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Abstract:In recent years, in order to suit to changes in social conditions with many uncer-
tainties, research on future prediction and future strategies has been actively conducted in
various fields. Most of them are research using statistical methods, and if an uncertainty
element occurs, it is difficult to deal with linear statistical prediction. In previous research,
classification models were generated using a method using morphological and semantic
roll pattern in future reference sentences in news articles. However, news articles have do-
mains such as economy and sports, and the method do not take into account that sentences
patterns and the frequency of characteristic word differ for each domain. Therefore, in
this study, we examine a method of determining sentence patterns and feature words for
each news domain, propose sentence patterns that consider morphosemantic and feature
words, and aim to improve the accuracy of classification models in each news domain.
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1 はじめに
社会情勢がめまぐるしく変化する今日，金融市場，軍事
産業，経営経済などの多くの分野で精度の高い短期的お
よび中長期的な未来動向予測の需要が高まってきている．
高精度な未来動向予測の実現には，世界情勢の知識，歴
史的経緯，有識者の見識など大量かつ多様な情報取得と
専門的な分析手法が必要であり，研究者達の障壁となっ
ていた．近年，インターネット網と SNSの普及により，
様々な分野の膨大なテキスト情報が瞬時に容易に入手可
能となったことで，自然言語処理技術を利用した未来予
測研究が精力的に行われてきている．これらの研究には，
株式市場の予測 [1, 2]や選挙当選予測 [3]，医療分野 [4]
に焦点を当てた研究がある．しかしながら，これらの研
究の多くは，膨大なデータと統計的手法を用いており，不
確実性の高い突発的な出来事（イベント）には対応する
のは難しい．さらに，予測対象分野を限定しており，問
題固有の統計技法の他，専門的観点からのヒューリティ
クスを要することから汎用的観点からの研究は今後の課
題とされている．
未来動向予測に必要な世界情勢の知識，歴史的経緯，有

識者の見識など大量かつ多様な情報取得と専門的な分析
手法を実現するために，中島ら [10]は，文を構成する意
味役割情報を用いた形態パターンを利用し，ニュース記
事などのテキストデータから獲得した将来イベントに言
及する文を利用した未来動向予測支援システムの開発研
究を行った．将来に言及する文は，未来動向予測の際に
有用であることを確認したが，科学技術分野の未来予測
に限定しており，また，将来に言及する文をニュース記
事などから自動的に取得する精度向上の課題が残されて

1釧路工業高等専門学校創造工学科
2釧路工業高等専門学校情報工学科
3北見工業大学情報システム工学科

いる．
そこで，自動的に取得する将来言及文の精度を向上目

的とし，意味役割情報の他に新たに未来動向を指し示す
語を定義し，将来言及文を意味役割情報と未来語のパター
ンを機械学習により将来言及文の分類モデル生成と汎用
性未来動向予測の実現を目指し，未来動向予測分野拡張
を提案する．

2 先行研究
中島ら [5]は，将来に言及する文の意味役割情報と形態情
報からなる文パターンが言語的にどのように表現される
かについて調査を行なった．彼らはこの将来に言及する
文が一貫した言語的実体とみなすことができることを確
認した．その後，Nieら [6]はアラビア語と英語の将来言
及文を分析し，中島らと同様の研究を行い，同様の結果を
確認した．また，同様にAl-Hajjと Sabra[7]も単純な 1単
語パターンに限定して実験を行なっている．Yarrabellyら
[8]は，少なくとも英語で書かれたニュース記事に適用さ
れる場合，将来の参照の 1つの予測文の抽出に依存関係
を適用することも実行可能な方法であることを証明した．
Hurriyetogluら [9]は，いくつかのヒューリスティックな
時間情報を表す単語と単純な時間表現を適用し，Twitter
でイベント発生までの時間を予測するために履歴コンテ
キストを解析した．イベントの展開のライブ追跡に適用
できるが，この予備調査では，コンサートやサッカーの
試合などのイベントのイベント発生までの時間の推定に
のみ焦点を当てており，アプリケーションを評価するた
めの優れた実証基盤であるにもかかわらず，そのような
事前に計画されているイベント（サッカーの試合の日付
は多くの場合固定されており，1年先でもよく知られて
る）の予測にとっては，それほど大きな課題ではない．た



