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あらまし   Facebook や Twitter 等，マイクロブログの普及により，ユーザはインターネット上でリア

ルタイムなコミュニケーションを容易に行う事が可能になっている．マイクロブログを用いることで

様々な情報を瞬時に取得することができるが，流言の拡散も容易であることが懸念されている．また，

これらの流言はユーザ自身が流言であるか判定することが非常に困難である．そこで，流言の拡散を効

率良く防止するシステムを構築するために，平常時と災害時の流言をそれぞれ分析し，流言マーカーを

用いた流言拡散防止の仕組みについて考察する．  
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1. はじめに  

普段人々は，情報伝達手段としてテレビ・電話・メ

ールなどを用いることが頻繁にある．これらのメディ

アは大きく 2 つに分けることができると言われている．

テレビ・電話・チャットのような情報を発信するタイ

ミングと閲覧するタイミングが同じものは『同期型メ

ディア』，新聞・手紙・メールのようなタイミングが異

なるものは『非同期型メディア』と呼ばれている．そ

して現在，これら双方の特徴をもった『選択同期型メ

ディア』が登場した [1]．『選択同期型メディア』とは，

例えばマイクロブログのような，ユーザが同期・非同

期を自由に選択できるメディアのことである．新たな

メディアの登場により，ユーザは互いにより自由に情

報交換を行うことが可能となった．  

この『マイクロブログ』の一番の特徴は，電話やメ

ール等の主要メディアと違い，災害時でも使用可能で

あることが挙げられる．実際に，2011 年 3 月の東日本

大震災において，緊急速報や救難物資要請等大いに役

立った．一方で，情報漏洩や流言の拡散等の問題も抱

えている．特に流言の拡散は，その大半が善意や勘違

いから情報の真偽を確認されることなく発信されるこ

とで生まれる．日常の膨大な情報の中で，情報の真偽

を正確に判断することは，ユーザにとって非常に困難

である．ここで言う流言とは，例えば「放射線対策に

はうがい薬を飲むと良い」の様な間違った情報のこと

を指している．震災のような災害時に間違った情報を

得ることは，ユーザにとって非常に深刻な問題である．

しかしながら，このような流言情報は他の有益な情報

と共に大量に拡散される．また，一部でこれらの流言

情報を訂正するユーザも存在するが，既に様々な形で

拡散されてしまったすべての情報を訂正することは現

実的に不可能である．流言情報の拡散を阻止するため

には，情報を発信する前にユーザ自身が情報の真偽を

確かめることが必要不可欠であるが，実際には善意や

安易な気持ちから真偽を確かめることなく情報を発信

することの方が多い．そこで我々は，情報を発信する

前にユーザに流言を訂正する情報を提示することは，

流言情報拡散防止に非常に有効であると考え，流言情

報クラウドシステムを提案する．本論文ではそのはじ

めの一歩として，平常時と災害時のツイートについて

特徴分析を行った．  

マイクロブログの代表ともいえるツールに Twitter

がある．Twitter はこれまでの 1 対多のコミュニケーシ

ョン形態である掲示板やウェブログと違い，投稿する

文章（以下，ツイート）は 140 字以内という情報発信

の敷居の低さとリツイート（以下，RT）という情報拡

散機能から流言が拡散されやすくなっている．最近で

は流言に対するユーザの意識が高まり，流言を知らせ

る専用のアカウントが多数存在する．しかし，これら

は流言を人手で収集しているに過ぎず，全ての流言拡

散を抑制することは難しい．そこで，本論文では分析

の対象を Twitter 上の流言に絞る．  

以下，第 2 章では関連研究について，第 3 章では災

害時流言の分析について，第 4 章では流言自動抽出の

ための分析ついて，第 5 章では流言情報クラウドサー

ビスの提案について述べる，そして第 6 章ではまとめ

と今後の課題について述べる．  
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2. 関連研究  

2.1. 流言についての関連研究 

流言については多くの研究が多方面からなされて

いる．また，流言と関連した概念として噂／風評／デ

マなどの研究がある．これらの定義の違いについては

諸説あり，文献毎にゆれているのが実情である．本研

究では，根拠がない情報を流言と定義し，その発生過

程（捏造か自然発生か）は問わないものする．  

流言の分類としては，ナップ [2]による第 2 次世界大

戦時の流言の分類がある．  

(1) 不安や恐れの投影としての流言（恐怖流言）  

