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Abstract: In recent years, a huge number of Web news articles have been distributed by various
media around the world. On the other hand, there is a background of increasing use of news
aggregation services such as Google News, which can deliver articles personalized for individual
interests, and to compensate for their shortcomings, It is desirable to provide means for users to
comprehend topics from a bird’s-eye view. The purpose of this study is to present information
that promotes users’ understanding of current affairs by discovering and organizing controversies
that exist in articles on a specific topic.

1 はじめに
インターネットの発達によって全世界的にWebニュー

ス記事の配信が盛んであるが，同じ出来事を報じたも
のであってもニュースサイトごとに，話題を否定または
賛成的どのような立場から発信するのかが異なる場合
がある．一方でユーザーの立場においては，これらの
話題に関するすべてのニュースサイトを閲覧すること
が困難であるため，Google ニュースや SmartNewsな
どのニュースアグリゲーションサイトやサービスなど
が提供する記事のみを閲覧する場合が増えている．し
かしそのようなサービスは，近年フィルターバブルや
エコーチェンバーという名称で指摘されるように，各
ユーザーの興味に類する記事の提供しやすいといった
性質があるため，それとは対照的に話題を俯瞰的に捉
える手段を提供することができれば，世相を理解する
有用な方法となる．
この問題に対し，我々は，世界中の様々なサイトから
発信されるニュース記事群から，特定の話題に関する
記事を抽出し，その賛否の分布からニュースサイトの
スタンスを分析する研究が行なってきた [1, 2].本研究
ではこれらの研究を発展させ，これらのニュースサイ
トで扱うサブトピックを中心として，どのような〈論
争〉が存在するのかを整理することで俯瞰的な理解に
つながる情報を提供することを目的とする．
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論争という語は一般にある話題について対立する意
見や主張による争いが生じている状況を意味するが，本
研究においては特に，特定の話題をより細かく分割し
たサブトピックにおいて賛否が対立するような意見が
量的に均衡して存在しているようなものについて〈論
争〉が生じているものとして扱う．
本研究では，これまでの研究 [1, 2]と同様に，全世
界で配信されるニュースのメタデータを配信している
サイトである The GDELT Project (以下，GDELTと
略す) 1のデータを利用し，特定の話題に関する大規模
Webニュース記事群を収集する.これらの特定の話題
に関する記事群からサブトピックを構築し, 賛否を示
す意見の偏りなどを分析することによって，〈論争〉が
起きているサブトピックの発見に加えて，その内部に
存在する代表的な意見 (論争文) を提示する方法を提案
する．
また，GDELTの記事データからサブトピックの抽
出と分析を行なった事前検討を行なった際に，反対ま
たは賛成の意見が大部分のサブトピックが構成される
ことが確認された．その中身について確認したところ，
その記事群には同一性のある記事が多数存在し，その
影響を軽減する必要がある．そのため本研究では冗長
性の除去という観点で，記事群の前処理方法について
も提案を行なう．

1https://www.gdeltproject.org/
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2 関連研究
SNS上における論争の説明を試みる研究 [3]が存在

する．これではTwitterを対象として，論争の生じてい
る話題についてその論争を説明するような最もよい要
約ツイートを発見することを目的としている．その際，
ツイート群を対立するようなスタンスを基準に二分す
る必要があり，そのために特定の話題を反映したよう
なハッシュタグをもつツイート群に対して，ツイート
間のリツイート関係によって作成されるグラフから分
割を求める手法 [4]が用いられており，本稿で扱う〈論
争〉とはその性質において差異がある．
ニュース記事に限定しないWeb文書を対象とした関
連研究として，ユーザーが入力した任意のクエリに対
して，Web上の文書情報を対象にその情報発信者や賛
否意見などの情報を提供するために，WISDOM[5]と
いうシステムや，クエリに関係するトピックについての
文書群から，そこに含まれる言論を意味的に整理する
ことで，上記の情報にくわえて多様な情報をユーザー
に提供する言論マップ生成 [6]の手法が提案されている．
これらは，Web上の大規模な文書情報を対象とし，あ
る話題についての俯瞰的な理解につながる情報をユー
ザー提供する手法という意味において本研究と類似性
があるが，広範に論争のあるようなサブトピックを探
すことは行なっていない．

