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概要 現在，様々な単語の分散表現を獲得する手法がある．fastTextを始めとする単語分散表現を取得する多く
の手法では文書を入力し，隠れ層と出力層からなる 2層のニューラルネットワークで学習を行い， 隠れ層におけ
る各単語の重みを抽出することで各単語の分散表現を獲得することができる．これらの手法では，学習ごと，つ
まり学習するコーパスごとで得られた単語ベクトルモデルの各要素に関連性はない. 本稿では， 機能語を次元と
するベクトル空間へ各学習で得られた単語ベクトルを射影することで，コーパスによって異なる単語のコンテキ
ストを検出する指標を提案する．単語のコンテキストが概ねのコーパスで変化しないと考えられる機能語と各単
語との類似度を要素とするベクトルを生成する．生成したベクトルを参照して， 同一単語について異なるモデル
間でのベクトル類似度を提案指標とする．提案指標の妥当性を提案指標と主観評価による単語コンテキストの差
異の評価の比較によって評価した.

キーワード 単語分散表現，自然言語処理の応用，語義曖昧性の発見

1 はじめに
単語のコンテキストや単語に対する感性は，ドメイン

によって変化することがある．例えば，歌詞中の “雨”

という単語は，「悲しい」というイメージや「涙」の比

喩表現などに多く使われる．一方で，ニュース記事中で

は，“雨”という単語は多くの場合で天候情報を表して

おり，「悲しい」という印象を表現するために用いられる

ことは少ない．このような，同一単語の語義や感性は単

語が用いられるドメインによって変化するが，異なるド

メイン間で異なるコンテキストを有する単語を把握する

ことは難しい．

現在，単語分散表現 [1, 2, 3]は，様々な自然言語処理

タスクにおいて高い有用性を示している．2016年に発表

された最新の単語分散表現を獲得手法である fastText [4]

は，単語中の subword情報を用いることで単語間の類

似性を把握する性質や学習の速さから既に様々なサー

ビス（サイバーエージェントの楽曲聴き放題サービス

AWA [5]やリクルートテクノロジーズのレコメンド手

法 1など）で応用されている．しかし， fastTextを始め

とする既存の単語分散表現の獲得手法で学習される単語

ベクトルモデルは， 他のコーパスを学習して得られた

別の単語ベクトルモデルと関連性をもつようには設計さ

れて作られてはいない. そのため，ベクトルの各要素間

には関連性が存在せず，複数のベクトルモデル間のベク

トルモデル同士をそのまま比較することはできない. ベ

クトルモデル間をこえて，単語ベクトルの差異を検出す

ることが可能になれば，異なるコーパス，つまりドメイ
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1https://www.slideshare.net/recruitcojp/ss-56150629

ンでの同一単語間についてのコンテキストを検知可能に

なることが期待される．

本稿では，上述の問題を解決するために，概ねのコー

パスで単語のコンテキストに変化がないと考えられる機

能語に着目する．機能語を基準とし，各ベクトルモデル

中の任意の単語と機能語との距離を計算し，この距離を

二次的な単語ベクトルとして用いることで，異なるベク

トルモデル間での関連性を持たせる．つまり，機能語を

次元とするベクトル空間へ各ベクトルモデルの学習で得

られた単語ベクトルを射影する．本稿では，このアイデ

アの妥当性について基礎的な検討を行う．

2 関連研究・関連知識

2.1 語義曖昧性解消
本稿では，単語のコンテキストの差異を検出する指標

を提案している．単語コンテキストの判定という観点か

らは，自然言語処理分野における語義曖昧性解消（Word

Sense Disambiguation: WSD）や語義推定（Word Sense

Induction: WSI）が関連研究として挙げられる．

WSDとは，複数の語義を持つ単語が文章中に出現し

た際に，どの語義を表しているかを判断する代表的な

自然言語処理タスクの一つであり，語義の分布は品詞

と比べてドメインに強く依存することが報告されてい

る [6, 7]．

WSDは教師あり学習と教師なし学習の 2種類に大別

される．教師あり学習では人手で用意された教師データ

を利用して，Support Vector Machine（SVM）などの

機械学習手法によって学習を行う [8, 9]．教師あり学習

は高い精度で多義語の語義を推定することが可能である
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が，学習データを用意するには多大なコストがかかる．

