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トピック変動の分析による俗語の特徴抽出
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概要：近年，若者言葉や造語，ネットスラングといった，辞書に載っていない単語を，SNS上で頻繁に目
にするようになった.SNSに投稿される文書には新鮮な情報が多く含まれており，情報収集において有益で
あるが，それらの単語 (本研究では以後，俗語と呼ぶ)を分析し，特徴をとらえることは，機械的な情報収
集の精度向上において重要である.本研究の目的は，俗語にどのような特徴が見られるかを，話題性に着
目して分析・検討することである.本稿では，Twitterにおいて分析対象となる俗語が含まれる文書群に対
し，潜在的ディリクレ配分法 (LDA)により，時系列ごとにトピックモデルを構築する.そのモデルを用い
て一定期間におけるトピックの時間的変化を分析することで，各俗語や一般的な単語における特徴の違い
を見つけ出し，考察する.

1. はじめに

インターネットが社会に浸透したことで，Twitter等の

ソーシャルネットワークサービス (以降 SNSと記述する.)

が一般的に使われるようになった.それにより多くのユー

ザーが投稿する SNS上の文書は，タイムリーな情報を収

集することに有益であると考えられる.しかし，現在にお

ける SNS上の文書には，若者言葉や造語，ネットスラン

グといった，辞書に載っていない単語 (本稿では俗語と呼

ぶ)が使用されていることが多い.そのため，新しい情報を

高い精度で取得するためには，俗語の分析が重要となる.

　本研究では，俗語の使われ方が時間経過によって変化す

ることに着目した.そこで，俗語の含まれたツイート文の

集合を LDAを用いて分析を行い，月ごとにトピックを出

力した.次に，無作為に選んだトピックを基準として，月

ごとのトピックとの類似度を算出する.その後類似度が大

きく変化した箇所を調査することで，トピックの変化から

俗語にみられる特徴を検討する.

2. 関連研究

Twitterに関する研究および俗語に関する研究は広く行

われている.たとえば久野らの研究 [1]では時系列データ

の相関と単語の共起確率を用いて固有名詞の類似度判定を

行い， 類似単語辞書を構成している.これにより固有名詞

の疑似単語である俗語や固有名詞の略語を扱うことが可

能となった.久野らの研究では特定の話題を対象として類
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似した単語を取り出している.しかし本研究で取り扱いた

い俗語は，固有の物事を指すものだけではなく，「ポシャ

る (意味:つぶれる，だめになる)」といった事象を表す俗語

や，「チーター (意味:チート行為，いかさまをするプレイ

ヤー)」，「鉄板 (意味:確実な，間違いない)」の一般的な単

語としての意味も持つものなど，多岐にわたる点や，俗語

の用途といった意味的要素に着目している点が異なる.

　藤本らの研究 [2]では，時系列に更新される文書集合を

高精度にモデル化する手法を提案している.この手法にお

けるモデルとはトピックモデルのアルゴリズムの一つであ

る Latent Dirichlet Allocation(以降 LDAと記述する.)に

よって得られる，文書集合に対して，単語の発生頻度分

布で表される潜在トピックのことを表す [3].潜在トピック

を用いた研究は藤本らの研究も含め，数多く行われてい

る [2][4][5][6][7].そこで本研究では LDAを用いることで俗

語が含まれている文書群から潜在トピックを取得し，分析

に用いる.

　また，芹澤らの研究 [4]では対象となる文書における潜

在トピック数を決定する際，LDAにて一度抽出したトピッ

クに対して，トピック間の類似度を判定し統合することに

より，適切なトピック数を求め，それに基づきトピックを

抽出し追跡を行う手法を提案している.本研究では各月ご

との類似度の変化によって見られるトピックの変化 (以後，

トピック変動と記述する.)を，時系列にそって追跡し，そ

の傾向から俗語の含まれるトピックにおける特徴がどのよ

うなものかを検討する.
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図 1 LDA グラフィカルモデル

表 1 LDA における各変数

α トピックの生起パラメータ

β トピック K における単語の生起パラメータ

K トピック数

M 文書数

N 文書 M における単語数

θ 文書 M におけるトピック分布

Z 文書 M における単語 N のトピック

W 単語

3. 潜在的ディリクレ配分法

俗語の用途を分析するにあたって，潜在トピックの解析

に着目した.本研究では，潜在的ディリクレ配分法 (LDA)

を用いて分析を行う.LDAとは，一つの文書に複数のトピッ

クが存在すると想定された確率的トピックモデルである.

　 LDAのグラフィカルモデルおよび各変数の説明を図 1，

表 1に示す.また，LDAにおける文書の生成手順を以下に

示す.このとき，Dirはディリクレ分布，Multinomialは多

項分布に従っていることを表す.本研究では，LDAの計算

に，GibbsLDA++[10]を使用した.

