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1 はじめに
意味情報を正確に把握する上で，深層格は重要な役割

を果たしており，テキスト間の含意関係の判定 [1]など
深層格の自動判定技術の応用範囲は広い．特にニ格の深
層格推定はデ格に次いで困難であるが，ヲ格に次いでニ
格の出現頻度が高い [2]ことから，ニ格の深層格推定の
精度向上は重要度が高い.
田辺ら [3]は，ニ格を含む名詞句と係り先の述語の意

味属性の付与を行い，ニ格の深層格の推定を行った．そ
の結果，適合率は約 85%，再現率は約 95%をとり，F
値も約 90%に達した．しかし 67種類もの意味属性を人
手で定義したにもかかわらず，オープンテストにおいて
は F値が 60%程度しか得られなかった. このことから
Rule-basedで深層格の付与を行うことには限界がある．
また梅木ら [1]はコーパスに BCCWJを利用したが，

そのコーパスに付与した訓練事例がどの程度の代表性
を有し，自動抽出に有効であるかについて検討が必要で
ある．
先行研究において，松田ら [5]は BCCWJ【1】から

抽出したニ格を含む文に対し， 既存の深層格リストの
妥当性について検証を行った．その結果，既存のリスト
にはない深層格やほとんど出現しない深層格などが見
られた．そして深層格の自動付与のため，深層格リスト
の選定を行う必要があることを示した．
本研究では，表 1に示されるニ格の深層格リスト [6]

について BCCWJ，Web日本語 Nグラム【2】および
京都大学テキストコーパス【3】の異なる 3つのコーパ
スについて 機械学習によるニ格深層格の自動付与につ
いて検討を行う．

2 深層格の自動付与手法
2.1 深層格パターンの機械学習手法

本研究では，深層格の自動付与のため機械学習手法と
してナイーブベイズ法を用いた. ナイーブベイズ法は設
計が単純でありながら，その分類性能はある程度の高
さを持っていることから，汎用性が高く幅広く利用され
る [7]．ナイーブベイズ法では素性 f ∈ F の予測深層格
ĉ ∈ C は式 (1)で表される．
各素性の独立性の仮定を行うことで F に対する深層

格 cの尤度 P (c|F )は，深層格 cの事前確率 pc と深層
格 cと素性 f の共起確率 pf,c を用いて式 (1)で表され
る．ただし δf は素性 f が入力に含まれるとき 1，含ま
れないとき 0をとる関数である．

ĉ = argmax
c∈C

P (c|f) (1)

P (c|f) ≃ P (c)P (f |c)

= pc
∏
f∈F

(
p
δf
f,c(1− pf,c)

1−δf
)

(2)

MAP推定に基づき尤度P (c|F )を最大化する pf,c, pc
は下式で与えられる．nf,cは訓練セット中の素性 f を持
つ深層格 cの事例数，nc は訓練セット中の深層格 cの
事例数である．また αは平滑パラメータであり，本研
究では α = 1を用いた．

pf,c =
nf,c + α∑

c∈C

nc + 2α
, (3)

pc =
nc + α∑

c∈C

nc + α|C|
(4)

2.2 素性の抽出方法

先行研究 [5]では，深層格の分類は前接名詞と後続の
動詞・形容詞の組み合わせで意味が決定されることが指
摘されている．それに基づき本研究では入力文に対して
CaboCha【4】を用いた形態素および係り受け解析を行
い，以下に挙げる素性の抽出を行った．ただし係り受
け解析で得られる文節リストに対して分類対象とする
ニ格が含まれる文節を係り元文節，係り元文節の係り先
を係り先文節とする．

• 係り元文節に出現する形態素のうち，品詞が記号・
フィラー・接頭詞・助詞・助動詞を除いた形態素の
原形．

• 係り先文節に出現する形態素のうち，品詞が動詞・
形容詞・副詞およびサ変接続可能な名詞である形
態素の原形．

• CaboChaの解析結果より得られる，係り元文節お
よび係先文節に付与された固有表現タグ:LOCA-
TION,MONEY,PERSON等

例として「東京都内にあった家」という文に対して素
性抽出を行う．解析結果から，係り元文節と係り先文節
はそれぞれ「東京,都内」と「あった」となる．これより
上記の素性抽出を行うと素性は「東京」，「都内」，「ある」に
加え，CaboChaの固有表現タグである「LOCATION」
が抽出される．
また上記の素性抽出に加え，素性の疎データ問題を解

