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概要
本稿では，二つのコーパスで意味が異なる単語を

検出する手法を提案する．提案手法は，単語ベクト
ルの方向のばらつきから算出される「意味の集中
度」という新しい指標に基づく．これにより，コー
パスや単語ベクトルに対する条件が緩和され，適用
範囲が広がる．また，計算量も低減され，大規模な
コーパスにも適用可能である．更に，意味の差異を
検出するだけでなく，意味の広狭の判定および意味
が異なる事例の抽出も可能となる．

1 はじめに
本稿1）では，「意味の集中度」という新しい指標

に基づいた意味変化の検出手法を提案する．意味
変化の検出とは，二つのコーパスで意味が異なる
単語を検出するタスクのことである．例えば，1800
年代/2000年代の文書から，そのような単語として
dynamo（元々の「発動機」という意味に加えて，近
年では「エネルギッシュな人」という意味でも使わ
れる）などを検出するタスクである．なお，本稿で
は，通時的変化以外にも，任意の二つのコーパスに
おけるの意味，用法の違いも検出対象とする．

2節で詳述するように，従来は，文脈なし単語ベ
クトルを利用する手法が主流である．しかしなが
ら，このアプローチは，比較対象のコーパスや単語
ベクトルに強い仮定を必要とするという問題があ
る．そのため，任意のコーパスペアに必ずしも適用
できるわけではない（例：母語話者／非母語話者
コーパス）．また，複雑な処理を要し，時間的計算
量が大きいという課題もある．
本稿では，意味の集中度に基づいて，従来の問題

を解決する手法を提案する．提案手法の特徴と本稿
の寄与は次の 7 点にまとめられる．（1）提案手法
は，シンプルで計算コストも低い；（2）また，コー
パス／単語ベクトルに対する仮定を必要としない；

1） 本稿は，文献 [1]の内容を拡張したものである．

（3）それにもかかわらず，SemEval-2020 Task1で最
高検出精度（0.73）を達成する；（4）意味の差異の
有無だけでなく，意味が広がったのか狭まったのか
も判定できる；（5）更に，意味の差異を表す代表的
な事例をコーパスから抽出できる；（6）実際に，提
案手法を用いて，母語話者／非母語話者英語におけ
る意味に差異がある単語を代表な事例と共に明らか
にする；（7）提案手法には，von Mises-Fisher分布と
いう数学的裏付があることを示す．

2 関連研究
意味変化検出の代表的な手法に，文脈なし単語ベ
クトルを用いた手法 [2, 3, 4, 5, 6, 7]がある．これら
の手法では，対象コーパスに対する強い仮定を必要
とするという課題がある．例えば，文献 [3, 4]の手
法では，二種類のコーパスから得られた単語ベクト
ルが線形変換により対応付け可能であると仮定す
る．意味変化検出は，意味的対応がつかない単語を
検出するというタスクであるため，この仮定は好ま
しくない．より最近の手法 [5, 8, 9]では，仮定の緩
和が試みられているが，対象単語以外は意味変化が
起こらないなど，依然，一定の仮定を必要とする．
一方，提案手法は，これらの仮定は一切必要とし
ない．
文脈付き単語ベクトルを用いる手法 [6, 10] もあ
る．しかしながら，これらの手法は，クラスタリン
グなどで対象単語の持つ意味の数を推定するなど，
別の難しいタスクを解く必要がある．
両アプローチに共通する課題として計算量が多い
ということもある．例えば，コーパスに出現する単
語タイプ全てに対してクラスタリングを行うという
ことは計算量の観点からも好ましくない．提案手法
は，計算量が少なく，大規模なコーパス中の全単語
を対象にして意味変化の検出が行える．
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3 手法
3.1 意味変化検出手法
提案手法では，ある単語における意味の多様性を

文脈付き単語ベクトル（以降，単に単語ベクトル
と表記する）の方向の多様性として捉える．すなわ
ち，単語ベクトルが様々な方向を向いている単語ほ
ど，幅広い意味を持つと考える．極端な場合，ある
単語が，常に同一の文脈（よって，常に同じ意味）
で使われる場合，得られる単語ベクトルも同一とな
り，その方向は一点に集中することになる．
以上を考慮して，単語ベクトルの方向の集中度合

いを「意味の集中度」と定義する．幸い，ベクトル
の方向の集中度合いは，von Mises-Fisher分布 [11]で
定量化が可能である．この分布は，𝑑 次元の単位ベ
クトル xに対して，

𝑓 (x; 𝝁, 𝜅) = 𝑧𝜅 exp
(
𝜅𝝁Tx

)
. (1)

