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1 はじめに

述語項構造解析（Predicate Argument Structure

Analysis, PASA）は，述語に対する項と，その役割

（格）を推定する技術である．つまり，ある述語に対

して，その主語（主格）や直接目的語（対格），間接目

的語（与格）が，どの単語であるかを推定することが

できる．

こうした情報は，英語の構文解析では依存関係と同

時に推定される．しかしながら，従来の日本語の係り

受け解析ではエッジラベルを用いないため，述語項構

造解析を用いて別途推定する必要がある．このような

直接の係り受け関係にある項の格を推定する技術を，

特に格解析と呼ぶ．

述語項構造解析に関する研究では，日英機械翻訳の

精度向上が動機のひとつとして挙げられることが多い．

日本語は，英語に比べて項の省略が多いため，これを

補完することで精度向上が期待されている．省略項を

補って格の推定まで行う処理のことをゼロ照応解析と

呼び，述語項構造解析は，格解析とゼロ照応解析を総

称した技術を指す．

しかし，現在では，ニューラルネットワークによる

系列変換を用いた翻訳モデルが高い性能を示している

ため，翻訳精度向上という動機は以前ほど強くないと

考えられる．

一方で，述語と項の格関係を推定することは，生文

に対する正規化・構造化とも考えられ，本研究はその

方向性で進めたものである．この点に関しては，参考

文献 [1]においても，情報抽出に用いる考えが述べら

れている．また，PASAを用いて生文を構造的に扱う

実用的な研究も存在する [2, 3]．

生文から品質のよい構造化データを得るためには，

PASAの精度向上が不可欠である．そこで本研究では，

強力な事前学習済みモデルである BERT[4]を用いた

PASABERTを提案し，その有効性を確認する．

2 関連研究

Zhou ら (2015) は，PASA に類似したタスクであ

る英語の意味役割付与を，RNNと CRFを用いた系

列ラベリングで解くモデルを提案した [5]．Ouchiら

(2016)による，このモデルの日本語述語項構造解析へ

の拡張 [6]が，優れた性能を示したため，その後，系列

ラベリングモデルを用いた研究が盛んになっている．

この系列ラベリングをベースに，文中の複数の述語

を同時に考慮する [7]，Pointer Network[8]，事態性名

詞とマルチタスク学習 [9]等の工夫を加えた研究が行

われている．これらの先行研究は，後述のように主と

して同一文内における文内述語項構造解析を対象とし

ている．

3 提案モデル

テキストに対する系列ラベリングの性能は，単語埋

め込みから得られる分散表現と，RNNなどによる単

語同士の相互作用機構の品質に依存していると考えら

れる．そのため，この部分をより良いモデルで代替す

ることで，精度が向上する可能性がある．

本研究では，これに事前学習済みの BERTモデル

を用いる．BERTモデルは，自然言語処理の種々のベ

ンチマークで記録を更新しており，述語項構造解析に

おいても高い性能向上が期待できる．

BERTの提案論文 [4]で，すでに BERTを固有表現

認識のための系列ラベリングモデル（トークン単位の

分類問題）として使用する方法が示されている．日本

語に関連する研究では，Shibataら (2019)の構文解析

への適用がある [10]が，BERTを用いて日本語述語項

構造解析を解く研究は著者らの知る限り存在しない．

これらのモデルの構成を踏襲し，BERTで述語項構

造解析を扱うモデルについて述べる．以降，我々の提

案モデルを PASABERTと呼ぶことにする．
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3.1 述語の指定方法

述語項構造解析では，解析対象とする述語を指定す

る必要がある．これに対し，Segment Embeddingsを

用いる方法と，述語を含む文節を 2文目として追加す

る方法を考える．

方法 1　 Segment Embeddingsを用いる方法

各トークンに対して，解析対象の述語か否かのフラ

グ f = f1, ....fnを付与することで，モデルに述語を識

別させる．これは先行研究 [6, 7]でも標準的な方法に

なっている．

ft =

1 (predicate)

0 (otherwise)

一方，BERTは 2文入力が可能であり，1文目と 2

文目を区別するために，各トークンに対して segment

idというフラグを利用する．

segment id =

0 (first sentence)

