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1 はじめに
コロケーションとは，言語的，あるいは慣用的な結
びつきをもつ単語の系列である．コロケーションを大
量に収集し，辞書として整理すれば，自然言語処理に
おける言語資源として，あるいは外国語を学習する
際の教材として有用である．コロケーション辞典はい
くつか出版されているが，それらに記載されている表
現や用例の数は十分に多いとは言い難い．また，コロ
ケーションには流行り廃りがあるため，辞書の定期的
な更新が必要である．しかし，辞典の更新コストは非
常に高い．
このような問題を解決するために，コーパスから大
量にコロケーションを自動収集する方法が数多く提案
されている．その多くは，2 単語の結合度を評価し，
コロケーションを抽出する．そのため，バイグラムコ
ロケーションしか抽出することができない．
本稿では，係り受け構造が付与されたコーパスから
日本語コロケーションを自動抽出する手法を提案する．
本手法の特徴は，3単語以上のコロケーションを抽出
できること，及び文中の離れた場所に単語が出現する
コロケーションを抽出できることである．本手法は，
Takayamaらのコロケーション抽出手法 [4]を日本語
に適用できるように修正したものである．

2 関連研究
本手法は，Takayamaらの手法 [4]を日本語に適用で
きるように修正したものであるので，まず，Takayama

らの手法について述べる．Takayamaらは，依存構造
に基づきコロケーションを自動抽出する手法を提案し
ている．Takayamaらの手法は，文を依存構造に基づ
く木構造として記述し，その木構造から木構造パター
ンを抽出することにより，依存関係で連結された単語
列を獲得する．獲得された単語列に対して，自己相互
情報量に基づき依存構造の結合度を評価し，コロケー
ションを抽出している．しかし，この手法を日本語に
適用する場合，以下の様な問題点がある．

• 木構造として順序木を想定しているため，語順が
比較的自由な日本語には適していない．

• 木構造のノードのラベルとして単語を与えている
が，日本語においてどのような単位でラベルを与
えればよいか不明である．

3 係り受け構造に基づく日本語コロ
ケーションの自動抽出

本節では，係り受け構造が付与されたコーパスから
日本語コロケーションを抽出する手法を提案する．本
手法は，Takayamaらの提案した結合度 [4]を用い，日
本語コロケーションを抽出する．日本語の語順の自由
さを扱うために，木構造として無順序木を対象とする．
提案手法の概略を述べる．前提としてコーパスには係
り受け構造が付与されているものとする．この係り受
け構造は文ごとに一つの木構造を構成する．本手法で
は，まず，この木構造に頻出する木構造パターンを抽
出する．この木構造パターンは係り受け関係で連結さ
れた単語列と対応している．次に，得られた木構造パ
ターンを，Takayamaらの提案した結合度により評価
し，コロケーションを抽出する．

3.1 係り受け構造に基づく日本語の木構造
の構築

文に対する係り受け構造は一つの木構造を構成する
ので，まず，その点から説明する．
係り受け構文解析器は CaboCha[6]やKNP[1]に代

表されるように，文節毎に構文解析を行うものがほと
んどである．文中の各文節をノードとし，係り先を親
ノード，係り元を子ノードと定めると，文に対して一
つの木構造が与えられる．木構造に含まれる木構造パ
ターンを抽出すると，係り受け関係で連結された文節
列が得られる．文節単位ではコロケーションを抽出す
る際の粒度としては粗い．例えば，「問題　として ...
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図 1: 変更後の係り受け関係の例

図 2: 二つの文に対する木構造

が　挙げられる」といったようなコロケーションを抽
出することができない．以上のことを踏まえ，本手法
では，以下の様な変更を加える（図 1に変更後の係り
受け関係の例を示す）．

• 文節 Bが助詞を含むとき，助詞の部分 (A)とそ
れ以外の部分 (C)に分割する．

• Cの係り先は Aとする．

• Aの係り先は Bの係り先とする．

• 係り先が分割されていた場合は，助詞以外の部分
を係り先とする．

また，英語は語順に厳しい制限があるのに対し，日
本語の語順は比較的自由である．例えば，「問題として
次の点が挙げられる」と「次の点が問題として挙げら
れる」の二つの文は語順は異なるが，同じ意味を持つ．
この二つの木構造を図 2に示す．
この木構造を Takayamaらの手法 [4]と同様に，順
序木としてとらえると，二つの木構造は異なるものと
して扱われる．この二つの木構造は「として」と「が」
のノードの兄弟関係が逆になっている点だけが異なる．
兄弟関係のない無順序木として二つの木構造をとらえ
ると，二つの木構造の木構造は同じものを表す．その
ため，以下，日本語の係り受け構造を無順序木として
考える．

