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概要
時間関係認識は，自然言語理解において必要とな

る正確な文脈理解のための重要なタスクである．人
が用いる常識的な知識を学習させることで，時間関
係を捉えることが可能な言語モデルを構築する試
みが行われている．本研究では，先行研究 [1]の手
法に倣って，イベントの生起状態を正規分布で表現
し，その位置の相対関係により時間関係識別を行っ
た．その際に大規模言語モデルを用いて，Allenの
区間代数 [2]の定義に従ってデータセットを新たに
生成して学習を行ったところ，モデルの精度向上を
確認できた．

1 はじめに
時間関係認識に焦点を当てた研究は多数存在す

る [3] [4]．日本語を対象とした時間的順序関係推定
の研究は，英語や中国語などの話者の多い言語に比
べて少なかったが，BCCWJ-TimeBank [5] が構築さ
れたことで，機械学習による統計的解析や，定量的
な性能評価が可能になった．日本語の接続表現に注
目して，日本語文を AFTER，BEFORE，OVERLAP，
VAGUE の 4 つの時間関係に識別する取り組み [6]
や，SVMや決定木などの機械学習アルゴリズムを
用いて，文法的，語彙的情報を持つ特徴量から時間
関係ラベルを推定する取り組み [7]，日本語に比べ
て豊富に存在する英語のリソースを，日本語の時間
関係識別に利用する取り組み [8]など，様々なアプ
ローチが行われてきた．
中でも先行研究 [1]では，Allenの区間代数 [2]に

従った時間関係ラベルを用いて，文章中のイベント
の生起状態が正規分布に従うとみなして時間関係を
識別する手法が提案された．その手法に従ってモデ
ルを構築し，同様のデータセット [9]を用いて実験
を行ったところ，学習に伴って損失は減少するも精
度が上昇せず，モデルの精度は約 2割であった．そ
こで，よりデータ数に偏りがなく，ラベル付けの根

表 1: Allenの区間代数 [2]における時間順序の定義
Allenの時区間関係 時間関係ラベル
A before B A < BA meets B
A overlaps B

A ≦ BA starts B
A finished by B
A equals B

A = BA during B
A contains B
A overlapped by B

A ≧ BA finishes B
A started by B
A after B A > BA met by B

拠が正確なデータセットを用いて学習を行いたいと
考え，大規模言語モデル GPT-4oに対して Allenの区
間代数 [2]の定義を与え，時間関係ラベルごとに新
たにデータセットを生成した．これを用いて，2つ
のイベント間の時間的順序関係を正確に認識できる
モデルの構築を目指す．

2 時間関係の識別
2.1 Allenの区間代数

Allenの区間代数 [2]は，時間区間の重なりについ
ての代数である. 自然言語処理では，単純化された
時間関係ラベルが用いられることが多く，本研究も
先行研究 [1]にならい，時間関係ラベルを表 1のよ
うに 5つにまとめて識別を行う．

2.2 データの作成
表 1の時間順序の定義に従い，GPT-4oを用いて 2
つのイベントの時間関係が表現されている日本語文
データセットを生成した．GPTのモデルは，4o mini
と比較して 4oの方が正確にデータを生成できたた
めこちらを用いた．



2.2.1 パターン別生成
生成の際プロンプトでは，時間関係の定義を与

え，そのラベルは Allenの区間代数 [2]を簡易にした
5つではなく，定義されている 13個を用いた．それ
ぞれの場合について，考えられる文法的パターンを
提示させた．与えたプロンプトと GPT-4oの回答は，
Appendixに示す．10から 20のパターンが示された
ため，各パターンごとに生成を繰り返した．
文法的パターンには，重複，曖昧なもの，ラベル

が間違ったものが生成されることもあるため，一度
すべてのラベルについて，考えられるパターンを生
成したのち，どれをどのラベルのデータとするかを
明確にしてから，データの生成を進めた．1つのラ
ベル内でも，言い回しのパターンにデータ数の偏り
が生じないように，それぞれ 100程度生成したいと
考え，600を文法的パターン数で割った数だけ含む
ようにした．“A before B”と “A meets B”のように，“
すぐに”，“や否や”などの時間間隔を表す表現を用い
ることで，その違いが表出するものもある一方で，
“A equals B”，“A during B”，“A contains B”のように，
定義文が言葉として表現されず，13ラベル間の違い
が言語に表出しないものが多く存在した．

