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新聞記事からの因果関係を含む文の抽出手法
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Articles
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あらまし 本論文では，新聞記事から因果関係を含む文を自動的に抽出する手法を提案する．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であり，その中には実アプリケーションに役立つ様々
な情報が存在し，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
因果関係があり，本研究では因果関係の存在を示す手掛りとなる表現に基づいた因果関係を含む文の抽出を行っ
た．その結果，人手により作られた辞書やパターンを用いず，自動的に因果関係を含む文を抽出することができ
た．本手法は，素性として構文的な素性と，意味的な素性を用いた．また，追加学習データを自動的に獲得する
ことができる．その結果，性能が向上し，F 値 0.797 を達成した．

キーワード 因果関係，半教師あり学習，文解析

1. ま え が き

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], [3]などで用いられることが期待

されている．ただし，因果関係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．この問題を

解決するために，手掛り表現を用いて文書から因果関

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 [4]～[6]．

しかしながら，手掛り表現を用いて自動的に因果関

係を抽出する場合，因果関係をもたない表現を獲得し

てしまうことがある．これは，手掛り表現が因果関係

以外の意味で使われているためである．例えば，手掛

り表現「から」は因果関係以外に，出発する位置を表
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す意味があり，「京都から大阪」などには因果関係は

含まれない．このような因果関係ではない表現を抽出

しないようにフィルタリングする手法がいくつか存在

する [7]～[9]．

我々は，これらの因果関係をもたない場合を取り除

くため，因果関係が含まれている文を自動的に抽出す

る手法を提案する．後述のように，本論文では，対象

とする因果関係を同一文内に原因と結果が含まれてい

る場合に限定している．そのため，手掛り表現を含む

文において，それが因果関係を示しているか否かを判

別するということは，その文が因果関係を含むか否か

の判定と同じである．また，本論文における手掛り表

現は，同一文中に原因を表す表現とその結果を表す表

現が含まれていることを示唆する表現と定義する．

本手法は名詞間や動詞句間が因果関係を含んでいる

か否かの判定ではなく，文に因果関係が含まれている

か否かの判定を行っている．これは，因果関係を含む

文を抽出すれば，動詞句で表されている因果関係，若

しくは，名詞句で表されている因果関係のどちらの抽

出タスクにおいても本手法をフィルタリング手法とし

て適用することができるからである．本手法は半教師

あり学習を用いて，因果関係が含まれている文を抽出

する．また，本論文で扱う因果関係は原因若しくは，

理由と結果を示し，手掛り表現を伴って出現するもの
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に限定する [10]．例えば，「この食べ物は腐っていた

ため、食べなかった」という文の場合，表現「食べな

かった」は「帰結」，「結果」のどちらにも判断できる．

つまり，表現「この食べ物は腐っていた」は「理由」，

「原因」のどちらにも判断でき，区別することが難し

い．新聞記事中には，このような文が多数存在するた

め，本研究では原因と理由を区別しなかった．

2. 手掛り表現

本研究では，手掛り表現を用いて因果関係を含む文

を獲得する．例えば，「日本市場では消費者などの抵

抗感から、遺伝子非組換え品に限定していない一般大

豆のニーズが減退している。」という文では，「から、」

が手掛り表現となっている．

しかしながら，手掛り表現は因果関係ではない意味

を表す場合がある．例えば，「同社は全国の延べ約十

六万人の会員から、約九十六億円を集めており、法規

制後のねずみ講としては過去最大規模という。」とい

う文では，「から、」は出所を示す意味であり，因果関

係は表していない．日本語において，手掛り表現を用

いて因果関係を獲得する際には，この問題を伴う場合

がある．そこで，文中の手掛り表現が因果関係を示し

ているか否かを判別する必要がある．本章で後述する

ように，本論文では対象とする因果関係を同一文内に

原因と結果が含まれている場合に限定しているので，

文中の手掛り表現が因果関係を示しているか否かを判

別するということは，その文が因果関係を含むか否か

の判定と同じである．そのため，本研究では手掛り表

現が因果関係を示すか否かに着目した．

因果関係の中には手掛り表現を伴わないものもあ

る．例えば，「高松市でも午後七時十五分ごろ送電線に

落雷があり、市内の約九万八千世帯で一、二分停電し

た。」という文は，手掛り表現を伴わないが因果関係

が存在する．事前調査として 1995年から 2005年の日

経新聞記事から 100記事をランダムに抽出し，その中

に含まれる手掛り表現によって示されている因果関係

と，手掛り表現を伴わない因果関係の数を調べた．そ

の結果，手掛り表現によって示されている因果関係の

数が 56，手掛り表現を伴わない因果関係の数が 22で

あった．そのため，本研究では数が多い，手掛り表現

によって示されている因果関係を扱う．また，2文に

またがって存在する因果関係もあるが，数が少ない [4]

