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第1章 序論

本章では，本研究の背景，本研究の目的・貢献，本論文の構成について述べる．

1.1 本研究の背景
インターネット上の虚偽情報，あるいは真偽不明な情報の生成・拡散による社

会の混乱や分断，対立は，近年その深刻さを増している [1]．世界経済フォーラム
（WEF）は，「The Global Risks Report 2025」を発表し，今後の２年間に予想さ
れる最も深刻なグローバルリスクが，誤報（Misinformation）と偽情報（Disinfor-

mation）であるとした [2]．これは，気候変動や地政学的危機をも上回る重大リス
クとして位置づけられており，情報拡散の問題がグローバルな安全保障上の課題
として認識されていることを示している．実際，近年，誤報や偽情報を含む様々
な情報拡散が社会問題として顕在化している．たとえば，国際的には，具体的事
例として，新型コロナウイルスの世界的流行に伴うインフォデミック（インター
ネット上に大量の情報が氾濫し，現実社会に影響を及ぼす現象）[3]や，イスラエ
ルとパレスチナ武装勢力間の衝突 [4]やロシアによるウクライナ侵攻 [5]における
情報戦などが挙げられる．日本国内においては，2024年1月1日に発生した令和
6年能登半島地震で，地震の原因が人工地震だと主張して不安をあおる根拠のな
い情報が広がり，被災地での救助活動や避難の際に混乱が生じた事例が記憶に新
しい [6]．当該地震における救助要請に関するX（旧Twitter．以下，X）への投稿
は，1割（1,091件中の104件）が偽情報だったと推定する報道もある [7]．総務省
が行った調査では，当該地震に関する真偽不確かな情報について，ソーシャルメ
ディア上で1つ以上見かけたと回答した割合は42.7%であり，1つ以上の情報を知
人へ共有，または不特定多数の人へ拡散したことがあると回答した割合は25.5%
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だった．なお，当該地震が人工地震だと主張する投稿を拡散した理由として，「他
の人にとって役に立つ情報だと思った」と回答した割合は約20%，「その情報が興
味深かったから」と回答した割合は約 30%だった [8]．

誤報や偽情報を始めとする様々な情報の拡散が問題となる背景の一つとして，
ソーシャルメディア利用の普及が考えられる．現代の日本は，全年代で，LINE，
Instagram，TikTokなどのソーシャルメディアの利用率が年々増加している [9]．日
本は，2024年4月時点のXユーザー数が，アメリカに次いで世界第2位となってお
り [10]，能登半島地震に気づいた後に最初にアクセスしたメディアとして，ソー
シャルメディアの中で最も割合が高いのはXである [8]．また，日本国内において
は，実際にソーシャルメディアなどで拡散された偽情報や誤った情報を「正しい
と思う」と回答した人が概ね半数だったとする内容 [11]や，外国が日本の中で偽
情報を拡散するなどの情報操作を行っていると感じたことがあると回答した人が
59.3%だったとする内容 [12]など，様々な調査が日本国内で行われている．

独立行政法人情報処理推進機構 (IPA)は，同機構が発行している情報セキュリ
ティ白書2024において，注目のトピックとして，虚偽を含む情報拡散の脅威と対
策の動向を挙げている．その中で，Disinformationの生成・拡散の流れとして，拡
散主体にはボットや人間があり，対象の強い感情を引き起こすナラティブ（都合
よく抽出した事実や虚偽を並べ，正しいものに見せるストーリー）が利用される
と説明している．また，ナラティブの形成・拡散においては，人間の認知バイア
ス（情報の正確性を歪めたり，より強い感情を惹起）も加味されているとしてい
る．また，アテンションエコノミー（アクセス数や広告収入増加などの利益）を
意図した主体も，情報拡散を行っていると指摘している．さらに，情報拡散にお
いては，情報の受け手も一因となるとして，具体的には，フィルターバブル（ユー
ザーの使用履歴を蓄積し，その傾向や嗜好から各ユーザーにあった広告などが表
示されるシステム）やエコーチェンバー（自分と同じ意見，思想，嗜好の人の記
事や書き込みを読む方が心地良いため，気付かぬうちに，自分と同じ意見だけが
聞こえてくる環境）を挙げている [1]．本研究は，ソーシャルメディア上の情報拡
散要因の個別の実態や影響力を分析した上で，それぞれの関係性を時系列で実証
するところ，上記の中で取り上げられている要因の中から，本研究で注目する要
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因を選定する．

まず，ソーシャルメディア上の情報拡散における1つ目の要因として，ソーシャ
ルボットに着目する．ソーシャルボットは，ソーシャルメディア上で自動的にコン
テンツを作成するアカウント [13]であり，本来は，ワクチン接種や地震などの有
用な情報を自動的に発信するアカウント [14]である．しかしながら，ソーシャル
ボットの存在を知っている米国人の80%は，ソーシャルボットが悪意のある目的
で利用されていると考えており [15]，一般的にソーシャルボットに対しては悪い
印象が先行しているのが現状である．日本国内においては，2022年に行われた安
倍元総理の国葬儀実施に反対を訴えるデモ情報の投稿について，一人のユーザー
がソーシャルボットを用いて1,000回以上行ったとする報道がある [16]．なお，総
務省が発行している情報通信白書の令和5年版において，広告収入を得ることを
目的として作成された偽・誤情報が多く出回っており，これらはソーシャルボッ
トによって拡散・増幅されていると指摘されている [17]．

次に，ソーシャルメディア上を含めた情報拡散における要因の2つ目として，エ
コーチェンバーに注目する．エコーチェンバーは，情報通信白書の令和元年版に
おいて，インターネット上の情報流通の特徴と言われているものの一つとして紹
介されている．その中で，エコーチェンバーは，ソーシャルメディアを利用する
際，自分と似た興味関心を持つユーザーをフォローする結果，自身の意見をソー
シャルメディアで発信すると自分と似た意見が返ってくるという状況であるとし
ている [18]．情報通信白書の令和3年版においては，偽情報が流布する背景として
紹介されるなど，エコーチェンバーに対する認識が変化している [19]．情報通信
白書の令和5年版においては，ソーシャルメディアユーザーが，エコーチェンバー
によって何度も同じような意見を聞くことで，それが正しく，間違いのないもの
であると，より強く信じ込んでしまう傾向にあるとしている [17]．このような中
で，エコーチェンバーを知っている日本人は5%であり，米国の32%，韓国の21%

と大きくかけ離れていることが調査結果で明らかになっている [20]．なお，フィ
ルターバブルについては，本研究の分析では対象とはしないこととする．フィル
ターバブルは，エコーチェンバーがユーザーの行動によって引き起こされる現象
である一方で，フィルターバブルはシステムのアルゴリズムによるものである．
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本研究は，先述のソーシャルボットや人間といったユーザー自身や，後述するユー
ザーの感情に焦点を当てることから，システムのアルゴリズムが大きく関連する
フィルターバブルは分析対象とはしないこととする．

さらに，ソーシャルメディア上を含めた情報拡散においては，IPAが指摘して
いるとおり，人間の感情が大きな要因となっている．報道機関は「災害時には根
拠のないうわさや偽情報，誤情報が必ず広がるものと認識し，本当に情報が正し
いのか，冷静に判断するようにしてください」などと [21]，日本政府は「安易に
情報を投稿・拡散しない．偽・誤情報は，感情に訴える要素が多く含まれている
場合があるため，共感・拡散されやすいのが特徴である」などと [22]，注意喚起
を行っている．個人の感情や行動に影響を与えるものは，認知領域への攻撃とも
言われている．認知領域は，安全保障の面において，陸・海・空・宇宙・サイバー
空間に続く新たな第六の戦場とみなされている．現在の国家間の紛争では，認知
領域への攻撃は，平時有事を問わず行われており，「認知戦」と呼ばれている [1]．
研究者の間では，国家が支援・関連するこのような攻撃は，現代の情報操作の最
前線であると評価されている [23]．

一方で，ナラティブについては，特にDisinformationが関連する要因であり，本
研究がソーシャルメディア上の情報拡散全般を分析対象としているため，本研究
で注目する要因とはしていない．また，認知バイアスは，人間の心理的な要素で
あり，ソーシャルメディア上のデータから定量的に測定することは困難であると
考え，本研究で特に取り上げる要因とはしていない．さらに，アテンションエコ
ノミーについては，広告収入といったソーシャルメディアのプラットフォームや
ビジネスが関連する要因であり，フィルターバブル同様，システムの構造が関連
することから本研究においては対象とはしないこととする．

なお，虚偽のニュース（false news）は，真実のニュース（true news）よりも有
意に遠く，速く，深く，広く拡散することが証明されており，この特徴は，特に
政治が話題となる場合，他のジャンル（都市伝説，ビジネス，テロ，科学，エン
ターテイメント，自然災害）以上に有意に顕著であることが明らかになっている
[24]．誤報（Misinformation）や偽情報（Disinformation）は複雑な問題であり，複
数の学問分野（社会心理学，法律など）の研究者が共同でフォーラムを持つ必要
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性が生じているとされており [25]，根本的な原因に対応するために，学際的（In-

terdisciplinary）な研究の推進が求められているのが現状である [26]．

1.2 本研究の目的と貢献
本研究の目的は，様々な情報拡散が社会問題として顕在化する中で，ソーシャル

メディア上の情報拡散要因とされるソーシャルボット，エコーチェンバー，感情の
個別の実態や影響力を分析したうえで，それぞれの関係性を時系列で実証するこ
とである．なお，本研究では，誤報（Misinformation）や偽情報（Disinformation）
に限定せず，一般的な情報拡散を対象とする．これは，情報拡散の構造が正確な
情報を含む多様な情報形態に共通して作用し，社会的影響を及ぼし得るためであ
る．本研究では，日本において近年話題となった事例について，以下のとおり分
析を行う．

• ソーシャルメディア（オープンソース）から情報を収集・抽出する．
• 既存のツールを用いてソーシャルボットの判定を行い，ソーシャルボットの
件数や割合，影響力を海外における類似の分析結果と比較する．

• 情報拡散に影響を与えているソーシャルボットの特徴を把握するため，プ
ロフィール情報を人間のアカウントと比較する．

• 既存のツールを用いてエコーチェンバーを把握し，類似の分析結果と比較
する．

• 既存のツールを用いて感情の強さを測定し，類似の分析結果と比較する．
• ソーシャルボットがエコーチェンバーの形成に与える関係性を分析する．
• ソーシャルボットが感情に与える関係性を分析する．
• エコーチェンバーと感情が相互に与える関係性を分析する．

本研究の貢献は，以下の点を明らかにしたことである．

1. 英語圏事例より高い日本のソーシャルボット割合と人間による拡散：英語圏
の代表的事例における先行研究の分析と同様の可視化を行った結果，ソー
シャルボットによる投稿が30%を超えている（先行研究では約19%）ことや，

15



人間がソーシャルボットの投稿を拡散する傾向が確認された．よって，日本
のソーシャルメディアは，ソーシャルボットの影響を受けやすい可能性があ
ることが示唆された．

2. 人間と大差のない日本のソーシャルボットの特徴：1.における人間が拡散し
た投稿の発信元アカウントに関して，人間とソーシャルボットのプロフィー
ル画像を始めとする各項目が設定されている割合を比較した結果，両者に
大きな違いがないことが明らかになった．この結果は，ソーシャルボットか
否かの判定を人間が行うことは困難であることを示している．また，ソー
シャルボットは 1日あたりに無料で利用できる投稿数以内で活動しており，
今後，日本国内のソーシャルボットの利用が減少する可能性は低いことも
示唆された．

3. 既存研究と類似するエコーチェンバーの特徴：各コミュニティ（エコーチェン
バー）が拡散を行ううえで最も対象とするコミュニティは，自らのコミュニ
ティである一方，異なる考えを持つコミュニティとの間では拡散を行わず，
情報拡散のピークを迎えるまでの時間は約3時間であるといった，先行研究
で示された内容と類似した結果が示された．本研究で用いたエコーチェン
バー検出手法は，多くの先行研究で採用され，今後も広く活用されること
が見込まれることから，同手法の有効性を確認できたことは，意義がある
と考えられる．

4. 否定的感情の拡散と信念の極端化の再現：各コミュニティで拡散された投稿
の感情の種類や強さを示すスコアの多くがネガティブを示す値となってお
り，先行研究で示された内容と同一であるだけでなく，最も拡散された投
稿の内容から，バックファイア効果（他者から間違いを指摘されると，逆に
より信念を深める現象）が発生した可能性が示唆された．本研究において
用いた感情分析ツールは，最も適した手法とされ，今後も広く活用される
ことが見込まれる点から，その有効性を確認できたことは，意義があると
考える．

5. エコーチェンバーの形成に必要な条件の存在可能性：ソーシャルボットの割
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合が多いコミュニティを対象に，エコーチェンバーの形成の推移を時系列で
可視化し，ソーシャルボットが関連する拡散とエコーチェンバーの形成の関
係性について時系列相互相関分析を行なった．その結果，エコーチェンバー
の形成が後退していることが示唆された．このことから，ソーシャルボット
がエコーチェンバーの形成に影響を与えるには，ソーシャルボットが人間の
投稿を拡散したり，人間がソーシャルボットの投稿を拡散するといった，人
間が拡散に関係するという条件が必要である可能性がある．よって，情報
リテラシー教育のような人間に対する対策の重要性を示すものとなったと
考える．

6. 感情への影響を示すソーシャルボットの傾向：先行研究の内容から，ソー
シャルボットのネガティブな投稿を人間が拡散する結果としてコミュニティ
内のネガティブな感情が増幅するという仮説のもと，ソーシャルボットが
関連する拡散と感情の種類や強さを示すスコアの間で，時系列相互相関分
析を複数のコミュニティを対象に行った．その結果，ネガティブな感情が増
幅するという有意な相関は，一部のコミュニティにおいてソーシャルボット
が人間の投稿を拡散する場合のみ確認された．また，他の一部のコミュニ
ティにおいては，人間がソーシャルボットを拡散する場合に有意な相関が確
認されたが，ポジティブな感情が増幅するというものだった．このように，
仮説の一端が示唆されたことは，本研究の限界や今後の課題を示すものと
考える．

7. エコーチェンバーと感情の相互影響の可能性：エコーチェンバーの形成と感
情の種類や強さを示すスコアの間で時系列相互相関分析を行った結果，エ
コーチェンバーの形成と併せてネガティブな感情が増幅するだけでなく，ネ
ガティブな感情の増幅がエコーチェンバーの形成を促進するという双方向
で関係性がある可能性が示唆された．エコーチェンバーと感情の関係性は，
他の要因間の関係性以上に高い相関係数が得られたことから，情報拡散に
大きく影響を及ぼすことが推察され，特に複数の学問分野が学際的に研究
するべき観点と考える．
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1.3 本論文の構成
本論文は以下の構成で書かれている．

• 第１章「序論」
　昨今のソーシャルメディア上を含む情報拡散の背景や特徴，課題及び問題
点を明らかにする．次に，ソーシャルボット，エコーチェンバー，感情に関
する国内外の最新の動向を取り上げる．また，誤報（Misinformation）や偽
情報（Disinformation）などにおける特有の問題についても整理する．その
うえで，本研究の位置付けとなる目的と貢献を明らかにする．最後に，本
論文の構成について述べる．

• 第２章「関連研究」
　ソーシャルボット，エコーチェンバー，感情について，先行研究を中心に，
これまでに明らかになっている特徴や課題を整理する．また，ソーシャル
ボットについては，本研究において用いる代表的な検出ツールを紹介する．
さらに，本研究において対象外とする情報拡散要因についても整理する．そ
のうえで，関連研究についてまとめを行い，本研究の新規性などを提示す
る．

• 第３章「データ収集と分析手法」
　本研究においてデータ収集や分析を行う対象事例について，各事例の概
要や選定理由などを紹介する．また，本研究における分析手法として，各
分析に用いる既存のアルゴリズムやツールを紹介する．そのうえで，時系
列分析を中心に各分析で用いる収集データの内容や，作成される成果物に
ついての概要や解明できる観点を述べる．

• 第４章「日本のソーシャルボットの活動実態」
　本研究における分析対象の各事例について，ソーシャルボットの件数及
び割合といった活動実態を明らかにする．次に，先行研究で用いられたも
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のと同じ手法を用いて，人間がソーシャルボットの投稿を拡散しているか
検証する．また，人間がソーシャルボットの投稿を拡散する際，どのような
ソーシャルボットが影響力を持っているのか分析を行う．

• 第５章「エコーチェンバー検出の評価」
　本研究における分析対象の事例において，検出されたコミュニティについ
て整理する．次に，同様の偏向性を持つユーザーと交流するというエコー
チェンバーの特性に着目し，検出されたコミュニティがエコーチェンバーで
あるか検証する．さらに，検出されたコミュニティにおける情報拡散の速度
からも，エコーチェンバーの特性を持つか確認する．

• 第６章「感情分析の評価」
　第5章で検出したコミュニティについて，拡散された投稿の感情の分布を
整理する．具体的には，ネガティブな感情を含む投稿が共有されるという，
多くの先行研究で指摘されている特徴を元に分析する．

• 第７章「ソーシャルボットによるエコーチェンバーの形成と影響力」
　ソーシャルボットとエコーチェンバーの関係性について分析を行う．同分
析に先立ち，まず，ソーシャルボットとエコーチェンバーについて，個別の
要因と情報拡散の関係性について時系列で分析する．そのうえで，ソーシャ
ルボットがエコーチェンバーの形成に与える関係性について，分析対象とす
るコミュニティごとに時系列で分析を行う．最後に，考察を行う．

• 第８章「感情とソーシャルボット及びエコーチェンバーの関係」
　感情を中心に，ソーシャルボットとエコーチェンバーの関係性について，
それぞれ分析を行う．まず，感情という個別の要因と情報拡散の関係性に
ついて時系列で分析する．次に，ソーシャルボットとエコーチェンバーが，
感情との間でどのような関係性があるのか，分析対象とするコミュニティ
ごとに時系列で分析を行う．そのうえで，ソーシャルボットと感情，エコー
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チェンバーと感情の関係性について，それぞれの考察を行う．

• 第９章「総合考察」
　第4章から第8章における各分析結果を踏まえた，総合的考察を行う．具
体的には，まず，ソーシャルボット，エコーチェンバー，感情に関する個別
の分析結果について考察する．次に，ソーシャルボット，エコーチェンバー，
感情におけるそれぞれの関係性に関する分析結果について考察する．また，
本研究の限界を示す．

• 第 10章「結論」
　本研究の背景と目的，第9章の総合的な考察を整理してまとめを述べる．
また，本研究の分析において用いた観点では明らかにできなかった内容に
ついて，昨今の関連研究を踏まえた考察を行うなど，今後，ソーシャルメ
ディア上の情報拡散について更なる分析を行ううえで実施するべきと考え
る課題を整理する．

20



第2章 関連研究

本章では，関連研究の概要と，そこから導かれた本研究の位置付けについて述
べる．

2.1 ソーシャルボット
本節では，ソーシャルボットについて，概要，検出手法，具体的な事例研究に

ついて述べる．

2.1.1 ソーシャルボットの概要

ソーシャルメディア上での情報拡散の要因の一つとして，自動的に投稿や拡散
を行うソーシャルボット [13]が挙げられる．Ferraraらは，ソーシャルボットにつ
いて，黎明期ではコンテンツを自動的に投稿するという1種類の活動をしていた
ため，大量の投稿に注目するという単純な手法で容易に検出することができたと
している [27]．Leeらは，ソーシャルボットが近年，アカウントが停止されること
がないように，投稿や拡散は1日に数回しか行わない，フォロー数とフォロワー
数のバランスを取るためにフォローしているアカウント数を操作するなど，ソー
シャルボットの行動の巧妙化を指摘している [28]．後述の行動は，ソーシャルボッ
トが，多くのフォロワーを獲得することを目的として他のアカウントを積極的に
フォローする結果，フォロー数とフォロワー数の間に大きな乖離が生まれること
を防ぐためのものである．
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2.1.2 ソーシャルボットの検出手法

Ferraraらは，ソーシャルボットの検出に向けた具体的なアプローチとして，近
年では特徴量に基づく機械学習手法が注目されており，Botometerが代表例であ
るとしている [27]．Botometerは，Davisを始めとする米インディアナ大学の研究
者によって開発されたオンラインツールである [29]．Yangらは，Botometerについ
て，ソーシャルボットや人間の行動が時間とともに変化することに伴い，適切な
検出が可能な状態を維持するためにバージョンのアップグレードが必要であると
指摘しており [30]，Botometerは 2014年 5月の v1の公開後，2016年 5月に v2[31]，
2018年 5月に v3を公開し [32]，2020年 9月に v4が公開されている [33]．Sayyadi-

harikandehらは，v4を公開する際，Botometerが1日あたり50万件以上のソーシャ
ルボット判定リクエストを受け付けていることを示している．Botometer v4は，
ソーシャルボットと識別させられた約64,000件（v1では15,000件）のアカウント
及び人間のアカウント約 51,000件（v1では 16,000件）のデータセットを用いて，
表2.1のように6つのクラスに分類される1,200以上の特徴によって，0から1の範
囲でボットスコアを算出する．

表 2.1: ボットスコア算出におけるクラスと特徴例（[31][33]をもとに作成）

No クラス 特徴例

1 Network

リポスト（旧Twitterにおけるリツイート．以下，
リポスト）やメンション（@を使用してユーザー名を
言及）などの情報拡散パターン

2 User アカウントの使用言語や作成時間などのメタデータ
3 Friends フォロー数，フォロワー数
4 Temporal ポスト数，ポスト時間分布
5 Content 自然言語処理に基づく特徴
6 Sentimental 顔文字などの感情分析

6つのクラスに分類される 1,200以上の特徴によって，ボットスコアを算出．

なお，Botometer v4は，機械学習アルゴリズムとして，ランダムフォレスト分
類器を用いている．
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ソーシャルボットの検出については，Zannettouらの研究において，国家が支
援するアカウントは多くの言語を使用する傾向が指摘されている [34]ことから，
汎用的にソーシャルボットを検出できるツールを用いることが望ましいと考えら
れる．Botometerは，v3が公開された際，universalスコア（言語的特徴を除外し
て学習した分類モデルに基づく言語非依存型のボットスコア）の提供を開始して
いる．Botometerの利用者は，英語を主に使用するアカウントを対象とする場合
は自然言語処理に基づく特徴を含んだenglishスコア（従前のスコア）を，英語以
外の場合にはuniversalスコアをボットスコアとして参照することとなる．杉森ら
は，Botometerを参考に，言語に依存しないボット検出モデルを構築しており，正
解ラベルには，Botometerのスコアを利用している．同モデルが算出するスコア
は，Botometerのuniversalスコアに相当すると考えられ，1,000件のうち約95%の
アカウントを正しく分類できることが確認できた [35]．このことから，同モデル
を構築する上で参考としたと考えられるBotometerのuniversalスコアが高い精度
であることが想定される．

2.1.3 ソーシャルボットの事例研究

Badawyらは，2016年の米国大統領選挙について，国家や外国政府がソーシャ
ルボットの軍団を展開して，オンライン上の会話の方向性に影響を与えることが
できたと指摘している [36]．Bessiらは，約280万件のアカウントによる2,000万件
以上のポスト（旧Twitterにおけるツイート．以下，ポスト）を収集し，約 40万
件のソーシャルボットが全体の5分の1にあたる約380万件のポストを行っていた
と推定しているほか，同事例のリポストは，図 2.1のように，アカウント間のリ
ポスト数（kの値）が多くなるにつれてソーシャルボットの割合が増加している
ことを明らかにしている [37]．
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図 2.1: 2016年の米国大統領選挙におけるリポスト数とアカウント種別の変化 [37]

リポスト数（kの値）が多くなるにつれてソーシャルボットの割合が増加

Shaoらは，アカウント間のリポスト数が 50件以上のMisinformationに関する
リポストネットワーク（リポストによって形成された情報拡散ネットワーク）に
おいては，リポスト全体のうち，人間がソーシャルボットをリポストしている割
合が 25%であることを分析している [38]．

2016年に行われたBrexit（イギリスの欧州連合離脱）を問う国民投票に関して
も，ソーシャルボットに関する研究が行われている．Bastosらは，投票日（6月
23日）直後からソーシャルボットの活動が激減していることや，ソーシャルボッ
トによるポストに対して人間が平均で 2回に1回程度リポストしていることなど
を明らかにしている．また，ソーシャルボットがリポストを自動的に行うことで，
小規模から中規模の情報拡散を，活動的な人間が同程度の拡散を行う場合に要す
る時間の数割程度で引き起こすことが可能だったことを分析している [39]．Duh

らは，収集した 4,658,780件のアカウントについて，2016年の米国大統領選挙に
おいてロシアの企業によって運営されているとして公開された 2,752件のXアカ
ウントとの突合を行った．その結果，284件のアカウントが一致し，その中の2件
のアカウントは，ソーシャルボットの可能性が高いだけでなく，収集したアカウ
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ントの中で最も活動的だった上位1万件の中に含まれていることを指摘した [40]．