だし，TTE推定方法のみを考慮する場合，それらの研究
は貴重な貢献であり，政治会議や結果が事前にわからな
い主要な市場変動など，より挑戦的なイベントの TTEの
推定に適用可能である．
上述した研究においては，ニュース記事からの未来参

照表現を利用することにより，ユーザーが日常的に行う
日常的なタスクの枠組みの中で未来を予測するプロセス
を改善できる可能性につながる．たとえば，日刊紙から
取られた次の通常の未来関連の文章を分析すると，その
ような文の信頼性を正しく推定し，将来の展開イベント
の予測をサポートし，株式投資，企業管理，トレンド予
測，リスク防止などにこの機能を適用できる．さらに，以
前の研究で示されているように，ソーシャルネットワー
キングサービス（SNS）の分析に使用され，自然災害や
病気の発生を軽減が可能になる．
「年」，「時間」，「明日」などの時間関連の表現を利用

する技術は，将来関連するデータや関連性の高いドキュ
メントを抽出するために利用されてきた．同様に，広く
アクセス可能なコンテンツで発生するデータを利用して，
イベントの将来の展開を推定することが役立つことが確
認されている．残念ながら，上記で引用したすべての研
究は明示的な未来関連の表現を対象にしているが，より
洗練された暗黙のパターンを適用したものはない．した
がって，このようなパターンを利用する技術は，新しい
観点から未来を予測する問題を軽減し，将来のデータ抽
出の一般的な研究に大きく貢献することが期待できる．
本研究では，単純な時間関連の表現や時系列に配列さ

れたデータからの情報検索よりも洗練されたアプローチ
を適用することにより，将来の出来事について実際の生
活の中で予測を行うための支援方法を開発することであ
る．未来を参照するすべての可能な文型の自動抽出のた
めの方法を提案し評価を行う．意味役割情報と形態素情
報とニュースドメイン毎の特徴語の組み合わせを使用し
て一般化された将来の参照文から抽出されたばらばらの
要素を持つ単語，フレーズ，より洗練された構造などの
パターンを適用し，中島ら [10]が課題に残した将来言及
文分類の精度向上を目指し，ニュースドメイン毎の将来
言及文における特徴語の定義，ニュースドメイン毎の分
類モデル生成を行い検証を行う．
本論文は，3章では本研究で用いる将来言及文につい

て，4章では意味役割情報と形態素情報および未来語に
よる形態情報ラベル，5章で将来言及文分類モデル生成
について説明し，6章では実験設定と実験結果を示し，7
章では本実験の考察，最後の 8章で本改善手法の結果と
展望について述べる．

3 将来言及文
本研究で扱う将来言及文について説明する．
ある文が言及しているその時点よりも未来へ言及して

いる文を将来言及文と定義する．将来へ言及する文には，
明示的，暗示的ないくつかパターンが存在する．
将来言及文の例1 を以下に示す．文 1,2,3のように未来

の時間情報 (年，月，日，来年，来月,今後など)が明記さ
れているパターン，文 4に含まれている「方針」のよう
に明らかに将来へ言及している単語を含む明示的に将来
に言及している文である．文 5は暗示的なパターンの文
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で未来の時間情報，将来を言及する単語が含んでいない
が将来リストラされるということが言及されている．文
6は，主節は過去形だが言及している内容は未来に言及
している文であり全体で意図するのは未来へ言及してい
る文である．

1. 三菱化学では 2025年前後に Liイオン 2次電池を搭
載した HEVの本格普及が始まるとみている。

2. 各国から派遣された総勢約 500人は 23日に担当地
域に移動して、対立政党間で脅迫などがないか監視
する。

3. 年末の税制改正大綱の決定に向けて、今後、調整が
本格化することになります。

4. 長期的には半導体事業のうちパソコン用などの汎用
DRAM事業の割合を減らしていく方針。

5. 国内では１２工場を７工場に集約し、８００人規模
の希望退職を募るなど大規模なリストラに踏み切る。

6. アメリカの部品やソフトウエアの輸出、技術の移転
を制限すると発表しました。

公表される将来に言及している文は新聞記事や専門家
の意見，政府の計画などは意図的なフェイクニュースで
はない限り，専門家または，その情報に精通している記
者，有識者の見立てで書かれている．正当なニュース記
事に関しては，数回のチェック機構を設けている．それ
らを考慮すると，将来に言及している文は社会情勢や過
去の事実などの背景，専門家の調査結果や見立て，研究
動向,現在の事実など，素人では調べ上げるには困難なほ
どの知識的背景と事実に基づいて表現されていると考え
られる．
将来言及文を用いた未来動向予測は中島ら [13]が，言

