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1 はじめに
Twitter をはじめとしたソーシャルメディアでは，

「サーバ」の意味で使用される場合がある「鯖」など
のように，一般的な辞書に含まれる語が，辞書に掲載
されていない意味で使用されるケースが存在する．文
中のある語が辞書に掲載されていない意味で使用され
ていた場合，多くの人は一般的な用法ではないと判断
できるが，その意味を特定するためには，なんらかの
事前情報が必要であることが多い．本研究では，この
ような性質を持つ語の解析の手始めとして，辞書に掲
載されていない意味で使用される俗語を対象に，SNS

中に出現した文における語が俗語として使われている
かどうかを分類する手法を提案し，提案した分類手法
を応用して俗語の自動検出を行う．
本研究では，まず，対象とする俗語がアノテートさ

れたデータセットを作成する．作成するデータセット
では，コンピュータ，企業・サービス名，ネットスラ
ングのカテゴリに出現した語から，俗語として使用さ
れることのある 38語を選定した上で，Twitter上で各
単語が出現する文をそれぞれ 100文抽出し，各語が俗
語として使われているかのアノテーションを行った．
続いて，各語が俗語的用法で使用されているかどう

かの自動分類に取り組む．分類のアプローチとしては，
俗語的用法で使用されている語は，その語の一般的用
法で使用されている場合と周辺文脈が異なるとの仮定
に基づき，テストデータとは別のコーパスを用いて事
前に単語の使われ方を学習し，学習した単語の使われ
方と，テストデータにおける使われ方が異なる場合に
俗語と分類する手法を提案する．さらに，提案手法を
応用して，俗語の自動検出を行った．

2 ソーシャルメディアと俗語
Twitterに代表されるソーシャルメディアにおいて

は，辞書に掲載されていない意味で使用されている語
がしばしば出現する．例として，表 1 に Twitter に
おける鯖の使われ方を示す．表 1の上段と下段の例に
おいては，同じ鯖という単語が出現しているが，その
意味は異なり，上段における鯖 1は，青魚に分類され
る魚の鯖を示しているが，下段における鯖 2は，コン
ピュータサーバのことを意味している．本研究では，
鯖 2 のような俗語を検出することを目的とする．

表 1: Twitterにおける鯖の使われ方
今日，久々に鯖 1 の塩焼き食べたよ
とても美味しかった 肉，魚，野菜など何でも好きだよ
なんで，急に鯖 2 落ちしてるのかと思ったら
スマップだったのか (＾q＾)

本研究と関連している自然言語処理の研究分野とし
て，新語義検出 [7]や新語義の用例のクラスタリング
[2]が挙げられる．しかし，本研究で扱う俗語は，特定
の状況において語義が変化するという性質を持つため，
これらの一般的な語義に着目した研究とは枠組みが異
なる．また，Bammanら [1]は，話者の地域によって，
語の持つ意味が異なるという点に着目し，状況に応じ
た語の意味表現ベクトルを獲得する手法を提案してい
る．本研究も同様に，同一語の用法の違いに着目して
いるが，Bammanらが地域ごとの語の使われ方の違
いに着目しているのに対し，本研究では語の使われ方
が辞書的であるかそうでないかに着目する．
Web上で使用される俗語に関する研究もいくつか

存在する．Sboev[6]は，インターネットにおいてのみ
使われる中国語の俗語表現の分析を行った．山田ら [8]

は，有害情報を表す隠語に焦点を当てて，隠語を概念
化するフレームワークを提案し，隠語表現の分類を
行った．山田らは，隠語の知識を含んだ辞書を作成し，
分類タスクを解いたが，作成した辞書のみでは隠語表
現の多様性の対応に不十分であったと報告している．
本研究は，俗語の検出を行うことに主眼をおいている
ため，表現の分析に重きをおいている Sboevの研究と
は目的が異なる．山田らが有害情報を表す隠語に着目
しているのに対して，本研究では，俗語という，より
広いクラスを対象としている．また，山田らがドメイ
ンに特化した知識を用いているのに対し，本研究で提
案する手法ではそのような知識を必要としない．

3 データセット
本研究で対象とする俗語に関するデータセットは存

在しないため，まず，データセットの構築を行った．
データのソースとしてTwitterを採用し，2016年 1月
1日から 2016年 1月 31日に投稿されたツイートを対
象としてデータセットを作成した．Twitterをデータ
のソースとして選択した理由は，Twitterにおいては，
ある語が俗語として使われる場合と辞書的な意味で使
われる場合が混在していると考えたためである．
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表 2: 作成したデータセットの概要
カテゴリ 辞書的用法 俗語的用法 合計

