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In the past few years, many people use microbrogs (e.g. twitter) to spread a wide variety of information. On
the other hand, because the spreaded information is not always true, it would be helpful to develop a system
that assists identifying reliable information. In this paper, we show how PageTrust algorithm, an extension of
PageRank algorithm with negative edges for credibility assessment, can be used to estimate the credibility of posts
in microblogs. In addition, we propose a method to create a graph representing semantic relation (i.e. agreement
or rebuttal) between two posts in microblogs. We also evaluate the proposed method on a real dataset crawled
Twitter.

1. 序論
近年、マイクロブログの普及に伴い、新聞やニュースの代わ

りにマイクロブログに投稿された文章から情報を得る人が増
加している。マイクロブログとは Twitterやmixiのボイスな
どのことで、誰でも気軽に投稿できるため大量の情報が存在す
る。しかし、その情報の真偽は不明なものが多いため、大量の
情報の中から正しい情報を見極める必要がある。このように
多くの情報の中から正しい情報を自動推定する手法としては、
L. Pageらの PageRank[1]や、Kleinbergらの HITS[3]など
が有名である。これらはWebページのリンク関係をグラフと
して考え、それをグラフ解析することで各Webページの信頼
度を求めるアルゴリズムであるが、リンクの有無だけで関係を
判断するため、そのWebページがリンク先に対して肯定的な
立場なのか、否定的な立場なのかを反映できない。つまり、こ
れらのアルゴリズムではマイクロブログで見られる、ある投稿
内容に対する反論意見を反映させることが出来ない。
投稿内容に対する否定的な態度を反映するにはWebページ

間の反論関係を負のエッジとしてグラフに追加する必要があ
る。これを実装した手法として、Kerchoveらの PageTrust[2]

がある。これは、グラフ内の各Webページが他のWebページ
をどの程度反論しているのかを考慮することで、PageRank[1]

を負のエッジが組み込めるように拡張したものである。このア
ルゴリズムにより、反論関係を考慮した信頼度推定を行うこと
が理論上可能になったが、実際のデータを用いた検証はなされ
ていない。
本研究では、代表的なマイクロブログであるTwitterを用い

て PageTrust[2]の実データ上での検証を行い、ツイートの信
頼度推定の性能を評価する。具体的には、ツイート集合から同
意・反論を考慮したグラフを作成する手法を提案し、PageTrust

を用いて信頼度の高いツイートランキングを作成する。また、
東日本大震災時に情報の信頼性が問題になったトピックに対し
て提案手法を適用し、負のエッジを考慮することで信頼度推定
が改善することを実証する。
以降、2章では信頼度推定アルゴリズムに関する関連研究を
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取り上げ、本研究で使用する PageTrustについて詳しく説明
する。3章では PageTrustを Twitterに適用するためのグラ
フ作成手法について説明する。4章では実験設定と結果、その
考察について記述し、5章では本研究で明らかになった点と今
後の課題をまとめる。

2. 関連研究
信頼度を推定する手法には、初期値を伝搬させる手法 [7]、

初期値なしでグラフ解析を行う手法 [1, 2, 3]、分類器を用いる
手法 [5]、半教師ありでグラフの最適化問題を解く手法 [6] な
どが存在する。しかし、マイクロブログ上では、各情報に対す
る正しい真偽値を予め定めることは困難であるため、今回は初
期値や教師の必要としない手法に焦点を当てた。また、分類器
による手法は一般的にグラフ解析による手法より信頼度推定の
精度が低いため、本研究では初期値なしでグラフ解析を行う手
法 [1, 2, 3]を用いた。
以下では、初期値なしでグラフ解析を行う手法としてPageR-

ank アルゴリズム [1] を説明し、その上で本研究で用いる
PageTrustアルゴリズム [2]を詳しく説明する。

2.1 PageRank
　 PageRank[1]は主にGoogleがWebページの重要度を計

算するために使用される教師なしグラフ解析アルゴリズムで、
確率を用いて信頼度を計算するため、入力できるグラフは正の
エッジのみで構成されたグラフとなる。計算方法としては、グ
ラフに存在する各ノード i ∈ N(N は全ノードの集合)の信頼
度 xi が収束するまで式 (1)を反復計算する。ただし、信頼度
xi は [0, 1]の実数で、各ノード i ∈ N の初期値は入力するグ
ラフの全ノード数 nを用いて x

