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1 はじめに
近年盛んになりつつある時間情報解析は，事象・時間

表現の抽出，事象・時間表現の属性同定，時間情報正規

化，時間的順序関係推定など，いくつかの部分問題に分

割される．その中でも時間的順序関係推定は，その有用

性から特に多くの研究が行われている問題である．時間

的順序関係は因果関係と密接に関連しており，それを同

定することは深い意味理解を行うために不可欠と考えら

れている．時間的順序関係推定は，TimeBank [8]の公
開によって，機械学習による推定手法 [3, 7, 4]が提案さ
れるようになり，その後，TempEval-1,2,3 [12, 13, 10]
などの評価型ワークショップを中心にして様々な手法が

提案されてきた．これらの先行研究の多くは，コーパス

が早くから構築されている英語，スペイン語，中国語な

どの主要な言語を対象としており，それら以外の言語を

対象とした研究は少ない．日本語もこれまでは時間情

報がアノテーションされたコーパスが存在しなかったた

め，日本語を対象とした時間情報解析の研究は少なかっ

た．しかし近年，小西ら [14, 15]によって日本語時間情
報タグ付きコーパス（BCCWJ-TimeBank）が構築され
たことにより，機械学習による時間情報解析や，定量的

な性能評価が可能になった．

図 1に日本語時間的順序関係推定の例を示す．この
例には，時間要素として 3つの事象 (e1,e2,e3)と，1つ
の時間表現 (t1)が含まれる．これらに加えて文書作成
日時を表すDCTがある．図中の 7つの矢印は時間要素
間の時間的順序関係 (TLINK)を表す．これら時間的順
序を表 1にまとめる．時間的順序関係推定は分類問題
として捉えることができ，そのための関係ラベルとし

て，BEFORE，OVERLAP，AFTERなどが利用され
る．日本語での時間的順序関係推定は，島崎らが限定

的なドメインにおいての研究 [16]を行っているが，一
般ドメインでの研究報告はなされていない．本稿では

新聞記事文書を対象とした時間的順序関係推定を扱い，

一般ドメインにおいてベンチマークとして利用可能な

結果を報告する．

表 1: 図 1中の時間的順序関係
タスク 順序関係

DCT DCT AFTER e1
DCT DCT BEFORE e2
DCT DCT BEFORE e3
E2E e1 BEFORE e2
E2E e2 BEFORE e3
T2E t1 BEFORE e2
MAT e1 BEFORE e3

2 BCCWJ-TimeBank
BCCWJ-TimeBank [14, 15]は，「現代日本語書き言
葉均衡コーパス（BCCWJ）1」のコアデータ 54文書に
対し，TimeMLフォーマット [9]を用いて時間情報を付
与したコーパスである．このコーパスでは，下記の代表

的な 3つのタグによって時間情報を付与している．
まず 1つ目は事象を表す EVENT である．BCCWJ-

TimeBankでは，動詞と形容動詞に限定してタグが付与
されている．主な属性としては classがあり，STATEや
REPORTINGなどの 7クラス 2に分類される．EVENT
はインスタンス化することで時間情報を表現し，その

実体化タグ（MAKEINSTANCE）が 3839個ある．
2つ目は日付，時刻などの時間表現を表す TIMEX3
である．TIMEX3 の主な属性には value と type が
あり，それぞれ時間を正規化した値と表現の種類

（date,time,duration,set）を表す．BCCWJ-TimeBank
には，54 の文書作成日時 (DCT) を含む，1198 個の
TIMEX3がある [14]．

3 つ目は時間的順序関係を表す TLINK である．

BCCWJ-TimeBank には表 2 に示す 4 種類の TLINK
があり，関係を表現する属性，relType は，Allenの時
区間論理 [1]に基づく関係ラベルが付与されている 3．

3 分類学習による日本語時間的順序関係推定
この節では提案する日本語時間的順序関係推定法に

ついて述べる．本研究では，時間的順序関係推定を複数

1http://www.ninjal.ac.jp/corpus_center/bccwj/
2参考文献 [15] p.666 3.2 節参照
3BCCWJ-TimeBankでは 13ラベルに加え subeventと “vague”

を含めており，計 17 ラベルを利用している
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図 1: 日本語時間情報解析
表 2: 4種類の TLINK

種類 対象となる関係

DCT 文書作成日時と事象間

T2E 同一文内の時間表現と事象間

E2E 隣接する事象間

MAT 隣接 2文の主述語間

クラス分類問題として捉え，容易に再現可能な推定手

法を提案する．分類学習器としては SVM [11]を利用す
る．SVMは多くの時間的順序関係推定研究でも利用さ
れており [7, 5, 2]，再現が容易なことに加え，性能が高
いことが知られている．

本研究では前節で示した 4種類のTLINKの推定問題
を部分タスクとして定義し，4つのタスクで利用する素
性をまとめて表 3に示す．この表にある “Y”の意味は，
対応するタスクでその素性が利用されることを示してい

