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第 I部

基本編
1 はじめに
本WSの目的は，(i)コーパスを言語研究などにもちいるための基礎知識と，(ii) Sketch Engineの利用法を
概観することです．本稿は二部構成になっており，第 I部は基本編として (i)と (ii)の内容を，第 II部では基
本編の内容をもとに様々な問題を挙げています．ここで挙げた問題は若干「やり過ぎ」の感がありますが，本
WSで扱えなかった範囲については電語研 Slackや個別にメール等で神原までご連絡いただければ何かしらの
フィードバックをさせて頂きます．
第 I部の構成は以下の通りです．2節ではコーパスを利用するための基礎として，正規表現の使用，コーパ
スデータとコーパスインターフェイスの区分，そしてアノテーションの有用性について詳しく論じます．3節
では Sketch Engineの導入として代表的な七つ機能の概要とその利用可能性について論じていきます．

2 コーパス言語学の基礎
本節ではコーパス言語学の基礎知識として，複雑なデータ抽出を可能にするアノテーションの有用性と，
データ抽出をおこなう際のいくつかの留意点を確認していきます．コーパス (corpus)とは (i)書き言葉や話し
言葉などの現実の言語を，(ii)大規模に，(iii)基準に沿って網羅的・代表的に収集し， (iv)コンピューター上
で処理できるデータとして保存し，(v)言語研究に使用するものと特徴付けられます (石川 2021: 13)．近年で
はコーパスを利用するための様々なサービスが整備されており，誰でも簡単にデータを取得することができる
ようになっています．しかし，このようなツールを適切に利用するためには，そのようなサービスが提供する
機能の理解だけでなく，サービスの基本的な構造の理解も必要になります．具体的には 2.1節にてコーパスの
構造について確認し，2.2節にてコーパスを利用する際の留意点について導入します．

2.1 コーパスをつくる「技術」

本節では「コンピューター上で処理できるデータ」というものの形がどのようなものなのかを確認していき
ます．コンピューター上で利用可能な形式には様々なものがありますが，任意のデータを抽出するためには品
詞などのメタ言語情報を付与したものが最も頻繁に利用されます．このようなメタ言語情報は一般的に注釈
(annotation)（または原語をカタカナにしたアノテーション）と呼ばれますが，本節ではこの情報の有用性に
ついて確認していきます．2.1.1節ではデータ抽出の基礎として正規表現の基本を確認します．そして，2.1.2

節にてコーパスとコーパスインターフェイスの区別を説明します．

2.1.1 データ抽出の基礎としての正規表現
まずはコーパスの利用にメタ言語情報が有用になることを確認するための例として，ある作家による英語で
書かれた小説のテキストを一つの textファイルに集約した原始的なコーパスを考えてみましょう．このファ
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イルは.txtという拡張子を持ち，手持ちのテキストエディターによって簡単に検索をすることができるものと
仮定します．ここで現代英語の定 (definiteness)に関心をもつ Kさん（仮名）は不定冠詞 aまたは定冠詞 the

の後ろにどのような名詞がくるのかを観察することを決めたとしましょう*1．
このタスクにおいて必須となる技術が正規表現 (regular expression) です．例えば，あなたのコーパスで

womanという名詞がどのように使われているのかを調べたいとしましょう．その時，“woman”という文字
列をそのまま検索すると，（当たり前ですが）複数形の “women”を検索結果として得ることはできません．
ここで求められるのは “woman”と “women”に含まれる aと eのどちらでもマッチするような検索をする
ことですが，これは正規表現を使って wom[ae]n のように実現することができます．正規表現は難しいもの
の，マスターすれば非常に便利な道具として活用することができます．正規表現の詳しい使い方を説明するこ
とは本WSの目的から逸れますが，代表的な表現を淺尾・李 (2013: 259)を参考にまとめたものを表 1に掲載
します．これらの詳細な使い方については適宜Web検索等で補ってください（神原もしょっちゅうWeb検
索で調べます）．
ここで本来のタスクの遂行に戻りましょう．今回のタスクの目的は不定冠詞 aまたは定冠詞 theの後ろにあ
らわれる名詞を当該のコーパスから抽出することです．まず，定冠詞の表現は簡単に (a)|(the)で検索する
ことができます*2．英語であれば語と語の間に一文字分の半角スペースが入りますが，何かのミスで二文字以
上の半角スペースが入ったら欲しいデータがとれなくなってしまうので，+を用いて (a)|(the) +と表現す
るようにしましょう．
これだけで問題は解決しません．Kさんは自分のコーパスに含まれる全ての冠詞と名詞の組み合わせを観察
することを目的としています．ここで Kさんは元のコーパスにどんな名詞が含まれるのかを知らないものと
すると，(1)のように名詞の単複を選言の |によってつなげていく必要がでてきます．ここで必要になるのは
現代英語における名詞の包括的なリストですが，それを列挙することは到底不可能なだけでなく，テキスト
ファイルに含まれる名詞を目視で書き留めていくのは現実的な作業とはいえません*3．

(1) a. ((a)|(the)) +(dogs?)

b. ((a)|(the)) +((dogs?)|(wom[ae]n))

c. ((a)|(the)) +((dogs?)|(wom[ae]n)|(m[ae]n))

……

ここで便利になるのがアノテーション付きのコーパスです．アノテーションとは何らかの基準によって
分割された事例に対して何らかのメタ表現を付与したものを指します (cf. Pustejovsky and Stubbs 2013:

Ch.1)．このようなアノテーションの代表例としては品詞情報が挙げられます．例えば，「名詞」のような品
詞は {dogs, hypothesis, noodle, ...}のような表現を包摂するような一種のクラス (class)に対応します．言語学
において，品詞というものは統辞的な関係 (syntagmatic relation) と範列的な関係 (paradigmatic relation)

