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あらまし 近年，モバイルデバイスやインターネットの普及により，人々が様々なフェイクニュースを目にするリス

クが高まっている．このような背景からも，フェイクニュースがオンラインでどのように拡散するのかを理解し，そ

れを説明できる数理モデルの開発が不可欠である．本研究では，Twitter上におけるフェイクニュースの拡散を説明

する新たな点過程モデルを提案する．提案モデルでは，フェイクニュースの拡散は 2段階のプロセスとして説明され

る．1段階目では，フェイクニュースが普通のニュースとして拡散され，2段階目では多くのユーザがそのニュース

をフェイクだと認識することで，それ自体が別のニュースとして広まっていく過程からなるものとみなす．我々は，

Twitter上で拡散したフェイクニュースの 2つのデータセットを作成し，本モデルの検証を行った．実験の結果，他

の手法と比較して，本モデルがフェイクニュースの拡散過程を正確に予測できる点を示した．更に，テキスト分析に

よって，本モデルがユーザがそのニュースをフェイクだと気づき始める時間を適切に推定できることを示した．本モ

デルは，フェイクニュースの拡散ダイナミクスの理解に貢献するとともに，フェイクニュースの検出や緩和に役立つ

可能性があると考えられる．
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1 は じ め に

スマートフォンの普及とともに，人々は新聞やテレビなどの

従来のメディアではなく，ソーシャルメディアからニュースを

消費することが増加し，ともに，ソーシャルメディアによって

様々な情報の共有や議論などが可能となった．一方で，ソー

シャルメディアは社会に悪影響を及ぼす可能性のあるフェイク

ニュースの温床となっている．例えば，2016年のアメリカ大統

領選挙では，Twitterで投稿されたニュースの 25%がフェイク

もしくは極端に偏っており，因果関係を分析すると，トランプ

氏の支持者の活動がフェイクニュースの拡散に影響を与えてい

たと報告される [1]．選挙だけでなく，2011年の東日本大震災

などの自然災害 [2], [3]や，暴動や犯罪行為を引き起こすフェイ

クニュース [4]が世界各国で頻繁に共有されるようになった．

本研究では，Twitterでフェイクニュースはどのように拡散

されるのかについての理解に取り組む．この問題は，社会科学

上において重要であり，信頼できない情報や風評が社会にどの

ように拡散していくのかといった問いや，フェイクニュースの

検出や緩和 [5], [6] にも応用可能であると考えられる．先行研

究 [7], [8]では，フェイクニュースがソーシャルメディアで拡散

する際の経路に着目され，拡散構造の側面が明らかにされてき

た．しかしながら，フェイクニュースがオンライン上でどのよ

うに拡散していくのかといった時間的な側面についてはほとん

ど理解されていない．

我々は，これらの側面を理解するために，フェイクニュースが

Twitter上で 2段階で拡散すると仮定する．1段階目では，フェ

イクニュースは普通のニュースと拡散される．2段階目では，多

くのユーザが “correction time” の以後にそのニュースをフェ

イクと認識する，そして，そのニュース自体が別のニュースと

して拡散される．本研究では，Twitterの拡散過程の予測やモ

デリングを行う Time-Dependent Hawkes process(TiDeH) [9]

