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政策形成過程における
文書自動比較システムに関する応用研究
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概要：自然言語処理を用いた政策文書分析に関する研究は，政党のマニフェストや政治家のスピーチ文か
ら政治的立場の分析などが行なわれている．現在，政策形成過程における国際会議では，各国の主張や法
制度の複雑化された関係を人の手によって比較表の形式にまとめ，視認性を高めた上で最終的な判断を決
定する事が行なわれている．本研究は，政策形成過程における比較分析を補助する文書比較システムの開
発を行なっており，複数文書間の同一トピックににおける内容の差異を抽出する事を目指す．本稿では，
文書比較の最初の試みとして簡単な政策に関する文書に対して特徴抽出し，トピックごとのクラスタリン
グを行ない，評価する．

1. はじめに

自然言語処理を用いた政策文書分析に関する研究は，政

党のマニフェストや政治家のスピーチ文から政治的立場を

分析などが行なわれている．国際公共政策に関する会議で

は，各国が様々なトピックに関する主張を記述した寄与文

書が事前に提出される．各国によって主張や法制度が異な

るため，各国間の立場が非常に複雑化された上で，意思決

定や合意形成を行なわなければならない．それらの関係の

視認性を高めるために，人の手によって比較表の形式にま

とめることが行なわれている．しかし，数多くの主体が提

出する莫大な文書を限られた時間で分析する必要があり，

非常にコストがかかっている．

本研究では，政策形成過程における比較分析を補助する

文書比較システムの開発を行なっており，複数文書間の同

一トピックににおける内容の差異を抽出する事を目指す．

まず，対象の文書から同一トピックに関する文章を抽出し，

比較表の形式で文書を提示する．文書中のトピックを比較

項目とし，各国の文書に関して同一トピックに関してまと

める．対象とする政策文書は，パラグラフ単位でトピック

が決まり，同一トピックに関するパラグラフを構成する単

語は類似しているの考えられる．そこで，本問題を対象文

書中の類似パラグラフに対するクラスタリング問題とみな

す事ができる．

本稿では，比較表作成の最初の試みとして，簡単な政策

文書に対して既存の手法を用い，前処理，特徴抽出，クラ
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スタリングを行ない結果を評価した．

2. 関連研究

一般的な文章に対する類似文書抽出は，剽窃の発見 [1]，

質問応答タスク [2] などで行なわれている．Bär[1] らは，

剽窃の発見を目的とし内容類似度，構造類似度，形式類似

度の 3次元の特徴を用いた文章の類似度を提案している．

内容類似度とは，TF-IDF法などを用いて文書中に存在す

る単語の出現類似度を計算したものであり，構造類似度

とは，単語の順序などの文法的類似度を n-gramなどで計

算したものであり，形式類似度とは，語彙の豊富さを異語

率（type-token ratio）などによって計算したものである．

Celikyilmazら [2]は質問応答（Question Answering）タス

クにおける質問文と回答候補の Rankingに，自然言語処

理において用いられるトピックモデルである LDA，hLDA

（Hierarchical LDA）を類似度計算に用いている．

専門的な文書を対象として類似文章の抽出を行なう研究

として，特許調査 [3]，診断文書検索 [4]が挙げられる．目黒

ら [3]は「Fターム」という日本の特許文献に人手で付与さ

れている分類記号に含まれる「Fターム観点」の付与されや

すさを数値化したFターム概念ベクトルを作成し，特許文献

間の類似度を計算している．また，岡本ら [4]は診療文書の

定型性である，”Observation”，”Diagnosis”，”Treatment”

のサイクルの着目して類似度を計算している．各文章がど

のサイクルに当たるかを人の手によってラベル付けされ

た教師データを基に学習を行ない，対象文書を TF-IDF法

によってラベル付けする．対象となる診断文書と同一サイ

クルの文中の逆文書頻度（Inverse Document Frequency）
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図‾ 1 フローチャート

