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1 序論

言語音が持つ印象のことを音象徴 (Sound Symbol-

ism)と呼ぶ [1]．我々はこの音象徴を日常で無意識的

に活用しており，音象徴を分析することは言語処理に

おいて有用であると考えられる．例えば，日本語のオ

ノマトペは音象徴が顕著に表れる言語表現であり，オ

ノマトペの評価極性を推定する場合に音象徴は有効で

あると考えられる．評価表現辞書の構築に関する研究

は数多くあるが [5]，このような手法は，新語，未知語

への対策が不可欠であり，オノマトペのように新しい

語が生まれやすい表現には適していない．日本語話者

は，未知のオノマトペに対して，その語感を頼りに解

釈している．これは，オノマトペの形態的，音韻的特

徴が規則的であるためである．特に音韻的特徴は音象

徴と密接な関係にあり，この特徴を利用して既知のオ

ノマトペと未知のオノマトペの紐付けを行うことで，

未知のオノマトペに対しても高精度に極性を推定する

ことができると考えられる．本研究では，オノマトペ

の音象徴を利用することで，評判分析の精度が向上す

ることを示すことにより，オノマトペの極性推定にお

ける音象徴の有用性を明らかにする．

2 関連研究

近年，自然言語処理をはじめとする計算機科学の分

野ではオノマトペの研究が盛んである．提案手法と関

連するものとしては，オノマトペの分類に関するもの

が挙げられる．その手法を大別すると，文脈の情報に

基づくものと，オノマトペの音韻的特徴に基づくもの，

あるいはその両方の情報を用いたものである．文脈の

情報に基づくものとしては，黒澤ら [4]の自己組織化

マップを用いた手法や，Komiyaら [3]の階層型クラス

タリングを用いた手法がある．音韻的特徴に基づくも

のとしては，加納ら [7]の研究があり，文脈，音韻両

方の情報を用いた研究は Ichiokaら [2]の研究がある．

これらの研究の主な目的は，人間のオノマトペ理解

の支援である．例えば，日本語学習者にとってオノマ

トペは感覚的で理解が困難であるため，そのような人

のために，オノマトペの理解を支援することを目的と

していることが多い．一方，本研究は，一般的な評判

分析のシステムを対象とし，オノマトペの音象徴を利

用することで，より高精度の極性推定をすることを主

な目的とする．

3 提案手法

提案手法は，オノマトペを含む評価文が与えられた

時に，その文脈上でのオノマトペの評価極性を教師あ

り学習によって学習し，推定するものである．例えば，

入力の評価文として「彼はニコニコと笑っていた」と

いう文が与えられた場合は「ポジティブ」，「彼はゲヒゲ

ヒと笑っていた」という文が与えられた場合は「ネガ

ティブ」と出力する．極性の推定には，Support Vector

Machine(SVM)を用いる．以下では，分類に用いる素

性について記述する．

3.1 音象徴に関する素性

オノマトペの音象徴は，そのオノマトペの発音から

感じられると考えられる．オノマトペの発音を表す方

法としては，いくつか考えられる．

1つ目は仮名文字である．仮名は表音文字であるた

め，仮名自体も発音表現となる．しかし，発音そのも

のを表すためのものではないため，発音を表す素性と

して利用するにはやや不十分であると考えられる．

2つ目は音素記号である．仮名を子音と母音に分け

て表現する方法であり，「かたかた」は/katakata/，「こ

とこと」は/kotokoto/となる1．これにより，文字表記

は異なっていても，五十音の同じ行，同じ段の音が考

慮できるようになる．オノマトペの音象徴を表現する

際，一般的に用いられている表現である．

3つ目は音声記号である．音声記号は音素記号より

も厳密に発音を表現した体系である．例えば，音素で

は，「は」の子音と「ふ」の子音のように，異音の関係

にある音も同じ音/h/と見なす．一方，国際音声記号

(IPA)では，「は」の子音は無声声門摩擦音 [h]，「ふ」の

1一般的に//で括った記号は音素記号を示す．
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表 1: 素性として加える IPAの分類カテゴリ
1. 破裂音 7. 唇音 13. 歯茎音

