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民主的討論の構造と動態：トピックモデルによる日米議会スピーチデータの比較分析 
阪本拓人（東京大学）・瀧川裕貴（東北大学） 

 
要約 
トピックモデルに代表される統計的潜在意味解析は、政治的・公共的討議を規定するフレ
ームやアジェンダの構造・動態を自動的に抽出できる手法として、政治学や比較政治学に
おいて注目されつつある．本研究では、トピックモデルを日米両国の議会における過去 20
年間の議事録のデータに適用した．分析の結果、米国の議会では、具体的な政策課題より
も、連邦政府や連邦議会の運営・機能に関する一般的・理念的な議論に、より多くの言葉
が割かれていることが明らかになった．これに対して、日本の国会では、外交や安全保障、
景気と雇用、税と社会保障など多様な政策課題が高い頻度で議論される傾向がある．また、
日本の国会の方がその時々の政治・社会情勢に応じてトピックの頻度分布が時間的に変動
する傾向が強いこと、日本の方が政党間のトピック分布の違いが際立っていること、など
が明らかにされた．両国間のこうした違いは、立法府における政策的な関心の差異を反映
しているだけでなく、議会政治そのものの制度的な位置付けの違いにも起因していると考
えられる． 

 
はじめに 
 政治的・公共的討議をめぐる政治学や比較政治学の研究領域では、米国を中心に、近年、自
然言語処理など計算社会科学的手法を用いた研究が盛んに行われている(Frimer, Aquino, 
Gebauer, Zhu, & Oakes, 2015; Grimmer & King, 2011; Grimmer & Stewart, 2013; Jacob, 
Ethan, Suresh, & Laurence, 2012; Lucas et al., 2015; Rule, Cointet, & Bearman, 2015)．そ
の内容は多岐にわたるが、先端的な手法の一つとして活用されているのが、トピックモデルに
代表される統計的潜在意味解析である(Blei, Ng, & Jordan, 2003; 佐藤 & 奥村, 2015)．トピ
ックモデルは、公共空間における討議を規定するフレームやアジェンダの構造・動態を自動的
に抽出できる、有益な手法として注目されている(Grimmer, 2010; Lucas et al., 2015)．本研究
では、この手法を、日米両国の議会における過去 20 年以上に及ぶ討議を記録した議事録データ
に適用した．米国議会の議事録をトピックモデルで分析した研究としては、Quinn らの研究が
あるが、対象が上院に限定されており、期間も 10 年程度にとどまっている(Monroe, Colaresi, & 
Quinn, 2008; Quinn, Monroe, Colaresi, Crespin, & Radev, 2010)．これに対し、本研究では、
米国については上下両院 20 年以上の討議をカバーしている点、さらに、同時期の日本の衆参両
院のデータの分析をこれに加えて比較を試みている点などが、既存の研究に見られない新たな
点である． 
 
データ 
 分析対象となる議事録データは、米国については、政府印刷局（GPO）のサイトから入手で
きる Congressional Record のテキストデータを活用した1．対象時期は 1994 年 1 月から 2016
年 12 月まで、上院・下院両方のデータを用いた．GPO のサイトからのダウンロードの際には、

                                            
1 https://www.gpo.gov/fdsys/browse/collection.action?collectionCode=CREC 
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第三者の作成したパーサーを活用し2、発言者の名称を抽出するなど xml 形式でのデータの構造
化を行なった．発言者の所属政党といった Congressional Record 本体に含まれない情報は、
ProPublica の API サービスが提供する米国議会の議員データベースから取得した3． 
 得られたデータは、python ベースの自然言語処理ツール nltk を利用して、前処理した．具体
的には、スペースや句読点等で全テキストを単語に分割し、1-gram の bag of words を作成し
た．その際、冠詞や前置詞等のストップワードを取り除いたほか、nltk の Snowball ステマーに
よって単語を対応する語根へと変換した．こうして得られたデータ、すなわちコーパスは、
6,423,453 の発言（パラグラフ単位）から構成され、合計 183,622,386 語（重複を除いたトー
クンの数は 187,452 語）を含む．トピックモデルの適用にあたっては、これらからさらに極端
な高頻度語（50%以上の発言にわたって出現するトークン）・低頻度語（コーパス全体で 50 回
未満しか出現しないトークン）を取り除いた 24,981 語に対して分析を行うことで、処理の高速
化を図った． 
 日本のデータは、国立国会図書館が管理する「国会会議録検索システム」を利用して取得し
た議事録データのうち4、1994 年 1 月から 2016 年 10 月までの衆議院・参議院の本会議および
予算委員会のものを用いた．各発言に関わる発言者やその所属会派といった情報も同じデータ
ベースから得た．テキストはMecab で形態素解析を行なった上で、米国の議事録と同様、スト
ップワード（「てにをは」や「委員、大臣」など）を取り除き、1-gram の bag of words とした．
コーパスに含まれる発言数（発言者単位）は合計 482,051、総語数は 27,413,942（重複を除い
たトークン数は 98,660 語）であるが、分析の際には、極端な頻度を示す語を除いた 19,889 語
のみを用いた．日米間でコーパスの「発言数」に乖離があるのは、Congressional Record と「国
会会議録」とで発言の集約単位（前者はパラグラフ単位・後者は個別の発言者単位）が異なっ
ているからであり、この点は注意する必要がある． 
 
