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概要
本研究では，深層距離学習でファインチューニン

グした BERTを用いた日本語動詞の意味フレーム推
定に取り組む．英語では人手で構築された大規模な
フレームリソースである FrameNetが存在する一方
で，日本語では教師データとして利用可能なリソー
スが日本語フレームネットなど比較的小規模なもの
に限られている．そのため本稿では，少量だが評価
言語で構築された日本語フレームネットを教師信号
として BERTをファインチューニングする手法と，
言語間での知識の転移を期待して，他言語だが規模
の大きい FrameNet を教師信号として多言語 BERT
をファインチューニングする手法を実施し，各手法
による意味フレーム推定実験の結果を報告する．

1 はじめに
人は言葉を理解するにあたり，経験から得た語の

背景知識を利用しているとされる [1]．意味フレー
ム知識とはそれらの背景知識をまとめた知識リソー
スのことであり，英語については，大規模なフレー
ム知識リソースが人手で整備されている [2]．また，
大規模なテキストコーパスから意味フレーム知識を
自動構築することを目的とし，動詞を喚起する意味
フレームごとにまとめる意味フレーム推定の研究も
行われており，近年は，BERT [3]などの事前学習済
み言語モデルから得られる文脈化単語埋め込みを利
用した手法が多く提案されている [4, 5, 6]．中でも，
山田らの一連の研究 [7, 8]では，動詞ごとにその用
例をクラスタリングした後に動詞横断的なクラスタ
リングを行うという 2 段階クラスタリングを提案
し，さらに，人手で整備されたフレーム知識を教師
データとして深層距離学習を用いて事前学習済み言
語モデルをファインチューニングすることで，高い
精度で意味フレーム推定が可能であることが報告さ
れている．

しかし，英語以外の言語において人手で整備され
たフレーム知識リソースの規模は限定的であり，自
動構築を行う研究もほとんど行われていない．そこ
で本研究では，日本語動詞の意味フレーム推定を
目的とし，山田らの手法 [8]を日本語動詞に適用す
る．日本語への適用に際し，日本語のフレーム知識
リソースは小規模であることから十分なデータを
学習できず，英語と同様の手法を用いても高い性能
は得られない可能性がある．したがって，日本語の
フレーム知識リソースを教師信号としてファイン
チューニングした BERTを用いる手法に加え，英語
のフレーム知識リソースを教師信号としてファイン
チューニングした多言語 BERTを用いる手法でも意
味フレーム推定を行う．

2 日本語動詞の意味フレーム推定
本節では，山田らが提案した英語動詞の意味フ
レーム推定手法 [8]を紹介した後，日本語への適用
方法について検討する．

2.1 英語動詞の意味フレーム推定手法
山田らはフレーム推定対象動詞の埋め込みをクラ
スタリングすることでフレーム推定を行った．その
際，より高精度なフレーム推定を実現するため，以
下の 3つの工夫を取り入れている．
まず，動詞の表層が持つ情報による影響が過度に
強くなることを防ぐため，対象動詞の BERTによる
埋め込み 𝑣word をそのまま用いるのではなく，その
動詞をマスクトークンに置き換えたときの埋め込み
𝑣mask との加重平均による埋め込み 𝑣w+m を対象動詞
の埋め込みとして用いている．この埋め込みは 𝛼を
重みとした場合，式 (1)で定義される．

𝑣w+m = (1 − 𝛼) · 𝑣word + 𝛼 · 𝑣mask (1)

また，同じ動詞の用例が過度に多くのクラスタへ
分散してしまうことを防ぐため，一度にすべての埋
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め込みをクラスタリングする 1段階クラスタリング
手法に加えて，動詞ごとに用例のクラスタリングを
行った後に動詞横断的にクラスタリングを行う 2段
階クラスタリング手法を検証している．
さらに，類似した意味フレームの事例が近くに位

置し，異なる意味フレームの事例が遠くに位置する
埋め込み表現となるように，人手で整備されたフ
レームリソースを教師データとし，深層距離学習
を用いて BERT のファインチューニングを行って
いる．深層距離学習の手法としては，Contrastive損
失 [9]，Triplet損失 [10]，ArcFace損失 [11]，AdaCos
損失 [12]に基づく手法を比較している．

