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概要
所属集団との結びつきについての感覚を表す集

団的アイデンティティは，人々の認知や行動に影響
を与えることが知られている．近年，オンラインコ
ミュニティの集団的アイデンティティを推定する
重要性が高まっている．既存の辞書を使った指標で
は，辞書メンテナンスのコストや，低頻度語が考慮
できないなどの課題がある．そのため本稿では，語
のイノベーティブな使用（Linguistic Innovation）の
頻度が，集団的アイデンティティの指標になるとい
う仮説を検証する．データは YouTube上の動画への
コメントを用いた．結果は，対象とした 4カテゴリ
のうち 3つのみで仮説を支持し，指標としての機能
にはコミュニティの性質による条件が示唆された．

1 はじめに
人は個人の独自性を示す個人的アイデンティティ

とは別に，所属集団との結びつきを表す集団的アイ
デンティティを持つ [20]．集団的アイデンティティ
は，人々の認知や行動に影響を与えることがよく知
られている [18, 22, 23]．近年，ソーシャルメディア
の発展が顕著になるにつれ，オンラインコミュニ
ティにおける集団的アイデンティティを調査する重
要性が高まっている．
これを受け，大規模なテキストデータから集団的

アイデンティティを辞書ベースで推定する手法が提
案されている [2]．具体的には，Linguistic Inquiry and
Word Count (LIWC) [15]を用いて次の 2つの心理的
概念をスコア化した．
親和（Affiliation） 集団内の他者を自己と同一視
する感覚を表すもの．コミュニケーションを表
す言葉（例：‘愛’，‘コミュニティ’，‘SNS’，‘わ
れわれ’，など）が該当する．

認知プロセス（Cognitive processing） 所属集団

図 1: 本研究の概要．LIWC から集団的アイデンティティを
推定した既存研究 [2] より汎用性の高い指標として，Linguistic
Innovationスコアを提案する．

に対する疑義を表すもの．認識や推論を表
す言葉（例：‘なぜ’，‘らしい’，‘だけど’，‘つま
り’，など）が該当する．

集団的アイデンティティは，親和スコアと正の
相関を，認知プロセススコアと負の相関を示し，
これらは社会心理学における知見とも矛盾しな
い [8, 20]．しかし，LIWCベースの指標は，辞書のメ
ンテナンスコストや，辞書に含まれない新語や低頻
度語は考慮できないこと，また他言語対応が難しい
ことが課題である．そのため辞書などの高コストな
言語リソースを必要としない指標が理想的である．
本研究では，心理言語学の知見に基づき，語彙の

イノベーティブな使用（Linguistic Innovation）の頻
度から，集団的アイデンティティの強さが推定でき
るという仮説を検証する．Linguistic Innovation は，
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心理言語学の分野において，円滑なコミュニケー
ションのためにコミュニティ独自の文脈に応じて生
み出されるもの [4]とされている．例えば，オンラ
インのシューティングゲームのプレイヤーの間で
は，対戦相手から隠れ続ける振る舞いを「芋」「芋
る」とネガティブなニュアンスを込めて呼ぶ．この
ような，コミュニティの文脈が独自であるほど発生
しやすい Linguistic Innovationは，メンバーシップが
強いほど頻度が高いと推論できる．このことから，
Linguistic Innovationが集団的アイデンティティと正
の相関を示し，よって代替指標として機能するとい
う仮説を立てた（図 1）．
仮説を検証するための実験として，YouTube上の

動画へのコメントに対して LIWCベースの集団的ア
イデンティティスコアと Linguistic Innovationの発生
頻度を表すスコアを算出し，相関係数を調査した．

2 関連研究
Linguistic Innovationについては，言語学や社会学

の領域を中心に研究されてきた．Andersenら [1]は，
Linguistic Innovationを語義の変化 (change)ではなく
語義が創出される瞬間と定義している．語義の変化
が時期間の語義の対応関係を指す一方，Linguistic
Innovaiton はより限定的に，新たな語彙または語
義が出現する事象を指す．本稿における Linguistic
Innovationは，Andersenらの定義に依拠する．

Tredici ら [6] は，Linguistic Innovation の定着に関
して，ソーシャルネットワークにおけるメンバー間
の紐帯の強さ [12]の影響を検証した．Redditのデー
タでの検証により，他コミュニティとの弱い紐帯が
多いメンバーは Linguistic Innovationを新たに発生さ
せ，コミュニティ内の強い紐帯が多いメンバーは生
まれた語の普及に貢献することを明らかにした．
自然言語処理分野では，Linguistic Innovationの検

出と似たタスクが盛んに行われてきた．例えば，人
による語義の揺らぎの定量化 [14]や，語義の拡張の
モデル化による語義曖昧性解消タスクの性能向上が
試みられている [24]．
集団間での語義の違いという観点では，経時的な