*1 これは仮定の研究方法であって，2.2節でみる理由から，実際のコーパスで似たことをするととんでもない量のデータを扱うこと
になるのでお勧めしません．

*2 正確には大文字の “A dog”のような事例は抽出できないことになりますが，ここではそのような事情は考慮しないことにします．
*3 (1)の正規表現の記述には冗長な部分が含まれてますが，ここでは度外視します．なお，(1a–c)の冒頭には半角スペースが含まれ
ていることに注意してください．
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表 1 主な正規表現とその機能

正規表現 機能 例
? 直前の文字があってもなくてもよい dogs? によって “dog”や “dogs”にマッ

チする
. 任意の一文字にマッチする d.gによって “dog”や “dug”，“dig”な

どにマッチする
+ 直前の文字の 1 回以上の繰り返しにマッ

チする
no+ によって “no” や “noooo” などに
マッチする

* 直前の文字の 0 回以上の繰り返しにマッ
チする

dog* によって “do” や “dog”，“dogg”

などにマッチする
[...] [ ]の中に列挙したどれか一文字にマッチ

する
wom[ae]n に よ っ て “woman” や
“women”にマッチする

[ˆ...] 否定 [ˆs] によって “s” 以外の一文字に，
[ˆA-Za-z] によってアルファベット以
外の一文字にマッチする．

...|... |の前後に生起する文字列の選言 dog|catによって “dog”や “cat”などに
マッチする．

(...) 文字のグループ化 (dogs?)|(cats?) に よ っ て “dog”,

“dogs”, “cat”, “cats”などにマッチする．
\w アルファベット，アンダーバー，半角数

字（[a-zA-Z 0-9]という記述と同じ）
\w+ に よ っ て “dog”, “kazy3024”,

“whisky”などにマッチする．

にもとづいて同定されます (黒田 2003, 守田 2013)．近年では自然言語処理 (Natural Language Processing;

NLP) の発展によって品詞情報を自動で付与するプログラムが利用可能となっていて，様々なものを利用す
ることができます．ここで一つ簡単な具体例を (2)に挙げます．(2a)は元の文，(2b)は品詞解析機*4を適用し
た結果です．(2b)では (2a)に含まれるそれぞれの語に対して <...>...</...>という形で nnp, vbdなど
の品詞タグが付与されています*5．仮に K が自分のデータに対して同様の解析機を適用し，その結果に対し
て <det>[a-zA-Z]+</det> +<nn[a-zA-Z]*>[a-zA-Z]+</nn[a-zA-Z]*> のような正規表現を用いた検
索をすれば，簡単に冠詞の直後に名詞が生起する事例を検索することができます．

(2) a. Alice thought that Bill said that Charlotte believed that David was a liar
b.
<nnp>Alice </nnp> <vbd>thought </vbd> <in>that</in> <nnp>Bill</nnp> <vbd>said</vbd> <

in>that</in> <nnp>Charlotte </nnp> <vbd>believed </vbd> <in>that</in> <nnp>David </

*4 ここで使用した品詞パーサーは EngTaggerで，https://github.com/yohasebe/engtaggerから入手可能です．
*5 ここで重要なことは nnp, vbdなどの品詞タグは元々のデータに含まれているものではなく，元のデータの一部をまとめるための
表現として機能しているという点です．
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注釈付きデータ
<nnp>Alice</nnp> 
<vbd>thought</vbd> 
<in>that</in> 
<nnp>Bill</nnp> 
<vbd>said</vbd> 
<in>that</in> 
<nnp>Charlotte</nnp> 
<vbd>believed</vbd> 
<in>that</in> 
<nnp>David</nnp> 
<vbz>was</vbz> 
<det>a</det> 
<nn>liar</nn>

インターフェイス ユーザー
リクエスト

検索結果
‘Alice thought that Bill said that Charlotte believed that David was a liar’

検索

結果の抽出

図 1 コーパス，コーパスインターフェイス，ユーザーの関係

nnp> <vbz>was</vbz> <det>a</det> <nn>liar</nn>

ここでのアノテーションとはあくまで当該の表現に対して付与されるメタ言語情報であり，その情報は品詞
のような文法的な情報だけに限らず，音韻的，統語的，意味的，語用論的なものを付与することも（理論的
には）可能です．しかし，そのようなアノテーションをおこなうためには常に一貫した基準が必要で，特に
意味が関わるようなアノテーションについては様々な議論があることには注意しましょう (cf. Fellbaum and

Baker 2013)*6．

2.1.2 コーパスとコーパスインターフェイス
アノテーションを付与されたデータを利用すれば全ての問題が解決するわけではありません．(2b) では簡
単な事例を挙げたが，一般的にコーパスとして公開されているデータには非常に多くのメタ言語情報が含ま
れます．例えば，品詞 (e.g., VERB)，語彙素 (e.g., break)，屈折形 (e.g., “broke”)，そのデータの出典 (使用域
(resister))といった膨大なアノテーションが付与されたデータを人力で解釈することは到底不可能です．この
理由から，コーパスのデータを扱うためには必要に応じてコーパスのデータを処理するための何らかの機構が
必要になります．このようなコンピュータによる処理を前提としたデータを扱うための機構のことは一般的
に，インターフェイス (interface)と呼ばれます*7．この機構を簡単に図示すると図 1のようになります．
コーパスインターフェイスとは機械処理が前提となっているコーパスのデータを人が扱いやすいように処理
する機構を指します．図 1では，ユーザーが (2a)の文をコーパスのデータから抽出するためのリクエストを
送信し，インターフェイスが当該の条件に合致する事例である (2b)を検索・抽出し，それをユーザーが閲覧
可能な (2a)のような形に成形する過程を示している．
本来であれば，コーパスインターフェイスの構築にはプログラミング言語の習得が必要不可欠です．なぜ