3 ニュース記事群からの論争発見と
論点整理

3.1 概要
本研究ではWebニュース記事の収集のために，世界中
のニュース記事からその記事中に現れる固有名詞などの
メタデータを付与して公開されているGDELTのGKG
というデータベースを参照することによって行なう. ま
た，本文の抽出には，Newspaper3k2を用いた. さらに
そこに存在する記事本文をトピックごとのクラスターへ
分割する際にはTop2Vec[7]を用いる．Top2Vecでは文
書の分散表現を得る手法 [8]の実装である Doc2vec3な
どによって入力文書とそこに含まれる語の分散表現を
作成し，UMAP[9]によって次元削除を行なったのち，
DBSCAN[10]やDENCLUE[11]といったクラスタリン
グ手法を性能改善したものであるHDBSCAN[12]を適
用し，分散表現の密集箇所を検出することでトピック
の発見を行なう．各トピッククラスターの重心をトピッ
クベクトルとして，これと任意の文書のコサイン類似
度がその文書のトピックに対するスコアとして算出さ

2https://newspaper.readthedocs.io/
3https://radimrehurek.com/gensim/models/doc2vec.html

れる．また Top2Vecではトピッククラスター同士を統
合することで任意の個数にそのクラスター数を削減す
る階層的トピックの機能を提供する．
そして，〈論争〉の発生状況を考慮するために，記事
文書に賛否情報を付与する必要があるが，これには畳
み込みニューラルネットワークを用いた手法 [13]を用
いている Pythonの自然言語処理パッケージ Stanzaの
Sentiment Analysis機能を用いる．
これらの要素を用いて，論争発見と論点整理に有用
なクラスターを構築することで，〈論争〉の内容を具体
化する.

3.2 記事群に対する前処理
先にも述べたように,GDELTから取得される記事群
には，同一性のある記事が複数存在するという問題が
ある．本章では，そのような記事の取り扱いとサブト
ピック分析を行なう際の関連キーワード記事群の選択
や，収集した記事から意見性の高い文章を選択するた
めの手法について紹介する．

3.2.1 ニュースアグリゲーションサイトの削除
ニュースサイトのうち，様々なスタンスをもつサイト
から記事を寄せ集めたものであるニュースアグリゲー
ションサイトは，記事に意見性が存在しないと考えられ
るため，収集された記事から取り除いた．また，“freere-
public.com”などといったフォーラムサイトも同様のも
のとみなした (表 1) ．

GKGから収集された記事群からこれらのサイト発行
のものを取り除いた記事群を分析対象記事群Aとした．

表 1: アグリゲーションサイトとみなしたサイト
サイト名

au.finance.yahoo.com au.news.yahoo.com
au.tv.yahoo.com ca.finance.yahoo.com
ca.news.yahoo.com ca.sports.yahoo.com
ca.style.yahoo.com finance.yahoo.com
freerepublic.com in.finance.yahoo.com
in.news.yahoo.com news.yahoo.com
nz.finance.yahoo.com nz.news.yahoo.com
ph.news.yahoo.com sg.finance.yahoo.com
sg.news.yahoo.com uk.finance.yahoo.com
uk.news.yahoo.com uk.style.yahoo.com
www.yahoo.com www.msn.com
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3.2.2 記事群の冗長性削減
ニュースサイトには通信社や系列メディアが存在し，

すなわちニュース記事には配信元・配信先で同一性の
ある記事が配信される場合がある．このような親子関
係のモデルが生じているときに，本研究では配信元の
サイトを Provider Siteと呼ぶこととし，記事群から，
そのようなサイトの抽出を試みた．