Gorodnichenkoらは，2016年の米国大統領選挙とBrexitにおいて，人間がソー
シャルボットのポストをリポストしている現象を明らかにし，同現象がエコーチェ
ンバーによるものと指摘している [41]．Shaoらは，2016年の米国大統領選挙にお
ける同現象について，図2.2のとおり，横軸にリポストを行ったアカウントのボッ
トスコア，縦軸にリポストの対象となったポストを行ったアカウントのボットス
コアを設定したヒートマップ図を用いることで指摘している [42]．

図 2.2: 2016年の米国大統領選挙において人間がソーシャルボットをリポストし
ている現象 [42]

横軸：リポストを行ったアカウントのボットスコア
縦軸：リポストの対象となったポストを行ったアカウントのボットスコア

近年では，新型コロナウィルスに関する情報拡散におけるソーシャルボットを
巡る研究も行われている．Xuらは，信頼性の低いアカウントを，信頼性が低い
と公開されているウェブサイトのURLを一度でもポストしたか，信頼できると
公開されているウェブサイトのURLを１度もポストしたことがないアカウント
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と定義した．そのうえで，陰謀論などの情報拡散を目的とすると考えられる信頼
性の低いソーシャルボットによるリポストは，同様の目的を持つ信頼性の低い人
間によるリポストと相関関係にあることを明らかにした．さらに，信頼性の低い
人間によるリポストの影響力は，信頼性の低いソーシャルボットによる影響力よ
りもはるかに大きい可能性があることを指摘した [43]．

ソーシャルボットに関する日本国内の事例研究は，少なからず行われている．
Mintalraらは，2017年の第 48回衆議院議員総選挙に関して，10月 10日から同月
23日の期間でデータ収集を行い，ソーシャルボットは約2%（94,451件のアカウン
トのうち，2,411件），ソーシャルボットによるポストは関連ポスト全体の約 4%

（665,400件のポストのうち，削除されたアカウントによるポスト13,404件を追加
した 28,531件）程度であり，ソーシャルボットによるポストが 12.5%から 25%の
範囲を占める米国や英国とは異なることを分析している [44]．また，齋藤による
分析は，2022年の沖縄知事選挙など話題となった複数の事例におけるソーシャル
ボットの割合と作成時期が報告される程度にとどまっている [45]．なお，これら
日本に関する研究におけるソーシャルボット判定にはBotometerは使用されてお
らず，使用していない理由には言及していない．

2.2 エコーチェンバー
エコーチェンバーの特徴を巡っては，これまでに多くの研究が行われている．

笹原は，時間が経つにつれてソーシャルメディアユーザーの意見の多様性が減少
（情報の同質性が向上）し，2つのクラスターに分離することを実証している [46]．
Delらは，エコーチェンバーが，同質で偏ったクラスターを形成し，同質性が情
報拡散の主要因となることを指摘している [47]．Bessiらは，ソーシャルメディア
ユーザーは同様の偏向性を持つユーザーと交流する傾向があり，噂を広めやすい
と指摘している [48]．さらに，Choiらの研究によって，エコーチェンバー内で拡
散された米国の政治に関する噂が素早く伝播することが確認されており [49]，Del
らの研究では，投稿が行われてから最初のピークを迎えるまでは約1-2時間であ
ることが指摘されている [47]．なお，近年のエコーチェンバーに関する具体的な
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事例研究としては，Ferraraが 2020年の米国大統領選挙について，投票日（11月
3日）前の 6月 20日から 9月 9日の約 2億 4,000万件のポストを分析し，リポスト
の35%は左寄りの人間が左寄りの人間のポストを，53%は右寄りの人間が右寄り
の人間のポストをリポストしていることを明らかにしている [50]．

2.3 感情
Luminetらは，人間が他者と自身の体験を共有するにあたり，感情の強さが共

有する量を決定していることを [51]，Riméらは，感情の強さが大きいほど，他者
と共有する可能性が高まることを明らかにしている [52]．Christopheらは，感情に
基づく体験を共有された者は，別の第三者に再び共有（二次的な社会的共有）す
ることを示している [53]．Fanらは，ネガティブな感情に基づく共有において，特
に怒りの感情が他の感情よりも有意に相関関係にあることを実証している [54]．

他者との共有は，Xにおいてはリポストが該当するものと考えられ，実際，リ
ポストに重点を置いた研究が行われている．Stieglitzらは，感情を帯びたポスト
が，中立的なポストに比べてリポストされやすいことを明らかにしており，感情
が人間の情報共有行動に影響を与えるという既存研究がソーシャルメディア上で
も適用されることを指摘している．また，Stieglitzらは，感情が，リポスト量だけ
でなく，リポスト速度（最初にリポストされるまで）にも正の関係があることを
実証している [55]．Jendersらは，ネガティブな感情を持つポストは，中立的な感
情を持つポストよりもリポストされる確率が高く，ポジティブな感情を持つポス
トは，リポストされる確率が最も低いことを明らかにしている [56]．Metaxasら
は，Xユーザーがリポストを行う際，アカウントよりもメッセージを重視してい
ることを明らかにしており [57]，Ibrahimらは，人間が他者との共有を行う上で，
感情に基づく動機は，情報に基づく動機以上に共有する傾向が強いことを指摘し
ており [58]，ポストの持つ感情が重要であることが示唆されている．

また，他者から間違いを指摘されると，逆により信念を深める現象として，バッ
クファイア効果がある．Lordらは，米国の死刑制度について，事前に賛成または
反対の考えを持つ学生を対象に実験を行い，実験の中で自身の考えに批判的な情
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報などにも触れた結果，考えが更に極端化したことから，初期の考えが非常に重
要であることを指摘している [59]．Taberらは，米国のアファーマティブ・アクショ
ン（民族・人種・性別などによる差別を是正するための措置）や銃規制における
バックファイア効果について，特定の考えを強く持っている人は，自分の感情や偏
見を脇に置くことが困難であり，自分の考えと一致しない議論に対しては，一致
するもの以上にはるかに多くの考えを引き出し，それらのほとんどが否定的なも
のであることを明らかにした．また，考えの偏りの大きい者の間では二極化が見
られ，偏りの少ない者の間では二極化は見られなかったことも実証している [60]．

2.4 各要因の関係性
本節では，本研究において着目する各要因（ソーシャルボット，エコーチェン

バー，感情）の関係性について述べる．

2.4.1 ソーシャルボットとエコーチェンバー

Shuらは，ソーシャルメディアにおいてソーシャルボットがもたらす課題とし
て，以下のとおり指摘している [61]．

1. ソーシャルメディアユーザーに対して，拡散されている情報（フェイクニュー
ス）が，人気が高く多くの人に支持されているという誤った印象を与える．

2. その結果，情報（フェイクニュース）を拡散させるといった，エコーチェン
バーの現象を作り出すことを可能にする．

Vosoughiらは，虚偽のニュース（false news）と真実のニュース（true news）の拡
散の差分に影響を与える要因はソーシャルボットよりも人間であると指摘してい
る [24]．これらの先行研究の結果から，大規模な情報拡散は，ソーシャルボット
が作り出したエコーチェンバーの中で人間が大量に拡散する結果である可能性が
ある．
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2.4.2 ソーシャルボットと感情

ソーシャルボットが発信するメッセージが感情を含む場合，その結果がもたらす
影響に関して，具体的な事例研究の中で示されている．Gorodnichenkoらは，2016
年の米国大統領選挙とBrexitにおいて，ソーシャルボットの感情を含むポストが，
同じような感情を持つ人間によって多くリポストされていることを明らかにして
いる [41]．Stellaらは，2017年に行われたスペインのカタルーニャ州の独立を問う
住民投票において，ソーシャルボットが，独立派の人間に対してネガティブな感
情を喚起させるポストを行い，オンライン上の対立を助長したことを指摘してい
る [62]．

2.4.3 エコーチェンバーと感情

エコーチェンバーと感情の関係性についても，複数の関連研究の中で明らかに
なっている点がある．Delらは，Brexitに関する投稿に対してコメントを行った
Facebookユーザーは，投稿に対して否定的な反応を示す傾向があることを指摘
している [63]．Zolloらは，イタリアのFacebookユーザーにおける科学と陰謀論
のコミュニティ（エコーチェンバー）において，拡散の数が増えると，科学に関
する投稿はポジティブになる一方で，陰謀論の投稿はネガティブになることを示
している [64]．Delらは，同様に，イタリアのFacebookユーザーにおける科学と陰
謀論のコミュニティにおいて検証を行い，陰謀論のコミュニティにおいては，コメ
ントを多く行うユーザーであるほど，よりネガティブになることを実証している
[65]．Wollebaekらは，怒りの感情がエコーチェンバーの一因となっている傾向に
あることを指摘する一方で，怒りの感情とエコーチェンバーの関係が一方向的な
関係なのか，双方向に強化する関係にあるのかは明らかにできていない．そのう
えで，怒りの感情とエコーチェンバーが双方向に強化するという関係性や，その
程度を明らかにすることは，両者の連鎖関係を把握し，ソーシャルメディア上で
の影響力を検証することにつながるため，今後の重要な課題であるとしている．
また，同研究が，ノルウェーの調査データのみに基づくものであることも，限界
があるとしている [66]．Yoshidaらは，日本のXにおける保守的なポストが党派性
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の低い穏健派にも伝播し，リポストされていることを明らかにしている．要因と
しては，リベラル派のクラスターよりも，「嫌い」などの感情的な言葉が頻繁に使
われているためであると推察している [67]．

2.4.4 本研究において対象外とする要因

Shillerは，ナラティブについて，米国における 1929年の株式市場の大暴落や
2007年の世界金融危機（リーマンショック）などを題材に，経済に与えた影響を
考察している [68]．このように，ナラティブに関しては，ナラティブの内容や社
会的影響を扱うことになると考えられ，ソーシャルメディア上の情報拡散に着目
する本研究とは目的が異なると思われることから，分析の対象外とする．

Pennycookらは，認知バイアスについて，実際に参加者を募り 3件の実験の中
でアンケート調査を行うことで，人間が不正確な情報を信じる要因として，情報
を深く考えずに単純に鵜呑みにしてしまう「怠惰な思考」が考えられることを明
らかにしている [69]．Ceylanらは，アテンションエコノミーに関連する研究とし
て，Facebookユーザーを対象として実験を行い，報酬を受け取ることでユーザー
の情報拡散が習慣化・促進されることを指摘している [70]．最後に，フィルターバ
ブルについて，Flaxmanらは，米国に在住する約 120万人のインターネット閲覧
履歴を匿名化したうえで収集することで [71]，Kitchensらは，米国に在住する約
20万人のソーシャルメディア（Facebook，X，Reddit）に関する閲覧履歴を匿名化
したうえで収集することで [72]，ユーザーが自身の思考に近い政治ニュースを閲
覧していることが判明したことから，フィルターバブルの存在を指摘している．
これらのように，認知バイアス，アテンションエコノミー，フィルターバブルと
いった情報拡散に影響を与える要因を分析するには，ユーザーを対象とした実験
や閲覧履歴のデータが必要である．そのため，ソーシャルメディア上の実データ
を収集して分析を行う本研究では，これらの要因は分析の対象外とする．

30



2.5 関連研究のまとめ
本節では，ソーシャルボットやエコーチェンバー，感情に関する先行研究につ

いてまとめを述べ，本研究の位置付けを明らかにする．

ソーシャルボットは，自動的にポストやリポストを行うアカウントであり，黎明
期では単純な手法で容易に検出することができたが，近年では，アカウントが停
止されることを回避するために行動が巧妙化している．ソーシャルボットを巡っ
ては，2016年の米国大統領選挙やBrexitなどの大規模イベントを中心に事例研
究が行われている．研究内容としては，ソーシャルボットの件数や割合の把握，
ソーシャルボットが関連するリポストの影響力分析など，多岐にわたっている．
これらの研究は，ソーシャルボットの件数把握などにとどまる日本の先行研究と
は異なり一歩進んだ研究である．近年では，新型コロナウィルスに関する情報拡
散におけるソーシャルボットを巡る研究も行われている．ソーシャルボットの検
出ツールの一つであるBotometerは，適切な検出が可能な状態を維持するために
バージョンのアップグレードが行われているだけでなく，特定の言語に特化せず
汎用的に使用できるツールである．日本語を主に使用するアカウントに対しても
正しく分類できることが想定されていることから，ソーシャルボット検出におい
て信頼されたツールであると考えられる．

エコーチェンバーは，日本の国内外で研究が行われており，同質で偏ったクラ
スターを形成し，情報拡散の主要因となる現象である．エコーチェンバーの中で
は，同様の偏向性を持つユーザーと交流する傾向があり，投稿が行われてから最
初のピークを迎えるまでは約 1-2時間であるとされるなど，偏った情報が一段と
早く拡散されることが明らかになっている．

感情については，感情の強さが情報を共有する量や可能性に影響を与える．ネ
ガティブな感情に基づく共有において，特に怒りの感情が他の感情よりも有意に
相関関係にあることが実証されている．他者との共有は，Xにおいてはリポスト
が該当するものと考えられ，実際，感情を帯びたポストがリポストされやすく，
特にネガティブな感情を持つポストがリポストされる確率が高い．なお，Xユー
ザーは，リポストを行う際，アカウントよりもメッセージを重視しており，感情
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に基づく動機が情報に基づく動機以上に共有する傾向が強いことからも，ポスト
の持つ感情が重要であることが推察される．また，他者から間違いを指摘される
と，逆により信念を深める現象として，バックファイア効果があり，自分の考え
と一致しない議論に対して，多くの否定的な考えが引き出される．

各情報拡散要因同士の関係性について，まず，ソーシャルボットとエコーチェン
バーに関しては，ソーシャルボットが情報拡散を行うことで人気が高いように印
象を与え，エコーチェンバーの現象を形成することが可能だと指摘されている．
その結果，人間がソーシャルボットのポストをリポストするとされている．一方
で，ソーシャルボットがエコーチェンバーを形成するという点については，具体
的に時系列で検証（可視化）が行われていない．ソーシャルボットは大量の投稿
を行うことが可能という特性に鑑みれば，現実的には起こり得ると推察されると
ころ，実際に分析を行うことは有意義であると考える．

ソーシャルボットと感情の関係性としては，まず，ソーシャルボットの感情を含
むポストを，同じような感情を持つ人間がリポストしていることが明らかになっ
ている．また，ソーシャルボットがネガティブな感情を喚起させるポストを実施し
ていることも実証されている．これらの研究結果から，ソーシャルボットのネガ
ティブなポストを人間が拡散する結果，ネガティブな感情が次第に増幅すること
が推察される．一方で，同推察を時系列で実証した研究は行われていないため，
ソーシャルボットとエコーチェンバーに関する時系列の分析と同様に有意義な検
証であると考える．

エコーチェンバーと感情においては，エコーチェンバーの中ではネガティブな反
応を示す可能性が強いことや，怒りの感情がエコーチェンバーの一因となってい
る傾向にあることが指摘されているほか，日本の保守的なクラスターが「嫌い」
などの感情的な言葉を頻繁に使用していることも明らかになっている．一方で，
エコーチェンバー内でネガティブな感情が次第に増幅するという点や，ネガティ
ブな感情の増幅がエコーチェンバーを作り出すという点について，双方向での時
系列に関する検証がされておらず，先述の 2点の関係性（ソーシャルボットとエ
コーチェンバー，ソーシャルボットと感情）と同様に，有意義な分析であると考
える．
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最後に，先行研究及び本研究の分析内容について，表 2.2に整理する．

表 2.2: 情報拡散要因に関する先行研究及び本研究の分析内容のまとめ

研究内容 先行研究 本研究

ソーシャルボット

ソーシャルボットの件数・割合
[37] [44] [45]

○ ○

Botometerを利用
[24] [36] [37] [38] [40] [42] [43]

△
（日本は×）

○

人間がソーシャルボットを
リポスト [38] [41] [42] [43]

△
（日本は×）

○

リポスト対象ソーシャルボット
の特徴分析

× ○

エコーチェンバー クラスターを形成 [46][47] [50] ○ ○
拡散された情報が素早く伝播
[47] [48] [49]

○ ○

感情
ネガティブな感情が他者との
共有を促進 [54] [56]

○ ○

バックファイア効果 [59] [60] ○ ○

ソーシャルボット
エコーチェンバー

ソーシャルボットが
エコーチェンバーを形成 [61]

○ ○

上記現象を時系列で検証 × ○

ソーシャルボット
感情

ソーシャルボットの感情を含む
ポストを人間がリポスト [41]

○ ○

ソーシャルボットがネガティブ
なポストを実施 [62]

○ ○

ソーシャルボットのネガティブ
なポストをリポストして
ネガティブな感情が増幅
していることを時系列で検証

× ○

エコーチェンバー
感情

エコーチェンバー内では
ネガティブな感情を示す傾向
[63] [64] [65] [67]

○ ○

怒り（ネガティブ）の感情が
エコーチェンバーの一因となる
傾向 [66]

○ ○

エコーチェンバーの形成と
ネガティブな感情の増幅を
時系列で検証

× ○
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本研究は，海外における研究で用いられているBotometerを始めとするツール
などを使用し，以下の点を把握するものである．

• 代表的事例である2016年米国大統領選挙におけるソーシャルボッ
トの件数及び割合と比較することによる，近年の日本国内のソー
シャルメディア上でのソーシャルボットの影響力．

• ソーシャルボットのポストを人間がリポストするという現象発生
の有無．

• 人間がリポストしているポストを行ったソーシャルボットの特徴．
• エコーチェンバーと伺えるコミュニティを検出し，情報拡散速度
など先行研究の内容との差異．

• 多くリポストされているポストのネガティブな感情の程度．
• バックファイア効果の発生有無．
• エコーチェンバーが形成される過程でのソーシャルボットの関係
性．

• ソーシャルボットのネガティブな感情を含むポストを人間がリポ
ストすることでネガティブな感情が増幅．

• エコーチェンバーの形成とネガティブ感情の双方向の関係性．
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第3章 データ収集と分析手法

本章では，本研究において分析対象とする事例と提案する手法について述べ
る．

3.1 データ分析の対象事例
本節では，日本国内のソーシャルメディア上でのソーシャルボットの影響力を

分析するうえで対象とした3件の事例について，選定理由などを述べる．X社は，
2023年3月30日，自社のXアカウントにてAPIの新たなプランを発表したが，そ
の中に学術研究専用プランは含まれていなかった（その後，同年4月29日に旧プ
ランは廃止）．Twitter Academic APIは， 1か月あたり1,000万件のポストを上限
として無料で収集できる学術研究専用の旧プランである [73]．本研究では，同プ
ランの廃止が発表・実施された2023年3月及び同年4月を中心に，事例の選定を
行う．なお，本研究では，ソーシャルボットの影響力を分析したうえで，エコー
チェンバー，感情，各要因の関係性に関する分析を行う．ただし，これらの分析
は，3件の事例を通してソーシャルボットの影響力などを評価した結果，対象と
するべきと判断した事例に限定して実施する．

3.1.1 安倍元総理の国葬儀

本研究では，まず，近年大きく賛否が分かれた話題である安倍元総理の国葬儀
を取り上げる．安倍元総理の国葬儀は，Twitter Academic APIが廃止される前年
の2022年において，Xで話題となったトレンドの第3位にランクインしているこ
とから [74]，幅広い世代などによるポストのデータ収集を行うことが可能である
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と推察できる．また，安倍元総理の国葬儀については，ソーシャルボットを用い
てポストが行われたと実際に報道されており [16]，国葬儀実施に際して賛否が大
きく分かれたことから，エコーチェンバーの影響を受けやすく，感情的な投稿が
多く行われた事例と考えられる．安倍元総理が銃撃された日から国葬儀が行われ
た期間にあたる2022年7月8日から同年9月27日において，「国葬」というワード
について，Twitter Academic APIを介して収集した結果，980,894 件のアカウン
トによる 21,343,117件のデータが得られた．

3.1.2 統一地方選挙

情報が最も遠く，速く，深く，広く拡散する話題である政治分野の事例として，
2023年4月に行われた統一地方選挙を取り上げる．統一地方選挙は，地方公共団
体の長と議会の議員の選挙を全国的に期日を統一して行う選挙であり，有権者の
選挙への意識を全国的に高めることなどを目的としていることから [75]，注目さ
れた政治イベントであると判断した．データ収集にあたっては，選挙の公示日か
ら投票日にあたる2023年3月23日から同年4月23日における「統一地方選挙」と
いうワードについて実施し，143,440件のアカウントによる440,601件のデータが
得られた．

3.1.3 PASCO事例

次に，2023年 3月 10日に日本ファクトチェックセンター [76]がX上の投稿に対
して誤りと発表した，敷島製パンが政府の補助金欲しさにコオロギを美化してい
るという言説（以下，PASCO事例）[77]を取り上げる．本事例は，実際に誤りと
判定されただけでなく，政治の他に情報拡散が顕著であるとされるビジネスに関
する事例であり，陰謀論（コオロギをはじめとした昆虫食が陰謀論として拡散さ
れる現況 [78]）も関連することから選定した．日本ファクトチェックセンターが拡
散元としたポストの投稿日から，誤りと発表した日付にあたる 2023年 2月 26日
から同年3月10日における「PASCO コオロギ」をキーワードとしてデータ収集
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を行い，49,467件のアカウントによる 98,297件のデータが得られた．

3.2 分析手法
本節では，Twitter Academic APIを用いてポストやアカウントのデータをCSV

（以下，ポストCSV）及びDB（以下，アカウントDB）形式で収集した後に行う
各分析手法，用いるツール，分析の観点について述べる．本研究においては，以
下の要因から，Xのポスト（リポストを含む）及びアカウントに焦点を当てる方
針である．

• 日本は，Xのユーザー数がアメリカに次いで世界第 2位となっている [10]．
• 令和 6年能登半島地震の事例から，日本において最初に情報収集を行うメ
ディアとして，ソーシャルメディアの中で最も割合が高いのはXであること
が明らかになっている [8]．

• Botometerは，Xのアカウントを対象としたツールである．

3.2.1 ソーシャルボット

本研究におけるソーシャルボット検出はBotometerを用いるが，ソーシャルボッ
トと判定するボットスコアの閾値は，0.5を採用することとする．0.5という値は，
本研究において関連する先行研究の中では，虚偽のニュース（false news）が真実
のニュース（true news）よりも拡散が顕著であることを証明した研究 [24]や，ソー
シャルボットが影響を及ぼした代表的事例とされる2016年の米国大統領選挙の分
析 [36][37][38][42]，Botometer開発者の推薦 [31]などで用いられた実績がある．

本研究におけるソーシャルボット分析として，まず，分析対象事例における全
アカウントのうち，ソーシャルボットが占める割合及び件数を図3.1，全ポストの
中でソーシャルボットによるポスト（リポストを含む）が占める割合及び件数を
図3.2のように分析する．Unmeasurable判定のアカウントは，ボットスコア算出
の際に凍結または削除されていたアカウントを指す．図3.1は，ポストCSVから
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重複なくアカウントを抽出することで分析し，図3.2は，ポストCSV内の全ての
アカウントを対象として分析することで可視化を行う．

図 3.1: 【例】アカウントごとの内訳
各アカウント（人間，ソーシャルボット，測定不能（凍結または削除）が占める割合及

び件数（アカウントの重複なし）

図 3.2: 【例】ポスト全体の内訳
各アカウント（人間，ソーシャルボット，測定不能（凍結または削除）が占める割合及

び件数（アカウントの重複あり）
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次に，2016年の米国大統領選挙において確認されたように人間がソーシャルボ
ットのポストをリポストしているかについて，先行研究 [42]同様，図3.3のように
ヒートマップ図を用いた分析を行う．

図 3.3: 【例】ポストアカウントとリポストアカウントの関係（ヒートマップ図）
横軸：リポストを行ったアカウントのボットスコア
縦軸：リポストの対象となったポストを行ったアカウントのボットスコア

本研究では，ポストCSVからリポスト（種別がリポスト）を抽出し，リポスト
を行ったカウントのボットスコア，リポストの対象となったポストを行ったアカウ
ントのボットスコアを基にヒートマップ図を作成する．ヒートマップ図は，横軸
にリポストを行ったアカウントのボットスコア，縦軸にリポストの対象となった
ポストを行ったアカウントのボットスコアが設定されており，表3.1のとおり4つ
のエリアに整理することができるところ，ヒートマップ図作成の際，図 3.4のと
おり別途CSVファイルを作成し，各エリアの件数及び割合についても整理する．
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表 3.1: ヒートマップ図 (リポスト関係)の各エリアの参照方法

エリア リポスト関係
左下 人間が人間をリポスト
左上 人間がソーシャルボットをリポスト
右下 ソーシャルボットが人間をリポスト
右上 ソーシャルボットがソーシャルボットをリポスト

図 3.4: ポストアカウントとリポストアカウントの関係（詳細）
横軸がリポストを行ったアカウントのボットスコア，縦軸がリポストの対象となった

ポストを行ったアカウントのボットスコアであり，各リポスト関係のリポスト数を把握
することが可能

また，ヒートマップ図を用いたリポスト関係の分析の結果，人間がソーシャル
ボットのポストをリポストしていることが明らかになった場合，当該ソーシャル
ボットの特徴把握を目的として，Xアカウントのページに表示される以下 10項
目をアカウントDBから参照し，リポスト対象となった人間のアカウントと比較
する．

• 1日あたりのポスト数（総ポスト数から試算）
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• プロフィール画像
• 背景画像
• 認証
• 自己紹介文
• 居住地
• URL情報
• アカウント活動期間 (アカウント作成年月日から試算)

• フォロー数
• フォロワー数

これは，リポストの対象となるアカウントについて，ソーシャルボットと人間の
間でどのような項目に違いがあるのか，検証を行うものである．なお，この点に
ついては，人間がソーシャルボットを認識する能力についての研究が将来的な課
題として指摘されている [37]という現状を踏まえてのものである．

さらに，フォロワー数が多いアカウントは，情報発信力があり影響力を持つイ
ンフルエンサー [79]と表現されることがある．本研究では，インフルエンサーに
ついて，フォロワー数に応じて以下のカテゴリーに分類する．

• ナノインフルエンサー（1万フォロワー未満）：友達に近い感覚で
繋がれる．

• マイクロインフルエンサー（1万フォロワー以上）：身近な存在と
して共感を得やすい．

• ミドルフルエンサー（10万フォロワー以上）：ジャンルに特化し
た情報発信をしており，各ジャンルに興味関心が高いフォロワー
が集まっている．

• トップインフルエンサー（100万フォロワー以上）：主にテレビや
マスメディアへの露出が多く，知名度が高く，圧倒的な影響力を
持つものの，フォロワーにとっては自身とかけ離れた印象を持た
れる．

インフルエンサーを巡っては，かつては，Castilloらが，信頼性の高い情報を拡散
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する傾向がある [80]と，Jendersらが，多くのフォロワーを持つとリポストされる
確率が高くなる [56]と評価する一方，Chaらは，多くのフォロワーを持つとリポ
ストされるとは限らない [81]と指摘するなど，様々な意見があった．このような中
で，近年では，Sanderらが，誤解を招くような情報を共有するインフルエンサー
について研究することが重要であると位置付けている [82]．Flaminoらは，2016

年の米国大統領選挙と 2020年の米国中間選挙について比較する中で，以下のと
おりインフルエンサーの特徴が変化していることを明らかにしている [83]．

• フェイクニュースを拡散するインフルエンサーが大幅に増加（中
にはフォロワー数 100万以上のアカウントも）．

• 2016年には無名だったアカウントの影響力が強化（インフルエン
サー化）．

• 同様の偏向性を持つインフルエンサーが発信する情報を拡散す
る傾向が促進．

• 一般ユーザーとインフルエンサーの二極化．
• 報道機関に所属するインフルエンサーが減少．

本研究においては，フォロワー数に応じて，リポスト対象となったアカウントが
どのカテゴリーに位置するのか分類を行う．

3.2.2 エコーチェンバー

本研究では，以下の 2件の関連研究の内容（リポストにより，メッセージに同
意したアカウント同士によるクラスターが形成されることもある）から，リポス
トによってエコーチェンバーのコミュニティが形成されるという仮説のもと，リ
ポストに着目したコミュニティ検出を行う．

• Conoverらは，リポストが同じような意見を持つアカウントとの
間での交流に用いられており，クラスターを形成することを実証
している [84].
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• Metaxasらは，リポストがポストを行ったアカウントへの信頼，
メッセージへの同意を示すことを明らかにしている [57].

