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In the east Japan great earthquake disaster, Twitter was one of the important information sources. People got
refuse and rescue information via Twitter. However, Twitter has a big problem which is diffusion of false rumor.
People must be careful when use of Twitter We aim to propose suppression scheme of false rumor. For this purpose,
it is necessary to understand the diffusion mechanism. We’ve proposed the information diffusion model that Agent-
based Information Diffusion Model(AIDM) in order to understand the diffusion mechanism. However, AIDM has
some problems, we have to solve these problems to understand the diffusion mechanism. In this pepar, we take
into account “Life Pattern” to solve one of those problems. We evaluate the validity of our improved model.

1. はじめに
本稿では，これまでに我々が提案したTwitter上での情報拡

散モデル（AIDM:Agent-based Information Diffusion Model)

に人間の生活パタンを導入し，デマ拡散の再現及び考察を行
う．AIDMは，Twitterユーザーを趣味嗜好の概念を持つエー
ジェントとして定義し，複数のエージェントが相互作用するこ
とで情報拡散現象を表現するモデルである．これまで AIDM

を用い，デマ情報の拡散ピークが 1度だけのシングルバースト
型デマ拡散の再現性を確認した．しかし，拡散が複数回にわた
るマルチバースト型デマ拡散の再現には至っておらず，AIDM

には課題が存在する．
Twitterは人気のあるマイクロブログサービスであり，多く

のユーザーが使用している．2011 年 3 月 11 日に発生した東
日本大震災の際，Twitterは混乱した状況の中重要な情報源と
して使用された．一般ユーザーだけでなく自治体やテレビ局な
どの公共機関も積極的に Twitter を通して情報を提供したこ
とが報告されている [1]．しかし，デマ情報のような有害な情
報も Twitter を通して拡散したことも報告されており，利用
には注意が必要である．

Twitterのデメリットは，一度デマ情報が拡散されてしまう
と，その情報が瞬く間に広まってしまうことである．東日本大
震災の際にも複数のデマ情報が Twitter 上で拡散したことが
わかっている．なお，本稿では文献 [2]の定義より，デマ情報
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」とする．大規模な災害時，被災者らは情報の真偽を確か
めることが難しく，デマ情報によって深刻な被害が出てしまう
恐れがある．Twitter 等のソーシャルメディア上での情報拡散
メカニズムを理解することは，デマ情報による被害を抑制する
ために重要である．我々は，実際のデマ拡散現象を再現可能な
モデルの提案を行い，そのモデルを元に情報拡散メカニズムの
推定を目指している．詳細な拡散メカニズム推定のためには，
複数のデマ拡散を再現できる普遍的な情報拡散モデルが必要で
ある．そこで，本稿では AIDMを改良し，実際に東日本大震
災時に拡散が確認されたデマ情報及びデマ訂正情報の再現を
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行う．
本稿の構成を述べる．２節では，関連する研究を紹介する．

３節では，これまで我々が提案してきた情報拡散モデルの問題
点を整理し，４節でその問題点を解決するするための手法を紹
介する．5節では，提案モデルの妥当性を評価するための実験
について述べる．そして，最後に 6節でまとめを述べる．

2. 関連研究
情報拡散に関連する研究は多数行われている．
Serranoら [3]は，病気の感染モデルとして有名な SIRモデ

ルを用いて情報拡散モデルの構築を行った．この研究では，デ
マ情報をつぶやいたユーザー，デマ情報であると知っている
ユーザー，デマ情報を否定する情報を拡散したユーザーを設定
している．それらのユーザーの状態遷移を，遷移確率を用いて
遷移させることにより情報拡散現象を表現した．我々の提案し
ているモデルとの相違点としては，以下の 2点が挙げられる．
Serranoらのモデルでは Twitter以外からの情報の流入を考慮
し，情報拡散現象を表現している．また，一度デマ情報をつぶ
やいたユーザーはデマ情報を否定するツイートをしないとし
てモデル化をしている．しかし，AIDMの特徴である各ユー
ザーに着目したモデル作りは行われていない．

