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概要
通時的な単語の意味変化とは，単語の意味や関連

性が時間によって変化する言語学的事象である．意
味変化の分析において単語埋め込みを用いた分析手
法があるが，これは共起単語の変化を分析している
ことに相当する．共起単語の変化は，時間経過によ
る言語学的な変化と，ドメインが変わることによる
変化の 2種類の要因が考えられる．従来の単語埋め
込みによる分析ではこれら 2つの変化をまとめて分
析しているため，通時変化を分析しているのかドメ
イン変化を分析しているのかが明らかではない．本
研究では，この「通時変化とドメイン変化は区別で
きるのか」という問いに取り組み，現行の意味変化
の分析手法では「通時変化とドメイン変化が区別で
きない」ことを示す．

1 はじめに
単語の通時的な意味変化とは，単語の意味や関連

性が時間経過によって変化する言語学的事象のこ
とを指す [1, 2, 3]．例えば，recordという単語は，主
に「物事を記録する」という意味で用いられている
が，現在では従来の意味に加えて「音楽を再生する
メディア」を指す意味でも用いられている．このよ
うな単語の意味変化を計算的に分析する研究が，自
然言語処理の分野では広く行われている．
意味変化の分析手法として単語埋め込みを用いた

分析手法がある [1, 2, 4]．単語埋め込みは分布仮説
[5, 6]，つまり共起単語の変化を意味の変化とみなし
て分析を行うものである．ここで，共起単語の変化
の主要な要因として，時間経過による言語学的な意
味の変化と，ドメインの違いによって生じる文脈の
変化が挙げられる．ドメインの定義は複数存在する
が，本研究では，「文体的や機能的なカテゴリであ
るジャンル」として定義する [7, 8]．単語埋め込み
の変化を分析することは，上記の主要な 2種類の変
化が混在した状態をまとめて分析していることとな

り，その結果，通時的な変化を分析しているのか，
ドメインの変化を分析しているのかを区別できない
ことが予期される．
本研究では，この「通時変化とドメイン変化は区
別できるのか」という問題に対して，コーパス構成
の観点から体系的に検証を行う．具体的には，英
語の現代語コーパスである Corpus of Contemporary
American English（COCA）を対象に，複数時期かつ
新聞, 雑誌, 学術など 6 つのドメインに分類された
データを用い，全体コーパスと各ドメイン別のコー
パスの双方について意味変化の分析を行う．
本研究の分析は 2つから構成される．第一の分析

では，ドメインと時間の両方を考慮した単語埋め込
みのコサイン類似度行列を作成し，「単語のドメイ
ン内とドメイン間における通時的な変化に差があ
る」を定性的に説明する．第二の分析では，動的な
単語埋め込みのクラスタリングを行い，「全体コー
パスで観測される語義遷移と，各ドメインで観測さ
れる語義遷移が一致するのか」を定性的・定量的に
分析する．これらにより，同一単語であってもドメ
インごとに単語埋め込みや語義遷移が大きく異なる
こと，すなわち「通時変化とドメイン変化が区別で
きない」ことを示す．

2 関連研究
複数時期の意味変化 複数時期にかけて意味変化
を分析する研究を紹介する．隣接時期に着目する研
究 [9, 10, 11, 12, 13, 14]や，任意の時期間に着目する
研究 [15]，BERTやトピックモデルを用いて語義の
割合を可視化する研究 [16, 17, 18, 19]，意味変化の
パターンに着目する研究 [20, 21] が行われている．
どのように意味変化が起きるのかを分析するには，
複数時期に渡った意味変化の分析手法が必要である
と考え，本研究では複数時期の意味変化の分析手法
を用いたドメイン間に渡った分析を行う．
意味変化の種類の識別 先行研究において「変化
の種類の識別」を試みたものが存在する．Hamilton
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図 1 意味変化とドメイン変化の分析フレームワーク．各時期・ドメインの単語埋め込みを用いて (1)ドメイン内・間の
類似度行列を分析し，(2)クラスタリングを行い全体と各ドメインの語義変化の相関を定量化する．