そのため，ۙ年では，教師なし学習によるWSD の研

究もΜに取りまれている．例えば，Pedersenらは

WSDの対象語の語義とपล単語の語義との間の意ຯ的

類似性を計算し，దな語義をબする手法を提案して

いる [10]．また，ࠤ々木らは多義語のपลに現れる語義

の分布を利用するपล語義モデルを提案している [11]．

一方，ࣙ書の語義を使用せずに，文຺から多義語をク

ラスタリンάする手法はWSDとは۠別され，WSIとし

てٞされることが多い．Agirreらは，多義語のपล単

語のىڞ情報を基にクラスタリンάを行い，語義を判断

する手法を報告している [12]．֬的なモデルでWSI

を行った研究としては，पลの文຺から複数種類の素性

を抽出し，それらをみ合わせる֬的な手法でBrody

らが有ޮ性を示している [13]．

本稿では，WSIにࢸる一つのアϓローνとして単語

分散表現を用いて，語義曖昧性の有ແの検出を目指す．

これは，WSIでターήットとするべき単語を検出する

ことを目的としており，ैདྷのWSI研究のલஈ֊のタ

スクにҐஔけられる．

2.2 単語ࢄදݱ
ۙ年，多くの自然言語処理分野のタスクにおいて高い

性能を示している単語モデル化手法として，Word Vector

（単語分散表現）がある．単語分散表現は単語の意ຯ表

現を，ニューラルネットワークの学習࣌に得られるみ

有のベクトルとして応用したものݻみベクトルを単語ࠐ

であり，単語同士の関性を数理的にԋ算可能であると

いう性質をもつ [1, 2]．例えば，“܅”に対して，“あな

た”のように意ຯ的に関連が強い単語のベクトルは，他

の単語に比べてコサイン類似度が高くなるにある．

単語分散表現を獲得するためには，主にCBoWモデル

と Skip-gramのモデル [2]が利用される．CBoW (Con-

tinuous Bag-of-Words) モデルでは，単語分散表現とし

てベクトル化したい単語 wt のલޙに存在する 2k のݸ

単語を文຺とݺͼ，この文຺の Bag-of-Words 表現が入

力に૬当する．単語 wt が出力層に出現する֬をٻめ

るように，ニューラルネットワークの重みをௐしなが

ら学習をਐめる．一方で，Skip-gramモデルでは，Word

Vector 化したい単語wt を入力層に༩え，出力層では文

຺中に出現する他の単語 wt+ k を推定できるように学

習を行う．

単語分散表現を獲得するための手法としては主にword-

2vec [3]が用いられてきたが，2016年にはこの手法を発

లさせた fastText [4]が提案された．word2vecと fast-

Textの大きなҧいの一つは，ैདྷモデルとは異なり，単

語中の subword情報を用いることで׆用ܗをまとめら

れるಛ性をඋえている点である．例えば，“go,” “goes,”