る．また，“e1-e2” や “e-t” が示すのは，2つの時間要
素の組み合わせ素性になるということである．例えば，

Event-formの “e1-e2”であれば，2つの事象が持つ表層
形を組み合わせて素性とする (e.g. 行く-食べる)．表 3
に示した素性は素性名の接頭辞で次の 3種類に分類さ
れる．事象の属性値及び語彙的な素性 (EVENT-)，時
間表現の属性値及び語彙的な素性 (TIME-)，事象また
は時間表現間の統語的な素性 (DEP-)である．
表 3では，BCCWJ-TimeBankが持つ属性値の素性

とそれ以外の語彙的/統語的な素性を区別するため，前
者については素性の種類名の直後を大文字にしてある．

例えば，“Event-Class”はBCCWJ-TimeBankの属性値
素性であり，“Event-form”は語彙的素性である．尚，事
象や時間表現が複数単語からなる場合，本研究では全

ての単語の語彙的素性を利用している．

事象の素性 (EVENT-)は，Classだけが属性値であ
り，残りは表層形 (form)，品詞 (pos Fine/Coarse)，表
層形と品詞の組み合わせ (form-pos)，主辞 (lemma)，
活用 (inflect)，活用形 (type) のように主要な語彙的
素性を利用する．また対応する文節が，“ている”，“

表 3: 利用する素性
素性名 DCT T2E E2E MAT
EVENT-Class Y Y e1-e2 e1-e2
EVENT-form Y Y e1-e2 e1-e2
EVENT-pos Fine Y Y e1-e2 e1-e2
EVENT-pos Coarse Y Y e1-e2 e1-e2
EVENT-form-pos Y Y e1-e2 e1-e2
EVENT-lemma Y Y e1-e2 e1-e2
EVENT-inflect Y Y e1-e2 e1-e2
EVENT-type Y Y e1-e2 e1-e2
EVENT-teiru Y Y e1-e2 e1-e2
EVENT-teita Y Y e1-e2 e1-e2
EVENT-ru Y Y e1-e2 e1-e2
EVENT-ta Y Y e1-e2 e1-e2
EVENT-sent head Y Y e1-e2 e1-e2
EVENT-sent end Y Y e1-e2 e1-e2
EVENT-NearestTime Y e1-e2
TIME-Type Y Y
TIME-Value Y Y
TIME-VFS Y
TIME-FuncInDoc Y Y
TIME-form Y
TIME-pos Fine Y
TIME-pos Coarse Y
TIME-dct order Y
DEP-dependency Y Y
DEP-path Y Y
DEP-posPath Y Y
DEP-simplePath Y Y
DEP-word Y e-t e1-e2 e1-e2
DEP-pos Coarse Y e-t e1-e2 e1-e2

ていた”，“る”，“た”，などの特徴的な語尾を持つ場合
(teiru,teita,ru,ta) や，対象の事象が文頭や文末に存在
する場合 (sent head,sent end)には，それぞれ 2値の素
性を与えるものとする．“Nearesttime”は事象に最近傍
の時間表現が持つ属性値の素性である．

時間表現の素性 (TIME-) には，TIMEX3 で定義
される Type，Value，valueFromSurface(VFS)，func-
tionInDocument(FuncInDoc)の属性値を利用する．ま
た DCT を除く時間表現では，表層形 (form)，品詞
(pos Fine/Coarse)の語彙的素性と，DCTとの順序関
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係を 3 値 (BEFORE,OVERLAP,AFTER) で定義した
素性 (dct order)4を利用する．

統語的素性 (DEP-) としては，直接係り受け関係が
ある場合にはその関係ラベル (dependency) を，さら
にその拡張として依存構造木上で最短のパスを，係り

受けラベル (path)，品詞列 (posPath)，上下関係のみ
(simplePath)の 3種類で素性とする．また，係り先の
単語の表層形 (form)と品詞 (pos)も素性とする．

4 実験と結果
この節では実験設定及び実験結果について述べる．

4.1 実験設定
実験データには 2節で概説した BCCWJ-TimeBank

を利用する．実験では英語での推定結果との比較を容

易にするため，BCCWJ-TimeBankが持つ 17種類の関
係ラベルを TempEval-2 [12]と同等の 6ラベルに簡略
化して扱う．これには機械的な変換を用いており，そ

れに用いた変換表を表 4に示す．実験データは表 5の
ように分割し，5 分割交差検定を行った．4 つの部分
タスク (DCT,T2E,E2E,MAT) に対して個別の分類器
を構築し，各モデルは対象となる 1 つの TLINKに対
してただ 1つの関係ラベルを出力する．分類学習には
LIBLINEAR 5を利用した．素性の抽出には，BCCWJ
に人手で付与されている単語・文節区切り，品詞，そし