論責任保証協会主催の先見力検定2の結果で示されている
人間が 1年間あらゆる情報を収集し予測するよりも，将
来言及文 17文～30文を用いた方が予測精度が高いこと
を明らかにしている．
我々は，予測支援文を収集する範囲をWebに拡張し，

さらに，ニュースドメインの科学技術，経済，国際に対
応する将来言及文分類モデルを生成し，未来動向予測に
有用な将来言及文を獲得する．

4 意味役割情報と形態素情報および未
来語による形態情報ラベル

提案手法は，1つの日本語で表された文を意味役割情報，
形態素情報と未来語の形態情報ラベルを生成し，その形
態情報ラベルを学習させて将来言及文分類モデルを生成
する．本章では，形態情報ラベルを構成する要素につい
て述べる．

4.1 意味役割情報
意味役割情報は，文章の述語と項の関係を表した情報で
ある．下記に示すように，入力文に対して述語項構造解
析を行い，その後，述語の語義を同定し，係り関係にあ
る項の意味役割を付与を行う．

2http://genseki.a.la9.jp/index.html



(入力文) 昨日母が私にお弁当を作った。
(出力) [昨日]時間 (点)

[母が]動作主
[私に]着点 (人)

[お弁当を]対象 (生成物)

[作った]状態変化あり-生成・消滅-生成（物理）-
生成-

文の述語に対して，概念を付与し，述語にかかる係り元
(項)に意味的な関係を付与する．例えば「母が」は「作っ
た」に対して「動作主」という意味役割であることを示し
ている．意味役割は ASA(Argument Structure Analyzer) 3

で扱う 72種類で意味役割の一覧は岡山大学竹内研究室が
作成した述語項構造シソーラス 4を用いている．
本研究で対象とする文の解析と意味役割情報の付与に

は ASA を用いて意味役割情報を得る [11, 12]．ASA は
意味役割の他に，かかり先 (Link)や時制 (Tense),形態素
(Morphemes)などの情報を提供する (Figure: 1)．

Figure 1: 「母が」と「作った」に対して ASAを実行し
て得られる情報例

4.2 品詞情報
主に意味役割情報を用いるが，ASAが持たない単語や複
合語に対応するために単語の品詞情報を付与する．品詞
情報は，オープンソース形態素解析エンジン MeCab5を
使用する．
例えば，「第一に、Ｓｏｃｉｅｔｙ５．０の実装です。」

で使われている，“Ｓｏｃｉｅｔｙ５．０”は一つの単語
として扱いたいが，ASAの結果はＳｏｃｉｅｔｙ (名詞),
５．０ (名詞)と別れてしまう．このような場合一つの単
語として “Ｓｏｃｉｅｔｙ５．０”に名詞を付与する複合
語処理を行う．

4.3 未来語
将来言及文の中には，明らかに未来を指し示す「見通し」
「予定」などの語を含むパターンが存在する．それらの文
を確実に取得するために，未来語を定義する．未来語は
将来言及文とその他の文の頻出度と比較し，将来言及文
に特に頻出する語とする．中島 [14]で将来言及文の表層
的な特徴を「未来を示す時間情報」，「述語動詞」，「頻繁

3http://www.cl.cs.okayama-u.ac.jp/study/project/asa/
4http://pth.cl.cs.okayama-u.ac.jp/
5https://taku910.github.io/mecab/

に使われる語彙」について調査し，「頻繁に使われる語彙」
は疎であるが，特に頻繁に使われる語彙 31語を未来語と
定義をした．
本研究では，中島 [14]が定義した未来語の条件を改良

し，科学技術，国際，経済それぞれの未来語，また，共
通の未来語として定義する．
将来に言及している文を FRS(Future Reference Sen-

tences)とその他の文を NFRS(Non-Future Reference Sen-
tences)と表現する.先ほど記述した通り，未来語とは，将
来言及文と非将来言及文の語彙出現頻度数の差から，将
来言及文の特徴となる語彙である．
未来語の抽出は，過去の記事から得た将来言及文と，そ

