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Abstract: Twitter is a famous social networking service and has received attention recently.

Twitter user have increased rapidly, and many users exchange information. When 2011 Tohoku

earthquake and tsunami happened, people were able to obtain information from social networking

service. Though Twitter played the important role, one of the problem of Twitter, a false rumor

diffusion, was pointed out. In this research, we focus on a false rumor diffusion. We propose a

information diffusion model based on SIR model, and discuss how to prevent a false rumor diffusion.

1 はじめに

現在インターネットは，テレビや新聞といった既存

のメディアと並んで積極的に情報収集のツールとして

使用されている [2]．さらにインターネットの発展に伴

い，コミュニケーション機能を高めたソーシャル・ネッ

トワーキング・サービス（SNS）と呼ばれるサービスが

近年登場し，話題を呼んでいる．このようなサービス

∗連絡先：大阪大学産業科学研究所沼尾研究室
　　　　　　〒 567-0047 大阪府茨木市美穂ヶ丘 8-1
　　　　　　 E-mail: shirai@ai.sanken.osaka-u.ac.jp

では知人や友人らと繋がりを持つことにより社会ネッ

トワークを構築し，情報の共有などを行うことができ

るのが特徴で，Facebook1や Twitter2といったサービ

スがよく知られている．一般の個人であっても簡単に

情報を投稿することができ，さらに簡単に情報を収集

できることから，こうした SNSを様々な形で活用する

動きがある．例えば 2011年 3月 11日に発生した東日

本大震災では，携帯電話が通じない中で，Twitterが

1http://www.facebook.com/
2http://twitter.com/
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安否確認などの情報を伝達，収集するツールとして機