から類似度を計算する事で，類似診断書の検索を行なって

いる．これらの研究はそれぞれの分野の特徴的な情報をラ

ベルとして用いて分析しているが，本研究で対象とする文

書では分類情報が付与されていないため，用いる事ができ

ない．

政策文書に関する言語処理の研究は，マニュフェストの

分析や政治家のスピーチの分析などが行なわれている．従

来の研究 [5][6]では各政党や政治家の全般的な立場の分析

だったが，Zirnら [7]はドイツの立法機関であるドイツ連

邦議会の発言内容から，それぞれの政治家がどのトピック

にどのような立場を取っているかを分析している．会議の

告知文書から抽出した候補となる単語を，専門家に整理し

てもらうことで，ラベルを決める．すべての政党の公表す

るマニュフェストに対して Labeled-LDAモデル [8]によっ

てラベル付きの文書を学習し，実際の会議の発言のトピッ

クを推定する．さらに，抽出した各トピックに関する発言

から，その政治家が政党のマニフェストに対してどれだけ

異なった立場を取っているかをの分析を行なう．各政党の

マニュフェストに対して Labeled-LDAモデルによって学

習し，マニュフェストのトピック分布と政治家の発言から

得られたトピック分布との差異を計算している．

3. システム概要

本章では，入力された政策文書のクラスタリングを行な

うまでの各ステップとそこで手法について説明を行なう．

本稿で実行した処理は，入力したデータに対する前処理，

各パラグラフの比較のためのベクトル空間モデル の特徴抽

出，それぞれの特徴ベクトルに対するクラスタリングの 3

ステップに分かれており，図 1で示す．以下では各ステッ

プについて詳しく説明する．

3.1 前処理

前処理は以下の 3ステップに分かれている．

トークン化 パラグラフ単位ですべての文書を読み込み，

文章のトークン化を行なう．トークン化とは，文字列

図‾ 2 LDA のグラフィカルモデル

をトークンと呼ばれる文章を構成する最小単位に分割

する事であり，英語を対象とする場合は，ほとんどは

空白文字によって分割する事が可能である．

レマタイズ 各トークンをWordNetレマタイザによって

見出し語化を行なう．WordNetレマタイザでは，対象

のとなる単語の見出し語が辞書に存在する場合に見出

し語に変換する．その結果，”words”と”word”などの

単語を同一単語として扱うことが可能になる．

ストップワードの除去 ストップワードの削除を行なう．

ストップワードとは，”a”や”the”一般的にどんな文書

にも頻出する語であり，情報量が少ないため対象外と

する．

国情報の除去 複数の国にを超えてクラスタリングするた

めに，国名に関する単語も削除する．国名が頻出した

際に，その国の文書中の異なるトピックに関するパラ

グラフを国名によって同一トピックとクラスタリング

してする可能性があるからである．

pythonの自然言語処理ライブラリである nltkを用いて行

なった．

3.2 特徴抽出

前処理を行なった文書集合をパラグラフ単位でのBag-of-

Words（BoW）表現に基づくベクトル表現に変換し，BoW

を以下の手法で特徴ベクトルに変換する．pythonのトピッ

クモデル用ライブラリである gensimを用いて実装した．

tf-idf法 tf-idf法とは単語の出現頻度とその単語の珍しさ

によってと BoWによるベクトル表現 に重み付けを行

なったものである．文書におけるある単語の出現頻度

を TF( Term Frequency），ある単語が文書に出現する

頻度の逆数を idf（Inverse Document Frequency），tf

と idfをかけた tf-idfを特徴量として利用する．

LDA LDA[9]は対象文書からトピックの抽出を行なうト

ピックモデルの代表的手法である．トピックモデルと

は，1つの文書を複数のトピックの混合分布で表現す

る生成モデルであり，以下の生成過程でパラメータ

を推定し，トピックを抽出する．また，その際のグラ

フィカルモデルは図 2で表現される．

( 1 ) 単語数 Nをポアソン分布によって選択する
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N ∼ Poason(ζ)

( 2 ) トピックの確率分布 θ を Direchlet分布に基づき

選択する

Θ ∼ Dir(α)

( 3 ) 各 N 個の単語 wn に対して以下を繰り返す．

(a) 多項分布Mult(Θ)に基づきトピック zn を

選択する

zn ∼ Mult(Θ)

(b) トピック znに対する単語の確率分布に基づ

き単語 wn を選択する

wn ∼ P (wn|, zn, β)

以上の過程をM回繰り返し，文書集合Dを生成する．

パラメータ αと β が与えられたとき，文書集合 Dの

生成確率は以下のように表される．

p(D|α, β) =
M∏
d=1

∫
p(θd|α)

 Nd∏
n=1

∑
z(dn)

p(zdn|θd)p(wdn|zdn, β))

 dθd

パラメータ αと betaの学習には崩壊型ギブスサンプ

リングを用いた．

トピックの混合分布 θd をベクトル空間に表し，パ

ラグラフ単位で以下のような特徴ベクトルで表す．

Fp = (θp1, θp2, ..., θpK)，θpk = p(k|θd) は，パラグラ
フ p においてトピック k が割り当てられる確率で，

θdk ≥ 0,
∑k=1

K θdk = 1 を満たす．

HDP HDP[10] は，LDA をノンパラメトリック化し，

Dirichlet過程によってトピック数の推定している．文

書ごとの Durichlet過程

Gd ∼ DP (α,H), d = 1, ..., D

は共通の基底分布Hを持ち，その基底分布はDirichlet

過程

H ∼ DP (α0,H0)

