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概要
単語の意味は時間とともに変化することがある．
近年では，この時間的変動を捉えるため，埋め込み
空間上で用例集合を分析する研究が数多く行われて
きた．同様の時間的変動は，生態系の生息分布や社
会学の犯罪発生分布など，他の多くの分野にも存在
する．しかし，このような点集合の動的な変化は非
常に複雑であり，解析が困難だという問題がある．
本研究では，ガウス過程を用いて点集合を一つの複
雑な分布として表現し，それを周波数空間の実ベク
トルとしてコンパクトに表すことで，点集合の時間
遷移を解析する手法を提案する．提案手法で単語の
意味変化を分析し，応用例として社会学の空間デー
タにも適用することで，その有用性を確認した．

1 はじめに
動的に変化する点集合の解析は，さまざまな分野

において重要な課題である．例えば言語学では，特
定の単語の意味が時間とともにどのように変化する
か [1]について，用例から埋め込みを獲得し，その集
合を分析する [2, 3]ことで，言語の変遷を理解する
手助けとなる．また，生態系においても，植物・草
食動物・肉食動物の相互作用により，各種の生息地
は時間とともに変化する [4]が，これらの時間的遷
移を解析する [5]ことで，生態系の動向を明らかに
することが期待できる．社会学の分野では，人口移
動や犯罪の発生などの社会現象が，特定の地域にど
のように発生するかを時系列で解析する [6, 7]こと
で，社会現象の変動パターンを理解することができ
る．このように，空間的に分布した点集合の時間遷
移を理解することは，さまざまな現象の背後にある
構造や相互作用を明らかにするための基盤となる．
これまでの研究では，点集合の時間的変化を扱

う手法として，ある時点での点集合（例：単語の

図 1: 概要図．𝐾 個の余弦波をランダムに指定し，
時期 𝑡 ∈ 𝑇 の点集合（ℝ𝑁×2）について 𝐾 個の余弦波
に対応する重みの推定を行う．これによって，任意
の点集合の時間遷移（ℝ |𝑇 |× (𝑁×2)）を 𝐾 次元の重み
の時間遷移（ℝ |𝑇 |×𝐾）として解釈することが可能と
なる．さらに，重みの集合に PCAを適用し，2つの
主成分を選択して変換（ℝ |𝑇 |×𝐾 → ℝ |𝑇 |×2）すること
で，点集合の時間遷移をコンパクトに表現できる．

用例埋め込み集合, ある生物の生息分布，犯罪の
発生分布）を推定する手法が広く用いられてき
た [5, 6, 7, 8, 9, 2]．しかし，これらの手法は特定の時
点での各地の状態を表現するのには有効であるもの
の，点集合全体の時間的な変動のメカニズムや異な
る点集合間の関係性を理解するには限界がある．
本研究では，この問題に対処するために，ガウス

過程を用いて各時期の点集合を一つの分布として
表現し，時間による変動を解析するための新しい手
法を提案する．通常のガウス過程はデータ点の情
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報を全て保持することで複雑な分布を表現するが，
分布の本質的な情報を抽出することは困難である．
そこで本研究では，ガウス過程をコンパクトに表
現する乱択化フーリエ特徴 (Random Fourier Features,
RFF) [10]を採用した．RFFは 𝐾 個の余弦波の組み
合わせでデータ点の分布を近似するため，複雑な分
布の本質的な情報を 𝐾 次元の周波数空間の実ベク
トルとして表現することが可能となる．実験では，
単語の意味変化を分析し，応用として社会学の犯罪
発生分布にも適用することで，有用性を検証した．

2 RFF による点集合の遷移追跡
本研究では，対象とする空間 X上の点の密度を，

次のガウス過程密度サンプラー [11]による複雑な確
率密度として表現する．

𝑝(x) = 𝜎( 𝑓 (x))
𝑍

, 𝑍 =
∫
X

𝜎( 𝑓 (x))𝑑x (1)

ここで 𝜎(𝑥) はシグモイド関数 𝜎(𝑥)=1/(1 + 𝑒−𝑥) で，
𝑓 はガウス過程 GP(0, 𝑘 (x, x′))からのサンプル，𝑘 は
X上の点 xの類似度を表すカーネル関数である．X

が 2次元の場合の例を，図 2に示した．
式 (1)による点密度は正規化定数 𝑍 が空間全体で

の積分を含むため，そのままでは計算できない．し
かし，機械学習分野で提案された対照学習 [12]の方
法を用いることで，式 (1)の解である 𝑓 は 𝑍 自体も
推定する未知変数の一つとして，次の式 (2)を最大
化する解として求めることができる．∑

x∈D
log 𝑝(x) +

∑
x′∈D

log(1−𝑝(x′)) (2)

ここで Dは観測された正例の点集合，Dはランダ
ムに生成された負例の点集合である．
このとき，式 (1) でのガウス過程 𝑓 は通常は，

正例と負例のデータ点における値 𝑓 (x) の集合
f= ( 𝑓 (x1), · · · , 𝑓 (x𝑁 ))Tとしてノンパラメトリックに
表現される．しかし，これには 𝑁 個のデータ点の間
のカーネル行列を計算する必要があるため計算量が
𝑂 (𝑁3) となる上，分布の大局的な情報を陽に含んで
いないという問題がある．
一方，ガウス過程のカーネル関数 𝑘 (x, x′) =