を拡張することで，上記の仮定を提案モデルとして定式化する．

そして，提案モデルの有効性を確認するために，2つの Twitter

のフェイクニュースデータセットを作成し検証した．

本研究の貢献は以下の 3つである．

• 本研究では，フェイクニュースの拡散が 2段階でおこな

われるという仮定に基づいて簡易な点過程モデルを提案した．

• 提案モデルの有効性を検証するため，将来の投稿数の予

測問題によって，提案モデルの予測性能について評価した．

• テキストマイニングの手法を用いて，提案モデルの有効

性について確認した．

2 関 連 研 究

オンライン上のコンテンツの人気や拡散の予測は数多く行

われている [10], [11]．人気を予測する一般的な手法は機械学習

を用いることで，分類問題 [12], [13] や回帰問題 [14] などに落

とし込むことが多い．別の手法として数理モデルを開発し，訓

練データセットを用いてモデルパラメータを適合させるものも

あり，主に時系列モデルと点過程モデルの 2つが存在する．時

系列モデルは一定のウィンドウ幅における投稿の数について記



載するもので，ブログや Google Trends や Twitter での時間

的活動を再現する SpikeM [15]やオンライン署名における広告

の効果を考慮した時系列モデル [16] などが代表として挙げら

れる．点過程モデルは，情報拡散の self-excitingな性質を考慮

して確率的に投稿時間を記述するものであり [17], [18]，拡散ダ

イナミックスにおけるネットワワーク構造やイベント時間の効

果に関する理論的研究の動機づけともなっている [19]．最終的

なシェアや投稿数の予測 [18], [20]やソーシャルメディアにおけ

る時間的変動の予測 [9]のために，様々な点過程モデルが提案

されている [18], [20]．さらに，これらのモデルは Youtube [21]

や Twitter [22]での活動に対する外生的ショックを解釈するた

めに適用される．提案モデルは，点過程モデルの 1 つである

TiDeH [9]の拡張によって構築されており，我々の知る限り提

案モデルはフェイクニュース拡散の新たな側面を取り込んだ初

の定量的なモデルである．先行研究 [23]でもフェイクニュース

拡散のモデルを提案しているが，これらは定性的な側面のモデ

ル化に焦点を当てており，実際のデータセットを用いた予測性

能の評価は行われていない，

本研究は，フェイクニュースの検出などにも関連する．フェ

イクニュースを自動的に検出する試みは数多く行われており，

テキストの内容からフェイクニュースを検出するのが一般的で

ある [5], [6]．Hassan ら [24] は文章から複数のカテゴリの特徴

を抽出し，サポートベクトルマシンを適用してフェイクニュー

スを検出する．Rashkin ら [25] は long short-term memory

(LSTM)をニュースのファクトチェックに活用する手法を提案

している．提案モデルが活用するニュースの投稿や共有のタイ

ミングなどのカスケードの時間情報によって，フェイクニュー

スや噂の検出や分類の性能を向上したという報告が数多くあ

る [26] [27] [28] [29] [30] [31]．これらの研究は，提案モデルのよ

うなフェイクニュース拡散のモデル化が検出や分類の性能を向

上させる可能性があることを示唆する．また，深層学習モデル

では，時間情報の一部しか利用できない，もしくは，ユーザの

反応の多いカスケードを扱えないという限界があるが，提案モ

デルのパラメータを時間表現のコンパクトな表現として利用す

ることで，この限界を克服できる可能性がある．

3 フェイクニュース拡散のモデリング

フェイクニュース拡散について記述する点過程モデルを提案

する．提案モデルの概要を図 1に示す．提案モデルは以下の 2

つの仮定に基づく．

• ユーザは拡散の初期においてニュースをフェイクと認識

しておらず，フェイクニュースは通常のニュースとして拡散さ

れる (図 1: 1st stage)．

• ユーザは “correction time”tcの周辺でニュースをフェイ

クだと認識することで，そのニュースがフェイクの性質を持っ

て拡散される (図 1: 2nd stage)．

要約すると，提案モデルはフェイクニュースの拡散が 2つのカ

スケード (一連の情報やニュースによって引き起こされる投稿

やシェア)によって構成されると仮定される：1) 通常のニュー
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図 1: 提案モデルの概要図：フェイクニュースに関連した投稿がソー

シャルメディア上でどのように拡散するのかを記述したモデルを提案す

る．青丸は投稿のタイムスタンプを示す．提案モデルはフェイクニュー

スを 2 段階で構成されると仮定する．最初は，フェイクニュースは通

常のニュースとして拡散される (1st stage)．“correction time” であ

る tc を経て，Twitter ユーザはそのニュースがフェイクであると認識

し，異なる性質を持ったニュースとして拡散する (2nd stage)．フェイ

クニュースの投稿カスケードは 2 段階の合計で算出される．

スとしてのカスケード，2) ニュースがフェイクであると認識さ

れたことによるカスケード．これらのカスケードを記述するた

めに，情報の減衰と概日リズムを考慮した TiDeHを用いる．

3. 1 基礎モデル: Time-Dependent Hawkes process

(TiDeH)

