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概要
2022 年の ChatGPT 登場以降，多くの大規模言

語モデルが提供されているが，それらの多くが
Transformer のデコーダモデルを採用している．一
方，意味役割付与タスクでは依然として Transformer
エンコーダモデルが主導している現状がある．本研
究では，Transformerデコーダモデルを利用した日本
語意味役割付与タスクにおいて，精度向上に寄与
する特徴量の位置および Attention Maskの形状を検
討し，ベースラインモデルとの比較実験を行った．
EOS，LA，PS，PS-Attn.の 4つの手法を提案し，PS
と PS-Attn.でベースラインモデルと比較して F1値
における大幅な精度の向上を示した．

1 はじめに
2018年に Transformerが登場して以来，自然言語
処理は飛躍的な進歩を遂げてきた．この Transformer
は，エンコーダとデコーダの二つの構造を有してお
り，それぞれ異なるタスクで活用されている．エン
コーダを基盤としたモデルは，感情分析 [1]や名前
付きエンティティ認識（NER）[2]といった分類タス
クに広く利用されている一方，デコーダを基盤とす
るモデルは，対話システム [3]や QAシステム [4]な
どの生成タスクにおいて活用されている．

2022年には，デコーダモデルを基盤とする対話シ
ステム「ChatGPT」が登場し，それを契機に大規模
言語モデル（LLM: Large Language Model）の開発が
加速した．これらのモデルの多くは，GPT-NeoXや
Llamaなどのデコーダアーキテクチャを採用してお
り，対話や QA システムのみならず，画像生成 [5]
や RAG（Retrieval-Augmented Generation）[6]といっ
た様々な応用分野でも成果を上げている．
一方，意味役割付与（SRL: Semantic Role Labeling）
の領域では，依然としてエンコーダモデルが主要な

役割を果たしている．意味役割付与とは，文中の
述語を中心に，「いつ」「どこで」「誰が」「何を」と
いった関連性のあるトークン列を推測し，それに適
切なラベルを付与するタスクである．この分野で
は，BERT[7, 8] や RoBERTa[9] など，エンコーダモ
デルを用いた先行研究が数多く存在する．現在，豊
富な知識を内包する LLMを活用することで，より
高精度な意味役割付与が期待されている．本研究で
は，デコーダモデルを用いた意味役割付与の精度向
上を目指し，特徴量の位置および Attention Maskの
形状が与える影響について検討する．

2 CRFと BIO taggingによる SRL
本研究では SRL を系列ラベリング問題と捉え，
トークン列全体に尤もらしいラベルを付与する
ことを考える．そこで，本章では CRF(Conditional
Random Field)[10] と BIO tagging を用いた系列ラベ
リングとしての日本語意味役割について説明する．

2.1 CRF

CRF は，与えられた系列データに基づいてラベ
ル列の条件付確率を計算し，それを最大化すること
で，最適なラベル列を予測するモデルである．入力
を X = {𝑥0, 𝑥1, ..., 𝑥𝑇 }，ラベル列を Y = {𝑦0, 𝑦1, ..., 𝑦𝑇 }
とした場合，条件付確率は以下のように表される．

𝑝(Y|X) = 1
𝑍 (𝑋) exp

(
𝑇∑
𝑡=0

∑
𝑘

𝜆𝑘 𝑓𝑘 (𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡 ,X)
)

(1)

ここで 𝜆𝑘 , 𝑓𝑘 はそれぞれ重みパラメータと特徴関数
を表す．また，𝑍 (𝑋) は正規化のために導入される
定数であり，すべての可能なラベル系列 Y′ の和と
して以下のように表される．

𝑍 (X) =
∑
𝑦′∈Y′

exp

(
𝑇∑
𝑡=0

∑
𝑘

𝜆𝑘 𝑓𝑘 (𝑦′𝑡−1, 𝑦
′
𝑡 ,X)

)
(2)
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損失関数は式 1に対して負の対数尤度を用いて以下
のように計算される．

L = −
𝑁∑
𝑖=0

log 𝑃
(
Y(i) |X(i) ) (3)

ここで入力系列 Xは LLMの最終層の隠れ状態で
あることに注意されたい．

2.2 BIO taggingを用いたスパン推定

ラベル推定において，複数のトークンにラベル
を適用する必要がある場合，その範囲を表現する
手法として BIO taggingを用いる．BIO taggingでは，
ラベルとタグを組み合わせた形式で表記し，例え
ば B-Arg0 はラベル Arg0 の開始を示す．ここで，
I-Arg0から I-Arg1への遷移のように，異なるラベ
ル間での Iタグの直接的な遷移は禁止される．これ
により，ラベルの一貫性を維持しつつ，明確な範囲
指定が可能となる．

