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1 はじめに
ソーシャルメディアテキストは情報抽出や評判分析

などの重要な情報源となっている．しかし，ソーシャ
ルメディアテキストには，新語や，口語表現などの未
知語が多く出現し，新聞等に比べ解析誤りが多く発生
することが問題となっている．このような未知語問題
についてはさまざまな未知語獲得や解析の研究が行
われてきた．たとえば，単語の語幹と，後続するひら
がな列の分布から語幹の区切りと品詞を推定する手法
[12]や，wikipediaなどの既存のリソースを用いて辞
書を構築する方法が知られている．これらの手法は，
形態素辞書に存在しない単語の獲得に注力したもので
あり，形態素解析そのものの改善に効果を示すもので
ある．一方最近では，口語調や小文字化，長音化，ひ
らがな化，カタカナ化など新聞等で用いられる標準的
な表記から逸脱した崩れた表記揺れ語を正規化して解
析するという研究が増加している [1, 2, 6]．これらの
研究は，形態素解析精度の向上のみならず表記揺れの
まとめあげなどの用途で効果を発揮するものである．
特にソーシャルメディアテキストにおいては，「たっの
しー」「きれぃ」など辞書語の崩れた表記が頻繁に利
用されるため，表記揺れ語の頑健な解析や正規化の研
究の重要度は増しており，日本語における表記正規化
の研究も増加している [11, 9, 4, 8]
本研究では，このような崩れた語を含む表記揺れ語

を web上のテキストから自動的に獲得する手法を提
案する．日本語において，これまでの崩れた表記を含
む表記揺れ語の解析では，表記揺れのパタンについて
はルールや学習データに基づいて生成するものがほと
んどであった．これは，日本語が分かち書きされない
言語であるため，分かち書きされていないテキスト中
から未知の表記揺れ単語の区切りと対応する正規語を
推定するということが困難な課題であったためと考え
られる．英語では，非アノテーションデータから表記
揺れ語と正規語の抽出を自動的に行う研究が存在する
[2, 3]が，これらの手法は単語区切りが明示的である
ことを前提としており，直接日本語に適用することは
難しい．
本論文では，webの短い文やフレーズに着目し，こ

れらの単位ごとに類似度を計算して対応する正規の表
記を推定することにより，特定のパタンに依存せずに
web上のテキストから表記揺れ語と正規語のペアを抽
出する．類似度の指標としては音的な類似性と意味的

な類似性を使用し，さらに類似度グラフを用いて周辺
の複数の類似候補から正規語を推定することにより，
高い精度で抽出を行うことができた．
本研究の貢献は大きく次の二点である．一点目は，

web上の短文・フレーズに着目し，形態素区切りが非
明示的な対象についても精度よく表記揺れと対応する
正規語のペアを抽出する方法を提案したこと，二点目
はグラフ伝播法を用いることにより，抽出精度を大き
く低下させずに獲得の再現率を上げることが可能であ
ることを示したことである．本提案手法を用いて得ら
れた候補を実際に形態素解析辞書に追加し，悪影響を
抑えつつ精度を向上できることを確認した．

2 表記揺れ語の解析と本研究の対象
日本語における表記揺れ語解析の課題は，大きく 1)

表記揺れ辞書・パタンの獲得，2)表記正規化と形態素
解析の同時解析に分けることができる．1)では，カタ
カナ表記揺れや漢字略語など特定のパタンについては
一定の成果が得られているものの，ソーシャルメディ
アテキスト上で多く現れるようなひらがな混じりの崩
れ語を含む表記揺れ語の獲得はされていない．2)に関
しては，表記揺れのパタンは既知（ルールや学習デー
タから獲得）とし，形態素解析精度の向上を確認して
いる．1)と 2)の課題は独立と考えることができ，さら
なる精度向上のためには表記揺れパタン（辞書）の拡
大が必要であることが言及されている [4, 8]．今回本
論文が提案する手法は，既存システムが解析できない
未知の表記揺れパタンを事前の知識に依存せずに獲得
するものである．そのため，表記揺れ辞書の拡充など
に有用であるとともに，既存の解析手法と組み合わせ
て利用することで，さらなる精度向上や時間経過によ
る表記揺れ語の変化への対応が見込めるものである．
本研究が対象とする表記揺れ語は，縮約（行こう→