ため，本研究では同一文内に原因と結果が含まれてい

る場合に対象を限定した．

3. 因果関係を含む文の抽出手法

本論文で提案する手法は因果関係を含む文を抽出す

る手法である．因果関係が存在する文と，存在しない

文の例を表 1 に示す．例中の太文字は手掛り表現で

ある．

因果関係を含む文をルールを用いて抽出するとする

と，因果関係を含む文を獲得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．また，手掛り表現を含む文のみを対象

としているため，本手法は手掛り表現が因果関係の意

味をもつか否かを判定する手法であると考えることが

できる．

3. 1 素性の抽出

因果関係を含む文を抽出するために，文から特徴

（素性）を抽出する．本研究では，表 2 の素性を抽出

する．

我々は，因果関係を含むか否かの判定のため，構文

表 1 因果関係を含む文と，含まない文の例
Table 1 Examples of sentences that have causal rela-

tions and examples of sentences that do not

have causal relations.� �
因果関係を含む文

• こうした経済指標やユーロ現金導入に伴う消費動向
の微妙な変化を背景に、米同時テロ以降に広がった景気悲
観論は急速に後退している。

• サリドマイドやスモン被害を受け、同省は一九八〇
年に医薬品の副作用被害を救済する制度を創設した。
因果関係を含まない文

• 長野県信用組合（長野市、丸山彰一理事長）は五日
から、法人向けにインターネットバンキングの取り扱いを
始める。

• 大きさは幅が約三十二・八センチ、奥行き約三十・六
センチ、高さ約四十八・一センチで、重さは約三・七キロ。

� �
表 2 素性の一覧

Table 2 List of features.� �
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

• 手掛り表現の直前形態素の品詞
• 文に含まれる手掛り表現
• 形態素ユニグラム
• 形態素バイグラム

� �
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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

詞と手掛り表現の並び「～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

を用いて手掛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後述する拡張

言語オントロジーを用いることにより，因果関係を示

す語彙の関係（表 2 を参照）を利用するという狙いが

ある．

助詞のペア

構文的な素性である助詞のペアの取得には，坂本

ら [11]の手法を適用する．文が因果関係をもっている

場合も，因果関係を含まない場合（並列関係など）に

も，助詞に特徴が現れる．例えば，因果関係ではなく

並列関係である場合「通信機器が同二〇%増と高い伸

びで、コンピューターも好調だった。」では，助詞「が」

と「も」を伴う文節の名詞句が並列であることを特徴

付けている．しかしながら，特徴を表している助詞の

みを獲得しなければ素性として役に立たない．そこで，

構文情報を用いて助詞を獲得することで，手掛り表現

に依存している助詞を素性として獲得する．本研究で

は，手掛り表現が因果関係を表す意味をもっていると

いう考えに基づいているため，上記のように手掛り表

現に依存しているものが重要となってくる．

また，素性抽出と追加学習データ抽出に用いる用語

を以下に定義する [4]．

核文節 手掛り表現を含む最後尾の文節

基点文節 核文節の係り先となる文節

まず，核文節に係っている文節を探し，その文節に

含まれている助詞を前部助詞として獲得する．次に，

基点文節に係っている文節を探し，その文節に含まれ

ている助詞を後部助詞として獲得する．そして，前

部助詞と後部助詞の全ての組合せを助詞のペアとし

て抽出する．詳細な助詞のペア抽出は以下の手続き

Extraction of pairs of particlesに従う．

[Extraction of pairs of particles]

Step 1：文を文節ごとに区切る．

Step 2：文節を先頭から走査する．

Step 3：文節が核文節に係る場合
• その文節に含まれる助詞を前部助詞リストに追

図 1 助詞ペア取得の例
Fig. 1 An example of extracting pairs of particles.

加する．

Step 4：文節が基点文節に係る場合
• その文節が核文節以前に位置する場合はスキッ

プする．
• その文節に含まれる助詞を後部助詞リストに追

加する．

Step 5：前部助詞が取得できなかった場合
• 手掛り表現より前に出現する表現のうち，核文

節に一番近い助詞を前部助詞リストに追加する．
• 手掛り表現より前に出現する表現に助詞が存在

しない場合は前部助詞リストに nullを追加する．

Step 6：後部助詞が取得できなかった場合
• 手掛り表現より後に出現する表現のうち，基点

文節に一番近い助詞を後部助詞リストに追加する．
• 手掛り表現より後に出現する表現に助詞が存在

しない場合は後部助詞リストに nullを追加する．

Step 7：前部助詞と後部助詞の全ての組合せ（助詞の

ペア）を素性とする． □

上記手続きによる処理の例を図 1 に示す．図 1 で

は，手掛り表現「で、」を含む文節「短縮で、」が核文

節に，核文節が係っている文節「高める。」が基点文節

である．まず，核文節に係っている文節「コスト削減

や」，「納期の」から前部助詞として，それぞれ「や」，

「の」を獲得する．その後，基点文節に係っている文

節「競争力を」から後部助詞として「を」を獲得する．

そして，前部助詞と後部助詞の全組合せである「や、

を」と「の、を」を素性助詞のペアとして獲得する．

拡張言語オントロジー

本研究では，小林ら [12] が作成した言語オントロ
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ジー（シソーラス）を拡張言語オントロジーと定義し，

