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1 はじめに
述語項構造解析とは，文章中に記述された出来事などの事
態を表す述語と，その述語がとる項，およびそれらの持つ意
味役割を同定するタスクである．近年では，述語項構造解析
のタスクは，述語の同定および語義曖昧性解消と，述語の項
に対する意味役割付与の双方をおこなう複合的なタスクとし
て扱われている．述語項構造解析は，文の深い意味解析のた
めの重要な要素技術であり，既に，統計的機械翻訳 [16]，質問
応答 [13]，含意関係認識 [15]といった自然言語処理の上位ア
プリケーションにおいて，述語項構造の情報を利用すること
の有効性が示されている．
述語項構造解析には統語情報の利用が不可欠である．以前
は句構造木に基づく手法が主流であったが，近年の依存構造
解析アルゴリズムの進展により，依存構造木に基づく述語項
構造解析手法に研究者の関心が移ってきており，本研究でも
後者を対象とする．
依存構造木に基づく英語の述語項構造の例を図 1 に示す．
文の上部は依存構造を，下部は述語 wore の述語項構造を表し
ている．この例において，述語 wore に対して意味役割を持つ
項は，His daughter（動作主），a small hat（対象），yesterday
（時間）である．英語の PropBank [12]や NomBank [9]の場
合，動作主は A0，対象や被動作主は A1，その他述語ごとに異
なる意味役割がA2からA5までのラベルに対応付けられてい
る．また，述語が要求する必須の項以外に，時間（AM-TMP），
場所（AM-LOC）といった役割を持つ項についても，文中に
出現した場合は同定する．依存構造木に基づく意味役割付与
タスクでは，ある句が意味役割を持つ場合，その句全体の主辞
に対してラベルを付与する問題として扱われる．例えば，図
1の例では，句 His daughter の His は daughter を修飾して
いるため句の主辞は daughter である．よって，daughter に
対して A0を付与する．
これまでの先行研究により，述語項構造解析において以下
の二種類の依存関係を考慮することの重要性が示されている．
一つは，述語の項の間の大域的な依存関係である．述語項構
造の性質として，複数の項が同じ意味役割を持つことは無く，
また，述語には必須の項が存在し，これらは基本的には文中
に現れる．異なる項が同じ意味役割を持っていないかどうか，
また必須の項が構造中に存在しているかどうかは，全ての項
を見なければ確認することはできない．これが，述語の項の間
の依存関係である．この依存関係は，句構造木を手がかりとし
た手法では Toutanovaら [14]により，また，依存構造木に基
づく手法では Johanssonら [6]，Björkelundら [1]により考慮
されている．具体的には，述語の語義と述語の必須の項によっ
て構成される系列（例: AGENT-buy.01/Active-PATIENT）
を手がかりとして用いる．
もう一つは，述語の語義と項の意味役割の間の依存関係で
ある．ここで，She drives a car. という文を考える．述語は
drives，動作主は She，対象となるのは car である．PropBank
では，動詞 driveの語義は 2種類（drive.01と drive.02）定義
されており，drive.01の対象となる項は vehicle，drive.02は
things in motion となっている．例文では，drives の動作対
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図 1: 依存構造木に基づく述語項構造の例．

象は car であり，これは vehicle であるため，drives の語義は
drive.01 と推測することができる．このように，述語の語義
の決定に項の情報が寄与することから，述語の語義と項の間
には依存関係があると言える．この依存関係は，Meza-Ruiz
らのMarkov Logic Network (MLNs)に基づく述語項構造解
析 [11, 10]において考慮されている．彼らのアプローチでは，
述語語義とある特定の項の意味役割に関する論理式をモデル
に導入することにより，述語語義と項の意味役割の依存関係
を考慮した上で双方が同時に推定される．
上記の二種類の依存関係を同時に考慮することにより，頑

健な述語項構造解析がおこなえると考えられるが，これま
でに提案されている既存研究のアプローチは．これらの依
存関係を同時に考慮することが困難である．Johansson ら，
Björkelundらの手法では，述語語義と項の意味役割の依存関
係を考慮するための手がかりを明示的に与えることはできな
い．また，Meza-RuizらのMLNに基づく手法では，上記の
述語の語義と述語の必須の項によって構成される系列を手が
かりとして導入することが困難である．なぜなら，必須の項
の数は意味役割の割当によって変化するため，単一の論理式
で表現することが難しいからである．
本稿では，述語語義と項の意味役割の依存関係を考慮しな