企業・サービス名 324 227 551
コンピュータ 416 234 650
ネットスラング 817 814 1,631

合計 1,557 1,275 2,832

データセットの作成にあたって，まず，本研究で分
類の対象とする 38 語を選定した．この 38 語は，一
般的な辞書の見出しに含まれるものの，辞書に掲載さ
れていない意味で使用される場合がある語であり，企
業・サービス名，コンピュータ，ネットスラングの 3

つのカテゴリから人手で選定した．
次に，ツイートに対して形態素解析を行い，あらか

じめ選定した 38語が一般名詞であると解析されたツ
イートを無作為に 100ツイート選択した．形態素解析
には，MeCab1を使用し，IPA辞書を用いて解析した．
最後に，選択したツイートにおいて，選定した単語

が辞書的な意味で用いられているか，固有表現の一部
となっているか，俗語として用いられているかという
判断を 2人のアノテータによって人手で行った．固有
表現の一部となっている事例というのは，例えば「利
尻島」の中の「尻」のような事例を示す．また，いずれ
かのアノテータが，与えられた情報だけからはツイー
ト中で使用されている対象語の意味を決定できないと
判断したツイートは，データセットから除外した．ア
ノテーションが一致したツイートのうち，2人のアノ
テータが辞書的な意味で用いられていると判断した事
例と，俗語として用いられていると判断した事例の集
合を最終的なデータセットとした 2．アノテーション
の一致率は 88.6% (κ = 0.816) であった．表 2にデー
タセットの概要を示す．
作成したデータセットでは，単語ごとにラベルの偏

りが見られた．アノテーションの結果に基づいて，38

語を，辞書的な用法の事例が多い語，俗語として用い
られている事例が多い語，それ以外の語の 3つに分類
した．具体的には，7割以上が辞書的用法としてアノ
テーションされた単語を辞書的ラベル優勢，7割以上
が俗語的用法としてアノテーションされた単語を俗語
ラベル優勢，それ以外をラベル偏りなしとしてクラス
分けを行った．表 3に，アノテーション対象とした語
の一覧をクラスごとに示す．

4 俗語の自動分類
4.1 提案手法
本研究では，作成したデータセットとは別のコーパ

スを用いた教師なし学習による分類手法を提案する．
具体的には，まず，作成したデータセットとは別のコー
パスで，単語の分散表現を学習し，そのコーパスにお
ける単語の使われ方を学習する．続いて，学習した単

1http://taku910.github.io/mecab/
2固有表現の一部となっている事例を除いたのは，将来的に固有

表現認識を行うことにより機械的に除外できると考えたためである．

表 3: アノテーション対象とした３８語の内訳
クラス 俗語

俗語ラベル優勢
囲い 円盤 乙 垢 鯖
支部 沼 草 裏山 密林
地雷 凸 尼

辞書的ラベル優勢
ピザ 安価 芋 駅弁 庭
空気 串 狐 惨事 板
尻 窓 蔵 林檎 洒落
茸 鶴 渋

ラベル偏りなし 藁 泥 鉄板 虹 養分
升 ゆとり

語の分散表現を用いて，学習コーパスにおける語の使
われ方とテストデータにおける語の使われ方との類似
度を計算し，計算した類似度が閾値を下回った場合，
俗語と分類する．この類似度には，着目単語の分散表
現と，周辺単語から予測される単語の分散表現の類似
度を使用する．周辺単語は，着目単語に対して，前後
の窓幅分の単語とする．窓幅は，分散表現の学習時に
用いた値と同じ値を使用する．ただし，窓幅内に出現
した未知語は類似度計算時に考慮しないこととする．
図 1に提案手法の概要を示す．
提案手法では，Skip-gram with Negative Sampling

(SGNS)[4]によって単語の分散表現 3を学習し，学習
された着目単語の入力側のベクトル表現 vと，周辺単
語の出力側のベクトル表現 v

′ の類似度の加重平均に
基づいて，俗語を分類する．類似度として，加重平均
を採用している理由は，本研究で使用した SGNSの
学習過程では，着目している単語と距離の近い単語に
重みを付けた学習が行われているためである．窓幅を
m，着目単語との距離を dと定義すると，加重平均の
重み αは，α = m+1− dによって計算される整数値
とする．ただし，dは，着目単語を基準として，何単
語離れているかを表す整数値である．文中の着目単語
を wtとし，着目単語の入力側のベクトル表現を vwt，
wtを基準として前後m単語の単語集合をwc，各周辺
単語wj ∈ wcの出力側のベクトル表現を v

′

wj
，その重

みを αwj と表すと，提案手法では，次の式によって，
着目単語 wt が俗語として使われているか，そうでは
ないかを分類する．

score =

∑
wj∈wc

sim(vwt , v
′

wj
)× αwj∑

wj∈wc
αwj

, (1)

usage =

{
俗語的用法 (score < th)

辞書的用法 (otherwise)
. (2)

