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ウェブにおける誤情報の抽出と集約∗

鍋島 啓太

内容梗概

東日本大震災では，Twitterなどのソーシャルメディアが情報源として活躍し
た一方，「コスモ石油の爆発により，有害な雨が降る」というツイートに代表され
る誤情報の拡散が問題となった．誤情報の中には人間の健康の安否に関わる情報
も存在し，情報の信憑性の確保が急務となっている．本研究の目的は，誤情報の
拡散が特に問題となっているTwitterを対象として，誤情報の網羅的な収集を行
い，誤情報に対する注意喚起を低コストで実現する仕組みを実現することである．
本稿では，誤情報を訂正する表現（以下，訂正パターン）に着目し，誤情報を認
識する手法を提案する．具体的には，まず訂正パターンを人手で整備し，訂正パ
ターンにマッチするツイートを抽出し．次に収集したツイートを内容の類似性に
基づいてクラスタリングし，最後に，その中から誤情報を過不足なく説明する 1

文を選択する．評価実験では，人手で誤情報をまとめたウェブサイトを正解デー
タとして評価を行い，誤情報の抽出性能の評価を行ったところ，既存のまとめサ
イトに収録されている 60件の誤情報の約半数を再現でき，さらにまとめサイト
に収録されていない 23件の誤情報を獲得することができた．また，誤情報の拡
散による問題は災害発生時だけではなく，通常時においても発生している．そこ
で，前述の提案手法が通常時においても有効であることを示すため，災害時以外
のデータでも実験を行い，災害時と通常時の抽出結果の比較を行う．
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Extracting and Aggregating False Information

from the Web∗

Keita Nabeshima

Abstract

During the 2011 East Japan Earthquake and Tsunami Disaster, we had found a

number of false information spread on Twitter, e.g., Harmful substance will come

down with the rain after the Cosmo Oil fire. This paper extracts pieces of false

information exhaustively from all the tweets within one week after the earthquake,

and analyzes the processes of diffusions of the false information and its correction

information. Desining a set of linguistic patterns that correct false information,

this paper proposes a method for detecting false information. More specifically,

the method extracts text passages that match to the correction patterns, clusters

the passages into topics of false information, and selects, for each topic, a passage

explaining the false information the most suitably. In the experiment, we report

the performance of the proposed method on the data set extracted manually from

Web sites that are specialized in collecting false information.

Keywords:

Natural Language Processing, False Information, Information Extraction, Cor-

rection, Text Mining
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1 はじめに

1.1 本研究の背景

2011年 3月に発生した東日本大震災では，ソーシャルメディアは有益な情報源
として活躍した．野村総合研究所の調査 [1]によると，震災に関する情報源とし
て，ソーシャルメディアを挙げたネットユーザーは 18.3%で，インターネットの
新聞社（18.6%），インターネットの政府・自治体のサイト（23.1%）と同程度で
ある．ニールセン社の調査 [2]によると，2011年 3月のmixiの利用者は前月比
124%，ツイッターは同 137%，Facebook同 127%であり，利用者の大幅な伸びを
示した．
東日本大震災後のツイッターの利用動向，交換された情報の内容，情報の伝搬・

拡散状況などの分析・研究も進められている [3, 4, 5, 6]．Doanら [4]は，大震災
後のツイートの中で地震，津波，放射能，心配に関するキーワードが多くつぶや
かれたと報告している．宮部ら [6]は，震災発生後の地域別のツイッターの利用
動向，情報の伝搬・拡散状況を分析した．Sakakiら [5]は，地震や計画停電など
の緊急事態が発生したときの地域別のツイッターの利用状況を分析・報告してい
る．AcarとMurakiは [3]，震災後にツイッターで交換された情報の内容を，警
告，救助要請，状況の報告，自身の安否情報，周りの状況，心配の６つに分類し
ている．
ソーシャルメディアが活躍した一方で，3月 11日の「コスモ石油のコンビナー

ト火災に伴う有害物質の雨」に代表されるように，インターネットやソーシャル
メディアがいわゆるデマ情報の流通を加速させたという指摘がある．東日本大震
災とそれに関連する福島第一原子力発電所の事故では，多くの国民の生命が脅か
される事態となったため，人間の安全・危険に関する誤情報（例えば「放射性物
質から甲状腺を守るにはイソジンを飲め」）が拡散した．ネット上のデマをまと
めたツイート1では，2013年 12月時点でも月に二十数件のペースでデマ情報が掲
載されている．このように，ツイッター上の情報の信憑性の確保は，災害発生時
だけではなく，平時においても急務である．
我々は，誤情報（例えば「放射性物質から甲状腺を守るためにイソジンを飲め」）

に対してその訂正情報（例えば「放射性物質から甲状腺を守るためにイソジンを
飲めというのはデマ」）を提示することで，人間に対してある種のアラートを与
え，情報の信憑性判断を支援できると考えている．

1https://twitter.com/#!/jishin_dema
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1.2 本研究の目的

訂正情報に基づく信憑性判断支援に向けて，本稿では東日本大震災時に拡散し
た誤情報の網羅的な収集に取り組む．具体的には「○○というのはデマ」「○○
という事実は無い」など，誤情報を訂正する表現（以下，訂正パターン）に着目
し，誤情報を自動的に収集する手法を提案する．震災時に拡散した誤情報を人手
でまとめたウェブサイトはいくつか存在するが，東日本大震災発生後の大量のツ
イートデータから誤情報を自動的，かつ網羅的に掘り起こすのは，今回が初めて
の試みである．評価実験では，まとめサイトから取り出した誤情報のリストを正
解データと見なし，提案手法の精度や網羅性に関して議論する．なお，ツイート
のデータとしては，東日本大震災ワークショップ2においてTwitter Japan株式会
社から提供されていた震災後１週間の全ツイートデータ（179,286,297ツイート）
を用いる．
また，誤情報の拡散による問題は災害発生時だけではなく，平時においても急

務である．そこで，前述の提案手法が平時においても有効であることを示すため，
災害時以外のデータでも実験を行い，災害時と平時の抽出結果の比較を行う．

1.3 本論文の構成

本論文の構成は以下の通りである．まず，第２章では誤情報の検出に関する関
連研究を概観し，本研究との差異を述べる．第３章では誤情報を網羅的に収集す
る手法を提案する．第４章では誤情報抽出に重要となる訂正パターンの評価を行
う．第５章では提案手法の評価実験，結果，及びその考察を行う．第６章では提
案手法を通常時のツイートに適応し，評価，考察を行う．第７章では本研究の応
用として，誤情報をリアルタイムに抽出するシステムを紹介する．最後に，第８
章で全体のまとめと今後の課題を述べる．

2https://sites.google.com/site/prj311/
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2 関連研究
本研究の目的は，ツイート集合から誤情報を自動的かつ網羅的に抽出，集約を

行い提示することで，誤情報に対する注意喚起を低コストで実現することである．
誤情報を自動的に特定し集約を行う技術に関連する，情報信憑性，Twitterから
の誤情報抽出，矛盾認識の 3つに関連する研究をそれぞれ述べ，本研究において
解くべき課題について説明する．

2.1 情報信憑性に関する研究

Web上にある情報の信憑性を判断する研究は，これまでにいくつか研究され
てきた．Fact-Finderはその中でも有名なアルゴリズムで、情報信憑性の判断に、
文書に書かれている内容と、文書間のリンク関係の 2つを用いた [7]．Pasternack

