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2011 年 3 月 11 日の東日本大震災では、ソーシャルネットワーキングサービス(SNS)による情報交換が活

発に行われた。特に Twitter は，行政やマスメディア等の企業が迅速な情報発信のツールとして，ユーザ

からはリアルタイムな情報収集源として重宝された．しかし，根拠のない噂や悪意のある冗談などのデ

マ情報のツイートが広く拡散される問題も発生し，ユーザに無用な不安や混乱を招いた．本研究では，

ユーザがデマ情報の拡散を防ぐため，リツイートに関する意思決定プロセスのモデル構築を行った．モ

デルでは，ユーザが興味を持つことがリツイートに非常に大きく関わっていることが示唆された． 
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1. はじめに   

2011 年 3 月 11 日の東日本大震災発生直後から，東北全域

及び東日本太平洋側沿岸地域では，停電によりテレビやパ

ソコン等の情報収集が可能な電子機器が利用できなかった．

また，携帯電話での電話やメールは，電話網の障害や通信

規制によりほぼ役に立たなかった．そのなかで，携帯電話

のパケット通信が被災地域でも比較的安定していたことに

より活躍したのがソーシャルネットワーキングサービス

(SNS)等であった．特に Twitter は，行政や企業が迅速な情

報発信のツールとして，ユーザからはリアルタイムな情報

収集源として重宝された．しかし，根拠のない噂や悪意の

ある冗談などのデマ情報のツイートが広く拡散される問題

も発生し，ユーザに無用な不安や混乱を招いた． 

本研究では，ユーザがデマ情報を信じてしまうことやデ

マツイートをリツイートしないようにするための手法を提

案するため，先ず，ユーザがどのような場合にリツイート

を行うのかに着目し，リツイートに関する意思決定プロセ

スのモデル構築を行った[1]．モデル化の事前調査として，

デマ情報のリツイートにはどのようなものがあるのか収集

し，それらのツイートの拡散傾向について考察した[2]． 

さらに，質問紙調査を実施し，探索的因子分析を用いて

ユーザがリツイート時の根拠とする要因の抽出を行った．

探索的因子分析では，質問項目を「リツイートを見る/見な

いに関する項目」「リツイートする以外の行動に関する項目」

「リツイートをする/しないに関する項目」の 3 つに分類し

て，それぞれ因子の抽出を行った．リツイートを見た後に

ユーザが取る行動として，「お気に入り登録因子」「更なる
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情報探索への欲求因子」「URL アクセス因子」の 3 因子を

抽出した．また，ユーザがリツイートを行う根拠の因子と

して，「リツイートの必要性因子」「興味を引く内容因子」

「投稿者因子」の 3 因子を得た． 

リツイートに関する意思決定プロセスモデルは，リツイ

ートの根拠の 3 因子を軸に構築した．モデルでは，ユーザ

が興味を持つことがリツイートに大きく関わっていること

が示唆された． 

本論文では，リツイートに関する意思決定プロセスの構

築に関して，実施した調査や分析について報告し，プロセ

スモデルを提案する．次節では，東日本大震災発生後の

Twitter に着目した研究やユーザの心理状況に関する調査

を実施した研究等の関連研究を紹介する．3 節では，東日

本大震災発生時に多くリツイートされたツイートについて

の調査結果を報告する．4 節では，リツイートに関する意

思決定プロセスに向けたモデルの構築のための，質問紙調

査とその分析，モデル化の手法について述べる．5 節では，

今後の課題と展望，6 節でまとめを述べる． 

2. 関連研究 

本節では，東日本大震災発生時の Twitter で発生した問題

およびその問題についての調査や分析等の関連研究を取り

上げ，東日本大震災発生時のリツイートの傾向について考

察する． 

2.1 東日本大震災発生時のツイートの拡散傾向  

宮部等は，東日本大震災発生時に投稿されたツイートにつ

いて，発信地に着目した分析を行った[3]．この研究では，

都道府県を大被災地域，災害地域，間接的被害地域，非災

害地域，その他の 5 つに分類した．その上で，ツイートの

投稿者とそのツイートの引用者がどの地域で発信を行った
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のか，地域ごとのリツイートと会話の比率を調査した． 

