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1 はじめに
時間情報解析は，近年様々な言語において研究が進め

られ，質問応答をはじめ，数多くの応用が期待される

研究分野である．その解析は，(1）事象・時間表現抽出
（2）事象・時間属性同定（3）時間情報正規化（4）時間
的順序関係推定，という 4つの部分問題へと分割するこ
とができる．時間的順序関係推定の研究は主に，英語，

スペイン語，中国語といった主要な言語を中心に研究さ

れており，日本語を含めた話者が比較的少ない言語での

研究事例は非常に少なかった．ごく近年になって，浅原

らが BCCWJ-TimeBank [1]を整備したことで，日本語
での時間情報解析研究も行われ始めた [13, 14]．しかし，
BCCWJ-TimeBankのような時間情報タグ付きコーパス
は，一般にその質と規模の両面において問題を多く抱え

ており，それを利用した時間情報解析も難易度の高いタ

スクとなっている．

本研究では日本語時間的順序関係推定に焦点を当て，

これまでは研究されていなかった言語横断手法を提案す

る．本研究で提案する言語横断手法は，

1. 推移律をベースとした言語非依存の素性を利用する
2. 他言語のコーパスを自動翻訳して，対象言語 (日本
語)の学習データを生成する

，という 2つのアイデアに基づいている．図 1では，英
語のコーパスを日本語に自動変換した上で，事象・時間

表現情報を英 rightarrow日へとマップした事例を示し

ている．時間的順序関係推定は，e1-DCT，e1–e3間の
ように，表現間における時間的な順序を推定するタスク

である．従って，この図のように各表現のマッピングさ

えできれば，他言語からの自動翻訳データを学習データ

に利用することもできる．自動翻訳データは，“会談す
る予定しています”のように，一定の誤りを含むが，推
移律を考慮することにより，エラーの伝播を抑えること

ができる．ここでいう推移律とは，

(e1 BEFORE DCT) ∧ (DCT OVERLAP e3)

⇒ (e1 BEFORE e3) (1)

表 2: 17ラベルから 6ラベルへの変換
BCCWJ-TimeBank TempEval-2(略称)
after AFTER (A)
met-by AFTER (A)
overlapped-by OVERLAP-OR-AFTER (OA)
finishes OVERLAP-OR-AFTER (OA)
during, is included OVERLAP (O)
started-by OVERLAP (O)
equal, identity OVERLAP (O)
starts BEFORE-OR-OVERLAP (BO)
contains, includes OVERLAP (O)
finished-by OVERLAP (O)
overlaps BEFORE-OR-OVERLAP (BO)
meets BEFORE (B)
before BEFORE (B)
vague VAGUE (V)

のような制約であり，時間的順序関係を推定する上で有

力な手がかりとなる．この制約は言語に依存しない論理

的制約であるから，言語非依存の素性として利用するこ

とが可能である．

さらに本研究の提案手法については，BCCWJ-
TimeBank を利用して評価を行い，日本語のデータが
無い，または非常に少ないという状況下で，一定の性能

改善が見られることを確認した．

2 日英の時間情報タグ付きコーパス
本研究で学習・評価に利用する BCCWJ-TimeBank

は，“日本語書き言葉均衡コーパス” (BCCWJ ) [7]のコ
アデータに対して，TimeMLフォーマット [9]により，解
析に必要とされる事象 (EVENT)，時間表現 (TIMEX3)，
時間的順序関係 (TLINK)をアノテーションしたコーパ
スである. その詳細は先行研究 [1]に譲るが，特に重要
な TLINKには，順序関係ラベルとして 17種類，また
対象とする表現の種類（事象・時間表現）により，表 1
に示す 4つの関係推定タスクが定義されている．
英語の時間的順序関係推定は数多くの先行研究 [2, 8, 3,

6, 4, 5]があるが，その多くはTempEval-1,2,3 [11, 12, 10]
のデータを利用している．本研究では，順序関係推定タ

スクの対応付けが比較的容易なTempEval-2のデータを
利用している．しかし，TempEval-2の関係ラベルは 6種
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図 1: 英語から日本語に自動翻訳された時間情報タグ付きコーパスの例
表 1: BCCWJ-TimeBankで定義される順序関係推定タスク
タスク TempEval-2 タスク説明

T2E (C) 時間表現と事象の順序関係推定

DCT D 文書作成日時 (DCT)と事象の順序関係推定
E2E (F) 隣接する 2事象間の順序関係推定
MAT E 隣接 2文内にある主事象間の順序関係推定

類であり，BCCWJ-TimeBankのそれよりも粗いため，
表 2に示した変換表に基づき，17ラベルから 6ラベルへ
の変換を行う．さらに，タスクの対応付けは，表 1のよ
うに Task Dをタスク DCTに，Task EをタスクMAT
へとマップすることになる．残りの 2タスクについては，
BCCWJ-TimeBankとTempEval-2でアノテーション基
準が無視できないほど大きく異なるため，本研究では扱

