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意味役割と概念フレームを付与したNPCMJ-PTによる
タグの推定

竹内 孔一1,a) 岩本 潤季2 バトラー アラステア3 長崎 郁4 パルデシ プラシャント5

概要：現在，述語項構造シソーラス (Predicate-Argument Structure Thesaurus (PT))に基づく概念フレー
ムと意味役割を NPCMJ（NINJAL Parsed Corpus of Modern Japanese)に付与した NPCMJ-PTを構築
している．NPCMJはWeb上で公開されている日本語の構文木データであり，構文木に即して，述語項構
造シソーラスの概念フレームと意味役割を付与している．意味役割とは述語と係り関係にある要素との意
味的な関係を示すもので，英語圏では PropBankや FrameNetが構築されている．PropBank形式の意味
役割は AMR (Abstract Meaning Representation) といった文書の抽象的な意味構造を記述する枠組に応
用されていることから，文書情報アクセスにおける利用が期待されている．NPCMJ-PTは言語学習や分
析のためのデータであるが，PropBank形式の意味役割を付与していることから工学的な応用も期待でき
る．本稿では，現状の付与データの内容と量について記述するとともに，一部のアノテーションデータを
機械学習モデルに適用することで意味役割タグがどの程度推定できるのか評価を行ったので報告する．

Annotation Results of Semantic Role Labels and Frames in
NPCMJ-PT and Estimation of Semantic Role Labels

1. はじめに

述語の意味構造を表す方法の一つとして意味役割と概念

フレームが挙げられる [1], [5], [7], [8], [12]．これは述語と

係り関係にある要素 (項)との組合せにより抽象的に解釈で

きる意味の鋳型であり，鋳型ごとに鋳型に関連する要素が

同様に項として現れるという考えである．鋳型のことを概

念フレームと呼び，鋳型における要素と述語との関係を意

味役割とする．

例えば「走る」という述語には複数の語義が考えられる

が，例えば【移動】に関する概念と【表情の出現】に関する
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下記の表現があったとする．すると，それぞれの概念にお

いて，他の述語でも同様の要素が出現することがわかる．

( 1 ) [Arg0:動作主 選手が] [Arg2:経路 コースを] [移動 走る]

( 2 ) [Arg0:動作主 バスが] [Arg2:経路 市内を] [移動 運行する]

( 3 ) [Arg1: 対象 (身体部分) 恐怖が] [Arg2: 着点 (身体部分)

顔に] [表情の出現 走る]

( 4 ) [Arg1: 対象 (身体部分) 疲れが] [Arg2:着点 (身体部分) 顔

に] [表情の出現 滲む]

ここで例文 (1)から (4)の述語は「走る」「運行する」「走る」

「滲む」であり，述語の [ ]の左下に記述しているは概念フ

レームを表す．また，その係り関係にある要素 (項)の [ ]に

は意味役割が記述されている．Arg0，Arg1がPropBank形

式の意味役割で，動作主などが名前の意味役割である．こ

の例にあるように【移動】を概念フレームとすると，【移動】

では述語が違っていても，移動の動作主*1と経路に関する表

現が出現する．また，【表情の出現】でも同様に，述語が異

なっても同じ概念を持つ場合，ある感情的な特徴と身体が

*1 この場合は，動作主であると同時に移動対象である．意味役割が
複数重なっている場合は PropBank の付与方針と同様に，動作
主を優先して付与する [2]．意味役割の優先度順位も指定されて
いる．
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要素としてあわられる．このようなことから概念フレーム

を中心とした研究が盛んに行われており，PropBank[8]や

FrameNet[1]といった大規模な言語資源も開発されている．

また工学的な利用が期待されることから [7]，CoNLL-2005

などの競争的な国際ワークショップのタスクに採用されて

いる [4]．

意味役割付与データの構築には係り関係の意味的な分類

と概念フレーム辞書が必要であるため，開発にコストがか

かる．近年では概念フレームを作成せずに係り関係のみを

構文に従って解く方法が採用されている．例えば下記に示

す Universal Dependency (UD)では nsubj，objとして述

語と項の関係を付与している*2．

( 5 ) [nsubj He] opened [obj the door].