コミュニティ検出にあたっては，まず，大規模ネットワークの解析アルゴリズム
であるk-core分解を用いる [85]．k-core分解は，kより小さい次数の頂点を，全て
の頂点の次数がk以上になるまで削除するものである．k-core分解は，本研究に
おいて関連する先行研究として紹介した，2016年の米国大統領選挙 [37][38]に関
する分析でも用いられている．本研究では，Garimellaらの研究によって，頂点間
の次数が 1つ（アカウント間のリポスト数が 1件）の場合，同じような意見を持
つ人との間での交流とは十分にはいえず，ノイズとなることが指摘されているこ
とから [86]，kの値を 2とする k-core分解を行う．k-core分解後のリポストネット
ワークは，図 3.5のとおりである．

図 3.5: 【例】k-core分解適用後のリポストネットワーク
全ての頂点（アカウント）の次数（リポスト数）が k以上になるまで削除

そのうえで，エコーチェンバーが伺えるコミュニティの検出の手法として，Lou-
vain法を用いる [87]．Louvain法は，図3.6のとおり，以下の手順に沿って，モジュ
ラリティ（コミュニティの質を評価する指標）が最も大きな分割を探索すること
でコミュニティ検出を行う手法である．
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図 3.6: Louvain法 [87]

モジュラリティ（コミュニティの質を評価する指標）が最も大きくなるまで，ノードの
移動（同一コミュニティ化）を繰り返し実施
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1. 手順 1として，各ノードを個別のコミュニティとして設定する（図 3.6の最
初の状態（左下）であり，0から 15までの各ノードが対象）.

2. 手順2として，各ノード（コミュニティ）におけるモジュラリティ変化量（元々
所属するコミュニティから隣接コミュニティへ移動することによる変化量）
を計算し，変化量が最大となる隣接コミュニティを取得する.当該変化量が0

を超える場合，対象のコミュニティにノードを移動する（図3.6のModularity

Optimization）．

3. 全てのノードにおけるモジュラリティ変化量が0を下回る（移動先のコミュ
ニティが最適）まで，手順2を繰り返す（図3.6上部のコミュニティ化が最適）．

4. 最後に，手順 3として，手順 2で設定した 4コミュニティにグラフを再構築
する（図 3.6のCommunity Aggregation）.

5. そのうえで，再度，新たな4コミュニティを，それぞれ1つのノードとして，
手順 1から 3までを行う（図 3.6の 2nd pass）.

Louvain法は，近年においても，Yoshidaらによる日本 [67]を，Flaminoらによる米
国 [83]を対象とした情報拡散におけるコミュニティ検出で用いられている．Lou-

vain法適用後のリポストネットワーク（コミュニティ検出）は，図3.7のとおりで
ある．
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図 3.7: 【例】Louvain法適用後のリポストネットワーク（コミュニティ検出）

なお，リポストネットワークの描写には，ネットワーク分析のためのオープン
ソースソフトウェアであるGephi[88]を用いる．

3.2.3 感情

感情分析には，Googleが開発した自然言語処理のための深層学習モデルである
BERTを用いる [89]．

Kumarらは，BERTについて，以下の方法で感情分析を行い，感情スコアを算
出するとしている．

1. 文章から，URLやハッシュタグ（#で始まるキーワード），メンション，絵
文字，特殊記号，不要なストップワード（「あれ」や「これ」などの意味を
持たない単語）を削除する．
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2. 文章を，BERTの機能であるWordPieceトークナイザー（単語の意味的に
成り立つ最小単位）により，サブワード単位（「playing」という英単語は
「play」と「ing」）に分割する．

3. 文章をベクトル変換し，事前学習済みのBERT Base (uncased) モデルに入
力する．

4. Softmax関数（複数のクラスの中から，当てはまる確率を計算）を使用し，
感情スコアを算出する（感情分析の場合は，ポジティブ，ネガティブ，ニュー
トラルという 3クラスの中で当てはまる確率）．

そのうえで，Kumarらは，Xの感情分析に最適なモデルについて結論を出すと
して，ランダムフォレスト，XGブースト，ロジスティック回帰，サポートベクター
マシン（SVM），確率的勾配降下分類器（SGD），決定木という 6つの機械学習
モデルとBERTを使用して，Xの感情分析を行った．その結果，BERTは，6つの
機械学習モデルと比較した場合，Training Accuracy（訓練データに対する精度を
示す訓練精度），Validation Accuracy（訓練時に使わなかったデータに対する精
度を示す検証精度），Precision（モデルが陽性と予測した中で本当に陽性だった
割合），Recall（実際に陽性だったデータの中でモデルが正しく陽性と予測した
割合），F1スコア（PrecisionとRecallの調和平均）のそれぞれについて最も高い
精度を示した．具体的には，それぞれ94.0%，93.63%，93.56%，93.89%，92.34%

であった [90]．この結果から，BERTは現状，Xの感情分析を実行するために最も
適した方法であると考える．

感情には，ポジティブとネガティブの中にも様々な種類が存在しており，例えば，
ポジティブには喜びや畏敬，ネガティブには怒りや不安がある．一方で，BERT

は，これら多様な感情を分析することはできず，ソーシャルメディアユーザーの
信条を判定することもできない．BERTは，文章の言葉遣いから，ポジティブ，ネ
ガティブ，ニュートラルという 3つの感情に当てはまる確率（スコア）を算出す
る．本研究において，ポジティブ，ネガティブ，ニュートラルという3つの感情をス
コアで算出したうえで分析を行うということは，先行研究で紹介した様々な分析
[41][55][63][65]において用いられた手法を再現するものであり，感情を含む情報拡

47



散要因の関係性を分析するという踏み込んだ検証を行ううえで，意義があるもの
と考える．なお，本研究では，BERTを用いる結果として，先行研究 [41][63][65]同
様，感情スコアはプラス1（最もポジティブ）からマイナス1（最もネガティブ），
0がニュートラルの範囲で算出する．

3.3 時系列分析
本節では，各要因及び要因同士を時系列で分析する際の観点について述べる．

3.3.1 ソーシャルボット

ソーシャルボットと人間が関連するリポストとしては，以下の 4形式がある．

• ソーシャルボットがソーシャルボットをリポスト（ソーシャルボッ
ト同士がリポスト）

• ソーシャルボットが人間をリポスト
• 人間がソーシャルボットをリポスト
• 人間が人間をリポスト（人間同士がリポスト）

本研究では，図3.8のとおり，１時間ごとのリポスト数を折れ線グラフ（赤線）で
描写することに加え，上記4形式がそれぞれ占める割合（ラベルはPercentage of

Repost Relationships）を 100%積み上げ棒グラフで可視化する．
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図 3.8: 【例】ソーシャルボットと人間が関連するリポスト推移（100%積み上げ
棒グラフ）

Percentage of Repost Relationships：１時間ごとのリポスト関係（ソーシャルボットが
ソーシャルボットをリポスト，ソーシャルボットが人間をリポスト，人間がソーシャルボッ
トをリポスト，人間が人間をリポスト）は，それぞれ赤色，橙色，青色，緑色（100%積
み上げ棒グラフ）

Repost：１時間ごとのリポスト数（赤色折れ線グラフ）

100%積み上げ棒グラフ内の各色が示すリポストの関係は，以下のとおりであ
る．

• 赤色エリア：ソーシャルボットがソーシャルボットをリポスト（ソー
シャルボット同士がリポスト）

• 橙色エリア：ソーシャルボットが人間をリポスト
• 青色エリア：人間がソーシャルボットをリポスト
• 緑色エリア：人間が人間をリポスト（人間同士がリポスト）
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図3.9のような積み上げ棒グラフではなく，100%積み上げ棒グラフを用いて可視
化する理由としては，各時間帯における各リポスト関係が占める割合を鮮明に判
別するためである（たとえば，図 3.9では，2月 27日の夕方以降にリポスト数が
上昇しているが，その直前にどのような関係のリポストが多かったのか鮮明に判
断できない）．本研究では，このような不都合の解消を目的として，リポスト関
係の表現は，100%積み上げ棒グラフを採用することとする．

図 3.9: 【例】ソーシャルボットと人間が関連するリポスト推移（積み上げ棒グラ
フ）

100%積み上げ棒グラフとは異なり，各時間帯における各リポスト関係が占める割合を
鮮明に判別することが困難

3.3.2 エコーチェンバー

本研究では，エコーチェンバーの変化を時系列で分析するにあたって，同様の
偏向性を持つユーザーと交流することでクラスターを形成して分極化するとい
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う，エコーチェンバーの特性に着目する．つまり，エコーチェンバー（コミュニ
ティ）の形成が進んでいる場合，当該コミュニティは時間の経過とともに他のコ
ミュニティとの交流（リポスト）を行わないと仮定する．本研究では，あるコミュ
ニティ C における時刻 t でのエコーチェンバー（コミュニティ）の形成度合いで
あるPinternal(t, C) を評価するため，以下の指標を用いる．

Pinternal(t, C) =
Rinternal(t, C)

Rtotal(t, C)

Rinternal(t, C) は，時刻 t までにリポスト元とリポスト先の両方がコミュニティ C

に属するリポストのみをカウントする．Rtotal(t, C)は，時刻 tまでにコミュニティ
C に関連する（リポスト元またはリポスト先のいずれか，または両方がコミュニ
ティ C に属する）リポストをカウントする．この指標は，対象のコミュニティ
がどの程度閉鎖的にリポストしているかを示し，値が1に近い程，分極化したエ
コーチェンバーであることを意味する．たとえば，あるコミュニティ C におい
て，ある時刻 t までに100 件のリポストが発生し，そのうち80件がコミュニティ
C 内部で完結していた場合，0.8となる．本研究では，図 3.10のとおり，１時間
ごとのリポスト数を折れ線グラフ（黒線）で描写することに加え，エコーチェン
バーの形成の変化（ラベルはProportion of Self Repost）を折れ線グラフ（赤色の
点線）で可視化する．
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図 3.10: 【例】エコーチェンバーの形成の変化
Proportion of Self Repost：１時間ごとのエコーチェンバーの形成（Pinternal(t, C)）の

変化（赤色点線折れ線グラフ）
Repost：１時間ごとのリポスト数（黒色折れ線グラフ）

3.3.3 感情

本研究では，図3.11のとおり，１時間ごとのリポスト数を折れ線グラフ（黒線）
で描写することに加え，コミュニティ C における時刻 t までの全リポストの感
情スコアの平均（ラベルはEmotional Score）を折れ線グラフ（赤色の点線）で可
視化する．

52



図 3.11: 【例】感情スコアの変化
Emotional Score：時刻 t までの全リポストの感情スコアの平均（赤色点線折れ線グラ

フ）
Repost：１時間ごとのリポスト数（黒色折れ線グラフ）

これにより，各時刻までにコミュニティ C の中で感情がどのように変化して
いるのか把握することが可能となる．なお，先行研究の結果から，情報拡散が進
むとネガティブな感情が増幅（マイナス1に近づく）することが予想される．リ
ポスト数の増加と同様に，ネガティブ感情の増幅が上昇傾向となるように描写す
るため，Emotional Scoreの縦軸は，マイナス1を上部に，プラス1を下部に設定
する．

3.3.4 時系列相互相関分析

本研究では，各要因の時系列における関係性を明らかにするために，先行研究
では行われていない手法である時系列相互相関分析を実施する．これにより，各
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要因とリポスト数や，各要因同士の関係性についての時差（ラグ）や相関の強さ
を定量的に評価する．具体的には，時刻 tにおける以下の4点について，1日（24

時間）以内で有意な相関が見られるかそれぞれ分析を行う．

• リポスト関係の 4形式（ソーシャルボットがソーシャルボットを
リポスト，ソーシャルボットが人間をリポスト，人間がソーシャ
ルボットをリポスト，人間が人間をリポスト）のリポスト数

• Pinternal(t, C)（エコーチェンバーの形成度合い）
• 時刻 t までの感情スコアの平均
• リポスト数

3.4 本研究におけるデータ分析処理の流れ
本節では，本章において紹介した手法を用いた，具体的な分析処理を述べる．

本研究における，ポストやアカウントのデータをCSV及びDB形式で収集し分析
する処理の流れについて，図3.12に整理する．図中の各処理は以下のとおりであ
る．なお，各処理の番号は，図 3.12内の番号に対応している．

1. Twitter Academic APIを用いて検索ワードに該当するポスト・リポストを
収集しCSV形式（ポストCSV）で保存する．

2. ポストCSVからポスト・リポストを行った各アカウントの IDを抽出する．
抽出したアカウントの IDを元に，Twitter Academic APIを用いて当該アカ
ウントの情報（総ポスト数など）を収集し，アカウントDBに登録する．

3. Botometerを用いてアカウントDBの各アカウントのボットスコアを算出し，
アカウントDBに追加する [91]．

4. ポストCSVに対して，ポスト・リポストを行った各アカウントのボットス
コアをアカウントDBから参照し，追加する．

5. ポストCSVに対して，BERTを用いて各ポスト・リポストの感情スコアを
算出し，追加する．
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6. k-core分解（kの値は2）を用いてリポスト数2件以上を対象としたリポスト
ネットワークを描写する．

7. k-core分解後のリポストネットワークに対して，Louvain法を用いたコミュ
ニティ検出を行う．

8. ポストCSV及びアカウントDBを用いてソーシャルボットに関する分析・可
視化処理を行う（第 4章のソーシャルボット分析）．

9. Louvain法を用いて検出されたコミュニティごとにポストCSVからリポスト
を抽出し，分析・可視化処理を行う（第5章のエコーチェンバー，第6章の
感情，第 7章及び第 8章の各要因間関係性分析）．
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図 3.12: データ分析処理の流れ
Twitter Academic APIを用いてポストやアカウントのデータをCSV及びDB形式で

収集し，BotometerやBERTを用いてアカウントのボットスコアなどを算出するなどの
各種分析を実施
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第4章 日本のソーシャルボットの活
動実態

本章では，Botometerを用いて算出したソーシャルボットの件数や割合，人間
がリポストしているポストを行ったソーシャルボットの特徴把握など，ソーシャ
ルボットに着目した分析結果を対象事例ごとに示した上で，総合的に考察する．

4.1 安倍元総理の国葬儀
安倍元総理の国葬儀に関するポストを行ったアカウントのうち，ソーシャルボッ

トの件数及び割合を確認したところ，アカウント総数980,714件のうち，17.4%を
占める 170,533件がソーシャルボットであり（図 4.1参照），ソーシャルボットに
よるポストは，ポスト総数 21,343,117件のうち 6,414,556件であり，30.1%を占め
ていた（図 4.2参照）．
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図 4.1: 【安倍元総理の国葬儀】アカウントごとの内訳
17.4%を占める 170,533件がソーシャルボット

図 4.2: 【安倍元総理の国葬儀】ポスト全体の内訳
30.1%を占める 6,414,556件がソーシャルボット

ポストを行ったアカウントとリポストを行ったアカウントの関係について，図

58



4.3のとおり，ヒートマップ図を用いた可視化を行った結果，人間がソーシャルボッ
トのポストを多くリポストしており，リポスト総数17,443,258件（凍結・削除され
たアカウントによるリポストを除く）のうち，25.1%を占める4,385,207件であっ
た（表 4.1参照）．

図 4.3: 【安倍元総理の国葬儀】ポストアカウントとリポストアカウントの関係
人間がソーシャルボットのポストをリポスト：25.1%を占める4,385,207件 (左上のエリ

ア)

表 4.1: 【安倍元総理の国葬儀】リポスト関係のまとめ

件数 割合
人間が人間をリポスト 9,245,900 53.0%

人間がソーシャルボットをリポスト 4,385,207 25.1%

ソーシャルボットが人間をリポスト 2,475,915 14.2%

ソーシャルボットがソーシャルボットをリポスト 1,336,236 7.7%

次に，人間によるリポストの対象となったアカウント（ソーシャルボット19,648

件，人間 112,312件）について，表 4.2のとおり整理した．
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表 4.2: 【安倍元総理の国葬儀】リポスト先アカウントの比較

項目 ソーシャルボット 人間
1日あたりの 1以下 39.1% 1以下 24.6%

ポスト数 2-5 18.3% 2-5 23.3%

6-10 10.3% 6-10 15.3%

11-20 9.9% 11-20 15.3%

21-50 11.6% 21-50 14.6%

51-100 6.5% 51-100 5.1%

100超 4.3% 100超 1.8%

プロフィール あり 90.0% あり 96.6%

画像 なし 10.0% なし 3.4%

背景画像 あり 59.1% あり 75.2%

なし 40.9% なし 24.8%

認証 あり 0.0% あり 0.0%

なし 100.0% なし 1000.0%

自己紹介文 あり 80.7% あり 90.9%

なし 19.3% なし 9.1%

居住地 あり 41.4% あり 53.3%

なし 58.6% なし 46.7%

URL情報 あり 21.9% あり 22.6%

なし 78.1% なし 77.4%

アカウント 1週間以内 0.1% 1週間以内 0.1%

活動期間 1ヶ月以内 0.0% 1ヶ月以内 0.0%

1年以内 8.7% 1年以内 3.4%

1年超 91.2% 1年超 96.5%

フォロー数 1万未満 97.1% 1万未満 99.4%

1万以上 2.8% 1万以上 0.5%

10万以上 0.1% 10万以上 0.1%

100万以上 0.0% 100万以上 0.0%

フォロワー数 1万未満 93.0% 1万未満 97.0%

1万以上 6.0% 1万以上 2.7%

10万以上 0.9% 10万以上 0.2%

100万以上 0.1% 100万以上 0.1%
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ソーシャルボット及び人間のアカウント両方において認証アカウントが0件で
あるが，これは2023年4月20日にX社が認証済みバッジを一斉に削除 [92]し，同
時期に本研究のデータ収集を行ったことが要因と考えられる．また，リポスト対
象となったソーシャルボットの中にフォロワー数が 100万件を超えるトップイン
フルエンサーが 23件あり，これらのカウントの概要は，以下のとおりである．

• 日本政府
• 日本の官公庁
• 大手新聞会社
• 大手新聞会社
• 放送局
• 放送局
• 防災情報発信アカウント
• ニュースサイト
• ニュースサイト
• エンタメサイト
• 女性向けエンタメサイト
• ファッション情報発信アカウント
• 科学者
• タレント
• 米国の新聞会社
• 米国の放送局
• 米国の放送局
• 米国のラジオ局
• 英国の放送局
• 英国の国際通信社
• フランスの放送局
• ドイツの放送局
• シンガポールの放送局
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4.2 統一地方選挙
統一地方選挙に関するポストを行ったアカウントうち，ソーシャルボットの件

数及び割合を確認したところ，アカウント総数143,440件のうち，23.8%を占める
34,125件がソーシャルボットであり（図4.4参照），ソーシャルボットによるポス
トは，ポスト総数440,601件のうち164,915件であり，37.4%を占めていた（図4.5

参照）．

図 4.4: 【統一地方選挙】アカウントごとの内訳
23.8%を占める 34,125件がソーシャルボット
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図 4.5: 【統一地方選挙】ポスト全体の内訳
37.4%を占める 164,915件がソーシャルボット

ポストを行ったアカウントとリポストを行ったアカウントの関係について，図
4.6のとおり，ヒートマップ図を用いた可視化を行った結果，人間がソーシャルボッ
トのポストを多くリポストしており，リポスト総数373,621件（凍結・削除された
アカウントによるリポストを除く）のうち，24.9%を占める93,126件であった（表
4.3参照）．
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図 4.6: 【統一地方選挙】ポストアカウントとリポストアカウントの関係
人間がソーシャルボットのポストをリポスト：24.9%を占める93,126件 (左上のエリア)

表 4.3: 【統一地方選挙】リポスト関係のまとめ

件数 割合
人間が人間をリポスト 171,720 46.0%

人間がソーシャルボットをリポスト 93,126 24.9%

ソーシャルボットが人間をリポスト 58,222 15.6%

ソーシャルボットがソーシャルボットをリポスト 50,553 13.5%

人間によるリポストの対象となったアカウント（ソーシャルボット2,161件，人
間 6,622件）について，表 4.4のとおり整理した．
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表 4.4: 【統一地方選挙】リポスト先アカウントの比較

項目 ソーシャルボット 人間
1日あたりの 1以下 38.0% 1以下 23.8%

ポスト数 2-5 19.5% 2-5 22.2%

6-10 9.6% 6-10 13.1%

11-20 8.8% 11-20 15.0%

21-50 10.7% 21-50 16.0%

51-100 7.6% 51-100 7.0%

100超 5.8% 100超 2.9%

プロフィール あり 97.5% あり 98.4%

画像 なし 2.5% なし 1.6%

背景画像 あり 81.2% あり 83.9%

なし 18.8% なし 16.1%

認証 あり 10.6% あり 2.5%

なし 89.4% なし 97.5%

自己紹介文 あり 93.1% あり 95.0%

なし 6.9% なし 5.0%

居住地 あり 56.4% あり 60.8%

なし 43.6% なし 39.2%

URL情報 あり 49.8% あり 40.4%

なし 50.2% なし 59.6%

アカウント 1週間以内 0.4% 1週間以内 0.1%

活動期間 1ヶ月以内 1.6% 1ヶ月以内 0.5%

1年以内 17.5% 1年以内 8.9%

1年超 80.5% 1年超 90.5%

フォロー数 1万未満 96.4% 1万未満 98.4%

1万以上 3.5% 1万以上 1.5%

10万以上 0.1% 10万以上 0.1%

100万以上 0.0% 100万以上 0.0%

フォロワー数 1万未満 86.6% 1万未満 91.5%

1万以上 10.7% 1万以上 7.4%

10万以上 2.4% 10万以上 1.0%

100万以上 0.3% 100万以上 0.1%
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認証アカウントは，ソーシャルボットでは229件（10.6%）存在したが，いずれ
も地方公共団体や政治家，マスメディア関連のアカウントだった．また，フォロ
ワー数が 100万件を超えるトップインフルエンサー 6件（0.3%）についての概要
は，以下のとおりである．

