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ニューラルネットワークを利用した日本語意味役割付与
モデルの構築

岡村 拓哉1,a) 竹内 孔一1,b) 石原 靖弘2,c)
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概要：本論文では日本語の意味役割ラベルを決定する有効なモデルを明らかにするために，日本語均衡コー
パスに 62種類の意味役割が付与されている BCCWJ-PTコーパスに対してニューラルネットワークを利
用した日本語意味役割付与モデルの構築について記述する．ニューラルネットワークとして 3層ニューラ
ルネットワーク，畳込みニューラルネットワーク，再帰型ニューラルネットワークの一種である GRU，双
方向 GRUに max-poolingを適用したモデルを利用する．実験結果から，畳込みニューラルネットワーク，
双方向 GRUモデルが従来の機械学習モデルの 1つである SVMに対して高い識別精度が得られたことを
示す．次に，特徴量の選択や転移学習の利用により 3層ニューラルネットワーク，および，GRUモデルで
精度の向上が見られたことを報告する．さらに双方向 GRUモデルが最も高い精度が示すことを報告する．
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Abstract: We discuss effective features and learning methods of neural network models for deciding semantic
role labels in Japanese. The features and models were evaluated using BCCWJ-PT, which is a Japanese cor-
pus annotated with 62 types of semantic role labels. We applied several types of neural network models, such
as a simple three-layer model, convolutional neural network model, GRU model, and bi-directional GRU with
max-pooling model. The experimental results show that: 1) The SVM based model was outperformed by the
convolutional neural network model and bi-directional GRU with max-pooling model. and 2) Grammatical
features and transfer learning were only effective for the three-layer and GRU models. The bi-directional
GRU with max-pooling model had the best performance among the neural network models.
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1. はじめに

本論文ではニューラルネットワークを利用した日本語意

味役割付与モデルの構築について記述する．述語の係り元

（本論文では項と呼ぶ）である主語や目的語に対して意味

的な関係をラベル付けする意味役割付与タスクが英語を中

心に発展してきており，初期の研究では意味役割を決定す

る統語的および文法的な特徴を利用したモデルが提案さ

れ [8]，近年では深層学習を利用した手法が提案されてい
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る [10], [11], [22], [24], [28], [29], [31]．これらの発展の原

因は主に英語における大規模意味役割付与コーパスが複数

利用可能であることである*1．

日本語においては京都大学テキストコーパス [12]，NAIST

テキストコーパス [39]を対象に 3種類の意味的関係 (ガ格，

ヲ格，ニ格)が付与され，照応解析を含めた述語項構造解析と

して近年，様々な手法が提案されている [18], [20], [21], [27]．

一方，本論文では，たとえばCoNLL2005 [2]の意味役割ラベ

ルにあるように「方向（AM-DIR）」や「時間（AM-TMP）」

といった付加詞まで含めた意味役割ラベルの同定に関する

研究に注目する．

日本語の意味役割付与データとして「時間」や「方向」といっ

た付加詞まで含めた意味役割（62種類）を日本語書き言葉均

衡コーパス BCCWJ [17]に付与した BCCWJ-PT [34]*2が

公開されている．そこで，本論文では BCCWJ-PTを対象

に意味役割を決定するために必要な特徴量とニューラル

ネットワークの構造について論じる．

先行研究として，BCCWJ-PTを利用して，項の末尾表

現を統計的学習モデルの特徴量として取り込んで意味役割

付与精度の向上を行った石原らの研究 [38]がある．しかし

ながら近年のニューラルネットワークを適用することでよ

り精度が向上する手法が構築できる可能性がある．

本論文ではニューラルネットワークとして 3層ニューラ

ルネットワーク，畳込みニューラルネットワーク，再帰型

ニューラルネットワーク（RNN）の一種である GRU，さ

らに双方向 GRUにmax-poolingを適用した各モデルを利

用する．さらに意味役割を含む広範囲な意味的関係を付与

しているGDAコーパス [35]を利用して転移学習 [32]によ

る識別精度の向上を試みる．

評価実験から (1)畳込みニューラルネットワークおよび

双方向 GRUを利用した意味役割付与モデルが SVMの識

別精度を上回ったこと，(2)双方向 GRUモデルが最も高

い識別精度を示したこと，(3)先行研究での特徴量 [38]の

効果は限定的であること，(4)転移学習の適用により収束

時間が早くなること，学習データが減少した場合に識別精

度の低下が和らげられること，識別精度の向上は限定的で

あることを明らかにする．

2. 意味役割付与タスク

本論文で扱う意味役割付与とは文の中である述語に対す

る係り元の項に対して意味的な関係を付与する作業であ

る．たとえば図 1 に「太郎が詰め将棋の本を買った」の例

を示す．図 1 では，述語「買った」に対する係り元である

項は「太郎が」と「詰め将棋の本を」の 2つがある．この

*1 たとえば CoNLL2005 [2]，2009 [9]，2012 [26]などの評価型ワー
クショップのデータおよび PropBank [14] や FrameNet [1]．

*2 国立国語研究所の中納言のサイト（https://bccwj-data.ninjal.
ac.jp/mdl/）から利用可能．

[動作主 太郎が] [対象 詰め将棋の本を] [述語 買った]

図 1 「買った」に対する意味役割付与例

Fig. 1 An example of semantic role labels for the predicate “買

う (buy)”.

表 1 意味役割付与データの例

Table 1 Examples of the annotated data of semantic role la-

bels.