( 6 ) [nsubj The door] opened.

しかしながらこの例にも示すように，意味的に主語と目的

語が入れ替わることができる表現に対して，あくまで主語

に対して nsubj を付与するため自動詞表現の場合による

「開けられた対象」の doorと「開ける動作主」の Heの違

いを同定することはできない．また概念フレームがないた

め上記の (1)から (4)の例を同様に関係付けすることは難

しい．

日本語の述語に対して意味役割と概念フレームを付与

したデータとして述語項構造シソーラスが公開されてい

る*3．概念フレーム辞書であるため，例文が端的な能動

態に限られているため表現の幅が限られている．そこで，

NPCMJ-PTでは，国立国語研が公開する統語・意味解析

コーパス NPCMJ*4に意味役割と概念フレーム付与するこ

とで概念フレーム辞書を更新するとともに PropBank や

FrameNetに近いデータを構築し，言語学習者や言語分析

者に解析済み日本語事例を提供することを目的としている．

以下では NPCMJ-PT の現状を記述するとともに，

付与データの一部を利用して深層学習モデルである

BERT+CRFを利用して意味役割の推定の実験を行った．

実験結果は高い精度を得ることができなかったが，先行研

究の意味役割付与精度 [11]と比較しつつより高い精度のモ

デル作成するための改善方法について検討する．

2. NPCMJ-PTのデータ

NPCMJは統語解析情報が付与されたツリーバンクであ

る．文は形態素に分割されて非終端記号が詳細に付与され

ている (図 1参照)[9]．現在，99,840文に統語情報が付与さ

れている．テキストデータは統語情報とともに公開されて

おりWeb上で検索が可能である．

NPCMJに対して述語と項を自動で抽出して [3]意味役

割と述語の概念フレームを人手で付与する．付与作業の表

*2 Stanford Parser の出力結果を参考にした．
*3 http://pth.cl.cs.okayama-u.ac.jp/ (2022/3/2 アクセス)
*4 https://npcmj.ninjal.ac.jp/

図 1 NPCMJ の統語解析済みデータの例

示部分を図 2に示す．図 2に示すように 1文には複数の述

図 2 NPCMJ の文に対して意味役割と概念フレームを付与する例

語があるため，述語それぞれについて概念フレームを付与

する．概念フレームは Frame IDという番号で示されてお

り，「抱える」は 47番，「囁く」は 95番であることが示され

ている．これらの番号による概念フレームは述語項構造シ

ソーラスで検索できる．薄緑のボックスが項を表しており，

その中に付与した意味役割が提示されている．NPCMJで

は省略項や痕跡が付与されており，そうした要素にも意味

役割を付与している．

表 1に NPCMJ-PTで現在付与した述語数と意味役割の

数について記述する．付与した述語数 (述べ数)が付与した

表 1 付与した述語数と意味役割の量
内容 件数

付与した文数 39,523

付与した述語数 (述べ数) 75,523

付与した述語数 (種類) 12,696

付与した概念フレーム (種類) 1018

付与した項の数 151,281

概念フレームの頻度であるため，概念フレームは約 7.5万

件，意味役割を付与した項の数は約 15万件と少なくない量

を付与している．また付与した概念フレームは 1018タイ

プである．述語項構造シソーラスでは現在 1097種類の概

念フレームを定義しており，そのほとんどが NPCMJ-PT

に出現していることがわかる．

出現している述語の種類を頻度の多いものから順に表 2

に示す．概念フレームで最も頻度が多いのはコピュラであ

る．8443件あるうち，「です」が 6488件であった．これは

NPCMJでは，(7)に見るような「の」を「です」や「であ

2ⓒ 2022 Information Processing Society of Japan

Vol.2022-IFAT-146 No.3
Vol.2022-DC-124 No.3

2022/3/25



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 2 付与した述語数と意味役割の量 (上位 10 件)

