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あらまし 本稿では，ニュース記事から，その主題事象の記述と主題事象に対する背景・前提事象の記述を分類して

抽出する手法を提案する．ニュース記事には，その記事で新たに報道される中心的な出来事について述べた主題事象

記述と，その出来事の経緯や位置付けを示す過去の出来事について述べた背景・前提事象記述が含まれる．背景・前

提事象記述は，主題事象の経緯や位置付けを理解するために必要な付加的情報を示すと考えられる．これらの記述を

分類して抽出することは，ニュースで報道される事象間の関連や，記事の理解容易性を分析する上で役立つと考えら

れる．提案手法では，ニュース記事に特有の時間表現や時制などの特徴を利用することで，主題事象記述と背景・前

提事象記述を分類することを試みる．また，実際に英語のニュース記事を用いて提案手法を評価するとともに，提案

手法を応用してニュースを分析し，その結果について考察する．
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1. は じ め に

近年のニュースメディアの発達により，日々発行されるニュー

ス記事の数は増加の一途をたどっている．またWebの普及に

伴い，特定のトピックに関する記事を主に扱う専門的なニュー

スメディアも多くなっている．このような記事数やメディア数

の増加に伴い，ニュース記事の内容もより詳細で専門的なもの

となっている．

これらの記事の中には，しばしばその主題となっている出来

事に加え，その出来事の経緯や位置付けを示す過去の出来事に

ついても述べたものがある．このような過去の出来事について

の記述は，主題となっている出来事を理解する上で重要である

とみなされたために，記事の著者によって加えられたと考えら

れる．よって，このような記述を抽出することは，ニュース記

事の理解容易性を分析し，記事に対して有用な情報を補完する

上で役立つと考えられる．しかしながら，ニュース記事中で過

去の出来事についての記述が他の記述と明示的に分けて記され

ることは少ないため，これらを分割して抽出することは難しい．

そこで本研究では，ニュース記事から主題事象記述と背景・

前提事象記述を分類して抽出する手法を提案する．ここで，主

題事象記述とはニュースの主題となっている出来事についての

記述，背景・前提事象記述とは主題となっている出来事の経緯

や位置づけを示す過去の出来事についての記述である．提案手

法では，ニュース記事を入力とし，記事本文を文や段落などの

単位に分割し，さらに各記述が主題事象記述であるのか背景・

前提事象記述であるのかを，記事から得られる特徴を用いて機

械学習を行うことで判別する．

図 1 に主題事象記述と背景・前提事象記述が共に含まれる

ニュース記事の例を示す．図 1の記事の本文中では，下線で示

した部分が背景・前提事象記述，他の部分が主題事象記述と考

えられる．また，表 1に図 1の記事の本文を文単位に分割し，

各文に対して主題事象記述または背景・前提事象記述のラベル

Egypt opens Rafah border crossing sporadically

during Gaza crisis（注1）

Tuesday, July 15, 2014

For the last few days, Egypt has sporadically opened and

closed the Rafah Border Crossing with the Gaza Strip.

On Thursday, Egypt opened the Rafah Border Crossing for

a limited time to transfer only 11 wounded, out of dozens

of Gaza residents injured during the Israeli-Palestinian con-

flict, which has intensified significantly lately.

...

”What is happening in Gaza is disgusting”, MENA quoted

Egyptian Foreign Ministry spokesman Badr Abdelatty, ”Is-

rael has to stop its assault on Gaza.”

Mohamed Morsi during his tenure as President of Egypt

strengthened the connection between Egypt and the Gaza

Strip. At the end of 2012, his government aided the

coordination between the two sides and advanced a peace.

...

