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概要
時代とともに意味が変化する単語をコーパスから

自動的に検出・分析する研究は、言語学者だけでな
く自然言語処理の研究者からも注目を集めている。
英語やドイツ語などの言語では、時期の異なる学習
用コーパス（通時コーパス）の公開や評価用単語リ
ストの作成が進んでいるが、日本語では不十分であ
る。本研究では、我々が作成した日本語の評価用単
語リストを拡張し、意味変化検出手法の性能評価を
行った。頻度に基づく手法をベースラインとして、
タイプベースとトークンベースの代表的な手法の性
能を比較し、それぞれの手法の特徴を議論した。

1 はじめに
単語の意味は時代とともに変化することがある。

従来は言語学者が手作業で検出・分析を行なってい
たが、通時コーパスの公開や単語の意味表現の研究
の発展により、自動的な検出・分析が可能になった
ため、近年では自然言語処理の分野でも注目を集め
ている。これまでに多くの意味変化検出手法が提案
されたが、早期の研究では手法の性能評価が論文間
で統一されておらず、これらの手法の性能を直接比
較できない [1, 2, 3, 4]。また、意味変化の有無に関
する情報だけ評価をしているが、意味が変化した単
語を全て等しく扱うため、意味変化の程度を考慮し
た詳細な評価や分析はできない。
この問題に対処するため、Schlechtwegら [5]は単

語の意味変化の度合を計算するフレームワークで
ある Diachronic Usage Relatedness（DURel）を提案し
た。DURelは、通時コーパスから得られた用例に人
手で類似度を付与することで、時間経過に伴う単語
の意味変化度合を計算する。現在、さまざまな言語
で DURelに基づいた評価用の単語リストが作成・公
開されている [6, 7, 8, 9, 10]。
様々な言語で通時コーパスの公開・評価用単語

セットの作成が進んでいるが、日本語では通時コー
パスの作成が進んでいるものの、評価用の単語セッ
トが十分にない。間淵らが近代から現代にかけて意
味が変化した単語のリストを作成した [11]が、リス
ト内の単語の意味がどの程度変化したのか、という
意味変化の度合は付与されていない。本研究では、
我々が作成した日本語の評価用単語リスト [12]を拡
張し、現在主流となるタイプベース・トークンベー
スの検出手法について性能評価を行った。その結
果、どちらの手法も頻度ベース手法を上回る性能を
示した。また、2つの意味変化の度合によって、そ
の検出の難しさが異なることもわかった。

2 関連研究
2.1 意味変化検出の手法
意味変化検出では複数時期のコーパスが与えられ
るが、各時期で独立に単語ベクトルを学習すると異
なる空間が得られるため、時期間のベクトルを比較
することはできない。そこで、初期化 [1]や対応付
け [3]といった様々な手法が提案された。
現在は事前学習済みの言語モデルを用いた手法が
主流となっており、対象単語の用例ベクトル集合を
用いた分析手法が考案された [7]。また、時間情報
を考慮したモデルが提案され、非常に高い検出性能
が報告されている [13, 14]。

2.2 日本語の意味変化検出
相田ら [15] は、意味変化を測定するための

Pointwise Mutual Information (PMI)ベースのモデルを
提案し、それらのモデルを英語と日本語のコーパス
に適用した。小林ら [16]は、日本語の語義レベルの
意味変化を分析するために、辞書ベース [17]とクラ
スタリングベース [7]の 2つの異なる手法を適用し、
比較した。日本語における先行研究では、意味変化
した単語のリスト [11]しかないため、バイナリの評
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(a) CHJと BCCWJの比較で、Δ𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟 の結果。 (b) CHJと BCCWJの比較で、Mean(𝐶𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒) の結果。

(c) SHCと BCCWJの比較で、Δ𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟 の結果。 (d) SHCと BCCWJの比較で、Mean(𝐶𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒) の結果。

図 1: それぞれのコーパスの比較から得られた対象単語の 2種類の意味変化度合。

価や定性評価に留まっている。
上記の問題に対処するために、我々は日本語の

意味変化検出の性能を評価するための評価用単
語リスト（Japanese Lexical Semantic Change Detection
Dataset; JLSCD）1）を作成した [12]。この単語リスト
は明治・大正と平成の 2つの時期における意味変化
を扱ったものである。DURelに基づいており、各単
語には意味変化の度合が付与されているため、意味
変化検出手法の詳細な性能比較が可能となった。

