
不均衡最適輸送を用いた意味変化検出
岸野稜 1　山際宏明 1　永田亮 2,5　横井祥 3,4,5　下平英寿 1,5

1京都大学　2甲南大学　3国立国語研究所　4東北大学　5理化学研究所
kishino.ryo.32s@st.kyoto-u.ac.jp, hiroaki.yamagiwa@sys.i.kyoto-u.ac.jp,

nagata-acl2025@ml.hyogo-u.ac.jp, yokoi@ninjal.ac.jp, shimo@i.kyoto-u.ac.jp

概要
新旧のコーパスから得られる対象単語の文脈付
き単語埋め込みの集合を比較することで，時代の経
過に伴う単語の意味変化を検出できるようになっ
た．ただし既存手法は，対象単語の意味が全体とし
てどのくらい変化したかを測るものであり，個々の
使用事例に踏み込んだ分析には至っていない．本稿
では，新旧コーパスにおける文脈付き単語埋め込み
の集合の間に不均衡最適輸送を適用し，使用事例間
のアラインメントの過不足に注目することで，語義
の消失・出現を自然に定式化できることを示す．特
に，対象単語の使用事例ごとに，その事例におけ
る語義での単語使用頻度の変化を測る Sense Usage
Shift (SUS)という量を導入する．SUSを用いること
で，使用事例ごとの意味変化の定量化が可能である
ことを，評価実験を通して示す．

1 はじめに
時代とともに意味が変化した単語を特定し，具体

的にどの語義が消失または出現したのかを同定する
ことを意味変化検出と呼ぶ [2]．深層学習が自然言
語処理に導入されて以後，新旧のコーパスから得ら
れる単語埋め込みを用いた意味変化検出手法が注目
を集めている．従来手法 [3, 4, 5]は，新旧コーパス
から得られる対象単語の文脈付き埋めこみの集合間
の差異を通して，単語の意味変化を検出する．
これらの手法は，対象単語の使用事例集合全体の

変化に着目している．一方で，言語学的な分析で
は，個々の使用事例における詳細な情報も重要とな
る．例えば，対象単語のある語義での使用頻度が他
の語義と比較してどの程度激しく変化したかを定量
化できれば，対象単語の意味変化の様子や理由を見
出すことができる．
そこで本稿では，新旧コーパスから得られる対象
本稿は [1]を改変したものである．

(a) record

(b) ball

図 1: 新旧コーパスにおける各使用事例に関する対
象単語の文脈付き埋め込みの t-SNEによる可視化．
各事例の色はその Sense Usage Shift (SUS) を表す．
赤い事例の語義での単語使用頻度は他の語義での使
用頻度に比べて増加し，青い事例の語義での使用頻
度は減少していることを表す．詳細は 4.3節を参照．

単語の文脈付き埋め込みの集合間に不均衡最適輸送
(UOT)を適用し，使用事例間のアライメントの過不
足に着目することで，各使用事例の意味変化の様子
を明らかにする．特に，意味変化の度合いを定量化
するために Sense Usage Shift (SUS)という新しい指
標を提案する．SUSは，各使用事例に対応する語義
の相対的な使用頻度が，新旧のコーパス間でどの程
度変化したかを表す量である．
図 1において赤色で示した点群は，SUS値の大き
い，すなわち新コーパスで使用頻度が増加・出現し
た語義をもつ使用事例を表す．青色は，逆に消失の
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表 1: 対象単語 recordの使用事例のうち，SUS値の上位と下位 3件．SUS値が大きい/小さい事例は，新旧コー
パス間において使用頻度が増加/減少した語義をもつ．語義 ‘undefined’については，付録 Aを参照されたい．

年代 使用事例 語義 SUS

Top 3
1960–2010 ... So did Sire Records... undefined ([music]) 0.47
1960–2010 ... a team with the third-worst record... [achievement] 0.45
1960–2010 ... the AMCU single-season record... [achievement] 0.45

Bottom 3
1810–1860 ... interpretations of the Mosaic record... [information] -0.23
1810–1860 ... the records of a professed revelation... [information] -0.24
1810–1860 ... the record of whose wisdom is included in... [information] -0.25

傾向にある語義をもつ使用事例を表す．表 1には具
体的な SUS値の上位下位の使用事例を示した．3.3
節で詳細に述べるが，図 2に例示するように，通常
の最適輸送 (OT)を用いた従来手法 [4]では，語義の
出現・消失を適切にモデリングできない．
さらに，実際の言語データを用いた評価実験で，

