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1 はじめに

Multiword expressions(MWEs)は2語以上から成る

特異な解釈を要する表現として定義される [4]. MWEs

の語彙と単一語からなる語彙は同程度の大きさとされ,

深い言語解析のためにはMWEsの理解が不可欠であ

る. しかし, 人手注釈の際に発生する膨大なコストの

ために, MWEsの情報が十分に注釈された大規模コー

パスは, あまり存在しないのが現状である. 英語の

MWEsは, 分離可能なものと, そうでないものとに大

別され, 重藤ら [7]は fixed expressionsと呼ばれる分

離不可能な表現を Penn Treebank1 に注釈したが, 分

離可能なMWEsに関する注釈は十分に成されていな

い. そこで, 我々は分離可能なMWEsにおいて代表的

なものである句動詞 (Phrasal Verbs)に関して, Penn

Treebank上に効率よく注釈する方法を提案する. 句

動詞は, 図 1に示すように動詞と一つ以上のパーティ

クルから構成される表現である. 提案手法は, Penn

Treebankに含まれる句構造情報を利用し, 機械的に判

別可能なMWEsと, 人手による注釈が必要なMWEs

とに分類する規則を構築し, Penn Treebankに注釈を

行うものである. 提案法により, 人手注釈のコストを

抑えつつも大規模なコーパス構築を可能にした.

また, 注釈の付与された MWEsを同定するタスク

においては, IOBスタイルのタグを割り当てるチャン

キングの問題として解いている手法が多い. チャンキ

ングの問題として解くことで, 学習データに存在しな

いMWEsが検出できるという利点がある一方,系列ラ

ベリングの手法を利用しているため, 非連続なMWEs

の解析には適しておらず, かつ高精度な検出は難しい.

そこで, 系列ラベリングの問題としてではなく, 2値分

類問題として解くことでMWEsの検出の精度向上を

図った. 分類問題として解く提案手法は, 規則に基づ

く手法と Schneiderらの手法を, 適合率 ·再現率共に
上回った.

1http://www.cis.upenn.edu/˜treebank/

(a) We bring our computers up.

(b) She goes over the question.

(c) Someone goes over there.

図 1: 分離可能な bring upに関する正例 (a)と

分離不可能な go overに関する正例 (b)と負例 (c)の例

2 関連研究

MWEsのリソースに関してであるが,重藤ら [7]は必

ず連接する fixed expressionsと呼ばれる表現を Penn

Treebankに対して注釈した. その際, Wiktionaryから

抽出された fixed expressionsの候補一覧とPenn Tree-

bankが持つ句構造情報を利用し, 効率的に注釈を行う

方法を提案している. また, Schneiderら [6]はEnglish

Web Treebankを対象に全てのMWEsを注釈した.

また, MWEsの同定タスクにおいて,重藤ら [7]は彼

らが注釈したコーパスを用いて, MWEsを条件付き確

率場を使って検出する手法について述べている. Con-

stantら [2]はMWEsの事前検出や,構文木のRerank-

ing時にMWEsを素性として導入することで, フラン

ス語で書かれた文の構文解析精度の向上を実証したが,

事前検出には Ramshawら [3]が提案した入力系列に

IOBスタイルのタグを割り当てるチャンキング問題と

して定式化し事前検出を行っている. この２つの手法

の共通点として, 不連続の MWEsを検知することは

困難であるという点があげられる.

分離可能なMWEsの同定を行う手法として, Schnei-

derら [5]は Constantらと同様に, 対象の入力系列に

IOBスタイルのタグを割り当てることで英語MWEs

の検出を行っている. 彼らはタグの種類を {O o B b

I i ~I ~i} と拡張し, Strong MWEs とWeek MWEs

の区別及びMWEsの構成単語間に語が含まれること

により, 不連続となったMWEsの検出を可能にした.

この構成単語間の語のことを Gaps と呼ぶ. しかし,
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表 1: 句動詞候補数について

句動詞数

Wiktionary 793

他サイト 313

計 1106

IOBスタイルのタグ割り当てによるMWEsの検出は,

学習データに存在しないMWEsを検出できる可能性

を生むというメリットがあるものの, 依然としてあま

りに離れすぎているMWEsを検出することは困難で

あり, かつ高い精度での検出は難しい.