行こ），長音化（たのしい→たのしー），小文字化（あ
りがとう→ぁりがとう），口語的音変化（すごい→す
げえ），字種変化（バイト→ばいと）など発音の類似
性が存在する語である．従来研究によって，ソーシャ
ルメディアテキストの中で最も多い表記揺れ語が発音
の類似性がある語であるとされており，日本語でも同
様の傾向がみられるためである [4, 8]．また今回の手
法では，事前に表記揺れのパタンを与えないため，従
来研究が対象外としていた誤字（ありがとう→あらが
とう）や略語（サムネイル→サムネ）なども，発音が
近いものに関しては一部獲得することができる．
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本研究で獲得する対象は，表記揺れ語と対応する正
規語（辞書に存在する語）のペアである．辞書に存在
する語を正規語として推定するため，獲得した表記揺
れ語を形態素解析辞書として用いる場合には正規語の
品詞をそのまま使用することができる．

3 提案手法

3.1 提案手法の全体像
提案手法では，まず 2章で述べたようにTwitterの

短文・フレーズに着目し，粗く区切った分割テキストを
生成する．その後分割済テキストの分割文字列をノー
ドとみなし，各ノード間で類似度グラフを作成する．
このグラフ上でラベル伝播法を用いて最も類似性の高
いノードを推定することにより，表記揺れ語と対応す
る正規語のペアを抽出する．

3.2 表記揺れ語候補と分割テキストの生成
グラフ表現を用いて表記揺れ語を抽出するためには，

まず表記揺れ語が含まれるような分割コーパスを作成
する必要がある．しかし，今回獲得したい表記揺れ語
は辞書に存在しないため，既存解析器でテキストを解
析させると正しい区切りを抽出することができない．
表記揺れ語候補を生成するため，本研究では Twitter
の短文に着目した．Twitterでは，文字数制限がある
ことなどサービスの性質上短い文が多く，「おっはよー
う！」や「みてみたぁーい」など単語単体や数単語から
なるフレーズのみでつぶやかれるツイートも多く存在
することが観測された．そのため，これら短い文（フ
レーズ）を単語区切り推定手がかりとして使用した．
具体的には，Twitterの大規模テキストを指定した区
切り文字（改行文字，句読点，記号，顔文字，スペー
ス）で分割し，文字数が指定文字以下の文字列を表記
揺れ語候補として抽出した．区切り文字を上記のよう
設定することにより，最小単位か否かは不明確である
が少なくとも両端には形態素区切りが存在するような
文字列を抽出することができる．今回は，10文字以内
の文字列を候補として抽出した．
次に，抽出した表記揺れ語を既存の辞書に追加し

Mecabを用いてテキストを解析させた．この結果，も
との解析器では “おっ/は/よー/う/！”と解析されてい
た文が “おっはよーう”とまとまって解析されるなど，
分割結果に正しい表記揺れ候補も多数含まれる分割テ
キストが生成された．ここで，抽出方法の特性から，
単語のみならず「たのしかったぁぁ」「うっれしいよぉ」
などの短いフレーズも一単語の候補として列挙される．
本提案手法では，この時点では区切りを明示的に推定
することをせず，短いフレーズもそのままノードとし
て扱うこととする．

3.3 類似度グラフを用いた正規語推定
3.3.1 類似度関数の定義

類似度グラフを生成するため，2つのノードwi，wj

間の類似度を定義する必要がある．本提案手法では主
要な指標として意味類似度と音類似度の 2つを用いる．
この 2つを用いた理由は，音類似性が高くても意味が

全く異なるものも存在するため，意味類似度を同時に
用いることで高精度に同義ペアを抽出するためである．
以下，2つの指標の計算方法について詳細を示す．
意味類似度

ノードwiとwj間の意味類似度については，word2vec
を用いて計算を行った1 ．word2vecは，各ノードをベ
クトル空間に写像するもので，ノード間の文脈類似性
を考慮することができる [7]． word2vecによって求め
た各ノード間のベクトルのコサイン類似度を用いて，
意味類似度 semsim(wi, wj) を次のように定義する．
semsim(wi, wj) = cos(vec(wi), vec(wj)).
音類似度