ら [8]はさらにFact-Finderの拡張を行い，関連知識や文脈情報を手がかりとして
組み入れた．Lexら [9]はOpenIEによってWeb上から得られた事実が，どれだ
け文中に含まれているかを計測することにより，Web文書の信憑性と重要性を評
価した．

図 1: Dispute Finder

Ennalsら [10]は情報信憑性判断のために，Dispute Finderというシステムを作
成した．Dispute Finderは，議論が存在する内容を含むWebページを観覧して
いるユーザーに対し、既知の議論を提示するシステムである。図 1にイメージ図
を示す．議論を提示するために，Dispute Finderは論点のデータベースを構築し
ている．このデータベースはユーザーにより作られ，Web上で議論されている
論点と，その論点に関連するサイトで，信頼のある情報源を参照できるリンクを
記録してある． Dispute Finderの目的は我々の目指すところは近いが，Dispute

3



Finderのデータベースの構築は人に頼っており，低コストで誤情報の自動構築を
目指している我々の研究の目的とは異なる．

2.2 Twitterからの誤情報抽出に関する研究

近年，ツイッターは自然言語処理の分野において研究対象として注目を浴びて
いる．言語処理学会の年次大会では「Twitterと言語処理」というテーマセッショ
ンが 2011，2012年に企画された．また，国際会議のセッションや併設ワークショッ
プにおいても，ソーシャルメディアに特化した情報交換の場が設けられることが
珍しくない．このような状況が映し出すように，ツイッターを対象とした研究は
数多くあるが，本節ではツイートで発信される情報の真偽性や信憑性に関連する
研究を紹介する．
Ratkiewiczら [11]は，米国の選挙に関連して，アストロターフィング3や誹謗

中傷，誤情報の意図的な流布を行っているツイートを検出するシステムを提案し
た．Castilloら [12]は、Twitter上で拡散したニュースの信憑性を分析した．彼ら
はニュースに関連したツイートを対象とし，そのツイートが信頼できるかどうか
の二値分類器を構築した．信憑性を判断するのには，いくつかの要素があると仮
定し，その仮定を元にツイートの内容、投稿者、ツイートのトピック、伝搬傾向
の 4つを分類器の素性とした。実験の結果，ツイートにURLが含まれているもの
やリツイートの伝搬木が深いニュースは、信憑性が高いと述べている。Qazvinian

ら [13]は，誤情報に関連するツイート群（例えば「バラク・オバマ」と「ムスリ
ム」を含むツイート群）から，誤情報に関して言及しているツイート（例えば「バ
ラク・オバマはムスリムである」）と，誤情報に関して言及していないツイート
（例えば「バラク・オバマがムスリムのリーダーと面会した」）を分類し，さらに
誤情報に関して言及しているツイート群を，誤情報を支持するツイートと否定す
るツイートに分類する手法を提案した．Qazvinianらの研究は，誤情報に関連す
るツイート群（もしくはクエリ）が与えられることを想定しており，本研究のよ
うに大規模なツイートデータから誤情報をマイニングすることは，研究対象の範
囲外である．
日本では，東日本大震災時にツイッター上で誤情報が拡散したという問題意識

から，関連する研究が多く発表されている．白井ら [14]は，デマ情報とその訂正
情報を「病気」とみなし，感染症疾患の伝染モデルを拡張することで，デマ情報・

3団体や組織が自発的な草の根運動に見せかけて行う意見主張のこと．一般市民を装って，特
定の候補者を支持したり，否定する意見をツイートで発信し，複数のユーザアカウントを使って
多勢を装ったり，一般市民のリツイートを誘発させるなどして，選挙活動を行う．

4



デマ訂正情報の拡散をモデル化した．藤川ら [15]は，ツイートに対して疑ってい
るユーザがどの程度いるのか，根拠付きで流言であると反論されているか等，情
報に対するユーザの反応を分類することで，情報の真偽判断を支援する手法を提
案した．鳥海ら [16]は，あるツイートの内容がデマかどうかを判別するため，ツ
イートの内容語と「デマ」「嘘」「誤報」などの反論を表す語の共起度合いを調べ
る手法を提案した．大和田ら [17]は，情報信憑性や重要性を評価するために，ツ
イートの返信および非公式リツイートといった返信ツイートを認識する手法を提
案した．具体的には，返信ツイートを「同意」「反論」「疑問」の 3つの態度を推
定する分類器を構築した．これにより，多くのツイートに「反論」や「疑問」を
持たれているツイートの信憑性は怪しいと判断することができる．
梅島ら [18]は，東日本大震災時のツイッターにおけるデマと，デマ訂正の拡散

の傾向を分析することを目標とし，「URLを含むリツイートはデマである可能性が
低い」「デマは行動を促す内容，ネガティブな内容，不安を煽る内容が多い」「こ
の３つのいずれかの特徴を持つツイートはリツイートされやすい」等の仮説を検
証した．彼女らのグループはその後の研究 [19, 20]で，誤情報のデータベースを
構築するために，「デマ」や「間違い」といった訂正を明示する表現を用いること
で，訂正ツイートの認識に有用であることを示した．さらに彼女らは，訂正を明
示する表現を含むツイートを収集し，各ツイートが特定の情報を訂正しているか，
訂正していないのか4を識別する二値分類器を構築した．
これらの先行研究は，ツイートが誤情報を含むかどうか，もしくはツイートが

特定の情報を訂正しているかどうかを認識することに注力しており，ツイート中
で言及されている誤情報の箇所を同定することは研究対象の範囲外となっている．
したがって，大規模なツイートデータから誤情報を網羅的に収集する研究は，我々
の知る限り本研究が最初の試みである．

2.3 矛盾認識に関する研究

あるツイートの内容が別のツイートの内容と矛盾していれば，そのどちらかの
ツイート内容は間違った情報である可能性がある．そこで矛盾認識を行うことで，
誤情報の同定を行うことが可能である．しかし，矛盾認識というタスクは，自然
言語処理の中でも難しいタスクであると知られている [21]．
RTE-3で行わた矛盾認識のタスクにおいて，De Marneffeら [22]の研究では，

適合率と再現率がそれぞれ 23%, 19%であったと報告している [23]．しかしなが

4例えば「ツイート上には様々なデマが流れているので注意を！」というツイートには「デマ」
という表現を含んでいるが，特定の情報を訂正しているわけではない
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ら，RTE-3の矛盾関係のデータセットは人手によって作成されたものであり，実
際の文中で起きている矛盾関係とは必ずしも一致しない．そこで彼らは矛盾関係
を現実的なデータセットから収集し，実験を行った．収集した矛盾関係のデータ
セットで実験し評価を行ったところ，性能は非常に限定的であったと述べている．
De Marneffeら [24]も矛盾関係の認識に取り組んでいる．彼らは矛盾関係の問

題を， 反義語，否定， 数量，事実性，文構造，語彙，世界知識の 7つのグルー
プに分類しており，この分類をもとに素性を作成した．RTE-3のデータセットに
対しての実験結果に比べ，他のデータセットへ適応した場合性能の低下が見られ，
矛盾認識を他のデータセットへ適応するのは困難であると指摘している．
Ritterら [25]は関係の一意性が矛盾関係認識を解く上で有用であると指摘し