分析の結果から，大被災地域や災害地域ではリツイート

の割合が低く会話を行う割合が高いことが分かった．一方

で，非災害地域ではリツイートの割合が高く，会話が少な

い傾向があった．また，被害の大きい地域から投稿された

情報が他地域のユーザによってリツイートされ拡散してい

ることも判明している．「拡散希望」「RT してください」の

ような拡散を促す表現も，被災地域より非災害地域で多く

出現していることが分かっている． 

東日本大震災発生時におけるリツイートの傾向から，

Twitter は大被災地域・災害地域の情報を非災害地域で拡散

や共有に利用されていたと考えられる．また，被害の大き

い地域では会話が多かったことから，リツイートから概要

を得るよりも個々の情報に対し詳細な情報を得たいと考え

ていたのではないかと推測した．地震による停電が発生し

た東北地方においては，携帯電話のバッテリーを温存する

ためにタイムラインから情報を探るよりも，フォロワーと

直接会話を行い現状確認を行っていた可能性も考えられる． 

2.2 リツイート時の根拠 

山本等は，首都圏の Twitter ユーザを対象に，東日本大震災

発生時に Twitter を利用していて感じた不安感について調

査した[4]．そのなかで，使いたいときにいつでも使えると

最も安心なネットサービスとして，Twitter はニュースサイ

トと並び最も回答率の高い 37.7％となった．その原因とし

て，必要な情報を取得できたこと（32.5％）や安否確認が

できたこと（23.0％）が上位に挙げられており， Twitter

は情報取得ツールや安否確認ツールとして，安心して利用

できるサービスとして認識されていると言える．また，

Twitter は他者とのコミュケーションツールとして利用さ

れていることもあり，誰かと話すことが安心に繋がったの

ではないか推測した． 

リツイートする時の基準について聞いたところ，「なん

となく」リツイートしていると回答したユーザが最も多く

28.0％であった．次いで，「リツイートしようとしているつ

ぶやきの内容が有用であると判断したから」が 22.5％， 

「自分に直接関係する事柄だから」が 21.5％となっている． 

このことから，デマ情報の拡散には，明確な基準を持たず

にリツイートしてしまうことが原因である可能性が考えら

れる． また，ユーザが有用であると判断した時に，その内

容が事実かどうか確認していない場合デマ情報を拡散して

しまっている可能性もある． 

リツイートする時に感じる不安についての質問では，余

計な情報をリツイートすることやデマ情報をリツイートし

てしまわないかどうかを挙げるユーザが多数いたことから，

リツイートするかどうかとリツイートした情報が与える影

響についてユーザが別々に捉えていることも考えられる．

発言者を存じていることやリツイートしたフォロワーを信

頼しているからというような，ツイート内容以外の要素を

リツイートの根拠にしている場合もあり，情報が拡散され

る要因には書かれている内容だけでなくユーザ同士のつな

がりも関連していることも判明した． 

2.3 リツイートされやすいツイートの傾向 

梅嶋等は，東日本大震災発生時に多くのユーザに拡散され

たツイートの分析を行い，リツイート回数が多いツイート

の内容に関する傾向を示した[5]．分析に用いたツイートは，

東日本大震災発生時に役に立つ情報や震災にまつわる最新

情報を記載したものが大多数を占めていた． 

分析の結果，リツイートされやすいツイートとして，「ネ

ガティブな内容が書かれている」もの，「不安を煽る表現が

使われている」もの，「今すぐ行動しなければならないと思

わせる」ものが挙げられた．また，「【拡散希望】」「広めて

ください！」などの言葉が含まれているもの，詳細が書か

れている Web サイトへの URL が書かれているものも多く

リツイートされる傾向が見受けられた． 

このことから，ユーザはツイート内に含まれている他者

の意見を取り入れることもあると考えられる．ユーザに対

して，他者のツイートに対する意見はリツイートするかど

うかの判断の根拠になる可能性が高い． 

3. デマツイートに関する調査 

前節で述べた関連研究調査後に，本研究では，東日本大震