意味役割ラベル 述語 項

対象 買う 買っ 詰め将棋の本を

動作主 買う 買っ 太郎は

ときに前者の項に「動作主」（購入者），後者に「対象」（買

われた物）という意味的関係のラベルを付与するのが本研

究の意味役割付与である．

意味役割に相当する意味的関係を付与したコーパスは複

数ある．前述の京都大学コーパス，NAISTテキストコー

パス以外に，日英対訳関係を考慮した EDRコーパスでは

23種類の意味役割が付与されている*3．また，テキストの

意味的構造化に主眼をおいた GDAでは約 100種類の意味

的関係が付与されている*4．本研究では国立国語研究所が

作成した日本語書き言葉均衡コーパス BCCWJに述語項

構造シソーラス（PT）の意味役割を付与した BCCWJ-PT

を対象とする．理由は均衡コーパスであるためジャンルが

広いことから，語義の事例が広いことが期待できること*5，

意味役割の体系が辞書として事例付きで公開されているこ

とである*6．

BCCWJ-PTでは BCCWJで付与されている長単位の形

態素に対して PTで定義されている述語と係り元の項の意

味役割が付与されている．本研究では項と述語の情報だけ

でどの程度意味役割ラベルが付与できるかを明らかにする

ために，BCCWJ-PTから項と述語の組を 1事例として取

り出したデータを意味役割付与データとする．たとえば上

記の「太郎が詰め将棋の本を買った」の場合は表 1 に示す

ように，2つの意味役割事例に分解する．述語の部分では

表層形と基本形のみを利用し，助動詞などは取り入れてい

ない．4 章の意味役割付与実験では表 1 の 1行を 1事例と

して学習および評価に利用する．意味役割付与データに含

まれる意味役割の種類数と事例数は 4 章に記述する．

3. 意味役割付与モデル

本研究で利用するニューラルネットワークを利用した意

味役割付与モデルについて記述する．複数の異なる構造の

ニューラルネットワークを利用するが，どの場合でも最終

出力層で意味役割ラベルの識別結果を出力するのは同様で
*3 http://www2.nict.go.jp/ipp/EDR/JPN/J indexTop.html
*4 http://i-content.org/gda/tagman.html
*5 たとえば「買う」ならば購入以外に「反発を買う」，「けんかを買
う」などが登録されている．

*6 http://pth.cl.cs.okayama-u.ac.jp/
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ある．そこで，最終出力層に関するモデル化を行った後，

各ニューラルネットワークの定義を以降の節で記述する．

本研究における意味役割付与モデルは表 1 の 1事例の

データに対して意味役割ラベルを 1つ推定する．そこで，

項と述語の情報をKx次元でベクトル化した入力 x ∈ RKx

に対して，最終出力層のユニット j の出力を yj とすると

softmax関数 [33]を適用することで yj は確率となる．よっ

て推定した意味役割ラベル Ŝ は yj = p(Sj |x)とすると下

記の式で求められる．

Ŝ = argmax
j∈Sem

p(Sj |x) (1)

ここで Sj（j = 1, . . . , Sem）はユニット j に対応した意味

役割ラベルであり，Semは意味役割の種類数を示す．

下記の各モデルで y =T [y1, . . . , yj , . . . , ySem]を定義す

ることで構造の異なるニューラルネットワークを意味役割

付与モデルとして利用する．ここで，T [·]は横ベクトル [·]
を転置した列ベクトルを表す*7．

3.1 3層ニューラルネットワークモデル（3LNN）

3層順伝播型ニューラルネットワークによる出力 yを下

記のように定義する．入力側の重みをWin ∈ R
m×Kx と

し，出力層の重みをWout ∈ R
Sem×mとすると yは下記の

ように定義できる．

y = fout(Wouth + bout) (2)

h = fin(Winx + bin) (3)

ここで h ∈ R
m は中間層の出力を表す．活性化関数とし

て中間層の出力（fin）では ReLU [19] を適用し，出力層

（fout）では softmax関数を適用する．また，bout ∈ R
Sem

と bin ∈ R
m はそれぞれバイアス項を示す．

入力 xとして項と述語に関する特徴量を複数組み合わ

せたベクトルを仮定し，精度がどのように変わるのか実

験する．組合せは 4.3 節で説明する．また，ドロップアウ

ト [15]を適用し，誤差関数として交差エントロピー誤差を

使用し，学習には Adamを用いる．各パラメータの詳細は

4.5 節に記述する．

3.2 畳み込みニューラルモデル（CNN）

結合重みの自由度を減らしてから学習を行う畳み込み

ニューラルネットワーク（CNN）[16], [32]は主に画像処理

の分野に用いられることが多いが，図 2 のように単語の

分散表現を時系列順に並べ*8二次元の形状にすることによ

り自然言語処理に適用することが可能となる [13]．入力文

を形態素に分割し，t番目の形態素の d次元の分散表現ベ

クトルを xt ∈ R
d とする．このとき，t番目の形態素から

*7 本論文では上付きの左に付く T で転置行列を表す．
*8 入力の順序について 4.3 節で説明する．

図 2 CNN による意味役割付与モデル

Fig. 2 An annotation model of semantic role labels using

CNNs.

h個の形態素の単語ベクトルを結合したベクトル xt:t+h−1

を下記のように定義する．

xt:t+h−1 = xt ⊕ xt+1 ⊕ . . . ⊕ xt+h−1 (4)

ここで，⊕はベクトルどうしを結合する演算を表す．また，
形態素数 hは hmin から hmax まで変化させる．

畳込み層では h個の形態素に対して d次元のフィルタと

呼ばれる重み wh,k ∈ R
hd を定義する*9．k = 1, . . . , K は

各 wh に対して K 個の異なるフィルタを用意すること表

しており，複数のフィルタで様々な特徴量を学習できるよ

うにする．

各形態素 t番目の結合ベクトル xt:t+h−1に対してフィル

タを適用した特徴量 ch,k,t を下記のように定義する．

ch,k,t = f(T wh,kxt:t+h−1 + bh,k) (5)

ここで，bh,k ∈ Rは h個の形態素における k番目のフィル

タのバイアス項を表す．T wh,k は wh,k の横ベクトルを表

す．また，f は非線形関数で ReLUを利用する．

次に 1文がN 個の形態素からなるとき，上記の特徴量に

対して 1文で最大値のみをとるプーリング（max-pooling）

を適用する [3]．まずN 個の形態素に対して上記の式 (5)を

適用して得られる値を ch,k として下記のように定義する．

ch,k = T [ch,k,1, . . . , ch,k,t, . . . , ch,k,N−h+1] (6)