SUSが事例ごとの意味変化を測る上で従来手法より
も有用であることを示す．

2 関連研究
2.1 意味変化検出
意味変化検出の主要な手法の 1つに静的な単語埋

め込みを用いる手法 [6, 7]がある．しかし，これら
の手法は，単語ごとの意味変化しか扱えず，事例ご
との変化についての情報を得られない．
そこで，BERT [8]のような言語モデルから得られ

る，新旧コーパスにおける対象単語の文脈付き単語
埋め込みを利用する方法が提案されている．新旧
の埋め込みの集合をクラスタリングする手法 [3, 9]
や，埋め込みの集合を確率分布と見なして分布間
の差異を測る方法 [5, 10] がある．手法 [10] は von
Mises-Fisher (vMF) 分布の対数密度比 (LDR) を用い
て事例ごとの変化を捉える手法を提案した．しか
し，我々の知る限り，事例ごとの変化についての定
量評価をした先行研究は存在しない．

2.2 自然言語処理における最適輸送
OT は，点群間の過不足のないアラインメント

を通じて 2 つの確率分布間の距離を測る手法であ
る．一方で，UOT はアラインメントの過不足を許
容する．OT, UOT は単語埋め込みに基づき 2 つの
文章間の距離を計算するために広く用いられてい
る [11, 12, 13]．

[4, 14]は，OTを用いた意味変化検出手法を提案
した．しかし，我々の知る限り，UOTを意味変化検

出に利用した先行研究は存在しない．

3 背景：意味変化検出と最適輸送
3.1 問題設定
新旧コーパス間で対象単語 𝑤 の意味がどのよう
に変化したかを特定したい．対象単語 𝑤を含む文脈
を 𝑤の使用事例と呼ぶ．簡単のため，単に事例とも
呼ぶ．使用事例における 𝑤 の語義を事例の語義と
呼ぶ．旧コーパスに属する対象単語 𝑤 の 𝑚 個の使
用事例の集合を {𝑠𝑤𝑖 }𝑚𝑖=1，新コーパスに属する 𝑛 個
の使用事例の集合を {𝑡𝑤𝑗 }𝑛𝑗=1 とする．事前学習済み
の言語モデルを用いて，各使用事例 𝑠𝑤𝑖 , 𝑡

𝑤
𝑗 に関する

𝑤 の文脈付き埋め込み 𝒖𝑤𝑖 , 𝒗
𝑤
𝑗 ∈ ℝ𝑑 を計算する．以

降，上付き添字 𝑤は省略する．𝑤の意味がコーパス
間でどのように変化したかを特定するために，分布
{𝒖𝑖}𝑚𝑖=1と {𝒗 𝑗 }𝑛𝑗=1の差異を測る．

3.2 最適輸送
𝑛 ∈ ℕ に対して，1𝑛 を全ての要素が 1 である 𝑛

次元のベクトルとし，ℝ+ = [0,∞) とする．文脈付
き単語埋め込み 𝒖𝑖 , 𝒗 𝑗 に対応する重みをそれぞれ
𝑎𝑖 , 𝑏 𝑗 ∈ ℝ+ とし，これらが ∑

𝑖 𝑎𝑖 =
∑
𝑗 𝑏 𝑗 = 1を満た

すとする．このとき，重み付きの埋め込みは確率分
布とみなすことができる．また，埋め込み 𝒖𝑖 , 𝒗 𝑗 間
の輸送コストを𝐶𝑖 𝑗 ∈ ℝ+，輸送量を 𝑇𝑖 𝑗 ∈ ℝ+とする．
総輸送コストを最小化する最適輸送 (OT)問題は次
のように定式化される：

min
𝑻 ∈ℝ𝑚×𝑛

+

∑
𝑖, 𝑗

𝑇𝑖 𝑗𝐶𝑖 𝑗

s.t. 𝑻1𝑛 = 𝒂, 𝑻⊤1𝑚 = 𝒃.

(1)

ここで，𝒂 = (𝑎1, . . . , 𝑎𝑚)⊤，𝒃 = (𝑏1, . . . , 𝑏𝑛)⊤，𝑻 = (𝑇𝑖 𝑗 )
とおいた．決定変数 𝑻 は輸送行列と呼ばれ，埋め込
み集合間のアラインメントを与える．さらに，カッ
プリング制約 𝑻1𝑛 = 𝒂,𝑻⊤1𝑚 = 𝒃 は，埋め込み集合
間のアラインメントに過不足がないことを表す．
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図 2: 対象単語 record について，OTと UOTの最適
な輸送行列．薄い赤色の箇所は，新旧コーパス間
で同じ語義をもつ事例間のアラインメントを表し，
白の箇所は異なる語義間のアラインメントを表す．
(左) OTは異なる語義間での輸送を頻繁に行う．(右)
UOTは同一語義間の輸送に制限される．

