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あらまし 有害情報や違法行為を隠蔽しつつ情報伝達を行うために，Web上では日々新たな隠語が生まれており，こ

うした隠語の早期発見は犯罪防止や有害情報のフィルタリングに有用である．本研究では，隠語がアンダーグラウン

ド系掲示板に偏って出現することを利用して，新たな隠語を発見する手法を提案する．提案手法では，アンダーグラ

ウンド系掲示板の新着記事から隠語候補を取得し，その語によるWeb検索結果とその記事をクラスタリングして，そ

の記事が隠語が偏在するクラスタに入るかによって，語が隠語かを判定する．また，候補を探すべきアンダーグラウ

ンド系掲示板も日々変わっていくため，新たな隠語の発見と新たな掲示板の発見を並行して行う．
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1. は じ め に

1. 1 背 景

隠語とは，「特定の職業や身分に属する限られた人々の間で，

主として秘密を守ったり，あからさまにいうのを避けたりする

ために用いる特別のことば」[13]のことであり，「かくしことば」

「符牒」などとも呼ばれる．例えば，薬物の呼称で「アイス」と

いえば覚醒剤を表し，出会い系の掲示板 (BBS) で「サポ」と

いえば援助交際を指す．ここでいう「アイス」「サポ」のような

語が，本研究で扱う隠語である．言語学上は，こうした隠語は

集団語という語集合の一部に属する．

集団語という学術用語を初めて用いたのは柴田 [16] である．

この中で柴田は，隠語や職業語，スラングがいずれも集団の中

で人工的に作られるものであることから，これらを包括して集

団語と呼ぶことを提唱した．

渡辺 [19]は柴田の研究を発展させ，集団語を「社会集団が使

用している，その集団に特有な，ないしは特徴的なことば」と

定義し，集団語を社会学的観点で考察した．また，集団語を隠

語か否かで分類し，非隠語が職業語やスラングを含むとした．

これに対し米川 [18]は，集団語が社会集団を基盤として成立

することから，隠語か非隠語かで集団語を分類するのは適切で

ないとして，渡辺による集団語の分類を批判した．米川は，集

団語を「特定の機能的社会集団 (血縁的・地縁的でない)に特有

な，あるいは特徴的な仲間内の通用語」と定義した（注1）．米川

はここでいう「機能的社会集団」として，反社会的集団，職業

的集団，被拘束集団，学生集団，趣味娯楽集団を挙げ，これら

の社会集団で集団語を分類することが妥当とした．その上で，

隠語を「社会的集団内部の秘密保持・隠蔽のために内部の人間

だけが分かるように造られ使用されることば」と定義した．

米川 [18]は，隠語の社会的機能に次の 4点を挙げており，こ

（注1）：学術用語も集団語と類似しているが，学術用語は社会集団外でも正式に

使用されることが想定されている．そのため原則として，学術用語は米川の定義

では集団語から外されている．

れらの機能は隠語の本質を捉える上で重要である (強調筆者)．

• 所属集団の秘密を保持する機能

• 秘密保持により，仲間意識や連帯意識を強化する機能

• 集団のアイデンティティを確認し，他の集団と区別する

機能

• 他の集団に対して自己を誇示・自慢する機能

1. 2 現状の問題点

隠語の機能の一番目に挙げた所属集団の秘密を保持する機能

は，集団の外にいる他者がその語を見ても内容が分からないよ

うにして，情報の隠蔽を図るものである．特に，隠語を使用す

る社会集団が反社会的集団の場合においては，ここでいう「他

者」は警察その他の治安組織である．薬物の販売や援助交際の

勧誘などアンダーグラウンドでの取引においては，露骨に違法

行為を表す語を用いるのではなくこうした隠語を用いることで，

治安組織による捜査の目を逃れることができる．また，治安組

織で隠語が広く知られてしまうと隠語はその意味を失ってしま

うため，絶えず新たな隠語が生み出されてきた．

近年，違法薬物取引や名誉毀損などの犯罪行為，あるいは援

助交際の勧誘や自殺教唆などの有害情報の伝達において，Web

を介在する事例が増加している．こうした事例の多くでは，情

報のやりとりの足がかりにアンダーグラウンドなWebページ

が利用される．特にアンダーグラウンド系 BBSでは，業者や個

人による薬物関連の有害情報の書き込みが多く見られる．BBS

は誰でも手軽に見られることもあり，こうした書き込みを安全

に行うため，以前にもまして多様な隠語が生み出されている．

このような現状を放置すればWeb 上に有害情報が蔓延し，

Webを介在する犯罪が増加しうる．従って，新たに生まれた隠

語の迅速な発見手法が喫緊の課題として求められている．

1. 3 研 究 目 的

そこで本研究では，前節で述べた現状を鑑み，アンダーグラ

ウンド系 BBSで新たに生まれた隠語をできるだけ早期に発見

することを目的とする．これにより，治安組織やフィルタリン

グ事業者が手作業で隠語を探す負担を軽減し，犯罪抑止や有害



情報の効率的なフィルタリングが可能になる．

1. 4 本研究のアプローチ

前節の目的を達成するため，本研究では，新たな隠語の発見

元として BBSの投稿に着目する．これは，一方的な情報発信

しかなされない静的なWebページより，利用者間でコミュニ

ティが形成される BBSの方が新語が生まれやすいと考えられ

るからである．また，多くの閲覧者がいる BBSは，薬物の密

売人にとって恰好の宣伝の場だが，同時に人目につきやすいた

め，彼らにとっての危険性も大きい．そのため，秘密保持のた

めに隠語を用いた投稿がなされる確率が高いといえる．

逆に言えば，閲覧者が少ないページや閲覧者が固定された

ページではわざわざ隠語を使う必要があまりないため，隠語が

用いられるWebページは，一定以上の閲覧者がいるページで