MWEsのリソースにおいて, 分離可能な表現が注釈

された大規模なコーパスはほとんど存在しないため,

本研究では, Penn Treebankの句構造情報を利用して,

効率的に句動詞の注釈を行う方法を提案する. 3章で

は提案手法を含めたコーパス構築法について述べ, 4

章では構築したコーパスを用いた句動詞の同定実験に

ついて述べる.

3 句動詞のコーパス構築

コーパス構築の手順は以下の通りである.

(1) 句動詞の候補収集

(2) Penn Treebankから事例獲得

(3) 各事例への注釈

3.1 句動詞の候補収集

まず句動詞の候補収集を行った. はじめに Wik-

tionary2 の見出し語を収集し, ここから 2 語以上か

つ動詞用法のものを抽出した. さらにいくつかの句動

詞を人手で収集し, 合わせて句動詞の候補とした. 収

集した句動詞数を表 1に示す.

3.2 Penn Treebankから事例獲得

収集した各句動詞が, 出現した可能性のある文を

Penn Treebankから抽出した. 具体的には, Penn Tree-

bankの文中で, 句動詞の構成単語が順序通り共起した

文を事例として抽出した. 注意すべき点として,句動詞

は分離可能な性質を持っているので, 句動詞間にGaps

を含むことで不連続となっている事例も抽出した.
2https://www.wiktionary.org/

It breaks down in sunlight .

ROOT

nsubj

punct

prt

prep

pobj

She goes over the question .

ROOT

nsubj prep det

pobj

punct

図 2: prt(break down)と prep(go over)の例

3.3 各事例への注釈

最後にPenn Treebankから抽出された各事例に対し

て,正例か負例かを注釈した. 人手による注釈コストを

削減するため, 本節では, Penn Treebankが持つ句構

造情報を利用した句動詞のための注釈手法を提案する.

本研究で提案する手法は,はじめに Penn Treebankが

持つ句構造情報を利用して機械的な注釈を行い, 曖昧

な事例に対しては人手注釈を行うものである.

機械的な注釈には, 主に prtと prepという修飾ラベ

ルの性質を利用した [1]. prtは句動詞間の修飾関係を

表すラベルであり, prepは前置詞 (句)が動詞, 形容詞,

名詞または別の前置詞 (句)を修飾していることを意

味するラベルである. prtと prepに関する例を図 2に

示す.

3.3.1 prtと prepの事例について

パーティクルが他の語を prtで修飾している事例に

おいては, 事例間で直接係り受け関係下にあるものは

正例と仮定し, そうでないものを負例とした. これは

prtというラベルが持つ性質をそのまま利用している.

パーティクルが他の語を prepで修飾している事例

においては, 句動詞表現を形成している場合と,前置詞

句による修飾を意味している場合がある. しかし, 事

例間で直接係り受け関係にあることと, 連接している

ことの両方を満たす事例においては, その事例間で強

い結びつきがあるだろうと仮定し, 正例とした. どち

らか一方だけを満たす事例は曖昧な事例と仮定し, 人

手による注釈を行った. どちらの条件も満たさない事

例については負例とした.
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表 2: 機械的注釈における規則. *は Tまたは Fを意

味する.

直接係り受け 連接 ラベル

T ∗ prt 正例

F ∗ prt 負例

T T prep 正例

F T prep 人手注釈

T F prep 人手注釈

F F prep 負例

T ∗ other 人手注釈

F ∗ other 負例

3.3.2 prt, prep以外の事例について

句動詞となる事例は, パーティクルが prtか prepで

他の語を修飾する可能性が高いが, それ以外のラベル

であっても, 直接係り受け関係下にある事例において

は正例の可能性もあるだろうと推測し, そのような事

例に対しては人手による注釈をした. 一方, そうでな

い事例は負例とした. 以上の機械的注釈及び人手注釈

の判断規則を表 2に示す. なお, 表中の other は prt,

prep 以外のラベルを指す. また, 図 2における break

downに関する事例と go overに関する事例は, それぞ

れ 1行目と 3行目の規則が使われている.

表 2の 1行目は, 事例間で直接係り受け関係があり,

かつそのラベルが prtである場合, 機械的に正例と注

釈していることを示している. この場合は連接か否か

は考慮していない. しかし, 我々が組み上げたこの表

2の枠組みだけでは, いくつかの事例間でラベルの衝

突が起こってしまった. 具体的には catch up withと

catch upのように, 一方の句動詞がもう一方の句動詞

を完全に含んでいるような事例間において注釈の衝突

が発生した. このように, ラベルの衝突が起こってし

まった事例は再度人手での注釈を行った.

