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深層リカレントニューラルネットワークを用いた
日本語述語項構造解析

大内 啓樹1,a) 進藤 裕之1,b) 松本 裕治1,c)

概要：既存の日本語述語項構造解析では，形態素解析や構文解析を行い，それらの情報に基づいて各述語
の項を予測していた．しかし，パイプライン処理に起因する誤り伝搬や，人手による素性設計コストの上

昇などが問題点となっている．本研究では，深層リカレントニューラルネットワークを利用し，単語など

の表層情報のみを用いて述語項構造解析を行う手法を提案する. また，複数の述語を同時に考慮して述語

構造解析の精度を向上させるために，述語ごとのモデルをグリッド上に連結した深層リカレントグリッド

モデルを提案する．NAISTテキストコーパスを用いた実験の結果，これまでに報告されている最先端の日

本語述語項構造解析器の精度を上回ることを確認した．

1. はじめに

述語項構造解析は，「誰が，何を，誰に，どうした」という述

語と項の関係を同定する意味解析タスクである．従来の述

語項構造解析では，まずはじめに文の形態素解析や構文解析

を行い，それらの情報に基づいて各述語の項を予測するとい

うアプローチが主流であった [7], [12], [15], [20], [21], [24]．

形態素や構文構造の情報が述語項構造解析の高精度化に有

用であることはよく知られているが，その一方で，複数の

解析モデルをパイプライン方式に連結することで生じる誤

り伝搬の問題や，各サブタスクにおけるモデルの素性設計

やパラメータチューニングに要するコストが大きいなどの

問題がある．

本研究では，多層ニューラルネットワークの一種である

深層リカレントニューラルネットワーク [16], [22]を用い

て，日本語の述語項構造解析を行うモデルを提案する．提

案モデルでは，単語などの表層情報のみから特徴ベクトル

を計算し，その特徴ベクトルを用いて各単語が述語の項と

なるかどうかを判別する．近年の研究では，深層ニューラ

ルネットワークによって，文法的・意味的な情報を反映し

た単語や句の特徴ベクトルを学習できることが示されてお

り [23], [25], [26]，本研究においても，単語の表層情報から

述語項構造の正解ラベルを直接予測するようにモデルを最

適化することによって，明示的な品詞や構文情報がなくて
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も頑健に動作することが期待できる．

より具体的には，提案モデルでは，対象となる述語が与

えられたときに，文に含まれる単語列に対して双方向のリ

カレントニューラルネットワークを多層に重ねていき，特

徴ベクトルを抽出する．そして，各単語の特徴ベクトルか

ら，その単語が述語の項となるかどうかを判別する．多く

の従来研究では，各述語ごとに項を同定するモデルを独立

に構築しており，複数の述語を同時に考慮することができ

ていないという問題がある [7], [11], [12], [21]．そこで本研

究では，述語ごとのモデルを連結して新たにグリッド型の

ニューラルネットワークを構成し，複数の述語を同時に考

慮するモデル（深層リカレントグリッドモデル）を提案す

る．NAISTテキストコーパスを用いた実験の結果，提案

手法は，これまでに報告されている最先端の日本語述語項

構造解析器 [15], [28]の精度を上回ることを確認した．

本研究で作成したプログラムコードは，著者のページに

て公開する．*1

2. 日本語述語項構造解析

本節では，日本語の述語項構造解析について概要を述べ

る．日本語述語項構造解析は，(i)文内述語項構造解析と

(ii)文間述語項構造解析に分けられる．前者は，対象とな

る述語の項が文内にあるもののみを解析対象とし，後者は，

対象となる述語の項が文外にあるものも解析対象に含むと

いう違いがある．

項は，述語との位置関係により，次の 3 つに分類され

る [12], [24], [29]．

*1 https://github.com/hiroki13/neural-pasa-system
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図 1 述語項構造の例．

