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あらまし 過去の出来事の因果関係を現代に類推させながら活用することが重要視されている。これまでの出来事ど

うしの類似度を測定する手法は、一つの文章で出来事が記述されている事を前提としており、因果関係を明示的に用

いた出来事どうしの類似度を測定するものは少ない。本研究では、因果関係の類似度を考慮した出来事どうしの類似

度を測定するアルゴリズムを提案する。本手法は、比較する出来事の因果関係間の類似度を重みとする二部グラフ上

の最大重みマッチング問題を解く。本手法の有効性を評価するために先行研究と比較したところ、本手法の方が良い

精度で類似度を測定できることを確認した。
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1 は じ め に

歴史をよく知り、その知識を現代社会で活用する能力の重要

性が近年注目されている [1] [2]。実際、歴史を学習する授業は

多くの国で小学校から開講されていることや、単に歴史を暗記

するだけでなく現代社会で知識を活用できる能力を育成するこ

とを重視するカリキュラムや学習支援研究が行われていること

から、歴史に重要性は広く認識されている。

「歴史は繰り返すのではなく、リズムが繰り返される」とい

う言葉があるように、過去や現代で生じている出来事は、互い

に類似する点だけでなく異なる点も含まれていることが多い。

すなわち、過去の知見を現代で活用するためには、単に出来事

の記述文で用いられている単語の類似度だけでなく、因果関係

のような関係性の類似度を考慮して現代に類推させることがで

きると望ましいと考えられている [3]。

出来事を検索する研究はこれまでに行われてきているものの、

それらの多くはその記述文で使われている単語 [11]やそのカテ

ゴリ [8]がどの程度似ているのかを分析しているので、因果関

係は考慮していない。歴史教育の研究において因果関係の類似

度を求めさせる学習方法も研究されているが、その学習テーマ

は研究者が選んだ特定のもののみが対象になるので、あらゆる

出来事を対象にすることは難しい。

本研究では、長期的な因果関係に基づいた出来事の類似度を

測定するためのアルゴリズムを提案する。本研究では出来事の

因果関係を複数のサブ出来事の組みによって表現し、そのサブ

出来事どうしの類似度の総和によって出来事どうしの類似度を

求める。

本手法を適用するために類似度を求める二つの出来事に対し

て二部グラフを構築し、サブ出来事の類似度の総和が最大とな

る組み合わせを求めるために最大重みマッチングを本手法は解

く。本研究で構築する二部グラフは出来事を表し、因果関係の

類似度を求めることを目的としているので、最大重みマッチン

グの解となる辺には「互いに交点が存在しない」という制約を

与える。この制約によって、サブ出来事どうしを因果関係の原

因と結果に対応付けながらその関係性の類似を評価できる。

2 準 備

2. 1 定 義

2. 1. 1 出来事、サブ出来事、因果関係

本稿では出来事を、複数のサブ出来事を統括するものと定義

する。例えば、第二次世界大戦を用いてこの定義を考慮すると、

出来事は第二次世界大戦、サブ出来事として真珠湾攻撃やポツ

ダム宣言がある。本稿では因果関係を、2つ以上のサブ出来事

の集まりとする。なお、この集まりの中ではそれらが生じた時

系列で全順序が定義できるものとする。

2. 1. 2 二部グラフ

二部グラフ G は二つの節集合 A と B の組み (A, B) である。

二部グラフの辺集合 E は、A と Bの節同士の類似度を重み辺

e = (ai, bi)の集合である。

本手法を適用するとき、すべてのサブ出来事に対して節を定

義する。

2. 1. 3 順序付き二部グラフ

順序付き二部グラフ G は、二つの節集合 Aと Bのおいて全

順序を定義したものと定義する。すなわち、ai, a j ∈ Aの添え字

i, jに全順序を定義したものである。

2. 2 最大重みマッチング

与えられたグラフ Gに対して、マッチングとは、端点を共有

しない辺の集合 M ⊂ E である。最大重みマッチングは M とし

て選択された辺の重みの総和が、最も高いもの M′ ∈ M を求め

る問題である。

3 関 連 研 究

3. 1 出来事検索

出来事同士の類似性を評価する手法は、新聞記事で報道され

たものを対象とする研究 [4], [6], [9]、Twitter上にポストされた
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図 1 二部グラフの例.