た．一意性がある関係とは，例えば，[arg1の出身地は arg2]という関係につい
て，arg1にある語が代入されたときに，arg2に代入できる語が唯一に決まる関
係である．この例の場合，arg1の値がモーツァルトの時，arg2はザルツブルク
ただひとつに決まり，他の文に [モーツァルトの出身地はウィーン]と書かれてい
れば，この 2つが矛盾していると分かる．逆に [arg1と国境を接する arg2]など
の関係は，arg1が決まっても arg2がただひとつに決まらないので，一意性はな
い．彼らは関係の一意性をスコア付けする手法を提案し，矛盾関係認識に用いた．
Watanabeら [26]は 2文間の各項のアライメントをとり，Natural Logic [27]で

定義された意味関係を個別に付与する手法を提案している．このアライメント毎
に付与された意味関係を用いて，文間関係を論理的に導くことができる．NTCIR-
10で開催されたRITE-2 [28]のタスクの一つである矛盾関係認識において，彼ら
の手法は一番高いスコアをマークしたが，その際の性能は F値で 28.57%であり，
我々の目的を実現するにはまだ性能不足である．
矛盾認識では性能面だけではなく，計算量の側面から見ても困難である．これ

は全N 件のツイートに対し，ツイート間の矛盾関係を求めるのにかかる計算量
は，O(N2)となるためであり，ツイッター上のあらゆるツイート間の矛盾関係を
求めることは困難である．さらに新しいツイートが投稿される度に，N回の矛盾
関係認識が必要となってしまう．それに対し，我々の手法はツイート単体で，誤
情報かどうか判断するため，計算量はO(N)で十分である．
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3 提案手法
本研究では，ツイッター上で拡散している誤情報に対して，別の情報発信者が

その情報を訂正すると仮定し，誤情報の抽出を行う．例えば，「コスモ石油の爆発
により有害な雨が降る」という誤情報に対して，ツイッター上で以下のような訂
正情報を含むツイート（以下，訂正ツイート）が発信された．

ex1 コスモ石油の爆発により、有害な雨が降るという事実はない。

ex2 コスモ石油の科学物質を含んだ雨が降るというデマがTwitter以外に
も出回ってるので注意を

訂正ツイートは，訂正表現（下線部）と，その訂正対象である誤情報から構成さ
れる．そこで，ツイート中の訂正表現を発見することで，誤情報を抽出できると
期待できる．本節で提案する手法の目標は，訂正表現を手がかりとして，ツイー
ト本文から誤情報を説明する箇所を推定する抽出器を構築することである．さら
に，構築した抽出器によって，ツイート集合から誤情報を過不足なく収集したい．
図 2に提案手法の流れを示す．手順は大きく 4つに分けられる．まず，ツイー

ト本文に訂正パターン（後述）を適用し，訂正対象となる部分（被訂正フレーズ）
を抽出する（ステップ 1）．次に，「昨日のあれ」のように具体的な情報を含まな
いフレーズを取り除くために，ステップ 2において被訂正フレーズに含まれやす
いキーワードを選択する．同一の被訂正情報を言及しているが，表現や情報量の
異なるフレーズをまとめるために，フレーズに含まれるキーワードをクラスタリ
ングする（ステップ 3）．その結果，「コスモ石油」や「イソジン」といった，誤情
報の代表的なキーワードを含むクラスタが構築される．図 2左上の表は，被訂正
フレーズに含まれやすいキーワードが上位に来るよう，クラスタをステップ 2の
条件付き確率 (式 1，後述)で並べ替えたものである．最後に，ステップ 4で，各
クラスタごとに誤情報を最もよく説明しているフレーズを選択する．図 2右上は
ステップ 3で並べ替えたクラスタからフレーズを抽出し，出力された誤情報のリ
ストである．以降では，各ステップについて詳細に説明する．

3.1 ステップ1：訂正パターンを用いた訂正フレーズの抽出

ステップ 1では，ツイート本文から被訂正フレーズを見つけ出す．被訂正フレー
ズは，「デマ」や「間違い」といった表現で，訂正や打ち消されている箇所のこと
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図 2: 誤情報抽出の流れ

である．被訂正フレーズは，「イソジンは被曝を防ぐ」といった単文や，「コスモ石
油の火災により有害な雨が降る」といった複文，「うがい薬の件」といった名詞句
もある．被訂正フレーズと訂正表現は，「という」や「のような」といった連体助
詞型機能表現で繋がれ，図 3に示す構造をとる．

イソジンは被曝を防ぐ + という + デマ + が流れています

被訂正フレーズ 連体助詞型機能表現 訂正表現

コスモ石油の火災により有害な雨が降る + といった + 事実はありません

被訂正フレーズ 連体助詞型機能表現 訂正表現

図 3: 被訂正フレーズを含むツイートの構造

被訂正フレーズに続く表現を，すなわち連体助詞型機能表現と訂正表現の組み
合わせを，「訂正パターン」と呼ぶ．例えば，図 3において，「というデマ」，「と
いった事実はありません」が訂正パターンである．
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表 1: 使用した訂正パターン

連体助詞型機能表現 など，なんて，とか，とかいう,との，って，といった，

という,というのは，の様な，のような

訂正表現 デマ, 嘘, ガセ, 不確定, ソース (が |は |の)(ない |ありま
せん), チェーンメール, チェンメ, 事実は (ありません |
ない), 今のところない, 否定, 必要はない, 事実では (あ

りません |ない)，意味が (ない |無い),虚偽, 誤 (り |った
|る |報 |情報 |解), 関知しない,意味が (ない |無い),未

確認, 訂正, 虚報, 流言, 風説, 出 (どころ |任せ |処), で

まかせ, 真贋, 真偽, 根拠 (の |が)ない, 効果がない, そん

なことはない, ということは (ない |ありません), まずな

い, 訳ではない,

全ツイートを形態素解析し，訂正パターンに対して形態素レベルでのパターン
照合を行う．マッチしたツイートに対して，文頭から訂正パターンの直前までを被
訂正フレーズとして抽出する．被訂正フレーズを漏れなく抽出するには，質のよ
い訂正パターンを整備することが重要である．そこで，どのような表現が訂正パ
ターンになり得るのかを調べた．具体的には，既知の誤情報１５件を含むツイー
トを検索するようなクエリを考え，そのツイートの内容を確認することにより，
訂正パターンを収集・整理した．このようにして得られた訂正パターンの一覧を
表 1に示した．表 1の訂正パターンのいずれかを含むツイートに対して，文頭か
ら訂正パターンの直前までを被訂正フレーズとして抽出した例を図 4に示した．
図 4の下線部が訂正パターンである．

イソジンを飲むと被曝予防になるってデマが出回っている

⇒ イソジンを飲むと被曝予防になる
コスモ石油の爆発により有害な雨が降るという事実はない

⇒コスモ石油の爆発により有害な雨が降る

図 4: 被訂正フレーズの抽出
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3.2 ステップ2：キーワードの抽出

前節で抽出された被訂正フレーズには，「昨日のあれ」のように具体的な情報が
提示されていないフレーズも含まれている．これらは誤情報としては不適切であ
るため，取り除く必要がある．そこで，被訂正フレーズ中の名詞句が訂正情報中
に偏って出現しているかどうかを調べる．ここで分析の対象とする名詞句は，単
名詞および名詞連続に限定する．具体的には，ある名詞句がツイートで言及され
るとき，その名詞句が被訂正フレーズに含まれる確率（条件付き確率）を算出す
る．被訂正フレーズ中には頻出し，その他のツイート中では出現頻度の低い名詞
句は，被訂正時にのみ頻出することから，誤情報のキーワードとなる名詞句であ
る可能性が高い．逆に，被訂正フレーズ以外でも頻出する名詞句は，一般的な名
詞句であり，誤情報のキーワードとなる可能性は低い．「昨日のあれ」の「昨日」
や「あれ」は，被訂正フレーズ以外でも頻出するため，一般的な名詞句であると
判断できる．
フレーズ中の名詞句wが誤情報のキーワードらしいかどうかを，式 1によって