• 大手新聞会社
• 放送局
• 放送局
• ニュースサイト
• ニュースサイト
• 実業家

4.3 PASCO事例
PASCO事例に関するポストを行ったアカウントのうち，ソーシャルボットの

件数及び割合を確認したところ，アカウント総数 49,467件のうち，28.9%を占め
る14,320件がソーシャルボットであり（図4.7参照），ソーシャルボットによるポ
ストは，ポスト総数98,297件のうち36,494件であり，37.1%を占めていた（図4.8

参照）．
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図 4.7: 【PASCO事例】アカウントごとの内訳
28.9%を占める 14,320件がソーシャルボット

図 4.8: 【PASCO事例】ポスト全体の内訳
37.1%を占める 36,494件がソーシャルボット

ポストを行ったアカウントとリポストを行ったアカウントの関係について，図
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4.9のとおり，ヒートマップ図を用いた可視化を行った結果，人間がソーシャルボッ
トのポストを多くリポストしており，リポスト総数89,346件（凍結・削除された
アカウントによるリポストを除く）のうち，29.7%を占める26,518件であった（表
4.5参照）．

図 4.9: 【PASCO事例】ポストアカウントとリポストアカウントの関係
人間がソーシャルボットのポストをリポスト：29.7%を占める26,518件 (左上のエリア)

表 4.5: 【PASCO事例】リポスト関係のまとめ

件数 割合
人間が人間をリポスト 45,761 51.2%

人間がソーシャルボットをリポスト 26,518 29.7%

ソーシャルボットが人間をリポスト 9,104 10.2%

ソーシャルボットがソーシャルボットをリポスト 7,963 8.9%

人間によるリポストの対象となったアカウント（ソーシャルボット 441件，人
間2,094件）について，表4.6のとおり整理したところ，トップインフルエンサー
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（フォロワー数が100万件超え）の存在は確認されず，ソーシャルボットの中でフォ
ロワー数が10万件を超えるミドルインフルエンサーが7件（1.6%）存在しており，
これらのアカウント概要は以下のとおりである．

• ウェブメディア
• ウェブメディア
• 保守系アカウント
• NPO法人理事長
• イラストクリエイター
• ゲーム速報アカウント
• 話題のポストをリポストするアカウント
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表 4.6: 【PASCO事例】リポスト先アカウントの比較

項目 ソーシャルボット 人間
1日あたりの 1以下 21.3% 1以下 19.3%

ポスト数 2-5 11.8% 2-5 21.2%

6-10 13.2% 6-10 15.2%

11-20 13.2% 11-20 16.9%

21-50 18.6% 21-50 18.1%

51-100 12.9% 51-100 7.0%

100超 9.0% 100超 2.3%

プロフィール あり 95.5% あり 97.7%

画像 なし 4.5% なし 2.3%

背景画像 あり 71.2% あり 77.2%

なし 28.8% なし 22.8%

認証 あり 0.2% あり 0.2%

なし 99.8% なし 99.8%

自己紹介文 あり 85.7% あり 92.9%

なし 14.3% なし 7.1%

居住地 あり 39.0% あり 49.2%

なし 61.0% なし 50.8%

URL情報 あり 26.3% あり 19.1%

なし 73.7% なし 80.9%

アカウント 1週間以内 0.0% 1週間以内 0.0%

活動期間 1ヶ月以内 0.2% 1ヶ月以内 0.1%

1年以内 16.1% 1年以内 8.9%

1年超 83.7% 1年超 91.0%

フォロー数 1万未満 93.4% 1万未満 98.5%

1万以上 6.4% 1万以上 1.4%

10万以上 0.2% 10万以上 0.1%

100万以上 0.0% 100万以上 0.0%

フォロワー数 1万未満 89.3% 1万未満 96.0%

1万以上 9.1% 1万以上 3.6%

10万以上 1.6% 10万以上 0.4%

100万以上 0.0% 100万以上 0.0%
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4.4 考察
本節では，3件の事例におけるソーシャルボットの件数や割合，影響力のある

ソーシャルボットについて総合的に考察する．

3件の事例における，ソーシャルボットの件数及び割合，ソーシャルボットによ
るポストの件数及び割合は，表 4.7のとおり整理できる．

表 4.7: ソーシャルボットの割合等のまとめ

ソーシャルボットの ソーシャルボットによる
割合 ポストの割合

安倍元総理の国葬儀 17.4% 30.1%

(170,533/980,714) (6,414,556/21,343,117)

統一地方選挙 23.8% 37.4%

(34,125/143,440) (164,915/440,601)

PASCO事例 28.9% 37.1%

(14,320/49,467) (36,494/98,297)

2016年米国大統領選挙 約 14% 約 19%

(約 40万/約 280万) (約 380万/約 2,000万)

3件の事例におけるソーシャルボットが占める割合は，いずれも 2016年の米国大統領選挙（約
14%）を上回る結果．ソーシャルボットによるポストの割合が 30%を超える点においても，2016

年の米国大統領選挙（約 19%）を上回る結果．

本研究において分析対象とした3件の事例におけるソーシャルボットが占める
割合は，いずれも2016年の米国大統領選挙（約14%）を上回る結果となった．ソー
シャルボットによるポストの割合が30%を超える点においても，2016年の米国大
統領選挙（約19%）を上回る結果である．なお，安倍元総理の国葬儀においては，
図4.1のとおり，アカウント総数980,714件のうち，5.5%を占める53,460件が削除
または凍結されており，X社はアカウント凍結の理由をスパム行為または偽装ア
カウントであるとしていることから [93]，これらのアカウントの多くはソーシャ
ルボットである可能性が高い．また，PASCO事例は，分析対象とした事例の中で
唯一，誤った情報拡散に関する事例である．このような中で，同事例が最もソー
シャルボットの割合が高かったことから，誤った情報拡散においてソーシャルボッ
トが影響力を持つことが改めて示唆された．
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次に，本研究において分析対象とした3件の事例において，人間がソーシャル
ボットのポストを多くリポストしていることが確認されたため，それぞれの事例
におけるリポストの対象となったソーシャルボットについて表 4.8のとおり整理
した．
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表 4.8: 各事例におけるリポスト先ソーシャルボットの比較

項目 国葬 統一地方選挙 PASCO事例
1日あたりの 1以下 39.1% 1以下 38.0% 1以下 21.3%

ポスト数 2-5 18.3% 2-5 19.5% 2-5 11.8%

6-10 10.3% 6-10 9.6% 6-10 13.2%

11-20 9.9% 11-20 8.8% 11-20 13.2%

21-50 11.6% 21-50 10.7% 21-50 18.6%

51-100 6.5% 51-100 7.6% 51-100 12.9%

100超 4.3% 100超 5.8% 100超 9.0%

プロフィール あり 90.0% あり 97.5% あり 95.5%

画像 なし 10.0% なし 2.5% なし 4.5%

背景画像 あり 59.1% あり 81.2% あり 71.2%

なし 40.9% なし 18.8% なし 28.8%

認証 あり 0.0% あり 10.6% あり 0.2%

なし 100.0% なし 89.4% なし 99.8%

自己紹介文 あり 80.7% あり 93.1% あり 85.7%

なし 19.3% なし 6.9% なし 14.3%

居住地 あり 41.4% あり 56.4% あり 39.0%

なし 58.6% なし 43.6% なし 61.0%

URL情報 あり 21.9% あり 49.8% あり 26.3%

なし 78.1% なし 50.2% なし 73.7%

アカウント 1週間以内 0.1% 1週間以内 0.4% 1週間以内 0.0%

活動期間 1ヶ月以内 0.0% 1ヶ月以内 1.6% 1ヶ月以内 0.2%

1年以内 8.7% 1年以内 17.5% 1年以内 16.1%

1年超 91.2% 1年超 80.5% 1年超 83.7%

フォロー数 1万未満 97.1% 1万未満 96.4% 1万未満 93.4%

1万以上 2.8% 1万以上 3.5% 1万以上 6.4%

10万以上 0.1% 10万以上 0.1% 10万以上 0.2%

100万以上 0.0% 100万以上 0.0% 100万以上 0.0%

フォロワー数 1万未満 93.0% 1万未満 86.6% 1万未満 89.3%

1万以上 6.0% 1万以上 10.7% 1万以上 9.1%

10万以上 0.9% 10万以上 2.4% 10万以上 1.6%

100万以上 0.1% 100万以上 0.3% 100万以上 0.0%

プロフィール画像や自己紹介文などが設定されている割合が高く（プロフィール画像は90%以上，
自己紹介文は 80%台から 90%台），人間のアカウントと大きな違いがない．ソーシャルボットに
よる 1日あたりのポスト数は 1件以下であることが多く，ソーシャルボットは月に 1,500ポストを
上限として無料で利用できることから，日本国内のソーシャルボットの利用が減少する可能性は
低いと推察．
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いずれの事例のソーシャルボットも，プロフィール画像や自己紹介文などが設
定されている割合が高く（プロフィール画像は90%以上，自己紹介文は80%台か
ら90%台），人間のアカウントと大きな違いがなかった．このことから，ソーシャ
ルボットか否かの判定を人間が行うことは困難であると考えられる．また，ソー
シャルボットによる 1日あたりのポスト数は 1件以下であることが多く，初期の
ソーシャルボットの特徴とされる大量の投稿を行うという活動を行っていないこ
とが改めて確認された．一方で，X社のマスクCEOは，2023年2月，ソーシャル
ボットの排除を目的にAPIの有料化を発表した [94]が，現在，月に 1,500ポスト
を上限として無料で利用できることとなっている [95]．よって，日本国内のソー
シャルボットの利用が減少する可能性は低いと考えられる．統一地方選挙におい
ては，認証を受けているソーシャルボットが10%を超え，他の事例と大きな差があ
る．これらのアカウントは，マスメディア関連のアカウントが大半であり，ソー
シャルボットと判定された偽陽性であると推察される．また，安倍元総理の国葬
儀と統一地方選挙においては，リポスト対象となったソーシャルボットの中にフォ
ロワー数が100万件を超えるトップインフルエンサーがそれ含まれていたが（安
倍元総理の国葬儀では23件，統一地方選挙では6件），政府やマスメディア関連
のアカウントが多く，これらのアカウントについても偽陽性である可能性が高い
と推察される．

なお，本章以降の分析（エコーチェンバー，感情，各要因の関係性）について
は，以下の 3点を踏まえPASCO事例を取り上げることとする．

• ソーシャルボットの割合が最も多い．
• ソーシャルボットによるポストの割合が2番目に多い（1番目に多い事例と
大差がない）．

• 安倍元総理の国葬儀と統一地方選挙において，フォロワーが多く影響力が
あると思われるソーシャルボットは，政府やマスメディア関連のアカウント
が多く，偽陽性の可能性がある．
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第5章 エコーチェンバー検出の評価

本章では，本研究におけるエコーチェンバー検出手法 (k-core分解及びLouvain

法)を用いた結果について述べる．

なお，第 4章の末尾において示したとおり，本章以降では，3件の事例（安倍
元総理の国葬儀，統一地方選挙，PASCO事例）の中から，以下の 3点を踏まえ
PASCO事例を取り上げて分析する．

• ソーシャルボットの割合が最も多い．
• ソーシャルボットによるポストの割合が2番目に多い（1番目に多い事例と
大差がない）．

• 安倍元総理の国葬儀と統一地方選挙において，フォロワーが多く影響力が
あると思われるソーシャルボットは，政府やマスメディア関連のアカウント
が多く，偽陽性の可能性がある．

5.1 コミュニティの検出
本節では，第3章で説明した手法 (k-core分解及びLouvain法)を用いて検出され

たコミュニティについて述べる．

まず，kの値を2とするk-core分解（アカウント間のリポスト数が2件以上）を
行った結果，図5.1のリポストネットワークが描かれた．そのうえで，Louvain法
を用いた結果，図 5.2のリポストネットワークが描かれ，11個のコミュニティが
検出された．
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図 5.1: k-core分解適用後のリポストネットワーク

図 5.2: Louvain法適用後のリポストネットワーク

リポスト全体のうち，各コミュニティが占める割合は，図5.3のとおりである．
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図 5.3: コミュニティ別リポスト割合
検出された 11個のコミュニティが占めるリポストの割合（最多は redコミュニティの

32.2%）

なお，PASCO事例全体の，1時間ごとのリポスト数の推移は，図 5.4のとおり
である．
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図 5.4: リポスト数の推移（1時間ごと）

また，各コミュニティにおける1時間ごとのリポスト数の推移は，図5.5のとお
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りである．

図 5.5: コミュニティ別のリポスト数の推移（1時間ごと）
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図5.3及び図5.5から，PASCO事例は，特に red，aqua，green，yellowの4コミュ
ニティにおいて，主に2023年2月26日から3月3日にかけて情報拡散が行われた
ことが推察される．

最後に，各コミュニティにおいてどのような情報が拡散されたのかを把握する
ために，コミュニティ内で最もリポストされたポストについて，表5.1，表5.2，表
5.3のとおり整理した．
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表 5.1: 各コミュニティにおける最多リポスト（red，aqua，green，yellow）

コミュニティ ポスト日時 リポスト数 最多リポスト
時間帯

文章

red
3月 2日
8時 57分

1,780 3月 2日 12時台

敷島製パン，コオロギ商品めぐ
り対応苦慮 デマや陰謀論も拡
散...提携企業は法的措置を検討
ほぉ ，法的措置ときたか．コ
オロギパンは絶対にやめないわ
けだ．懸念する消費者を脅し，
敵に回した Pasco の運命は決
まったな．徹底的に不買します．
https://t.co/0nJIh6Wxcz

aqua
2月 28日
19時 31分

1,735 3月 1日 20時台

コオロギメーカーリスト 大正
製薬 カルビー ニチレイ Pasco

NTT 東日本 WBS BugsWell

TAKEO SUZUKI UHA 味覚
糖もか． 情報を集めていま
す．他にコオロギ食わす会社あ
ったら教えていただけると助
かります． #昆虫食反対 #

昆虫食開発には助成金がでて
います #昆虫食に反対します
https://t.co/zZDwCQ8sHs

green
2月 20日
23時 42分

1,115 3月 2日 7時台

製パン大手の”Pasco”がコオロ
ギパウダー入りのパンを 販売．
コオロギパウダーの食育キット
まで販売 内閣府・食品安全委
員会はコオロギ食の危険性を指
摘「今後は，”Pasco”(敷島製パ
ン)のパンは，買わない」 とい
う方はリツイートして下さい．
https://t.co/OV7a1jf2Q6

yellow
2月 26日
9時 56分

1,080 2月 26日 20時台

僕はパン食．自宅でご飯は食べ
ない．だから，パン選びには注
意．この 30年，防腐剤少なめの
PASCO．だが，今回のコオロギ
事件．HP を見て驚愕．自社を
正当化する超プロパガンダ！こ
んなことを謳う企業は信用でき
ない．政府からの補助金が欲し
さに，コオロギを美化？！さよな
ら，PASCO．もう，食べません！
https://t.co/eMOmdNwQEc
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表 5.2: 各コミュニティにおける最多リポスト（purple，blue，tomato，pink）

コミュニティ ポスト日時 リポスト数 最多リポスト
時間帯

文章

purple

ポスト削除
のため

確認できず
98 2月 26日 14時台

@Pasco JP 発癌性が疑われる
コオロギの粉を入れるなら今後
パスコの商品は買いません．友
人が昨年仕事の関係でコオロギ
パンを食べて病院に運ばれまし
た．甲殻類アレルギーがある方
です．コオロギ粉を入れる場合，
ちゃんと表示されるのでしょう
か？売れ行きによって表示しな
いなんてことは絶対にしないで
ください．

blue
2月 25日
20時 2分

239 2月 26日 9時台

Pascoに続きファミマでも『コオ
ロギ食品』の販売を開始，不買
運動へと発展か 実はファミマも
Pascoも河野太郎の親戚だった!!

https://t.co/yRW2W7U2Y1

tomato
2月 27日
17時 49分

214 2月 28日 22時台

陰謀論に騙された人「コオ
ロギ入りのパンを作るくら
いなら大量破棄されてる，豆
腐 (おから) や米，牛乳のパ
ンを作れ！！！コオロギだけに
力入れてる意味が分からな
い！」 Pasco「全部やってる．」
https://t.co/rSN0OzX6mK

pink
3月 2日
13時 4分

20 3月 2日 16時台

「Pasco のパン，確かに売れ
残ってる」「昼間なのに値引き
シール」 全国のスーパーで敷
島製パンの「Pasco 売れてな
い」報告が相次ぐ やはり『コ
オロギ効果』 売れ残ったら廃
棄処分でフードロスだな何やっ
てんの馬鹿じゃねーのｗｗｗ
https://t.co/UmetCRn9Dd
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表 5.3: 各コミュニティにおける最多リポスト（teal，violet，gold）

コミュニティ ポスト日時 リポスト数 最多リポスト
時間帯

文章

teal
2月 27日
22時 33分

176 2月 27日 22時台

世界の昆虫食市場は 2025 年に
は 1,000億円に達すると言われ
ている．この「金の成る虫」にコ
オロギ太郎，敷島パン (Pasco)，
無印，NTT，ファミマ，ニチレ
イ，カルビー等が群がり，全マ
スコミが一斉に提灯記事を書い
ている．ハエの幼虫は意外と美
味！？ コオロギに勝る強みとは
https://t.co/vvgUlGinOj

violet
3月 3日
9時 24分

35 3月 3日 9時台

コオロギパン Pasco擁護派の不
買運動？生産ラインも別だし関
係ない理論あるけど，そういう
事じゃないよな これをスルー
してマスコミにコオロギパン凄
い！と適当な提灯記事書かれた
ら，他の食品会社も追随して色
んな物にコオロギパウダー入り
混むから きっちり潰さないと次
はミズアブパウダーが来る

gold
2月 25日
10時 44分

127 2月 26日 1時台

蛩 PASCO のパンがスーパーで
大量に売れ残っている… バケッ
トにコオロギパウダー入れて販
売 (政府助成金)しているので消
費者は PASCO全商品がコオロ
ギパウダー含まれてると思われ
ている… 更に，コオロギに伴う
ボツリヌス菌があり食べると神
経麻痺になる 可能性が出る…
商売は一度信頼失うと地獄

5.2 検出コミュニティのエコーチェンバー特性の有無
本節では，検出されたコミュニティに対して，先行研究で示されたエコーチェ

ンバーの特性を有しているか評価する．

まず，検出されたコミュニティがエコーチェンバーを形成している場合，同質
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で同様の偏向性を持つユーザーと交流（リポスト）していることが想定される．
検証方法としては，各コミュニティに属するアカウントのリポスト関係について
可視化を行ったヒートマップ図を用いる．図5.6のヒートマップ図は，横軸はリポ
ストを行ったアカウントが所属するコミュニティ，縦軸はリポスト対象となった
ポストを行ったアカウントが所属するコミュニティである．

図 5.6: コミュニティ間のリポスト関係
横軸：リポストを行ったアカウントが所属するコミュニティ
縦軸：リポスト対象となったポストを行ったアカウントが所属するコミュニティ
各コミュニティで最も多いリポストは，自らの所属するコミュニティに対して実施

各コミュニティで最も多いリポストは，自らの所属するコミュニティに対して行
われていることが分かる．このことから，各コミュニティがエコーチェンバーによ
るコミュニティであることが推察される．一方で，特に red，aqua，green，yellow

の4コミュニティは，コミュニティを超えて一定量のリポストを行っている．これ
は，これらのコミュニティは，いずれもコオロギを用いた製品に対する反対姿勢
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を示している（表 5.1参照）ことから，一定数，相互にリポストを行っているも
のと考えられる．

一方で，同質で同様の偏向性を持つユーザーと交流すると言う特徴は，異なる
考えを持つコミュニティとは交流しないと表現することも可能である．この点は，
図 5.6のヒートマップ図では，tomatoコミュニティにおいて顕著に特徴が現れて
いる．tomatoコミュニティは，PASCO事例を巡って，「陰謀論に騙された人」など
とするポストが最もリポストされたコミュニティであり（表5.2参照），redコミュ
ニティのアカウントなどを批判するコミュニティであることが推察される．また，
tomatoコミュニティは，図5.2において，右上に所在し redコミュニティなどから
距離を置いている．

最後に，エコーチェンバー内で拡散された情報は素早く拡散されるという特徴
に着目する．先行研究では，具体的に，投稿が行われてから最初のピークを迎え
るまでは約1-2時間であることが指摘されている．本研究では，表5.1，表5.2，表
5.3における，ポスト日時と最多リポスト時間帯の間の時間差が，各コミュニティ
において最も拡散されたポストが最初のピークを迎えるまでの時間に相当する．
各コミュニティにおける情報拡散のピークを迎えるまでの時間は様々であるが，
PASCO事例における最大のコミュニティである redコミュニティで最もリポスト
されたポストが約 3時間でピークを迎えているほか（3月 2日 8時 57分にポスト
が行われ12時台にピーク），pinkや teal，violetコミュニティにおいても短時間で
ピークを迎えている．

これらのことから，本研究におけるk-core分解とLouvain法を用いて検出され
たコミュニティは，エコーチェンバーと推察されるコミュニティであると考えら
れる．
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第6章 感情分析の評価

本章では，本研究におけるBERTを用いた感情分析を行った結果を元に，第5章
においてエコーチェンバーと推察された11個のコミュニティ内の感情を評価する．

図 6.1は，各コミュニティにおける全リポストの感情スコア（Emotional Score）
の分布を可視化したものである．

図 6.1: コミュニティ別感情スコアの分布
ボックスの中の黒色の線：中央値
ボックスの中の緑色の三角形：平均値
ネガティブな感情を含むポストがリポストされている
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各ボックスの中の黒色の線は中央値，緑色の三角形は平均値であり，ボックス
の下端はデータの下位 25パーセントの値，上端はデータの上位 25パーセントの
値となっている．blue及び tomatoコミュニティの上位の値を除いて，大部分の感
情スコアは0以下となっている．よって，PASCO事例ではネガティブな感情を含
むポストがリポストされていることが分かる．この結果は，ネガティブな感情を
含むポストをリポスト（共有）するという多くの先行研究で指摘されている現象
を再現している．

次に，表6.1，表6.2，表6.3のとおり，第5章において整理した表5.1，表5.2，表
5.3（各コミュニティ内で最もリポストされたポスト）に対して，感情スコアを追
記した．aquaコミュニティを除いて，いずれのコミュニティにおいても，最もリ
ポストされたポストの感情スコアはネガティブ（0以下）となっている．また，最
も感情スコアが低いポストは，tomatoコミュニティ（PASCO事例を否定）のも
のであり，次は redコミュニティ（PASCO事例を肯定）となっている．

なお，redコミュニティで最もリポストされたポストは，ネットニュースサイト
であるJ-CASTニュースが，PASCO事例を巡って企業側が法的措置を検討などと
する内容を報じたところ，同報道を引用したものである．よって，企業側が対抗
姿勢を示したことで，徹底的に不買するなど，従来の信念が更に極端（ネガティ
ブ）化したと推察され，バックファイア効果が発生して強力な情報拡散を引き起
こしたと考えられる．
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表 6.1: 各コミュニティにおける最多リポスト（red，aqua，green，yellow）（感情
スコア追記）

コミュニティ ポスト日時 リポスト数 最多リポスト
時間帯

文章 感情スコア

red
3月 2日
8時 57分

1,780 3月 2日 12時台

敷島製パン，コオロギ商
品めぐり対応苦慮 デマや
陰謀論も拡散... 提携企業
は法的措置を検討 ほぉ ，
法的措置ときたか．コオ
ロ ギ パ ン は 絶 対 に や め
ないわけだ．懸念する消
費者を脅し，敵に回した
Pasco の運命は決まった
な．徹底的に不買します．
https://t.co/0nJIh6Wxcz

-0.67

aqua
2月 28日
19時 31分

1,735 3月 1日 20時台

コオロギメーカーリスト
大正製薬 カルビー ニチ
レイ Pasco NTT 東日本
WBS BugsWell TAKEO

SUZUKI UHA 味覚糖も
か． 情報を集めていま
す．他にコオロギ食わす会
社あったら教えていただ
けると助かります． #昆
虫食反対 #昆虫食開発
に は 助 成 金 が で て い ま
す #昆虫食に反対します
https://t.co/zZDwCQ8sHs

