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During the Great East Japan Earthquake disaster and the Kumamoto Earthquake, social media(e.g. Twitter) was
used as a useful information source. However, spreading false rumor has become a major social problem. We need
a diffusion control method to ”converge the false rumor information at an early stage” and ”spread the important
information faster”. As a preliminary step of constructing the diffusion control method, we are constructing an
information diffusion model to estimate information diffusion mechanism. In this paper, we introduce the proposed
information diffusion model and describe experiments conducted using our model. We describe the findings obtained
from experimental results and also describe future prospects.

1. はじめに
多くのユーザーが友人知人とのコミュニケーションや情報収

集・発信のために Twitterなどのソーシャルメディアを利用し
ている．また，Twitterは日常生活だけでなく，震災などの災
害時にも有用な情報源として利用された [4]．2011年 3月に発
生した東日本大震災や 2016年 4月に発生した熊本地震の際に
Twitterなどが活発に利用されており，今後の災害発生時にも
Twitterなどが利用されると予想される．しかし，Twitterに
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
広まってしまうという大きな問題も存在する．特に災害時のよ
うな混乱した状況では被災者らは受け取った情報が正しいかを
確かめることは困難であり，デマ情報によりさらなる混乱の発
生や深刻な被害を出てしまう可能性がある．そのため，デマ情
報は早期に収束させ，重要な情報はより早く拡散させるための
拡散制御手法が必要とされている．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同定することは，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，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情報拡散モデルであるAIDM（Agent-

based Information Diffusion Model）を提案している．本稿
では，AIDMの特徴を紹介し，モデルの妥当性検証のために
行った実験について述べる．また，シミュレーション結果から
得られることについて整理し，我々の最終目標である拡散制御
手法構築に向けた今後の展望について述べる．
本研究に関連する研究として以下の研究を紹介する．

Takeuchiら [1]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しているということを考慮した情
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
の判断は，ユーザの持つ情報に対する価値によって決まるとさ
れている．また，情報の持つ価値にはどのようなルートで情報
を得たかも含まれると述べられている．Takeuchiらの研究で
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は，現実の人同士で構成された小規模の友人ネットワークを用
いて，検証実験を行った. しかし，本研究と比べて被験者の数
は 22人と極めて小規模であり，目的も人間が情報のフィルタ
リングを行うということ検証するためのものであった．
本稿の構成について述べる．2節では我々が提案している情

報拡散モデルについて述べ，3節で提案モデルの妥当性評価の
ために行った実験とその結果から得られた知見及び今後の展望
について述べる．そして，最後に 4節でまとめを述べる．

2. 提案する情報拡散モデル
我々は，Twitterユーザーや Twitterネットワークの特徴に

着目し，情報拡散現象を再現するためのモデルである AIDM

（Agent-based Information Diffusion Model）を提案する．本
節では AIDM の特徴及び AIDM におけるエージェントの振
るまいについて述べる．

2.1 AIDMの特徴
AIDMは，以下 4つの要素を考慮することにより，現実の

ユーザーの情報拡散行動を模すモデルである．
2.1.1 エージェントの多様性の表現
口コミ伝播の研究知見 [3]からユーザーが情報を伝播させる

際の重要な要素が判った．この知見によると情報を拡散させる
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
源の信頼性が重要な要素であるとされている．ここで「情報の
価値」とは，情報の鮮度とその情報に対するユーザーの興味関
心の度合いである．ユーザーが興味をもつ情報はユーザー毎
に異なっており，拡散させる情報も異なると考えられる．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で上記のことを表現した．
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）を導入し，その
MoTがしきい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．

1

The 31st Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2017

3P1-NFC-00a-1



図 1: 各時間における平均投稿数と投稿数の割合

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 は現在の時刻，an は時刻 tにおいてユーザ β の情報元
となるユーザの集合，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ものとする．
2.1.2 複数回つぶやくことの表現