計算する．ここで，Dは訂正フレーズ集合を表す．

P (w ∈ D|w) = P (w ∈ D)

P (w)
=

wが訂正パターンを伴って出現するツイート数
wを含むツイート数

(1)

このように求めた条件付き確率が高い上位 500個を，キーワードとして選択す
る．ただし，コーパス中での出現頻度が極端に低い名詞句を除くため，コーパス
全体での出現回数が 10回以上かつ，被訂正フレーズ集合での出現回数が 2回以
上の名詞句のみをキーワードとして認定する．また，ひらがなや記号が半数以上
の名詞句 (例えば「◯◯町」)はキーワードとして不適切と考え，キーワードから
取り除いた．

3.3 ステップ3：キーワードのクラスタリング

被訂正フレーズには，「コスモ石油の火災により有害物質を含む雨が降る」と
「コスモ石油の爆発は有害だ」のように，同一の被訂正情報を言及しているが，表
現や情報量の異なるフレーズが含まれている．誤情報を過不足なく抽出するため
に，これらをまとめる必要がある．そこで，ステップ2で抽出されたキーワードを，
同一の被訂正情報を説明するキーワードがまとまるようにクラスタリングする．
クラスタリングにおけるキーワード間の類似度計算では，キーワードと文内で

共起する内容語（名詞，動詞，形容詞）を特徴量とした文脈ベクトルを用いた．
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これは，周囲に同じ単語が表れていれば，２つのキーワードは類似しているとい
う考えに基づく．文脈ベクトルの特徴量には，各単語との共起度合いを表す尺度
である自己相互情報量 (PMI)を用いた．この値が０以上の内容語を文脈ベクトル
の特徴量に加えた．各文脈ベクトルの類似度はコサイン類似度によって計算した．
クラスタリング手法は，階層クラスタリングの一種である最長距離法を用いた．
今回のデータでは，類似度の閾値を 0.2に固定してクラスタリングを行ったとこ
ろ，500個のキーワードから 189個のクラスタが得られた．
得られた各クラスタに対し，式 1の示す確率が最も高いキーワードを代表キー

ワードとする．代表キーワードは，クラスタの誤情報を説明するために最も重要
なキーワードであると考える．

3.4 ステップ4：代表フレーズの選択

クラスタごとに被訂正フレーズを抽出し，誤情報として出力する．誤情報に相
応しい被訂正フレーズは，誤情報を過不足なく説明できるような一文である．例
えば，以下の例では，bは説明が不足しており，cは冗長な情報が含まれているた
め，aを誤情報として出力したい．

a コスモ石油の火災により，有害物質を含む雨が降る

b コスモ石油の件で，有害な雨が降る

c コスモ石油が爆発したというのは本当で，有害な雨が降るから傘や
カッパが必須らしい

このような選択を可能にするため，内容語の種類と含有率に着目する．
まず，代表キーワードを含む被訂正フレーズを誤情報の候補として抽出する．

次に，この候補の中から誤情報の内容を過不足なく説明するものを抽出する．文
書自動要約における重要文抽出の考えから，前段で用いたキーワードとよく共起
する内容語を多く含むものは，より重要な文であると考えられる．そこで，共起
度合いを自己相互情報量 (PMI)で計る．

Scorep(s, t) =
∑
w∈Cs

PMI(t, w) (2)
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sは被訂正フレーズ，tは各クラスタの代表キーワード，Csは s 中の内容語の
集合を表す．ここで，内容語とは被訂正フレーズに含まれる名詞，動詞，形容詞
とする．この式により，誤情報クラスタを代表するキーワードと共起性の強い内
容語を多く含むフレーズに対して，高いスコアが付与される．
しかし，この式では，被訂正フレーズに含まれる内容語の数が多い，長い文ほ

ど高いスコアが付与されてしまう．そこで，代表キーワードを含む文の中でも，
典型的な長さの文に高いスコアを付与し，短い文および長い文に対して低いスコ
アを与える補正項を用いる．

Scoren(s, t) = hist(lens, t) (3)

lensは被訂正フレーズ sの単語数を示す．hist(l, t)は，代表キーワード tを含
み，かつ単語数が lである文の出現頻度を表す．
最終的なスコアは，式 2と式 3を乗算したものとする（下式）．

Score(s, t) = Scorep ∗ Scoren (4)

最後に，各クラスタから式 4のスコアが最も高いフレーズを一つずつ選択し，
誤情報として出力する．
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4 予備実験：訂正パターンの評価
提案手法は，訂正パターンで表明されない誤情報を獲得することができず，誤

情報の抽出性能に大きく影響する．そこで本章では，ステップ 1で用いた，人手
で整備した訂正パターンの性能を評価する．

4.1 データセット

誤情報の抽出元となるコーパスには，東日本大震災ビックデータワークショッ
プ5で Twitter Japanから提供された，2011年 3月 11日 9時から 2011年 3月 18

日 9時までに発信された日本語のツイートデータ全 179,286,297ツイートを利用
した．このデータのうち，リツイート（自分の知り合いへのツイートの転送）は
単純に同じ文が重複しているだけであるため，取り除いた．

4.2 正解データ

今までに，東日本大震災の際に発信された誤情報を網羅的にまとめたコーパス
は存在しない．そこで正解データを作成するため，誤情報を人手でまとめた以下
の４つのウェブサイトに掲載されている事例を利用した．

1. 絵文録ことのは「震災後のデマ 80件を分類整理して見えてきたパニック時
の社会心理」6

2. 荻上式 BLOG「東北地方太平洋沖地震,ネット上でのデマまとめ」7

3. 原宿・表参道.jp　地震のデマ・チェーンメール8

4. NAVERまとめ 注意！地震に関するデマ・チェーンメールまとめ9

以上の 4サイトに掲載されているすべての事例のうち，Twitterデータの投稿
期間内 (2011 3/11 09:00から 2011 3/18 09:00まで)に発信されたと判断できる事
例は全部で 60件存在した．この 60件の誤情報を正解データとした．作成した正
解データの一部を以下に列挙する．全 60件は後述の付録に記述した．

5https://sites.google.com/site/prj311/
6http://www.kotono8.com/2011/04/08dema.html
7http://d.hatena.ne.jp/seijotcp/20110312/p1
8http://hara19.jp/archives/4905
9http://matome.naver.jp/odai/2130024145949727601
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• 関西以西でも大規模節電の必要性

• ワンピースの尾田栄一郎さん 15億円寄付

• 天皇陛下が京都に避難された

• ホウ酸を食べると放射能を防げる

• 双葉病院で病院関係者が患者を置き去りにして逃げた

• いわき市田人で食料も水も来ていなく餓死寸前

• 宮城県花山村が孤立

• 韓国が震災記念Tシャツを作成

• 民主党がカップ麺を買い占め

4.3 評価尺度

訂正パターンは，適合率と再現率で評価した．収集した被訂正フレーズ集合約
2万件からランダムに 150件サンプリングし，その中で発信者が訂正パターンで
情報を否定・訂正していると判断できる割合を適合率とした．再現率は，収集し
た被訂正フレーズ集合約 2万件によって正解データの誤情報 60件をカバーでき
た割合とした．