わないものとする．

3 言語横断手法による日本語時間的順序関係
推定

本研究では，先行研究を元に時間的順序推定のための

分類学習モデルを構築し，その上で言語横断手法へと拡

張する．分類学習器，素性等は全て吉川ら [14]に倣い，
ここでは言語横断拡張についてのみ解説する．

3.1 推移律素性

推移律素性 (Transition Features) とは，論理的に成
立する推移律を元に構築された言語に非依存の素性であ

る．まず日・英それぞれの言語で，推移律がどの程度保

持されているかを検証する．ここでいう推移律とは図 3
のように e1,e2,DCT の間で成立する関係である．この

“r1 ∧ r2 ⇒ R”の中で，r1と r2が取るラベルの組み合
わせに対してRにどのラベルがアノテーションされてい

るかを調べる．この結果を日英それぞれのコーパスごと

に示したのが，表 4と表 5である. この 2つの表を比べ
て見ると，ほぼ全ての (r1, r2)の組み合わせに対し，R

の最頻ラベルが日本語・英語で一致していることが分か

る．例えば，(r1, r2) = (AFTER, BEFORE)のとき，日
本語・英語ともに 100%の比率でRのラベルはAFTER
となり，完全一致である．即ち，推移律は言語に依存す

ることなく利用できると考えられる．本研究ではこの推

移律について，表 4と表 5に示す “比率”をそのまま実

表 6: 翻訳データの概要
Event Time C D E F

Train 5639 1037 959 640 1587 1721
Test 962 155 138 365 255 304
Total 6601 1192 1097 1005 1842 2025

数値素性の形式で利用している．例えば，英語のデータ

において，(r1, r2) = (BEFORE, AFTER)であるとき，
推移律素性は “(BEFORE:0.80, OVERLAP:0.20)”の形
式になる．この英語から抽出した推移律素性を，日本語

の時間的順序関係推定に適用することにより，言語横断

手法を実現できる．

3.2 機械翻訳による学習データ生成
本研究における言語横断拡張の 2 つ目は，他言語の

データを機械翻訳することで，解析対象となる言語の学

習データを生成する手法である．ここでは英日翻訳を利

用し，TempEval-2の英語データを日本語へと変換する．
この機械翻訳にはMicrosoft Translation API1を利用し

ている．このAPIの出力には，生成された翻訳文だけで
なく，原言語から目標言語に対する文字ベースのアライ

ンメント情報が含まれる．従って，このアラインメント

情報を元にして，英語データに含まれる TimeMLタグ
（EVENT, TIMEX3）を日本語翻訳文へとマッピングす
る．図 1にはその一例が示されており，例えば事象 e1は
wrapped upから “終えた”へ，時間表現 t1は todayから
“今日”へとマッピングされることが分かる．このマッピ
ングは 1単語が必ずしも 1単語に紐づくわけではなく，
n対 n単語のマッピングになる．つまり，英語での 2単
語が日本語での 1単語にマップされたり，逆に英語 1単
語が日本語 2単語にマップされることもある．本研究で
は出力される文字ベースの範囲を最大限に被覆するよう

1http://msdn.microsoft.com/en-us/library/dd576287.
aspx
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表 3: 推移律

表 4: 日本語 (BCCWJ-TimeBank)
r1 ∧ r2 ⇒ R Ratio
B ∧ A ⇒ B 91.7%

V 5.56%
A 2.78%

A ∧ B ⇒ A 100%
B ∧ O ⇒ O 57.1%

B 42.9%
O ∧ B ⇒ O 68.2%

A 27.3%
V 4.5%

A ∧ O ⇒ A 66.7%
O 16.7%
V 16.7%

O ∧ A ⇒ O 68.2%
B 33.3%

表 5: 英語 (TempEval-2)
r1 ∧ r2 ⇒ R Ratio
B ∧ A ⇒ B 80.0%

O 20.0%
A ∧ B ⇒ A 100%
B ∧ O ⇒ O 72.0%

B 28.0%
O ∧ B ⇒ O 76.0%

A 12.0%
V 8.0%
OA 4.0%

A ∧ O ⇒ A 33.3%
O 33.3%
OA 33.3%

O ∧ A ⇒ B 100.0%

な n単語列を決定し，それを事象または時間表現の範囲
としている．しかし，中には翻訳された事象や時間表現

がアラインメント先を持たない場合も生じたため，マッ

プできないタグは利用しないこととした．このような翻

訳とマッピング処理を経て得られたデータの統計を表 6
に示した．

機械翻訳によって得られた翻訳文は一定の解析誤りを

含んでいる．例えば，図 1の中で，“会談する (e3)”と “
予定しています (e4)”の 2つの事象は，文法的に適切な
接続となっていない．このような誤りは，順序関係推定

