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概要
本稿では，meaning-frequency lawとして知られる
単語頻度と語義数に関する法則を従来とは全く異な
るアプローチで検証し，従来より多様な種類の単語
について同法則が成り立つことを示す．また，その
過程で，同法則を通じて，言語モデル（具体的には
BERT）の能力差を計測できることを示す．

1 はじめに
本稿では，Zipfの meaning-frequency law [1]として
知られる単語の語義数と頻度に関する法則を，辞書
を用いずに，単語ベクトルを通じて検証する方法を
提案する．従来は，検証において単語集合に制限を
要したが，提案するアプローチをとることで，制限
を緩和し，同法則がより多様な種類の単語に対して
成り立つことを示す．

meaning-frequency lawとは，頻度が高い単語ほど，
語義数が多くなるという経験則である．より形式的
には，単語の頻度を 𝑓，語義数を 𝑚としたとき，

log(𝑚) = 𝛿 log( 𝑓 ) + 𝑐 (1)

という冪乗則が成り立つというものである（ただ
し，𝛿 と 𝑐 は定数である）．詳細は 2節で述べるが，
従来研究では，基本的には，辞書から語義数 𝑚を得
て検証を行うものであった．
しかしながら，辞書に基づいた検証には様々な制

限がある．そもそも，ある単語の語義数を決定する
こと自体が難しいタスクである．例えば，takeとい
う単語の語義数は，ジーニアス英和辞典（第 5版）
では 32，プログレッシブ英和辞典（第 5版）では 6
と大きな差がある [2]（同書には，辞書により語義数
が大きく異なる語が多数紹介されている）．語義数
が異なれば結果も異なる可能性がある．また，辞書
に掲載された語義が全てコーパスに出現するわけで
はないという問題もある（同様に，逆のケースも生
じる）．実際，従来研究では，この問題に対処する

図 1 単語頻度 𝑓 と語義の豊富さ 𝑚の関係．

ために高頻度語や機能語を除外し，単語の原型を対
象として検証を行ってきた．したがって，機能語，
高頻度語，活用形を含めた場合に meaning-frequency
lawが成り立つかどうかは明らかではない．
そこで，本稿では，辞書を利用せずに，言語モデ
ル（本稿では，BERT）から得られる単語ベクトルを
通じて meaning-frequency lawを検証する．具体的に
は，単語ベクトルの散らばり度合いに基づいて語義
の豊富さを定量化する．結論を先に述べると，図 1
のように，頻度と語義の豊富さの関係は式 (1)に概
ね従うことがわかる．
本研究の貢献は次の 3点に要約される：（1）辞書

を利用せずに meaning-frequency lawを検証する手法
を提案する，（2）提案手法を様々なコーパスに適用
して，同法則が従来示されているより多様な種類の
単語について成り立つことを示す，（3）更に，その
過程で，同法則を通じて BERTの能力差を計測でき
ることを示す．

2 関連研究
meaning-frequency law は，Zipf 本人による検証以
外にも様々な研究者により検証が行われている．例
えば，英語 [3]，トルコ語 [4]，複数言語 [5, 6]を対象
にした研究がある．また，子供の発話データでも同
法則が成り立つという報告 [7]もある．しかしなが
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ら，いずれにおいても，語義数が辞書に基づいた検
証となる点に問題がある．関連して，活用形を基本
形に変換して，また，高頻度語や機能語は対象外に
して検証が行われてきた．例えば，従来，用いられ
ることが多いWordNetは，名詞，形容詞，動詞，副
詞のみ語義数の情報を収録し，既存研究 [3, 4, 5, 6]
では，これらのみを対象とする．

Ilgenら [4]と Bondら [5]の検証では，コーパス中
の単語に語義を付与することで語義数を求めてい
る．その場合でも，語義集合は既存の辞書に基づく
ため，情報がない語義，場合によっては単語自体が
除外される．また，人手による語義の付与は時間と
労力を要するため，検証の規模を大きくすることが
難しい．
本稿で提案する方法は，辞書を用いずにコーパス

データのみで検証を可能とする．その結果，検証過
程は完全に自動化され大規模なコーパスも対象とす
ることができる．また，語義数の決定や語義の欠損
などの難しい問題も自然に回避できる．

3 検証方法
提案する検証方法では，式 (1)の語義数 𝑚 を異な

る方法で求める以外は，Bondらの方法 [5]と同じ手
順をとる．𝑚 は得られているものとし，共通する手
順を説明する．
検証は，回帰に基づいて行う．得られたデータ