能したことは記憶に新しい [9]．以上のように，SNSは

人々の生活の中で欠かせないものとなりつつある．

しかしながら，各種 SNSのサービスが積極的に活用

される中で，いくつかの問題点も指摘されている．そ

のひとつとして挙げられるのが，デマ情報（本論文で

はデマを「根拠が無く，後に誤りを指摘する内容の情

報が発表された情報」と定義する）の拡散である．SNS

はユーザーが多いことなどから，情報が急速に広範囲

に拡散する．これはデマ情報に関しても同様であり，し

ばしばデマ情報が拡散してしまい，社会問題になるこ

とがある．東日本大震災時に緊急の情報を発信する手

段として活躍した Twitterであるが，大震災直後の混

乱した状況とも相まって，非常に多くのデマ情報が広

がってしまうこととなった．被災地への支援に関連す

る情報や，非常事態に身を守る方法に関連する情報で

ある場合があり，デマであると気づかずに，情報を拡

散してしまうユーザーが見受けられた．

このような背景において，本研究では SNSにて拡散

するデマ情報の拡散の様子のモデル化と，拡散を収束

させるための方策の検討を行う．まず，デマ情報とそ

のデマの訂正情報を病気とみなし，感染症疾患の伝染

モデル（SIRモデル）を拡張してデマ情報・訂正情報の

拡散モデルを構築する．次に，特に情報の拡散スピー

ドが速いといわれている Twitterに焦点を当て，ユー

ザーが投稿した文章（ツイート）の情報を収集し，実

際に拡散したデマ情報の拡散の様子を調べ，デマ情報・

訂正情報拡散モデルによるシミュレーションとの比較

を行う．また，訂正情報の拡散の速度に着目し，早く

訂正情報を拡散させることによるデマ拡散収束方法の

検討を行う．

2 関連研究

近年，SNS，特に Twitterを対象とした研究が盛ん

に行われるようになった．

Twitter を対象とした研究のひとつに，Twitter の

ユーザーによって構築されるネットワークの特徴を分

析した研究がある．Hubermanらはフォロワーとツイー

ト投稿数の関係を調べるだけでなく，Twitter上にて 2

回以上直接やり取りを行った（通常ツイートはフォロ

ワー全体に発信されるが，「@ユーザー名」の識別子をつ

けることで，特定のユーザーにのみツイートを発信で

きる）相手ユーザーを知り合いであるとみなし，知り合

いの数とフォロワーの関係や，知り合いの数とツイー

ト投稿数の関係も調べており，ユーザーのフォロワー

の多さが知り合いの多さにつながるとは限らないと結

論付けている [5]．Akiokaらは日本のTwitterユーザー

を対象に，フォロー数やフォロワー数の分布を調べた

[1]．また，Akiokaらはこれに加えてTwitterユーザー

の増加の原因と，Twitterのサービスの拡張や他メディ

アでのTwitterの露出との関連を調べている．Kawkら

は Twitterネットワークとツイート，リツイートの関

係について調べている [7]．Kawak らは他メディアの

ネットワークと比較し，Twitter ネットワークが他の

社会ネットワークとは異なる特徴を持つことを示した．

鳥海らは東日本大震災前後に投稿されたツイートから，

直接やり取りを行ったユーザーのネットワークを作成

し，震災の前後でネットワークがどのように変化した

かを調べた [10]．

情報拡散に関する研究も行われている．Wengらは情

報拡散に寄与する Twitterユーザーの識別方法として，

従来の重要度を測るアルゴリズムである PageRankを

拡張した，Twitter ネットワークにてしばしば見られ

る同類性を考慮したTwitterRankを提案している [12]．

Balshyらは口コミなどの商業的観点から URLを含む

ツイートの拡散に着目し，拡散の起点となったユーザー

の特徴やツイートに含まれる URLのリンク先の内容

と，情報が拡散する範囲の関係などについて調べてい

る [3]．

Twitter上を流れる情報の信頼性についても研究が

行われている．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各種ユーザーの特徴か

ら，ツイートの内容の信頼度を算出する手法を提案し

ている [4]．梅島らはデマツイートに見られる傾向を把

握するため，東日本大震災時に多くのユーザーにリツ

イートされたツイートを分析し，デマツイートが持つ

特徴を調べている [11]．

このように Twitter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拡散に着目す

ると，Castilloらや梅島らによれば完全にデマかどう

かを判別することができないことに加え，情報拡散の

研究は行われているものの，情報の収束を対象とした

研究は行われていない．

3 デマ情報・訂正情報拡散モデル

3.1 SIRモデル

伝染病が広まっていく様子を記述する数理モデルの研

究は，古くから行われてきた．SIRモデルはKermack

らによって提案された数理モデルのひとつである [6][8]．

SIRモデルではある集団に属する人を，まだ病気に

かかっていない人（S：Suseptible），病気にかかった

人（I：Infectious），病気が治って免疫を得た人（R：

Recovered）の 3種類の分類する．このモデルでは，S

の人は Iの人と接触することにより，感染率 ρ(S→I)に

従って病気に感染し，I に変化する．I の人は治癒速



度 ρ(I→R)に従い，病気を治癒し免疫を獲得し，Rに変

化する．時間 tにおける S の人数を S(t)，I の人数を

I(t)，Rの人数をR(t)とすると，時間の経過による S，

I，Rの人数の変化は式 1で表される．


dS(t)

dt
= −ρ(S→I)I(t)S(t)

dI(t)

dt
= ρ(S→I)I(t)S(t)− ρ(I→R)I(t)

dR(t)

dt
= ρ(I→R)I(t)

(1)