ニュースによる情報の拡散を記述する単一の点過程モデルに

ついて述べる．点過程モデル [32]は小さな時間幅 [t, t+∆t]に

おける，投稿や共有の確率を λ(t)∆tと記す．ここで，λ(t)は

カスケードの速度で，強度関数を意味する．TiDeH モデルの

強度関数 [9]は以下のように以前の投稿に基づいて算出される:

λTiDeH(t) = p(t)h(t), (1)

メモリー関数 h(t)は以下のように定義される:

h(t) =
∑

i:ti<t

diϕ(t− ti), (2)

p(t)は infection rate，ti は i番目の投稿の時間，di は i番目の

投稿のフォロワー数を表す．Infection rateである p(t)は、カ

スケードの情報の減衰と概日リズムという 2つの特性を取り込

んだもので，情報の感染力の強さを表す値である．TiDeH で

は p(t)を以下のように算出する．

p(t) = a

{
1− r sin

(
2π

Tm
(t+ θ0)

)}
e−(t−t0)/τ ,

最初の投稿時間として t0 = 0 として，振動の周期として

Tm = 24時間として定義される．パラメータ a, r, θ0, τ はそれ

ぞれ，強さ，相対的な振動，振動のズレ，減衰項を意味する．

メモリーカーネルである ϕ(t)は，フォロワーの反応時間の確率

であり，ヘビーテイル分布になるように設定する [9], [18]．

ϕ(s) =

{
c0 (0 ≦ s ≦ s0)

c0(s/s0)
−(1+γ) (Otherwise)



各パラメータは以下のように設定する: c0 = 6.94 × 10−4

(/seconds), s0 = 300 seconds, γ = 0.242．

3. 2 提案モデル

フェイクニュース拡散に関する点過程モデルを定式化する．

ここで，フェイクニュースの拡散は，ニュースそのものに起因

するものと，フェイクと明らかになったニュースに起因するも

のの 2つのカスケードによって構成されると仮定する．フェイ

クニュースのカスケードは TiDeHを用いて 2つのカスケード

の合計として以下のように記述できる．

λprop(t) = p1(t)h1(t) + p2(t)h2(t). (3)

第一項目の p1(t)h1(t)は，そのニュースによって引き起こされ

るカスケードの強度関数を示す．

p1(t) =a1

{
1 + r sin

(
2π

Tm
(t+ θ0)

)}
e−t/τ1 ,

h1(t) =
∑

i:ti<min(t,tc)

diϕ(t− ti),
(4)

a1は，拡散におけるそのニュースの強さ，τ1は減衰項，min(t, tc)

はフェイクニュースが修正される時間である tc と tの 2つの値

のうち小さい値を示す．第二項目の p2(t)h2(t)は修正によって

生じるカスケードであり，以下のように算出する.

p2(t) =a2

{
1 + r sin

(
2π

Tm
(t+ θ0)

)}
e−(t−tc)/τ2 ,

h2(t) =
∑

i:tc<ti<t

diϕ(t− ti),
(5)

a2は，フェイクと明らかになった拡散におけるニュースの強さ，

τ2は減衰項を表す．p2(t)の概日パラメータは p1(t)の概日パラ

メータと同様であると仮定する．数学的には，提案モデルの特

殊なケース，具体的には以下の条件を満たすモデルが TiDeH

である．

ã = a1 = a2e
−tc/τ̃ , τ̃ = τ1 = τ2 (6)

式 (6) を式 (3)，(4)，(5) に代入することで、パラメータが

a = ã，τ = τ̃ となり提案モデルが TiDeHと同等であることが

示される．

4 パラメータ推定

投稿の時系列からパラメータを推定する手法について述べる．

提案モデルの 7 つのパラメータ (a1, τ1, a2, τ2, r, θ0, tc) は最尤

推定法によって推定する．

l =
∑
i

log λ(ti)−
∫ Tobs

0

λ(s)ds, (7)

ti は i番目の投稿時間，λ(t)は式 (3)で計算される強さ，Tobs

は観察時間を示す．我々は，はじめに correction time である

tc を 0.1Tobs < tc < 0.9Tobs という制約の元，Brent法 [34]で

推定した．その後，推定された tc を固定し，他のパラメータを

12 < τ1, τ2 < 2Tobs (hours) という制約の元，を Scipy 1によ
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図 2: 観察時間に依存した，各パラメータ (a1, τ1, a2, τ2, tc) の推定精