音的類似度を計算するため，まずノードの表記を読
み（アルファベット）に変換する．次に，音的な表記
揺れにおいては母音の変化が特におこりやすいこと
から，母音の置換と削除を無視した編集距離である
Modified Edit distanceを計算する (MED(wi, wj))．
音類似度は，MED(wi, wj)を用いて次のように定義し
た． psim(wi, wj) = MED(wi, wj)/OC(wi, wj), こ
こで，OC(wi, wj)は wiと wj の読み表記間の編集距
離計算における全操作数を表し，単語（読み）長で正
規化するための値である．
ノード間類似度

最後に，wiと wj 間の類似度を 2つの指標を用いて次
のように定義する．

Wwiwj = semsim(wi, wj) · psim(wi, wj) (1)

ここで，自ノードとの類似度Wwiwi は 1とした．

3.3.2 類似度グラフの構築

2.2で作成した分割済コーパス中に出現するすべて
の分割文字列をノードとし，類似度グラフを構築する．
類似度グラフの構築にあたり，ノード間類似度を用い
て各ノードに対して近傍ノード（リンクを張るノード）
集合 Lの設定を行う. 計算量の削減と情報伝播による
ノイズの軽減のため，近傍リストには正規語候補とし
て可能性が高い候補のみを設定する．今回は下記に示
す条件をすべて満たすノードを，各ノードの近傍ノー
ドリストとして設定した．

• 着目ノードの表層が正規ノードの条件を満たさな
い場合，または，意味類似度 semsim(wi, wj)が
閾値以上かつノード表層のテキスト中での出現頻
度が着目ノードの出現頻度よりも大きい場合

• 着目ノードとのノード間類似度が閾値以上の場合

• 着目ノードとの読みの標準編集距離が閾値以内の
場合

ここで，正規ノードとは次の 2条件のいずれかを満た
すノードとした．1)表記が辞書に存在する，2)既存
解析器で解析させた結果が，形態素正解付きコーパス
である BCCWJに出現する単語の並びである．
2ノード wi，wj 間の接続確率は，前項で定めた類

似度指標Wwiwj を近傍リスト内のノードで正規化し

1http://code.google.com/p/word2vec/
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た次の値を設定する．

p(wj |wi) = Wwiwj/ΣwjWwiwj (2)

上記の条件を満たす候補数があらかじめ定めた上限値
に達するまで近傍リストに追加した．今回の実験では
上限値を 5とした．ここで，近傍リスト外のノードと
の接続確率は 0とする．そのため，類似度グラフはス
パースなグラフとなる．

3.3.3 正規語推定

本項では，P (v|w)の推定方法について記述する．こ
こで，wは各ノード（単語またはフレーズ）を表し，v
は wの正規形を表す．推定方法は，Szummerら [10]
らによって提案されたラベル伝播法を参考に，ノード
wiを観測した際にその正規語が vである確率 P (v|wi)
を近傍ノードとの接続確率を用いて次のように定義
する．

P (v|wi) = ΣwjP (v|wj)p(wj |wi) (3)

ここで，p(wj |wi)は隣接ノードとの接続確率を表し，一
定である．P (v|wj)は EMアルゴリズムを用いて求め
る．E-stepでは，P (wj |wi, ṽ)を前ステップのP (ṽ|wj)
を用いて次のように計算する．

P (wj |wi, ṽ) ∝ P (ṽ|wj)p(wj |wi) (4)

M-stepでは，P (v|wj)を次の式に基づいて更新する．

P (v|wj) = Σwi:ṽ=vP (wj |wi, ṽ)/Σw
i
′ P (wj |wi′ , ṽ) (5)