(2) 願望の投影としての流言（願望流言）  

(3) 憎しみや反感の投影としての流言（分裂流言）  

また，オルポートら [2]は流言の発生を支えているの

は，「不安，不満下での緊張を緩和したい」や「他人が

まだ知らない情報を他人に知らせたい」という心理的

メカニズムによるものとし，流言の伝播量は当事者に

対する問題の重要性と，その問題についての根拠のあ

いまいさとの積に比例していると述べている．ロスノ

ウらは「あいまいさ」のほかに流言の伝播に影響する

要因として「不安」（その流言を聞いて不安を喚起され

る程度）や「信用度」（その流言の真実への確信度）を

あげている．近年では，ソーシャルメディア上の噂の

検知を中心に多くの研究がなされている． Qazvinian

ら [3]は，マイクロブログ上における特定の噂に関する

情報を網羅的に取得することで，噂の信頼度の推定を

行った．本研究では，これらの分析を，ソーシャルメ

ディアを用いて災害時と平常時双方において定量的に

行う．  

2.2. ソーシャルメディアと災害について 

Twitter をはじめとするソーシャルメディアと災害

との関係については，近年，多くの研究がなされてい

る．Sakaki ら [4]は，地震や台風の位置を Twitter を用

いて推定した．Aramaki ら [5]，Paul ら [6]は Twitter を

用いてインフルエンザの把握を行っている．これらの

研究は平常時から，つねにソーシャルメディアをウォ

ッチしておき，災害時にいち早くその情報を伝えると

いう警告型のサービスという点ではアイデアを同じく

する．  

一方，災害時においてのソーシャルメディアの利用

を定量的に分析した研究も多い．Back[7]や Cohn ら [8]

は，9.11 時のブログの書き込みを分析し，人々の感情

の変化を分析した．Qu ら [9]は四川地震における中国

のオンラインフォーラム  (BBS) の利用のされ方を分

析している．Vieweg ら [10]は，2009 年のオクラホマの

火事（Oklahoma Grassfires）やレッドリバーでの洪水

（Red River Floods）での Twitter の利用を調査してい

る．これらの研究では情報の発信の方法（情報発信か

返信か）や，その位置関係について議論されているが，

情報が流言かどうかといった観点からの分析は行われ

ていない．  

 

3. 災害時流言の特徴分析  

3.1.  災害時 RT の分類  

Twitter 上では，RT という情報拡散機能を用いるこ

とで，ユーザは気軽に情報を拡散することができる．

本研究では，より流言が拡散されやすい環境である災

害時に焦点を絞り分析を行う．分析データは，2011 年

3 月 11 日から 30 日の間に収集されたツイートの内，

RT 数が多いもの上位 1000 件のツイートである．収集

したツイートの内，流言は 3.4％あった．これらの RT

の内容は，「実用的な特徴か」「私情を含むか」「実話か」

「経験情報を含むか」の 4 つの特徴をもとにして，以

下の 5 つに分類することができた（図  1 参照）．  

 

 情報発信系：災害時において実用的な情報であり，

且つ私情や経験情報を含まない．ニュースや注意

喚起等，大勢のユーザに伝達することを目指した

情報．  

 経験談：災害時において実用的な経験情報であり，

且つ私情を含まない．災害被害に関する経験談や

伝聞情報，助言．  

 私見：災害時において実用的な情報であり，且つ

私情を含む．ある情報について個人の意見が述べ

られているもの．  

 小話：災害時において実用的な情報ではない実話．

災害被害以外の経験談や伝聞情報．  

 ジョーク：災害時において実用的な情報ではない

虚構．ユーザを笑わせる目的で作られたもの，冗

談．  

 

これら 5 種類のツイートの中でも特に「情報発信系

RT」は，全体の 74.9％と非常に多い（表  1 参照）．さ

らに，不特定多数に向けられた情報や注意喚起，緊急

性の高い情報を含むため，ユーザに影響を与える可能

性が非常に高い．その為，これらの情報の中に流言が

含まれることは，ユーザを不安に陥れるだけでなく，

時にはユーザに間違った行動を促す可能性が考えられ

る．以上のことから，本研究では「情報発信系 RT」を

対象とし，さらに分析を行った．その結果，「情報発信

系 RT」は以下のような情報を含んでいることがわかっ

た．  

 

 拡散希望：他のユーザに RT を希望する旨を記載

することで，ツイートの拡散を助長するもの．こ

こでは，「拡散希望」「RT してください」等と記  
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図  1 TwitterRT の分類  