これを用いる．小林らはWikipediaから抽出した語彙

を既存の言語オントロジーにマッチングすることで既

存の言語オントロジーを拡張しているため，語彙数が

多い．そのため，様々な種類の語彙を素性として網羅

することができると考え，本研究ではこの拡張言語オ

ントロジー中の語彙を素性として採用した．本実験で

は，日本語語彙大系 [13]から作成された拡張言語オン

トロジーを用いる．

本手法では，拡張言語オントロジーの上から 6階層

目の意味カテゴリーを素性として用いる．日本語語彙

大系における同階層の意味カテゴリーは，同程度の抽

象度になっている．予備実験として，使用した拡張言

語オントロジーが基づいている日本語語彙大系の 6層

目すべての語に対し，それぞれ上の層，下の層の語と

比較した結果，それぞれ約 92%が適切であった．そこ

で，前部語彙，後部語彙ともに 6階層目の語を採用し

た．例えば，「あんかけスパゲッティ」という語をオン

トロジーの上位にたどっていくと，6階層目は「食料」

という意味カテゴリーであり，5 階層目は「人工物」

である．ここで，5階層目の「人工物」としてしまう

と，その子である「建造物」に下位にある語と「あん

かけスパゲッティ」が同じ扱いになってしまう．更に，

6階層目の意味カテゴリー数 256に比べ，7階層目の

意味カテゴリー数は 536と多く，本手法では意味カテ

ゴリーの組合せを素性に用いているため，7階層目を

用いると素性数が多くなってしまうという問題もある．

まず，手続き Extraction of pairs of particlesと同

様に核文節に係っている文節を探す．その文節に拡張

言語オントロジーに含まれる語があれば，拡張言語オ

ントロジーの上から 6階層目の意味カテゴリーを前部

語彙として獲得する．次に，基点文節に係っている文

節を探す．前部語彙と同様に，文節に拡張言語オント

ロジーに含まれる語があれば，上から 6階層目の意味

カテゴリーを後部語彙として獲得する．前部語彙，後

部語彙，それぞれ獲得できなかった場合は，“null”と

する．そして，前部語彙と後部語彙の各組合せを素性

として抽出する．

素性の抽出例を図 2 に示す．図 2 では，文「台風

の影響で天草五橋が通行止めになった。」が係り受け

解析され，係り受け情報をもった文節に分割されてい

る．核文節「影響で、」に係る文節「台風の」に含ま

れる語「台風」が拡張言語オントロジーに含まれてい

るため，「台風」の上位にあたる意味カテゴリー「気

図 2 拡張言語オントロジー素性の取得例
Fig. 2 An example of extracting expanded linguistic

ontology features.

図 3 手掛り表現の直前形態素の取得例
Fig. 3 An example of extracting a morpheme that

appears before a clue expression.

象・天象」が前部語彙として獲得されている．基点文

節「なった。」に係る文節「天草五橋が」に含まれる

語「天草五橋」が拡張言語オントロジーに含まれてい

るため，「天草五橋」の上位にあたる意味カテゴリー

「交通路」が後部語彙として獲得されている．その結

果，素性として（気象・天象，交通路）が抽出されて

いる．

手掛り表現の直前形態素の品詞

本手法では，手掛り表現の直前形態素を素性に用い

る．例えば，手掛り表現「ため、」の直前に助詞「の」

がある場合と，直前に動詞がある場合では，因果関係

を表す確率が異なることから，これを反映するために

直前の品詞を素性とした．図 3 に直前形態素の取得例

を示す．図 3 では，素性として「名詞–サ変接続」が

取得されている．

3. 2 タグなしデータからの追加学習データの獲得

本手法では，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，既にタ
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グが付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，4. 1に記述してある．その概要を

図 4 に示す．

追加学習データを獲得するにあたり，我々は手掛り

表現がもつ意味に着目した．本研究では，手掛り表現

を含む文を対象として，実験を行っている．そのため，

本手法は手掛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，手掛り表現に

は，因果関係以外の意味をもつ多義性のものもある．

このことを利用すると，他の手掛り表現に置換した文

がコーパス中に存在すれば，2.で述べたように 2文以

上にまたがる因果関係が少ないことに注意すると，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

る手掛り表現を，「のため、」に置換した文「円高のた

め、日本経済が悪化した。」は因果関係をもつ．

それに対して，因果関係をもたない文では，手掛り

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．上記の特徴をもった他の文「記者会見で、歓迎す

る意向を示した。」は因果関係をもっていない．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 addi-

tional learning dataを以下に示す．

[Extracting addtional learning data]

Step 1：後述する Acquiring ternary set 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

図 4 追加学習データの取得
Fig. 4 An example of extracting additional learning

data.