1 (second sentence)

segment idは，segment embeddings層で変換され，

トークンの分散表現に加算される．

2文入力を用いるタスクには，2文の意味的類似の算

出や，含意関係認識などがあり，これらのタスクでは，

2文を区別できる形でモデルに入力する必要がある．

一方で，多くの先行研究で扱っている文内述語項構

造解析では，文字通り 1文のみを扱うため，segment

idを用いて文を区別する必要がない．

そこで，述語フラグ f を，この segment embeddings

層に入力することで，BERTモデルに対して述語部分

を指定する方法を提案する．これを PASABERT1と

称することにする．

述語フラグを，BERT入力層の段階から入力するこ

とで，述語位置情報を，BERT内部のAttention機構

によるトークン同士の相互作用に利用できる．

また，NTCでは，述語や格のタグは形態素ごとに

付与されているが，サ変名詞（例: 行動する）に対し

ては「する」に述語タグが付与されている．しかし，

「する」の前にある名詞（「行動」など）が，具体的な

意味を担っていると考えられる．このため，述語部の

意味をとらえるという点では，この名詞も含めて述語

フラグを立てるほうが有効だと考えられる．したがっ

て，述語を含む文節全体に述語フラグを立てる．

PASABERT1では，単語 ID列 w = w1, ..., wn と，

述語フラグ列 f = f1, ..., fn に対し，格ラベル確率ベ

クトル pt を予測する．

h = BERT (w, f)

pt = softmax(Woht + bo)

BERTの出力は，h ∈ R768×nである．各トークンの

格ラベル確率ベクトルは，pt ∈ R4であり，ガ格（GA），

ヲ格（WO）ニ格（NI），いずれにも該当しない（O），

それぞれに対する確率値を要素にもつ．

方法 2 述語を含む文節を 2文目として追加する方法

BERTは 2文入力が可能であるが，文内述語項構造解

析は 1文を扱うため 2文目は存在しない．そこで述語

を含む文節を文末に追加し，これを 2文目としてBERT

に入力する方法を提案する．これを PASABERT2と

称することにする．

PASABERT2では，単語 ID列 w = w1, ..., wn と，

述語文節 ID列 wp = wp1, ..., wpm に対し，格ラベル

確率ベクトル pt を予測する．

h = BERT ([w;wp])

pt = softmax(Woht + bo)

ただし，2文目 (述語文節)は，精度評価には使用し

ない．

4 実験

4.1 実験設定

4.1.1 事前学習済みモデル

東北大学で公開されているモデル (BERT-

base mecab-ipadic-bpe-32k whole-word-mask) を使

用した1．

4.1.2 NAISTテキストコーパス

学習・評価にはNAISTテキストコーパス ver1.5を

用いる．NTCは，2,979記事，34,800文からなる．

学習・開発・評価セットへの分割は，多くの先行研究

で採用されている Tairaら (2008)の分割に従う [11]．

1https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
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この結果，学習 24,283文, 開発 4,833文, 評価 9,284