図 3: 拡張の例

3.2 木構造パターンの抽出
係り受け関係で連結されたコロケーションを得るた

め，本手法では，コーパスの文を前節で述べた木構造
で記述し，この木構造から木構造パターンを抽出する．
本手法では，効率的にパターンを抽出するために，従
来手法と同様に，木構造パターンの抽出において閾値
を設定し，出現頻度が閾値以下のパターンを抽出しな
い．これにより，効率的にパターンを抽出する．
木構造パターンの抽出は，Takayamaらの手法では，

ツリーマイニングアルゴリズムであるFREQT[2]を使
用して，木構造パターンの抽出を行っている．FREQT

は順序木集合から，木構造パターンを抽出している．
しかし，前節で述べたように，本手法では無順序木を
扱うため，無順序木に対するツリーマイニングアルゴ
リズムである UNOT[3]をベースとして木構造パター
ンを抽出する．UNOTは木構造集合から，ある閾値
以上出現する無順序木パターンを抽出する手法であ
る．UNOTでは，ラベル集合から任意のラベルを一
つ選択し，サイズが 1，つまり単一のノードからなる
パターンを生成する．出現頻度があらかじめ定められ
た閾値以上のものであれば，次の操作に進む．次に，
サイズが 1のパターンにノードを一つ付加することに
より，サイズが 2の頻出パターン候補を列挙する．頻
出パターンにノードを付加する操作を拡張と呼ぶ．拡
張は正規形表現と呼ばれる構造を維持するように制限
されるが，これにより，無順序木パターンを重複なく
効率的に列挙することができる（図 3に拡張の例を示
す）．拡張によりサイズが 2のパターンの候補が得ら
れるが，これらの候補のうち，出現頻度が閾値以上の
パターンのみを頻出パターンとして残す．以降，サイ
ズを 1ずつ増やしながら拡張を行い，頻出パターンが
得られなくなるまで繰り返す．これにより，出現頻度
が閾値以上の無順序木パターンを効率的に得ることが
できる．UNOTでは，パターンの全てのノードに対
応するコーパス中のノードを漸増的に計算しており，
これに基づき出現頻度を計算している．

3.3 無順序木の結合度の評価
UNOTにより，木構造集合において閾値以上の頻度
で出現するパターンを得ることができる．これらのパ
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図 4: 分割の例

ターンのうち，対応する単語列がコロケーションであ
るか否かを評価する必要がある．コロケーションの評
価尺度として，Takayamaらが提案した結合度 [4]を
用いる．Takayamaらの提案した結合度は，依存構造
を分割して自己相互情報量を計算し，その自己相互情
報量の平均をとっている．
最初に係り受け構造の分割について説明する．係り
受け構造を分割するには，係り受け構造中のエッジを
一つ選択し，親ノードに連結した部分と，子ノードに
連結した部分に分ければよい．以下では，eをエッジ
とするとき，親ノードに連結した部分を αe，子ノー
ドに連結した部分を βe と書く．図 4に係り受け構造
の分割の例を示す．
次に，係り受け構造に対する結合度の計算について
説明する．基本的には，Takayamaらの提案した結合
度と同じである．係り受け構造をエッジ eで分割した
ときの αeと βeの自己相互情報量は以下の式のように
なる．

PMI(αe, βe) = log
f(αe, βe)N

f(αe)f(βe)
(1)

ここで，N は係り受け構造コーパス中のエッジの総数
である．f(·)は出現頻度を表す．f(αe, βe) = f(T )であ
るので，UNOTの結果をそのまま利用できる．f(αe)，
及び f(βe)については別途求める必要があるが，これ
については次節で述べる．
最後に，この係り受け構造の結合度は，係り受け構
造 T のエッジ集合 E とするとき，以下のように定義
されている．

Assoc(T ) =
1

|E|
∑

e∈E

PMI(αe, βe) (2)

3.3.1 依存構造パターンとエッジの共起頻度

前節で述べた結合度を計算するためには f(αe)，及
び f(βe)を求める必要がある．これを求めるために，
Takayamaらの手法と同様に，特殊な記号＊を導入し，

f(αe)を求める．そのために，UNOTに変更を加える．
この記号は任意の単語にマッチすることを表している．
パターンを拡張するとき，＊をラベルにもつノードを
付加することにより，f(αe)を計算することができる．
UNOTでは，無順序木パターンを重複なく効率的に
列挙するために，ラベルの大小関係を定義する必要が
ある．本手法では，＊を任意のラベルより小さいラベ
ルと定義する．＊を使用した拡張を無制限に行うと効
率的ではないため，Takayamaらの手法と同様に，以
下のような制約を設ける．