2. 破擦音 8. 舌頂音 14. 後部歯茎音

3. 鼻音 9. 舌背音 15. 硬口蓋音

4. 弾き音 10. 咽喉音 16. 軟口蓋音

5. 摩擦音 11. 両唇音 17. 口蓋垂音

6. 接近音 12. 歯音 18. 声門音

子音は無声両唇摩擦音 [F]であり，別の音と見なす2．

　この 3つの表現のうち，音象徴をモデル化するため

に最適な表現はどれか，という点に関しては，4.1節の

実験で示す．なお，日本語の各仮名と IPAの対応付け

は諸説あるが，提案手法では「日本語音声学入門 [6]」

に基づいている．特に，日本語のイ段は，硬口蓋化に

よって拗音と同じ子音になることを明記しておく3．ガ

行鼻濁など前後の音や，語頭・語末などの位置によっ

て，音が変わるものは考慮していない．

提案手法では，音象徴素性を基本的に N-gram の

bag-of-wordsとして表現する．また，素性値は，各素

性の出現数を uni-gram, bi-gramごとに正規化し，出

現確率を表す値とする．

N-gram素性は，どのような音が使われているかを

表す素性である．そのため，音同士の類似性は考慮さ

れないが，IPAは各音に分類があり，音同士の類似性

を考慮することができる．例えば，「ま」の子音 [m]（両

唇鼻音）と「ぱ」の子音 [p]（無声両唇破裂音）は記号

が異なるためN-gram素性では独立に扱われるが，共

に両唇音であるため，その類似性を考慮できる．した

がって，提案手法では，IPAの子音の分類に基づき，

表 1に示す素性を 2値で加える．表中の 1から 6は

調音の方法（調音法）の分類，11から 18は調音の場

所（調音点）の分類，7から 10は調音の場所の上位分

類となっている．オノマトペに出現する子音の数は不

定であるため，対象のオノマトペに一番最初に出現す

る子音（第一子音）について，この素性を加えること

とする．これは，第一子音が音象徴の主導的役割を果

たしている，という Hamano[1]の言に基づくもので

ある．

3.2 文脈に関する素性

オノマトペの極性は，音象徴だけでは決まらない場

合がある．例えば，「頭ががんがんする」という文の

「がんがん」はネガティブな極性を持っていると考え

られるが，「仕事をがんがん進める」という文の「がん

がん」はポジティブな極性を持っていると考えられる．

2一般的に [ ] で括った記号は音声記号を示す．
3例えば，「き」の子音は「きゃ」の子音 [kj] と同一になる．

つまり，同じオノマトペでも，その極性は文脈によっ

て変わる場合がある．そこで，提案手法では，音象徴

素性に加えて，文脈情報も考慮する．具体的には，入

力されたオノマトペを含む文中の名詞，動詞，形容詞

の bag-of-wordsを素性として加える．素性値は，文中

での単語の出現確率とする．

4 実験

本研究では，2つの実験を行う．1つ目の実験は，文

脈を考慮しない，オノマトペ単体での音象徴を利用し

た極性推定の実験であり，2つ目の実験は，文脈を考

慮した実験である．

4.1 音象徴を用いたオノマトペの極性推定

この実験は，音象徴の素性のみを用いて，文脈のな

いオノマトペ単体の極性推定をする実験である．また，

3.1節で述べた点についての確認を行うことも目的と

している．すなわち，仮名文字，音素記号，音声記号

のうち，音象徴の表現に最適なものはどれか，という

点の確認を行う．

実験データは，「現代擬音語擬態語用法辞典 [8]」か

ら作成した．この辞典には，1064語のオノマトペに

関して，表している意味と用法，用法ごとのイメージ

について「プラス」「ややプラス」「プラスマイナスの