方法 
 これらテキストデータの生成モデルとして、最も単純なトピックモデルである潜在ディリク
レ配分法（Latent Dirichlet allocation, LDA）を仮定した(Blei, Ng, & Jordan, 2003)．LDA で
は、テキストの背後に与えられた数 K の潜在的なトピック k (k=1,…,K)が存在すると考える．
コーパスを構成する個々の文書d (Mを文書の総数としてd=1,…,M)はこれらトピックの一定の
混合 θd=(θd,1,…,θd,K) によって特徴付けられ、各トピック k は V 種類の単語の生成確率を指
定する分布 φk=(φk,1,…, φk,V) によって意味付けられる．これらの確率ベクトルは、それ自体、
以下のようにディリクレ（Dirichlet）分布から生成されるものとする． 

 

		 

θd ∼Dirichlet α( ) 		 d =1,",M( ) ,
φk ∼Dirichlet β( ) 		 k =1,…,K( ).

⎫
⎬
⎪

⎭⎪
  

ここで、パラメータαとβは、それぞれ K次元、V次元のベクトルである． 
 この時、d 中の i 番目に現れる単語 wd,i  (wd,i ∈{1,…,V}) は、次のような生成過程によって確

                                            
2 https://github.com/unitedstates/congressional-record 
3 https://propublica.github.io/congress-api-docs/ 
4 http://kokkai.ndl.go.jp/ 
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率的に決定されるものとする．まず、θdをパラメータとする多項分布によって、単語に対応す
るトピックが K種類の中から一つ選ばれる．これを潜在変数 zd,i  (zd,i ∈{1,…,K}) で表す．次に、
θzd,iをパラメータとする多項分布によって、V種類の単語の中から一つを選ぶことになる．以上
をまとめると、 

 

		 

zd ,i ∼Multinominal θd( ) ,
wd ,i ∼Multinominal φzd ,i( ).

⎫
⎬
⎪

⎭⎪
  

 この階層的なモデルにおけるパラメータ（α,β,θ,φなど）を日米の議事録データを用いて推
定することで、モデルを学習する．推定にあたっては、pythonの自然言語処理パッケージgensim
（gensim.models.ldamulticore.LdaMulticore）を活用した．用いた学習アルゴリズムは、オン
ライン変分ベイズ法という高速な確率的最適化手法である(Hoffman, Blei, & Bach, 2010)．学
習は、トピック数 K を 10 から 100 の範囲で変化させながら行った．特に断らない限り、以下
で報告する結果は K=40 のケースに基づく．日米間のトピック分布の差異に関する定性的な特
徴は、Kを多少変化させても大きく変わることはない． 
 
結果 
(1)トピック分布の日米比較 
 図 1 は、米国（左）と日本（右）の議会における発言のトピック頻度θdの推定値を、発言内
の語数を考慮して、1994 年から 2016 年の全期間における全ての発言にわたって集約したもの
である．図中のトピック番号と対応する色は恣意的に割り当てたものであり、日米間で特に対
応があるわけではないので注意されたい．各トピックの意味的な内容を記述する単語頻度ベク
トルφkの推定値については、コーパス中での出現頻度の高い上位 10 のトピックについて、表 1
（米国）および 2（日本）に、各トピック上位 10 個の単語（米国については語根）とそれらの
頻度を記してある． 
 