0.34

green
2月 20日
23時 42分

1,115 3月 2日 7時台

製パン大手の”Pasco”がコ
オロギパウダー入りのパン
を 販売．コオロギパウダー
の食育キットまで販売 内閣
府・食品安全委員会はコオロ
ギ食の危険性を指摘 「今後
は，”Pasco”(敷島製パン)の
パンは，買わない」 という
方はリツイートして下さい．
https://t.co/OV7a1jf2Q6

-0.2

yellow
2月 26日
9時 56分

1,080 2月 26日 20時台

僕はパン食．自宅でご飯は
食べない．だから，パン選
びには注意．この 30年，防
腐剤少なめの PASCO．だ
が，今回のコオロギ事件．
HP を見て驚愕．自社を正
当化する超プロパガンダ！
こんなことを謳う企業は
信用できない．政府から
の補助金が欲しさに，コ
オロギを美化？！さよなら，
PASCO．もう，食べません！
https://t.co/eMOmdNwQEc

-0.38
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表 6.2: 各コミュニティにおける最多リポスト（purple，blue，tomato，pink）（感
情スコア追記）

コミュニティ ポスト日時 リポスト数 最多リポスト
時間帯

文章 感情スコア

purple

ポスト削除
のため

確認できず
98 2月 26日 14時台

@Pasco JP 発癌性が疑われ
るコオロギの粉を入れるな
ら今後パスコの商品は買い
ません．友人が昨年仕事の
関係でコオロギパンを食べ
て病院に運ばれました．甲
殻類アレルギーがある方で
す．コオロギ粉を入れる場
合，ちゃんと表示されるので
しょうか？売れ行きによって
表示しないなんてことは絶
対にしないでください．

-0.59

blue
2月 25日
20時 2分

239 2月 26日 9時台

Pasco に続きファミマでも
『コオロギ食品』の販売を
開始，不買運動へと発展
か 実はファミマも Pasco

も河野太郎の親戚だった!!

https://t.co/yRW2W7U2Y1

-0.15

tomato
2月 27日
17時 49分

214 2月 28日 22時台

陰謀論に騙された人「コ
オ ロ ギ 入 り の パ ン を 作
る く ら い な ら 大 量 破 棄
されてる，豆腐 (おから)

や 米 ，牛 乳 の パ ン を 作
れ！！！コオロギだけに力
入れてる意味が分からな
い！」Pasco「全部やってる．」
https://t.co/rSN0OzX6mK

-0.87

pink
3月 2日
13時 4分

20 3月 2日 16時台

「Pasco のパン，確かに売
れ 残って る 」「 昼 間 な の
に値引きシール」 全国の
スーパーで敷島製パンの
「Pasco売れてない」報告が
相次ぐ やはり『コオロギ効
果』 売れ残ったら廃棄処分
でフードロスだな何やって
んの馬鹿じゃねーのｗｗｗ
https://t.co/UmetCRn9Dd

-0.63
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表 6.3: 各コミュニティにおける最多リポスト（teal，violet，gold）（感情スコア追
記）

コミュニティ ポスト日時 リポスト数 最多リポスト
時間帯

文章 感情スコア

teal
2月 27日
22時 33分

176 2月 27日 22時台

世界の昆虫食市場は 2025

年には 1,000 億円に達する
と言われている．この「金
の成る虫」にコオロギ太
郎，敷島パン (Pasco)，無
印 ，NTT，ファミ マ ，ニ
チレイ，カルビー等が群が
り，全マスコミが一斉に提
灯記事を書いている． ハ
エの幼虫は意外と美味！？
コオロギに勝る強みとは
https://t.co/vvgUlGinOj

-0.01

violet
3月 3日
9時 24分

35 3月 3日 9時台

コオロギパン Pasco擁護派
の不買運動？生産ラインも別
だし関係ない理論あるけど，
そういう事じゃないよな こ
れをスルーしてマスコミに
コオロギパン凄い！と適当な
提灯記事書かれたら，他の
食品会社も追随して色んな
物にコオロギパウダー入り
混むから きっちり潰さない
と次はミズアブパウダーが
来る

-0.56

gold
2月 25日
10時 44分

127 2月 26日 1時台

蛩 PASCO のパンがスー
パーで 大量に売れ残ってい
る… バケットにコオロギパ
ウダー入れて 販売 (政府助
成金)しているので 消費者
は PASCO 全商品がコオロ
ギパウダー含まれてると思
われている… 更に，コオロ
ギに伴うボツリヌス菌があ
り食べると神経麻痺になる
可能性が出る… 商売は一度
信頼失うと地獄

-0.47
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第7章 ソーシャルボットによるエコー
チェンバーの形成と影響力

本章では，まず，ソーシャルボットとエコーチェンバーの個々の要因と，情報
拡散の間での関係性について時系列で分析する．そのうえで，ソーシャルボット
とエコーチェンバーの関係性について分析及び考察を行う．

7.1 分析対象コミュニティの選定
図7.1は，各コミュニティにおけるソーシャルボットの割合（灰色棒グラフ）と

ソーシャルボットによるリポストの割合（赤色棒グラフ）を示したものである．
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図 7.1: 各コミュニティにおけるソーシャルボット及びソーシャルボットによるリ
ポストの割合

tealコミュニティにおいてソーシャルボットの活動が活発

図 7.1から，PASCO事例の各コミュニティ（エコーチェンバー）の中でも，特
に tealコミュニティにおいてソーシャルボットの活動が活発だったことが分かる．
また，redコミュニティは，図5.3や表6.1の結果から，PASCO事例のコミュニティ
の中で最も情報拡散が行われたコミュニティであることが推察されている．よっ
て，以降，本章におけるソーシャルボットとエコーチェンバーに関する分析では，
redと tealの両コミュニティに注目して検証を行う．なお，図5.5から，PASCO事
例は，主に2023年2月26日から同年3月3日にかけて情報拡散が行われたことが
推察されていることから，redと tealの両コミュニティの同時期に焦点をあてて分
析を行う．
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7.2 ソーシャルボットと情報拡散の関連分析
本節では，redと tealの両コミュニティにおける，ソーシャルボットが関連する

リポストとリポスト数の関係性について分析結果を述べる．

(1) redコミュニティ

redコミュニティにおける，リポスト関係の4形式（ソーシャルボットがソーシャ
ルボットをリポスト，ソーシャルボットが人間をリポスト，人間がソーシャルボッ
トをリポスト，人間が人間をリポスト）の割合とリポスト数（赤色折れ線グラフ）
の１時間ごとの推移を図 7.2のとおり可視化した．
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図 7.2: 【redコミュニティ】リポスト関係（ソーシャルボット，人間）とリポスト
数の推移
情報拡散（2月27日の夜，3月1日の夜，3月2日の正午頃）直前に，ソーシャルボット

同士によるリポスト（背景色が赤色）と，人間がソーシャルボットをリポスト（背景色
が青色）する割合が増加

redコミュニティにおける最初の情報拡散は2月27日の夜に起こっている．同拡
散に先立ち，2月27日の終日，ソーシャルボット同士によるリポスト（背景色が
赤色）と，人間がソーシャルボットをリポスト（背景色が青色）する割合が多く
を占めている．そして，2月27日の夜には，人間が人間によるポストをより多く
リポスト（背景色が緑色）している．次の情報拡散は 3月 1日の夜，そして最大
規模の情報拡散は 3月 2日の正午頃に発生しているが，いずれも最初の情報拡散
同様，直前に，ソーシャルボット同士によるリポスト（背景色が赤色）と，人間
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がソーシャルボットをリポスト（背景色が青色）する割合が増えている．

次に，ソーシャルボットが関連するリポストの3形式（ソーシャルボットがソー
シャルボットをリポスト，ソーシャルボットが人間をリポスト，人間がソーシャル
ボットをリポスト）とリポスト数の関係について，時系列相互相関分析を実施し
た．その結果，表7.1のとおり，多くの時間差ラグにおいて相関係数 rが得られた
(p <0.05)．
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表 7.1: 【redコミュニティ】ソーシャルボットが関連するリポストとリポスト数
の時系列相互相関

時間差 相関係数 r

ソーシャルボットが
ソーシャルボットを

リポスト

ソーシャルボットが
人間を
リポスト

人間が
ソーシャルボットを

リポスト
0 0.84 0.97 0.83

1 0.73 0.87 0.68

2 0.67 0.83 0.62

3 0.58 0.79 0.57

4 0.47 0.69 0.45

5 0.44 0.65 0.39

6 0.41 0.62 0.37

7 0.37 0.57 0.29

8 0.35 0.6 0.27

9 0.29 0.59 0.21

10 0.25 0.59 -

11 0.21 0.57 0.16

12 - 0.5 -

13 - 0.42 -

14 - 0.34 -

15 - 0.24 -

16 - 0.18 -

18 - - -0.17

19 -0.17 - -0.2

20 -0.17 - -0.2

21 -0.2 - -0.22

22 -0.23 - -0.24

23 -0.26 - -0.26

ソーシャルボットが関連するリポストがリポスト数に与える相関関係と，同関係が複数の異なる
時間差でも現れる可能性を示唆．

この結果は，ソーシャルボットが関連するリポストがリポスト数に与える相関
関係が示されただけでなく，同関係が複数の異なる時間差でも現れる可能性を示
唆している．
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(2) tealコミュニティ

tealコミュニティにおける，リポスト関係の4形式（ソーシャルボットがソーシャ
ルボットをリポスト，ソーシャルボットが人間をリポスト，人間がソーシャルボッ
トをリポスト，人間が人間をリポスト）の割合とリポスト数（緑色折れ線グラフ）
の１時間ごとの推移を図 7.3のとおり可視化した．

図 7.3: 【tealコミュニティ】リポスト関係（ソーシャルボット，人間）とリポス
ト数の推移
最大規模の情報拡散（2月 27日の夜）前の 2月 27日の終日は，ソーシャルボット同士

によるリポスト（背景色が赤色）が多く，情報拡散の際は，ソーシャルボットが人間に
よるポストをより多くリポスト（背景色が橙色）．tealコミュニティは，redコミュニティ
と比べて，人間がソーシャルボットをリポスト（背景色が青色）している割合が少ない
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背景色が白い時間帯は，その時間帯にリポストが行われなかったことを示して
いる．tealコミュニティにおける最大規模の情報拡散は2月27日の夜に起こってい
る．同拡散に先立ち，2月27日の終日は，ソーシャルボット同士によるリポスト
（背景色が赤色）が多くを占めている．また，2月27日夜の最大規模の情報拡散に
おいては，ソーシャルボットが人間によるポストをより多くリポスト（背景色が
橙色）している．tealコミュニティは，redコミュニティと比べて，人間がソーシャ
ルボットをリポスト（背景色が青色）している割合が少ない点が大きく異なる．

redコミュニティ同様，ソーシャルボットが関連するリポストの3形式（ソーシャ
ルボットがソーシャルボットをリポスト，ソーシャルボットが人間をリポスト，人
間がソーシャルボットをリポスト）とリポスト数の関係について，時系列相互相
関分析を実施した．その結果，表 7.2のとおり，複数の時間差ラグにおいて相関
係数 rが得られた (p <0.05)．
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表 7.2: 【tealコミュニティ】ソーシャルボットが関連するリポストとリポスト数
の時系列相互相関

時間差 相関係数 r

ソーシャルボットが
ソーシャルボットを

リポスト

ソーシャルボットが
人間を
リポスト

人間が
ソーシャルボットを

リポスト
0 0.49 0.86 0.33

1 - 0.4 -

2 - 0.29 -

3 - 0.27 -

4 - 0.23 -

5 - 0.2 -

6 - 0.22 -

7 - 0.23 -

8 - 0.28 -

9 - 0.3 -

10 - 0.21 -

11 - 0.16 -

14 - 0.23 -

15 - 0.32 -

16 - 0.21 -

18 - 0.16 -

ソーシャルボットが関連するリポストがリポスト数に与える相関関係が，複数の異なる時間差で
も現れる可能性を示唆．

この結果は，redコミュニティ同様，ソーシャルボットが関連するリポストがリ
ポスト数に与える相関関係が，複数の異なる時間差でも現れる可能性を示唆して
いる．一方で，得られた相関係数 rの値が redコミュニティより小さいことから，
redコミュニティ程の強い相関ではないと考えられる．

7.3 エコーチェンバーと情報拡散の関連分析
本節では，redと tealの両コミュニティにおける，エコーチェンバーとリポスト

数の関係について分析結果を述べる．
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(1) redコミュニティ

redコミュニティにおける，エコーチェンバーの形成（赤色折れ線グラフ）とリ
ポスト数（黒色折れ線グラフ）の１時間ごとの推移を図7.4のとおり可視化した．

図 7.4: 【redコミュニティ】エコーチェンバーの形成とリポスト数の推移
2月 28日正午頃までのエコーチェンバーの形成は，同時期（2月 27日夜）だけでなく，

その後（3月 1日夜と 3月 2日終日）の大規模な情報拡散を引き起こした可能性を示唆

redコミュニティにおける情報拡散は，主に2月27日の夜，3月1日の夜，3月2

日の終日に発生している．一方で，エコーチェンバーの形成（時刻 tまでの，red

コミュニティ内におけるリポスト割合が増加）は，主に2月27日から2月28日正
午頃にかけて発生している．つまり，2月28日正午頃までのエコーチェンバーの
形成は，同時期（2月27日夜）だけでなく，その後（3月1日夜と3月2日終日）の
大規模な情報拡散を引き起こした可能性を示唆している．
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また，エコーチェンバーの形成とリポスト数の関係について，時系列相互相関
分析を実施した．その結果，表7.3のとおり，1日（24時間）以内の全ての時間差
ラグにおいて相関係数 rが得られた (p <0.05)．

表 7.3: 【redコミュニティ】エコーチェンバーの形成とリポスト数の時系列相互
相関

時間差 相関係数 r

0 0.44

1 0.46

2 0.48

3 0.49

4 0.5

5 0.51

6 0.52

7 0.53

8 0.54

9 0.54

10 0.55

11 0.55

12 0.55

13 0.55

14 0.55

15 0.55

16 0.54

17 0.53

18 0.53

19 0.52

20 0.51

21 0.51

22 0.5

23 0.49

エコーチェンバーの形成とリポスト数との間に相関関係が示唆されただけでなく，同関係が 1日
（24時間）以内の全ての異なる時間差でも現れる可能性を示唆．
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(2) tealコミュニティ

tealコミュニティにおける，エコーチェンバーの形成（緑色折れ線グラフ）とリ
ポスト数（黒色折れ線グラフ）の１時間ごとの推移を図7.5のとおり可視化した．

図 7.5: 【tealコミュニティ】エコーチェンバーの形成とリポスト数の推移
エコーチェンバーの形成は，2月28日以降，後退（時刻 t までの，tealコミュニティ内

におけるリポスト割合が減少）

tealコミュニティにおける情報拡散は，主に2月27日の夜に発生している．そし
て，エコーチェンバーの形成は主に2月27日の終日にかけて発生している．よっ
て，2月 27日の 1日を通して形成されたエコーチェンバーが，同日夜の最大規模
の情報拡散を可能にしたと考えられる．一方，エコーチェンバーの形成は，2月
28日以降，後退（時刻 t までの，tealコミュニティ内におけるリポスト割合が減
少）している傾向が伺える．redコミュニティのエコーチェンバーの形成は，進行
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することが多い様子が確認されており，同傾向は redコミュニティと大きく異な
ると考えられる．

また，redコミュニティ同様，エコーチェンバーの形成とリポスト数の関係につ
いて，時系列相互相関分析を実施した．その結果，表7.4のとおり，1日（24時間）
以内の全ての時間差ラグにおいて相関係数 rが得られた (p <0.05)．

表 7.4: 【tealコミュニティ】エコーチェンバーの形成とリポスト数の時系列相互
相関

時間差 相関係数 r

0 0.29

1 0.3

2 0.27

3 0.26

4 0.25

5 0.24

6 0.24

7 0.23

8 0.23

9 0.23

10 0.2

11 0.2

12 0.19

13 0.19

14 0.2

15 0.2

16 0.2

17 0.21

18 0.21

19 0.2

20 0.19

21 0.19

22 0.19

23 0.19

redコミュニティ同様，エコーチェンバーの形成がリポスト数に与える相関関係が複数の異なる
時間差でも現れる可能性を示唆（redコミュニティ程の強い相関ではない）．

103



この結果は，redコミュニティ同様，エコーチェンバーの形成がリポスト数に与
える相関関係が複数の異なる時間差でも現れる可能性を示唆している．一方で，
得られた相関係数rの値がredコミュニティより小さいことから，ソーシャルボット
と情報拡散の関係性同様，redコミュニティ程の強い相関ではないと考えられる．

7.4 ソーシャルボットとエコーチェンバーの関係性
本節では，redと tealの両コミュニティにおける，ソーシャルボットがエコーチェ

ンバーの形成に与える関係性について分析を行い，そのうえで考察を行う．

7.4.1 k-core分解前後のソーシャルボットの割合等の比較

k-core分解前後のリポストにおけるソーシャルボットの割合などの比較を，図
7.6及び表 7.5のとおり整理した．

図 7.6: k-core分解前後のソーシャルボットの割合等の比較
リポスト回数が 2回以上という強い結びつきのネットワークでは，ソーシャルボット

の影響力がより大きくなる可能性（k-core分解前後でソーシャルボットによるリポスト
の割合が 38.5%（No.4）から 45.0%（No.10）に増加）
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表 7.5: k-core分解前後のソーシャルボットの割合等の比較（図 7.6の詳細）

k-core分解前 k-core分解後

No.
ポスト
種別

割合 件数 No.
アカウント
種別

割合 件数 No. 割合 件数

1 リポスト 91.3% 89,776

3 人間 61.2% 54,944 9 54.7% 31,826

4
ソーシャル
ボット

38.5% 34,537 10 45.0% 26,143

5 不明 0.3% 295 11 0.3% 172

2
リポスト
以外 8.7% 8,521

6 人間 76.5% 6,517 -

7
ソーシャル
ボット

23.0% 1,957 -

8 不明 0.5% 47 -

リポスト回数が2回以上という強い結びつきのネットワークでは，ソーシャルボットの影響力がよ
り大きくなる可能性（k-core分解前後でソーシャルボットによるリポストの割合が 38.5%（No.4）
から 45.0%（No.10）に増加）．

k-core分解前においては，ソーシャルボットは 34,537件のリポストを行ってお
り，38.5%を占めている（図7.6及び表7.5のNo.4）．k-core分解後においては，ソー
シャルボットは45.0%を占める26,143件のリポストを行っている（図7.6及び表7.5

のNo.10）．よって，リポスト回数が2回以上という強い結びつきのネットワーク
では，ソーシャルボットの影響力がより大きくなる可能性が示唆された．これは，
アカウント間のリポスト数（kの値）が多いネットワークになるにつれてソーシャ
ルボットの割合が増加するというBessiらの先行研究 [37]の結果と一致している．
加えて，同質で同様の偏向性を持つネットワークであるエコーチェンバーの中に
おいて，ソーシャルボットの与える影響力が大きい可能性も示唆している．

7.4.2 ソーシャルボットとエコーチェンバーの関連分析・評価

(1) redコミュニティ

redコミュニティにおける，リポスト関係の4形式（ソーシャルボットがソーシャ
ルボットをリポスト，ソーシャルボットが人間をリポスト，人間がソーシャルボッ
トをリポスト，人間が人間をリポスト）の割合とエコーチェンバーの形成（赤色
折れ線グラフ）の１時間ごとの推移を図 7.7のとおり可視化した．
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図 7.7: 【redコミュニティ】リポスト関係（ソーシャルボット，人間）とエコー
チェンバーの形成の推移
エコーチェンバーの形成（主に 2月 27日から 2月 28日正午頃）前の 2月 27日終日は，

ソーシャルボット同士によるリポスト（背景色が赤色）と，人間がソーシャルボットをリ
ポスト（背景色が青色）する割合が多い

redコミュニティにおけるエコーチェンバーの形成は，主に2月27日から2月28

日正午頃にかけて発生している．ソーシャルボットが関連するリポストのうち，
ソーシャルボット同士によるリポスト（背景色が赤色）と，人間がソーシャルボッ
トをリポスト（背景色が青色）する割合は，2月27日終日のリポストの多くを占
めている．つまり，redコミュニティにおけるエコーチェンバーの形成には，ソー
シャルボットが関連するリポストの影響力があった可能性がある．

また，ソーシャルボットが関連するリポストの3形式（ソーシャルボットがソー
シャルボットをリポスト，ソーシャルボットが人間をリポスト，人間がソーシャル
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ボットをリポスト）とエコーチェンバーの形成の関係について，時系列相互相関
分析を実施した．その結果，表 7.6のとおり，多くの時間差ラグにおいて相関係
数 rが得られた (p <0.05)．

表 7.6: 【redコミュニティ】ソーシャルボットが関連するリポストとエコーチェ
ンバーの形成の時系列相互相関

時間差 相関係数 r

ソーシャルボットが
ソーシャルボットを

リポスト

ソーシャルボットが
人間を
リポスト

人間が
ソーシャルボットを

リポスト
0 0.21 0.51 0.19

1 0.19 0.49 0.16

2 0.17 0.47 -

3 - 0.46 -

4 - 0.44 -

5 - 0.43 -

6 - 0.42 -

7 - 0.41 -

8 - 0.4 -

9 - 0.38 -

10 - 0.37 -

11 - 0.35 -

12 - 0.33 -

13 - 0.32 -

14 - 0.3 -

15 - 0.29 -

16 - 0.27 -

17 - 0.26 -

18 - 0.25 -

19 - 0.25 -

20 - 0.24 -

21 - 0.23 -

22 - 0.22 -

23 - 0.21 -

ソーシャルボット同士がリポストする場合や，人間がソーシャルボットをリポストする場合は，
短期間の時間差において相関．
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ソーシャルボット同士がリポストする場合や，人間がソーシャルボットをリポ
ストする場合は，短期間の時間差において相関係数rが得られた．ソーシャルボッ
トが人間をリポストする場合は，1日（24時間）以内の全ての時間差ラグにおい
て相関係数 rが得られた．また，ソーシャルボットが人間をリポストする場合の
相関係数 rは，短期間の時間差である程，大きくなっている．

(2) tealコミュニティ

tealコミュニティにおける，リポスト関係の4形式（ソーシャルボットがソーシャ
ルボットをリポスト，ソーシャルボットが人間をリポスト，人間がソーシャルボッ
トをリポスト，人間が人間をリポスト）の割合とエコーチェンバーの形成（緑色
折れ線グラフ）の１時間ごとの推移を図 7.8のとおり可視化した．
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図 7.8: 【tealコミュニティ】リポスト関係（ソーシャルボット，人間）とエコー
チェンバーの形成の推移
エコーチェンバーの形成時期（主に 2月 27日の終日）は，ソーシャルボット同士によ

るリポスト（背景色が赤色）の割合が多い

tealコミュニティにおけるエコーチェンバーの形成は，主に2月27日の終日にか
けて発生している．tealコミュニティにおいて 2月27日の終日にかけて行われた
リポストは，ソーシャルボット同士によるリポスト（背景色が赤色）が多くを占
めている．つまり，tealコミュニティにおけるエコーチェンバーの形成には，ソー
シャルボットが関連するリポストの影響力があった可能性がある．

次に，redコミュニティ同様，ソーシャルボットが関連するリポストの3形式（ソー
シャルボットがソーシャルボットをリポスト，ソーシャルボットが人間をリポス
ト，人間がソーシャルボットをリポスト）とエコーチェンバーの形成の関係につ
いて，時系列相互相関分析を実施した．その結果，表 7.7のとおり，複数の時間
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差ラグにおいて正と負の相関係数 rが得られた (p <0.05)．

表 7.7: 【tealコミュニティ】ソーシャルボットが関連するリポストとエコーチェ
ンバーの形成の時系列相互相関

時間差 相関係数 r

ソーシャルボットが
ソーシャルボットを

リポスト

ソーシャルボットが
人間を
リポスト

人間が
ソーシャルボットを

リポスト
0 - 0.29 -

1 - 0.27 -

2 - 0.25 -

3 - 0.23 -

4 -0.18 0.21 -

5 -0.2 0.18 -

6 -0.2 - -

7 -0.23 - -

8 -0.24 - -

9 -0.26 - -

10 -0.26 - -

11 -0.26 - -

12 -0.23 - -

13 -0.22 - -

14 -0.24 - -

15 -0.22 - -

16 -0.23 - -

17 -0.22 - -

18 -0.21 - -

19 -0.2 -0.18 -

20 - -0.21 -

21 - -0.23 -

22 - -0.25 -

23 - -0.26 0.18

ソーシャルボット同士がリポストする場合は，全ての相関係数が負の値となっているため，エコー
チェンバーの形成を後退させる可能性を示唆．

ソーシャルボット同士がリポストする場合は，全ての相関係数が負の値となっ
ているため，エコーチェンバーの形成を後退させる可能性がある．ソーシャルボッ
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トが人間をリポストする場合は，短期間の時間差（0から 5時間以内）である場
合には，相関係数が正の値であるため，エコーチェンバーの形成に一定の影響を
及ぼしている可能性がある．一方，長期間の時間差（19から23時間以内）である
場合には，相関係数が負の値となるため，ソーシャルボット同士のリポスト同様，
エコーチェンバーの形成を後退させる可能性がある．人間がソーシャルボットを
リポストする場合，相関係数 rが得られた時間差は，1日（24時間）以内では 23

