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1 はじめに
本研究では，ヒト脳内における日本語時間に関する
処理メカニズムを解明するために日本語時間関係を識
別する自然言語処理モデルを開発，援用することでヒ
ト脳内の状態を推定することを目的とする．時間関係
識別には，日本語書き言葉コーパス（BCCWJ）の時間
関係を示すTimeBankコーパスの文章中に表れる６種
類の時間（過去，現在，未来，等）を文または文間の時
間関係を対象とする．とくに，関係識別においては，文
中の単語間の依存関係を捉えた Shortest Dependency

Pathによって規定された単語から時間を識別する手
法 [1]を word2vec [2]や BERT [3]を単語の潜在トー
クンとして使用し時間関係の識別を行う．実験を通じ
て，開発したモデルは人の時間識別とほぼ同等の精度
をもった結果であることを確認した．また，ヒト脳内
における時間関係の認識状態を調べる予備実験として，
DVD鑑賞をした際の脳活動データと動画内の自然言語
の BERTによる意味表現との間の相関性を調査した．
2 時間関係識別
2.1 時間関係
Allen [4]は，ヒトが認識する時間関係を 13種類に
分類しているが，区別が明確になるように，本研究で
はその時間関係を Before,Overlap, After, Vagueの 4

種類とそれに Before-or-Overlap と After-or-Overlap

の 2 つを加えた 6 種類の 2 つにまとめて時間関係の
識別を行う．また，1文中または文間に表れる時間関
係の識別を行う課題として，文中の時間関係を表すイ
ベントとその文書が作成された時間関係を示すDCT

（Document Creation Time），同じ文中の二つのイベ
ント間の時間関係を示す E2E（Event-Event），同じ
文中のイベントと時間に関する表現との時間関係を示
す T2E（Time-Event），隣接文の二つのイベント間
の時間関係を示すMAT（Matrix）の 4つの設定を対
象とする．
2.2 時間識別深層学習
一般に関係認識においては，統語構造の依存関係にお
ける対象となる語彙間の最短依存径路（SDP: Shortest

Dependency Path）を用いる研究が高い精度を挙げて
いる [5]．このことを踏まえて，Chengら [6]は，他の
研究に先駆けて SDPによる関係認識を時間関係識別
に導入し，高い精度で時間識別に成功した．耿ら [7]

は，Chengらの手法を元に BCCWJ-TimeBankコー
パス [8]を用いて，日本語の時間関係識別深層学習モデ
ルを構築した（図 1参照）．本研究では，耿らによって
開発された日本語時間識別モデルを用いて実験を行う．

2.3 実験
実験概要 時間識別において，耿ら [7]は BERTの最
終層を使った時間識別結果を得ている．一方で，彼ら
がつかった BERTは 12層のものであり，BERT各層

図 1: BERT + SDP モデル
にはそれぞれ自然言語の意味を処理する個別の機能が
表れることが指摘されている．一般にファインチュー
ニングをする最終層にそのタスクに有効な機能が表れ
ていると言われているが，本研究では，最終層の一つ
前の層を使った時間識別を調査する．

実験設定 モデルとして，事前学習のみの BERTを
使用したモデルおよびそれにファィンチューニングを
したモデルの 2つをベースにして，SDPをそれぞれ
に追加する場合としない場合の 4つを設定した．前者
の事前学習のみの BERTを用いたモデルでは学習率
を 10−2，最適化アルゴリズムに Adamを採用し，後
者のファインチューニングを施したモデルは学習率を
2e−5，最適化アルゴリズムに AdamWを採用してい
る．全てのモデルにおいて，使用した事前学習文脈埋
め込み言語モデルとして，国立国語学研究所において
作成された NWJC-BERT [9] を用い，隠れ層として
768次元を設定し，学習時のエポック数は 20，バッチ
数は 16とした．

実験結果と考察 表 1にBERTをベースにして，ファ
インチューニング（FT）を追加した場合，SDPを取
り入れた場合，FTと SDPの両方を追加したモデルを
用いて時間関係識別の 4つのタスクに対して推定した
精度を示す．
表 1 より，最終層または最終層一つ前の層を用いて
時間関係識別を行った精度は，ほぼ同等であること
がわかった．手法の比較においては，DCT の識別
結果を除くと，概ね BERT+SDP+FT の組み合わ
せの手法による精度が一番高く，BERT のみのもの
と BERT+FT，BERT+SDPとを比べると，BERT<