から生成されたものと仮定する．また，LDAと同様

の特徴ベクトル Fp で表す事ができる．

tfidf法とトピックモデルの違いは，tfidfが対象文書に現

れる語のみを特徴量とするに対して，トピックモデルは対

象文書を確率的にトピックによって表すため，類似の語が

対象文書に含まれていなくとも特徴として用いる事が可能

である．

LDAと HDPの違いは，LDAでは事前にトピック数を

指定する必要があるが，HDPでは最適なトピックを推定

する事が可能である．

3.3 クラスタリング

特徴抽出によって得られた各パラグラフの特徴ベクトル

を以下の手法を用いてクラスタリングする．pythonの機

械学習ライブラリである scikit-learnを用いて各手法を実

装した．

k-means法 分割最適化クラスタリングの 1つで，シン

プルなクラスタリング手法で有名であるが，初期値依

存性がある．以下の 4ステップで k個のクラスタに分

ける事ができる．

( 1 ) データ xi，(i = 1, ..., n)のクラスタをランダムに

決める．

( 2 ) 各クラスタの中心 Vj(i = 1..k)を求める．

( 3 ) 各 xiと Vj の距離を以下の式によって求め，xiの

クラスタを最も近い中心のクラスタに更新する．

( 4 ) （２），（３）を繰り返し，クラスタが更新されな

くなるか，変化量が指定した閾値を下回った時に

終了する．

Ward法 凝縮型階層的クラスタリングの 1つであり，は

ずれ値に強く，実用的だと考えられている．階層的ク

ラスタリングとは近いクラスタ同士を順に併合してい

く手法であり，Ward法ではクラスタ内での分散の変

化が小さいクラスタを選択する．以下の 3ステップで

クラスタリングを行なう．

( 1 ) すべてのデータに対して，別々のクラスタを割り

当てる．

( 2 ) ク ラ ス タ 間 の 距 離 関 数

d(Ci, Cj), (i, j = 1...n, i ̸= j) が 最 も 小 さ い

クラスタ同士を逐次的に併合する．

( 3 ) すべてのデータが 1つのクラスタに併合されるま

で繰り返すと，デンドログラムという非終端ノー

ドで表した二分木によって表示される階層構造を

得る事ができる．

Ward法で用いる距離関数は以下の式で表される．

d(Ci, Cj) = V ar(C∪Cj)− (V ar(Ci) + V ar(Cj))

V ar(C)：クラスタ C 内のデータの分散

デンドログラムの高さ（クラス間距離）によって切る

ことで，任意の数のクラスタに分ける事ができる．

k-means法とWard法の違いは，分割するクラスタ数で

ある．k-means法はあらかじめクラスタ数を指定する必要

があるが，Ward法では，デンドログラム作成後にクラス

間距離を閾値としてクラスタ数を指定せずにクラスタリン

グをする事が可能である．

4. 評価実験

比較表作成の最初の試みとして，単純でかつ類似したト

ピック構造である文書に対してクラスタリングを行い，そ

の有用性を評価した．
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Original Text: In China, the existence of a plethora of overlapping data privacy laws has 

traditionally made compliance very difficult for companies that collect personal 

information. 

[‘existence’, ‘plethora’, ‘overlapping’, ‘data’, ‘privacy’, ‘law’, ‘traditionally’, ‘made’, 

‘compliance’, ‘difficult’, ‘company’, ‘collect’, ‘personal’, ‘information’]

