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あらまし： 外国語学習の語彙学習においては、従来、単語テストの結果から、学習者が学習すべき語を自動的に
提示して推薦する人工知能技術はあった。しかし、語には複数の意味を持つ多義語が多くあり、各意味ごとに代
表的な用例がある。本稿では、母語話者生コーパスと学習者の単語テスト結果のみから、入力された語について、
学習者が知らないと推測される代表的な用例を自動的に判定し、学習者に推薦する手法を提案する。

1 はじめに
本稿では 10)を要約する．外国語学習において，語彙

学習は学習者が学ぶのに必要な時間が長いうえ，読解
力をはじめとする全般的な語学力と相関が高いため，特
に支援を要する．語彙学習の支援においては，学習者が
適切な語の使い方を学べるよう，各単語の主要な使い方
（用例）を学習者に提示したいニーズがある．母語話者
の作文や発話を集めた大規模コーパスは，均衡コーパス
などの形で多くの言語で容易に入手可能であるので，こ
うしたコーパス中の，ある単語の出現のうち，どの出現
が学習者が覚えるべき主要な用例に相当し，どの出現が
例外的であるのかがわかれば，学習者にとって有用と思
われる．
この時，単にコーパス中の当該単語の出現箇所を羅列
するのではなく，次のような提示を行うと，より語彙学
習に有用であると予想される．

1. 多義語については語義を考慮し，類似した語義を持
つ出現をまとめて提示してくれる機能

2. 覚えるべき主要な語義の出現と，例外的な語義の出
現を分けて提示してくれる機能

しかし，このように．語の出現ごとに語義を付与したり，
覚えるべきかどうかを判定する作業を，人手で行うこと
は，アノテーションコストが高すぎ，非現実的である．
語義については，近年，文脈を考慮して単語の各出現

（用例）ごとに，異なる埋め込みベクトル表現を求める
「文脈化単語埋め込み」の手法が，主に自然言語理解のタ
スクにおいて大きなブレイクスルーを起こしており 6, 3)，
語義曖昧性解消にもすでに利用されている 8)．文脈化単
語埋め込みベクトルは出現ごとの意味的情報を含んでい
るため，上記の 1，2の機能を実現する上で重要である
と思われる．しかし，文脈化単語埋め込みベクトルは，
通常，数百次元程度の高次元ベクトルであるため，その
まま提示しても外国語学習者は理解できない．文脈化単
語埋め込みベクトルを用いて，上記の 1，2の機能を実
現するためには，まず，文脈化単語埋め込みベクトルを
次元圧縮し，可視化することが必要になる．次に，1の
実現のため可視化空間でのクラスタリング，2の実現の
ために各ベクトルの主要度の計算の，3種のタスクを行
う必要があろう．この 3種のタスクを同時に行う手法と
して，「教師なし深層異常検知」7) が挙げられる．この
手法では，深層学習によってデータを可視化次元に圧縮
し，クラスタリングを行いながら，どのクラスタからも
離れているデータ点を外れ値（異常）として検出する．
そこで，本研究では，文脈化単語埋め込み 3)と教師な
し深層異常検知 7)に基づき，人手のアノテーション情報
なしで 1，2の機能を実現することで，語の多義性・主
要性を学習者に提示する手法を提案する．評価について
は，語の各語義について，学習上の優先度を人手で付与

図 1: “period”の主要な用例．丸い各点は，“period”の
各用例（コーパス中の各出現）に対応する．各点の色は
例外的である度合い（エネルギー値）を表し，緑色ほど
例外的，赤色ほど主要と判定されている．右下の赤い点
が多く集まる部分にある，灰色の▲が基準点であり，基
準点からの距離が近い点 10点に対応する用例が，テキ
ストの形で右側に示されている．テキストの前の数値は，
実際の各用例のエネルギー値である．本稿の文例は，全
て BNC1) から取得した．

した高品質なデータセットが知る限り存在しないので，
例を通じた質的評価と間接的な量的評価を行った．

2 深層異常検知
深層異常検知の近年の代表的な手法として，

DAGMM7) が挙げられる．DAGMM は，クラス
タリング手法として有名な混合ガウスモデル（Gaussian
Mixture Model, GMM）を深層化し，異常検知の機能
を持たせた手法である．高次元ベクトルを次元圧縮し，
低次元表現で GMMに基づくクラスタリングをした上，
直感的には各クラスタ中心からの距離の和として理解
できる「エネルギー値」を計算し，どのクラスタ中心か
らも遠い点を異常として検知する．語義曖昧性解消に
関連して，文脈化単語埋め込み表現をクラスタリング
して，各クラスタを語義とみなしてまとめる手法が提
案されている 8)．GMM はクラスタリングの代表的な
手法であるため語義曖昧性解消の既存研究との親和性・
解釈性を考慮して，DAGMM を選択した．DAGMM
は自然言語処理では応用例は少なく，知る限り他に固
有表現抽出での応用例があるのみである 5)．
DAGMMは，入力ベクトル x⃗をオートエンコーダを用
いて低次元表現 z⃗に変換し，z⃗から x⃗を再構成する深層
学習モデルである．再構成したベクトルを x⃗′ = g(z⃗c; θd)
とし，低次元表現を z⃗c = h(x⃗; θe)とする．再構成したベ
クトルと元の入力の近さを測る関数を z⃗r = f(x⃗, x⃗′)と
する．ここで，この近さとしては複数の関数が利用でき
る．DAGMMの特徴は，低次元表現と再構成の誤差を
つなげた z⃗ = [z⃗c, z⃗r]を最終的な潜在表現として利用す
ることである．再構成の誤差が，潜在表現空間での距離
に直接影響する．

