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1 はじめに
高度な意味処理の実現が急務の課題と目され、その

実現に向け様々な研究が行われている。そのなかに、
文章に内在する因果関係認識、テキストからの因果知
識抽出に関する研究 [1,2,3,5]がある。これらの研究は、
注目を集めるようになってきており、進展が見られる
ものの、解決すべき課題も多く残されている。
乾ら [2]は、「から」「ので」などの表現を手がかり

に、前件の出来事を原因、後件の出来事を結果とする
因果知識を獲得している。たとえば (1a) では、前件
「雨が降った」が原因、後件「水たまりができた」が結
果として獲得される。

(1) a. 雨が降ったので、水溜りができた。

しかし、これらの表現には必ずしも前件が後件の原因・
理由とならない用法も存在する。以下に例を示す。

(1) b. 人身事故が起きたから、電車が遅延したとい
うわけではない。

この例文 (1b)では、前件「人身事故が起きた」ことが
後件「電車が遅延した」ことの「原因」ではない。こ
のように、因果表現が存在する一方、前件と後件の出
来事に因果関係がないものがあるが、[2]などの既存研
究では、因果表現があれば因果関係があるものとして
知識を獲得してしまうため、このようなケースを排除
するのが難しいという問題がある。
したがって、本研究では計算機に因果関係がある表

現をより正確に抽出させるために必要な情報を調査し、
日本語評価データとその構築手法を確立することを目
標とする。本論文ではまず関連研究の分析を行い、評
価データに付与すべき情報を述べた後、分節談話表示
理論 (以下、“SDRT”)[4]を元にした提案手法を説明す
る。また、提案手法により、実際に注釈付けた文を評
価し、その結果を報告・考察する。

2 関連研究
因果・時間などの関係のアノテーションについての

研究、および、因果・時間関係を言語学的に分析した
研究について述べる。

Bethardら [5]は、因果関係を注釈付けた英語のデー
タを構築している。また、因果関係と同時に時間関係
も併せてアノテーションし、因果と時間順序の関わり
方を調査すると共に、作成したデータを一致率、認識
精度の観点から評価した。評価において、因果関係は
2種類（因果関係あり、なし）、時間関係は 3種類（前
節のイベントが先、前節のイベントが後、不明）と分
類が粗かったため、より詳細に関係を定義して再分析
する必要があると彼らは指摘している。
一方、乾ら [6]は、日本語文書における因果表現の出

現割合を調査し、日本語の因果関係のタグ付きコーパ
スを作成している。しかし、彼らは、前述の (1b)など
の一部の用法については考慮していない。また、因果
は時間順序に影響を受ける関係であるが、その相互関
係についての分析がなされていないという課題が残る。
日本語における、時間・因果関係を言語学的に分析

した研究として田村 [7]のものがある。これによると、
日本語の理由・目的表現は、時制形式から予測される
出来事の時間についての予測と、実際の解釈が齟齬を
起こすことがあり、因果表現における時間の前後関係
は、認識視点や文の意味、意図によって決まると述べ
られている。また、日本語の因果構文には、主節と従
属節の過去・非過去の選択が全く自由であり、絶対時
制・相対時制のシステムに従わないものもある [8]（次
節で例を示す）。したがって、時制は必ずしも因果関
係の有無よりも先に決められるものではなく、時間関
係と因果関係は同時に決める必要がある。

Asher[4]は、SDRTという、談話関係が意味に及ぼ
す影響を考慮した意味論を構築している。談話関係に
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は因果に関する関係が含まれている。そして、上で述
べてきたように、因果関係は時間順序に影響され、日
本語の因果表現における時間順序は、認識視点や文の
意味、意図により決まるので、因果関係の有無もまた
認識視点、文意や意図によって決まってくる。したがっ
て、因果関係と共に談話関係を注釈付けることで、文
間の意味的関係を考慮することができ、因果関係を認
識する上でより有用なコーパスが構築可能になる。ま
た、文の時制、イベント発生時間、イベントを認識し
た時間、文の意味、文構造、因果の有無、のどれが事
前手がかりとなり、どれが出力となるかは時と場合に
より変わり、時間・因果関係と共に談話関係も同時に
判定する必要があると考えられるため、談話関係と共
に時間・因果関係を付与することで、これらの情報を
同時判定させる際の正解データとすることができる。
しかし、SDRTの談話関係は時間関係と分けておら

