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1 はじめに
自然言語で表現されるイベントに対して，常識的な
時間関係を捉えることは，自然言語処理タスクにおい
て重要な課題である．近年幅広い自然言語処理タスク
で大きな成果を上げている事前学習済み言語モデルは，
時間推論においてはまだ性能が低いと言われており，
時間的常識の理解に適した汎用言語モデルを構築する
試みがなされている [1]．しかし，日本語に関する時間
的な常識を捉えた研究は未だ少ない．
本研究では，日本語における時間的常識に基づく理
解に焦点を当てて研究を進めており，対象とする時間
的常識を問うタスクを用いた実験を行い，対象タスク
を解くために必要な共通知識を追加したモデルや，汎
用性にも目を向け，時間に関する複数のタスクにおい
ても同時に高い性能を発揮できるモデルの構築を目指
した．また，イベントの時間情報は離散的なラベルで
一意に決められるものではなく，分布として捉えるべ
きだと考え，イベントの時間分布は正規分布で表現し，
二つのイベントの時間分布からそのイベント間の正し
い時間関係を推定することを目指した．
2 時間的常識に関するデータセット
2.1 MC-TACO

MC-TACO [2] は，時間特性に関する 5 つの特徴
量 (duration, temporal ordering, typical time, fre-

quency, stationarity)を定義しており，自然言語で表
現された事象の時間的常識を理解する課題から構成さ
れるデータセットである．5つの特徴量のいずれかの
特性について記述された文章とその文章に関する質問，
それに対する答え，各答えに対する正解，不正解がラ
ベル付けされたものから構成されている．我々は，こ
のデータセットを日本語に翻訳して実験に使用した．
2.2 DVDデータセット
DVDデータセット [3]は，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
データセットである．DVDは海外の映画やドラマの
日本語吹替版や日本のアニメなどを使用している．一
つのイベントの絶対時制 (過去，現在，未来) と時間
幅 (MOMENTARY，TIME，DATE，STATE)，二つ
のイベント A，B の時間順序 (A<B，B<A，A≤B，
B≤A，A=B)，隣接イベントの時間間隔 (MOMEN-

TARY, TIME, DATE, STATE)の四種類の情報が付
与されている．いずれも文脈のみで推定できないもの
は「UNKNOWN」のラベルを付与された．
3 実験手法
3.1 対象タスクに対する追加学習
BERTなどの事前学習済み言語モデルは対象タスク
との間にドメインの不整合がある場合，ファインチュー
ニングを行うだけではタスクの精度向上が見込めない

場合がある．この問題を解決するために，対象のデー
タセットを用いて事前学習を行うことは，事前学習さ
れたモデルを対象タスクに適応させるために有用であ
ることが示されている．これに基づき，事前学習済み
言語モデルに対して，通常のファインチューニングを
行う前に，言語モデルの事前学習で行われているタス
クを，対象タスクを用いて実施する．
3.2 マルチタスク学習
マルチタスク学習は，複数のタスクを同時に学習す
ることで，モデルの汎化性能を向上させることを目的
としている．関連するタスクを用いることで性能を向
上させることができるため，自然言語処理において普
及が進んでいる [4]．
本研究では，MT-DNN [5] を使用する．MT-DNN

は，BERTやRoBERTaなどのモデルを共有テキスト
エンコーダ層として組み込むことができるマルチタス
ク学習フレームワークである．
3.3 潜在的正規分布によるイベントの時間関係の推定
イベントの時間を潜在的な確率分布として捉え，イ
ベント間の時間関係を推定する．まず，文章全文の埋
め込みおよび，その文章内の比較する二つのイベント
の埋め込みを入力として，イベントの潜在的な時間を
表す正規分布の平均 µ（時点）と分散 σ2（時間幅）を
出力とするモデルを用意する．モデルの出力から時間
関係確率の対数をとって損失とし，学習させていく．
時間関係確率に関しては，Allenの区間代数 [6]になら
い，区間代数に定義される 13の関係を DVDデータ
セットの 5つの時間順序ラベルに縮退して，ラベルご
とに計算する．文章中の二つのイベントA,Bが起こっ
た時刻を，それぞれ確率変数A,Bで表し，正規分布A

～N(µ1, σ
2
1)，B～N(µ2, σ

2
2)として推定することを考

えると，
P (A = B) = exp

(
−β(µ1 − µ2)

2
)

(1)