“gone, ” “going”などはશて “go”の׆用ܗであるが，ै

དྷの word2vecでは単語そのものをಠ立したγンϘルと

してѻっていたため，これらの単語の関性は文຺の類

似性のみによってߏ成されていた．fasTextでは，sub-

word情報を学習࣌の単Ґとして用いることで，これら

の単語中にڞ௨した “go”という 2-gramがڞ௨して存在

することをベクトル学習にөさせる．これにより，ڞ

௨した n-gram部分を持つ単語同士は，類似したベクト

ルをもつように学習される．このಛ性は，׆用ܗやলུ

௨ڞ，をଊえる問題においては高い性能を示す一方でܗ

した n-gramを持つが意ຯがશく異なる単語同士であっ

ても類似したベクトルをもってしまうというฐも報告

されている．

3 ఏҊख๏
提案手法の基本的な考え方は， ਤ 1のように，બ定

した機能語ベクトルと単語ベクトルモデルとの類似度か

ら新たに機能語を基準とした二次的なベクトルモデルを

生成する. 本稿では，本語の品詞が「ॿ詞」「ॿಈ詞」

「ଓ詞」に֘当する単語を機能語としてѻった．

3.1 単語ベクトルの֫ಘ
コーパスmの学習で得られたベクトルモデル Vmは，

ࣜ (1)で表現される．

{Vm | vm(w1),vm(w2), . . . ,vm(wj)}, (1)

ここで，vm(wj)は，コーパスmの学習によって得られ

る単語 wj のベクトルを示す．

3.2 ४単語のબఆج
用意したコーパスmと nのいずれにも多数ؚまれる

機能語を基準単語としてબし，ベクトル空間の射影

に用いる．用意したコーパスを分かͪ書きする際に，単

語と品詞，単語ස度を記述した単語情報リストを生成す

る．コーパスmにؚまれる単語 wのස度 f(w)のू合

は，ࣜ (2)で示される．

{Fm | fm(w1), fm(w2), . . . , fm(wj)}, (2)

ここで，j は単語のインデックスを示す．

異なるコーパスmとnにؚまれる機能語wjについて，

ࣜ (3）にैって各コーパス中での出現ස度のੵCoFqを

算出する．

CoFqm,n(wj) = fm(wj)× fn(wj). (3)

この，CoFq の上Ґ k .を基準単語としてબ出するݸ

これにより得られる基準単語のू合 Sm,n は，ࣜ (4)で

示される．

{Sm,n | s1, s2, . . . , sk}, (4)

ここで，sk は CoFqm,n の上Ґ k൪目の機能語を表す．
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ਤ 1 機能語を基準とする空間への単語ベクトルの射影

3.3 機能語を次元とするベクトル空間への射影
ࣜ (4)で得られたコーパスmと nに関する基準単語

についてのベクトルू合 SVm,n を作成する.

{SVm,n | vm,n(s1),vm,n(s2), . . . ,vm,n(sk)}, (5)

ここで，vm,n(sk)は k൪目の基準単語 sのベクトルを

表す.

このベクトルू合をもとにして，ਤ 1のように，kݸ

の基準単語を次元とする新たなベクトルモデルを生成す

る. 各単語について，基準単語との૬対的な関を要素

とする新たなベクトルモデルの各要素にはコーパスを学

習して生成されたベクトルモデルの単語と各基準単語の

ベクトルとのコサイン類似度を用いる．コーパスmで

作成された単語wj のベクトルを，コーパスmと nを比

較する上での基準単語を用いたベクトル空間へと射影す

る際のベクトルの要素 rvm(wj)は，ࣜ (6)で示される．

ࣜ (6)における Simは 2つのベクトルのコサイン類似

度を表す．

rvmk (wj) = Sim(vm(wj),vm,n(sk)). (6)

SVm,n 中のશての基準単語についてࣜ (6) にैって，

rvm(wj)を算出する．この rvm(wj)を要素とすること

で，コーパスmと nについての基準単語を次元とする

ベクトル空間へ単語 wj のベクトルを射影する．射影さ

れた wj のベクトル RV m(wj)は，ࣜ (6) で得られる

rvmk (wj)を用いて，ࣜ (7)で示される．

RV m(wj) = (rvm1 (wj), rv
m
2 (wj), . . . , rv

m
k (wj)). (7)