ず、時間関係と談話関係を同時に付与するとなるとや
やこしくなるという問題や分けていないために関係の
種類が不必要に複雑になってしまっているという問題
があり、談話関係の整理をする必要があると考えられ
る。以下に例を示す。

(2) 犬は庭をかけ回った。猫は炬燵でまるくなってい
た。

この文は、対句であるので、SDRTの “Contrast”ラ
ベルが付与される。一方で、1文目の状況は 2文目の
状況と時間的に重なっているため、“Background”ラ
ベルにも該当する。このように、SDRTでは、複数の
談話関係に当て嵌まってしまうケースが少なからず存
在するが、これは本研究のように時間関係と分離させ
ることで、談話関係の重複を避けることが可能である。
これらの点を踏まえ、本研究では、SDRTを談話関

係、時間関係と因果関係に分離して整理し、ある程度
網羅的な談話関係の理論を再構築すると共に、それに
基づいてアノテーションすることとした。また、イベ
ント発生時間とイベントを認識した時間を分けて捉え
たい場合もある。以下に例を示す。

(3) 明日テストがあるので、今日は勉強することに
した。

ここで、前件「明日テストがある」という事実を認識
したのは、後件「今日は勉強する」の判断を行う前のは
ずである。前件を後件の前に認識したこととして捉え
たいか、後に起こるイベントとして捉えたいかはケー
スバイケースであると考えられる。したがって、こう
した区別を行いたい場合に対応できるよう、認識視点
情報を付与することとした。

3 提案手法
文の主節と従属節、等位接続、およびその中間的な

もの（日本語の連用接続など）と連続する 2文、およ
び隣接する文（節）のノードに対して、1つの談話関
係を付与することとし、1つの命題につき、それぞれ
1つの時間関係と因果関係を付与することとした。例
文 (4a)への関係ラベルの付与結果は以下の (4a’)のよ
うになる。

(4) a. 風が吹いた。張り紙が剥がれ、飛んだ。
a’. [Precedence(π1,π3),Explanation(π1,π3),
CAUSE(π1,π3)],
[Precedence(π2,π4), Explanation(π2,π4),
CAUSE(π2,π4)]

π2π1風が吹いた。π4π3張り紙が剥がれ、飛んだ。

以下、3.1節で今回提案する時間関係を、3.2節で因果
関係、3.3節で談話関係を示し、3.4節で認識視点につ
いて説明する。

3.1 時間関係
時間関係は、以下の 3種類を用意した（表 1）。これ

らは 2つの「命題に含まれるイベント1」間の時間的関
係を表し、イベントは時間上のインターバルとして、
開始時間と終了時間を持つものと仮定する。また、任
意のイベントについて、(eの開始時間)≤(eの終了時
間)、と仮定する。2つの引数の順序を考慮すれば、こ
のように定義することにより、任意の 2つのイベント
の時間的な配置は、表 1の 3つに限られる。

関係ラベル 説明
Precedence(A,B) 終了時間 (A)＜開始時間 (B)，すなわちイベント Aが

イベント Bに先行する。
Overlap(A,B) 開始時間 (A)≤開始時間 (B)≤終了時間 (B)≤終了時間 (A)，

すなわちイベント Aとイベント Bは重なっている。
Subsumption(A,B) 開始時間 (A)＜開始時間 (B)，かつ終了時間 (A)＜終了時間 (B)，

すなわちイベント Bはイベント Aに時間的に真に包含される。

表 1: 時間関係一覧

しかし、日本語の非過去形述語は、「習慣的繰り返
し」を表すことがあり、この場合は「参照点より未来
の出来事」を指す用法とは区別されなければならない。
本論文では、「習慣的繰り返し」は、以下の例のよう
にそのスコープを注釈付けることで明示する。

