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あらまし 近年，ソーシャルメディア上でフェイクニュースが拡散されることでアメリカ大統領選挙の結果が左右さ
れるなど，メディア報道とソーシャルメディアに関連する様々な問題が指摘されている．本論文では，いくつかのト
ピックに関するメディアのニュース記事と，それに言及したツイートを時系列的に関連づけながら分析する手法を提
案し，ソーシャルメディア上のユーザの活動が，メディアの報道にどの程度影響されているかを検証する．実際には，
各メディアが報道したニュースと，Twitterでニュースに言及したツイートのデータを取得し，いくつかのトピックに
関するニュースとツイートの時系列変化をグラフにして可視化し，またニュースとツイートの時系列変化の相互相関
を求めることで，メディア側の報道とユーザ側の反応に相関が存在しているかどうかを分析する．さらに，ニュース
とツイートのそれぞれに変化点検出手法である ChangeFinderを用いて変化点スコアを算出し，さらに検出した変化
点に基づいてニューステキストのキーフレーズを抽出した結果を可視化することで，ニュースとツイートの数の増減
が，分析するトピックで起こったイベントと対応しており，検出した変化点でそのトピックからいくつかのイベント
を抽出することが可能かを検証する．
キーワード ソーシャルメディア，ニュース・マスコミ，空間・時空間・時系列データ処理

1 は じ め に
Twitterのようなソーシャルメディアの普及に伴い，マスメ
ディアにおいても公式アカウントによる情報発信やニュース記
事の意見をソーシャルメディアに容易に投稿できるボタンの設
置，ソーシャルメディア上の意見収集・取材などの手段で積極
的に相互交流するようになった．
ただし，身近な場所で発生した自然災害や事故，事件に関し
ては，ソーシャルメディアのユーザによる一次情報の発信が可
能であるが，経済や政治，国際情勢などの分野に関する一次
情報を発信できるのは取材活動が可能なマスメディアやネット
ニュースなどのオルタネティブメディアに限られ，それ以外の
ユーザは報道されたニュースを読み，重要だと判断した場合に
さらに情報拡散したり，その内容について議論することしかで
きない．つまり，これらの分野においては，ソーシャルメディ
ア上のユーザの意見は，マスメディアやオルタネティブメディ
アの報道内容に強く影響されることになる．
さらに，この影響力を用いて，偏った視点からの報道やフェ
イクニュースの拡散，政府や政治家へのメディアの忖度により
ニュース内容を操作することで，ユーザが真実を知る機会が奪
われたり，実世界の予期せぬ深刻な対立を招くことがある．例
えば，ソーシャルメディア上で意図的にフェイクニュースを拡
散することでアメリカ大統領選挙の結果が左右されたり，フェ

イクニュースが集団リンチや殺人のような重大な事件につな
がった事例も存在する [1]．
本論文では，現実の事件に関するニュース報道によって，ソー

シャルメディア上のユーザの意見や感情が変化すると仮定して，
逆にそのユーザの行動から各メディアの報道内容の影響力や，
報道姿勢の違いを推定することを目的とし，ニュースとその言
及ツイートの盛り上がりにおける時間的な因果関係の有無と，
その内容の違いを分析する．

2 関 連 研 究
2. 1 メディアの報道やソーシャルメディアの投稿に関する研究
メディアはその立場や主義主張から偏った報道をすることが

あり，そのような報道姿勢について分析する研究が行われてい
る．張らは，ニュース記事の書き方を「印象」という評価指標
で分析し，ニュースサイトの報道傾向を視覚的に分析できる手
法を提案した [2]．田中らは，公共事業に対する大手新聞社の批
判的な記事について，いくつかのキーワードの掲載回数の経年
変化を調べることで，その報道姿勢を分析した [3]．
また，ソーシャルメディアの投稿に注目した研究も行われて

いる．鳥海らは新型コロナウイルス感染症が社会にどのような
影響を与えたのかを明らかにするため，Twitterのデータから
ユーザの偏りや感情を推定し，その変化を分析した [4]．また，
木村らは，東日本大震災時において，福島原発事故に関連する



