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1 はじめに
ウェブ上の世界を始めとして，膨大な情報が溢れ，

いわゆる情報爆発が起こっている．ウェブ上のニュー
ス記事の上に限っても，同様に多くの情報が流れてい
る．これらのことを背景にして，時系列に沿って，情
報を集約したり俯瞰的に把握するための技術が注目さ
れている．例えば，本研究で利用した統計的トピック
モデルのように，文書集合における主要なトピックを
推定する技術が確立されてきた．
トピックモデルにおいては，文書が生成される背景

において，潜在的に複数のトピックが寄与しているこ
とを想定し，文書の生成尤度を高めるようにモデルの
パラメータを訓練する．トピックモデルの一種である
DTM(dynamic topic model) [2]は，与えられた文書
集合から，文書ごとのトピックの確率分布と，トピッ
クごとの語の確率分布を学習する．
本論文では，日本語および中国語の二言語の時系列

ニュースを対象として，各日において，DTMによっ
てトピックの分布を推定する．そして，時系列に沿っ
て継続的に報道されるトピックに対して，日中間でト
ピックの対応をとる手法を提案する．日中間でトピッ
クの対応をとる際には，Wikipediaの言語間リンクを
用いる．日本ニュースと中国ニュースの間では，ある
トピックに関する報道期間が異なると，この話題につ
いての関心度が異なる可能性があると言える．例えば，
あるトピックについて，日本における報道日数が三日
間であるのに対して，中国での報道日数が五日間であ
るならば，日本においてより，中国においてのほうが
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関心度は高いと言える．本研究では，このように，日
中の時系列ニュースにおけるトピックの二言語間対応
を分析することにより，日中間の関心や意見の差異を
検出するための基盤技術を確立する．本研究により日
中間でトピックの対応を推定した事例を図 1に示す．

2 トピックのモデル化

2.1 トピックモデル

本研究では，トピックモデルとしてDTM(dynamic
topic model) を用いる．DTM は，語 w の列によっ
て表現される時間情報を含んだ文書の集合と，トピ
ック数 K を入力とし，各単位時間について，各ト
ピック zn(n = 1, . . . , K) における語 w の確率分布
p(w|zn)(w ∈ V )，及び，各文書 b におけるトピック
zn の確率分布 p(zn|b)(n = 1, . . . , K)を推定する．こ
こで，V は文書中に出現する語の集合である．

DTM は，潜在的ディリクレ配分法 (LDA, Latent
Dirichlet Allocation)とは異なり，文書集合中の時系
列情報を考慮しているため，日付等の単位時間を超え
て同一トピックを追跡可能である．
本論文では，p(w|zn)(w ∈ V )，及び，p(zn|b)(n =

1, . . . , K)の推定においては，Bleiらによって公開され
たツール1 を用いた．ハイパーパラメータαと，トピッ
ク数K は，予備実験を通して調整を行い，α = 0.01，
K = 10とした．

2.2 文書とトピックの対応付け

本研究では，一日ごとに，各トピックに対してニュー
ス記事を一対一で割り当てることで，トピックごとの
ニュース記事集合の要素数を測ることとした．

1http://www.cs.princeton.edu/~blei/topicmodeling.

html

 
 

言語処理学会 第18回年次大会 発表論文集 (2012年3月) 
￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣  ̄

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Copyright(C) 2012 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved 　　　　　     　　 　　　   　　　　　　　　　　 

―  179  ―



図 1: 日中時系列ニュースにおけるトピックの分析

ある日における文書集合をD，トピック数をK，一
つの文書を d(d ∈ D) とすると，トピック zn(n =
1, . . . , K)のニュース記事集合D(zn)は以下の式で表
される．

D(zn) =
{
d ∈ D

∣
∣zn = argmax

zu(u=1,...,K)

p(zu|d)
}

これはつまり，文書 dにおけるトピックの分布におい
て，文書 dに確率が最大のトピックを割り当てている
ことになる．

3 トピックの二言語間対応の推定

3.1 Wikipediaの言語間リンクを用いたエ
ントリの日中対応の抽出

Wikipediaの言語間リンクは，同じタイトルのエン
トリに対して，Wikipediaの他言語版へのリンクであ
る．Wikipedia の言語間リンクを用いることにより，
あるエントリに対して，日本語と中国語の間で，翻訳
を行うことができる．そこで，日本語エントリ eJ と中

国語エントリ eCから，Wikipediaの言語間リンクを用
いてエントリの日中対応を抽出し，日中対訳語組の集
合を作る．ただし，以下では，中国語の簡体字ニュー
ス記事中に出現する簡体字キーワードに対して，日中
対訳語組を抽出する．
例え ば，ある日本語エ ントリを eJ =