 
図 1 米国の議会（左）と日本の国会（右）におけるトピック分布 

 
 まず、米国について見ると、外交上や内政上の具体的な政策課題が上位 10 の高頻度トピック
の中にほとんど見られないのが特徴的である．これは、こうした課題がモデルの中でトピック
として捕捉されていないわけではなく、たとえば、税制と国民への負担に関するトピック 24（第
8 位）、景気や雇用に関わるトピック 1（第 10 位）をはじめ、戦争、核兵器や安全保障（トピッ
ク 33、第 12 位）、石油やガスなどの資源（トピック 34、第 14 位）、医療と社会保障（トピッ
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ク 33、第 16 位）など、トピックのリストを広く精査すれば、一通りの課題は抽出されている
ことが分かる．だが、米国の上下両院の過去 20 年以上におよぶ討議の中で、より高い頻度で言
及されるトピックとして抽出されたのは、これらとは別種のものであった．一つは、多くの発
言において頻繁に使われる語彙（want, change, good など）や数字をまとめたトピック（トピ
ック 10、14、38、3）であり、これらが上位 4位を占めている．これに続くのが、トピック 0、
11、24 であるが、これらは、連邦準備制度（FED）を含む連邦政府諸機関の規制や機能（トピ
ック 10、11）、あるいは連邦議会内の議事進行や立法（トピック 24）に関わる、行政的ないし
手続き的な内容である．最後に、第 9位に入っているトピック 30 は、典型的には、米国におけ
る自由や民主主義の価値を論じるような、理念的な内容を持つトピックである． 
 

表 1 上位 10 のトピックにおける単語頻度分布（米国） 

 
 

 
topic 10 (freq: 0.063708) 
go: 0.063160 
get: 0.039826 
want: 0.036432 
say: 0.032317 
peopl: 0.030697 
make: 0.023039 
know: 0.020871 
side: 0.016968 
way: 0.014549 
sure: 0.013191 
 
topic 14 (freq: 0.058032) 
think: 0.029345 
one: 0.022143 
talk: 0.020018 
peopl: 0.019002 
would: 0.017698 
thing: 0.015739 
know: 0.015184 
issu: 0.015018 
come: 0.012744 
time: 0.011758 
 
topic 38 (freq: 0.049960) 
would: 0.020397 
chang: 0.017087 
believ: 0.014164 
bill: 0.012807 
make: 0.012476 
-: 0.011107 
polici: 0.010080 
rule: 0.009178 
issu: 0.009134 
process: 0.008826 
 
topic 3 (freq: 0.047785) 
$: 0.073436 
year: 0.056961 
percent: 0.045077 
million: 0.039433 
billion: 0.034174 
1: 0.032662 
000: 0.031484 
2: 0.019142 
5: 0.019083 
10: 0.015042 
 
topic 0 (freq: 0.043503) 
feder: 0.025188 
govern: 0.021433 
requir: 0.020442 
busi: 0.019005 
would: 0.017395 
-: 0.014418 
agenc: 0.014315 
inform: 0.013931 
regul: 0.013762 
small: 0.012805 

 
 
 

 
topic 11 (freq: 0.038052) 
program: 0.066105 
-: 0.025023 
need: 0.021958 
provid: 0.019717 
develop: 0.019257 
fund: 0.017592 
research: 0.017520 
help: 0.016203 
state: 0.013223 
grant: 0.011621 
 
topic 24 (freq: 0.035700) 
year: 0.044441 
last: 0.029132 
week: 0.027551 
work: 0.024090 
congress: 0.022932 
pass: 0.022328 
day: 0.018650 
month: 0.017989 
bill: 0.013717 
time: 0.013685 
 
topic 31 (freq: 0.035158) 
tax: 0.071294 
pay: 0.036513 
famili: 0.019897 
-: 0.018502 
american: 0.018220 
money: 0.017371 
credit: 0.016611 
peopl: 0.015539 
taxpay: 0.013590 
incom: 0.013537 
 
topic 30 (freq: 0.032753) 
american: 0.040173 
nation: 0.023472 
serv: 0.021039 
peopl: 0.020569 
right: 0.017514 
countri: 0.014327 
state: 0.012047 
constitut: 0.011248 
histori: 0.010957 
citizen: 0.010761 
 
topic 1 (freq: 0.031339) 
job: 0.048844 
economi: 0.027754 
product: 0.023038 
compani: 0.018071 
market: 0.017803 
econom: 0.017680 
price: 0.017237 
industri: 0.017228 
worker: 0.017086 
busi: 0.016781 
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表 2 上位 10 のトピックにおける単語頻度分布（日本） 