情報が，テレビ報道と Twitterのそれぞれでどのように扱われ
たのかを分析した [5]．
以上のようにメディアの報道やソーシャルメディアの投稿に
関する研究は多く行われているが，報道機関またはソーシャル
メディア上のユーザの一方だけに注目したものが多い．本論文
では，メディアの報道とソーシャルメディアのユーザの反応の
間に関係性があると仮定して，これらを関連付けて時系列的に
分析する．

2. 2 時系列データの可視化に関する研究
時系列分析を行う研究は様々な分野で行われており，分析を
行う上でデータを可視化することは，データの特徴や性質を把
握するために非常に有用な方法であるといえる．上田らはアポ
ロ計画の会話通信記録を用いて，このような長期間に大量の発
話が記録されたデータから，会話の概要などを視覚的に分析で
きるシステムを提案した [6]．この手法では，アポロ計画のミッ
ション全体を表示しながら，その一部を拡大表示させたものも
同時に表示することで，マクロな視点とミクロな視点を組み合
わせたマルチスケールな分析が可能となっている．
本論文では，一般的な時系列分析事例における，時系列デー
タの可視化手法にも着目し，ニュース記事とその言及ツイート
を同時に可視化して，この二つを関連付けながら分析できる手
法を提案する．

3 メディアの報道とソーシャルメディアの反応の
時系列分析手法

3. 1 メディアの報道とソーシャルメディアの反応
ソーシャルメディアやメディア報道に関する研究では，政治
や経済などのトピックが分析対象となることが多いが，その他
のトピックでもソーシャルメディアのユーザの活動がメディア
の報道に大きく影響されることは十分に考えられる．そこで任
意のトピックを指定して，ユーザとメディア報道を時系列的に
関連付けながら分析できることが望ましい．
そこで本論文では，メディアの報道とソーシャルメディアの
反応を，以下の手順で時系列分析する．この分析手法の概要を
図 1に示す．
手順 1 ニュース記事データとその言及ツイートデータの収集
手順 2 トピックに関連するニュース記事と言及ツイートへの
絞り込み
手順 3 ニュース記事と言及ツイートの時系列分析

3. 2 ニュース記事データとその言及ツイートデータの収集
（手順 1）

メディアが報道したニュース記事とそれに言及したツイート
を関連付けて分析するために，まずニュース記事データとその
言及ツイートデータを収集する．具体的には，複数のメディア
を観測対象として設定し，ニュース記事のリンクを含んだツ
イート・リツイートを継続的に Twitter APIで収集し，さらに
リンク先のニュース記事の作成日時やテキストデータも収集す
る．収集したデータは全文検索可能なデータベースに保存する．

データベースは Elastic社が開発しているオープンソース検索
エンジンである Elasticsearch1を用いる．

3. 3 トピックに関連するニュース記事と言及ツイートへの絞
り込み（手順 2）

さらに，キーフレーズ共有性 [7] に基づいてトピックに関連
するニュース記事と言及ツイートだけに絞り込む．キーフレー
ズとは文書中で重要となる文字列のことであり，通常は 2単語
以上の句であることが多い．キーフレーズ共有性とは，特定の
トピックに関連するニュース記事が，同一のキーフレーズを共
有している性質のことであり，文書の内容の類似性を用いるよ
りも適切に関連記事を抽出できる．
実際には，分析するトピックごとに人手で検索クエリを設定

して，Elasticsearchで検索してトピックに関連するニュース記
事に絞り込んでから，その記事に言及したツイートを抽出する．

3. 4 ニュース記事と言及ツイートの時系列分析（手順 3）
トピックで絞り込んだニュース記事と言及ツイートに対して，

以下の 4つの手法を組み合わせて時系列分析する．
3. 4. 1 ニュース記事数と言及ツイート数の時系列変化の可

視化
設定したトピックの各メディアのニュース記事と言及ツイー

トの時系列変化を可視化する．
実際には，トピックに関連するニュース記事と言及ツイート

の出現回数を 1 日ごとにカウントして，ニュース数と言及ツ
イート数を縦軸に，その年月日を横軸にして，日付で対応づけ
た二つの折れ線グラフとしてプロットする．
3. 4. 2 ニュース記事数と言及ツイート数の相互相関の算出
ニュース記事数と言及ツイート数の時系列データの特徴を，