(0)
i = 1/nで計算される。

xt+1
i = α

∑
j,(j,i)∈L+

x
(t)
j /dj + (1 − α)zi (1)

L+ は正のエッジの集合を表し、dj はノード j から張られた
エッジの総数を表わす。ここで、パラメータ α は各グループ
ごとに決められた [0, 1]の定数で親ノードから得られる信頼度
の割合を定めている。また、zi は親ノード以外から得られる
信頼度の値 (ランダム成分)を示している。zi は

∑n

i=1
zi = 1

を満たし、通常は zi = 1/n, i ∈ N で与えられる。
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ベクトル x は式 (2) のように行列 G の固有ベクトル π に
収束することが証明されている。ここで行列 G の各要素は
Gij = αA+

ji/dj + (1 − α)zi, i, j ∈ N で計算される。

λπ = Gπ (2)

2.2 PageTrust
PageTrust[2]は正のエッジのみを扱うPageRankに負のエッ

ジを組み込めるように拡張したアルゴリズムである。正のエッ
ジだけでなく負のエッジを組み込むことによって、Webペー
ジ AがWebページ Bを反論しているなどのネガティブな意
見を取り入れることができる。計算方法としては、各ノード
i ∈ N の信頼度 xi が収束するまで式 (3)を反復計算して信頼
度 xi を求める。ただし、xi は [0, 1]の実数である。

x
(t+1)
i = (1 − P̃ii)

β ·
(
α

∑
j,(j,i)∈L+

x
(t)
j /dj + (1 − α)zi

)
(3)

P̃ii は負のエッジを考慮した場合にノード i ∈ N が信頼でき
ない確率を表し、式 (4)で計算される。従って、(1 − P̃ii)は
ノード i ∈ N が信頼出来る確率を表している。また、β は負
のエッジの影響力を決めるパラメータである。

P̃ (t+1) = T (t) · P (t) (4)

T と P はどちらも n× nの行列であり、T を遷移行列、P を
反論行列と呼ぶ。それぞれ式 (5)、(6)で計算する。

T
(t)
ij =

αA+
jix

(t)
j /dj + M · (1 − α)zix

(t)
j

α
∑

k,(k,i)∈L+ x
(t)
k /dk + (1 − α)zi

(5)

T
(t)
ij は時間 t の時のノード i ∈ N の信頼度のうち、ノード

j ∈ N から得られた信頼度の割合を示す。また、A+ は正の
エッジに関する隣接行列で、ziは zi = 1/n, i ∈ N で与えられ
る。M はランダム成分に関して負のエッジの情報を記憶する
(M = 1) かしない (M = 0) かを表すパラメータで、M = 1

の方がM = 0の場合より負のエッジの影響力が高くなる。

P
(t+1)
ij =


1 (if (i, j) ∈ L−)

0 (if i = j)

P̃
(t+1)
ij (otherwise)

(6)

P
(t)
ij は時間 tでノード i ∈ N がノード j ∈ N を反論している
割合を示す。そのため、遷移行列 T と反論行列 P の内積をとる
ことで P̃ の対角成分 P̃ii がノード i ∈ N の信頼出来ない確率
を表すことができる。初期値としては P (0) = ˜P (0) = A−(A−

は負のエッジに関する隣接行列)を用いる。
PageTrustの原理を分かりやすく説明するために、random

walkerというモデルを用いる。random walkerとは、PageR-

ankや PageTrustのもととなったモデルで、グラフの各ノー
ドに walkerと呼ばれる人が存在すると仮定し、各ノードに存
在する walkerの数が多いほどそのノードの信頼度が高いとす
る考え方である。初期状態では各ノードに一定の walkerが配
置され、各反復でエッジが張られたノードへランダムに移動す
る。そのため、信頼度の高いノードから多くのエッジが張られ
ているノードにはたくさんの walkerが集まることになり、そ
のノードの信頼度は高くなる。つまり、正のエッジのみのグラ
フを考えた場合に、random walker によって導かれたアルゴ
リズムが、2.1節で説明した PageRankである。

