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SNSにおける流言拡散の時系列データ分析の一考察 
 

牛込龍太郎†1 松田健†2 園田道夫†3 趙晋輝†1 

 

概要：ユーザー自身が様々な情報を発信することができる SNS は，マーケティングや医療情報連携，災害時利用など
多岐に渡ってその活用方法が検討されている．しかしながら，インターネットや SNS に投稿される内容には事実とは
異なるデマや誤りも拡散されている可能性があり，特に災害時のような緊急の場合に，その信憑性をできる限り早く

確認できる手法の開発は必要性が高いと言える．しかしながら，大規模災害時にはおいては投稿内容の単語頻度解析
は困難であることが指摘されており，様々な情報を統合して投稿内容の信憑性を判断する必要があると考えられる．
本研究では，流言が拡散されていく状況を時系列的に解析し，他者の投稿や他の関連する情報と付き合わせることで，

その信憑性の度合いの変化をモデル化することで，投稿された内容がデマである場合にそれがどのように収束してい
くかを考察する． 
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1. はじめに   

 SNS(Social Network Service)はユーザー同士のサイバー

空間上でのコミュニケーションツールとしての機能を主な

役割とする Web サービスである．SNS サービスはその手軽

な情報発信能力という長所を，大衆の情報発信手段だけで

なく企業におけるマーケティングや教育分野などにおいて

も活用されている一方，発信される情報の正当性が保証さ

れているとは限らず，事実と異なる情報が多くの人に伝わ

ってしまう可能性がある．特に大規模な災害の発生時に悪

質な流言が拡散した場合，内容次第では現場での情報の混

乱を招き，支援活動の妨げとなる可能性も考えられる．こ

のような状況の現場では情報の真偽の判定に人手を割くこ

とは好ましくなく，機械的に情報が流言かどうか判断でき

ることが望まれる．その機械的な判断を可能にするために，

流言拡散のプロセスを分析することは重要である．本稿で

は SNS サービスの一つである Twitter[1]に投稿された流言

と通常の書き込みを収集した．また投稿された流言の信憑

性の度合いの数値化を行うと共に，流言のリツイートに対

して形態素解析を用いてリツイート(RT における感情を数

値化し，得られた結果について考察を行った． 

2. 関連研究 

既存研究[2]では頻繁にリツイートされているツイート

を検出するとともに，各ツイートの形態素解析の結果から

ツイートの感情を数値化している．またその数値とリツイ

ートの反復の程度（リツイートの深さ）に対して SVM を

用いてデマツイートかどうかを判別している．また別の既

存研究[3]では，デマの内容が多種多様であるため，デマツ

イート自体を直接抽出することは困難であるとしているが，

一方デマであると指摘するツイートは特徴的な語句を含む

ことが多いため，これらの抽出を行うシステムを提案して

いる．前者の既存研究ではリツイートを通じた情報の広ま

りについての言及がなされていない．また後者の既存研究
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はデマを指摘するツイートの抽出条件を追加していくこと

で特徴量が増加することが懸念される． 

3. 提案手法 

 提案手法を述べるにあたり，Twitter のリツイート機能の

概要を記す．リツイートとは他のアカウントがツイートし

た内容を複製し，自アカウントでもツイートする機能であ

る．複製時に自分の文を加えてツイートすることもできる．

本稿では区別のため，後者を「引用リツイート」と呼ぶ． 

データの収集は主に Twitter の Web ページから行った．

収集の対象は流言のツイート（デマツイート）およびその

リツイートである．デマツイートは 5 件，それらのリツイ

ートは合わせて 412 件集めた．ここでデマツイートとは，

事実と異なる情報を発信するツイートを指す．その後，リ

ツイートデータに対してユーザーがデマツイートに対して

どの程度信頼を置いているかを 1, 0.5, 0 の三段階で評価し

た．各値の意味とツイートに付す基準は以下の通りである．

本研究においてはこれらの基準は著者の主観で定めた． 

信頼度=1：信頼している 

 デマツイートをリツイートしたもの 

 感嘆詞やそれに準ずる表現を含む引用リツイート 

 （犯罪，事件などのデマツイート事象に対して）危惧

を含む引用リツイート 

信頼度 0.5：信頼も疑いもしない 

 デマツイートの後に，デマツイートの事象と関連のな

い文をつぶやいている引用リツイート 

信頼度 0：疑っている 

 デマツイートに対し否定語句を含む引用リツイート 

また，リツイートデータのうち引用リツイートに該当する

ものに対して日本語形態素解析システム juman[4]を用いた

形態素解析を行い，得られた結果に対して日本語評価極性

辞書[5]でツイートの感情に関するスコア付けを行った．ス

コア付けの方法として極性辞書において感情的にポジティ

ブ、ネガティブであると評価されている語句にそれぞれ+1，

-1 を加算し，加算の結果を形態素の数で除した． 
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4. 分析と考察 