このように計算できる．他のラベルに関しては，ここ
では要旨のため割愛し，論文にて記す．
4 実験
4.1 対象タスクに対する追加学習の実験
実験設定 通常のファインチューニングの前に，対象
タスクであるMC-TACOを使用した別のタスクを行
う．ここでは，BERTの事前学習として採用されてい
るMasked Language Modelingをタスクとして採用す
る．マスクする単語はランダムに選ばれる．マスクす
る単語の選び方を任意の方法に変更する実験も行った
が，ここでは要旨のため割愛し，論文にて結果ととも
に記す．

実験結果・考察 実験結果を表 1に示す．評価指標と
しては Exact Match (EM) と F1 スコアを採用した．



表 1: 対象タスクに対する追加学習の実験結果

EM[%] F1[%]

standard fine-tuning 33.9 (41.0) 61.2 (65.3)

MLM 36.5 (42.2) 65.9 (66.4)

表 2: マルチタスク学習の実験結果

時制 [%] 時間幅 [%] 時間順序 [%]

シングルタスク 55.55 32.32 19.73

ALL 57.30 42.70 31.18

DVD(ALL)
50.30 36.51 27.93話し言葉 (ALL)

DVD(ALL)
57.37 41.25 35.47

MCTACO(ALL)

EM は各質問に対する全ての答えを正しくラベル付け
することができる確率であり，F1 スコアは適合率と
再現率の調和平均である．()内は 5分割交差検証の結
果を記載する．
実験の結果，本手法により MC-TACO における精
度が向上することがわかった．これは，対象のデータ
セットのみで，使用するデータセットを増やすことな
くモデルの性能を上げられる効果的な手法である．
4.2 マルチタスク学習の実験
実験設定 マルチタスク学習には，時間関係のラ
ベルが付与されている DVD データセットと日本
語話し言葉コーパスも追加で使用した．また，言
語モデルは，日本語 BERT モデル cl-tohoku/bert-

base-japanese (BERTBASE)，日本語 ALBERT モデ
ル ALINEAR/albert-japanese-v2 (ALBERTBASE)，
日本語 RoBERTa モデル megagonlabs/roberta-long-

japanese (RoBERTaBASE)，多言語 RoBERTaモデル
xlm-roberta-base (XLM-RBASE)，xlm-roberta-large

(XLM-RLARGE)を使用した．

実験結果・考察 ここでは要旨のため，対象タスクで
あるDVDデータセットを中心としたBERTBASEを用
いてのマルチタスク学習の結果のみ表 2に示す．評価
指標もF1スコアのみを記す．他の組み合わせの結果と
Accuracyによる評価は論文に記す．参考に，MT-DNN

を用いてシングルタスクで学習した結果も載せる．
実験の結果，使用するタスクによって効果にばらつ
きがあることがわかった．マルチタスク学習は，用い
るタスクどうしの相性が重要であると言われているた
め，データセットの分析が必要であると考え，各デー
タセットに含まれるデータの文章ベクトルを可視化す
ることによる分析も行った．ここでは要旨のため割愛
し，論文に結果とともに記す．
4.3 潜在的正規分布によるイベントの時間関係の推

定実験
実験設定 本研究では，DVDデータセットの時間順
序ラベルの中から「UNKNOWN」のラベルを除いた
データのみを使用して実験する．同じデータでシング
ルタスク学習させた結果をベースラインとして分類
器をしようする場合と比較する．また，言語モデルは

表 3: 潜在的正規分布によるイベントの時間関係の推定の実
験結果

Acc [％] Pre [％] Rec [％]

ベースライン 39.67 46.03 39.99

時間関係確率 50.41 51.22 50.27

BERTBASE を使用する．

実験結果・考察 実験結果を表 3に示す．評価指標とし
ては Accuracy (Acc)と適合率（Pre）と再現率（Rec）
を採用した．
実験の結果，本手法による精度の向上を確認できた．
不正解の結果でも実際に予測した分布を図示すると，
正しい分布のように感じられる例もあった．どのよう
な推定が行われたのか伺えるという点でも，ラベル分
類に確率分布を使用するということは有用であると考
えられる．実際に図示した分布に関しては，ここでは
要旨のため割愛し，論文に記す．
5 おわりに
本研究では，日本語における時間的常識に基づく理
解に焦点を当てて研究を進めており，まず時間的常識
を理解するための言語モデルの開発を目指した．対象
とする時間的常識推論タスクを学習に用いた実験を行
い，モデルを提案した．また，汎用性にも目を向け，時
間に関する複数のタスクにおいても同時に高い性能を
発揮できる，時間的知識の理解に適した汎用言語モデ
ルの構築を目指した．マルチタスク学習を行い，デー
タセットの親和性と精度の関連について分析を行った．
さらに，イベントの時間を潜在的な確率分布として捉
えてイベント間の時間関係を推定し，ラベル分類に確
率分布を使用することへの有用性を確認した．
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