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研究成果の概要（和文）：近年，ソーシャルメディアにおいてデマ情報が拡散されており，社会問題に発展している．
特にtwitterでは，リツイート機能によって迅速かつ広範囲にデマ情報が拡散されが，デマを打ち消す訂正ツイートの
拡散力は弱い．そこで，デマ訂正ツイートの拡散を支援するための手法とその支援システムが求められている．本研究
では，動的リツイート関係に基づいた支持度と貢献度による拡散手法を提案する．実験結果より，本手法を用いること
によって訂正リツイートを広範囲に拡散できる可能性を示した．

研究成果の概要（英文）：Recently, rumors information have been diffused in social media. On twitter, the 
rumors information is spread quickly and extensively by using the retweet function. However, there is a 
problem that the rumors correction information is spread slowly and narrowly by the lazy retweet others. 
The support system becomes important to be diffused eagerly the rumors correction retweet. This paper 
proposes a method of using the support score and contribution score based on the dynamic retweet 
relations.In the experimental result, this method showed the ability to diffuse extensively correction 
retweets.

研究分野： Web情報学
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１．研究開始当初の背景 
近年，ソーシャルメディアから発信される

デマ情報が大きな社会問題となっている．特
に匿名性の高いTwitterから発信されるデマ
ツイートはリツイートの仕組みによって急
激に拡散される一方，熱狂に水を差すデマ訂
正ツイートは拡散されにくい．したがって，
デマ訂正ツイートの拡散を支援する仕組み
が求められていた． 
先行研究の多くは，デマ訂正ツイートを発

見する方法に主眼が置かれており，ツイート
の拡散に貢献しているユーザの発見手法等
については検討されていない．デマ訂正ツイ
ートの拡散力はデマよりも低いため，ツイー
ト拡散の中心的ユーザを発見する手法を明
らかにする必要がある． 
 
２．研究の目的 
 本研究では，観察対象を Twitter に絞り，
デマ訂正ツイートの拡散を支援するための
仕組みを明らかにする．ここでデマ訂正ツイ
ートの発見と，そのツイートからデマ部分を
抽出する手法については先行研究で検討し
ているため，本研究ではツイートを拡散して
いる中心的ユーザを発見するための手法を
検討し，フィールドテストを実施して提案手
法の評価を試みる． 
 
３．研究の方法 
(1)リツイートの収集 
 テレビ番組の視聴ツイートを題材にして，
中心ユーザの発見手法とその有効性を確認
する．テレビ番組の視聴ツイートは Twitter 
streaming API を用いてリアルタイムに収集
し，リツイートを分離する．ユーザの視聴傾
向に与えるリツイートの影響を観察するこ
とにより，ノイズツイートとして除外すべき 
リツイートを把握する．リツイートは，引用
元のユーザ（ソースユーザ）に対する関心を
表しているため，ノイズツイートが適切に除
外できれば，リツイート回数で関心の強さを
測ることができる． 
 
(2)中心ユーザの発見手法 
①支持度と貢献度の測定 
リツイートが発言されたとき，発信者とソー
スユーザ情報を抽出し，データベースに保存
する．このとき，リツイートユーザにはソー
スユーザの支持度を記録する．またソースユ
ーザにはリツイートユーザの貢献度を記録
する．支持度と貢献度はリツイート回数であ
り，過去の数値を割引いた上で累積する．こ
れにより，時間の経過に伴って変化していく
リツイートユーザとソースユーザ間の関連
性の強さを適切に測ることができる． 
 
②リツイートパターンの抽出 
支持度を用いてリツイートパターンを抽出
する．これは支持度のスコア列であり，各ス
コアはリツイートしたソースユーザに対応

している． 
 
③リツイートユーザのグループ化 
リツイートパターンの類似しているユーザ
を k-平均法を用いてグループ化する． 
 
④ツイート発信源の発見 
グループのメンバーがよく支持しているソ
ースユーザを貢献度のスコアでランキング
することにより，グループ内で指示されてい
る代表的なツイート発信源を把握する． 
 