に重大な影響を及ぼすことも多くあるが，3.1節で述べ
た推移律素性と併用することで，誤りが軽減され，効果

的な学習が可能になる．

4 実験と結果
4.1 実験設定

本研究では，主に日本語のデータが非常に少量であり，

その状態では時間情報解析が難しい場合を想定して実験

を行う．次の 5つのデータセットと実験設定を用意する．

1. 日本語のデータが全くなく，英語の翻訳データが利
用できる (En)

2. 少量の日本語データが利用できる (Ja-Small)
3. 少量の日本語データと，英語の翻訳データの両方が
利用できる (En+Ja-Small)

4. 全ての日本語データが利用できる (Ja-Large)
5. 全ての日本語データと，英語の翻訳データの両方が
利用できる (En+Ja-Large)

尚，ここでいう少量の日本語データとは，BCCWJ-
TimeBank 全体 (54 文書) に対して，1/10 のサイズ (5
文書)をいう．実験の評価には吉川ら [14]と同様に 5分
割交差検定を行い，各分割セットに含まれる学習データ

からランダムに選ばれた 5文書だけを利用して学習デー

タとする．TempEval-2の翻訳データは常に全てを利用
する．

さらにタスクMATについては，推移律素性の利用に
よって 3種類の実験設定を用意する．MAT w/o TF は
推移律素性を利用しない場合，MAT with TF(Sys) と
MAT with TF(Gold) は共に推移律素性を利用するが，
推移律の DCT ラベルにシステム出力を利用するのが
(Sys)，コーパス中の正解ラベルを利用するのが (Gold)
である．

4.2 実験結果
実験結果は表 7にまとめて示す．まず，タスク DCT

の結果を見ると，英語翻訳データのみの結果 (En)では
67.7%になり，小規模であっても日本語データを利用し
た場合 (Ja-Small)の方が性能が良い (69.8%)．しかし，
翻訳データと小規模日本語データを組み合わせた場合

(En+Ja-Small) はさらに結果が良くなり (71.5%)，En
と Ja-Small から学習できる情報は，互いに補い合う関
係にあると考えられる．

次にタスク MAT の結果だが，推移律素性の効果
を見ると，En, Ja-Small, En+Ja-Small, Ja-Large,
En+Ja-Large，いずれの設定でも大きな性能改善が見
られる．特に性能差が大きいのは Ja-Small で，MAT
w/o TF(41.0%)とMAT with TF(Gold)(51.4%)の間で
は 10.4%の開きがあった．さらに，推移律素性を使わず
にデータセットでの違いに着目すると，英語翻訳データ

のみを利用した場合 (En)であっても 46.1%となり，小規
模日本語データのみを利用した場合 (Ja-Small, 41.0%)
よりも明らかに性能が良い．ただし，全ての日本語デー

タを利用できる環境下では，英語翻訳データを利用して

も効果がなく，日本語データのみを利用するよりも性能

を落とす結果となった (53.6% → 51.9%).
以上から得られた考察として，推移律素性は日本語

データ，英語翻訳データ，そしてその両方，いずれを利
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表 7: 実験結果 (F1)
Model DCT MAT w/o TF MAT with TF(Sys) MAT with TF(Gold)
En 67.7 46.1 47.2 49.4
Ja-Small 69.8 41.0 45.6 51.4
En+Ja-Small 71.5 48.5 50.3 53.5
Ja-Large 75.4 53.6 53.9 61.3
En+Ja-Large 75.6 51.9 53.6 60.2

用する設定においても効果が高いということ，一方，翻

訳データの利用が効果を発揮できるのは，日本語データ

が少ない場合に限定され，日本語データを十分に利用で

きる場合には，翻訳誤りによる悪影響の方が強くなると

いうことである．

5 おわりに
本稿では日本語時間的順序関係推定について言語横断

手法を提案した．日英間の言語横断手法を実現するため

に，本研究では 2つのアイデアを提案した．

1. 推移律を元にした言語非依存な素性を利用する
2. 機械翻訳により英語のコーパスを日本語へ翻訳し，そ
れを学習データとして利用する

いずれのアイデアも一定の効果が見られたが，特に日本

語データを少量しか利用できない場合において，本研究

の提案手法は有効であることが確認できた．

今後の方向性として，日本語・英語の組み合わせ以外

の言語対においても，本研究の言語横断手法が有効に働

くかどうかを調べるとともに，機械翻訳の精度が時間情

報解析にどのような影響を与えるかなど，より詳細な分

析を行うことを検討している．
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