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ニュースサイトにおけるフィルターバブル状態の事前検知モデルの検討
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あらまし 近年，様々なインターネットサービスにおいて，ユーザの好みに合わせたコンテンツを提供する推薦シス
テムの普及が進んでいる．推薦システムは閲覧履歴や登録情報を基に推薦コンテンツをよりユーザに適したものへと
更新するが，その特性上，ユーザに対して偏った情報を提示する可能性があるという問題点を孕む．この現象はフィ
ルターバブルと呼ばれ，情報的健康について議論する上で重要な要素となっている．従来の研究では，推薦コンテン
ツの偏りに着目してフィルターバブル状態を検討しているが，「偏り」の定義は曖昧であり，どのような状態をフィル
ターバブル状態とするかは一意に定められていない．また，従来の手法では多様性指標として主にトピックのみに着
目しており，他の指標に関しては十分に考慮されていない．本研究では，ユーザが閲覧したコンテンツの内容と感情
の変化に基づくフィルターバブル状態の定義手法を提案する．さらに，その定義を基にフィルターバブル状態への推
移を検知するモデルを作成し，評価を実施する．
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1. は じ め に
近年，様々なインターネットサービスにおいて，ユーザの好
みに合わせたコンテンツを提供する推薦システムの普及が進ん
でいる．推薦システムはユーザの閲覧履歴や検索履歴，登録情
報を基に推薦コンテンツをより各々に適したものへと更新し，
ユーザ体験の向上を促進する．しかしその特性上，ユーザが好
まないと判断したコンテンツの推薦は遮断され，偏った情報を
提示し続ける可能性があるという問題点を孕む．この現象は
2011年に環境活動家の Paliserによって提唱され，ユーザが無
意識のうちにある種の「泡」に閉じ込められ，推薦システムが
持つフィルターを通した情報にしか触れることができなくなっ
てしまうということから，フィルターバブル現象と呼ばれてい
る [1]．フィルターバブル現象の拡散は，ユーザが目新しい情報
に触れ，自身の興味を広げる機会を奪ってしまうだけでなく，
政治的分極化や異なるコミュニティ間の対立を助長するといっ
た社会的問題に繋がる可能性がある．このような背景の下，多
様な情報に触れ，サービスを利用するユーザ各々にとっての適

切な情報摂取を目指す「情報的健康」という概念が生まれ [2]，
フィルターバブル現象は情報的健康について議論する上で重要
な要素となっている．フィルターバブル状態はコンテンツの内
容的な偏りとして議論されることが多いが，「偏った情報」の定
義は曖昧であり，ユーザのどのような状態をフィルターバブル
状態とするかは一意に定められていない．実際に，Michielsら
はオンラインニュースサイトにおけるフィルターバブル状態へ
の遷移を推測するモデルを提案している [3]が，数ある多様性
指標のうちトピックのみに着目しており，推薦ニュース内のト
ピックの減少をフィルターバブル状態による影響であると決定
付けている．しかしこの方法では，ニュース記事の内容的な解
釈の幅を狭めてしまうことに繋がると考える．また，ニュース
記事のあるトピックに対する意見的な立ち位置や思想など，他
の指標を考慮できていない．
そこで本研究では，ニュース記事を内容と感情の 2 つの側

面から解釈し，ユーザのフィルターバブル状態を定義する手
法を検討する．具体的には，ユーザ毎に各時刻での推薦記事の
分散表現と感情スコアの標準偏差を算出し，プラットフォー
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表 1: MINDに含まれるデータ例
(a)ニュース記事に関するデータ例

news id category subcategory title abstract

N12800 news newsus Man charged with hate crime in racist acid attack Clifton Blackwell, 61, was charged with first ...

N68858 movies movies-celebrity Silly Photo, Sweet Message! Blake Lively Wishe... Silly Photo, Sweet Message! Blake Lively Wishe...