(3)実験と評価 
本手法の実験プログラムを Java 言語で実装
し，リアルタイムに収集した視聴リツイート
から中心的ユーザの発見を試みる．なお実験
評価には視聴率の高い人気番組を選定する． 
 
４．研究成果 
ソースユーザに対する支持度の類似性に

基づいてリツイートユーザをグループ化し，
話題の発言と拡散に貢献している中心的ユ
ーザを把握する手法を示す．またテレビ番組
の視聴ツイートを題材にして，提案手法の有
効性を評価したのでその結果を示す． 
最初にツイートを利用した TV 視聴傾向の

評価手法と実験結果を示すことで，番組放送
中のツイートやリツイートの傾向などを中
心に評価対象の特徴を把握する．その後，リ
ツイートユーザの支持度や貢献度を累積し
ていく方法，リツイートパターンによる類似
性の判定方法などを示し，最後に実験結果と
今後の展開について述べる． 
 
(1)ツイートによるテレビ視聴傾向の把握 
①実験システムの概要 
 本実験システムでは，ハッシュタグと番組
セッションを設定すると，視聴ツイートをリ
アルタイムに取得してツイートとユーザ情
報を保存する．このとき，ハッシュタグとよ
く共起しているワードを視聴マーカとして
抽出する．視聴マーカは，視聴ツイートの絞
り込みやハッシュタグを含まない視聴ツイ
ートの取得に利用する． 
ここで，テレビ番組の放送時間帯に前後 30

分程度を加えた期間を「番組セッション」と
定義する．この番組セッション中のツイート
の内，ハッシュタグを含むツイートを反響ツ
イートと呼ぶ 
 実験システムの構成を図1に示す．Twitter 
Streaming API のフィルタ機能を利用して視
聴ツイートをリアルタイムに取得する．トラ
ックワードにはハッシュタグを指定してお
り，ツイートは形態素解析器（MeCab）を経
由してデータベース（PostgreSQL）に保存す
る．視聴ツイートを取得するプログラムは，
Twittter4J の Java クラスライブラリを使用
して実装している．この実験システムでは，
取得した全ツイートオブジェクトを JSON 形
式で保持しており，そこからユーザオブジェ



クトを分離して視聴ユーザを獲得している．
リツイートオブジェクトの場合には，リツイ
ートユーザとリツイート元のユーザを分離
して保持することで，動的なリツイート関係
を構築できるように実装している． 
 

 
図１ システム構成 

 
 最近のキーワードを認識できるようにす
るために，MeCab の辞書に「はてなキーワー
ド」約 32 万語を組み込んで使用している．
トレンドワードが明らかな場合には強制抽
出語として登録し，必要に応じて除外ワード
を設定している．視聴マーカは名詞（固有名
詞）を中心に抽出しており，ハッシュタグと
よく共起しているワードをスコア化してラ
ンキング上位の視聴マーカを選択する．ハッ
シュタグとの共起スコアを自己相互情報量
PMI で算出し，ランキング上位のワードを当
該番組の視聴マーカとする．この視聴マーカ
を利用してツイートを絞り込むことができ
るが，ツイートの網羅性も低下するため工夫
が必要である．本実験システムでは，視聴マ
ーカのみを含むツイートを番組セッション
終了後に遡及取得することで視聴ツイート
の網羅性を維持している．なお，ドラマのよ
うな連続性の高い番組では，視聴マーカを次
回のハッシュタグとして直接利用すること
も考えられるが，視聴マーカを目視で精査す
る必要があるため導入していない． 
 視聴者の網羅性を維持するために，視聴ユ
ーザの番組セッション中のツイートを過去
に遡って取得する．取得したツイートの内，
視聴マーカを含むツイートを視聴ツイート
に追加する．この視聴ツイートにはハッシュ
タグを含まない視聴ツイートが含まれてお
り，これを「みなし視聴ツイート」として視
聴傾向の評価に反映させる． 
 
