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１．はじめに 
「愚者は体験によって学ぶという．私は他人

の経験によって利益を得ることを好む」という

一文が示すように，現代の問題によく似た過去

の因果関係を分析することは現代の問題解決の

土台となりうることが知られている．このよう

な分析を行うためには，過去の出来事から因果

関係を適切に抽出して記録することが重要であ

る．実際，新聞記事で報道された出来事から因

果関係を抽出してタイムライン[1]や木構造[2]，
ネットワーク[3]を生成することで構造化する研

究がこれまでに行われている．しかし，このよ

うな先行研究は解析できる文章が長文であるこ

とを仮定しているが，必ずしも全ての出来事が

長文で記述されているとは限らない．長文を仮

定した因果関係を生成する手法[4]を短文の出来

事に対して適用したところ，F 値が約 12%しか得

られなかった．この結果から，短文でも適切に

因果関係を構築できる手法を提案することが重

要であると考えられる． 

本研究では，短文で書かれた出来事でも因果

関係を自動的に判定できるようにすることを目

指し，Wikipedia の Portal:Current events から抽出

した短文の出来事で構成したネットワークを含

むデータセットの構築と出来事ネットワークを

自動で構築する手法を提案する．短文では文章

内の情報だけで出来事間の関係性を解析するの

は難しいので，本手法は大規模言語モデル（以

降，LLM と呼ぶ）による推論を用いる． 

 

２．データセット作成 
本研究では，出来事ネットワークの教師デー

タを Wikipedia の 2016 年と 2017 年の出来事とし

て記録されている 5,204 件から作成した． 

データセットで表現したいことは，連鎖的に

発生している出来事を並べたものであるタイム

ライン間における収束や分岐である．例えば，

図 1 の左側に示したジカウイルスの感染拡大のタ

イムラインには，「フロリダ州で初のジカウイ

ルス感染者を確認」，「シンガポールでジカウ

イルスの感染者数が 40 人を超えた」，「フィリ

ピンで初のジカウイルス感染者を確認」の 3つの

出来事が並んでいる．一方で右側のタイムライ

ンには，「蚊の駆除剤の影響により数百万匹の

ミツバチが死滅した」，「蚊の駆除剤を散布す

ることに対する抗議活動が行われた」の 2つが存

在する．このとき，2 つのタイムラインは，ジカ

ウイルスは蚊が媒介するという因果関係によっ

て，結びつける必要があるといえる．これらの

構造を表現するためには，1 つの出来事をノード

とした，ネットワーク構造で表す必要がある． 

データセット作成は，タイムライン作成とタ

イムライン接続の 2段階で実施した．タイムライ

ン作成では，日付順に出来事を取り出し，既に

取り出してある出来事と新しい出来事の間に因

果関係が定義できるかどうかを確認し，因果関

係を見出せたときにタイムラインとして日付順

で並べた．戦争や政治のような複数の国や地域

が関係する出来事のように，タイムラインとし

ては別のグループに属していても関係性が見出

せる出来事同士が確認できたとき，それらの出

来事同士に辺を定義し，それらの出来事を含む

タイムライン同士を接続した． 

データセットは 2 名の作業者がそれぞれ 2016
年と 2017年の１年ずつ作成し，3人目の作業者が

全ての結果の妥当性を検証した．このとき，意

見の相異があれば 2名が議論し，両者の意見が一

致するようにタイムラインとネットワークを修
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図 1 ジカウイルスに関するタイムライン 



正した．この修正結果の妥当性を評価する評価

者を 4 人目の作業者として上記の 3 人とは別の人

に依頼し，全作業者の意見が一致したものだけ

をデータセットに含めた．その結果，タイムラ

イン作成では，2,879 件のタイムラインを定義し，

186 件のタイムラインを接続した． 

 

３．ネットワークの自動生成 
 本研究では，LLM を用いて出来事ネットワー

クを構築する．ここで使用する出来事は，短い

文書で記述されている． 

LLM は，入力となる文章を与えてその文章に

対する答えを得るものである．今回は，1 回の処

理で 2つの出来事を与え，これらに因果関係があ

るかどうかを答えさせる．もし，因果関係があ

ると判定された場合，この 2つの出来事間に辺を

張る．これを出来事の組み合わせの数だけ繰り

返すことによって，出来事をノードとしたネッ

トワークの作成を行う． 

全ての組み合わせを試すことは不要な時間と

コストを使用するため，本手法は LLM に処理を

行わせる出来事の組み合わせを減らすために以

下の前処理を行った．まず，2 つの出来事を

OpenAI 社が API として提供している「 text-
embedding-3-large」を用いて特徴ベクトルに変換

し，それらのコサイン類似度を計算した．この

値が閾値を超えたものだけを使用し，類似度が

大きい順に並び替えた．  

 

４．実験 
  本手法の有効性を評価するために，第 2 章のデ

ータセットを用いた．本稿で使用したプロンプ

トエンジニアリング手法は以下の通りである． 

 

Few-Shot prompting（FS） 

FS は，プロンプト内に具体的な入力文に対す

る適切な解答例を 1つ以上明示することによって，

解答形式や行わせたい処理を明確化する手法で

ある．この例示を用いないものを Zero-Shot（ZS）
として記載する． 

 

Chain-of-Thought prompting（CoT） 

CoT は，直接答えを出力させるのではなく，与

えられた入力を考察させたり，推論途中の流れ

を前置きとして記述させたりすることによって，

回答の精度を向上させる手法である． 

 

上記の手法をそれぞれ使用した場合としなか

った場合で，4 種類のプロンプトを作成した．モ

デルは，OpenAI社が提供する GPT-4oを使用した． 

表 1 実験結果 

 適合率 再現率 F値 

EEG 29.8% 26.2% 27.9% 
ZS 31.0% 46.9% 37.4% 
FS 35.2% 35.0% 35.1% 

ZS-CoT 29.1% 43.7% 34.9% 
FS-CoT 36.1% 36.2% 36.1% 

 

ベースラインとして， Yang らが提案した手法

である EEG [3] を元に本データセットに合わせて

変更を行ったものを使用した． 

評価手法は，先行研究[3]と同様に，手動で作

成したネットワークと自動的に作成されたネッ

トワークの辺の張り方の違いを評価した．すな

わち，各手法が，データセットに存在する出来

事間の辺を同じように張ることが出来ていれば

正解とした．指標としては，適合率（Precision）
と再現率（Recall），そしてこれらの調和平均で

ある F 値の 3つを用いた． 

表 1 にすべての手法の結果を示す．この結果か

ら，適合率，再現率，F 値のすべてにおいて，

LLM を用いた手法がベースラインを上回ってい

ることがわかる．LLM による手法同士を比較す

ると，ZS-CoT より ZS の精度が高く，ZS から FS
にすることで適合率が上がり再現率が下がるこ

とが確認できる． 

 

５．まとめ 
 本稿では，Wikipedia の Portal:Current events か

ら収集した短文出来事を用いて，データセット

の構築とネットワーク構造を生成する手法を提

案した．本稿の実験では，既存の長文を仮定し

た手法を短文で書かれた出来事間の因果関係抽

出に使用することが難しいこと，LLM が一定の

文脈を補完できることを示した．本稿で作成し

たデータセットは 2016 年と 2017 年の出来事のみ

を含むので，今後の課題としては，データセッ

トを拡張することが考えられる． 
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