イメージはない」「ややマイナス」「マイナス」の 5段

階で記述されている．このうち，用法によって極性が

反転しない，プラス／ややプラスイメージを持つオノ

マトペ 225種類とマイナス／ややマイナスイメージを

持つオノマトペ 620種類を選択し，前者をポジティブ

クラス，後者をネガティブクラスとした．極性が反転

しないとは，プラス／ややプラスの用法と，マイナス

／ややマイナスの用法のどちらか一方のみを持つもの

を指す．

4.1.1 実験設定と評価尺度

分類器は線形 SVMによる二値分類器とする4．実験

データを正例，負例それぞれをランダムに 10分割し，

そのうち 9つを訓練データ，残り 1つをテストデータ

とした．評価尺度は 10分割交差検定による分類正解率

(Accuracy)とする．この実験では，3.1節で述べた音

象徴表現の方法が異なる表 2に示す 5つの素性設定を

比較する．uni-gram, bi-gram, tri-gramは，それぞれ

の記号でのN-gram素性を示し，categoryは，3.1節で

述べた IPAの分類に関する素性を示す．I3C2におけ

4SVM の実装には SVMlight を利用した．

―  716  ― Copyright(C) 2012 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved 　　　　　     　　 　　　   　　　　　　　　　　 



表 2: オノマトペ単体の極性推定で比較するモデル
モデル 使用する素性

K3 仮名 (uni-gram, bi-gram, tri-gram)

P3 音素 (uni-gram, bi-gram, tri-gram)

I3 音声 (uni-gram, bi-gram, tri-gram)

I3C 音声 (uni-gram, bi-gram, tri-gram), category

I3C2 音声 (uni-gram, bi-gram, tri-gram), category,

子音 bi-gram

A
cc

u
ra

cy

C parameter

図 1: 仮名文字，音素記号，音声記号の音象徴性の比較

る子音 bi-gramは，オノマトペの音声記号列から子音

のみを抜き出して作られる，子音記号のみの bi-gram

素性である．これは，子音同士の繋がりも音象徴に影

響すると考えたために加えた．

4.1.2 実験結果

実験結果を図 1に示す．図の横軸は，SVMのパラ

メータCの値であり，縦軸は分類正解率である．Cの

値によって変動するが，仮名文字より音素記号が正解

率は高く，音素記号より音声記号が正解率が高いこと

がわかる．最も性能の良いモデルは I3C2素性を用い

たものであり，文脈を考慮した実験では，このモデル

の出力を素性として利用している．

4.2 オノマトペの音象徴を用いた文の極性

推定

この実験では，オノマトペの音象徴を利用した文の

極性推定をする．文脈を考慮した分類を行うため，文

脈付きのデータとして「食べログ5」の口コミ文書を

取得した．オノマトペを含む文の抽出には，日本語形

態素解析器 JUMAN Ver.7.06を利用した．JUMANに

はオノマトペの自動認識機能があり，辞書に載ってい

ないオノマトペを解析することが可能である．

自動で抽出された文から，オノマトペ表現でない文

と，文脈とは関係のないオノマトペ表現の文，否定語

5http://tabelog.com/
6http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?JUMAN

