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文脈化単語表現空間上の範囲の学習による
語の多義性を考慮した頻度計数法

江原　遥1,a)

概要：語彙テストの統計解析から推定される語の難易度や単語親密度など，多数の被験者に対する反応の
計測値を集計して得られる語の指標の中には，単語頻度やその対数値と強く相関するものがある事が知ら

れている．被験者の関わる計測は高コストであるため，入手が容易な単語頻度からこうした指標を精度よ

く予測できれば有用である．こうした単語頻度の計数においては，語の多義性が課題であった．語の多義

性も考慮して単語頻度を補正すればより精度よくこうした指標を予測できると考えられるが，どの程度の

粒度で語の多義性を考慮すべきかが明らかでなく，また，語の多義性を人手で付与することも高コストで

あるという問題があった．本研究では，語の多義性考慮した頻度計数法を提案する．BERTなど，個々の

単語の出現ごとに語の埋め込み表現が獲得できる文脈化単語埋め込み表現の空間上で，被験者は限られた

範囲の語に反応していると仮定する．提案手法では，被験者から収集したデータから，この空間上の範囲

をパラメタとして学習しながら，頻度を計数する．実験の結果，提案手法を通じた単語計数法がより精度

よく語の難易度を予測できた．

1. はじめに

自然言語処理で扱われる言語資源には，訓練されたアノ

テータが多くのデータに対してアノテーションを行うこと

によって作成するものが多い．訓練を重ねることによって，

どのアノテータのアノテーションも一致し，アノテータに

よる差が出ないことが理想とされる設定では，この方法は

有効であろう．また，アノテータによって差が出ないこと

を想定しているので，アノテータを複数人用意することは

「差が出ない」想定の正しさを検証する意味合いが強い．同

一のコストで有用なアノテーションを行うためには，でき

るだけ多くのケースをカバーするため，テキストや文など

文脈を多分に含み一回性の高い単位で言語資源を作成する

ことが有効な戦略となる．

一方，そもそも，言語の認知に関する個人差に興味があ

る設定などでは，多数の被験者*1からデータを収集するこ

とが必要な場合があり，こうした設定では有効な戦略が大

きく変わってくる．例えば，学習者によって背景知識に差
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*1 「被験者」は実験参加者や実験協力者と呼ぶべきという提言が存
在するが，自然言語処理分野においては一般的に理解されやすい
用語として普及したとは言い難く，また，日本語の被験者には英
語の “subjects” ほどには主従関係を想起させないと思われるこ
とから，本稿では一貫して「被験者」を用いる．

がある語学学習や心理言語学などでは，こうした言語資源

が重要となる [6], [9]．こうした多数の被験者を扱う状況

では，被験者一人ひとりに多くのデータに対して作業して

もらうことにはコストがかかるため，テキストや文など一

回性の高い単位ではなく，できるだけ後の研究でも再利用

しやすい単位でデータを取得することが望ましい．これゆ

え，基礎的な単位である「語」に対してデータを収集して

おき，後の研究でも再利用することが広く行われる．語学

学習支援における単語難易度 [5]や，心理言語学における

単語親密度 [10]などがこうしたデータの例である．自然言

語処理分野では，文や文章構造といった，語より大きな単

位に興味が移りつつあるが，個人差が重要である場合には，

語を単位とした言語資源も引き続き重要である．

語という基本的な単位でさえ種類数は多く，同一の被験

者の多数の語についての反応を記録することは多大な労力

がかかり，多数の被験者を対象とした実験を行うことはコ

ストがかかる．被験者実験を用いずにコーパスから得られ

る素性から，こうした調査コストの高い指標の値を高い精

度で予測することができれば，実用上有用であると考えら

れる．また，分析の観点からも，こうした多数の被験者を

通じてはじめて得られる指標が，被験者とは関係ないテキ

スト自体の性質から予測可能であることは重要な知見であ

ろう．

こうした単語頻度の計数においては，語の多義性が課題
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であった [6], [9]．語の多義性も考慮して単語頻度を補正す