(2)テレビ視聴傾向の評価事例 
末年始放送されたテレビ番組について，視

聴ツイートの発言状況を表 1 と表 2 に示す．
番組セッションは，放送時間の前後 10 分と
した．表 1のツイート数はリツイートを除い
てカウントしたものである．また表 2のツイ
ートユーザ数はリツイートユーザを除いて
カウントしている．この表より，リツイート

ユーザ数も含めてリツイートの比率は高い
ことが分かる．「相棒」以外の４番組は，年
末年始恒例の人気番組であり，ツイートの規
模も大きい．「相棒」もスペシャルではある
ものの，毎週放送されている連続性の高い番
組であるため，放送時間の延長分のみツイー
ト数が増加している． 
 

表１ 視聴ツイート数 

 

 

表２ 視聴ユーザ数 

 

 

次に「第 66 回紅白歌合戦」について，ツ
イート数の毎分推移を図 2に示す．グラフの
ツイート数にはリツイート数を含めていな
い．この視聴傾向から４か所の反応ポイント
（Aから D）が確認できる．Aから Cの反応ポ
イントでは，ツイートの急上昇に伴ってリツ
イートが発生し，時間の経過に伴ってリツイ
ートの連鎖が緩やかに収束している．この状
況は十分に予想できるリツイートの反応で
あるが，D の反応ポイントは大きく異なって
いる．ツイートが収束傾向にある状況での大
きなリツイート反応であるため，発言内容の
精査を実施した．その結果，20:42 から 20:47
において，「まだだ，まだ終わらんよ！ #紅
白歌合戦」というツイートが約 5500 件リツ
イートされていることが判明した．番組セッ
ションでは，13,403 件のリツイートを観測し
ている．このリツイートを除外した結果を図
3 に示す．このグラフでは，図 2 の反応ポイ
ント D が完全に除外されているのが分かる．
このようなリツイートは，視聴傾向の把握と
いう観点からはノイズに分類することも考
えられるが，数分間の統一行動に参加してい
る点を考慮すると，リツイートユーザの類似
性を測るための指標としては積極的に利用
することを検討したい． 



 

図２ 紅白歌合戦の視聴傾向（除外なし） 
 

図３ 紅白歌合戦の視聴傾向（除外あり） 

 
 最後に，視聴マーカを利用して小さな反応
ポイントを発見する事例を示す．ハッシュタ
グ「紅白」や「紅白歌合戦」とよく共起して
いた上位のワードは「ニコファーレ，森進一，
向井秀徳，津軽海峡，天童よしみ，ギンギラ
ギン，高橋真梨子，スクリーム，五木ひろし，
桃色吐息，ラガーマン」などであった．これ
らの視聴マーカを用いて反応ポイントを絞
り込んだ結果を図 4に示す．目視による視聴
マーカの精査も実施しているため，最大の反
応ポイントでも300ツイート程度までに絞り
込んでいる．網羅性は大きく低下するが，小
さな反応ポイントを把握するための手法と
しては有効である．リツイートを含めると視
聴マーカのノイズが増加するため，リツイー
トを除外してワードの共起スコアを算出し
ている． 
 本研究では，ソースユーザに対する貢献度
の類似性に基づいてリツイートユーザをグ
ループ化する方法を検討している．この視聴
マーカを含むツイート数でリツイートユー
ザとソースユーザをランキングすることに
より，分類対象のユーザを絞り込むことがで
きる．なお，番組内でのリツイート数に基づ
いてソースユーザに対する貢献度を算出す
るため，ユーザのグループは番組ごとに生成
する． 