時間のみだった．このことから，人間がソーシャルボットをリポストすることと，
エコーチェンバーの形成の間の関係性は限定的である可能性がある．

7.4.3 ソーシャルボットがエコーチェンバーの形成に与える影響考
察

まず，リポスト関係の4形式（ソーシャルボットがソーシャルボットをリポスト，
ソーシャルボットが人間をリポスト，人間がソーシャルボットをリポスト，人間
が人間をリポスト）の割合とエコーチェンバーの形成の１時間ごとの推移を表し
た図 7.7（redコミュニティ）及び図 7.8（tealコミュニティ）の結果から，共通点
及び相違点を整理する．共通点としては，エコーチェンバーの形成（redコミュニ
ティは 2月 27日から 2月 28日正午頃，tealコミュニティは 2月 27日の終日）にお
いて，以下のとおり，ソーシャルボットが関連するリポストの影響力があった可
能性がある．

• redコミュニティ：ソーシャルボット同士によるリポスト及び人間
がソーシャルボットをリポスト

• tealコミュニティ：ソーシャルボット同士によるリポスト

相違点については，以下 2点が確認できる．

• redコミュニティにおいてはエコーチェンバーの形成が進むこと
が多い一方，tealコミュニティは 2月 28以降エコーチェンバーの
形成が後退している．
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• redコミュニティにおいてはリポスト関係の4形式がそれぞれ行わ
れている一方，tealコミュニティは人間がソーシャルボットをリ
ポスト（背景色が青色）する割合が少ない．

次に，ソーシャルボットが関連するリポストの 3形式（ソーシャルボットがソー
シャルボットをリポスト，ソーシャルボットが人間をリポスト，人間がソーシャル
ボットをリポスト）とエコーチェンバーの形成の関係について時系列相互相関分
析を行った結果（redコミュニティは表7.6，tealコミュニティは表7.7）について，
共通点と相違点を整理する．共通点としては，主に以下 2点が確認できる．

• ソーシャルボットが人間をリポストする場合，短期間の時間差（0

から5時間以内）においてはエコーチェンバーの形成に一定の影
響を及ぼしている可能性がある．

• 時間差が大きくなるほど，相関係数 rの値が減少または相関係数
rが得られない (p >0.05)．

また，相違点については，以下 2点に着目する．

• redコミュニティにおいて得られた相関係数 r の値は正の値であ
り，tealコミュニティのように負の値は得られず．

• redコミュニティでは，ソーシャルボット同士によるリポスト及び
人間がソーシャルボットをリポストする場合でも，短期間の時間
差において，正の相関係数 rが得られた．

上記のとおり整理した共通点及び相違点から，ソーシャルボットがエコーチェ
ンバーの形成に与える影響について考察する．まず，tealコミュニティにおいて
エコーチェンバーの形成が後退している点（図 7.8）については，時系列相互相
関分析を行った結果（表7.7）においても負の相関係数 rが得られている．この点
については，tealコミュニティがソーシャルボットを中心としたコミュニティであ
ることが要因の一つではないかと考えられる．つまり，redコミュニティは，ソー
シャルボットが人間をリポストしたり，人間がソーシャルボットをリポストする
といった現象が起こる結果，エコーチェンバーの形成が進行または維持している
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可能性がある．実際，redコミュニティにおいては，最初のエコーチェンバーの形
成期に人間がソーシャルボットをリポストする割合が多い（図7.7）ほか，短期間
の時間差（1時間以内）の場合，人間がソーシャルボットをリポストする際に正の
相関係数 rが得られている．また，ソーシャルボットが人間をリポストする場合
は，1日（24時間）以内の全ての時間差ラグにおいて相関係数 rが得られている
（tealコミュニティの場合，19時間差からは負の相関係数となる）．よって，ソー
シャルボットがエコーチェンバーの形成に影響を与える場合，少なからず人間が
関係するリポストが行われることが必要であると考えられる．
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第8章 感情とソーシャルボット及び
エコーチェンバーの関係

本章では，まず，感情と情報拡散の間での関係性について時系列で分析する．
そのうえで，感情がソーシャルボットとエコーチェンバーの間でどのような関係
性があるのか，分析及び考察を行う．

8.1 分析対象コミュニティの選定
PASCO事例においては，図5.3のとおり，red，aqua，green，yellowの4コミュニ

ティが関連するリポストだけで 80.2%を占める情報拡散が行われたことが分かっ
ている．また，図 6.1の結果から，これら各コミュニティにおけるリポストは，リポ
ストされる確率が高いとされるネガティブな感情を多く含むことが明らかになっ
ている．これらの内容から，各4コミュニティにおけるリポストの流れを時系列で
分析することで，感情と情報拡散の間での関係性や，感情と他の要因（ソーシャ
ルボット及びエコーチェンバー）との関係が明らかになると考えらる．よって，以
降，本章における感情に関する分析では，red，aqua，green，yellowの4コミュニ
ティに注目して検証を行う．なお，第 7章と同様，主に情報拡散が行われたと推
察される 2023年 2月 26日から同年 3月 3日に焦点をあてて分析を行う．
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8.2 感情と情報拡散の関連分析
(1) redコミュニティ

redコミュニティにおける，感情スコア（赤色折れ線グラフ）とリポスト数（黒
色折れ線グラフ）の１時間ごとの推移を図 8.1のとおり可視化した．

図 8.1: 【redコミュニティ】感情スコアとリポスト数の推移
3月 2日の正午頃までにかけて，ネガティブな感情が増幅するか均衡していることが

多く，その後，情報拡散が発生（2月 27日の夜と 3月 2日の正午頃）

まず，redコミュニティにおける最初の情報拡散は2月27日の夜に起こっている
が，同日の正午頃までにネガティブな感情が増幅している．つまり，2月27日の
夜までに増幅したネガティブな感情が，最初の情報拡散を引き起こした可能性が
ある．次に，redコミュニティの中で最も大規模な情報拡散は3月2日の正午頃に
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起こっており，redコミュニティの中で最もリポストされたポストは同日の 12時
台に特にリポストされている（表 6.1参照）ことから，当該ポストを筆頭に情報
拡散が起こったことが推察される．なお，3月 2日の正午頃までにかけて，感情
スコアは，ネガティブな感情が増幅するか均衡していることが多い．よって，red

コミュニティの中のネガティブな感情が維持されている状態で，「徹底的に不買」
というネガティブな感情を含むポストが行われたことで，最大の情報拡散が発生
したものと推察される．

次に，感情スコアとリポスト数の関係について，時系列相互相関分析を実施し
た．その結果，表8.1のとおり，1日（24時間）以内の全ての時間差ラグにおいて
負の相関係数 rが得られた (p <0.05)．
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表 8.1: 【redコミュニティ】感情スコアとリポスト数の時系列相互相関

時間差 相関係数 r

0 -0.37

1 -0.4

2 -0.42

3 -0.43

4 -0.44

5 -0.45

6 -0.46

7 -0.47

8 -0.47

9 -0.48

10 -0.49

11 -0.49

12 -0.49

13 -0.5

14 -0.5

15 -0.5

16 -0.5

17 -0.49

18 -0.48

19 -0.48

20 -0.48

21 -0.47

22 -0.47

23 -0.46

相関係数 rが負の値であるため，一方の値が減少（ネガティブなスコアが増幅）すると，もう一
方の値（リポスト数）が増加．

相関係数 rが負の値であるため，一方の値が増加すると，もう一方の値が減少
するという傾向を示唆している．このことは，一方の値が減少（ネガティブなス
コアが増幅）すると，もう一方の値（リポスト数）が増加することにもなる．こ
の結果は，感情スコアの増減とリポスト数の関係性を改めて示しただけでなく，
同関係性が1日（24時間）以内の全ての異なる時間差でも表れる可能性を示唆し
ている．
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(2) aquaコミュニティ

aquaコミュニティにおける，感情スコア（水色折れ線グラフ）とリポスト数（黒
色折れ線グラフ）の１時間ごとの推移を図 8.2のとおり可視化した．

図 8.2: 【aquaコミュニティ】感情スコアとリポスト数の推移
3月 1日の終日にかけてポジティブな感情が増幅し，最大の情報拡散が 3月 2日の終日

にかけて発生

aquaコミュニティにおいては，3月 1日の終日にかけて，ポジティブな感情が
増幅していることが分かる．これは，aquaコミュニティにおいて最もリポストさ
れたポストの感情スコアがポジティブであることが要因であると考えられる（表
6.1参照）．一方で，aquaコミュニティの情報拡散の最大の波は，3月 2日の終日
にかけて発生している．この点については，aquaコミュニティにおいて2番目と
3番目にリポストされたポストが，同時期にリポストされたためであると推察さ

118



れる（表 8.2参照）．

表 8.2: aquaコミュニティにおいて 2番目と 3番目にリポストされたポスト

ポスト日時 リポスト数 最多リポスト
時間帯

文章 感情スコア

3月 2日
7時 15分

1,334 3月 2日 8時台

Pasco も JAL もコオロギ
食で大炎上していますが，
どちらも消費者の声は無
視．それどころか，JAL

は「今後も提供していく」
Pasco は「デマ・陰謀論に
は法的処置」と常識では
考えられない対応． 昆虫
食は世界の動きであり外
圧によるものなので企業
も日本政府も逆らえない
のです．ワクチンと同じ．
https://t.co/o9bi3wFhTC

-0.29

3月 1日
19時 55分

811 3月 1日 23時台

【敷島製パン，コオロギ
商品めぐり対応苦慮 デ
マや陰謀論も拡散... 提
携 企 業 は 法 的 措 置 を 検
討】 あーあ，Pasco さん
逆ギレ 終わりですね し
かし「昆虫食への強い抵
抗感から」←当たり前だ
ろ？JcastNEWSも終了だね
https://t.co/a9S20bPvUW

#コ オ ロ ギ パ ウ
ダ ー #敷 島 製 パ ン
https://t.co/DgunmAl9Vg

-0.5

実際，同期間にaquaコミュニティのネガティブな感情が増幅しており，これは
ネガティブな感情を含むこれらのポスト（2番目に多くリポストされたポストは-

0.29であり，3番目に多くリポストされたポストは-0.5）が多くリポストされたた
めであると考えられる．

また，感情スコアとリポスト数の関係について，時系列相互相関分析を実施し
た．その結果，表8.3のとおり，1日（24時間）以内の全ての時間差ラグにおいて
正の相関係数 rが得られた (p <0.05)．

119



表 8.3: 【aquaコミュニティ】感情スコアとリポスト数の時系列相互相関

時間差 相関係数 r

0 0.48

1 0.47

2 0.46

3 0.45

4 0.44

5 0.44

6 0.43

7 0.42

8 0.42

9 0.41

10 0.4

11 0.4

12 0.39

13 0.39

14 0.39

15 0.38

16 0.37

17 0.36

18 0.35

19 0.35

20 0.34

21 0.34

22 0.33

23 0.32

相関係数 rが正の値であるため，一方の値が増加（ネガティブなスコアが減少）すると，もう一
方の値（リポスト数）が増加する傾向を示唆．

相関係数 rが正の値である点が，redコミュニティとは大きく異なる．相関係数
rが正の値であるため，この結果は，一方の値が増加（ネガティブなスコアが減
少）すると，もう一方の値（リポスト数）が増加する傾向を示唆している．この
結果の要因としては，3月 1日の終日にかけて，感情スコアがポジティブである
ポスト（aquaコミュニティにおいて最もリポストされたポスト）が多くリポスト
されたためであると考えられる．
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(3) greenコミュニティ

greenコミュニティにおける，感情スコア（緑色折れ線グラフ）とリポスト数
（黒色折れ線グラフ）の１時間ごとの推移を図 8.3のとおり可視化した．

図 8.3: 【greenコミュニティ】感情スコアとリポスト数の推移
2月26日から2月28日にかけてネガティブな感情が増幅し，最大の情報拡散（3月2日

の午前中）までの間，感情スコアは大きく変化せず

greenコミュニティにおいては，2月26日から2月28日にかけてネガティブな感
情が増幅し，その後は概ね一定の感情スコアで推移している．greenコミュニティ
の中で最大の情報拡散は 3月 2日の午前中に発生しており，それまでの間，感情
スコアは大きく変化していない．つまり，greenコミュニティの中のネガティブな
感情が維持されている状態で，ネガティブな感情を含む最もリポストされたポス
ト（表6.1参照）がリポストされたものと推察される．これは，先述の redコミュ
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ニティの特徴と同様のものと考えられる．

また，感情スコアとリポスト数の関係について，時系列相互相関分析を実施し
た．その結果，表8.4のとおり，0時間差においてのみ，正の相関係数（r = 0.18）
が得られた (p <0.05)．

表 8.4: 【greenコミュニティ】感情スコアとリポスト数の時系列相互相関

時間差 相関係数 r

0 0.18

短時間においてのみ，ポジティブな感情がリポスト数との間で相関関係が認められる可能性を
示唆．

得られた相関係数 rが正の値であるという点は，aquaコミュニティと同じであ
る．一方で，相関係数rが得られた時間差が1つのみという点は，red及びaquaコ
ミュニティと異なる．これらの結果は，短時間においてのみ，ポジティブな感情
がリポスト数との間で相関関係が認められる可能性を示唆している．なお，相関
係数 rの値が0.18という点から，redコミュニティ及びaquaコミュニティと比べる
と弱い相関であると考えられる．

(4) yellowコミュニティ

yellowコミュニティにおける，感情スコア（黄色折れ線グラフ）とリポスト数
（黒色折れ線グラフ）の１時間ごとの推移を図 8.4のとおり可視化した．
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図 8.4: 【yellowコミュニティ】感情スコアとリポスト数の推移
PASCO事例を巡って誤りであると判定されたポストが 2月 26日の正午頃から多くリ

ポストされ続けたことで，yellowコミュニティ内のネガティブな感情が増幅

yellowコミュニティにおいて最もリポストされたポスト（表6.1参照）は，日本
ファクトチェックセンターがPASCO事例を巡って誤りであると判定したものであ
る．当該ポストは，ネガティブな感情を含み，2月26日の正午頃から多くリポス
トされ続けたことで，yellowコミュニティ内のネガティブな感情を増幅したもの
と考えられる．その後，yellowコミュニティの中のネガティブな感情が維持され
ている状態で，その他のポストがリポストされたものと推察される．ネガティブ
な感情が増幅・維持された状態で情報拡散が起こるという流れは，redコミュニ
ティやgreenコミュニティの特徴と同様のものと考えられる．なお，他の3コミュニ
ティ同様，感情スコアとリポスト数の関係について，時系列相互相関分析を実施
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したが，yellowコミュニティにおいては，相関係数 rが得られなかった (p >0.05)．

8.3 ソーシャルボットと感情の関係性
本節では，各コミュニティ（red，aqua，green，yellow）における，ソーシャル

ボットと感情の関係性について分析を行い，そのうえで考察を行う．

8.3.1 ソーシャルボットと感情の関係性分析・評価

(1) redコミュニティ

redコミュニティにおける，リポスト関係の4形式（ソーシャルボットがソーシャ
ルボットをリポスト，ソーシャルボットが人間をリポスト，人間がソーシャルボッ
トをリポスト，人間が人間をリポスト）の割合と感情スコア（赤色折れ線グラフ）
の１時間ごとの推移を図 8.5のとおり可視化した．
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図 8.5: 【redコミュニティ】リポスト関係（ソーシャルボット，人間）と感情スコ
アの推移
最初にネガティブな感情が増幅した 2月 27日の正午頃は，ソーシャルボット同士によ

るリポスト（背景色が赤色）と，人間がソーシャルボットをリポスト（背景色が青色）す
る割合が多い

図8.5から，redコミュニティで最初にネガティブな感情が増幅したのは2月27

日の正午頃までであることが推察される．同期間は，ソーシャルボット同士によ
るリポスト（背景色が赤色）と，人間がソーシャルボットをリポスト（背景色が
青色）する割合が多くを占めており，リポストの対象がソーシャルボットという
点が共通している．つまり，ソーシャルボットの感情を含むポストがリポストさ
れたということになる．

次に，ソーシャルボットが関連するリポストの3形式（ソーシャルボットがソー
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シャルボットをリポスト，ソーシャルボットが人間をリポスト，人間がソーシャル
ボットをリポスト）と感情スコアの関係について，時系列相互相関分析を実施し
た．その結果，表8.5のとおり，ソーシャルボットが人間をリポストする場合，1日
（24時間）以内の全ての時間差ラグにおいて負の相関係数rが得られた (p <0.05)．
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表 8.5: 【redコミュニティ】ソーシャルボットが関連するリポストと感情スコア
の時系列相互相関

時間差 相関係数 r

ソーシャルボットが
人間を
リポスト

0 -0.44

1 -0.42

2 -0.4

3 -0.39

4 -0.37

5 -0.36

6 -0.35

7 -0.34

8 -0.34

9 -0.33

10 -0.32

11 -0.32

12 -0.31

13 -0.3

14 -0.3

15 -0.3

16 -0.3

17 -0.3

18 -0.3

19 -0.3

20 -0.31

21 -0.31

22 -0.3

23 -0.3

ソーシャルボットが人間をリポストする場合のみ，1日（24時間）以内の全ての時間差ラグにお
いて負の相関．

一方，ソーシャルボット同士がリポストする場合と人間がソーシャルボットを
リポストする場合においては，相関係数 rが得られなかった (p >0.05)．
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(2) aquaコミュニティ

aquaコミュニティにおける，リポスト関係の 4形式（ソーシャルボットがソー
シャルボットをリポスト，ソーシャルボットが人間をリポスト，人間がソーシャル
ボットをリポスト，人間が人間をリポスト）の割合と感情スコア（水色折れ線グ
ラフ）の１時間ごとの推移を図 8.6のとおり可視化した．

図 8.6: 【aquaコミュニティ】リポスト関係（ソーシャルボット，人間）と感情ス
コアの推移

3月2日以降は，ソーシャルボットの感情を含むポストがリポスト（背景色が赤色また
は青色）された可能性

aquaコミュニティにおいては，まず，3月1日までは，ソーシャルボットが人間
をリポスト（背景色が橙色）するか，人間同士がリポスト（背景色が緑色）して
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いる．次に，3月2日以降は，ソーシャルボット同士によるリポスト（背景色が赤
色）か，人間がソーシャルボットをリポスト（背景色が青色）する割合が増加し
ていることが窺える．つまり，3月2日以降は，ソーシャルボットの感情を含むポ
ストがリポストされた可能性があり，redコミュニティと同様の現象が発生した
ことが推察される．

次に，ソーシャルボットが関連するリポストの3形式（ソーシャルボットがソー
シャルボットをリポスト，ソーシャルボットが人間をリポスト，人間がソーシャル
ボットをリポスト）と感情スコアの関係について，時系列相互相関分析を実施し
た．その結果，表8.6のとおり，多くの時間差ラグにおいて相関係数 rが得られた
(p <0.05)．
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表 8.6: 【aquaコミュニティ】ソーシャルボットが関連するリポストと感情スコア
の時系列相互相関

時間差 相関係数 r

ソーシャルボットが
ソーシャルボットを

リポスト

ソーシャルボットが
人間を
リポスト

人間が
ソーシャルボットを

リポスト
0 0.35 0.41 0.34

1 0.38 0.41 0.37

2 0.41 0.41 0.39

3 0.43 0.4 0.41

4 0.45 0.38 0.43

5 0.46 0.37 0.45

6 0.48 0.35 0.47

7 0.5 0.34 0.49

8 0.53 0.34 0.52

9 0.55 0.33 0.54

10 0.58 0.31 0.57

11 0.61 0.29 0.6

12 0.62 0.26 0.61

13 0.63 0.23 0.62

14 0.64 0.2 0.63

15 0.64 0.18 0.63

16 0.64 - 0.63

17 0.64 - 0.63

18 0.64 - 0.62

19 0.64 - 0.62

20 0.63 - 0.61

21 0.62 - 0.6

22 0.6 - 0.58

23 0.58 - 0.56

いずれの相関係数 rも正の値であるため，ソーシャルボットが関連するリポストは，感情スコア
の増加（ポジティブ）と相関している可能性を示唆．

この結果は，いずれの相関係数 rも正の値であるため，ソーシャルボットが関
連するリポストは，感情スコアの増加（ポジティブ）と相関している可能性を示
唆している．
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(3) greenコミュニティ

greenコミュニティにおける，リポスト関係の4形式（ソーシャルボットがソー
シャルボットをリポスト，ソーシャルボットが人間をリポスト，人間がソーシャル
ボットをリポスト，人間が人間をリポスト）の割合と感情スコア（緑色折れ線グ
ラフ）の１時間ごとの推移を図 8.7のとおり可視化した．

図 8.7: 【greenコミュニティ】リポスト関係（ソーシャルボット，人間）と感情ス
コアの推移
全体的に，ソーシャルボットが人間をリポスト（背景色が橙色）するか，人間同士が

リポスト（背景色が緑色）

greenコミュニティにおいては，全体的に，ソーシャルボットが人間をリポスト
（背景色が橙色）するか，人間同士がリポスト（背景色が緑色）している．一方
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で，ソーシャルボット同士がリポスト（背景色が赤色）するか，人間がソーシャ
ルボットをリポスト（背景色が青色）するという傾向が一貫してほとんど見られ
ないというのは，greenコミュニティのみである．

次に，ソーシャルボットが関連するリポストの3形式（ソーシャルボットがソー
シャルボットをリポスト，ソーシャルボットが人間をリポスト，人間がソーシャル
ボットをリポスト）と感情スコアの関係について，時系列相互相関分析を実施し
た．その結果，表8.7のとおり，多くの時間差ラグにおいて相関係数 rが得られた
(p <0.05)．
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表 8.7: 【greenコミュニティ】ソーシャルボットが関連するリポストと感情スコ
アの時系列相互相関

時間差 相関係数 r

ソーシャルボットが
ソーシャルボットを

リポスト

ソーシャルボットが
人間を
リポスト

人間が
ソーシャルボットを

リポスト
0 0.3 0.23 0.23

1 0.34 0.24 0.18

2 0.33 0.28 0.21

3 0.34 0.28 0.25

4 0.39 0.31 0.26

5 0.4 0.34 0.3

6 0.44 0.38 0.34

7 0.44 0.41 0.39

8 0.36 0.39 0.43

9 0.32 0.32 0.45

10 0.24 0.32 0.46

11 0.25 0.35 0.4

12 0.26 0.37 0.33

13 0.26 0.37 0.34

14 0.31 0.37 0.28

15 0.34 0.32 0.25

16 0.37 0.32 0.18

17 0.31 0.31 -

18 0.24 0.28 -

19 - 0.2 -

いずれの相関係数 rも正の値であるため，ソーシャルボットが関連するリポストは，感情スコア
の増加（ポジティブ）と相関している可能性を示唆．

いずれの相関係数 rも正の値であるため，aquaコミュニティと同様，ソーシャ
ルボットが関連するリポストは，感情スコアの増加（ポジティブ）と相関してい
る可能性を示唆している．
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(4) yellowコミュニティ

yellowコミュニティにおける，リポスト関係の4形式（ソーシャルボットがソー
シャルボットをリポスト，ソーシャルボットが人間をリポスト，人間がソーシャル
ボットをリポスト，人間が人間をリポスト）の割合と感情スコア（黄色折れ線グ
ラフ）の１時間ごとの推移を図 8.8のとおり可視化した．

図 8.8: 【yellowコミュニティ】リポスト関係（ソーシャルボット，人間）と感情
スコアの推移

PASCO事例を巡って誤りであると判定されたポストを行ったアカウントが人間であ
るため，リポスト対象が人間である背景色（橙色，緑色）が多い

yellowコミュニティにおいて最もリポストされたポスト（表6.1参照）は，日本
ファクトチェックセンターがPASCO事例を巡って誤りであると判定したものであ
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り，当該ポストを行ったアカウントが人間であるため，リポスト対象が人間であ
る背景色（橙色，緑色）が多いものと考えられる．

また，ソーシャルボットが関連するリポストの3形式（ソーシャルボットがソー
シャルボットをリポスト，ソーシャルボットが人間をリポスト，人間がソーシャル
ボットをリポスト）と感情スコアの関係について，時系列相互相関分析を実施し
た．その結果，表8.8のとおり，ソーシャルボット同士がリポストする場合と，ソー
シャルボットが人間をリポストする場合，正の相関係数 rが得られた (p <0.05)．
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表 8.8: 【yellowコミュニティ】ソーシャルボットが関連するリポストと感情スコ
アの時系列相互相関