Twitterでは同一のユーザーが複数回つぶやくことが可能で
ある．また，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ていたりした場合は再度
つぶやくことも考えられる．そこで，同一のデマ情報であって
も複数回つぶやくことができるエージェントの状態遷移モデ
ルであるORSモデル (Outsider-Reciver-Senderモデル)を提
案・導入した．Outsiderはまだデマ情報もデマ訂正情報も知
らない状態である．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である．Senderはデマ情報
やデマ訂正情報を拡散させた状態である．一度状態が Sender

となっても，再度 Receiverに遷移することにより，新たに情
報を受取ることで再度つぶやくことが可能となる．
2.1.3 情報経路の多重性の表現
実際の Twitter では，ユーザーは様々な人をフォローした

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，フォローしている
人物によって各ユーザーが受け取る情報は様々であり，同じ内
容でも受け取るタイミングが異なると考えられる．このよう
に，Twitterには様々な情報経路が存在するため，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
かった情報や信頼していなかった情報に関してもつぶやくこと
を再現可能である．
2.1.4 生活パタンの考慮

Shahzadら [2]の研究により，Twitterがよく利用されてい
る時間帯には偏りがあることがわかっている．図 1は，我々が
2011年 3月 11日から 3月 17日までの 7日間の各時間帯にお
ける平均ツイート数と投稿割合を調査した結果である．この図
1より，日中では 12時頃や 15時頃に投稿数が多くなっている

Algorithm 1 エージェントの振舞い
1: if 現在時刻における Twitter への実際の投稿割合に応じ
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 S 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 Rに遷移
7: end if

8: end if

9: if 状態が S then

10: 状態を R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

ことが分かる．これは，昼食や休憩の時間にあたり，投稿数が
増えたと考えられる．また，17時頃から再びツイート数が増
えはじめ，22時頃に 1日の最大投稿数を数えている．これは，
この時間帯が終業後からの余暇の時間帯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はじめ，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．これは，23時か
ら 5 時というのは多くのユーザーが睡眠をとるための時間帯
であると考えられる．このように，震災時であっても Twitter

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．そこで，AIDMでは，時間帯別の
Twitter投稿割合をもとにエージェントが情報を確認するか否
かを決定する．つまり，時間帯毎に Twitter を利用するエー
ジェント数を変化させることで，人間の生活パタンを考慮可能
である．
2.1.5 複数の情報ソースからの情報発信
我々が東日本大震災時のデマ情報の拡散について詳しく分

析したところ，デマ情報の拡散はリツイート (以降，RTと表
記)による拡散と，通常ツイートによる拡散がにより行われて
いたことが明らかになった．また，同一のデマ情報であっても
複数の情報ソースから情報が発信されていたことも明らかに
なった．例えば，コスモ石油に関するデマ情報におけるデマ情
報のソース数は 2820件，訂正情報のソース数は 3850件存在
しており，節電に関するデマ情報におけるデマ情報のソース数
は 6215件，訂正情報のソース数は 8301件存在した．よって，
AIDMにおいて，複数情報ソースからの情報発信を考慮する
必要がある．そこで，AIDM では各シミュレーションステッ
プ時に無作為にノードを選択し，新規のデマ情報の発信源と
する．その際，生活パタンを考慮し，時間帯によってデマ情報
を発信するノード数を変化させる．なお，シミュレーションの
全ステップにおけるデマ情報の最大投入数は実際のデマ情報の
ソース数と実際のユーザー数及びシミュレーションで使用する
ノード数をもとに決定する．また，訂正情報の発信に関しても
同様に行う．

2.2 AIDMにおけるエージェントの振るまい
AIDM は，エージェントが情報を受け取ると MoT が計算

され，MoTがしきい値を超えるとそのエージェントがつぶや
き情報が拡散するというモデルである．情報を受け取る際，受
け取る時刻に応じて情報を受け取るかどうかを決定することと
した．これにより，実世界のように Twitterを利用する時間と
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表 1: 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