表 3: 付与する正解ラベルの種類
ラベル 数 意味

評価文がポジティブであり，極性が

ラベル 1 276 オノマトペに依存

e.g.「川がさらさらと流れる」

評価文がポジティブであり，極性が

ラベル 2 76 オノマトペに非依存

e.g.「商品がどんどん売れる」

評価文がネガティブであり，極性が

ラベル 3 170 オノマトペに依存

e.g.「川がごうごうと流れる」

評価文がネガティブであり，極性が

ラベル 4 29 オノマトペに非依存

e.g.「株価がどんどん下落する」

ラベル 5 272 ニュートラル，すなわちポジティブ，

ネガティブどちらでもない

ラベル 6 177 評価文から極性を判断できない

表現を含む文7などを取り除き，残ったものから 50種

類のオノマトペについて，各 20文ずつ，合計 1000文

を無作為に選択する．正解ラベルの付与は，2名で独

立に行った後，両者の合議によって 1つの事例につき

1つのラベルに決定する．付与するラベルを表 3に示

す．このような 6つのラベルを付けている理由は，ラ

ベル 1, 3のように極性がオノマトペに依存している場

合は，文脈の素性は手掛かりにならず，音象徴を考慮

した提案手法の有効性がより顕著に表れると考えられ

るためである．このラベルのうち，ラベル 1, 2をポジ

ティブクラスのラベル，ラベル 3, 4をネガティブクラ

スのラベル，ラベル 5をニュートラルクラスのラベル

とする．ラベル 6は人間でも極性の判断ができない事

例であるため，実験データから除外する．

4.2.1 実験設定と評価尺度

未知のオノマトペに対する極性推定の評価を行うた

め，テストデータに含まれるオノマトペは，訓練デー

タに含まれない，という制約を付け，実験データを訓

練データとテストデータに分割する．さらに，ポジティ

ブ，ネガティブ，ニュートラルのデータの割合が同程

度になるように 10個に分割し，8つを訓練データ，1

つを開発データ，残り 1つをテストデータとする．評

価尺度は 10分割交差検定による分類正解率とする．テ

ストデータの分類時における，SVMのパラメータ C

は {0.1, 1, 10, 100}の中から，開発データを用いたテ
ストで，最も正解率が高くなる値を適用する．分類す

るクラスは，ポジティブ，ネガティブ，ニュートラル

7否定語の自動判別の精度が本実験に与える影響をなくすため．
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Accuracy

図 2: オノマトペの音象徴を用いた極性推定結果

の 3値であり，one-versus-restによる 3値分類をする．

実験は，以下の 2つのデータセットで行う．

データセット 1 ラベル 1から 5の全データを用いたセット

データセット 2 ラベル 1, 3, 5のデータを用いたセット

データセット 1は全データを用いたセットであるのに

対し，データセット 2は極性がオノマトペに依存し，

文脈には依存していない事例に限定したデータセット

であり，音象徴の素性の効果が有効であることを示す

ためのデータセットである．

ベースライン手法は，3.2節で述べた名詞，動詞，形

容詞の bag-of-wordsモデル (BOW)とする．これは，

音象徴を考慮しない従来手法となる．それに対し，提

案手法は以下の素性を用いたものである．

音素N-gram 音素記号の uni-gram, bi-gram, tri-gramに

よる素性 (3.1節)．

辞書 4.1節の I3C2素性で訓練された分類器の出力．

2 つ目の辞書情報の素性は次のようにして得られる．

予め 4.1節で使用したオノマトペから，食べログの実

験データに含まれるオノマトペを除いた 820種類のオ

ノマトペを用い，4.1節と同様に 2値分類器を訓練．素

性は，評価対象のオノマトペを前述の 2値分類器で分

類し，出力の値が正なら 1，負なら 0とする．すなわ

ち，1次元のバイナリ素性となる．

4.2.2 実験結果

データセット 1 の結果については，ベースライン

の BOWモデルが 50.18%の正解率であったのに対し，

BOWに加え，音素 N-gram，辞書情報の全素性を用

いたモデルが最も高く，62.94%の正解率であった．マ

クネマー検定においても，1%水準で有意差がある結

果である．他の 2つのモデルもベースラインより高い

結果を示した．特に辞書素性は効果が高く，訓練デー

タより規模の大きなオノマトペ辞書を用いて音象徴を

学習したことが功を奏したと考えられる．

データセット 2 の結果については，ベースライン

の BOW モデルが 48.05%の正解率であったのに対

し，データセット 1 と同様に全素性を用いたモデル

が 62.67%の正解率であった．BOWに音素N-gramを

加えたモデルはベースラインよりも正解率が低くなっ

た．これは，訓練データ中のネガティブクラスの事例

が少なかったために，ネガティブな音象徴の学習がで

きなかったためと考えられる．辞書素性が有効に働い

ているため，音象徴素性自体は分類に寄与していると

言える．データセット 2の結果はデータセット 1の結

果と比較して，ベースラインと全素性を用いた提案手

法の性能差が大きくなっており，極性がオノマトペに

依存するようなデータでは，音象徴素性がより重要で

あることが確認できた．

5 結論と今後の課題

本研究では，オノマトペの音象徴を利用した文の評

価極性を推定する手法を提案した．これまでの評判分

析では，オノマトペの形態的，音韻的特徴に注目して

いなかったが，オノマトペの音象徴を用いることで，

動詞，名詞，形容詞の bag-of-wordsのみを用いた従来

手法より，音象徴を考慮した素性を加えた提案手法の

方が高い分類正解率を得られることが分かった．今後

の課題としては，より詳細な音象徴のモデル化や，オ

ノマトペの共起情報などに注目した教師なしデータの

活用が挙げられる．
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