(b)インプレッションログに関するデータ例

user id time history impression

U495159 2019-11-09 00:00:13 N88765 N74317 N63723 N121794 N95711... N104437-0 N76810-0 N98657-0 N25492-0...

U107107 2019-11-15 05:50:31 N12959 N8085 N18389 N3758 N9740 N90543... N122944-1 N18190-0 N55801-0 N59297-0 N128045-0...

ム内でのユーザへのニュース記事の推薦状況をモデル化する．
ニュース記事の embeddingには，自然言語処理モデル BERT [4]
をファインチューニングしたモデルである Sentence-BERT [5]
を用いる．さらに，ニュース記事が持つ感情的な側面に着目す
る．ニュース記事の感情スコアの算出には，VADER [6]を用い
る．各時刻時点でユーザに推薦されたニュース記事の分散表現
と感情スコアから得られた標準偏差を，ユーザへの推薦状況を
表現する値であるとする．さらにこの値を用いて，推薦された
ニュース記事の多様性が減少し，フィルターバブル状態へと遷
移することに関係する要素の特定を目指す．
本研究の主な貢献は，以下の通りである．
• ニュース記事を内容と感情の 2 つの側面から解釈した

新たなフィルターバブル状態の定義手法により，ユーザへの
ニュース記事の推薦状況をモデリングし，時間的推移として捉
えることが可能になったこと．

• 推薦されたニュース記事の多様性が減少し，フィルター
バブル状態へと遷移することに関係しうる要素を特定したこと．

2. 関 連 研 究
2. 1 フィルターバブルの実態
Nguyenらは，オンライン上の推薦システムにおけるフィル
ターバブルについて調査している [7]．この研究は協調フィルタ
リング型の推薦システムがユーザーの視点やコンテンツの多様
性に及ぼす影響を個人レベルで検証した初の研究である．結果
としては，推薦システムが時間の経過とともにコンテンツの範
囲を狭める傾向がある一方で，実際に推薦されたコンテンツを
消費するユーザ側ではその影響が軽減されることが判明した．
つまり，フィルターバブルは推薦システムの特性が生み出す
ものである．一方で，必ずしも推薦コンテンツの消費がフィル
ターバブル状態に繋がるわけではないことが示唆された．また，
Michielsらは，オンラインニュースサイトにおけるニュース推
薦の多様性の減少を測定するモデルを提案し，実際のプラット
フォーム上での大規模な観察実験によってその有用性を証明し
た [3]．実験結果より，時間経過とともにユーザに推薦される記
事のトピック数が減少することが明らかになったが，記事の政
治的多様性については変化がなかったことが明らかになった．

これらの研究は，推薦におけるトピックの減少 (多様性の減
少)をフィルターバブルによる影響としているが，状態の定義が
曖昧であることに加え，推薦の多様性指標として記事のトピッ
クなどの内容的な指標のみに着目をしている．真の多様性を達
成するために「variety」，「balance」，「disparity」の 3つの要素
が挙げられる [8]ように，本来「多様性」の指標は様々であるは
ずである．そこで最近の研究では，ニュース記事を様々な指標
から解釈した新たな多様性の評価方法が生まれている [9] [10]．
しかし，我々の知る範囲では，異なる指標を同時に考慮した多
様性の評価指標は存在しない．また，あるユーザをフィルター
バブル状態であるかどうかを一意に定める手法も存在しない．

2. 2 テキストの感情的要素による影響
Hennらは，Black Lives Matter(BLM)運動に関するニュース

記事のタイトルに含まれるネガティブな単語が，BLM運動と
いうトピックへのユーザの関心に大きな影響を与えていること
を明らかにした [11]．さらに，Robertson らは，ニュース記事
のヘッドラインに含まれるネガティブな単語がユーザのクリッ
クを促進し，特に政治や経済といったトピックの記事でその傾
向が強まるということを明らかにした [12]．つまり，ユーザが
持つあるトピックに対する印象は，その記事の感情的な側面と
の関わりが強い可能性があり，閲覧する記事によってはあるト
ピックに対する印象に偏りが生じる危険性がある．
そこで本手法では，数ある多様性指標のうち感情的な側面を

