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1 はじめに
本論文では「昨日/時間 太郎が/動作主 詰め将棋の
本を/対象　買ってきた」のように述語 (「買う」)に
対して係り元がどのような意味的な係り関係かを識別
する意味役割付与システムに着目し，ニューラルネッ
トワークを利用した手法について記述する．英語では
FrameNetの体系による意味役割付与システム [1]が
提案されて以降，SemEval-20071やCoNLL20092など
shared taskも開催され様々な手法が提案されている
[2]．
日本語では格フレームを基にした京都大学テキスト
コーパス，NAISTテキストコーパスが提案され深層
学習を利用した手法も提案されている [3, 5, 9]．一方
で，日本語を対象に係り元に対して意味的関係を記述
している言語資源データが存在する [6](GDAコーパ
ス3，日本語フレームネット [4]，EDR4，述語項構造
シソーラス5)．
そこで本研究では述語項構造シソーラスに着目し，
現代日本語書き言葉均衡コーパス (BCCWJ)6に意味
役割が付与されているデータ BCCWJ-PT7を基に機
械学習による意味役割付与手法の比較を行う．先行研
究 [8]では述語の係り元 (ここでは項と呼ぶ)の末尾表
現 (例えば，「を」や「ならば」など)を利用すること
が意味役割付与に有効であることを示した．本論文で
は従来の機械学習に比べてニューラルネットワークを
利用したモデル化によりどの程度意味役割付与の精度
が向上するか実験的に明らかにする．
実験の結果，SVMに比べて，ニューラルネットワー
クによる意味役割付与の精度が優れており，さらに，3
層ニューラルネットワーク (3LNN)，畳込みニューラ
ルネットワーク (CNN)，GRUを利用した場合，CNN
が最も精度が高かったことを報告する．

2 意味役割付与タスク
BCCWJ-PTは述語項構造シソーラスの体系に基づ
いて，BCCWJ内の 1文に対して 1述語を対象に項を
同定して，項全体に対して意味役割を付与している．

1http://nlp.cs.swarthmore.edu/semeval/
2http://ufal.mff.cuni.cz/conll2009-st/trial-data.html
3http://www.gsk.or.jp/catalog/gsk2009-b/
4http://www2.nict.go.jp/ipp/EDR/ENG/indexTop.html
5http://pth.cl.cs.okayama-u.ac.jp/
6http://pj.ninjal.ac.jp/corpus center/bccwj/doc.html
7http://pth.cl.cs.okayama-u.ac.jp/

図 1の例では述語「買う」に対する項と意味役割が付

[対象 グランツーリスモ ４ を] [補語相当（を）新品 で]
[買おう] と 思っている のです が

図 1: BCCWJ-PTの意味役割の例

与されている．意味役割の種類はデータ中で 64種類
定義されている．また語の単位は BCCWJにおける
長単位で付与されており，品詞，活用形と項の範囲が
付与されている8．
本研究では述語に対する意味役割ラベルの付与に焦
点を絞ったタスクを設定する．つまり，係り受けなど
項の同定は正しい情報を利用し，項の意味役割ラベル
の推定を行う．さらに，タスクを簡素化し，文全体を
入力とするのでは無く述語と項の組合せのみを与え，
意味役割を推定するタスクを設定する．よって幅広い

意味役割ラベル 入力
対象 買う グランツーリスモ ４ を
補語相当（を） 買う 新品 で

図 2: 意味役割付与タスク

文脈情報なしで，述語と項の表現を入力として意味役
割を予測する．

3 意味役割付与モデル
本研究では，SVMおよび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を構築する．特徴量とし
て図 2に示した形態素を基に，nwjc2vec[7]の fasttext
を利用した skip-gram版 (200次元)を利用する．それ
に合わせて上記の形態素の単位を UniDic MeCabで
切り直した単位を利用する．下記にそれぞれのモデル
について説明する．

SVMモデル
SVM(scikit-learn を利用) では入力部分の形態素の
BOW を基本特徴量とする．拡張として各項の内容
語の主辞9と述語の skip-gramを特徴量として追加す

8国語研より download可能．https://bccwj-data.ninjal.ac.jp
/mdl/

9例えば図 2 の各項の主辞は「グランツーリスモ 4」と「新品」
である．
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る．さらに，先行研究の知見 [8]から項の末尾 2形態
素を特徴量とする10(表 1)．64種類の意味役割を識別