時間差 相関係数 r

ソーシャルボットが
ソーシャルボットを

リポスト

ソーシャルボットが
人間を
リポスト

4 - 0.17

5 - 0.26

6 - 0.26

7 - 0.32

8 - 0.34

9 - 0.36

10 - 0.42

11 - 0.38

12 - 0.48

13 - 0.57

14 - 0.48

15 - 0.39

16 - 0.47

17 - 0.37

18 - 0.43

19 - 0.34

20 - 0.3

21 0.17 0.33

22 - 0.3

23 - 0.34

ソーシャルボット同士がリポストする場合と，ソーシャルボットが人間をリポストする場合，正
の相関．

一方，人間がソーシャルボットをリポストする場合においては，相関係数 rが
得られなかった (p >0.05)．なお，いずれの相関係数 rも正の値であるため，aqua

コミュニティ及びgreenコミュニティと同様，ソーシャルボットが関連するリポス
トは，感情スコアの増加（ポジティブ）と相関している可能性を示唆している．
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8.3.2 ソーシャルボットが感情に与える影響考察

まず，リポスト関係の 4形式（ソーシャルボットがソーシャルボットをリポス
ト，ソーシャルボットが人間をリポスト，人間がソーシャルボットをリポスト，人
間が人間をリポスト）の割合と感情スコアの１時間ごとの推移を表した，図 8.5

（redコミュニティ），図 8.6（aquaコミュニティ），図 8.7（greenコミュニティ），
図 8.8（yellowコミュニティ）の結果から，redコミュニティ，aquaコミュニティ，
yellowコミュニティにおいては，ソーシャルボットの感情を含むポストがリポス
トされた傾向が確認できる．次に，ソーシャルボットが関連するリポストの 3形
式（ソーシャルボットがソーシャルボットをリポスト，ソーシャルボットが人間を
リポスト，人間がソーシャルボットをリポスト）と感情スコアの関係について時
系列相互相関分析を行った結果（redコミュニティは表 8.5，aquaコミュニティは
表8.6，greenコミュニティは表8.7，yellowコミュニティは表8.8）については，以
下の傾向を整理できる．

• 全コミュニティ共通：ソーシャルボットが人間をリポストする場
合，相関係数 rが得られた．

• redコミュニティのみ：ソーシャルボットが人間をリポストする場
合のみ，負の相関係数 rが得られた．

• aquaコミュニティ，greenコミュニティ，yellowコミュニティ：正
の相関係数 rが得られた．

• aquaコミュニティ，greenコミュニティ，yellowコミュニティ：ソー
シャルボット同士がリポストする場合，相関係数 rが得られた．

• aquaコミュニティ，greenコミュニティ：人間がソーシャルボット
をリポストする場合，相関係数 rが得られた．

上記のとおり整理した結果から，ソーシャルボットが感情に与える影響につい
て考察する．第2章では，先行研究の内容から，ソーシャルボットのネガティブな
ポストをリポストする結果としてネガティブな感情が増幅するという推察を行っ
た．redコミュニティにおいては，ネガティブな感情が増幅する負の相関係数 rが
得られたが，これは，ソーシャルボットが人間をリポストする場合のみである．
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また，aquaコミュニティ及び greenコミュニティにおいては，人間がソーシャル
ボットをリポストする場合に相関係数 rが得られたが，正の相関係数だった．こ
れらの結果は，推察内容を完全に立証することはできないものの，傾向の一端を
示唆するものである．

8.4 エコーチェンバーと感情の関係性
本節では，各コミュニティ（red，aqua，green，yellow）における，エコーチェ

ンバーと感情の関係性について分析を行い，そのうえで考察を行う．

8.4.1 エコーチェンバーと感情の関係性分析・評価

(1) redコミュニティ

redコミュニティにおける，エコーチェンバーの形成（黒色折れ線グラフ）と感
情スコア（赤色折れ線グラフ）の１時間ごとの推移を図8.9のとおり可視化した．
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図 8.9: 【redコミュニティ】エコーチェンバーの形成と感情スコアの推移
ネガティブな感情の増幅とエコーチェンバーの形成が同じような推移

redコミュニティにおいては，ネガティブな感情の増幅とエコーチェンバーの形
成が同じような推移を示していることが分かる．まず，3月1日までの間は，ネガ
ティブな感情の増幅が，エコーチェンバーの形成に先行しているように見える．つ
まり，3月1日までの間は，エコーチェンバーが形成されたからネガティブな感情
を含むポストに対するリポストが行われたのではなく，ネガティブな感情を含む
ポストに対するリポストが行われる中で，エコーチェンバーが形成された可能性
が示唆された．そして，3月1日以降は，エコーチェンバーの形成が，感情スコア
の推移に先行しているように見える．

次に，エコーチェンバーの形成と感情スコアの関係について，双方向で時系列
相互相関分析を実施した．その結果，表8.9のとおり，エコーチェンバーの形成と
感情スコアの関係については，双方向において，1日（24時間）以内の全ての時
間差ラグで負の相関係数 rが得られた (p <0.05)．
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表 8.9: 【redコミュニティ】エコーチェンバーの形成と感情スコアの時系列相互
相関

時間差 相関係数 r

エコーチェンバーから
感情への相関

感情から
エコーチェンバーへの相関

0 -0.95 -0.95

1 -0.96 -0.96

2 -0.96 -0.95

3 -0.96 -0.93

4 -0.96 -0.92

5 -0.95 -0.9

6 -0.95 -0.88

7 -0.94 -0.86

8 -0.94 -0.83

9 -0.92 -0.81

10 -0.91 -0.79

11 -0.9 -0.77

12 -0.88 -0.74

13 -0.86 -0.72

14 -0.84 -0.7

15 -0.82 -0.67

16 -0.79 -0.65

17 -0.76 -0.62

18 -0.73 -0.59

19 -0.7 -0.56

20 -0.67 -0.53

21 -0.64 -0.5

22 -0.61 -0.47

23 -0.57 -0.44

感情スコアの減少（感情のネガティブ化）は自コミュニティ内のリポスト率の増加（エコーチェ
ンバーの形成）と，自コミュニティ内のリポスト率の増加（エコーチェンバーの形成）は感情ス
コアの減少（感情のネガティブ化）と，それぞれが相関している可能性を示唆．相関係数 rの値
は，他の時系列相互相関分析で示された値より大きい．

いずれの相関係数 rも負の値であるため，一方の値が増加するともう一方の値
が減少するという負の相関である傾向を示唆している．つまり，感情スコアの減
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少（感情のネガティブ化）は自コミュニティ内のリポスト率の増加（エコーチェ
ンバーの形成）と，自コミュニティ内のリポスト率の増加（エコーチェンバーの
形成）は感情スコアの減少（感情のネガティブ化）と，それぞれが相関している
可能性を示唆している．なお，相関係数 rの値は，他の時系列相互相関分析で示
された値より大きい値となっている．

(2) aquaコミュニティ

aquaコミュニティにおける，エコーチェンバーの形成（黒色折れ線グラフ）と感
情スコア（青色折れ線グラフ）の１時間ごとの推移を図8.10のとおり可視化した．

図 8.10: 【aquaコミュニティ】エコーチェンバーの形成と感情スコアの推移
2月 27日以降はエコーチェンバーの形成が概ね進む一方，3月 1日においては，終日，

ポジティブな感情が増幅

aquaコミュニティにおいては，2月27日以降，エコーチェンバーの形成が概ね
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進んでいることが分かる．一方，3月1日においては，終日，ポジティブな感情が
増幅していることが分かる．

次に，redコミュニティ同様，エコーチェンバーの形成と感情スコアの関係につ
いて，双方向で時系列相互相関分析を実施した．その結果，表8.10のとおり，エ
コーチェンバーの形成と感情スコアの関係については，双方向において，多くの
時間差ラグで正の相関係数 rが得られた (p <0.05)．
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表 8.10: 【aquaコミュニティ】エコーチェンバーの形成と感情スコアの時系列相
互相関

時間差 相関係数 r

エコーチェンバーから
感情への相関

感情から
エコーチェンバーへの相関

0 0.18 0.18

1 0.18 0.21

2 0.19 0.23

3 0.2 0.24

4 0.23 0.26

5 0.26 0.27

6 0.29 0.29

7 0.31 0.31

8 0.34 0.32

9 0.36 0.34

10 0.39 0.35

11 0.41 0.35

12 0.43 0.35

13 0.44 0.35

14 0.45 0.34

15 0.45 0.34

16 0.45 0.32

17 0.44 0.31

18 0.44 0.29

19 0.43 0.27

20 0.42 0.25

21 0.41 0.22

22 0.4 0.19

23 0.38 -

感情スコアの増加（感情のポジティブ化）は自コミュニティ内のリポスト率の増加（エコーチェ
ンバーの形成）と，自コミュニティ内のリポスト率の増加（エコーチェンバーの形成）と感情ス
コアの増加（感情のポジティブ化）は，それぞれが相関している可能性を示唆．

この結果は，いずれの相関係数 rも正の値であることから，感情スコアの増加
（感情のポジティブ化）は自コミュニティ内のリポスト率の増加（エコーチェン
バーの形成）と，自コミュニティ内のリポスト率の増加（エコーチェンバーの形
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成）と感情スコアの増加（感情のポジティブ化）は，それぞれが相関している可
能性を示唆している．感情スコアの増加（感情のポジティブ化）とエコーチェン
バーの形成が同時に進行しているのは 2月 28日及び 3月 1日の状況であることか
ら，この期間の状況に起因しているものと考えられる．実際，aquaコミュニティ
において最もリポストされたポストの感情スコアはポジティブであり，同ポスト
は 2月 28日の 19時台に投稿され，3月 1日の 20時台に最もリポストされている
（表 6.1参照）．

(3) greenコミュニティ

greenコミュニティにおける，エコーチェンバーの形成（黒色折れ線グラフ）と感
情スコア（緑色折れ線グラフ）の１時間ごとの推移を図8.11のとおり可視化した．

図 8.11: 【greenコミュニティ】エコーチェンバーの形成と感情スコアの推移
ネガティブな感情が増幅する一方で，自身のコミュニティ内でのリポストの割合が減

少（エコーチェンバーの形成が後退）
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greenコミュニティは，ネガティブな感情が増幅する一方で，自身のコミュニティ
内でのリポストの割合が減少（エコーチェンバーの形成が後退）するという特徴
が窺える．この特徴は，エコーチェンバーの形成と感情スコアの関係について，
双方向で時系列相互相関分析を実施した結果からも示唆されている．表8.11のと
おり，エコーチェンバーの形成と感情スコアの関係については，双方向において，
多くの時間差ラグにおいて正の相関係数 rが得られた (p <0.05)．
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表 8.11: 【greenコミュニティ】エコーチェンバーの形成と感情スコアの時系列相
互相関

時間差 相関係数 r

エコーチェンバーから
感情への相関

感情から
エコーチェンバーへの相関

0 0.75 0.75

1 0.76 0.7

2 0.78 0.64

3 0.8 0.57

4 0.81 0.52

5 0.8 0.46

6 0.78 0.41

7 0.75 0.36

8 0.73 0.32

9 0.7 0.28

10 0.67 0.25

11 0.63 0.23

12 0.6 0.2

13 0.56 0.18

14 0.52 -

15 0.49 -

16 0.46 -

17 0.44 -

18 0.43 -

19 0.41 -

20 0.4 -

21 0.38 -

22 0.37 -

23 0.36 -

感情スコアの増加（感情のポジティブ化）は自コミュニティ内のリポスト率の増加（エコーチェ
ンバーの形成）と，自コミュニティ内のリポスト率の増加（エコーチェンバーの形成）と感情ス
コアの増加（感情のポジティブ化）は，それぞれが相関している可能性を示唆．

つまり，aquaコミュニティ同様，感情スコアの増加（感情のポジティブ化）は
自コミュニティ内のリポスト率の増加（エコーチェンバーの形成）と，自コミュニ
ティ内のリポスト率の増加（エコーチェンバーの形成）と感情スコアの増加（感
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情のポジティブ化）は，それぞれが相関している可能性を示唆している．なお，
14時間差以降は，自コミュニティ内のリポスト率の増加（エコーチェンバーの形
成）が，感情スコアの増加（感情のポジティブ化）と相関するという，一方向に
関係している可能性が示唆された．

(4) yellowコミュニティ

yellowコミュニティにおける，エコーチェンバーの形成（黒色折れ線グラフ）と
感情スコア（黄色折れ線グラフ）の１時間ごとの推移を図 8.12のとおり可視化
した．

図 8.12: 【yellowコミュニティ】エコーチェンバーの形成と感情スコアの推移
2月 26日の正午頃まで，感情スコアとエコーチェンバーの形成が同じような推移

yellowコミュニティにおいては，2月 26日の正午頃まで，感情スコアとエコー
チェンバーの形成が同じような推移を示していることが窺える．そのうえで，他
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の3コミュニティ同様，エコーチェンバーの形成と感情スコアの関係について，双
方向で時系列相互相関分析を実施した．その結果，表8.12のとおり，エコーチェ
ンバーの形成と感情スコアの関係については，双方向において，1日（24時間）
以内の多くの時間差ラグにおいて相関係数 rが得られた (p <0.05)．

表 8.12: 【yellowコミュニティ】エコーチェンバーの形成と感情スコアの時系列
相互相関

時間差 相関係数 r

エコーチェンバーから
感情への相関

感情から
エコーチェンバーへの相関

0 -0.36 -0.36

4 - -0.21

5 0.21 -0.29

6 0.26 -0.26

7 0.23 -0.29

8 0.21 -0.28

9 0.22 -0.28

10 0.24 -0.23

11 0.33 -0.21

12 0.34 -

13 0.33 -

14 0.3 -

15 0.23 -

16 0.2 -

17 0.17 -

18 0.17 -

19 0.17 -

20 0.17 -

21 0.17 -

0時間差においては，感情スコアの減少（感情のネガティブ化）と自コミュニティ内のリポスト
率の増加（エコーチェンバーの形成）の間で，双方向に負の相関にある可能性が示唆．5時間か
ら 11時間差においては，自コミュニティ内のリポスト率の増加（エコーチェンバーの形成）は感
情スコアの増加（感情のポジティブ化）との間で正の相関にあり，感情スコアの減少（感情のネ
ガティブ化）は自コミュニティ内のリポスト率の増加（エコーチェンバーの形成）との間で負の
相関にあるという傾向が示唆．
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まず，0時間差においては，redコミュニティ同様，感情スコアの減少（感情の
ネガティブ化）と自コミュニティ内のリポスト率の増加（エコーチェンバーの形
成）の間で，双方向に負の相関にある可能性が示唆された．次に，5時間から11

時間差においては，自コミュニティ内のリポスト率の増加（エコーチェンバーの
形成）は感情スコアの増加（感情のポジティブ化）との間で正の相関にあり，感
情スコアの減少（感情のネガティブ化）は自コミュニティ内のリポスト率の増加
（エコーチェンバーの形成）との間で負の相関にあるという傾向が示された．ま
た，12時間から21時間差においては，自コミュニティ内のリポスト率の増加（エ
コーチェンバーの形成）は感情スコアの増加（感情のポジティブ化）との間で一
方向に相関している可能性が示された．

8.4.2 エコーチェンバーと感情が相互に与える影響考察

まず，エコーチェンバーの形成と感情スコアの１時間ごとの推移を表した,図
8.9（redコミュニティ），図 8.10（aquaコミュニティ），図 8.11（greenコミュニ
ティ），図8.12（yellowコミュニティ）の結果から，以下のとおり，共通点及び相
違点が整理できる．

• redコミュニティ及びyellowコミュニティ：エコーチェンバーの形
成とネガティブな感情スコアが同じような推移

• aquaコミュニティ：エコーチェンバーの形成と同時にポジティブ
及びネガティブな感情がそれぞれ増幅

• greenコミュニティ：ネガティブな感情が増幅する一方で，エコー
チェンバーの形成が後退（自身のコミュニティ内でのリポストの
割合が減少）

これらの特徴は，エコーチェンバーの形成と感情スコアの関係について，双方向
で時系列相互相関分析を実施した結果（redコミュニティは表8.9，aquaコミュニ
ティは表8.10，greenコミュニティは表8.11，yellowコミュニティは表8.12）からも
示唆されている．redコミュニティ及びyellowコミュニティにおいては，感情スコ
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アの減少（感情のネガティブ化）は自コミュニティ内のリポスト率の増加（エコー
チェンバーの形成）と，自コミュニティ内のリポスト率の増加（エコーチェンバー
の形成）と感情スコアの減少（感情のネガティブ化）が，それぞれ負の相関にあ
る傾向を示唆している．なお，yellowコミュニティにおいては，時間差が大きく
なると，同傾向は正の相関に変わる可能性も示されている．aquaコミュニティ及
びgreenコミュニティにおいては，感情スコアの増加（感情のポジティブ化）は自
コミュニティ内のリポスト率の増加（エコーチェンバーの形成）と，自コミュニ
ティ内のリポスト率の増加（エコーチェンバーの形成）と感情スコアの増加（感
情のポジティブ化）が，それぞれ正の相関にある傾向が示されている．

上記の結果から，エコーチェンバーと感情が相互に与える影響について考察す
る．第 2章では，先行研究の内容から，エコーチェンバー内でネガティブな感情
が次第に増幅するという点や，ネガティブな感情の増幅がエコーチェンバーを作
り出すという点を時系列で検証することの意義について述べた．本研究の結果か
ら，同検証内容については，redコミュニティ及びyellowコミュニティにおいて傾
向が示唆された．また，得られた相関係数 rの値は redコミュニティが最も大き
く，情報拡散の規模も redコミュニティが最大であることから，エコーチェンバー
の形成とネガティブな感情の関係が，他の要因間の関係性以上に強いことが推察
される．
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第9章 総合考察

本章では，第 4章から第 8章における各分析結果を踏まえた総合的考察を行う
ほか，本研究の限界を述べる．

9.1 要因別の実態評価
本節では，本研究において情報拡散要因として分析対象としたソーシャルボッ

ト，エコーチェンバー，感情に関する個別の分析結果について考察する．

まず，ソーシャルボットについては，言語を問わず汎用的にソーシャルボット
を検出できるツールであるBotometerを用いることで，日本におけるソーシャル
ボットの割合などについて，日本国外の先行研究の結果と比較した．比較対象と
しては，ソーシャルボットが影響を与えることができたとされる2016年の米国大
統領選挙を取り上げた．その結果，4.4節の表4.7のとおり，本研究において分析
対象とした 3件の事例におけるソーシャルボットが占める割合やソーシャルボッ
トによるポストの割合は，2016年の米国大統領選挙を上回る結果だった．次に，
2016年の米国大統領選挙やBrexitにおいて確認された，人間がソーシャルボット
のポストをリポストするという傾向を確認するため，先行研究と同様にヒート
マップ図を用いた可視化を行った結果，4.1節の図4.3，4.2節の図4.6，4.3節の図
4.9のとおり，日本のソーシャルメディア上の情報拡散においても，同じ傾向が示
された．これらの結果から，日本のソーシャルメディアは，2016年の米国大統領
選挙やBrexitのように，ソーシャルボットの影響を受けやすい可能性があること
が示唆された．そのうえで，リポストされるポストを行ったソーシャルボットと
人間について，プロフィール画像や自己紹介文などが設定されている割合を比較
した結果，4.1節の表 4.2，4.2節の表 4.4，4.3節の表 4.6のとおり大きな違いがな
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かった．具体的には，プロフィール画像はソーシャルボットと人間ともに90%以上
が設定しており，自己紹介文については，ソーシャルボットでは80%台から90%

台，人間では90%以上が設定されている．このことから，ソーシャルボットか否
かの判定を人間が行うことは困難であると考えられる．また，ソーシャルボット
による 1日あたりのポスト数は 1件以下であることが多く，Xにおけるソーシャ
ルボットは現在，月に 1,500ポストを上限として無料で利用できることとなって
いることから，日本国内のソーシャルボットの利用が減少する可能性は低いと考
えられる．

次に，エコーチェンバーについては，検出された各コミュニティは，5.2節の図
5.6のとおり，いずれも自らのコミュニティ内でリポストを多く行っており，一方
で考えの異なるコミュニティとの間ではリポストを行わないなど，先行研究と同
じ傾向が確認された．また，分析対象事例（PASCO事例）において redコミュニ
ティ（リポスト数が最多であるコミュニティ）で最もリポストされたポストは，5.1
節の表5.1のとおり，約3時間でリポスト数のピークを迎えており，先行研究では
約1-2時間であることが指摘されていることから，同様の結果が示されたと考え
られる．よって，エコーチェンバーの個別分析において顕著な新規性は見られな
いものの，後述する要因間の関係性を分析する上で必要となるエコーチェンバー
か否かの判定は行えたと考えられる．なお，本研究で用いたエコーチェンバー検
出手法（k-core分解及びLouvain法）は，多くの先行研究でも採用されており，今
後も広く活用されることが見込まれる．同手法の有効性を確認できたことは，本
研究の意義の一つであると考えられる．

最後に，感情については，エコーチェンバー分析において検出された各コミュ
ニティの全リポストに対して，感情スコアを算出した．その結果，第6章の表6.1，
表6.2，表6.3のとおり，算出された感情スコアの多くはネガティブな感情を示す
0以下だった．よって，ネガティブな感情を含むポストがリポストされたことが分
かり，多くの先行研究と同じ傾向が確認された．なお，redコミュニティで最もリ
ポストされたポストの内容は，第6章の表6.1のとおり，企業側の対抗姿勢に対し
て徹底的に不買するというものであり，従来の信念が更に極端（ネガティブ）化
したと推察されることから，バックファイア効果が発生したことが推察される．
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感情に関する個別分析結果は，エコーチェンバーの個別分析同様，顕著な新規性
は見られないものの，後述する要因間の関係性を分析する上で必要となる内容で
あると考えられる．また，本研究において用いたBERTによる感情分析は，Xを
対象とする場合に最も適した手法とされている．よって，今後も広く活用される
ことが見込まれる点から，その有効性を確認できたことは，エコーチェンバー検
出手法と同様に，本研究の意義の一つと考えられる．

9.2 要因間の相関構造評価
本節では，ソーシャルボット，エコーチェンバー，感情におけるそれぞれの関

係性に関する分析結果について考察する．

まず，ソーシャルボットとエコーチェンバーについては，PASCO事例において
リポスト数が最多である redコミュニティと，ソーシャルボット及びソーシャル
ボットによるリポストの割合が最も高い tealコミュニティを対象に分析を行った．
その結果，7.4.2項 (1)の図 7.7のとおり，redコミュニティにおいてはエコーチェ
ンバーの形成が進むことが多い一方，7.4.2項 (2)の図7.8のとおり，tealコミュニ
ティは一時期を境にエコーチェンバーの形成が後退していることが確認された．
エコーチェンバーの形成が tealコミュニティにおいて後退するという点は，ソー
シャルボットが関連するリポストの 3形式とエコーチェンバーの形成の関係につ
いて時系列相互相関分析を行った結果，7.4.2項 (2)の表7.7のとおり，負の相関係
数が得られたことからも示されている．また，ソーシャルボットが関連するリポ
ストとエコーチェンバーの形成の関係性については，両コミュニティに対する時
系列相互相関分析の結果においても違いがある．具体的には，redコミュニティ
においては，7.4.2項 (1)の表7.6のとおり，短期間の時間差（1時間以内）の場合，
人間がソーシャルボットをリポストする際に正の相関係数が得られているほか，
ソーシャルボットが人間をリポストする場合は，1日（24時間）以内の全ての時間
差ラグにおいて相関係数が得られている（tealコミュニティの場合，19時間差から
は負の相関係数となる）．よって，ソーシャルボットがエコーチェンバーの形成に
影響を与える場合，少なからず人間が関係するリポストが行われることが必要で
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あると示唆された．このことは，換言すれば，大規模な情報拡散には，ソーシャ
ルボットだけでなく人間も重要な要因であることを示唆している．本分析の結果
は，人間の方がソーシャルボットよりも虚偽情報を多く拡散するとするVosoughi

らの先行研究 [24]を補強するものであり，情報リテラシー教育のような人間に対
する対策の重要性を改めて示すものとなったと考えられる．

次に，ソーシャルボットが感情に与える傾向については，先行研究の内容から，
ソーシャルボットのネガティブな投稿を拡散する結果としてネガティブな感情が
増幅するという推察に対して分析を行った．分析対象としては，PASCO事例に
おいて80.2%を占める情報拡散が行われた red，aqua，green，yellowの4コミュニ
ティとした．ソーシャルボットが関連するリポストの 3形式と感情スコアの関係
について時系列相互相関分析を行った結果，ソーシャルボットのポストを人間が
リポストする結果としてネガティブな感情が増幅するという有意な相関関係は確
認されなかった．一方で，redコミュニティにおいては，8.3.1項 (1)の表 8.5のと
おり，ソーシャルボットが人間をリポストする場合にはネガティブな感情が増幅
するという相関が，aquaコミュニティ及び greenコミュニティにおいては，8.3.1