集団の全人数 N は，N = S(t) + I(t) + R(t)であり，

常に一定である．このように，SIRモデルにて想定さ

れる状況においては，S の人は I の人数に比例して病

気に感染していく．また，S は各個人が感染のリスク

にさらされるため，感染速度は Sの人数にも比例する．

一方で I からRに変化する治癒については，周囲の人

の感染状態には依存しない．このため，I の人数のみ

が Rの増加率に関係する．

3.2 病気と情報の伝播の違い

病気が伝染するのと同様に，興味を引くデマ情報も

人々の間で広まっていく．このため，デマ情報は SIR

モデルにおける病気であるとみなすことができるしか

し，デマ情報と病気にはいくつかの違いがあり，単純

に「デマ情報=病気」とするだけでは不十分であると

考えられる．

Rになる条件

人が病気を治す場合は薬の服用や手術，そして自己

治癒能力による治癒（死亡も含む）といった方法があ

る．すなわち病気は時間経過とともに自然に収束する．

一方でデマ情報の拡散の場合，情報の内容にもよるが，

デマ情報を見た時点ではそれが誤りであるということ

に気付かない．真実を知っている一部の人が訂正情報

を話して，ようやくデマとして認識される．このよう

に病気とは異なり，I の人は時間経過とともに Rに変

化することは無い．

訂正情報の拡散

デマ情報が拡散した場合，Iの人は訂正情報を得るこ

とで Rに変化する．さらに，一部の人はその訂正情報

を，他者に広めようとするであろう．．これは言い換え

れば，デマ情報だけでなく訂正情報も SIRモデルにお

ける病気であるとみなすことができ，デマ情報と訂正

情報の両方が拡散する様子を記述する必要がある．ま

た，このことから Sから I を経ずにRに変化する人も

存在する．

S，I，R以外の状態

SIRモデルでは S の人が I の人に接触した場合，感

染率 ρ(S→I)によって S から I への状態変化が生じた．

I に変化しない場合は S のままである．一方でデマ情

報の場合，デマの内容を知っているだけの場合と，さ

らに広めた場合に分けられると考えられる．これは後

に訂正情報が拡散した場合，デマが拡散していた事実

をそもそも知らなかった人（S の人），デマが拡散し

ていた事実を知っていたが広めなかった人（Iget とす

る），デマを広めてしまった人（I の人）では，再びデ

マ情報を取得した場合や，新しく訂正情報を得た場合

の振る舞いが異なると考えられるためである．デマの

事実を知らなければ，訂正情報を得たとしても，それ

が重要なものであると思わないかもしれない．このた

め，S，I，Rだけでなく，情報を知っているだけの状

態 Iget，Rget があり，それぞれの状態で，他の状態に

変化する感染率が異なると考えられる．

3.2.1 デマ情報・訂正情報拡散モデルの構築

以上の違いを踏まえたうえで，SNSにおけるデマ情

報・訂正情報の拡散のモデル化を行う．SNSにおける

情報拡散モデルでは，上述したようにデマと真実の 2

つの情報，すなわちデマ情報と訂正情報の 2種類の情

報が拡散する様子を記述する．ユーザーのデマに対す

る感染状態を，次のように定める．

• S：デマ情報，訂正情報の両方を見たことがない

状態．

• Iget：デマ情報のみを見たことがある状態．訂正

情報はまだ見ていない．

• I：デマ情報を投稿した状態．訂正情報はまだ見

ていない．

• Rget：訂正情報を見たことがある状態．

• R：訂正情報を投稿した状態．

訂正情報をすでに見た Rget や Rのユーザーは，S，

Iget，Iに変化することは無いものとする．各感染状態に

おける感染率を ρ(S→I)（Sのユーザーがデマ情報を見た

ときに，Iとなる確率），ρ(Iget→I)，ρ(S→R)，ρ(Iget→R)，

ρ(I→R)，ρ(Rget→R)とする．全ユーザー数をN，全ユー

ザーの友人（自身が投稿した文章を読むことができる

人，Twitterではフォロワーに相当）の平均人数を F

とする．また，ある時間 tにおける S，Iget，I，Rget，

Rの人数を S(t)，Iget(t)，I(t)，Rget(t)，R(t)とする．

さらに，ユーザーが投稿した情報を，全ての友人が見

たと仮定する．SNSでのデマ拡散の場合も，デマ情報

の感染速度は SIRモデル同様 Sの人数に比例する．し

かし SNSでは，あるユーザーが投稿した文章は，基本

的にそのユーザーの友人しか見ることはない．このた



め，デマの感染速度は，各ユーザーの I 以外の状態で

ある友人の数に比例する．時間 tの時点での，ユーザー

1人あたりの S である友人の人数の期待値は FS(t)
N と

なる．Igetである友人の人数の期待値も同様に
FIget(t)

N

である．以上から，訂正情報がまだ一度も投稿されて

いない状況では，感染状態は式 2のように記述できる．



dS(t)

dt
= − F

N
I(t)S(t)

dIget(t)

dt
= (1− ρ(S→I))