度の変化結果．100回のシミュレーションによって推定された値を元に

算出し，黒丸が中央値，エラーバーが四分位の範囲を示す．シアン色

の線は真の値を表す (a1 = 0.0006, a2 = 0.0018, τ1 = 12, τ2 = 16,

tc = 16)．

る Newton法 [33]を用いて推定した．

更に，パラメータ推定の妥当性を提案モデル式 (3)によって

生成されたシミュレーションデータを用いて検証する．図 2で

は，シミュレーションの結果として，観測時間がどのぐらい推

定精度に影響を与えるのかを示す．パラメータの推定精度を評

価するために，100回のシミュレーションによる推定値の中央

値と四分位の範囲を算出した．本シミュレーションによって，

推定誤差は観測時間が長くなるにつれて減少することが明らか

になった．この結果は，手法が 36時間以上といった十分に長い

観測時間で確実にパラメータを推定できることを示唆している．

36時間のシミュレーションデータから得られた絶対相対誤差の

中央値は，a1 で 18%，τ1 で 11%，a2 で 38%，τ2 で 38%，tc

で 10%であった．1つ目のカスケードパラメータ (a1, τ1)の推

定精度と比較して，2つ目のカスケードパラメータ (a2, τ2)の

推定精度よりも悪い結果となった．これは 1つ目のカスケード

が全てのデータから推定されるのに対して，2つ目のカスケー

ドのパラメータは correction time(tc)以降のデータから推定さ

れることによる，観測データの不足が原因だと考えられる．

加えて，a1 = a2e
−tc/τ2 かつ τ1 = τ2 の時，モデルのパラ

メータは一意に定まらない [35], [36]．提案モデルは a2 = 0かつ

tc >= Tobs のパラメータを持つ TiDeHと同等になり，他のパラ

メータでも観測データの再現が可能になるからである．図 3に

a1 = a2e
−tc/τ2 かつ τ1 = τ2 のシミュレーション結果を示す．

5 データセット

フェイクニュースに関する 2つのデータセットを用いて，提

1：https://docs.scipy.org
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図 3: a2 = a1e−tc/τ2 かつ τ1 = τ2 というパラメータが特定できない

時のパラメータ推定精度．100 回のシミュレーションによって推定さ

れた値を元に算出し，黒丸が中央値，エラーバーが四分位の範囲を示

す．マゼンダの点線はパラメータが特定できない設定を示す．シアン

の直線は真の値を表す (a1 = 0.0024，τ1 = τ2 = 16，tc = 16，a2 は

2.2× 10−4 から 3.5× 10−3 の間を変化させる．)

案モデルの評価と有用性を検討する．Twitterにおけるフェイク

ニュースのデータセットはいくつか公開されているが [37], [38]，

これらのデータセットはリツイートなどが追えているわけではな

く，完全なデータセットではないことが多い．このことからも，

詳細に情報の拡散を追うために，Twitter から手動で Recent

Fake News(RFN)と東日本大震災データセット (Tohoku)の 2

つのデータセットを作成した．作成したデータセットのうち，

RFNでは 61%が Tohokuでは 20%が最初の投稿のリツイート

となっている．

5. 1 Recent Fake Newsデータセット (RFN)