式 (5) の ch,k に対して下記のように max-poolingを適用

し，1文に対する特徴量 ch,k を得る．

ch,k = max
t=1,...,N−h+1

{ch,k} (7)

次に各 ch,k に対してすべての hと k を組み合わせて得

られる値を結合したベクトル c ∈ R
HK を仮定する．

c = chmin,1 ⊕ . . . ⊕ chmin,K ⊕ . . . ⊕ chmax,K (8)

ここでH = hmax −hmin +1とする*10．式 (8)の cに対し
*9 たとえば h = 3 個の形態素で d = 200 次元ならば wh,k は 600
次元のベクトルを表す．

*10 たとえば 3形態素から 5形態素まで hを変化させた場合，H = 3
となり，K = 128個のフィルタを用意した場合 cは 3×128 = 384
次元のベクトルを表す．
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て式 (9)を適用することで出力ベクトル y ∈ R
Semを得る．

y = fout(woutc + bout) (9)

またwout ∈ R
Sem×HK は最終出力層への結合重みを表し，

bout ∈ R
Semはそのバイアス項を表す．非線形関数 foutは

softmax関数を適用する．誤差関数には交差エントロピー

誤差を適用し，最適化では Adamを用いる．

3.3 GRUモデル

GRUを利用した意味役割付与モデルは時刻 tにおける

内部状態を ht ∈ R
m とすると最終出力 y ∈ R

Sem を最終

時刻 T の状態 hT を利用して下記のように求める．

y = fout(Wouth
T + bout) (10)

ここで，Wout ∈ R
Sem×m は最終出力層への結合重みを表

し，bout ∈ R
Sem はバイアス項を表す．fout は softmax関

数を利用する．

時系列として x1, . . . ,xt, . . . ,xT (xt ∈ R
d)が入力され

たとき，内部状態 ht は下記のように求める [36]．

ht = (1 − zt) � ht−1 + zt � h̃t (11)

h̃t = tanh(Whxt + bh +

Whh(rt � ht−1) + bhh) (12)

zt = σ(Wzx
t + bz + Wzhht−1 + bzh) (13)

rt = σ(Wrx
t + br + Wrhht−1 + brh) (14)

ここで h̃ ∈ R
m は出力候補，zt ∈ R

m，rt ∈ R
m はアッ

プデートゲート，リセットゲートを表しており，�はベク
トルどうしの要素積を表している．各Wh，Wz，Wr は

R
m×d の重みであり，Whh，Wzh，Wrh は R

m×m の重み

である．各 bh，bhh，bz，br，bzh，brh は R
m のバイアス

項である．また活性化関数として tanhは双曲線関数を表

し，σはシグモイド関数を表す．

誤差関数には交差エントロピー，最適化では Adamを

利用する．入力として意味役割を推定する項と述語の形態

素に関する分散表現ベクトルを時系列に並べたものを仮定

する．時系列の並べ方やハイパーパラメータなどの詳細は

4.3 節に記述する．

3.4 双方向GRU max-poolingモデル（Bi-GRU）

文献 [4]において複数の分類タスクで高い精度を示した

Bi-LSTM max-poolingモデルを参考に GRU に置き換え

たモデルを利用する．図 3 に示すように，前方向と後方

向に接続した GRUをそれぞれ利用する．3.3 節で定義し

たGRUを前方向GRUとし，その内部状態を
−→
h tで表す．

一方で後方向に接続した GRUは式 (12)から式 (14)の右

辺の ht−1を ht+1に置き換えることで定式化できる．この

ときの GRUをの内部状態を
←−
h t で表す．

図 3 Bi-GRU モデル

Fig. 3 Bi-GRU model.

前方向と後方向それぞの内部状態を結合したベクトル

ht ∈ R
2m を作成する．

ht =
−→
h t ⊕←−h t (15)

各 t番目の形態素で作成した ht に対して，今度は時系列

方向を横断する形で，j 番目の内部状態を取り出したベク

トルmj ∈ R
T を考える．

mj = [h1
j , . . . , h

t
j , . . . , h

T
j ] (16)

mj の時系列要素に対して max-poolingを適用した値 mj

を下記のように求める．

mj = max
t=1,...,T

{mj} (17)

これをすべての j について適用して得られたベクトル

m ∈ R
2m を下記のように定義する．

m = [m1, . . . , m2m] (18)

得られたmに対してWout ∈ R
Sem×2m を適用することで

最終出力 yを得る．

y = fout(Woutm + bout) (19)

ここで bout は R
Sem のバイアス項を表す．また fout は

softmax関数を適用する．誤差関数は交差エントロピー誤

差を適用し，最適化には Adamを用いる．

3.5 転移学習の利用

本論文で利用する転移学習 [32]とは，学習対象とする分

類クラスと異なるクラスを学習したニューラルネットワー

クを利用して，最終出力層のみ取り替えて，対象とする分

c© 2019 Information Processing Society of Japan 2066
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類クラスを学習させることで，まったくの乱数で初期化し