― 167 ―

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

C4-4 



図 2: “period”の例外的な用例．例外的と判定された緑
色の点に合わせて基準点を設定し，この緑色の点に対応
するテキストが，右側の一番上に表示されている．

3 実験結果
イギリス英語母語話者による英語の均衡コーパスと
して，代表的な British National Corpus（BNC）のう
ち，10万文に対して BERT3) を適用し，最も上位の層
（出力に近い層）から文脈化単語埋め込みベクトルを得
た．BERTモデルとしては，bert-base-uncasedを用
いた1．文脈化単語埋め込みベクトルの次元数は 768で
ある．入力された単語に対して，対象データ中の全単語
の出現と，各出現に対応する文脈化単語埋め込みを取得
できるようにした．
実装は，第三者によって公開されている DAGMMの

PyTorch実装をもとに行った2．訓練のハイパーパラメ
タは，次元数の他は，この実装で用いられているものと
同一とした．特に，DAGMMのクラスタ数は 4と設定
されている．

9) との比較のため，“period”という語を例に議論す
る．紙面での見やすさを考慮して．DAGMMによる用
例の潜在表現 z⃗ の 3次元表現の最初の 2次元分を用い，
図 1と図 2に “period”の語の用例の可視化例を示した．
対象の 10万文中，“period”は 376回出現した．各点が
“period”の各出現の文脈化単語ベクトルを 2次元座標上
で表現したものであり，各出現に対応している．各点の
色はエネルギーの値を表す．この値は高いほど例外的，
すなわち，緑色ほど例外的と判定されている．逆に赤い
ところほど例外的ではない，主要な用例と判定されてお
り，直感的にはヒートマップと解釈できる．
横軸・縦軸は，それぞれ，DAGMMの潜在空間表現 z⃗
の第 1次元，第 2次元である．灰色の三角形の点は基準
点であり，この点に図上で最も近い順に，10点を並べ，
これに対応するテキスト 10件が，用例として右側に提
示されている．用例の左側にあるのは，実際に計算され
たエネルギー値である．基準点はマウスでドラッグして
動かせるようになっており，学習者は興味のある点の近
くに基準点を移動させることによって，どのような用例
があるのかを把握できる．
まず，図 1を見ると，2つのクラスタに分かれている

ことがわかる．この可視化が，各用例の語義を反映して
いれば，学習者にとって，「はじめに」で説明した，1の
機能のためには有用であろう．しかし，元の高次元ベク
トルを 2次元で表現することは難しく，各クラスタが語
義を反映していないこともある．可視化・クラスタリン
グの観点では有用でない結果であっても，学習者にとっ
ては，学習の優先度が高い用例が示されていれば，2の
機能の観点では有用であろう．図 1では，各点の属して
いるクラスタに関わらず，クラスタの中心部分が赤く，
クラスタの端の部分が外れ値として判定されていること
がわかる．図 1には，基準点をクラスタの中心部分に置
いた場合の例を示す．基準点の周りの，「期間」という広
く知られた意味の “period”の用例が右側に並べられて
いる．このように，深層異常検知によって，異常度が低
い語を，語の主要な用例として提示する事が可能である

1https://github.com/huggingface/transformers
2https://github.com/danieltan07/dagmm

ことが示されている．
図 2には，緑色の例外的な用例の例を示す．右側には

“light or missed period”という用例が出ている．“pe-
riod”には，「期間」という意味の他に，「生理」という意
味があり，これは「軽い，または来なかった生理」と訳
されるものである．この意味での “period”は，少なく
とも “period”の主要な用例ではなく，例外的な用例と
判定されていることがわかる．また，この例外的と判定
された用例でも，“period”は名詞として使われており，
固有表現の一部などでもない．従って，この用例は，品
詞推定や固有表現抽出を用いて捉えることは難しい．
最後に，各単語の異常度の閾値をパラメタとして，閾
値未満の出現のみを単語頻度とみなし頻度修正を行いな
がら学習する多層ロジスティック回帰 11) を実装し，間
接的な精度評価を行った．100語種について 100人をテ
ストした単語テストデータ 4)を用い，23語×100人，計
2, 300件を訓練，10語×100人，計 1, 000件をテストに
用い，学習者の単語テストの正答/誤答の予測精度を用
いて評価した．BNC中の単語頻度をそのまま特徴量に
用いた場合と，異常度を用いた頻度修正を行った場合で
は，どちらも精度は 0.75であった．従って，提案手法は
既存手法と同等の精度を達成しながら，図 1や図 2に
示す詳細な分析が可能であることが示された．

4 おわりに
本稿では，語彙学習者の目的で，語の用例を，多義性
や主要性を考慮して提示する，教師なし深層異常検知に
基づく手法を提案した．提案手法によって判別された主
要な用例は，主要用例数のみを特徴量に用いた間接評価
では通常の単語頻度と同等精度でありながら，質的評価
で，主要な用例，例外的な用例を適切に認識できる事が
示された．今後の課題としては，言語資源を作成し，例
外的な用例の詳細な数値的な精度評価を行うことが挙げ
られる．さらに，2)などを拡張し，語彙学習を強化学習
の観点からモデル化することも面白い．
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