重視する．そして，内容的なコンテンツの解釈と組み合わせ，
フィルターバブル状態を定義する新たな手法を提案する．

3. 提 案 手 法
3. 1 使用するデータセット
本研究では，Microsoft News（注1）のユーザ行動ログから収集さ

れたオープンデータセットであるMicrosoft News Dataset
(MIND)を用いる [13]．このデータセットは 2019年 10月 12日
から 11月 22日の 6週間で収集されたデータを含み，約 16万
件の英語ニュース記事と，約 100万人のユーザにより生成され
た 1,500万件を超えるインプレッションログが記録されている．
各ニュース記事には, ニュース id，カテゴリ，サブカテゴリ，

（注1）：https://www.msn.com/
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表 2: VADERによるテキストの感情スコアの例
Text(Abstract) Negative Neutral Positive Compound

Clifton Blackwell, 61, was charged with first degree reckless injury,
use of a dangerous weapon and a hate crime. 0.623 0.377 0.0 -0.9571

Silly Photo, Sweet Message! Blake Lively Wishes Ryan Reynolds Happy B-Day 0.0 0.323 0.677 0.8908

図 1: カテゴリ別の VADERによるテキストの感情スコア分布

図 2: t-SNEでベクトルを次元削減した後のプロット結果

タイトル，要約などが含まれている．また，インプレッション
ログにはそのインプレッションが起きた時刻とともに，推薦さ
れたニュース記事や，そのユーザの以前までの閲覧履歴が含ま
れている．含まれるデータの一例を表 1a，表 1bに示す．本研
究では，Microsoft News Datasetのうち，タイトルとアブストラ
クトが得られた全 123,130のニュース記事と，収集開始時点で
ニュース記事閲覧履歴が 20以上存在する全 256,727人のユー
ザを分析対象とする．

3. 2 ニュース記事のベクトル化
本研究では，ユーザに推薦されたニュース記事の内容的な

偏りを算出するため，ニュース記事の文章の分散表現 (ベクト
ル表現)を作成し，ベクトル空間上で解釈する．embeddingに
は Sentence-BERTを用いる．Sentence-BERTは，自然言語処理
モデルである BERT [4]をファインチューニングしたモデルで
あり，BERT よりも文間類似度の精度が高い embedding を生
成する．Sentence-BERT はテキストの類似度推定において従
来のモデルよりも優れていることが実証されている [5]．この
Sentence-BERTのモデルのうち，類似度測定タスク向けである
paraphrase-MiniLM-L6-v2（注2）を用いる．embedding によって得
たニュース記事のベクトルを t-SNEにより次元削減し，二次元
空間上にプロットしたものを図 2に示す．図 2より，ニュース
記事の分散表現がそのニュース記事のカテゴリをある程度表現
できていることがわかる．しかし，同じカテゴリのニュース記
事でも，二次元空間上にプロットした時に遠くに位置する記事
も存在する．
このように，ニュース記事の分散表現を用いることで，カテ

ゴリやサブカテゴリといった事前に付与されたアノテーション
に依らないニュース記事の解釈が可能となる．

3. 3 ニュース記事の感情スコア
感情スコアは，自然言語処理分野で広く活用されている Python

ライブラリである NLTK で提供されている事前学習済みモデ
ルである VADER（Valence Aware Dictionary and sEntiment Rea-
soner）[6]を用いて決定する．VADERは事前に構築された辞書
とルールセットに基づく感情分析により，ソーシャルメディア
におけるテキストの感情分析タスクにおいて高い精度を実現す
ることがわかっている．VADERは，入力テキストに対して neg-