と定義される．ここで，𝝁 (∥𝝁∥ = 1)と 𝜅 (𝜅 ≥ 0)は，
それぞれ，平均方向と集中度と呼ばれるパラメータ
である．また，𝑧𝜅 は正規化定数である．この分布
は，ベクトル x（の先端）は平均方向 𝝁を中心に集
中度 𝜅 で超球面上に分布するとみなす．これを流用
し，提案手法では，ベクトル xを単語ベクトルに対
応させ，𝜅が意味の集中度を表すと考える．
より厳密な議論のために，次の記号を導入する．

ある単語タイプに対応する（文脈付き）単語ベク
トルを 𝒙 とする（その次元を 𝑑 とする）．ただし，
∥𝒙∥ = 1となるように正規化した単語ベクトルを想
定する．また，（ある単語タイプについて）平均し
た単語ベクトルを 𝒙 と表す（以降，平均単語ベクト
ルと呼ぶ）．また，そのノルムを 𝑙で表す．更に，比
較対象の二種類のコーパスを 𝑆（ソース）と 𝑇（ター
ゲット）と表す．例えば，𝑙𝑆 はソースコーパス 𝑆か
ら得られた平均単語ベクトルのノルムを表す．
以上の記号を用いて，意味変化のスコアを

𝑐(𝑆, 𝑇) = log
𝜅𝑇
𝜅𝑆

(2)

と定義する．すなわち，二つのコーパスにおける意
味の集中度の比により意味変化の度合いを定量化す
る．対数をとるのは，スコアの符号により意味の広
狭を表すためである；スコアの値が負の場合，ソー
スコーパス 𝑆に比べ，ターゲットコーパス 𝑇 では意
味が広がったことを意味する（𝜅 が小さいほど意味
が広いことに注意されたい）．

式 (2)を評価するためには，𝜅 の値が必要となる．
文献 [11]によると，𝜅の最尤推定の近似解は，

𝜅 ≈ 𝑙 (𝑑 − 𝑙2)
1 − 𝑙2

(3)

となる．この式を，式 (2)に代入すると，

log
𝜅𝑇
𝜅𝑆

= log

𝑙𝑇 (𝑑−𝑙2𝑇 )
1−𝑙2𝑇

𝑙𝑆 (𝑑−𝑙2𝑆 )
1−𝑙2

𝑆

≈ log
𝑙𝑇 (1 − 𝑙2𝑆)
𝑙𝑆 (1 − 𝑙2𝑇 )

(4)

となる．ただし，最後の近似は，𝑑 ≫ 𝑙2 であること
を用いた．式 (4)より，スコアは平均単語ベクトル
のノルムのみで決定され，非常にシンプルであるこ
とがわかる．このことは，使用される文脈が多様で
あるほど，対応する単語ベクトルの方向も多様にな
り，その平均ベクトルが短くなると直感的には理解
される；極端な場合，常に同一の文脈であれば，各
単語ベクトルと平均ベクトルは同一となりノルムは
最大の 1となる．
このスコアを用いた意味変化検出は次の 5ステッ
プからなる：（1）コーパス 𝑆，𝑇 中の全単語を言語
モデルにより単語ベクトルへ変換；（2）単語ベクト
ルをノルム 1となるように正規化；（3）単語タイプ
ごとに，平均単語ベクトル 𝒙𝑆 と 𝒙𝑇 とそのノルム
𝑙𝑆，𝑙𝑇 を算出；（4）式 (4)で定義されるスコアの降
順に単語タイプをソート；（5）結果を出力．

3.2 意味変化の代表事例の抽出手法
片方のコーパスで頻繁に使われ，もう片方のコー
パスではほとんど（もしくは全く）使われない意味
の事例を抽出する手法について説明する．この条件
を，von Mises-Fisher分布の枠組みで解釈すると，片
方のコーパスでは確率が高く，もう片方のコーパス
では確率が低い 𝒙 を見つける問題と捉えることがで
きる．すなわち，二つのコーパスから得られる対数
尤度（LLR）の絶対値が大きい単語ベクトルに対応
する事例を抽出すればよい．式 (1）より，

LLR = log
𝑧𝜅𝑆 exp(𝜅𝑆𝝁𝑆

T𝒙)
𝑧𝜅𝑇 exp(𝜅𝑇 𝝁𝑇

T𝒙)
(5)

となる．詳細は付録 Aに示すが，この比較は，
( 1
1 − 𝑙2𝑆

𝒙𝑆 − 1
𝑙 − 𝑙2𝑇

𝒙𝑇 )T𝒙 (6)