Provider Siteが求められたならば，重複している記
事群が存在する場合に，Provider Siteの発行した記事
の 1つを意見を発した代表記事と定めることで，記事
の重複性排除にくわえて，サイトごとの意見を分析す
る際に，サイト別記事群のサイズを大きくすることに
よってより確実な分析が可能となるほか，同一のサイ
ト内同一記事によって生じる重複性も取り除くことが
できる．分析対象記事群 Aについて，記事同士の同一
性に注目したグラフ GA = (A, EA)を作成した．記事
同士が同一性をもつ条件として，タイトルまたは本文
(の一部) が等しいということに注目した．本文につい
ては，ニュース記事上に掲載されている記事本文中に
は記事の内容を示す文字列に加えて，それぞれの記事
に固有な広告や警告文が含まれる場合があるため，以
下のように記事 ai (∈ A)を部分文字列に分割した文字
列集合 Lai を考慮した．ただし Printableは入力され
た文字列について英文印字可能な文字4を同じ順で抜き
出した文字列を返す関数で，PSplitは，ピリオド (“.”)
で区切った文字列集合を返すものである．

Lai = {Printable(t) | t ∈ PSplit(ai,text)}. (1)

記事同士の比較対象としての部分文字列 lai,j (∈ Lai)
を十分大きいものに限定するため，および GA 上の辺
EA 作成時の計算量を削減する目的で部分文字列から
一定の文字列長 tlenをもつものを L′

ai
として採用した．

L′
ai

= {lai,j ∈ Lai
| |lai,j | ≥ tlen}. (2)

ここで，tlen は lai,j の平均長の整数部分とした．

tlen =
⌊∑

i

∑
j |lai,j |∑

i |Lai |

⌋
(lai,j ∈ Lai

). (3)

EA は無向辺であり，

Piden(ai, aj) : ai,title = aj,title ∨ |L′
ai

∩ L′
aj

| ≥ telem

(4)

EA =
{

(ai, aj) ∈ A2 ∣∣ i < j ∧ Piden(ai, aj)
}

(5)

4ここでは，英アルファベット大文字・小文字，アラビア数字お
よび記号 (!"#$%&’()*+,-./:;<=>?@[\]^_‘{|}~)，空白とした．

つまり，相異なる記事同士を比較したときに，そのタイ
トル文字列が等しい，または L′

ai
と L′

aj
とで部分文字

列が telem 個以上共通する5場合に辺が定義される．こ
のように，グラフ上で同じ辺を共有している場合にそれ
らの記事同士に同一性があるものとする．ただし telem

は以下のようにした．

telem = max
{

min
{

|L′
ai

|, |L′
aj

|
}

, 1
}

. (6)

Provider Siteは複数のオリジナル記事を作成し，配
信先のサイトはそれらから選択的に記事を受け取り，掲
載していると考えられる．つまり，記事同一性グラフ
GA上で考えた場合，Provider Siteの方がより複数の連
結成分の記事の発行元としてみられるものとしてGAか
らProvider Siteを抽出する方法を考案した (Algorithm
1) ．これを行なうためにまず，GA を連結成分ごとに
分割した部分グラフ集合 CA = {G1, G2, . . . , Gn}につ
いて，Gi に含まれるサイト群

Si = {s | aj ∈ Gi, s = aj,site} (7)

を考える必要がある．
さらに，Gi (∈ CA)にただ 1つ対応する記事 αi (∈

Gi)を代表記事とする．代表記事群

Arepr = {α1, α2, . . . , αn} (8)

を決定するために，得られたProvider Site列を Sproを
用いてAlgorithm 2を実行した．これでは各連結成分Gi

が |Gi| > 1の場合に，Provider Site列に存在していて，
より列の先頭の位置にあるサイトが発行元となるよう
な記事を代表記事 αiとして採用する．なおAlgorithm
1より，|Gi| > 1のとき aj,site ∈ Spro (aj ∈ Gi)となる
ような記事 aj が存在することが保証される．

Algorithm 1 Provider Site列を抽出するアルゴリズム
1: procedure Create-Provider-Site-Ranking(CA)
2: Initialize hfreq ▷ A hash of a site and its frequency
3: for all s ∈ S do
4: Cs ← {Gj ∈ CA | s ∈ Sj}
5: end for
6: for all Gi ∈ CA do
7: if |Gi| > 1 then

8: smax ← Select-Random-One
(

argmax
t

|Ct|
)

9: hfreq(smax)← hfreq(smax) + 1
10: end if
11: end for
12: Spro ← Get-Keys(hfreq)
13: Sort-Desc-By-Freq(Spro, hfreq)

return Spro
14: end procedure

5文字列比較の際は計算量削減のため，実装において C++標準ラ
イブラリの std::hash<std::string> 構造体で作成したハッシュ
値による比較を行なった．