がら，双方の依存関係を同時に学習，解析をおこなう構造予測
モデルを提案する．この手法では，述語の語義曖昧性解消お
よび項に対する意味役割付与それぞれの手がかりに加え，述
語の語義と項の意味役割の依存関係を捉えるための手がかり
と，構造の大域的な情報を捉えるための手がかり（大域的素
性）を導入する．これにより，述語の語義と項の意味役割が
相互に影響を及ぼしながら最適な述語項構造を得ることが可
能になる．また，提案する構造予測モデルのための推論アル
ゴリズムと，大域的素性を用いた場合の新たなオンライン最
大マージン学習アルゴリズムについても述べる．
本稿の構成は以下の通りである．2節にて，述語の語義と項

の意味役割の間の依存関係を捉えた新たな構造予測モデルを
提案し，推論および学習手法について述べる．3節にて，評価
実験により提案手法の有効性を検証する．最後に 4 節でまと
めと今後の課題について述べる．

2 述語語義と意味役割の結合学習のための構造予

測モデル
本節では，述語語義と項の意味役割の依存関係を考慮した

構造予測モデルについて述べる．
図 2 は，述語語義と意味役割の結合学習のための構造予測

モデルを，無向グラフィカルモデルを用いて表現したもので
ある．図中のノード p は述語に対応し，ここで語義を推定す
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図 2: 結合モデルの無向グラフィカルモデル表現．

る．また，ノード a1, ..., aN は述語の項に対応し，ここで意
味役割を推定する．黒の四角は，各ノードのラベルを推定す
るためのスコアに影響を与える因子である．このモデルでは，
項に対応するノードは述語の語義と依存し，述語語義のラベ
ルと意味役割のラベルが相互に影響を及ぼし合いながら，全
体のラベルが推定される．
このような無向グラフィカルモデルを扱う手法としては，
条件付確率場 [7]などの対数線形モデルと，線形モデル（例え
ば [2, 8]）がある．本研究では，線形モデルを用いて図 2の無
向グラフィカルモデルを表現する．

xを入力単語列，lを述語，Pl を述語 lがとりうる語義の集
合，p ∈ Pl を述語 l のある特定の語義，A = {a1, a2, ..., aN}
を入力単語列 xに対する意味役割ラベルの割当とする．述語
語義 pと意味役割の割当 Aのペアによってある特定の述語項
構造が表現される．
述語語義 p と意味役割の割当 A が与えられた時の述語項
構造のスコアを s(p,A) =

∑
Fk∈F Fk(x, p,A) と定義する．

F はスコアに関与する全ての因子の集合である．Fk は図 2
に示されているある特定の因子に対応し，述語または意味役
割のラベルに対してスコア付けをおこなう．モデルは，この
スコアが最大となるような述語語義 p と項に対する意味役
割の割当 A を出力とする．因子 Fk は，以下のように線形
モデルのパラメータベクトル w と素性ベクトル Φk の内積
Fk(x, p,A) = w · Φk(x, p,A) によって定義される．

2.1 結合モデルに用いる因子
本研究で提案する結合モデルでは，以下の 4 種類の因子を
用いる．

述語の局所的因子 FP： 項の意味役割とは独立に，述語 pに
対して語義のスコアを与える因子であり，FP (x, p) = w ·
ΦP (x, p)と定義される．

項の局所的因子 FA：述語の語義とは独立に，各項候補 a ∈ A
に対して意味役割の割当に関するスコアを与える因子であり，
FA(x, a) = w · ΦA(x, a)と定義される．

述語と項のペアワイズ因子 FPA： 述語の語義と項の意
味役割の依存関係を捉える目的で導入される因子であり，
FPA(x, p, a) = w · ΦPA(x, p, a) と定義される．この因子の
導入により，述語の語義に影響されて項の意味役割が，また
逆に項の意味役割に影響を受けて述語の語義が変更されると
いう柔軟性がモデルに組み込まれる．

大域的因子 FG： 述語項構造の大域的な情報を扱うための因
子であり，FG(x, p,A) = w · ΦG(x, p,A) と定義される．こ
れは述語項構造の，構造としての尤もらしさを捉える目的で
導入する．これにより，ある述語に関して複数の項が同じ意
味役割を持つなど，通常ではあり得ないような意味役割の割
当を除外することが可能となる一方，必須の項の欠落を抑制
する効果も期待できる．
提案モデルにおける各因子の数は，FP と FG が 1 ，FA と

FPA が |A|である．これら全ての因子を統合したスコア関数

は以下のようになる．

s(p,A) = w · ΦP (x, p) + w · ΦG(x, p,A)

+ w ·
∑
a∈A

{ΦA(x, a) + ΦPA(x, p, a)} (1)