図 2 深層リカレントモデル．

係り受け有: 述語と直接係り受け関係にある項

文内ゼロ: 述語と直接係り受け関係にない文内項

文間ゼロ: 文内にはない項

図 1 は，これら 3 つの項の例を示している．述語「受け

取った」と，そのガ格の項である「彼女」との間には，直接

的な係り受け関係がある．このような項を「係り受け有」

の項と呼ぶ．一方で，述語「食べた」と，そのヲ格の項で

ある「コロッケ」との間には，直接的な係り受け関係がな

い．このような項を「文内ゼロ」と呼ぶ．

上記の 2種類の項は，述語と同じ文内にある．しかし，

述語「飲んだ」のガ格の項「彼女」は，「飲んだ」の含まれ

る文の中にはない．このような項を「文間ゼロ」と呼ぶ．

文間ゼロを同定するには，文書全体を探索する必要がある

ため，文内述語項構造解析よりも効率的な探索手法が求め

られる [15], [20]．

本研究では，日本語の文内述語項構造解析に取り組むこ

ととする．文間項も含めた述語項構造解析は，今後の課題

とする．

3. 深層リカレントモデル

本研究では，Zhouら [26]のモデルをベースとした深層リ

カレントモデル (Deep Recurrent Model; DRM)をベース

ラインとして用いる．図 2は DRMを示している．DRM

図 3 素性抽出の例.

は以下のように構成されている．

入力層: 素性ベクトルからなる系列を受け取る．

中間層: 双方向型 RNNを用いる．

出力層: ソフトマックス関数を用い，多値分類を行う．

図 2の入力層 (Input Layer)には，入力文の各単語 {xt}T1
に割り当てられた素性ベクトル {xt}T1 が与えられる．中
間層 (RNN Layer)では，双方向型リカレントニューラル

ネットワーク (Bi-Directional Recurrent Neural Networks;

Bi-RNN) [4], [5], [19]を用いる．出力層では，ソフトマック

ス関数を用いて，各単語に対してラベルを予測する．DRM

は，一つの述語に対して，単語が項となるかを予測するモ

デルであるため，文中に複数の述語が含まれる場合には，

述語ごとに別々に DRMを用意する．

例として，図 3の上の表は，単語分割された入力文と，

予測対象のラベルを示している．ターゲットとなる述語

(PRED)「食べた」のガ格 (GA)は「彼女」であり，ヲ格 (WO)

は「コロッケ」である．項とは関係のない単語には NONE

ラベルが付与される．したがって，予測するラベル集合は，

GA，WO，NIの 3つの格ラベル，述語ラベル PRED，または

項ではないことを表す NONEラベルからなる．これら 5つ

のラベルから，1つのラベルを各単語に付与することが目

的である．以降の節で，これらのネットワーク構成につい

て詳しく説明する．

3.1 入力層

単語分割された入力文から，(i)各単語にたいして素性を

抽出し，(ii)抽出された素性から素性ベクトルをつくる．

素性抽出

図 3の下表は，各単語に対して抽出される素性の例を示し

ている．素性として，以下の 4種類を定義する．

Arg: 項候補の単語

Pred: 述語の単語

Pred Context: 述語のまわりの単語

Mark: Pred Contextの範囲に入っているか否か
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図 4 素性ベクトルの作り方の例.