人工知能学会 インタラクティブ 
情報アクセスと可視化マイニング研究会(第30回) 

SIG-AM-30-09

57ー　　　ー



Algorithm 2 代表サイト群Areprを決定するアルゴリ
ズム

1: procedure Extract-Repr-Articles(CA, Spro)
2: Initialize Arepr = ∅
3: for all Gi ∈ CA do
4: if |Gi| = 1 then
5: Arepr ← Arepr ∪ {aj} (aj ∈ Gi)
6: continue
7: end if
8: for all s ∈ Spro do
9: for all aj ∈ Gi do

10: if aj,site = s then
11: Arepr ← Arepr ∪ {aj}
12: go to 15
13: end if
14: end for
15: end for
16: end for

return Arepr
17: end procedure

3.3 論争発見と論点整理
Top2Vecは，代表的な話題を見つけることができる

一方，話題に関する記事数のばらつきが大きく，話題が
小さくなりすぎると，反対または賛成の意見がほとん
どのサブトピックなどが構成されることがあった．本研
究ではこれらのサブトピックを賛否の異なる類似した
サブトピックを併合していくことで，共通の話題に対
する賛否が存在するようなサブトピックの作成を行な
うことで，〈論争〉の内容を具体化する方法を提案する．

3.3.1 入力対象記事文書の決定
Top2Vecへの入力対象とする記事群Ainpを以下のよ

うに定めた．

Ainp = Arepr ∩ Akwd. (9)

ただし，Akwdは任意のキーワードに関連する記事群で
あり，Aに含まれる記事であって，記事の参照元の各
GKG のデータにおいてそのフィールドのいずれかに
キーワードが部分文字列として含まれる場合に，その
記事は Akwd に含まれる．
そして，文章の文単位への分割には高速動作を期待
し，Python の自然言語処理ライブラリである spaCy
の Tokenizerの機能を用いた．また，各文には Stanza
の Sentiment Analysis機能により，賛否情報を示す 0,
1, 2のいずれかの値を付与した．
ここで，分割された文について意味のあるものを扱
うため，文の構成トークン数が 10個以上，かつ文に動
詞が含まれるようなものを入力対象とした．各トーク
ンへは Stanzaによって分割するとともに POSタグを
付与したが，このうち “VERB” (動詞) および “AUX”
(助動詞) のタグをここでは動詞と定義して扱った．

3.3.2 Top2Vecによるトピックモデリング結果の利
用

記事 ai (∈ Ainp)に含まれる，3.3.1で得られた文を含
む文書集合 Dai = {Dai,1, Dai,2, . . . , Dai,n}について，
すべての入力文集合Dinp =

⋃
i Dai

を Top2Vecに入力
する6ことで，文あるいはそこに含まれる単語による分散
表現を得て，さらにそれをトピックごとに分割するクラ
スタリングを行なった．ただし，Dai,jは文 dai,jとその
感情値 cai,j，サイト名 sai,jを含む列 (dai,j , cai,j , sai,j)
である．

Top2VecでDinpを対象にトピックモデリングを行な
い，トピックを示すクラスターを含む，下位トピッククラ
スター群Tlower = {Ti, Tj , . . .} (Ti = {Dak,l, Dam,n, . . .})
を作成した．さらに Top2Vec のトピック削減機能に
より，|Tupper| を任意の値に定めたうえで |Tupper| <

|Tlower|となるような上位トピッククラスター群Tupper =
{Tk, Tl, . . .}を得た．ここで，Tupper の Ti が Tlower の
Tj を包含する場合，Tj は Ti のサブトピックであると
みなし，サブトピック関係 Rsub を定義した．

Rsub = {(Ti, Tj) ∈ Tupper × Tlower | Ti ⊇ Tj}. (10)

3.3.3 上位トピッククラスターに関する代表的な賛否
文の発見

論争文の発見を行なう前に，任意の上位トピックク
ラスター関して賛否いずれかを代表するような文の発
見を行なった．

Tiのサブトピッククラスター群 Ti = {Tj | (Ti, Tj) ∈
Rsub}について, ブトピッククラスターに存在している
文書をサイト sごとに分割した集合

