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大規模ニュースコーパスを対象とした政治イベント情報抽出は、複雑なイベント定義や属性設計を伴い、従来は高コスト
な人手アノテーションを要してきた。本研究では、ニュース記事群を対象に、PLOVER系の政治イベントスキーマに基づ
く情報抽出を LLMで実行し、その実用可能性と課題を検討する。特に、イベント種別を先行抽出し、その結果に応じて属
性抽出を分岐させる二段階ワークフローを採用した。実験の結果、イベント種別間および属性間で抽出成功率に大きな偏り
が見られ、特に第 2段階の属性抽出ではスキーマの複雑さに起因する高い失敗率が確認された。一方で、LLMの長文・表
構造理解能力自体は高水準であることも示唆された。

1. はじめに
政治イベント情報抽出において、PLOVER [PLOVER 18,

Halterman 23a]のように専門的に定義され、国際関係研究にお
いて事実上の標準となっているスキーマに合致するデータを大
規模に整備することは、理論検証や政策分析の基盤として重要
である [Olsen 24]。しかし同スキーマは、イベント種別の数が
多く、それぞれに詳細な定義が与えられており、境界的事例の
判定には政治学的知識と文脈理解を要する。また各イベントに
は多数のイベント属性が規定され、さらに付与すべき属性の種
類はイベント種別ごとに異なるため、単純な抽出問題には還元
できない構造的複雑性を有する。
従来、このような仕様を満たすデータ構築には、政治学の専門
的素養を持ち、かつアノテーションスキーマの詳細を理解した
専門家による高コストの人手作業が不可欠であった [Olsen 24]。
一方で近年の大規模言語モデル（LLM）は、各種ベンチマーク
において博士課程学生相当以上の専門知識を示すことが報告さ
れており [OpenAI 23, Chowdhery 23, Hendrycks 20]、政治
学向けデータをより効率的かつ大規模に生成できる可能性が期
待される。
しかし、LLM が PLOVER のような複雑な仕様を厳密に運
用し、定義に忠実なデータを安定的に生成できるかは未検証で
ある。本研究では、イベント種別の定義に基づく抽出と、抽出
結果に対するイベント属性付与を二段階に分離する枠組みを採
用し、ニュース記事からスキーマ仕様を満たすデータ構築を試
みた。専門家による定性評価の結果、種別および属性ごとに妥
当性のばらつきが確認されたものの、一部については実用に資
する水準でのデータ生成が可能であることが示唆された。
なお、本研究で使用したプロンプトや抽出結果データは我々
のプロジェクト・ウェブサイト ∗1 で公開する。

2. 背景
政治学においては、20 世紀後半以降、ニュース記事を基に
現実世界の出来事を構造化したイベントデータベースが構築
され、仮説検証に広く用いられてきた [McClelland 78]。初期
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の WEIS や COPDAB [Azar 80] は人手によるコーディング
に依拠し、その後も UCDP GED や ACLED など、専門家が
ニュースや複数情報源を参照して記録する手動データベース
が発展している [Sundberg 13, Raleigh 10]。多くは Factiva∗2

や LexisNexis∗3 といった商用ニュースアグリゲータを情報源
として利用する。一方、KEDS や TABARI に基づく ICEWS

や GDELTなどの機械生成型データベースも登場し、CAMEO

オントロジーに基づく大規模抽出が行われてきた [Schrodt 94,

Leetaru 13]。近年は CAMEOの後継として PLOVERが提案
され、POLECATデータセットが NGECモデルにより構築さ
れている [Halterman 23a, Halterman 23b]。これらは自動化
と精度の両立を目指すが、依然として手動コーディングとの質
的差異が指摘されている [Olsen 24]。
なお既存の政治イベントデータベースは、紛争や抗議行動な
ど特定の現象に特化したものが多いのに対し、PLOVER は多
様な政治的相互作用を包括的に扱うことを目的としたオントロ
ジーである。この包括性は、特定領域に依存しない汎用的な政
治イベント抽出の検証という本研究の目的に適合している。

3. 問題設定と方法
本研究の目的は、PLOVERスキーマに合致する政治イベント
データを、ニュース記事から大規模言語モデルにより自動生成で
きるかを検証することである。実験対象として、Factivaに収録
された 2024年 1月の記事 1,000件を用いた。PLOVERで定義
される 16種類のイベントのうち、本稿では敵対的（Conflict）イ
ベント 9種類を抽出対象とした（詳細は [PLOVER 18]参照）。

• REQUEST: 要求・命令・要請などの言語的行為。デモや
集会など物理的行動を伴うものは含まれない。

• ACCUSE: 非難・告発・申し立て・訴訟・調査など。政策
や行為に対する公的な批判や司法的措置を含む。

• REJECT: 提案や要求に対する拒否・拒絶の表明。関係の
縮減を伴う場合は SANCTIONに区別される。

• THREATEN: 深刻な帰結を伴う強い警告や威嚇。通常は
言語的行為であり、実際の武力行使は含まない。

• PROTEST: 市民による集団的・公開的な抗議行動。物理

∗2 http://www.factiva.com

∗3 https://www.lexisnexis.com
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第1段階 ― Event typeの抽出

第2段階 ― Event typeに応じたAttributes抽出
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図 1 二段階の抽出ワークフロー