た重みを利用するよりも精度の向上を期待する手法であ

る．これは分類クラスは異なっていても，下位層にタスク

に共通する特徴量が学習で獲得できる場合に有効となる．

学習対象とする BCCWJ-PTに対して，意味役割ラベル

は異なるが関連するラベルを付与している新聞記事 GDA

コーパス 2004 [35]*11を転移学習における最初の学習デー

タとして利用する．GDAに付与されている関係子では意

味役割に対応する「動作主（agt）」や「対象（obj）」などが

定義されている一方で，BCCWJ-PTにはない主題化（た

とえば「topic」）や文法情報（たとえば「sbj」）など詳細

な分類ラベル（約 100種類）が付与されている．また学習

データが BCCWJ-PTに比べて多いため，ニューラルネッ

トワーク内に意味役割付与に必要な特徴量が学習されるこ

とが期待できる．

転移学習は上記で説明したニューラルネットワークを利

用した意味役割付与モデルすべてに適用する．手順として

はまず，最終出力層の結合重み式 (2)，(9)，(10)，(19)の

Wout と bout を GDAの関係子の数に合わせて GDAコー

パスで全体の重みを学習する．次に，Wout と bout のみ初

期化して BCCWJ-PT の意味役割ラベルの数に合わせて

BCCWJ-PTで学習する．これにより精度の向上を目指す．

4. 意味役割付与実験

BCCWJ-PTデータに対して提案した意味役割モデルを

適用して付与実験を行う．下記では意味役割付与データ，

転移学習に利用する GDAコーパスを利用したデータ，実

験設定，評価方法について説明し，実験結果について述

べる．

4.1 意味役割付与データ

2 節で記述したように BCCWJ-PTコーパスを項ごとに

意味役割を付与したデータに変換して意味役割実験を行

う．よって転移学習で利用する GDAコーパスも同様に対

象となる述語に対して項と意味役割ラベルを取り出して項

単位の事例データを作成する．GDAコーパスでは関係子

は「topic.fit.ctl.gol」など組み合わせて項の意味的な関係

を表している場合がある．本研究では組合せを 1つの意味

的な関係と見なして，395種類を意味的関係として扱う．

抽出後のデータに対して UniDic辞書*12の形態素解析器

MeCab *13を利用して表層形で形態素ごとに分割する．ま

た述語部分は基本形も取り出す．こうして抽出したデータ

を以降 BCCWJ-PTデータ，GDAデータと呼ぶ．

表 2 に BCCWJ-PTデータ，およびGDAデータの学習

*11 関係子に関する説明は http://i-content.org/gda/tagman.
html．また GDA コーパスの配付は https://www.gsk.or.jp/
catalog/gsk2009-b．

*12 https://unidic.ninjal.ac.jp/．
*13 http://taku910.github.io/mecab/．

表 2 実験に利用するデータ量

Table 2 Amount of the data used in the experiments.

コーパス 全体 学習 開発 テスト

BCCWJ-PT 10,390 6,753 520 3,117

GDA 82,892 70,458 4,144 8,290

表 3 使用するコーパスに含まれる意味役割ラベル上位 10 件

Table 3 The top 10 semantic role labels in the corpus.

意味役割 事例数

対象 3,101

動作主 1,201

時間 586

様態 549

修飾 451

副詞 441

経験者 418

着点 407

場所 327

原因 309

データ，開発データ，テストデータの量を示す．BCCWJ-

PTデータでは学習データ，開発データ，テストデータの

比率は 65%，5%，30%であるのに対して，転移学習で利用

するGDAでは 85%，5%，10%と学習データを大きめに設

定している．これは GDAデータでは特徴量を獲得するこ

とが目標であるため多くの学習データを利用することを想

定したためである．

BCCWJ-PTデータで定義されている意味役割ラベルの

詳細な説明と事例は述語シソーラスサイトに記述されてい

る*14．本研究で利用したBCCWJ-PT0.91に含まれている

意味役割は 62種類ある．そのうち上位 10件を表 3 に示

す．特に「対象」と「動作主」が多く，意味役割ごとに事

例の頻度が大きく異なるのが特徴である．

4.2 ベースラインモデル

ベースラインモデルとして SVM を利用する．多項式

カーネルを利用し*15，one-vs-rest法により 62種類の意味

役割ラベルを識別する．パッケージとして scikit-learnを

利用した．SVMのハイパーパラメータCについてPython

のパッケージであるGPyOptを利用し，開発データを利用

して最適化した*16．入力として 4.3 節で記述するように

3LNNと同じ特徴量を利用した．

4.3 入力で利用する特徴量

意味役割付与モデルに入力の異なりによる付与精度へ

の影響を調べるために異なる特徴量の組合せを定義する．

*14 http://pth.cl.cs.okayama-u.ac.jp/．
*15 線形，多項式，RBF カーネルについて予備実験を行い，多項式
カーネルが最も有効であった．

*16 最適化の結果，C = 1.0，gamma = 0.1 とした．

c© 2019 Information Processing Society of Japan 2067



情報処理学会論文誌 Vol.60 No.11 2063–2074 (Nov. 2019)

表 4 SVM および 3LNN で利用する基本特徴量

Table 4 The base features applied to SVM and 3LNN.