相互相関関数を用いて分析する．
一つの時系列データに T 個のデータがあり，二つの時系列

データ X，Y の t番目のデータをそれぞれ X(t)，Y (t)，その
位相ずれを∆tとした時の相互相関関数は以下の式で表される．

CXY (∆t) =

T∑
t=1

X(t)Y (t+∆t) (1)

分析の際は，ニュース数の時系列データとツイート数の時系
列データに対し，その位相ずれ ∆tを 1日単位で増加させなが
ら相互相関を求める．これにより，二つの時系列データの関係
や周期性が存在しているかどうかを確認できる．
3. 4. 3 ニュース記事数と言及ツイート数の変化点検出
実世界で何らかの事件が発生した場合，さらにその事件に

関する新しい事実がわかるなど状況が変化した場合には複数
のメディアがニュース記事として報道し，その内容に応じて
Twitterユーザがさまざまなツイートをすると仮定して，山西
らの ChangeFinder [8]を用いて，ニュース記事数または言及ツ
イート数の時系列変化の変化点を検出する．ChangeFinderは，
ARモデル（自己回帰モデル）に 2段階学習と忘却機能を加え
た SDAR アルゴリズムを使用して，時系列データの変化点を

1：https://www.elastic.co



図 1 分析手法の概要図

図 2 ChangeFinder の処理手順 [9]

検出する手法である．時系列データの定常性を前提とする AR

モデルでは変化点を適切に検出できない時系列データに対して
も，ChangeFinderでは古いデータを忘却することで，変化点
を検出できる．
ChangeFinder の処理手順を図 2に示す．まず，連続値をと
る時系列変数を {zt : t = 1, 2, ...}とし，参照する過去のデータ
の数を表す次数を kとしたときの ARモデルは以下のように表
される．

zt =

k∑
i=1

ωizt−i + ε (2)

ここで，ωi ∈ Rd×d(i = 1, ..., k)は d次のパラメータ行列であ
り，zt−1

t−k = (zt−1, zt−2, ..., zt−k)
T ∈ Rd×k と記す．εは平均 0，

共分散行列 Σのガウス分布 N (0,Σ)に従うガウス変数である．
入力される時系列データ xt(t = 1, 2, ...)を xt = zt + µとする
と，ARモデルの確率密度関数は以下の式で表される．

p(xt | xt−1
t−k : θ) =

exp(− 1
2
(xt − w)TΣ−1(xt − w))

(2π)d/2|Σ|1/2
(3)

ここでw = Σk
i=1ωi(xt−i−µ)であり，モデルに関するパラメー

タを θ = (ω1, ..., ωk, µ,Σ)とする．1段階目の確率密度学習で

得られた確率密度関数の時系列データを pt(x)とすると，時刻
tのデータ xt の外れ値スコアを以下の式で示すように対数損失
で計算する．

Score(xt) = − log pt−1(xt) (4)

さらに，スコアを平滑化するために，以下の式に示すように，
幅 T の窓を移動させながら移動平均を計算する．

yt =
1

T

t∑
i=t−T+1

Score(xi) (5)

ここで得られた新しい時系列データ yt に対して，2段階目の学
習として ARモデルを再び適用して得られた確率密度関数の時
系列データ qt を用いて，T ′ を与えられた正の整数としたとき，
時刻 tにおける T ′ 平均スコアを以下で示すように対数損失で
計算する．

Score(t) =
1

T ′

t∑
i=t−T ′+1

(− log qi−1(yi)) (6)

これにより得られたスコアを変化点スコアとする．このよう
に平滑化によって外れ値を取り除いてから再度学習することで，
精度の高い変化点の検知を可能にする．
分析の際は，あるトピックのニュース数と言及ツイートの時

系列データそれぞれに対して ChangeFinderで変化点スコアを
算出し，変化点スコアの平均値の 2倍を閾値とし，閾値を超え
た日を変化点とする．
3. 4. 4 変化点直後のキーフレーズ抽出
得られた変化点の直後 3日間に報道されたニュース記事から