の他の文を用いる．これらの文は，WEB上の科学技術，
経済，国際各分野のニュース記事からそれぞれ，将来言
及文 500文，その他の文 500文　各分野合計 1000文を
収集した．これらの文は，信頼性の観点からGoogle検索
においてニュースに分類されるものに限った．将来言及
文か他の文かの判断は将来言及文についての知識がある
3名で行い，3名の意見がすべて一致したものを将来言及
文，その他の文としている．
未来語抽出の条件を双方に出現する差を考慮するため

に直接確率計算のしきい値を 3.0%以下に設定し，その他
の文に出現する頻度を 0～3に限定する. この数値は，著
者らが直接確率の値とそれぞれの頻度と単語を確認して
決定した．ある単語がその他の文に出現する頻度に対し
て将来言及文に出現する頻度の条件を Table 1のように
設定する．ただし，mをその他の文に出現する頻度，n
を将来言及文に出現する頻度とする．

Table 1: 未来語抽出のための単語出現頻度の条件

ある単語の出現頻度 (回)
その他の文 　m = 0　 　m = 1　 　m = 2　 m = 3
将来言及文 n ≥ 5 n ≥ 7 n ≥ 14 n ≥ 21

設定条件を適用し，科学技術，国際，経済分野と 3分
野の共通ごとに抽出した単語を以下に示す．

科学技術分野� �
順次　達する　進む　将来的　発展　実用化　商品化　予
想　加速　めど　将来　発売　完了　一気に　見える　知
見　適用　来月　来年　来週　方針　計画　今後　目指す
　可能性　見通し　そう　予定　さらに　検討　始まる　
発表　見込み　見込む　予測　目標　展開� �

経済分野� �
恐れ　決定　年内　意向　想定　継続　表明　少なくとも
　出る　実現　続ける　難航　再開　協議　示唆　見方　
影響　来月　来年　来週　方針　計画　今後　目指す　可
能性　見通し　そう　予定　さらに　検討　始まる　発表
　見込み　見込む　予測　目標　展開� �

国際分野� �
取りやめる　今週　訪れる　移動　撤去　中止　延期　来
週　考え　火種　難航　来月　来年　来週　方針　計画　
今後　目指す　可能性　見通し　そう　予定　さらに　検
討　始まる　発表　再開　協議　示唆　見方　影響� �



3分野共通� �
来月　来年　来週　方針　計画　今後　目指す　可能性　
見通し　そう　予定　さらに　検討　始まる　発表� �
未来語は科学技術分野に 37個，経済分野に 37個，国

際分野に 31個，3分野共通に 15個が抽出された.

4.4 形態情報付与
文章を意味役割情報，形態素情報，未来語を用いた形態
情報ラベルについて説明する．1文ごとに以下の優先順
位に従い，形態情報ラベルを生成する．1の未来語ラベ
ルは，未来語群に該当する単語に “未来語”と統一したラ
ベルとする．2,3,4については，Figure 1で示した複数の
情報から Semrole, Semantic, Categoryの 3つの情報を以
下の優先順位に従いラベルとする．

1. 未来語

2. 意味役割情報 (Semrole)

3. 述語意味論情報 (Semantic)

4. カテゴリー情報 (Category)

5. 複合語処理後の品詞

文を形態情報ラベル付与の例を以下に示す．

例 1：原文 ２０２３年３月末までの製品化を目標として
いる。

形態情報ラベル 名詞時間対象未来語状態変化あり

例 2：原文 １６年度末からの納入を目指し、最終的に４
２機を配備する。

形態情報ラベル 名詞 モノ対象 未来語名詞助詞 対象
状態変化あり

5 将来言及文分類モデル生成
将来言及文分類モデルは，形態情報ラベルを学習データ
とすることで，1～6ラベルで構成する形態パターンを獲
得し，将来言及文分類モデルを生成する．まず，1～6ラ
ベルで構成する形態パターンについて説明する．次に，将
来言及文分類モデルについて説明する．