図‾ 3 前処理

Topic1 Topic2 Topic3

cost provider increasingly

operation grow economic

produce global efficiently

sector reasonable cross-border

rely strategy operation

表‾ 1 トピック例

4.1 実験に用いるデータ

本実験では，European Centre for International Political

Economy（ECIPE）の発表したデータの現地化要求（Data

Localisation）についてのレポートを対象とする．国境を越

えてデータを取り扱う事が増えたことで，自国のデータを

海外で流通させる事を制限する Data Localisationが主要

な課題の一つとして議論されている．本レポートは，Data

Localisationがベトナム，韓国，インドネシア，中国に対

して与える影響をまとめたものである．図のような pdfで

提供され，文書は 8から 9パラグラフで構成されており，

インターネットに関するトレンド（T），国内におけるデー

タ規制（D），経済への影響（I）の 3つのトピックに分か

れている．そこで，すべてのレポートをパラグラフごとに

読み込み，3つのクラスタに分割する．

クラスタリングを行なったラベルのすべての組み合わせ

を，人の手で作成した正解データと比較し，最も正解率の

高かったラベルの正解率によって評価する．また，それぞ

れのレポートを 3つのトピックに一致するように 3パラグ

ラフにまとめた単純なテストデータ（ECIPE simple）を作

成し，オリジナルのテストデータ（ECIPE normal）と比

較した．

4.2 実験結果

テストデータに対して前処理を行なった例を図 3

に示す．”laws”が”law”に統一されて，”In”などの一般

語，”China”などの国に関する情報が削除されている事

が確認できる．

LDAを 50トピックで学習した結果の代表的トピックを

図 1に示す．また，HDPによって抽出されたトピック数

の平均は 142個となった．

各試行によって正誤率にばらつきがあるため，50回試行

した平均値の推移を図 4.2，図 4.2に示す．

各特徴抽出手法，クラスタリング手法のすべての組み合

わせに対して得られたスコアの平均値を表 2に示す．

図‾ 4 ECIPE simple

図‾ 5 ECIPE normal

simple normal

method k-means 法 Ward 法 k-means 法 Ward 法

tf-idf 法 0.9333 0.9333 0.6976 0.6279

LDA 0.7766 0.8093 0.5011 0.4969

HDP 0.784 0.7926 0.4793 0.4767

表‾ 2 スコア平均値

4.3 考察

ECIPE normalのように，同一文書内で一つのトピック

が複数のパラグラフに分かれている場合のスコアが落ちる

事が分かった．そこで，TexTTilingなどのテキストセグ

メンテーション手法を用いて，同じ文書内での連続するパ

ラグラフを同一トピックにまとめることで，精度を高める

事ができると考えられる．また，今回実験で用いたレポー

トは一人の著者が複数のレポートについて書いたため，同

一の構造になっており人にとってはトピックが理解しやす

かった，図 6のように同一の表現が多く，文書間の類似度

が高かった．その為，LDAや HDPは潜在的なトピックを

抽出する複雑なモデルであるため，シンプルな tfidfよりも

スコアが低かったと考えられる．

本研究で目標とする文書は複数の著者によって記述され

た文書であるため，複数の著者によって記述された文書に

ついても各手法の違いを評価する必要がある．幅広い種類

の文書に対応するために，本稿ではラベルを決めずにパラ

グラフ間でのクラスタリングを行なったが，岡本ら [4]や
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India: These findings show that the negative impact of disrupting cross-border data 

flows should not be ignored. The globalised economy has made unilateral trade 

restrictions a counterproductive strategy that puts India at a relative loss to others in the 

region, with no possibilities to mitigate the negative impact in the long run. If India fully 

enforces data localisation in all sectors, it will strongly impact the Indian economy by 

decreasing productivity, hampering exports and discouraging investment.

Vientam: These findings show that the negative impact of disrupting cross-border data 

flows should not be ignored. The globalised economy has made unilateral trade 

restrictions a counterproductive strategy that puts Vietnam at a relative loss to others in 

the region, with no possibilities to mitigate the negative impact in the long run. In 

addition to restricting online freedom, Decree 72 will heavily impact the Vietnamese 

economy by decreasing productivity, hampering exports and discouraging investment.  

図‾ 6 インド，ベトナム間の類似パラグラフ

Zirnら [7]のように，国際公共政策に関するラベルの候補

をあらかじめ作成しラベル付き文書で学習を行ない，分類

を行なうことでスコアを向上させることが考えられる．

5. まとめ

本研究は文書中のトピックを比較項目とし，各国の文書

に関して同一トピックでまとめた比較表の作成を目指す．

本稿では，比較表作成の最初の試みとして，ECIPEのData

Localisationに関するレポートに対して教師無しで特徴を

抽出し，クラスタリングを行い各手法を評価した．特徴抽

出手法として，tf-idf法，LDA，HDP，クラスタリング手

法として，k-means法，Ward法を実装し，人の手によっ

て作成した正解データと比較し，正解率を求めた．その結

果，今回用いたレポートに対しては，最もシンプルな手法

である tf-idf法のスコアが最も高くなる事が分かった．こ

れは，今回用いたレポートが同一著者によって作成された

ものであったために，文書中の単語の種類が似すぎていた

ため LDA，HDPのスコアが tf-idf法と比べて低くなった

と考えられる．

今後の研究課題として，同一トピックに関する前後のパ

ラグラフの統一，異なる著者によって作成された文書に対

して実験を行なう．国際公共政策に関するラベル候補を作

成し，ラベル付きの学習を行なった後に文書の分類を行な

うアプローチも考慮すべきである．クラスタリングの次の

課題は，同一トピックに関するパラグラフ間を比較し，内

容の差異を抽出するである．同一トピックにおける各国の

差異を可視化することで，より視認性を高める事ができる

と考えられる．多くの文書比較の研究が文書単位の関係の

抽出であることに対し，本研究は複数文書内に存在する各

トピック間の関係の抽出を目指す．
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