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1 はじめに

本稿では，解析したいテキスト (解析対象テキスト)

自体を学習に利用することによって，解析対象テキス

トに特化した意味役割付与 (Semantic Role Labeling;

SRL)モデルを構築する．以下に概要を記す．

問題設定： 意味役割付与における分野適応．

提案手法： 単語分散表現のトランズダクティブ学習.

実験結果： F1値で約 1.5ポイントの向上．

貢献 1： 解析対象テキストにモデルを直接的に適応

させる初の試み．

貢献 2： 解析対象テキストを学習に用いるシンプル

な手法によって，意味役割付与の性能向上を実証．

一般的な教師あり学習とは異なり，本研究で取り組

むトランズダクティブ学習では，解析対象テキスト (テ

ストデータ) を学習時に利用する．それにより，学習

データと異なる分野のテキストを頑健に解析可能な意

味役割付与モデルを構築可能であることを示す．

1.1 トランズダクティブ学習とは？

図 1 は本研究で取り組むトランズダクティブ学習の設

定とその他の設定の比較を表している．一般的な教師

あり学習の設定 (図 1 左) では，教師ラベル付き学習

データでモデルを学習し，任意の未知テキストでその

汎化性能を測定する. また，分野適応の設定 (図 1 中

央)では，元分野と目標分野のデータからモデルを学習

し，目標分野の未知テキストで汎化性能を測定する. ど

ちらの設定においても，解析対象テキストは未知であ

ると仮定される．一方でトランズダクティブ学習の設

定 (図 1右)では，解析対象テキストが所与であり，学

習中にもそれらが利用可能な点である．解析対象テキ

ストを学習時に効果的に利用できれば，解析対象テキ

ストに対する予測が容易になると期待できる．

1.2 なぜトランズダクティブ学習に着目するのか？

一般的な教師あり学習などの設定では解析対象のテキ

ストは未知であると仮定されてきたが，実応用上は必

ずしもこの仮定を置く必要はない．例えば，現在多く
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図 1 トランズダクティブ学習の問題設定の概略．

の一般企業やユーザーが解析したいテキストデータを

独自で保有しており，そのテキストデータ自体を高精

度で解析したいというニーズがある. つまり，未知のあ

らゆるテキストの解析を目的とせず，手元にある特定

のテキストのみを高精度で解析できれば良いという場

合が少なくない. このように，解析結果の即時性は重要

でなく，ある程度時間をかけたとしても (解析対象テキ

ストが与えられてからモデル学習を始めても)性能が最

重要となる状況では，解析対象テキストを有効に利用

した学習法が適していると考えられる．

以上の理由から，従来研究のように未知のテキスト

にモデルを汎化させること (generalization) をめざ

すのではなく，本研究では解析対象の特定のテキスト集

合にモデルを特化させること (specialization)によっ

て，意味役割付与の精度向上をめざす．

2 関連研究

トランズダクティブ学習は 1990 年代後半に提唱され

[4, 12, 7]，それ以降，自然言語処理分野のテキスト分類

などにも応用されている [7, 11]．一方で，意味役割付与

のような言語構造解析タスクに応用された例はほとん

どなく，筆者の知る限り，本研究が初の試みである．関

連研究として，意味役割付与における分野適応がある．

これまでにいくつかの分野適応手法が提案されている

が，限定的な性能向上にとどまっている [6, 13, 3, 5]．

これらの研究は一般的な分野適応の設定であるため，本

研究のトランズダクティブ分野適応の設定とは異なる．
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3 問題設定

3.1 意味役割付与

入力文とターゲットの述語が与えられ，その述語の項

を予測する．例として，次の文を考える．

入力文： She1 kept2 a3 cat4

正解の項： [ A0 ] [ A1 ]

述語 keptの項として，Sheを動作主 (A0)，a catを被

動作主 (A1)として同定できれば正解となる．

本稿ではスパン選択問題として解く [8]．入力とし

て，T 単語からなる文 w1:T = w1, · · · , wT とターゲッ

トの述語の位置 p が与えられる．出力として，ラベル

付きスパンの集合 Y = {⟨i, j, r⟩k}|Y |
k=1 を予測する．

入力：X = {w1:T , p}
出力：Y = {⟨i, j, r⟩k}|Y |

k=1

各ラベル付きスパン ⟨i, j, r⟩は，単語位置インデックス
iと j，意味役割ラベル r から構成される．

上述した例文では，入力文は w1:4 = She kept a cat

であり，述語位置は p = 2 である．正解のラベル付き

スパン集合は Y = {⟨1, 1, A0⟩, ⟨3, 4, A1⟩}である．この
例文の可能なスパン集合は以下の通りである．

Sw1:4
= {(1, 1), (1, 2), (1, 3), (1, 4), (2, 2),

(2, 3), (2, 4), (3, 3), (3, 4), (4, 4)} .