の比較に帰着される．この値が大きい 𝒙 に対応する
事例を抽出することで，コーパス 𝑆のみに頻繁に表
れる意味の事例が得られる．逆に，値が小さい場合
は，両コーパスに共通した意味と解釈される．
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このスコアを用いた意味変化の代表事例抽出は次
の 4ステップからなる：（1）対象単語タイプの平均
単語ベクトル 𝒙𝑆，𝒙𝑇 を算出；（2）𝑆中の対象単語タ
イプの各事例に対して式 (6)を計算；（3）その値の
降順に事例をソート；（4）ソート結果を出力．

4 評価実験
4.1 使用データと実験条件
歴史コーパス CCOHA [12]と英語学習者コーパス

ICNALE [13]を用いた．前者は，意味変化の検出精
度，意味の広狭判定に用いた．後者は，母語話者／
非母語話者の英文から意味の差が大きい単語を代表
事例と共に抽出する実験に用いた．いずれの場合も
頻度が 10より大きい単語タイプのみを対象とした．
単語ベクトルの取得には，BERT [14] を用い

た（最終層の出力を単語ベクトルとした）．定
量評価には，‘bert-large-cased’ を，定性評価には，
‘bert-large-uncased’を用いた．

4.2 意味変化検出精度
SemEval-2020 Task 1 [15] sub-task 1の英語データを

対象にして意味変化の検出精度を評価した．同タス
クは，CCOHA の 1810～1860 年代と 1960～2010 年
代の文書における 37種類の単語に対して，意味変
化の有無を判定する．提案手法では，37の単語に対
して意味変化スコアを算出し，𝑘-means++クラスタ
リングを適用して，意味変化のあり／なしの 2クラ
スタに分類した（値が高いほうを変化ありとした）．
表 1 に検出精度を示す．提案手法に加えて，

SemEval-2020 Task 1 で最高性能を達成した手
法 [16]，von Mises-Fisher分布の平均方向を利用した
手法（1 − cos(𝒙𝑆 , 𝒙𝑇 ) をスコアとした），平均方向と
集中度を使用した手法（1 − cos(𝒙𝑆 , 𝒙𝑇 ) と式（4）の
平均値をスコアとした）の検出精度も示している．
表 1より，提案手法は最高性能手法 [16]と同等の検
出精度を達成していることがわかる．文献 [16]の手
法は，単語ベクトルの次元削減とクラスタリングと
いう複雑な処理を要する．一方，提案手法は平均単
語ベクトルのノルムを計算するだけで非常にシンプ
ルである．それにもかかわらず同等の性能を示すこ
とは特筆すべきことである．また，平均方向を利用
した手法は，提案手法よりも検出精度が低い．この
ことは，平均ベクトルの方向よりも集中度のほうが
意味変化の検出には重要である可能性を示唆する．

表 1 意味変化検出精度．
手法 検出精度
提案手法 0.730

Rotherらの手法 [16] 0.730
平均方向のみ 0.622

平均方向と集中度の平均 0.702

4.3 意味の広狭判定性能
我々が知る限り，意味の広狭判定用の公開評価
データは存在しない．そこで，DWUG [17]を利用し
て独自データを作成した．DWUGは，上述の 37種
類の単語に対して，人手で意味の同一性を判定した
データを収録している．更に，その結果にクラスタ
リングを適用し，意味ラベルを付与した事例も収録
している（元コーパスは SemEval-2020 Task 1の一部
である）．この意味ラベルの相対頻度を確率とみな
して算出したエントロピーを意味の多様性の指標
としたとした（意味ラベルの種類が多いほど，分布
が一様であるほどエントロピーは高くなる）．最終
的に，二つの年代（1960～2010年と 1810～1860年）
の文書から求められたエントロピーの差を意味の
広狭の指標とした（正負が意味の広狭に対応する）．
このエントロピーの差と提案手法の意味変化スコア
とのピアソンの積率相関係数で性能を評価した．
その結果を散布図と共に図 1に示す．図 1から，
エントロピーと意味変化スコアは正の相関を示し，
意味変化スコアにより，意味の広狭の判定がある程
度できることがわかる．ただし，エントロピーの差
が負となる単語（すなわち意味が狭まった単語）に
対して，意味変化スコアでは正の値が与えられるこ
とが多いことも見て取れる．一つの可能性として，
主に現代の文書で訓練された BERTが 1800年代の
文書に対して十分に機能しないということが考えら
れる（文脈に応じて単語ベクトルの方向を十分に分
散させられない）．この予想が正しいとすると，意
味変化スコア 0でなく，より大きい値が意味の広狭
の境目となる．この点については，更なる調査が必
要である．ただし，前節や以降の節のように，単語
タイプ同士を比較して意味変化が大きい順に並べる
場合には，影響が少ないことが予想される．なぜな
ら，意味変化スコアは集中度の比をとるため，二つ
のコーパスにおける集中度のスケールの差異は，単
語タイプの比較では共通するためである．
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図 1 意味ラベル分布に対するエントロピーの差と意味変
化スコアの関係．

