
SNS上の話題転換の検出と感情の時間変化の分析 

北崎 諒†  内田 ゆず‡ 

北海学園大学†‡ 

 

 

1. はじめに 
近年，人々の情報源が新聞などのマスメディ

アから SNS に変わりつつある．SNS の一つである

Twitterは，国内利用者数が 4,500万人（2018年

10 月時点）にのぼる．機能の一つであるトレン

ドによりリアルタイムで注目されている話題を

発見しやすく，情報の拡散・収集が簡単である

ことから，ユーザにとって有効な情報源となっ

ている．しかし，情報発信の容易さから誤った

情報が拡散されることも少なくない．さらに，

ある事象が起きた経緯を理解せずに誤った意見

を発信してしまい，いわゆる炎上状態を招くこ

ともある． 

Twitter を対象とした研究は近年盛んになって

いる．例えば，水沼らは Twitter上でのバースト

（あるイベントが生起した際にツイート数が大

きく増加する現象）の検出についての手法，バ

ースト時と非バースト時の比較，バースト時に

みられる感情について検証している[1]．この研

究では，地震時のツイートのバーストを主に説

明しており，イベントの経緯についてはあまり

触れられていない． 

我々は，SNS 上の情報の信憑性を判断する材料

をユーザに提供することを目的として，イベン

トの経緯を説明するシステムの構築を目指して

いる．このようなシステムの実現には，様々な

要素技術が必要であるが，本稿では，バースト

が起きた時期に新たに公開された情報を話題転

換とみなし，ツイート内容から話題転換前後の

感情変化の分析を行う． 

 

2. 対象データ 
本研究では SNSで話題となっているキーワード

の中から，第一著者が選択したキーワードを含

むツイートを分析対象とする．対象データの収

集期間は，その単語を含む投稿が 10 件を超えた

日から 1か月を目安とする．本稿では，日本経済

新聞において SNSで投稿が突出して多いとされた

「桜を見る会」を含むツイートを分析対象とす

る[2]．収集期間は 2019年 11月 8日から 2019年

11月 30日である． 

 

3. 話題転換の検出 
「桜を見る会」を含むツイート数を一時間ご

とに集計した結果を図 1に示す．ツイート数のピ

ークは 11 月 13 日 16 時である．目視で確認し

たところ，ピーク後も 14日，18日，27日に小

さな盛り上がりがみられた．これは新たな情

報が提供されたことが原因だと考えられる．

そこで，ツイートに引用された記事の見出し

を抽出した．そのなかで，盛り上がりの原因

となっていると推測される記事の見出しを図 1

に示している．①の記事が公開された後で大

きなバーストがあり，その後②，③，④の記

事が公開された後もそれぞれ小さなバースト

が起こっている．そこで，4 章では該当部分の

前後の感情がどのように変化したかを分析す

る． 
 

4. 感情の分析 
4.1. 感情語の抽出 

3章で述べた①～④の前後 12時間に投稿された

ツイートを形態素解析する．形態素解析器には

MeCab[2]を使用する．各ツイートを解析した結

果の単語群のうち名詞・動詞・形容詞を標準形

にし，感情語を抽出する．感情語の基準には，

中村明の感情表現辞典[3]を使用する． 

 

4.2. 感情語の分析 

 感情表現辞典には 2,101語の見出し語が収録さ

れており，それぞれが「哀，恥，怒，嫌，怖，

驚，昂，好，安，喜」の十種の感情に分類され

ている．本稿では，感情の変化を分かりやすく

するために，感情表現辞典の単語をポジティブ

な感情{好，安，喜}，ネガティブな感情{哀，恥，

怒，嫌，怖，驚，昂}の二種類に分けて変化を観

察した． 
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図 1  桜を見る会に関するツイート数の推移 

 

表 1 バースト前後の感情語の出現回数

 

4.3. 分析結果と考察 

①から④のうち感情語に変化が見られた①と③

の分析結果を表 1 に示す．記事が公開される 12

時間前から公開された時刻までは感情の変化は

あまり見られなかった．しかし，記事が公開さ

れた 12 時間後には公開時刻以前に上位に見られ

なかった「残念」や「衝撃」のような単語が出

現した．したがって，話題の転換が生じると，

バーストが起こると同時にユーザの感情が変化

すると考えられる． 

①の記事は一般的にネガティブな感情を想起さ

せる内容であるが，13 日 16 時時点でポジティブ

な単語が増加している．例えば「笑う」は「こ

の勢いで二流芸能人が参加する桜を見る会無く

ならないかな〜．議員の家族だから呼ばれてる

とか笑うし，増税したからには支出も削って…」 

という皮肉のような表現が含まれた文章から検

出されている．このように感情語のみでユーザ

の感情を判断することは難しい例もある． 

表に挙げていない②，④の記事については，

感情の大きな変化は見られなかった．この期間

のバーストの要因としてこの記事以外にも注目

された記事が公開されていた可能性が考えられ

る． 

 

5. おわりに 
本研究では SNS上の話題の転換とそれに伴った

感情の変化を分析した．分析結果から同じイベ 

 

ントについての新たな記事が公開されるに伴い，

異なる感情語が現れることが明らかになった．

このことから，話題転換のきっかけとなった記

事と話題の転換により生じたユーザの感情変化

を追うことで，イベントの全体的な感情の変化

を話題とともに説明することができ，途中から

イベントに興味を持ったユーザに対してそれま

での経緯を理解してもらう良い材料になると考

えられる． 

今後は，話題転換の検出を自動で行い，ユー

ザの感情の変化と共にイベントの経緯を説明す

るシステムを構築する予定である． 
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怒り（怒） 50 喜ぶ（喜） 7 怒り（怒） 7 喜ぶ（喜） 3 残念（嫌） 28 楽しみ（喜） 25

怖い（怖） 14 楽しい（喜） 4 怖い（怖） 3 面白い（喜） 2 後ろめたい（嫌）26 笑う（喜） 18

嫌（嫌） 12 面白い（喜） 3 呆れる（驚） 2 嬉しい（喜） 2 困る（嫌） 15 楽しい（喜） 13

迷惑（嫌） 10 楽しい（喜） 3 情けない（嫌） 6 面白い（喜） 5 衝撃（驚） 40 笑う（喜） 3

飽きる（嫌） 6 嬉々（喜） 3 恥ずかしい（恥） 6 笑う（喜） 4 困る（嫌） 11 喜ぶ（喜） 3

嫌（嫌） 5 笑顔（喜） 3 残念（嫌） 6 楽（喜） 3 恥ずかしい（恥） 7 嬉々（喜） 3

①11月12日16時 ①11月13日4時（公開時刻） ①11月13日16時

③11月18日7時 ③11月18日19時（公開時刻） ③11月19日7時
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