4.4 結果と分析

表 2: 訂正パターンの適合率と再現率
適合率 再現率

0.79 (118/150) 0.83(50/60)

表 2に訂正パターンの適合率と再現率を示す．約 8割の適合率，再現率で誤情
報を抽出することができた．表 3に抽出された被訂正フレーズの内訳を示す．
(あ)と (い)は表 2の評価で正解と判断した事例である．そのうち，(い)は「昨

日のあれはデマだ」の「昨日のあれ」のように，具体的な情報に言及していない
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表 3: 抽出された被訂正フレーズの内訳
被訂正フレーズの種類 件数

(あ)情報を訂正していると判断できる被訂正 76

フレーズのうち，内容が十分なもの　

(い)情報を訂正していると判断できる被訂正 42

フレーズのうち，内容が不十分なもの

(う)誤抽出のうち，パターンが曖昧な事例 24

(え)誤抽出のうち，著者の態度が不明な事例 8

合計 150

フレーズや，「イソジンの件ってデマだったのか。」の「イソジンの件」のように
説明が不足している事例である．ステップ 2の条件付き確率によるランキグや，
ステップ 4の代表フレーズの選定を行うことで，(い)のような訂正フレーズを取
り除くことができると考えられる．
(う)と (え)はどちらも誤って抽出された事例である．そのうち，(う)は「こ

ういう災害の時ってデマがよく流れる」のように，訂正パターンの用法の違いに
より訂正されていないフレーズを抽出した事例である．(え)は「募金するとモテ
るってデマを流せばいい」のように，訂正パターンに続く表現により，著者の訂
正に対する態度が曖昧になっている事例である．
また，抽出出来なった誤情報 10件を調査したところ，表 4にある 3つに分類す

ることができた．

表 4: 抽出できなかった誤情報の内訳
原因 件数

(お)新しい訂正パターンが存在 3

(か)訂正ツイート内に手がかりあり 4

(き)訂正ツイートなし 3

合計 10

(お)は今回整備した訂正パターンでは網羅できなかった事例である．例として
「天皇が 24時間御祈祷に入ってるってのはソースがない」の下線部の訂正パター
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ンは，今回整備した訂正パターンには含まれていなかったが，今後パターンを拡
充することで抽出できる．
(か)は本研究が対象とする訂正パターンの型によらず，誤情報を訂正した例で

ある．例として，「日本に韓国が借金の申し出。しかも管は快諾」という誤情報に
対して以下のような訂正ツイートが存在した．

これデマなんじゃ？ソースないし。 RT @xxx RT こんな非常事態
の日本に韓国が借金の申し出。しかも管は快諾！

この例のように，元のツイートにコメントする形で，情報を訂正するツイートが
いくつか見られた．
(き)の誤情報は今回の実験で用いたツイート内に存在するが，それに対する訂

正ツイートが存在しない事例である．本手法は，誤情報には何らかの訂正ツイー
トが存在することを前提としているため，抽出は困難であるが，その数は少ない．
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5 本実験：誤情報の集約の評価
本章では，3節のステップ 2から 4を評価する．前章で抽出された被訂正フレー

ズを，その代表キーワードの式 1で並べ替え，上位 100件を評価対象とした．(い)

に含まれる具体的な情報に言及していない被訂正フレーズが取り除けたか，誤情
報を過不足なく説明する被訂正フレーズを抽出できたか，という観点で評価をす
る．考察では，ツイートデータから抽出できなかった事例や，誤って抽出された
事例を分類し，今後の対策について述べる．

5.1 実験設定

抽出された誤情報の正否は，同等の内容が 60件の正解データに含まれるかど
うかを一件ずつ人手で判断した．また，正解データに含まれていないが，誤情報
であると判断できるものもある．そこで抽出された情報が正解データに含まれな
かった場合は，関連情報を検索することで，その正否を検証した．
本研究の目的は，出来るだけ多くの誤情報を抽出し，人に提示することにある．

しかし人が一度に見ることのできる情報には限界があり，出来るだけ多くの誤情
報を人に提示するには，提示する誤情報の中にある，冗長な誤情報を取り除きた
い．この目的のため，抽出した誤情報のうち，同じ内容と判断できるものが複数
ある場合は，正解は一つとし，他の重複するものは不正解とした．また，日本語
として不自然なものも不正解とした．

5.2 評価尺度

提案手法はスコアの高い順にN件まで出力可能であるため，Nをいくつか変化
させたときの精度@N，再現率@N，F値@Nによって評価した．精度には，正解
データに含まれるかどうかで判断したもの (精度@N(60件))と，人手により検証
を行ったもの (精度@N(人手))を用意した．また，人手による検証に加え，重複
を許した場合 (精度@N(重複))も評価に加えた．この評価を行うことで，目的の
一つである「誤情報抽出」がどの程度達成されているかを知ることができる．そ
れぞれは以下の式で表される．

精度@N(60件) =
N 事例のうち，60件の誤情報に含まれる数 (重複除く)

N
(5)
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精度@N(人手) =
N 事例のうち，人手で誤情報と検証された数 (重複除く)

N
(6)

精度@N(重複) =
N 事例のうち，人手で誤情報と検証された数 (重複許す)

N
(7)

再現率@N =
N 事例のうち，60件の誤情報に含まれる数 (重複除く)

正解の誤情報の数（60件）
(8)

F 値@N =
2 ∗精度@N(60件) ∗再現率@N

精度@N(60件) +再現率@N
(9)

5.3 実験結果

表 5: 誤情報の抽出結果

精度@N(60件) 精度@N(人手) 精度@N(重複) 再現率@N F値

N = 25 0.44(11/25) 0.68(17/25) 1.00(25/25) 0.18(11/60) 0.26

N = 50 0.34(17/50) 0.60(30/50) 0.90(45/50) 0.28(17/60) 0.31

N = 75 0.36(27/75) 0.59(44/75) 0.80(60/75) 0.45(27/60) 0.40

N = 100 0.31(31/100) 0.54(54/100) 0.76(76/100) 0.52(31/60) 0.39

上限 (N=189) — — — 0.63(38/60) —

上限 — — — 0.83(50/60) —

(クラスタなし)

評価結果を表 5に示す．Nが 100のとき，提案手法が抽出した情報のうち，60

件の正解データにも含まれる情報は 31件であった．さらに，正解データには含ま
れないが，誤情報と判断できる事例が 23件存在したことから，提案手法は 54%の
精度で誤情報を抽出できた．実際に抽出できた誤情報を表 6に示す．上位を見る
と，震災当時デマとして拡散した誤情報が抽出 sされていることが分かる．また，
正解データには含まれないが，誤情報と判断できた事例を表 7に示す．「カラオケ
館が便乗値上げした」のように，信じたとしても一見害がない情報も抽出された．
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もし表にある「新宿高島屋が無料開放」という情報を信じてしまった場合，緊急
時に開放していない避難先に誤って向かい，貴重な時間を失う可能性がある．こ
のようにまとめサイトには掲載されておらず，かつ情報を信じた場合のリスクが
高い，「有用な」誤情報も抽出することができた．