• ＊をラベルに持つノードに対して，いかなるノー
ドも付加しない．

• パターンが＊をラベルに持つノードを含むとき，
＊をラベルに持つノードを付加しない．

次に，f(βe)について述べる．UNOTでは，パター
ンの全てのノードに対応するコーパス中のノードを全
て保持している．したがって，βeのルートに対応する
コーパス中のノードが係り受け構造のルートかどうか
をチェックすれば，f(βe)を求めることができる

3.3.2 コロケーションの抽出

本節では，結合度を用いてコロケーションを抽出
する手法について述べる．基本的には，結合度の高
いパターンを選択し，それらを単語列に復元するが，
Takayamaらの手法と同様の，極大性と閉包性の制約
を導入する．

• すべての T ′ ∈ Sub(T ) ∪ Super(T ) に対して，
Assoc(T ) > Assoc(T ′)．

• すべての T ′ ∈ Super(T ) に対して，f(T ) −
f(T ′) > m．

ここで，Sub(T )は T から葉ノード，あるいは根ノー
ドを一つ取り除いたパターン集合，Super(T )は T の
任意のノードに子ノードを追加したパターン，あるい
はルートに親ノードを追加したパターンの集合である．
また，mは閾値を表す．

4 実験
提案手法の有効性を確認するために，実験を実施し

た．実験には，人工知能学会全国大会論文集 2005年
から 2012年までの論文から取り出した 241909文 [5]

を使用し，提案手法によりコロケーションを抽出した．
係り受け構造は CaboCha[6]により与えた．また，句
読点はすべて取り除いた．出現頻度の閾値を 10，閉包
性の制約パラメータをm = 1とした．
3つ以上の単語から構成され，文中において単語が

離れて出現しているパターンのうち，結合度が上位
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表 1: 提案手法により抽出された単語列

「りんご が … あります
予定 の … 実施率
2章で は … 述べる
4章で は … 述べる
3章で は … 述べる
出演者 による 推薦 … による 推薦
5章 で … 述べる
必要十分条件 は … ことである
時点 で … 終了する
筆者ら が … 進めている
重要なの は … ことである
詳細 は … で 述べる
図 1 に … 概念図 を 示す
今後 は … 検討していく
選択する と … 表示される
行為 と … 行為
このよう に … 可能 と なる
また … 研究 も 行われている
今後 は … 予定である
今後 は … 検討したい

20 であったものを表 1 に示す．また，Takayama ら
の手法も同様に実験を行い，本手法と同一の単語列
が抽出されているかを調べた．本手法により抽出さ
れた単語列のうち，長さが 3 単語以上かつ，単語同
士が離れて出現する単語列は 1269個であった．一方，
Takayamaらの手法は 3680個であった．2つの手法が
共通して抽出している単語列の数は 577個であった．
また，Takayamaらの手法が抽出した単語列と重複し
ていない単語列のうち，結合度が上位 20までのもの
を表 2に示す．Takayamaらの手法と重複していない
単語列は，本手法の抽出数の半数以上あり，抽出結果
も論文でよく使われている言い回しが抽出できたこと
は，本手法が，日本語コロケーションの抽出に有効で
あることを示している．

5 おわりに
本稿では，係り受け構造に基づき日本語コロケー
ションを抽出する手法を提案した．本手法では，日本
語文を係り受け構造に基づく無順序木として記述し，
その無順序木から無順序木パターンを抽出することに
より，係り受け関係で連結された単語列を獲得する．
獲得された単語列に対して，Takayamaらの提案した
結合度を用いて評価し，コロケーションを抽出する．
今後，提案した手法の詳細な評価をする予定である．
今回の実験では，論文データをコーパスとして用いた
が，語順の入れ替えがより頻繁に生じるデータを用
いた実験を行い，本手法の性質について詳細に検討し
たい．

表 2: Takayamaらの手法と重複していない単語列

出演者 による 推薦 … による 推薦
また … 研究 も 行われている
今後 は … 予定である
から ランダム に … 選択する
では … 概要 を 述べる
では … 提案 を 行った
について 説明し … について 述べる
最後 に … 述べる
ここ で … と 仮定する
最後 に … まとめる
利用する ことで … 可能 と なる
では … 手法 を 提案した
実験 には … が 参加した
また … 問題 も ある
から … 可能性 が 示唆された
では … 効果 を 検証する
では … 抽出 を 試みた
これ により … 可能 と なる
では … 手法 を 提案する
我々 は … と 考える
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