（単語の頻度 𝑓 と語義数 𝑚）を式 (1)にあてはめ回
帰を行う．ただし，回帰の際に，説明変数と目的変
数の bin平均化を行う．すなわち，頻度の大きい順
に， 𝑓 および 𝑚 をいくつかの binにまとめ平均値を
求め，更に対数をとってから回帰を行う．本稿で
は，Bondらの研究 [5]でも用いられている binサイ
ズ 100を用いる．Bondら [5]をはじめ多くの従来研
究では，回帰の当てはまり具合を表す決定係数 𝑅2

により同法則の成り立ち度合いを考える．加えて，
傾き 𝛿に対する 𝑝値1）を判断材料としている2）．
本稿でも，決定係数 𝑅2 と傾き 𝛿 に基づいて

meaning-frequency law の検証を行う．加えて，単語
の頻度 𝑓 と語義数（に対応する量）𝑚 の散布図を
示す．
残るは，式 (1)の語義数 𝑚 をいかに求めるかであ

る．提案手法では，語義数に対応した語義の豊富さ
1） 傾きが零かどうかを 𝑡 分布を用いて検定する．
2） Zipf [1]では，𝛿 = 0.5が提案されているが，2節で紹介し
た研究では，𝛿 < 0.5が報告されており，𝛿 が正かどうかを
考察材料としてる．

という指標を用いる．以降では，𝑚 により語義の豊
富さを表すこととする．
語義の豊富さは，文脈付き単語ベクトル（以下，
単に単語ベクトルと省略）を利用して定量化する．
単語ベクトルの方向に基づいて，単語間の意味的な
類似度を測る慣習（i.e., ベクトル間の余弦類似度）
を考慮すると，単語ベクトルの方向の多様性が語義
の豊富さを表すと考えるのは自然である．ベクトル
の方向のばらつきは，von Mises-Fisher分布 [8]を通
じて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) ∝ exp

(
𝜅𝝁Tx

) と定
義される（ただし，単語ベクトルは単位ベクトルと
は限らないため，ノルム 1となるように事前に正規
化しておく）．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．この分布は，超球面上の正規分布に例えら
れ，単位ベクトル x が平均方向 𝝁 を中心に集中度
𝜅 で等方的に分布すると考える．言い換えれば，𝜅

は，ベクトルの方向の集中度合を表している．既存
研究 [9]では，集中度 𝜅 が意味変化の検出に有効で
あることを示している．
したがって，本稿では，語義の豊富さを集中度 𝜅

により捉えることを提案する．本稿で必要となるの
はベクトルの方向のばらつきであるので，逆数をと
り 𝑚 ≡ 1/𝜅3）とする．
集中度 𝜅の最尤推定は，近似的に，

𝜅 ≈ 𝑙 (𝑑 − 𝑙2)
1 − 𝑙2

(2)

になることが導かれている [8]．ここで，𝑙 は，単語
ベクトルを（単語タイプごとに平均した）平均ベク
トルのノルムである（𝑑 は上述の通り，ベクトルの
次元である）．
以上をまとめると，提案する検証方法は次の 6ス

テップとなる：（1）入力コーパス中の単語頻度 𝑓 を
カウント；（2）各単語を単語ベクトルに変換；（3）
得られた単語ベクトルのノルムが 1となるように正
規化；(4)単語タイプごとに平均ベクトルを求め，そ
のノルム 𝑙を算出；（5）式 (2)を用いて 𝑚 = 1/𝜅を算
出；（6）得られた 𝑓 と 𝑚に対して回帰を行い，決定
係数 𝑅2，傾き 𝛿を算出．(6)決定係数 𝑅2，傾き 𝛿を
散布図とともに出力し，meaning-frequency lawが成
り立つかを吟味．

3） 本稿では，正規分布との類似性を考慮して，逆数で 𝑚を
定義したが，𝑘 の別の関数を考えることも可能である．
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4 基礎的検証
3 節で述べた方法を用いて，meaning-frequency

law の検証を行う．コーパスは，英語（BNC [10]，
CCOHA [11] の 2000 年代の文書），日本語（青空
文庫4））を用いた（詳細は，付録 A に示す）．単語
ベクトルは，bert-large-uncased，cl-tohoku/bert-large-
japanese-v25）の最終層の出力を用いた．頻度順位
20,000以上の単語を対象とした（複数のサブワード
に分割される単語はあらかじめ除外した）．
結果を（1 ページ目の）図 1 に示す．図 1 より，