P (v|wj)の初期値に関しては，近傍リストのうち正規
ノードと自ノードのみを用いて接続確率を正規化した
値を用いた．また，繰り返し計算の結果もっとも確率
が高くなった候補を正規語候補とし，wと vのペアを
抽出した上で，再度 2単語間の音類似性，読み類似性，
表層一致度を用いてフィルタリングを行った．

4 実験
提案手法の効果を確認するため，Twitterデータを

用いて実験を行う．評価は，実際に獲得できたペアの
正解率や形態素解析に導入した際の形態素解析精度に
よって行う．

4.1 実験データ
表記揺れ語を抽出するため，表記揺れ語が多く存在

していると思われ，かつ少ない単語数で構成される文
が多い Twitterのデータを用いる．2013～2014年の
クロールデータをランダムにサンプリングし約 7000
万ツイートを用いた．形態素解析器はMecab[5]を使
用し，ベースの形態素辞書は unidic辞書を使用した．

4.2 結果

4.3 表記揺れ語の獲得結果
構築された類似度グラフのノード数は約 47万ノー

ドであり，これらについて正規語の確率を計算した．
表 1には，獲得された表記揺れ語の正解率と規模を示
した．正解率は，獲得されたペアの中からランダムに

手法 正解率（50サンプル） 獲得ペア数

ラベル伝播なし 0.98 13741

ラベル伝播あり 0.92　 30483

表 1: 獲得された表記揺れ・正規語ペアの正解率・規模

表記揺れ語 w（正規語 v） p(v|w) 表記揺れ語 w（正規語 v） p(v|w)
うーれしい（嬉しい） 0.735 カコイイ（かっこいい） 0.667

うっれしー（嬉しい） 0.728 たでぃーま（ただいま） 1.00

うれしーっ （嬉しい） 0.517 ただーみゃ（ただいま） 0.987

嬉しひ （嬉しい） 0.678 きゃんわいい（かわいい） 0.649

うれすぃ （嬉しい） 0.542 くぁわいい（かわいい） 1.00

表 2: 提案手法によって推定された表記揺れ語例

50ペアをサンプリングして人手で正しいペアか否か
の判定を行った．ここで，「伝播なし」とは，前節で設
定した隣接確率 p(wj |wi)が最も大きい正規ノードを
正規語として推定するものである．この場合，近傍リ
スト内に正規ノードが存在しない場合は正規語を推定
することができない．表 1の結果から，グラフ上の類
似度グラフを用いた確率伝播の手法を用いることで，
多少の精度低下はあるものの 2倍以上獲得数を増やす
ことができていることがわかる．また伝播なしでは，
獲得精度は高く見えるものの，実際に獲得された候補
が長音の挿入や促音の挿入など比較的変化の少ない表
記揺れ語が多いのに対し，伝播ありではより多様な候
補が獲得できている．
表 2には提案手法（伝播あり）によって獲得した表

記揺れ語の例を記載した．括弧内に示しているのが，
推定された正規語である．表 2の結果からもわかるよ
うに，われわれの手法はよく知られているパタン（長
音化，小文字化等）のほかにも，これまでの研究にお
いてルールとして報告されていないような多様な表記
揺れパタンも自動的に獲得できていることがわかる．
獲得したバリエーションから，単語に依存せずにおこ
る表記揺れパタンに関しては他の同一品詞の単語等
にも表記バリエーションのパタンを展開することによ
りさらにカバー率が向上すると期待できる．一方，単
語ごとに表記揺れパタンの獲得数には差があり，例え
ば感動詞「おはよう」は表記揺れ語の獲得数が約 400
と非常に多く，単語特有のバリエーションも多かった
（おはろー，おぱよん，おはー，おはやっぷー，おは
もー，おはぬー等）．このような単語特有のバリエー
ションは単語ごとに分布が異なるため，自動的に獲得
できることのメリットが特に大きいと考えられる．さ
らに，「おめでとう→おでめとう」のような誤字や「ア
ンソロジー→あんそろ」のような略語など，従来研究
では扱っていなかったような表記バリエーションも獲
得することができた．
表 3にはフレーズレベルの崩れ語獲得例を示した．