〈J0, {J1
r , . . . , J l

r}〉 と し ，中 国 語 エ ン ト リ を
eC = 〈T0, {S1

r , . . . , Sk
r , T k+1

r , . . . , T h
r }〉 とする．

ここで，J0 は日本語エントリのタイトルである．
J1

r , . . . , J l
r はこの日本語エントリのリダイレクトであ

る．T0 は対応している中国語エントリの繁体字タイ
トルである．S1

r , . . . , Sk
r はこの中国語エントリの簡

体字リダイレクトである．T 1
r , . . . , T h

r はこの中国語
エントリの繁体字リダイレクトである．ここで，中
国語の簡体字ニュース記事中において，簡体字リダ
イレクト Si

r が出現したとすると，eJ と eC の間の
言語間リンクを用いて，Si

r を含む日中対訳組の集合
JS(〈eJ , eC , Si

r〉)を以下のように定義する．

JS(〈eJ , eC , Si
r〉) =

{〈J0, S
i
r〉, 〈J1

r , Si
r〉, . . . ,

〈J l
r, S

i
r〉

}
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3.2 ニュース記事の日中対応の推定
ニュース記事の日中対応推定においては，一日の単

位で，日本語ニュース記事と中国語ニュース記事との
間で，共有日中対訳語組数を求めて，一定の値 θJC (本
論文では，θJC を 10に設定した)以上の共有日中対
訳語組数を持つ日本語ニュース記事と中国語ニュース
記事の組に対して，ニュース記事の日中対応を推定す
る．日中ニュース記事の間で，共有される対訳組の集
合の大きさ NJC(dJ , dC)を以下のように定義する．

NJC(dJ , dC) = 〈J, S〉(∈ JSW ) J は dJ中に

出現する．S は dC中に出現する．

ここで，dJ は日本語ニュース記事である．dCは中国語ニュー
ス記事である．θJC 以上の共有日中対訳語組数を持つ日中
ニュース記事組の集合 DDJC(θJC)および DDCJ (θJC)を
以下の式で定義する．

DDJC(θJC) = 〈dJ , dC〉 | NJC(dJ , dC) ≥ θJC ,

dC = argmax
d′

C

NJC(dJ , d′
C)

DDCJ (θJC) = 〈dJ , dC〉 | NJC(dJ , dC) ≥ θJC ,

dJ = argmax
d′

J

NJC(d′
J , dC)

3.3 トピックの日中対応の推定

本節では，まず，前節で作成した日中ニュース記事
組の集合DDJC もしくはDDCJ 中に含まれる日本語
記事 dJ および dC のみを対象として，日中それぞれ
の言語で DTMによりトピック推定を行い，i番目の
日における日本語トピック集合 TT i

J および中国語ト
ピック集合 TT i

Cを求める．そして，TT i
J と TT i

Cの間
で，以下の手順により，トピック組の対応を推定する．
まず，日本語トピック tJ (∈ TT i

J) に対して，
P (tJ |dJ ) ≥ θt (θt = 0.6)という条件を満たす記事 dJ

を集める．同様に，中国語トピック tC(∈ TT i
C)に対し

て，P (tC |dC) ≥ θt (θt = 0.6)という条件を満たす記事
dC を集める．そして，日本語トピック tJ と中国語ト
ピック tC の間で P (tJ |dJ ) ≥ θt および P (tC |dC) ≥ θt

を満たす記事組 〈dJ , dC〉のうち，DDJC(θJC)または
DDCJ(θJC)に含まれる記事組を抽出し，その要素数
をMJC(tJ , tC , θt, θJC)とする．そして，以下の式に
より，日本語トピック集合 TT i

J 中のトピックのうち，
中国語トピック tC に対応するものを同定する．同様
に，中国語トピック集合 TT i

C中のトピックのうち，日
本語トピック tJ に対応するものを同定する．

TAJ(tC , TT i
J , θt, θJC) =

出力なし ( max
tJ∈TT i

J

MJC(tJ , tC , θt, θJC) = 1)

argmax
tJ∈TT i

J

MJC(tJ , tC , θt, θJC)

( max
tJ∈TT i

J

MJC(tJ , tC , θt, θJC) ≥ 2)

表 1: ニュース記事の日中対応の評価結果 (%)

日付 日本語 中国語
2010年 2月 25日 53.0 (26/49) 54.8 (40/73)

2010年 2月 26日 62.1 (18/29) 62.5 (15/24)

2010年 2月 27日 76.7 (23/30) 88.6 (31/35)

2010年 2月 28日 88.2 (30/34) 87.8 (36/41)

2010年 3月 1日 58.7 (27/46) 54.7 (35/64)

2010年 3月 2日 43.5 (10/23) 40.0 (12/30)

2010年 3月 3日 61.1 (22/36) 25.8 (25/97)

合計 63.2 (156/247) 53.3 (194/364)