𝜙(x)T𝜙(x′) は，この関数をフーリエ変換して積分表
示し，積分をモンテカルロ積分で置き換えること
で，特徴関数 𝜙(x) = (𝜙1 (x), · · · , 𝜙𝐾 (x))T をカーネル
トリックを介さず，ガウスカーネルの場合は

𝜙𝑘 (x) =
√

2cos(𝝎T
𝑘 x + 𝑏𝑘) (3)

−4
−2

0
2

4

x1
−4

−2
0

2
4

x2

−4
−2
0
2
4

f

=⇒

−4 −2 0 2 4
x1

−4

−2

0

2

4

x2

図 2: 2次元のガウス過程密度サンプラー [11]の概
要．ガウス過程から生成された関数 𝑓 を値が正にな
るように変換して正規化し確率密度にすることで，
非常に複雑な密度関数を表現することができる．

𝝎𝑘 ∼ N(0, 𝜎2I), 𝑏𝑘 ∼ Unif [0, 1]

と陽に近似できることが知られている (乱択化フー
リエ特徴 (RFF) [10])．ここで，𝝎𝑘 ∈ ℝ𝐷 は各特徴の
周波数に対応するベクトル，𝑏𝑘 は位相を表す．これ
は，ガウス過程からのサンプル 𝑓 が，式 (3)に従う
ランダムな周波数 𝝎𝑘 をもつ 𝐾 個の余弦波の重みつ
き和として表せることを意味している．もともと，
ガウス過程は線形回帰モデル 𝑦 = 𝜙(x)Twをカーネ
ル化したものであること [13]を思い出すと，今や f
は，この特徴関数を用いた単なる線形回帰モデル

©«
𝑓 (x1)
𝑓 (x2)
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𝑓 (x𝑁 )
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f
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(4)

すなわち，f = 𝚽wと表すことができる．ここで点
集合が決まれば計画行列（特徴関数行列）𝚽は定数
であり，𝐾 次元 (𝐾≪𝑁)の重みベクトル w ∈ ℝ𝐾 に
よって，図 1のように f，すなわち式 (1)を通じて複
雑な点密度全体を表現することが可能になる．
学習では特徴関数 𝜙𝑘 (·) をサンプリングして固
定し，最適な回帰係数 wの推定を行う，本研究で
は，こうして点集合を一つの重みベクトルとして
表現できる RFF を複数の時期に適用することで，
点集合の時間遷移を解析する手法を提案する．概
要図を図 1に示した．まず，全ての時期で統一して
適用する特徴関数行列 𝚽 をランダムに指定する
（図 1上）．次に，各時期 𝑡 ∈ {1, 2, ..., |𝑇 |}の点集合に
対して RFFを適用し，回帰係数 w𝑡 を学習する．学
習にはランダムウォークMH法 [14]を用いた．全て
の時期に対して同じ特徴関数を使用するため，各時
期で得られる回帰係数 w𝑡 は時期間で直接比較する
ことが可能となる（図 1左下）．その後，得られた回
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図 3: 言語データの分析結果（横：第 3主成分，縦：第 5主成分）．

帰係数の集合 {w1,w2...,w |𝑇 | } に対する分析を行う．
回帰係数は 𝐾 次元であり，直接解釈することが難し
いため，PCAを用いて次元削減を行い，2つの主成
分を選択して可視化を行うことで，点集合の時間遷
移を視覚的に確認することができる（図 1右下）．

3 分析例：単語の意味変化
まず，提案手法が単語の意味変化の種類を判別で

きるかを確認するため，以下の分析を行う．今回は
任意の単語に関する用例埋め込み集合の時間遷移
を対象とし，意味変化検出の代表的なベンチマー
クである SemEval-2020 Task 1 [15]の英語データセッ
トを使用した．対象単語には評価用の単語リスト
の中で意味が変化した単語を使用し，用例から埋
め込みの獲得にはベンチマークで最高性能を獲得
した XLM-Rlarge [16] ベースのモデル [17] を使用し
た．得られるベクトルは 1,024次元であるが，今回
は PCAで 2次元に圧縮して分析を行った．1）分析で
は 𝐾 = 30個の余弦波からなる特徴関数行列 𝚽を用
いて，二つの時期 𝑡1 =1810–1860年, 𝑡2 =1960–2010年
で回帰係数 w𝑡 を推定した．
推定した回帰係数を PCA で可視化した結果
1） 提案手法は 3次元以上にも適用可能であるが，2次元は視
覚的理解に最も適しており，低次元でも十分に意味の変化を
表現できる [18]ため，今回は 2次元を採用した．