2019 年の 3 月から 5 月に，米国のフェイクニュース検証で

ある Politifact.com 2と Snopes.com 3の 2つのサイトで報告さ

れた 10 のフェイクニュースについて収集した．PolitiFact は

主に米国の政治ニュースや政治家の発言を対象とした独立で無

党派のオンラインファクトチェッキングサイトである．Snopes

は初期の検証サイトの 1つで，政治や社会的イベントや話題と

なっている事柄を取り扱うサイトである．Twitter APIを用い

て，URL とキーワードを元にフェイクニュースとのその関連

の高い投稿を収集した．更に，収集したニュースから以下の 2

つの条件に基づいて 6つのフェイクニュースを選択した．1) 投

稿数が 300以上，2) シミュレーションによるデータを用いた実

験から，観測期間が 36時間以上であるもの (4章)．

2：https://www.politifact.com/

3：https://www.snopes.com/

5. 2 東日本大震災データセット (Tohoku)

2011年 3月 11日に発生した東日本大震災では，多くのフェ

イクニュースが発生した．Twitter APIを用いて 2011年 3月

12日から 3月 24日の期間に収集した日本語ツイートから，フェ

イクニュース検証記事 4に基づいてデータセットを作成した．

RFNデータセットと同様の条件で，19件のフェイクニュース

を抽出した．収集したニュースの概要は github 5に掲載する．

6 実験と結果

提案モデルを評価するために，以下の Twitterの投稿量の予

測タスクに取り組む．フェイクニュースの拡散として，最初の

投稿 (t0 = 0) から時間 Tobs までの投稿列 {ti, di} を実験デー
タとして用いる．ここでは，i番目の投稿した時間を ti，i番目

投稿したユーザのフォロワー数を di，Tobs は観察時間を示す．

実験では，t0 から Tobs までの期間をパラメータ推定時間，Tobs

から Tmax までの期間をテスト期間と設定し，対象ニュースの

1 時間ごとの投稿数を予測するタスクに取り組む．本章では，

実験設定と予測方法について説明し，予測実験によってベース

ラインと提案手法の性能を比較する．

6. 1 実 験 設 定

そのニュースが含まれた投稿の全期間 [0, Tmax] を訓練と

テスト期間に分割する．訓練期間はその全期間の前半部分

[0, 0.5Tmax]，後半部分 [0.5Tmax, Tmax] をテスト期間として設

定する．予測性能は，平均絶対誤差 (Mean absolute error)と

中央絶対誤差 (Median absolute error)によって評価する．こ

れらの評価指標は以下の計算式で示される．

Mean Absolute Error =
1

nb

∑
k

|N̂k −Nk|,

Median Absolute Error = Median(|N̂k−Nk|) (k = 1, 2, · · ·nb),

ここでは，N̂k が k番目のビン [(k− 1)∆+Tobs, k∆+Tobs]に

おける予測値，Nk が同じビンにおける真の値を指し示す．nb

はビンの数を，ビン幅である ∆ = 1時間として設定する．

6. 2 提案モデルによる予測方法

まず，訓練期間のデータから最尤法を用いてモデルパラメー

タを推定する (4章参照)．次に，テスト期間 (t ∈ [Tobs, Tmax])

の強度関数 λ̂(t)を算出する．

λ̂prop(t) = λ̂1(t) + λ̂2(t) (8)

λ̂1(t) = p1(t)
∑

i:ti<tc

diϕ(t− ti), (9)

ここでは，λ̂1(t)は λ̂2(t)それぞれ，1つ目と 2つ目それぞれの

カスケードの強度関数を表す．1つ目のカスケードの強度関数

λ̂1(t)は，推定されたパラメータ ({a1, τ1, r, θ0})と推定された
corretion time (tc)以前の観察データ {ti, di}に基づいて計算

4：https://blogos.com/article/2530/

5：https://github.com/hkefka385/extended_tideh



される．Tohokuデータセットでは，フォロワーの人数の取得

ができなかったため，di を 1に固定する．2つ目のカスケード

の強度関数 λ̂2(t) は以下の積分によって算出できる．

λ̂2(t) = f(t) + dpp2(t)