 

表  1 TwitterRT の種類別件数  

種類  ツイート  

件数  

割合  

(%) 

RT 数  割合  

(%) 

情報  

発信系  
749 74.9 130711 62.3 

経験談  36 3.6 8916 4.3 

私見  82 8.2 22902 10.9 

小話  100 10.0 39514 18.8 

ジョーク  33 3.3 7706 3.7 

合計  1000  209749  

表  2 TwitterRT の特徴別件数  

特徴  全 RT 内  

件数  

情報発信  

系内件数  

割合
(%) 

拡散希望  103 89 88.3 

URL 361 333 92.2 

ハッシュ

タグ  
193 171 89.1 

詳細情報  46 41 91.3 

載されていることが多い．  

 URL：そのツイートに関連する情報が得られる

web ページの URL を記載しているもの．  

 ハッシュタグ：そのツイートに関連するハッシュ

タグを記載しているもの．ハッシュタグとは，ツ

イートでキーワードや話題を明示的に表現する

ために用いられる#で始まる文字列のことである．

ハッシュタグの前後にはスペースを必要とする． 

 詳細情報：そのツイートに関する詳細情報を記載

しているもの．詳細情報とは，情報の詳細を知る

ために必要な情報のこと．住所や電話番号等．  

 

 これらの特徴を持つツイートの内，情報発信系ＲＴ

は 8 割以上を占めている（表  2 参照）．このことから，

これら 4 つの特徴は情報発信系 RT 特有の特徴である

ことがわかる．これらの特徴に注目することで，より

有益な情報を抽出できる可能性が高まる．また，これ

らの特徴を含む情報の中に流言が含まれている場合，

流言を抽出することで，効率良く風評被害等を抑制す

ることができる．  

 

3.2.  流言情報の印象評価属性  

 次に，拡散されやすい流言はどのような印象を持つ

のかを分析する．2.1 節でのオルポートらやロスノウ

の提唱を元に．本研究では拡散しやすい流言の印象評

価属性として以下の項目を挙げ，印象評価実験を行っ

た．  

 行動促進強：そのツイートに影響され，すぐに行

動しなければならないと感じる．  

 行動促進弱：すぐに行動するほどではないが，心

を動かされる．  

 ネガティブ：後ろ向きになる，落ち込む．  

 不安を煽る：不安になる．  

 

実験には 3.1 節で分類した 749 件の情報発信系 RT

を用いた．20 代男女 6 名の被験者に各々のツイートを

見てもらい，どのような印象を持ったか評価してもら

った．  

表  3 より，「行動促進」「ネガティブ」「不安を煽る」

については，流言における割合がそれぞれ，24.8％，

31.2％，43.2％なのに対し，非流言における割合は，

8.4％，17.9％，18.5％で流言の方が高い割合を示して
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表  3 RT 数と印象評価属性の比較 

 行動促進強 行動促進弱 ポジティブ ネガティブ 不安を煽る 

 RT 数 割合(%) RT 数 割合(%) RT 数 割合(%) RT 数 割合(%) RT 数 割合(%) 

情報発信系 

130711RT 
12325 9.4 31867 24.4 36999 28.3 24295 18.6 26120 20.0 

非流言 

121575RT 
10222 8.4 29479 24.3 35215 29.0 21700 17.9 22523 18.5 

流言情報 

7177RT 
1780 24.8 1993 27.8 1322 18.4 2239 31.2 3101 43.2 

流言訂正情報 

1959RT 
322 16.4 394 20.1 462 23.6 356 18.2 496 25.3 

 

 

図  2 印象評価属性の比較  

 

いることがわかる．一方「ポジティブ」については，

流言は 18.4％なのに対し，非流言は 29.0％で非流言の

方が高い割合を示している．このことから，流言情報

は「行動促進強・弱」「ネガティブ」「不安を煽る」印

象評価属性をもつことがわかる．また，表  3 の割合を

レーダーチャートに表したものが図  2 である．これら

4 つのグラフはどれも形が類似している．このことか

ら，ユーザは情報が流言であるか否かを判断できてい

ないことがうかがえる．さらに，非流言，流言，流言

訂正においてグラフを比較してみると，流言は「不安

を煽る」の割合が他に比べて高くなっていることがわ

かる．また，今回分析を行う中で，流言訂正情報には

“デマ”や“ガセ”のような訂正に関わるキーワード

が含まれていることが多いことを発見した．  

 