 
 
 こうしたトピックの配列と対照的な様相を示すのが、日本の国会での討議である．上位 10 の
高頻度トピックには、第 1位のトピック 7や第 7位のトピック 27 といった、本会議や委員会に
おける質疑や議事進行に関わる手続き的な内容のトピックが見られるものの、大半は、外交上
や内政上の政策課題によって占められている．たとえば、外交と安全保障の分野については、
アジアの安全保障環境に関わるトピック 28（第 3 位）や、沖縄問題を含む日米同盟に関するト
ピック 25（第 9 位）が挙げられる．税制や財政に関するトピック 32（第 4 位）、景気や物価に
関するトピック 0（第 5 位）も高い頻度で言及される．最後に、トピック 39（第 6 位）のよう
に、災害や復興に関するトピックが上位にある点も、米国には見られない特徴的な点である． 
 
 

 
topic 7 (freq: 0.082337) 
cZ: 0.0218813089056 
e�: 0.0139463628957 
w2: 0.00924200389238 
+�: 0.00896140565745 
2�: 0.00795885680566 
3N: 0.00784557110227 
EQ: 0.00779755887472 
I�: 0.00737224917264 
���: 0.00685754390804 
m�: 0.00642762045438 
 
topic 34 (freq: 0.058567) 
\: 0.0147891476559 
45: 0.00876387125611 
2�: 0.0077226671395 
:: 0.00698989513106 
e�: 0.00674722785032 
4): 0.00645617353845 
GK: 0.00642739678129 
+�: 0.00618692185649 
YR: 0.00589326317857 
m�: 0.0056212613285 
 
topic 28 (freq: 0.056299) 
GK: 0.0214073444521 
2�: 0.0184747326734 
cZ: 0.0167338623033 
3: 0.0100261484416 
�3: 0.0084450333543 
����: 0.00807574071888 
e�: 0.00778712494163 
|&: 0.00695707526845 
.J�: 0.00607749060995 
�V: 0.00544712324404 
 
topic 32 (freq: 0.047318) 
*: 0.0226866511494 
Tu: 0.00958680577016 
]: 0.00947587717844 
cZ: 0.00868442324217 
sE: 0.00859285415208 
rB: 0.00804228747625 
m�: 0.00785501366071 
�_: 0.00770399744903 
���: 0.00704191266317 
3N: 0.00655183720132 
 
topic 0 (freq: 0.043844) 
bU: 0.025488192227 
YR: 0.0111209858033 
GK: 0.0110529793471 
���: 0.0104321960465 
HO: 0.00990851583782 
!L: 0.0086474096129 
X%: 0.00808648118273 
E^: 0.00802570878784 
9^: 0.00773272018109 
m�: 0.00729451373492 

 
topic 39 (freq: 0.042926) 
=h: 0.0169644680141 
kW: 0.0127732581936 
DC: 0.0104728914328 
/�a�: 0.00782930538825 
GK: 0.00780000992131 
0��: 0.00772082851642 
y
�: 0.00642505577297 
45: 0.00599623939203 
zl: 0.00596559257296 
3: 0.00595467285995 
 
topic 27 (freq: 0.038675) 
po: 0.0440207475313 
2�: 0.0296397476764 
@1: 0.0147174245547 
3N: 0.0122826186242 
�	��: 0.00898964831586 
Zn: 0.00883716763016 
3": 0.00774748620998 
>l: 0.00762790438034 
���
: 0.00729075066675 
6K: 0.00663788846154 
 
opic 24 (freq: 0.037245) 
*: 0.0217940058204 
2�: 0.0147376827542 
+�: 0.0085339752429 
�{: 0.00762035469855 
vF: 0.00747670397289 
e�: 0.00736319618287 
t : 0.00686583714771 
+�: 0.00662242609578 
3N: 0.00659167170225 
m�: 0.00570573155081 
 
topic 25 (freq: 0.036744) 
`: 0.0180281072896 
gj}: 0.0115095981196 
GK: 0.0114148929917 
x: 0.00969856735201 
����: 0.00835739323339 
i�: 0.00822864410579 
Pd: 0.00734820191624 
E;: 0.00714080776053 
i#: 0.00652830513021 
AS: 0.00636869418373 
 