F

N
I(t)S(t)

−ρ(Iget→I)
F

N
Iget(t)I(t)

dI(t)

dt
= ρ(S→I)

F

N
I(t)S(t)

+ρ(Iget→I)
F

N
Iget(t)I(t)

(2)

同様に，デマ情報と訂正情報の両方が拡散している

場合，感染状態は式 3のように記述できる．



dS(t)

dt
= − F

N
I(t)S(t)− F

N
R(t)S(t)

dIget(t)

dt
= (1− ρ(S→I))

F

N
I(t)S(t)

−ρ(Iget→I)
F

N
Iget(t)I(t)

− F

N
Iget(t)R(t)

dI(t)

dt
= ρ(S→I)

F

N
I(t)S(t)

+ρ(Iget→I)
F

N
Iget(t)I(t)

− F

N
I(t)R(t)

dRget(t)

dt
= (1− ρ(S→R))

F

N
R(t)S(t)

+(1− ρ(Iget→R))
F

N
Iget(t)R(t)

+(1− ρ(I→R))
F

N
I(t)R(t)

−ρ(Rget→R)
F

N
Rget(t)R(t)

dR(t)

dt
= ρ(S→R)

F

N
R(t)S(t)

+ρ(Iget→R)
F

N
Iget(t)R(t)

+ρ(I→R)
F

N
I(t)R(t)

+ρ(Rget→R)
F

N
Rget(t)R(t)

(3)

3.2.2 情報拡散モデルのシミュレーション

式 3に示したデマ情報・訂正情報拡散モデルを用い

てシミュレーションを行った．シミュレーションの設

定を表 2に示す．ノードは SNSにおけるユーザーに相

当し，リンク数はユーザーのお気に入りユーザーの数

（Twitterにおけるフォロー数）に相当する．ノード i

表 1: シミュレーション手順
Step1：表 2のネットワークを読み込む．

Step2：シミュレーション実行ステップ t = 1のと

き，無作為に 1つのノードを選択し，感染状態を I

に変更する．

Step3：t = 11のとき，無作為に 1つのノードを選

択し，感染状態を Rに変更する．

Step4：t = 35のとき，シミュレーションを終了す

る．

表 2: シミュレーション：ネットワークのパラメータ
ノード数 50,000

リンク数（次数） 上限 =30,00

の期待値 下限 =10

パレート指数 =0.5

リンクされやすさ 上限 =15.0

下限 =0.05

パレート指数 =0.5

感染確率 ρ(S→I) = 0.05

ρ(Iget→I) = 0.05

ρ(S→R) = 0.1

ρ(Iget→R) = 0.1

ρ(I→R) = 0.15

ρ(Rget→R) = 0

がノード jとつながるかどうかは，ノード iのリンク数

の期待値と，ノード j のリンクされやすさによって決

定される．パレート分布を用いているのは，SNS，特に

Twitterのネットワークはスケールフリーネットワーク

となるためである [1][12]．シミュレーションの手順は

表 1に示すとおりである．シミュレーションを 100回

行ったときの結果の平均を図 1に示す．

4 ツイートの収集と分析

4.1 ツイート収集手順

デマ情報・訂正情報拡散モデルによって実際に SNS

にて発生したデマ情報の拡散の様子を再現できるかど

うかを確かめた．本研究では SNSのうち，特に拡散速

度が速いといわれている Twitterに焦点を当てた．鳥

海らの東日本大震災前後における Twitterネットワー

クの変化に関する研究 [10]にて収集されたツイートの
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図 1: シミュレーション：ノードの感染状態