3.3 最適輸送の限界
[14]は最適な𝑻を用いて，総輸送コスト∑

𝑖, 𝑗 𝑇𝑖 𝑗𝐶𝑖 𝑗

の値を単語ごとの意味変化度として利用した．通常
の OT は埋め込み間の完全なアラインメントをと
る．しかし，対象単語 𝑤の意味が変化するとき，新
しい語義の出現や既存の語義の消失といった変化が
コーパス間で生じる．OTの完全なアラインメント
では，このような大規模な意味変化を十分に捉える
ことができない場合がある．図 2の実際に計算され
た最適な輸送行列 𝑻 の例からもわかるように，OT
は異なる語義間での輸送を頻繁に行う．

4 提案手法
4.1 UOTによる意味変化のモデル化

OT問題 (1)のカップリング制約による完全なアラ
インメントは現実世界の意味変化を必ずしも反映す
るわけではない．そこで，カップリング制約を緩和
した以下の問題を考える：

min
𝑻 ∈ℝ𝑚×𝑛

+

∑
𝑖, 𝑗

𝑇𝑖 𝑗𝐶𝑖 𝑗 + 𝜆1𝐷1 (𝑻1𝑛, 𝒂)

+ 𝜆2𝐷2 (𝑻⊤1𝑚, 𝒃).
(2)

ここで，𝐷1 : ℝ𝑚 ×ℝ𝑚 → ℝおよび 𝐷2 : ℝ𝑛 ×ℝ𝑛 → ℝ

はペナルティ関数であり，𝜆1, 𝜆2 はペナルティの大
きさを制御するハイパーパラメータである．この
問題 (2)は不均衡最適輸送 (UOT)問題と呼ばれる．
UOTは，一定のコストを負担することでアラインメ
ントの過不足を許容する．
いま，式 (2)における 𝑻 で表されるアラインメン

トの過不足に注目する．図 2の例より，UOTにおけ

る輸送は同一の語義内に制限される傾向があり，ア
ラインメントの過不足が各語義の使用頻度の変化を
反映する．𝑠𝑖 について，新コーパスに輸送される重
みが元の重み 𝑎𝑖 より少ない場合，𝑠𝑖 の語義をもつ事
例が他の 𝑤の語義に比べて新コーパスでは相対的に
少ないことを示す．つまり，𝑠𝑖 の語義での 𝑤の使用
頻度が減少していることを意味する．同様に，𝑡 𝑗 に
ついて，旧コーパスから受け取る重みが元の重み 𝑏 𝑗

より少ない場合，𝑡 𝑗 の語義をもつ事例は旧コーパス
では相対的に少ないことを表す．つまり，𝑡 𝑗 の語義
での 𝑤の使用頻度が増加したことを意味する．
4.2 Sense usage shift

UOTによるアラインメントの過不足を通じて意
味変化を定量的に測る．各使用事例 𝑠𝑖 または 𝑡 𝑗 の
語義での単語使用頻度が他の語義での使用頻度と
比較してどのように変化したかを測る指標として，
Sense Usage Shift (SUS)を次のように定義する：

SUS(𝑠𝑖) = −(𝑎𝑖 −
∑
𝑗

𝑇𝑖 𝑗 )/𝑎𝑖 , (3)

SUS(𝑡 𝑗 ) = (𝑏 𝑗 −
∑
𝑖

𝑇𝑖 𝑗 )/𝑏 𝑗 . (4)

つまり，SUS はアラインメントの過不足を元の重
みで正規化した値である．4.1節より，ある事例の
SUS値が大きいほど，新コーパスにおいて，その事
例の語義で対象単語がより頻繁に使用されることを
表す．逆に，SUS値が小さい場合は，その語義での
使用頻度が減少したことを表す．特に式 (3)におい
て，SUS値が正の場合に，その事例の語義での使用
頻度が増加したことを表すために符号を反転した．

4.3 SUS による意味変化の解析
図 1は，対象単語 recordと ballの新旧 100個ずつ
の文脈付き埋め込みを t-SNEを用いて 2次元に可視
化したものである1）．データセットの詳細は 5節を
参照．この図において，クラスタ2）は，対象単語の
語義を表す．クラスタ内の使用事例を分析し，それ
らの語義を特定した．図中のクラスタから，使用頻
度が増加または出現した語義をもつ使用事例の SUS
値は大きく，使用頻度が減少または消失した語義を
もつ使用事例の SUS値は小さいことが確認できる．