コーパスを問わず，式 (1)に概ね回帰することがわ
かる（回帰係数も 𝑝 < 0.01で有意．以降の回帰分析
についても全て 𝑝 < 0.01で有意）．ただし，高頻度
帯で乖離する部分がみられる．
以上は，従来とは異なり，高頻度語，機能語，活

用形も対象に含めた検証である．また，表 1に示す
通り，取り扱う語彙サイズも大きい．したがって，
より幅広い範囲で meaning-frequency lawが成り立つ
ことを新たに示したといえる．

表 1 本研究および従来研究で扱う語彙サイズ．
研究 語彙サイズ
本研究 20,000
Bondら [5]（英語） 14,500
Bondら [5]（日本語） 10,000
Cassasら [6]（英語） 16,200

5 拡張検証
5.1 言語モデルの能力との関係
言語モデルのサイズが小さい場合，細やかな意味

の差異が捉えられなくなり，meaning-frequency law
が観測されなくなると予想される．図 2に，サイズ
の異なる 6種類の BERTを CCOHAの 2000年代の
文書に適用して得た，頻度と語彙の豊富さの関係図
を示す．詳細は付録 Bに示すが，モデルのサイズ順
に凡例のラベルを記している．
予想通り，モデルサイズが小さくなると meaning-

frequency lawが観測されない．頻度が高いほど語義
が乏しくなるという逆の傾向を示す．一つの説明と
して，次のような仮説を考えることができる．モデ

4） https://github.com/aozorahack/aozorabunko text．2023
年 12月 3日アクセス．

5） https://huggingface.co/docs/transformers/

model doc/bert，https://huggingface.co/cl-tohoku/

bert-large-japanese-v2

図 2 異なるサイズの言語モデルにおける単語頻度 𝑓 と
語義の豊富さ 𝑚の関係．

ルサイズが小さいと表現力が足りず，語義を十分に
峻別できないと仮定する．語義が峻別できないと
は，単語ベクトルの世界では二つの語義に対して類
似した単語ベクトルが割り当てられることを意味
する．その結果，平均単語ベクトルのノルムで決定
される語義の豊富さはより小さい値となる6）．した
がって，語義の豊富さを十分に峻別できない場合，
頻度が高い単語ほど語義の豊富さが小さく見積もら
れるということが予想される．
このことを別の角度から吟味するため，ランダム
シャッフルしたCCOHAの 2000年代文書を用いた検
証を行う（シャッフルコーパスの詳細は付録 Cに示
す）．このシャッフルコーパスから bert-large-uncased
を用いて語義の豊富さ 𝑚を求めた．
図 3に結果を示す．図 3より，シャッフルコーパ
スでは，おおよそ頻度 10000未満の単語について，
語義の豊富さが増加する傾向が見てとれる．シャッ
フルコーパスは，完全なランダム単語列ではなく，
単語の頻度はシャッフル前のコーパスと同一であ
る．そのため，文脈がシャッフルされても，各単語
とも，高頻度語との共起は多くなる傾向となる．更
に，語彙サイズも同一のため，高頻度語について
は，文脈の衝突（たまたま，文脈内に同じ単語が出
現すること）が多くなる．これは，モデルサイズが
小さく語義が十分に峻別できない状況と似ている．
図 3における，低頻度帯の増加は，このことを反映
している可能性もある．

6） 類似したベクトルが多いほど，平均ベクトルのノルムは大
きくなる．極端な場合，全ての事例が常に同一のベクトルに
変換されと，平均ベクトルも同一となり，ノルムは最大の 1
となる．なお，全ての単語ベクトルは事前にノルム 1に正規
化されていることに注意されたい．
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図 3 通常コーパスとシャッフルコーパスにおける単語頻
度 𝑓 と語義の豊富さ 𝑚の関係．

図 4 年代別コーパスにおける単語頻度 𝑓 と語義の豊富
さ 𝑚の関係．

5.2 想定外データの場合
本節では，言語モデルが想定する言語データ

以外について吟味する．データとして，古い文書
（CCOHAの 1900年代と 18000年代）と非母語話者
英語コーパス（Lang-87）の 2012～2019年のデータ）
を用いる．使用する言語モデルは bert-large-uncased
である．
図 4に，CCOHAを用いた結果を示す．図 4より，

全ての年代の文書で，meaning-frequency lawが観測
されることがわかる．主に現代の文書で訓練された
BERTでも，少なくとも 1800年ぐらいまでの文書で
あれば，語義をある程度峻別できるという一つの証
拠となる．実際，BERTが 1800年代と 2000年代の
文書における意味変化検出に有効であることが報告
されている（文献 [9, 12]）．
一方で，古い文書では低頻度帯で傾きが小さくな