ればより精度よくこうした指標を予測できると考えられる

が，どの程度の粒度で語の多義性を考慮すべきかが明らか

でなく，また，語の多義性を人手で付与することも高コス

トであるという問題があった．

本研究では，語の多義性考慮した頻度計数法を提案する．

BERT[3]など，個々の単語の出現ごとに語の埋め込み表現

が獲得できる文脈化単語埋め込み表現の空間上で，被験者

は限られた範囲の語に反応していると仮定する．提案手法

では，被験者から収集したデータから，この空間上の範囲

をパラメタとして学習しながら，頻度を計数する．実験の

結果，提案手法を通じた単語計数法がより精度よく語の難

易度を予測できた．

本研究の貢献は下記の通りである．

( 1 ) 語の多義性を考慮しつつ被験者反応データをうまく説

明する語の計数法を提案した．

( 2 ) 提案手法は単に数を修正する手法とは異なり，文脈化

単語表現空間上で被験者反応データの説明に有効な範

囲を学習・特定する事により，コーパス中で具体的に

どの使用事例が被験者反応データに沿わないとしてカ

ウントされなかったのかを出力することができる．こ

のため，語の個々の使用事例ベースの議論が可能とな

り，質的な議論との親和性が高いという点において，

解釈性が高い．

( 3 ) さらに解釈性を高めるため，被験者反応データにあわ

せて文脈化単語表現空間の可視化を行い，可視化され

た空間上で，被験者反応データの説明に有効な範囲を

学習・特定する可視化手法も提案する．

( 4 ) 提案する頻度計数法によって修正された頻度を用い

て，被験者反応データの予測タスクを行ったところ，

単純な単語頻度より高い精度で予測できた．

2. 関連研究

2.1 被験者反応データの定式化

本研究では学習者，語，そして語彙テストの結果が訓練

データとして与えられ，学習者が新規の語に対して正答し

得るかを予測する．これを踏まえ，記法を整理する．I 種

類の語彙 {v1, . . . , vI}と，J 人の学習者集合について考え

よう．以後，語の添字として iを，学習者の添字として j

を一貫して用いる．語彙テストの結果は yi,j ∈ {0, 1}で与
えられるものとし，yi,j = 1のとき，学習者 lj が語 viに正

答するとき yi,j = 1，誤答であるとき yi,j = 0とする．

既存研究 [4], [5], [7]では，この時の学習者の反応 yi,j を

予測するため，学習者 lj の能 aj 力と語 vi の難易度 di か

ら yi,j の反応が予測可能できるとする，テスト理論（項目

反応理論，項目応答理論）[1]の考え方を用いている．ここ

で σ(x) := 1
1+exp(−x) はロジスティックシグモイド関数で

ある．

P (yi,j = 1|lj , vi) = σ(aj − di) (1)

(1)は，aj > di であるとき，確率が 0.5を超え，被験者

lj が語 vi に関する問題に正答するとモデル化される．す

なわち，学習者の能力と語の難易度の差 aj − di という値

の正負で，反応を予測するというモデルである．

テスト理論は，いわゆる「試験」のデータを解析するため

のモデルであるため，適用範囲を広くするために，被験者

の正答・誤答データ yi,j を除いて，被験者や設問に関する

情報は入手できないことを通常想定しており，各被験者・

各設問ごとに能力値や難易度パラメタを用意する．

これに対して，本研究の目的では，各設問が何らかの

「語」に対する反応を問うていることがわかっているため，

di に直接特徴量を入れるモデル化が考えられる [5]．例え

ば，実際にある被験者反応データについて，(1)を用いて

di を求めた後，均衡コーパス中の単語頻度 freq(vi)の対数

値を用いて diを回帰すると，よく相関するという報告があ

る [2], [12]．この結果を陽にモデルに取り込み，各語に対

して重みパラメタ wi を用いて，次式のモデルを考えるこ

とができる．

di = −wi · log(freq(vi) + 1) (2)

(1)に (2)を代入してまとめ，求めるパラメタが {aj , wi}
であることに注意すると，これは，自然言語処理分野で多

用される，単純な 2値のロジスティック回帰と一致するこ

とがわかる [5]．

2.2 その他の関連研究

語学学習者にとって難しい語を与えるタスクは Complex

Word Identification (CWI)と呼ばれる [11], [13]．これら

のタスクでは，語学学習者がどの単語を知っているかを記

録したデータが評価のために必要となるが，CWIの shared

taskでは，文章中で単語が難しいと答えた学習者の人数の

情報のみが提供されており，個々の学習者を区別できない．

この点が解決されたデータセットとしては，100語，100

人について，実際に選択式の語彙テストを受けさせたデー

タが公開されており [4]，本研究ではこれを用いた．

一方，学習者の自己申告式で，多数の語彙について反応

を計測したデータもある．語学学習については，従来は，

[5]による 12, 000語，16人のデータの他は入手が難しかっ

たが，近年 [8]にて 15, 000語，11人のデータが公開され

た．その他，単語親密度についても，英語・日本語で大規

模なデータセットが公開されている．

3. 提案手法

既存手法では，単純にコーパス中の単語頻度を素性とし

たロジスティック回帰を行うだけであった．このような単

純な手法では，単語が多義語や幅広い意味をもつ語であっ

た場合に，あまり用いられないような例外的な使用事例ま
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でカウントしてしまうことが容易に考えられる．語彙テス

