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1 はじめに

1.1 背景

Twitterとは，世界中の人々が参加するソーシャル

ネットワーキングサービスの 1つであり，ユーザが「ツ

イート」と呼ばれる最大 140文字の短文を投稿する こ

とによって，ユーザ間でそれらを共有することができ

るサービスである．サービス開始以来，携帯電話やス

マートフォンなどのモバイル端末の普及によってユー

ザ数は増大し，2014 年 5 月，全世界でのユーザ数は

約 2億 2750万人に達した [1]．Twitterを使用するこ

とによって，情報をリアルタイムで多くのユーザに伝

播する，あるいはそれを受け取ることができるため，

ソーシャルメディアとしての注目も大きい．たとえば，

2011年 3月 11日に発生した東日本大震災においては，

連絡手段や情報入手ならびに情報発信の手段として注

目を集めた．

Twitterは情報を高速で伝播させることができ，誰

でもリアルタイムな情報を共有することができるとい

う利点がある．一方で，伝播する情報の正当性は保証

されておらず，特に緊急時において，デマ情報の拡散

は不必要な不安を煽ることとなる．さらに，日本だけ

なく，世界で多くのユーザが利用していることから，

デマ情報の拡散による風評被害や，インフラの混乱，

それに伴う二次災害など，さまざまな場面に影響を及

ぼすと考えられる．また昨今では，緊急時だけでなく，

平常にもデマ情報の拡散による混乱がみられるケース

があり，Twitterを介したデマ情報に関して，ユーザ

が情報を正しく認知し，情報を発信，受信することが

求められている．

1.2 目的

デマ情報のなかには，科学的・医学的知識不足によ

り拡散されたものが存在する．たとえば，「ホウ酸を食

べると放射線が防げる」というデマについて，ホウ酸

による体内への影響に関する知識を有しているユーザ

は，この情報がデマであることを判断できる．そこで

本稿では，ある情報に対して、その情報がデマである

と妥当に判断を下すことのできるユーザを「健全ユー

ザ」と定義する．

現在 Twitterは、一度発信したツイートを削除する

機能を有する。これにより、健全ユーザがデマ情報をツ

イートしたユーザへ打消しツイートを送ることによっ

て，デマツイートが削除される場合がしばしば生じる

ようになった．この機能の実装によって、Twitterは

ある種の自浄作用を有することになり、以前より信頼

性のある SNSになったということができよう。

しかしながら，打消しツイートを受け取ったにも関

わらず、そのようなデマツイートを削除しないユーザ

も一定の割合で存在する．本稿では，そのようなユー

ザを「デマユーザ」と定義しよう．このようなデマユー

ザの発信したデマによって，Twitter上にデマツイー

トが残るだけでなく、時には拡散する．そこで、デマ

ユーザに対しての対策として，例えば Twitter上の情

報からデマユーザを判定し，デマ情報を拡散させない

ような伝播経路への介入が考えられる．

以上より，本稿では，ユーザ情報やそのユーザがツ

イートした文章からデマユーザの特徴を分析し，Twit-

terにおいてデマユーザの判定を行うことを目的とす

る．具体的には，Twitterで実際に投稿されたツイー

トやツイートを行ったユーザ情報など Twitter上から

得られる情報からデマユーザの特徴を抽出し，評価・

分析を行う．
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1.3 Twitterの機能

Twitterには，ユーザ間のコミュニケーションを円

滑に行うための，様々な特徴的な機能がある．その中

から，本稿に関連する機能について，その概要を以下

に述べる．

ツイート Twitterにメッセージを投稿すること，およ

び投稿されたメッセージのこと．

リツイート 他人のツイートを引用して，自分のアカ

ウントから発信すること．

フォロー 他のユーザのツイートを受信するように登

録すること．また，フォローしているユーザをフォ

ロワーという．

リプライ 特定のユーザ宛にメッセージを発信するこ

と．相手のユーザ名の前に@をつけ，「@...」のよ

うに記述する．

また，自身で発信したツイートを Twitter上より削

除する機能を有する．例えばあるユーザのツイートし

た内容が他ユーザからの打消しツイートによりデマで

あることが分かれば，そのユーザが自身でそのツイー