意味変化を捉える研究が広く行われてきた [11, 19]．
Nagataらは，比較するテキスト間の埋め込み空間の
対応付けを必要としない計算コストの低い手法を提
案している [13]．本研究では，Nagataらの手法を用
い，コミュニティ間の語義の違いを検出することで
Linguistic Innovationスコアを算出する．

表 1: YouTubeデータセットの統計量

Game Politics Sports Variety
コミュニティ数 100 52 47 49
各コメント数 20,000 15,000 10,000 40,000
各平均トークン数 13.9 15.8 19.1 19.3
平均動画数 484.3 411.5 421.9 289.7

3 データ
コミュニティと解釈できる構造が存在し，ユー
ザが頻繁にテキストで発信するプラットフォーム
として YouTube 上の動画への投稿コメントを使用
し，各チャンネルをコミュニティと定義した．話題
や規模，期間を大まかに層別するため，対象コミュ
ニティは 4 つのカテゴリ (Game，Politics，Sports，
Variety)にそれぞれ関連し 1），2024年 10月時点で登
録者数が閾値を超える日本語コンテンツのみとし
た．登録者数の閾値はカテゴリごとに，Gameは 50
万人，Politicsは 20万人，Sportsは 40万人，Variety
は 150万人と設定した．
データ収集には YouTube Data API v3 2）を用い，コ
ミュニティ間でコメント数が均一になるようにラン
ダムサンプリングを行った．統計量を表 1に示す．
なお，コメントの分かち書きには MeCab [10] を用
い，辞書は NEologd [21]を用いた3）．

4 手法
4.1 集団的アイデンティティスコア
コミュニティごとの親和スコア，認知プロセスス
コア，集団的アイデンティティスコアを，日本語版
の LIWCとして開発された J-LIWC [9]を用いて，そ
れぞれ算出する．

LIWCにより推定する集団的アイデンティティス
コア [2]は，次のように定義される：

集団的アイデンティティスコア
= 𝑧(𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐴 𝑓 𝑓

𝐶 ) − 𝑧(𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐶𝑜𝑔
𝐶 ),

(1)

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒
𝐴 𝑓 𝑓
𝐶 , 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒

𝐶𝑜𝑔
𝐶 =

1
𝑁𝐶

∑
𝑠∈𝑆𝐶

𝐿𝐼𝑊𝐶 (𝑠)
𝑊𝐶 (𝑠) (2)

ここで，𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒
𝐴 𝑓 𝑓
𝐶 ，𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒

𝐶𝑜𝑔
𝐶 はそれぞれコミュニ

ティごとの親和スコアと認知プロセススコア，𝑧(·)
は標準化（カテゴリ内で平均 0，分散 1になるよう

1） カテゴリの判定は https://yutura.net/内の，ユーザ投票
によるタグ付けを参考にした．

2） https://developers.google.com/youtube/v3?hl=ja

3） 使用したチャンネル ID のリストは Github にアップした
https://github.com/sociocom/Linguistic-Innovation
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変換），𝑆𝐶 はコミュニティ Cのコメント集合，𝑁𝐶

はコミュニティ C のコメント数，𝐿𝐼𝑊𝐶 (·) はテキ
ストを分かち書きし，J-LIWCの心理カテゴリ（親
和・認知プロセス）内の語数をカウントする関数，
𝑊𝐶 (·) は文字数をカウントする関数を示す．なお，
前処理としてストップワードは削除した4）．

4.2 Linguistic Innovationスコア
Linguistic Innovationの発生頻度（LIスコア）をコ

ミュニティごとに算出する．Nagataら [13]に倣い，
語ごとにコミュニティ内・コミュニティ外のコメン
ト集合での埋め込み表現のノルムの平均値を比較す
る．なお，語の埋め込み表現は日本語版Wikipedia
で事前学習を行ったモデル5）を用いて獲得し，ノル
ムを比較する語の頻度の閾値は 10回とした．Nagata
らによれば，語埋め込み表現のノルムは語義の集中
度と解釈でき，ノルム差は語義の集中度の違いの大
きさと解釈できる．コミュニティ内での語義の集中
度がコミュニティ外よりも低い語は，コミュニティ
内で意味が集中しており，独自に使用されていると
みなし，ノルム差を LIスコアに使用する．埋め込み
空間同士のノルム差 𝑐(𝑆, 𝑇)は次の式で定義される：

𝑐(𝑆, 𝑇) = log
𝑙𝑇 (1 − 𝑙2𝑆)
𝑙𝑆 (1 − 𝑙2𝑇 )

． (3)