AIDMは，各ユーザーに着目してモデルの構築を行ってい
るが，その理由について説明する．三浦 [4]によって，東日本
大震災時に Twitter 上でデマ情報の拡散が増えた理由の分析
が行われた．震災時にツイート数が増加した理由は，ストレ
スに対処するためであり，ネガティブ表現の増加が流言の増加
要因であると報告している．また，Twitterではユーザー毎に
フォローしている人物が異なるため，タイムラインに表示され
る内容が異なる．よって，ユーザー毎にコミュニケーションが
行われる場が異なると報告している．この研究によりマクロ的
な情報拡散のモデル化ではなく，個々ののユーザーに着目した
ミクロな視点から情報拡散モデルを構築する必要があることが
明らかになった．
個々のユーザーに着目した情報拡散に関する研究として，

Takeuchi ら [5] の研究が挙げられる．Takeuchi らは，コン
ピューターネットワーク上において，人が情報をフィルタリン
グすることを考慮した情報拡散モデルを提案した．このモデル
は，情報を拡散させるかさせないかの判断は，ユーザーの持つ
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情報に対する価値によって決まるとされている．また，どのよ
うなルートで情報を得たかということも考慮する必要があると
している．
小松ら [6]は，本稿で取り組む人間の生活パタンを考慮した

情報拡散モデルを提案した．このモデルでは，人間の生活時間
として睡眠時間を考慮し，情報を取得する時間に偏りを持た
せた．しかし，状態遷移に関しては個々のユーザーに着目して
おらず，実際の情報拡散現象との比較・検討なども行われてい
ない．
情報拡散の詳細なメカニズムを推定するためには，三浦や

Takeuchiらが指摘しているように，ユーザー毎の価値観や情
報を受け取ったルートを考慮するミクロな視点から研究を行う
必要がある．本研究では，これまで我々が提案した AIDMに
人間の生活パタンを考慮させることでより精緻なモデル化を目
指す．

3. AIDMの持つ課題の整理
本節では，これまでに提案した AIDMの特徴を述べ，課題

を整理する．

3.1 AIDMの特徴
AIDMは，現実のユーザーの情報拡散行動を模したモデル

であり，以下 3つの特徴を持つ．

エージェントの多様性の表現
口コミ伝播の知見 [7] からユーザーが情報を拡散させる
際，ユーザーがその情報にどのような価値を見出すかや，
情報源の信頼性が重要であることがわかっている．そこ
で，我々はエージェント毎に異なる興味関心を持たせた
り，情報源の信頼性を表現したりすることとした．具体的
には，エージェントのツイートしたいという欲求を表す指
標であるMoT（Motivation of Tweet）を定義し，MoT

が閾値を超えるとエージェントがつぶやき，情報が拡散
する．MoTの計算式は以下の式の通りである．

MoTkβt = MoTkβt−1e
−λ(t−FG) + ikβsβ

∑
n

an (1)

なお，βは情報を受取りつぶやくかどうか迷っているユー
ザ，tは現在時刻，an は時刻 tにおいてユーザ β の情報
元となるユーザ集合，λは忘却率，kは受取った情報のト
ピック，FGは最初にデマ情報を受取った時刻を表す．

複数回つぶやくことの表現
Twitter では同一ユーザーが複数回つぶやくことが可能
であり，人間は同じトピックに対してもその情報が重要
であったり，以前つぶやいたことを忘れたりした場合に
は再度つぶやくことが考えられる．エージェントが複数
回つぶやくことができるように，ORSモデル (Outsider-

Reciver-Senderモデル)と呼ぶ状態遷移モデルを提案・導
入した．なお，Outsiderはデマ情報もデマ訂正情報も知
らない状態を表し，Receiverはデマ情報・デマ訂正情報
のどちらかあるいは両方を受取った状態を表す．最後に，
Senderはデマ情報やデマ訂正情報を拡散させた状態を表
す．一度状態が Senderとなっても，再度 Receiverに遷
移することが可能である．