式 (1)における scoreは，事前に学習した単語 wt の
使われ方と，文中に出現する単語 wt の使われ方の
類似度を表し，計算された score の値に対して閾値
thとの大小関係によって単語 wt の用法を分類する．
sim(vwt , v

′

wk
)は，着目単語のベクトル表現 vwt とそ

の周辺単語のベクトル表現 v
′

wk
の類似度を表し，提案

手法では，sim(vwt , v
′

wk
) = sigmoid(vwt

⊤v
′

wk
) を使

用する．
3Mikolovら [4]における，単語の入力側のベクトル表現と出力

側のベクトル表現をそれぞれ v，v
′ と表す.
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図 1: 提案手法の概要
表 4: 学習に使用したコーパスの内容

コーパス 内容 異なり語数 単語数
BCCWJ 現代日本語書き言葉 131,913 1.1 億

均衡コーパス
Web Web から無作為に 336,048 6.0 億

抽出した文の集合
Wikipedia 2016 年 7 月時点の 1,081,154 8.9 億

日本語Wikipedia
新聞 1994-2004 年の新聞 4 1,204,914 15.0 億

4.2 実験
本研究では，4種類のコーパスで学習した単語の分

散表現を用いて俗語の自動分類を行った．特に，提案
手法では，学習コーパスの用法との差異に基づいて俗
語分類を行うため，均衡コーパスであるBCCWJにお
ける用法を学習することで，より俗語を分類すること
ができると考える．表 4に，各コーパスの内容を示す．
単語の分散表現の学習にあたっては，窓幅を 5，次

元数を 300とした．また，各コーパスにおいて，5回
未満の出現頻度の単語は，<unk>に置き換えて学習
を行った．SGNSによる単語の分散表現の学習には，
Pythonライブラリの一つである gensim [5]による実
装を使用した．SGNSの学習時には，ネガティブサン
プリングの数を 10とした．閾値は，テストデータを
単語レベルで無作為に二つのグループに分け，分割し
たグループを用いた二分割交差検定によって決定した．
なお，閾値の範囲は，0.00から 1.00で 0.01刻みで探
索し，それぞれのグループで分類正解率が最も高くな
る値をもう一方のグループの閾値として利用した．
分類の評価には，正解率を利用した．また，比較手法

として，相互情報量を用いて学習した単語の分散表現
に対して，特異値分解 (SVD)によって次元削減を行っ
た単語の分散表現を使用した手法による実験も行った．
相互情報量には，Positive Pointwise Mutual Informa-

tion (PPMI)を使用する．この手法を用いる場合には，
式 (1)において，sim(vwt

, v
′

wk
) =

vwt
⊤vwk

||vwt ||×||vwk
|| を使

用する 5．PPMIと SVDによる単語の分散表現の学
習には，Levyら [3]の実装を使用した．さらに，それ
ぞれの手法において，式 (1)における αを α = 1に固
定し，距離による重みを考慮しないモデルによる実験
も行った．表 5に，これらの実験の結果を示す．

4毎日新聞，日経新聞，読売新聞を対象とした.
5SVD による次元削減後の行列をM = W ·

∑
·C⊤ とすると，

v = W ·
∑

(· は内積を表す) . 単語の共起情報の類似度を図るた
め，v

′
= v とする.

表 5: 各コーパスと手法における正解率
コーパス 提案手法 提案手法 SVD SVD

重みあり 重みなし 重みあり 重みなし

BCCWJ .811 .804 .722 .704
Web .784 .775 .691 .687
Wikipedia .730 .727 .653 .658
新聞 .734 .720 .689 .689

表 5より，SVDを用いた手法と比較して，提案手
法の方が正解率が高い傾向にあることが確認できる．
SGNSによって学習した分散表現を用いることで，共
起情報だけではなく，距離も考慮した単語の使われ方
を学習することができたため，単語の辞書的用法と俗
語的用法の違いを捉えることができたと考えられる．
提案手法では，重みを考慮しないモデルと比較して，
重みを考慮したモデルの方が正解率が高かった．この
ことから，俗語の分類においては，ある単語が俗語と
して扱われた場合は，その単語と特に距離の近い周辺
単語の使われ方が，一般的な用法として扱われた場合
の周辺単語の使われ方と異なることが多いという俗語
の性質を示唆する結果となった．
また，それぞれの手法において学習コーパスとして

BCCWJを用いたモデルが最も正解率が高い傾向にあ
ることが確認できる．BCCWJは，コーパスの規模は
小さいものの，コーパスの内容が均衡しているという
特徴がある．この特徴によって，単語の一般的な使わ
れ方を学習することができたため，俗語の分類タスク
における正解率が高くなったと考えられる．