正規形には，形態素境界を “/”で表している．今回の
手法は，明示的に単語区切りを正しく求めてから正規
形を推定するのではなく，初期分割候補としては粗い
区切りを生成し，その各分割文字列に対して正規形を
求める手法となっているため，このような多対多の対
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表記揺れ語 w 正規形 v p(v|w)
おめっとう お/めでとう 0.959

おねげーします お/ねがい/します/ 1.0

ちょーかわええ 超/かわいい / 0.651

つかりたーー 疲れ/た 1.0

表 3: 提案手法によって獲得されたフレーズレベルの

表記揺れ語獲得例

応関係も獲得することができる．ソーシャルメディア
上の表記揺れ語には，形態素レベルで一対一の対応関
係がつくものばかりではないが，このような多対多の
対応関係については，既存研究でも扱われていなかっ
た．日本語形態素解析においては，短いひらがな等を
むやみに辞書に入れると解析結果が悪化することが知
られており，表記正規化においてもあるフレーズでま
とまって起きるような表記揺れに関しては，複数形態
素をまとめて変換するなどの方法も有効であると考え
れる．
獲得エラーの例としては，「おかえり→おかあり」や

「コスプレ→コスプリ」があった．このような例は，意
味的にも音的にも近い語であるため，より精緻な識別
を行わなければ識別が難しいものと思われる．また，
「良いね→良いのう」など，フレーズレベルで近い意
味・音のものが紐づけられてしまったものも散見され
た．これらは，文法的な情報も使うと識別が可能にな
ると考えられる．

4.4 形態素解析への導入実験結果
得られた表記揺れ語を形態素解析辞書に入れ，形態

素解析に与える影響を評価した．このような表記正規
化の研究においては，表記正規化を行うことによって
崩れたテキストの解析結果がよくなるかだけではなく，
整ったテキストの解析結果が悪化しないか，という観
点も重要となる．そこで本研究では，比較的整ったテ
キストであるBCCWJによる評価と，崩れた表記が含
まれる Twitterテキストの両方で評価を行った．今回
は簡単のため，一形態素のみからなる獲得ペアについ
て，辞書化を行った．辞書化にあたっては，2文字以
下のひらがな単語は解析悪化につながるため，3文字
以上の単語に限定し，辞書に存在する表記の単語は削
除するなどの処理を行い，24955個のエントリを生成
した．この辞書をベース辞書に追加し，まずBCCWJ
のランダムサンプリングデータで単語区切り＋品詞の
F値を計測したところ，いずれも 0.989となり精度は
ほぼ同等となった．
次に，Twitterテキストを表記揺れ辞書あり，なし

でそれぞれ解析し，ランダムに選んだ 100箇所につい
て解析差分の人手チェックを行った．評価は，A：改
善，B：不変，C：悪化の 3種類に分類した．その結
果それぞれの観測回数は，A：65，B：18，C：17と
なり，改善がその他を大きく上回る結果となった．改
善例としては，狙い通り口語調などの表記揺れを吸収
できたものがあり，例えば「きっ/たく/ー」→「きっ
たくー（帰宅）」や，「ネム/ゥ」→「ネムゥ（眠い）」

などがあった．改悪例としては，「そろそろ/お/願い」
→「そろそろお/願い/」などのひらがな機能語が結合
してしまうものや，「ウーーーーン」→「ウーーーー/
ン」など，表記揺れ辞書の追加によるカタカナの過分
割があった．このような例に関しては，表記揺れ語の
獲得手法をより洗練させるとともに解析手法側での工
夫も検討していきたい．

5 おわりに
提案手法は，少ない事前知識で表記揺れ語を高精度

に獲得することができる．また，獲得した候補を既存
手法に組み込むことも可能である．今回は獲得でき
なかった音類似性の低い略語の獲得等も，類似度関数
の改良により可能と考えられるため，今後の課題とし
たい．
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