ものを対象とした研究 [5]、などがこれまでに数多く行われてき

た。これらの先行研究は、本研究で構築する二部グラフ Gを用

いて表現すると、Gの 2つの節集合 Aと Bの大きさをそれぞれ

1とし、1つしか無い辺の重みを求めるための手法である。一

方、本研究の提案手法は辺の重みを計算するためのではなく、

その値を用いて因果関係を考慮した出来事全体の類似度を測定

する。すなわち、上記の先行研究と本研究は目的が異なり、本

手法で用いる二部グラフの辺の重みを計算するために先行研究

の手法を用いることができる。

3. 2 因果関係抽出

出来事の因果関係を抽出する研究は、将来起こりうる出来事

を予測するために過去の出来事の記述の中から因果関係を抽出

する手法 [7]、現代社会における技術発展の影響を分析するため

の因果–効果関係を抽出する手法 [10]が提案されている。

これらの研究は本研究と同様に出来事の因果関係に注目して

いるが、本手法は出来事間の因果関係は既に与えられているこ

とを仮定し、その因果関係を用いて出来事同士の類似度を測定

する。

4 提 案 手 法

本節で本研究で解決する最大重みマッチング問題について説

明するために提案手法の理論を最初に述べる。次に、提案手法

の動的計画法による実現方法を述べる。

4. 1 理 論

本研究では従来の最大重みマッチング問題に対して、解とな

る辺には「互いに交点が存在しない」という制約を与える。図

1にこの制約によって得られる解の違いを示す。

例：図 1を用いて一般的な最大重みマッチング問題と本研究の

解の違いを示す。なお、本研究ではグラフは平面空間上で定義

することを仮定する。黒線はどちらの問題でも共通して解とな

る辺、青線は一般的な最大重みマッチング問題のみで解となる

辺、赤線は本研究のみで解となる辺を示す。節 a1 には 2つの辺

が接続している。節 b4 にも接続している辺の重みの方が、もう
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図 2 制約付き最大重みマッチングの例.

一方の辺よりも高い値なので一般的な最大重みマッチングでは

解として選ばれる。しかし、辺（a2, b2）、（a3, b3）と交点を持つ

ので本研究では解とせず、もう一方の辺（a1, b1）を解とする。

4. 1. 1 二部グラフの構築

本研究で定義する二部グラフ G = (A, B) は因果関係を表す

出来事なので、節集合 A, Bそれぞれの内部の節は、その添え

字番号に対して順序を定義している。また、因果関係は複数の

出来事の集合 S ubGで表現しているので、因果関係の類似度は

S ubG のサブ出来事どうしの順序と内容の類似度に帰着させる

ことができる。

因果関係を表すサブ出来事を節とし、節となる出来事どうし

の類似度を辺の重みとする順序付き二部グラフを定義する。

4. 1. 2 制約付き最大重みマッチング

本手法の順序付き二部グラフはサブ出来事を節とし、因果関

係はサブ出来事を列挙することによって表現するので、因果関

係に基づいた類似度はサブ出来事どうしの類似度を、一対一で

求めながら、その順序を守ることと言い換えることができる。

本稿では、因果関係に基づいた出来事どうしの類似度を、第

4. 1. 1節で定義した二部グラフ上で、交点を持たない辺の組み

合わせの中で、それらの重みが最大となるものと定義する。

e = (ai, b j)と e′ = (ak, bl)を解をなす辺 (e , e′)とする。この

とき、解をなす辺集合が互いに交点を持たないを以下のように

定義する。

• もし k < iならば l < jである。

• もし l < jならば k < iである。

4. 2 実 装

本手法は動的計画法によって実現する。本節では、まず、図

2と図 3を用いて本研究で提案した二部グラフ上での制約付き

最大重みマッチング問題の動的計画法による解法の例を示す。

その後、本手法を一般化するために定義やアルゴリズムを示す。
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図 3 動的計画法による解法.
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図 4 動的計画法による図 2 の解.