*6 個人的には言語学者が今後も生き残るための研究方針の一つとしてはこのような意味に関するアノテーション体系の開発・構築に
携わることであるように思われます (cf.神原 2021)．これに関する議論については黒田 (2012)なども参照されたい．

*7 国立国語研究所が提供している BCCWJと中納言に関していうならば，BCCWJはコーパスデータで，「少納言」がそのデータにア
クセスするためのインターフェイスとして機能している．神原 (2017)のような研究はこの区別がわかっていません．
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ならば生のアノテーション付きのコーパスデータを目視で確認することは現実的ではないからです．しかし，
幸いなことにコーパスのデータにアクセスするためのサービスが数多く存在します．本 WS で扱う Sketch

Engineもその一つで，3節にてその使い方を簡単にみていきます．他にも言語学において頻繁に用いられる
サービスとしては English-Corpora.orgが挙げられますが，その詳細は長谷部 (2020)を参照してください．
ただし，Gries (2017: 4)が主張するように，有料・無料の是非を問わず，Web上のコーパス検索アプリケー
ションは急な仕様変更や機能停止に直面する可能性が否めません．一定の検索結果が常に得られないという事
態は，最悪の場合再現性が担保できなくなるという研究倫理上の大きな問題に直面する可能性が常に残りま
す．この理由から Griesはプログラミング言語の習得が全ての言語学者にとって必須の技能であるという立場
をとります*8．
現実的には，（言語教育や理論研究を含む）言語研究に携わる全ての研究者がある程度のプログラミングの
技能を習得するまでにはまだ時間がかかるでしょうし，中にはその過程を苦痛に感じる研究者も多いでしょ
う．しかし，自分が普段利用しているアプリケーションに利用したいデータが含まれない場合，データの取得
は自力でおこなう必要がでてくることは念頭に置くべきでしょう（できる範囲でよければ，神原も協力するの
で遠慮なく相談してください）．また，使用するデータについてはどのような事例をどのような基準で分析し，
どのような結果が得られたのかについて論文等で詳細に論じるだけでなく*9，実際に利用したデータをすぐに
提示できるようにする工夫などが必要となります．
仮に，データの取得，分析，考察といった各サイクルの透明化の試みを極限まで発展させるのであれば，言
語学におけるオープンサイエンス (open science)化を促進することができるでしょう．特にコーパスを用い
た言語研究であれば（構築に関わらない限り）倫理的な問題に抵触することはほとんどありません．また，収
集したデータに対して意味的なアノテーションを与えるような研究では再現性が特に問題になるため，データ
の公開は非常に重要な試みとして評価することができるでしょう．

2.2 コーパスをつかう「技術」

前節にて詳しく述べたように，コーパスの元データには品詞などのメタ情報が付与されている場合が多く，
Sketch Engineに限らず，多くのコーパス検索アプリケーションはこのメタ情報を用いた検索が可能になって
います．本節ではメタ情報の利用は複雑な条件に基づく検索を可能にする反面で，検索条件の厳しさと検索結
果の量は一般的にトレードオフの関係にあることを確認します．
コーパス検索アプリケーションは様々な条件にもとづく検索を可能にしますが，複雑な検索にはある程度の
慣れと技術が必要になります．どのようなデータを抽出するのかは各々のタスクによって異なりますが，一般
的に検索条件の厳しさと検索結果の量はトレードオフの関係にあります．つまり，厳しすぎる検索条件では十
分なデータが取れませんし，簡単すぎる検索条件では必要以上のデータが取れてしまいます．この関係は集合
論における外延の多さと内包の豊富さの関係と並行的なものとして理解することができます（i.e.,被覆率と精

*8 神原自身は Rubyや Rを使えばある程度のことができますが，それまでには数年の時間がかかりました．
*9 この辺りの話は神原の出身大学院の後輩のために執筆した神原ほか (2019)にて詳しく論じました．興味のある方は読んでみてく
ださい．
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表 2 各語の頻度と条件の厳しさに応じた頻度

kill read seek test watch

1 15,148 27,841 16,606 22,685 21,912

2 14,973 27,710 16,605 6,896 18,934

3 1,423 4,354 2,006 1,198 4,430

4 1,036 3,315 1,357 934 3,362

度の関係）*10．
この関係がどのようなものであるのかを実際の事例を用いて経験的に確認してみましょう．ここで恣意的で
はあるものの，kill, read, seek, test, watchという五つの語を挙げ，それぞれの事例に対して ‘British National

Corpus (BNC), tagged by CLAWS’を用いて (3)に挙げた四つの条件で検索した際に頻度がどのように変動
するのかを調査してみました．その結果，表 2にあるような頻度が確認されました．この検索条件の厳しさと
頻度を R Core Team (2019)をもちいて可視化したものが図 2に該当する．ここでは条件が厳しくなるほどそ
の頻度が少なくなるという大まかな傾向が確認できます．

(3) 1. {test, tests, tested} のように，品詞を問わない様々な屈折形を含んだ語 xxx のあらゆる事例 (i.e.,

[lemma="xxx"])

2. {test, tests, tested}のような様々な屈折形の語のなかでも，動詞としてタグづけされた語 xxxのあ
らゆる事例 (i.e., [lemma="xxx" & tag="V.*"])

3. {test, tests, tested}のような様々な屈折形の語のなかでも，動詞としてタグづけされた xxxの直後
に冠詞 {a, the}が後続するあらゆる事例 (i.e., [lemma="xxx" & tag="V.*"][tag="AT0"])

4. {test, tests, tested} のような様々な屈折形の語のなかでも，動詞としてタグづけされ
た xxx の直後に冠詞 {a, the} と名詞が後続するあらゆる事例 (i.e., [lemma="xxx" &

tag="V.*"][tag="AT0"][tag="N.*"])