BERT+SDP<BERT+FTの順で精度の向上が見て取
れる．これにより，SDPおよび FTの有効性を確認で
きた．
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表 1: それぞれのモデルにおける 4つの時間関係識別タスクの識別精度
タスク モデル BERT BERT+FT BERT+SDP BERT+SDP+FT

層＼ラベル数 4 6 4 6 4 6 4 6

DCT
最終層一つ前 76.0% 74.8% 84.5% 82.2% 75.8% 74.1% 82.0% 82.0%
最終層 75.2% 74.0% 83.4% 81.7% 74.7% 75.8% 82.0% 81.9%

T2E
最終層一つ前 47.3% 45.8% 54.9% 52.0% 52.4% 49.9% 55.4% 53.0%
最終層 47.7% 45.0% 54.9% 51.7% 52.7% 48.4% 55.3% 53.3%

E2E
最終層一つ前 51.7% 54.4% 60.4% 61.0% 55.3% 52.8% 62.2% 62.6%
最終層 53.1% 53.0% 62.5% 61.6% 54.5% 53.7% 62.7% 62.6%

MAT
最終層一つ前 49.6% 49.6% 50.7% 50.8% 51.0% 50.7% 51.0% 52.3%
最終層 47.2% 50.3% 51.4% 50.8% 51.0% 50.4% 52.5% 52.4%

表 2: BERTによる発話特徴量から脳活動データを推定した際の相関係数
正則化項 α 0.5 1.0 5.0 10.0 102 103 104 2.5×104 5.0×104 105 106 107

設定
4秒先 0.345 0.345 0.333 0.324 0.269 0.176 0.090 0.067 0.053 0.045 0.035 0.034

4,5秒先 0.308 0.320 0.340 0.343 0.319 0.236 0.131 0.097 0.076 0.061 0.041 0.039

4,5,6秒先 0.285 0.302 0.333 0.340 0.318 0.216 0.112 0.085 0.068 0.054 0.034 0.031

3 言語から脳活動への回帰
3.1 DVD視聴脳活動データ
実験で使用するデータは，情報通信研究機構脳情報
通信融合センターにおいて取得された約 9時間の動画
視聴時の脳活動を計測したデータとそれに対しての発
話情報を紐付けたデータである (図 2)
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図 2: DVD視聴脳活動データ

3.2 実験
上記，DVD視聴脳活動データを用いて，動画中の
発話を書き起こした文章と動画を視聴した被験者の脳
活動データ間の相関性を検証する実験を行った．

実験設定 動画内の発話情報として，数秒間に発話さ
れた内容すべてをその発話の最初から最後まで 1秒ご
とに記録したものを用い，1秒ごとの発話内容を一つ
の文としてBERTによる埋め込みベクトルによって表
現した．この埋め込みベクトルと脳活動データのペア
データを作成し，Ridge回帰にかける．この際，脳活
動データの観測遅れに対応するように 4秒，5秒，6秒
先の時点の埋め込みベクトルを含む場合を設定しペア
データを作成した．

実験結果と考察 実験結果を示す表 2から 4,5秒先か
つ正則化項α = 10.0の時，BERTによる発話特徴量と
脳活動データとの相関係数が一番高くなり，0.343と
なった．正則化項 αが低い値のときに相関係数が高く
なった．また，言語の特徴量ベクトルは 4，5秒先の時
点のものを用いると推定精度がよくなることがわかっ

た．相関係数 0.3は，脳神経科学の分野において有意
な数値であると判断される．BERTは言語に基づく脳
活動を推定するのに有効であることが確認できた．
4 おわりに
本研究では，時間識別深層学習モデルを使用して，
最終層の一つ前の層を使った時間識別を調査し，ファ
インチューニングおよび SDPの有効性を確認した．
また，DVD視聴脳活動データと動画中の発話を書き
起こした文の言語刺激との相関性を検証する予備実験
において，言語による脳状態の推定にBERTは有効で
あることが確認できた．今後はこの時間関係識別深層
学習モデルから脳内状態を推定する回帰モデルを構築
し，ヒト脳内における時間関係の認識状態を調べてい
きたい．
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