( 1 ) 各文書 i ∈ {1, ...,M}において
トピック分布 θi ∼ Dir(α)を生成

( 2 ) 各トピック k ∈ {1, ...,K}において
単語分布 ϕk ∼ Dir(β)を生成

( 3 ) i ∈ {1, ...,M}および各単語 j ∈ {1, ..., Ni}においてト
ピック zdn ∼ Multinomial(θi)を生成

単語 wdn ∼ Multinomial(ϕzi,j )を生成

4. 分析対象データベース

本研究では，俗語が含まれるツイート文を分析対象文と

する.また，時系列に着目するため，各月ごとにツイート文

を収集する必要がある.そこで，収集した文書群を効率良く

使用するためにデータベースを構築した.各テーブルの構造

はツイート文が投稿された年，月，日，時，分，秒までを記

述したものに加えて，そのツイートを投稿したアカウント

の ID，ツイート文，ツイート文を形態素解析機MeCab[9]

表 2 テーブルの構造
カラム名 time nameID tweet wordlist

型名 datatime text

図 2 類似度算出手法 (4 月:5 月の例)

を用いて＜単語/品詞＞の形式に整形したデータの 9つの

カラムから構成されている (表 2).このとき，wordlistに

おいてMeCabには 654単語の俗語データをユーザ辞書と

して登録してあり，オプションとして“–unk-feature 未知

語”を設定している.現在 148,551,674ツイートを格納して

あり，今後も随時収集していく予定である.

5. 提案手法

本節では，トピック間の類似度算出手法の過程について

各小節ごとに記述する (図 2).本研究ではこの手法を用い

てトピック変動を調査する.

5.1 単語集合抽出

はじめに，データベースから，月および俗語を指定し

て，該当するタプルから wordlist(表 2)を取得する.つぎに

wordlistから名詞，未知語，俗語のみを取り出し，単語集

合とする.

　このとき，整形した単語集合が並びを含め，完全一致し

たツイートは機械的に投稿されたツイートと判断し，最初

に表れたツイートのみを残す.

5.2 トピック生成

整形後の単語集合を入力データとしてトピックを生成す

る.このとき，ハイパーパラメータ αを 0.5，β を 0.1と定

め，トピックごとの単語数は 10単語，トピック数は 10と

設定した.出力結果の例として，俗語「スイーツ」における

4月の Topic2の単語群を表 3に示す.

5.3 類似度計算

分析基準となるトピックを 1つ定め，別の月の各トピッ

クと類似度を算出し，そのうち上位 3件を出力する.これ

を月ごとに算出することで，月単位における類似度上位 3
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表 3 俗語「スイーツ」4 月 Topic2

特徴語 出現確率

笑 0.0778

スイーツ 0.0742

女子 0.0438

系 0.0379

男子 0.0297

俺 0.0156

こと 0.0108

女 0.0103

前 0.0101

それ 0.0093

件の推移を分析する.

　類似度計算を行うにあたって，トピック間の類似度は

特徴語と出現確率により構成されたベクトルを用いた.し

かし，対象の俗語が含まれたツイート文が分析対象であ

るために，俗語自身の出現確率が極端に高くなる問題点

が考えられる. この問題を解決する手法として，tf-idf 値

が一般的に使われている.tf-idf は，単語の出現頻度を表

すTerm Frequencyと逆文書頻度を表す Inverse Document

Frequency，この 2つを掛け合わした値である.トピックモ

デルにおける tf-idf値はDAVID.M.BLEIらの研究 [8]で提

案されている term-scorek,v を使うことで実装することが

できる.term-scorek,v の計算式を式 1に記述する.

term-scorek,v = β̂k,v log

(
β̂k,v

(
∏K

j=1 β̂j,v)
1
K

)
(1)

β̂k,v:トピック kにおける出現確率 v

K:トピック数 (k ∈ {1, ...,K})

本研究では上述の term-scorek,v を用いて出現確率に重み

付けを行う.その後，特徴語に対応した term-scorek,v をそ

のトピックにおけるベクトル x⃗と定め，

cos(x⃗i, x⃗j) =
x⃗i · x⃗j

|x⃗i||x⃗j |
(2)

式 2に示す cos類似度によって各トピック間の類似度を算

出する.

6. トピック変動の調査

前節で記述した手法を用いて，2015年 4月から 2015年

9月までの期間におけるトピック間の類似度の推移を調査

した.その際，基準とするトピックは 4月から無作為に一

つ選択し，5月から 9月までの各トピックとの類似度を算

出する.その結果，幾つかの箇所において傾向を確認する

ことができた.その事例を節ごとに記述する.