Argと Predは当該項候補・述語の単語である．例えば，図

3の例文において，単語「彼女」の Arg素性は「彼女」で

あり，Pred素性は「食べた」である．Pred Context素性

は，当該述語とそれに隣接する C 単語からなる素性であ

る．C はハイパーパラメータであり，図 3では C = 1に設

定されている．例えば，単語「彼女」の Pred Context素

性は，「を」「食べた」「。」である．

Mark素性は，Pred Context素性に該当する単語集合に

含まれるか否かを，0または 1で表した 2値素性である．例

として，単語「彼女」のMark素性を考える．Pred Context

素性は「を」「食べた」「。」の 3つであり，「彼女」という単

語は，これら 3つの単語のどれにも該当しないため，Mark

素性は 0である．一方，単語「を」のMark素性を考える

と，Pred Context素性である 3つの単語の 1つに該当す

るため，Mark素性は 1となる．

素性ベクトル作成

抽出した素性をもとに，素性ベクトルに作成する．図 4は，

項候補の単語である「彼女」に対して割り当てられた素性

を用い，素性ベクトルを作る過程を示している．

図 4中の「Word Emb」は，W 個の dw 次元単語ベクト

ルからなる行列 (RW×dw )である．単語に関連する素性で

ある Arg・Pred・Pred Contextの 3つは，この行列の各列

ベクトルに紐づいている．したがって，それぞれの単語に

紐づいたベクトルを，この行列から抽出し，素性ベクトル

に用いる．

同様に，図 4中の「Mark Emb」は，M 個の dm 次元ベ

クトルからなる行列 (RM×dm)である．各Mark素性に紐

づいた列ベクトルを抽出し，素性ベクトルに用いる．それ

ぞれ抽出されたベクトル (図 4下部の 6本のベクトル)を，

1つに結合したものを素性ベクトル xt として用いる．こ

の素性ベクトルは，中間層の Bi-RNNの入力として与えら

れる．

3.2 中間層

中間層では，RNNを用いた複数の層 (RNN Layer)で再

帰的に素性ベクトルを計算する．RNN層は，奇数番目の

ものは系列を左から右に，偶数番目は右から左に処理す

る Bi-RNNを採用する．これらの RNN層を重ねることに

よって，ネットワーク構造の深さを変えることが可能で

ある．

奇数番目の RNN層 lでは，各時刻 tにおいて，l − 1層

目の RNNの素性ベクトル h
(l−1)
t と時刻 t− 1での素性ベ

クトル h
(l)
t−1 を入力とし，素性ベクトル h

(l)
t を計算する．

h
(l)
t = f (h

(l−1)
t ,h

(l)
t−1) (1)

偶数番目の RNN層では，右から左に伝搬するため，h
(l)
t−1

の代わりに h
(l)
t+1 が用いられる．

一般的な RNNにおいて，関数 f(·)は次のように定義さ
れる．

f (xt,ht−1) = g (Wx xt +Wh ht−1)

xtは時刻 tにおける入力ベクトルであり，ht−1は時刻 t−1

における素性ベクトルを表す．関数 g(·)は任意の非線形関
数である*2．このような RNNは，勾配の消失・爆発など

の問題から，学習が困難であることが指摘されている [17]．

これらの問題を回避し，系列の長期的な記憶の保持を目

的として Long Short-Term Memory(LSTM)[9] や Gated

Recurrent Unit(GRU)[2]が提案されている．本研究では，

関数 f(·)として GRUを用いる．

3.3 出力層

出力層では，ソフトマックス関数を用いて，多値分類を

行う．

yt = softmax (Wy x
(L)
t )

x
(L)
t は，最後のRNN層から伝搬されるベクトルである (図

2)．ytの各要素は，各ラベルに対応する確率値である．こ

の中から，確率最大のラベルを解析結果として出力する．

ラベルの種類数は GA，O，NI，PRED，NONEの 5つである．

Zhouら [26]のモデルでは，出力層に一次の条件付確率

場 (Conditional Random Fields; CRF)を用いている．し

かし，我々の行った日本語述語項構造解析の予備実験では，

CRFによる精度向上は確認できなかった．この理由とし

て，単語単位で日本語の述語項構造解析を行う場合，ガ・

ヲ・ニ格のラベルが隣り合う事例は少ないことが考えられ

る．例えば，図 3の事例では，「彼女」と「コロッケ」に

それぞれガ格・ヲ格のラベルが付与されているが，それら

の間に格助詞「は」が存在する．したがって，一次の CRF

では，ガ格-ヲ格間の依存関係を直接考慮することが難し

い．本研究では，CRFではなく，より計算量の少ないソ

フトマックス関数を出力層でのラベル推定に用いることに

する．

*2 本研究では g(·) として tanh(·) を用いる．
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図 5 深層リカレントグリッドモデル: 3 本の系列の例.