災発生時のツイートについて調査した．東日本大震災発生

時の Twitter の利用状況に関する調査では，顕著に見られた

特徴が報告される傾向がある．しかし，多くリツイートさ

れたツイートの全てが，その特徴に当てはまるとは限らな

い．そこで，事前調査として東日本大震災発生時に多くリ

ツイートされたツイートの数件を対象とし，関連研究で述

べた傾向が当てはまるかどうか調査した．また，それらの

ツイートの内容についても調査した． 

3.1 事前調査 

事前調査では，ツイートが元々保持している情報について

調査した．Twitter の Web サイトやほとんどのクライアント

では，タイムラインでツイートを表示する際，140 字以内

の内容とともに，発言者の情報としてアイコン，ユーザ

ID(@から始まるもの)，名前，投稿された時間を現時刻か

らの相対的表記（何分前等）で表示する．さらに，各ツイ

ートにはリツイート数とお気に入り登録数及びそれらをど

のユーザが行なったのか記録されているので，タイムライ

ン上ではどのフォロワーがリツイートしたのか分かるよう

に表示されることが多い． 

ツイートが持つ情報のうち，数値として取得できるもの

はリツイート数とお気に入り登録数の 2 つになる．今回の

調査では，東日本大震災発生時に多くリツイートされたツ

イートを抽出し，リツイート数とお気に入り登録数の値を

取得し，傾向を分析した．リツイート数の多いツイートを

選んだ理由は，リツイートされた数だけ多くのユーザに閲
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覧されたツイートとなるからである．閲覧数が多いという

ことは，多くのユーザに影響を与えた可能性が高くなる． 

3.2 調査方法 

ツイートの抽出方法は，ReTwitter![6]の日別ランキングから

ツイートとその発言者を取得し，favstar.fm[7]を用いてその

ツイートのリツイート数とお気に入り登録数を得られたも

のを選別した．ReTwitter!では，ツイートごとのリツイート

数が順位付けを行っていると想定されるため，同じ内容の

ツイートが複数存在する． 

また，引用形式で新しく投稿されたものを別なツイートと

してリツイート数を集計しているが，ツイート内容の種類

と傾向について分析したいと考え，本調査では引用形式で

はないオリジナルのツイートのみを抽出することにした．

抽出期間は 2011年 3月 11日から 17日までの 1週間とした．

ツイートはデマツイート，非デマツイート，公式・公認ア

カウントのツイートに分類して，傾向を分析した． 

3.3 ツイートの分析 

調査により，デマツイート 8 件，非デマツイート 6 件，公

式・公認アカウントのツイート 6 件計 20 件を抽出した． 

ここでは，各ツイートの概要，お気に入り登録，リツイー

ト数をまとめ，傾向の考察を行う． 

3.3.1 デマツイート 

デマツイートの一覧を表 1 に示す．デマ情報の抽出は，デ

マ情報ツイートについてのまとめサイト[8]を参考にした．

ツイッターでは同じ情報を別々なユーザが発信する現象は

珍しくないが，調査中リツイート数が多いものとして同じ

内容に関するデマツイートが複数存在した．これは，リツ

イートを見たユーザがコピーまたは自分なりにまとめて再

投稿をした可能性が考えられる． 

デマツイートの内容の傾向としては，他者を騙す目的の

もの，根拠のない噂のほかに，特定の人物にのみ当てはま

る情報が正しく伝わらなかったもの，過去の情報を最新情

報として拡散されてしまったものがあることが判明した． 

 

 

 

表 1: デマツイート一覧 

ツイート概要 Favorite RT 

千葉コンビナート火災による有害雨 19 750 

同上 8 336 

会社にてラック倒壊 腹部から出血 83 601 

新宿文化学院開放 10 196 

ワンピース作者 15 億円募金 24 470 

同上 68 374 

支援物資の空中投下不可について 210 1090 

トルコから 100 億の義援金 206 329 

(但し，Favorite: お気に入り登録数; RT: リツイート数) 