2.2 結合モデルの推論と学習
提案する結合モデルの推論において問題となるのは，大域

的素性を扱う大域的因子 FG をどのように扱うかである．一
般に，大域的素性を用いる場合，モデルの最適解（argmax）
の効率的な計算が困難となる．単純なアプローチでは，全て
の可能な割当を列挙した上で大域的素性のスコアを足し，そ
の中で最もスコアの高い割当を選択するという処理が必要と
なるが，それは非効率的であり現実的な選択肢とは言えない．
線形モデルに大域的素性を導入する手法に関する先行研究と
しては，Dauméらによる探索の最適化に基づく学習（LaSO）
[4]と，風間らによる N-bestベースの手法 [18]がある．LaSO
は履歴ベースの手法で，得られている構造に関する特徴を随
時用いながら探索をおこなっていく．一方，風間らの手法は，
大域的素性を除いた素性を用いて N-best解を求め，大域的素
性をそれぞれの解から得て，最終的に双方の特徴から最適解
を求める．モデルの学習には，大域的素性を扱うためのマー
ジンパーセプトロン学習が提案されている．
本研究では，構造全体の特徴を用いることができる風間ら

の手法に基づき，大域的素性を扱うことにする．まず，述語
l がとりうる語義 p ∈ Pl ごとに項の意味役割の N-best 解を
FP，FA，FPA を用いて生成する．次に，それぞれの解のス
コアに大域的因子のスコアを加え，最後にその中から最もス
コアの高い割当を選択する．結合モデルの推論アルゴリズム
を Algorithm 1に示す．

Algorithm 1 結合モデルの推論アルゴリズム
input sentence x

p̂ = Â = null

for pli ∈ Pl do

{A}n = generate N-best assignments using FP , FA and FPA

for Aj ∈ {A}n do

s(pli ,Aj) = w · ΦG(x, pli ,Aj) + w · ΦP (x, pli ) + w ·
P

a∈Aj
{ΦA(x, a) + ΦPA(x, pli , a)}

if s(pli ,Aj) > s(p̂, Â) then

p̂ = pli , Â = Aj

end if

end for

end for

return p̂ and Â

結合モデルの学習についても，推論アルゴリズムと同様に
風間らの手法をベースとするが，適用する学習アルゴリズム
は，文献 [19] にて用いられている，Passive-Aggressive アル
ゴリズム [3]を大域的素性を扱えるよう拡張したアルゴリズム
を用いる．アルゴリズムの詳細は，文献 [19]を参照されたい．

2.3 述語と項のペアワイズ因子の扱い
前述の通り，FPA は述語の語義の選択と項の意味役割の選

択の双方に影響を及ぼす．意味役割のラベルには，意味役割
無しを意味するラベル “NONE”が含まれているが，ある項が
意味役割を持たないという情報が，述語の語義曖昧性の解消
に寄与するとは考えにくい．しかし，FPA をそのまま導入す
ると，a = NONEであっても，ある特定の述語語義のスコア
を高くするようなパラメータが学習されてしまう可能性があ
る．そこで，a = NONEの場合には，それぞれの述語語義に
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表 1: 結合モデルの各因子に用いた素性
FP 述語および述語の主辞の原形，述語の品詞，またそれらの組み合わせ．

述語と述語の主辞の間の依存構造ラベル.

述語に支配されている子ノードの依存構造ラベルを，単語の出現順に結合した系列.

FA 述語，述語の親，項候補，項候補の親の原形と品詞
項候補の最左，最右の子，最左，最右の兄弟の原形と品詞
述語，項候補，項候補の子の依存構造ラベル
述語と項の間の親子関係（例: 子 or 兄弟 or etc.）
述語と項の前後関係（例: arg-pred or pred-arg）
述語の子の依存構造ラベルを出現順序順に並べた系列
依存構造上の述語と項の間のパス（原形，品詞，依存構造ラベル）
述語と項の間にある依存構造の辺の数

FPA 項の原形，項の原形と品詞の組み合わせ
述語と項の間の依存構造パス

FG 意味役割を，対応する単語の出現順序順に並べた系列 （例: A0-PRED-A1）
フレームに定義されている意味役割が含まれているか （例: CONTAINS:A1 or MISSING:A1）
述語語義とフレーム情報の組み合わせ （例: wear.01&CONTAINS:A1 or wear.01&MISSING:A1）

依存しない共通のダミー語義 pdummy を導入し，a = NONE
の場合の因子を FPA(x, pdummy, a = NONE)として，対応す
るパラメータの値が語義によって変化しないようにすること
で，このような事態を避ける．