（注2）：https://huggingface.co/sentence-transformers/paraphrase-MiniLM-L6-v2
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図 3: 𝐹0 のプロット結果 (𝑚 = 2)

ative，neutral，positive，compoundという値を返す．テキスト
に対する感情スコアの出力例を表 2に示す．negative，neutral，
positive の値は合計 1 となる値として付与される．compound
は総合的な感情スコアとして-1から 1の範囲で付与され，-1に
近いほどネガティブなテキストであり，1に近いほどポジティブ
なテキストであるといえる．本研究で使用するMicrosoft News
Datasetにおける，ニュース記事の全 18カテゴリ別の感情スコ
アの分布を図 1に示す．

3. 4 推薦状況のモデリング
本節では，ユーザへのニュース記事の推薦状況をモデリング
する手法について検討する．手順を図 5と以下に示す．
（ 1） ある時間を開始点として，それまでのユーザ毎の閲覧
ニュース記事を収集する．収集したデータを，ユーザの初期状
態とする．
（ 2） ユーザ毎に，推薦されたニュース記事を時系列的に収
集する．また，推薦されたニュース記事の内，ユーザがクリッ
クしたものとクリックしなかったものも同時に収集する．この
時，ユーザに推薦されたニュース記事はそれまでに推薦された
ニュース記事に蓄積させる形で収集する．
（ 3） 収集したユーザ毎に推薦されたニュース記事に対して，
以下の処理を実施する．
（3-a） ニュース記事のタイトルとアブストラクトを合わせ
たテキストを対象に，分散表現を算出する．embedding には，
Sentence-BERTを用いる (3. 2)．
（3-b） ニュース記事のタイトルとアブストラクトを合わせた
テキストを対象に，感情スコアを算出する．感情スコアの算出
には，VADERを用いる (3. 3)．また，本研究では，感情スコア
として Compoundを用いる．
（ 4） 算出した各ニュース記事の分散表現について，t-SNE
を用いて次元削減を実施する．
（ 5） ユーザ毎に，推薦されたニュース記事の次元削減済み
の分散表現と感情スコアを用いて，ニュース記事の推薦状況
をモデリングする．ある時刻 𝑡 時点で，ユーザ 𝑢𝑖 に推薦され
たニュース記事が 𝐴𝑡 = {𝑎1, ..., 𝑎𝑛} である時，各ニュース記事
の次元削減済みの分散表現を 𝑉𝑡 = {𝑣1, ..., 𝑣𝑛}，感情スコアを

図 4: ユーザ 𝑢𝑖 のフィルターバブル度の計算 (𝑚 = 2)

図 5: ユーザ 𝑢𝑖 に対する推薦状況のモデリング手順

𝑆𝑡 = {𝑠1, ..., 𝑠𝑛}とすると，時刻 𝑡 時点でのユーザ 𝑢𝑖 へのニュー
ス記事の推薦状況を表現する値 𝐹𝑢𝑖 𝑡 を以下の式で表す．

𝐹𝑢𝑖 𝑡 = (𝑆𝐷 (𝑉𝑡 1), 𝑆𝐷 (𝑉𝑡 2), ..., 𝑆𝐷 (𝑉𝑡𝑚), 𝑆𝐷 (𝑆𝑡 ))

この時，𝑆𝐷 は標準偏差，𝑉𝑡𝑚 は 𝑉𝑡 の 𝑚次元の要素を表す．𝑚

の値は t-SNE の次元削減数に依存する．標準偏差を用いるこ
とで，ユーザへのニュース記事の推薦のばらつき度合いを表現
する．
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図 6: ランダムにサンプリングしたユーザの原点との距離推移