表 1: SVMモデルの特徴量

特徴量 説明
BOW 項と動詞の表層と基本形
BOW+skip 項の主辞と動詞の基本形

の skip-gramを追加
BOW+skip+two 末尾 2形態素のベクトルを追加

するために one-vs-rest法を利用する．

3層ニューラルネットワークモデル (3LNN)
中間層は 256次元で活性化関数は ReLUを利用した．
また学習にはAdamを利用した．Adamのパラメータ
は α = 0.001，β1 = 0.9，β2 = 0.999とした11．入力
の特徴量として上記の SVMモデルと全く同じ表 1の
3種類の特徴量を利用したモデルを構築する．

畳込みニューラルネットワークモデル (CNN)
入力として図 2 に示すように述語のあとに項を連結
した形態素列を仮定し，これらの skip-gramを適用し
た入力に対して skip-gramと同次元 (200次元)のフィ
ルタを適用する．連続形態素長として，3，4，5形態
素のフィルタを用意し，各形態素長に対して 128種類
のフィルタを生成した．ネットワークは skip-gramで
embedding した入力に対して畳込み層，プーリング
層，最終出力層を適用する．異なるモデルとして，最
終出力層の手前に，BOW，skip-gram，最終 2形態素
のベクトルを加えたモデルも作成した．

表 2: CNNモデル
モデル 説明
conv 畳込み層+プーリング層のみ
conv+BOW BOWと項の主辞と動詞の
+skip+two 基本形の skip-gramと

末尾 2形態素ベクトルを追加

GRUモデル (GRU)
Gated Recurrent Unitを利用した意味役割付与モデ
ルを構築する．図 2 の入力形態素列を時系列と見な
してGRUを適用し，最終状態に対して出力層を結合
して意味役割を識別させる．時系列の長さは 60形態
素を最大とする．時系列の順番の違いによる精度の異
なりを見るために，表 3に示す複数のモデルを設定し
た．モデル GRU3と GRU4では活用形の違いも考慮
するように活用形も入力として利用する．上記全ての
ニューラルネットワークは Tensorflowを利用して構
築した．

10例えば図 2 の各項では，それぞれ「4 を」と「新品 で」とな
る．

11以降のニューラルネットワークのモデルは全て Adam を利用
する．

表 3: GRUモデルにおける時系列処理の異なり
モデル名 時系列の扱い
GRU1 グランツーリスモ ４ を 買う
GRU2 買う グランツーリスモ ４ を
GRU3 買っ グランツーリスモ ４ を
GRU4 買っ 買う グランツーリスモ ４ を

4 意味役割付与実験

4.1 実験設定

BCCWJ-PTから図 2の形式に変換したデータを利
用して前述のモデルを学習させる．この時，項の形態
素が 60以上のものはデータから排除した．SVMモデ
ルの評価では 5分割交差検定で精度を求める．一方，
ニューラルネットを利用したモデルでは下記のように
学習，開発，テストデータに分割する．学習データで

表 4: ニューラルネットで利用するデータの内訳
データの種類 データ数 (割合)

学習データ 6,753 (6.5割)
開発データ 520 (0.5割)
テストデータ 3,117 (3割)

ニューラルネットを学習させ，開発データの精度を参
考に最適な学習回数 (epoch)を決定して，その求めた
重みでテストデータを解析する．学習回数を増やすと
過学習で開発データに対して精度が悪くなる傾向が見
られたので下記実験結果では全て 20回で打ち切るこ
とにした．
評価は全てのモデルは項に対して 1つの意味役割だ
け出力するのでテストデータに対する意味役割ラベル
の一致率で精度を求める．表 5に全データでの意味役

表 5: 意味役割上位 5件
ラベル 事例数
対象 3100
動作主 1200
様態 549
修飾 443
副詞 439

割ラベルの内訳を示す．表 5から [対象]と [動作主]が
多く12，続いて，[様態]や [副詞]など述語を修飾する
係り元が多いことが分かる．意味役割ラベルの [修飾]
はいわゆる外の関係であり述語が連体修飾する場合も
少なくないことがわかる．

12ここで意味役割ラベルは [] で示すことにする．また意味役割
の具体的な事例は http://pth.cl.cs.okayama-u.ac.jp/を参照．
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4.2 実験結果