5 俗語の自動検出実験
式 (1)で計算される scoreが十分に小さい場合，そ

の用例は俗語として使用されている可能性が高いと考
えられる．そこで前節で説明した手法を俗語の自動検
出に応用することを考える．具体的には，俗語的用法
が存在するかどうか未知の語を対象に，式 (1)で計算
される scoreが十分に小さい閾値 thsmall 以下となっ
た用例を俗語の候補として出力することを考える．
この際，閾値 thsmall は，分散表現の学習に使用し

たコーパスにおける対象語の式 (1)によって計算され
る scoreの分布から決定する．具体的には，学習コー
パスにおける対象語の scoreを昇順に並べ，先頭から
r%を超えた最初の scoreを閾値として使用する．本稿
における実験では，rの値として 0%から 0.1%刻みで
順に大きくしていった値を使用した．
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まず，予備調査として，3節で説明したデータセッ
トを用いた実験を行った．このデータセットの作成時
に選定した 38語のうち，データセット中で俗語的用
法で使用された事例が存在しなかった「庭,ピザ,板,

洒落」の 4語を除く 34語を対象に，rを変化させた
場合に 1つ以上の俗語的用法が検出された語数（俗語
検出数）を調査した．図 2に結果を示す．縦軸は全 34

語を対象に俗語的用法と判定された用例の適合率を示
している．学習コーパスごとに，もっとも左側の点は
r=0.0%とした場合 6の結果を表しており，以降の点は
rを順に 0.1%，0.2%と大きくしていった際に俗語検出
数に変化があった rに対する検出数と適合率を表す．
図 2に示す結果から，俗語的用法が存在する語に限

定した場合は，高い適合率のもとで多くの語に対し 1

つ以上の俗語的用法を検出可能であることが分かる．
特にBCCWJコーパスを使用し，r=2.3%とした場合，
91.7%の適合率のもとで 30語を俗語的用法を持つ語
として検出できた．また，いずれのコーパスを用いた
場合も，85%以上の適合率を維持しつつ，31 語を俗
語的用法を持つ語として検出することができた．こ
こで，俗語的用法が 1つも検出されなかった 3語は，
BCCWJ，Web，Wikipedia，新聞の各コーパスに対
しそれぞれ「林檎,鶴,惨事」，「惨事,串,狐」，「鶴,狐,

尻」，「尻,惨事,狐」の 3語であり，いずれも表 3に示
すとおり辞書的ラベルが優勢な語であった．
続いて，より現実的な設定として，俗語的用法が存

在するかどうか未知の語を対象に，俗語的用法を持つ
語の候補を出力することを考える．俗語的用法と判定
された用例の割合が多い語は，俗語として使用される
可能性が高い語であるとの仮説に基づき，Twitterか
ら抽出した 15,583,427ツイート中に 1,000回以上出現
した一般名詞を対象として，俗語的用法と判定された
用例の割合が多い語 50語のうち，実際に俗語的用法
として使われている事例が存在するかどうかを人手で
判定した．この際，予備調査の結果から，コーパスと
してはBCCWJ，rの値には 2.3%を使用した．人手判
定の結果，50語のうち俗語的用法が正しく抽出された
と判定された語は 10語であった．出力された語の一
部をその判定結果とともに表 6に示す．「家宝」や「商
業」などのように俗語的用法を持つ語を正しく出力で
きている一方で，「信長協奏曲」のような形で出現する
ことが多い「協奏曲」などのように，固有名詞中の語
が俗語的用法と判定されたために出力された語が散見
された．この問題は，固有表現認識技術を活用するこ
とで軽減できると考えられる．

6 おわりに
本研究では，俗語の解析の手始めとして，事前に選

定した俗語的用法を持つ 38語を対象に，与えられた
文における用法が俗語的用法であるかのアノテーショ
ンを行った．続いて，別のコーパスにおける対象語の

6先頭の事例の score を閾値として使用することに相当.

図 2: 適合率 −検出できた俗語の数

表 6: 俗語的用法ありと判定された語と用法の例
人手判定 語 検出された用例

家宝 日曜家宝行けそうで嬉しい！
俗語的用法 商業 衝動的に商業買った
あり レート 友達と一緒にレート潜ってたら

ペダル いいねぇ…ペダルは夏が似合うし

俗語的用法 協奏曲 楽しみにしてた信長協奏曲速攻みてきた
なし 単位 勉強しないと単位が死ぬ気がする

耐性 煽り耐性ねーなーって思う

使われ方との差異に基づき，各語が俗語的用法で使用
されているかどうか自動分類する手法を提案し，構築
したデータセットにおける実験の結果，81.1%の精度
を達成した．さらに，提案した自動分類手法が俗語の
自動検出に応用できることを示した．今後の課題とし
ては，固有表現認識技術等を活用した俗語の自動検出
精度の向上が挙げられる．
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