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Summary
With the recent spread of communication using social media, exchanging opinions each other on web has

become more common irrespective of age and sex. On the other hand, a problem called as “Internet flaming” often
occurs along with the increase of social network service users. One of the reasons might be that the users do not
recognize meanings/intentions/emotions expressed by other users’ words. In this study, we focused on slangs (Internet
slangs) that are often used on SNS but are not registered in dictionaries, then tried to convert them into standard words.
We also intended to output more appropriate candidates by considering not only semantic similarity but also affective
similarity. The proposed method conducts filtering and re-ranking over the semantically similar candidates obtained
based on distributed representations to detect the inappropriate candidates as standard word by focusing on two points:
(1) features of slang/standard word and (2) affective similarity between the inputted word and the candidate words.
In the evaluation experiment, the proposed method obtained a higher MRR than the baseline method.

1. は じ め に

近年のソーシャルメディアの普及に伴い，Web上には，
老若男女，職業等を問わず，多種多様な背景を持つ人物同
士の意見交換が積極的におこなわれるようになった．こ
うした場における発言は，不特定多数の第三者が目にす
る可能性がある．そのため，ある発言が発端となり，発
言者が批判の矛先となってしまう「ネット炎上」，「叩き」，
「誹謗中傷」などのトラブルが相次いでいる．これらの言
葉の暴力による問題は，Web 上のほうが起こりやすく，
収まりにくい．原因のひとつに，Web上の発言（言語情
報）のみでは，発言者の意図や感情が伝わりにくいこと
が挙げられる．さらに，若者が多用する，一般に若者言
葉と呼ばれる言葉は，主語，述語，語尾などを曖昧にし
たり，省略語を用いることによる婉曲表現が多く，これ
らが相互の理解を妨げる要因になっていることは否めな
い．また，若者言葉のように，新たに作られた言葉は，辞
書に登録されにくいため，すべての人が共通して理解で

きる言葉ではない．

辞書に登録されていない未知語の解析を目的とした様々
なアプローチが，自然言語処理の分野において提案され
ている [鍛冶 13,森 14].しかし，これらの研究の目的は
固有名詞（人名，施設名，製品名，etc.）や専門用語の処
理が主であり，若者言葉のようにその特性上，明確に定
義することが困難な語についての研究例は少なく，今後
の進展が期待されている．

俗語の意味や感性的なニュアンスを理解できるか否か
が，とくに若者が記述した文章からの意見・評判分析の
精度に影響を与えると考える．また，若者言葉のなかに
は，標準語を言い換えた表現が数多く存在するため，若
者言葉を標準語に変換（復元）することができれば，意
見・評判分析や感情認識の精度改善に貢献できる．若者
言葉は使われている期間や場面，コミュニティなどにば
らつきがあり，意味・用法，感性的印象なども，時代とと
もに変化するものである．そのため，小規模な言語コー
パスを分析するだけでは，その傾向を上手くつかむこと
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ができない．したがって，とくに若者が発言することの
多いWeb上のソーシャルネットワークサービス（SNS）
から収集したテキストに基づきコーパスや辞書を動的に
構築・更新できるような手法が重要となる．

本研究では，若者言葉を多次元の印象軸（感性評価軸）
と，意味（概念）ベクトルによって表現することで，意
味的にも感性的にも類似した標準語に変換することを目
的とする．たとえば，「明日もバイト入っててタヒるわ」
という若者言葉を用いた文から，標準語を用いた文への
言い換えを考える．意味のみを考慮した場合，標準語を
用いた文は，「明日もバイト入ってて死ぬわ」といった表
現となる．この例では，若者言葉の「タヒる」を「死ぬ」
という直接的な表現に置き換えることにより，本来の意
味の「死ぬ」といった，より深刻な状況を連想させてしま
うため，感性を適切に表現できているとはいえない．こ
のため，「明日もバイト入っててしんどいわ」といった
文に変換できることが望ましい．このように，意味のみ
ではなく感性を考慮すれば，意味は多少異なるが感性的
には近い変換候補の取りこぼしを減らすことを目指す．

以降，関連研究について述べ，若者言葉の印象（感性）
について分析をおこなう．さらに，概念ベクトルの生成
に用いる Tweetコーパスの構築と，提案手法である若者
言葉から標準語への変換手法について述べ，ベースライ
ン手法との比較による評価実験について説明する．最後
に，結果について考察し，まとめる．

2. 関 連 研 究

若者言葉のみに限定した自然言語処理分野における研
究は少ない [原田 02]．これは，若者言葉そのものの定義
自体が明確なものではなく，言語学の分野での研究もあ
まり進んでいないことが原因であると考えられる．また，
若者言葉を意味により分類する場合に，分類結果に対す
る正誤判定が困難であることも，研究対象としづらい原
因と考えられる．しかし，辞書には登録されないような，
擬音語・擬態語や，くだけた表現を処理する手法につい
ての研究は従来から存在している [池田 10, 松尾 14, 三
枝 07,土屋 12,内田 12]. これらの研究においては，深い
意味解析はせずに，ルールやパターンマッチングによる
処理で実現している．実際に，これらの手法を適用する
場合には，ある程度限定された環境（文書のドメインな
ど）であることが前提となる．本研究では，対象となる
文書のドメインの限定はおこなわないが，若者言葉が文
中から抽出できているという前提で，標準語への変換を
目的とする．また，本研究では，ルールやパターンマッ
チングを用いず，コーパスから学習した文脈特徴を単語
の概念として用いる．