るという傾向がみられる．また，CCOHA 2000年代
7） https://lang-8.jp/

図 5 非母語話者英語コーパスにおける単語頻度 𝑓 と語
義の豊富さ 𝑚の関係．

の文書よりも全体的に語義の豊富さが低い．切片
は，使用コーパスのサイズに依存し，かつ，CCOHA
では，年代により各レジスタ内の文書数が異なるた
め慎重に議論を進める必要があるが，主に現代の文
書で訓練された BERTが，古い文書における意味を
現代の文書と同程度には峻別できていない可能性も
ある．別の可能性として，年代が進むにつれて，各
語における語義数が平均的に増えているという予
想もできる．すなわち，個別にみると語義を失う語
も，得る語もあるが，平均的にはより多義語になっ
ていく傾向があるという予想である．
図 5 に，非母語話者英語コーパスに対する結果
を示す．図 5は，図 4と同じような傾向を示すが，
CCOHA 2000年代からの乖離がより大きい．古い文
書の場合と同様に，BERTが非母語話者の文書にお
ける意味を十分には峻別できていない可能性があ
る．逆に，非母語話者が母語話者と同程度に語義を
使い分けられていない可能性もある．別の非母語
話者英語コーパスを用いるなど更なる検証が待た
れる．

6 おわりに
本稿では辞書を用いずに meaning-frequency lawを
検証する方法を提案した．この方法により，従来で
は難しかった，高頻度語，機能語，活用形も考慮し
た検証を可能とした．実際に，この方法を用いて，
英語と日本語で meaning-frequency lawが，従来より
幅広い種類の単語に対して成り立つことを示した．
また，歴史コーパスと非母語話者コーパスでも同法
則がある程度成り立つことも示した．更に，その過
程で，同法則を通じて，サイズが異なる BERTの能
力差を計測できることを示した．
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表 2 使用したコーパスとサイズ．サイズは，英語についてはトークン数，日本語については文字数である．
コーパス サイズ
CCOHA 1800年代 111,048,657
CCOHA 1900年代 262,200,025
CCOHA 2000年代 68,678,659
BNC 109,369,848
青空文庫 198,755,598
Lang-8原文 127,864,912
Lang-8訂正文 152,681,283

表 3 使用した BERTモデルのサイズ．
モデル名 Layer数 隠れ層サイズ
bert-large 24 1,024
bert-base 12 768
bert-medium 8 512
bert-small 4 512
bert-mini 4 256
bert-tiny 2 128

付録

A 使用コーパスの詳細
表 2に，検証に使用した各コーパスのサイズを示す．英語については，トークン分割した後のトークン数

である．日本語については，文字数である．
CCOHAについては，次のような前処理を行った．ノイズと思われる文書は除外した．具体的には，「@@

年.txt」（例：@@1525.txt）のように年とファイル名と思われる文字列を含む文書は分析対象外とした．また，
文書中のタグ（<P></P>など）は除去した．更に，伏せ字が含まれている文（CCOHAでは，著作権の制限
により，一定の割合で文章の一部が伏せ字になっている）も除外した．

Lang-8コーパスは，学習者が作成した文とそれを訂正した文の情報を提供する（ただし，全ての文に訂正
情報があるわけではない）．訂正情報がない文については，原文をそのまま訂正文とした．なお，対象言語は
英語である．
青空文庫については，Githubで公開されているデータ（https://github.com/aozorahack/aozorabunkotext）

を使用した．pySBD8）で文分割した．トークン分割については，cl-tohoku/bert-large-japanese-v2に従った．

B モデルサイズが異なる BERTの情報
サイズの異なる 6種類の英語 BERTを 5節で使用した．各モデルのサイズを表 3に示す．なお，表 3では

省略しているが，全て大文字小文字を区別しないモデル（uncased）を用いた．

C シャッフルコーパスの詳細
シャッフルコーパスの作成方法は次のとおりである．CCOHAの 2000年代の文書をひとつの長い単語列と

みなし，ランダムに 1単語ずつ取り出して，新たな単語列を作り出すというのを 5回繰り返し，シャッフル
コーパスとした．得られた単語列中の記号.?!を文末位置とみなした．こうして得られるシャッフルコーパ
スは，単語の並びはランダムにシャッフルされるが，長さおよび各単語の頻度の点で元コーパスと同一と
なる．

8） https://github.com/nipunsadvilkar/pySBD
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