情報経路の多重性の表現
実際の Twitterでは，ユーザーは様々なユーザーをフォ

図 1: 各時間における平均投稿数と投稿数の割合

ローしたり，フォローされたりしている．そのため，ユー
ザー毎にタイムラインに表示される情報は異なっている．
フォローしているユーザーが一斉に同じ内容をつぶやく
ことは考えにくく，その時々で様々な情報が表示される．
そのため，フォローする人物によって各ユーザーが受け
取る情報は異なり，同じトピックでも受け取るタイミン
グが異なる．このように，Twitter には様々な情報経路
が存在しており，AIDMではそれらを考慮している．こ
れにより情報を一度受取っただけではつぶやかなくても，
複数回情報を受け取ることで，関心の無かった情報をつ
ぶやくことを表現する．

3.2 AIDMの課題
我々は，AIDMを用いて東日本大震災で実際に拡散したデ

マ拡散の再現を行い，妥当性を検証した．しかし，現状のモデ
ルではシングルバースト型デマ拡散の再現性しか確認できず，
マルチバースト型デマ拡散の再現には至っていない．そこで，
AIDMが持つ課題を検討したところ，以下 3つの課題が考え
られる．

• 人間の生活パタンを未考慮

• 外部メディアの影響を未考慮

• 拡散ネットワークの検討が必要

今回，我々は「人間の生活パタンが未考慮」であるという課
題に取り組む．人間は 1日中Twitterだけを利用しているわけ
ではなく，時間帯やその日の予定などに応じて様々な活動を行
う．例えば，日中仕事をするサラリーマンであれば，Twitter

を利用できる時間は，昼食時や休憩時間，終業後の時間に限ら
れる．また，夜は睡眠をとるため，Twitter が利用できない．
このように，時間帯によって Twitter への投稿状況が変化す
る．しかし，現状の AIDMではこのような人間の生活パタン
を考慮できておらず，AIDMを改良する必要がある．

4. 提案手法
本稿では，従来の AIDMに人間の生活パタンを導入した改

良型 AIDMを提案する．

4.1 人間の生活パタン
Shahzadら [8]の研究により，Twitterが利用されている時

間帯には偏りがあることがわかっている．しかし，この研究は
海外での通常時におけるTwitterの利用についての研究である．
今回我々が対象としているのは震災という非常時のTwitter利
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Algorithm 1 エージェントの振舞い
1: if 現在時刻における表 1 の割合に応じてエージェントが
デマ情報を受取る かつ
同じデマを拡散していない場合 then

2: 式 1に従い，MoTを計算
3: if MoT > しきい値 then

4: 状態を Senderに遷移し，そのユーザのフォロワーに
デマ情報を拡散

5: else

6: 状態を Receiver に遷移
7: end if

8: end if

9: if 状態が Sender　かつ　新たなデま情報を受取る then

10: 状態を Receiver に遷移
11: end if

新たにデマ情報が流れてきたら、同様に繰り返す
表 1: Twitter利用割合の設定

時刻 0 1 2 3 4 5

Tweetを
読む確率 (%) 6.15 4.26 2.67 1.72 1.62 1.34

6 7 8 9 10 11 12

1.56 2.29 2.78 2.96 3.31 3.55 4.18

13 14 15 16 17 18 19

4.00 4.06 5.32 4.87 4.89 5.20 5.53

20 21 22 23

6.01 6.71 7.78 7.28

用についてである．そこで，我々は，震災時の Twitterの利用
状況を調査した．図 1は，2011年 3月 11日から 3月 17日ま
での 7 日間の各時間における平均ツイート数と投稿割合を示
している．図 1より，日中の投稿数は 12時頃や 15時頃が多
く，17時頃からツイート数が増加し，22時頃に 1日の最大投
稿数を数えている．これらの時間帯は，昼食や休憩，終業後の
余暇の時間であるためだと考えられる．23時頃からは投稿数
が減少し，早朝 5 時頃には投稿数が 1 日の最小投稿数となっ
ている．これらの時間帯は，多くのユーザーが睡眠をとるため
であると考えられる．このように，震災時においても Twitter