2.2.2 A ≧ B, A > Bである場合の生成
また，A ≧ B, A > B である場合も，同様にして

GPT-4oに定義を与えたが，文中で述べられる順番
と，実際の時間順序が逆である文を生成することが
できなかったため，定義に加えて，Few-shot学習と
して具体例を与えて，同じくパターンごとにデータ
を生成した．具体例は，先行研究 [1]で使用されて
いたデータセット [9]から用いた．DVDの音声デー
タの書き起こし文に対して時間に関するラベルを
付与したデータセットであったため，違う人物のセ
リフの間のイベントの前後関係に注目しているも
のがほとんどで，時間順序が曖昧なものも多く，ラ
ンダムに選択すると学習を混乱させることが考え
られた．それぞれのラベルの特徴が現れている文法
的パターンが存在したため，それらを具体例として
ChatGPTに与えた．

A ≧ Bのラベルが付与されたデータは既存のデー
タセット中に少なく，このラベル特有のパターンと
しては “Aと Bている（Bている：継続する心理状
態）”しか存在しなかったが，Bにはさまざまな動詞
が考えられ，そのバリエーションを増やすことでラ
ベル付けの妥当性を保った状態で多くのデータを用

図 1: 時間関係識別モデルの概要.

図 2: イベントトークンの抽出.

意した．

2.2.3 データの妥当性の確認
表 2に生成したデータの文法的パターンの一覧を
示す．これらはいずれも，ChatGPTに対し Allenの
区間代数 [2]のいずれの時間関係に該当するかを尋
ね，正しい回答を得られている．

2.3 時間関係識別モデル
モデルの概要を図 1 に示す．日本語文を入力と
し，自然言語処理ライブラリ GiNZA [10]を用いて
形態素解析を行って，動詞と，それに続く助詞また
は助動詞までをイベントとした（図 2）．続いて文を
自然言語処理モデル BERT [11]に入力して得られた
2つのイベントトークン，および CLSトークンの埋
め込みをモデルへの入力として，4次元の値を出力
する．モデルは，線形層とドロップアウト層で構成
されている．出力 4値はそれぞれ，2つのイベント
の生起状態が従う正規分布の平均と分散とする．た
だし，分散は正であるため，exp関数を通した値を
分散として用いている．各ラベルが，理想とする分
布にどれだけ近いかを表す確率 𝑝とすると，その負
の対数 − log 𝑝を損失関数とし，逆伝播を行ってモデ
ルのパラメータを更新する．

2.4 時間関係確率
損失関数に用いる時間関係確率は，先行研究 [1]
に従って算出する．文章中の二つのイベント A，B



表 2: 生成データの文法的パターン・含まれる手がかり表現
時間関係ラベル 文法的パターン・含まれる手がかり表現

A < B
Aてから/た後 B
Aたら/た結果/たことで/たせいで/たおかげで B
Aとすぐに/や否や B

A ≦ B

Aかけたところに/で B
Aついでに B
Aて B
Aつつ B始める [A starts B]
Aながら B終える [A finished by B]

A = B

Aながら/つつ B
Aとともに/かたわら B
A間に B
Aている [名詞]が/に/を B(現在)

A ≧ B

Aと感じている [B:感情]
Aと期待して/信じている [B:評価・判断]
Aと覚悟している [B:態度・意図]
Aと想像して/予想して/願っている [B:想像・推測]
Aと考えて/思っている [B:認識]
※ Aは現在形で，未来の内容

A > B

Aように/ために B
A前に/まで/頃には B
Aと言われた/決まった/知った/された
Aつもりなのが分かる/見える
Aための [名詞]が/に/を B

の生起確率 𝐴, 𝐵が，現在を原点とする時間軸上でそ
れぞれ正規分布 𝑁 (𝜇1, 𝜎

2
1 ), 𝑁 (𝜇2, 𝜎

2
2 ) に従うと仮定

し，確率はそれぞれ以下の式で求める．
𝑃(𝐴 > 𝐵) = 𝑃(𝐴 − 𝐵 > 0)

=
∫ ∞

0
𝑁 (𝜇1 − 𝜇2, 𝜎

2
1 + 𝜎2

2 )𝑑𝑥
(1)