3 追加データの作成
本研究では、JLSCDに対して対象単語の拡張と比

較する時代の追加を実施した。詳細は A節に示す。
対象単語 JLSCDでは、意味が変化した 6単語と

意味が変化しなかった 3単語の計 9単語について、
DURelに基づいて意味変化度合を付与した。意味が
変化した単語は間淵ら [11]のリストから抽出し、意
味が変化しなかった単語はデジタル大辞泉2）で語義
が一つしかない単語をランダムに選定している。本
研究では、上記と同様の方法で、意味が変化した単
語を 4単語、意味が変化しなかった単語を 7単語追
加し、合計 20単語の評価用単語リストを作成した
（表 3）。
比較する通時コーパス JLSCDでは、日本語歴史

コーパス（Corpus of Historical Japanese; CHJ）3）と現代
日本語書き言葉均衡コーパス（The Balanced Corpus
of Contemporary Written Japanese; BCCWJ）4）[18]を用

1） https://github.com/tmu-nlp/JapaneseLSCDataset

2） https://japanknowledge.com/en/contents/daijisen/

3） https://clrd.ninjal.ac.jp/chj/

4） https://clrd.ninjal.ac.jp/bccwj/en/index.html

いて、明治・大正と平成の 2つの時代の比較を行っ
ていた。本研究では、より詳細な時代の比較を行う
ために、昭和・平成書き言葉コーパス（Showa-Heisei
Corpus of written Japanese; SHC）5）を追加し、昭和と
平成の時代も比較した（表 2）。
意味変化度合の算出 DURelフレームワークに基
づいて、CHJと BCCWJ、SHCと BCCWJで 20単語
に対して 2種類の意味変化度合を算出した。

• Δ𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟：各時期のなかで対象単語の用例間の類
似度を人手で付与し、時期間でその差分を計算
する。絶対値が大きいほど意味の増減が大きい
ことを示す。

• Mean(𝐶𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒)：2つの時期における用例間の
類似度を人手で付与し、用例ペアの数で平均を
算出する。値が小さいほど意味変化の度合が大
きいことを示す。

今回の作業で得られた単語の意味変化度合を図 1
に示す。図より、どちらの時期間でも、Δ𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟 の結
果（図 1a、1c）よりも Mean(𝐶𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒) の結果（図
1b、1d）の方が意味変化した単語を適切に捉えてい
ることがわかる。両者の指標の特徴については、5
節でも考察を行う。

4 検出手法の評価実験
拡張した評価用単語リストを用いて、CHJ と

BCCWJ、SHC と BCCWJ のコーパス間で主流の意
味変化検出手法の定量評価を行った。今回は前処理
として、コーパス内のすべての短単位を語彙素に変

5） https://clrd.ninjal.ac.jp/shc/index.html
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換した。また、時期間でデータ量に差があるため、
訓練の際に CHJ/SHCをランダムサンプリングして
BCCWJと同等の語数にした。6）

4.1 検出手法
ベースライン 頻度差 (Frequency Difference)と共

起頻度のベクトル（Count Vector）を使用した。7）頻
度差では、対象単語の意味変化度合を両方のコーパ
ス内の出現頻度の差の絶対値で表現する。今回は頻
度差の絶対値（FreqDist）と対数頻度の差の絶対値
（FreqDist𝐿）の 2 つを使用した。Count Vector では、
単語ごとに 1つ Count Vectorを学習してから、時期
間の対応付けを行って 2つの時期の対象単語ベクト
ルの距離を計算する。8）各時期でそれぞれの語彙サ
イズの次元数を持つ Count Vectorに対して、Column
Intersection（CI）で時期間の対応付けを取る。Count
Vector の軸は対象単語 𝑤 の文脈語 𝑐 に対応するた
め、時期間で共通する文脈単語の列を抽出すればよ
い。対応付けを取った行列に対して、対象単語のベ
クトルの距離は Cosine Distance（CosDist）で計算す
る。値が大きいほど意味の差が大きい、つまり意味
が変化した可能性が高いことを示す。
タイプベースの手法 先行研究で最も性能が

良い手法 [19] で日本語データ上の性能を評価す
る。具体的には、Skip-Gram with Negative Sampling
（SGNS）で単語のベクトル表現を学習し、Kim
らの Vector Initialization（VI） [1] と Hamilton らの
Orthogonal Procrustes（OP）[3] の 2種類の手法を使
用した。9）VI は、2 つの時期のデータ上で SGNS を
訓練する際に、古い時期のデータで学習済みのモデ
ルで新しい時期のデ―タを学習するモデルを初期化
する。一方、OPは異なる時期データから学習され
た単語ベクトルを同一空間に対応付けする方法であ
る。時期 𝑎のデータで学習された単語ベクトル行列
𝑾𝑎 を時期 𝑏 に対応付けさせる回転行列 𝑅𝑎→𝑏 を以
下のように獲得する。