1） t-SNEの設定では，scikit-learnの実装におけるデフォルト
値である perplexity=30を使用した．

2） 図 1のクラスタは著者らが検討した．全ての事例を厳密に
確認したわけではないが，各クラスタ内で語義の一貫性が保
たれるよう努めた．
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5 評価実験
5.1 準備
データセット. 実験には，英語用の Diachronic

Word Usage Graph (DWUG) [15, 16]データセット ver. 3
を使用した．このデータセットには 46 個の対象
単語が含まれており，各単語について，旧時代
(1810–1860) および新時代 (1960–2010) における約
100個の使用事例が収録されている．DWUGの詳細
については，付録 Aを参照されたい．
埋め込みの計算. 文脈付き単語埋め込みを計算

するために，XL-LEXEME [17]を使用した．
UOT の設定. 各使用事例に対して一様重み

を設定した：𝒂 =
(

1
𝑚 , . . . ,

1
𝑚

)⊤
, 𝒃 =

(
1
𝑛 , . . . ,

1
𝑛

)⊤．
事例間の輸送コストはコサイン距離を用いた：
𝐶𝑖 𝑗 = 1 − cos(𝒖𝑖 , 𝒗 𝑗 )．アラインメントの過不足の
ペナルティには L2 誤差を用いた：𝐷1 (𝑻1𝑛, 𝒂) =

∥𝑻1𝑛 − 𝒂∥2
2, 𝐷2 (𝑻⊤1𝑚, 𝒃) = ∥𝑻⊤1𝑚 − 𝒃∥2

2．UOTの先
行研究 [18]に従い，𝜆1 = 𝜆2 = 𝜆と設定した．𝜆は全
ての対象単語で一貫して等しい値を使用した．4.3
節における定性分析では，𝜆 = 100に固定した．一
方，5.2節での定量評価では，検証データセットを用
いて 𝜆を調整した．詳細は付録 Bを参照されたい．

5.2 実験：事例ごとの意味変化の定量化
本節では，SUSが使用事例ごとの意味変化3）の定

量化において有効であるかを評価する．SUSを用い
て，各語義での単語使用頻度の変化度を同定する．
対象単語の新旧コーパスにおける語義を

𝑘 = 1, . . . , 𝐾 とし，旧，新コーパスでの語義 𝑘

の使用頻度をそれぞれ 𝑋𝑘 , 𝑌𝑘 とする．いま，
𝑋 = (𝑋1, . . . , 𝑋𝐾 ), 𝑌 = (𝑌1, . . . , 𝑌𝐾 ) を語義頻度分
布 (Sense Frequency Distribution; SFD) と呼ぶ．SFD
𝑋,𝑌 に対して，語義 𝑘 をもつ事例 𝑠𝑖 の変化度を
𝜏(𝑠𝑖; 𝑋,𝑌 ) = log 𝑌𝑘

𝑋𝑘
と定義する4）．同様に，事例 𝑡 𝑗 に

ついても 𝜏(𝑡 𝑗 ; 𝑋,𝑌 )を定める．
DWUGにおいて，対象単語ごとに gold SFD 𝑋∗, 𝑌 ∗

が与えられている．対象単語の使用事例における
gold変化度を，𝜏∗ (·) = 𝜏(·; 𝑋∗, 𝑌 ∗) として定義する．
提案手法では SUS値を用いて，𝜏SUS (·) = SUS(·) と
する．ベースラインとして，WiDiD [9]を用いて埋

3） 厳密には対象単語の語義ごと変化であるが，本稿では便宜
的に「事例ごと」の意味変化と呼ぶ．

4） 𝑋𝑘 = 0または 𝑌𝑘 = 0の場合，それぞれ全単語における変
化度の最小値または最大値で補完する．

表 2: 事例ごとの意味変化を定量化する手法の性能．
手法 Spearman

𝜏SUS 0.46
𝜏LDR 0.40
𝜏WiDiD 0.31

図 3: DWUGから計算された gold変化度 𝜏∗と，各事
例に対する SUS (左)および LDR (右)の値との関係．
各 𝜏∗ に対する横軸の値の平均値は ▲で示す．

め込みをクラスタリングし，SFD �̂�, 𝑌 を推定する．
そして，𝜏∗ の推定値を 𝜏WiDiD(·) = 𝜏(·; �̂�, 𝑌 ) とする．
また，他のベースラインとして，𝜏LDR (·) を新旧の
推定された vMF分布に関する事例の LDRとする．
LDRの詳細については付録 Cを参照されたい．
表 2 に，gold 変化度と各手法による変化度の