A < Bの場合も同様にして考える．
𝑃(𝐴 ≧ 𝐵) = exp ((𝑥1 − 𝑥2)2; 𝛽)

= exp(−𝛽(𝜇1－𝜇2 + 1.64(𝜎1－𝜎2))2)
(2)

𝑥1, 𝑥2 はそれぞれ 𝐴, 𝐵の累積密度 95%点を示す．先
行研究 [1]にならい，𝛽 = 1.2を採用した．A ≦ Bの
場合も同様にして考える．

𝑃(𝐴 = 𝐵) = exp ((𝜇1－𝜇2)2; 𝛽) (3)

先行研究 [1]にならい，𝛽 = 1.5を採用した．

3 実験
2つのイベントの関係が記述された自然言語文を

入力とし，表 1 で示した時間関係ラベルを推定す
る．ラベル推定時には，推定した 𝜇1, 𝜇2, 𝜎1, 𝜎2 を 5
つの確率関数にそれぞれ代入し，正規化して，その
うち最も値の大きいものを推定ラベルとする．生成
データ，教師データ，その 2つを混ぜたデータの 3

つをそれぞれ用いてモデルを学習させ，教師データ
を用いてその精度を算出する．

3.1 データセット
先行研究で用いられたデータ [9]（教師データ），

2.2節の通り生成したデータ（生成データ），並びに
2つのデータを 1:1の割合で混ぜたデータを用いる
（表 3）．教師データには様々なパターンの文が含ま
れるため，教師データをなるべく多く含み，かつ生
成データとのデータ数比が 1:1になるように混ぜた．

3.2 実験設定
言語モデルは東北大学の乾・鈴木研究室が公開
している日本語 BERT モデル tohoku-nlp/bert-large-
japanese1）を採用した．BERTの更新は 4エポック目
以降は停止し，また，ドロップアウト率をデフォ

表 3: 使用したデータセットのラベル分布
時間関係 データ数

生成データ 教師データ 生成 +教師データ
A < B 665 267 534
A ≦ B 639 114 228
A = B 664 703 1328
A ≧ B 621 44 88
A > B 660 238 476



表 4: 全体の精度とラベルごとの精度
生成データ 教師データ 生成 +教師データ

全体 20.00 21.41 23.87
A < B 8.614 0.13 0.3745
A ≦ B 50.88 28.74 29.82
A = B 23.61 32.24 18.78
A ≧ B 6.818 25.89 59.09
A > B 9.664 8.38 55.88

累積密度点とは，ラベル A ≧ Bの確率関数に用いる累積密度点を指す．

ルトの 0.1 から 0.3 に変更している．これにより
訓練データでの過学習を防止する．最適化には
Adam [12] を使用した．また，バッチサイズは 32，
学習率は 5 × 10−5 ，エポック数は 20を用いた．評
価指標としては Accuracyを採用した．また，各ラベ
ルのデータ数の違いから学習に偏りが生じることを
防ぐため，focal loss [13]を参考にし，算出された損
失に重みづけをしたものを学習に用いた．重みは，
全データ数を該当ラベルのデータ数で割ったものを
正規化した値とした．また，教師データの場合は，
データ数の分布の偏りを考慮して，データを 5分割
しクロスバリデーションを行って精度を算出した．

3.3 実験結果
モデル全体の精度とラベルごとの精度を，学習に

用いたデータごとに表 4に示す．生成データのみを
用いてモデルを学習させた場合は，教師データで学
習を行った場合とほぼ同じ精度となったものの，2
つを混ぜたデータを用いた場合は，モデルの精度向
上が確認できた．ラベルごとの精度に注目すると，
A = B以外のラベルでは精度が向上している．図に，
同一のデータに対して，教師データで学習したモデ
ルでは正しい推定が行えなかったが，混ぜたデータ
で学習したモデルでは正しく推定できた例を，並べ
て示す．混ぜたデータを用いて学習したモデルを
用いて推定できた正規分布の結果を，Appendix に
示す．

3.4 考察
ラベルごとの精度に注目する．まず教師データに

より学習したモデルの結果と混ぜたデータにより学
習したモデルの結果を比較すると，A ≧ B,A > Bの
精度の増加が大きいことがわかる．これは，この 2
つのラベルは，データを生成する際に，教師データ
から選択した具体例を用いて Few-shot学習をさせて