∫ t

Tobs

λ̂2(s)ϕ(t− s)ds, (10)

f(t) = p2(t)
∑

i:tc<ti<Tobs

diϕ(t− ti),

dp は訓練期間中の平均フォロワー人数とする．

6. 3 予 測 結 果

提案モデルの予測性能を，線形回帰 (LR) [14]，強化ポアソ

ン過程 (RPP) [40]，TiDeH [9]の 3つのベースラインと比較す

る．図 4に，フェイクニュースの累積投稿数の時系列とその予

測結果の 3 つの結果を示す．提案モデル (図 4 のマゼンダ) は

他のベースラインよりも実際の時系列に近い結果となることが

示された．また，提案モデルは投稿活動の減衰効果を再現して

いる一方で，ベースラインモデルは投稿数を過大評価する傾向

が見られた．
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図 4: (A)RFN，(B)Tohoku データセットの一部の例における予測結

果，累積数の時系列を示す．緑，オレンジ，青の破線はそれぞれベー

スライン (LR，RPP，TiDeH) の予測結果を示す．黒線とマゼンダ線

は，実際の累積数と提案モデルの予測結果を示す．

次に，提案モデルのパラメータの分布について検証する．

ニュースの拡散の強さを示す aの分布について，2段階目のカ

スケードにあたる誤りと明らかになったニュースの拡散は，1

段階目にあたる通常のニュースとしての拡散よりも弱い傾向が

あった．具体的には RFNデータセットの 67%，Tohokuデー

タセットの 79%がそのような傾向が見られる．これは，ニュー

スがフェイクと明らかになった事実よりも，ニュースの内容自

体がユーザにとて意外性が大きいことに起因すると考えられ

る．次に，減衰を表す τ について検証する．1段階目カスケー

ドの τ1 は両方のデータセットで約 40時間程度であった．具体

的には RFNデータセットの中央値が約 35時間 (22–92時間)，

Tohokuデータセットでの中央値が約 40時間 (19–54時間)で

あった．2段階目のカスケードの τ2 は，両データセットととも

に広く分布しており，シミュレーションデータで観測された結

果と一致している (図 2)．“correction time”である tc は最初

の投稿から 30時間から 40時間程度になる傾向がある．RFN

データセットでは中央値 32 時間 (21–54 時間)，Tohoku デー

タセットでは 37時間 (31–61時間)であった．先行研究 [41]で

は，フェイクニュース検証サイトがフェイクニュースを検知す

るのは，元の投稿から約 10–20時間後であることが報告されて

いる．この報告から，Twitterユーザはフェイクニュース検証

サイトの報告から約 10–20時間後にフェイクニュースを認識し

ていることが示唆される．

最後に，2つのフェイクニュースデータセットの予測性能を

評価した結果を表 1に示す．2つのデータセットと評価指標で，

提案手法はベースラインよりも高い精度となった．具体的には，

提案モデルが TiDeHと比較して，RFNと Tohokuデータセッ

トにおいてそれぞれ 32%，42%誤差 (Mean)が小さくなってい

る．また，これまでの研究 [9], [18], と同様に，点過程モデルに

基づく手法 (提案手法，TiDeH，RPP) が線形回帰法 (LR) よ

りも優れた結果を示した．実際，提案モデルはほとんどのフェ

イクニュース (RFNの 100%，Tohokuの 89%)で最も高い精

度を達成した．しかしながら，TiDeHは一部データで提案モデ

ルよりも精度が高いという結果になった．これは，一部のフェ

イクニュースが 2つのカスケードでなく 1つのカスケードで拡

散することがあるためだと考えられる．例えば，エイプリール

のようにユーザがそのニュースをフェイクだと事前に知ってい

る場合や，ユーザがそのニュースの間違いに興味が無い場合に

生じる可能性がある．これらの結果から，提案手法は Twitter

上でのフェイクニュース関連投稿の拡散予測に有効であること

が示された．

表 1: 2 つのデータセットでの予測性能: 1 時間あたりの絶対誤差の平

均値 (Mean) と中央値 (Median)．最高精度を太字で示す．

Datasets RFN Tohoku

Metric Mean Median Mean Median

LR 88.3 5.08 13.9 4.51

RPP 61.8 3.12 8.23 2.30

TiDeH 54.2 1.89 4.12 1.99

Proposed 36.9 1.37 2.40 1.80

7 correction timeの推定

本研究では，提案手法が既存手法よりもフェイクニュース拡

散予測が可能であることを示した．提案モデルでは，Twitter

ユーザが correction timeである tc に拡散されているニュース

がフェイクであると気づくと仮定している．本節では，テキス