うち，2011年 3月 11日～2011年 3月 24日の間に投稿

されたツイートを対象とし，その中から，あるデマに

言及しているデマツイートおよび訂正ツイートを抽出

し，分析を行った．なお，ツイートだけでなく，2011

年 1月 30日におけるユーザーのフォローの状況（フォ

ローネットワーク）も得た．ただし，フォローネット

ワークは全てのユーザーを網羅しているわけではない．

デマツイートおよび訂正ツイートの抽出は表 3に示

す手順で行った．以下に，本論文にて用いる単語の定

義を示す．

• 必須キーワード：ある特定のデマに言及するため
に，必ず含まれているべきキーワード．

• ネガティブキーワード：ある特定のデマについて，
デマ情報を拡散させるツイートに含まれるキー

ワード．

• ポジティブキーワード：ある特定のデマについて，
訂正情報を拡散させるツイートに含まれるキー

ワード．

• 候補ツイートデータ：全ツイートデータのうち，
必須キーワードを含む，ある特定のデマに言及し

ていると思われるツイートの集合．

• デマ・訂正ツイートデータ：候補ツイートデータ
のうち，ネガティブキーワード，ポジティブキー

ワードを含むツイートの集合．

• デマツイートデータ：デマ・訂正ツイートデータ
のうち，ポジティブキーワードを含まないツイー

トの集合．

• 訂正ツイートデータ：デマ・訂正ツイートデータ
のうち，ポジティブキーワード 1つ以上を含むツ

イートの集合．

4.2 コスモ石油に関するデマ

東日本大震災直後，千葉県市原市のコスモ石油の千

葉製油所にて火災が発生した．これに関連して「コス

表 3: デマツイートおよび訂正ツイートの抽出手順

Step1：実際に拡散したデマをひとつ選択する．

Step2：ツイートがそのデマに言及しているかどう

かを判別する基準として，デマの内容から必須キ

ーワードを設定する．

Step3：必須キーワードでツイートの検索を行い，

デマに関する情報を含むと思われるツイート（候

補ツイートデータ）を全て抽出する．

Step4：候補ツイートデータから，RT数が多いデ

マツイートと訂正ツイートを複数選択する．

Step5：選択したデマツイート，訂正ツイートから，

ネガティブキーワード，ポジティブキーワードを設

定する．

Step6：必須キーワード，ネガティブキーワード，

ポジティブキーワード全てを用いて検索を行い，

候補ツイートデータから，デマ・訂正ツイートデ

ータを抽出する．

Step7：必須キーワード，ポジティブキーワードを

用いて検索を行い，デマ・訂正ツイートデータか

ら，マツイートデータと訂正ツイートデータを分

離する．

モ石油の爆発により有害物質が雲などに付着し，雨な

どといっしょに降る」といった内容のチェーンメール

が出回り，一部のユーザーがこのメールを転載の形で

Twitterに投稿したため，多数のユーザーにこの情報

が拡散した．3月 12日にコスモ石油の公式Webペー

ジにおいて，「火災が発生したタンクに貯蔵されていた

ものは LP（液化石油）ガスであり，人体へ及ぼす影響

は非常に少ない」と発表された．

今回，このコスモ石油に関するデマを対象に，デマ

に言及していると思われるデマツイートおよび訂正ツ

イートを抽出した．抽出に用いた各種キーワードを表 4

に示す．このキーワードにて検索を行うことにより得ら

れたデマツイートは 9,652件，訂正ツイートは 25,883

件であった．デマツイートデータおよび訂正ツイート

データの，15分刻みの時間当たりのツイート数を図 2

に示す．また，コスモ石油に関するデマのデマツイー

トまたは訂正ツイートを投稿した全ユーザーを対象と

した，各時刻における感染状態別の人数を図 3に示す．



表 4: コスモ石油に関するデマ:ネガティブキーワード

およびポジティブキーワード

必須キーワード コスモ石油，有害物質

ネガティブキー

ワード

傘，カッパ，レインコート

ポジティブキー

ワード

デマ，ガセ，嘘，誤，偽，否定，

無害，チェーンメール，チェン

メ，事実（A-1），ない（A-2），

ありません（A-2）
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ツイート数 デマツイートの数訂正ツイートの数