キーフレーズを抽出して，その変化点が生じた理由を分析する．
キーフレーズ抽出は Liang [10]らの手法を用いる. この手法

では文書中の大局的な文脈と局所的な文脈を組み合わせてモデ
ル化することで，文書間の長さが大きく異なるデータに対して
も適切なキーフレーズの抽出が可能となっている．



文書 D を日本語形態素解析して得られるトークンを
t1, t2, ..., tN とし，0 または一つ以上の形容詞に修飾された
名詞または複合名詞（ただし，代名詞と非自立名詞は除く）を
キーフレーズ候補KP1,KP2, ...KPN とする．さらにトークン
のベクトル表現を H1, H2, ..., HN = BERT(t1, t2, ...tN ) とし，
BERT [11]で事前学習した言語モデルを用いて，候補フレーズ
と文書全体のベクトル表現を抽出すると，候補フレーズのベク
トル表現はフレーズに含まれるトークンのベクトル表現の平均
HKPi となり，文書全体のベクトル表現は以下の式で表される．

HD = Maxpooling(H1, H2, ..., HN ) (7)

キーフレーズ候補の大局的な適合性を表す,キーフレーズ候
補 KPi と文書 D の適合度 (Phrase-Document Similarity)は，
次式で計算する．

R(HKPi) =
1

∥HD −HKPi∥1
(8)

次に，キーフレーズ候補の局所的な顕著性を表す中心性
(Boundary-Aware Centrality)を求める．まず，文書をキーフ
レーズ候補をノードとするグラフG = (HKPi , eij)として表す．
また iをキーフレーズ候補の位置，nをキーフレーズ候補数と
して，Boundary Functionを db(i) = min(i, α(n− i)),閾値を
θ = β(max(eij −min(eij)))として，ノード iの中心性を次式
で計算する．また，α，β，γ はハイパーパラメータである．

C(HKPi) =
∑

db(i)<db(j)
max(eij − θ, 0)

+λ
∑

db(i)>=db(j)
max(eij − θ, 0) (9)

さらに，文書の最初と最後に重要な情報があるとと仮定し
て，キーフレーズの文書中の出現位置に応じて重みを設定する
ために，p1 を各キーフレーズ候補が出現した最初の位置として
位置バイアスの重み p(KPi) = 1/p1 を求めて，次式のように
Softmax関数で正規化する．

p̂(KPi) =
exp(p(KPi))∑n

k=1
exp(p(KPi))

(10)

ノード i の中心性 Boundary-Aware Centrality は，次式で求
める．

Ĉ(HKPi) = p̂(KPi) · C(HKPi) (11)

最後に，大局的な適合度R(HKPi)と局所的な顕著性 Ĉ(HKPi)

を掛けてスコアを計算し，上位 k個のキーフレーズ候補をキー
フレーズとして抽出する．

S(HKPi) = R(HKPi) · Ĉ(HKPi) (12)

4 分 析
4. 1 データセット
ニュースに言及したツイートデータセットとして，Twitter

API で取得した 2022 年 1 月 1 日から 2022 年 9 月 30 日まで
のツイートのうち，ニュース記事の URLが含まれる 3,531,139

件のツイートを利用した．
また，ニュースデータセットとして，統合型メタ検索エンジ

ン Ceek.jp News [12] で扱われているニュース記事のうち，そ
の URLがツイートデータセット内のツイートに含まれている
ニュース記事 2,787,416件を利用した．

4. 2 分析対象トピック
データセットの期間内における，言及数上位 10 件のニュー

ス記事から，時系列的な特性が異なる以下の 4個のトピックを
人手で選定して，それぞれ「コロナウイルス」，「円安」，「上島
竜兵」，「ロシア orウクライナ」を Elasticsearchのクエリとし
て検索して，ニュース記事を抽出し，さらにそれらのニュース
に言及しているツイートを抽出した．
（ 1） コロナウイルス
2019 年に発生してから世界中で感染が確認されているコロ