5 件のデマツイートを hoax1～hoax5 とし，リツイートに

対して提案手法のスコア付けを行った．得られた結果を表

1, 2 に示す．表 1 は各デマツイートのリツイートに対する

信頼度ごとの件数をあらわしたものである．ここで信頼度

が 0.5 の列名はその他の分類としてある．表 2 はリツイー

トの positive/negative のスコアが左列より 0 より大きい(ツ

イート内容がポジティブ)，0 より小さい（内容がネガティ

ブ），0 に等しいものの件数と割合をあらわしたものである．

表 1 より hoax1,3,4 に対するリツイートのおよそ 75%以上

がデマの内容を信頼していることが確認できる．これらの

デマは事件・事故に関連する内容であることから，この類

の内容のツイートはユーザーに信用されやすいと考えられ

る．また表 2 では positive/negative スコアが 0 に等しいもの

が hoax1~5 全てにおいて多数を占めていることが分かる．

これはリツイートしたユーザー独自のつぶやきの長さが短

く形態素の数が少なくなったためと考えられる．また感情

を表現する上で本来重要視するべきと考えられる顔文字が

ただの記号として解析されてしまったことも要因であると

考えられる．顔文字は SNS では頻繁に用いられ，今回のデ

ータにも無視できない件数のツイートに顔文字が含まれて

いる．これについては極性辞書と juman において顔文字を

独自に定義することで回避できるものと推測される．その

一方で，hoax5 以外では positive よりも negative の割合の方

が高いことも見て取れることから，デマツイートに対して

信用するユーザーよりも疑念を抱くユーザーの方が多いと

分かる．また，リツイートされ続けた時間が最も短い hoax1

と最も長い hoax4の信頼度と positive/negativeスコアを時系

列順にグラフ化した（図 1～4）．各グラフの横軸はデマツ

イートが投稿されてからの経過時間を，縦軸は信頼度もし

くは positive/negative スコアを表す．2 つの信頼度のグラフ

図 1,2 から，デマツイートが投稿されてから早い段階では

デマツイートの内容が信頼されていることが分かる, 一方，

図 2 より時間が経過すると疑念を抱くリツイートが増加し

ていることが分かる．このことからデマツイートの信頼度

と時間経過の間には何らかの関係があることが予想される． 

5. まとめと今後の課題 

本稿では，デマツイートとそのリツイートのデータセッ

トから，デマに対する信頼度と感情極性を評価した．評価

の結果，デマが投稿されてからの時間によってデマに対す

る信頼度が異なること，またデマに対してユーザーはネガ

ティブな印象をもつ傾向が見て取れた．今後は，より多く

のデータの収集や極性辞書の語句の追加，positive/negative

評価の見直し，信頼度についてのより客観的な基準作成な

どを行い，より精度の高いモデルの作成を行う予定である． 

表 1 デマツイートに対する信頼度 

 
信頼 不信 その他 

hoax1 20(100%) 0(0%) 0(0%) 

hoax2 77(43%) 86(48%) 15(8%) 

hoax3 29(94%) 1(3%) 1(3%) 

hoax4 111(77%) 29(20%) 5(3%) 

hoax5 16(42%) 16(42%) 6(16%) 

表 2 デマツイートに対する Positive/Negative スコア 

 
>0 <0 =0 

hoax1 1(5%) 1(5%) 18(90%) 

hoax2 40(4%) 6(29%) 91(66%) 

hoax3 4(12%) 3(16%) 18(72%) 

hoax4 17(13%) 24(18%) 89(68%) 

hoax5 9(26%) 2(6%) 24(69%) 

 

図 1 hoax1 信頼度 

 

図 2 hoax4 信頼度 

 

図 3 hoax1 positive/negative スコア 

 

図 4 hoax4 positive/negative スコア 
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