3.4 コーパス統計量

構築したコーパスに関する統計量を表 3に示す. 収

集した句動詞の候補一覧と Penn Treebankに存在す

る全 37015文から 18069事例が抽出された. そのうち

4823 事例が正例となり, 13246 事例が負例となった.

また, 人手注釈数を 2895事例に抑えることができた.

表 3: 事例統計量

事例数

総正例数 4823

総負例数 13246

機械的注釈数 15174

人手注釈数 2895

計 18069

4 実験

構築したコーパスを 4:1の比率に分割し, それぞれ

学習データとテストデータとした上で, MWEsを検出

する実験を行った. 具体的には, 品詞が付与された文

を入力とし, その文に含まれる句動詞の同定を行う実

験である. その際, 3つの設定で実験を行った.

1. 規則に基づく手法 (ベースライン)

2. Schneiderらの手法

3. 提案手法

4.1 実験設定

まず図 3に示す規則に基づく手法で分類する実験を

行った. 句動詞が分離可能な事例に対しては一つまで

の Gapsを含む事例は正例と予測し, 句動詞が分離不

可能な事例に対しては連接する事例にのみ正例と予測

するような規則である. これを比較の際のベースライ

ンとした.

次に Schneiderら [5]の手法で実験を行った. 彼らは

4種類の IOBスタイルのタグ体系を示しているが, こ

こでは {O o B b I i}というタグ体系を用いる. こ

こで OBIは, それぞれ外側, MWEsの始まり, MWEs

の内側を指し, obiは Gaps中の外側, 始まり, 内側を

指す. このタグ体系は, 彼らが提示しているタグ体系

の中でも Gapsの存在を許し, 今回作成したコーパス

において句動詞の同定を可能にする必要最低限のタグ

体系である.

最後に提案手法での実験を行った. 手法は, 各事

例を 2 値分類問題と定式化し Support Vector Ma-

chine(SVM) で学習・分類を行うものである. SVM

の実装には SVMlight
3を用いた. 素性には表 4に示す

ものを用いており, 依存構造の情報は用いていない.

3http://svmlight.joachims.org/
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if s = True then

if l ≤ 1 then positive

else negative

else

if l = 0 then positive

else negative

図 3: ベースラインで用いた規則. s =対象の句動詞が

分離可能かどうか (s = Trueなら分離可能), l = Gaps

の長さ, positiveは正例を, negativeは負例を指す

表 4: 提案手法で用いた素性. v = 動詞, wt = t番目

のパーティクルの単語, pt = t番目のパーティクルの

品詞, Gpos = Gapsの品詞集合, l = Gapsの長さ

長さ 2の句動詞に対する素性

vp1, w1p1, vw1, l = 0, floor(l / 3), ∀g (∈ Gpos)

長さ 3の句動詞に対する素性

vp1p2, w1p1w2p2, vw1w2, l = 0, floor(l / 3),

∀g (∈ Gpos)

4.2 実験結果

実験結果を表 5に示す. 2値分類問題として解いた

提案手法は, ベースラインや Schneiderらの手法の精

度を上回った. 系列ラベリングの手法は, 隣接する単

語間の関係を主な特徴量として用いるので, 不連続の

MWEsの検出には適しておらず, SVMの 2値分類問

題として定式化することで精度の向上を達成できた.

5 おわりに

句動詞に関するコーパス構築の流れとコーパス統計

量,及びその検出手法について述べた. Penn Treebank

の句構造情報を利用することで, 人手コストを大幅に

抑えた句動詞情報の注釈を実現した. また, MWEs検

出のための提案手法は, 規則に基づく手法やチャンキ

ング問題として解く手法以上の検出精度を達成した.

今回は句動詞に焦点を当てて, コーパス構築及び分

類実験を行ったが, 他のMWEsに関するコーパス, 特

に構文的な表現に関するコーパスも十分なものが存

在しないのが現状であり, 句動詞以外の表現に関する

コーパスも構築する必要がある. また今回の実験では,

分類する際の素性は表層の情報に限定しており,語が

持つ意味情報等は用いなかった.

表 5: 実験結果

適合率 再現率

ベースライン 82.90 92.70

Schneider+ (iter = 5, ρ = 0) 89.20 85.71

提案手法 94.72 94.04

今後は構文的表現に関するコーパス構築や, 語の意

味情報などを導入した高精度な検出手法を考察してい

きたい.
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