5.1 形態パターン
形態情報ラベルで表した各ラベル要素を 1～6ラベルのす
べての組み合わせで表される．
この変換した情報を元に，SPEC(Sentence Pattern Ex-

traction and analysis arChi-tecture) [15] を用いて形態パ
ターンの作成を行う．SPEC はまず，すべての文の要素
から順番を考慮した組み合わせを生成する．生成するパ
ターンの要素を n とすると，1 ≤ k ≤ n を満たす整数
k個の組み合わせグループが存在することになる．また，
ワイルドカードを意味するアスタリスク「*」は，0個以
上のラベルを意味する．

このようにして学習データから抽出されたパターンリ
ストを学習することで分類モデルの生成を行う．また，こ
のパターンリストは，与えられたデータに出現するパター
ンを抽出し，その重み計算を行う．この重み値が，しき
い値以上なら将来言及文，未満なら非将来言及文と分類
することになる．SPECでは重み計算方法が 14種類あり，
そのうち交差検定の結果で最もよい精度の結果を採用す
る．しきい値は，分類モデルの評価時に適合率，再現率
および F値の値を観察し最もバランスの良いポイントを
しきい値に設定する．

例えば，「太郎は、花子に花を贈るだろう。」の形態情
報ラベルは Section:4で示した手法を適用すると次のよう
にラベリングされる．

ラベリング: [動作主][着点][対象][状態変化あり]

この場合，意味役割ラベル要素は 4個であり，全ての
要素の組み合わせが形態パターンとできる．形態パター
ンの例を以下に示す．

形態パターン例:

[動作主]

[動作主][着点]

[着点][対象]

[対象]*[状態変化あり]

[動作主]*[状態変化あり]

[動作主][着点]*[状態変化あり]

[動作主]*[対象][状態変化あり]

[動作主][着点][対象][状態変化あり]

5.2 将来言及文分類モデル
文は意味役割ラベルに変換されたのち，SPECを用いて
形態パターンを獲得し学習を行う．正解データに将来言
及文と不正解データにその他の文を入力として，将来言
及文分類モデルを出力する．将来言及分類モデル機構の
概要を Figure:2に示す．
本研究では，将来言及文 500文とその他の文 500文合

計 1000文の入力で学習し分類モデルを生成する．データ
数に関しては，中島ら [13]が SPECの学習において 260
文のデータで実験をしており，データ数が少なくある程
度の精度が得られることを示している．

Figure 2: 将来言及文分類モデル機構の概要



6 実験
本章では，文を意味役割情報，品詞情報および未来語を
用いた形態情報ラベルで表現し，形態パターンを用いた
将来言及文分類モデル生成とその評価について実験を通
して有用性の検証を行う．本研究の目的である，汎用型
を実現するために，ニュース記事分類のうち，科学技術，
国際，経済各分野において実験を行う．

6.1 実験設定
本実験で，扱うデータを文の構成が比較的整っているweb
上のニュース記事に限定する．個人が書くブログや twitter
などの文章は除外する．各分野の区別は，web上のニュー
ス記事に付与されている分野のタグを利用する．
将来言及文分類器生成のための訓練データの正解デー

タ（将来言及文），不正解データ（その他の文）は，あ
らかじめ将来言及文についての知識がある 3人で行い，3
人の意見が一致したものを採用する．
訓練データには，各分野の将来言及文 500文，その他

の文 500文の合計 1000文とする．
形態パターン，および分類モデル生成には SPECを利

用する．分類モデルの評価は 10分割交差検定で評価を行
う．また，精度検証のために機械学習に一般的に利用さ
れている SVM(Support Vector Machine) [16] の結果と比
較を行う．
評価指標は再現率と適合率，および，その調和平均で

ある F値を用いる．再現率とは，実際に将来言及文であ
る文のうち，将来言及文であると予測された文の割合で
ある．また，適合率とは，将来言及文と予測した文のう
ち，実際に将来言及文である文の割合である．

6.2 実験結果
実験結果を分野別に適合率，再現率，F値で Table 2に示
す．SVMは Pythonのオープンソース機械学習ライブラ
リである scikit–learn6を用いて実験を行った．