 

3.3.2  非デマツイート 

非デマツイートを表 2 に示す．確実にデマではない情報を

抽出するため，書かれている情報の正誤が確認しやすいツ

ールや情報をまとめたポータルサイトなどの情報の拡散が

目的のものを多く選んだ． 

ここで挙げたツイートは，URL とその説明が書かれてお

り，ユーザはリツイートの内容からどのようなものか容易

に判断でき，リンク先を確認することで情報の正しさや有

用性を判断することが出来る．このことから，URL を記載

していることがユーザの信頼の要因になりうることが推測

できる． 

表 2: 非デマツイート一覧 

ツイート概要 Favorite RT 

東京 23 区の避難場所まとめ 54 611 

住友生命災害免責適用せず 39 183 

茨城県炊き出しマップ 99 1055 

停電エリア検索システム作ってみた 236 833 

首都圏ツイッター鉄道情報 142 162 

多言語対応地震マニュアル作成中 35 738 

 

表 3 公式・公認アカウントのツイート一覧 

アカウント名 ツイート概要 Favorite RT 

@twj 地震ハッシュタグ一覧 1267  9247 

@asahi_tokyo 
東電「電力供給追いつかな

い」 
90  1125 

@twinavi ヤシマ作戦・ウエシマ作戦 328  903 

@nhk_muen youtube で子供番組放送中 297  607 

@NU_NERV 今後のヤシマ作戦 466  725 

@gigazine 計画停電中鉄道運休予定 168 864 

 

3.3.3  公式・公認アカウントのツイート 

調査のなかで，何度もリツイート数の多いツイートがラン

クインしているアカウントが存在していることに着目した． 

プロフィール情報を確認したところ，それらのアカウント

の共通点として，マスメディアやインターネット上のコラ

ムサイトの公式アカウント，アニメ番組の制作から認定を

受けた公認アカウントなど，公的なアカウントであること

が挙げられる． 

表 3 に ID と抽出したツイートを示す．表 1，表 2 と比較

すると，リツイート数・お気に入り登録共に大きい値が多

く，要因として元々のフォロワーが多いことや自分が知っ

ているメディアであることが，正しい情報を発信している

という信頼に繋がったことが考えられる． 

3.4 考察 

抽出したツイートのなかでは，非デマツイートはほぼ URL

が記載されており，梅嶋等[5]の研究との相違は見受けられ

― 875 ―



 