2.2 日本語への適用
山田らの手法では英語動詞の意味フレーム推定

に対し，同言語である英語リソースを用いた学習を
行っているが，日本語のフレーム知識リソースは英
語のリソースに比べ規模の面で大きく劣っており，
山田らの学習方法が最適であるとは限らない．例え
ば日本語フレームネット [13]は FrameNet [2]と比較
して 3.2%程度の用例しか含まない．そのため，事前
学習済み言語モデルおよび教師信号として何を用い
るべきか検討が必要となる．
事前学習済み言語モデルとしては，大きく分けて

日本語単言語モデルと多言語モデルの 2つが考えら
れる．同程度の規模であるなら単言語モデルの方が
対象言語の言語モデルとして高性能である可能性が
高いが，フレームの概念は言語間で共通する部分が
あるため，多言語モデルも有用な可能性がある．
教師信号としては日本語フレームネットを用い

ることで，日本語のフレームに関する直観をそのま
ま取り入れることが可能となる一方，事前学習済み
言語モデルとして多言語モデルを採用した場合は，
FrameNetを教師信号とすることで，大規模なフレー
ムリソースが活用できると考えられる．
そこで本研究では以下の 4設定を提案する．

SJFN 単言語モデルまたは多言語モデルに対し，日
本語フレームネット (JFN)を教師信号とした深
層距離学習を実施

SFN 多言語モデルに対し，FrameNet (FN)を教師信
号とした深層距離学習を実施

SFN→JFN 多言語モデルに対し，FN，JFNを順に教
師信号とした深層距離学習を実施

SFN+JFN 多言語モデルに対し，FN，JFN をまとめ
て教師信号とした深層距離学習を実施

3 実験
提案する学習手法の有効性を検証するため，日本
語動詞のフレーム推定実験を行う．

3.1 実験設定
損失 深層距離学習で用いる損失には，山田らに
よる英語動詞のフレーム推定実験 [8]において高い
性能を示した Triplet 損失と AdaCos損失を用いる．
Triplet損失は距離ベースの損失であり，事例の 3つ
組に対して，アンカーと負例の距離を，アンカーと
正例の距離より一定のマージン以上遠くなるように
学習する．AdaCos損失は事例とクラスの距離を近
づける学習を行う ArcFace損失に対し，性能がハイ
パーパラメーターに依存しないようマージンを省き
スケールを動的に決定するようにした損失である．
データセット FrameNet [2]，日本語フレームネッ

ト [13]から，動詞がフレームを喚起する用例を抽出
し，データセットを作成した．このうち、FrameNet
から抽出された用例数は 82,610 であった．評価に
利用する日本語フレームネットについては，多義動
詞の割合が一定となるように動詞単位で，学習デー
タ，開発データ，評価データの 3つのサブセットに
分割し，3分割交差検証を行った．各サブセットの
用例数の平均は 786であった．
事前学習済みモデル 単言語モデルとして
東北大 BERT 1）を，多言語モデルとして multilin-
gual BERT(mBERT) [3] 2）を用いた．
比較手法 東北大 BERTに対しては，深層距離学
習を行わない設定 (w/oFT)と SJFN の 2つの設定を比
較する．mBERT に対してはさらに SFN，SFN→JFN，
SFN+JFN を加えた 5つの設定を比較する．予備実験
の結果に基づき，JFNのみを学習に用いる場合は 10
epoch，FNを用いる場合は 3 epoch学習させる．
パラメータ 埋め込み 𝑣w+m の重み 𝛼，クラスタ
数，マージンは開発セットを用いて決定する．この
うち，𝛼 は 0から 1まで 0.1刻み，Triplet損失にお
いて必要となるマージンは，{0.1, 0.2, 0.5, 1.0}から
探索する．バッチサイズは 32，学習率は 1e-5とし，
最適化アルゴリズムには AdamW [14]を使用する．
クラスタリング手法 クラスタリングは，1段階
クラスタリングでは群平均法を，2段階クラスタリ
ングでは 1段階目に X-means [15]，2段階目に郡平

1） https://huggingface.co/cl-tohoku/

bert-base-japanese-whole-word-masking

2） https://huggingface.co/bert-base-multilingual-uncased
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表 1 日本語動詞を対象としたフレーム推定実験の結果．スコアはいずれも 100倍したものを記載している．