𝑹𝑎→𝑏 = argmin
𝑹𝑹⊤=1

| |𝑾𝑎𝑹 −𝑾𝑏 | |2𝐹 (1)

予測では、時期間の単語ベクトルで CosDistを計算
する。

6） コーパスをサンプリングしない性能を表 7に示す。
7） 共通タスク [6]を参考にしている。実装は以下のコードを
使用した。https://github.com/Garrafao/LSCDetection

8） 今回は様々なハイパーパラメータで実験を行った（表 6）。
9） ベースラインと同様に、様々なハイパーパラメータで実験
を行った（表 6）。

トークンベースの手法 Giulianelli らが提案し
た BERT を用いた手法 [7] を評価する。用例から
単語ベクトルを獲得するには、浅原らが訓練した
NWJC-BERT [20] を使用する。10）対象単語の用例ベ
クトル集合を獲得してから Kmeansでクラスタリン
グを行う。K を決める方法として、K を 2 から 10
を試し、最もシルエットスコアが高い K を採用す
る。2つの時期のクラスタ分布の差を計算すること
で単語の意味変化度合を計算する。意味変化度合を
計算する方法として、先行研究で高い性能を示し
た Average pairwise distance（APD）と Jensen-Shannon
divergence（JSD）を使用した [7]。

1. APD：クラスタリングを用いず、用例ベクト
ル集合を直接比較する。異なる時期のベク
トル集合間の平均距離であり、今回は先行研
究で効果のあった Cosine Distance を採用した
（APD𝐶𝑜𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡） [6]。高い値は意味変化の度合が
高いことを意味する。

2. JSD：異なる時期のクラスタ分布に依存する。
単語 𝑤 の時期 𝑎 と時期 𝑏 の用例クラスタ分布
u𝑤𝑎 と u𝑤𝑏 に対して、次のように計算する。

JSD(u𝑤𝑎 , u𝑤𝑏 ) = H( 1
2
(u𝑤𝑎 +u𝑤𝑏 ))−

1
2
(H(u𝑤𝑎 )−H(u𝑤𝑏 )))

(2)
H は Boltzmann-Gibbs-Shannon エントロピーで
ある。クラスタ分布が異なっている場合は値が
高くなり、意味変化度合が高いことを示す。

4.2 評価
意味変化検出の性能を定量評価するために、拡張
した JLSCDを使用する。本研究では、Δ𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟 はそ
の絶対値 abs(Δ𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟)をとり、Mean(𝐶𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒)は負
の値 −Mean(𝐶𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒)を取ることで、値の大小と意
味変化の大小を対応させた。先行研究 [6]にならい、
各手法が予測した意味変化度合と上記の 2種類の値
との Spearman順位相関係数 𝜌で評価する。

5 評価結果と考察
各手法における最もよい性能を出したパラメー
タの結果を表 1 に示す。CHJ と BCCWJ、SHC と
BCCWJのどちらの比較でも、タイプベース・トー
クンベースの両方の手法が頻度に基づくベース
ラインを上回る性能を出した。CHJ と BCCWJ の

10） 対象単語の用例を BERTに入力して、対象単語トークン
の最終層の出力ベクトルを使用する。
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表 1: 評価される手法の日本語評価セット上の Spearman順位相関係数 𝜌。太字の数字は各評価値で最もよい
結果である。*をつける値は有意確率 𝑝 < 0.05である。これは、「意味変化度合のランキングに対して、人手
評価と検出手法の予測は無相関である」が生じる確率 𝑝 < 0.05であり、棄却できることを意味する。

モデル 時期対応付け 距離計算 CHJと BCCWJ(𝜌) SHCと BCCWJ(𝜌)
abs(Δ𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟) −Mean(𝐶𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒) abs(Δ𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟) −Mean(𝐶𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒)

正規化頻度 FreqDist 0.018 0.441 0.114 0.034
log正規化頻度 𝐹𝑟𝑒𝑞𝐷𝑖𝑠𝑡𝐿 -0.047 0.273 0.107 -0.227