例：図 2と図 3は解の対象となるか解析を終えた辺を緑、現在

解析している辺を赤、赤を解として選択した場合にこれから解

析対象とする辺を青で示す。

本手法は二部グラフG = (A, B)の節集合 A, Bに対して添字の

昇順で解析する。このとき、もし現在解析している辺を解とし

て選択したなら、それまでに解として選択した辺集合に加えて

重みの総和を表にメモする。すなわち、図 3の矢印が表すよう

に、緑の領域から選択済みの辺の重みを赤色のセルへ流してい

き、最終的にその値が最も高い辺を解とする。このとき、「辺が

交点を持たない」という制約を満たすために、選択した辺の添

字よりも大きい値の添字は解として選択できないように対象か

ら除外する。

本手法は辺の重みを記録する表 W と、選択済みの辺の重み

の総和を記録する表 DPを用いる。

例：図 1に対して本手法で作成する 2つの表を図 4に示す。図

4(a)に示すように、辺が未定義の場合には表に 0を記録する。

表 DPは選択済みの辺集合の重みの総和を記録するので、各セ

ルには、表 DPの左、左上、上の 3つの値の中から最大のもの

と、現在のセルに対応するW の値を足した値を記録する。これ

を全てのセルに値を記録するまで反復する。この結果、表 DP

の右下に本手法で選択した辺集合の重みの総和が記録できるの

で、その構成要素となる辺を逆方向に走査することで実際の辺

集合を求める。

Algorithm 1動的計画法による実装
Input: A weighted matrix W, tables DP and range max

Output: A set of edge SubE

1: Function OGMM(W,DP, range max)

2: // Table calculation

3: for i = 1 to ColumnSize(W)

4: for j = 1 to RowSize(W)

5: prev max← Val(range maxi−1, j−1)

6: DPi, j ← prev max +Wi, j

7: range maxi, j ← tuple val max(range maxi−1, j, range maxi, j−1)

8: if DPi, j > val(range maxi, j)

9: range maxi, j ← (DPi, j, (i, j))

10: end if
11: end for
12: end for
13: // Answer determination

14: i, j← ColumnSize(W),RowSize(W)

15: SubE ← ∅
16: while i , −1 and j , −1

17: SubE.append(ei, j)

18: i, j← Index(range maxi−1, j−1)

19: end while
20: return SubE

W は二部グラフ G = (A, B)の各辺の重みを要素とする行列と

する。すなわち、引数で与えられた辺の重みを返す関数 weight

を用いて、W の各要素を、任意の eai ∈ A, eb j ∈ B に対して、

Wi, j = weight(e(ai, b j))と定義する。

本手法を動的計画法として定義するために表 DPを定義する。

この表に上記の例で示したように値を帰納的に記録することで

制約付き最大重みマッチング問題を解く。

第 4. 1. 2節の定義より「もし e(ai, b j)を解とするとき、直前ま

でに解として選ばれていた辺に接続される節の添え字は i, jの

それぞれよりも小さい」となるので、もし e(ai, b j)が解をなす

ならば、ai や b j に接続される他の辺を選択するよりも e(ai, b j)

を選択し、その重みを (0,0)から (i-1,j-1)の範囲までに求めた解

集合の辺の重みの総和に足した結果は大きくなる。

この特徴を利用して、辺 e(ai, b j)を解とした場合の計算結果

を表 DPに記録するためには、DPi−1, j−1 にWi, j を足した結果が、

DPi, j−1 や DPi−1, j よりも値が大きくなるはずである。さもなけ

れば、e(ai, b j)を解としない場合の方が値が大きくなっている。

この考えを用いると、DPi, j の計算式は以下のようになる。

DPi, j = max(DPi−1, j−1 +Wi, j,DPi−1, j,DPi, j−1) +Wi, j (1)