一方で，言語の感性的な印象に関する研究は近年，盛
んになってきている．本研究では，若者言葉を標準語に変
換する際，似た印象の言葉を優先して出力することを目

指しているため，言語の感性的な印象を得る必要がある．

Matsumoto et al. [Matsumoto 11]は，若者言葉が表現
する感情を推定するために，文脈情報および単語から得
られる表層情報（文字種，単語の画数など）を用いた．

山西ら [山西 15]は，子供に付ける名前に対する感性
的な印象（一般的/奇妙）を言語的特徴から判定してい
る．この研究では，言語の表層的な特徴である「漢字の
個数」，「読みの発音数」などを素性として用いて，Support
Vector Machine による 2 値（一般的/奇妙）分類をおこ
なっている．

これらの研究に共通するものとして，単語から受ける
印象などの感性情報を判断するために，あらかじめ単語に
対する印象をアンケートにより取得することで正解デー
タを作成していることがあげられる．本研究でも，若者
言葉に対して抱く印象について事前にアンケートにより
取得する方法をとる．

また，自然言語処理の分野において単語の言い換えの
研究は従来からも多数おこなわれている [藤田 01, 野口
16]．藤田ら [藤田 01]は，語釈文を利用し，普通名詞を
同概念語に言い換える手法を提案しているが，普通名詞
を対象とし，同じ概念を持つ単語への言い換えが目的で
あるため，本研究のように辞書に載っていないことが多
い俗語を対象とした研究とは目的が異なる．また，本研
究では主に，ツイート文のようなくだけた口語文で書か
れた用例文をもとに俗語の概念を学習させるが，藤田ら
の手法では，新聞記事コーパスに基づいて共起情報を得
ることにより意味差分を獲得し，文脈における言い換え
の可否を判定している点でも，本研究とは異なる．また，
野口ら [野口 16]は，日本語複合動詞の言い換えを目的
としており，本研究とは対象が異なる．

3. 若者言葉の感性分析

若者言葉は，仲間内の会話において，過激な内容の発
言を柔らかい印象に変化させたり，言葉では表現しにく
い状況などを伝える際に臨場感を持たせたりすることな
どによく用いられる [米川 98]．一方で，標準語は，一般
に，不特定多数の人に発話の意図や意味を正しく伝える
ことを第一目標としている．このため，意味的に同じか，
あるいは類似する若者言葉と標準語が必ずしも同一の印
象を与えるとは限らない．これは，表現を若者言葉に言
い換えることで柔らかい印象を与えたり，物事を婉曲的
に表現する作用を持っているためである．また，意外性
や親密さを演出したり，照れ隠しをするためにも用いら
れることから，若者言葉は感性を豊富に表現できるもの
であるといえる．

本章では，それぞれの若者言葉がどのような印象を持っ
ているか，また，それらの印象が標準語とどのような違
いがあるかを，感性評価アンケートにより得られたデー
タに基づき分析する．得られたデータを，提案手法によ
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図 1 アンケート回答ツールの GUI

表 1 アンケートに用いた感性評価軸

ネガティブ −ポジティブ 品が無い −汚い
きたない −きれい 乱暴 −おだやか
暗い −明るい くだけた −改まった

にくらしい −かわいらしい 軽薄 −誠実
つまらない −面白い うるさい −静かな

焦り −安心 驚き −期待
悲しみ −喜び 恐れ −怒り
鎮静 −興奮 嫌い −好き

り適した標準語候補が得られているかどうかを評価する
ために用いる．

3 ·1 若者言葉の感性評価アンケート

若者言葉が与える感性を，アンケートに対する複数の
被験者の回答を分析することで調査する．本調査では，若
者言葉感情コーパス [Matsumoto 12a, Ren 15]に含まれ
る若者言葉と，ニコニコ大百科 [ニコニコ大百科]におい
て，語釈文に若者言葉，ネットスラング，隠語という表
記のある見出し語を合わせて 671語選定し，ランダムで
2等分し，被検者 1名あたり約 300語について回答する
形式とした．また，各語に対し少なくとも 2名以上の被
験者が回答するようにした．

アンケートの回答には専用の回答ツールを用いて，各
表現に対し，16種類の感性評価対を設け，各々50段階
で評価する．アンケート回答ツールのGUI画面を図 1に
示す．また，表 1に，アンケートに用いた感性評価軸を
示す．

アンケート結果を 16次元の感性評価ベクトルに変換・正
規化し，各若者言葉間の印象の類似性を可視化するため，
自己組織化マップ (SOM: Self-Organizing Map) [Kohonen
82]を用いた分析をおこない，一部の若者言葉を 2次元
座標平面上に配置したものを，図 2に示す．この図をみ
ると，よく似た印象の若者言葉が近い位置に表示されて
いる．このことから，取得したアンケート結果がある程
度信頼できることが分かる．
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図 2 感性評価ベクトルに基づき自己組織化マップにより若者言葉
を配置した例

3 ·2 若者言葉と標準語の感性比較

つぎに，若者言葉に対応する標準語との印象の比較分
析をおこなうため，前述の感性評価アンケートにおいて
用いた 671語のなかから，以下の 2つの条件に当てはま
る若者言葉の抽出をおこなった．