への投稿数はユーザーの生活パタンにより時間帯毎に異なって
いることが明らかになった．

4.2 改良型AIDM
改良型 AIDMでは，前述した人間の生活パタンを考慮する

ため，エージェントはその時間帯の Twitter 投稿割合に応じ
て情報を受け取るかどうかを決定することとする．これによ
り，実世界のように Twitter を利用する時間と利用しない時
間を表現可能となる．具体的なエージェントの振るまいを擬似
コード (Algorithm1)に示す．この擬似コードを，ユーザー β

がデマ情報を受取った場合を用いて説明する．まず，ユーザー
β は現在時刻における表 1 に応じてデマ情報を受取るかを決
定する ∗1．ユーザー βがデマ情報を受け取った場合は，式 (1)

に従いMoTを計算する．もし，MoTが閾値を超えていれば，
ユーザー β はデマ情報をリツイートする．もし，MoTが閾値
を超えていなければ，ユーザー β はそのデマ情報をリツイー
トしない．ユーザー β が新たなデマ情報を受取ると再度MoT

を計算し，閾値以上であればその情報をリツイートする．な

∗1 なお，この表は実データ (図 1)から取得した時間帯毎の Twitter
投稿割合を基に作成した.

表 2: ネットワークの設定
ノード数 100,000

リンク数（次数） 最大値　 =3000

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

表 3: 各パラメータの設定
興味度 i 0～1の範囲のランダム値
感度 s 0～1の範囲のランダム値
影響度 a ノード毎の PageRank値
忘却率 λ 1/8

しきい値 5× 10−7

お，ユーザー β が一度デマ情報を拡散していたとしても，異
なるデマ情報を受取った場合であれば同様に振舞う．また，デ
マ訂正情報を受取った場合も，同様である．

5. 実験
本節では，改良型 AIDMの妥当性を検証するために行う実

験について述べる．デマ拡散のメカニズム推定のためには，普
遍的な情報拡散モデルを基に推定する必要がある．そのため，
同一のモデルを用いてシングルバースト型デマ拡散とマルチ
バースト型デマ拡散両方の再現性を確認しなければならない．
そこで，本稿ではこれまで我々の研究で再現性を確認したたシ
ングルバースト型デマ拡散の再現を行う．また，改良型AIDM

と従来の AIDMとの比較も行う．
今回，再現を行うシングルバースト型デマ拡散は，東日本大

震災直後に発生した千葉県市原市のコスモ石油の千葉製油所で
の火災によって有害物質の含まれた雨が降るというデマ情報で
ある．

5.1 実験及び評価手法
今回行う実験は，提案モデルを搭載したシミュレータを使用

して行う．本シミュレーションでは，人間の生活パタンを考慮
するため，シミュレーション 1ステップを実時間の 1時間とす
る．デマ情報の拡散は，実データより 2011年 3月 11日 18時
頃から拡散しはじめたとし，デマ訂正情報の拡散は 3月 12日
10時頃であるとする．また，シミュレーションの総ステップ
数は 48ステップとする．表 2にはシミュレーションで用いる
ネットワークの設定を，表 3にモデル内で用いているパラメー
タの設定を示している．全ユーザーのうち各時刻において情報
に接触することのできるユーザー割合は表 1の通りとする．
実験手順は，表 4に示す．また，今回は再現シミュレーショ

ンを 5000回ずつ行い，その中から最も類似していたものを結
果とする．
次に，AIDMにより現実のデマ情報拡散を再現可能か確か

めるため，以下の指標を用いて実験結果の評価を行う．

• ユークリッド距離による類似性:本実験でシミュレータか
ら得られる結果は，各シミュレーションステップにおけ
る各状態の人数である.各ステップの対応する点間のユー
クリッド距離を用いて評価を行う．