Algorithm1に本手法のアルゴリズムを示す。本手法を適用す

る前に、表 DPを 1行目と 1列目のすべての成分を 0で初期化

しておくことを仮定する。また、表 DPを埋めながら解となる

辺を記録するために表 range maxを用いる。range maxは、解

となる辺の重み valueと接続されている節の添え字 indexの組

を成分とする。2 行目から 12 行目が表 DP の各成分に式 1 の

計算結果を記録している。3行目の ColumnSizeは引数の表の行

数を返す関数、4行目の RowSizeは引数の表の列数を返す関数、



表 1 評価用データセットの統計情報.

地震 222

地震と津波 57

地震と地崩れ 3

ウィルスの発生とワクチン開発 5

ウィルスの発生と治療 6

計 293

表 2 p@1.

コサイン類似度 DTW 提案手法

0.567 0.753 0.858

5行目の Valは引数として与えられた値と添え字の組の中から

値を返す関数、7行目の tuple val maxは引数として与えられた

値と添え字の組の中から値が最大のものを返戻する関数、18行

目の Indexは引数として与えられた値と添え字の組の中から添

え字を返す関数である。このアルゴリズムでは、DPを埋める

のと同時に、解として選択した辺の添え字を range maxに記録

している。解となる辺の添え字は昇順に並ばれているので、13

行目から 19行目で示すような range maxの添え字を逆順で辿

ることによって本手法で求める辺集合を得られる。

計算量. DP 行列と range max を同時に計算できるので各

DPi, j、range maxi, j は定数時間で求めることができる。すなわ

ち、時間計算量はO(|A||B|)となる。一方、空間計算量はO(|A||B|)
である。

5 実 験

5. 1 データ収集

本稿では、Wikipediaに記載されいている地震とウィルスに関

する出来事を用いて提案手法を評価する。特に、表 1の 6種類

のWikipedia記事を収集し、各サブ出来事が記述された章・節・

段落のいずれかを手動で抽出して二部グラフの節を定義した。

5. 2 比 較 対 象

本稿では以下の手法を比較対象とする。

• TF-IDF+CosSim（コサイン類似度）：特徴ベクトルを作

成する際に TF-IDFを用いる。この特徴ベクトルに対してコサ

イン類似度を用いて文章間の類似度を評価する。

• TF-IDF+動的時間伸縮法（DTW）：DTWは時系列データ

同士の類似度を、２つの時系列の各点の距離を総当たりで求め、

全て求めた上で２つの時系列が最短となるパスを見つけること

によって類似度を測る。

5. 3 評 価 基 準

本稿では、上述した比較対象と本手法を、各手法を適用した

結果の上位 1件の結果が正解かどうかを表す p@1によって評

価する。

5. 4 結 果

表 2に各手法の p@1の結果を示す。この結果から提案手法

が一番良い結果が得られたことがわかる。また、コサイン類似

度が最も精度が低いので因果関係を考慮する際にはサブ出来事

の順序を考慮するのが出来事同士の類似度を評価する際には重

要であることがわかる。

6 お わ り に

本稿では因果関係に着目した出来事同士の類似度を測定する

ための手法を提案した。本手法は因果関係を表すサブ出来事を

節、各サブ出来事同士の類似度を辺の重みとする二部グラフ上

で、解となる辺は交差しないという制約を与えた最大重みマッ

チング問題を解く。本手法を実現し、先行研究と比較したとこ

ろ、本手法の方が良い精度が得られることを確認した。

今後の課題としては次の 2つが考えられる。1つ目は、因果

関係を含む他の出来事に対して網羅的に評価を行う。2つ目は、

木構造で表現した因果関係を用いることによって問題の一般化

を行う。
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