なかった．しかし，デマツイートは抽出数の少なさもあり，

ネガティブであることや不安を煽るなどの内容の傾向を検

証するには至らなかった． 

内容は，根拠のない噂や悪意のある冗談のほかに，古い

情報が最新の情報として伝わってしまったもの，特定の人

向けのものがそのように伝わらなかったものなどが存在す

ることが判明した．リツイート数やお気に入り数について

も明確な違いを見出すことはできなかった．公式アカウン

トのツイートはリツイート数．お気に入り登録数が多い傾

向にあり，複数の情報が多くの Twitter ユーザの目に触れた

可能性が考えられる． 

調査の結果から，ツイートを見ただけでは，その情報が

正しいかどうかを判断することはやはり難しい可能性が高

いことが判明した．そこで，ユーザは適宜ツイートに関す

る情報を取得し判断を行う必要があると考える．そのため

には，どのような情報が参考になるのか，またその情報を

どう判断すべきなのか，ユーザが認知している必要がある． 

4. リツイートにおける意思決定モデル 

本節では，ユーザがなぜデマ情報を拡散してしまう理由に

ついての調査を行い，要因を探る． 要因の特定のため，

Twitter において情報を拡散する際に利用するリツイート

機能に着目した．ユーザがリツイート機能を利用しようと

した時，タイムラインに表示されたリツイートを見てから

ユーザ自身がリツイートするまでにどのような意思決定プ

ロセスをたどるのかを明らかにし，リツイートにおける意

思決定のモデル化を目指す． 

 先ず，質問紙調査を行い，探索的因子分析により、リツ

イートの要因を抽出し、検証的因子分析により因子の妥当

性を検証し、共分散構造分析によりモデル化を行った．以

下に報告する． 

4.1 質問紙調査 

調査で用いる質問紙は，筆者を中心に何名かのTwitter 

ユーザの意見をもとに作成した．まず筆者がTwitter 利用

時にリツイートを行う際意識する項目をリストアップし，

その項目について数人のTwitter ユーザから足りない項目

がないか意見を聞き質問項目を作成した．また，山本[9]

らの，首都圏のTwitter ユーザを対象に，東日本大震災発

生時にTwitter を利用していて感じた不安感についての調

査で利用した質問項目も本調査で利用し，最終的に48項目

からなる質問紙を作成した．作成した質問紙では，タイム

ラインでリツイートを見る見ないに関する内容，リツイー

トする根拠に関する内容，リツイートを見た後のリツイー

ト以外の行動に関する内容について尋ねている．また，本

調査は，現在Twitter を利用しているユーザまたは，現在

はTwitter を利用していないが以前利用していたユーザを

対象としている．そこで，対象者を選定するために，フォ

ローやフォロワーの数，ツイート数などのTwitter の利用

状況に関する質問6問を尋ねた． 

質問紙調査は，岩手県立大学の学生を対象に実施した．

期間は12 月10 日，11 日の2 日間で．回答者は224 名であ

った．有効回答は，現在Twitter を利用しているユーザまた

は，現在はTwitter を利用していないが以前利用していたユ

ーザの回答とし，有効回答136 件を得た．回答者には，各

質問項目に対し，Twitter 利用時にフォロワーのリツイート

を見てそのリツイートをする場面を想定して，とても当て

はまる(7 点)～まったく当てはまらない(1 点) の7 段階で

評定を求めた．  

4.2 探索的因子分析 

本調査では，リツイートにおける意思決定モデルを作成す

ることを目標としている．そこで，モデルを作成するため

に，まず，リツイートする根拠に関する内容と，リツイー

トを見た後のリツイート以外の行動に関する内容について

それぞれの要因を明らかにする．分析では，前述の調査結

果を用いて探索的因子分析を実施する． 

・リツイートする根拠の要因 

リツイートする根拠の要因を調査するために，リツイート

する根拠に関する質問項目 17 項目を用いて因子分析を実

施した．因子の抽出には最尤法を，回転方法は Promax 回

転を用いた．因子分析の結果，3 つの因子が抽出された． 

第1 因子は，重要だと判断した場合や「拡散」と書かれて

いる場合など，そのツイートを広める必要があると判断し

た場合にリツイートを行うという項目が含まれている．よ

って，「リツイートの必要性因子」を名付けた．第2 因子

は，笑いをとるような内容やポジティブな内容であること

や，仲の良いフォロワーの発言であることなど，ユーザの

興味を引く要素が含まれていることを示す項目が含まれて

いることから，「興味を引く内容因子」と名付けることに

した．第3 因子は，リツイートする場合に投稿者やリツイ

ートしたフォロワーを重視する内容の項目など，リツイー

トに関わっているユーザを重要視する項目から成り立って

いることから，「投稿者因子」と名付けた． 

・リツイート以外にユーザが取る行動の要因 

リツイート以外にユーザが取る行動の要因を調査するため

に，リツイート以外にユーザが取る行動について尋ねた質

問項目 10 項目を用いて因子分析を実施した．因子の抽出に

は最尤法を，回転方法は Promax 回転を用いた．因子分析

の結果，3 つの因子が抽出された． 

第 1 因子は，お気に入り登録をするかどうかに関する 3 

項目が高い負荷を示したことから，「お気に入り因子」と名

付けた．第 2 因子は，リツイートを見て興味を持った，リ

ツイートの内容に元々興味があったという理由から詳しい

情報を知りたいと考えるという項目が高い負荷を示したこ

とから，「興味による更なる情報の欲求因子」を名付けるこ

とにした．第 3 因子は，リツイートに記載されている URL

にアクセスすることや，投稿者のプロフィールを調べるな
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どの項目が含まれているなかで，URL アクセスに関する項