2.3 BIO拡張による Byte Fallback対応

本研究で使用する LLMのトークナイズアルゴリ
ズムは Byte-level BPEである．このアルゴリズムで
は，対象のトークンが語彙に存在しない場合，その
トークンをバイト列として表現する Byte Fallbackが
発生する．Byte Fallbackが発生しているトークンに
対してトークン IDへの変換を行った場合，一つの
トークンから複数のトークン IDが生成されるとい
う問題が生じる．これにより，入力のトークン ID
列と BIOタグ系列のサイズが一致しなくなり，シス
テムが正常に動作しなくなる可能性がある．そこで
本研究では前処理段階において BIO拡張という処理
を行う．これによって複数のトークン IDを出力す
るトークンの位置情報を保存し，BIOタグ系列の対
応した位置に Iタグもしくは Oタグを増加した分だ
け挿入することでトークン ID列と BIOタグ系列の
サイズを同一に保つことができる．

3 提案手法

3.1 ベースラインと比較モデル

今回使用するモデルのネットワークを図 1 に示
す．Unidicに合わせて区切ったテキストをトークン
IDに変換したのちに LLMへと渡し，得られた特徴
量を CRF層へと渡す．学習層は LLMの最終層 1層
のみとする．

図 1: ネットワークの概観

3.1.1 ベースラインモデル
図 2(a)に本研究で使用するベースラインモデルを
示す．ベースラインモデルでは，LLM から得られ
た特徴量をそのまま CRF層へと渡す．また，LLM
に渡される Attention Maskは各シーケンスの長さと
する．
本研究ではこのベースラインモデルを基準として
以下に示す 4つの手法との比較を行う．

• EOS: End Of String
• LA: Last_hidden_state Average
• PS: Predicate Start
• PS-Attn.: Predicate Start Attention

3.1.2 EOSモデル
図 2(b)に示す EOSモデルでは，ベースラインモデ
ルで使用した特徴量と，文末のトークンの特徴量を
取り出し，結合したものを CRF層に渡す．Attention
Maskはベースラインモデルと同じシーケンス長と
する．

3.1.3 LAモデル
図 2(c)に示す LAモデルでは，ベースラインモデ
ルで使用した特徴量と，全トークンの特徴量を合計
したものをシーケンスの長さで除したものを CRF
層に渡す．Attention Maskはベースラインモデルと
同じシーケンス長とする．

3.1.4 PSモデル
図 2(d)に示す PSモデルでは述語の先頭のトーク
ンとベースラインモデル使用した特徴量を結合した
ものを CRF層へと渡す．Attention Maskはベースラ
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(a)ベースラインモデル (b) EOSモデル (c) LAモデル (d) PSモデル

図 2: 各手法における CRF層へ渡す特徴量

インモデルと同じシーケンス長とする．

3.1.5 PS-Attn.

図 3: PS-Attn.

PS-Attn. モデルでは図 3 で示すように，Attention
Maskを文頭トークンから述語の開始位置までに制
限したものを LLMへ渡す．取り出す特徴量はベー
スラインモデルと同じ最終層の隠れ状態のみと
する．

4 実験・結果
本実験では以下に示すモデルを使用する．

• OpenCALM-7b
• CALM2-7b

OpenCALM は GPT-NeoX をベースアーキテクチャ
としており．CALM2 は Llama2 をベースアーキテ
クチャとしている．GPT-NeoX，Llama2 はともに
Transformerのデコーダベースの構造を持つ．

4.1 データセット

本実験では国立国語研究所から公開されている日
本語コーパスであるNPCMJに対して，Propbank形式
の意味役割ラベルを人手で付与した NPCMJ-PT[11]
を用いる．NPCMJ-PTのデータ 54,127件を学習，検
証，テストに 8:1:1の割合で使用する．

4.2 評価方法

評価方法として，式 (4)(5)(6)で示される Precision，
Recall，F1値を用いる．ここで，𝑠は項の範囲，𝑙 は
項のラベルを示し，(𝑠, 𝑙)で示された範囲とラベルの
ペアに対して，予測ペア集合と正解ペア集合の両方

に存在するペア，すなわち項および意味役割ラベル
が正解と一致した数を用いて評価する．

Precision =

��{(𝑠, 𝑙) ∈予測 ∧ (𝑠, 𝑙) ∈正解 }
����予測�� × 100 (4)

Recall =
��{(𝑠, 𝑙) ∈予測 ∧ (𝑠, 𝑙) ∈正解 }

����正解�� × 100 (5)

F1 =
2 × Precision × Recall

Precision + Recall
(6)

また，予測系列をすべて Oタグで返す，すなわち
ラベルの予測を行わなかったものの数を All-O-tags
として定義する．All-O-tagsは直接的にモデルの性
能を評価することはできないが，モデルが述語とそ
の対応した項に注目を向けられたかどうかを測る．
値が小さいほど予測すべき系列に注目できているこ
とを示す．