3 評価実験
3.1 データと実験設定
多言語の述語項構造解析のためのデータセットである

CoNLL-2009 Shared Task データ [5] を用いて評価実験を
おこなう．CoNLL-2009 Shared Taskは，指定された述語の
項構造のみを同定するタスクであり，どの単語が述語である
かの判別（述語同定）はタスクには含まれていない．したがっ
て，扱う問題は述語の語義曖昧性解消と項に対する意味役割
付与の二つとなる*1．日本語については，述語語義の情報が
付与されていないため，タスクは述語の項に対する意味役割
付与のみである．評価指標は，述語項構造解析タスクにおい
て一般的に用いられている Semantic Labeled F1を用いる．
結合モデルの学習および解析に用いた素性を表 1 に示す．
実験では，各言語ごとに最適な素性集合を得るための素性選
択は特におこなっておらず．全ての言語で共通の素性を用い
た．また，FG を扱うための N-best 解の数は N = 64 とし，
Passive-Aggressive アルゴリズムの学習におけるマージンの
値は，述語語義と項の意味役割の誤りの総数とした．
項候補の枝刈りは，カタロニア語とスペイン語については
述語の直接の子となっている単語のみを項候補とした．それ
以外の言語については [19]と同様の処理をおこなった．

3.2 実験結果
提案モデルの結果および CoNLL-2009 Shared Taskの述語
項構造解析タスク（SRL-only）*2における上位 3 システムの
結果を表 2に示す．
まず，FP +FAと FP +FA+FPAの結果を比較すると，FPA

の導入によりほぼ全ての言語において性能が向上しているこ
とがわかる．特にドイツ語では F値で +1.55の向上が得られ

*1 一部の述語にしか項構造の情報が付与されていない不完全なデータが
含まれているため．例えば，ドイツ語のデータ（SALSA Corpus）は，
一部の動詞のみ述語項構造が付与されている．英語の依存構造木に基
づく述語項構造解析タスクである CoNLL-2008 Shared Task では，
述語同定もタスクに含まれる．

*2 CoNLL-2009 Shared Task には，依存構造解析もタスクに含まれる
Joint と，意味役割付与のみをおこなう SRL-only の 2種類のタスク
がある．

ており，述語と項の間の依存関係を捉えることが有効である
ことがわかる．日本語の解析では語義曖昧性解消をおこなわ
ないため，FPA の導入はそれほど意味が無いように思われる
が，FPA の追加によって F値で+0.45の向上が得られた．こ
れは，FPA の素性空間が完全には FA に包含されていないこ
とが理由として考えられる．例えば，依存構造パスと単語の
原形の組み合わせ素性は FA には含まれていない．
次に，FP +FA と FG を加えた結果を比較すると，チェコ語

以外の言語においては大幅に性能が向上し，特にドイツ語で
は，F値で +1.88の向上が得られている．

CoNLL-2009 Shared Task の上位チームの結果と比較す
ると，FPA と FG の双方を組み合わせて用いることにより，
Björkelundら，Zhaoらのシステムに匹敵する性能を達成し，
Meza-Ruiz らのシステムと比較して優位な差が得られた*3．
Björkelundら，Zhaoらは多くの素性テンプレートの中で，各
言語で最適な素性集合を素性選択アルゴリズムによって選択
し，それらを適用することによって大幅な性能の向上が得ら
れている*4．一方，本研究では素性選択は一切おこなってお
らず，全ての言語で同一の素性集合を用いて学習，テストを
おこなっているため，素性選択の適用によりさらなる性能の
向上が期待できる．Meza-RuizらのMarkov Logic Networks
(MLN) による手法は，述語語義と意味役割を同時に学習・解
析している点で提案手法と共通しているが，性能の面では開
きがある．この理由としては，[11]では提案手法の FG で用い
ている大域的素性（必須の項を要素とした構造を表す素性や，
フレームに関する素性）が用いられていないことが考えられ
る．これらの素性は，表 2 の結果が示しているように，解析
性能に大きく寄与するものであるが，前述したように，MLN
の枠組みでは少なくとも必須の項を要素とした構造を表す素
性を扱うことは困難である．
次に，述語の語義曖昧性解消と意味役割付与を個別に評価

した結果を表 3 に示す．表中の SENSE は述語の語義曖昧性
解消の精度，ARG は意味役割付与の F 値を示している．日
本語については語義曖昧性解消の問題は含まれないため，結
果は掲載していない*5．

*3 Meza-Ruizらの結果のうち，チェコ語に関しては述語語義の処理の問
題により他のシステムと比較して著しく性能が劣っている．チェコ語
を除いた平均性能を比較すると，Meza-Ruiz らのシステムが F 値で
77.75であるのに対し，提案手法は F値で 79.89である．