これらの候補スパンの中から，各ラベルに対してスコ

アの最も高いスパンを選ぶ．

argmax
(i,j)∈S

Scorer(i, j), r ∈ R .

ここで，関数 Scorer(i, j) は，各スパン (i, j) ∈ S
に対する実数値を返す．意味役割ラベル A0 として

(1, 1) を選べれば正解である．同様に，ラベル A1 と

して (3, 4) を選べれば正解である．本稿では，最先端

の SRLモデルである BiLSTM-spanモデル [8]を関数

Scorer(i, j)として用いる．

3.2 トランズダクティブ分野適応

一つの元分野から一つの目標分野への適応を考える．

具体的には，以下のデータセットをモデルの学習に用

いることを仮定する．

Dtrain
src = {(Xi, Yi)}

Ntrain
src

i=1 ,

Dunlab
tgt = {Xi}

Nunlab
tgt

i=1 ,

Dtest
tgt = {Xi}

Ntest
tgt

i=1 .

Dtrain
src は元分野のラベル付き学習データであり，Dunlab

tgt

は目標分野のラベルなしデータである．この二つの

データのみを利用して評価データのラベルを予測する

のが「教師なし分野適応」である．これらに加え，目

標分野の評価データ Dtest
tgt も学習に利用可能である設

定がトランズダクティブ分野適応である．注意点とし

て，評価データの入力 (X)は学習の際に利用可能であ

るが，評価データの正解ラベル (Y )は利用できない．

4 提案手法

解析対象テキストの入力情報 (X) を有効に利用した

い．入力情報を効果的にモデルに組み込む最も有効な

方法の一つが単語分散表現の事前学習である．本稿で

は，解析対象テキストに特化した単語分散表現を学習

する手法を提案する．

任意の単語分散表現 (SENNA[2] や GloVe[9] など)

が使用可能であるが，本稿では最先端の意味役割付与

モデル [8]で用いられている ELMo(Embeddings from

Language Models)*1[10] を用いる．ELMo は双方向

LSTM言語モデルに基づいている．言語モデルの学習

は対数尤度を最大化することによって行う．

ℓ =

T∑
t=1

log p(wt|w1:t−1; θx,
−→
θ lstm, θs)

+ log p(wt|wt+1:T ; θx,
←−
θ lstm, θs) (1)

ここで，θx は入力層のパラメータであり，
−→
θ lstm

(
←−
θ lstm) は LSTM のパラメータである．θs はソフト

マックス層のパラメータである．

解析対象テキストが小規模である場合，言語モデル

が上手く学習できないことが予想される．本提案手法

では，データ量の不足を補いつつ，解析対象テキストに

特化した言語モデルを学習する．具体的には，まず，大

規模生コーパス Dbig を用いて 1式で言語モデルを学習

する．次に，目標分野のテキスト Dtest
tgt (または Dunlab

tgt )

を用いて同様に学習し，最終的な言語モデルを得る．

得られた言語モデルをもとに各単語の分散表現を出力

し，意味役割付与に用いる．

5 実験

5.1 データセット

CoNLL-2012のデータセットを用いた．学習/開発/評

価セットの分け方は既存研究と同様である．結果の

スコア計算には CoNLL-2005 Shared Task で提供さ

れている公式スクリプト*2を利用する．言語モデルの

学習のための大規模生コーパスとして， One billion

word benchmark[1]を用いる．言語モデルの学習は 10

エポック行う．意味役割モデルの学習は Ouchi ら [8]

と同様に行う．

*1 http://allennlp.org/elmo
*2 http://www.lsi.upc.edu/∼srlconll/soft.html
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Baseline (a)Unlab (b)Test (c)Test+Unlab