表 6: 抽出された誤情報のうち，まとめサイトに掲載されていた事例

順位 キーワード 誤情報

1 田尻智さん ポケモンの生みの親の田尻智さんが亡くなった

2 尾田栄一郎先生 尾田栄一郎先生が 15億円を寄付

3 女性暴行 「阪神大震災の際には女性暴行が増えた」

4 コスモ石油千葉製油所 市原市のコスモ石油千葉製油所 LPGタンク

の爆発により、千葉県、近隣圏に在住の方

に有害物質が雨などと一緒に飛散する

5 有毒物質 コンビナート火災に関し『有毒物質が

発生し、雨に混じって降ってくるので肌を

さらさないように』

表 7: 抽出された誤情報のうち，まとめサイトに掲載されていなかった事例
順位 キーワード 誤情報

29 新宿高島屋 新宿高島屋が無料開放

96 値上げ カラオケ館が便乗値上げした

次に，上位N件に限定しない場合の再現率について述べる．「上限 (N=189)」は
500個のキーワードをクラスタリングし得られた 189個のクラスタから，代表フ
レーズをすべて出力した時の再現率であり，「上限 (クラスタなし)」は，提案手法
ステップ 1で収集された被訂正フレーズ集合約 2万件をすべて出力した時の再現
率である．「上限 (N=189)」は，キーワードを 189個に絞った時の，ランキング改
善による性能向上限界を表すに対し，後者はキーワードの選択，ランキング，ク
ラスタリング改善による性能向上限界，つまり訂正パターンに基づく抽出手法の
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限界を表す．被訂正フレーズ集合の段階でカバーされている 50件は，キーワー
ドの選択やクラスタリングなど，後段の処理を改善することで抽出できる可能性
があるが，残る 10件は，訂正パターンに基づく抽出手法の改善が必要となる，難
解な事例である．

5.4 精度に関するエラー分析

本節では，評価結果の誤りを分析する．抽出された誤情報の上位 100件のうち，
31件は正解データに含まれていたが，残りの 69件は正解データに含まれていな
かった．そこで，不正解データに対する誤判定の原因を調べたところ，８種類の
原因に分類できた．表 8に理由と件数を示す．

表 8: 精度に対する誤り分析

原因の内容 件数 割合

(件) (％)

(a)キーワード抽出による誤り 6 8.70

(b)クラスタリングによる誤り (重複) 22 31.9

(c)内容が不明確な情報 5 7.25

(d)正しい情報 1 1.45

(e)まとめサイトに掲載されていない誤情報 (過去) 9 13.0

(f)まとめサイトに掲載されていない誤情報 (現在) 14 20.3

(g)未来予測 6 8.70

(h)真偽不明 6 8.70

統計 69 100.0

(a)から (d)は，明らかに誤抽出と判断できる事例である．(e)と (f)は，正解
データの構築に用いた４つの誤情報まとめサイトに掲載されてはいなかったが，
ウェブ上で調べることで，明らかに誤情報であると認められる事例である．(g)と
(h)は，人手でも誤情報であるかを判断できない事例である．
以下でそれぞれの詳細と，改善案を述べる．

(a) キーワード抽出による誤り
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代表キーワードが誤抽出につながったと考えられる事例である．以下に例
を示す．括弧の中は，選定に利用した代表キーワードである．

陰謀論とか、「悪意の行動があった」とかいうデマを信じる人っ
て・・・(悪意)

「善意」や「悪意」といった単語は，元 「々デマ」などの訂正表現の周辺文
脈に出現しやすい単語であるため，条件付き確率 (1)が高く，キーワードと
して選ばれた．しかし，特定の誤情報に関連するキーワードではないため，
上記の例のように，具体性に欠ける被訂正フレーズが誤情報として抽出さ
れた．このようなキーワードは，誤情報の拡散時に限らず，通常時から訂
正表現と共起すると考えられる．そこで対策として，被訂正フレーズに含
まれる確率 (式 1)を使用するのではなく，通常時の共起度合いを組み込む
ことで，改善が望めると考えらる．

(b) クラスタリングによる誤り

抽出された誤情報上位１００件のうち，同じ内容と判断できる誤情報が重
複している事例である．例を以下に示す．括弧の中は，選定に利用した代
表キーワードである．

市原市のコスモ石油千葉製油所 LPGタンクの爆発により，千葉
県，近隣圏に在住の方に有害な雨などと一緒に飛散する (コスモ
石油千葉製油所)

千葉県の石油コンビナート爆発で，空気中に人体に悪影響な物質
が空気中に舞い雨が降ると酸性雨になる (石油コンビナート爆発)

これはステップ 3でクラスタリングを行ったとき，同じクラスタに分類で
きなかったため，重複として表れた．誤情報検出の目的は達成できている
ものの，冗長な誤情報を抜き出しているため厳しめに評価して不正解とし
た．キーワードのクラスタリングには，被訂正フレーズの中で共起する単
語を素性としているが，素性に表層の情報を加えることで，誤りを減らす
ことができると考えられる．

(c) 内容が不正確な情報

抽出された誤情報の内容が，誤情報を説明するのに内容が不足していると
思われる事例である．以下に例を示す．

餓死者や凍死者が出た．
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正解データの中には「いわき市で餓死者や凍死者が出た」というものが存
在するが，それと比べると具体性に欠けているため，不正解とした．より
的確な候補を抽出するには，候補が多いほど作成したパターンの精度や再
現率を考慮した選定が必要である．

(d) 正しい情報

誤情報として抽出されたが，事実を確認したところ，誤情報ではなかった
事例である．以下に例を示す．

東京タワーの先端が曲がった

この例に関連するツイートを観察したところ，根拠とされる写真を提示さ
れても信じてもらえないほど，突拍子のない情報として扱われていた．そ
のため，訂正ツイートが多く投稿されたようである．提案手法は訂正の数
が多い情報ほど，ランキングが上位になる仕組みになっているため，この
事例は誤って抽出された．本研究の目的は「誤情報の抽出」であることを
考えると，(a)から (c)の誤りに比べ，深刻な誤りである．しかし，始めは
誤情報として疑っていたユーザーの中には，誤情報出なかったことを知り，
以下のようなツイートをしている人も存在した．

東京タワーが曲がったってデマじゃなかったんだ東京タワー曲がっ
たとかデマだと思ったら本当だった

このように，訂正を訂正しているツイートも存在し，二重否定を判別する
ことが出来れば，この問題の改善につながると考えられる．

(e) まとめサイトに掲載されていない誤情報 (過去)

これは誤情報まとめサイトに掲載されていないが，人手で検証したところ，
誤情報と判別された事例である．その中でも今回利用したツイートコーパ
スの期間より前の事象に関する誤情報である．以下に例を示す．

関東大震災の時「朝鮮人が井戸に毒を入れた」というのはデマだ
ったはず
阪神淡路大震災は三時間後に最大の揺れが来たというのは誤った
情報のようです。
明治 43年（1910年）にハレー彗星が大接近した時、地球上の空
気が 5分間ほどなくなるというデマが一部で広まり，・・・
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上記の例は訂正ツイートであり，下線部は被訂正フレーズとして抽出された
部分である．一度過去に誤情報として認識されたことは間違いないが，人々
に悪影響を与える可能性があり，誤情報として抽出し，拡散・訂正の動向
を監視する必要がある．

(f) まとめサイトに掲載されていない誤情報 (現在)

これは誤情報まとめサイトに掲載されていないが，人手で検証を行ったと
ころ，誤情報と判別された事例である．その中でも今回利用したツイート
コーパスの期間中に発生した誤情報である．以下に例を示す．