本研究の文脈では，𝑇 は対象コミュニティのコメ
ント集合，𝑆 は対象コミュニティを除いたコメント
集合の全語の埋め込み表現を表す．𝑙 はコメント集
合内の特定の語のノルムを表す．この定義に従い，
ノルムの差が閾値以上となった語数を LIスコアと
し，このスコアをコミュニティごとに算出した．な
お，各語のノルムは、構成するサブワードのノルム
の平均値として算出した。また，ストップワード，
数字のみの語，日本語が含まれない語はスコア算出
の対象から除外した．対象コミュニティを除いたコ
メント集合には，他コミュニティのテキストから，
データ数の 10倍の件数をサンプリングした．
ノルム差の閾値について述べる．語義の集中度の

閾値が大きいほど，メンバー自身が語の用法の独自
性を認識している可能性が高い語が抽出できる一方

4） Slouthlibプロジェクトが提供するリストを使用．
http://svn.sourceforge.jp/svnroot/slothlib/CSharp/

Version1/SlothLib/NLP/Filter/StopWord/word/Japanese.txt

5） https://huggingface.co/tohoku-nlp/

bert-base-japanese-whole-word-masking

表 2: 各カテゴリにおける LIスコアと集団的アイデンティティ
スコアのピアソン相関係数．相関係数の右肩の*は有意な値であ
ることを示す（𝑝<0.01）．

カテゴリ 相関係数 親和スコア
(平均)

認知プロセス
スコア (平均)

Game .400* 0.286 0.783
Politics .032 0.369 2.589
Sports .461* 0.227 1.086
Variety .536* 0.328 0.869

図 2: LIスコアと集団的アイデンティティスコアの散布図．

で，対象語が減少するため結果の信頼性は低下する
トレードオフが存在する．我々は予備実験の結果，
どのコミュニティでも 1語以上が算出対象となる限
りで大きい閾値として 0.4を採用した．

4.3 仮説の検証
集団的アイデンティティスコアと LIスコアとの

ピアソン相関係数により評価する．社会心理学の分
野では，指標間のピアソン相関係数が 0.4以上であ
れば，一方の指標がもう一方の指標の代替指標と解
釈できるとされている [17]．そのため本研究でも，
相関係数 0.4以上を評価の基準とする．

5 結果
Game，Sports，Varietyのカテゴリは相関係数 0.4
の基準を満たす一方，Politicsはおよそ無相関となっ
た（表 2，図 2）．我々の仮説は多くのコミュニティ
で成り立つことを示した一方で，コミュニティの性
質に関する制約が示唆された．

6 考察および今後の課題
6.1 Linguistic Innovationの例

Linguistic Innovationが起こった語の例を示す (表 3
の (1)(2))．(1)の「圧倒的」の例では，「圧倒的 [動画
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投稿者名]大好き」および，その派生語の流行が示
されている．(2)の「レモン」は，あるアニメ作品の
セリフをそのまま含めたコメントが多い．
逆に，本稿で Linguistic Innovationとして捉えては

いない，ノルム差が負の値であった語の例を示す
(表 3の (3)(4))．(3)の「エキゾチック」は，全コメ
ントでゲーム内の固有名詞として使用されていた．
(4)の「バチバチ」の例では，語自体は頻出するもの
の，人物の関係性を表したり，動作を表したりと，
文脈が多様であることがうかがえる．
得られた知見として，Linguistic Innovationは一つ

の語ではなく，複単語表現（例：「はじける」＋「レ
モン」）として現れることが多い．そのため，bi-gram
や tri-gramでのトークン化や，係受けを考慮するこ
とで，より正確に Linguistic Innovationを捉えられる
だろう．加えて，ノルム差が負になる語は，一貫し
た独自の語義が創造されているのではなく，多様な
文脈で発話される語であることが示唆された．

6.2 仮説を支持しないカテゴリの解釈
Politicsカテゴリでは，親和スコアと比較して認知

プロセススコアが非常に高い．コメントには特定の
組織や人物を批判する内容が多く，「べき」「必要」
といった LIWCの認知プロセスカテゴリに含まれる
語が頻出する．LIWCを利用した既存手法では，認
知プロセスは所属集団への疑義を表すとされてい
た．しかし，Politicsカテゴリの結果は，批判的な発
言と集団的アイデンティティの正の相関を示唆し，
Common-enemy theory [5]に沿う結果と解釈できる．
この対立から，集団的アイデンティティ推定時に認
知プロセススコアを除算，あるいは加算するかを，
認知プロセスに関わる語が集団の内外いずれに向け
られているかに基づき判断する必要があるだろう．
一方で，LIスコアによる集団的アイデンティティ

推定指標に条件があるという解釈もできる．そのた
め，認知プロセススコアが高いコミュニティを対象
に，LIスコアと質問紙調査 [7]との相関を調査する
ことも今後の課題である．加えて，今回は LIスコ
アと LIWCベース指標との相関を見たが，両者の違
いに焦点を当てることも有意義だろう．