ト結果と均衡コーパス中の単語頻度の関係を論じる応用言

語学分野でも，同様の問題は議論されてきたが，コーパス

中のテキストを入れ替えたり，頻度順位表をみて個別に入

れ替えたりする手法が中心的に議論されていた．

提案手法では，語の出現ごとに単語表現ベクトルが生成

される，文脈化単語表現ベクトルを用いて，語の頻度を修

正する．今，語 vi の出現が Ki 個あるとして，この Ki 個

に対する T1 次元空間上の文脈化単語表現ベクトルの集合

を Xi = {x⃗i,1, . . . , ⃗xi,Ki
} と表記する．また，N(c⃗i, ϵ,Xi)

を，ベクトル集合 Xi 中のベクトルのうち，c⃗i との距離が

ϵ以下であるものの個数と定義する．ここで，距離はユー

クリッド距離とし，各ベクトルの次元は適切に定義されて

いるものとする．ϵ = ∞の時，集合 Xi の Ki 個の要素を

全てカウントしていることになるため，N(c⃗i,∞, Xi) = Ki

である．また，T1 次元空間ベクトルを T2 ≤ T1 次元空間

ベクトルに射影する行列を考え，Aとする．この時，提案

手法による語 vi の難しさ di は，修正頻度 freqadj(vi)を用

いて，次のように表される．

dvi = − log(freqadj(vi) + 1) (3)

freqadj(vi) = N(Ac⃗i, ϵ, AXi) (4)

≈
Ki∑
k=1

tanh (M ·ReLU(ϵ−
√
||Ac⃗i −Ax⃗i,k||2))

(5)

ただし，上記において，また，ReLU(x) = max(0, x)と

し，M は大きい定数とする．また，tanhはハイパボリッ

クタンジェント関数である．

(4)が，ReLU関数と tanhを用いて (5)の形で近似でき

ることが，実装上の重要な点である．ReLU関数は負の数

が与えられれば 0を返し，tanhは大きい正の数に対してほ

ぼ 1を返す tanh(0) = 0を満たす関数であるため，tanhの

入力に大きな定数M（例えばM = 100）をかけることに

よって，個数を (5)で近似することが可能となる．

これらの関数は，PyTorchなどの，自動微分や高度な最

適化関数を備えた標準的なニューラルネットワーク構築フ

レームワークに装備されているため，提案モデルもニュー

ラルネットワークとして実装することが可能である．

(5)において，単語の難易度に関して特に最適化すべき

パラメタは，ϵ，変換行列 Aである．Aが単位行列の場合，

単純に，文脈化単語表現空間上での半径 ϵの超球を考慮す

ることになる．一方，Aが T1 × 2次元行列である場合は，

データから 2次元空間への射影，すなわち，可視化そのも

のを学習することが可能となる．

その他の拡張として，中心点 c⃗iをも学習する，半径を学

習者の能力に依存させて ϵj とする，2値ではなく，語を知っ

ている度合いなどの順序付きクラスに拡張する (Ordered

表 1 BNC コーパスの 10, 000 文中のドメインごとの文数

imaginative 21,946

arts 18,289

natural sciences 5,256

social science 7,777

commerce 4,378

leisure 20,300

belief and thought 3,441

world news 764

applied science 2,625

world affairs 15,224

logistic regressionの拡張）などが考えられるが，どれも (1)