表 3: 重回帰分析の結果
説明変数 係数 t p

定数項 −.0162 −9.007 < 0.05

時刻 −.0016 −107.258 < 0.01

標準偏差 (𝑆) −.5380 −192.480 < 0.01

標準偏差 (𝑉1) .7405 1554 < 0.01

標準偏差 (𝑉2) .6980 1520 < 0.01

推薦記事数 −.0008 −348.769 < 0.01

閲覧記事数 −.0000328 60.615 < 0.01

3. 5 フィルターバブル状態の定義
3. 4 の手法を用いて，Microsoft News Dataset 内の各時刻に
おけるユーザへのニュース記事推薦状況をモデリングする．
Microsoft News Dataset において，初期状態で 20 以上の閲覧
ニュース記事のデータが存在する 256,727人を分析対象とした．
例として，t-SNEによる分散表現の次元圧縮を 𝑚 = 2で実施し，
𝑡 = 0 (開始点)時点での各ユーザへのニュース記事の推薦状況を
表す値 𝐹0 をベクトル空間上にプロットした結果を図 3に示す．
さらに，各時刻における 𝐹𝑢𝑖 𝑡 と原点の距離を算出し，各ユーザ
に割り当てる．この時，原点 𝐹 = (0, 0, 0) は全ての指標で標準
偏差が 0である状況を表し，推薦されたニュース記事にばらつ
きが一切無い完全なフィルターバブル状態であると解釈するこ
とができる．𝐹𝑢𝑖 𝑡 と原点 𝐹 = (0, 0, 0) の距離 𝐿𝑢𝑖𝑡 の測定イメー
ジを図 4に示す．各時刻における 𝐹𝑢𝑖 𝑡 と原点の距離は，完全な
フィルターバブル状態である状態との距離と考えることができ
るため，本研究では，距離 𝐿 の時系列的な減衰を，フィルター
バブル状態への推移と定義する．
分析対象である全 256,727人のユーザからランダムにサンプ
リングしたユーザの，各時刻における原点との距離 𝐿 の推移を
図 6に示す．ユーザ U1，U6777，U99982は，時間経過ととも
に原点との距離が増加する傾向にある一方で，ユーザ U1333は
時間経過とともに原点との距離が減衰する (完全なフィルター
バブル状態に近付く)傾向にあることがわかる．

3. 6 分 析 結 果
各ユーザの原点との距離 𝐿 の時系列的な増減とその要因を分

析するため，時刻・その時刻における推薦ニュース記事数と閲
覧ニュース記事数・𝐹 の構成要素を説明変数，距離 𝐿 を目的変
数とした重回帰分析 (OLS)を実施した．実施結果を表 3に示す
(𝑅2 = 0.668，𝐹 = 1.010𝑒 + 08，𝑝 < 0.001)．
表 3 より，時間の経過とともに原点との距離 𝐿 が減衰する

傾向があることが示された．このことより，ユーザに推薦され
るニュース記事の多様性が時間経過とともに減少し，ユーザが
フィルターバブル状態に遷移していく可能性があることが明ら
かになった．また，ユーザに推薦されたニュース記事の分散表
現の標準偏差が原点との距離 𝐿 に強い影響を与えていることが
明らかになったが，距離 𝐿 はこれらの要素を用いて計算された
値であるため，妥当な結果であるといえる．しかし，距離 𝐿 を
計算するにあたって使用するもう一つの指標である感情スコア
の標準偏差の係数は負の値となっており，感情スコアの標準偏
差の増加が距離 𝐿 の減衰に繋がることが示唆された．このこと
から，ユーザに推薦されるニュース記事の感情的な多様性が増
加すると距離 𝐿 は減衰し，ユーザがフィルターバブル状態に近
づくという新たな仮説が考えられる．さらに，ある時刻で推薦
されるニュース記事の数が増加すると，距離 𝐿 が減衰する傾向
があることが示された．このことより，ある時刻で推薦される
ニュース記事が多いほど，ユーザがフィルターバブル状態に遷
移していく可能性が高いということが明らかになった．