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

BC 78.7 77.9 78.3 79.9 79.8 79.8 80.0 79.8 79.9 80.3 81.2 80.8

BN 79.0 81.4 80.2 78.2 81.8 79.9 78.2 80.9 79.6 79.3 81.1 80.2

MZ 78.8 79.2 79.0 78.6 79.9 79.2 79.5 80.5 80.0 80.2 80.4 80.3

PT 88.8 87.3 88.0 89.2 88.0 88.6 89.7 88.8 89.2 90.2 89.0 89.6

TC 75.3 74.4 74.8 74.7 77.7 76.2 75.2 75.7 75.5 75.9 78.0 77.0

WB 81.1 79.5 80.3 81.9 79.8 80.8 82.8 81.9 82.3 82.4 80.3 81.3

ALL 80.5 80.2 80.3 80.7 81.4 81.0 81.1 81.5 81.3 81.6 82.0 81.8

表 1 分野適応の結果 (NW → TGT)．元分野は「ニュース記事 (NW)」であり，目標分野は六つの分野のうちの各分
野 (TGT=BC/BN/MZ/PT/TC/WB)である．

5.2 解析に用いる分野

元分野はニュース記事 (NW)とする．目標分野として以

下の六つの分野のテキストを用いる．

BC Broadcast Convesation
BN Broadcast News
MZ Magazine
PT English Translation of the New Testament
TC Telephone Conversation
WB Weblogs and Newsgroups

5.3 比較手法

Baseline : 何も適応を行わないモデル．つまり，元

分野のニュース記事 Dtrain
nw のみを学習に用いる．

(a) Unlab : 目標分野の生テキスト Dunlab
tgt に ELMo

をフィットさせたモデル．
(b) Test : 解析対象テキスト Dtest

tgt に ELMoをフィ

ットさせたモデル．
(c) Test+Unlab : 解析対象テキスト Dtest

tgt と目

標分野の生テキスト Dunlab
tgt の両方に ELMo を

フィットさせたモデル．

5.4 結果

表 1はテストセットに対する分野適応の結果を示して

いる．一列目は各分野を表し，二列目から最終列まで

が意味役割付与の適合率 (P)・再現率 (R)・F1値 (F1)

を表している．解析対象テキストに適応させた ELMo

を用いたモデル (Test) が，適応させない ELMo を

用いたモデル (Baseline) よりも高い F1 値を記録し

た．また，目標分野の生テキストを適応に用いたモデ

ル (Unlab)も，適応しないモデル (Baseline)より高

い性能を記録した．さらに，解析対象テキストと目標

分野の生テキストの両方を用いて ELMoを適応させた

モデル (Test+Unlab) は，解析対象テキストのみで

ELMo を適応させるモデル (Test) よりも良い結果を

記録した. これらの結果から，(i)解析対象テキストに

ELMoを適応させることの効果と，(ii)目標分野の生テ

キストを追加的に用いることによる効果が確認できた．

TGT TGT + NW

F1 (c)との差 F1 (c)との差
BC 83.2 +2.4 85.0 +4.2

BN 83.1 +2.9 84.7 +4.5

MZ 80.5 +0.2 83.3 +3.0

PT 92.6 +3.0 93.4 +3.8

TC 83.0 +6.0 85.5 +8.5

WB 81.1 -0.2 84.2 +2.9

表 2 教師あり分野適応モデルの F1値．

6 分析

6.1 目標分野の教師データを用いたモデルとの比較

本節では，教師あり分野適応の設定で構築したモデル

と前節で構築したモデルの性能を比較する．教師あり

分野適応では，目標分野の意味役割アノテーションを

用いてモデルを学習する．このモデルの性能にどれほ

ど近づけたかという指標は，教師なし分野適応におけ

る一つの目標 (上限)値とみなすことができる．

表 2 は，目標分野の意味役割アノテーションを用い

て学習したモデルの F1 値と，最も結果の良かったト

ランズダクティブ分野適応モデル (Test+Unlab) と

の F1値の差 (diff)を示している．1つ目の教師あり分

野適応モデル (TGT) は，各目標分野の教師信号を用い

て学習したモデルである．2つ目のモデル (TGT + NW)