概念フレーム (Frame ID) 例 件数

コピュラ (895) です 8443

着点への移動 (17) 行く 2515

生成 (124) 作る 2494

伝達 (95) 伝える 2218

変更 (407) 変更する 1915

絡まる (29) 絡む 1578

存在 (529) 居る 1254

認識 (101) 思う 857

行う (251) 実行する 823

決定 (333) 確定する 727

る」に相当するものと見なしており，コピュラの頻度には

この「の」の頻度も含まれているからである．

( 7 ) [Arg2:補語相当（は）三百弗] [895:です の] [Arg1:対象 小

切手] (aozora Akutagawa-1921)

次に意味役割の内訳について示す．まず上位 10 件の

PropBank形式の意味役割を表 3に示す．NPCMJ-PTの

表 3 PropBank 形式の意味役割の内訳 (上位 10 件)

意味役割のラベル 件数

Arg1 60,364

Arg0 39,565

Arg2 25,282

ArgM-ADV 6,487

ArgM-TMP 4,243

ArgM-LOC 2,242

ArgM-MNR 1,790

Arg3 1,632

ArgM-PRX 1,454

ArgM-NEG 1,385

中で現れた PropBank形式の意味役割の種類は全部で 29

種類であった．その中で最も頻度が多く出現したのは表 3

に示すように Arg1で，次に Arg0である．Arg1は対象を

表しておりこれは述語が述べる変化対象などを指す．一方

Arg0は主に動作主を表しており，述語のイベントを引き

起こしている動作主体に付与されている．Arg1から Arg5

までは必須項で，ArgMは付加詞である．ArgMの定義に

ついては文献 [10]に示している．

また名前の意味役割の上位 10件を表 4に示す．NPCMJ-

PTでは 72種類の意味役割がに出現している．そのうち

最も頻度が高い意味役割は表 4 に示すように対象であっ

た．続いて，動作主，経験者である．名前の意味役割は

PropBank形式と異なり，役割の意味的なタイプを名前で

表現しているため必須項でもどのような役割で出ているか

がわかりやすい．4番目に多い補語相当（は）は「は」で現

れた項の説明にあたるもので，コピュラ文によく現れる．

事例は例文 (7)に示すように「小切手」が「三百弗」(300

ドル)であったことを意味する．

また，対象については細分類の対象（生成物）などが現

表 4 名前の意味役割の内訳 (上位 10 件)

意味役割のラベル 件数

対象 50,502

動作主 29,113

経験者 11,048

補語相当（は） 8,328

副詞相当 6,487

時間 4,244

着点 3,803

場所 3,533

対象（動作） 2,834

対象（生成物） 2,606

れている．これは PropBank形式の意味役割では必須項に

分類されるもので Arg1から Arg5のどれかに割り振られ

ている．

このように PropBank形式の意味役割と名前の意味役割

はそれぞれ独立に付与されているため頻度分布が異なって

おり，名前の意味役割の方が種類数も多く細分化された結

果が示されている．

3. 推定モデル

文の中の意味役割を推定する枠組として文と文中のどの

述語に対する意味役割を求めるかを入力とし，これに対し

て文中のトークンのどこが意味役割かを識別する．例えば

入力文を S とし，そのトークン列を si とする．述語位置

pを教えることで，各トークンに対する識別結果のタグ列

T = t1, .., tn を出力する．この識別モデルを表すと式 (1)

のようになる．

T̂ = arg max
T

P (T |S, p) (1)

ここで，P (T |S, p)は下記のように求める．

P (T |S, p) = P (t1, .., tn|s1, .., sn, p) (2)

この P (T |S, p)を CRFと BERTを利用して具現化する*5．

スコア関数 cを仮定すると文献 [6]から下記のように定義

する．

c(S, T ) =

n∑
i=0

Ati,ti+1 +

n∑
i=1

Pi,ti (3)