TAC(tJ , TT i
C , θt, θJC) =

出力なし ( max
tC∈TT i

C

MJC(tJ , tC , θt, θJC) = 1)

argmax
tC∈TT i

C

MJC(tJ , tC , θt, θJC)

( max
tC∈TT i

C

MJC(tJ , tC , θt, θJC) ≥ 2)

3.4 時系列トピックの日中対応の推定

時系列トピックの日中対応の推定においては，ある連
続期間における日本語と中国語の時系列ニュースにお
いて，複数の日に渡るトピックを日中間で対応付ける．
連続期間の各日において，DTMモデルで生成した日本
語トピック集合の列をQJ = TT 1

J , TT 2
J , . . . , TT n

J とし，
中国語トピック集合の列をQC = TT 1

C, TT 2
C, . . . , TT n

J

とする．TT 1
J は 1番目の日の日本語トピック集合であ

る．時系列トピックの日中対応の推定は，以下のよう
に行った．

• i番目の日において，任意の日本語トピック tJ ∈
TT i

J に対して，同日において対応付けた中国語ト
ピック TAC(tJ , TT i

C, θt, θJC) を推定する．

• 同様に，任意の中国語トピック tC ∈ TT i
C に対

して，同日において対応付けた日本語トピック
TAJ(tC , TT i

J , θt, θJC)を推定する．

以上の手順を，i = 1, . . . , nについて行うことにより，
連続期間の全体を通して時系列トピックの日中対応を
推定する2．

2実際には，DTM においては，連続期間中の各日の間でのト
ピックの対応の情報を利用することが可能であるが，本論文の評価
実験においては，各日の間のトピックの対応の情報は利用せず，各
日別に日中間のトピック対応の推定を行った．ただし，評価実験に
おいて推定された日中間のトピックの対応関係のうち，各日の間の
トピックの対応と矛盾するものはなかった．
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表 2: 各日におけるトピックの日中対応の出力およびトピック単位での評価結果
2010年 2月 2010年 3月

分類 話題 25日 26日 27日 28日 1日 2日 3日
トヨタリコール 有 有 有

問題
日中共通 トヨタが 有
(正しい 中国で謝罪

トピック対応) チリ地震 有 有 有 有 有
IMF特別顧問に 有
中国人民銀の副総裁

日中共通
(誤りの

トピック対応)

自国経済について
のニュース 有 有 有 有 有 有 有

中国語側 有 (中国語側のみ
からのみ 温首相が 適切なトピックを推定．

出力し，誤りの ネットで交流 中国語 10記事が
トピック対応 日本語 1記事に対応)

トピック単位での評価結果: 日本語トピック 80.0%(4/5) 中国語トピック 66.7%(4/6)

4 分析および評価
ニュース記事の日中対応推定結果の評価は，2010年

2月 25日から，3月 3日までの一週間で行った．この
一週間での日本語ニュース記事数は 3,278件，中国語
ニュース記事数は 6,110件であった．一週間における
ニュース記事の日中対応の評価結果を表 1に示す．こ
の結果において，大きく精度を下げている要因は，日
中両国における自国経済についてのニュースである．
これらのニュースは，日中両国間において共通の内容
とはならないにも関わらず，数値や経済用語等が共通
に出現することが要因となって，日中間において誤っ
た記事対応として多数出力されている．実際に，これ
らの自国経済についてのニュース記事を除外した後算
出した日中間記事対応の精度は，90%以上となってい
た．これらの自国経済ニュースは，年間を通じて定常
的に報道されるため，今後は，トピックのバースト [3]
を検出する手法 [5]を併用することにより，除去する
ことが適切であると考えられる．
次に，表 1において評価対象となった日本語ニュー

ス記事 247 記事，中国語ニュース記事 364記事を対
象としてDTMモデルを適用し生成したトピックに対
して，日本語と中国語の間でトピックの対応の推定を
行った．その結果の抜粋を表 2に示す．この結果から
分かるように，全ての日において，自国経済について
のニュースに相当するトピックが日中間で対応付けら
れており，トピック単位ではこれらはすべて誤りの対
応となった．その他，中国でのみ盛り上がったトピッ
ク「温首相がネットで交流」についても，中国語側か
らのみトピック対応が出力されたが，誤りのトピック
対応と判定した．その他の 4種類のトピック対応につ

いては，適切なトピック対応を出力した．

5 関連研究
文献 [4]においては，トピックモデルとして LDAを

用い，各日において独立に推定されたトピックを時系
列方向に繋げる枠組みを提案している．一方，時系列
方向のトピックのつながりを理論的にモデル化したト
ピックモデルとして，On-line LDA [1]などがある．

6 おわりに
本論文では，日本語および中国語の二言語の時系列

ニュースを対象として，各日において，DTMによって
トピックの分布を推定した．そして，時系列に沿って継
続的に報道されるトピックに対して，日中間でトピッ
クの対応をとる手法を提案し，その有効性を示した．
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