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1 はじめに
時間の経過で単語の使われ方や意味は変化するこ

とがある。例えば、「こだわる」という単語は最近
では広告でもポジティブな意味で使われているが、
元々の意味は必要以上に気にするというネガティブ
な意味であった1）。このような現象は日本語に固有
のものではなく、その他の言語でも確認されている
[1]。単語の意味変化を定量的に分析する技術は言語
学や辞書学における単語の意味変化の分析の助けと
なることが期待される。
単語の意味変化を捉える研究として、単語分散表

現を用いる手法が提案されている [2, 3, 4]。しかし、
これらはどれも各期間で 1単語につき 1つのベクト
ルを対応させ、それらを比較することで単語の意味
変化を検出している。また、時武ら [5]は単語の意
味の広がりを捉えるために、ガウス埋め込みを用い
て通時的な単語の意味変化を分析する手法を提案
した。しかし、これらの手法は意味の検出はできる
が、単語が持つ複数の意味がどのように変化してい
るのかを捉えることは難しい。これは 1単語タイプ
に 1つの表現を与えるためである。
これに対して、BERT [6]に代表される事前学習済
み言語モデルを使えば各単語トークンが出現する
文脈に応じた単語ベクトルを獲得することができ
るため、単語がどの意味で使用されているのかを単
語トークンレベルで捉えることができる。近年の
研究では、Hu ら [7] の BERT から得た単語ベクト
ルを辞書に載っている語義に対応づけをする研究、
Giulianelliら [8]の BERTから得た単語ベクトルの集
合にクラスタリングを行う研究などが行われてい
る。しかし、どちらの研究も英語でのみ行われて
いる。
日本語における単語の意味の通時的変化を捉える

研究としては相田らの研究 [9]がある。しかし、彼
らの研究でも先程述べたように 1単語タイプにつき
1） https://www.bunka.go.jp/tokei_hakusho_shuppan/tokeichosa/kokugo_yoronchosa/pdf/92701201_04.pdf

1つのベクトルを対応させているため、1単語に複
数の語義を含む場合、それらを別々に扱うことがで
きない。
本研究では、日本語を対象として Huらの手法と

Giulianelliらの手法をそれぞれ適用し、その結果を
比較・分析した。本研究での貢献を以下に示す。

• 日本語において、BERTを使用して単語の意味
の通時的変化の分析をした。

• Huらの辞書を使用する手法と Giulianelliらのク
ラスタリングを使用する手法を比較した。

2 BERTを用いた通時的な語義分類
本研究では、日本語に対して Hu らの手法と

Giulianelliらの手法を用いて実験し、比較した。
通時的なコーパスを一文ずつ BERTに入力し、対
象となる単語の単語ベクトルを獲得する。以下で
は、獲得した単語ベクトルの集合を 𝑆とする。

2.1 辞書を用いた語義分類
まず、Huらの辞書を用いた手法を説明する。𝑛個
の語義を持つ単語に対して、辞書に載っている語義
に対応する例文を BERT に入力し、語義ベクトル
𝑣0, 𝑣1, ...𝑣𝑛 を獲得する。ただし、1つの語義に対し
て複数の例文が載っている場合は、獲得した単語ベ
クトルの平均を語義ベクトルとする。𝑣𝑥 は各語義
ベクトルであり、𝑆の各要素は 𝑣𝑥 とのコサイン類似
度が最も高い語義に属するものとする。

2.2 クラスタリングを用いた語義分類
次に、Giulianelliらのクラスタリングを用いた手
法を説明する。𝑆 に対してクラスタ数を 2 から 10
まで k-means 法を使ってクラスタリングを行い、
silhouette score [10]の平均が最大のクラスタ数にお
けるクラスタリングの結果を採用することで、語義
数と単語ベクトルが属するクラスタを決定する。た
だし、k-means法における距離はユークリッド距離
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を使用する。

3 実験設定
3.1 データセット
幅広い年代にわたる日本語コーパスとして、国立

国語研究所の『日本語歴史コーパス』2）の一部とし
て公開されている近代雑誌コーパスに、「昭和・平
成書き言葉コーパス 」3）として構築中の雑誌（『中
央公論』『文藝春秋』）データを追加したものを用い
た。コーパス全体は 1874年から 1997年までに刊行
された雑誌から成るが、これを 1898年から 1997年
の 100年間を 25年区切りで 4分割したものを使用
した。

3.2 対象とする単語
一般的に意味の変化が起きていると知られてい

る日本語の単語として、「こだわり」、「敷居4）」、「適
当5）」、「全然6）」などがある。本研究ではこれらの
単語を対象とした。ただし、動詞の「こだわる」の
活用形としての「こだわり」は対象とせず、名詞の
「こだわり」のみを対象とした。また、前処理とし
て対象の単語における表層形の正規化を行った。