6.1 トピックの発生および衰退

俗語「ブーメラン」の Topic0を基準としたときの類似度

の推移を図 3に示す. 図 3より，6月から 7月にかけて類

図 3 俗語「ブーメラン」Topic0 における類似度の推移

表 4 俗語「ブーメラン」4 月 Topic0 基準における類似トピック
4 月 (T0) 6 月 (T3) 7 月 (T2) 8 月 (T7) 9 月 (T6)

ブーメラン ブーメラン ブーメラン こと ブーメラン

自分 笑 こと 人 こと

俺 相手 笑 ブーメラン 自分

よう 武器 自分 自分 よう

何 頭 俺 民主党 人

動画 自分 炎上 よう 子

発言 上 発言 何 私

全部 何 くせ 発言 顔

炎上 化 もん 議員 外

さん 俺 数 批判 話

似度が大きく上昇していることが確認できる. そこで 6月

から 9月における最も高い類似度を算出したときのトピッ

クに着目した.表 4に各トピックにおける特徴語を示す.

表 4より，4月のトピックにおけるブーメランとは他者

への悪口や批判が，発言した本人にも当てはまっているこ

とを意味する.ブーメラン発言とも呼ばれる俗語であり，実

際にトピック内にブーメランと発言が共起されていること

から 4月のトピックにおいて，ブーメランは俗語として使

用されていることがわかる.そこで 6月と 7月のトピック

に着目したところ，6月においては俗語の意味をもつブー

メランとして使用されておらず，逆に 7月には俗語として

使用されていることがわかる.また，俗語としてのブーメ

ランは 8月のトピックにも表れているが，類似度が下がる

9月のトピックではブーメランの潜在トピックを目視で判

断することが出来なくなっている.このことから，類似度

の変化によってトピック変動が起きていることが確認でき

る.とくに，類似度が上昇したときに，基準となるトピッ

クに見られる話題が発生し，類似度が減少したときに話題

が衰退していることが考えられる.
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図 4 俗語「スイーツ」Topic2 における類似度の推移

表 5 俗語「スイーツ」4 月 Topic2 基準における類似トピック
4 月 (T2) 6 月 (T9) 7 月 (T5) 8 月 (T1) 9 月 (T6)

笑 笑 笑 笑 スイーツ

スイーツ スイーツ スイーツ スイーツ 笑

女子 女子 女子 女子 女子

系 みたい 系 系 人

男子 こと ゜ 男子 こと

俺 人 男子 人 みたい

こと 的 別腹 くん 的

女 女 力 話 力

前 自分 お腹 男 私

それ よう そう みたい スイーツ (笑)

6.2 トピックの持続

つぎに俗語「スイーツ」の Topic2を基準としたときの

類似度の推移を図 4に示す. 図 4より，類似度が上昇と減

少を繰り返していることが確認できる.

しかし 6月から 9月における最も高い類似度を算出した

ときのトピックに着目したところ，各トピックにおける特

徴語は表 5のようになった. 俗語としての「スイーツ」は，

甘いデザートとしての意味とメディアの情報や流行を鵜呑

みにしてしまう人に対する皮肉としての意味を持つ.表 5

より，どの月においても「笑」「スイーツ」「女子」の単語が

上位に点在する形となり，潜在トピックは一貫して，皮肉

としてのスイーツとして確認できる.そのため，この Topic

を基準としたとき，類似度の変化によってトピック変動が

起きていないと考えられる.

7. 考察

図 3において，類似度は平均的に低いが，それでもトピッ

ク変動は確認できた，しかし図 4においては，類似度は平

均的に高く，類似度の変化も大きいにも関わらずトピック

の変動は確認されなかった.そのため，トピックの発生お

よび衰退を，類似度の変化によって抽出を試みる際には，

類似度の変化に関わらずトピックが持続しているときとの

分類方法を検討する必要がある.また，トピックが持続し

ているものは，分析範囲を広げることでトピックが衰退す

るときがあるのか，そのときの類似度の変化はどうなるの

かを分析する必要がある.

　本研究の目的である俗語の特徴抽出に，トピック変動と

類似度の推移における関係が，俗語が死語へ移り替わった

り，新語として現れた単語の変化と関連付けることができ

るかどうかが大きく関わってくる.たとえば，本稿で示し

たトピックの衰退が俗語を中心とした話題だけによるもの

かを検討することで，俗語としての特徴を捉えることがで

きるのではないかと考える.

8. おわりに

本稿では俗語における特徴を検討するために，LDAに

より時系列にトピックモデルを生成し，各類似度の推移を

分析することでトピック変動を調査した.その結果，類似

度の上昇および減少時に話題性の衰退や発生を確認するこ

とができた.しかし，課題として，トピックが類似度の変

化に関わらず維持している場合との分類方法の検討や，ト

ピック変動が見られるデータの収集，加えてトピック変動

が俗語の特徴になり得るかの評価方法の検討などが挙げら

れる.今後はデータベースにツイート文の随時追加を行い，

より長い期間の類似度算出を試み，月単位から日単位に範

囲を変えることでより細かい期間での変化に着目をしてい

きたい.
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