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，その手掛り表現部分

を他の手掛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，その手掛り表現部分を他の手

掛り表現に置換したものの集合を N とする．

Step 3：AP = P ∩ T，AF = N ∩ T

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． □

以下の手続き「Acquiring ternary set」により，追

加学習データを獲得するために用いる表現対と手掛

り表現の組を抽出する．抽出する組には，正例（因果

関係）と負例を獲得するために必要な特徴が含まれて

いる．

[Acquiring ternary set]

Step 1：手掛り表現を含む文を係り受け解析し，先頭

の文節から走査する．

Step 2：手掛り表現の直前の形態素が動詞や助動詞で

ある場合は，直前の形態素からさかのぼり，格助詞ま

でを前部表現として獲得する．そうでない場合は，直

前の形態素を前部表現として獲得する．

Step 3：基点文節が動詞句や形容詞句である場合，基

点文節の最後尾の形態素からさかのぼり，格助詞まで

を後部表現として獲得する．基点文節が名詞句である

場合は，基点文節の名詞部分を後部表現として獲得

する．

Step 4：前部表現，後部表現と手掛り表現を三つ組と

して抽出する． □

以上の手続きにより，三つ組を抽出する．図 5 に

図 5 追加学習データを取得するための表現対の抽出例
Fig. 5 An example of extracting a pair of expressions

for extracting additional learning data.
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表現対の抽出例を示す．この例では，前部表現として

「短縮」，後部表現として「を高める。」が獲得され，結

果として三つ組（短縮，で、，を高める。）が抽出され

ている．

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．

4. 1 実 験 方 法

学習データには 1995 年から 2005 年の日経新聞記

事からランダムに抽出した手掛り表現を含む 1,000文

を用い，評価データにはランダムに抽出した手掛り表

現を含み，かつ，学習データとは異なる 1,000文を用

いた．5人の評価者に人手で因果関係を含むか否かを

示すタグを付与してもらい，3人以上が因果関係あり

と判断したものを正例とし，そうでないものを負例と

した．評価者は工学研究科に属し，自然言語処理の研

究に従事する修士課程学生である．以下の条件に従っ

てタグ付けを行った．
• 因果関係は，原因若しくは理由と，その結果で

構成されるものに限定する．

細かな条件は出さずに上記の条件だけでタグ付けを

行ってもらった．

その結果，学習データ 1,000文のうち 379文が，評

価データ 1,000文のうち 365文が因果関係ありと判定

された．また，学習データと評価データ中の因果関係

ありと判断された文における，手掛り表現ごとの文数

をそれぞれ表 4 と表 5 に示す．ただし，1文内に複数

の手掛り表現が存在する場合があるため，文の合計数

は多くなっている．各評価者間の κ値を表 3 に示す．

表 3 より，各 κ値の平均が 0.65であったため，各評

価者間の一致度合は高く，評価者の間で因果関係に対

しての判断に大きな差がないことが分かった．

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 [14] を用いた．学習器に

は SV MLight（注2）を用いた．カーネルは線形を用いた．

手掛り表現には， [4] で獲得された手掛り表現の中か

ら 1文中で因果関係を示す手掛り表現だけを取り出し

たものを用いる．取り出した結果，21種類の手掛り表

現を得ることができた．21種類の手掛り表現を，表 6

に示す．

比較手法として，乾ら [15]と Changら [7]の手法を

用いた．乾らの手法は，SVM によって因果関係を四

つの意味（cause，effect，means and precond）に分

類する手法である．本論文で対象としている原因（理

表 3 評価者間の κ 値
Table 3 κ statistics between each evaluator.

評価者 A & 評価者 B 0.66 評価者 A & 評価者 C 0.65

評価者 A & 評価者 D 0.78 評価者 A & 評価者 E 0.60

評価者 B & 評価者 C 0.61 評価者 B & 評価者 D 0.68

評価者 B & 評価者 E 0.65 評価者 C & 評価者 D 0.63

評価者 C & 評価者 E 0.54 評価者 D & 評価者 E 0.71

平均 0.65

表 4 学習データ内における手掛り表現ごとの文数
Table 4 The number of sentences including each clue

phrases in learning data.

を背景に：15 を背景に、：3 を受け、：21 ため、：129

に伴う：16 に伴い、：8 を反映して：1 で、：113

をきっかけに：1 により、：8 に支えられて：0 によって：9

を反映し、：0 が響き、：4 ためで、：3 を受けて：13

から、：39 により：18 ためで：6 を受けて、：3

に伴い：16

表 5 評価データ内における手掛り表現ごとの文数
Table 5 The number of sentences including each clue

phrases in test data.