*4 しかし，素性選択の適用は時間的コストが大きく，Björkelund らは
1ヶ月，Zhaoらは 2ヶ月を素性選択に費やしている．

*5 日本語の Semantic Labeled F1 と ARGの数字が異なるのは，実際
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表 2: CoNLL-2009 Shared Taskデータを用いた実験結果（Semantic Labeled F1）
Average Catalan Chinese Czech English German Japanese Spanish

FP +FA 79.17 78.00 76.02 85.24 83.09 76.76 77.27 77.83

FP +FA+FPA 79.58 78.38 76.23 85.14 83.36 78.31 77.72 77.92

FP +FA+FG 80.42 79.50 76.96 85.88 84.49 78.64 78.32 79.21

ALL 80.75 79.55 77.20 85.94 84.97 79.62 78.69 79.29

Björkelund [1] 80.80 80.01 78.60 85.41 85.63 79.71 76.30 79.91

Zhao [17] 80.47 80.32 77.72 85.19 85.44 75.99 78.15 80.46

Meza-Ruiz [11] 77.46 78.00 77.73 75.75 83.34 73.52 76.00 77.91

表 3: CoNLL-2009 Shared Taskデータを用いた実験結果（述語の語義曖昧性解消精度，意味役割付与 F1）
Average Catalan Chinese Czech English German Japanese Spanish

SENSE FP +FA 89.65 85.86 94.86 94.09 95.14 83.81 - 84.17

FP +FA+FPA 89.78 85.98 94.94 94.10 95.30 84.00 - 84.36

FP +FA+FG 89.83 86.66 95.00 94.23 95.24 83.09 - 84.79

ALL 90.15 86.68 95.09 94.31 95.56 84.18 - 85.10

ARG FP +FA 72.20 74.52 67.43 74.89 77.47 73.08 63.00 75.05

FP +FA+FPA 72.74 75.01 67.69 74.64 77.77 75.35 63.67 75.10

FP +FA+FG 74.11 76.33 68.75 76.11 79.50 76.34 65.03 76.77

ALL 74.46 76.39 69.05 76.16 80.05 77.26 65.58 76.74

まず，SENSE の結果について見ると，FPA と FG の双方
を導入することにより全ての言語において精度が向上してい
る．特に，スペイン語とカタロニア語では比較的高い精度向
上の幅（それぞれ +0.93，+0.86）が得られている．因子別に
見ると，FPA を加えた場合の精度の変化は平均で +0.13，FG

を加えた場合の精度の変化は平均で +0.18程度であるが，双
方の因子を加えた場合は +0.50の改善が得られ，双方の因子
の組み合わせが有効であると言える．
次に，ARG の結果について見ると，FPA と FG の導入に
より，SENSE の結果同様，全ての言語で性能の向上が得ら
れた．特に，ドイツ語での性能の向上が顕著である（+4.18）．
因子別に見ると，FPA を加えた場合では，意味役割付与の F
値は平均で +0.54の改善が得られている．これは，述語と項
の間の依存関係を捉えることが，項の意味役割同定に寄与し
ていることを示している．FG を加えた場合は，F値の向上は
+1.91 となっており，大域的な構造を捉えることの重要性を
示している．
双方のタスクの結果を見ると，全ての因子を導入した場
合では，述語語義と項の意味役割を個別に学習・解析した場
合（FP +FA）と比較し，述語語義曖昧性解消の精度が平均で
+0.50，意味役割付与では F値の平均で +2.26と双方の性能
が向上しており，提案手法による結合学習が成功していると
言える．

4 まとめ
本稿では，述語語義と項の意味役割を同時に学習するため
の構造予測モデルについて述べた．具体的には，4種類の因子
（述語の局所的因子，項の局所的因子，述語と項のペアワイズ
因子，大域的因子）を導入した線形モデルを用いて，述語語義
と項の意味役割を同時に推定する構造予測モデルを設計した．
評価実験により，提案手法による述語の語義曖昧性解消と
項に対する意味役割付与の結合学習により，双方のタスクの
性能が向上することを示した．また，素性選択を一切おこな
わずに，これまでに報告されている多言語の依存構造解析の
結果の中で，最良のシステムの性能と遜色の無い結果が得ら
れた．

は語義曖昧性解消が評価に含まれているからである．日本語における
正解の語義は，述語の原形そのものである．

今後の課題としては，述語の選択選好を考慮した手法，ま
たラベル無しデータを活用した半教師あり述語項構造解析の
手法について検討していきたいと考えている．
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