図 1 背景・前提事象記述を含むニュース記事（一部）

表 1 図 1 の記事における主題事象記述と背景・前提事象記述

記述（抜粋） 分類

For the last few days ... 主題事象記述

On Thursday, Egypt opened the ... 主題事象記述

”What is happening in Gaza ... 主題事象記述

Mohamed Morsi during his tenure ... 背景・前提事象記述

At the end of 2012 ... 背景・前提事象記述

を付与した例を示す．提案手法は，表 1のような出力を得るこ

とを目標としている．

（注1）：http://en.wikinews.org/wiki/

Egypt opens Rafah border crossing sporadically during Gaza crisis



本稿の構成は以下のとおりである．本章では，研究の背景，

およびその目的について述べた．第 2章では，関連研究を紹介

し，本研究の特徴を明確にする．第 3章では，事象と事象記述，

主題事象記述と背景・前提事象記述などの定義について述べる．

第 4章では，ニュース記事中の事象記述を，その特徴を用いて

分類する手法について述べる．第 5章では，提案手法の評価の

ための実験を行い，その結果に対する考察を述べる．第 6章で

は，提案手法を用いてニュース記事データを分析し，その結果

に対する考察を述べる．第 7章では，本稿のまとめと，今後の

課題について述べる．

2. 関 連 研 究

ニュース記事から実際の社会における出来事についての記

述を抽出し，また記事と出来事の関係を分析する取り組みと

しては，以下のような関連研究が挙げられる．著者ら [14] は，

ニュース記事中の歴史的事象への言及を，その言及理由に基づ

いていくつかのクラスに分類する手法を提案した．Yangら [13]

は，文書クラスタリングアルゴリズムを用いて，ニュース記事

から出来事を発見する手法を提案した．Cybulskaら [5]は，歴

史上の出来事についての記述が，ニュース記事や百科事典など

の文書の種類によって異なることを指摘し，これらの差異を説

明するモデルを提案した．

ニュース記事などの実社会情報に基づく文書の理解を支援す

る取り組みとしては以下のような関連研究が挙げられる．Ren-

nisonら [10]は，ニュース記事間の関連性に基づいて各ニュー

ス記事を特徴空間にマッピングし，記事間の関係を可視化する

手法を提案した．灘本ら [9] は，あるニュース記事に対し，そ

のメイントピックとサブトピックをそれぞれ抽出し，これらの

特徴に基づいて関連する過去のニュース記事を取得する手法を

提案した．Cuiら [4]は，ニュースのもつ多様な特徴を利用し，

ニュース系列における特徴の変化を可視化する手法を提案した．

ニュース記事などの文書からの特徴抽出に関連する取り組み

としては，以下のような関連研究が挙げられる．Smithら [12]

は，日付や場所などキーワードを用いて非構造化文書からイベ

ントを抽出する手法を提案した．Jatowtら [6]は，文書中の時

間表現やエンティティなどの特徴を用いることで，その文書に

おいて注目されている時間軸上の期間を推定する手法を提案し

た．Milneら [8]は，文書中の要素からWikipedia項目へのリ

ンクを生成する手法を提案した．

ニュース記事などの文書に対する関連情報の発見に関する取

り組みとしては，以下のような関連研究が挙げられる．Shahaf

ら [11]は，ニュース記事にまたがるトピックに基づき，ニュー

ス記事間の関係を発見し，記事集合を構造化する手法を提案し

た．Allanら [1]は，ニュース記事から新たな出来事を発見し，

その経過を追うためのモデルとアルゴリズムを提案した．高橋

ら [15]は，人物や組織などのエンティティの時間的および空間

的なインパクトを計算する手法を提案した．

ニュース記事などの時系列文書を定量的に分析することで社

会学的な知見を得る取り組みとしては，以下のような関連研究

が挙げられる．Michelら [7]は，これまでに世界中で出版され

Russia stages military exercises as Ukrainian forces

advance（注2）

Wednesday, August 6, 2014

On Monday, as Ukrainian forces continue to advance into

rebel held territory, Russia announced it is to hold military

exercises near its border with Ukraine.

...

Russia held military exercises in the area in March; last

week NATO General Philip Breedlove said Russia still has

12,000 troops adjacent to Ukraine, although Russia has

claimed its forces have withdrawn from the area.