•　同一表記の語（意味が異なるものも含む）が既存
の標準語辞書には登録されていない

•　意味が同一または類似する表現が標準語辞書に登
録されている

本研究では既存の標準語辞書として日本語 WordNet
[Bond 12]，日本語語彙大系 [池原 97]，分類語彙表 [国
立国語研究所 04]，EDR 概念辞書 [情報通信研究機構]
の 4 つの辞書を用いた．抽出された語は 154 語となっ
た．本節では，この 154語の若者言葉に注目する．本来
ならば標準語についても，若者言葉と同様の感性評価の
アンケート分析をおこなう必要がある．しかし，同じ意
味の標準語でも異なる表記で記述されることで異なる印
象を与えることがあると考えられる．そのため，あらゆ
る表記を網羅したアンケートを実施することは現実的に
は不可能であることから，本研究では標準語に関しては
positive/negative/neutral の感性（感情極性）のみを対象
に比較分析をおこなう．標準語の感情極性が登録された
言語資源として，高村ら [高村 06]の構築した感情極性値
対応表や，乾ら [小林 05]の公開している評価表現辞書，
佐野 [佐野 11]の構築した日本語アプレイザル辞書など，
複数の有用な辞書が存在する．これらを相補的に用いて，
今回の比較分析をおこなう．若者言葉と変換対象の標準
語の positive/negative/neutralの組合せを集計した結果を
図 3に示す．横軸は若者言葉の感情極性，棒グラフは若
者言葉と対応する標準語の positive/negative/neutralの内
訳を示す．

この結果から若者言葉と標準語との感性が一致する割
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図 3 若者言葉と対応する標準語の感性（感情極性）の比較

合が 66.8%であることがわかった．一致しない場合もあ
る程度みられることから，若者言葉から標準語へ変換す
ることで感性が変化してしまう（positive/negativeが反転
する）可能性がある．感性が一致しない組合せにおいて，
若者言葉が positive，標準語が negative の場合がもっと
も多く，18組あった．つまり，標準語では negativeな意
味にとらえられがちの語でも，若者言葉で表すことによ
り，positive な印象を与えることができるケースが多く
あるといえる．

4. コーパス構築

4 ·1 若者言葉 Tweetコーパス
若者言葉は様々な場面で利用されるが，インターネッ

ト上におけるブログや SNS，電子掲示板などで多用され
る傾向にある．とくに，Twitterのように 1つの投稿にお
ける文字数制限がある場合に，物事を端的に言い表せる
ことから省略表現を含む若者言葉がよく使用される．た
とえば，「現実世界で充実した生活を送っている人」を表
す若者言葉は「リア充」であるが，「リアル」と「充実」
の複合語を省略した構成となっている．
本節では，若者言葉の概念を用例から得るため，Twitter

から自動収集したテキストデータにノイズフィルタリン
グ処理を施し，若者言葉を含む発話文テキストを登録し
た若者言葉コーパスを構築する．若者言葉が含まれるか
否かは，Web上の若者言葉辞典 [若者言葉辞典]や，日本
語俗語辞書 [日本語俗語辞書]から若者言葉として適切と
思われる語を，その表記の違いなども考慮して作成した
リストとの照合をおこなうことで判定する．このリスト
には，先行研究で構築されているコーパス [Ren 15]に登
録される若者言葉に加えてランダム抽出により抽出した
語を含めて計 1,323語を登録している．自動収集の期間
は，2014年 12月～2015年 6月の 7カ月間とした．構築
したコーパスの基本統計情報を，表 2に示す．本研究で
は，Twitterから収集したテキストデータの形態素解析を

表 2 若者言葉 Tweet コーパスの統計情報

発話文数 3,875,507
単語総数 86,932,177
若者言葉総数 11,290,873

1発話文あたりの平均単語数 22.43
1発話文あたりの平均若者言葉数 2.91

おこなうためにMeCab ver.0.996 [MeCab]を用いた．若
者言葉によっては，形態素解析によって正しく単語分割
されない場合がある．たとえば，「ていうか」という若者
言葉は，「て /いう /か」のように分割されてしまう．そ
のため，前述のリストに含まれている若者言葉に対して，
テキストデータを形態素解析する前に若者言葉の前後に
分割記号を挿入しておき，形態素解析後に，その分割記
号に囲まれた文字列を一つの単語に連結するといった後
処理をおこなった．