消するため名詞に対しては，日本語語彙大系【5】の意
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表 1: ニ格に付与される深層格リスト

深層格 例 定義

1.時間 8時に起きる 事象の起こる時間
同時に起こる 事象・事実の同時関係

2.場所 近くにある 事象の成立する場所
東京に行く 事象の主体または対象の最後の位置

3.結果 二重に折る 修飾関係
医者になる 変化した後の状態
息子を医者にする 材料または構成要素

4.対象 太郎に会う 接触の相手
父に買ってあげる 利益・不利益の移動先
対応に怒る 物事が起こる原因，非意志的動作における主体のうち

抽象的かつ，発生原因的なもの
答えに窮する 困難の「行き先」

5.動作主 太郎に殴られる 有意志動詞を引き起こす主体／受動文の動作主
太郎に行かせる，行ってもらう 有意志動詞を引き起こす主体／使役表現の動作主
私には難しい 形容詞文の意味上の主語

6.目的 映画を見に行く 目的
7.役割 貿易を外交の手段に用いる 役割・用途 に，として
8.その他 気になる 構成要素の足し算で全体意味が得られないもの等

味カテゴリを用いた汎化を行う. 日本語語彙大系中に
は is-a関係で結ばれた約 3,000種類の意味カテゴリが定
義されている．本研究では名詞が属するカテゴリをその
上位カテゴリに汎化することを名詞の汎化と定義する．
例えば「東京」や「大阪」といった名詞はその上位カ

テゴリである「都道府県」に汎化できる．

2.3 tfidf を用いた素性選択

訓練データから抽出されたそれぞれの素性について
ストップワードの除去を行うため，本研究では素性に
対して式 (5)で表される tfidf を計算し素性選択の基準
とした．ただし nc は深層格 cの素性の異なり数，nc,f

は訓練データ中における深層格 cの素性 f の出現頻度，
dff は素性 f の出現する深層格の種類数である．
この tfidf は深層格について逆頻度 idf とHarman正

規化された tf との積で表され，限られた深層格で高頻
度で出現する素性であるほど高い値をとる．

tfc,f =
log2 nc,f

log2 nc
,

idff = log2

(
|C|
dff

)
+ 1,

tfidfc,f = tfc,f idff (5)

3 評価実験および考察
3.1 訓練および評価セットとその評価方法

本研究では深層格が付与された訓練セットとしてBC-
CWJより 25,936件，京都大学テキストコーパスより
10,711件，Web日本語 Nグラムより 7-gramデータを
高頻度順に 9,828件用意した．また訓練セットとは別に
様々な文書 1から文の抽出を行い，評価用コーパスとし

1出典:青空文庫, 読売新聞, アメーバブログ, Wikipedia,
Twitter, 論文, 論文抄録, サイゾーウーマン, サイゾー

て 1,037件を用意した．
本研究では深層格の全体の分類精度の評価指標とし

て平均正答率を式 (7) に，深層格別の評価指標として
適合率 Pc,再現率 Rc，Fcを式 (6)に定義する．ただし
nrightは深層格 cについて分類結果のうち正解した事例
数, nc は分類結果が深層格 cとなる事例数，nt は評価
セット中の深層格 cの事例数である．

Pc =
nright

nc
, Rc =

nright

nt
,

Fc =
2Pc Rc

Pc +Rc
(6)

Save =

∑
c∈C

nright∑
c∈C

nc
(7)