トを削除することができる．

2 関連研究

本章では，ユーザがツイートした文章に関する分析

やユーザ情報を用いた分析に関する文献について，そ

の概要を述べる。

2.1 Twitter上のデマ情報の検出

遠藤らは，文献 [2]でTwitter上のツイートによって，

デマを検出する手法を提案している．彼らは，Twitter

上からデマツイートを抽出し，そのツイートの分析を

行った．ツイートの文章を形態素解析することによって

分割した単語を肯定語，否定語に分類し，またツイー

トの拡散ネットワークに注目することによって，ツイー

トの伝播経路における情報を解析した．それら解析し

た情報を基にデマとニュースの分類指標を算出し，そ

れらの指標を用いてノイズクラスタリングを行うこと

によってデマとニュースに分類した．また，ツイート

のデマ度を推定することによって，デマとニュースを

定量的に評価した．

2.2 自作自演ミームの検出に関する研究

Ratkiewiczらは文献 [3]で，ミームと呼ばれるネット

ワーク上を伝播するデマの検出に関する評価を行って

いる．この研究では，Twitter APIから抽出したデー

タに対して監視，収集，処理を行う Thuthyシステム

の構築を行っている．このシステムの主な機能として，

Web上でユーザが収集されたデータに注釈をつける機

能，自作自演ミームを検出する機能，拡散ネットワーク

の分析を行う機能を備えている．このシステムで取得

したデータを分析することによって，自作自演ミーム

の拡散ネットワークは特異な特徴を持っていることを

明らかにしており，明らかとなった特徴を利用した分

類器を作成することによって，高精度で自作自演ミー

ムの分類に成功している．

3 ツイート情報から得られる指標

3.1 Twitter API

本稿ではTwitter APIを用いてツイートデータを取

得する．Twitter APIは Twitter社が提供するサービ

スで，ツイートデータやアカウント情報を取得するこ

とができる．Twitter APIを用いることで，例えば特

定のウェブサイトに特定のツイートが表示されるタイ

ムラインを埋め込んだり，特定の内容を定期的に投稿

するということが可能となる．

Twitter APIにはアクセス過多によるサーバー負担

を軽減するための取得数制限が存在する．これは取得

するデータによって異なり，例えば特定のユーザのタ

イムラインからツイートを取得する場合，200件のツ

イートを取得するプログラムを 15 分ごとに 15 回実

行することができる．よって 15分間に最大で 3000ツ

イートを取得することが可能である．また，Twitter

APIは仕様の変更が行われることがあり，例えば自身

のアカウントでリツイートしたツイートを取得するこ

とや，指定のユーザ同士のフォロー関係を直接取得す

る方法などがこれまでに廃止されており，実質的に取

得不可能となった情報や間接的もしくは擬似的に取得

しなければ得られないデータが存在する．特に現時点
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(2014年 10月)ではリツイートに関する多くの関数が

廃止され，リツイートのノードやエッジを直接的に取

得することが難しくなった．それを踏まえた上で本稿

では取得可能なデータを用いて特徴空間を構成し，デ

マユーザの特徴を調査する．

3.2 形態素解析

本稿では品詞の出現頻度を特徴の一つとして導入し，

分析に用いるために形態素解析システムを利用してい

る. 形態素解析とは文章を単語ごとに分割し，品詞を

判定することであり，ここではMeCab[4]と呼ばれる

ソフトウェアを利用した.

3.3 データ収集方法

本稿ではニュースを発信するユーザ，健全ユーザ，デ

マを発信したことのあるユーザの 3つの分類でツイー

トを収集し，分析を行った．デマユーザのツイートを

抽出するために，本稿では Togetter[5]を用いてデマ

情報を検索し，そのツイートを発信したユーザを特定

している．該当したユーザのツイートを Twitter API

を用いて抽出し，そのツイート群に形態素解析を行う

ことでツイートの文章の特徴を掴むための指標の元と

なる形態素を取得した．

3.4 ユーザ情報解析

ユーザの情報から,特徴空間の軸の候補として以下

を導入した．

表 1: 取得したユーザ情報
対象ユーザ数 39ユーザ (メディア: 13, 健全: 13, デマ: 13)