3.3 辞書
goo辞書7）の国語辞典（デジタル大辞泉。2020年

12月時点。）と日本国語大辞典（第二版）を使用し
た。基本的に、3.2節で示した単語の goo辞書に載っ
ている意味と例文（全て）を使用したが、「敷居」は
例文が記載されていなかったため、日本国語大辞
典を使用した。ただし、日本国語大辞典の例文は、
もっとも新しい年代の例文を 1つ使用した。

3.4 実験方法
1898年から 1997年のコーパスの全文を BERTに

入力し、対象の単語の単語ベクトルを獲得する。
ただし、本研究では、事前学習済みモデルとして、

2） https://pj.ninjal.ac.jp/corpus_center/chj/
3） https://pj.ninjal.ac.jp/corpus_center/cmj/woman-mag/
4） 「敷居」という単語には「敷居が高い」という熟語があり、
「不義理をして行きにくい」という意味から「気軽にはいけな
い」という意味に変化している。

5） 「適当」は「ふさわしい」と「程よい」という意味に加え、
近年では「いいかげん」という意味でも使われている。

6） 「全然」は明治時代から戦前までは「すっかり」という意味
で使用されることが多かったが、戦後は「（否定の表現を伴っ
て）少しも」という使い方が一般的になった。

7） https://dictionary.goo.ne.jp/

huggingface8）で公開されている東北大の日本語版
BERT9）を使用した。このようにして得た単語ベク
トルの集合に対し、各対象単語で辞書とクラスタリ
ングの手法をそれぞれ適用し、単語ベクトルの集合
をグルーピングした。期間ごとにその結果を語義の
使用比率を示した積み上げ棒グラフで表した。ここ
で、辞書の手法の凡例には辞書の語義をそのまま示
し、クラスタリングの手法の凡例には各クラスタ内
で主に確認された用例を示した。また、単語ベクト
ルとそれに対応する実際の用例を比較することで分
析をした。

4 結果と考察
図 1に辞書の手法とクラスタリングの手法それぞ
れの実験で得られた各単語の通時的な語義の使用比
率の変化を示す。また、図 2に「全然」における各
手法の単語ベクトルの分類の結果と期間ごとの単語
ベクトルの分布を主成分分析で可視化した散布図を
示す。

4.1 事例分析
「適当」 図 1aの『辞書』では sense_3の「いいか
げん」の割合が徐々に大きくなっており、3.2節で想
定していた結果を得た。図 1eの『クラスタリング』
の手法では、通時的な変化は捉えられなかった。
実際に単語ベクトルに対応する文を確認すると、
どちらの手法においても、「ふさわしい」の用例が
全てのクラスタに出現していた。具体的には、『辞
書』において、sense_1では「ふさわしい」の用例が
ほとんどであり、sense_2には「ふさわしい」と「程
よい」の用例が多く属していた。sense_3には「ふさ
わしい」と「いいかげん」の用例が多く見受けられ
た。『クラスタリング』において、cluster_1には「ふ
さわしい」、「程よい」、「いいかげん」の 3つの用例
があり、cluster_2では「ふさわしい」と「程よい」の
用例があった。
「全然」 図 1bの『辞書』では、ほとんどの単語
ベクトルが sense_2の「少しも（否定）」に属してし
まい、通時的な変化を捉えられなかった。図 1f の
『クラスタリング』では「すっかり」と「少しも（否
定）」の用例を含んでいる cluster_1の割合が徐々に
小さくなっている。「すっかり」の用例は cluster_1
でのみ出現しており、3.2節で想定した結果が得ら

8） https://github.com/huggingface/transformers
9） https://www.nlp.ecei.tohoku.ac.jp/news-release/3284/
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(a)「適当」辞書 (b)「全然」辞書 (c)「こだわり」辞書 (d)「敷居」辞書

(e)「適当」クラスタリング (f)「全然」クラスタリング (g)「こだわり」クラスタリング (h)「敷居」クラスタリング
図 1: 通時的な語義の使用比率を表した棒グラフ。

れた。
実際に単語ベクトルに対応する文を確認すると、

『辞書』において sense_1 には形容動詞の「余すと
ころのないさま」の意味ではなく、「すっかり」の
用例が属していた。sense_2 には「少しも（否定）」
と「すっかり」の用例が多く属していた。sense_3は
「すっかり」の用例が属していた。sense_4には「と
ても」ではなく、「少しも（否定）」と「すっかり」の
用例が見受けられた。コーパスには「すっかり」の
用例は sense_3に属する単語以外にも多く存在して
いたが、sense_3 にはわずかしか属さなかった。ま
た、コーパスには「とても」と「余す所のない（形
動）」の用例はほとんどなかった。『クラスタリン
グ』において、cluster_1には「すっかり」と「少しも
（否定）」の 2つの用例が多く見られ、cluster_2では、
ほとんどが「少しも（否定）」の意味の用例だった。
主成分分析で「全然」の単語ベクトルを可視化