文になる．

また，先行研究にならい，係り受け有の項に対する

格解析 (以降，Depと略す)および文内ゼロ照応 (以

降，Zeroと略す)を扱い，文間ゼロ照応および外界ゼ

ロ照応は扱わない．

NTCでは，係り受け情報は文節単位で付与されてい

る．Tairaらは，項を含む文節が述語を含む文節に係

るケース，述語を含む文節が項を含む文節に係るケー

ス，の両方を係り受け有として扱っているため，この

点も同様に従う．

PASABERTでは，述語文節全体を述語として扱う

ため，正解の項と述語が同一文節内にあるケースも扱

わないものとする．同様の設定を採用している先行研

究も存在する [9]．

4.1.3 学習・評価に用いる情報

単語境界および文節境界

NTCに付与されている分割を使用する．

述語位置

述語タグのついた語のみを学習・評価対象とする．

NTCでは，述語を「動詞」「形容詞」「サ変名詞＋す

る」「名詞句＋だ」と定義している．こういった情報

は，運用時において形態素解析等の技術で取得可能で

あるため，既知の情報として扱う．

述語タグが付与されていても，係り受け有の項や，

文内ゼロ照応の項を持たない場合（文間ゼロ照応や，

外界照応のみを持つ）場合，前処理によって述語フラ

グはつくものの正解の項がないデータ（格ラベルがす

べて Oのデータ）が生じる．

文内に正解の項がないという情報は，アノテーショ

ンされた正解ラベルから得られる情報なので，これら

のデータも除外せず，学習や評価に用いる．学習デー

タからのみ取り除く場合は問題ないが，文内に必ず正

解の項が含まれるデータのみで学習すると，そのよう

なデータに過学習する恐れがある．

評価データや，モデルを実際に運用する際に入力さ

れるデータには，文内に正解の項がないデータも当然

存在する．このようなデータに対して，すべての項に

ついて格ラベル Oを出力することもモデルの振る舞

いとして重要であり，より適合率の高いモデルになる

と考えられる．

一方で，述語文節の位置および，述語文節内のトー

クンに正解の格ラベルが存在しないことは既知である

ため，述語文節に対する予測値は精度評価には用いな

いとする．

係り受け

提案手法において，学習時には，明示的に係り受け

情報をモデルに入力していない．

学習・予測する格ラベルは，GA, WO, NI, Oの 4

種類であるが，評価時には，先行研究との比較のため，

Dep/Zeroで個別に精度を示す必要があり，係り受け

情報を使用している．

正解ラベル，予測ラベルともに，評価時に，係り受け

有の文節内トークンに対するラベルには末尾に 1を，

それ以外の文節内トークンに対するラベルには末尾に

2を追加する．具体的には，GA1, GA2, WO1, WO2,

NI1, NI2とする後処理を加える．ただし，ラベル O

にはこの処理は行わない．

4.1.4 サブワードの扱い

学習時の辞書の構築方法に依存するが，BERTは分

かち書き処理で，単語をさらにサブワードに分割する

モデル/実装が多く，今回使用するモデルもこれに該

当する．

ある単語が複数のサブワードに分割される場合，関

連研究に習い [4, 10]，先頭トークンの予測値のみで精

度評価を行い，2つ目以降のトークンは無視する実装

にする．これらは元はひとつの単語なので，先頭トー

クンのラベルが予測できれば，以後のサブワードのラ

ベルも同一ラベルと見なすことができるためである．

4.1.5 学習時のパラメータ

- Epoch: 3

- Learning rate: 3e-5

- Batch size: 32

- Optimaizer: Adam

- Maximum sequence length2: 256

2学習データの最大トークン数が，BERT の前処理によるサブ
ワードも含めて 205 トークンであったため．
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Dep Zero

MODEL ALL GA WO NI GA WO NI

PASABERT1 87.63 93.54 96.37 72.14 67.69 55.84 29.18

PASABERT2 87.59 93.44 96.30 72.82 67.85 55.16 20.71

Omori 2019 (ens. of 5) 86.01 92.15 95.80 72.95 57.84 45.20 0.00

M&I 2018 (ens. of 10) 85.34 91.84 95.57 70.80 60.21 52.50 26.00

Ouchi 2017 81.42 88.75 93.68 64.38 50.65 32.35 7.52

表 1: NTC1.5評価セットに対する F値．参考として同様にNTC1.5を用いた先行研究から，F値（全体）が

最大のモデルの精度を示す [9, 7, 12]．

4.2 実験結果

実験の結果を表 1に示す．係り受けの有無および格

ごとのF1スコアで評価した．DepのNI格を除き，先

行研究よりも高い精度を達成した．

特に，Zeroに関しては，精度が大きく向上した（表 1

における先行研究の最高性能に比べて，PASABERT1

は，GA+7.48, WO+3.34, NI+3.18）．

これは BERTの内部で使用している Attetion機構

が，RNN系のモデルに比べ，長距離の依存関係を捉

えるのに上手く作用しているためと考えられる．先行

研究においても，Zeroの精度が高いMatsubayashiと

Inuiの研究 [7]では，RNN（GRU）に Self-Attetionを

適用したモデルを使用している．

5 おわりに

本研究では，系列ラベリング BERTモデルを述語

項構造解析に適用する手法を提案した．

述語部の指定方式に，segment embeddingsを利用

する方法と，2文入力を利用する方法を考え．segment

embeddingsの利用がより高い性能を示すことを確認

した．どちらの方法も，BERTの仕組みを有効に活用

しており，自然な拡張になっていると考えられる．ま

た，これらを実装した結果，課題となっていて文内ゼ

ロ照応に関して，特に大きく精度が改善した．

今後は，関連研究で提案されている種々のテクニッ

クを，本提案手法に自然な形で取り込む方法を考える

ことで精度向上を図りたい．
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