4. 流言自動抽出のための分析 

4.1. 流言マーカーとは 

ユーザに流言を訂正する情報を提示することは，流

言情報拡散防止に非常に有効である可能性がある．し

かし，流言の内容は多種多様であり，これを自動で収

集することは難しい．一方で，流言を訂正する情報に

は流言に関わるキーワードが含まれていることが多く，

これを自動で収集することは容易であると考えられる．

また，Twitter には情報を拡散する機能として RT があ

る．これにより拡散された情報は連結しているため，

訂正された情報から遡ることで情報発信源，つまり流

言を突き止められる可能性がある（図  3,図  4）．本研

究ではこの流言に関わるキーワードを「流言マーカー」

と呼び，流言自動抽出のための分析を行う．  
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図  3 平常時流言情報の拡散例  

 

 

図  4 災害時流言情報の拡散例  

 

表  4 流言及び流言訂正情報例  

平常時 流言情報 
社内ツイッター禁止情報 ○○テレビは一昨日より twitter.comへの社内か

らのアクセスを禁止にした模様。  

 
流言訂正情報 

RT @user_b: デマみたいですよ http://・・・  RT @user_a ○○テレビは

社内から twitter や facebook にアクセスすることを禁止にした模様  

 
疑問 

誤報なのかな？RT @user_a ○○テレビは社内から twitter や facebook にア

クセスすることを禁止にした模様  

災害時 流言情報 
地震が起きた時、社内サーバールームにいたのだが、ラックが倒壊した。腹

部を潰され、血が流れている。  

 
流言訂正情報 

【デマです】この文字列から始まる情報は全部デマです。RT @○○ 地震が

起きた時、社内サーバールームにいたのだが、ラックが倒壊した。腹部を潰

され、血が流れている。 

 
疑問 

この人マジなの？ネタなの？RT @○○ 地震が起きた時、社内サーバールー

ムにいたのだが、ラックが倒壊した。腹部を潰され、血が流れている。  

 

4.2. 分析概要 

流言自動抽出を行うにあたり，我々は流言の拡散に

ついて以下 2 点の分析を行った．  

(1) 流言訂正情報が持つ流言拡散抑止力  

(2) 流言マーカーの有効性  

 分析したツイートは平常時と災害時の 2 種類である．

平常時ツイートは 2010 年 3 月 1 日から 26 日に収集し

たデータの内“某テレビ局社内 Twitter 使用禁止”に関

する流言 1307 件で，災害時ツイートは 2011 年 3 月 11

日から 30 日の間に収集したものの内“サーバールーム

からの救難要請”に関する流言 2848 件である．その例

を表  4 に，分析データの詳細を表  5 に示す．これら 2

つの話題は，  

(1) 流言の発信源が一人のユーザである  

(2) 複数のユーザが流言訂正情報を発信した  

(3) 全体に占める流言・流言訂正の割合が同水準であ

る  

と拡散状況が類似しているため，本論文では比較対象

のデータとする．  

4.3. 流言訂正情報が持つ流言拡散抑止力 

取得した情報が事実とは異なる場合，ユーザの手に

よって情報が訂正され再発信される場合がある．そこ

で我々は，ユーザによって再発信された流言訂正情報

は，流言拡散をどれほど抑制する効果があるかを計る

ため，4.2 節のデータを用いて拡散傾向を分析した．  

図  3，図  4 のグラフは流言情報がどのように拡散さ
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表  5 分析データの詳細  

 流言情報 流言訂正情報 疑問 全体 

データ数 割合(%) データ数 割合(%) データ数 割合(%) データ数 割合(%) 

平常時  1153 88.2 109 8.3 45 3.4 1307 100 

災害時  2550 89.5 283 9.9 15 0.5 2848 100 

 

表 6 流言マーカー例 

デマ いたずら 狂言 都市伝説 

ガセ 騙され 間違い 嘘 

釣り ネタ 誤報 偽情報 

 

表  7 流言訂正情報と流言マーカーの関係  

 

 

図  5 流言情報クラウドにおける流言情報蓄積の流れ  

 