4 ·2 感情表現 Tweetコーパス
若者言葉をキーとして収集したコーパスは，発言して
いるユーザに偏りがある可能性が高い．その理由として，
若者言葉のような特殊な語は，使う者を選ぶことがあげ
られる．また，本研究でのコーパス収集には Twitterの
ストリーミング APIを用いており，複数の計算機での同
時収集はおこなっていない．このため，ある単語が収集
される時刻が偏ってしまい，多様な共起表現の収集がお
こなえないことも考えられる．
本研究では，意味的のみならず感性的にも類似した変
換候補を得ることを目的としているため，感性的な表現
が多く含まれるであろうコーパスを別途準備する必要が
あると考えた．感性的な表現の代表的な語彙のリストを
得るために，日本語アプレイザル評価表現辞書 [佐野 11]
や感情表現辞典 [中村 93] に登録されている表現をピッ
クアップし，これらをもとに，意味的な類似性のある語
を分類語彙表 [国立国語研究所 04]と日本語Webコーパ
ス [Web Corpus]を組み合わせて拡張した感情表現リス
トの生成をおこなった．
分類語彙表では，同義または類義の語が得られる一方
で，Webの口語表現ではあまり用いられないものも多数
登録されているため，適切な拡張にならない場合もある
と考えられる．そのため，分類語彙表によって得られた同
義・類義語リストに対し，日本語WebコーパスのN-gram
から共起語を文脈ベクトルとして作成し構築した文脈類
似語データをもとに，文脈類似語上位の語のみを残す処
理を施すことで，拡張候補の絞り込みをおこなった．この
ようにして作成された感情表現リストに含まれる表現数
は，15,322となった．このリスト内の語を，一巡するた
びにランダムに並べ替え，取得できる最大件数の Tweet
を取得する．これを何度か繰り返すことにより，ある程
度の量の Tweetを取得した．
また，取得した Tweetデータから，ハッシュタグと判
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表 3 感情表現 Tweet コーパスの統計情報

発話文数 5,291,498
単語総数 161,714,808

感情表現総数 6,163,139
1発話文あたりの平均単語数 30.56

1発話文あたりの平均感情表現数 1.589

別できる文字列，発言日時とユーザ IDが重複する発言
および，リツイート，機械的に投稿されたと判別できる
ものを取り除いておく．収集期間は，2015年 1月～2月
とし，統計情報は，表 3に示すとおりである．感情表現
の多くが一般的に用いられ，流行り廃りが少ないと考え
たため，短期間の収集とした．本論文では，以降，若者
言葉 Tweetコーパスと感情表現 Tweetコーパスの 2つを
あわせて，Tweetコーパスと呼ぶことにする．

5. 若者言葉から標準語への変換手法

本章では，若者言葉を入力とし，その若者言葉に意味
的にも感性的にも類似する語を出力する手法について述
べる．図 4に，変換の流れを示す．以下，変換のプロセ
スを図を用いて順に説明する．

5 ·1 文脈類似性に基づく類似語の取得

ある若者言葉とその他の語との文脈的な類似性を計算
するため，対象となる単語の周辺単語から学習された単
語ベクトル（単語の分散表現）を概念ベクトルとして用
いる．近年，分散表現を求める幾つかの手法が実装され
ている [Mikolov 13, Pennington 14].
本研究では，分散表現の学習ツールとして word2vec

[word2vec]を用い，単語の skip-gramによる学習をおこ
なう．学習させるコーパスは，前節で説明したTweetコー
パスである．このコーパスを形態素解析にかけ，分かち
書きにしたものを使用する．ただし，若者言葉の多くが
誤分割されるため，あらかじめ前処理をおこなうことに
よって，正しい分割がおこなわれるようにした．
入力された若者言葉と，概念ベクトルデータベースに登

録されている語との概念ベクトル間の類似度（概念類似度）
を，コサイン類似度により計算する．この計算結果から，
概念類似度の閾値 Tc 以上の語を類似語集合 wj ∈ SYM

として取得する．この類似語集合には，関連はするが変
換対象には適さない語が多量に含まれてしまうため，後
述する俗語らしさの計算によるフィルタリングおよび感
性類似度に基づくフィルタリングを適用する．

5 ·2 俗語らしさの計算

概念ベクトル間の類似度の計算対象は，コーパス内の
ベクトル化可能なすべての単語である．そのため，変換
候補として適さない標準語以外の語も出力に含まれてし
まう．標準語のみを類似度計算の対象とする方法も考え

表 4 文字列から抽出する表層特徴量

No. 特徴量　【種類数】

1 文字種【18種】
2 文字の画数の総和

3 文字（漢字）の使用用途【2種】
4 文字（漢字）の修得学年【7種】
5 文字（漢字）の検定レベル【10種】
6 文字（漢字）の部首【226種】
7 文字（漢字）の読み【1296種】
8 すべての部分文字列の単語親密度【7種】

られるが，シソーラスや形態素解析用辞書に登録されて
いない語も存在する．若者言葉を標準語に変換すること
が目的であるため，俗語のような語を候補から除去した
い．そのため，出力された類似語候補のなかから，俗語
らしさを評価する指標を用いることで，俗語らしさが高
い語を除去または順位を下げる方法をとる．

従来研究において，若者言葉を，構成文字の表層的特
徴に基づき，文中から抽出する手法がある [Matsumoto
14]．しかし，文中からの抽出の場合は，周辺情報も含め
た表層的特徴が重要であるが，本研究では，入力は若者
言葉そのものである．この場合，入力時の周辺情報は考
慮されない．本研究では，俗語の持つ文字特徴に着目し，
俗語らしさの数値化をおこなう．また，俗語らしさと同
時に，標準語らしさも計算する必要がある．

表 4に,文字特徴量として抽出する表層特徴量の種類
を示す．No.1～No.8までの特徴量をベクトルで表現する
と，1,567 次元となり，画数の総和以外は，各特徴の対
象文字列における出現頻度を各次元の値とする．俗語，
標準語双方の文字列から表層特徴量を抽出し，表層特徴
量間の類似度を求めることにより，スコア付けをおこな
う．単語親密度には，「日本語の語彙特性」[天野 03,天野
08]に収録されている単語と，付与されている単語親密
度値を用いた．入力される単語 wi の俗語らしさのスコ
ア Sc(wi)のスコアを (1)により計算する．sim(wi, ysj)