特徴量 次元数 説明

bow 10,422 項の形態素と述語の基本形と表層の

bag-of-words

phsk 400 項の主辞と述語の基本形の分散表現

two 5,206 項の末尾 2 形態素の bag-of-words

dv 200 項の形態素と述語の基本形と表層の

分散表現の平均

時系列を扱わない SVM と 3LNN に対して時系列を扱う

CNN，GRU，Bi-GRUでは入力ベクトルの処理が異なる

ため，特徴量を分けて定義する．

SVMと 3LNNについて組み合わせて利用する基本特徴

量と各次元を表 4 に示す．表 4 の bowは，たとえば表 1

の 2行目の事例に対して，「太郎」，「は」，「買う」，「買っ」の

4つの形態素に対応した座標のみ 1で他は 0の 10,422次元

のベクトルとなる．phskは国立国語研究所が日本語ウェブ

コーパスから作成した分散表現 nwjc2vec [37]を利用して，

項の主辞の形態素，および，述語の基本形の skip-gramベ

クトル*17（200次元）を結合したベクトルを表す．また，

twoは先行研究 [38]で有効性が示されている項の末尾 2形

態素*18に対して，2形態素の bag-of-wordsによるベクトル

を表す．dvも nwjc2vecの skip-gramを利用する．dvは，

具体的には表 1 の 2行目の事例では「太郎」，「は」，「買

う」，「買っ」の 4つの形態素の skip-gramベクトルを加え

て平均したベクトルである．

時系列モデルでは，すべての形態素を分散表現に変換し

て入力する．分散表現ベクトルは上記と同様に nwjc2vec

の skip-gram（200次元）を利用する．入力順の違いによ

る精度への影響が予測されるため，CNN，GRU，BiGRU

モデルでは表 5 に示すように順序の異なる特徴量を仮定

した．GRUモデルでは表 5 の v1から v4までのすべての

特徴量に対して評価実験を行った結果を 4.6 節で記述す

る．一方で，CNNでは予備実験で最も精度が高かった特

徴量 v1を利用し，BiGRUモデルでは GRUで最も精度が

高かった v2を利用する．

4.4 実験設定

SVMを含むすべてのモデルは学習データで学習を行い，

テストデータで評価する．SVMでは開発データをハイパー

パラメータの調整に利用した．ニューラルネットワークモ

デルでは，開発データを利用して，学習回数（epoch）を

決めた．また，ニューラルネットワークの実装は Tensor-

*17 https://pj.ninjal.ac.jp/corpus center/nwjc/subscription.
html で配付されている．

*18 項の末尾に現れる「に対して」「なので」など複合辞や助詞のに
よる表現を考慮して，末尾の 2形態素を特徴量として利用すると
意味役割で精度が向上することが示されている [38]．

表 5 CNN，GRU，BiGRU モデルで利用する特徴量

Table 5 Features applied to CNN, GRU and BiGRU.

特徴 説明 例

量

v1 項の後に動詞 詰め将棋 / の / 本 / を / 買う

の基本形

v2 項の前に動詞 買う / 詰め将棋 / の / 本 / を

の基本形

v3 項の前に動詞の表層 買っ / 詰め将棋 / の / 本 / を

の表層

v4 項の前に動詞 買っ / 買う / 詰め将棋 / の

の表層と基本形 / 本 / を

Flow *19を利用した．各モデルは 1事例に対して，推定し

た 1つの意味役割ラベルのみ出力する．評価はテストデー

タに対する正解率で評価する．

正解率 =
推定した意味役割が正解と一致した事例数

全事例数
(20)

4.5 実験における各モデルのパラメータ

ニューラルネットワークの中間層は 256次元とする．ま

た，最適化で利用する Adamのパラメータは α = 0.001，

β1 = 0.9，β2 = 0.999，ε = 10−8 とする．ドロップアウト

は 0.5を設定し，3LNNモデルのみ適用する．epochは開

発データによる観測から 20とし，転移学習時のGDAデー

タに対する epochおよび BCCWJ-PTに対する epochも

20とする．

畳み込みに用いるフィルタの窓幅として連続する 3，4，

5形態素の 3種類を設定し，それぞれフィルタを 128枚適

用する．

4.6 BCCWJ-PTデータに対する意味役割付与実験の結

果と評価

表 6 に BCCWJ-PTデータに対して学習およびテスト

した意味役割付与精度の結果を示す．まず，モデルの異

なりによる正解率を比較すると，BiGRUモデルがすべて

のモデルの中で最も高い正解率を示した．BiGRUと各モ

デルとのMcNemar検定を行ったところ，SVMに対して

p = 6.00 × 10−3，3LNNに対して p = 1.69 × 10−7，GRU

に対して p = 6.15×10−13，CNNに対して p = 1.02×10−3

となりすべてのモデルの結果に対して 5%水準で有意で

あった．

次に特徴量と各モデルの出力に関して比較する．ベース

ラインである SVM と 3LNN の特徴量について比較する

と，項の主辞と述語の skip-gram（phsk）の適用で各々約

10%と約 6%，末尾形態素（two）の適用で約 4%と約 3%，

分散表現の平均ベクトル（dv）の適用で約 2%と約 1%，正
*19 https://www.tensorflow.org/．
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表 6 各モデルにおける異なる特徴量に対する識別精度

Table 6 Accuracies of the models with different features.

モデル 特徴量 正解率

SVM BOW 0.494

BOW + phsk 0.604

BOW + phsk + two 0.642

BOW + phsk + two + dv 0.664

3LNN BOW 0.551

BOW + phsk 0.622

BOW + phsk + two 0.653

BOW + phsk + two + dv 0.661

CNN v1 0.678

v1 + BOW 0.687

v1 + BOW + phsk 0.680

v1 + BOW + phsk + two 0.679

GRU v1 0.615

v2 0.632

v3 0.592

v4 0.626

v2 + BOW 0.648

v2 + BOW + phsk 0.640

v2 + BOW + phsk + two 0.648

BiGRU v2 0.702*

v2 + BOW 0.693

v2 + BOW + phsk 0.683

v2 + BOW + phsk + two 0.684

解率が向上し有効に機能していることが分かる．

SVMと 3LNNを比較すると同じ特徴量を利用した場合

には分散表現の平均ベクトル（dv）を利用しない場合は

3LNNの方が高い正解率を示したが，dvを利用した場合は

SVMの方が高い正解率を示した．また，GRUの正解率を

超える精度を示している．このことから特徴量の組合せに

よって，SVMが 3LNNや GRUを越える精度を示すこと

が分かる．

次に時系列モデルの特徴量について比較する．入力の順

序による正解率への影響を GRUで調べたところ v2の特

徴量が最も高かった．このことから動詞の基本形を利用す

ることと項が最終に来る順序が有効であることが分かる．

予備実験により CNNは v1，BiGRUの場合は v2が正解率

が高かったため，この 2つのモデルでは以降，v1および

v2を利用する．

CNNの場合は形態素の連続列に対する特徴量を取り出

すため，v1の場合「本を買う」といった意味役割に直接影

響を与える項の末尾表現と述語の部分が連続して取り出せ

ていることが要因の 1つとして考えられる．一方で，v2の

場合 GRUと BiGRUでは項の末尾表現が時系列の最後に

来る（BiGRUの場合は forwardのとき）ことにより意味

役割の決定に有効に働いたと考えられる．

特徴量 BOWを追加した場合，CNN，GRU，BiGRUモ

デルでは，特徴量の追加が必ずしも精度の向上に結び付い

表 7 各モデルにおける転移学習による識別精度

Table 7 Accuracies of the transfer learned model.