Count Vector CI CosDist 0.317 0.310 0.220 -0.384

SGNS OP CosDist 0.553* 0.742* 0.232 0.392
SGNS VI CosDist 0.481* 0.744* 0.339 0.632*

BERT - APD𝐶𝑜𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 0.276 0.748* 0.035 0.572*
BERT - Kmeans+JSD 0.098 0.308 0.017 0.363

比較では、abs(Δ𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟) ではタイプベースの手法、
−Mean(𝐶𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒) ではトークンベースの手法が最も
よい性能を出した。一方で、SHCと BCCWJの比較
では、両方の意味変化度合に対してタイプベースの
手法が最もよい性能を出した。小林ら [16]が現代語
BERTの Fine-Tuningにより検出性能が向上したが、
SemEval2020 Task 1 [6]より、Fine-Tuningしたトーク
ンベースのモデルはタイプベースのモデルを上回
る可能性は低い。他の手法として、時間を考慮した
トークン [13]や注意機構 [14]を導入することでタイ
プベースを上回ることが報告されている。また、多
言語の XLM-Rモデルを用いた XL-LEXEME [21]は
英語やドイツ語で最高性能を達成した。これらの手
法を日本語で評価することは、今後の課題である。

CHJとBCCWJの比較での性能は、SHCとBCCWJ
での比較の性能を上回る傾向を示している。原因と
して、表 2より、CHJと BCCWJの時期の差が SHC
と BCCWJ より長く、対象単語の意味や文脈が顕
著に異なるため、意味変化を捉えやすくなると考
える。
ここで、2 つの意味変化度合の結果を比較する

と、abs(Δ𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟) での結果はどちらの比較でも統計
的有意の結果が少ないことがわかる。この結果
は、Kutuzovら [8]の結果と一致する。原因として、
−Mean(𝐶𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒) は 2つの時期で意味の違いを直接
比較するのに対し、abs(Δ𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟) では時期間の意味
の増減を相対的に扱っていることが挙げられる。今
回実験で使用した手法はどれも時期間の意味の増
減を扱っておらず、2つの時期における意味の違い
を直接比較するため、−Mean(𝐶𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒) での性能が
abs(Δ𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟)での性能を上回ったのだと考える。
タイプベースのモデルを用いた手法では、

SGNS+VI がほとんどの評価で SGNS+OP を上回っ

た。Schlechtweg ら [19] によるドイツ語での結果で
は、SGNS+OPの組み合わせが他の手法を上回る性
能を出したが、今回は同じ結果は得られなかった。
この要因として、対応付けの前提条件が挙げられ
る。ベクトル空間の対応付け手法である OPを適用
するには、学習文書データ内のほとんどの単語が意
味変化しないことが前提となる。今回の学習データ
が対応する明治から平成までの日本語は、単語の語
義以外に、表記や文体も大きく変化したため、OP
の前提条件を満たせない可能性が高いと考える。こ
の傾向は、相田ら [22]の実験結果からも見られる。
トークンベースのモデルを用いた手法は、

APD𝐶𝑜𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 を用いた距離計算が JSDをはるかに上
回った。日本語以外の多くの言語のデータセット上
でも、APDが JSDを上回る性能を出すケースが多
いことを Montanelliら [23]により報告されている。
JSDなどの手法はクラスタリングの性能にも依存す
るため、単純な類似度計算より対象単語の意味変化
を検出しにくい傾向があると考える。

6 おわりに
本研究は意味変化検出の評価セットを拡張した上
で、主流の意味変化検出手法が日本語における性能
評価を行った。その結果、異なる意味変化度合の測
定値に対して、タイプベースのモデルを用いた手法
とトークンベースのモデルを用いた手法は異なる性
能を出した。Mean(𝐶𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒) では人間の判断との
有意な相関を達成したが、Δ𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟 で性能が相対的
に低いことを示した。今後は時間を考慮した注意機
構や XL-LEXEMEの日本語における性能評価を行い
たい。また、今回の実験結果は、日本語あるいはす
べての言語の通時的な意味変化に興味を持つ研究者
の参考になることを期待している。
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A DURelに基づくデータの構築
対象コーパスの概要を表 2 に、対象単語の一覧

を表 3に示す。単語用例の収集は CHJ,SHC,BCCWJ
の 3 つのコーパスを中納言オンラインコーパス検
索エンジンでサンプリングした11）。サンプリング
する際に、異なるコーパスの比較に応じて 3つのグ
ループ 𝐸𝑎𝑟𝑖𝑙𝑒𝑟、𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟、𝐶𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒に分ける。𝐸𝑎𝑟𝑙𝑖𝑒𝑟