ら [22]は，単語埋め込みの変化を 2つに分割し，言
語内部の緩やかな変化と，文化的背景の変化を区別
できる可能性を示した．しかし，この研究は「意味
変化の内的性質」を分解するものであり，コーパス
内のドメイン分布が時間とともに変動することによ
る外的要因としてのドメイン変化は明示的には扱っ
ていない．つまり従来研究は，意味変化の計測値に
ドメイン変化がどの程度混入しているか，また両者
が分離可能であるかという根本的な問題に対して十
分な検証を行っていない．本研究では，同一コーパ
ス内の複数のドメインと全体コーパスを比較するこ
とで，ドメイン変化を考慮した分析を行う．

3 分析フレームワーク
本研究では，各時期におけるドメイン間の語義の

違いを比較し，意味変化の分析に混入しうるドメイ
ン変化を可視化するためのフレームワークを提案す
る（図 1）．

3.1 類似度行列による分析
まず，対象単語集合を 𝕎 = {𝑤1, 𝑤2, . . . , 𝑤𝑁𝕎

} と
し，各用例に時期情報およびドメイン情報が付与
されたコーパスを用意する．コーパスに含まれ
る時期の集合を 𝕋 = {𝑡1, 𝑡2, . . . , 𝑡𝑁𝕋

} ，ドメインの
集合を 𝔻 = {𝑑1, 𝑑2, . . . , 𝑑𝑁𝔻

} とする．対象単語 𝑤 に
ついて，時期 𝑡𝑖・ドメイン 𝑑𝑚 における用例集合
を 𝕌

𝑑𝑚
𝑡𝑖

= {𝑢𝑑𝑚𝑡𝑖1, , 𝑢
𝑑𝑚
𝑡𝑖 ,2, . . . , 𝑢

𝑑𝑚
𝑡𝑖 ,𝑁𝕌

}と定義する．ここで，
𝑢𝑑𝑚𝑡𝑖 ,𝑘 (𝑤)は時期 𝑡𝑖，ドメイン 𝑑𝑚における 𝑘 番目の用
例中の単語 𝑤 を表す．各用例 𝑢𝑑𝑚𝑡𝑖 ,𝑘 (𝑤) に対し，文脈
を考慮した単語埋め込み 𝑒𝑑𝑚𝑡𝑖 ,𝑘 (𝑤)を獲得する．
次に，対象単語ごとにコーパスから用例を抽出
し，時期・ドメインごとに語義を表現する平均埋め

込みを計算する（図 1-1）．時期 𝑡𝑖・ドメイン 𝑑𝑚 に
おける平均ベクトルは

𝑒𝑑𝑚𝑡𝑖 (𝑤) = 1
𝑁𝕌

𝑁𝕌∑
𝑘=1

𝑒𝑑𝑚𝑡𝑖 ,𝑘 (𝑤)

として計算できる．続いて，通時的な意味変化の中
に含まれるドメイン変化を捉えるため，各時期 𝑡𝑖 に
おいてドメイン類似度行列を

𝑆𝔻𝕋 (𝑤) [𝑁𝕋 (𝑚 − 1) + 𝑖, 𝑁𝕋 (𝑛 − 1) + 𝑗]
= sim(𝑒𝑑𝑚𝑡𝑖 (𝑤), 𝑒𝑑𝑛𝑡 𝑗 (𝑤)) (𝑚, 𝑛 ∈ 𝑁𝔻, 𝑖, 𝑗 ∈ 𝑁𝕋 )

により算出する．ここで 𝑆𝔻
𝕋
(𝑤)は，単語 𝑤における

時期集合 𝕋，ドメイン集合 𝔻における通時的な単語
埋め込みの平均のドメイン間の類似度を表す行列で
ある．類似度 sim(·, ·)にはコサイン類似度を用いる．
行列の各行・各列は，「時期 ×ドメイン」の組に対
応しており，同一ドメイン内で異なる時期における
類似度，ならびに異なるドメイン間での類似度を同
時に表現している．この手法は木山ら [15]の類似度
行列の分析手法にドメイン軸を加えたものとなる．
可視化された図（図 1-1）において，対角線上に配
置されているブロックは，同一ドメイン内における
通時的な類似度行列を表している．一方，対角線以
外の上三角成分に現れるブロックは，ドメイン間の
類似度行列に対応しており，異なるドメイン間で単
語 𝑤がどの程度類似した文脈で使用されているかを
示している．したがって，対角線ブロックと非対角
ブロックのコントラストから，ドメイン内の安定性
とドメイン間の差異を直観的に把握できる．