4. 深層リカレントグリッドモデル

前節の深層リカレントモデル (DRM)では，1つの述語

に対する項候補の単語系列 {xt}T1 から素性ベクトルの系列
{xt}T1 を作り，それをネットワークの入力として用いてい
た (第 3章)．したがって，DRMでは，複数の述語間の関

係を考慮することができないという問題がある [15], [24]．

そこで本研究では，DRMを拡張し，深層リカレントグ

リッドモデル (Deep Recurrent Grid Model; DRGM)を提

案する．DRGMは，述語ごとの DRMを連結してグリッ

ド型のネットワークを構成し，複数の述語間の関係を同時

に考慮して項の推定を行うモデルである．図 5に，DRGM

の概要を示す．DRGMの特徴は以下の点である．

入力: P 個の述語に対して作られた P 本の素性ベクト

ルの系列を受け取る．

系列をまたぐ接続: グリッド型のネットワーク構造に

より，異なる系列の素性ベクトルも利用できる．

層をまたぐ接続: Residual Connectionsを利用するこ

とにより，層をまたぐ素性ベクトルを利用できる．

以降の節で，これらの特徴について詳しく説明する．

4.1 複数の述語とその項候補からなる入力

DRGMは，述語の数 P と同じ本数の系列を入力とする．

図 6は，3つの述語を含む 12単語からなる 1文から，入力

ベクトルが作られるまでの流れを示している．例文におい

て，「起きて」「食べ」「向かった」の 3つが述語として与え

られている．DRMと同様，それぞれの述語に対し，予測

対象となる項候補からなる系列を構成し，各項候補に対し

て素性ベクトルを割り当てる．この処理を，各述語に対応

する系列のそれぞれに対して行う．上記の例では，結果と

図 6 深層リカレントグリッドモデルの入力ベクトル作成例.

図 7 グリッド層: 奇数層の例.

して 3行 12列，合計 36本の素性ベクトルを得る．

言い換えれば，

( 1 ) P 個の述語を含む T 単語からなる文 x = {xt}T1 が与
えられる．

( 2 ) 各述語 pに対する項候補の単語 xp,tに素性ベクトルを

作り，素性ベクトルの系列 xp = {xp,t}T1 を得る．
( 3 ) (2)の結果，P 本の素性ベクトルの系列 {xp}P1 を得る．

このようにして得られた複数の素性ベクトルの系列 {xp}P1
を，ネットワークの入力として用いる．

4.2 グリッドネットワーク

図 7は，図 5内のグリッド層の奇数層 1層のみを取り出

したものである．奇数層では，左上から右下に向かって，

素性ベクトルを再帰的に計算する．

定式的には，奇数層 lにおいて，p番目の系列の t番目の

素性ベクトル h
(l)
p,t は，次の式にしたがって計算される:

h
(l)
p,t = f ( [x

(l)
p,t,h

(l)
p−1,t],h

(l)
p,t−1 ) (2)

ここで，x
(l)
p,tは，l層目の p番目の系列の t番目の入力ベク

トルを表す．h
(l)
p−1,tは，l層目の p− 1番目の系列の t番目

の素性ベクトルを表す．これら 2つのベクトルを結合し，

関数 f (·)の入力として用いる．同様に，h
(l)
p,t−1は l層目の

p番目の系列の t− 1番目の素性ベクトルを表し，関数 f (·)
の入力として用いられる．DRMと同様，関数 f(·)として
GRUを用いる．

偶数層でも同様の計算が行われるが，奇数層とは逆で，

右下から左上に向かって再帰計算が行われる．出力層は

DRMと同様，ソフトマックス関数を用いる．
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4.3 Residual Connections