れたかを示す．これらのグラフではノードはツイート

を示し，ルートノードのツイートを RT しているツイ

ートがその子ノードである．また，赤は流言情報，青

は流言訂正情報，緑は疑問形のツイートを表す．例え

ば図  4 では，ツイート 1 の流言情報をツイート 1356

とツイート 1578 によって訂正している．今回取得した

データを分析した結果，平常時において流言情報 1153

件の内，訂正されたのは 2.0％で 23 件だった．災害時

おいては流言情報 2550 件の内，訂正されたのは 1.2％

で 31 件と，どちらも非常に少ないことがわかった．こ

のことから，平常時，災害時に関わらずユーザ自身の

力のみでは流言拡散を完全に阻止することは難しいこ

とがわかる．  

 

4.4. 流言マーカーの有効性 

次に我々は，表 6 に示すような流言マーカーを用い

ることでどれほど効率的に流言訂正情報を収集するこ

とができるのか分析を行った．表  7 に表したとおり，

平常時・災害時における流言マーカーを含むツイート

数はそれぞれ 49 件，246 件だった．流言マーカー中に

占める流言訂正情報の割合は，それぞれ 79.6％，98.4％

と高い数値を示していることがわかる．また，流言訂

正情報中に占める流言マーカーの割合は，それぞれ

35.8％，85.5％であった．  

ともに平常時の値が低くなっているが，この原因と

して平常時は流言を訂正する際に流言マーカーを用い

ずにその情報が流言である根拠を提示することが多か

ったからだと考えられる．一方，災害時のような一刻

の猶予も許されない状況においては，シンプルに流言

であることを指摘し，一刻も早く正確な情報を伝達し

ようという意識から，比較的理解の容易である流言マ

ーカーを使用したのではないかと考えられる．  

 

5. 流言訂正情報に基づく流言情報クラウド 

5.1. 流言情報クラウド 

 我々はこれまで，東日本大震災における Twitter の流

言に関する分析を行った．それらをもとに，流言訂正

情報に基づいた流言情報クラウドの提案を行っている

[11]．流言情報クラウドの機能は大別して 2 つある．

まず，あらかじめ流言訂正情報からリアルタイムに流

言情報を蓄積する「情報蓄積フェーズ」と蓄積した情

報をユーザに提供し，流言の拡散を防ぐ「拡散防止フ

ェーズ」である．流言情報クラウドにおける流言情報

蓄積の流れを図  5 に示す．提案サービスは，以下の 3

つの機能により構成される．  

 
 

流言情報 流言訂正情報 疑問 全体 

マーカー 

あり 

割合(%) マーカー 

あり 

割合(%) マーカー 

あり 

割合(%) マーカー 

あり 

割合(%) 

平常時  7 14.3 39 79.6 3 6.1 49 100 

災害時  1 0.4 242 98.4 3 1.2 246 100 
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図  6 各データの 10 分割交差検定結果  

 

図  7 各データによる判定精度  

 

(1) クローリング機能 Twitterからテキストを収集す

る 

(2) 流言訂正判定機能 我々の提案する流言訂正情報

分類器を用いて，テキストが流言訂正情報かどう

かを判定する 

(3) 流言情報管理機能 流言情報データベースの管理

（検索，登録，修正）を行う 

 提案する流言情報クラウドにおいてその情報が流言

訂正かどうかを判定するために，SVM（2 次多項カー

ネル）を用いた流言訂正判定機能を提案する．  

5.2. 訂正情報分類器の構築 

今回の流言訂正情報分類器の構築においては，不正

確さを含む記述が含まれていた場合，不正確さに関す

る確信度の高さに関わらず，流言訂正情報と判定する

こととする．コーパスには，2010 年 3 月の平常時デー

タと 2011 年 3月の災害時データを流言訂正情報かどう

かを人手で判定し，用いている．ツイートが訂正情報

である場合は正例，そうでない場合は負例とした．平

常時データにおける正例の数は 1000 件中 187 件，災害

時データにおける正例の数は 1000 件中 602 件である．

これらのコーパスを，発言内容が訂正情報であるかを

判定する分類器に用いる． 

 また，素性として以下の項目を用いた．  

 流言マーカー「デマ」の周辺文脈  

 形態素数 

 URL の有無  

 引用（RT ＠）の有無  

5.3. 実験 

構築した訂正情報分類器の精度を検証するため，5.2

節で述べたデータを用いて以下の 2 つの実験を行う．  

 

実験 1：各データの 10 分割交差検定 

実験 2：一方のデータをトレーニングデータにした精

度検証 

 