利用しない時間を表現可能となる．ここで，エージェントがデ
マ情報を受け取った際の振るまいを擬似コード (Algorithm1)

として示す．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 は現在の時
刻 Twitter への実際の投稿割合に応じてデマ情報を受取るか
が決定される．なお，Twitterへの実際の投稿割合は実データ
(図 1) に示した各時間帯ごとのツイート投稿割合を基に作成
した．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がしきい値を超えていれ
ば，ユーザー β はデマ情報をリツイートし，デマ情報をユー
ザー β のフォロワーへと情報が伝播する．もし，MoTがしき
い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．その後，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，しきい値以上であればその情報がリ
ツイートされ，情報が伝播する．なお，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．デマ訂正情報を受取った場合も，同
様に振る舞う．
また，これとは別にシミュレーションステップ毎に無作為に

エージェントを選択し，新たな情報の発信源とする．その際，
Twitterへの実際の投稿割合に応じて情報の発信を行うかを決
定することにより，新しい情報発信においても生活パタンを考
慮する．
3. AIDMによるデマ拡散の再現
本節では，AIDMを用いて行う実際のデマ拡散の再現実験

について述べる．デマ情報の拡散メカニズム同定のためには，
普遍的な情報拡散モデルを基に拡散メカニズムを推定する必要
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 ∗1 とマルチバースト型デマ拡散 ∗2 両方の再現性を確
認しなければならない．そこで，本稿ではシングルバースト型
デマ拡散の再現としてコスモ石油に関するデマ情報 ∗3 とマル
チバースト型デマ拡散として節電に関するデマ情報 ∗4 の再現
を行う．

3.1 実験手法
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．今回対象とするコスモ石油に関するデマ拡散は，
実データ分析をもとに 192 ステップのシミュレーションを行
い，節電に関するデマ拡散では 402ステップのシミュレーショ
ンを行う．なお，本シミュレーションでは，シミュレーション

∗1 我々はデマ情報及び訂正情報の拡散ピークが 1度だけのものとシ
ングルバースト型デマ拡散と定義している．

∗2 我々はデマ情報及び訂正情報の拡散ピークが複数回存在するもの
をマルチバースト型デマ拡散と定義している．

∗3 東日本大震災直後に発生したコスモ石油の千葉製油所の火災によ
り有害物質の含まれた雨が降るというデマ情報

∗4 東日本大震災時に流れた関西地方でも関東圏の電力を補うために
節電をするほうが良いというデマ情報

表 2: 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 0.0005
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図 2: コスモ石油に関するデマ情報の再現結果

1ステップを実時間の 15分として実験を行う．以下に，実験
時の各設定を記す．表 1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 2 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 Twitter への実際の投稿
割合の通りとする．また，新たなデマ及び訂正情報を投入する
かどうかの選択も，Twitterへの実際の投稿割合にて行い，1

ステップの最大情報ソース数はデマ情報，訂正情報それぞれ 3

件までとする．さらにシミュレーション全体での最大情報ソー
ス数では，コスモ席に関するデマ拡散の再現ではデマ情報 315

件，訂正情報 430 件までとし，節電に関するデマ情報の再現
ではデマ情報 694件，訂正情報 926件とする．この最大値は，
実際のユーザー数 896,775 とシミュレーション規模における
ノード数との比から算出したものである．なお，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
いたものを結果とした．これは，我々がデマ情報の投稿は日常
的に行われており，大規模な拡散は偶然であるという考えから
である．

3.2 実験結果
図 2 にコスモ石油に関するデマ情報の再現で得られた結果

を示す．この図からデマ情報発信者の増加の様子は実データに
比べて早く，ツイート数も多いが概ね同じように増加している
ことがわかる．訂正情報発信者の増加の様子もデマ情報発信者
と同様に実データに比べ，早くてツイート数が多いが概ね同じ
様に増加している．
図 3に節電に関するデマ情報の再現で得られた結果を示す．