的集会やデモを含む。
• SANCTION: 既存の協力関係の縮減や制裁措置。形式的
な経済制裁に限らず、関係の低減全般を含む。

• MOBILIZE: 実際の武力行使に至らない軍事・警察的動員。
武力の示威や準備行動を指す。

• COERCE: 暴力に至らない強制的措置や権利制限。弾圧や
抑圧的行為を含む。

• ASSAULT: 実際の物理的危害を伴う意図的行為。武器の
有無を問わず身体的攻撃を含む。

各イベントについては、PLOVER において当該種別に定義さ
れたすべてのイベント属性に加え、政治学の専門家から要望の
あった若干数の独自属性も抽出対象とした。モデルには、全実
験を通じて OpenAIの GPT-4o-miniを用いた。
スキーマ仕様を精査した結果、イベント種別が全体構造にお
いて中核的役割を果たすことが明らかになった。第一に、いず
れかのイベント種別定義に該当するか否かが抽出対象の可否を
決定する。第二に、抽出すべきイベント属性の種類は種別ごと
に異なる。例えば、MOBILIZE や RETREAT のような主体
の行為を中心とするイベントでは客体に関する属性は必須では
ないが、AIDや SANCTIONでは客体の明示が不可欠となる。
このように、種別判定は後続の属性付与条件を規定する枠組み
となっている。
以上を踏まえ、本研究では二段階のワークフローを採用した

（図 1）。第一段階では、ニュース記事本文と全イベント種別の
定義をプロンプトに与え、記事内に定義に合致するイベントが
あればすべて列挙させた。該当イベントが存在しない場合には
0 件とすることも許容した。第二段階では、第一段階で抽出さ
れた各イベントについて、当該記事本文および抽出済みのイベ
ント概要に加え、当該種別に対して要求される属性仕様を提示
し、必要なイベント属性を抽出させた。この段階でも、イベン
ト属性に関する記述が記事中に存在しない場合には空のままと
することを許容した。
各段階のプロンプトは、PLOVER のスキーマ仕様 PDF を
参照させた上で ChatGPTに草案を生成させ、著者が仕様との
整合性を確認しながら調整を行った。この設計により、LLMが
スキーマ定義をどの程度内在化し、種別依存の制約を運用でき
るかを検証した。

4. 定量的な抽出の兆候
1,000 件の記事を対象に抽出を行った結果、合計 1,104 件の
イベントが得られた。図 2 に示すとおり、ニュースソース以外
のフィルタリングを行っていないため政治イベントと無関係な
記事も一定数含まれ、抽出件数が 0 件の記事も存在する。一方

図 2 記事ごとの抽出イベント数の分布

図 3 抽出結果のイベント種別頻度

で、複数のイベントが抽出された記事もあり、概要的に複数事
象を扱う報道では分解的な抽出が行われている。これは LLM

が一記事一イベントを前提とせず処理している兆候といえるが、
同時に過抽出の可能性も否定できない。図 3 に示すイベント種
別頻度には明確な偏りがあり、ACCUSE や REQUEST は比
較的多いのに対し、COERCE、MOBILIZE、ASSAULTは少
数かつ不安定であった。これがニュース分布の反映か、モデル
の判定傾向によるものかは現段階では切り分けられていない。
属性抽出の傾向を図 4に示す。location は比較的安定して抽
出される一方、actorや recipientはばらつきが大きく、イベン
ト種別によって成功状況が大きく変動した。また第 2段階では、
要求したデータ構造自体が返却されないケースを含む抽出失敗
が 44.1%に達した。種別ごとに必須属性が異なるというスキー
マの複雑性が影響し、定義に整合する形式での出力が安定しな
い可能性が示唆される。

5. 専門家による定性評価
抽出結果に対する専門家の定性評価では、全体として事実
記述を超えた推論に基づく分類が散見された。特に、将来的
な展開や情勢判断を読み込み、実際には発生していない出来
事をイベントとして同定する傾向が指摘された。ACCUSE や
REQUESTでは定義が広く解釈され、単なる政治的批判や拒否
的ニュアンスを含む言説まで含める例が見られた。PROTEST

では国民の不満表明を実際の抗議行動とみなす推論的分類があ
り、COERCE、MOBILIZE、SANCTIONでも定義との乖離
が確認された。一方、ASSAULTは比較的妥当に抽出されてい
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図 4 イベント種別ごとの属性抽出成功率

る事例が多かった。
イベント属性については、location は概ね適切に抽出される
傾向があったが、actorと recipientの逆転や、主体として法令・
措置が出力される事例が複数確認された。また、スポーツ記事
が一部混入するなど、イベント種別自体の誤判定が属性抽出に
も影響している。個別事例を見ると、種別と属性の双方が整合
する例も存在するが、種別の誤同定や定義解釈の揺らぎが後続
の属性付与に連鎖する構造が示唆された。

6. 結論
本研究は、PLOVER スキーマに基づく政治イベント情報抽
出を LLM で自動化できるかを検証した。定量的傾向および専
門家による定性評価の結果、イベント種別や属性ごとに妥当性
のばらつきが見られ、特にスキーマ定義の厳密な運用には課題
が残ることが明らかとなった。一方で、種別や属性によっては
実用に資する水準でのデータ生成も可能であり、設計の工夫次
第で大規模データ構築への応用可能性が示唆された。
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