式 (3)の Aは状態遷移行列を表しており，付与すべきタグ

列の遷移スコアを表している．ニューラルネットワークで

は学習できる重みで表す．Pi,ti は i番目のトークンに対し

てタグ ti を出力するスコアであり BERTの対応トークン

の出力ベクトルを割り当てる．これらを利用して式 (2)は

下記のように表される．

P (T |S, p) =
ec(S,T )∑

T̃∈Tall
ec(S,T̃ )

(4)

*5 CRF-LSTM モデル [6] を参考に改変する．
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ここで Tall は全ての可能なタグ列を表す．これを最大化す

るように学習データから各重みを調整する．

タグとして IOB2形式を利用する．具体的には下記のよ

うになる．ここでは「華やか」の述語に対する意味役割と

入力文 冬 の 星空 は

出力タグ B-Arg1 I-Arg1 I-Arg1 I-Arg1

明るい 星 .. 華やか です

O O .. O O

して Arg1を形態素毎に IOB2形式で付与している*6．

入力文のトークン化とベクトル化は BERTを利用する．

具体的には東北大学乾研究室の事前学習モデルを利用す

る*7．12層の BERTでトークン化にはMeCabを利用した

モデルを使用する*8．

モデルの全体像を図 3に示す．図 3の例では「華やか」

!"#$%&! " #$ % &&& '() *+ , !$'(%

!"#$%&!"#$

&&&

&&&

&&&

&&&

&&&

%#&

&&&
!"#$%&'()*+,&-()*+,&-()*+,&-()*+,&!!! .&&&&&&&&.&&&&&&&&&.&&&&!$/0%

'()*#'()

&&&

図 3 BERT と CRF を利用した意味役割付与モデル

の述語に対する意味役割を付与している．ここで図中の●

がトークン「華やか」が対象の述語であることを学習する

層に教えている．学習する部分として BERTの最終出力

層のユニットに結合する重みと CRF内の重みを学習する．

4. 意味役割ラベル推定実験

NPCMJ-PTの一部を利用して意味役割ラベルの付与実

験を行う．入力として NPCMJ-PTに登録されている文と

述語の位置を BERT+CRF に入力し，PropBank 形式の

意味役割を識別させる．意味役割ラベルはトークン毎に

IOB2形式で付与する．これにより，現状，どの程度推定

が可能かを評価する．下記に詳細を記述する．

*6 途中「星」の部分で文の一部を省略している．
*7 https://www.nlp.ecei.tohoku.ac.jp/news-release/3284/

(2022/3/3 アクセス)
*8 cl-tohoku/bert-base-japanese-whole-word-masking を利用し
た．

4.1 実験条件

実験データは NPCMJ-PTの文から照応や痕跡を処理し

た 5587文を利用する．1文に 1概念フレームが付与されて

おり，照応に関する意味役割は削除している．述語は 1856

種類，概念フレームの種類は 523種類である．意味役割は

全て含まれている．

学習データ，開発データ，テストデータを 8:1:1に分割

した．各々 4469件，559件，559件である．最大 50 epoch

の学習として Early stoppingを実施する．Early stopping

は開発データの lossを参照して 8回連続で下がらない場合

に学習を停止する．batch サイズは 32とした．

評価として項の単位で意味役割が一致するかどうかを測

定する．つまり BIOチャンクが項と一致し，かつ，意味役

割ラベルが一致したときのみ正解として数える．Oタグは

カウントしない．チャンクの適合率 (pre)，再現率 (rec)，

調和平均 (f1)を利用する．

pre =
項のタグがチャンクと一致した数
推定した項数 (推定したチャンク数)

(5)

rec =
項のタグがチャンクと一致した数
正解の項数 (正解のチャンク数)

(6)

f1 =
2× pre× rec

pre+ rec
(7)