1） https://huggingface.co/tohoku-nlp/

bert-large-japanese

図 3: タネンだけが死ねば，警察はここを徹底的に調
べる．
左:教師データによる学習モデル
右:混ぜたデータによる学習モデル

生成したことが一番の原因と考えられる．実際，具
体例として用いたものや，同様の言い回しを含むも
のは正解している例が多かった．このことから，今
回生成したデータセットは，モデルの汎用性の汎用
性を少し上げることはできたが，教師データのバリ
エーションの多さ，ラベルの曖昧さに対応できてい
ないことがわかる．
また，生成データは “雨が止んでから、野球試合
が始まった。”のように 1つの文中の 2つのイベン
トに注目している一方，教師データは，“図書館で
このビデオを見つけたわ。これは誰だか分かる？”
のように，複数の文にまたがっている 2つのイベン
トに注目したものが多く含まれることが考えられ
る．これは，データ生成の段階で懸念していたもの
の，2文に分かれ，そこに時間関係が現れるような
データの生成が難しく，1文中の 2つの動詞に注目
したデータとしたものの，今回の教師データに対応
できるようにするにはさらに工夫が必要だったと考
える．

4 おわりに
本研究では，先行研究において提案された，イベ
ントの時間関係を，正規分布の位置関係によって表
現し推定する手法について，大規模言語モデルを用
いて，Allenの区間代数 [2]に従って生成したデータ
セットで学習させることで，その精度を向上させる
ことを目指した．
今後の課題として，現在は，あくまで 2つのイベ

ントの相対的時間関係を推定しているに過ぎない
が，時制を学習させることで，絶対的な発生時点を
含めて推定するようになると考えている．さらに，
動詞の持続時間を学習させることで，イベントの時
間幅を含めた推定が可能になり，より人間の直感に
合致する分布を推定できるようにしたい．さらに，
学習ならびにテストに用いるデータセットについて
は，さらに検討を重ねていきたい．

https://huggingface.co/tohoku-nlp/bert-large-japanese
https://huggingface.co/tohoku-nlp/bert-large-japanese


謝辞
本研究は JSPS科研費 JP23K28143の助成を受けた

ものです．

参考文献
[1] 船曳日佳里,持橋大地,浅原正幸,小林一郎. 潜在的正

規分布によるイベントの時間関係の推定. 言語処理
学会第 30回年次大会発表論文集, pp. 1243–1247,兵
庫,日本, 2024.

[2] James F. Allen. Maintaining knowledge about temporal
intervals. Commun. ACM, Vol. 26, No. 11, p. 832–843,
November 1983.

[3] 吉川克正,リーデルセバスチャン,浅原正幸,松本裕
治. Markov logicを利用した時間的順序関係の同時推
論. 人工知能学会論文誌, Vol. 24, No. 6, pp. 521–530,
2009.

[4] Nathanael Chambers and Daniel Jurafsky. A probabilistic
model of temporal ordering of events in natural language
text. In Proceedings of the 14th Conference on Com-
putational Natural Language Learning (CoNLL), pp.
173–182, Manchester, UK, 2008. Association for Compu-
tational Linguistics.

[5] 吉川克正,浅原正幸,飯田龍. Bccwj-timebankを対象
とした時間的順序関係の推定. 言語処理学会第 20
回年次大会発表論文集, pp. 1103–1106,北海道,日本,
2014.

[6] 高木宏伸,嶋田和孝. 事象間の接続関係に基づく時間
的順序関係推定. 言語処理学会第 21回年次大会発
表論文集, pp. 55–58,京都,日本, 2015.

[7] 稲田和明,松林優一郎,乾健太郎. 同一文内の表現対
を対象とした日本語における時間関係認識. 言語処
理学会第 20回年次大会発表論文集, pp. 348–351,京
都,日本, 2014.言語処理学会.

[8] 吉川克正,浅原正幸. 言語横断手法による日本語時間
的順序関係推定. 言語処理学会第 21回年次大会発
表論文集, pp. 353–356,京都,日本, 2015.

[9] 浅原正幸, 越智綾子, 鈴木彩香. 時間情報アノテー
ションデータ. 『言語による時間生成』論文集・報
告集, 2024. to appear.