なお，実験 1 では，2 種類のデータ（平常時，災害

時）と併せて，2 つを統合したデータ（平常時＋災害

時）も用いた． 

 10 分割交差検定（実験 1）の結果を図  6 に示す．図  

6 より，各データにおいて概ね良好な結果が得られた．

一方のデータをトレーニングデータにした場合の精度

（実験 2）を図  7 に示す．図  7 より，平常時データを

トレーニングデータとした災害時の訂正情報の判定は

比較的高精度にできることがわかる．一方，災害時の

データに基づく平常時の訂正情報の判定精度は，平常

時のデータに基づく判定精度を下回った．これらの結

果から，災害時の訂正情報は平常時のデータをもとに

判定可能であり，平常時を含めたデータを用いること

で，平常時・災害時のどちらでも高精度な判定が期待

できる． 

5.4. 流言情報の判定精度との比較 

 本節では，既知の流言情報を用いた分類器による，

異なる流言情報の判定精度を検証し，提案手法（訂正

情報の判定）との比較を行う．流言情報として，東日

本大震災発生後に Twitter 上で拡散された 6 種類の流

言情報（表  8）を用いて，流言情報の分類器を構築し

た．なお，それぞれの流言情報に含まれる内容は異な

るため，学習時の素性として，ツイートに含まれる全

ての形態素および 5.2 節で述べた素性（流言マーカー

の周辺文脈は除く）を用いた．6 種類の流言情報のう

ち，5 種類を学習データとし，残りの流言を判定でき

るかどうかを検証した結果，F 値の平均は 0.283 とな

り，訂正情報を用いた場合の精度を大きく下回った．

したがって，訂正情報は流言情報よりも高精度に抽出

可能であると考えられる．今後 3 章，4 章で分析した

結果を流言訂正判定機に利用する予定である．  

 

6. まとめと今後の課題  

本論文では，災害時の流言に注目することで，拡散

されやすい特徴を明らかにした．また，流言訂正情報

には流言拡散抑止力があるものの，ユーザ自身の力の

みでは流言拡散を完全に阻止することは難しいことを
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表  8 流言情報の例  

流言の種類  ツイート例  ツイート数  

1 
地震が起きた時、社内サーバールームにいたのだが、ラックが倒壊した。

腹部を潰され、血が流れている。  
21 

2 

命の三角形、ためになりました。地震では机の下にすぐ入る事を考えがち

だけど、机等のすぐ横のほうがつぶされない三角形の空間になり、助かる可

能性が高いんだね。  

84 

3 
【関西地区の皆さん】関西電力が電力の提供を始めたようなので、コチラ

で節電すれば立派な支援になります。出来るかぎり節電を心がけましょう。 
86 

4 
ワンピースの作者 尾田栄一郎氏、地震の被害者救済に 15 億円を寄付 

「自分が幸せになったということは、世の中から受けたひとつの借りだ」  
5 

5 
 「菅さんはとてもラッキーな人」民主党の仙谷良人前・官房長官が東北

大地震を「ラッキー」と表現。  
15 

6 

近畿のプレートが小さくなっている模様。これが元に戻ろうとすれば次は

近畿に大きな地震が起きる可能性が非常に大きいので明日、明後日は注意し

てください。  

5 

 

グラフを用いて示した．さらに，流言訂正情報に含ま

れる流言マーカーに注目することで流言自動抽出が有

効であることを証明した．しかしながら，平常時にお

ける流言マーカーについては今後さらに改善し，精度

をあげる必要がある．  

また，流言拡散を防ぐための仕組みとして，流言訂

正情報に基づいた流言情報クラウドを提案し，流言情

報クラウドを構成する機能の 1 つである，訂正情報分

類器を構築した．平常時および災害時のデータを用い

てコーパスを作成し，分類器の精度について検証を行

った結果，災害時の訂正情報は平常時のデータをもと

に判定可能であり，平常時を含めたデータを用いるこ

とで，平常時・災害時のどちらでも高精度な判定が期

待できることを示した．また，流言情報自体の判定精

度と比較して，訂正情報の判定精度が高いことを示し

た．訂正情報には流言情報が含まれている場合が多く，

提案手法は，流言情報の抽出において有効であると考

えられる．  

今後は，流言情報クラウドを実現するために，流言

情報を提供する機能など，流言訂正判定機能以外の機

能を構築する．また，実際に運用を行い，蓄積される

流言情報の検証や流言情報の提供によるユーザへの影

響，課題などを明らかにする．  
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