3.4 コンテキスト差異を検出するͨめの指標
機能語を次元とするベクトル空間への射影によって生

成されたコーパスmと nそれͧれのベクトルモデルか

らRV (wj)をٻめる．これを用いて，ࣜ (8)のように，

同一単語のベクトルのコサイン類似度をコーパス間での

単語 wj についてのコーパス mと nの間でのコンテキ

スト差異を検出するための指標 Im,n(wj)とする．

Im,n(wj) = Sim(RV m(wj),RV n(wj)) (8)

Im,n(wj)が高いを示す࣌，コーパスmと nにおい

ては各コーパス中の基準単語からの wj に対する૬対的

なҐஔがۙ似していることを示すため，コーパス間での

コンテキストには差異が少ないことが示ࠦされる．一方

で，Im,n(wj)が高いを示す場合には，コーパスmと

nにおいては各コーパス中の基準単語からの wj に対す

る૬対的なҐஔが離れていることを示すため，各コーパ

スでの wj のコンテキストに差異が存在することが༧ଌ

される．

4 ධՁ࣮ݧ

4.1 ڥݧ࣮
分かͪ書きされたコーパスを学習させることで単語ベ

クトルモデルを得る．分かͪ書きの際のܗଶ素解ੳثと

ࣙ書には，それͧれMeCab [14]とNEologd 2を用いた．

本稿では，単語のコンテキスト差異の検ূを行うドメイ

ンとして，歌詞とニュース記事を用意した．3,182,766

行（ϑレーズ）から成る歌詞3コーパスと，4,830,623文

から成るニュース記事コーパスの 2種類のコーパスを用

意し，それͧれのコーパスで単語ベクトルモデルを学習

した．単語分散表現の獲得は fastTextを利用し，モデ

ル学習には Skip-gramを用いた．このとき，単語出現ස

度が 5ҎԼのものは学習させないようにした．

2https://github.com/neologd/mecab-unidic-neologd/
3http://www.utamap.com/
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表 1 に使用する単語ݧ࣮
高ස度（H） 中ස度（M） ස度（L）

人 Ճ速度 おͪΐこ
৺ ライηンス 手Ԙ
෩ ۽ གྷ
 ൣғ 能ొౡ
܅ Ψードレール 利き
 Χϓηル ށւ
໌ ମࢮ உऺ
Կ ത多 天
ڳ ൈ܈ գா
ੈք せっかͪ さかり
涙 ねずみ ઍౡ
空 ܸ ࡪ
୭ ϒラン ࡊ
ࢲ ը 天פ
Զ ੈքਤ 消印
ເ ݄ ੨Ӻ
Ѫ άラビア 山
ࠓ ϑライデー 在ॴ
࿀ ਅإ ਅ情

あなた ഥ手ࡃ׃ おࡳ

表 2 出現ස度別での Im,n(wj)のが高い上Ґ 3݅
単語 Im,n(wj)

あなた 0.9379
H ࿀ 0.9232

ࠓ 0.9210
ഥ手ࡃ׃ 0.9300

M ਅإ 0.9074
ϑライデー 0.9060
ࡳ 0.9108

L ਅ情 0.9101
在ॴ 0.9070

評価࣮ݧに用いた単語は，歌詞コーパス中での単語出

現ස度の上Ґ 20݅（H άルーϓ），中ස度 20݅（M

άルーϓ），ԼҐ 20݅（Lάルーϓ）を用いた．学習࣌

のパラメータを考ྀし，࣮ݧに用いる Lάルーϓにつ

いては出現数が 6Ҏ上のものから 20単語を用いた．表

1に，本࣮ݧで使用した単語 60݅を示す．表 1に示し

た 60単語について，3.4 અで提案した指標 Im,n(wj)の

とそれͧれのコーパス中で各単語が用いられた文を比

較し，考した．

4.2 Ռ݁ݧ࣮
H，M，Lのάルーϓそれͧれ 20݅の単語のうͪ，提

案指標 Im,n(wj)のが上Ґ 3݅，ԼҐ 3݅となった単

語を，表 2と表 3にそれͧれ示す．表 3から，提案指標

においてがかったもののうͪ，H άルーϓのฏۉ

は 0.8507ɺM άルーϓのฏۉは 0.7701ɺLάルーϓの

ฏۉは 0.8284で，M άルーϓがۇかに H άルーϓや

Lάルーϓに比べて類似度がい݁Ռとなった．これは

高ස度で出現する単語に比べて，中ස度の単語の方が学

表 3 出現ස度別での Im,n(wj)がい上Ґ 3݅
単語 Im,n(wj)