[10] 松田寛. Ginza - universal dependenciesによる実用的日
本語解析. 自然言語処理, Vol. 27, No. 3, pp. 695–701,
2020.

[11] Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, and Kristina
Toutanova. BERT: Pre-training of deep bidirectional trans-
formers for language understanding. In Jill Burstein,
Christy Doran, and Thamar Solorio, editors, Proceed-
ings of the 2019 Conference of the North American
Chapter of the Association for Computational Lin-
guistics: Human Language Technologies, Volume 1
(Long and Short Papers), pp. 4171–4186, Minneapo-
lis, Minnesota, June 2019. Association for Computational
Linguistics.

[12] Diederik P. Kingma and Jimmy Ba. Adam: A method
for stochastic optimization. CoRR, Vol. abs/1412.6980, ,
2014.

[13] Tsung-Yi Lin, Priya Goyal, Ross B. Girshick, Kaiming

He, and Piotr Dollár. Focal loss for dense object detection.
CoRR, Vol. abs/1708.02002, , 2017.



A 与えたプロンプトと得た回答
以下に，A < Bの場合を示す．
プロンプト：日本語の文に，2つの動詞が登場するとする．先に登場するものを A，後に登場するものを B

とする．Aが起こってから Bが起こるような場合は，具体的にはどのような文法的バリエーションが考えら
れますか？ “A before B”という関係です．Aと Bに時間的重なりはありません．Bはすぐ起こるのではなく、
Aと Bには時間的隔たりがあります．また，動詞の直前に [ENT]を配置してください．

ChatGPT：1.Aてから B
Aが終わった後に Bが始まることを表すシンプルな接続形式です．
例: ご飯を [ENT]食べてから、宿題を [ENT]始めた。
雨が [ENT]降ってから、川が [ENT]増水した。

2.Aた後 B
Aが完了した時点を基準に Bが起こることを示す接続形式です．
例: 雲が [ENT]広がった後、雨が [ENT]降り始めた。
雪が [ENT]降り積もった後、道が [ENT]凍った。
（さらに 18パターン提示）

B 推定結果例
表 5: 推定結果例

時間関係ラベル 正答例 誤答例
無駄だと思うぜ．アメフト部の奴らがグリーに入るわけない．

A < B

𝜇1 = 0.2144, 𝜎2
1 = 0.6705, 𝜇2 = −0.0624, 𝜎2

2 = 0.7719
でも嫌われ者よ．それとグリークラブが関係あるの？結果を出せば周りも変わるわ． ドアに募集の紙貼るから，興味のある人は名前書いて．

A ≦ B

𝜇1 = 0.1363, 𝜎2
1 = 0.867, 𝜇2 = 0.0796, 𝜎2

2 = 0.9027 𝜇1 = 0.100, 𝜎2
1 = 0.111, 𝜇2 = 0.00360, 𝜎2

2 = 0.142
でも違う．手紙のことを怒ってるんだね． ダレンとの出会いで，初めて音楽に触れた．歌に心が揺さぶられた．

A = B

𝜇1 = 0.0663, 𝜎2
1 = 0.7051, 𝜇2 = −0.0417, 𝜎2

2 = 0.8902 𝜇1 = 0.0568, 𝜎2
1 = 0.849, 𝜇2 = 0.1922, 𝜎2

2 = 0.9235
これで許されると思ってるわけ？ 何かを成し遂げれば一目置かれる存在になれるでしょ．私に釣り合う男子の相手役が欲しい．

A ≧ B

𝜇1 = 0.1679, 𝜎2
1 = 0.8522, 𝜇2 = −0.002, 𝜎2

2 = 0.8681 𝜇1 = 0.0483, 𝜎2
1 = 0.8619, 𝜇2 = 0.0206, 𝜎2

2 = 0.8581
すげなく断るつもりでいるのは分かるよ． 街には患者が多いし，一人頭 10ドル入る．州大会まで待ってください．

A > B

𝜇1 = 2.2352, 𝜎2
1 = 0.1961, 𝜇2 = −2.6103, 𝜎2

2 = 0.3914 𝜇1 = −0.2571, 𝜎2
1 = 0.712, 𝜇2 = −0.2571, 𝜎2

2 = 0.8019
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