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１．はじめに 

 現在，ウェブページや新聞記事を含む大規模な機械可

読文書が入手可能になっている．多くの機械可読な文書

の中には，実アプリケーションに役立つ様々な情報があ

り，テキストマイニング技術を用いることで獲得するこ

とが可能である．そのような情報の一つに因果関係があ

る．因果関係は，QAシステム[1]や因果ネットワーク構築

[2]などで用いられることが期待されている．しかしなが

ら，そのような知識を人手で抽出するためには，非常に

高いコストと時間がかかる．さらに，上記の用途に用い

るためには，誤った情報ではなく，正確な情報が必要で

ある．この問題を解決するために，文書から因果関係を

自動的に抽出することを試みた研究がいくつかある[3]

～[6]． 

 

 本論文では，因果関係を抽出するうえで重要な手がか

りとなる表現(手がかり表現と定義する)を利用して，新

聞記事から自動的に抽出する手法を提案する．文献[7]に

準拠し，因果関係は，出来事(結果)とその理由(原因)の組

から構成されるとするが，本論文では，1 文中，または，

隣り合う 2 文中に直接表現されている表層的なものに限

定する．本論文では，次節で説明する予備実験で，1 文

中に出現する因果関係を示す手がかり表現だけを対象と

して後述する判定手法を適用する．例えば，「サブプライ

ムローンの危機により、世界不況が起こった」という文

の場合，「世界不況が起こった」は結果表現，「サブプラ

イムローンの危機」は原因表現，「により」は手がかり表

現となる． 

これらの結果と原因は，手がかり表現「により」によっ

て明確に示されている． 

 また，手がかり表現には，因果関係以外の意味を持つ

ものがある．例えば，「あなたのために、花を買った．」

という文中の「ため」は，原因・結果ではなく，目的の

意味を表している．このような場合に対応するために，

半教師在り学習を用いたフィルタリング手法を適用した．

手がかり表現を用いて因果関係を表す表現を高精度に抽

出するアルゴリズムを作成し，それにフィルタリング手

法を適用し，その評価を行った． 

２．因果関係の抽出 

 本節では，因果関係を表す表現の抽出方法について述

べる．因果関係を表す表現を抽出するにあたり，まず，

文中に出現する原因・結果と手がかり表現の位置関係に

着目し，調査を行った．ここで，原因・結果を，それぞ

れ，原因表現と結果表現と本論文では定義する．調査に

は，坂地ら[8]の方法を用いて，1990 年から 2005 年の日
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経新聞から獲得した景気動向記事を用いた．獲得した景

気動向記事 10,027 記事から無作為に 300 記事を選択し，

それを対象として調査を行なった．なお，パターンの抽

出自体は景気動向記事であるが，評価実験は日経新聞の

分野によらない記事を用いた． 

 その結果，原因表現については，約 97%の場合，手が

かり表現と同一文内で，かつ，手がかり表現の直前に出

現することが分かった．稀ではあるが，約 3%の原因表現

が直前の文にも出現することが明らかになった．それに

対して，結果表現は手がかり表現が含まれる文と，その

直前の文内の様々な場所に出現することが分かった．以

上の結果を表現の出現位置についてまとめると，手がか

り表現と原因・結果表現の出現位置は大きく分類して 5

通りであることが分かった．その 5 通りをPattern Aから

Dとし，図１に示す．本手法は，この 5 通りのPatternから

因果関係を獲得するアルゴリズムを用いて，因果関係を

抽出する．具体的なアルゴリズムは，Sakaji et al.[9]を参

考にされたい． 

図 1 各Patternの例 

図 2 Pattern識別の概要 

2．1 適切な表現形式の識別 

 対象文が与えられたときに，上記に示したPatternのう

ち，どのPatternを適用するかを識別する方法を説明する．

ここで，手がかり表現が含まれる最後尾の文節を手がか

り表現の核文節，核文節の係り先の文節を基点文節と定

義する．構文Pattern識別の手続き(Identification of patterns)

を以下に示す(図２を参照．)． 

[Identification of patterns] 

Step 1: 手がかり表現を含む文を探す. 

Step 2: 手がかり表現が文頭に出現する場合，Pattern Eを

適用した後，Step 6 を実行する．そうでなければ，Step 3

を実行する. 

Step 3: 手がかり表現に「．」が含まれている，もしくは，

手がかり表現の後に「．」があるなら，Step 5 を実行する.

そうでなければ，Step 4 を実行する. 

Step 4: 基点文節が動詞句であり，かつ，基点文節が係

り先である文節中に係り助詞，もしくは，格助詞を含む

ものがあれば，Pattern Bを適用する．そうでなければ，

Pattern Aを適用する．Step 6 を実行する. 