6.3 LIスコアの算出方法
今回はコミュニティ外よりもコミュニティ内で

語義の集中度が閾値以上に高いものを Linguistic
Innovationと定義したが，表 3(3)(4)のように語義の

表 3: Linguistic Innovationが起こった語を含むテキスト例
(1)(2)と，ノルムがより小さい負の値になった語を含む発
生コミュニティのテキスト例 (3)(4)．

語 ノルム
差

テキスト

(1) 圧倒的 1.47

圧倒的 [動画投稿者名]大好き
圧倒的 [動画投稿者名]感謝
あ、 [チャンネル名]新しい動画上げて
るーんー何コメントしようかなー、、
「圧倒的 [動画投稿者名]大好き」

(2) レモン 0.70

はじけるレモンの香り！で察した
はじけるレモンの香り！←この世代
やったわ w懐かしいな
はじけるレモンの香り！キュアレモ
ネード懐かしぃぃぃぃ

(3) エキゾチック -0.22

エキゾチック強すぎる
今回のエキゾチックくらいの武器が
あった方が楽しい！
エキゾチック武器はランダムエキゾ
チックで手に入ります

(4) バチバチ -0.20

可愛いのにバチバチのやり合いで笑っ
た w

[動画投稿者名]くんぜんぜん喋らずに
バチバチにキルしてくの気持ちいい
ピアスバチバチな [動画投稿者名]をこ
のチャンネルで見るのは珍しいかも

集中度が低い，つまり多様な文脈で使われる語を含
める解釈も考えられる．加えて，複単語表現 [16]は
語義の創出に寄与していることが自然言語処理の
分野でも示唆されていることや [25]，語義の創出が
発生しやすい語の意味論的・形態論的な規則が存在
すること [3, p37-40; p42-43]が議論されてきており，
Linguistic Innovationの検出に言語学的な観点を組み
込む有用性が示唆されている．

7 おわりに
集団的アイデンティティについて，Linguistic

Innovationの発生頻度からの推定を試みた．YouTube
上の 4つのカテゴリ（Game，Politics，Sports，Variety）
における動画へのコメントを使用した．結果は集団
的アイデンティティスコアと Linguistic Innovationス
コアは，一部を除いたカテゴリで正の相関を示し，
指標としての有用性を示したが，コミュニティの性
質に関する条件も示唆された．今後は，集団的アイ
デンティティの質問紙を使った検証や言語学的な知
見を活用することで，指標の頑健性を向上させ，コ
ミュニティの安全性や創造性への貢献を目指す．
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表 4: J-LIWCから算出したスコアが高い（左）または低い（右）コメント例．
高いスコアの例 低いスコアの例
カテゴリ スコア テキスト カテゴリ スコア テキスト
親和 5 昔から、ゲームやってて

楽しむ [動画投稿者]く
んが好きです!けど、こ
れからの [動画投稿者]
くんも大好きです!

親和 0 この動画の編集 tiktokで
似たようなの見たよう
なぁ、気のせいかな?

親和 4 ゲームで遊んでるはずな
のにゲームに操作されて
る?という気持ちになり
ました。仕掛けも会話も
ストーリーも結末も全て
が最高でした。この最高
のゲームを [動画投稿者]
さんの実況で見られた事

感謝します。

親和 0 [動画投稿者]家の猫ちゃ
んだいぶご長寿だよねか
なり前から飼ってるって

聞いてる気がする

認知プロセス 8 大阪住んで 0年経ったけ
ど全部わかった。関西弁
の違いわかんないけど、
周りみんな使ってるか
ら、京都弁じゃないのか

も

認知プロセス 0 明けましておめでとうご
ざいます!お正月から嬉
しすぎます!!!!今年もよ
ろしくお願いします

認知プロセス 7 耐久?配信お疲れ様でし
た!初めから最後まで寝
ずに見れたの初めてかも
知れない...、よく考えた
らゲームプレイするのに
時間忘れてずっとプレイ
するのは良くある話だけ
ど、誰かのプレイを時間
を忘れて見ているって結

構凄い事では!?

認知プロセス 0 配信お疲れ様でした!!だ
んだんできること増えて
くるね!それぞれわちゃ
わちゃしながらも仲良し
組が協力するの見ていて
ほんと楽しい!次回も楽

しみだよー!!

A 親和スコア・認知プロセススコアが高い・低いテキスト例
親和スコアおよび認知プロセススコアが高いテキスト，低いテキストの例を示す 4．親和スコアが高いテ

キストには視聴チャンネルの動画投稿者に呼びかけながら褒める内容が多く，低いテキストには感情をあま
り直接的に表出せず，投稿者に呼びかけるというよりはひとりごとのような内容が多い．認知プロセススコ
アが高いテキストは自身の推論（感覚ではなく）を述べているものが多く，低いテキストは推論（理由や逆
接，「考えた」「思った」など）を表す語を使わずに感想を述べるものが多い．
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