Ti,s =

{
Dj ∈

⋃
T ∈Ti

T

∣∣∣∣∣ s ∈ Dj

}
(11)

を用いて，否定派サイト群 Si,neg および賛成よりサイ
ト群 Si,pos を得た．

Si,neg = {s | nneg(Ti,s) > npos(Ti,s)} (12)

Si,pos = {s | npos(Ti,s) > nneg(Ti,s)} . (13)

これより，否定的文書群および賛成的文書群を求めた．
否定的文書群 Di,neg は，

Di,neg =

{
Dj ∈

⋃
T ∈Ti

T

∣∣∣∣∣ s, c ∈ Dj , s ∈ Si,neg ∧ c = 0

}
(14)

6Top2Vec (Ver. 1.0.26) の実装では，文書として文字列が対象
のため，実装上，

(
cai,j , sai,j

)
が対応づけられた dai,j を入力した．
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とし，賛成的文書群 Di,pos は (14) 式において条件を
c = 2としたものとして定義した．
文書Dに対する文書ベクトル vDを用いて，Ti,negに

属する文書ベクトルの重心を上位トピックTi (∈ Tupper)
に対する否定的文書群重心 vi,neg とし，

vi,neg =
∑

D∈Di,neg
vD

|Di,neg|
(15)

賛成的文書群重心も同様に定義した．ただし文書ベク
トルは次元削減前の次元空間のものである．
否定的文書群重心 vi,neg に対してそのベクトルが最
もコサイン類似度の高くなるように文書群 Di,neg を並
べたものを上位トピック Ti (∈ Tupper)に対する否定的
代表文群の一覧とした (ただし一覧のうち，文書に同
じサイトまたは文が重複して現れる場合はその類似度
が最も大きいものを残し，重複分を削減した) ．賛成
的代表文の一覧も同様にして求めた．

3.3.4 賛否の均衡を考慮したトピッククラスターの再
構成

Ti (∈ Tupper)のサブトピッククラスター群において
クラスター同士の併合を行なうことで，賛否文数の比率
がなるべく均等となるようなクラスターの作成方法を考
案した (Algorithm 3) ．クラスター T の賛否特性とし
て行 8にあるように評価値 p(T )を定義した．p(T )は賛
成的な文書数 nneg(T )に比して否定的な文書数 npos(T )
がどの程度存在するのかという極性を文書数 |T |によっ
て正規化したものである．

p(T ) = nneg(T ) − npos(T )
|T |

. (16)

クラスターの統合を繰り返し行なうと，極性の大き
く偏った 1つのクラスターへと肥大化する事象が生じ
ることを確認したため，統合されたクラスターのサイ
ズが tと Tsubによって定まる閾値以上となった場合に
これを取り除くようにした (行 14, 15)．

3.3.5 サイトごとの賛否状況を考慮した論争の検出
Webニュース記事の配信元であるニュースサイトは，
記事本文中の文書の内容の発言者であると考えられる
ため，サイトごとの否定または賛成派グループを手が
かりとして論争の検出を行なう．

Ti(∈ Tupper)の内部でのように再構成されたサブト
ピッククラスター群 Ui = {Ui,1, Ui,2, . . . , Ui,n}につい
て，Ui,j 内で文書の発行元であるサイトが sであるよ
うな文書集合

Vi,j,s = {Dak,l ∈ Ui,j | s ∈ Dak,l} (17)

を作成し，
Vi,j,neg = {Vi,j,s | nneg(Vi,j,s) > npos(Vi,j,s)} (18)
Vi,j,pos = {Vi,j,s | npos(Vi,j,s) > nneg(Vi,j,s)} (19)

として，比 |Vi,j,neg|/|Vi,j,pos|に，Ui,j における賛否そ
れぞれの文数の比 npos(Ui,j)/nneg(Ui,j)を乗算するこ
とで補正した値である

r(Ui,j) = npos(Ui,j) · |Vi,j,neg|
nneg(Ui,j) · |Vi,j,pos|

(20)