ではここで、図 1 に示すような負のエッジを追加したグラ
フを考える。この時、PageTrustでは random walkerに次の
3つの制約を加える事で負のエッジの影響力を計算する。

• 負のエッジは walkerが通れない道である

• 時刻 t で負のエッジ (i, j) ∈ L− を持つノード i に辿り
着いた walkerは、時刻 t + 1でノード j が信頼出来ない
ノードだという意見を持ち、隣接ノードに移動する

• 時刻 tでノード k ∈ N に辿りついたwalkerは、時刻 t+1

でノード k は信頼できるノードだという意見を持ち、隣
接ノードに移動する

これらの制約により、負のエッジは walkerに意見を与える
情報の役割を果たす。また、Pij はノード iにいる walkerのう
ちノード j を信頼出来ないという意見を持つ walker の割合、
Tij はノード iにいる walkerのうちノード j から遷移してき
た walkerの割合を表わす。さらに、各ノード i ∈ N に存在す
る walkerのうち、ノード iが信頼出来ないという意見を持つ
walker の割合がノード i の信頼出来ない確率 P̃ii で表されて
いる。これにより、PageRankの計算に加えて負のエッジの影
響力を計算できるため、PageTrustでは負のエッジを組み込む
ことが可能となる。

3. PageTrustのTwitterへの適用
本章では、Web ページを対象としたアルゴリズムである

PageTrustを、Twitterへの投稿に適用するためのグラフ作成
手法を提案する。

3.1 同意・反論エッジの張り方
本研究では、東日本大震災時のツイートの中から真偽が問

題になった事例を鍋島らの手法 [4]を用いて集めた。真偽が問
題となる事例には「～はデマです」のような訂正表現が多く見
られたため、訂正表現に着目して同意・反論関係を判断した。
例えば、(1)のようなツイートを考える。

(1) 被曝を予防するためにイソジンを飲めというデマが流れ
ているので止めてください。

(1)は「というデマ」という表現から、特定の情報を訂正す
るツイートであることが分かる。このとき (1)が訂正している
のは、「というデマ」の前の部分である「被曝を予防するため
にイソジンを飲め」という情報である。つまり、(1)は「被曝
を予防するためにイソジンを飲め」という情報に反論の立場を
表明しており、この情報を支持するツイートと (1)が反論関係
であると判断できる。また、同意関係を考える場合は、ツイー
トの内容がどれだけ似ていても「～はデマ」のような否定表現
があるだけで正反対の内容になるという問題が存在する。その
ため、否定表現が含まれるツイートと含まれないツイートにカ
テゴリ分けし、同じカテゴリ内で内容の似ているツイート同士
が同意関係にあると判断した。以下では具体的なグラフの作成
手法について説明する。
まず、鍋島らの手法 [4]を用いて訂正ツイートを検索し、各

ツイートを訂正カテゴリとその他カテゴリの 2つに分類する。
鍋島らの手法は正規表現によって表 1 のような表現を含むツ
イートを検索し、マッチしたものを訂正ツイートと判断するも
ので、検索時には「というデマ」のように、表 1に書かれた「
接続パターン」+「5文字までの任意の文字列」+「訂正パター
ン」がツイートの本文内に存在するかどうかを調べる。この手
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表 1: 正規表現リスト
接続パターン 訂正パターン

は、的な、などの、 デマ、誤報、誤り、誤情報、
との、とか、って、 嘘、虚偽、チェーンメール、
なんて、という、 事実はない、事実はありません、
のような うそ、まちがい、ウソ、ガセ
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図 1: 作成されるグラフの例