(5) a. 退院後、{公園を走る }repeatようにしている。
b.{スポーツ飲料を飲んだ後、公園を走る }repeat

ようにしている。
1これは一般的仮定ではないが、自然言語の文では一般的に成立

すると考えて差し支えない。
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3.2 因果関係
「命題に含まれるイベント」間に因果関係がある場
合のみ、以下の関係を付与することにした（表 2）。表
2の関係のみだと、既存研究 [5]と同じく 2種類（因果
関係あり、なし）の記述しかできないが、談話関係、
認識視点、時間と組み合わせることによって、既存研
究 [5]より細かく因果関係の有無の記述ができる。

関係ラベル 説明
CAUSE(A,B) Aのイベントと Bのイベントに因果関係がある。

表 2: 因果関係一覧

3.3 談話関係
談話関係は、SDRTを元に、表 3の 7種を用意した。

関係ラベル 説明
Alternation(A,B) 「Aか B」のように、論理の「∨」の関係と対応するもの。
Consequence(A,B) 「Aならば B」のように、論理の「→」の関係と対応するもの。
Elaboration(A,B) Bが Aの詳細を説明する談話関係。

Bのイベントは Aのイベントの部分をなす。
Narration(A,B) Aと Bを同じ状況に配置し、論理の「∧」と対応する談話関係。
Explanation(A,B) A が B の原因・理由であることを述べる談話関係。
Contrast(A,B) Aと Bを逆説的に対比する談話関係。
Commentary(A,B) Aの内容を Bで要約したり、補足したりする談話関係。

表 3: 談話関係一覧

ここで挙げた談話関係は、SDRT同様、時間関係と因
果関係に制約を課すものが存在する。時間関係、因果
関係と談話関係がどのように影響を及ぼし合うか、そ
して、本論文の時間関係と因果関係と談話関係の組み
合わせが、SDRTの談話関係とどのように対応するか
を表 4に示す。尚、ここで太字の関係は本論文では統
廃合した関係である。

SDRT 本論文 規則
Alternation(A,B) Alternation(A,B) -なし-

Consequence(A,B) Consequence(A,B) -なし-

Elaboration(A,B) Elaboration(A,B) ∀ A,B(Elaboration(A,B)→ Subsumption(A,B))

Narration(A,B) Precedence(A,B)∧ Narration(A,B) なし
Background(A,B) Subsumption(A,B)∧ Narration(A,B) なし
Result(A,B) Explanation(A,B)
Explanation(A,B) Cause (A,B) ∀ A,B(Cause(A,B)→ Temp rel(A,B)) 2

Contrast(A,B) Contrast(A,B) -なし-

Commentary(A,B) Commentary(A,B) -なし-

表 4: SDRTと本論文の関係と、適規される規則の対応
このような時間関係に対する制約は、日本語の因果表
現の「脱テンス」3 [8]構文において、時間順序、およ
び前件と後件どちらが原因・理由表現であるかを判断
する上で役に立つ。以下に例を示す。(5)の例は、従属
節が非過去、主節が過去となっている文であり、一見
主節のイベントの方が後であると判断しかねないが、
“Explanation”の制約によって、そうではないことが
分かる。

(5) [Precedence(π1,π3),Explanation(π1,π3),
CAUSE(π1,π3)],
[Precedence(π2,π4),Explanation(π2,π4),
CAUSE(π2,π4)]

π2π1昨日あんなに食べるから、
π4π3今日お腹が痛くなったんだ。

3.4 認識視点
認識視点付き命題と、認識視点なし命題を別々にマー
クすることで、認識レベルと事実レベルを区別する。
本節でその区別の方法を述べる。
「～のだ」は認識視点付き命題の代表的な例である。
したがって、「～」の部分と、「～のだ」の部分を別々
にマークする。また、「～ので」「～から」が田村のい
う「認識的因果用法」で用いられている場合は、「の
で」「から」の前に空の「のだ」が存在すると考えるた
め、「～」と「～（のだ）」の両方をマークする。結果
的に、「～」は二重にマークされる。 このように定義
することにより、下記のような、田村 [7]のいう「根
拠用法」における認識付命題同士の因果関係を書き分
けることが可能となる。