人 0.8335
H ৺ 0.8505

෩ 0.8683
Ճ速度 0.7244

M ライηンス 0.7688
۽ 0.8172

おͪΐこ 0.8050
L 手Ԙ 0.8394

གྷ 0.8410

習するデータ数が少なく，ドメインの影ڹをडけやすい

ためと考えられる．

4.2.1 จ຺্のҧ͍に関するߟ

表 3の単語がؚまれる文を各コーパスから抽出して考

，した．「人」が用いられる文は，ニュース記事中では

“うͪւ֎が̍ສ人Ҏ上をめるɻ”や “ニューϤーク連

ࡋは̏̌ɺࡢ年݄̕のถ中同࣌テロでୁัɺ߆

ଋされたϤルμン人学生へのถࠪ当ہの対応はถݑࠃ

法ҧなどとしてɺىૌをແޮとする決定をԼしたɻ”

のように，໊詞のඌࣙとして使われる場合が大を

めた．一方で，歌詞中では “いけない人͡Όないのにど

うして”や “あの人はもうࢲのことを” 4のように，໊詞

一ൠとして用いられることが多かった．表層ܥが同͡で

あったとしても，品詞ৄࡉが異なる単語同士について提

案指標はいを示し，単語の用いられ方が異なること

を示ࠦする݁Ռとなった．࣮ݧに用いた 60単語の中で

提案指標が最もいを示した「Ճ速度」は，デジタル

大ࣙઘ 5によると，「一定࣌間の速度の変化のׂ合」と

「事の変化の速さがしͩいに૿していくこと」の 2種

類の意ຯがある．ニュース記事中では，“μϛー人ܗの

にかかる大きなՃ速度を計ଌしたがɺ生命には別なࠊ

いఔ度のিܸͩったɻ”や のՃ࣌によりɺ発射ݧ現࣮࠶“

速度で基൘が変ܗしてۚ۩が৮ɺ分離৴߸が出ること

を֬ೝしたɻ”といったように，「一定࣌間の速度の変

化のׂ合」を意ຯする文が大であった．一方で，歌詞

中では “涙がՃ速度つけてるわ” 6や “࿀がՃ速度つけ

て” 7のように比喩的に用いられることが多く，語義と

しては「事の変化の速さがしͩいに૿していくこと」

を意ຯする文が多い݁Ռとなった．提案指標のいは，

これらの語義のҧいがөされた݁Ռと考えられる．

次に，表 2の単語がؚまれる文を各コーパスから抽出

して，考した．「あなた」ではニュース記事中で “「新

ฉڠձのօさΜɺあなた方はʰոしいެ人たͪʱのଆに

つくのですかɻ”や “νラベルトબ手が「あなたたͪは

4曲໊: φɾηラɾデΟ౦ژ テレサɾテン，作詞ऀ: 子࣌୩ؠ
5https://kotobank.jp/dictionary/daijisen/
6曲໊: ٶのアンドローラ，作詞ऀ: দ本ོ
7曲໊: NECESSARY，作詞ऀ: ཛྷॆेޒ
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表 4 「人」の各ベクトルモデルの類似単語
記事コーパス 歌詞コーパス