研究者は仮説を検証，または形成するためにデータを取得，ないしは分析します．どのような目的の下で調
査をおこなうにせよ，研究者は得られた結果から確認できる何らかの一般化を提示する必要があります．この
一般化という過程を簡単に特徴付けると，当該のデータに含まれる共通性を見出すことに対応します*11．ある
データからどれだけ「興味深い」傾向を見出せるかは分析者の理論的立場（や経験年数，センス）などによっ
て大きく異ります．もしある傾向がその分析者の理論から予測できないようなものであれば，それは（典型的
に）理論的な議論の余地がある「興味深い」ものとなりますが，そうでない場合は「興味深い」ものとしてみ

*10 例として「生き物」という内包をもつ集合を考えてみましょう．この集合には，この世に存在する多くの存在物がその集合の外延
として含まれることになります．ここで「生き物であり，かつ犬」という内包をもつ集合を考えると，「生き物」という内包をも
つ集合よりも少ない外延を含む集合が得られます．さらに「生き物であり，かつ犬，かつ日本に生息している」という内包をもつ
集合であれば更に少ない外延を含む集合が得られます．このように集合の内包の豊富さとその外延の数はトレードオフの関係にあ
り，検索条件の厳しさと検索結果の数の関係もおおむね同様の関係がみられる．

*11 最適な一般化の述べ方については，黒田 (2011a)を参照してください．
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図 2 各語の頻度と条件の厳しさの関係

なされない可能性があります*12．しかし，一般的にそのデータの規模と一般化のしやすさには上でみたような
トレードオフの関係が成立することが容易に想像できます．つまり，データの規模が大きくなればなるほど，
そこから共通性を見出すことが難しくなり，データの規模が小さくなればなるほど，そこから共通性を見出す
ことが簡単になりやすいのです．
ここで分析対象の量とその分析結果の一般化の難易度の関係をまとめると表 3のようになる．一般化が困難
であるというのは，その一般化がより複雑なものになりうるということに対応する．つまり，適切な規模の
データからは「Pならば Qである」のように前件と後件が一つの命題となっている単純な一般化を導くこと
ができますが，必要以上に大規模なデータからは「P1かつ P2，または P3であれば Qである」*13のように前件
と後件が複合的な命題からなるような複雑な一般化を導かざるを得ません*14．
少ない事例から一般化を蓄積することの方が分析者の負担量は減る反面で，少ない事例からの一般化は言明
の一般性 (generality)の欠如という問題に直面することになります．言語学は言語の科学である以上，特定の
個人の言語知識がどうなっているのか，ということよりもある言語 Li を使用する話し手全体がもつ傾向を明
らかにしようとするものです．つまり，あまりに特殊な事例ばかりを扱っていても，Li の全体の傾向を明らか

*12 この「興味深さ」をどのように定式化するのか，という問題は非常に難しいため，本WSではこれ以上の考察をおこないません．
*13 ここで意図されている言明を記号論理学における記号で書けば {(P1 ∧ P2) ∨ P3} → Qとなります．
*14 近年では，このような複雑な一般化を統計モデルをつかって得ることが多いです．統計的なモデリングの解説は現時点の神原の技
量からも難しいため，久保 (2012)などの文献を参照してください．
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表 3 検索条件の厳しさと一般化の難易度

検索条件 事例の数 一般化
ゆるい 多い 困難
厳しい 少ない 容易

にすることはできないということです．統計的には，調査を実施するまえに (i)有意水準 (α)，(ii)効果量，(iii)

検定量 (1− β)，(iv)サンプル・サイズのうちの，(i–iii)を決めてしまえば (iv)を決定することができる (水本・
竹内 2010: 56–57)．一つの解決法としては，自分の決めた調査水準によって得られるデータの総数が統計的に
得られたこのサンプル数と概ね一致するかどうかを検討することが挙げられるだろう．ただし，修辞的な表現
などは出現頻度が低い場合も多々あるため，「統計的にも妥当な手法を用いて比喩表現を探しましたが，見つ
かりませんでした」のような事態に陥るのは馬鹿らしいので，分析対象の抽出には慎重になるべきでしょう．
このような検索条件の厳しさと検索結果の量の関係を踏まえると，コーパス基盤の研究には (4)に示す難し
さが付きまといます．この問題をどのように克服するのかは各々が解決すべき問題で，非常に泥臭い作業に
なっていきます．これに関しては，それぞれが 3節で概観する Sketch Engineのようなツールを使って試行
錯誤していければと思います．

(4) 適切な厳しさの検索条件によって，言語学的に有意義な一般化が可能になるような量のデータを抽出
する必要性

3 Sketch Engine

本節ではコーパス検索アプリケーションの一つである Sketch Engineの機能を概観していきます (Kilgarriff

et al. 2004, 2014)．このアプリケーションは高度な検索が可能で，様々な目的をもった研究者にとって非常に
有用なツールとなることは間違いないでしょう (cf.黒田 2017)．

2022年 9月現在の Sketch Engineでは 94カ国語の 742個のコーパスが利用可能となっています．以降で
は ‘British National Corpus (BNC), tagged by CLAWS’をコーパスとして利用しながら，以下に挙げる機能
についてその概要と利用可能性とその注意点について簡単に論じていきます．このリストは完全なものではあ
りませんが，コーパスをもちいた研究をおこなうためには事足りるでしょう．なお，利用可能性は神原個人の
関心に多大な影響を受けているため，どのようなタスクに各機能が有用かどうかは各自で考えてもらえると嬉
しいです．

3.1. Word Sketch

3.2. Word Sketch Difference

3.3. Thesaurus

3.4. Concordance

3.5. Wordlist

9
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図 3 BNCにおける名詞 dogの振る舞い

3.6. N-grams

3.7. Keywords

3.1 Word Sketch

■概要 Word Sketchとは，検索対象が当該のコーパスにおいてどのような振る舞いをみせるのかを要約し
たものを指します．図 3に名詞 dogのWord Sketchの検索結果を記載します．このWord Sketchは検索対
象とする語の頻度によってもその結果の豊富さが大きく変わることに注意してください．