法により訂正ツイートと判断されたツイートを訂正カテゴリ、
それ以外のツイートをその他カテゴリに追加する。
次に、各ツイート間の類似度を計算し、類似度の高いツイー

ト間に同意もしくは反論の関係を付与する。類似度とは 2 つ
の文章がどれだけ似ているかを表す指標で、本研究では文章に
出現する単語のコサイン類似度を用いて計算した。類似度の高
いツイート同士は内容が似ていると判断できるが、「被曝を予
防するためにイソジンを飲め」と「被曝を予防するためにイソ
ジンを飲めという情報はデマ」のように、類似度が高くとも内
容は反論関係にあるものが存在する。そこで本研究では、同じ
カテゴリ内のツイート間で類似度が高かった場合は同意関係、
異なるカテゴリ間で類似度が高かった場合は反論関係と見なし
た。この時、訂正カテゴリのツイートは「被曝を予防するため
にイソジンを飲め」のように訂正パターンの前部分を本文とし
て類似度を計算した。同じカテゴリ内では、類似度を計算した
2つのツイート両方に否定表現が含まれている、もしくは両方
に否定表現が含まれていないため、類似度の高いツイートの
内容は同意関係にあると判断できる。また、異なるカテゴリ間
ではどちらか片方のツイートにのみ否定表現が含まれるため、
類似度の高いツイートは反論関係にあると判断できる。これに
より、否定表現の有無だけで内容が正反対になるツイートにも
対応することができる。
最後に、同意・反論関係にあるツイートをグラフのノードと

して用い、同意関係にあるツイート間に両向きの正のエッジ、
反論関係にあるツイート間に訂正ツイートからその他ツイート
に向けて負のエッジを張ることで、各ツイート間の同意・反論
関係をグラフとして表現する。この時、類似度は 2つの文章が
どれだけ似ているか、つまり 2 つのツイートがどの程度同意
関係にあるかを表しているため、エッジの重みに類似度の値を
用いた。この手法により作成されるグラフの例を図 1に示す。

3.2 仮ノードの追加
PageTrust は入力として負のエッジを含むグラフを用いる

ことができる。これは、負のエッジは通れない道と定め、負
のエッジ (i, j) ∈ L− が張られたノード iに辿り着いた walker

が、ノード jが信頼出来ないノードだという意見を持ちながら
移動を続けるからである。しかし、図 1のようにお互いに同意

表 2: 実験に用いたデータセット
データセット名 キーワード ツイート数 制限 RT数
コスモ石油 コスモ石油 72887件 50

イソジン イソジン 24883件 10

尾田 尾田 21097件 10

トルコ トルコ 27421件 20

関係にあるグループ間に反論のエッジを貼った場合は、同意関
係にあるノード間だけで walkerが移動し、信頼出来ないノー
ドの情報を持つ walkerが他のグループに移動することができ
ないため、反論のエッジが存在しない場合と同じ動きをしてし
まう。そこで本研究では、この現象を防ぐために新たなノード
として仮ノードを追加した。仮ノードは全てのノードに対して
重み 1/n(nは仮ノードに張られたエッジの総数)の同意エッジ
が張られたノードで、これにより、図 1の左右の同意グループ
間を仮ノードを経由することで walkerが移動できるようにな
るため、反論エッジが正しく作用されると考えられる。

3.3 ソースURLの追加
作成したグラフに新たなノードとしてソース URL を追加

し、ソース URLを持つツイートとの間に同意のエッジを張っ
た。ソース URLとは (2)のようにツイートの本文に記載され
た情報の提供元となる URLのことである。

(2) コスモ石油の爆発で有害物質の雨が降る件はデマ。
http://ow.ly/4cYQ9

これにより、同じソース URLが記載されたツイート同士の
結びつきが強くなるため、ソース URLが記載されたツイート
の信頼度が高くなることが予想される。また、一般的にソー
ス URLが記載されたツイートは、記載されてないツイートに
比べ信頼度が高いため、ソース URLを追加することで信頼度
推定の精度を向上させることができると考えられる。さらに、
ソース URLを追加することで、ツイートの信頼度だけでなく
ソース URLの信頼度も同時に推定できるという利点もある。
今回はどのドメインのWebページから情報を得ているのかが
重要と考え、ドメイン名までをソース URLとしてグラフに追
加した。