を図 3に示す．2）ヒートマップ中の白丸（◦）は事例
（対象単語の用例から獲得した埋め込み）を示す．
横軸（第 3主成分）方向の変化 横軸方向に大き
く移動した単語 stab と graft について見てみると，
どちらも 𝑡1 から 𝑡2 にかけて負の方向に大きく移動
しており，ヒートマップからは分布が広がっている
ことがわかる．単語 stabは「（物理的に）刺す」と
いう意味に「指摘する」という用法が追加され，単
語 graftは「接ぎ木」という意味に対して「（医学的
な）移植」「賄賂」の用法が増えたことから，横軸の
移動方向からは単語がより抽象的な概念で使用され
るようになる様子を読み取ることができる．
縦軸（第 5主成分）方向の変化 図 3右側の拡大
部分に位置する planeと recordはどちらも 𝑡1 から 𝑡2

にかけて縦軸の負の方向に移動しており，ヒート
マップを見ても集合が大きくなっていることが読み
取れる．どちらも技術革新により意味が増えている
単語（「飛行機」，「（音楽の）レコード」）であるが，
今回の分析結果より点集合から推定した回帰係数の
時間遷移も同様であることを確認できた．3）

2） 上位の主成分は今回の目的とは異なる時期間の傾向が強く
表れている（図 6）ため，対象から除外した．

3） 各軸で逆方向に移動した単語として，playerと ragがある．
どちらも古い時期での意味「俳優」，「ぼろ着」が減って新た
な意味「メディア再生機」，「低俗な新聞」を獲得している．
技術革新による変化 (player)は縦軸，比喩的な拡張 (rag)は横
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(a)公務執行妨害

(b)売春
図 4: シカゴの犯罪データの可視化．（左）年別の発
生件数．対象とした年を橙色で示す．（右）対象年
の初期（2001年）・中期（2010年）・後期（2019年）
における発生箇所を描画した結果．

また，点集合の時間遷移を直接表現するために，
各時期で推定した回帰係数の差ベクトル w𝑡2 − w𝑡1 を
PCAで可視化したところ，付録図 7に示すように，
点集合の時間遷移の種類を 2次元上で分類できるこ
とが示された．この発見も今回の手法による新たな
方向性であり，詳細な分析は今後の課題とする．

4 応用例：犯罪発生分布
次に，他分野における応用例として，提案手法を

空間データである犯罪発生分布に適用して分析を
行った．今回はシカゴの犯罪データ4）を使用した．
このデータには事件ごとに犯罪カテゴリ5）と発生時
刻，発生箇所（緯度・経度）などの情報が記録され
ている．今回は 2001–2019年に発生件数が増加した
「公務執行妨害」と「銃刀法違反」，減少した「売春」
と「麻薬」を対象とした．年別の発生件数および発
生箇所の情報を図 4と図 8に示す．分析では，2001
年から 2019年までの 3年ごと，計 7ヶ年を対象と
し，各年から 200 件ずつデータを抽出した．その
後，地理情報の中心化を施し，𝐾 = 30の特徴関数行
列 𝚽を用いて各年の回帰係数 w𝑡 の推定を行った．
軸であるが，図 3では playerが横軸，ragが縦軸で移動してい
ることがわかる．このように単調ではない意味の変化につい
ては，より多くの軸を用いた分析や単語ごとの適切な余弦波
の設定が考えられるが，詳細は今後の課題とする．

4） https://data.cityofchicago.org/Public-Safety/

Crimes-2001-to-Present/ijzp-q8t2/data

5） 犯罪カテゴリは 36種類定義されており，一つの事件に一
つの犯罪カテゴリが割り振られる．

(a)公務執行妨害

(b)売春
図 5: 犯罪データの分析結果．

上位 2 つの主成分での公務執行妨害と売春に関
する結果を図 5に示す．どちらも横軸（第 1主成分）
の負の方向に遷移するが，増加傾向にある公務執行
妨害は 10付近で留まるのに対し，減少傾向にある
売春では −50まで大きく移動していることがわか
る．横軸が負の方向に移動するほど，ヒートマップ
では特定の地点に集中するようになり，犯罪が一箇
所で集中的に発生する様子を読み取ることができ
る．同様の現象は他 2つのカテゴリでも確認された
（図 9）．これらの結果は，言語に限らず，任意のイ
ベントについて発生箇所（点集合）の時間遷移を解
釈する上での提案手法の有用性を示している．

5 おわりに
本研究では，点集合の時間遷移を解析するため
に，潜在的なガウス過程を利用した手法を提案し，
有用性を確認した．今後はさらに多様なデータにつ
いて分析を行い，提案手法の有用性を検証したい．
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A 単語の意味変化

図 6: 言語データでの分析結果（横：第 1 主成分，
縦：第 2主成分）．コーパスの時期間の影響が強く
出ているため，分析から除外した．

図 7: 回帰係数の差分を可視化した結果．横軸（第 3
主成分）は意味の拡大・縮小を，縦軸（第 4主成分）
は意味の獲得・統合を示している．

B 犯罪発生分布

(a)銃刀法違反

(b)麻薬
図 8: シカゴの犯罪データの可視化．

(a)銃刀法違反

(b)麻薬
図 9: 犯罪データの分析結果．
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