4.4 定性評価：母語話者/非母語話者の比較
ICNALEの母語話者と非母語話者の文書に提案手

法を適用し，意味の差異が大きい単語を代表事例と
共に検出した．紙面の関係から，詳細な結果は付録
に示すが結果は次のようにまとめられる．
イディオム／比喩的表現：母語話者の文書では，

比喩的な用法が多く検出された．例えば，place と
いう単語は，母語話者／非母語話者とも，字義的な
「場所」という意味で頻繁に使用するが，母語話者
は加えて，in placeや fall into placeなど比喩的に使用
することも多い．イディオムが逆の働きをするケー
スも見られた．例えば，非母語話者は，courseを of
courseというイディオムで頻繁に使用していた．驚
くべきことに，courseの 87%は当該イディオムとし
出現していた．一方，母語話者は，「授業」などのよ
り広い意味で使用しており，相対的に当該イディオ
ムの頻度が低くなっていた（63%が該当）．
品詞／構文の違い：典型例は nearと knowledgeで

ある．nearは，母語話者コーパスに 11回出現した
が，意味の差異がある代表事例は副詞で「ほとん
ど」と訳される事例であった．この用法は非母語話
者コーパスにおける nearの 267事例には確認出来な
かった．したがって，ICNALEの非母語話者は，こ
の用法を習得していない可能性が高い．更に，この
例は，提案手法が低頻度な単語に対してもある程度
有効であることを示す（母語話者コーパス中に near
は 11回しか出現しなかったが，それでも，非母語
話者コーパスに比べ意味が広い事例を捉えられてい
る）．同様なことが，knowledgeについてもいえる．
knowledgeは，母語話者コーパスに 16回しか登場し
ていない．この 16回のうち，代表事例上位 2件は，

主語 itの内容が，that以下で説明される構文での出
現であった（knowledgeは，主語 itと be動詞で結ば
れるため，knowledgeの内容を that以下が表してい
るとも解釈できる）．この構文は，非母語話者の 574
の knowledgeの事例のうちたった 2件しか該当しな
かった（コーパスを確認したところ，knowledge that
という表現は，22件存在し，19件が関係代名詞，2
件が当該構文，残り 1件は誤りにより判断がつかな
かった）．この例は，BERTから得られた単語ベクト
ルに，この構文と that-関係代名詞を区別するための
情報が内在していることを示唆しており興味深い．

5 考察
前節の評価実験より，意味の集中度に基づいた提
案手法の有効性を確認した．3.1節で示したように，
意味の集中度の計算は，平均単語ベクトルの算出に
帰着される．このことにより，従来手法のような仮
定を必要としない，計算コストも低いという利点が
得られる．更に，表 1は，意味の集中度（言い換え
れば，分散の逆数）が，意味変化の検出において重
要なことを示唆する．同様なことを，Aida ら [18]
は，ガウス分布の平均と共分散に基づいた手法で
示している（ただし，彼らの手法は，平均も使って
おり，共分散だけの効果は明らかでない）．従来は，
平均のみで意味変化を捉える試みが多く，分散も重
要であることを示したこの二つの研究は，意味変化
検出の新しい方向性を示したといえる．
更に，4.3節で示したように，提案手法は意味の広
狭も判定できる．これもまた，意味の集中度がもた
らす利点である．すなわち，集中度の大小で，意味
の広狭を自然に表すことができる．一方で，従来研
究で主流である平均（ベクトル）に基づく手法で，
意味の広狭を定量化することは困難である．

6 おわりに
本稿では，「意味の集中度」という新しい指標を
提案し，意味変化の検出とその代表事例の抽出に有
効であることを示した．また，意味の広狭判定に対
しても一定の効果があることも示した．提案手法に
は，（1）従来手法より制約が少なく適用範囲が広
い，（2）計算量も少ないという優位な点がある．更
に，提案手法を用いて母語話者／非母語話者英語に
おける意味変化の具体的な事例を示した．以上の優
位な点は，von Mises-Fisher分布という数学的裏付け
に起因することを示した．
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付録