■利用可能性とその注意点 ある表現の大まかな傾向を把握したいときに便利です．例えば，replaceの主語
や目的語には何が生起しやすいのかということを調べるのには有効な手段となる．しかし，共起語の傾向の確
認は大雑把な理解しかもたらさないことには注意が必要です．

3.2 Word Sketch Difference

■概要 Word Sketch Differenceとは，二つの語彙同士のコーパス上での振る舞いを要約したものに該当し
ます．図 4に BNC上での名詞 dogと catの振る舞いを要約したものを記載します．緑色の着色は dogに特有
なものを，赤色の着色は catに特有なものを示しています．

■利用可能性とその注意点 Word Sketch Difference が最も有用になるのは語どうしに成立する意味関係
(semantic relation) の分析でしょう (cf. Cruse 1986, 2011, Murphy 2003, 2010)．一般的に意味の類似性は
共起語の類似性と相関があることが知られていますが，この詳細についてはまだ不明瞭な点が多いです．例
えば，Murphy (2010: 109) は類義関係にある語のペアとして sofa と couch を挙げています．これをWord
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図 4 BNCにおける名詞 dogと catの振る舞い

Sketch Differenceで調べてみると，形容詞 softは sofaとしか，形容詞 brownは couchとしか生起しないこと
が簡単にわかります．
ですが，意味の類似性と共起語の類似性の相関関係は完璧なものではないことには注意が必要です．例え
ば，先の例を用いて「softとなりうる椅子は sofaだけである」や「brownとなりうる椅子は couchだけである」
という結論を導くのは明らかに間違っています．コーパスをもちいた分析は研究者の直観が及ばないような事
実を明らかにするものの，安直な結論に飛びつきやすくなることにも注意がいります．どのような頻度情報で
あればその表現の意味的な相違点を明らかにできるのかということはコーパスだけで明らかにすることはでき
ません (cf.神原 2021: 129–130)．

3.3 Thesaurus

■概要 Thesaurusは Sketch Engineによって自動的に生成された類義語のリストを指します．通常の単語
リストとして出力することも可能ですが，図 5のような可視化もできます．ここでは機械的に似た統語環境に
発生しうる語を類義語としてまとめているだけなので，[dog–doggy]のような対が必ずしも得られるわけでは
ないことに注意が必要でしょう．

■利用可能性とその注意点 Thesaurus の利用可能性としては，作例の支援などが挙げられます．黒田
(2011b)は，任意の数の変項を用意し，それぞれの変数に様々な表現をいれるという作例の作成方法を提案し
ています．(5)に動詞 giveの例を挙げます．ここでは動詞 giveに一つから三つの変項を用意し，それぞれの変
項に様々な表現をいれています．

(5) a. Alice gave a car. (n = 1)

i. Alice gave Bill a car.

11



図 5 名詞 dogの類義語

ii. Alice gave Charlotte a car.

……
b. Alice gave . (n = 2)

i. Alice gave Bill a bicycle.

ii. Alice gave Charlotte a book.

……
c. gave . (n = 3)

i. David gave Bill a bicycle.

ii. Elizabeth gave Charlotte a book.

……

ここでどのような変項と表現を用いるのかは例文の作成者に委ねられることになります．ここで Thesaurus

の機能をもちいて作成した単語リストから様々な表現をいれることで，より客観的な作成をおこなうことがで
きるでしょう，なお，当該の表現の形式的な類似性と容認度の変動にどのような対応関係がみられるのかを観
察することは選択制限 (selective restriction)の分析に有用なものとなります．

3.4 Concordance

■概要 Concordance は検索対象が含まれる事例を KWIC (keyword in context) の形，ないしは文単位で
抽出する機能を指します．この機能は通常の検索機能とほぼ同じですが，より高度な検索も可能になっていま
す．主な検索オプションは (6)の通りです．
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(6) a. simple: 語単位で自動的に事例を検索することができる．dogであれば，名詞判定をし，複数形
も含めた事例も抽出される．

b. lemma: 語彙素単位で自動的に事例を検索することができる．名詞形の test.nではなく，動詞形
の testのみを検索する場合のみなどに使用することができる．

c. phrase: フレーズ単位で自動的に事例を検索することができる．句動詞の take outを含む事例を
検索することができるが，took outや taking outといった事例は含まれないことに注意．

d. CQL: Corpus Query Languageと呼ばれるデータベース検索用の言語を用いることで，複雑な
条件の事例を検索することができる．

(6d)の CQLは正規表現を含む検索式によって複雑な検索を可能にする人工言語です．この言語では大括弧
[ ]が一つの単位をなし，その中に様々なタグを入力することができる*15．Sketch Engineでは通常の品詞情
報に基づく検索式だけでなく，§3.1に示したWord Sketchの情報も利用することができます．(7)にその使
用例を挙げます．

(7) 便利な CQL:

a. ‘bring NP for NP’という形をとる事例:

[lemma="bring"] [tag!="IN"]{0,2} [tag="N.*"] [lemma="for"]
[tag!="IN"]{0,2} [tag="N.*"]

b. ‘NP is like a shark’という形をとる事例:

[tag="N.*"] [lemma="be"] [lemma="like"] [tag="DT"] [lemma="shark"]

c. 目的語に dog, elephant, animalのどれかを取る動詞 killの事例*16:

[ws("dog-n|elephant-n|animal-n", ".*object.*","kill-v")]