モデル 特徴量 正解率

転移なし 転移あり

3LNN BOW + phsk + two + dv 0.661 0.683*

CNN v1 + BOW 0.687 0.680

GRU v2 + BOW + phsk + two 0.648 0.660*

BiGRU v2 0.702 0.687

ていない．BOWの追加では CNN，GRUモデルとも正解

率の向上が見られたが，BiGRUモデルでは正解率が低下

した．これは CNNと GRUでは BOWによる順序に依存

しない単語全体の特徴量が有効に機能したと考えられる．

一方で，BiGRUでは時系列を横断して max-poolingを行

う層があることから，順序によらない全体的な単語の出現

に関する特徴量がモデルの中で生成されていることが考え

られる．

次に phskの追加ではCNN，GRU，BiGRUモデルのいず

れにおいても BOWを加えた場合に比べて正解率を下げる

結果を得た．これらのモデルでは入力ですでに skip-gram

を利用しているため，項の主辞と述語について強調した特

徴量を phskで追加した形になっているが，連続列の中で

構築される特徴量の方が部分的に形態素を取り出して加え

るよりも有効に機能していると考えられる．

また twoの追加では CNNと BiGRUでは BOW+phsk

に対して正解率がほとんど変わらず，GRUでは 0.8%上昇

したものの，正解率は BOWのみを加えた場合と同程度と

なった．このことから，末尾表現の特徴量の追加は時系列

モデルでは有効に働かないことが分かる．これは上記で述

べたように，CNNでは形態素連続列として v1の場合に末

尾特徴量が考慮されていること，GRUおよび BiGRUモ

デルでは v2に末尾情報が取り込めていることから末尾情

報を追加しても正解率の向上が得られなかったのではない

かと考えられる．

4.7 GDAデータによる転移学習を利用した実験結果と

評価

各ニューラルネットワークのモデルに対して，転移学習

を適用した意味役割付与実験の結果を表 7 に示す．各モデ

ルでは表 6 で最も高い正解率を示した特徴量を利用した．

表 6 と比較して，転移学習後の正解率は 3LNN，GRUモデ

ルでは正解率は向上したものの，CNN，BiGRUでは逆に

正解率の低下が見られた．正解率が向上した 3LNNおよび

GRUの結果に対して転移学習の有無でMcNemar検定で

評価したところ p値はそれぞれ p = 7.9× 10−5，p = 0.039

となり（p < 0.05）で 5%水準で有意であった（表 7 に*印

で表記）．このことから，これらの 2つのモデルでは転移

学習が正解率の向上に有効に働いていることが分かる．
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図 4 転移学習における初期学習データ（GDA データ）の epoch1

から 5の場合の BCCWJ-PTに対する epochと正解率の変化

Fig. 4 Comparing the models in their accuracies for learning

BCCWJ-PT changing the initial learning epochs from

1 to 5 for GDA.

一方で，3LNN，GRUの転移学習により向上した正解率

よりも，BCCWJ-PTデータのみを学習した場合のCNNと

BiGRUの正解率が高い．CNNと BiGRUは表 6 に示すよ

うに元々 3LNNと GRUよりも精度が高く，BCCWJ-PT

データのみで特徴を取り出せていると考えられる．よって

ネットワークの構造によっては目的データと異なる正解ラ

ベルに対する特徴量を過度に学習してしまい目的データへ

の適合がうまくいかなかったと考えられる．

よって上記の実験設定で最も高い正解率を示したモデル

は転移学習を用いない BiGRUである．しかしながら，特

徴量を過度に学習する可能性があるならば，GDAデータ

による epochを短くして過学習を防いだ場合には異なる結

果が得られる可能性がある．また，最終の正解率だけでは

なく，GDAデータを学習させた場合と初期値を乱数で設

定した場合では収束に対して異なる影響が考えられる．そ

こで次節で GDAデータに対する epochを少なくした場合

の実験を行い結果について考察する．

4.8 転移学習におけるGDAデータに対する epochの異

なりによる収束の考察

4.7 節における GDAデータの学習では epochを 20で

固定した．本節では epochを 1から 10に変化させた場合

の転移学習の結果について評価する．GDAで学習させた

後，転移学習で BCCWJ-PTの学習データで学習し，テス

トデータで評価する．BCCWJ-PTの epochを横軸とし，

BCCWJ-PT のテストデータに対する正解率（accuracy）

を縦軸とした評価結果を図 4 と図 5 に示す．図 4 はGDA

データの epochが 1から 5までの場合，図 5 は epochが 6

から 10の場合である．

ここで図 4，図 5内の「no transfer」は転移学習なしの場

合を示す．まず横軸に対する正解率の収束状況をみると，

転移学習しない場合に比べて，転移学習を適用した場合は

図 5 転移学習における初期学習データ（GDAデータ）の epoch6か

ら 10の場合の BCCWJ-PTに対する epochと正解率の変化

Fig. 5 Comparing the models in their accuracies for learning

BCCWJ-PT changing the initial learning epochs from

6 to 10 for GDA.

表 8 転移学習による GDAデータに対する epochと BCCWJ-PT

データでの最高正解率の epoch

Table 8 Epochs for the best accuracy in learning BCCWJ-PT

with the epochs in the initial GDA learning.