を背景に：22 を背景に、：8 を受け、：29 ため、：120

に伴う：18 に伴い、：9 を反映して：2 で、：92

をきっかけに：0 により、：8 に支えられて：0によって：12

を反映し、：1 が響き、：2 ためで、：3 を受けて：17

から、：28 により：21 ためで：4 を受けて、：4

に伴い：15

表 6 手掛り表現
Table 6 A list of clues.�

�

�

�

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 ためで を受けて、 に伴い

由）と結果を示す因果関係が乾らの causeに相当する

と考え，比較手法として用いた．乾らの手法は，表 7

の素性と，その他様々な条件や素性に基づいて分類を

行っている．乾らの手法では，しきい値を設けて評価

データからいくつかデータを取り除いているが，本タ

スクではそのような方法は用いていないため，この部

分は実装しなかった．また，乾らの素性 3については

論文 [15]中に詳細な記述がなかったことから，実装す

ることができなかった．そのため，表 7 と素性 1，素

性 2を用いたものを乾らの手法とし，本実験で用いた．

（乾らの素性 1，2，3については乾らの論文を参照さ

れたい [15]）

Changらの手法は，名詞と彼らの作成したオントロ

（注1）：http://mecab.sourceforge.net/

（注2）：http://svmlight.joachims.org/
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表 7 乾らが用いた素性一覧
Table 7 Features of Inui et al.

単語，EDR（動詞の概念），ALT-J/E（動詞のエントリ），
日本語語彙大系（動詞の用語意味属性），
助詞（ガ格の有無，ヲ格の有無），要素（ガ格要素，ヲ格要素），
テンス（節末がタ形であるかル型であるか），
アスペクト（節末に「· · · ている」を含むか否か），
ヴォイス（節末に「（· · · さ）れる」を含むか否か），
ヴォイス（節末に「（· · · さ）せる」を含むか否か），
可能（節末に「· · · できる」を含むか否か），
否定（節末に「（· · · し）ない」を含むか否か）

ジーを素性としてナイーブベイズ法により名詞句間に

因果関係が存在するか否かを判定する手法である．本

タスクに適用させるため，以下の式 (1)と式 (2)のよ

うに設定した．ここでは，cj の j は 0 か 1 の値をと

り，c1 は因果関係が含まれる文を c0 は因果関係を含

まない文を表す．

c∗ = arg max
cj

P (cj |ti) = arg max
cj

P (cj)P (ti|cj)

P (ti)

(1)

P (ti|cj) = P (CPti |cj)P (SPti |cj)

|ti|∏

k=1

P (LPtik|cj)

(2)

ここで，ti は文，CPti は文 ti に含まれる手掛り表現，

SPti は文 ti に含まれるオントロジーの要素，LP は

文 ti に含まれる形態素とした．本実験では，彼らの

作成したオントロジーの代わりに，拡張言語オントロ

ジーを用いた．

本手法と乾らの手法，Chang らの手法との違いは

以下のとおりである．表 7 より，乾らは EDRや日本

語語彙大系の用言の体系を用いているが，本手法で用

いた小林らの拡張言語オントロジーは日本語語彙大系

の一般名詞意味体系に基づいて作成されている．その

他の辞書についても，乾らは動詞に着目しているが，

それに対して，我々は以下のような理由で名詞に着目

している．学習データにおいて，原因，若しくは，そ

の結果の少なくとも一方が名詞句である因果関係を含

む文の数を数えたところ，因果関係を含む 379文のう

ち 154文であった．つまり，用言を素性として用いる

と，因果関係を含む 379文のうち 154文に関しては，

原因，若しくは，その結果から素性を獲得することが

できない．それに対して，この 379文中に，原因，若

しくは，その結果の少なくとも一方が動詞のみで構成

される因果関係を含む文は存在しなかった．そのため，

表 8 結 果 一 覧
Table 8 Result of methods.

適合率 再現率 F 値
本手法 0.802 0.753 0.777

本手法 + 追加 0.807 0.756 0.781

本手法 + 追加（均一） 0.773 0.822 0.797

乾らの手法 0.780 0.649 0.708

乾らの手法 + 追加 0.819 0.619 0.705

乾らの手法 + 追加（均一） 0.717 0.729 0.723

Chang らの手法 0.729 0.611 0.665

Chang らの手法 + 追加 0.749 0.449 0.562

Chang らの手法 + 追加（均一） 0.639 0.753 0.692

名詞を用いると 379文に含まれる全ての原因とその結

果から素性を獲得することができる．以上の理由によ

り，我々は名詞に着目した素性を用いた．また，本手

法では素性として構文的な素性を用いているが，乾ら

や Chang らは用いていない．更に，本手法では自動

的に追加学習データを獲得している点が乾らの手法と

大きく異なっている．

評価方法は以下の式 (3)，式 (4)，式 (5)のとおりで

ある．

適合率 =
|P ∩ G|
|P | (3)

再現率 =
|P ∩ G|
|G| (4)

F 値 =
2 ×適合率×再現率
適合率+再現率

(5)

ただし，

P：因果関係を含むと判定された文の集合

G：評価データ中の因果関係をもつ文の集合

4. 2 評価結果と考察

学習データ 1,000文を用いて，1995年から 2005年

までの日経新聞記事中の文で学習データ，評価データ

に含まれない文から追加学習データを抽出したところ，

正例として 556文，負例として 8,197文を抽出するこ

とができた．正例として抽出された 556 文を評価し

たところ，554文が因果関係を含んでおり，適合率約

99%という結果になった．また，正例に数を合わせて

抽出した負例 556文を評価したところ，545文が因果

関係を含んでおらず，適合率約 98%という結果になっ

た．本手法を用いれば，追加正例，追加負例ともに高

い適合率でタグなしデータから抽出することができる

ことが分かった．

本手法と比較手法の実験結果を表 8 に示す．また，

表 9 に正しく因果関係を含むと判定された文をいく

つか示す．表 8 において，追加は追加学習データを
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表 9 正しく判定された因果関係を含む文
Table 9 Sentences that have causal relations.