は，各目標分野の教師信号に加え，「ニュース記事 (NW)」

の教師信号を用いて学習したモデルである．

モデル TGTとの比較: 1つ目のモデル (TGT)とトランズ

ダクティブ分野適応モデル (Test+Unlab) との性能

差は，分野によって異なる結果となった．「雑誌 (MZ)」

と「ウェブ記事 (WB)」では，ほとんど性能差がない．逆

に，「電話会話 (TC)」では大きな差 (6ポイント)が見ら

れる．その他の分野に関しては，約 3 ポイント程度の

性能差が見られる．以上の結果から，分野によっては，

目標分野の教師信号を使って学習したモデルと同等の

性能を持つモデルを提案手法によって構築できること

がわかった．
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Baseline Unlab Test Test+Unlab

BC 83.5 84.7 85.1 85.6

BN 85.5 85.4 85.2 86.1

MZ 85.6 86.1 86.6 86.9

PT 93.0 93.5 93.9 94.0

TC 79.8 81.4 80.1 82.0

WB 86.0 86.3 87.6 86.5

Avg. 85.6 86.2 86.4 86.8

表 3 スパン境界同定性能 (F1値)．

Baseline Unlab Test Test+Unlab

BC 93.8 94.3 93.9 94.3

BN 93.8 93.6 93.3 93.1

MZ 92.3 92.1 92.3 92.4

PT 94.6 94.7 95.0 95.3

TC 94.3 93.6 94.1 93.9

WB 93.4 93.7 94.0 94.1

Avg. 93.7 93.7 93.8 93.8

表 4 意味役割ラベルの正解率．

モデル TGT+NWとの比較: 2つ目のモデル (TGT+NW)と

トランズダクティブ分野適応モデル (Test+Unlab)

を比較する．これにより，ニュース記事分野に加えて

目標分野の教師信号が利用可能である場合とそうでは

ない場合の性能差を算出できる．結果として，「電話会

話 (TC)」では 8ポイント近い大きな性能差が見られた

が，その他の分野では性能差を 5 ポイント以下に抑え

ることができている．したがって，分野によっては改

善の余地が大きく残されていることがわかった．

6.2 スパン境界同定精度

トランズダクティブモデルが出力した結果に関して，

スパン境界の一致のみを評価した F1値を表 3に示す．

正解判定基準として，もし，予測されたラベル付きス

パン ⟨̂i, ĵ, ∗⟩が，正解のスパン (i, j)と一致していれば

ラベルに関わらず正解とみなす．結果として，ほぼす

べての結果がベースラインの手法よりも改善している．

特にモデル Test+Unlabは，その他のモデルよりも

高い F1 値を示している．この結果から，ELMo によ

る意味役割付与精度向上の要因として，スパン境界同

定精度向上が大きく寄与していると考えられる．

6.3 意味役割ラベル予測精度

トランズダクティブモデルの出力結果に対して，意味

役割ラベルのみを評価した正解率を表 4 に示す．評価

対象として，スパン境界が正解と一致しているラベル付

きスパンのみを扱う．結果として，トランズダクティ

ブモデルとベースラインとの間に大きな性能差は見ら

れなかった．いずれの分野においても，各モデル間の

性能差は 1 ポイント以内にとどまっている．興味深い

ことに，スパン境界同定精度 (6.2 節) において性能差

が見られた結果とは対照的な結果となった．

一つの理由として，SRLタスクの持つ統語的性質と

意味的性質の違いがあると考えられる．スパン境界は，

句とほぼ一致するため，統語的な側面と関係が深い．一

方，意味役割ラベルはタスクの意味的性質をより反映

している．例えば，統語的には「主語」であるスパンに

異なる意味役割ラベルが付与されることも少なくない．

つまり，タスクの定める意味役割に依拠する比重が大

きくなる．これら両側面が意味役割付与には求められ，

最終的な結果に影響を与える．そのうちの統語的側面

の精度向上に，本トランズダクティブ学習手法は特に

寄与していると考えられる．

7 おわりに

本稿では，解析対象テキストに特化した単語分散表現

の学習法を提案し，意味役割付与モデルの性能向上に

取り組んだ．それにより，学習データと異なる分野の

テキストを頑健に解析可能な意味役割付与モデルを構

築可能であることを実験的に示した．今後の課題とし

て，目標分野における少量の教師信号が利用可能であ

る設定での性能評価が挙げられる．
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