ナウイルスに関する報道．感染者が急激に増えた時期として，
2022年 2月ごろをピークとする第 6波，7月ごろをピークとす
る第 7波がデータセットの期間内に存在している．
（ 2） ロシアによるウクライナ侵攻
2022年 2月 24日にロシアが開始したウクライナへの軍事侵

攻に関する報道．一週間前の 2022年 2月 17日ごろには米当局
の情報で侵攻の可能性があることが知らされており，侵攻前日
の 23日にはウクライナ全土に非常事態宣言が出された．
（ 3） 円安
ロシアによるウクライナ侵攻や，日米金融政策の方向性の違

いなどから急速に進行している円安に関する報道．2020年 10

月には対ドルの円相場が 150 円台になり，32 年ぶりに円安水
準を更新した．
（ 4） 上島竜兵
2022年 5月 11日にお笑いタレントの上島竜兵が亡くなった

事に関する報道．

4. 3 ニュース記事数と言及ツイート数の時系列変化の分析
各トピックに対する 1日のニュース記事数とその言及ツイー

ト数の時系列変化を，前者を上側に青色で，後者を下側に橙色
でプロットして図 3 に示す．縦軸はニュース記事数または言及
ツイート数を，横軸はその投稿日を表す．
トピック「コロナウイルス」に関しては，図 3(a)に示すよう

に，ニュース記事数・言及ツイート数共に 1月末と 7月末に大
きく増加している．これはコロナ禍における第 6波と第 7波の
時期と一致しており，それらの実世界のイベントがニュース報
道と Twitter上の発言に影響したと考えられる．しかし，全体
的な傾向としての値の増減とは別に，1日ごとの値の変動にも
着目すると，平日に値が高くなり，休日に値が低くなるという
一週間単位の周期性が確認できる．これは，例えば新聞には休
刊日や異なる内容の日曜版を発行する，各自治体の新規陽性者
数の発表などの周期的なパターンが存在し，それが影響を与え
ていると推測できる．
トピック「ロシアによるウクライナ侵攻」に関しては，

図 3(b)に示すように，ニュース記事数と言及ツイート数共



にロシアが侵攻を開始した 2月 24日から値が急増し，その後
一旦ピークに達した後はゆるやかに値が減少しているが，言及
ツイート数の方の減少度合いが大きい．また，侵攻前の 15日か
ら 18日には，ニュース記事数だけに値の増加が確認できる．こ
れらの事柄から，ニュース報道が Twitter上の発言に影響を与
えていることが推測できるが，実際に侵攻されていない時点や，
侵攻を開始してしばらく経過した時点では，Twitterユーザの
反応が鈍くなっていることが考えられる．また，このトピック
に関しても，一週間の周期性が確認できる．
トピック「円安」に関しては，図 3(c)に示すように，ロシア
のウクライナ侵攻が始まり，円安が始まった 3月末からニュー
ス・ツイート共に値が増加している他，1998年以来，約 24年
ぶりに 135円台まで下落した 6月ごろや，円安がさらに進行し
て 150円台に突入した 10月ごろにもニュースとツイートの盛
り上がりが確認できる．
トピック「上島竜兵」に関しては，図 3(d)に示すように，訃
報が報じられた 5月 11日にニュースとツイートの値が大きく
なっているが，その後すぐに値は減少している．このような報
道では，Twitterユーザの意見はほぼ同じで，異論はほとんど
起こらないために，ユーザの間でそのトピックに関する議論が
拡大・継続するようなことは起こらないからだと考えられる．