した図 2a,2bに注目すると、それぞれの手法の分類
結果は様子が異なることが分かった。これは辞書
を使った手法では例文から構築した語義ベクトル
（図 2aの星）とのコサイン類似度に注目しているの
に対して、クラスタリングでは k-means法を使用し、

セントロイドからの距離に注目していることによる
違いである。ここで、図 2bの赤線で囲った部分に
「すっかり」の用法がまとまっていた。また、図 2c
に示した期間ごとの分布から年代が新しくなるにつ
れて徐々に、単語ベクトルの分布が右上から左下に
シフトしていくことを確認した。
「こだわり」 図 1c の『辞書』ではほとんどが

sense_1に属しており、意味変化を捉えていなかっ
た。図 1g の『クラスタリング』では、「滞る」10）の
用例が属してた cluster_1の割合が徐々に減少してお
り、3.2節で想定していた結果とは異なるが、意味
の通時的変化を捉えた。
実際に単語ベクトルに対応する文を確認すると、

『辞書』において、sense_1は「執着する」と「滞る」
の用例、sense_2は「執着する」の用例が 1件のみ属
していた。コーパスには「難癖をつける」の用例は
存在していなかったためこのような結果になった
と考える。『クラスタリング』において、cluster_1は
「滞る」の用例、cluster_2は「執着する」の用例をそ
れぞれ多く含んだ。

10） コーパスの例文：「疾患のほかに避妊手術の後遺症で精神
障害が起きたことを、二人はこだわりなく話した。」
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(a)「全然」辞書 (b)「全然」クラスタリング (c)「全然」期間ごとの分布
図 2: 主成分分析を使用し、「全然」の単語ベクトルを可視化した散布図。

「敷居」 図 1dの『辞書』では、ほとんどが sense_2
に属しており、意味変化を捉えていなかった。図 1h
の『クラスタリング』では、比喩的な用法が属する
cluster_2の割合が徐々に大きくなり、3.2節で想定
していた意味変化とは異なるが、意味の通時的変化
を捉えた。
実際に単語ベクトルに対応する文を確認すると、

『辞書』において、sense_1は「仕切りとして敷く横
木」の用例が属していたが 2件のみであり、sense_2
は「仕切りとして敷く横木」の用例が属していた。
辞書に載っている「敷居」の意味は「しきもの」と
「仕切りとして敷く横木」であるが、コーパスでは
前者はほとんど出現しないため、sense_1に分類さ
れたものがほとんどなかったと考える。『クラスタ
リング』において、cluster_1では物理的な「仕切り
として敷く横木」の用例、cluster_2では「...敷居が
高い..」や「...血の敷居は越え...」のように物理的な
意味から拡張し抽象化された用例が多く出現して
いた。

4.2 考察
辞書を使用した手法では、辞書に載っている語義

に対応した用例を捉えることが多かったが、「全然」
では語義の違いを捉えられなかった。一方で、クラ
スタリングを使用した手法では、辞書には載ってい
ない抽象的な意味を捉えることや辞書に載っている
よりも詳細な違いを捉えることがあるとわかった。
このため、クラスタリングを使用した手法は人間が
意識していない意味の変化を捉えることを期待でき
るといえる。
「適当」における辞書の手法と「全然」におけるク
ラスタリングの手法ではそれぞれ、結果としては意
味の通時的な変化を捉えたが、各クラスタが単一の
用例で構成されていないため、適切な分類ができて

いない可能性があると考えた。
図 2cにおける年代による分布のシフトは「全然」
の意味が徐々に変化する様子を捉えており、分類が
難しかったと予想される。また、辞書の手法で、全
てのクラスタに「すっかり」が含まれていたのは、
語義ベクトルが古い時代の分布に近い位置にあった
ことや BERTが通時的なコーパスに適応できなかっ
たことが原因と考える。
その他にも辞書の手法では、例文の数が十分でな
かったことや辞書の語義が網羅されていない場合が
あることが通時的な意味変化を捉えられなかった原
因と考える。クラスタリングの手法では、k-means
法がそれぞれのクラスタがだいたい同じ大きさであ
ることを仮定するため、語義の頻度に大きな偏りが
ある場合は適切でないことがあると考える。

5 おわりに
本研究では BERTを使用して単語の通時的な意味
変化を追う 2つの手法を日本語に適応し、比較する
ことでそれぞれの手法の特徴を確認した。辞書の手
法では、辞書に載っている意味しか扱えないため、
目的の意味を扱えないことや辞書の例文をそのまま
使うのでは不十分である可能性があることを確認し
た。クラスタリングの手法では、辞書に載っていな
い変化を捉えることが期待できることや k-means法
が各クラスタが大体同じ大きさであることを仮定す
るので単語の意味を分類しきれない事例があること
を確認した。
また、そもそも BERTから得た単語ベクトルが意
味の違いを捉えきれない可能性があるため、今後の
研究として、BERTから得られる単語ベクトルの特
徴について調査を行いたい。
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