トマイニングを通してこの仮説を検証する．

はじめに，フェイクニュース指摘に関連する言葉の頻度



(“FakeFrequency” と呼称) と時間 tc の比較を図 5 を示す．

“FakeFrequency” とは，1 時間あたりに投稿された “fake”，

“false”，“not true”，“not real”といったフェイクに関する語

を含む投稿件数を示す．RFNデータセットの “FakeFrequency”

は Tohokuのものよりも少ない傾向にあり，具体的には，RFN

データセットの b. Notredomeには 29件，f. Socnitransには

277件，Tohokuデータセットの a. Saveenergyに 1752件，l.

Taiwan に 1616 件，q. Cartoonist に 1723 件，s. Turkey に

1930 件の “FakeFrequency” がみられた．これは，RFN デー

タセットの投稿のほとんどが元の投稿のリツイートによるこ

とが原因だと考えられる．観察の結果，“correction time” 周

辺で “FakeFrequency” が増加していることを確認できる．特

に，図 5が示すように Tohokuデータセットの l. Taiwanや q.

Cartoonist で，“correction time” と同時期にフェイクニュー

スに関する語が出現する．

次に，図 6に，Tohokuデータセットの s. Turkeyで correc-

tion time である tc の前後で，投稿の内容がどのように変化

したのかをWordCloudで可視化しものを示す．このフェイク

ニュースは，トルコが日本に 100億円の支援を行ったという内

容である．correction time 前では，“pro-japanese” という語

が示すようにトルコが親日国であるという情報とともに広まっ

たことが示唆される．correction time以後には，新たに “False

rumor”という語や “Taiwan”という語が出現しており，これは

「台湾」に関する別のフェイクニュースと関連して出現したこと

を示している．これらの結果は，Twitterユーザが correction

time以後にニュースがフェイクであると認識したことを示唆し

ており，提案モデルの仮説を支持するものである．

8 お わ り に

本研究では，Twitterにおけるフェイクニュースに関する将

来の投稿量を予測可能な点過程モデルを提案した．提案モデル

を構築するために，フェイクニュースの拡散は 2段階で構成さ

れると仮定した．最初は，フェイクニュースは通常のニュース

として拡散される (1st stage)，次に correction timeである tc

を経て，Twitterユーザはそのニュースがフェイクであると認

識し，異なる性質を持ったニュースとして拡散する (2nd stage)

というものである．実験では，フェイクニュースのデータセッ

トを 2つ作成し，フェイクニュースの将来の拡散を予測した結

果，他の既存手法よりも提案モデルが正確に予測できることを

示した．さらに，テキストマイニングを用いて，提案モデルに

よって推定される correction time がユーザがニュースをフェ

イクと認識する時間であることを示した．

将来の展望として，2つの方向性があると考える．1つ目とし

て，本研究ではフェイクニュースの拡散を 2段階であると仮定

しているが，更に詳細にモデリングすることも可能である．例

えば，複数の投稿や隠れ変数を考慮することで，1st stageから

2nd stageへの自然な切り替えを組み込むことができる．2つ

目として，提案モデルをフェイクニュースの検出や緩和といっ

た実用的な問題に適用できる．提案モデルはフェイクニュース
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図 5: フェイクニュースであることを指摘すると考えられる語の出現回

数 “FakeFrequency” を示した時系列．(A) RFN，(B) Tohoku デー

タセット．黒線は 1時間あたりの “FakeFrequency”の時系列，マゼン

タの縦線は correction time である tc を示す．

Before the correction time After the correction time

図 6: Tohoku データセット s. Turkey における，correction time で

ある tc 以前 (左) と以後 (右) の投稿によって作成した WordCloud．

それぞれ，投稿でよく用いられた単語上位 10 語を示す．

拡散のモデル化を実現するとともに，フェイクニュースの拡散

に関連する時間情報をコンパクトに表現するという点で有益で

ある．
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