層を重ねて深いネットワークを構成する場合，勾配の爆

発・消失などの問題により，ネットワークの学習が上手く

できない場合が多い．そこで本研究では，各層間の接続に

Residual Connections [8] を導入する．Residual Connec-

tionsは，深いネットワークの効果的な学習に寄与すると

の報告がある [8], [23]．

図 5において，各「Residual Connection」層が点線でつ

ながれているように，l 層目のグリッド層の入力として，

l − 1層目の出力ベクトルだけでなく，l − 1層目の入力ベ

クトルも用いられる．具体的には，式 2における入力ベク

トル x
(l)
p,t は，l − 1層目の RNNの入力ベクトル x

(l−1)
p,t と

出力ベクトル h
(l−1)
p,t を加算したベクトルである．

x
(l)
p,t = x

(l−1)
p,t + h

(l−1)
p,t

ただし，1層目の入力ベクトル x
(1)
p,t は，素性ベクトル xp,t

と重みパラメータWx の内積を計算によって計算される．

Residual Connectionsは，DRMにも適用可能である．し

たがって，実験では両モデルにおいてResidual Connections

の有無による性能の違いも確認する (第 5章)．

5. 実験

本研究では，単語単位の日本語述語項構造解析を行う．

5.1 実験設定

データとして，NAISTテキストコーパス 1.5 [10]を用い

る．実験では，次に示すような，標準的なデータ分割法を

採用し，モデルの訓練・開発・評価を行った [21]．

訓練: 1月 1-11日の記事と，1月から 8月の社説．

開発: 1月 12，13日の記事と，9月の社説．

評価: 1月 14-17日の記事と，10月から 12月の社説．

実験で用いる単語境界として，NAISTテキストコーパス

にアノテーションされている単語境界を利用する．モデル

の学習に，外部資源は一切利用しない．

5.2 実装詳細

本研究の提案モデルの実装は，深層学習ライブラリ

Theano [1]を利用し，CPU(Intel 6 Core Xeon E5-4617)上

で実行する．Pred Context素性 (3節)の C は 2に設定す

る．使用する単語ベクトルとして，訓練データ内に出現す

る単語の中で，頻度 2以上のもののみを使用し，残りの単

語は未知語として未知語のベクトルに割り当てる．エポッ

ク数は 50に設定し，開発データの F値が最も良いエポッ

クでの評価データの結果を報告する．パラメータの最適化

は，ミニバッチを利用した確率的勾配降下法 (SGD)で行

う．ミニバッチサイズは，DRMは 8，DRGMは 4に設定

する．学習係数は Adam [14]を用いて自動調整する．各ハ

イパーパラメータは，以下のように選ぶ．

単語ベクトル : 32 次元に設定し，初期値として

[−0.01, 0.01] から一様分布に従ってサンプリングし

た値を設定する．

重みパラメータ行列 : 32× 32とし，[−0.01, 0.01]から一

様分布に従ってサンプリングした値を設定する．

正則化項 : 正則化項のハイパーパラメータ λ は [0.001,

0.0005, 0.0001]の中から，開発データの F値が最大と

なるものを選ぶ．

5.3 比較手法

先行研究では，それぞれ実験設定が異なっており，厳密

な比較はできないが，参考のため，NAISTテキストコー

パス 1.5を用いた先行研究との比較を行う．日本語述語項

構造解析手法は，点推定 (Pointwise)アプローチと同時推

定 (Joint)アプローチに分けられるため，それらの手法と

比較する．

点推定のアプローチとして，Imamuraら [12]の手法を

比較対象とする*3．この手法は，1つの述語に対してそれ

ぞれの項候補のスコアを点推定し，各述語に対してスコア

最大の項候補を選ぶことによって，述語項構造を求める．

同時推定のアプローチとして，Ouchiら [15]の全格同時

解析モデル (ALL-Cases Joint Model)と比較する．この手

法は，文内の全述語項間の関係を考慮し，最適な組み合わ

せを近似的に求める．*4

また，効果的な素性選択に基づいて点推定を行い，高精

度な解析結果を残している松林ら [28]の手法も比較対象

とする*5．ただし，松林らの手法では，京都大学格フレー

ム [13]などの外部資源を使用している点が，他の比較手法

と異なる．

5.4 結果

表 1に，本研究の提案手法と比較手法の F値を示す．「中

間層」の列は，各モデルにおける中間層 (RNN層，グリッ

ド層)の数を表す．

全体の性能

開発データの F値が最高を記録した層数における，評価

データの精度を比較する．DRM は層数 8 のときに F 値

80.70%を記録している．一方，DRGMは層数 6のときに

F値 81.22%であり，DRMを約 0.5ポイント上回った．こ

の結果から，複数の述語項を考慮することにより，性能の

向上が可能となるとこが示唆された．

*3 同データセットを使った実験結果として，Ouchi ら [12] で用い
られた再実装の結果と比較する．

*4 Imamura らと Ouchi らの手法は，文節単位で評価している．
*5 松林らの合計の F 値 (図 1) には，文節内の項の解析結果も含ま
れている．
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中間層 開発 評価

DRM

2 80.14 80.58

4 80.66 80.91

6 80.52 80.37

8 80.74 80.70

DRGM

2 80.43 80.63

4 80.78 80.93

6 81.14 81.22

8 80.90 81.06

IM09 - - 78.15

MA14* - - 80.9

OU15 - - 79.23

表 1 述語項構造解析結果の F値．IM09は Imamura et al. (2009)

を，MA14*は松林ら (2014)を，OU15はOuchi et al. (2015)