4. 実験
4.1 実験設定
実験に用いるデータセットを表 2 に示す。各データセット

は、東日本大震災時 (2011/3/11 ∼ 2011/3/29)のツイートの
うち特定のキーワードを含むもので、計算時間の短縮と雑談の
ようなツイートを取り除くため、RT数で制限を加えた。実験
では各データセットを入力し、算出された PageTrustのスコ
アが高いツイートのランキングを作成する。ベースライン手法
として、各ノードに張られた同意・反論のエッジの数をそれぞ
れ求め、(同意エッジの数) − (反論エッジの数)の値が高いツ
イートでランキングを作成する。
正解データは、人手で真、偽、その他の 3つのラベルをつけ

たものを用意した。真のラベルは実際に起こったイベント等、
正しい内容のツイートであることを表し、偽のラベルは実際に
起こったイベントとは異なる事象のように、間違っている内容
のツイートを表す。また、その他のラベルは雑談やユーザーの
個人的な意見のように真偽を判断することができないツイート
を表す。
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図 2: 実験結果

4.2 評価方法
信頼度の高いツイートランキング上位m件について、閾値

mを変化させながら PR曲線を描くことによって評価を行う。
また、precisionと recallは次式で計算する。

precision =
上位m件までに含まれる真のツイート数

m
(7)

recall =
上位m件までに含まれる真のツイート数
正解データ内の真のツイートの総数 (8)

ソース URLを追加した場合は、グラフのノード数が追加し
ていない場合よりも増加してしまうため、ソース URLを追加
することで増えたノードを無視して評価を行う。

4.3 実験結果
各データセットの実験結果を平均したグラフを図 2に示す。

図 2のグラフは全て一番上の点の閾値がm = 5であり、上か
ら下に向かって閾値mを 5ずつ増加させながら precisionと
recallを計算している。また、閾値mの最大値はデータセット
により異なるため、最も小さいデータセットの値に統一した。
図 2より、追加要素を考慮しない場合はベースラインよりも

PageTrust の信頼度推定精度が低いのに対し、仮ノードもし
くはソース URLを追加することで推定精度が大きく向上して
いることが分かる。仮ノードを追加した場合については、3.2

節でも述べた通り、図 1のようなグラフにおいても反論のエッ
ジの影響力を正しく反映させることが出来たため、推定精度
が向上したと考えられる。また、ソース URLを追加した場合
では、特に仮ノードを追加しない場合におけるランキング上
位 20件までの precisionの高さが顕著である。これは、ソー
ス URLの記載されたツイートの信頼度が高くなっただけでは
なく、同意・反論関係の判別ミスによって異なるカテゴリに分
類された同じ内容のツイート間に、ソース URLを介した同意
のエッジが張られたためと考えられる。これにより、異なるカ
テゴリ間に同意のエッジが張られるため、仮ノードを追加した
場合と同様の効果が得られると同時に、同意・反論関係の判別
精度をフォローすることが可能となる。

5. まとめ
本研究では、PageTrust を Twitter データに適用するため

のグラフ作成手法を提案し、PageTrustのTwitterデータによ

る性能評価を行った。これにより、PageTrustはグラフの作成
手法を工夫することで、Twitterデータにも適用可能であるこ
とが分かった。また、グラフ作成時には追加要素として仮ノー
ドとソースURLを追加したが、これらの要素は PageTrustに
よる信頼度推定において有用であることが分かった。今後の課
題としては、同意・反論関係の判別精度を向上させることが挙
げられる。今回は正規表現による判別手法を用いたが、正規表
現では予め想定していた表現が出現しなければ判別することが
出来ず、特定のドメインではうまく判別することが出来ない。
そのため、より複雑な否定表現に対応した同意・反論関係の判
別手法を取り入れることで、信頼度推定の精度を更に向上させ
ることができると考えている。
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