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1 はじめに
現在ソーシャルネットワーキングサービス (SNS)は，

テレビや新聞などといった既存のメディアと並ぶ情報
収集のツールとして，また知人や友人らとの繋がりを
もつことでネットワークを構築し，情報の共有などを
行っている．なかでも Twitterは急激にユーザ数を伸ば
しており，ユーザ行動をリアルタイムに観測できるこ
とから，研究対象として注目され様々な知見が得られ
てきた．
　 Twitterは，140字という短文投稿コミュニケーショ
ンサービスである．Twitterの特徴として，フォローの
仕組みがあげられる．興味の話題を提供するユーザを
フォローすることで，そのユーザの発言（ツイート）を
閲覧できるようになる．また，リツイートという機能
により情報を素早く拡散することができる．
　 2011年 3月 11日に発生した東日本大震災の時には，
情報収集ツールの１つとして機能した．しかし，先の
震災の際には，結果的に間違った情報であったデマのツ
イートも非常に早いスピードで拡散してしまった．そ
こで，本研究では東日本大震災時に Twitterに投稿され
たデータから，デマの特徴を抽出し，そこから分類す
ることはできないか考察する．具体的には，ツイート
の時系列変化によるバーストを検出することで着目す
るべきツイートを抽出し，それらのリツイートの深さ
と感情極性値から，SVMで学習・識別を行う．

2 関連研究
近年，Twitterを対象とした研究が盛んに行われてい

る．Twitter上を流れる情報の信頼性についての研究で
は，Castilloらは，投稿されたツイートの長さや主題，
ツイートを投稿したユーザ情報などからツイートの信
頼度を算出する手法を提案している [1]．梅島 [2]らは
震災時におけるデマツイートに見られる傾向を把握す
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るため，多くのユーザにリツイートされたツイートを
分析し，デマツイートがもつ特徴を調べている．白井
[3]らは，デマ情報とその訂正情報の拡散の仕方を伝染
病の数理モデルである SIRモデルを用いて，拡散の様
子をモデル化している．
　このように Twitter上のデマを対象とした研究が数多
く行われている．しかしながら，デマツイートの自動
抽出という点に着目すると，デマかどうかを判別する
ことはまだできていない．

3 ツイートの収集と分析
3.1 ツイートデータの収集
本研究では，鳥海らの東日本大震災における Twitter

ネットワークの変化に関する研究 [4]にて収集された，
2011年 3月 5日～2011年 3月 24日の間に投稿された
ツイートを対象とした．

3.2 バーストの検出
上記ツイートデータ 10分ごとに抽出したものを対象

に，高頻度にリツイートされているツイート，すなわち
バーストしているリツイートを抽出した．手法は，He
らによって提案されたアルゴリズムを用いた [5]．この
アルゴリズムは，株式市場のテクニカル分析でよく使わ
れるMACD（Moving Average Convergence-Divergence）
を応用したものである．
　具体的には，まず期間 sの指数移動平均 EMA(s)と期
間 lの指数移動平均 EMA(l)をそれぞれ取り，MACD =
EMA(s) − EMA(l)とする（ただし s < l）．MACDの
期間 nの指数移動平均 signal(n) = EMA(n)[MACD]を
とり， histogram = MACD − signalを算出する．この
histogramが正の値の時をバーストとする．本研究では，
(s, l, n) = (6, 12, 9)とし，histogram > 10のものを抽出
した．

3.3 リツイートの深さ算出
Twitterにおける情報拡散の方法として，リツイート

という機能がある．リツイートとは，誰かのツイート
をそのまま，または引用してツイートするもので，実社
会においては伝言のようなものだと考えられる．カー
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ボンコピーを公式リツイート，引用してツイートする
ことを非公式リツイートまたは引用リツイートと呼ん
でいる．本研究では，公式リツイートだけでなく，非
公式リツイートにおいても同じ情報を拡散していると
みて，現在のツイートからの，該当引用ツイートまで
の深さを求めた．

3.4 各ツイート感情極性
抽出されたツイートを特徴づけるものの１つとして

感情極性辞書 [7]を用いた感情極性値を算出した．各
ツイートを MeCab[6]と IPA辞書によって形態素解析
し，分かち書きされた単語のそれぞれ該当する単語の
極性値の合計を求めた．

4 実験
識別に用いたものは LIBSVM で，カーネルは RBF

を使用し，特徴量には感情極性値と，リツイートの深
さを正規化したものを使用した．本稿では SVMによ
る識別でデマツイートとデマではないツイートを正確
に分類できたか評価を行う．

4.1 実験条件
学習及び評価データは，バースト検出によって抽出

されたツイートおよそ 3,900種の中から，既にデマで
あるとわかっているツイートを手作業で分別し利用し
た．学習に 10種のデマと同じ数のランダムに抽出した
デマではないツイート，評価には 9種のデマと同じ数
のランダムに抽出したデマではないツイートを用いた．

4.2 実験結果と考察

表 1: 実験結果
F→ T F→ F T→ F T→ T 正解率
5/18 4/18 2/18 7/18 11/18

実験結果を表 1に示す．表中の矢印の左の Fと Tは
それぞれデマとデマではない，矢印の右の Fと Tはそ
れぞれ分類された結果である．正解率は 61%であった．
それぞれ正解と誤りを見ていくと，デマを正しく判断
したものは「社内サーバルームでラック倒壊」や「コ
スモ石油の火災」などのツイートであった．デマをデ
マと判断されなかったものは「阪神大震災の最大の災
害は人災」や「阪神大震災で偽の宅配便を装った強盗」
などのツイートであった．デマではないがデマと判断
されたものには，「自衛隊が渋滞に巻き込まれて被災地
へ向かえない」などのツイートであった．以上の結果
から考察すると，情報伝達の仕方の違い，つまり，あ
るアカウントがハブとなったものより，伝言ゲームの

ように段階的に伝わっていったツイートが着目すべき
ツイートになるのではないかと考える．

5 まとめ
本稿では，バースト検出によって着目すべきリツイー

トの絞り込みを行い，リツイートの深さ情報と感情極
性を用いてクラスタリングを行い，デマの推定を行っ
た．今後の課題としては，情報の伝達の仕方を再度整
理し，各ツイートについても同じ内容であればグルー
ピングを行う必要があると考える．
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