図 2: コスモ石油に関するデマ:デマツイート数および

訂正ツイート数

4.3 ツイートの分析

シミュレーションにて各種パラメータの設定を行う

ため，取得したツイートの特徴の分析を行った．

デマツイート・訂正ツイート投稿者の割合

まず，感染率 ρ(I→R) は，デマツイートを投稿した

ユーザーに対する，デマツイートおよび訂正ツイート

の両方を投稿したユーザーの割合から決定できると考

えた．このため，取得した各種ツイートデータから，各

ユーザーのデマに対する感染状態を調べた．各ユーザー

の感染状態の解析は，表 5に示す手順で行った．

表 6に，コスモ石油に関するデマにおける，デマツ

イートを投稿したユーザーの数（NI），訂正ツイートを

投稿したユーザーの数（NR），デマツイートおよび訂

正ツイートの両方を投稿したユーザーの数（N(I→R)），

デマツイート投稿ユーザーに対するデマツイート・訂

正ツイート投稿者の割合（N(I→R)/NI）を示す．
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図 3: コスモ石油に関するデマ：ユーザーの感染状態

表 5: 実データにおけるユーザーの感染状態の解析
Step1：デマツイートデータ，訂正ツイートデータ

から，デマツイートを投稿したユーザーおよび訂

正ツイートを投稿したユーザーのリストを作成す

る．

Step2：デマツイートを投稿したユーザーのリスト

と訂正ツイートを投稿したユーザーのリストを照

会し，重複したユーザーのリストを作成する．

デマツイート・訂正ツイートのリツイートのされやすさ

次に，ρ(I→R)以外の感染率の設定に関連し，デマツ

イートおよび訂正ツイートの，リツイートのされやす

さを調べた．リツイートのされやすさの解析は，表 7

に示す手順で行った．デマツイートおよび訂正ツイー

トを投稿したユーザー iのフォロワーのうち，デマツ

イートを投稿したフォロワーの人数，訂正ツイートを

投稿したフォロワーの人数を収集する．全てのフォロ

ワーがユーザー iのツイートをリツイートしたとは限

らないが，デマツイートを投稿したフォロワーの人数

と訂正ツイートを投稿したフォロワーの人数の比率を

算出することにより，デマツイートのリツイートのさ

れやすさ，訂正ツイートのリツイートのされやすさの

比較が可能である．

各デマのデマツイートおよび訂正ツイートの両方を投

稿したユーザーのうち，500人を無作為に抽出し，フォ

ロワーの感染状態について調べた．ただし先述したよ

うに，フォローネットワークデータは全てのユーザー

のデータを網羅しているわけではない．このため，コ

スモ石油に関するデマでは，500人中 361人のフォロ

ワーの感染状態を収集することができた．表 8に，収

集できたユーザーの人数，および収集できたユーザー

のフォロワーのうち感染状態が I となったフォロワー



表 6: デマツイートおよび訂正ツイート投稿ユーザー

の数

NI（人） NR（人） N(I→R)（人） N(I→R)/NI

9,275 17,080 1,364 0.147

表 7: デマツイートおよび訂正ツイートのリツイート

されやすさの取得

Step1：表 5の手順に従い，デマツイート，デマ訂

正ツイートの両方を投稿したユーザーのリストを

作成する．

Step2：フォローネットワークデータから，両ツイ

ート投稿ユーザーをフォローしているユーザーの

リスト（フォロワーリスト）を作成する．

Step3：両ツイート投稿ユーザーのフォロワーリス

トと，デマツイートデータ，訂正ツイートデータを

照らし合わせ，デマツイートを投稿したことがあ

るフォロワー（I のフォロワー）または訂正ツイー

トを投稿したことがあるフォロワー（Rのフォロ

ワー）の数を取得する．

の平均人数（平均 FI），感染状態がRとなったフォロ

ワーの平均人数（平均FR），IとなったフォロワーとR

となったフォロワーの人数の比率（平均 FR/平均 FI）