3.2 語義分布による分析
コサイン類似度の計算に加えて，対象語の各ドメ
イン内および全体コーパス横断の意味変化を分析す
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るために，教師なしクラスタリング手法 𝑘-meansを
適用する（図 1-2）．ここでは，単語 𝑤に対し，全時
期，ドメインの単語埋め込み 𝑒𝑑𝑚𝑡𝑖 ,𝑘 (𝑤) を用いてクラ
スタリングを行う．
特定の単語に対する分析 ドメイン 𝑑𝑚 におけ

る各時期 𝑡𝑖 のクラスタ割合を語義分布とみなし，
その分布の推移から通時的な語義変化を分析する
[16, 17]．特定の単語 𝑤 についてクラスタの解釈や
ドメインごとの語義分布の割合を可視化すること
で，ドメインごとの語義分布の違いについて分析す
る（図 1-2.1）．
全単語に対する分析 続いて，全単語𝕎に対して

全体コーパスから計算した変化と各ドメインから計
算した変化の近さを調べる．変化を表現するには，
各時期間におけるクラスタの割合の Jensen-Shannon
ダイバージェンス（JSD）を計算する．得られた時
期間の JSDは図 1-2.2のような 𝑁𝕋 × 𝑁𝕋 の行列と表
現できる．そして，全体コーパスと各ドメインの語
義分布の近さを測るために，全体コーパスの JSD
行列と各ドメインの JSD行列の対角以外の上三角
成分の近さを最大情報量係数 (Maximal Information
Coefficient; MIC) [23] で表現する．MIC は 2 つの変
数間の線形および非線形な関連性の強さを測定する
ための統計的指標である．MICによって，全体コー
パスとドメイン 𝑑𝑚 における語義分布の時間的変化
が，線形・非線形を問わずどの程度強く対応してい
るかを評価できる．値が小さいほど，ドメイン固有
の語義変化が全体傾向から乖離していることを示
す．この手法を全対象単語に適用し，得られた各単
語の MICの分布を可視化することで，ドメインご
とに対象単語の変化が全体コーパスとどれくらい乖
離しているかを分析する．

4 通時変化とドメイン変化の分析
4.1 実験設定
データセットとモデル COCA は 1990 年から

2019 年までの 30 年間にわたる英語テキストで構
成され，Academic（学術），Magazine（雑誌），News
（新聞）， Fiction（フィクション），Spoken（話し言
葉），TV/Movies（テレビ番組），Blog/Web 1）の 7ドメ
インを含む．対象単語は，全ドメイン・全時期で出
現頻度が 100回以上の内容語 458語を選定した．モ

1） ただし Blog/Webドメインは個々のテキストの公開年が不
明であるため分析から除外し，本研究では Blog/Webを除く
6ドメインのデータを使用する．

図 2 “Add”の時期 ×ドメインのコサイン類似度行列

デルは，文脈化された単語埋め込みモデル BERT2）

の最終出力層の 768次元埋め込みを使用する．
クラスタリング 単語の語義分布を推定するた
め，本研究では，単語埋め込みに対して 𝑘-meansを
適用する．各単語について得られた単語埋め込みを
クラスタリングすることで，異なる語義に対応する
クラスタを同定し，各クラスタの出現割合を語義分
布として定義する．クラスタ数 𝑘 は 𝑘 = 1から 20の
範囲で 𝑘-meansを実行し，シルエットスコアが最大
となる値を最適なクラスタ数として採用する．

4.2 類似度行列の実験結果：Add

Addに関するドメイン内およびドメイン間の類似
度行列（図 2）を分析した結果，雑誌と新聞ドメイ
ン内では 2016年以降に変化が見られる一方で,残り
の 4ドメインにおいて，30年間にわたるドメイン内
の類似度は全体的に高い水準を保っている.
ドメイン間の類似度に着目すると，フィクション
と他のドメインとの間，特に雑誌ドメインとの間に
おいて，類似度の低下が最も顕著であることが確認
される．これは，フィクションが有する文体的・語
用的特性が，他のドメインとは大きく異なる文脈を
形成しているためであると考えられる．また，テレ
ビ番組ドメインと話し言葉ドメインの間では非常に
高い類似度が観測されており，両ドメインが口語的
で会話に近い言語使用を共有していることを反映し
ていると解釈できる．以上の分析から，Addの単語
埋め込みは，ドメイン内では概ね安定しているもの
の，ドメインや時期によって変化が生じており,ド