この図から，訂正情報発信者の増加の様子は概ね実データに即
していることが分かる．しかし，デマ情報発信者の増加の様子
は実データと乖離が存在する．この図 3 は今回のシミュレー
ション全試行の内，最も類似度が高かったものだが，その次に
類似度が高かった結果を図 4 に示す．図 4 では，訂正情報発
信者の増加の様子は図 3 と比べて実データとの乖離が大きく
なっているが，デマ情報発信者の増加の様子は図 3 よりも実
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図 3: 節電に関するデマ情報の再現結果 1

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

3/12	
  0:00

3/12	
  12:00

3/13	
  0:00

3/13	
  12:00

3/14	
  0:00

3/14	
  12:00

3/15	
  0:00

3/15	
  12:00

3/16	
  0:00

ツ
イ
ー
ト
割
合

⽇日時

図 4: 節電に関するデマ情報の再現結果 2

データに即していることがわかる．以上のことから，1回の試
行で得られた結果ではないものの AIDMがマルチバースト型
デマ拡散の再現の可能性を持つモデルであることが分かった．

3.3 得られた知見と今後の展望
我々が提案した AIDMを用いて，シングルバースト型デマ

拡散及びマルチバースト型デマ拡散両方の再現の可能性を確か
めることができた．しかし，今回の実験では検証できていない
が，マルチバースト型デマ拡散では各バースト期間において重
複するユーザーがいることが分かっている．今後，この重複し
たユーザーの割合をシミュレーション結果と実データとで比較
することで，多様な角度から再現性を確認する．
シミュレーションでの各ユーザーの振る舞いは全て記録さ

れている．今後はより詳しく実際の拡散現象との比較を行い，
情報の拡散メカニズムの同定に取り組む．具体的には，拡散の
キーとなったユーザーや拡散しやすい時間帯などがシミュレー
ションの結果から明らかになると予想される．そして，最終的
にはこれらの結果の解析から得られた知見をもとに情報拡散制
御手法の構築・検証を行う予定である．

4. おわりに
東日本大震災や熊本地震の際，Twiterなどのソーシャルメ

ディアを通してデマ情報が拡散し，大きな社会問題となった．
我々は，この問題を解決するためデマ情報などの有害な情報は
抑制し，有用な情報は早期に拡散させるための情報拡散制御手
法構築に向け，研究を行っている．しかし，情報拡散制御手法
構築のためには，情報の拡散メカニズムを明らかにする必要が

ある．本稿では，我々がメカニズム同定のために提案した情報
拡散モデルである AIDMを紹介し，再現実験の結果を報告し
た．我々が提案した情報拡散モデルは，”エージェントの多様
性”，” 複数回のつぶやき”，” 情報経路の多重性”，” 生活パ
タンの考慮”，”複数の情報ソースからの情報ソース”を考慮す
ることにより，人の情報拡散行動に即したモデルである．本モ
デルを用いてシングルバースト型デマ拡散及びマルチバース
ト型デマ拡散の再現可能性を確かめることができた．今後は，
シミュレーション結果と実際の拡散現象との比較を行い，情報
の拡散メカニズムの同定に取り組む．そして，最終的には情報
拡散制御手法構築・検証を行う予定である．

4.1 防災・減災に向けて
日本は有数の地震大国である．今後も首都直下型地震や南

海トラフ地震の発生などが予想されており，防災・減災に向け
た様々な取り組みがなされている．本研究は直接的に災害を防
いだり，災害による直接的な被害を軽減させるための研究では
ない．しかし，災害時の混乱した状況では，人々は生き残るた
めに様々情報を必要としている．そのような状況では，正しい
情報をより早く周知しすることなどが求められ，本研究がその
一助になれれば幸いである．
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