̍̌̌人 人ୡ
શһ たʎ
ら お人よし
人数 Ծの࢟
数人 人出

表 5 「Ճ速度」の各ベクトルモデルでのベクトル類似語
ニュース記事コーパス 歌詞コーパス

重力Ճ速度 最高速度
Ճ速度計 速度
基準ಈ ੌい
ಈ ͙Μ͙Μ
上Լ方 スϐードアッϓ

まͩएいɻ”のように代໊詞として使われていた．また，

歌詞中でも，“رという໊のあなたをたずねて” 8や “

あなたのޱから出てくるなΜて৺うたがうわ” 9のように

同様に代໊詞として使われていた．また，表 2のM やL

άルーϓの単語を見ても，「ഥ手ࡃ׃」についてのニュー

ス記事中の “立ͪ見も出たຬ場の٬੮からはഥ手ࡃ׃が

ૹられたɻ”と歌詞中の “本དྷはԶにഥ手ࡃ׃” 10のよ

うに類似した文຺で使用された事例が多く֬ೝされた．

コーパス間で語義が類似した単語では提案指標が高い

を示すことが֬ೝされた．

本稿のベクトル学習࣌に用いた fastTextの Skip-gram

モデルでは，ある単語を入力した࣌に，そのपลにどの

ような単語が現れやすいか༧ଌするという性質をもつ．

上記の「人」や「Ճ速度」のように，使われ方がニュー

ス記事と歌詞で大きく異なる単語は学習する際のपล語

が大きく異なり，ٯに「あなた」や「ഥ手ࡃ׃」といっ

た単語は各コーパスでपล語が類似していたと考えられ

る．提案指標では，使われ方がドメインに依存しない機

能語との૬対的な関をもとに，これらのपล語のҧい

を検出したたため，コンテキスト差異の有ແを示ࠦ可能

であったと考えられる．

4.2.2 ओ؍ධՁとจ຺に͓͚るߟ

考対象とした単語については，主観評価でコンテキ

ストの類似度を評価した．各コーパスのベクトルモデル

から各単語のベクトルが類似した単語 10݅を 1ηット

（ベクトル類似語）として見比べさせ，類似単語のηッ

トが類似した概೦であるかを 4ஈ֊評価で評価させた．

ඃऀݧには，20代の情報理工学部にॴଐする大学生 27

໊を用意した．

H άルーϓの中で最も提案指標が最もいを示し

8曲໊: :，作詞ऀر ౻ాහ༤
9曲໊: 3 年目のුؾ，作詞ऀ: 々木ษࠤ

10曲໊: Dareder!!!，作詞ऀ: koman’n(Pastel Penguin)