Table 2: 科学技術，経済，国際分野ごとの将来言及文分
類モデル評価結果 : SPECと SVMの比較

適合率 再現率 F値 (調和平均)
分野 SPEC SVM SPEC SVM SPEC SVM
科学技術 0.990 0.851 0.930 0.65 0.960 0.737
経済 0.960 0.828 0.910 0.712 0.930 0.766
国際 0.990 0.853 0.860 0.766 0.920 0.807

7 ディスカッション
本実験結果について考察する．本実験で使用したデータ
は，将来言及文について知識のある 3人によって慎重に
選び使用した．
従来研究で利用されている，時系列情報および時間情

報，表層的な未来時制を表す語（例えば英語では willや
be goin toなど）に依存することなく，将来言及文の意味
役割情報と品詞情報および新たに定義した未来語を組み

6http://scikit-learn.org/stable/

合わせた形態パターンを用いることで，明示的な将来言
及文の他に暗示的な将来言及文も獲得可能な手法を提案
した．

Table 2 に示される値のほとんどが本手法で採用した
SPECによる結果が SVMによる結果よりも高い値であっ
た．SPECの特徴の一つであるデータセットが小さくて
もある程度の精度が得られるという理由が貢献した結果
となったと考える．また，SPECは SVMの結果と比較し
て，ばらつきが少ないこともわかる．
分野別の F値（適合率と再現率の調和平均）において

は，科学分野 0.960, 国際分野 0.920，経済分野 0.930と
0.9以上の高い評価値の分類モデルであった．国際分野の
再現率が 0.860ではあるものの，概ね網羅的に将来言及
文が獲得できる範囲であると考える．
また，中島ら [12]が行った意味役割情報と品詞情報を用

いた形態パターンを用いた分類モデルの精度は F値 0.76
であり，未来語を形態パターンの要素して加えることで
精度の改善が確認できた．彼らの実験結果でエラー文と
なった文からランダムに 20 文を選び，本手法を適用し
比較を試みた．SPECでは分類モデルで文を分類する際
に，正解度に相当する値が計算される．本実験において
は，将来言及文らしさの値と置き換えることができ，そ
の値を比較すると約 7割の文の将来言及文らしさの値が
改善された．その値によって，正しく分類された文の例7

を以下に示す．未来時間情報などの表層的な文の末尾に
は “明示的"，暗示的に表現されている未来言及文の末尾
には “暗示的"と示す．文中の個人名はアルファベット昇
順に置き換えている．

将来言及文として分類できた文の例：
・ 政権発足後、A大統領は評判の悪いグアンタナモ収容

所の閉鎖を命じ、イラク撤退の道筋をつける半面、
アフガニスタンには米軍増派の決断を下した。（暗
示的）

・ B首相は２３日、C米大統領との初の日米首脳会談に
臨む。(明示的)

その他として分類できた文の例：
・ ノーベル平和賞授賞式の演説で D米大統領が武力行

使の意義を説いたのも、弱いイメージを持たれたく
ないためだろう。

・ E 大統領は大恐慌で疲弊した米国を救った「ニュー
ディール政策」で有名ですが、政策実施に必要な１
５件の法案を就任後１００日間に議会で成立させま
した。

8 まとめと展望
将来言及文を分類するための分類モデルの精度向上を目
的とし，意味役割情報と品詞情報に新しく未来動向を指
し示す未来語を定義し，将来言及文を意味役割情報，品
詞方法と未来語の形態パターンを考案し，また，ニュー
スドメインのうち科学技術，国際および経済のドメイン
ごとにデータを学習することにより将来言及文の分類モ
デルを生成し，評価を行った．本手法による分類モデル
の精度は，F値で科学分野 0.960,経済分野 0.930，国際分

7毎日新聞データ集 2009



野 0.920の結果が得られ，精度改善が確認できた．また，
先行研究でエラー文となった文に対しても 7割の改善が
確認できた．今後，本実験で生成した分類モデルを用い
て，Web上のニュース記事のほか政府官邸，各省庁の政
策，および綜合研究所の未来展望など専門家がまとめた
記事に含まれる将来言及文の分類実験を行うなど，さら
に，本分類器の精度を確認する必要がある．汎用性に関
しては，ドメイン毎に分類モデルを生成することで，精
度のより高い汎用型分類モデルが可能であることが明ら
かになった．政策などのドメインを加増や各ドメインを
自動選択する機能を加え適切な分類モデルを選択するこ
とで実現を目指す．
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