3.2 汎化の深さの変化に対する自動付与結果
の評価

本研究では， 意味カテゴリの抽象度が正答率にどの
程度影響するかを調査するため，根から汎化先となる
意味カテゴリまでの距離を汎化の深さ dnとして定義す
る．例として「東京」「大阪」の上位の意味カテゴリで
ある「都道府県」は「固有名詞⇒地名⇒地域名⇒行政区
画名⇒日本⇒都道府県」というように根から 6つ目の
意味カテゴリであり，汎化の深さ dn は 6となる．
汎化の深さを 1～15まで変化させたときの正答率お

よび訓練セット中の素性数の変化を測定した．図 1にそ
の結果を示す．
図 1a より，最大の正答率は汎化の深さ 6 に対して

BCCWJの 61%であるが，全体的に汎化による正答率
への影響は小さい．
一方で図 1bに着目すると，汎化深さに応じて素性数

には大きな変化が見られ，コーパスに依らず同様の減少
傾向を示す. 汎化前に比べ，最大で 47.19%まで素性数
が減少している．
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(a) コーパスごとの正答率の変化 (b) コーパスごとの素性の種類数の変化

図 1: 汎化深さに対する各コーパスの自動付与結果の比較

これより汎化による素性数削減の有効性が確認できた．

3.3 tfidf の素性選択に対する深層格自動付
与の評価

tfidf についてある閾値を設け，閾値以下の素性を取
り除くことで，正答率の改善が見られるか確認するため
測定を行った．
BCCWJに対し汎化の深さを 6とし，tfidf の閾値を

0.0から 1.5まで変化させた時の測定結果を図 2に示す．
また各深層格について tfidf が高かった上位 5つの素性
を表 2に示す．
図 2aより閾値を高くすることでの大きな正答率の改

善は見られない．また素性数については図 2bより深層
格ごとの差異も小さい. なお閾値に対して指数的な減少
傾向にある．正答率が最も高かった閾値 0.4において素
性数は 37%まで減少している．
表 2の素性を参照すれば深層格「1.時間」の「同時」

や「DATE」, 「6.目的」の「ため」など人間の感覚的
にも近い素性が上位に表れていることがわかる．しかし
ながら上位に出現する素性の多くは動詞，形容詞または
副詞であり，汎化された名詞は「気」を除き上位に出現
していない．図 1において汎化の深さに対し正答率が
変化していないことからも，汎化された名詞は，深層格
の推定結果にさほど反映されていないことがわかる．
これより tfidf により深層格に関連性の高い素性が選

択可能であり，閾値を設けることで素性数の削減を行う
ことができた. しかし tfidf の閾値による素性選択では
分類器の正答率の向上には至らなかった．
図 2aから正答率に対して大きな重みを占める深層格

は「8.その他」と「4.対象」である．今回用いた３種類
のコーパスに関していずれも，この２つの深層格の重み
が高く，事例数はこの 2つの深層格をあわせると総事例
数の 70%以上を占めていることがわかった．従ってこ
れらの深層格の推定に対して，改善を施すことが深層格
の付与性能向上のため肝要である．
さらに２つの深層格に対して，結果を分析したとこ

ろ「8.その他」に関しては分類器による再現率は平均
37%，精度が平均 87%と再現率が低い．一方で「4.対
象」に関しては再現率は平均 90%，精度は平均 46%と
精度が低くなっていることが分かった．
「8.その他」では「気になる」や「耳にする」といっ
た固有表現が多いことから，素性に対して一貫性が少な
い．また高頻度で表れる素性も「なる」，「する」など他
の深層格でも高頻度に出現するものが多い．「8.その他」
の事例数は多いことから閾値による素性選択でも除去
される素性も比較的多くなる．

これらの素性は tfidf の閾値の素性選択により取り
除かれやすいため，結果再現率の低下に繋がっている．
従ってこれを解消するためには訓練セットの事例数を多
く学習させること，つまり「8.その他」について tfidf
の閾値を低くすることで素性数が保たれ再現率の向上
が期待できる．
また「4.対象」は多くの深層格の推定の不正解結果

として出力されるていることから精度が大きく低下し
ていた. これは本研究では，素性に関して独立性を仮定
したことから，動詞と名詞の組み合わせによる深層格の
判別，例えば同一の動詞で深層格が異なる場合などを分
類器に反映させることができておらず，精度低下を招い
ている．従ってこれらの組み合わせを考慮した素性抽出
を行うことで「4.対象」の精度向上が期待できる．