取得ツイート数 6900

取得指標 フォロワー数/フォロー数 単語数

極性 / 1ツイート 肯定語 / 1ツイート

否定語 / 1ツイート 肯定語+否定語 / 1ツイート

名詞数 / 1ツイート 助詞数 / 1ツイート

動詞数 / 1ツイート 形容詞数 / 1ツイート

接頭詞数 / 1ツイート 記号数 / 1ツイート

肯定語+否定語 /全単語 名詞数 /全単語

助詞数 /全単語 動詞数 /全単語

形容詞数 /全単語 接頭詞数 /全単語

記号数 /全単語

本稿ではこれら 19の指標をもとに分析を行っている．

4 ユーザ特徴構造の分析

4.1 特徴指標の把握

ツイート情報から取得した 19の指標をもとに，健全

ユーザとデマユーザの特徴を把握する．ここで，メディ

アユーザについては，健全ユーザに似ているメディア，

あるいはデマユーザに似ているメディアが存在してい

た．また，メディアユーザ，健全ユーザ，デマユーザ

について，19の指標をもとに 1元配置分散分析を行っ

たところ，3つのユーザの特徴が，メディアユーザも

しくは，通常・健全ユーザの 2つに分類されてしまう．

これは，取得した 19の指標の中で，明らかにメディ

アユーザが特質する指標が存在することが要因の 1つ

と考えられる．たとえば，フォロー数に対するフォロ

ワー数について，メディアは情報発信が専門であるこ

と，ユーザ側の視点からは，情報取得の重要なツール

の 1つであることから，フォローはしないが，フォロー

されるという特徴がある．本稿では，健全ユーザとデ

マユーザの特徴構造を把握することを目的としている

ため，これを把握することのできなくなる可能性があ

るメディアユーザは，分析から除外した．なお，メディ

アユーザについては，本章 3節において，健全ユーザ

とデマユーザの構造の中で，どのような位置関係を取

るのかということを理解する．

平均値の差異から特徴を把握するために，t検定を

行った．結果は表 2の通りである．1%水準で有意で

あったのは，名詞数，接頭詞数，5%水準で有意であっ

たのは，否定語数，肯定語+否定語数，記号数，形容

詞率 (単語数あたり)，接頭詞率 (単語数あたり)であっ

た．なお，形容詞率の値のみ，健全ユーザ >デマユー

ザであったが，その他の値は，デマユーザ > 健全ユ

ーザであった．

4.2 健全ユーザとデマユーザの判別

前節で有意となった指標を用いて，従属変数をデマ

ユーザであるかないか，とした判別分析を行った．こ

のとき，指標の正規性は，Shapiro-Wilkの検定 (5%水

準)を用いて確認している．

まず，t検定で有意となった 7つの指標を用いて，強

制投入法によって判別分析を行った．Wilksのラムダ

検定により，このモデルが 5%水準で有意でないこと

3



表 2: 指標間の t検定結果
平均値の差

t値 df (通常-危険)