この機能によって得られた結果には (8)に示すような様々な操作を適用することができます．

(8) a. DOWNLOAD: 得られた事例のダウンロードができる．形式としては.txt, .csv, .xlsx, .xml を選
択することができる．現時点のブラウザの情報を pdf形式で保存することも可能．

b. CONCORDANCE ANNOTATION MODE: 各事例に対して任意のアノテーションをおこなうこ
とができる．各事例の分類などに用いることができるが，このアノテーションの結果をダウ
ンロードできないことには注意すること*17．

c. VIEW OPTIONS: 各事例に含まれる様々な属性や構造を表示することができる．これは元の
コーパスファイルに含まれるタグによって生成される．

d. GET A RANDOM SAMPLE: 最大で 10,000件の任意の数のサンプルを抽出する．200件のダウ
ンロード結果と 201件のダウンロード結果は異なるので注意すること．

*15 これは (3)の分析でも用いたものです．
*16 これは神原 (2021: Ch.4)で用いた CQLの一部に該当します．
*17 共同研究などでアノテーションをおこなう際には，その基準を議論しながら設定していくことが多いため，個人的には使わない機
能です．
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e. SHUFFLE LINES: 条件に合致する事例をランダムにシャッフルする．このランダム化はシャッ
フルする回数に応じて同じ結果が得られるようになっている*18．

f. SORT: 検索対象を含む前語三語の中から，特定の条件に従った並び替えを実施する．
g. FILTER: 当該の結果から特定の条件に合致するもののみを抽出する．
h. GOOD DICTIONARY EXAMPLES: Kilgarriff et al. (2008)によって定義された GDEX (good

dictionary example)順にもとづく並び替えをする．
i. FREQUENCY: 当該の表現の前文脈，当該の表現，当該の表現の後文脈に生起する表現の頻度リ

ストを (i)語形，(ii)品詞，(iii)タグ，(iv)レマの四つの基準によって生成する．
j. COLLOCATIONS: 当該の表現の前後五語までに生起する表現の頻度リストを取得する．

k. DISTRIBUTION OF HITS IN THE CORPUS: 当該の表現が使用しているコーパスに含まれる
ファイルのどの位置に生起するのかを可視化する．

■利用可能性とその注意点 個人的に一番よく使う機能ですが，(i)言語研究のためのデータ抽出と，(ii)教材
の開発で用いることが多い．(i)に関しては，当該の条件に合致する事例を抽出し，それに対して意味的な特
徴を中心とするアノテーションを加えるための一次データとして用います．(ii)については (8h)の GDEXに
よって並び替えをした上で単語テストを作成することが多いです．いずれの場合も検索結果をダウンロードす
る際にはブラウザ上の表示が KWICか Sentenceなのかを確認してからでないと，予想通りのデータが得ら
れない場合があることに注意が必要です．

3.5 Wordlist

■概要 Wordlist は任意の条件にもとづく頻度表を作成する機能を指します．頻度表の作成には {lemmas,

nouns, verbs, adjectives, adverbs, pronouns, conjunctions, prepositions} という 8 つの条件 (A) と {all,

starting with, ending with, containing}という 4つの条件 (B)の全 32通り組み合わせが利用できる．図 6は
(A) words，(B) starting withの条件で dogを検索した結果のサンプルである．

■利用可能性とその注意点 ある表現の使用傾向などを確認するためには便利なものになります．例えば，英
語の形態素 re-から始まる表現の頻度と，それが付与される語幹の関係を調査する際には有効な手段となると
考えられるでしょう．しかし，このような形で得られた事例はあくまで形式的な共通性によって抽出されたも
のであるため，形式が類似しているからといって，意味的にも類似しているという保証がないことには注意す
ること．

*18 おそらく Sketch Engine内では任意の規模の乱数の配列を管理することで，ランダム化によって同じ結果が得られるような工夫が
なされていると思われる．
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図 6 名詞 dogのwordlist [words, starting with]

3.6 N-grams

■概要 nグラムとは，機械的に抽出される n組の形式のことを指します．この 1組として計算される形式を
仮に「語」とすれば，‘John likes a dog’という文の nグラムは (9)のようなものになります．

(9) a. 　
ユニ
1　グラム: {John}, {likes}, {a}, {dog}

b. 　
バイ
2　グラム: {John, likes}, {likes, a}, {a, dog}

c. 　
トライ
3　グラム: {John, likes, a}, {likes, a, dog}

…

Sketch Engineを用いることで，任意の nグラム (2 ≤ n ≤ 5)を頻度順に取得することができる．図 7は名
詞 dogから始まる nグラム (2 ≤ n ≤ 4)の頻度表です．これらの頻度表の取得には最低頻度の設定などの細か
な設定が可能です．

■利用可能性とその注意点 n グラムは ei という表現に後続する ei+n の組を指すため，「ei といえば，次
は……」という情報に対応すると考えることもできるでしょう．頻度の高い nグラムはそれだけ経験する可能
性が高い事例として扱うことができるため，反応速度が速くなる等の頻度効果が観察できるのかもしれません
(cf. Baayen 2010)．このような観点から実験をおこなう際には刺激の作成にこの情報を利用することができる
でしょう．

3.7 Keywords

■概要 Keywordsでは二つのコーパスにおいて，他方よりも一方のコーパスで頻出する語のリストを得るこ
とができます．図 8では，BNCのサブコーパスである「話し言葉」と「書き言葉」の間で，「話し言葉」に特
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図 7 名詞 dogから始まる nグラム (2 ≤ n ≤ 4)

図 8 BNCコーパスでの「書き言葉」と比較した時の「話し言葉」のキーワード

有な語を挙げたものです．この比較するコーパスは様々なものを利用することができます．

■利用可能性とその注意点 コーパスを用いた研究に対するよくある批判として，「コーパスやレジスターが
変われば分析結果が変わるだろう」というものがあります．Gries and Divjak (2010: 347–348)はこの批判へ
の応答として，高頻度の表現の分布などはコーパスによって大きく変動するものの，態の交替（i.e., 能動態
vs.受動態）のような文法的な構文の分布などはコーパス間に統計的な差が観察できない研究が複数あること
を指摘しています．このようにコーパスごとの共通性と相違点を模索する研究などではこの機能は有用になる
でしょう．しかし，この keywordsだけでは詳細な分析を展開することができないことには注意する必要が
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あります．