事前学習済みモデル 設定 学習手法 1段階クラスタリング 2段階クラスタリング
BcP BcR BcF BcP BcR BcF

東北大 BERT
w/oFT - 61.3 61.4 61.2 47.3 72.2 57.1

SJFN
Triplet 65.1±1.4 67.4±1.5 65.9±1.2 65.5±0.6 64.5±1.9 64.6±1.3

AdaCos 63.5±0.3 66.4±0.2 64.6±0.2 47.9±0.4 74.0±0.4 58.1±0.3

mBERT

w/oFT - 61.5 57.9 59.3 46.8 71.5 56.6

SJFN
Triplet 62.6±0.4 58.3±0.8 60.1±0.6 60.3±5.5 62.7±6.0 60.8±0.6

AdaCos 58.8±1.1 60.8±2.0 59.3±0.3 55.0±1.3 66.4±1.6 60.1±0.5

SFN
Triplet 61.6±0.8 58.1±0.3 59.4±0.3 57.3±0.2 60.1±0.8 58.4±0.5

AdaCos 61.0±0.5 57.6±1.0 59.0±0.8 53.4±2.7 66.6±2.0 59.1±1.0

SFN→JFN
Triplet 61.7±0.6 57.9±1.3 59.4±1.0 59.0±2.9 62.3±2.0 60.4±1.1

AdaCos 59.4±0.1 61.9±1.0 60.1±0.5 54.6±1.3 67.2±1.6 60.1±1.6

SFN+JFN
Triplet 58.2±1.4 57.7±0.8 57.5±1.1 57.8±1.2 63.1±0.6 60.3±0.4

AdaCos 61.7±1.1 61.2±1.4 61.2±1.2 58.2±0.8 69.0±2.3 62.8±0.5

均法を用いて実施する．
評価方法 評価指標には，クラスタリングの代表

的な評価指標の 1つである B-cubed Precision (BcP)，
Recall (BcR)，およびその調和平均である F値 (BcF)
[16]を使用する．全ての設定において，異なるラン
ダムシードで 3回実験を行い，評価値の平均と標準
偏差を算出する．

3.2 実験結果
表 1に実験結果を示す．まず，事前学習済み言語

モデルをそのまま用いた設定 (w/oFT)の性能を比較
すると，mBERT を使った場合よりも東北大 BERT
を用いた場合，2段階クラスタリングよりも 1段階
クラスタリングを用いた場合の方がそれぞれ高い
BcFとなった．東北大 BERTと 1段階クラスタリン
グを組み合わせた場合の BcFは 61.2であった．
教師信号として日本語フレームネットを使った

設定 (SJFN)に注目すると，ほとんどの設定において
w/oFTより高い BcFを達成しており，深層距離学習
の有効性が確認できる．東北大 BERTを使ったモデ
ルと mBERTを使ったモデルを比較すると，AdaCos
と 2段階クラスタリングの組み合わせ以外では，東
北大 BERTの方が大幅に高い BcFを達成しており，
単言語に閉じた実験の場合，言語モデルも単言語
モデルの方が高い性能となる傾向があると言える．
この設定でもっとも高い BcF となったのは東北大
BERTと 1段階クラスタリングを組み合わせた場合
で，全実験でもっとも高い 65.9であった．
続いて，教師信号として FrameNetを使った設定

(SFN)に注目すると，深層距離学習を実施しなかっ
た mBERT を使う設定 (w/oFT) と比べ，2 段階クラ
スタリングに基づく手法において僅かに性能向上が
見られたものの，各モデルで最高性能となる設定の
BcFはそれぞれ 59.4，59.3と大きな差異は確認でき
なかった．教師信号として FrameNet，日本語フレー
ムネットの両方を使った設定 (SFN→JFN，SFN+JFN)を
日本語フレームネットのみ使った設定 (SJFN)と比較
すると，もっとも高い BcFである 62.8を達成した
のは SFN+JFN と 2段階クラスタリングを組み合わせ
たときであったが，性能が低下しているケースもあ
り，FrameNetを使うことの有効性は本実験では確認
できなかった．

3.3 考察
図 1 に，日本語フレームネットを教師信号とし

(SJFN)，東北大 BERT に対し深層距離学習による
ファインチューニングを行った場合の，学習前と学
習後のフレーム推定対象動詞の埋め込みの変化の
一例を示す．埋め込みは t-SNE [17]を用いて 2次元
に圧縮して可視化し，事例数の多い上位 10フレー
ムを喚起する動詞の埋め込みに対応する色を付与
している．学習前の段階でもある程度，喚起するフ
レームごとにまとまって分布しているものの，深
層距離学習を行うことでその傾向が強くなること
が確認できる．たとえば，Statement フレームや　
Change position on a scaleフレームは学習前は，他の
フレームを喚起する用例と近接して分布しているの
に対し，学習後は該当のフレームを喚起する用例だ