4. 4 ニュースデータとツイートデータの相互相関
次に，各トピックのニュース記事数とその言及ツイート数の
相互相関をプロットして図 4に示す．横軸はニュース記事数と
その言及ツイート数の一日単位のずれ（ラグ）を，縦軸はその
ラグの時の相互相関函数の値を示す．
どのグラフでもラグ 0，つまり同日におけるニュース記事数
と言及ツイート数の相関がもっとも高く，ニュース報道に対す
るユーザの言及にはほぼ遅延がないことがわかる．
また，トピック「コロナウイルス」とトピック「ロシアによ
るウクライナ侵攻」，トピック「円安」に関しては，それぞれ
図 4(a)と図 4(b)，図 4(c)に示すように，ラグ 7とラグ-7での
相関がラグ 0の次に高い値を示しており，1週間周期で相関の
盛り上がりが確認できる．ただし，トピック「コロナウイルス」
の方がトピック「ロシアによるウクライナ侵攻」よりも周期性
が明確である．これは，メディア側に存在する周期性以外にも，
地方自治体や保健所の体制に影響されて新規陽性者数の増減に
は一週間単位の周期性があることが知られており，それらが複
合して影響したからと考えられる．また，トピック「円安」は
トピック「コロナウイルス」よりも周期性に乱れが見られる．
これは為替はより複雑に変動するために，それが影響を与えて
いると勘がられる．
トピック「上島竜兵」に関しては，図 4(d)に示すように，ラグ
の減少に伴い値が急減し，周期性も見られない．これは，ニュー
ス記事数と言及ツイート数の時系列変化の結果と一致する．

4. 5 ニュース記事数と言及ツイート数の変化点の分析
4. 3節で示した，一日ごとのニュース記事数とその言及ツ

イート数の時系列変化について，それぞれ ChangeFinderを用

いて，次数 k = 1，窓サイズ T = 5，SDARアルゴリズムの忘
却パラメータ r = 0.02 に設定して算出した変化点スコアをプ
ロットして，図 5に示す．横軸は投稿日，第 1縦軸はその日の
ニュース記事数または言及ツイート数，第 2縦軸はその日の変
化点スコアを表す．
トピック「コロナウイルス」に関しては，図 5(a)に示すよう

に，ニュース記事数では二つの変化点を検出している．一つ目
の変化点として検出した 1月 4日では，一日の新規陽性者数が
約 3か月ぶりに 1000人を上回るなど，第 6波で感染が激しく
流行し始めた時期であった．二つ目の変化点である 7月 22日
では全国の感染確認数が 3日連続で過去最多となるなど、こち
らでは第 7波で感染が激しく流行し始めた時期に変化点を検出
したことが考えられる．
言及ツイート数では，1月 5日に変化点を検出し，ニュース

記事で検出した変化点から一日遅れているものの，ニュース記
事数と言及ツイート数共に新規陽性者数が大きく増加したタイ
ミングで変化点スコアが高くなっていることが確認できる．ま
た，他の変化点は検出されず，トピックに対する関心・姿勢が
メディア側と Twitterユーザ側で異なっている可能性があると
考えられる．
トピック「ロシアによるウクライナ侵攻」に関しては，

図 5(b)に示すように，ニュース記事数で一つ目の変化点と
して検出した 2月 18日では，ロシアがアメリカに回答した文
書の内容を公開し，ウクライナに軍事侵攻する意図を否定しな
がらも，ウクライナの NATO加盟を警告するなど，外交によ
る解決を試みながらも，ロシアとウクライナ間で急速に緊張が
高まりだした時期であった．二つ目の変化点である 2月 24日で
は，ロシアがウクライナに侵攻を開始した時期であり，ニュー
ス記事数では侵攻前の緊張状態と侵攻開始の時期で二つの変化
点を検出したことが考えられる．
言及ツイート数では，2月 23日に変化点を検出しているが，

言及ツイート数の時系列変化において，実際に言及ツイート
数が大きく増加したのは 2 月 24 日であることから，この変
化点はニュースにおける一つ目の変化点を遅れて検出したの
ではなく，侵攻が開始する前に変化点を検出したと推測でき，
ChangeFinderではユーザの反応から実世界で大きなイベント
が起こる前に，それを予測することが可能であると考えられる．
トピック「円安」に関しては，図 5(c)に示すように，まず

ニュース記事数で 5つの変化点を検出した．一つ目の変化点と
して検出した 4月 20日では，一時 1ドル=129円台となり，約
20年ぶりの円安水準を更新し，日銀が国債を無制限に買い入れ
る措置を取り始めるなど，円安の進行と，その対策を取り出し
た時期であった．二つ目の変化点として検出した 6月 16日で
は，5月の貿易収支が過去最大の赤字と発表され，三つ目の変
化点として検出した 9月 8日では，経常収支が過去最少の黒字
と発表されるなど，これらは円安の影響を受けた報道が行われ
た時期であった．四つ目と五つ目の変化点として検出した 9月
23日と 10月 22日では，どちらも前日に政府の為替介入が行
われており，どの変化点も円安の相場に関するニュース記事に
加えて，政府の対策措置などその影響を受けた事柄が報じられ