と (5)から容易に拡張できる．

4. 実験結果

本研究では，均衡コーパスとして標準的に用いられてい

る British National Corpusのうち，100, 000文に対して，

BERT [3]の bert-base-uncased*2を適用し，表層から最

も遠い層の 768次元ベクトルを各語の出現に対して集める

ことにより，100, 000文の全ての語の出現に対して文脈化

単語表現ベクトルを得た．各語の c⃗iには，各語の文脈化単

語表現ベクトルの重心に，最も近い文脈化単語表現ベクト

ルを用いた．重心そのものではないので，多義性の高い語

で，重心から見るとどの出現も意味的に遠い，といった問

題が発生しないように配慮した．

また，{yi,j}としては，一般公開されている語学学習者の
語彙テストに対する反応データ [4]を用いた．100語，100

人のデータを，60%を訓練データ，40%のテストデータに

ランダムに分割した． 本稿では，訓練データにない語の難

易度を予測することが主眼であるため，60%の訓練データ

中のうち，15語に対するデータを完全に削除した．

4.1 頻度修正の評価

本研究は，頻度修正が主眼であるため，不均衡なコー

パスが与えられた時の頻度修正能力の評価が重要である．

British National Corpus には，各文書のタイトルの後に

カッコ書きで，人手で付与されたドメインが付されている

（）．このうち，数の多い “arts”を用いた．

まず，(5)で A = I，すなわち，文脈化単語表現ベクトル

と同じ次元数の場合で実験を行った．表 2に結果を記す．

artsドメインのみ，という偏ったテキストを用いた頻度で，

語学学習者の単語テストデータを予測する場合，全ドメイ

ンの単語頻度を用いる場合と比べて，精度が低いことがわ

かる．提案手法は，artsドメインのみの単語頻度も，被験

者が反応していると推定される文脈化単語表現ベクトル空

間上の領域中の頻度のみを数えることで，精度が向上する

ような修正を行えている．この効果は，全ドメインについ

*2 https://github.com/google-research/bert

3ⓒ 2019 Information Processing Society of Japan

Vol.2019-NL-243 No.10
2019/12/4



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 2 各ドメインの単語頻度のみを用いて計測した精度
ドメイン 修正 精度

arts 修正前 0.61

arts 修正後 0.64

全ドメイン 修正前 0.67

全ドメイン 修正後 0.72

表 3 “period” の中心点から遠い・近い事例

period pains can be severe and disruptive.

to produce a slight spread of magnetic field period .

design during this period was in the plan .

the pub designer of the period ,

ても認められた．これは，提案手法が外れ値となるような

用例を除外して頻度カウントを行った効果であると思わ

れる．(5)における修正前後での精度の向上は，artsドメ

インのみの単語頻度を修正した場合も，全ドメインでの単

語頻度を修正した場合も，統計的有意であった (p < 0.01,

Wilcoxon検定）．

4.2 可視化の学習結果

次に Aを T1 × 2行列とし，2次元空間への可視化を学習

した場合を，図 1, 図 2に示す．Aの初期値は，主成分分

析による 2次元への射影行列とした．初期値こそ主成分分

析による射影ではあるが，主成分分析を単純に行っただけ

ではなく，射影行列 Aそのものが，半径 ϵとともに，デー

タから学習されていることに注意されたい．

図 1, 図 2から，提案手法が，外れ値となるような語の

使用事例を除いて，中心的な語義のみをカウントしている

ことが見て取れる．表 3に，“period”の中心点から最遠の

事例２つ，最近の事例２つを，それぞれ表示した．最遠の

事例は “period pain”や “magnetic field period”といった

専門用語のような使用例であるのに対し，最近の事例２つ

は，“this period”や “the period”など，期間を表す名詞と

して使われている事例であることがわかる．

5. 議論

自然言語処理の観点からは，語義曖昧性解消を行い，語

義ごとに頻度をカウントする方法が容易に考えられる．本

研究も文脈を考慮して計数する点はこの考え方に類似して

いるが，語義曖昧性解消とは目的が異なると考える．例え

ば，語を区別する粒度の問題が挙げられる．語義曖昧性解

消における厳密な区別と，語学学習の目的における区別は

当然異なると考えられる．単純に語義曖昧性解消を適用し

てから本稿のタスクに適用することは，目的の異なるタス

クの結果を無理に利用しようとして，語義曖昧性解消とい

う，より複雑な問題に帰着させて問題を解決しようとして

いることになり，問題の解決策としての有効性が不明であ

る．また，語義曖昧性解消タスクでは，通常，人手で語義

図 1 語 “period” の用例の学習済み可視化．三角形の各点が BNC

中の arts ドメインの語の出現（使用事例）を表し，赤い円中

の使用事例のみをカウントするように学習された．

図 2 語 “figure” の学習済み可視化．同様に，赤い円中の使用事例

のみをカウントするように学習された．

が付与されたデータセットが使用される．他言語で同一の

データセットは通常存在しないため，他言語への手法の拡

張が困難になると想定される．

6. おわりに

本稿では，被験者反応データに対して，コーパス中の使

用事例のうち被験者が反応している領域を推定し，推定領

域内の頻度のみを計数することで頻度修正を行う手法を

提案した．提案手法は，使用事例や単語頻度という解釈性

の高い単位でモデルを理解することが可能である上，２次

元空間への射影により，被験者反応データに即した可視化

をも同時に学習することが可能である．実際の被験者反応

データに対する実験により，提案手法は，使用事例が特定

のドメインに偏っている場合でも，頻度を修正してより精

度良く被験者反応を予測可能であることが示された．今後

の課題としては，語学学習のためのインタラクティブな可

視化や，語彙学習支援で語を覚えた時期を記録し，語を学

習すべきタイミングまで組み込んだモデルの構築が挙げら
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れる．
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