表 6 「あなた」の各ベクトルモデルの類似単語
記事コーパス 歌詞コーパス

あなたと あなたをѪしたい
あなたに あのを໐らすのはあなた
わたし ܅
あなたへ あなたをう΄ど

あなたをれない ࢲ

表 7 各コーパスの機能語の類似単語
クエリ 記事コーパス 歌詞コーパス

ɺ は
が の の

も Planet
ね աٵݺ

です でし ͩ
けど ໘目
ɺ BLACKSUNSHINE

に が の
と 連れ出せ

た「人」では，各ドメインから得られた 2種類のベクト

ル類似語について，ඃऀݧの 9ׂが類似していないと

ճした．表 4に，「人」の各ベクトルモデルにおける

ベクトル類似語のうͪ，ベクトル類似度の上Ґ 5単語を

示す．ニュース記事コーパスを学習したベクトルモデル

では「100人」のようにඌࣙと使われる単語が「人」

のベクトル類似語されているのに対して，歌詞コーパス

を学習したベクトルモデルではඌࣙではない使われ方

をした単語がベクトル類似語として出力された．

しかしながら，M άルーϓで提案指標が最もい

を示した「Ճ速度」では，ඃऀݧの 6ׂҎ上がベクトル

類似度を見て，似ている概೦と評価した．表 5に，「Ճ

速度」の各ベクトルモデルにおけるベクトル類似語のう

ͪ，ベクトル類似度の上Ґ 5単語を示す．記事コーパス

を学習したベクトルモデルでは「一定࣌間の速度の変

化のׂ合」として使用されるであΖう単語が数多く見ड

けられるが，歌詞コーパスを学習したベクトルモデルで

は「事の変化の速さがしͩいに૿していくこと」の意

ຯとして使われる単語が多かった．指標がいになっ

たにも関わらず，ࠓճ࣮ࢪした主観評価࣮ݧではඃऀݧ

がࣙ書的な意ຯを考ྀせずに，一見して「速度に関する

単語」とଊえたඃऀݧが多かったためと考えられる．

また，提案指標が最も高いを示した「あなた」では，

8ׂҎ上のඃऀݧが似ている概೦であると判断した．表 6

に，「あなた」の各ベクトルモデルにおけるベクトル類

似語のうͪ，ベクトル類似度の上Ґ 5単語を示す．この

単語は，提案指標でも主観評価においてもコンテキスト

に差異はないと判断されているが，表 6のように各コー

パスで「あなた」のベクトル類似語を見ても，「ࢲ」や

といった単語がฒͼ，文຺がどͪらもۙかったこ「܅」
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とがえる．しかし，fastTextが subwordを考ྀしてい

るಛ性上，࣮ݧで用いた単語のベクトル類似語には元の

単語がؚまれているものが多く，ඃऀݧは似ているか似

ていないの判断がࠔ難であった可能性がある．subword

を学習しないベクトルモデルでの評価も検討するඞ要が

あると考える．

4.3 機能語を次元とする͜とのଥ性
本稿では，ドメインによって意ຯが変化しないと考え

られる機能語を基準として，各コーパスを学習して得ら

れたベクトルモデルから機能語でߏ成される空間に射影

している．࣮ݧで得られた提案指標の最খは 0.6462，

最大は 0.9634となり，定よりもখさなҬが得ら

れた．この理༝として考えられるのは，各コーパスで学

習して得られたベクトルモデルにおいて，機能語ベクト

ル同士の類似度が高いことが挙げられる．表 7は，各

コーパスを学習して得られた単語ベクトルモデルから，

機能語のベクトル類似語の類似度上Ґ 3݅をそれͧれ示

したものである．“が”，“です”，“に”といった機能語

は各ベクトルモデルにおいて，他の機能語との類似度が

高いことが֬ೝされた．

機能語は，コンテキストに影ڹしないಛを持つとい

う点に着目して基準単語として用いたが，他の単語ベク

トルとの૬対的な距離をଌるई度として考えた࣌，各機

能語がಠ立性を୲อしていないため，機能語のみでは基

準単語としてෆे分である可能性が示ࠦされた．表 7を

みると，記߸も機能語と同様の性質を持っていることが

推できる．機能語や記߸といった単語のベクトル空間

上で距離が離れているものをબ定するなど，射影空間を

．成する基準単語については検討するඞ要があるߏ

5 ͓ΘΓに
本稿では，機能語を次元とするベクトル空間へ各ベク

トルモデルの学習で得られた単語ベクトルを射影するこ

とにより，異なるコーパス（つまり，ドメイン）での同

一単語についてのコンテキストの差異を検知するための

指標について基礎的な検討を行った．ニュース記事の歌

詞のコーパスを対象として，各単語を機能語 100݅を次

元とするベクトル空間へ射影へ行った．単語出現ස度別

でબ出した単語を提案手法と文中での使われ方とを比較

することで，アイデアの妥当性を考した．

しないڹは，ドメインによってコンテキストに影ޙࠓ

ಛを持つ単語が機能語Ҏ֎に存在するかどうかをௐࠪ

し基準単語を࠶検討していくとڞに，主観的判断による

コンテキスト差異と૬関の高い指標のデβインを目指す．

ँࣙ
本研究は一部，Պ学研究අए手研究 B#16K21482の

ॿ成のもと行われた．ニュース記事コーパスについては，

Ceek.jp News11からの提ڙをडけた．また，文中では

例示のために歌詞の一部を参照させていたͩいた．記し

てँ意を表す．
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