を定義した．さらに

r′(Ui,j) =

{
r(Ui,j) (r(Ui,j) ≤ 1)
1/r(Ui,j) (r(Ui,j) > 1)

(21)

としたときに以下が真，偽となる場合にそれぞれ Ui,j

において論争が生じている，またはこれが生じていな
いと定義した．ただし Ui,j に対して r′(Ui,j)が定義さ
れない場合は Pcont(Ui,j)を偽とする．

Pcont(Ui,j) : r′(Ui,j) ≥ rcont. (22)

3.3.6 論争の起こっているクラスターからの論争文の
発見

Pcont(Ui,j)が真となる Ui,j について，論争文の発見
を行なった．Ui,j から，否定ラベルが付与された文書
群をそれらスコアの降順に並べたものを否定的な論争
文列とした．賛成的な論争文列も同様にして定義した．
ただし，分析対象記事群 Aの冗長性削減されない分も
考慮し，それぞれの論争文列において，文書はスコア
の最も高いものを残すように重複分を削除した．

Algorithm 3 サブトピッククラスター再構成アルゴリズム
1: procedure Remodel-Subtopic-Clusters-In-

Topic(Ti, t)
2: Initialize Tpopped = ∅
3: Tsub ← {Tj | (Ti, Tj) ∈ Rsub}
4: Tcur ← Tsub ▷ Create a copy not a reference
5: repeat
6: for all T ∈ Tcur do
7: (nneg(T ), npos(T )) ←

Count-Sentiment-Labels(T )
8: p(T )← (nneg(T )− npos(T ))/|T |
9: end for

10: Tmin ← Select-Random-One
(

argmin
T ∈Tcur

p(T )
)

11: Tmax ← Select-Random-One
(

argmax
T ∈Tcur

p(T )
)

12: Tmerged ← Tmin ∪ Tmax
13: Tcur ← Tcur \ {Tmin, Tmax}

14: if |Tmerged| ≥
(∑

U∈Tsub
|U |

)
/t then

15: Tpopped ← Tpopped ∪ {Tmerged}
16: else
17: Tcur ← Tcur ∪ {Tmerged}
18: end if
19: until |Tcur| ≤ 1

return Tpopped ∪ Tcur
20: end procedure
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4 実験
3.2および 3.3の手法を用いて，具体的な条件設定の
もとで実験を行なった．

4.1 記事群に対する前処理
収集する記事については，“Biden”, “Putin”, “Ukrine”
または “Zelensky”のいずれかをキーワードとして含む
英文で記述されたもので，2022 年 1 月 1 日から 4 月
30日の間にGKGのデータベースにおいて集計された
レコードから取得されるものを対象とした．それらよ
りニュースアグリゲーションサイトの発行した記事を
取り除いた分析対象記事群 Aの個数 |A|は 477, 689で
あった．
また，A から抽出された Provider Site 列は初項か
ら，(site, hfreq(site)) = (www.europesun.com, 2,100),
(www.breitbart.com, 1,025), (www.newsbusters.org,
904), (apnews.com, 875), (www.cnsnews.com, 818),
... となった (参考として hfreq の値も示した) ．

4.2 論争発見と論点整理
4.2.1 分析対象記事の決定

2022 年の出来事として 2 月に起きたロシアによる
ウクライナ侵攻がある．このことに際してウクライナ
側の対応が注目され，当時のウクライナ第 6代目大統
領のウォロディミル・ゼレンスキーの発言や振る舞い
がメディアに取り上げられた．実験においては，この
出来事およびゼレンスキーについての記事群を対象と
することを目的として，キーワードとして “Zelensky”
を含む記事群Akwdをもとに入力記事群Ainpを決定し
た．各記事数 |Arepr| |Akwd| |Ainp|はそれぞれ 224,357，
13,913，12,191件で，入力記事文書群の個数 |Dinp|は
568,718件であった．

4.2.2 下位および上位トピッククラスターの取得
Top2VecにDinpを入力し，下位トピッククラスター
群 Tlower を得た (表 2) ．要素数 |Tlower|は 6,639であ
った．さらに，|Tupper| が 100 となるように Top2Vec
の階層的トピック削減を行ない Tupper を得た (表 3) ．
Top2Vecは Ver. 1.0.26の実装7を用いて，また実行の
際，各種パラメータはデフォルトとした．