4.3 実験結果

表 1に本実験の結果を示す．OpenCALM，CALM2
の両方において PSが最も高い F1値を得た．また，
それぞれのモデルでベースラインモデルよりも PS
で 22 ポイント以上，PS-Attn. では OpenCALM で 4
ポイント程度，CALM2では 20ポイント以上の精度
の向上が見られた．一方で，EOSではベースライン
モデルよりも精度が低下した．

5 考察
4.3節で示した実験結果の要因にデータセットの

形式が考えられる．今回使用した NPCMJ-PTはデー
タ一つに対し，述語一つとなっている．そのため，
一つの文章に対し複数の述語が含まれている場合，
その述語の数だけデータが存在することとなる．し
たがって，同一の文章に対し別の意味役割ラベルを
与える学習を行った場合，余分な情報を CRF層へ
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表 1: 各手法の結果とベースラインモデルとの差分

model method F1 Δ Precision Δ Recall Δ All-O-tags

OpenCALM-7B

base 39.19 - 39.53 - 39.42 - 1942 / 5408
eos 34.43 -4.76 35.03 -4.50 34.34 -5.08 2247 / 5408
la 38.30 -0.89 39.10 -0.43 38.21 -1.21 1831 / 5408
ps 63.46 +24.27 65.83 +26.30 62.95 +23.53 0 / 5408
ps-attn. 43.01 +3.82 43.81 +4.28 43.33 +3.91 1187 / 5408

CALM2-7B

base 27.79 - 28.40 - 27.59 - 2567 / 5408
eos 26.91 -0.88 27.12 -1.28 27.25 -0.34 723 / 5408
la 40.95 +13.16 41.54 +13.14 40.98 +13.39 1765 / 5408
ps 51.20 +23.41 53.45 +25.05 50.47 +22.88 52 / 5408
ps-attn. 47.98 +20.19 48.86 +20.46 48.62 +21.03 846 / 5408

渡している可能性が考えられる．EOSモデルなどで
は文章の前半に登場する意味役割に対して，文末の
トークンの特徴量を参考に予測せざるを得ず，注目
すべき項以外の情報が格納された結果，Oタグを出
力するような学習を行ってしまう．ここで，表 1の
All-O-tags では，PS が極端に低い値を示している．
これは，明示的に述語位置を与えることで，考える
べき項の位置を指示している．
また，Transformerのデコーダの構造と日本語の語

順も影響していると考える．Transformerのデコーダ
モデルは，直前までのトークン列を入力として，事
前学習で得た確率分布に基づき次のトークンを生成
する．この生成プロセスによって得られるトークン
の特徴量はそのトークンまでの情報を格納してい
る．日本語は SOV型（主語-目的語-述語）の語順を
持ち，述語が登場する時点で，多くの意味役割を持
つ項がすでに出揃っている．

図 4: 述語と項の相対位置の分布

今回使用したデータセット 54,127件に対して，述
語と項の相対位置の分布を示すグラフを図 4 に示
す．述語の位置を 0として，項が登場する相対位置
を示している．視認性の観点から登場回数が全体の

3%(1,624回)以下の分布は削除している．この図よ
り，80%以上の項が述語の手前で登場し，述語の後
ろに項が登場するものは最大でも 9,216件で全体の
20%に満たない．すなわち述語の先頭のトークンの
特徴量を取得することで，対応する項の情報がおお
よそ得られていると考える．したがって，EOSモデ
ルや LAモデルのように文章の全体の情報を取得す
る必要はなく，述語の周辺に LLMの注意を向ける
ことが精度向上に寄与したのではないかと考える．

6 おわりに
本研究では，日本語意味役割付与において，有効
な特徴量の位置および Attention Maskの形状につい
て検討し，実験を行った．ベースラインモデルと
比較して，述語の開始位置の特徴量を結合した PS
モデルでは OpenCALM，CALM2 の両方で 20 ポイ
ント以上の精度の向上が見られた．また，Attention
Maskを述語の開始位置までに限定する PS-Attn.で
も OpenCALM，CALM2 の両方で精度が向上した．
一方で，文末のトークンを結合する EOSモデルと
最終層の隠れ状態を平均して結合する LAモデルで
は精度の向上はみられなかった．これらの結果よ
り，文全体の特徴よりも述語位置周辺の情報が日本
語意味役割付与では精度向上につながることがわ
かった．
今後は意味役割の登場する分布を事前分布として

扱うことで高精度の意味役割付与を行うことを考え
ている．また，述語の大まかな意味を推測する概念
フレーム付与タスクと日本語意味役割付与タスクに
おける，高精度のマルチタスク学習モデルの構築を
目指す．
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