 
図４ 紅白歌合戦の視聴傾向（補正） 
 
(3)中心的ユーザの発見 
 ソースユーザと関連性の高いリツイート
ユーザのグループを発見し，中心ユーザとし
て把握するための手法を示す．また，テレビ
番組の視聴ツイートを収集して実験評価を
行ったので，その結果について述べる． 
 
①支持度と貢献度 
支持度と貢献度の関係を図 5に示す．リツイ
ートが発生したとき，ソースユーザにリツイ
ートユーザの貢献度を記録する．また，リツ
イートユーザにはソースユーザの支持度を
記録する．支持度と貢献度は累積値で測るた
め，前回の更新時点からのリツイート回数を
加算する．なお，ツイートの賞味期限の短さ
に対応するため，番組セッション開始前に累
積値の割引処理を実施し，番組セッション終
了後にリツイート回数を加算する．これによ
り，リツイート無しのユーザについては，前
回までの支持度と貢献度の割引処理のみが
実施される．割引率を 1/2 に設定すると，4
話連続でリツイートが無かった場合には，当
該ユーザの支持度と貢献度は 1/16 になる．
時間の経過に伴って過去の寄与度を割引く
手法は，機械学習の分野でよく用いられてい
る． 

 
図５ 支持度と貢献度の関係 
 
②ユーザの特徴抽出 
 ユーザの類似性を判定するために，特徴抽
出を行う．本手法では，リツイートユーザの



特徴をソースユーザの支持度で表現し，ソー
スユーザの特徴をリツイートユーザの貢献
度で表現する．図 5の例では，リツイートユ
ーザの特徴は ( S1, S2, S3 ) ，各特徴量の
数値列は，特徴ベクトル 
R1 = ( 2.0, 3.0, 0.0 )， 
R2 = ( 0.0, 5.0, 0.0 )， 
R3 = ( 0.0, 1.0, 2.0 ) 
で表現する．同様にソースユーザの特徴は 
( R1, R2, R3 ) ，特徴ベクトルは 
S1 = ( 2.0, 0.0, 0.0 )， 
S2 = ( 3.0, 5.0, 1.0 )， 
S3 = ( 0.0, 2.0, 0.0 ) 
となる．この特徴ベクトルのサイズは，特徴
表現の対象ユーザ数で決まるため，例えば，
紅白歌合戦のリツイートユーザの特徴ベク
トルはソースユーザ数（6,615），ソースユー
ザの特徴ベクトルはリツイートユーザ数
（140,484）でサイズが確定する．なお予備
実験により，特徴表現の対象範囲が広くなる
と相関性が低くなることを確認しているた
め工夫が必要である．本手法では，  
・支持度および貢献度のスコア， 
・視聴マーカを含むリツイート数， 

を利用してユーザランキングを実施するこ
とにより，ランキング上位のユーザで特徴ベ
クトルを生成する． 
 
③中心的ユーザの把握 
特徴ベクトルを利用した分類手法として

は，既存の k-平均法を用いる．類似度の計算
には，コサイン類似度を用いており，特徴ベ
クトルは，ノルムが１になるように正規化し
て使用する．クラスタリングでは，主にリツ
イートユーザのグループ化を実施する．中心
的ユーザの把握においては，各グループにお
いて上位のリツイートユーザを「拡散ユー
ザ」とする．また拡散ユーザが共通に支持し
ているソースユーザの内，ランキング上位の
ソースユーザを「発信源」とする．この拡散
ユーザと発信源を併せて当該グループの「中
心的ユーザ」と推定する．したがって，中心
的ユーザはグループごとに存在する．中心的
ユーザの把握では，ソースユーザについても
グループ化を実施することで，「発信源」が
所属するグループのメンバーも中心的ユー
ザに関連したソースユーザとして把握でき
る可能性がある． 
 