は，単語 wi と俗語 ysj との表層特徴量間の類似度（表
層類似度）を示す．ysj = (ys1, ys2, . . . , ysk)は，単語wi

との表層類似度が上位 k位までの俗語の集合を示す．同
様に，stwj = (stw1, stw2, . . . , stwk)は，単語wiとの表
層類似度が上位 k位までの標準語の集合を示す．標準語
らしさのスコアは，Sc(wi)に−1.0を掛けたものとなる．
Sc(wi)の値があらかじめ定められた閾値 Th よりも小さ
い場合は，wi を出力候補から除外する．
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図 4 若者言葉から変換候補集合取得の流れ

S(wi) =
1

k

k∑
j=1

sim(wi, ysj)

H(wi) =
1

k

k∑
j=1

sim(wi, stwj)

Sc(wi) = S(wi)−H(wi) (1)

5 ·3 感性類似度に基づく候補抽出

若者言葉と類似する標準語候補が多数得られた際，意
味的な類似性だけを考慮するのではなく，若者言葉の持
つ感性と類似した候補を優先的に提示したい．たとえば，
「オサレ」という若者言葉は，「おしゃれ」という標準語
と意味的に対応している．しかし，「オサレ」という若者
言葉で表現することで皮肉や，卑下，揶揄といったネガ
ティブな意味を含むようになる．本手法では，ポジティ
ブな意味の「おしゃれ」だけではなく，意味的に完全に
置換が可能ではないが，ネガティブな意味の変換候補も
得られると考える．

単語間の感性的な類似性については，感情ベクトル類
似度 [Matsumoto 12b]が提案されているが，この研究で
提案されているベクトルは快/不快,覚醒/睡眠の 2次元の
ベクトルである．若者言葉は豊富な感性を表現可能であ
ることは本研究で実施したアンケート結果からも明らか

であるため，より複雑な特徴量を用いるべきである．ま
た，熊本ら [熊本 11]の研究では，新聞記事を対象として
テキストの印象を抽出する手法を提案している．この研
究では，「楽しい」や「のどか」などの 42語の印象語を
もとに，新聞記事の印象を表現するのに適した 3本の印
象軸（「楽しい⇔悲しい」，「うれしい⇔怒り」，「のどか⇔
緊迫」）を決定している．しかし，新聞記事を表現する印
象よりも，若者言葉などが持つ単語の感性のほうが，よ
り複雑と考えられる．

本研究では，単語の感性的な類似性を計算するため，
感性を表現する特徴量（以下，感性評価ベクトルと記述）
を用いる．アンケートから得られた俗語の感性評価値と，
その俗語の概念ベクトルとの関連性を計算し，感性評価
値が未知の語に対して，概念ベクトルから感性評価ベク
トルを求める．

アンケートに用いた評価対 16種類を感性評価ベクト
ルとして，アンケート取得済みの若者言葉の概念ベクト
ルにおける各次元との関連度を求め，その関連度を要素
とする感性評価重み行列MAを得る．感性評価重み行列
MAの計算式を，(2)に示す．evi = (ei1, e

i
2, . . . , e

i
16)は，

若者言葉 iの感性評価ベクトルの正規化後の数値を示す．
また，wvi = (vi1, v

i
2, . . . , v

i
d)は，若者言葉 ysi の d次元

で学習された概念ベクトルの数値を示す．
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MA =
m∑
i=1

evT
i ×wvi

=
m∑
i=1


ei1
ei2
...

ei16

×
(
vi1 v

i
2 . . . vid

)
(2)

感性を未評価の語に対し，d次元の概念ベクトルを取得
し，MA を掛けることにより，感性評価ベクトル (evj)
の導出をおこなう (3)．

evT
j = MA ×wvT

j

=
(
ej1 e

j
2 . . . ej16

)
(3)

感性評価ベクトル推定により，入力された若者言葉 ysi

から推定された感性評価ベクトル evi と，変換候補とし
て得られた単語wjの感性評価ベクトル evjとの，感性類
似度 esimi,j = sim(evi,evj)を計算する．この値が閾値
Te よりも小さければ，単語wj を変換候補から除外する．
また，概念ベクトル類似度wsimi,j = sim(wvi,wvj)を
cosine 類似度により求め，この値と感性類似度 esimi,j

の相加平均値に，俗語らしさのスコア Sc(wj)に−1.0を
掛けた値（標準語らしさのスコア）を掛け合わせて，ス
コア λi,j を得る (4)．このスコアにより候補の出力順を
決定する．

λi,j = −1×Sc(wj)×
{
esimi,j +wsimi,j

2

}
(4)

6. 評 価 実 験

6 ·1 予 備 実 験

提案手法で用いる俗語らしさのスコア計算および，感
性評価ベクトル推定手法の評価をおこなう．まず，俗語
らしさの計算モデルの評価（予備実験 1）では，訓練デー
タとして，俗語と標準語それぞれ 2,386語ずつに対し，表
層特徴量を登録したデータベースを構築し，俗語らしさ
のスコア計算をおこなう．
実験において，入力が俗語の場合，俗語らしさのスコ