(6) [Precedence(π3,π1), Explanation(π3,π1),
CAUSE(π3,π1)],
[Precedence(π2,π4), Explanation(π2,π4),
CAUSE(π2,π4)] 　
π2π1今朝何も報道されなかった ので、
π4π3昨日はめぼしい事件は起こらなかったのだ。

ここで、事実レベルの時間関係は、π3が前、π1が後
である一方で、認識レベルでは、π1の事実を認識し
た後に π4の判断を行っていると考えられるが、π1と
π3の関係と π2と π4の関係をそれぞれ分けて記述す
ることで、事実レベル、認識レベル両方の関係性を再
現できる。

3.5 提案手法の利点
ここまでで定義してきたように、認識レベルと事実

レベルを区別した上で、談話関係と時間関係、因果関
係を同時に付与することで、既知の因果情報のほか、
文と文の意味的な影響関係、接続詞、文（節）間の時
間順序などの様々な手がかりから、事実レベルと認識
レベルで因果関係の有無を多角的に判断する正解デー
タを構築できるようになった。

2Temp rel(A,B) ≡
Precedence(A,B) ∨ Overlap(A,B) ∨ Subsumption(A,B)

3沈 [8]によると、「脱テンス」とはテンス的な意味を失っている
もの、つまり前件と後件の意味関係の論理的な面が強調されること
により、時間関係が裏に引っ込んでしまうようなもののことである。
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また、談話関係と因果関係を分けて定義することで、
因果表現であるが因果関係がない場合は因果関係がな
いものとして、因果表現ではないが因果関係がある場
合は因果関係があるものとして書き分けられるように
なった。

4 評価
BCCWJのデータの一部に本手法を適用した。53文

を 1名で 156セグメントに分割し、2名のアノテータ
がラベル付けを行った。アノテーションには、3節で
挙げた時間関係, 因果関係および談話関係のラベルを
用いた。156セグメント中、96セグメント (38文)は
本手法の策定に用い、残りの 60セグメント (17文)に
ついて一致率と平均セグメント数、ラベル付けの平均
時間を産出した。今回扱ったデータにおける一致率は
0.68、カッパ値は 0.80であった。一致率は以下の式で
産出した。

一致率 =ラベル一致数/全体数

一致率の値から、実データによる分析と方法論の改
良を行っていけば、本手法は実用性のあるものとなる
と考えられる。
セグメント数は全体で 60セグメントであり、平均

3.53セグメント/文であった。これは認識レベル、事
実レベル両方を含めた数であるため、事実/認識レベ
ルを分けなければ、平均 1.77セグメント/文だったこ
とになる。複雑な構造の文も存在しているにも関わら
ず、このように分割数が少ないのは、本手法では区切
らない、節内に埋め込まれた関係節などが多いためで
あると考えられる。
表 5に本研究における関係ラベルの出現頻度を示す。

関係ラベル セグメント数
全体 事実レベル 認識レベル

Precedence 16 9 7

Overlap 2 1 1

Subsumption 40 19 21

total 58 29 29

CAUSE 9 4 5

total 9 4 5

Alternation – – –

Consequence 2 1 1

Elaboration 2 1 1

Narration 44 22 22

Explanation 10 5 5

Contrast – – –

Commentary – – –

total 58 29 29

表 5: 本研究における関係ラベルの分布

「Narration」が高頻出、「Alternation」「Contrast」
「Commentary」が 1 度も出現しないという、大きく

偏った結果となった。サンプル数が少ないため、もっ
と多くのデータで改めて分析する必要があると考えら
れるが、この結果のみからでも、高頻出な関係と、低
頻出な関係に二分されるであろうことが予測できる。
また、ラベル付けの平均時間は、1セグメントあた

り平均 1.46分であった。平均セグメント数から、1文
あたり平均約 5.15分だったことになる。平均セグメン
ト分割時間も測定した上で改めて判断を行うべきでは
あるが、ラベル付けに関してのみ言えば、本手法は妥
当だと考えられる。

5 まとめ
因果関係がある表現をより正確に抽出させるために

必要な情報を調査し、 SDRTをベースにした、因果関
係認識のための日本語評価データとその構築手法を提
案した。また、156セグメント（53文）について、時
間関係、談話関係と因果関係をアノテーションし、そ
の結果を分析・報告した。
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