4 おわりに
本WSではコーパスを利用する際に便利になるコーパス言語学の基礎として正規表現の基礎，アノテーショ
ンの必要性，コーパスとコーパスインターフェイスの区別について説明しました．その上で，Sketch Engine

の代表的な七つの機能を概観しました．いずれの場合も内容としては必要最低限のことしか扱っていないた
め，研究や教育の場で利用するためには以下に挙げるような文献を参考にしてください．
• プログラミング関係:

– 神原は Progateをオンライン教材としてプログラミングの勉強に使いました．どんな言語を用い
るにせよ，基本的な利用法を学んでおくことは役立つでしょう．

– 個人的には Ruby に一番慣れているのですが，Ruby を用いたテキスト分析に関しては田野村
(2012)が便利になるでしょう．

– 言語学者向けの Rへのイントロとしては Gries (2017)の二章が便利ですが，さらに先に進むため
には松村ほか (2021)などが役立つでしょう．

– 淺尾・李 (2013)は Pythonをもちいたテキスト処理に関して非常にわかりやすい解説になってい
ます*19．

• コーパス言語学・統計関係:

– 石川 (2021), McEnery and Hardie (2012)はコーパス言語学の教科書として代表的なもので，より
近年のものであれば Stefanowitsch (2020)などが挙げられます．

– 統計の教科書については（本当に）たくさんのものがあるので，ここではコーパス分析に関わるよ
うなものを中心に挙げます．

∗ 日本語であれば，石川ほか (2010)がよいですが，竹内・水本 (2014)も参考になるでしょう．

∗ 英語であれば，Gries (2021)が非常に多くの事柄を扱っていますが（色んな意味で）難しいの
で Levshina (2015)や Glynn and Fischer (2010)などが参考になるでしょう．

*19 個人的には Pythonは簡単な読み書きしかできませんが，心理言語学的な実験のプログラム作成や数値の処理にも便利なので一度
学んでみるといいでしょう．

17

https://prog-8.com/


第 II部

演習編
“⋆”をつけたものは難易度が高いです．これらの問題については本WSで扱った内容以外のことを考慮す
る必要がありますので，現時点でできなくても落ち込まないでください．用意した問題は 40問近くあります
ので全てをみることはできないので，今回のWSでみれなかったものに関しては，ご自身の答えを電語研の
Slack上にある#2022-0910-sketchengineチャンネルに投稿するか，kazy3024@gmail.comまでご連絡い
ただければ個別にフィードバックさせていただきます．

5 正規表現
2.1節でみてきた正規表現について実際に手を動かして検索をしてみましょう！

5-1. 指定するファイルの中から，不定冠詞 a に後続する語の総数をテキストエディターの検索機能を
使って調べなさい (e.g., “a dog”, “a beautiful”, ...)．

5-2. 指定するファイルの中から，不定冠詞 a，または定冠詞 the に後続する語の総数をテキストエディ
ターの検索機能を使って調べなさい (e.g., “a dog”, “the tall”, ...)．

5-3. ⋆dogs.txtの中から，単数形の dogで出現する回数をテキストエディターの検索機能を使って調
べなさい．
♣ dogs.txtは無作為に dogと dogsという表現を 10,000件ランダムに連ねたものです．複数形
を検索し，その差分を引き算によって求めることでも同じ結果が得られますが，折角なので正
規表現を使いましょう．

5-4. ⋆hyphens.txtの中から，ハイフン “-”が 6回連続で用いられている回数をテキストエディターの
検索機能を使って調べなさい．
♣ hyphens.txt は “-” が最大 50 回連続する行を 10,000 件連ねたものです．間違っても手動で
数えようなどとは思わないこと．

5-5. ⋆ 指定するファイルの中から，五文字からなる英単語の総数をテキストエディターの検索機能を
使って調べなさい (e.g., “whose”, “blond”)．

5-6. ⋆指定するファイルの中から，不定冠詞 a，または定冠詞 theに後続する語の総数五文字からなる英
単語の総数をテキストエディターの検索機能を使って調べなさい (e.g., “whose”, “blond”)．

5-7. ⋆(1)で挙げた正規表現には，英語における名詞の全てを列挙する必要がある，ということに加えて
決定的な問題がもう一つあります．Kさんのタスクとの関係からこれがどのようなものなのかを論
じなさい．
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6 Sketch Engine

6.1 Word Sketch

6.1-1. BNC (tagged by CLAWS)のデータを利用し，horseのWord Sketchを取得し，その結果の一部を
可視化しなさい．

6.1-2. BNC (tagged by CLAWS)のデータを利用し，horseと共起する語のリスト全てを csvとしてダウ
ンロードしなさい．

6.1-3. BNC (tagged by CLAWS)のデータを利用し，horseを目的語としてとる事例の全てを csvとして
ダウンロードしなさい．

6.1-4. ⋆BNC (tagged by CLAWS) のデータを利用し，動詞として用いられる dogのWord Sketchを取
得し，その結果の一部を可視化しなさい．

6.1-5. ⋆BNC (tagged by CLAWS)のデータを利用し，動詞として用いられる dogと共起する語のリスト
全てを csvとしてダウンロードしなさい．

6.2 Word Sketch Difference

6.2-1. BNC (tagged by CLAWS)のデータを利用し，beginと startのWord Sketchを取得し，その結果
の一部を可視化しなさい．

6.2-2. BNC (tagged by CLAWS)のデータを利用し，endと finishのWord Sketchを取得し，その結果の
一部を可視化しなさい．