(a) コロナウイルス (b) ロシアによるウクライナ侵攻

(c) 円安 (d) 上島竜兵

図 3 ニュース記事数と言及ツイート数の時系列変化

(a) コロナウイルス (b) ロシアによるウクライナ侵攻 (c) 円安 (d) 上島竜兵

図 4 ニュース記事数と言及ツイート数の相互相関

た時期を変化点として検出された考えられる．
言及ツイート数では，ニュース記事数と同様に 4月 20日に
一つ目の変化点を検出したが，二つ目に 6月 6日を変化点とし
て検出した.この日は日銀総裁が講演で「家計の値上げ許容度が
高まってきている」との見解を示したと報道するニュース記事
があり，このような波紋を呼ぶニュース記事に反応したユーザ
が多くいたことが推測できる．このトピックでは，ニュース記
事数と言及ツイート数でそれぞれ検出した変化点に大きく異な
る点があり，盛んに報道されないようなイベントでも Twitter

ユーザが意見の対立や議論を呼ぶようなニュース記事であれば
反応するという性質が大きく影響したと考えられる．
トピック「上島竜兵」に関しては，図 5(d)に示すように，
ニュース記事数と言及ツイート数どちらでも訃報があった 5月
11 日に変化点を検出している．このトピックに関しても，メ
ディアとユーザに大きな影響を与えたと考えられるイベントが
起こったその日に変化点スコアが高くなっており，またニュー
ス側とユーザ側でトピックに対する姿勢・状況は似通っている
と考えられる．

4. 6 変化点直後のキーフレーズの分析
前節で示した変化点スコアから，変化点として決定した日を

含む 3日間のニューステキストについて，出現数上位 20個の
キーフレーズと，その出現数をプロットして図 6から図 9に示
す．縦軸は抽出したキーフレーズを，横軸はその出現数を表す．
また，一つのトピックで複数の変化点が検出された場合は，そ
のうち一つの変換点の観測期間でしか出現しなかったキーフ
レーズに下線を引いている．
トピック「コロナウイルス」に関しては，図 6に示すように，

二つのグラフのどちらにも「感染」や「新た」などのキーフ
レーズが確認でき，どちらの観測期間でも新規感染者数を発表
するニュースが多かったことがわかる．また，図 6(a)でのみ確
認されたキーフレーズには，「変異株」や「オミクロン株」など
があり，オミクロン株が流行しニュースで多く取り上げられた
期間であったことが考えられる．図 6(b)でのみ確認されたキー
フレーズの中には「過去最多」などがあり，これは前節でも述
べた全国の感染確認数が 7月 23日時点で 4日連続の過去最多
となっていることから出現したキーフレーズと考えられる．
トピック「ロシアによるウクライナ侵攻」に関しては，図 7に

示すように，二つのグラフのどちらにも「ロシア軍」や「ウク
ライナ侵攻」などのキーフレーズが確認でき，どちらの観測期
間でもロシア軍のウクライナ侵攻に関するニュースが多かった
ことがわかる．また，図 7(a)でのみ確認されたキーフレーズに