...

Meanwhile, fighting continued in Eastern Ukraine as gov-

ernment forces advance on the cities of Donetsk and

Luhansk, the principal cities left in rebel hands.

...

図 2 複数の事象についての記述を含むニュース記事（一部）

表 2 図 2 の記事に出現する各事象と対応する記述

事象 分類 記述（抜粋）

8 月のロシア軍の演習 主題事象 On Monday ...

3 月のロシア軍の演習 背景・前提事象 Russia held ...

ウクライナ軍の侵攻 背景・前提事象 Meanwhile, fighting ...

た全ての本の約 4%を含むコーパスを作成し，社会文化のトレ

ンドの変化を定量的に分析した．Cookら [3]は，ニュースアー

カイブを用いて，ニュースで特定の人物が話題になっている期

間の平均の長さが 20世紀の 100年間に変化したかどうかを調

査した．Yeungら [2]は，ニュースアーカイブを用いて過去の

出来事についての社会的な記憶を分析した．

3. 定 義

3. 1 事象とその記述

本研究における事象とは，実社会において生起し，その生起

場所および生起期間が特定できる出来事とする．また，事象記

述とは，事象そのものやその関連情報についての記述とする．

図 2に複数の事象についての記述を含むニュース記事の一部

を示す．また，表 2に図 2の記事に出現する各事象と対応する

記述を示す．

3. 2 主題事象とその記述

ニュースでは通常ひとつ以上の事象が取り上げられる．これ

らの事象のうち，特にそのニュースの主題となっているものを

主題事象と呼ぶ．さらに，ニュース記事本文中の主題事象につ

いての記述を主題事象記述と呼ぶ．

例えば図 2 の記事における主題事象は，8 月にウクライナ

国境付近で行われるロシア軍の軍事演習と考えられる．また，

“On Monday”から始まる一文は主題事象記述のひとつと考え

られる．

（注2）：http://en.wikinews.org/wiki/

Russia stages military exercises as Ukrainian forces advance



3. 3 背景・前提事象とその記述

ニュースでは，主題事象の他に，主題事象の経緯や位置付け

を示す過去の事象が取り上げられる場合がある．これらの事象

を背景・前提事象と呼ぶ．さらに，ニュース記事本文における

背景・前提事象についての記述を背景・前提事象記述と呼ぶ．

例えば図 2の記事における背景・前提事象は，3月にウクラ

イナ国境付近で行われたロシア軍の軍事演習，および 8月のウ

クライナ軍の侵攻と考えられる．また，“Russia held”から始

まる一文は前者に対する，“Meanwhile, fighting” から始まる

一文は後者に対する背景・前提事象記述のひとつと考えられる．

4. 提 案 手 法

4. 1 分類手法とクラス

事象記述の分類には，機械学習による分類手法として広く使

われているサポートベクターマシン (SVM)を用いる．サポー

トベクタマシンは代表的な 2クラス分類器であり，高い認識性

能を実現しやすいことが知られている．SVMの基本的なアル

ゴリズムは，特徴空間上の点集合を 2クラスに分割する超平面

のうち，各点との距離が最大となるものを分離平面とするとい

うものである．SVMによる分類では，非線形分類を可能にする

ためカーネル法が利用される場合があるが，今回は各特徴の有

効性に着目した評価を行うため，単純な線形カーネルを用いる．

提案手法では，まず自然言語処理技術を用いてニュース記事