2） https://huggingface.co/google-bert/

bert-base-uncased
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図 3 “Add”のドメインごと語義分布

メイン間では差異が存在することがわかる．

4.3 語義の分布の実験結果
定性分析：Add 対象単語 Addに対して，各ドメ

インにおける語義遷移を比較することで，ドメイン
差が語義レベルでどのように現れるかを詳細に分析
する（図 3）．1990年から 2019年にかけて，中心的
な「何かを加えて量や規模を増やす」意味（クラス
タ 2）は，フィクションおよび新聞を除くドメイン
において最も高頻度で出現している．一方，「付け
加えて述べる」意味（クラスタ 1）はフィクション
と新聞で最も多く用いられ，「材料,要素を加える」
意味（クラスタ 0）は雑誌および新聞を除くドメイ
ンでは比較的まれである．
この結果は，学術文書では数量的意味が支配的で

あるのに対し，フィクションや新聞では会話的,報
道的慣習を反映した発話行為的意味が多用されるこ
と，また雑誌ドメインではレシピや DIY，ライフス
タイル記事の多さを背景に，操作的意味の比率が相
対的に高いことを示している．すなわち，各ドメイ
ンはジャンル固有の言語使用上のニーズに応じた特
徴的な Addの用法を示していることが分かる．
また，ドメイン内における語義分布の変化には明

確な差異が観察される．類似度行列の傾向と同様
に，雑誌,新聞ドメインでは顕著な意味変化が確認
されている．雑誌ドメインにおいて 2016 年以降，
操作的な意味，とりわけレシピ関連文脈における
Addの使用はほぼ消失し，2019年にはわずか 1例の
みが確認された．新聞ドメインでも 2016年以降に
同様の傾向は見られる．以上より，Addの語義変化
の現れ方はドメインごとに異なり，ジャンル特有の
使用慣習を反映した差異が存在している．
定量分析：単語を跨いだ傾向 本研究では，全体

コーパスと各ドメインにおける意味変化の関係を，
MICを用いて定量的に評価した．MICの値は，小さ

図 4 全体 vs. ドメインの最大情報量係数（MIC）

いほど両変数間の依存関係が弱く，大きいほど強い
依存関係が存在することを示す．
図 4に示すように，全単語についてドメインごと
に算出したMICの値は 0.2付近に集中しており，右
歪みの分布を持っている．これは，多くの単語・ド
メインの組み合わせにおいて，ドメイン固有の意味
変化が，全体コーパスにおける意味変化の傾向とほ
とんど情報を共有していないことを示唆している．
特に，フィクションおよびテレビ番組ドメインで
は，MICの値が 0.2付近に集中しており，これらの
ドメインにおける意味変化は，全体コーパスとの関
係性が比較的弱いと解釈できる．
一方で，一部のドメインでは比較的大きな MIC
が観測され，全体的な意味変化傾向と強く連動した
変化構造を持つことを確認できた．特に，雑誌ドメ
インにおける全単語の MICの値の分布は右に裾が
厚く，6ドメインの中で最も全体コーパスとの意味
変化傾向が関連していると考える．

5 おわりに
本研究では，単語の意味変化の分析において，通
時変化とドメイン変化がどの程度区別可能であるの
かを，コーパス構成の観点から検証した．COCAを
用い，全体コーパスとドメイン別コーパスを比較し
た結果，単語埋め込みに基づく意味変化の指標は，
時間に伴う語義変化のみならず，ドメイン分布の違
いに強く影響されることが明らかになった．すなわ
ち，従来の大規模コーパスを用いた意味変化の分析
では，実際にはドメイン変化を反映している可能性
が高く，現行の意味変化の分析手法ではこれら二つ
の変化が区別できないことが示された．今後の展望
としては，通時変化とドメイン変化を分離してモデ
ル化する手法の開発が挙げられる．
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A MICの算出過程
MICを用いて全体コーパスとドメイン 𝑑𝑚 におけ