GDA 学習時の epoch 正解率（BCCWJ-PT

学習時の epoch）

転移学習なし 0.703 (19)

1 0.682 (15)

2 0.688 (17)

3 0.700 (10)

4 0.699 (13)

5 0.705 (9)

6 0.705 (10)

7 0.699 (8)

8 0.702 (9)

9 0.706 (9)

10 0.702 (7)

BCCWJ-PTに対して少ない epochで正解率が上昇するこ

とが分かる．図 4 において，GDAに対する epochで比較

すると，GDAの epochが 1から 5までは epochの増加に

応じて正解率が早く上昇することが分かる．一方，図 5 で

は GDAの epochが 9（赤）の場合が比較的，正解率が高

く，epochが 10（紫）から下回る傾向にある．このことか

ら，BiGRUモデルにおいても，転移学習による GDAの

学習から，一定の有益な特徴量を初期値として獲得してお

り，目的データである BCCWJ-PTの学習で，早く正解率

を上昇させる効果があることが分かる．

一方で，GDA データで epoch が多いと最終的な正解

率は低下した（表 7）．そこで，もし適切に学習回数を打

ち切ることができた場合の転移学習の効果について調べ

る．表 8 に GDAデータの epochが 1から 10の場合に，

BCCWJ-PTのテストデータに対して最も正解率が高かっ
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表 9 各意味役割ラベルに対する識別精度

Table 9 Accuracies of the models for each semantic role label.

ラベル SVM 3LNN GRU CNN BiGRU

（転移） （転移）

対象 0.890 0.886 0.846 0.889 0.877

動作主 0.782 0.800 0.785 0.758 0.797

時間 0.731 0.791 0.806 0.853 0.853

様態 0.561 0.602 0.593 0.585 0.724

修飾 0.522 0.507 0.574 0.610 0.669

副詞 0.382 0.317 0.327 0.366 0.347

経験者 0.565 0.679 0.603 0.649 0.710

着点 0.618 0.636 0.564 0.627 0.618

場所 0.652 0.750 0.682 0.727 0.697

原因 0.277 0.328 0.422 0.406 0.438

表 10 テストデータ内の意味役割ラベルに対する末尾表現の内訳

Table 10 Details of case markers or final expressions for se-

mantic role labels.

格助詞 係助詞 その他 合計

ラベル が を 他 は，も，他 数

対象 0.154 0.51 0.043 0.103 0.190 928

動作主 0.264 0 0.053 0.322 0.361 413

た場合の BCCWJ-PTの epochについて示す*20．表 8 か

ら正解率は転移学習がなかった場合と比べてGDAの epoch

が 5，6，9のときにわずかながら高い値を示す場合がある

ことが分かる．また，傾向として GDAの epochが増加す

るにつれて，BCCWJ-PTの学習時の epochは少なくなる

ことが分かる．表 8 の結果は BCCWJ-PTの学習時にテ

ストデータの正解率で学習回数を決定しているため，実際

の状況では得られない理想的な正解率である．しかしなが

ら目的データである BCCWJ-PTの意味役割ラベルと部分

的に対応する GDAの関係子が転移学習により有効に機能

する可能性があることを示唆していると考えられる．

4.9 意味役割ラベルの精度評価

表 3 に示した上位 10件の意味役割ラベルを対象に各モ

デルの識別精度を表 9 に示す．各モデルの特徴量は表 6で

最も高い正解率を示した特徴量を利用し，3LNNと GRU

については転移学習を適用したモデルを利用する．

まず，出現頻度に対する正解率を比較すると頻度が最も

高い「対象」はどのモデルでも高い正解率を示した．しか

しながら「動作主」以下では必ずしも出現頻度が正解率と

比例関係にはない．たとえば「時間」は「動作主」の半数

以下の出現頻度であるが，GRU，CNN，BiGRUでは「動

作主」より正解率が高い．よって頻度よりも意味役割の特

徴をいかにうまく取り出せるかに依存する．

ここで表 10 にテストデータ内「対象」と「動作主」に

*20 BCCWJ-PT の epoch で 20 までの範囲とする．

図 6 学習データ量に対する各モデルの識別精度

Fig. 6 Accuracies of the models changing the amount of the

learning data.

おける項の末尾表現の内訳を示す*21．対象の場合，約 5割

が「を」であるが，他は「動作主」にも存在する「が」や係

助詞，他の品詞が存在するため，助詞などの単純な手かが

りだけでは，識別することが容易ではないことが分かる．

表 9でモデルどうしの正解率を比較すると，GRUに対し

てはすべての意味役割で BiGRUの方がすべての意味役割

で高い正解率を示した．一方で，SVM，3LNN，CNNに対

しては BiGRUの方が高い正解率を示す場合が多いが，一

部の意味役割では SVM，3LNNや CNNが高い正解率を示

した．このことから，GRUを取り込んだ BiGRUは GRU

の特徴は取り込めている一方で，SVM，3LNNや CNNで

識別できている特徴がうまく取り込めていないことから，

まだ改善の余地があることが分かる．

4.10 学習データ量に関する各モデルの精度

学習データ量に対してどの程度各モデルが特徴を獲得で

きるかを明らかにするために，学習データ量を変化させた

場合の精度を比較する．

図 6 は元の学習データ（traing data）を 1として，1/2，

1/4，1/8と減少させた場合の各モデルにおけるテストデー

タに対する正解率（accuracy）を示している．各モデルの

特徴量は表 6 で最も高い正解率を示した特徴量を利用し

た．SVM以外のモデルでは 4.7 節で実行した転移学習を

適用したモデルについても実験を行い，評価結果を同じ色

の破線で示している．

SVM とニューラルネットワークモデルを比較すると，

GRUを除いて，学習データが減少した場合にニューラル

ネットワークモデルの正解率が一貫して高いことが分か

る．GRUモデルも学習データが 1/4，1/8と小さくなった

場合には SVMを上回る傾向が観測された．最も精度が高

*21 表内の数値は合計数に対する割合を表す．
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かった BiGRUは SVMと比較してもほぼ同様の傾向で正