本文を複数の記述に分割する．次に，各記述から数種類の特徴

を抽出し，記述を特徴空間に写像する．

分類のクラスは，主題事象記述，背景・前提事象記述の 2ク

ラスとする．

4. 2 分類に用いる特徴

4. 2. 1 出 現 語

一般に，テキストを高次元ベクトル空間に写像する際には，

テキスト集合から得られる各特徴語に次元を割り当てる手法

が利用される．そこで，記述集合から得られる各語を特徴のひ

とつとして用いる．記述集合から得られる各語を正規化し，ス

トップワードを除くことで，特徴語集合を得る．この特徴語集

合中の各語に対し，それぞれひとつの次元を割り当てる．

記述 d の語 w に対応する特徴量 f1(d,w) は次のように計算

する．ここでWd は記述 dに出現する語の集合である．

f1(d,w) =

1 w ∈ Wd

0 otherwise

4. 2. 2 品 詞 情 報

主題事象記述と背景・前提事象記述の間には，文法的特徴の

差異が存在する可能性がある．例えば，主題事象記述では現在

時制，背景・前提事象記述では過去時制や完了時制が多く用い

られるといったことが考えられる．そこで，記述を形態素解析

した際に得られる品詞タグを特徴のひとつとして用いる．形態

素解析の結果として得られる可能性のある品詞タグにはそれぞ

れ一つの次元を割り当てる．

記述 d の品詞タグ p に対応する特徴量 f2(d, p) は次のよう

に計算する．ここで Pd は記述 dに出現する品詞タグの集合で

ある．

f2(d, p) =

1 p ∈ Pd

0 otherwise

4. 2. 3 タイトル類似度

一般に，ニュース記事のタイトルは主題事象の簡潔な説明と

なっていることが多いと考えられる．このため，主題事象記述

には記事タイトルと共通する語が多く出現する可能性がある．

そこで，記述と記事タイトルの類似度を計算し，特徴のひとつ

として用いる．

記述 dのタイトル類似度に対応する特徴量 f3(d)は次のよう

に計算する．ここで tは記述 dが属する記事のタイトル，Wd

およびWt はそれぞれ dおよび tに出現する語の集合である．

f3(d) =
|Wd ∩Wt|
|Wd||Wt|

4. 2. 4 時間表現スコア

背景・前提事象記述には，過去の時間・時点を示す時間表現

がより多く出現する可能性がある．ここで時間表現とは，“先

週” や “2015 年” などの特定の時間・時点を示す表現である．

これらの時間表現が示す時間・時点と記事の発行日付を比較す

れば，ある記述が主題事象記述であるか背景・前提事象記述で

あるかを判別しやすいと考えられる．そこで，記述中の時間表

現が示す時間・時点とと記事の発行日付との差異を示すスコア

を計算し，特徴のひとつとして用いる．

時間表現スコアの計算では，まず記述中の時間表現の示す日

付を求め，これと記事の発行日付との日数差を求める．さらに

この日数に対して対数をとり，基準日付からの日数差が大きい

日付同士ではあまり大きな差がつかないようにする．

基準日付 τ0 に対する日付 τ のスコア s(τ, τ0) は次のように

計算する．ここで τ − τ0 は τ0 から τ の日数差である．

s(τ, τ0) =

log2(τ − τ0 + 1) τ − τ0 > 0

0 otherwise

記述 dの特徴量としては，記述から得られる各時間表現に対

して計算されたスコアの最大値 f4max(d)および最小値 f4min(d)

を用いる．ここで Td は記述 d中に含まれる時間表現に対応す

る日付の集合，τarticle は dの属する記事の発行日付である．

∆d = {s(τ, τarticle)|τ ∈ Td}

f4max(d) = max(∆d)

f4min(d) = min(∆d)