VIPで韓国の救助犬１匹が逃亡
巷説にある遺体には感染症のリスクがある

(g) 未来予測

(h)の真偽不明の事例のうち，未来に起こりうる事象について述べたものを
抽出した事例である．以下に例を示す．

福島で核爆発が起こる
富士山が噴火する

未来に起こりうる事象である以上，現時点での真偽は不明である．抽出さ
れたものの多くは，上記の例のように人々の不安を煽る情報であり，パニッ
クを防ぎたいと思い訂正ツイートを発信した人が多かったため，抽出され
たと考えられる．

(h) 真偽不明

複数のウェブサイトを検索して検証を行ったが，誤情報かどうかを判別で
きなかった事例である．以下に例を示す．

サントリーが自販機無料開放
築地で魚が余っている

5.5 再現率に関するエラー分析

次に，正解データにある誤情報 60件のうち，抽出されなかった誤情報 29件に
ついても前節と同様に原因を調査したところ，33つに分類できることが判明し
た．3つの原因の件数と割合を表 9に示す．
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表 9: 再現率に対する誤り分析

原因の内容 件数 割合

(件) (％)

(i)訂正パターンで候補を抽出できなかったもの 10 34.5

(j)訂正パターンで抽出できたが，クラスタリングによる誤り 2 6.9

(k)訂正パターンで抽出できたが，ランキング外 17 58.6

統計 29 100.0

(i) 訂正パターンで候補を抽出できなかったもの

今回作成した訂正パターンでは，抽出できなかった誤情報である．「仙台市
三条中学校が中国人・韓国人が７割の留学生の心ない行動で避難所機能停
止」という誤情報に対して，以下のようなツイートが数多く存在した．

コレ本当? RT @XXXXX 今，祖母と叔母に確認．何と仙台市の
三条中学校の避難所，閉鎖！避難所用救援物資を根こそぎ，近隣
の外国人留学生（中国韓国で七割強）が運び出してしまい，避難
所の機能停止だそうです．

上の例では，明示的に誤情報だと否定している人は少ないが，元のツイー
トコメントする形で，その情報を疑っている人は多かった．このことから，
改善案とし訂正パターンのみではなく，懐疑を表す表現も利用できるので
はないかと思われる．

(j) 訂正パターンで抽出できたが，クラスタリングによる誤り

訂正パターンにより候補の抽出はできたが，クラスタリングにより，誤っ
て他の誤情報に含まれた事例である．しかし，全体に比べ，事例数が少な
いため，それほど問題ではないと思われる．

(k) 訂正パターンで抽出できたが，ランキング外

訂正パターンにより候補を抽出できたが，条件付き確率が低かったため，
キーワードとして抽出できなかった事例である．例えば，「東京電力を装っ
た男が表れた」という誤情報では，「東京電力」というキーワードは誤情報
以外の話題でも頻出したため，条件付き確率が低くなった．対策としては，
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キーワード単独をスコアリングするのではなく，被訂正フレーズそのもの
をスコアリングするような手法が必要である．
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6 一般ツイートからの誤情報抽出
誤情報は非常時に限らず，通常時でも問題となっている．我々の手法が，震災

時を対象とするだけでなく，通常時のツイートに対しても有効であることを示す
ため，本章では通常時のツイートを用いて誤情報の抽出を行う．

6.1 実験設定

誤情報抽出元となるコーパスとして，Twitter APIを用いて独自にクロールし
た，2013年 2月 6日から 2014年 1月 31日までの日本語の 9,424,868,844ツイート
を用いた．評価方法について，東日本大震災の時に比べ，現在誤情報を収集して
いるWebページは少ない．よって評価は，抽出されたインスタンスの上位 25件
の正否の検証した．正否の検証は前章と同様に，人手によりWebで関連情報を
検索することで行った．

6.2 実験結果

表 10: 一般ツイートから抽出されたフレーズの種類
タイプ # 事例数
(A) 誤情報 18

(B) 真偽不明 3

(C) 重複する誤情報 1

(D) 抽出エラー 3

合計 25

実験結果を表 10に示す．表 10の (A)にあるように，上位 25件のうち，18件の
誤情報を抽出することが出来た．人手による検証により正解を判断した場合，通
常時のデータに対する誤情報抽出の精度は 0.72であり，災害時の精度 0.68(17/25)

と比べると，同程度の性能で誤情報を抽出することが出来た．
通常時のツイートから実際に抽出された事例を表 11に示す．
残り 7件は，真偽不明（B）と重複する誤情報（C），抽出エラー（D）の 3つに

分類できる．真偽不明（B）は人手で判断しても，誤情報かどうかを判断できな
かった事例である．例えば，収集された真偽不明な情報の中には，「同性婚を認め
ると同性愛者が増える/出生率が下がる」のようなものがあった．真偽の判定に
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表 11: 通常時のツイートから抽出された誤情報
事例一覧 タイプ

iPhoneを電子レンジで充電すればすぐに充電完了する 誤情報

ホワイトハウスでテロ爆破があり，オバマ大統領が負傷 誤情報

同性婚を認めると同性愛者が増える/出生率が下がる 真偽不明

野間さんが在日特権 抽出エラー

は社会学的調査が必要となり，判定が難しい事例である．このような情報は，真
偽を判定するのは難しいが，何かしらの否定がされている以上，間違っている可
能性がありユーザーにその情報を提示することで，ユーザーに何かしらの疑いを
与えることができ，ユーザーに信憑性判断の機会を与えることが出来ると考えて
いる．
重複する誤情報（C）は，25件のうち，同じ内容と判断することの出来る誤情

報が含まれていた事例である．
エラーとして判断した事例（D）は，「野間さんが在日特権」の様に，具体性の

無いものや，文の意味を理解できないものである．誤情報を抽出するという目的
からすると，出力するべきでないもである．しかし，誤って抽出した時に特に問
題となる真実の情報は含まれておらず，本手法は通常の誤情報に対しても有効で
ある．
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7 Webテキストからの誤情報抽出
情報の信憑性の問題は，Twitterに限らず，Web全体で問題となっており，昔

から様々な研究がされてきた．提案手法は，ツイート中のテキスト情報を元に誤
情報の抽出，集約を行うため，一般のWebテキストに対しても適応可能と考え
る．そこで本章では，Webテキストからの誤情報の抽出，集約を行い，ツイート
データを対象とした場合との違いについて詳しく述べる．

7.1 実験設定

誤情報抽出元となるコーパスとして，Webからクロールした約 150億文を用い
た．このデータは予め重複する文が除かれている．訂正パターンについて，3章
の表 1で述べた訂正パターンを抽出に用いる．このパターンにより抽出された被
訂正フレーズのうち，完全に一致するフレーズは，コピーアンドペースト (元あっ
た文章を別の場所にコピーすること）したものと考え，取り除いた．これにより，
約 10万の被訂正フレーズが収集された．このデータを対象に，提案手法のステッ
プ 2からステップ 4により集約を行う．
評価方法について，Webにある誤情報を網羅的に収集したページ，データベー

スは限られている．よって評価は，提案手法により出力された上位 25件の正否を
検証した．正否の検証は前節と同様に，抽出されたフレーズの関連情報を一件ず
つWebで検索を行い調査し、ニュースページや公式サイトから真偽を判断した．