Step 5: 核文節に係っている文節に係り助詞が含まれて

いる場合，Pattern Cを適用する.そうでなければ，Pattern 

Dを適用する. 

Step 6: 手続きを終了する.                 □ 

３．フィルタリング手法 

 手がかり表現が因果関係以外の意味を持つ場合があり，

それを取り除くためにフィルタリング手法を用いる．フ

ィルタリング手法は，文に因果関係が含まれているか否

かを判定する手法である．ルールを用いてフィルタリン

グすると，因果関係を含むか否かを判定する際に用いる

特徴(素性)の数が多く，ルールを作成するにも数が多す

ぎるという問題がある．そのため，本研究では，機械学

習手法を用いた．フィルタリング手法で用いる素性とし

て，表１にある素性を採用した． 

 

表 1 素性の一覧 

構文的な素性 助詞のペア 

意味的な素性 拡張言語オントロジー 

それ以外の素性 手がかり表現の直前形態素の品詞

手がかり表現 

形態素ユニグラム 

形態素バイグラム 
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 我々は，因果関係を含むか否かの判定のため，構文的

な素性，意味的な素性を用いる．構文的な素性を用いる

ことにより，日本語文において因果関係を表すためによ

く用いられる表現を利用するという狙いがある．例えば，

「半導体の需要回復を受けて半導体メーカーが設備投資

を増やしている．」という文に含まれる助詞と手がかり表

現の並び「～の～を受けて～を～」が因果関係を表して

いる可能性が高い．そこで，構文解析を用いて手がかり

表現に関係のある助詞だけを素性として獲得する．また，

意味的な素性として拡張言語オントロジー[10]を用いる

ことにより，因果関係を示す語彙の関係を利用するとい

う狙いがある．各素性の抽出に関しては，[11]を参照され

たい． 

 

3．1 タグなしデータからの追加学習データの獲得 

 フィルタリング手法は，タグなしデータから追加学習

データを自動的に獲得することで，学習データを増やし，

精度の向上を図る．学習データを作成するために文中に

因果関係が存在するか否かを人手で判断するのは，時間

やコストがかかるという問題がある．そこで，すでにタ

グがつけられた学習データを用いて，タグなしデータか

ら追加学習データを自動的に獲得する．学習データの詳

細については，次節に記述してある．その概要を図３に

示す． 

 

図 3 追加学習データの取得 

 追加学習データを獲得するにあたり，我々は手がかり

表現が持つ意味に着目した．そのため，本手法は手がか

り表現がもつ意味が因果関係であるか否かの判定である

とも考えられる．また，手がかり表現には，因果関係以

外の意味を持つ多義性のものもある．このことを利用す

ると，他の手がかり表現に置換した文がコーパス中に存

在すれば，その文は因果関係を含む可能性が高い．例え

ば，文「円高により、日本経済が悪化した．」という文に

含まれる手がかり表現を，「のため、」に置換した文「円

高のため、日本経済が悪化した．」は因果関係を持つ． 

 それに対して，因果関係を持たない文では，手がかり

表現とその前後に因果関係でないことを示す特徴がある．

例えば，「記者会見で、不快感を示した．」という文であ

れば，「記者会見」と「を示した．」が特徴となる．上記

の特徴を持った他の文「記者会見で、歓迎する意向を示

した．」は因果関係を持っていない．負例の追加学習デー

タを獲得する際には，上記の特徴を利用する． 

 追加学習データを獲得する手続きExtracting additional 

learning data[11]を以下に示す．また，アルゴリズム中の

三つ組については，[11]を参照されたい． 

 [Extracting addtional learning data] 

Step 1: Acquiring ternary set[11]により，正例から三つ組集

合S，負例から三つ組集合F，タグなしデータから三つ組

集合Tを抽出する． 

Step 2: Sに含まれる三つ組と，その手がかり表現部分を

他の手がかり表現に置換したものの集合をPとする．Fに

含まれる三つ組と，その手がかり表現部分を他の手がか

り表現に置換したものの集合をNとする． 
Step 3: TNAFTPAP  ,  

Step 4: APを正例の追加学習データとして獲得する．AF

を負例の追加学習データとして獲得する．     □ 

４．評価実験 

 本手法の評価実験を行い，その性能を評価する．実験

には，表２に示す手がかり表現を用いた．実験データに

は，1990 年から 2005 年の日経新聞記事から，調査に用

いた300記事と異なる100記事を抽出し，これを用いた．

実験データは，景気動向記事のみから獲得したものでは

なく，日経新聞記事全体からランダムに獲得したことを

注意されたい．また，フィルタリング手法の学習データ

には，1995 年から 2005 年の日経新聞記事から，調査に

用いた 300 記事と実験データと異なる，ランダムに抽出

した手がかり表現を含む 1,000 文を用いた． 

表 2 手がかり表現一覧 

を背景に  を背景に、  を受け、  ため、  に伴う  に伴い、

を反映して  で、  をきっかけに  により、  に支えられて

によって  を反映し、  が響き、  ためで、  を受けて 

から、  により  が響いた．  ため」  が影響した． 

による．  ためで  ためだ．  を受けて、  に伴い 

ため．  が響く  が響いている  が響いている． 

による  このため、  このため  その結果、  この結果、
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 学習データ，評価データ共に人手で因果関係を示すタ