八月からは豪州産牛肉にセーフガードがかかる可能性もあることから、米国産牛肉の輸入再開を求める声が改めて高まりそうだ。
大型液晶テレビの開発加速などを背景に韓国や台湾のフィルターメーカーからの需要が拡大しており、生産を強化する。
営業時間の延長に伴う人件費の増加で売上高販管費比率は〇・八ポイント上昇。
客の多くがロッカーとカードの暗証番号を同じにしていたため、預金引き出しの被害に遭った。
ディーゼル車の排ガス規制開始で、更新時期を迎える前に使用できなくなる車両が大量に出た。
一株当たりの最終損益が市場予想を下回ったため、失望売りが出た。

学習用データに加えたものであり，追加（均一）は追

加で獲得した正例 556文に併せて，追加する負例の数

を 556文にしたものである．追加する負例は獲得した

8,197文からランダムに抽出したものである．

表 8 より，「本手法 + 追加（均一）」が最も良い F

値となった．これにより，本手法の有用性を示すこと

ができたと考えられる．ただ，適合率に関しては「乾

らの手法 + 追加」が最も良い結果となった．しかしな

がら，「本手法 + 追加」と比べ，精度の差が 0.12 の

みである．全体的な傾向として，追加学習データ（均

一）を追加することにより，F値が向上している．

また，追加学習データの正例数と負例数を同一にす

ることにより，全体的に再現率が向上している．これ

は，学習をするときに，獲得した負例の方が正例より

7,641文も多いため，過学習になってしまい，適合率

は向上するが再現率が下がってしまったと考えられる．

全ての手法において，追加学習データを用いること

で性能が向上している．この結果より，文が因果関係

を含むか否かを判定する際には，本手法により獲得し

た追加学習データを用いることで，性能の向上を図る

ことができる．

各素性の精度向上への寄与率を調べるために，表 8

にある「本手法」において，各素性を一つずつ除いた

場合の精度・再現率を求めた．その結果を表 10 に示

す．表 10 と表 8 より，形態素バイグラムの寄与が一

番高いことが分かった．手掛り表現や拡張言語オント

ロジーでは，これらの素性を含めない場合の F 値が

含める場合に比べて，それぞれ極めて小幅だが向上し

た．しかしながら，エラー数を調べたところ，「本手

法」では評価データ 1,000文のうち 158件あったのに

対し，手掛り表現を含めない場合のエラーが 156 件，

拡張言語オントロジーを含めない場合のエラーが 155

件であり，誤差の範囲であることが分かった．

また，更に各素性の寄与率を調べるために，各評価

者がタグ付けしたデータそれぞれで実験を行い，その

ときの性能を調べた．その結果を表 11 に示す．表 11

は，全ての素性を使った場合の F値から，それぞれ各

表 10 各素性を含めない場合の適合率・再現率
Table 10 Results of methods that do not include

each features.

適合率 再現率
形態素ユニグラム 0.795 0.753

形態素バイグラム 0.793 0.726

直前の品詞 0.791 0.745

手掛り表現 0.803 0.759

助詞のペア 0.801 0.751

拡張言語オントロジー 0.804 0.762

表 11 各評価者がタグ付けしたデータにおける結果
Table 11 Each annotator’s results.

A B C D E

ユニグラム −0.007 −0.001 0.002 0.009 0.009

バイグラム 0.03 0.02 0.022 0.009 0.001

直前の品詞 0.013 0.006 0.004 0.003 −0.002

手掛り表現 −0.005 0.017 0.007 −0.019 −0.009

助詞のペア −0.003 0.001 0.004 0.001 −0.004

オントロジー 0.003 0.003 0.009 −0.01 −0.006

素性を含めない場合の F 値を引いた値を表示してい

る．表 11 では，形態素ユニグラムはユニグラム，形態

素バイグラムはバイグラムと，拡張言語オントロジー

はオントロジーと，それぞれ省略して記述している．

各 A～Bは評価者 A～Bを意味している．

表 11 より，全ての評価者のデータにおいて，形態

素バイグラムが精度に寄与していることが分かった．

また，評価者 5 人中 3 人以上において，形態素ユニ

グラム，直前の品詞，助詞のペアと拡張言語オントロ

ジーの精度への寄与が確認された．しかしながら，形

態素バイグラム以外の素性に関して，大きな寄与が確

認されなかったため，それらの素性の使い方を考える

必要がある．

5. エラー解析

各本手法の False Positiveと False Negativeの数を

表 12 に示す．表 12 より，エラー数が最も少なかった

のは，「本手法 + 追加（均一）」であった．また，「本

手法 + 追加（均一）」の場合のみ，FPの数が FNの

数より多くなっている．
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表 12 False Positive と False Negative の数
Table 12 Numbers of false positives and false

negatives.