topic 31 (freq: 0.036683) 
(�: 0.010538903528 
-(: 0.0104916320801 
7?: 0.00882288368771 
�q: 0.00879056642131 
~[: 0.00874613263366 
'f: 0.0086591086943 
8$: 0.00835175615475 
,<: 0.00779776405705 
M: 0.0073439300586 
DC: 0.00706138137918 
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 (2)トピック分布の時間変化や政党間比較に見られる違い 
 その他の違いについても簡単にまとめておく．図 2 は、上述した米国（左）と日本（右）そ
れぞれの高頻度トピックの言及頻度の経年変化を図示したものである．両国とも各トピックの
頻度の変動やそれに伴う順位の入れ替えが見られるが、相対的に日本の方がより激しい変動を
経験してきたことが分かる．たとえば、日米同盟や集団的自衛権に関するトピック 25 について
見ると、いわゆる安保法制をめぐって国内世論が沸騰した 2015 年においては、言及頻度が 6.5%
（全期間を通じた平均は 3.7%）に達し第 4位のトピックになったのに対し、翌年には（沖縄に
おける基地問題の継続にもかかわらず）その数値は 3.5%にまで落ち込み、順位も第 10 位まで
下降している（図表省略）．これは一例に過ぎないが、日本の国会におけるトピック分布は、そ
の時々の政治・社会情勢に敏感に反応して変化しやすいということは言えそうである． 
 

 

図 2 米国の議会（左）と日本の国会（右）におけるトピック分布の経年変化 
 
 最後に、トピック分布を発言者の所属政党ごとに集計し直したところ、ここでも日米間に大
きな違いが観察された．一般的に言って、日本では、国会での討議において取り上げるトピッ
クの中身も、これらへの関心の割き方も、政党間で相当の違いがある．図 3 は極端な例として
自由民主党と日本共産党のトピック分布の違いを図示したものであるが、多様な政策課題をい
わば広く浅く論じる傾向のある自民党と、消費税など税負担の問題（トピック 32）と日米安保
や沖縄問題（トピック 25）を集中的に論じる傾向がある共産党との違いが、浮き彫りになって
いる．これに対して、米国の二大政党である共和党と民主党の間には、トピック分布上、それ
ほど大きな差は見られない（図省略）．言い換えると、個別の課題をめぐる政策上・イデオロギ
ー上の相違は別にして、米国の議員は、関心の所在やフレーミングの仕方といった、討議を行
うための「土台」を、政党間の違いを超えてある程度共有しているということになる． 

 
図 3 自民党（左）と共産党（右）のトピック分布 
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むすび 
 以上の分析の結果、米国の議会と日本の国会とでは、政治的な討議の構造において大きな違
いがあることが明らかになった．すなわち、前者では、連邦政府・議会の機能や手続きに関わ
る議論や、自由と民主主義に関する理念的な議論に、多くの言葉が割かれる一方、後者では、
内外の幅広い政策課題が取り上げられ議論される傾向がある．また、両国間には、討議の構造
の時間的な変動や政党間の差異に関しても、顕著な違いが見られた．こうした違いが、いかな
る要因によってもたらされているのかについては、慎重な検討を要するが、一つ留意すべきは、
日米間で議会政治の制度的な位置付けが大きく異なる点であろう．日本の国会においてより具
体的な政策課題がより高頻度で議論される傾向があるのは、行政府の閣僚と立法府の議員との
相互作用が密な日本の議院内閣制のあり方を考慮すれば、それほど驚くべき結果ではない．こ
うした制度的な要因と、政党や個人のレベルの政策選好がどう絡まり合って議会における討議
を形作るのかについては、今後より深い分析が必要となるであろう． 
 本研究のその他の課題として以下を指摘しておく．ストップワードの選択や発言の集約単位
の調整などを通じて日米間の比較をより厳格に遂行する点が一つである．また、本研究では、
トピック分布の時間的な変動を追う際（図 2）、各トピックの内容を表す単語頻度分布φkを所与
のものとしたが、これはかなり無理のある想定である．φkの時間変化を明示的に組み込んだモ
デル、たとえば動的トピックモデルによる分析が求められるであろう(Blei & Lafferty, 2006)．
最後にトピックの抽出だけではなく、トピックの「論じられ方」の政党間や個人間の違いにも
目を向ける必要がある．意見分析や感情分析との組み合わせが有益であろう． 
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