を示す．

他メディアからの情報の流入

さらに，他のメディアからの情報の流入についても

調べた．Twitterネットワークにおける情報の拡散は他

ユーザーのツイートを再投稿するリツイートが主流で

あるが，テレビや新聞からの情報や他 SNSで流れてい

る情報を投稿するということもある．あるデマツイー

トを投稿したユーザー iに着目したとき，ユーザー iが

フォローしているユーザー全てがデマツイートを投稿

していない場合，ユーザー iは Twitter以外からデマ

情報を得たと推測できる．訂正ツイートのみを投稿し

たユーザーについても同様である．さらに，これらの

ユーザーのツイート内容を調べ，リツイートを投稿し

ているユーザーは Twitterから情報を得たものとして

除外した．

コスモ石油に関するデマについては，500 人中 381

人のデマツイートのみ投稿したユーザー，500人中 360

人の訂正ツイートのみ投稿したユーザーの，フォロー

ユーザーの感染状態を収集した．このうち 9人のデマ

表 8: デマツイートおよび訂正ツイート投稿ユーザー

の数

平均 FI（人） 平均 FR（人） 平均 FR/平均 FI

2.64 5.39 2.04

ツイートのみ投稿したユーザーと，4人の訂正ツイー

トのみ投稿したユーザーが，外部からの情報を得たと

思われる結果を得た．全体に対するこれらの割合はそ

れぞれ 2.36%，1.11%であった．

5 シミュレーションによる検証

5.1 情報拡散モデルと実データの比較

Twitterにて実際に拡散したデマの拡散の様子を把

握したため，この拡散の様子がデマ情報・訂正情報拡散

モデルにて再現できるかどうかを調べた．ただし，今

回は情報拡散モデルから Iget，Rgetの概念を取り除い

たうえでシミュレーションを行った．この理由として

は，コスモ石油に関するデマの場合，図 2のようにデ

マツイート，訂正ツイートともに 1度だけ拡散してい

ることが確認でき，このような場合では複数のデマツ

イートや訂正ツイートを見るということはまれであり，

例えば Igetから I への変化はとても少ないと考えられ

る．デマ情報・訂正情報拡散モデルのシミュレーショ

ンでも，各ノードのデマ情報を受け取った回数の分布

は図 4の通りであった．シミュレーションにて用いた

ネットワークは実際のネットワークとは異なる部分が

あるにせよ，57.6%のノードがデマ情報を受け取った

回数が 1回以下であること，複数回受け取った場合で

も，現実の Twitterではその全てを見たは限らないこ

となどから，シミュレーションにおいても複数のデマ

情報を見たノードは少ないといえる．さらにツイート

のデータからはツイートを見ただけのユーザーの数を

正確に把握できないということもあり，今回は，情報

を見ただけという状態 Iget，Rget は考慮せずにシミュ

レーションを行うこととした．

シミュレーションの手順は表 1と同じである．シミュ

レーションにて用いたネットワークは，情報拡散モデ

ルのシミュレーションにて用いたものと同様のネット

ワークであるが，感染確率は実データの分析結果を反

映し，表 9のように設定した．シミュレーションを 100

回行ったときの結果の平均を図 5に示す．実データの

S，I，Rのユーザー数と，シミュレーションの S，I，

Rのノード数の時間経過による推移は，おおむね一致

していると考えられる．よって，デマ情報・訂正情報

拡散モデルにより，デマツイートや訂正ツイートの実

際の拡散の様子が説明できたと考えられる．
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図 4: シミュレーション：デマ情報を受け取った回数の

分布

表 9: シミュレーション：実データを反映した感染率の

設定

感染確率 ρ(S→I) = 0.05

ρ(Iget→I) = 0

ρ(S→R) = 2.04× ρ(S→I)