3. 7 考 察
本分析により，ユーザがフィルターバブル状態へと推移する

ことに関係しうる要素を特定することができた．しかし本手法
では，「感情スコアの標準偏差の増減」がポジティブであると判
断されたニュース記事の増減によるものか，ネガティブである
と判断されたニュース記事の増減によるものかを判断すること
ができないため，その点を明らかにする必要がある．また，本
研究における重回帰分析モデルは高い決定係数を示しており，
データへの適合度が非常に良好である．しかし，回帰における
残差 𝑒𝑡 から計算される Durbin-Watson統計量が 1.234となって
おり，自己相関の存在がモデルに影響を与えている可能性は考
慮する必要がある．また，条件数が 1.54𝑒 + 04と大きいため，
多重共線性の可能性も同様に考慮する必要がある．

4. お わ り に
本研究では，コンテンツを内容と感情の 2つの側面から解釈

し，そのコンテンツの多様性の減少をフィルターバブル状態へ
の推移とした新たなフィルターバブル状態の定義手法について
検討した．本手法を用いることで，あるユーザへのニュース記
事の推薦状況をモデリングすることが可能となった．さらにこ
の手法を用いて，ユーザがフィルターバブル状態へと推移する
ことに関わる要素の特定を目指した．主な結果として，(1) 時
間経過とともにユーザに推薦されるニュース記事の多様性が減
少し，ユーザがフィルターバブル状態に遷移していく可能性が
あること (2) 推薦されたニュース記事の感情的な多様性の増加
が，ユーザのフィルターバブル状態への遷移に繋がる可能性が
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あるという仮説の 2点を得ることができた．(2) に関する新た
な仮説に関する検証は，今後の課題としたい．
本研究では t-SNE によるニュース記事の分散表現の次元を

𝑚 = 2として分析したが，次元削減は元のデータが持つ意味を
保ったまま少ない次元の情報に落とし込むことができる一方で，
元のデータに存在していた情報が大きく失われてしまう危険性
を伴う．また，分散表現の次元数を大きく残すと，ユーザへの
推薦状況を表す値 𝐹 における感情スコアの影響力が弱くなって
しまう可能性がある．そのため，内容と感情の尺度を 𝐹 にバラ
ンス良く反映することができる適切な次元数を検討する必要が
ある．また，本研究ではニュース文に対する感情分析の手法と
して VADERを用いたが，LIWC [14]をはじめとした他の辞書
ベースの感情分析手法も存在する上，近年では LLMを用いた
感情分析手法 [15]が提案されている．そのため，他の手法によ
る結果の違いを比較し，本研究により適した感情分析手法を検
討したいと考えている．
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[12] C. Robertson, N. Pröllochs, K. Schwarzenegger, P. Pärnamets, J.
Van Bavel, and S. Feuerriegel, “Negativity drives online news con-
sumption,” Nature Human Behaviour, vol.7, pp.1–11, 2023.

[13] F. Wu, Y. Qiao, J.-H. Chen, C. Wu, T. Qi, J. Lian, D. Liu, X. Xie, J.
Gao, W. Wu, and M. Zhou, “MIND: A large-scale dataset for news
recommendation,” Proceedings of the 58th Annual Meeting of the
Association for Computational Linguistics, eds. by D. Jurafsky, J.
Chai, N. Schluter, and J. Tetreault, pp.3597–3606, Association for
Computational Linguistics, 2020. https://aclanthology.org/2020.acl-
main.331

[14] J. Pennebaker, R. Boyd, K. Jordan, and K. Blackburn, “The develop-
ment and psychometric properties of liwc2015,” 2015.

[15] Z. Liu, K. Yang, T. Zhang, Q. Xie, Z. Yu, and S. Ana-
niadou, “Emollms: A series of emotional large language
models and annotation tools for comprehensive affective anal-
ysis,” ArXiv, vol.abs/2401.08508, p.arXiv:2401.08508, 2024.
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:267027549

— 6 —