FP FN 合計
本手法 68 90 158

本手法 + 追加 66 89 155

本手法 + 追加（均一） 88 65 153

5. 1 False Positive

以下に，False Positiveをいくつか示す．� �
自動車・家電用部品事業では車載電装品の販売が

堅調で、洗濯機用電子制御基板も好調に推移。
� �
上記の例では，並列を示す素性助詞のペア「（が，も）」

が含まれていたが，「堅調」や「好調」といった学習

データ中の正例に多く現れた語が含まれていたため，

False Positiveとなってしまった．� �
石原は連合福島の支援を受けて大票田の福島市

や伊達郡を重点に巻き返す。
� �
上記の例では，手掛り表現「を受けて」の直前の形態

素「支援」が正の重みが大きい素性である名詞–サ変

接続であったため，正への重みが大きくなり，False

Positiveになってしまっていた．直前形態素の素性と

手掛り表現の共起を素性にすることにより，手掛り表

現ごとに因果関係をもっている場合の直前形態素を学

習できるのではないかと考えている．

5. 2 False Negative

以下に，False Negativeをいくつか示す．� �
日銀は金融機関への資金払い戻しとなる資金吸

収オペの期日を大量に設定するなどで、当座預金

残高を約五兆円に維持した。
� �
上記の例では，正に重みが大きい直前形態素の素性

「助詞–副助詞」が含まれていたが，False Negativeと

なっていた．これは，負に重みが大きいオントロジー

素性「年月日::null」や，負の重みが付与されている形

態素「資金」「預金」「金融」などが含まれていたため

である．この問題を解決するためには，学習データを

更に増やして，学習するときにこれらの形態素に負の

重みが付かないようにする必要がある．

表 13 本手法における手掛り表現ごとの精度・再現率
Table 13 Precisions and recalls of each clue expressions

by our method.

精度 再現率 精度 再現率
を背景に 0.96 1.0 を背景に、 1.0 1.0

を受け、 0.72 0.97 ため、 0.90 0.99

に伴う 0.75 1.0 に伴い、 1.0 1.0

を反映して 1.0 1.0 で、 0.76 0.42

をきっかけに N/A N/A により、 0.78 0.88

に支えられて N/A N/A によって 0.53 0.67

を反映し、 1.0 1.0 が響き、 1.0 1.0

ためで、 1.0 1.0 を受けて 0.55 0.94

から、 0.58 0.75 により 0.66 0.90

ためで 1.0 1.0 を受けて、 1.0 1.0

に伴い 0.83 1.0

� �
四国四県都を結ぶ高速道路の全通や愛媛県南西

部（南予）地域の大洲市までの松山自動車道の延

伸効果で、南予地域への観光客が大幅に伸びた。
� �
上記の例では，正の重みをもつ形態素「効果」や形

態素バイグラム「効果–で」が含まれていたが，負に

重みをもつ助詞のペア「の–へ」が含まれていたため，

False Negativeとなってしまっていた．

5. 3 手掛り表現ごとの精度・再現率

「本手法 + 追加（均一）」を用いたときの，手掛り

表現ごとの精度・再現率を表 13 に示す．

表 13 より，精度・再現率ともに 1.0 となっている

手掛り表現がいくつか存在した．これらの手掛り表現

を含む文は全て因果関係を含んでいた．もし，精度良

く因果関係を含む文を抽出したいのであれば，これら

の手掛り表現のみを用いればよいと考えられる．しか

しながら，これらの手掛り表現が含まれている文は 25

文しかなく，数多くの因果関係を網羅することができ

ないという問題がある．

また，乾ら，Chang らの手法における手掛り表現

ごとの精度・再現率を表 14 と表 15 に示す．表 13，

表 14，表 15 より，本手法における手掛り表現「で、」

の精度が乾らや Changらの手法より高くなっている．

また，本手法における手掛り表現「を受け、」の精度

が，乾らや Chang らの手法に比べ，低くなっている

が，再現率に関しては非常に高くなっている．これら

の手掛り表現に関しては，F値で評価したとき，本手

法が乾らや Chang らの手法に比べ優位であることが

分かった．
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表 14 乾らの手法における手掛り表現ごとの精度・再現率
Table 14 Precisions and recalls of each clue expressions

by Inui’s method.