のペアには CHJ/SHC の用例が 2 つ、𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟 のペア
には BCCWJ の用例が 2 つ、𝐶𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒 のペアには
CHJ/SHC と BCCWJ の用例がそれぞれ 1 つ含まれ
る。その後、各グループの用例ペアに対して、表 4
のスコアリングで意味的類似度をアノテーションし
た。アノテータは日本語に関する豊富な知識を持つ
国立国語研究所の研究者である12）。各グループのア
ノテーション結果に基づいて、各対象単語 𝑤の意味
変化の度合を計算する。

• Δ𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟𝑤 = Mean(𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟𝑤) − Mean(𝐸𝑎𝑟𝑙𝑖𝑒𝑟𝑤):
𝐸𝑎𝑟𝑙𝑖𝑒𝑟 のアノテーションスコアの平均から、
𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟 のアノテーションスコアの平均を引いた
ものである。この測定値は 𝐸𝑎𝑟𝑙𝑖𝑒𝑟 グループか
ら 𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟 グループへの意味の関連性の変化を測
定する。正の値は語義が増加し、対象単語が語
義増加を示し、負の値は語義減少を示す。

• Mean(𝐶𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒𝑤): 𝐶𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒 グループのアノ
テーションスコアの平均を計算する。スコアが
高い/低いほど、変化の種類に関係なく、2つの
時期間の変化が弱い/強いことを示す。

今回拡張した評価セットの統計量を表 5に示す。
表 2: コーパスの概要。今回は全て雑誌を使用した。

コーパス 時期 トークン数 タイプ数
CHJ 1874–1925 11.0M 96K
SHC 1925–2000 27.3M 116k
BCCWJ 2001–2005 5.2M 61K

表 3: 拡張された評価セットの対象単語、太字は新
しく追加した単語である。

変化あり 結構 モデル 迚も 旨い 適当
普通 椅子 優勝 免許 教授

変化なし 症状 主張 警戒 林檎 合計
翌日 遺憾 電車 英語 写真

11） https://chunagon.ninjal.ac.jp/

12） https://www.ninjal.ac.jp/

表 4: アノテーションで使用する意味類似度に基づ
くスコアリング。

スコア 類似度
4 意味が一致した
3 意味が近い
2 意味が少し関連している
1 対象単語の意味が完全に異なる

N/A 判断できない

表 5: 拡張された評価セットの概要。|𝑉 | は単語
数、𝑛 はアノテータの数、|𝑃𝑎𝑖𝑟 | は用例ペアの数、
|𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 | はアノテーションされた類似度の総数を示
す。𝛼 と 𝜌 はそれぞれ一致率の Krippendorff’s Alpha
と Spearman順位相関係数である。
比較コーパス |𝑉 | 𝑛 |𝑃𝑎𝑖𝑟 | |𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 | 𝛼 𝜌

CHJ, BCCWJ 20 4 1200 3480 0.280 0.328
SHC, BCCWJ 20 2 1200 2400 0.258 0.302

B 実験設定
ベースラインとタイプベースの学習パラメータを
表 6に示す。また、サンプリングをせずにコーパス
間のデータ量を揃えないときの結果を表 7に示す。
表 6: Count Vectorと Skip-gramの学習パラメータ。
モデル 次元数 窓幅 エポック数
Count Vector 50,100,200,

300,350,400
5,10,15,
20,30

-
SGNS 30

表 7: 全てのデータを使った時の Spearman順位相関
係数 𝜌。*をつける値は 𝑝 < 0.05を示す。

(a) CHJと BCCWJ

モデル abs(Δ𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟) −Mean(𝐶𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒)

FreqDist -0.102 0.258
𝐹𝑟𝑒𝑞𝐷𝑖𝑠𝑡𝐿 -0.141 0.066

CV+CI+CosDist 0.354 0.375

SGNS+OP+CosDist 0.574* 0.766
SGNS+VI+CosDist 0.583* 0.756

(b) SHCと BCCWJ

モデル abs(Δ𝐿𝑎𝑡𝑒𝑟) −Mean(𝐶𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒)

FreqDist -0.146 0.145
𝐹𝑟𝑒𝑞𝐷𝑖𝑠𝑡𝐿 -0.228 0.125

CV+CI+CosDist -0.030 -0.376

SGNS+OP+CosDist -0.032 0.325
SGNS+VI+CosDist 0.031 0.529
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