4. 2. 5 抽象時間表現

背景・前提事象記述には，過去のの時間・時点を示す抽象時

間表現がより多く出現する可能性がある．ここで抽象時間表現

とは，“以前”や “数年前”などの具体的でない時間・時点を示

す表現である．これらの抽象時間表現に対しては，それが示す

具体的な時間・時点を求めることはできないが，過去・現在・

未来のいずれを示すかを特定することができる．そこで，これ

らの時間表現に対して付与された参照時間タグを特徴のひとつ



として用いる．

記述 dに対し，過去・現在・未来のそれぞれを示す抽象時間

表現の有無を示す特徴量 f5p(d)，f5c(d)，f5f(d)は次のように計

算する．

f5p(d) =

1 if d references to the past

0 otherwise

f5c(d) =

1 if d references to the current

0 otherwise

f5f(d) =

1 if d references to the future

0 otherwise

4. 2. 6 記述出現位置

主題事象記述と背景・前提事象記述の間には，記事本文中で

の位置に差異が存在する可能性がある．例えば主題事象記述は

記事の冒頭に近い部分，背景・前提事象記述は末尾に近い部分

に置かれるといったことが考えられる．そこで，記事本文中で

の記述の相対的な出現位置を計算し，特徴のひとつとして用

いる．

出現位置の計算では，まず記述が本文中の何文目に出現する

かを求め，次にこの値を記事本文中の全文数で割る．

記述 dに対し，記事中における出現位置を示す特徴量 f6(d)