SVMと 3LNNの意味役割付与結果について表 6に
示す．表 6の特徴量の違いによる精度を比較すると，

表 6: SVMと 3LNNの意味役割付与精度
特徴量

モデル BOW BOW+skip BOW+skip
+two

SVM 0.508 0.562 0.598
3LNN 0.538 0.610 0.650

単純なBOWに比べて主辞と述語の skip-gramの特徴
量を加えると SVMでは 6%程度，3LNNでは 7%程度
精度が向上した．さらに末尾の 2形態素のベクトルを
加えると SVMで 3.6%，3LNNで 4%も向上した．こ
のことから，意味役割ラベル付与において，これらの
特徴量は有効に働くことが分かる．
次にモデルの違いによる精度の比較を行う．SVM
は 5分割交差検定なので，テストデータの量は全体の
2割程度であるのに対して，3LNNでは 3割がテスト
データである．つまり SVMは残りの 8割を全て学習
データとして利用できる一方で，3LNNでは 6.5割が
利用できる学習データである．それにも関わらず表 6
は 3LNNの精度が大きく SVMを上回ったことを示し
ている．全ての特徴量を入れた場合には，特徴量が全
く同じであるにもかかわらず 3LNNが SVMに比べて
5%以上高い精度を示した．先行研究 [8]と比較した場
合，データサイズが異なるため単純に比較できないが，
先行研究の結果よりも精度は大きく上回っている．こ
のことから，3LNNは SVMや CRFに比べて意味役
割付与で有効なモデルであることがわかる．
次に CNNモデル結果を表 7に示す．学習データお

表 7: CNNの意味役割付与精度
モデル 精度
conv 0.641
conv+BOW+skip+two 0.660

よびテストデータは 3LNN と全く同じである．表 6
と比較すると CNNにおける convモデルでは 3LNN
の BOW+skip+two モデルの精度には及ばないもの
の，高い精度を示している．convモデルでは入力形
態素列は全て skip-gram に変換された後，畳込み層
によるフィルタが適用されているので，skip-gramも
利用している．しかしながら，最終出力層にはプー
リングした結果のみを伝えているため抽象化した情
報のみを利用して識別している．それでいて部分的に
skip-gramを利用した 3LNN(BOW+skip)モデルを大
きく上回る精度を得ていることから，畳込み層により，
形態素連続列の中から意味役割の識別に有効な特徴
量が獲得できていることが窺える．さらに，CNNの
conv+BOW+skip+twoモデルでは 3LNNモデルの精
度を 1%上回った結果が示されている．このことから
畳込みにより得られている特徴量は BOW+skip+two

で得られる情報と異なっており両方利用することでさ
らに精度が向上することがわかる．
次に，GRUであるが GRUでは他のモデルと異な
り，BOWではなく時系列として入力を扱うため，入
力順序の異なりによる意味役割付与の精度への影響
を調べた．GRUの意味役割付与精度の結果を表 8に

表 8: GRUの意味役割付与精度
モデル名 精度
GRU1 0.599
GRU2 0.633
GRU3 0.619
GRU4 0.631

示す．大きな特徴としては，述語を時系列の最後に置
くGRU1が最も精度が低く，述語を先頭に持ってきた
GRU2と比較すると 3%以上の精度の差が開くことが
示されている．これは既に先行研究 [8]で指摘してい
るように，項の末尾表現が意味役割の識別に強く関与
するため時系列の最後に識別に有効な特徴量が来ると
意味役割付与精度が向上することがわかる．
一方で，3LNNの (BOW+skip+two)モデルやCNN
と比較すると識別精度は高くない．特に入力は skip-
gramなので CNN(conv)モデルと入力は同じである．
よって，この実験結果から，形態素の連続列からあるラ
ベルを 1つ決めるタスクでは単純なリカレントニュー
ラルネットワークよりも畳込みが有効に働くことが推
察される．

5 おわりに
本論文では日本語の意味役割ラベルを付与する手法
として，従来の機械学習手法とニューラルネットワー
クによる手法を比較し，ニューラルネットワークが高
い精度を示すことを実験的に明らかにした．さらに
ニューラルネットワークの中でも畳込み層によるフィ
ルタを適用したモデルが最も高い精度を示すことを明
らかにした．今後，ネットワーク構成を洗練してより
高い精度を示す意味役割ラベル付与手法を検討したい．
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