(a) コロナウイルス (b) ロシアによるウクライナ侵攻

(c) 円安 (d) 上島竜兵

図 5 ニュース記事数と言及ツイート数の変化点

は「緊張」「ウクライナ東部」などがあり，この期間にはロシ
ア軍がウクライナ東部で軍事演習を行ったことに対して，ロシ
アとウクライナ間で急速に緊張が高まりだしたとするニュース
が多く報道されたと考えられる．「ドーピング問題」「選手」な
どのキーフレーズもこの観測期間でのみ出現しているが，これ
は冬季オリンピックでのロシア選手のドーピング問題に関する
ニュースが報道されていたためと考えられる．図 7(b)でのみ確
認されたキーフレーズには「首都キエフ」「軍事侵攻」などがあ
り，24日から首都キエフを含むウクライナ各地で砲撃や空襲が
行われ，この期間では軍事侵攻が実際に開始されたことに関す
るニュースが多く行われたと考えられる．「制裁」もこの観測期
間でのみ出現しており，これは侵攻に対する経済制裁など，他
国の反応に関する内容も報道されていたことが影響していると
考えられる．
トピック「円安」に関しては，図 8に示すように，どのグラ
フでも「円」「円相場」「日銀」などのキーフレーズがあり，ト
ピック全体と関連する単語が含まれていることが確認できる．
ここからこのトピックで一つのグラフでのみ出現した単語につ
いて確認していく．図 8(a)では「上昇」「高騰」などのキーフ
レーズが出現しており，円安が進行していること自体を報道し
ているニュースが多かったことが考えられる．図 8(b)では「金
融政策決定会合」「金融緩和策」などのキーフレーズが出現して
おり，円安の進行自体を報道していた前の期間と異なり，この
期間では円安に対する政府の対応に関する報道が多く行われる
ようになったと考えられる．図 8(c)では「iPhone」「価格」な
どのキーフレーズが出現しており，この期間でも円安の進行自
体が取り上げられているのではなく，円安による iPhoneの値
上げに関するニュースが多かったことが考えられる．図 8(d)で

(a) 1 月 4 日～1 月 6 日 (b) 7 月 22 日～7 月 24 日

図 6 変化点直後のキーフレーズ（コロナウイルス）

は「円買い介入」「緩和」，図 8(e)では「為替介入」などのキー
フレーズがあり，これは 9月 22日と 10月 21日に 2度行われ
た政府の為替介入について報道しているニュースが多かったこ
とが考えられる．
最後にトピック「上島竜兵」に関しては，図 9に示すように，

キーフレーズの抽出は一回しか行われなかったが，「上島竜兵」
「死去」「相談窓口」などのキーフレーズが出現している．ニュー
ス記事には死因について伏せたものが多いが，キーフレーズか
ら自殺を図ったことが推測でき，ニュース記事のテキストには
直接書かれていないような内容もキーフレーズの抽出によって
推測できることがわかる．

5 お わ り に
本論文では，いくつかのトピックに関するメディアのニュー

ス記事と，それに言及したツイートデータを用いて，その時系
列変化を分析することで，ニュースとソーシャルメディアのユー
ザの反応の間には，トピックによって多少の差はあるものの，
強い関係性があると同時に，ほぼ遅延がないことがわかった．



(a) 2 月 18 日～2 月 20 日 (b) 2 月 24 日～2 月 26 日

図 7 変化点直後のキーフレーズ（ロシアによるウクライナ侵攻）

(a) 4 月 20 日～4 月 22 日 (b) 6 月 16 日～6 月 18 日

(c) 9 月 08 日～9 月 10 日 (d) 9 月 23 日～9 月 25 日

(e) 10 月 22 日～10 月 24 日

図 8 変化点直後のキーフレーズ（円安）

(a) 5 月 11 日～5 月 13 日

図 9 変化点直後のキーフレーズ（上島竜兵）

また，ChangeFinderで検出した変化点は，対象トピックで
起こった現実世界のイベントにほぼ対応していることがわかっ
た．また，メディアのニュース報道や，それに伴う Twitter上
の言及には一週間の周期性が存在するが，ChangeFinderはそ

のような周期性の影響を受けにくいことも確認できた．さらに，
変化点直後の期間のキーフレーズ抽出を行った結果，変化点が
生じた原因の把握に役立つことも確認できた．
今後の課題として，まず，本論文ではキーフレーズ抽出を用

いた分析はニュース記事のテキストのみに対して行ったが，さ
らに言及ツイートに対しても同様の分析を行うとともに，メ
ディアとユーザに違いが存在するかどうかと，存在する場合は
その違いが生まれる原因を明らかにする．さらに，複数の分析
手法を統合して，言及ツイート数の時系列変化から大きな影
響を与えるニュースを自動発見し継続して監視できるようなフ
レームワークの構築を試みる予定である．
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