精度 再現率 精度 再現率
を背景に 0.95 0.86 を背景に、 1.0 1.0

を受け、 0.88 0.48 ため、 0.91 0.96

に伴う 0.83 0.83 に伴い、 1.0 0.67

を反映して 1.0 1.0 で、 0.48 0.41

をきっかけに N/A N/A により、 0.86 0.75

に支えられて N/A N/A によって 0.41 0.58

を反映し、 1.0 1.0 が響き、 1.0 1.0

ためで、 1.0 1.0 を受けて 0.54 0.76

から、 0.56 0.82 により 0.64 0.76

ためで 1.0 1.0 を受けて、 1.0 0.75

に伴い 0.85 0.73

表 15 Chang らの手法における手掛り表現ごとの精度・
再現率

Table 15 Precisions and recalls of each clue expressions

by Chang’s method.

精度 再現率 精度 再現率
を背景に 1.0 1.0 を背景に、 1.0 1.0

を受け、 0.94 0.52 ため、 0.92 0.81

に伴う 0.8 0.89 に伴い、 1.0 0.78

を反映して 1.0 1.0 で、 0.36 0.64

をきっかけに N/A N/A により、 0.83 0.63

に支えられて N/A N/A によって 0.43 0.5

を反映し、 1.0 1.0 が響き、 1.0 0.5

ためで、 1.0 1.0 を受けて 0.54 0.76

から、 0.65 0.71 により 0.62 0.76

ためで 1.0 1.0 を受けて、 1.0 0.5

に伴い 0.87 0.87

6. 関 連 研 究

Inuiら [8]は二つの事象間に因果関係が存在するか

否かを自動的に判断するモデルの提案をしている．し

かしながら，Inuiらの手法の実験においては，手掛り

表現「ので」と「ため」の前後に出現する動詞句に含

まれる動詞を対象として実験を行っている．そのため，

手掛り表現「ので」「ため」以外の手掛り表現に適用

できるか否かは示されていない．また，Inuiらの実験

で得られた精度より，本実験で得られた精度の方が良

い結果となった．これは，Inuiらの手法は，動詞間に

因果関係が含まれている否かを判定するものとなって

おり，情報として動詞しか用いていない．それに対し

て，本研究では文全体の情報（構文的な素性など）を

利用できる．このことから，本研究よりも Inuiらの研

究の方が難しい問題設定を用いている．以上のことか

ら，本研究で得られた精度が Inui らの研究で得られ

た精度より，高くなったと考えている．

Bethardらは Syntactic素性と Semantic素性を用

いて，動詞対に対して因果関係があるか否かの判定を行

う手法を提案している [9]．彼らが用いている Semantic

素性にはWordNetを利用している [16]．

上記で述べた研究では，名詞句や動詞句に限って因

果関係を抽出している．しかしながら，因果関係を構

成する原因・結果表現は名詞句や動詞句のみとは限ら

ない．本手法では，手掛り表現を対象に因果関係を表

す意味かどうかを判定しているため，動詞句でも名詞

句でも判定することが可能である．また，自動的に学

習データを増やすことを本手法の新規性として挙げる

ことができる．学習データを増やすことにより，F値

が向上することが確認できた．更に，本手法だけでは

なく，いくつかの既存手法に適用することでも F値が

向上することが確認でき，汎用性もある．

半教師あり学習を用いた手法として，Blum

et al. [17]やYarowsky [18]などの研究がある．Blum

et al.は，少数のラベル付けされたデータと，二つの

学習器を用いてラベルの付与されていないデータにラ

ベルを付与する手法である Co-Trainingを提案してい

る．Yarowskyは，言語がもつ特徴（連語や談話は一

つだけの意味をもつ）と，ラベルの付与されていない

データを用いて語の曖昧性解消を行う手法を提案して

いる．それに対して本手法の特徴は，二つの学習器や

言語がもつ特徴に基づいてラベルが付与されていない

データを扱うのではなく，手掛り表現がもつ因果関係

という意味に基づいて追加学習データを獲得する点に

ある．

7. む す び

手掛り表現を含む文が因果関係を含むか否かを判定

する手法を提案した．素性には意味的な素性として拡

張言語オントロジー，構文的な素性として助詞のペア

を用いた．また，学習データを自動的に増やし，半教

師あり学習を実行することにより，性能が向上した．

評価実験の結果，「本手法 + 追加（均一）」のときに

F値 0.797を達成した．

今後の課題として，手掛り表現と各素性を関連づけ

て学習することにより，より性能が向上することが期

待できる．今回は，作成された拡張言語オントロジー

をそのまま用いたため，意味カテゴリーの分類がされ

ておらず，これを利用することができなかった．作ら

れた拡張言語オントロジーの意味カテゴリーをグルー

プ化することで，より効果的に拡張言語オントロジー

を素性として利用できると考えている．そのため，拡
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張言語オントロジーの意味カテゴリーの分類を行う必

要がある．

また，本手法をフィルタリングに用いることで，既

存の因果関係抽出手法の精度向上に役立てることがで

きる．本手法は，動詞句や名詞句に限らず用いること

ができるため，様々な手法に適用することができ，更

に自動的に学習データを増やすことができるため，少

ない学習データだけでも利用可能である．
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