7.2 実験結果

表 12: Webテキストから抽出されたフレーズの種類
タイプ # 事例数
(A) 誤情報 12

(B) 真偽不明 5

(C) 重複する誤情報 4

(D) 抽出エラー 4

合計 25

実験結果を表 12に示す．表 12の (A)にあるように，上位 25件のうち，10件
の誤情報を抽出することが出来た．実際に抽出された事例を表 13に示す．抽出
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表 13: Webテキストから抽出された事例
事例一覧 タイプ

放射能汚染から体を守るには塩が効く 誤情報

ＣＯ２の増加と地球温暖化の関連性 真偽不明

北朝鮮によるミサイル発射が行われた 抽出エラー

された中には「ＣＯ２の増加と地球温暖化の関連性」のように，突発的に発生し
た誤情報ではなく，定常的に真偽について議論されている，真偽不明も抽出され
た．本研究の目的は誤情報の抽出であるが，多くの人が反論していることから真
偽不明の中でも重要な事例と考えている．
また誤情報として抽出した事例の中には，「北朝鮮によるミサイル発射が行わ

れた」のように，いつの時点での誤情報なのか分からない事例も存在した．抽出
される事例によっては，時間の経過によって真偽がかわるものもあり，データの
抽出期間を指定しない場合は，いつの時点での訂正情報なのかを判別する必要が
ある．
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8 応用：誤情報監視システム
前章でも述べたとおり，誤情報は非常時に限らず，通常時でも問題となってい

る．誤情報の拡散による問題を防ぐには，誤情報をより早く発見し，早期に訂正
をする必要がある．そこで本研究の応用課題として今後，通常時から誤情報の収
集を行い，リアルタイムでユーザーに提示するシステムの構築を考えている．
図 5は，現在試作中の誤情報監視システムである．このウェブアプリケーショ

ンを利用することで，ユーザーは現在，または今までに発生した誤情報をいち早
く知ることができる．
このシステムはまず，Twitter APIを用いて 15分おきに「デマ」や「間違い」

といった誤情報と関連するキーワードを用いて，誤情報に関するツイートをウェ
ブからクロールしてくる．さらにこのツイートの中から誤情報を発見，同一の情
報の集約を行い，ユーザーに提示する仕組みである．このシステムを運用するこ
とで，誤情報に対する注意喚起を容易に出来ると考えている．この誤情報監視シ
ステムを構築し，ツイッターユーザーに情報を伝えることのリテラシーを身につ
けてもらうことが，誤情報拡散を防ぐことに繋がると考えられる．
自動抽出されたものは必ずしも誤情報とは限らないので，今後一般ユーザーが

提示された情報に対して訂正，補足できるようシステムを改良していく必要があ
る．また大量の情報のリアルタイム処理についても，研究していく予定である．
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図 5: リアルタイム誤情報収集システム
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9 おわりに
本研究では，誤情報を訂正する表現に着目し，誤情報を自動的に収集する手法

を提案した．実験では，誤情報を人手でまとめたウェブサイトから取り出した誤
情報のリストを正解データと見なして評価を行ったところ，出力数が 100件のと
き正解データの約半数である 31件を収集することができた．これは抽出した情
報 100件の約 3割であるが，残り 69件の中には，まとめサイトに掲載されていな
い誤情報も 23件あり，54%の精度で誤情報を抽出できた．また，収集された誤情
報の中に真実の情報が含まれていると深刻な問題であるが，誤って抽出された事
例の多くは，内容の重複する誤情報や真偽不明の事例であり，特に問題である真
実の情報は 100件のうち 1件と非常に少なく，提案手法は誤情報の自動収集に有
用であることを示した．
今後は，訂正パターンの拡充や被訂正フレーズのスコアリングの改良を進め，

誤情報抽出の性能 を向上させるとともに，リアルタイムでの誤情報獲得に取り
組む予定である．
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付録

A 正解データとして用いた誤情報一覧
正解データとして用いた誤情報の一覧を以下に載せる

表 14: 正解データとして用いた誤情報一覧

コスモ石油の火災により、有害な雨が降る
関西以西でも大規模節電の必要

筑波大学の連絡で約一時間後には茨城にも放射能が来る
天皇陛下が京都に避難された

農水省に非常事態通達「明日は出勤しなくていい」
今日の夕方、友人に防衛省の夫を持つ人が家族に
「東京から家族を逃がせ」と言われたとのこと。
その後、総務省の友人にも連絡したところ、

総務省はほとんど空になっています。東京にいる方、逃げて！！
東京電力アカウント@OfficialTEPCOは公式を騙った偽物

富士山から煙が出ている
市原火災で有害な雨が降る

放射線対策にイソジン・ワカメが良い
ホウ酸を食べると放射線を防げる

福島・双葉病院で病院関係者が患者を置き去りにして逃げた
仙谷前官房長官が 11日徳島で地震に関する不謹慎発言

菅首相がこの間も豪華な夕食をとってる
鳩山前首相　「原発から半径２００キロは住めない」　九州から
仙谷由人氏 16日から訪韓」「仙石氏が韓国を訪問している

小沢一郎被災で安否不明
蓮舫発案のコンビニの深夜営業禁止より、節電の為
全国パチンコ店 1週間の営業規制を政府に訴えよう」

辻本補佐官が米軍救援活動に抗議（NHK）
さすが阪神大震災の被災地で「自衛隊は違憲です。

彼らから救援物資をもらわないで！」とビラを配った馬鹿者
在日米軍ポンプ車到着も日本側から支援断られる

台湾救助隊が日本政府に拒否され、台湾は民間から派遣
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日本では物資の空中投下が認められていない
民主党がカップ麺を買占め

ヤマダ電機大船渡店で単一電池 4本 2千円
阪神淡路大震災のとき、地震で、朝鮮人による
レイプ多発の事実と、放火説があります

仙台市三条中学校が中国人・韓国人が 7割の留学生らの
心無い行動で避難所機能停止

歌手のBoAさんがTwitterで不謹慎発言
韓国が震災記念Tシャツを作成

こんな非常事態の日本に韓国が借金の申し出。しかも管は快諾！
中国の救援隊が遺体写真を撮影
アグネスさんの折鶴紛失

日本ユニセフは国連のUNICEFとは無関係の団体だから
募金してはいけない

フジテレビ募金の行き先は日本ユニセフ
宮城県花山村が孤立

いわき市田人で食料も水も来ていなく餓死寸前
北茨城・高萩乳児餓死
石巻の避難所で幼児が餓死

ワンピースの尾田栄一郎さん 15億円寄付
トルコが 100億円支援

天皇陛下が地の神を鎮めるために徹夜で 24時間の祈祷
枝野官房長官 105時間ぶりに就寝

静岡ガンダム崩壊
オバマ大統領の演説（諸君がまもなく赴く戦いは、

人類史上最強の救出活動となるだろう）
ACの『ぽぽぽぽーん』を歌っているのは矢野顕子

現地の人が SOSを求めている
外国人が犯罪を起こす

日本が地震兵器で攻撃された
著名人（山口裕子さん，田尻智さん,etc）が死亡

埼玉の水道水が危ない
東京電力を装った男がうろついている

自衛隊が県庁で物資を募集
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ヨードを含んだものを食べるべき？
東大入学予定者が地震で合格取り消し？

海外セレブたち（ブリトニー，ガガ，etc）の多額の寄付
仙谷由人氏が東日本大震災を「ラッキー」と発言？

日本から放射線が飛んでくる
九州電力も節電の呼びかけ？

茨城県知事が災害派遣要請を出してない
自衛隊が支援物資を受け付けている
食塩を摂取すれば放射線の害が防げる
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