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1. はじめに 
 因果関係の知識は、質問応答や未来事象の予

測への利用が期待できる。質問に対する回答を

大量の文書から探し出す質問応答システム

Metis[1]や NAZEQA[2]では、文に含まれる因果

関係を元に回答を推論している。 
 文書から因果関係を抽出する研究として、文

節間の深層格に基づいた西脇ら[3]や、手がかり

表現に基づいた乾ら[4]や坂地ら[5]の研究が挙げ

られる。また、明示的に文書に書かれていない

因果関係の抽出を目的とした研究として、小野

ら[6]の研究が挙げられる。 
本研究では、新聞記事から因果関係・推移関

係を自動的に抽出してコーパス化し、生成した

辞書を利用して入力文に対して未来事象の予測

を行うシステムを作成した。意味解析システム

SAGE[7]によって文を解析し、その際に決定され

た文節間の深層格を因果関係・推移関係の抽出

に利用する。 
 

2. 因果関係・推移関係の抽出 
本研究では、1998-1999 年の毎日新聞の記事

219,955 記事を対象として、因果関係・推移関係

の抽出を行った。 
 

2.1 意味解析システム SAGE 
因果関係・推移関係を抽出するため、まず、

新聞記事を意味解析システム SAGE で解析する。 
図 1 は SAGE で「点訳がパソコンでできるよう

になって、仕事は楽になった。」という文を解

析して得られた意味グラフである。「cause」や

「main」など、枝上に赤で記述されているもの

が深層格で、[]内に書かれているものが語意であ

る。深層格とは、他の文節との役割的関係のこ

とである。語意と深層格の決定には、EDR 電子

化辞書を利用している。 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 1. SAGE から得られた意味グラフ 
 
2.2 因果関係・推移関係の抽出方法 
 因果関係を抽出する場合、各ノードの深層格

を順に調べ、述語間の因果関係を表す深層格

「cause」で係り側となっている原因ノード(例:で
きるようになって)を見つけ出す。原因ノードで

意味グラフを分割し、原因ノードを根とする木

を原因木、原因ノードの cause 辺を介した受け側

となっている結果ノードを根とする木を結果木

とする（図 1）。原因ノードから直接係り側とな

っているノードを取得し、これらのノードから

なる小さい木を、新たに原因木とする。結果木

も同様に更新する。作成した結果木が主語や目

的語を含まない場合は辞書には含めない。この

ようにして因果関係の抽出を行なう。抽出した

因果関係の例を表 1 に示す。最後に原因ノード

をキーとして、原因木の意味グラフ、結果木の

意味グラフ、新聞の記事番号を含む因果辞書を

作成する。 
 

表 1. 因果辞書の例 
原因ノード  原因木 結果木 

発覚したため、 詐取が発覚したた

め、 
同社を懲戒解雇さ

れている。 

反対して  強制送還に反対し

て 

 暴動を起こした。 

加えていくので 新しい技術を加え

ていくので 
環境の負荷も大き

い。 
  
推移辞書を作成する場合は述語間の推移関係を

表す深層格「sequence」で繋がるノードを見つけ
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出し、その後は因果辞書と同様に作成する。抽

出した推移関係の例を表 2 に示す。 
 

表 2. 推移辞書の例 
原因ノード  前  後 

多発、 抗議デモが多

発、 
 市民多数が死傷した。 

加え、 景気低迷の長

期化に加え、 
倒産を増加させている。 

抱えて 約４８０億円の

負債を抱えて 破産宣告を受け、 

 
3. 未来事象の予測 
 入力文を SAGE によって意味解析し、述語節

のノードを取得しそれを検索ノードとする。検

索ノードの直接係り側となっているノードを取

得し、それらのノードの集合を検索木とする。

検索ノードをキーとして辞書から因果関係のペ

アを取り出す。検索木と各原因木の文の類似度

を算出し、最も類似度が高い原因木に対応する

結果木を取り出し、それを予測木の作成元とす

る。この元になる木における主語、目的語のそ

れぞれが、検索木の主語、目的語と閾値以上の

類似度を持つ場合、前者を後者に置換し、それ

を最終的な予測木とする。未来予測の処理事例

を図 2 に示す。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 2.未来予測の処理事例 
 
因果関係・推移関係の抽出に使っていない

2000 年以降の新聞記事を入力文としたとき、出

力された予測文の例を表 3 に示す。 
 

表 3.未来予測の結果例 
 検索木  予測木 

 大きな山火事が起きた。  注意が必要だ。 

外資系メーカーの現地生

産車などに押され、 

 利用客は減る一方。 

病院や診療所が破壊され

ている。 

具体的な支援が急がれる。 

 
 

4. 評価実験 
作成されたコーパスの中から無作為に選んだ

50 個の因果関係のペアを被験者に提示した。被

験者は、理工学部に所属する学生 5 人である。

被験者は提示されたものが因果の関係としてふ

さわしいかを 0 から 4 の 5 段階評価を行なった。

その平均値に 25 を掛けてスコアを算出した。各

被験者におけるスコア（適合率）の平均値は

63.9 となった。 
数値があまり高くならなかった原因として、

因果関係かどうかを判断するのに個人差が大き

いことがあげられる。さらに、本研究では、未

来予測の再現率を上げるために、取得するノー

ドの数を制限し、原因木を小さくする必要性が

あった。そのため、日本語として不完全な文が

生成されてしまったことにより、辞書の適合率

が低くなってしまったと考えられる。 
 

5. まとめ 
本研究では、意味解析システム SAGE を用い

た因果・推移関係の抽出と辞書の作成を行った。

また、作成した辞書を利用し入力文に対して未

来事象を予測するシステムを作成した。 
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