を表している．MA14*(松林ら) は外部資源を用いている．

中間層 有 無

DRM

2 80.14 80.44

4 80.66 80.45

6 80.52 80.35

8 80.74 80.70

DRGM

2 80.43 80.44

4 80.78 80.67

6 81.14 80.75

8 80.90 80.61

表 2 Residual Connections の利用の有無による F 値．

既存手法との比較

点推定手法である Imamuraら (IM09)の F値 78.15%を，

提案モデルが 2.5-3.0ポイント上回っている．同様に，同

時推定手法である Ouchiら (OU15) の F 値 79.23%をも，

1.5-2.0ポイント上回る結果となっている．また，外部資源

を用いた松林ら (MA14)の F値 80.9も，外部資源を用い

ない DRGMがわずかながら上回っている．

中間層の深さの影響

DRMの F値は，評価データでは中間層数 4で最高を記録

し，それ以降は頭打ちとなっている．一方，DRGMの F

値は，中間層数 6までは順調に上昇し，中間層数 8で低下

している．これらの結果から，中間層は適切な数に設定す

ることで良い性能が期待できるが，浅すぎたり深すぎたり

すると性能が低下する傾向にあることが示唆された．

Residual Connectionsの効果

図 2は，Residual Connectionsを利用した場合としない場

合の，開発データにおける F値を示している．DRMでは，

Residual Connectionsを利用してもしなくても，結果に大

きな差は見られない．一方，DRGMでは，中間層が 2層の

場合は同程度の結果であるが，4-8層の場合に 0.3-0.4ポイ

ントの差が生じている．この結果は，Residual Connections

係り受け有 文内ゼロ

ガ ヲ ニ ガ ヲ ニ

DRM 88.74 92.90 64.84 51.24 35.13 8.90

DRGM 88.66 93.95 66.50 51.57 38.06 9.44

IM09 86.50 92.84 30.97 45.56 21.38 0.83

MA14 87.8 94.0 63.7 49.0 27.7 25.7

OU15 88.13 92.74 38.39 48.11 24.43 4.80

表 3 格ごとの F 値の比較．

の利用が，モデルの学習に一定の効果があったことを示し

ている．しかし，両モデル間で効果が異なる理由は明らか

でないため，今後詳細な調査を行っていきたい．

格ごとの性能

表 3は，格ごとの F値を表している．提案手法では，ガ・

ヲ格の文内ゼロの F値が大きく改善している．

これまで，文内ゼロの解析には，長距離の依存関係をと

らえる必要があるため，局所的な素性のみを用いる手法

では解析が困難であった [18], [27], [30]．一方，DRM と

DRGMは，文内のすべての単語を考慮し，かつ，それらの

長距離の依存関係をとらえることができるため，解析結果

の向上につながったと考えられる．

6. 関連研究

6.1 日本語述語項構造解析

既存の日本語述語項構造解析手法は，大きく 2つのカテ

ゴリに分けられる．

• 点推定手法
• 同時推定手法

点推定手法では，1つの述語に対してそれぞれの項候補の

スコアを推定し，スコア最大の項候補を項として選出す

る [7], [11], [12], [21]．同時推定では，1文内の複数の述語

項を考慮したスコアを推定し，複数の項を同時に選出す

る [6], [15], [18], [20], [24]．