7https://github.com/ddangelov/Top2Vec/releases/tag/1.0.26

4.2.3 サブトピッククラスターの取得
T4, T9 (∈ Tupper)のサブトピックを実験対象とした

ため，それぞれについてのサブトピッククラスターを
求めた (T4についての結果は表 4) ．ただし，それぞれ
のトピックのサブトピッククラスター Tiについて (20)
式と同様に r(Ti)を計算し，その降順に並べた．この
値が大きいほど，否定的な意見をもつニュースサイト
がクラスターにより多く含まれるようなサブトピック
となっている．

T4 については，price, inflation, consumers などが
キーワードとしてあることから，市場や物価に関連す
るトピックで，T9 は，gop, republican, democratsな
どがみられるので，米国の政党に関するものであるこ
とが考えられる (表 2) ．

4.2.4 サブトピッククラスターに関する代表的な賛否
文の発見

以下ではまず，T4 (∈ Tupper)を対象として実験を行
なう．T4に関する否定的代表文一覧および賛成的代表
文一覧を求めた．それによると主な否定的論点として
は，「エネルギーや食糧価格の高騰」や「気候変動の抑
制のためにエネルギー削減が必要」なことなどについ
てが挙げられ，賛成的論点としては，「小麦や金属類の
価格高騰」や「米国での雇用増加」などがあった．

4.2.5 論争の起こっているクラスターからの論争文の
発見

Algorithm 3によって再構成したサブトピッククラ
スター群 U4 = {U1, U2, U3, U4}を得た (表 5) ．このう
ち論争が生じているとされたU2について，否定的また
は賛成的なな論争文の上位 10件を調べた．
得られた否定的な論争文としてはほとんどが「イン
フレのともなうエネルギーや物価の高騰や供給不安」
についてであった．T4の否定的代表文においても，主
にエネルギーや食糧の価格高騰についてが論点となっ
ていたため，発見された否定的論争文においては上位
のトピックとの関連性がみられた．
賛成的論争文についても，同様のコストの高騰につ
いて述べているものがみられる (この情報だけでは賛
否どちらの意見として発せられたかが判断できないが，
感情分析の際に「物事が上昇する，高止まりする」と
いった表現が賛成的であると判定された可能性がある)．
一方で，上位トピックの賛成的代表文には存在してい
なかった，ロシアが原油の輸出を再開したことで原油供
給の懸念が緩和された旨の論争文も存在しており，こ
れについては否定的論争文にもあったエネルギーの供
給不安といった内容の対となる．
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以上により，同じイベントに対して，賛否両面から
の論争文が得られることがわかった．しかし，上記の
話題はあくまで事実を報じた文であって，論争の対象
としては第三者の感情をともなうような意見が期待さ
れるため，提示される論争文とはその性質において不
適当であると考えられる．

4.2.6 他トピックを扱った追加実験
T9 (∈ Tupper)に関して，否定的代表文には，「Cawthorn
議員が Zelenskyyに対して過激な発言をした」ことや
「そのことが他の議員から批判されている」ことが得ら
れ，および賛成的代表文として「下院の選挙が盛況で
ある」ことや「Cawthornがノースカロライナ州で最も
有名な人物である」ことなどが得られた．
そして T9のサブトピックを再構成したトピッククラ

スター群 U9 = {U1, U2, U3, U4, U5}を作成し，このう
ち論争が生じていると判定されたU4について否定的ま
たは賛成的な論争文の発見を行なった．否定的な論争
文としては，否定的代表文と同様のものが多く見られ
たが，賛成的な論争文について，「Cawthornが 25歳で
共和党下院予備選に勝利した」ことや「Cawthornが 1
期目にして多くの注目を集めた」などといった内容が
みられた．
この結果より，否定または賛成的代表文でもCawthorn
について異なる賛否述べていた内容について扱われて
いたが，得られた否定的または賛成的代表文では，同
氏についてより詳細な形で賛否両面からの論点が現れ
たと考えられる．