フォロワー数/フォロー数 −0.17 24 −2.242

単語数 −1.95 24 −9.593

極性 /ツイート数 1.70 24 1.644

肯定語 /ツイート数 −1.18 24 −0.119

否定語 /ツイート数 −2.46 24 −3.403∗

肯定語+否定語 /ツイート数 −2.43 24 −3.461∗

名詞数 /ツイート数 −2.95 24 −1572.0∗∗

助詞数 /ツイート数 −1.55 24 −373.692

動詞数 /ツイート数 −1.32 24 −146.615

形容詞数 /ツイート数 −0.18 24 −2.231

接頭詞数 /ツイート数 −3.14 24 −28.077∗∗

記号数 /ツイート数 −2.42 24 −309.385∗

肯定語+否定語 /全単語数 −0.89 24 −0.143

名詞数 /全単語数 −0.50 24 −0.013

助詞数 /全単語数 0.68 24 0.010

動詞数 /全単語数 1.38 19.021 0.011

形容詞数 /全単語数 2.45 24 0.004∗

接頭詞数 /全単語数 −2.47 24 −0.001∗

記号数 /全単語数 −1.22 24 −0.010
∗:p < 0.05, ∗∗:p < 0.01

表 3: 判別分析結果
正準判別関数係数

標準化された 標準化されていない

接頭詞数 0.682 0.03

否定語数 0.228 0.07

名詞数 0.177 0.13 × 10−3

定数 −2.98

固有値 0.43,正準相関 0.55,λ = 0.70, χ2 = 8.10, p = 0.044∗

が明らかとなった．よって，説明変数の見直しが必要

となった．

この結果を踏まえて，ステップワイズ法による判別

分析を試みた．しかしながら，1変数のみが採択される

などしたため，採択された変数を除外し，再度ステップ

ワイズ法を用い，採択された変数を再度除外し，再々

度ステップワイズ法を用い，という作業を繰り返し，

最も影響をもたらすと考えられる指標を「否定語数」

「接頭詞数」「名詞数」の 3つに絞った．この 3つの指

標を説明変数として強制投入法で分析を行った．

Wilksのラムダ検定により，この 3つを説明変数と

したモデルが 5% 水準で有意であることが示された．

結果は表 3の通りである．標準化された正準判別関数

係数より，判別への影響の大きさは，接頭詞数が最も

大きく，次いで，否定語数となり，このモデルにおいて

は，名詞数が最も影響が低い．さらに，正準判別関数

係数より，デマユーザ判別モデル yは次のようになる．

y(接頭詞数,否定語数,名詞数）

=
(
0.03×接頭詞数+ 0.06×否定語数

+ (0.14× 10−2)×名詞数− 3.002
)
∧ 1 ∨ 0

∧は論理積，∨は論理和を表す．また，接頭詞数，否
定語数，名詞数は標準化されていない値を用いる。こ

こで得られた y の値はデマユーザの度合いを表し、0

に近いほど健全ユーザ、1に近いほどデマユーザを意

味する。

4.3 特徴構造の可視化とメディアユーザと
の関係

前節の結果を踏まえて，特徴構造を可視化するため

に，判別分析に用いた 3つの指標を組み合わせて散布

図を作成した (図 1,2,3)．図の通り，これらの指標を軸

としたグラフから，一部例外はあるものの，健全ユー

ザとデマユーザとの特徴傾向を把握することが可能で

あるといえる．今回の指標では，いずれも高くなれば

なるほど，デマユーザ傾向があることがわかる．

これらの傾向に加えて，13のメディアユーザ情報を

追加し，プロットを繋げた面として 3次元で可視化し

たものが図 4である．

ここからわかるように，今回用いた指標では，メディ

アユーザは一概に同様の傾向を取っておらず，健全ユー

ザに近いメディアもいれば，デマユーザに近いメディ

アもいることがわかる．また，健全ユーザならびにデ

マユーザのどちらにも近くないメディアユーザもいる

ということが明らかとなった．

5 考察

判別分析に用いた指標を見ると，否定語数，接頭詞

数，名詞数である．否定語と接頭詞という点で見ると,“

非”や “反”，“脱”といった単語が挙げられる．実際に，

ツイート本文をみると，デマユーザのツイートには，“

非武装”，“脱原発”などのワードが頻出し，さらに，名

詞数が多いことを考えると，デマユーザは，1ツイー

トに多くの情報を記しているといえる．これらを踏ま

えると，デマユーザは健全ユーザに比べ，自分の信条
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図 1: 否定語数×接頭詞

図 2: 否定語数×名詞

や信念を強くツイートするために利用しているのでは

ないかと推察できる．

また，メディアユーザについては，それ以外のユー

ザとは異なる特徴はあるものの，今回の分析で用いた

指標で見ると，健全ユーザ，デマユーザどちらかに近

づく傾向が示された．ここから，ツイート内容につい

て，メディアごとに持っているスタイル（信条や信念）

が要因の 1つとなり，この結果を示したのではないか

と考える．

6 おわりに

本稿では，健全ユーザ，デマユーザ，メディアユー

ザについて，ツイート情報を取得し，これらの情報か

ら，特徴構造を把握することを目的として分析を行っ

た．これにより，結果を次のようにまとめられる．

第 1に，ツイート情報からユーザの特徴構造を把握

できる可能性が示された．本稿では，フォロー数，フォ

図 3: 名詞×接頭詞

図 4: 3次元空間へのプロット

ロワー数，ツイート数というパーソナルな情報と，過

去のツイートについて，形態素解析，極性辞書から 19

の指標を抽出した．これら 19 の指標のうち，7 つの

指標では，健全ユーザ，デマユーザの傾向が異なるこ

とが示された．この要因の 1つに，デマユーザと健全

ユーザの間には，明らかにツイート使用，ツイート方

法になんらかの違いがあることは容易に推察できる．

第 2に，メディアユーザのツイートはメディア以外

のユーザとその特徴構造が異なるということである．

前述した通り，フォロワー数に対するフォロー数が明

らかに異なり，これは，メディアユーザの使用目的が

異なることが要因の一つに挙げられる．しかしながら，

メディアユーザの中でも特徴があることも示された．

判別分析に用いた 3つの指標で見ると，健全ユーザに

近いメディアユーザもいれば，デマユーザに近いメディ

アユーザもいる．この 3つの指標は，ツイート本文の

文章傾向に関するものであることから，メディアによっ

て文章の特徴構造が異なるといえる．
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今後の展望として，APIにより取得できるその他のツ

イート情報や，RT傾向，メンション傾向など，Twitter

上のその他の影響を考慮する必要がある．本稿では詳

細に調査をすることができなかったが，デマユーザは，

信条や信念をツイートする傾向や，原発，憲法など，

やや右寄りのツイートをする傾向があるのではないか

と予測した．これらの要素を考慮し，健全ユーザとデ

マユーザの特徴について，さらに詳細に分類できるよ

うにすることが可能になると推察する．

さらに，これらのユーザ特徴構造を用いて，ツイー

トのデマ度判定などにも発展させていくことで，デマ

ユーザの判定をより信頼あるものとできるだろう．こ

れらの試みは，Twitterの信頼性確保に大きく寄与す

ると考えられる．
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