本研究の提案モデルは，素性として文内の述語間の関係

を考慮しているが，各述語に対するそれぞれの項の推定は

独立に行っているため，点推定のカテゴリに属す．

6.2 ニューラルネットを用いた日本語述語項構造解析

近年，日本語述語項構造解析に，ニューラルネットワー

クを適用する試みがなされている [11], [20]．Shibata ら

は，Ouchi らのモデルのスコア計算部分にフィードフォ

ワードニューラルネットワークを使用している．Iidaらは，

Multi-column Convolutional Neural Network (MCNN)を

用いて，ガ格の文内ゼロの同定を行っている．いずれの手

法も，単語情報に加え，品詞や構文情報をニューラルネッ

トワークの素性として使用している．ニューラルネット

ワークの使用によって，それらの組み合わせ素性を人手で
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設計せずに，高精度な解析を実現している．

本研究では，品詞や構文情報なども使用しないため，さ

らなる素性設計コストの削減に貢献している．また，それ

らの先行研究は，それぞれ異なる実験設定で性能を評価し

ているため比較はできないが，今後，実験設定を揃えた比

較実験を行いたい．

6.3 ニューラルネットを用いた英語述語項構造解析

品詞や構文情報を用いず，単語情報のみから述語項構造

(意味役割)を予測する手法が提案されている．Collobert

らの手法 [3]では，畳込みニューラルネットワーク (Con-

volutional Neural Network; CNN)を用いて，句構造に基

づいた英語述語項構造解析タスク (CoNLL-2005 Shared

Task)に取り組み，F値で 74.15%の解析精度を達成してい

る．同様のタスクにおいて，Zhouら [26]は，多層リカレ

ントニューラルネットワークと条件付確率場 (Conditional

Random Fields; CRF)を利用することにより，これまでの

最高精度にあたる F値 81.07%を達成した．

本研究の DRMは，Zhouらのモデルの拡張として，各

層間を結ぶ Residual Connectionsを導入し，CRF部分を

ソフトマックス関数に置き換えた．また，Zhouらのモデ

ルでは，1本の系列に基づいて項を推定していたが，本研

究の DRGMは，複数系列を考慮することを可能とした．

7. おわりに

本研究では，日本語述語項構造解析のために，深層リカ

レントニューラルネットワークを利用したモデルを提案し

た．実験の結果，単語などの表層情報のみから，高精度に

解析が行えることが明らかになった．特に，複数の述語を

考慮した深層リカレントグリッドモデルが良い性能を示し

た．このことから，文内の述語間の関係が項構造同定の手

がかりになるという Yoshikawaら [24]や Ouchiら [15]の

報告が，リカレントニューラルネットを用いた場合にも成

り立つことが示された．

本研究の実験結果から，Residual Connectionsが効果を

発揮するモデルとそうでないモデルがあることが示された

が，その要因は明らかではないため，より詳細な分析が必

要である．また，提案モデルにより文内ゼロの解析精度が

改善したが，まだ解析に失敗している事例も多々あり，成

功した事例と失敗した事例の分析と，それを踏まえたモデ

ルの改善を行っていく予定である．
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