4.2.7 考察
上位トピック T4はキーワードとして price, inflation,

consumers など，事柄や概念についてで，T9 は gop,
republican, democratsなど，具体的な組織を表してい
ると考えられる．T4での結果としては，論争文として
得られたものが物価の高騰などの出来事について述べ
たもので，論争として望まれるような性質を持ったも
のが発見されなかった．これに対して，T9では，具体
的な人物に対しての批判的あるいは賞賛的な論争文が
発見され，これは論争として適当であった．具体的な
組織や人物に関するトピックであれば，論争文として
妥当なものが得られると考えられる．これは，特定の
人物に関して述べた文は，その人物に向けた感情が表
出しやすいためと考えられる．
以上より，トピックによっては論争が起こっている
と判定されるものであっても，論争文の妥当性がない
もの存在することが考えられる．

表 2: 下位クラスター Ti (∈ Tlower)のトピック例
i Ti のキーワード nneg(Ti) npos(Ti) |Ti|
1 know, you, going, ... 130 14 927
2 nord, stream, pipeline, ... 281 17 865
3 stinger, javelin, armor, ... 236 16 853
4 olaf, scholz, chancellor, ... 162 24 795
5 iaea, mariano, grossi, ... 311 17 759
...

6638 commitments, securing, independence, ... 0 0 10
6639 venezuelan, withdrawals, barrels, ... 0 8 8

表 3: 上位クラスター Ti (∈ Tupper)のトピック例
i Ti のキーワード nneg(Ti) npos(Ti) |Ti|
1 know, think, going, ... 2,690 410 14,021
2 know, you, me, ... 2,702 655 12,375
3 kharkiv, city, miles, ... 2,418 133 9,195
4 prices, inflation, consumers, ... 2,702 731 8,808
...
9 gop, republican, republicans, ... 2,394 413 8,369
...

99 crystal, inch, waived, ... 879 281 3,866
100 kabul, debacle, taliban, ... 951 227 3,856

表 4: サブトピッククラスター Ti ((T4, Ti) ∈ Rsub)の
トピック (r(Ti)の降順)

i Ti のキーワード nneg(Ti) npos(Ti) |Ti| r(Ti)
4645 minimum, wage, paycheck, ... 14 2 48 1.7143
4831 workforce, afford, care, ... 22 4 45 1.4545
1985 spike, prices, inflation, ... 31 7 98 1.4113
1039 chains, disruptions, chain, ... 42 6 128 1.3810
1770 communities, resources, rural, ... 12 3 103 1.3750

...

表 5: Ti ((T4, Ti) ∈ Rsub)を再構成したサブトピック
クラスター Uj (t = 5, rcont = 0.8)

j r′(Uj) nneg(Uj) npos(Uj) |Uj | Pcont(Uj) Uj の構成要素 (Ti ∈ (Tlower))
1 0.5486 362 79 1,144 False T23, T505, T974, T3032, T3396,

T4680, T5348, T5672, T6354, T6517

2 0.8340 362 67 1,119 True T1039, T1240, T1770, T1848, T1915,
T1995, T2666, T2800, T3248, T4645,
T4754, T4831, T5757, T6182, T6290,
T6415

3 0.8034 335 70 1,004 True T319, T506, T781, T2211, T2583,
T3056, T3530, T3573, T4548, T5062,
T6387

4 0.5416 399 75 1,230 False T602, T957, T1333, T1460, T1748,
T1985, T2242, T2998, T3142, T3560,
T4353, T4368, T5847, T6245, T6265,
T6377

5 むすび
本研究ではGDELTを参照し収集されたWebニュー

ス記事群に対して，そこに存在する重複性を削減した
うえで，Top2Vecによって作成されるトピッククラス
ター群を加工したものを利用して〈論争〉の発見およ
び論点の整理を試みた．実験においては，個別具体的
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なトピックについて論争文の発見と整理を行なったと
ころ，本研究が望む〈論争〉の発見には扱うトピック
の性質が影響することが示唆された．
今後の展望としては，Top2Vecで取得されるトピッ

ククラスターをより記事文書の内容に即すようにその
サイズや分割を厳密に決定することや，文書への賛否
情報付与の際に文の意見性と賛否情報の整合性をより
とれるような方法を考案することなどが考えられる．
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