は次のように計算する．ここで D は dの属する記事に含まれ

る記述の集合，#dは dが記事中の何番目の記述かを示す序数

（0, 1, ...）である．

f6(d) =
#d

|D| − 1

5. 評 価 実 験

5. 1 ニュース記事データの準備

実験には，Wikinews英語版（注1）のニュース記事データを用

いた．WikinewsはWikimedia財団の運営するニュースメディ

アであり，2014年 11月時点で月間 PVは 4,400万回以上，月

間編集回数は 1,100回以上となっている（注2）．また，オンライ

ン百科事典Wikipedia（注3）と同様に，利用者の誰もが記事を投

稿・編集できるという特色をもっている．

ニュース記事データの収集には，Wikinews英語版のAPI（注4）

を利用した．収集に用いたプログラムはプログラミング言語

Python（注5）を用いて記述した．得られたニュース記事データの

概要を 3に示す．

5. 2 事象記述の抽出

事象記述の抽出は，ニュース記事データからの本文抽出と本

文の記述分割の二段階に分けて行った．

Wikinewsの各記事はMediaWiki記法によって記述されてい

るため，まずこれを HTML形式に変換した．次に，Pythonの

（注1）：http://en.wikinews.org/

（注2）：http://stats.wikimedia.org/wikinews/EN/SummaryEN.htm

（注3）：http://en.wikipedia.org/

（注4）：http://en.wikinews.org/w/api.php

（注5）：http://www.python.org/

表 3 ニュース記事データの概要

記事数 20506

学習・評価に用いた記事数 50

記述数 289396

学習・評価に用いた記述数（合計） 662

学習・評価に用いた記述数（主題事象記述） 446

学習・評価に用いた記述数（背景・前提事象記述） 216

表 4 提案手法の評価結果

手法 特徴 前後の記述 精度

平均 標準偏差

提案手法 全て使用 使用 0.745 0.067

ベースライン 出現語のみ 不使用 0.648 0.105

ランダム - - 0.673 -

HTML/XML処理ライブラリである lxml（注6）を用い，ニュー

ス記事本文を表すと考えられる特定のタグのみを指定して本文

を抽出した．さらに，各記事の下部に存在する関連記事リスト

など，ニュース記事本文とみなせない部分を除去し，改行や空

白を整形して，ニュース記事本文を得た．

文の構成単位としての記述の粒度としては，文や段落などが

考えられる．今回の実験では，記述を排他的に分類できる点を

重視し，個々の文を記述とした．文分割には Pythonの自然言

語処理ライブラリである NLTK（注7）を用いた．

5. 3 訓練・評価用データの作成

事象記述の分類にあたっては，まず機械学習の訓練・評価に

用いる正解データを作成した．予め取得したWikinews英語版

の記事の中からランダムに 50件を選び，これらの記事から記

述を抽出した．さらに，これらの記述を主題事象記述，背景・

前提事象記述の 2クラスに排他的に分類した．分類作業は 1人

の人間による手作業で行った．

5. 4 事象記述の分類

分類手法は第 4.章で述べたとおりである．分類には Python

の機械学習ライブラリである scikit-learn（注8）を用いた．

5. 5 分類精度の評価

評価は，5分割交差検定によって行った．評価結果を表 4に

示す．なおベースラインとして，出現語のみを特徴として用い，

前後の記述を使用しなかった場合の結果を併記する．また，全

ての記述をランダムに分類した場合に得られる精度の平均値を

示す．

また，各特徴の有効性の評価のため，それぞれの特徴を除い

た場合の分類精度を評価した．各特徴を除いた場合の精度を表

5に示す．

5. 6 評価結果に対する考察

表 4より，提案手法がベースラインに比べて高い精度を実現

している．このことから，提案手法の優位性が示されたと言え

るなお，ベースラインはランダムに分類した場合を下回ってお

（注6）：http://lxml.de/

（注7）：http://www.nltk.org/

（注8）：http://scikit-learn.org/



表 5 各特徴を除いた場合の精度変化

除いた特徴 前後の記述を使用 前後の記述を不使用

平均 標準偏差 平均 標準偏差

（全て使用） 0.745 0.067 0.725 0.119

出現語 0.734 0.056 0.748 0.079

品詞情報 0.740 0.118 0.714 0.123

タイトル類似度 0.743 0.067 0.725 0.119

時間表現スコア 0.716 0.073 0.690 0.088

抽象時間表現 0.745 0.067 0.730 0.108

記述出現位置 0.734 0.072 0.693 0.073

り，出現語のみを特徴とするような手法では有効に分類するこ

とが困難であると推定される．

表 5より，出現語を特徴から除いた場合でも精度には大きな

差が見られない．このことから，記述中の個々の語は，記述が

主題事象記述か背景・前提事象記述かを判別することにはそれ

ほど有用でないと推定される．この理由としては，記述の単位

を文としているため，ひとつの記述に含まれる特徴語がそもそ

も少ないことや，事象を表現する語は事象ごとに異なり，各語

の意味と記述の性質が無関係であることなどが考えられる．

品詞情報を特徴から除いた場合，精度の平均値には大きく変

化しないが，標準偏差は大きくなっている．このことから，品

詞は分類の安定性に寄与していると推定される．

時間表現スコアを特徴から除いた場合，精度の平均値が大き

く低下している．このことから，時間表現スコアは用いた特徴

の中で最も有効性が高いと推定される．この理由としては，主

題事象記述では事象の詳細な説明のため時間表現が多用される

こと，背景・前提事象記述では主題事象との区別を明確にする

ために具体的な時間表現が用いられることなどが考えられる．

タイトル類似度，抽象時間表現，記述出現位置のそれぞれを

除いた場合でも，精度の向上にはそれほど寄与しないと推定さ

れる．

また，前後の記述を使用した場合，全体的に精度の平均値が

高く，標準偏差が小さくなっている．このことから，前後の記

述を用いることは精度とその安定性の向上に寄与していると推

定される．

6. ニュース記事データの分析

6. 1 記事の総記述量と背景・前提事象記述の占める割合

提案手法を用いた記事の分析の一例として，記事の総記述数

と，記事中で背景・前提事象記述が占める割合との関係につい

ての分析を行った．結果を図 3に示す．

図 3より，記事中で背景・前提事象記述が占める割合は，記

事の総記述数が 11-20件の場合に最も大きくなっている．また

総記述数が 11件以上の場合でみると，総記述数が増加するに

つれてと背景・前提事象記述が占める割合は減少している．こ

のことから，背景・前提事象記述の量は文章の総記述量に比例

して増加するわけではないと推定される．

6. 2 背景・前提事象記述の割合と記事の理解容易性

提案手法の応用として，ニュース記事に対して適切な背景・
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図 3 記事の総記述量と背景・前提事象記述の占める割合
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図 4 背景・前提事象記述の割合と理解容易性