項 (2)の表8.6及び8.3.1項 (3)の表8.7のとおり，人間がソーシャルボットをリポス
トする場合にポジティブな感情が増幅するという相関が示唆された．ソーシャル
ボットと感情の関係性に関する推察は統計的に支持されなかったが，一部におい
ては有意な傾向が確認されており，他の要因が影響している可能性も考えられる
ところ，今後は他の要因についても検討を加えるべきであると考える．

最後に，エコーチェンバーと感情については，ソーシャルボットと感情に関す
る分析同様，red，aqua，green，yellowの4コミュニティを分析対象とした．分析に
あたっては，エコーチェンバーが感情に与える関係と，感情がエコーチェンバー
に与える関係について，双方向の関係にあるのかを明らかにすることが重要な課
題であると指摘されていることから，それぞれ可視化や時系列相互相関分析を行
なった．その結果，redコミュニティ及びyellowコミュニティにおいては，8.4.1項
(1)の表8.9及び8.4.1項 (4)の表8.12のとおり，エコーチェンバーの形成とネガティ
ブな感情の増幅，ネガティブな感情の増幅とエコーチェンバーの形成が双方向で
相関する傾向が示唆された．特に，redコミュニティで得られた相関係数の値は
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0.9であり，本研究における他の時系列相互相関分析で得られた相関係数を大き
く上回る値であった．よって，エコーチェンバーと感情の関係性は，他の要因の
関係性以上に強く密接であると考えられる．実際，redコミュニティはPASCO事
例における最大の情報拡散コミュニティであることからも，エコーチェンバーの
形成とネガティブな感情の関係が，他の関係性以上に情報拡散に影響を及ぼすこ
とが推察される．本研究の分析結果を通して，ソーシャルボットか否かの判定を
人間が行うことは困難であり，日本国内のソーシャルボットの利用が減少する可
能性は低いと考えられる．このような状況下を踏まえると，エコーチェンバーと
感情の相関係数が高いことは，両者が早急な対応を要する課題であることを示し
ている．したがって，この課題の解明と対策には，計算機科学や社会心理学など
複数の学問分野が連携して取り組む学際的研究が不可欠であると考える．

なお，本研究で示された各要因の関係性は，Vosoughiらが示した，虚偽のニュー
ス（false news）の方が真実のニュース（true news）よりも有意に遠く，速く，深
く，広く拡散するという特徴 [24]を踏まえると，誤報（Misinformation）や偽情報
（Disinformation）の場合により強固であることが推察される．したがって，本研
究と同様の分析を様々な事例を対象として行い検証することは，非常に有意義で
あると考えられる．

9.3 本研究の限界

9.3.1 事例の妥当性

本研究の限界の一つ目として，分析対象とした事例の偏りが挙げられる．まず，
対象とした事例の数が限られており（ソーシャルボットの割合などについては 3

件，エコーチェンバー，感情，要因の関係性については 1件），本研究の目的が
様々な情報拡散を対象としていることを踏まえると，多様な事例を十分に包括し
ているとは言いがたい点がある．特にPASCO事例に対しては詳細な分析を行っ
たが，得られた知見や傾向が他の状況や条件下でも同様に示されるとは限らな
い．PASCO事例の特殊性が分析結果に強く影響を与えている可能性は否定でき
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ず，注意が必要である．また，本研究は日本という特定の国の事例に焦点を当て
ており，日本の社会的，経済的，政治的背景が特殊であることも想定される．

したがって，異なる制度的枠組みや文化的背景を持つ日本以外の国に，本研究
の結果がそのまま適用されない可能性を考慮しなければならない．今後の研究に
おいては，複数の国を含むより多くの事例を収集・分析するとともに，比較研究
を行うことで，より広範な視点からの知見を得ることが期待される．また，追加
で事例を収集・分析する際は，X以外のソーシャルメディアを対象とすることも
有意義であると考えられる．

9.3.2 Botometer及びBERTの利用

本研究では，主にBotometer（ソーシャルボット），k-core分解及びLouvain法（エ
コーチェンバー），BERT（感情分析）を用いて分析を行った．一方で，Botometer

及びBERTについては，算出されたボットスコアや感情スコアを修正せず，その
まま利用した．

Botometerは，v3の公開以降，universalスコアの提供を開始し，杉森らの研究
では同スコアの高い精度が示唆されている [35]．しかしながら，具体的に日本語
のアカウントにおけるボットスコアの妥当性については，十分な検証が行われて
いないのが現状である．また，ボットスコアが高く算出されたアカウントの中に
は，人間によって運用されていると考えられるものも含まれている可能性があり，
偽陽性のリスクにも留意が必要である．実際，本研究における安倍元総理の国葬
儀や統一地方選挙に関する分析では，日本政府や大手新聞社の公式アカウントの
ボットスコアが0.5を超え，ソーシャルボットと判定されている．これらのアカウ
ントは，人間が運用している可能性が高く，仮にソーシャルボットであっても，情
報拡散における悪影響は限定的と考えられる．

BERTを用いた感情分析では，プラス1（最もポジティブ）からマイナス1（最
もネガティブ），0がニュートラルの範囲で算出された感情スコアを利用している
が，感情にはポジティブとネガティブの中にも，様々な種類が存在している．例
えば，ポジティブには喜びや畏敬，ネガティブには怒りや不安がある．実際，怒
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りの感情については，Fanらによって，怒りの感情が他の感情よりも有意に情報
の共有において相関関係にあることが [54]，Suzukiらによって，Disinformationが
強い怒りを喚起する可能性が指摘されている [96]．これらのことから，ポジティ
ブ，ネガティブ及びニュートラルという 3クラスのみを対象とした感情スコアを
用いることには限界があると言える．

以上の実情からも，日本語のアカウントに特化したBotometerの精度検証や，
ソーシャルボット判定における閾値設定の再考，感情スコアのみでは判定できな
い具体的な感情の種類の検知は重要な課題である．強いては，Botometerに代わ
る新たなツールの開発や，怒りなどの詳細な感情検出が可能なツールの開発も検
討されるべきと考える．

9.3.3 3要因以外による影響

本研究では，ソーシャルボット，エコーチェンバー，感情の3要因に着目して分
析した．これら3つの要因はいずれも，IPAが発行している情報セキュリティ白書
2024において記載されるなど注目を集めている重要な視点である．一方で，情報
拡散の流れはこれらの要因だけで構成されているわけではなく，フィルターバブ
ルや認知バイアス，アテンションエコノミーなど，他にも多くの要因が存在する
ことから，本研究の分析には一定の限界があるといえる．実際，本研究の中で，
ソーシャルボットが感情に与える傾向については，ソーシャルボットのネガティ
ブな投稿を拡散する結果としてネガティブな感情が増幅するという推察のもとで
分析を行ったが，推察の一端を示唆するに留まった．原因として，たとえばフィ
ルターバブルが影響している可能性は否定できない．また，時系列相互相関分析
は因果関係を直接示すものではないことからも，背景に別の要因や複雑な因果関
係が存在する可能性があり，因果関係を解き明かすことが重要であると考える．

以上より，今後の研究では，これら3要因に加えて，より多角的な視点から情報
拡散のメカニズムを解明していくことが求められる．特に，技術的要因（フィル
ターバブルやアテンションエコノミーのようなシステム要素）や個人的要因（認
知バイアスのような人間の心理要素）を検討することで，より包括的な理解が得
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られると期待される．
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第10章 結論

本章では，まとめと今後の課題について述べる．

10.1 まとめ
本研究は，ソーシャルメディア利用率の増加を背景に，誤報（Misinformation）

や偽情報（Disinformation）を始めとする様々な情報の拡散が課題となる中，拡散
要因とされるソーシャルボット，エコーチェンバー，感情について分析した．具
体的には，近年話題となった日本国内の複数の具体的事例について，海外の関連
研究で多く用いられているツールを使用して，ソーシャルボットの件数や割合を
算出したうえで，海外における類似の分析結果と比較することのほか，影響力を
持つソーシャルボットの特徴を分析した．また，エコーチェンバー及び感情につ
いても，既存の関連研究で多く用いられているツールを使用して，類似の分析結
果と比較した．そのうえで，ソーシャルボット，エコーチェンバー，感情の関係性
について，先行研究では行われていない手法である時系列相互相関分析などを用
い，時系列で明らかにした．具体的には，ソーシャルボットがエコーチェンバー
の形成に与える関係性や，ソーシャルボットが感情に与える関係性，エコーチェ
ンバーと感情が相互に与える関係性を分析することを目的とした．

その結果，ソーシャルボットについては，今回分析した 3件の事例のいずれに
おいても，ソーシャルボットによるポストの割合が30%を超えるなど，英語圏の
代表的事例である2016年の米国大統領選挙における割合を超えるものであった．
同選挙における分析と同様にヒートマップ図を用いた可視化を行った結果，人間
がソーシャルボットのポストをリポストするという類似の傾向が確認され，当該
ソーシャルボットは，プロフィール画像や自己紹介文などが設定されている割合
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において人間のアカウントと大きな違いがなかった．また，検出されたコミュニ
ティ（エコーチェンバー）は，各コミュニティで最も多いリポスト先が自らのコ
ミュニティである一方で，異なる考えを持つコミュニティとは距離があり，情報拡
散のピークを迎えるまでの時間が約3時間と短時間であるなど，先行研究の内容
と大きな違いがなかった．次に，各コミュニティでリポストされたポストの感情
スコアの多くがネガティブを示しており，ネガティブな感情を含む投稿が拡散・
共有されるという先行研究の特徴が再現された．なお，最もリポストされたポス
トでは，従来の信念を更に極端化させるバックファイア効果が発生した可能性が
示唆された．

各要因の関係性について，まず，ソーシャルボットとエコーチェンバーについて
は，ソーシャルボットがエコーチェンバーの形成に影響を与えるには，ソーシャル
ボットが人間をリポストしたり，人間がソーシャルボットをリポストするなど，人
間が情報拡散に関係するという条件が必要である可能性が示唆された．これは，
ソーシャルボットを中心としたコミュニティでは，エコーチェンバーの形成が後退
している傾向が確認されたためである．次に，ソーシャルボットが感情に与える
傾向については，ソーシャルボットのネガティブな投稿を拡散する結果としてネ
ガティブな感情が増幅するという推察に対して分析を行ったが，推察の一端が示
唆されるという結果に留まった．具体的には，ソーシャルボットが人間のポスト
をリポストする場合に感情がネガティブになるという相関関係が確認されたり，
人間がソーシャルボットのポストをリポストする場合には感情がポジティブにな
るという相関関係が確認されたというものである．最後に，エコーチェンバーと
感情は，双方向に影響を与える可能性が分かった．つまり，エコーチェンバー内で
ネガティブな感情が増幅するだけでなく，ネガティブな感情の増幅がエコーチェ
ンバーの形成を促進する可能性が示唆された．なお，エコーチェンバーと感情の
関係について時系列相関を行った結果得られた相関係数の値は，他の相関係数の
値よりも大きく，最も関係性が強い傾向にあることが分かった．

本研究が明らかにしたように，現代のソーシャルメディアにおける情報拡散は，
単一の要因によるものではなく，ソーシャルボット，エコーチェンバー，そして感
情といった複数の要因が相互に作用することによって生じている．ソーシャルボッ
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トが人間のアカウントと視覚的に大差がないという点は，一般のユーザーがソー
シャルボットと人間のアカウントとを見分けることが難しくなってきている現状
を意味しており，プラットフォーム側の対応が求められている．たとえば，ユー
ザーに対して「このアカウントはボットの可能性があります」といった警告を表
示するなど，透明性を担保する機能の実装や，ソーシャルボットによる過剰な情報
拡散を抑制するためのアルゴリズム的対応が考えられる．エコーチェンバーと感
情は，今後の研究や社会的な対応において特に重視されるべき点である．エコー
チェンバーは，同質的な意見にさらされる環境を作り出し，それがネガティブな
感情の増幅を促す．そして，そのネガティブな感情は，さらにエコーチェンバー
を強化し，極端な意見の拡散へとつながっていく．この問題は，ソーシャルボッ
ト対策のようなプラットフォーム側の対応だけでは難しく，ユーザー側が意識を
持つことが不可欠である．ユーザー側が自己の判断力を高めるためには，実際に
起こっている問題構造を理解する力である情報リテラシーの向上が求められてお
り，その重要性は一層高まっている．ソーシャルメディア上の情報拡散に関する
研究は，単なる現象の理解にとどまらず，社会的な課題の解決にまで波及する可
能性を持っている．今後も学際的な多角的視点からの研究が進められることで，
より健全で多様な情報環境が構築されることを期待したい．

10.2 今後の課題
本節では，本研究を踏まえたうえで，今後，ソーシャルメディアにおける情報

拡散について更なる分析や対策を行う際に実施するべきと考える課題について
述べる．

10.2.1 怒りに重点を置いた感情の抑制

本研究を通して，ネガティブな感情とエコーチェンバーの形成が相互に影響を
与え，情報拡散を引き起こす関係性であることが示唆された．一方で，ネガティブ
な感情の中にも様々な種類が存在しており，その一つとして怒りがある．怒りの
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感情について，Fanらは，ネガティブな感情に基づく共有において，特に怒りの感
情が他の感情よりも有意に相関関係にあることを実証しているほか [54]，Suzuki

らは，Disinformationが強い怒りを喚起して別の第三者に再び共有（二次的な社
会的共有）する可能性を指摘している [96]．

Featherstoneらは，ワクチン接種に関するMisinformationが人々の感情やワク
チン接種に対する態度に与える影響を分析し，Misinformationへの反証的なメッ
セージの効果を調査した．まず，Featherstoneらは，Misinformation（ワクチンが
危険だとする虚偽の主張）が怒りや恐怖といったネガティブな感情を引き起こし，
ワクチン接種へのネガティブな態度に繋がる可能性を明らかにした．その上で，
二面的反証メッセージ（単に事実を伝えるだけでなく，Misinformationを提示し
た上で，それを論理的に反証する方法）が，Misinformationによるネガティブな
感情の動揺を軽減し，ワクチン接種に対する態度を改善する効果を持つことを実
証している [97]．

このような現状を踏まえると，二面的反証メッセージのような手法を用いるこ
とが，怒りというネガティブな感情を緩和するだけでなく，エコーチェンバーの
形成を抑制し，誤報（Misinformation）や偽情報（Disinformation）を始めとする
有害な情報拡散の対策に有効であることが推察される．

10.2.2 信頼性の低いWebサイトの検出

ソーシャルメディアにおける情報拡散の分析においては，投稿に含まれるリン
ク先のWebサイトにも注目する必要がある．Hanleyらは，2022年1月1日から11

月1日の間に，信頼性の低いニュースサイトによるナラティブが拡散される上で，
ソーシャルメディアが大きな役割を果たした可能性を指摘している [98]．Bovetら
の研究では，2016年の米国大統領選挙期間中に投稿されたニュースサイトへの
URLを含む3,070万件のポストを分析した結果，10%がフェイクニュースや陰謀論
を含むサイト，15%が極端に偏ったサイトへ誘導していたと報告されている [99]．

日本でも，信頼性の低いWebサイトの影響が見られる．たとえば，Kawashima

らは，ミドルメディアと呼ばれるニュースサイトを通じてフェイクニュースが拡
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散される事例を報告している．実際，パスコ事例の redコミュニティでは，ミド
ルメディアの一つであるJ-CASTニュース [100]を引用したポストが最も多くリポ
ストされており，その影響力の強さが示唆される．また，昨今，偽のニュースメ
ディアサイトも複数確認され，社会問題化している [101][102]．

こうした背景を踏まえると，特に誤報（Misinformation）や偽情報（Disinforma-

tion），ナラティブに重点を置いた分析となるものの，投稿に含まれるリンク先
のWebサイトを抽出し，その信頼性を評価することは重要な課題である．

10.2.3 LLMを用いたコミュニティ検出精度の向上

本研究では，k-core分解及びLouvain法を用いたエコーチェンバーの検出を行っ
たが，LLM（大規模言語モデル）を用いることで，さらに高精度にエコーチェン
バーを検出することが可能になると期待する．

たとえば，本研究では11個のコミュニティが検出され，それぞれのコミュニティ
がどのような意見を持つコミュニティなのかを目視で確認したが，LLMを用い
ることで客観的に判定が行えると考えられる．また，同様の意見を持つ複数のコ
ミュニティを一つのコミュニティと判断することで，別の視点が生まれる可能性
がある．実際，本研究で分析を行った red，aqua，green，yellowのコミュニティは
いずれもPASCO事例に肯定的な立場をとっており，交互にリポストを行ってい
ることから，同一のコミュニティとみなす考えもある．

ソーシャルメディアにおいて，ユーザー間の交流は複数の機能を用いて行われ
ている．たとえば，Xでは今回着目したリポスト以外にも，いいねやリプライ，引
用リポストといった機能がある．一方で，リプライについて，Miyazakiらは，立
場の異なるユーザーへの反論に用いられることがあると指摘しており [103]，リ
ポストとは異なる使われ方をしていることが明らかになっている．この点に対し
て，LLMを用いて同様の意見を持つ交流のみを抽出することで，より同質的で
強固なコミュニティの検出が行えるものと期待される．
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10.2.4 追加の事例分析

本研究は，様々な情報の拡散要因を対象として，具体的な日本における事例を
分析したものであり，今後，日本国外の様々な事例に対して同様の分析が必要と
考えている．この方針は，本研究で示された結果や特徴が，言語や地域を超えて
も共通であるのか，偏りがないか検証を行ううえで有意義である．また，誤報
（Misinformation）や偽情報（Disinformation）と一般的な情報拡散の相違点の検
証にも寄与することが期待される．

また，ソーシャルボットについては，投稿や拡散を 1日に数回しか行わないと
いう近年の特徴が，本研究を通して改めて示されており，ソーシャルボットの傾
向が変化している可能性が示唆された．このような点を踏まえても，本研究では
ソーシャルボットの割合について 2016年の米国大統領選挙の分析結果と比較を
行ったが，近年の米国大統領選挙における割合と改めて比較を行うなど，日本国
外の様々な事例に対して分析を行うことが重要であると考える．

なお，追加の事例に対して分析や検証を行っていく中で，本研究で用いたツー
ルなどの限界が示される可能性もありうる．限界が生じた際には，Botometerや
BERTを始めとする各ツールの調整（ソーシャルボットと判定する閾値や感情ス
コア）を行う必要がある．ツールの調整を行うのではなく，全く新しい別のツー
ルの開発や採用が有意義なものとなることも考慮するべきである．

さらに，Xだけでなくその他のソーシャルメディアにおいても本研究と同様の分
析を行うことは非常に有意義であると考える．実際，日本においてはInstagramが
人気であるところ，本研究と同様の手法を用いて，X以外の人気のあるソーシャ
ルメディアを対象とすることも重要である．
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深く感謝申し上げます．

まず初めに，博士後期課程における指導教員である大久保教授には，格別のご
指導を賜り，心より御礼申し上げます．大久保先生は私が研究を始めた当初から，
常に温かい眼差しで私の研究を見守り続けてくださいました．研究テーマの選
定から研究の進め方，国際論文の執筆に至るまで，常に的確かつ深いご助言を頂
きました．特に，博士前期課程の研究成果を踏まえたテーマ設計においては，先
生の豊富な知見と経験が本研究の基盤となり，その後の研究の方向性を明確に示
してくださいました．大久保先生のご指導があったからこそ，この研究は実現で
きたと強く感じており，心から感謝しています．先生が私に与えてくださった学
問的な深さと，研究に対する情熱は，私の今後の学びにとっても大きな糧となり
ます．

また，後藤教授及び稲葉教授におかれましては，博士前期課程の修士論文から
本論文に至るまで，査読や貴重なご指導を頂きましたことに，深く感謝申し上げ
ます．後藤先生は学長としてご多忙の中にも関わらず，私の研究に常に目を向け，
実社会への影響に関する示唆に富むご意見をいただきました．後藤先生のご指導
により，研究が単なる学問の枠を超え，実社会に貢献できる形に結びつくことが
できました．この視点は，今後の研究者としての私の大きな指針となり，非常に
貴重な経験となりました．また，稲葉先生には，時系列相互相関に関する分析の
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基礎を与える講義をご担当いただき，その後の研究において理論的な理解を深め
ることができました．稲葉先生の講義で学んだ内容は，私が本論文で行った分析
に大きな影響を与え，分析方法を深く理解する上で不可欠なものでした．稲葉先
生が指導してくださった視座を得ることで，今までにはなかった新たなアプロー
チを見つけることができました．稲葉先生の講義に出会えたことは，私の研究人
生にとって非常に意義深い出来事でした．

さらに，博士前期課程における指導教員であった香川大学の橋本准教授にも，
研究者としての基礎を築くうえで多大なご助言を賜りました．橋本先生は私が研
究者として歩みを始めた頃から，非常に丁寧に指導してくださり，特に論文の書
き方や研究の進め方についての貴重な助言を頂きました．香川大学へのご栄転後
も，私の研究を温かく見守ってくださり，継続的に貴重なアドバイスを頂けたこ
とは，研究を進めるうえで大きな支えとなりました．橋本先生が示してくださっ
た研究に対する真摯な姿勢や情熱は，私にとって大きな励みとなり，今後の研究
活動においても常に心に留めておきたいと思っています．

博士前期課程には社会人学生として在籍し，多大なご理解とご支援を賜りまし
た．当時の部長や課長をはじめとする幹部の皆様，ならびに上司や先輩方に，改
めて心より御礼申し上げます．また，博士後期課程への進学にあたり，業務への
影響も懸念される中で，快く支援していただいたことは，研究の継続において極
めて大きな力となりました．職場のサポートは，私にとって非常に大きな意味が
ありました．職場での経験や知識は，私の研究にも多くの影響を与えており，社
会人学生としての視点を持ちながら学び続けることができたことに，感謝の気持
ちでいっぱいです．本論文の完成は，職場のサポートなくして成し遂げることは
できませんでした．職場の皆様の理解と支援があったからこそ，この研究に集中
することができました．

また，大久保研究室や橋本研究室の皆様をはじめ，情報セキュリティ大学院大
学で共に学び，助言や知見を共有してくださった多くの皆様にも，深く感謝申し
上げます．研究室での議論や意見交換は，学問的に非常に刺激的であり，私の成
長に多大な影響を与えました．共に学んだ仲間たちとの交流は，単に学問的な成
果を得るだけでなく，精神的にも支えとなり，苦しい時期にも乗り越える力を与
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えてくれました．このような仲間たちと出会えたことは，私にとって大変貴重な
経験でした．

最後に，日々の生活を支え，研究活動に理解と協力を示し続けてくれた家族，
とりわけ妻に対して，心より感謝の意を表します．研究に没頭するあまり，数え
きれないほどの休日を共に過ごすことができなかったにもかかわらず，妻はいつ
も優しい笑顔と静かな支えで，私を見守ってくれました．ときに迷い，ときに立
ち止まりそうになった私の背中を，さりげなく，しかし確かな温もりで押してく
れたのは，他でもない妻の存在です．そのおかげで，私は安心して研究に取り組
むことができました．妻の支えがあったからこそ，今日の私があるのだと強く感
じております．この感謝の気持ちは，言葉では到底尽くすことはできません．こ
れからの人生，共に歩む日々の中で，少しずつその恩に報いていけたらと願って
います．

本論文の執筆をもって，一つの節目を迎えますが，今後も研究者としての道を
歩み続けたいと考えております．これまでに様々な方々から受けたご恩に報いる
ためにも，引き続き精進して参ります．学問の道は決して容易ではありませんが，
皆様からいただいた貴重なご指導を胸に，今後も努力を惜しまず，さらに成長し
ていきたいと考えております．改めて，全ての方々に心より感謝申し上げます．
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ソースコード
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究で使用したデータセット（ポストやアカウント情報など）は，XのAPI利用規
約に基づき，公開は行っていない．

181



研究実績

査読付学術論文

Ippa, Shuhei, Takao Okubo, and Masaki Hashimoto. ”An Analysis of

Social Bot Activity on X in Modern Japan.” IEEE Access (2024).

Ippa, Shuhei, Takao Okubo, and Masaki Hashimoto. ”The

Relationship Between Emotional and Other Factors in Information

Diffusion.” IEEE Access (2025).

査読付国際会議

Ippa, Shuhei, Takao Okubo, and Masaki Hashimoto. ”The Reality

and Feature Analysis of Information Diffusion in Japanese

Disinformation Examples.” 2024 19th Asia Joint Conference on

Information Security (AsiaJCIS). IEEE, 2024.

Ippa, Shuhei, Takao Okubo, and Masaki Hashimoto. ”An Analysis of

Relationship Between Social Bots and Echo Chambers on X in

Modern Japan.” 2024 Twelfth International Symposium on

Computing and Networking (CANDAR). IEEE, 2024.

182