― 1025 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



東北大BERT
(w/oFT)

東北大BERT
(Triplet, SJFN)

● Statement ● Awareness_status ● Capability ■ Possession ●  Grasp

● Experiencer_focused_emotion ● Causation ● Intentionally_act

● Change_position_on_a_scale ● Cause_to_make_progress

図 1 深層距離学習前後の東北大 BERTの分布の変化例

けでまとまって分布していることが確認できる．
次に，図 2に FrameNetと日本語フレームネット

をまとめて教師信号とし (SFN+JFN)，mBERTに対し
深層距離学習を行った場合の，学習前と学習後のフ
レーム推定対象動詞の埋め込みの変化の一例を，実
際の用例とともに示す．同じフレームに属する用例
ペア (1)と (2)，(5)と (6)は，学習前は空間上の離れ
た場所に位置しているのに対し，学習後は近くに位
置することが確認できる．このうち，用例ペア (1)
と (2)で喚起語となる動詞は共に「出来る」である
が，学習前は用例 (1)のように未然形・連用形で出
現した用例群と，用例 (2)のように終止形・連体形
の一部として出現した用例群とに分かれて分布して
いた．また，用例ペア (5)と (6)で喚起語となる動詞
は共に「持つ」であるが，これらの埋め込みは学習
前において，平仮名の「もつ」を含む用例群と漢字
の「持つ」を含む用例群に分かれて分布していた．
一方，用例ペア (7)と (8)の埋め込みは接近せず，

学習後も異なるクラスタに属した．これらの用例は
学習前後一貫して，それぞれ同じ動詞「言う」を喚
起語とするものの，平仮名で記載された「いう」を
含む用例群と漢字を用いて記載された「言う」を含
む用例群に分かれて分布した．また，平仮名の「い
う」を含む用例群の周囲には同じく平仮名の喚起語
を持つ用例が分布しており，文字種の特徴が埋め込
みに強く反映されていた．このような表記揺れは日
本語特有の問題であり，FrameNetを教師信号として
mBERTに対して深層距離学習を適用した場合に意
味フレーム推定の性能向上が確認できなかった一因
である可能性が考えられる．

フレーム 用例

Capability
(1)私は泣くことができなかった。
(2)よくできる子どもたちは，このことを
よく知っており、学業にいそしむ。

(3) [...] きめ細やかに対応した米の安定的
Change position 供給の必要性が高まっている。
on a scale (4) [...] 国連が国際の平和と安全を維持す

る事例も増加した。

Possession

(5)コウモリも素晴らしい生物時計をもっ
ていて、日が暮れたのを [...]

(6)私は A+B+Cからなる発明について
特許権を持っています。

Statement
(7) [...]結婚を遅らせる晩婚の人が増えて
いるといわれている。　

(8)話している途中でユナが言った。

mBERT
(w/oFT)

mBERT
(AdaCos, SFN+JFN)

(1)

(2)

(8)

(7)

(3)

(4)

(5)

(6)

図 2 深層距離学習前後の mBERTの分布の変化

4 おわりに
本稿では山田らの提案した意味フレーム推定手法
を日本語動詞の意味フレーム推定に適用し，性能を
検証した．日本語フレームネットに含まれる用例数
は，山田らが英語動詞の意味フレーム推定に利用し
た FrameNetの用例数の 3%と大幅に少ないにも関わ
らず，教師信号として日本語フレームネットを使う
設定では，言語モデルとして日本語単言語モデルで
ある東北大 BERTを用いた場合，多言語モデルであ
る mBERTを用いた場合，いずれにおいても深層距
離学習を行うことで意味フレーム推定性能が向上
することが確認できた．一方，多言語モデルである
mBERTを対象に，FrameNetを教師信号として用い
る設定では，深層距離学習による性能向上は確認で
きなかった．
今後の課題としては，日本語フレームネットのフ
レームを付与したデータを増やし，より大規模な
評価セットを用いた実験を行う予定である．また，
FrameNet形式のフレームリソースは，ブラジル語や
ポルトガル語，中国語をはじめ，多くの言語を対象
に開発が進んでいる [18]ことから，英語と日本語以
外のリソースを用いた実験に取り組みたい．
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