目の因子負荷量が高いことから，「URL アクセス因子」と

名付けた． 

4.3 検証的因子分析 

因子分析の結果，3つのリツイートする根拠に関する要

因と3つのリツイートを見た後のリツイート以外の行動に

関する要因を抽出下．しかし，前述の調査で実施した因子

分析は，明確な仮説を持たずに，観測変数に影響を及ぼす

因子を探索的に求める探索的因子分析である．そのため，

抽出した因子の妥当性の検証を行うため，検証的因子分析

を実施する必要がある．検証的因子分析とは，探索的因子

分析の結果を検証することを目的とした手法である ．検証

的因子分析では，共分散構造分析を用い抽出した因子の妥

当性を検証する． 

共分散構造分析とは，因果モデルを設定し，その仮説の

妥当性を検討するための統計的手法であり，モデルがどの

程度受容できるか適合度指標から判断する．共分散構造分

析に用いられる適合度指標は，GFI,CFI，RMSEA等があ

る．GFI（Goodness-of-Fit Index）は0～1 までの値をと

り，1 のときモデルが完全に適合していることを意味する．

一般に 0.9 以上であればモデルを受容できる．CFI

（Comparative Fit Index）値も同様に，1 に近いほどモ

デルの当てはまりが良いとされ，0.9以上であればモデルを

受容できる．  RMSEA（Root Mean Square Error of 

Approximation）値は0に近いほどモデルの適合度が高く，

0.1 以上であればモデルが受容できない．受容の判定基準

は0.08 以下とされている． 

・リツイートする根拠の要因に関する要因の妥当性の検証 

リツイートする根拠の要因に関する要因の妥当性を検

証するために，検証的因子分析を実施した．検証的因子分

析では，探索的因子分析で得られた因子のそれぞれに高く

負荷する上位3変数を観測変数とし，3因子間全てに共分散

を仮定した．分析の結果，GIF=0.930，CIF=0.953，RMSEA 

=0.078であり，適合度指標はいずれも基準値を満たした．

そのため，リツイートを見た後のリツイート以外の行動の

3因子の妥当性を示した.  

 

・リツイートを見た後のリツイート以外の行動に関する要

因の妥当性の検証 

リツイートを見た後のリツイート以外の行動に関する要因

の妥当性を検証するために，検証的因子分析を実施した．

検証的因子分析では，探索的因子分析で得られた因子のそ

れぞれに高く負荷する上位3変数を観測変数とし，3因子間

全てに共分散を仮定した．第2因子の「興味からの更なる

情報欲求因子」は，各因子と相関のある変数が2項目しか

ないため，変数を2つとしている．分析の結果，GIF=0.950，

CIF=0.971，RMSEA=0.078であり，適合度指標はいずれ

も基準値を満たした．そのため，リツイートを見た後のリ

ツイート以外の行動の3因子の妥当性を示した.  