アが正の値の場合に正解，負の場合に誤りとした．同様
に，入力が標準語の場合，俗語らしさのスコアが負の場
合に正解，正の場合に誤りとした．評価用データは，俗
語，標準語ともに 671語を選択した．
また，感性評価ベクトル推定手法の評価（予備実験 2）

においては，アンケートに用いた若者言葉に対し，交差検
定により，推定された感性評価ベクトルと正解ベクトル
との cosine類似度に基づき評価する．cosine類似度が高
いほど，モデルの概念ベクトルから感性評価ベクトルへ
の再現能力が高くなるため，良いモデルであるといえる．
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図 5 俗語/標準語判定実験結果（k の値による正解率推移）

また，提案手法では，入力となる若者言葉の変換候補
となる標準語に対して，出力順を定めるため，感性評価
ベクトル間の類似度（以降，感性類似度と記述）を cosine
類似度計算により求める．そのため，感性評価アンケー
トにより評価を得ていない標準語に対して，感性評価ベ
クトル推定モデルによりどの程度妥当な感性評価ベクト
ルが得られるかの評価が必要である．

標準語のなかには，感情を表現する語も多く存在する．
本予備実験では，感情表現に対し，感性評価ベクトルを
推定した際に，感性評価ベクトル中の，感情軸と，感情
表現の表す感情との一致をみることでの評価もおこなう．

6 ·2 予備実験結果

予備実験の結果を図 5，図 6に示す．
図 5は，文字の表層的特徴に基づき，k近傍法により
俗語らしさ/標準語らしさのスコアを計算し，正解率を求
めたものである．標準語については，k の値が大きくな
るにつれて正解率が上昇する傾向があり，一方で，俗語
については，kの値が 20を境として正解率が低下する傾
向があった．本研究では，できるだけ多くの適切な標準
語候補を得たいため，標準語が俗語として誤判定される
ことを避けたい．そのため，本予備実験の結果から kの
値は 100が最適であると判断した．
図 6は，若者言葉の感性評価ベクトル推定を交差検定
により求め，正解ベクトル（アンケートにより得たベク
トル）との cosine類似度を計算し，平均値を得た結果を，
概念ベクトルの学習条件ごとに比較したものである．縦
軸が cosine類似度を示している．横軸には，概念ベクト
ルの学習に用いた windowサイズと概念ベクトルの次元
数のパラメータの組合せ (window:dimension)を示してい
る．windowサイズが 10，概念ベクトルの次元数が 50の
ときに最も類似度が高くなった．

また，感情表現辞典において感情カテゴリが決定され
ている標準語（感情表現）1,071語の感性評価ベクトル
について推定をおこなった．感情表現辞典において定義
されている感情表現が示す感情カテゴリと，推定された



8 人工知能学会論文誌 32巻 1号WII-A（2017年）

(3:10) (3:50) (3:100) (3:200) (5:10) (5:50) (5:100) (5:200) (10:10) (10:50) (10:100)(10:200)
0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

0.40

co
si

ne
 s

im
il

ar
it

y

0.265

0.348 0.351 0.346

0.297

0.359 0.356 0.350

0.286

0.364
0.354 0.351

図 6 感性評価ベクトル推定結果と正解ベクトルとの cosine類似度
平均の比較
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図 7 感情表現に対する感性評価ベクトル推定の正解率

感性評価ベクトルにおける該当する感情カテゴリの感情
評価軸の値（正負）が一致している場合を正解，それ以
外を誤りとして，正解率を求めた．各パラメータ組合せ
においての正解率を図 7に示す．

パラメータの組合せによる正解率の差はあまりみられ
なかったが，windowサイズ 3,次元数 50の組合せのとき
に最も高い正解率 0.38を得た．これらの予備実験の結果
から，感性評価ベクトルの推定においては，windowサ
イズよりもベクトルの次元数に影響を受けることがわか
る．このため，次節で述べる評価実験では windowサイ
ズは 10で固定し，次元数を (10，50，100，200)の 4通
りについて評価することにした．

6 ·3 若者言葉の標準語への変換実験

提案手法では Tweetコーパスをもとに学習した概念ベ
クトルに基づき，入力された若者言葉と概念が類似する
単語集合を取得し，そのなかから標準語と判定できるも
のを選別したうえで，感性的に類似する語に重みづけを

表 5 若者言葉と対応する標準語の例

若者言葉 標準語

チキン 臆病，弱虫，意気地無，腰ぬけ，小
心者

ゲトる ゲットする，手中に収める，手に入
れる，手に入る，得る

ギャル 女の子，女子

キワい 際どい，危うく，すんでのところで，
危ない，危なっかしい

コケた お蔵入り，お流れ，頓挫する

末期的 最悪，最低，どん底

もっさり やぼったい，田舎臭い，やぼ，むさ
苦しい，鈍重

ニート 引きこもり，無職，すねかじり

して変換候補を出力する．

提案手法による出力結果の妥当性について，以下のよ
うな評価をおこなう．実験対象となる若者言葉は，感性
評価アンケートに用いた 671語のうち，正解となる標準
語候補を人手によりシソーラス（3 ·2節で用いた標準語
辞書）から選択できた 190語とする．この 190語につい
て，1つの若者言葉あたり平均して約 3語の標準語候補
が正解候補として付与されている．若者言葉と対応する
標準語の例を表 5に示す．