6.2-3. BNC (tagged by CLAWS)のデータを利用し，stallionと mareのWord Sketchを取得し，その結
果の一部を可視化しなさい．

6.3 Thesaurus

6.3-1. BNC (tagged by CLAWS)のデータを利用し，runという動詞のレマの thesaurusのリストを.csv

形式でダウンロードしなさい．
6.3-2. BNC (tagged by CLAWS)のデータを利用し，runという名詞のレマの thesaurusのリストを.csv

形式でダウンロードしなさい．
6.3-3. BNC (tagged by CLAWS)のデータを利用し，runという動詞のレマの thesaurusのリストを可視

化したものをダウンロードしなさい．
♣ Number of Collocatesを 20とし，Bubble ChartとWord Cloudの両方をダウンロードする
こと．

6.3-4. BNC (tagged by CLAWS)のデータを利用し，runという名詞のレマの thesaurusのリストを.csv

形式でダウンロードしなさい．
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♣ Number of Collocatesを 20とし，Bubble ChartとWord Cloudの両方をダウンロードする
こと．

6.4 Concordance

6.4-1. BNC (tagged by CLAWS)のデータから CQLを利用し，レマ readのコンコーダンスを取得し，そ
の結果を.csv形式でダウンロードしなさい．

6.4-2. BNC (tagged by CLAWS)のデータから CQLを利用し，動詞のレマ readのコンコーダンスを取得
し，その結果を.csv形式でダウンロードしなさい．

6.4-3. ⋆BNC (tagged by CLAWS)から CQLを利用し，動詞 readの直後に定冠詞がくる事例のコンコー
ダンスを取得し，その結果を.csv形式でダウンロードしなさい．

6.4-4. ⋆BNC (tagged by CLAWS)から CQLを利用し，定冠詞の直後に名詞が後続する事例のコンコー
ダンスを取得し，その結果を.csv形式でダウンロードしなさい．

6.4-5. ⋆BNC (tagged by CLAWS)のデータを利用し，動詞 readの直後に定冠詞がくる事例のコンコーダ
ンスを取得し，その結果を.csv形式でダウンロードしなさい．

6.4-6. ⋆BNC (tagged by CLAWS)のデータを利用し，動詞 stabの目的語のコンコーダンスを取得し，そ
の結果を csv形式でダウンロードしなさい．
♣ 神原ほか (2022)では動詞 stabを分析していますが，動詞ではない事例を省くためにこの CQL

をもちいてデータを抽出しました．

6.5 Wordlist

6.5-1. reから始まる動詞のリストを抽出し，その結果を.csv形式でダウンロードし，この結果が retakeの
ような事例ばかりでないことを確認しなさい．

6.5-2. tionでおわる名詞のリストを抽出し，その結果を.csv形式でダウンロードしなさい．
6.5-3. lyでおわる形容詞のリストを抽出し，その結果を.csv形式でダウンロードしなさい．
6.5-4. examという形式を含むレマのリストを抽出し，その結果を.csv形式でダウンロードしなさい．
6.5-5. reから始まる動詞のリストを抽出し，その結果を.csv形式でダウンロードし，この結果が retakeの

ような事例ばかりでないことを確認しなさい．

6.6 N-grams

6.6-1. BNC (tagged by CLAWS)のデータを利用し，word単位で，最低頻度を 10とした 3-gramのリス
トを.csv形式でダウンロードしなさい．

6.6-2. BNC (tagged by CLAWS)のデータを利用し，lemma単位で，最低頻度を 10とした 3-gramのリ
ストを.csv形式でダウンロードしなさい．
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6.6-3. ⋆BNC (tagged by CLAWS)のデータを利用し，word単位で，{I, you, we, they, it}を除く，最低頻
度を 10とした 4-gramのリストを.csv形式でダウンロードしなさい．

6.6-4. ⋆BNC (tagged by CLAWS)のデータを利用し，lemma単位で，{I, you, we, they, it}を除く，最低
頻度を 10とした 4-gramのリストを.csv形式でダウンロードしなさい．

6.7 Keywords

6.7-1. BNC (tagged by CLAWS)における話し言葉と書き言葉の Single-wordsを比較し，その絶対頻度
と相対頻度を含む結果ををダウンロードしなさい．

6.7-2. BNC (tagged by CLAWS)における話し言葉と書き言葉の N-gramsを比較し，その絶対頻度と相
対頻度を含む結果をダウンロードしなさい．

6.8 応用編

ここでは実際の研究等で利用する可能性のあるタスクの一部を挙げています．ここでみるものは複数の機能
を利用する必要があるため，一筋縄ではいかないと思われますが，是非挑戦してみてください．

6.8-1. ⋆CQLを利用し，BNC (tagged by CLAWS)のデータから be made fromと be made ofの両方を含
むコンコーダンスを.csv形式でダウンロードしなさい．

6.8-2. ⋆BNC (tagged by CLAWS)に含まれる名詞のレマ (e.g., test)のリストを入手し，その結果をもと
に動詞形 (e.g., “tested”)のレマの (i)コンコーダンスと (ii)頻度表の両方を.csv形式でダウンロー
ドしなさい．

6.8-3. ⋆BNC (tagged by CLAWS) に含まれる動詞のレマ (e.g., test) のリストを入手し，その結果をも
とに “re” からはじまる動詞形 (e.g., “retested”) のレマの (i) コンコーダンスと (ii) 頻度表の両方
を.csv形式でダウンロードしなさい．

6.8-4. ⋆2.2節で論じたような検索条件の厳しさに応じて頻度が影響を受けるさまを任意の名詞五語を例に
確認し，その結果を別のアプリケーションを用いて可視化し，図 2と類似の結果が得られることを
確認しなさい．
♣ 神原はこの結果の可視化に R Core Team (2019)を利用しましたが，適宜 Excel等の表計算ア
プリケーションを利用して問題ありません．
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