解率が減少するため，SVMに対する精度の優位性は学習

データが減少しても変わらないことが分かる．こうした結

果から，提案するニューラルネットワークモデルは SVM

に対して効率的な学習が行えていることが考えられる．

次に，転移学習の効果について比較すると，CNNを除

いた，3LNN，GRU，BiGRUに対して転移学習を適用し

たモデルの方が学習データの減少に対して識別精度の低下

が少ない傾向が見られた．よって，モデルに依存するが，

転移学習が学習データが少ない場合に識別精度の向上に寄

与する可能性が高いことが考えられる．

全学習データで最も高い精度を示した BiGRU は学習

データが 1/2に減少した段階で BiGRU（転移）の方が精

度が高くなり，学習データが減少するに従い，BiGRUの

識別精度との差が開いていく傾向が見られた．学習データ

が 1/2以下の場合にはすべてのモデルの中で BiGRU（転

移）が最も高い識別精度を示していることから，BiGRUの

ネットワーク構造で，転移学習を適用した場合には，効率

的な学習が行えることが考えられる．

5. 関連研究

意味役割付与研究の初期段階では主に統計モデルを利

用して効果的な特徴量が研究されてきた．文献 [8] では

FrameNetに対して構文解析を利用した文法的な特徴量を

利用して各項に対する意味役割のラベル付与を行った．文

献 [23]では PropBankを構築し，文献 [8]と同様の手法を

適用した．しかしながら，構文解析器の誤りの影響が指摘

され [25], [30]，近年のニューラルネットワークを利用して

構文解析を利用しない End-to-Endの手法が Collobertら

の研究 [3]を初めとして提案されるようになった．

ニューラルネットワークの構造として複数の双方向RNN

を利用したモデルが多く利用され高い識別結果を示してい

る [10], [11], [22], [24], [31]．文献 [31]では双方向 LSTMに

CRFを適用して系列ラベル問題として意味役割付与タスク

を実行した．文献 [11]では双方向 LSTMに highway構造

を取り入れてアンサンブル学習を利用し文献 [31]の精度を

上回った．Petersら [24]は Heら [11]のモデルに新たな分

散表現である Elmoを利用することでさらに精度を向上す

ることを明らかにした．Ouchiら [22]や Heら [10]は意味

役割を付与する範囲を推定するスパンモデル導入すること

で意味役割付与精度を向上させることを示した．またRNN

を利用しないモデルとして Tanら [29]は self-attentionを

利用したモデルを提案し Heら [11]のモデルよりも精度が

向上する場合があることを示した．さらに Strubellら [28]

は self-attentionにDozatら [6]の係り受け解析モデルを取

り込むことでHeら [10]の精度を超える結果を示している．

これらのタスクでは項の範囲と意味役割ラベルを同時に

推定しており，本論文のタスクでは項の範囲を既知として

与えているため，上記の提案モデルとタスクが異なるが，本

論文の実験結果でも双方向 RNNを利用したモデルは意味

役割付与に対して高い精度を示しており，上記の研究結果

と同様の傾向にある．一方で，本論文では扱っていない新

たなニューラルネットワークの構造として self-attention，

highway，スパンモデル，さらに分散表現として Elmoな

どの利用が提案されておりこれらの利用は今後の課題とし

たい．

日本語の述語項構造解析では，項と述語のグラフ構造を

利用した手法 [20], [27]や，ニューラルネットワークに複

数の述語との関係を取り込むことで，識別精度を向上させ

る手法が提案されている [18], [21]．松林ら [18]は双方向

GRUモデルとmax-poolingおよび attention機構を導入し

たモデルを提案し識別精度が向上することを示している．

本研究で利用しているモデルは attention機構を除いて同

様の構造であることから，双方向 RNNとmax-poolingの

組合せは述語項構造解析，および意味役割ラベルの決定に

有効に働くことが分かる．本研究の意味役割付与タスクに

おいての attention機構の取り入れ方などは今後の課題と

したい．

意味役割付与タスクにおいて正解データが少ない場合の

先行研究として既存の意味役割付与データを利用して学習

データを拡張する手法が提案されている [5], [7]．しかしな

がら，これらの手法では対象とする意味役割ラベルセット

が同一である．本論文で提案した転移学習は付与対象のラ

ベルセットが異なる学習データを利用して意味役割付与の

精度向上を行う手法であるため，提案手法の方が先行研究

に比べて適用範囲が広いと考えられる．

BCCWJ-PTを対象とした意味役割付与の先行研究とし

て末尾表現の特徴量を利用した石原ら [38]の手法があるが

10分割交差検定で F値が 60.53%であった．一方で本提案

手法では F値で 70.2%と大きく上回っている*22．さらに

本論文の実験設定では学習データが 65%でテストデータが

30%であり，先行研究に比べて学習データの比率が小さい．

このことからデータセットが異なるため直接比較はできな

いが，本提案手法が先行研究に比べて有効であると考えら

れる．

6. おわりに

本論文では日本語意味役割ラベル付与タスクに対して，

ニューラルネットワークを適用し，従来の特徴量を利用し

た手法 [38]を上回る精度を示すことを実験的に明らかにし

た．ニューラルネットワークとして 3層ニューラルネット

ワーク，畳込みニューラルネットワーク，GRU，双方向

GRUを適用した結果，双方向GRUモデルが最も高い識別

精度を示すことを明らかにした．また入力における特徴量

*22 比較のために正解率を適合率および再現率として F 値を求めた．
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の影響として，先行研究で示された文法的特徴量は識別精

度の向上に有効に寄与しないこと，ならびに，時系列を扱

うニューラルネットワークでは，述語と項の順で並べた場

合が有効に働くことを示した．

さらに，目的とする意味役割体系と異なる他の意味役割

が付与されたデータを利用して転移学習を適用し，識別精

度を向上を試みた．その結果，ニューラルネットワークの

構造によって識別精度が向上するものと下降するものがあ

ることを明らかにした．また，転移学習前で最も精度が高

い双方向GRUモデルの場合に転移学習を適用した場合に，

識別精度の大きな向上は見られなかったが，目的データで

の収束回数が短くなること，ならびに，適切な学習回数が

分かれば，さらに精度向上が見込まれることを明らかにし

た．転移学習の効果として，CNN以外のニューラルネット

ワークモデルで学習データが減少した場合に識別精度の低

下を和らげる傾向があることが実験的に明らかになった．

今後の課題として，英語の意味役割付与タスクと同様に

項の範囲も同時に推定する日本語意味役割付与タスクを設

定し，有効なモデル化について明らかにしたい．
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