(4)実験と評価 
年末のテレビ番組「第 66 回紅白歌合戦」

と「ガキの使いやあらへんで！」の視聴ツイ
ートを利用して評価を実施した．１回完結の
番組であるため，支持度と貢献度の割引処理
は発生しない．クラスタリング等の実験評価
システムは Java で実装している．まず支持
度と貢献度でランキングを実施し，上位 100
人のユーザを特徴表現の対象ユーザとした．
これにより，特徴ベクトルサイズは 100 とな
る．リツイートユーザのランキング結果を表

3 と表 4 に示す．支持数はリツイートしたソ
ースユーザ数，フォロー率はソースユーザを
フレンドしている割合である．このように直
接フォローしていないソースユーザをリツ
イートする傾向が高いため，動的なリツイー
ト関係で発信源と関連性を把握することは
重要である．次にリツイートユーザの上位
1000 人，ソースユーザの上位 100 人の特徴ベ
クトル生成し，k-平均法でグループ化を実施
した．各グループの代表ベクトルは所属メン
バーの重心で算出している．グループ数は 10
（k=10）である． 
 

表３ 拡散ユーザ（紅白歌合戦） 

 

 
表４ 拡散ユーザ（ガキの使い） 

 

 
「紅白歌合戦」の結果を表 5 に，「ガキの使
いやあらへんで！」の結果を表 6に示す．各
グループに所属している上位メンバーのラ
ンク値を主要メンバー欄に記載した． 
表 5ではグループ１とグループ９，表 6では
グループ 2とグループ 7に上位のリツイート
ユーザが集中している．よくリツイートされ
ている上位100人のソースユーザに対する支
持度で特徴ベクトルを生成しているため， 
リツイート頻度が高いユーザが同じグルー
プに集まる傾向がある． 
 発信源の欄には，グループ内の上位ユーザ
がリツイートしたソースユーザの内，貢献度
ランキング 10 位以内のソースユーザを記載
した．数字はソースユーザのランク値を表し
ている．グループ内の上位ユーザから順番に
ピックアップしているため，ソースユーザの
ランク順には並んでいない．被リツイート頻
度１位のソースユーザが多いのは明らかで
あるが，比較的少数グループについては， 
第４位や第７位のソースユーザに支持が集
まっている．特に表 5の「紅白歌合戦」では，



第４位のソースユーザに対する支持が大き
い．目視での調査の結果，ORICON STYLE の公
式アカウントであることが分かった．今回は
視聴マーカを用いないでランキングを実施
しているが，「森進一」，「ギンギラギン」な
ど具体的な場面を連想させる視聴マーカも
多いため，今後，実験評価を継続して進めて
いきたい． 
 
表５グループの主要メンバー（紅白歌合戦） 

 
 
表６グループの主要メンバー（ガキの使い） 

 
 
(4)まとめ 
本研究では，ソースユーザに対する貢献度

の類似性に基づいてリツイートユーザをグ
ループ化し，話題の発言と拡散に貢献してい
る中心的ユーザを把握する手法について検
討した．またテレビ番組の視聴ツイートを題
材にして，番組放送中における視聴ツイート
とリツイートの発言傾向を示し，リツイート
が視聴傾向に与える影響について考察した．
本手法を用いてリツイーユーザをグループ
化し，支持度の高いソースユーザを当該グル
ープのツイート発信源として把握できる可
能性を実験的に示した． 
 今回はランキング上位のユーザを対象に
実験評価を実施したが，今後は中位から下位
にランキングされているユーザを対象に実
験と評価を進める予定である．中位以下のユ
ーザはリツイート数も少ないため，視聴ツイ
ートを利用する場合には，視聴マーカによる
対象ユーザの絞り込みが必要と考えている．
ドラマなどの連続性の高い番組において，形
成されたグループの継続性なども含めて検
討を進めたい． 
 話題性の高いツイートがデマ訂正ツイー
トの場合には，デマ訂正情報を拡散しようと
しているグループとその発信源が把握でき
るため，当該グループの情報を継続的に発信
することにより，訂正情報の拡散支援が可能
である． 
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