4.4 モデル化 

因子分析により抽出したリツイート以外の行動因子とリツ

イートの根拠因子をもとに，リツイートにおける意思決定

モデルの構築を試みた．リツイート以外の行動因子の 3 因

子がリツイートの根拠因子に影響を及ぼすと仮定し，共分

散構造分析によりパス解析を行ったモデルの作成において，

プロセスの始点としてリツイート因子を設定した．「リツ

イート因子」はタイムラインでリツイートを見る見ないに

関する項目を利用した． 

仮説として設定するモデルについて説明する．ユーザは

リツイートを見たあとは，詳細を知りたいと考え，記載さ

れている URL にアクセスするだろうと予想し，「リツイー

ト因子」から「更なる情報探索への欲求因子」と「URL ア

クセス因子」に繋ぐ．次に，「更なる情報探索への欲求因

子」と「URL アクセス因子」から，リツイートの根拠とな

る 3 因子の「リツイートの必要性」，「興味を引く内容因

子」，「投稿者因子」の各因子にもパスを繋いだ．最後に，

「リツイート因子」以外の 5 つの因子から「お気に入り登

録因子」へパスを繋ぎ，分析を実行した．次に，分析結果

の修正指数およびパラメータの推定値を用いてモデルの修

正を実施し，これより妥当性の向上を図ることが難しくな

るまで繰り返した．その結果得られたモデルを図 1に示す． 

しかし，因子に基づき意思決定プロセスモデルの妥当性

の検証を試みたが，全ての指標の値において十分な妥当性

があると言えるモデルの構築には至らなかった．そこで，

リツイートを行う際の全体のモデルではなく，リツイート

の根拠に関する要因と，リツイート後の行動との関係に絞

り，モデルの作成を実施した．分析では，リツイート以外

の行動因子の分析に用いた質問項目を変数としてモデルに

利用し，新しくモデルの構築を実施した．作成したモデル

を図 2 に示す．分析の結果，GIF=0.908，CIF=0.952，

RMSEA =0.058 であり，適合度指標はいずれも基準値を満

たした． 

モデル作成の結果，「興味を引く内容因子」が多くの因

子や変数へのパスの起点になっていることから，ユーザが

リツイートを行うかどうかを決める際に興味を引く内容で

あるかどうかが非常に重要となっている可能性が高ことが

示された．興味を持つことが，URL アクセスや投稿者の確

認を促していると考えられる．また，「リツイートの必要

性因子」に対するパスは，「興味を引く内容因子」からの

もののみであり，負荷が 0.73 と高い値を示しているため，

興味を持たない場合はリツイートをしたほうがいいかとい

う思考には至らないことが推測できる．「投稿者因子」は

自身へのパスがないことからも起点となる可能性が高いこ

とが分かる．また，「投稿者因子」は，投稿者を重視する

傾向のあるユーザは，他の情報の探索を行う傾向が高い可

能性も示唆した． 
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図１リツイート全体に関する意思決定モデル 

 