Spearman順位相関を示す．SUSが他の手法よりも
各事例の語義での単語使用頻度の変化をより正確に
予測している．
図 3は，対象単語のすべての使用事例について，

SUSおよび LDRの値を横軸に，それに対応する gold
変化度 𝜏∗ を縦軸にプロットしたものである．同じ
語義をもつ事例は同じ 𝜏∗を共有する．そこで，等し
い 𝜏∗ をもつ事例の SUS値, LDR値の平均値と gold
変化度との Spearman順位相関を計算した．SUSは
0.85の Spearman順位相関係数であり，LDRは 0.74
であった．従って，SUSは各事例の語義での使用頻
度の変化をより捉えられている．

6 結論
本稿では，新旧コーパスにおける対象単語の文脈
付き埋め込み集合間に UOTを適用し，使用事例間
のアラインメントの過不足を活用することを提案し
た．特に，各使用事例に対して SUSと呼ばれる新し
い指標を定義し，その語義での単語使用頻度の変化
を定量化した．そして，SUSの有効性を意味変化検
出タスクにおける実験を通して定量的に評価した．
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表 3: 全対象単語を使用したときの 5.2節のタスクの
性能．

提案量 𝜆

1 10 100 1000

𝜏SUS 0.31 0.42 0.50 0.49

表 4: 5.2節のタスクにおいて，100回の分割で，検
証データで最も多く選ばれた 𝜆の値．

提案量 最も選ばれた 𝜆 回数
𝜏SUS 100 73

A DWUGの詳細
本付録では，DWUG [15, 16]についての詳細を示

す．DWUGデータセット5）では，各対象単語の十分
な数の使用事例ペアに，DURel [19]と呼ばれる類似
度スコアが人間により与えられている．DWUGは，
これらの類似度を枝重み，事例を頂点とするネット
ワークをクラスタリングすることで，各使用事例の
語義を同定し，新旧の SFDを導出する．本稿では，
DWUGの語義を十分正確なものとして扱った．

DWUGデータセットの仕様上，各対象単語の少
数の使用事例には語義が割り当てられていない場合
がある．本稿では，このような語義を undefined と
呼ぶ．しかし，著者らが容易に語義を特定できる場
合には，欠損した語義を補完する．例えば，表 1の
[music]などである．

B UOTの設定の詳細
UOTの実装には Python Optimal Transport [20]が提

供するMMアルゴリズムを使用した．
UOT (2)におけるハイパーパラメータ 𝜆1 = 𝜆2 = 𝜆

は，5.2 節での性能評価の際に検証データ上で
チューニングする必要がある．𝜆 の探索範囲を
決定するため，まず全ての対象単語を用いて
性能評価を行う．𝜆 を 1，10，100，1000 の値で
変化させた結果を 表 3 に示す．これに基づき，
𝜆 ∈ {10, 20, 50, 100, 200, 500, 1000} を探索する．そし
て，検証データ上でのチューニング時には，DWUG
データセットに含まれる 46個の対象単語を，検証
データとテストデータにランダムに 8:2の比率で分
割する．検証データにおいて，前述の探索範囲で最
適な 𝜆を決定する．WiDiDの場合は，dampingと呼

5） https://zenodo.org/records/14028531

(a) LDR

(b) DWUG

図 4: 図 1a の再描画．使用事例の色は (a) LDR 値，
(b) DWUGにおける gold語義を表す．

ばれるハイパーパラメータを {0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9}
を探索する．その後，テストデータ上で性能評価を
実施する．一連のデータセットの分割を 100回繰り
返す．各手法の最終的な性能は全ての分割における
テスト性能の平均値として計算する．表 4に，最も
多く選ばれた 𝜆の値を示す．

C 対数密度比
本稿では，[10] の式 (8) から直接 LDR を計算し
た．特に，同論文の式 (5)を用いて旧，新コーパス
における vMF分布の集中度パラメータの近似的な
最尤推定量を計算し，scipyの vonmises_fisherを
用いて 2つの vMF分布の確率密度関数を計算した．
図 4aに，図 1aを LDRを用いて色付けしたものを
示す．図 1a と図 4a の比較では，SUS と LDR のど
ちらも大まかには語義クラスタを適切に反映してい
ることが分かる．ただし，DWUGの gold語義で色
を付けた図 4bから分かるように，語義 [information]
に対応するクラスタの最右部を LDRは異なるクラ
スタとしている．
一般に，高次元空間での LDRの推定は，密度比
の大きな変動のために困難が多い．これに対して，
SUSは UOTを介するノンパラメトリックな手法で
あり，密度比推定を迂回していると考えられる．
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