A 式 (6)の証明
式 (5)は，

LLR = log
𝑧𝜅𝑆 exp

(
𝜅𝑆𝝁𝑆

T𝒙
)

𝑧𝜅𝑇 exp
(
𝜅𝑇 𝝁𝑇

T𝒙
)

= log
𝑧𝜅𝑆
𝑧𝜅𝑇

+ (𝜅𝑆𝝁𝑆 − 𝜅𝑇 𝝁𝑇 )T𝒙 (7)

と変形できる．この式の平均方向 𝝁 の最尤推定は
𝝁 = 𝒙

𝑙 で与えられる [11]．𝒙に関しては，式 (7)の二
行目の第二項のみが大小関係に影響を与える．した
がって，𝝁 = 𝒙

𝑙 と式 (3)で表される 𝜅の最尤推定を第
二項に代入すると ( 𝑑−𝑙

2
𝑆

1−𝑙2
𝑆

𝒙𝑆 − 𝑑−𝑙2𝑇
1−𝑙2𝑇

𝒙𝑇 )T𝒙 が得られる．
ここで，𝑑 ≫ 𝑙2に注目すると，式 (6)が得られる．

B 母語話者／非母語話者の比較
学習者コーパス ICNALE に収録されている母語

話者／非母語話者コーパスに提案手法を適用し，意

味，用法に差異がある単語を代表事例と共に検出し
た．頻度が 10より大きい単語を対象とした．また，
複数のサブワードに分割される単語，アルファベッ
ト以外の文字を含む単語，エッセイのプロンプトに
含まれる単語は対象外とした．
表 2に，母語話者コーパスでより広い意味を持つ
と判定された単語上位 10件を示す．代表事例カラ
ムの 𝑆𝑖 は，ソースコーパス（母語話者コーパス）か
ら抽出された代表事例の 𝑖 番目であることを示す
（𝑇𝑖 も同様の意味である）．表 2の結果は，4.4で論
じたように，「イディオム／比喩的表現」と「品詞／
構文の違い」の二グループに大きくまとめられる．
表 3に，非母語話者コーパスでより広い意味を持
つと判定された単語上位 10件を示す．形式は，表 2
と同様である．表 3から，綴り誤り（form vs. from），
文法誤り（hope money, a man who responsible），コロ
ケーションの違い（great damage；母語話者はポジ
ティブな語との共起が中心）などが見て取れる．

表 2 母語話者コーパス（𝑆ource）で非母語話者コーパス（𝑇arget）より幅広い意味を持つと検出された単語上位 10件．
𝑓𝑆， 𝑓𝑇 : 𝑆，𝑇 での出現頻度．

𝑐(𝑆, 𝑇) 単語タイプ 𝑓𝑆 𝑓𝑇 代表事例
0.54 near 11 267 𝑆2: it has become near impossible
0.46 concerned 11 113 𝑇1: as far as I’m concerned
0.45 third 11 348 𝑇1: Third, · · ·
0.39 period 13 115 𝑆1: Period!
0.38 first 87 1512 𝑇1: First, · · ·
0.37 course 46 489 𝑇1: Of course · · ·
0.37 place 67 1764 𝑆1: put a ban in place / 𝑆6: fall into place
0.36 taking 34 461 𝑆1: taking away / 𝑇1: taking a part time job
0.34 hold 16 111 𝑆1 hold down a job
0.34 knowledge 16 574 𝑆1: it is common knowledge that smoking and passive smoking kill people

表 3 非母語話者コーパス（𝑆ource）で母語話者コーパス（𝑇arget）より幅広い意味を持つと検出された単語上位 10件．
𝑓𝑆， 𝑓𝑇 : 𝑆，𝑇 での出現頻度．

𝑐(𝑆, 𝑇) 単語タイプ 𝑓𝑆 𝑓𝑇 代表事例
0.76 form 92 21 𝑆1: learn form the books / 𝑇1: some form of
0.72 degree 70 39 𝑆2: in some degree / 𝑆3: to some degree
0.64 pretty 44 28 𝑆5: pretty clothes
0.62 hope 195 24 𝑆3: must hope money from their parent
0.61 worry 94 27 𝑆2: a lot worry / 𝑆5 their worry
0.55 section 85 11 𝑆3: important section of students / 𝑇1: a smoking section
0.53 great 429 67 𝑆1: great harm / 𝑆2: great damage
0.52 responsible 127 44 𝑆1: a man who responsible / 𝑆3: their responsible
0.51 staff 45 14 𝑆1: a concert staff / 𝑆4: a part time staff
0.51 yes 68 13 𝑆1: If we say yes,
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