前提事象記述を補完し，ユーザが記事を理解することを支援す

ることが挙げられる．そこで提案手法の応用に向けた分析の一

例として，記事における背景・前提事象記述の割合と，記事の

理解容易性との関係についての分析を行った．

分析実験は次の手順で行った．まず評価実験で用いた正解

データを全て訓練データとして用い，提案手法による学習を行

い，分類器を得た．次に評価データとして，Wikinews英語版

のニュース記事データからランダムに 30件の記事を選択した．

この際，訓練データとして用いたニュース記事データは除外し

た．さらに，評価データから提案手法によって背景・前提事象

記述を抽出した．また，記事の評価者としては 6人の被験者を

選び，各記事の理解容易性を 1-5点の 5段階で評価させた．被

験者は全て情報学の研究に従事する 20歳代の学生であり，日

常的に英語を使用している．記事中で背景・前提事象記述が占

める割合が，それぞれ 25%未満，25%以上 50%未満，50%以上

の場合における理解容易性スコアの平均値を図 4に示す．

図 4より，背景・前提事象記述が 25%未満の場合より 25%以

上 50%未満の場合のほうがやや理解容易性スコアの平均値が高

い．しかしながら，25%以上 50%未満の場合と 50%以上の場

合では理解容易性スコアに差が見られない．このことから，背



景・前提事象記述は一定の割合より多くなっても，それに比例

して理解容易性が向上するわけではないと推定される．

7. お わ り に

本稿では，機械学習を用いてニュース記事中の記述を主題事

象記述，背景・前提事象記述，その他の記述に分類する手法を

提案した．また，提案手法を用いてニュース記事データを分析

することを試みた．

提案手法の評価実験では，ベースラインに対する提案手法の

優位性が確認できた．また，各特徴の有効性を詳細に分析した

結果，時間表現スコアが特に有用であることがわかった．

今後の課題としては，提案手法の精度の改善および適用範囲

の拡張が挙げられる．今回の実験では提案手法の優位性が認め

られたが，その精度は実用的に際して十分とは言えない．そこ

で，今後はより多くの種類の特徴を用いて提案手法を改良する

ことが考えられる．その場合，事象記述のみから抽出できる特

徴だけでなく，事象記述と記事中の他の部分の関係を示すよう

な特徴に着目することが考えられる．

適用範囲の拡張としては，文ではなく段落を記述の単位とす

ることが考えられる．本稿では各記述を排他的に分類できるこ

とを重視し，文単位での分類を行ったが，抽出できる特徴数が

少なかったため，十分な精度が実現できなかった可能性がある．

多くのニュース記事では文ではなく段落がひとつの意味的まと

まりであるため，今後は段落を記述の単位とすることが考えら

れる．段落を単位とした場合は，排他的な分類が困難となる可

能性があるため，非排他的な分類手法についても検討したい．

ニュース記事データの分析実験については，より大規模で信

頼性の高いデータセットを用いた実験や，様々なニュースメディ

アの差異の分析についても取り組みたい．

将来の展望としては，提案手法をニュース記事の検索・拡張・

補完などに応用することが挙げられる．ニュース記事には，主

題事象が同一であっても，主題事象記述のみを含む記事や背

景・前提事象記述を多く含む記事など，様々なものが存在する

と考えられる．例えばニュースの内容を手早く把握したい場合，

主題事象記述のみを含む記事が有用であると考えられる．逆に

ニュースの内容について深く知りたい場合，背景・前提事象記

述を多く含む記事が有用であると考えられる．しかしながら，

従来のニュース検索ではこのような観点からの検索は困難であ

る．このような場合，提案手法を応用すればより柔軟な検索が

可能となると考えられる．また，大量のニュース記事から主題

事象記述および背景・前提事象記述を自動的に分類して抽出す

ることができれば，記事に対して有用な背景・前提事象情報を

推薦することも可能になると考えられる．このように，提案手

法の実際的な応用についても今後取り組みたい．
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