また，上述の評価対象から外れている若者言葉は，シ
ソーラス上から標準語候補を人手により見つけることが
できなかったものである．この原因のひとつに，若者言
葉の原単語の意味から，大きく変化してしまっている場
合がある．また，複数の単語での表現が適している場合
には，シソーラスからは正解候補を抽出できなかった．

しかし，本研究で目指すのは，若者言葉を，より一般的
な語で言い換えるシステムであるため，言い換え先の語
が必ずしもシソーラスに登録されている必要はない．こ
のことから，若者言葉の変換候補として俗語が出力され
る場合においても評価することを考えた．これらの俗語
の類似語候補について，評価用の正解データを取得する
ため，アンケートを実施した．アンケートは，4名の被
験者に，各俗語に対して，概念ベクトル間の類似度計算
により出力された類似語候補をランダムで並べ替えて提
示し，被験者が，意味や感性が類似している（関連して
いる）と判断可能な語を複数選択する形式とした．

各俗語の類似語候補の提示数は，類似度上位 20件とし
た．アンケート結果から，2名以上の被験者が選択した
俗語の類似語候補を正解候補として決定した．また，被
験者の選択頻度ごとの類似語候補数を，表 6 に示す．4
名全員が選択した類似語候補数は 26種類と少なく，2名
以上が選択した類似語候補数は 1,033となった．

さらに，人手による標準語候補が決定できなかった語
で，今回のアンケートの結果により正解候補が決定でき
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表 6 被験者の選択頻度ごとの類似語候補数

選択頻度 類似語候補数

1 1,654
2 748
3 259
4 26

た俗語の数は，274種類となった．正解とした類似語候
補には，標準語以外の語が含まれているため，標準語ら
しさのスコアによるフィルタリングを適用しない場合の
精度評価を行う必要がある．
評価に用いる指標として，(5)に示すMRR(Mean Re-

ciprocal Rank) の平均値を用いる．検索結果のうち正解
となる単語がN 個出力された場合，単語 iの出力順位が
Ri としたときの Ri の逆数の総和を正解単語数で割った
値となる．正解が出力されなかった場合，MRRは 0の
値をとる．MRRが高いということは，正解候補をより
上位に出力することに成功していることを意味する．以
下，標準語の正解候補を持つ俗語に対して計算したMRR
を，MRR(1)，アンケートにより正解候補を決定した俗
語に対して計算したMRRをMRR(2)と記述する．

MRR =

{
1
N

∑N
i=1

1
Ri

(N ̸= 0)

0 (otherwise)
(5)

また，ベースライン手法として，標準語らしさのスコ
ア計算および感性類似度の計算をおこなわず，Tweetコー
パスから学習した概念ベクトルにより，概念ベクトル類
似度のみで類似語を変換候補として取得する手法を用い
た．実験で用いるパラメータの組合せを，windowサイ
ズを 10に固定し，ベクトルの次元数を (10, 50, 100, 200)
の 4通りとした．標準語らしさのスコアの計算時の近傍
数 kの値に 100を設定し，標準語らしさのスコアの閾値
Th は 0に設定し ∗1，感性類似度の閾値 Te は 0.5に設定
した．また，概念的にほとんど類似しないような語を出
力候補から除外するため，概念類似度の閾値 Tc に 0.5を
設定した．提案手法とベースライン手法における閾値設
定の違いについて，表 7にまとめて示す．‘−’は，閾値
を設定しないことを示す．

表 7 提案手法とベースラインにおける閾値設定

Tc Th Te

提案手法 0.5 0 0.5
ベースライン 0.5 − −

6 ·4 実 験 結 果

実験結果を，図 8に示す．MRRの平均値は，MRR(1),
MRR(2)どちらにおいても，概念ベクトルの次元数を 200

∗1 標準語らしさのスコアが負となる語を除外する．

と設定したときに，提案手法による結果がいずれのパラ
メータの組合せによるベースライン手法を上回った．こ
のことから，提案手法は不要な語を，標準語らしさと感
性の類似性の両面からフィルタリングできているといえ
る．また，提案手法では標準語らしさの高い語ほど優先順
位を高くする処理をしているため，MRR(2)がMRR(1)
よりも低くなったのは，妥当といえる．

10 50 100 200 10 50 100 200

proposed(win:10) baseline(win:10)

MRR(1)

0.000 0.102 0.467 0.681 0.037 0.091 0.197 0.377

MRR(2)

0.039 0.092 0.360 0.615 0.013 0.024 0.062 0.104

0.000

0.100

0.200

0.300

0.400

0.500

0.600

0.700

0.800

M

R

R

図 8 MRR 平均の比較

出力された正解候補について，ベースライン手法と提
案手法それぞれにおける順位の比較を，表 8に示す．若
者言葉によっては，同義や同じような意味で異表記の単
語が多く存在しているため，ベースライン手法による出
力順位が下がってしまっていることがわかる．一方で，提
案手法は，正解以外の類似語候補をフィルタリングする
ことで，正解候補の順位を高く保つことができたと考え
られる．

ここで，正解の出力数を比較してみたところ，ベース
ライン手法が最大で 69語の出力に対して，提案手法は
最大で 33語であり，ベースライン手法を下回るという結
果であった．しかし，ベースライン手法では，出力候補
数が 100語以上のものがほとんどであったのに対し，提
案手法は，若者言葉 1語あたり平均約 18語程度にまで
抑えることができていた．