ρ(Iget→R) = 0

ρ(I→R) = 0.147

ρ(Rget→R) = 0

5.2 デマ拡散の早期収束に向けた検討

デマ情報・訂正情報拡散モデルを用いて，デマの拡

散を早期に収束させるための方法の検討を行った．今

回は，訂正情報の拡散によりデマが収束することから，

より早く訂正情報を拡散させる方法に着目した．

訂正ツイートを最初に投稿した，すなわち訂正ツイー

ト拡散の起点となったユーザーに焦点を当て，あるユー

ザーに訂正ツイートを投稿するように依頼するという

仮定の状況におけるシミュレーションを行った．起点

となるユーザーの選択の方法として以下に示す方法を

用意した．

• 起点ユーザー選択ルールA：デマツイート拡散の

起点となったユーザーに，訂正ツイート拡散の起

点になってもらう．

• 起点ユーザー選択ルール B：ユーザー全員のう

ち，ネットワークのハブとなっているユーザー 1

人に，拡散の起点になってもらう．

• 起点ユーザー選択ルールC：デマツイートを投稿

したユーザーのうち，もっともフォロワーが多い

ユーザーに，拡散の起点になってもらう．

シミュレーションでは，表 1の Step:3での R となる

ノードを選択するルールを，上記の起点ユーザー選択

ルールに沿って変更した．ただし，ルール Bではリン

クされている数が 2000以上のノード (50000ノード中
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図 5: シミュレーションと実データの感染状態別人数の

比較

524ノード)をハブノードとみなした．各起点ユーザー

選択ルールを用いたシミュレーションを 100回ずつ行

い，Rのノードの増加をみた．表 1Step:3の通常ルー

ルの場合も含めた結果を図 6に示す．

選択ルールAは，IからRへの感染率 ρ(Iget→R)が最

も高いことから，デマツイートの拡散と同様の経路で

訂正ツイートを拡散させることでの早期の訂正ツイー

トの拡散を狙ったものであったが，図 6より，通常ルー

ルの場合と差はみられなかった．これにより，Twitter

のようなフリースケールネットワークでは，起点を無作

為に選択する場合，起点に関わらず同じように情報が

拡散することが確認できたといえる．一方で選択ルー

ルBや選択ルールCは，通常ルールや選択ルールAよ

りも拡散スピードが速くなっていることがわかる．こ

れは，訂正ツイートをハブのユーザーが投稿すること

により，一般ユーザーよりも早く訂正ツイートの拡散

が行われることを示している．ただし，選択ルール B

と選択ルールCでは若干選択ルールCが優位であった

ものの，はっきりと優位であるとはいえなかった．しか

しながら，あるユーザーに訂正ツイートを投稿するよ

うに依頼するという状況を想定した場合，デマツイー

トが拡散したという事実を知っているユーザーであれ

ば，依頼しやすいという状況も生じると思われる．

6 まとめ

SNSは情報を発信したり収集したりするツールとし

て近年急速に発展を遂げた．特に Twitterはリアルタ

イム性，速報性が高いという性質があり，情報が短時

間で広まるという現象がみられた．一方でデマ情報も

同様に拡散することがあり，問題となっていた．

本研究では SNSでのデマ情報の拡散の様子をモデル

化した．さらに，投稿された内容がデマであるかを完

璧に判別するのは不可能であることから，デマが拡散
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してしまうことを念頭に置き，早急にデマの拡散を収

束させる方法についての検討を行った．

まず，SIRモデルの拡張を行い，デマ情報と訂正情

報の両方が伝播するモデルを構築した．そして，実際

に Twitterネットワーク上を拡散したツイートを調べ，

これから得たパラメータを設定してシミュレーション

を行い，この情報拡散モデルが実際のツイートの拡散

を再現できることを確かめた．

デマ拡散を収束させる方法についての検討は，デマ

情報の拡散を収束させるには訂正情報の拡散スピード

を高めればよいのではないかという考えに基づいて行っ

た．あるユーザーが起点となって訂正ツイートが拡散

していくという場合において，このユーザーの選び方

により，通常よりも早く訂正ツイートが広まることが

確認できた．実際行うには様々な問題があると思われ

るが，デマの訂正を行う公式発表に加え，そのデマを

知っておりかつフォロワーの多いハブのユーザーに対

して訂正ツイートの投稿を依頼できるならば，より早

く訂正情報を広めることができると考えられる．

今後の課題としては，複数回デマ情報や訂正情報の

拡散が起こる場合の，拡散を重ね合わせたモデルを構

築していくことが挙げられる．また，社会学の知見を

導入し，情報を見ただけの人についても調べていく必

要がある．さらに，Twitter以外の SNSにて拡散した

情報についても，拡散の様子を再現できるかどうかを

確かめていく予定である．
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