る語義分布の時系列変化が，どの程度相関している
かを測定する．MICを計算する際に，JSD行列の対
角以外の上三角成分を行方向に展開し，一列のベク
トルにして入力する．全体コーパスの JSDベクト
ルを X∗𝑤，ドメイン 𝑑𝑚の JSDベクトルを Y𝑤

𝑚とし，
これら二つのベクトル間のMICは

𝑀𝐼𝐶 (X∗𝑤 ,Y𝑤
𝑚) (𝑤) = max

𝑎𝑏≤𝐵(𝑛)

{
𝐼∗ (X∗𝑤 ,Y𝑤

𝑚)
log

(
min{𝑎, 𝑏}

) }
を算出する．サンプルサイズ 𝑛 のデータセット
𝐷 = {(𝑥𝑖 , 𝑦𝑚,𝑖)}𝑛𝑖=1 に対し，まず 𝑋 軸を 𝑎 個，𝑌 軸
を 𝑏 個のビンで分割する格子 𝐺 ∈ G𝑎,𝑏 を考え
る．各格子 𝐺 上で計算される相互情報量（Mutual
Information）を 𝐼 (X∗𝑤; Y𝑤

𝑚 | 𝐺) とする．ここで，分
子の 𝐼∗ (X∗𝑤 ,Y𝑤

𝑚) は，与えられた分割数 (𝑎, 𝑏) にお
いて格子の境界線を最適化することで得られる相互
情報量の最大値である．分母の log(min{𝑎, 𝑏}) は正
規化項であり，スコアを 0 ≤ 𝑀𝐼𝐶 ≤ 1の範囲に制約
する．最終的な MIC値は，サンプルサイズ 𝑛 に依
存する上限関数 𝐵(𝑛) の制約下で， 𝐼∗ (X∗𝑤 ,Y𝑤

𝑚 )
log

(
min{𝑎,𝑏}

) を最
大化して算出される．本研究では，先行研究に基づ
き，制約条件として 𝐵(𝑛) = 𝑛0.6を採用した [23]．

B Degreeの分析
類似度行列の定性分析 図 5 から学術とフィク

ションドメインの間（図の一列目）では，他のドメ
インと比較して類似度が低く，語義分布が相対的に
乖離している．一方，フィクション,新聞，雑誌，話
し言葉，テレビ番組の各ドメイン間では，概して高
い類似度が保たれている．
ただし，新聞ドメインでは 2016年から 2019年に

かけて顕著な変化が観察される．この変化は，新聞
ドメイン内の類似度行列において中心を横切る十
字型の低類似度領域として現れ，さらに類似度の低
下がドメイン内にとどまらず行列全体に広がり，中
心を貫く大きな十字型の低類似度構造として確認
できる．これは，当該時期の新聞ドメインにおける
Degreeの用法が，それ以前の新聞記事のみならず，
他ドメインの用法とも異なっていたことを示す．
語義分布の定性分析 図 6に示すように，1990年

から 2019年にかけて，学位を表す意味（クラスタ
3）は，テレビ番組・雑誌・フィクションといったド
メインにおいて全体分布の中で最も高い割合を占め

図 5 “Degree”の時期 ×ドメインのコサイン類似度行列

図 6 “Degree”のドメインごと語義分布

ており，日常的に用いられる用法であると考えられ
る．一方，抽象的な程度・度合いを表す意味（クラ
スタ 0）は，すべてのドメインで多くの用例が確認
され，とりわけ新聞や学術といった比較的フォーマ
ルな文体において顕著である．温度や角度などの物
理量を表す意味（クラスタ 1）は，全体として最も
使用頻度が低いものの，新聞，話し言葉，テレビ番
組では相対的に多く見られる．とりわけ話し言葉お
よびテレビ番組ドメインにおいて, クラスタ 1 は，
長期にわたって主要な意味カテゴリとして安定した
位置を占めている．さらに，犯罪の等級を表す意味
（クラスタ 2）は，学術ドメインで最も多く出現し，
次いで話し言葉ドメインで多く用いられている．
ドメイン内の通時的変化に着目すると，新聞ドメ
インでは 2016年以降，温度・角度などの物理量を
表す意味（クラスタ 1）が顕著に増加しており，報
道内容や話題の変化が反映されている可能性が示唆
される．こうした傾向は,類似度行列において観察
された変化とも整合する.
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