表 8 変換候補の例（window=10,次元数=100）

若者言葉 正解候補
正解順位

baseline 提案手法

インフル インフルエンザ 24位 17位
いらつく 腹立つ 96位 3位
すんごく ものすごく 16位 2位
イケメン 美形 21位 4位
インスコ インストール 77位 39位
ていうか つうか 196位 1位
ガン寝 熟睡 79位 27位
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10 50 100 200 10 50 100 200

proposed(win:10) baseline(win:10)

MRR(1)

0.124 0.247 0.390 0.498 0.037 0.091 0.197 0.377

MRR(2)

0.094 0.228 0.330 0.354 0.013 0.024 0.062 0.104

0.000

0.100

0.200

0.300

0.400

0.500

0.600

0.700

0.800

M

R

R

図 9 感性類似度のみを適用した場合の比較

6 ·5 考 察

評価実験の結果，提案手法による類似語のフィルタリ
ングが有効であることがわかった．提案手法がどの程度，
感性的に適切な候補を出力可能かについての評価は，今
後の検討課題としたい．ここで，標準語らしさのスコア
を用いない場合に，出力結果がどのようになるかを調べ
てみた．図 9に，感性類似度のみを適用してフィルタリ
ングを施した提案手法について，MRRをベースライン
手法と比較したグラフを示す．

次元数が低い（10, 50）ときに，少しではあるが，標
準語らしさのスコアによるフィルタリングも適用した場
合（図 8）よりもMRR(1)が改善するという結果となっ
た．標準語らしさのフィルタリングを適用した場合には，
正解を出力候補に残せないケースがあったと推測される．
このことから，「どちらかというと俗語」という判定がさ
れた候補について，概念ベクトルや周辺文脈に基づく判
定を加えることで，順位の大幅な低下を回避し，候補に
できるだけ残すような改良が必要と考えられる．

つぎに，標準語らしさのスコアによるフィルタリング
のみおこない，感性類似度をフィルタリングに適用しな
い場合の提案手法による結果のMRRをベースライン手
法と比較したものを，図 10 に示す．すべての次元数に
おいて，MRR(2)のほうが高いという結果が得られてい
る．この結果は，一見，標準語らしさのスコアが高い語
が上位に出力されるという予想に反しているように見え
る．実際に，標準語らしさのスコアによるフィルタリン
グによって出力候補から除外された語を確認したところ，
概念類似語集合のなかには，記号で構成されるような文
字列が上位に多数存在している場合があり，そうしたノ
イズとなる候補をフィルタリングにより多数除去できた
ことが原因と考えられる．

どちらのフィルタリングも効果を発揮しているといえ
るが，特に感性類似度については，次元数が少ないとき
にそれをカバーする効果が大きい．正解候補の出力数を

10 50 100 200 10 50 100 200

proposed(win:10) baseline(win:10)

MRR(1)

0.000 0.043 0.220 0.534 0.037 0.091 0.197 0.377

MRR(2)

0.034 0.091 0.308 0.584 0.013 0.024 0.062 0.104

0.000

0.100

0.200

0.300

0.400

0.500

0.600

0.700

0.800

M

R

R

図 10 標準語らしさのスコアによるフィルタリングのみを適用し
た場合の比較

調べてみると，どの次元数の場合においても感性類似度
のみを用いた提案手法の方が多くなっていた．このこと
から，標準語らしさのスコアだけでなく感性類似度を用
いることで正解候補の出力漏れを緩和することができる
と考えられる．

また，若者言葉には様々なタイプの表現があり，表現
ごとに適した候補選択の方法が必要と考えられる．たと
えば，今回，若者言葉の異表記が多い場合に，MRRが低
下するという問題があった．異表記の作りやすさや，作
られやすい語については，異表記は異表記として出力す
るような仕組みを作ることで，標準語ではうまく表現が
できない場合に，役立つと考えられる．

7. お わ り に

本論文では，ソーシャルメディア上で多用される若者
言葉に着目し，意味と感性の両方の観点に基づく若者言
葉の標準語への変換手法を提案した．評価実験の結果，提
案手法により，ベースライン手法よりも高いMRRの値
を得ることができた．しかし，提案手法では，標準語ら
しさのスコアおよび感性類似度に基づくフィルタリング
により，正解できる候補数が大幅に減少してしまうとい
う問題がある．また，追加実験により，標準語らしさの
スコアを用いず感性類似度のみを適用した場合に，標準
語辞書に含まれない正解変換候補の数が増えることも確
認できた．

今後は，フィルタリングの精度を上げるため，標準語ら
しさ/俗語らしさのスコア計算方法を改良したいと考えて
いる．本論文で用いた表層特徴量のみでは，標準語と類
似する表記の俗語の影響を受けてしまうため，文脈特徴
量も加えて精度改善を検討したい．また，今回用いた訓
練データには，標準語と同じ表記を持つ俗語が含まれて
いた．あらかじめ標準語辞書と照らし合わせて訓練デー
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タから除去するなどの前処理も必要である．
提案手法を用いて，発話文中の若者言葉を，感性を保っ
たまま標準語に変換することができれば，従来の感情推
定手法により，若者言葉を含んだ発話文コーパスへの感
情タグ付けが容易になると考えられる．今後は，コーパ
ス中の若者言葉の標準語への自動変換を通して提案手法
の評価および改良をおこなう予定である．
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