て文節ベースの係り受け情報を利用した．また，ベース

ラインとして最頻出のラベルを全て選択する手法を採

用し，以下ではその結果を比較する．

4.2 実験結果
まず 4つのタスクの実験結果をまとめて表 6に示す．

各列は左から順に，精度 (P)，再現率 (R)，F値 (F)，そ
してタスクの最頻ラベルとそれが占める割合である．

まず，タスクDCTにおいて提案モデルは 75.6%の F
値であった．他の言語での推定結果でも，事象と文書作

成日時間の関係が最も推定し易いことは知られており，

日本語でも同様の結果となった．タスク DCTが他の 3
タスクに比べて性能が高い理由の一つはラベル分布の

偏りにあり，AFTERが 68.3%を占める．つまり，新聞
記事で記述されている事象は，既に起こった出来事につ

いてのものが多いのである（文書作成日時の方が後にな

る）．本研究の提案モデルでは，この最頻ラベルによる

ベースラインと比較して 7.3%の性能改善が得られた．
タスク T2Eでは 55.7%の F値となっている．タスク

T2Eの最頻ラベルはOVERLAPであり，同一文内の時
間表現と事象は同じ時区間を指すことが多いのが分か

4value の大小からルールによって算出したもの
5http://www.csie.ntu.edu.tw/˜cjlin/liblinear/

表 4: 17から 6ラベルへの変換表
元ラベル 変換後

after AFTER
met-by AFTER
overlapped-by OVERLAP-OR-AFTER
finishes OVERLAP-OR-AFTER
during OVERLAP
started-by OVERLAP
equal OVERLAP
starts BEFORE-OR-OVERLAP
contains OVERLAP
finished-by OVERLAP
overlaps BEFORE-OR-OVERLAP
meets BEFORE
before BEFORE
is included OVERLAP
identity OVERLAP
includes OVERLAP
vague VAGUE

表 5: 実験データセット
文書数 11 11 11 11 10
DCT 585 578 657 507 546
T2E 350 270 219 298 332
E2E 410 376 377 343 356
MAT 159 168 171 142 136

表 6: 各タスクの結果
P R F 最頻ラベル (占有率)

DCT 75.6 75.6 75.6 AFTER (68.3)
T2E 55.7 55.7 55.7 OVERLAP (50.4)
E2E 59.9 59.9 59.9 BEFORE (43.2)
MAT 50.0 50.0 50.0 BEFORE (39.3)

る．このベースラインと比較して，提案モデルは 5.3%の
性能改善を達成した．これは他のタスクの改善と比較

すると小さいものの，統計的には有意である．

タスク E2Eでは 59.9%の F値を達成している．この
タスクの最頻ラベルはBEFORE になり，隣り合う事象
同士は時系列順につながり易いと解釈できる．提案モ

デルの結果は，ベースラインと比較して 16.9%の性能向
上で，4タスク中で最も高い数値となった．
タスクMATの結果は 50.0%の F値であり，4タスク
中で最も低い数値になっている．ただし，このタスクは

他の言語においても最も困難とされており，その理由は

対象となる 2つの事象が別の文にあることで，統語的
な素性の多くが解析に有効に働かなくなるからである．

また最頻ラベルはタスク E2Eと同様に BEFORE であ
るが，その占有率は 39.3%と高くない．提案モデルの性
能改善は 10.7%となった．

4.3 英語時間的順序関係推定との比較

今回定義した 4つの部分タスクは，TempEval-1,2の
タスクと定義が近い．TempEval-1のタスク A,B,Cは，
それぞれタスクT2E,DCT,MATに相当し，TempEval-
2のタスクC,D,E,Fは，タスクT2E,DCT,MAT,E2Eに
対応する．ただし，TempEval-2のタスク Fは，同一文
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内の係り受け関係にある 2事象間の関係推定であり，厳
密な意味では日本語のタスク E2Eとは一致しないこと
を補足しておく．

表 7 6に，TempEval-1,2で報告された英語時間的順序
関係推定結果の平均を参考値として示す．タスク T2E
では，本研究の結果が TempEvalの結果よりもやや低
い水準にあることが分かる．この原因が言語の特徴に

起因するものかどうかは自明ではないため，今後の調

査が必要である．

タスクDCT，E2E，MATでは本研究とTempEvalの
結果が同程度の水準にあることが分かる．しかしなが

ら，TempEvalのデータには，事象の持つ属性値として
時制（tense）とアスペクト（aspect）があり，それが文
書作成日時-事象間及び，2事象間の関係を推定する上で
大きな役割を果たしている．一方，BCCWJ-TimeBank
には時制やアスペクトの情報が付与されていないため，

推定結果が相対的に低くなっていると考えられる．ま

た，隣接 2文の事象間の関係推定を扱うタスクMATが，
TempEvalの結果をやや下回るのに対し，文内の事象間
関係を多く扱うタスク E2E では差が無いことからも，
時制・アスペクト情報の有無が影響していることが分

かる．

5 おわりに
本研究では，BCCWJ-TimeBankを利用して日本語

の時間的順序関係推定器を構築し，今後のベンチマー

クとなり得る実験結果を示した．またこの実験結果が

英語における同様の研究結果（TempEval）と比較して
も遜色の無いことも確認できた．今後の展望として，言

語に依存・非依存の特徴を切り分けて推定器を構築する

ことにより，言語横断的な時間情報解析手法を確立した

いと考えている．
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