グを付与した．その結果，学習データ 1,000 文のうち 387

文が因果関係を含んでいた．実験データ 100 記事(1376

文)には，87 の因果関係を表す表現が含まれていた．その

うち，表２で表されている因果関係を表す表現の数が 72，

それ以外の手がかり表現で表されている因果関係を表す

表現の数が 11，手がかり表現を伴わない因果関係を表す

表現の数が 4 であった． 

 形態素解析器としてはMecab(注 1)を用い，係り受け解析

器としてはCabocha[12]を用いた．学習器にはSVMLight(注 2)

を用いた．評価は再現率(Recall)と適合率(Precision)，およ

び，その調和平均であるF値(F-Measure)で行なった．F値

とは，再現率と適合率の調和平均である． 

 

4．1 実験結果 

 本手法の結果を表 3 に示す．また，フィルタリング手

法において，追加学習データ 1023 文を自動的に増やすこ

とができた． 

表 3 結果一覧 

 表 3 より，フィルタリング手法を用いることで，本手

法の適合率を 0.34 から 0.68 に向上させることができた．

しかしながら，再現率においては，0.71 から 0.59 に低下

してしまった．ただし，F値に着目すると，0.46 から 0.63

に向上しているため，フィルタリング手法は有効である

と考えられる． 

 本手法が獲得した 181 個の因果関係を表す表現のうち，

正解であったものは 62 個であった．つまり，本来獲得す

べきである 72 個のうち，62 個のみ獲得し，残りの 10 個

は獲得できなかった．また，実験データにおいて，手が

かり表現が因果関係以外の意味を示している場合が多い

傾向にあったため，フィルタリングを用いない本手法の

適合率が 0.34 になったと考えられる． 

５．エラー解析 

 本手法のエラー解析を行った．本手法によって獲得さ

れたものの中で，因果関係を持っていないものをFPとし，

文に因果関係があるにもかかわらず，違う部分を獲得し

てしまったものをFNとする．FPとFNのそれぞれの数を

表４に示す． 

表 4 エラー解析結果 

 表４より，フィルタリング手法を用いることでFPを

117 から 23 と，大幅に減らすことができた． 

６．関連研究 

 我々の目的と同様に，因果関係の自動抽出を試みた研

究は数多く行われている．乾らは接続標識「ため」を含

む複文から因果関係に関する知識を獲得し，それらを 4

種類の因果関係(cause，effect，precond，means)に自動的

に分類する手法を提案している[13]．接続標識「ため」は

因果関係を抽出するうえで重要な手がかりである．しか

しながら，彼らの研究では，「ため」のみを手がかり表現

として用いているため，それ以外の手がかり表現でしか

表していない因果関係を抽出することができない．また，

佐藤らは重文，複文のみを対象として，核フレームを用

いて因果関係を抽出している[14]. 

 Khooらは人手で作成したパタンを用いて，新聞記事や

医療データベースから因果関係を抽出する手法を提案し

ている[3],[4]が，結果表現と原因表現が同じ文に含まれ

ている必要がある．これらの研究は，初期の研究として

非常に重要であるが，因果関係を抽出する対象が限定さ

れているため，抽出結果も限定的となる．それに対して，

本手法では用いている手がかり表現は 35 個と豊富であ

り，重文，複文や文をまたがった対象からも因果関係を

抽出することができるため，数多くの抽出結果が得られ

ることが期待できる． 

７．むすび 

 本研究では，手がかり表現を用いて，タグの付いてい

ない新聞記事から因果関係(結果と原因の組)を抽出する

手法を提案した．本手法は，因果関係を表す表現を抽出

する際に，文が因果関係を含んでいるか否かを判定し，

因果関係を含んでいると判定された文から因果関係を表

す表現を抽出することで，精度を向上させた． 

 今後の課題として，手がかり表現を伴わない因果関係

や，実験で用いなかった手がかり表現で表されている因

果関係を獲得できるような手法が求められる． 

 適合率 再現率 F値 

本手法 0.34 0.71 0.46

本手法(フィルタリングあり) 0.68 0.59 0.63

 FN FP FN + FP

本手法 3 117 120 

本手法(フィルタリングあり) 1 23 24 

(注 1)：http://mecab.sourceforge.net/ 
(注 2)：http://svmlight.joachims.org/ 
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