• 感染率:実データから，そのデマ情報がどれ程の確率で広
まったかという感染率を求めることが可能である．実デー
タの感染率と我々の実験での感染率を比較し，評価する．
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表 4: シングルバースト型デマ拡散の実験手順
ステップ 1：表 2のネットワークを読み込む．
ステップ 2：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，
感染状態をデマ情報発信者に変更する．
ステップ 3：t = 16のとき，無作為に 1つの
ノードを選択し，感染状態を訂正情報発信者に変更する．
ステップ 4：t = 48のとき，シミュレーションを
終了する．

図 2: シミュレーション結果と実データの比較

5.2 実験結果
今回行ったコスモ石油に関するデマ拡散の再現シミュレー

ションによって得られた結果を図 2に示す. この図より，提案
手法ではデマ情報を拡散したエージェントの増加の様子は実
データよりも早く，デマ訂正情報を拡散したエージェントの増
加の様子は実データより遅い事が分かるが，全体的な変化の様
子は概ね実データに則している．しかし，生活パタンを考慮し
ていなかった従来の AIDMと比べると，提案手法よりも従来
モデルの方がより類似していることが分かる．この際のユーク
リッド距離を表 5に示す．ユークリッド距離に関してもやはり
従来手法である生活パタンを考慮していない AIDMの方がよ
り小さい値となっている．
次に，感染率を表 6 に示す．この表から，提案手法ではデ

マ情報への感染率は実データと近い値であったことがわかる．
デマ訂正情報の感染率は，実データよりも低い値となった．生
活パタンを考慮していなかった従来の AIDMでは，どちらの
値も著しく低くなっており，提案手法の方がよく再現できてい
ることが分かる．
これらの結果より，類似性に関しては従来の手法の方がよい

ことが分かった．しかし，感染率をみてみると提案手法の方が
より近い値である．よって，従来手法との比較では，一長一短
があるものの提案手法を用いて実データの再現はできていると
考えられる．今後，従来手法を用いて再現できなかったマルチ
バースト型デマ拡散の再現を試み，提案手法が妥当であるか検
証する．
6. おわりに
東日本大震災時，デマ情報の拡散が大きな問題となってお

り，拡散メカニズムを同定し，有害情報の拡散を抑制する手法
が必要とされいる．これまで我々は，「ユーザーの多様性」，「情
報経路の多重性」，「複数回のつぶやき」を考慮した情報拡散モ

表 5: ユークリッド距離
Outsider デマ情報発信者

提案手法 1.613 0.408

生活パタン未考慮 0.327 0.229

訂正情報発信者 平均
提案手法 1.585 1.202

生活パタン未考慮 0.242 0.266

表 6: 感染率
実データ 提案手法 生活パタン未考慮

デマ情報 0.05 0.031 0.00090

訂正情報 0.347 0.076 0.0011

デルである AIDMを提案していた．しかし，AIDMには「人
間の生活パタンを考慮できていない」等の課題が存在してお
り，本稿では課題を解決する方法を提案した．我々は，課題解
決のため各時刻における実際のツイート割合を基に人間の生
活パタンに応じ，情報拡散を表現できるように AIDMの改良
を行った．提案手法を用い，シングルバーストデマ拡散の再現
を行った．従来の AIDMでも再現できていたデマ拡散を再現
することで，改良型 AIDM の妥当性検証の第 1 段階とした．
その結果，従来の AIDMの方がシングルバースト型デマ拡散
再現をよりよく行えているがことが分かった．しかし，改良型
AIDMを用いてシングルバースト型デマ拡散の再現が可能で
あることは確認できた．
今後の課題としては，今回取り上げたデマ拡散以外のシング

ルバースト型デマ拡散にも本モデルが適応可能かを検証する．
さらに，従来手法では再現できなかったマルチバースト型デマ
拡散の再現を行い，提案手法の妥当性を確かめる．そして，最
終的には拡散制御手法の提案を行う．
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