3.4 各コーパスの比較

本研究では３種類のコーパスについて，それぞれを訓
練または評価セットとして測定を行い, それぞれのコー
パスが訓練セットとして妥当であるか評価を行った．各
コーパスの事例数による差異を無くすため，訓練セッ
トのコーパスから 8,500件，評価セットのコーパスから
1,037件を無作為に取り出し測定を行った．
各コーパスの組み合わせについて tfidf の閾値 0.0～

1.5，汎化の深さをは 0 ～ 15まででグリッドサーチを
行い最大正答率を求めた. 各コーパスの最大正答率の比
較結果を表 3に示す．
Web日本語Nグラムは tfidf の閾値 0.4，汎化の深さ

12であるとき，自身を評価セットに用いた時に最大正
答率 84%と高い正答率を記録している．しかしながら
その他のコーパスを評価セットとした場合の正答率は
低い. よって未知のデータに対し３つのコーパスの中で
Web日本語 Nグラムを用いるのは適切でない.
一方 BCCWJはWeb日本語 Nグラムと同様，自身

を評価セットに用いた場合で正答率が 70%と最も良い．
また未知のデータである評価用コーパスに対しても 3つ
のコーパス中では BCCWJが tfidf の閾値 0.5, 汎化の
深さ 5において最大正答率 62%を得た．
これよりBCCWJ，京都大学テキストコーパス，Web

日本語Nグラムの３つの内では BCCWJが訓練セット
として優れていることがわかった.

4 おわりに
本研究では BCCWJ，Web日本語Nグラム，京都大

学テキストコーパスの３つのコーパスを利用し，ナイー
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(a) 各深層格の F値および正答率の変化 (b) 各深層格および全体の素性数の変化

図 2: tfidf に対する深層格の自動付与結果 (BCCWJ)

表 2: tfidf の高い素性 上位 5項目 ※ ()内は素性の tfidf を表す

１.時間 ２.場所 ３.結果 ４.対象 ５.動作主 ６.目的 ７.役割 ８．その他

同時 (1.66) 部屋 (1.33) こと (1.51) 基づく (1.32) 私 (1.07) ため (1.52) 間食 (1.41) 対す (2.08)

DATE(1.40) どこ (1.15) 至る (1.33) 含む (1.24) れる (0.93) 散歩 (1.03) みやげ (0.81) 対する (1.98)

すぐ (1.35) そこ (1.12) なる (1.28) 船 (1.21) 誰 (0.91) の (0.96) 温める (0.71) 関する (1.62)

年 (1.34) LOCATION(1.00) 倍 (1.17) そこ (1.17) れ (0.88) 出る (0.94) 記念 (0.68) 最後 (1.59)

即座 (1.21) 住む (0.99) 気 (1.17) こと (1.16) 千賀 (0.82) 助け (0.89) する (0.67) 次 (1.56)

表 3: コーパス同士の比較

評価＼訓練 C1 C2 C3

C1 70% 57% 58%

C2 45% 49% 44%

C3 63% 60% 84%

評価用コーパス 62% 53% 54%

C1 : BCCWJ
C2 : 京都大学テキストコーパス
C3 : Web 日本語 N グラム

ブベイズ法によるニ格深層格の自動付与の検討を行った．
その際に日本語語彙大系を利用した汎化および tfidf に
よる素性選択を試みたが，その結果として分類性能の大
きな向上は見られなかった. しかしながら表 1のニ格の
深層格推定においては「8.その他」，「4.対象」が大き
な重みを占めていることが判明した.
またコーパスの訓練セットとしての妥当性を検討した

ところ，3つのコーパスのうち未知のデータである評価
用コーパスに対して BCCWJを用いた場合が最も良く，
自動付与の正答率は最大 62%が得られた．
今後の課題としては深層格「8.その他」と「4.対象」

に合わせた改良を行い，自動付与性能の向上を目指すこ
ととする．
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