4.2 実験結果と考察

学習を実施したところ 35回で Early stoppingが発生し

た．学習したパラメータを元に，テストデータに対して意

味役割を出力させたところ表 5のような結果となった．

表 5 意味役割ラベル推定結果
内容 数値

文数 (述語数) 559

推定した項数 335

正解意味役割の項数 993

一致した項数 156

適合率 (pre) 0.466

再現率 (rec) 0.157

調和平均 (f1) 0.235

表 5 に示すように適合率は 0.466 であるが，再現率が

0.157と低い．内訳をみると項として推定した数が 335件

と少なくほとんどの項をOタグとして識別していることが

わかる．一方で，一旦，項として識別した場合にはだいた

い半分の確率で意味役割ラベルを推定していることがわか

る．関連する先行研究 [11]では，述語項構造シソーラスの

名前の意味役割を推定して 0.7 付近の精度が得られている．

先行研究では項の範囲 (チャンク)を与えているため，基本

的に問題の難しさが異なるが事前学習を利用しない場合に

おいて，数千件レベルの学習データで事例が十分にあれば

学習できることから，他の手法で項を同定できれば意味役

割ラベルの推定はより高いものなることが予測される．
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正しく推定した例を示す (news KAHOKU 37コーパス)．

この例文では述語は「遅い」である．項の範囲として「～

入力文 保護 者 から の 提出

出力 B-arg1 I-arg1 I-arg1 I-arg1 I-arg1

物 が 遅い 、 と ..

I-arg1 I-arg1　 O O O ..

が」までが正解であるが，正しく獲得できている．多く見

られた誤りではOタグが出力されて意味役割が付与されて

いない事例が見られた．

こうした結果に対する今後の改善点について考察する．

まず出力結果を調べて気がついたこととして項の位置がず

れる誤りがあまり起こっておらず，ほとんどが項として出

力されるかが問題である点である．4千事例ほどで様々な

項の表現があるなかで項を取り出す部分が学習できている

のは想定外であった．確実な場合のみ IOBタグを出力して

いる．問題は再現率が低い点である．ある述語に対する項

の位置のみを学習する方法を NPCMJ-PTのアノテーショ

ンデータ以外からも獲得すると精度が向上する可能性が考

えられる．意味役割のタグは異なるが項やチャンクを付与

した言語資源は他にも存在するため (例えば EDR電子化

辞書など [13]) こうしたデータの利用の検討も考えられる．

また BERT自体も 12層ではなくより大きいモデルを利用

した場合の学習も検討する必要がある．

今回は小さい学習データで時間を節約することで学習結

果からまずどのような状況が起きるかを確認したが，今後

は 7万件の学習データを適用した場合の結果を明らかにし

たい．今回の BERT+CRFモデルでは述語の概念フレー

ム予測は行わなかった．理由としては予備実験で精度が低

いこと (1000以上の可能性があるため)，また各述語には概

念フレームはほとんど 1つであり，辞書に基づいた制約を

入れることが必須であるため，CRFの枠組とは合わない

と考えたためである．今後こうた部分についても検討する

予定である．

5. まとめ

本稿では国立国語研究所で開発している統語・意味解

析コーパス NPCMJ（NINJAL Parsed Corpus of Modern

Japanese)に述語項構造シソーラス (Predicate-Argument

Structure Thesaurus (PT)) に基づく概念フレームと意味

役割を付与した NPCMJ-PTを構築し，その内容について

記述した*9．現段階で約 7.5万件の概念フレーム，約 15万

件の項について意味役割ラベルの付与を行った．意味役割

ラベルとして PropBank形式のものと名前の意味役割を同

時に付与している．

さらに，NPCMJ-PT の一部の学習データを利用して
*9 http://www.compling.jp/dev/ (2022/3/3 アクセス)

BERT+CRFモデルによる意味役割タグの推定実験を行っ

た．推定実験の結果 f1スコアは 0.235と低いことがわかっ

た．この原因として適合率は 0.466であるのに対して再現

率が 0.157と大きく下げており，項としての識別の部分で

まず問題があることが明らかになった．今回は学習時間を

短くするために学習データを小さくして適用し，識別の特

徴を観察した．今後，全学習データを利用する際に，再現

率を上げる手法を適用する必要があることが予測される．
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