図 2．リツイートする根拠とリツイート後の行動との関係 

5. 今後の課題 

今後のモデルの修正方法としては，質問項目の修正と標本

数の増加が考えられる．質問項目の修正が必要である理由

として，平均値の低い質問項目も複数あったことが挙げら

れる．今回作成した質問紙では，リツイートの根拠となる

と考えられる要因の考察を行い質問項目にした．調査結果

として平均値が 4 を越える項目が多くなることを想定した

が，実際は，半数以上が 4 を下回った．原因として，質問

項目の作成者と回答者のズレが考えられる． 

質問項目の作成者と回答者のズレとは，Twitter の利用傾

向の違いを指す．質問項目の作成は， Twitter を頻繁に利

用するユーザの意見を基にした．これらのユーザについて

は，フォロー数フォロワー数ともに 500 人を超えており，

平均で 1 日 100 ツイート程度である．しかし，被験者の多

くはフォロー数フォロワー数が 100 人以下，総ツイート数

も 1000 以下であった．そのため，リツイート時に重視する

要因として考えていた項目が，回答者に当てはまらなかっ

た可能性がある．このことから，今後，質問項目を修正す

る場合，Twitter を頻繁に利用するユーザとあまり利用しな

いユーザなど利用傾向の異なるユーザを複数揃え，被験者

それぞれが要因を追加するか必要がある． 

また，本論文で提案したリツイートにおける意思決定モ

デルは，今回実施した質問紙調査から構築したモデルであ

る．探索的因子分析を行うには標本数が少なくとも 100 程

度，目安としては質問項目数の 5 倍から 10 倍程度が妥当だ

とされる．本研究で分析に利用した標本数は 136 件であっ

たが，質問項目が 48 項目であるため，240 件から 480 件程

度の標本数が妥当であると考えられる． 

そのほかに，一般的な年齢や性別などの属性による分類

以外のほか，Twitter の利用形態による分類も考えられる．

例えば，フォローの人数とフォロワーの人数の比率から，

そのユーザの Twitter の利用傾向を推測することが可能で

ある．フォローの人数が多くフォロワーが少ないユーザは，

フォローを返すことが少ない有名人のアカウントのフォロ

ーなどが多い場合が考えられ，主に情報収集に用いている

ことが想定される．反対に，フォローの人数が少なくフォ

ロワーの人数が多い場合では，リツイート数やお気に入り

登録数を多く得るための投稿や，自身の情報のアナウンス

を目的としている可能性が高い．その中間にあたるフォロ

ーの人数とフォロワーの人数にあまり差がないユーザでは，

フォロワーとのコミュニケーションに重きを置いていると

考えられる．そのようなユーザごとの利用傾向の違いから，

リツイート時に重視する要因が異なる可能性がある． 

本研究の目標は，デマツイートをリ拡散しないための手

法の提案である．本調査は，この目標を達成するための初

期調査として，「ユーザがリツイートをする時にどのような

意思決定プロセスを辿るか」の調査を実施した．そのため，

ユーザがデマツイートをリツイートしてしまう要因の特定

や，デマツイートの拡散を防止するための手法について言

及しておらず，モデルをそのままデマツイートの拡散防止

に利用することはできない．  そこで，ユーザの属性や

Twitter の利用傾向によるリツイート時に重視する要因の

差を利用し，デマツイートをリツイートするかどうかを調

査し，デマツイートを拡散しないための手法について検証

していく． 

6. まとめ 

本研究は，東日本大震災発生後の Twitter で起きたデマツイ

ートによる情報混乱の問題を踏まえ，ユーザがデマツイー

トに惑わされないためにはどのような手法があるか考察し，

ユーザの意識が重要だという結論に至った．そこで，ユー

ザがどのような情報に着目しているのか調査を行うことに

した．先ず，デマツイートに関する調査を行い，デマツイ

ートには意図的に他者を騙すことが目的のものや根拠のな

い噂，特定の人物にのみ当てはまる情報が正しく伝わらな

かったもの，過去の情報を最新情報として拡散されてしま

ったもの等種類が多く，一見しただけではデマの判断が難

しいものが多く，デマツイートの対策にはユーザ自身が気

を付けることが最も重要だという結論を出した．そこで，

そのようなデマ判断がしにくいツイートをリツイートする

とき，ユーザがどのような情報を用いてリツイートをする

かどうかについての意思決定を行うのかに着目し，そのプ
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ロセスのモデル化を行うことにした． 

モデルの構築のために，探索的因子分析によりリツイー

トに関する因子の抽出を行い，その因子を用いてモデルの

構築を行った．探索的因子分析は，最尤法，Promax 回転を

選択した．リツイートを見た後のリツイート以外の行動の

要因として「お気に入り登録因子」，「興味からの更なる情

報欲求因子」，「URL アクセス因子」の 3 因子を，リツイー

トの根拠となる要因として「リツイートの必要性因子」，「興

味を引く内容因子」，「投稿者因子」の 3 因子を抽出した． 

リツイートに関する意思決定モデルは，リツイートの根

拠となる 3 因子とリツイート以外の行動に関する質問項目

を用いて構築した．モデルを見ると，「興味を引く内容因子」

が多くの因子や変数へのパスの起点になっていることから， 

ユーザがリツイートを行うかどうかを決める際に興味を引

く内容であるかどうかが非常に重要となっていることが示

唆された．また，投稿者を重視する傾向のあるユーザは他

の情報の探索を行う可能性が高いことも考えられる． 

今後の課題として，質問項目の修正や回答者の追加によ

る因子の妥当性の向上が挙げられる．質問項目は，回答者

が答えやすい内容にすることやリツイートの要因として考

えられる項目の増加が考えられる．回答者を追加すること

で，属性や Twitter の利用傾向による因子の違いの検討も可

能になると推測できる．また，モデルの有用性を検証する

ための実験も必要となろう． 
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