あるともいえる．従って，隠語はWeb全体のうちでもアンダー

グラウンド系 BBSに偏在していると考えられる．

提案手法では，BBSから隠語を抽出する際に，この隠語の偏

在性を用いる．まず，アンダーグラウンド系 BBSの投稿中の各

語とその周辺にある語をクエリとしてWeb検索し，検索結果

のページ集合に元の投稿を加えたものを語の用法別にクラスタ

リングする．語を隠語として用いているクラスタがあれば，そ

のクラスタにはアンダーグラウンドなページが偏って含まれる

はずである．従って，元の投稿を含むクラスタがアンダーグラ

ウンドなページに偏ったクラスタならば，語を隠語と判定する．

秘密保持のために絶えず新たな隠語が作られるように，アン

ダーグラウンド系 BBSも新たに作られては，短期間のうちに

使われなくなっていく．かつて 2ちゃんねるの薬・違法板 [1]は

薬物関係の談義が盛んであったが，治安組織の監視が入り現在

は寂れている．新たな隠語を迅速に発見するには，最新のアン

ダーグラウンド系 BBSも発見していく必要がある．そこで本

研究では，最新の隠語を含むクエリでWeb検索を行い，その

検索結果として得られたページがアンダーグラウンドなページ

であるか，また，BBS であるか判定することで，最新のアン

ダーグラウンド系 BBSを発見する手法も提案する．

上述のように本研究では，最新の隠語の発見に最新のアン

ダーグラウンド系 BBSを利用し，最新のアンダーグラウンド

系 BBSの発見に最新の隠語を利用する．そこで，既知の隠語

の辞書と既知のアンダーグラウンド系 BBS の辞書から始め，

両者を並行して漸次更新することで，興廃の激しい隠語やアン

ダーグラウンド系 BBSを恒常的に発見することを可能とする．

1. 5 本論文の構成

次章以降の本論文の構成は，概ね次のようになっている．

第 2.章では，隠語発見や情報フィルタリングに関する先行研

究を説明し，本研究との違いを述べる．第 3.章では，新たな隠

語を発見するための提案手法を述べる．第 4.章では，提案手法

を実装し動作させることで，提案手法の有効性を検証する．最

後に第 5.章で，本研究で得た知見と今後の研究課題を述べる．

2. 関 連 研 究

本研究で発見する新たな隠語は新語の一種とみなすことも可

能である．新語発見の研究としては，那 [14]による潜在意味解

析 (LSA)を用いたWebからの中国語の新語発見の研究などが

ある．那は，既存の新語リストと収集したWebページに LSA

を適用した結果の類似度を比較することで，リスト中の新語と

類似度が高い語を新語と判定している．そのためこの手法では，

既存の新語リストにない概念を表す新語の取得は難しい．

また，隠語発見は同義語や関連語を発見する研究とも関わり

がある．山本ら [11]は，未知語を含むWebページから，未知

語のうち前後の文字列が類似するものを同義語と判定している．

この手法は辞書が不要という利点があるが，未知語を含むWeb

ページを探す手法は考察されていない．

これらの先行研究の研究対象は一般のWebページを対象と

しており，特定の領域のWebページに限定されたものではな

い．しかし，本研究では単に新語や関連語を発見するのみなら

ず，それが隠語であることを判定する必要がある．そのため，

アンダーグラウンド系 BBSのみに偏在する新語を発見するこ

とが重要であり，対象をアンダーグラウンド系 BBSに限定し

ている．アンダーグラウンド系 BBSは一般のWebページに比

べて存続期間が短く，また発見が困難なものが多い．従って，

本研究では先行研究と異なり，アンダーグラウンド系 BBSを

発見する手法が必要となる．

情報フィルタリングの観点からも多くの先行研究がある．松

葉ら [15]は学校非公式サイトでの有害情報のやりとりを規制す

るため，サポートベクタマシン (SVM)を用いたフィルタリン

グを行った．この手法では BBSの投稿を SVMの入力とし，有

害語を含む BBSの投稿を有害と学習させ，投稿のフィルタリ

ングを行う．ただ，有害語は手作業で収集するため，未知の有

害語を自動収集する手法を研究課題としている．

橋本ら [12]は，与えられた語の周辺にある語を用いて語の隠

語判定を行い，周辺語を用いない隠語判定より精度が上がるこ

とを示した．ただこの研究では，例えば「草」という隠語を検

出するためには，「指定駅で草を手渡します」のように，語が隠

語として使われている文例を予め人手で集めておく必要がある．

そのため，そうした文例が無い状態では隠語かどうかの判定を

行うことができない．本研究では，周辺語を用いるという着眼

を活かしつつ，より自動化された隠語判定の手法を提案する．

3. 提 案 手 法

本研究では，事前に人手で隠語の用例を収集せずとも，自動

でWeb上から新たな隠語を発見できる手法を提案する．提案

手法は，既知の隠語を用いて新たな隠語を発見するスノーボー

ルサンプリング型の手法で，図 1のように動作する．図中の丸

は動作中の部分を，矢印は各部間のデータのやりとりを表す．

0                                                                                                                 t:時間

Underground
  BBSの発見:

新たな隠語
       の発見:

BBS1             
BBS2             jargon1             BBS3             

jargon2             
jargon3             

BBS4             
BBS5             

図 1 提案手法の概念図



1. 4節で述べたように，本研究はアンダーグラウンド系 BBS

への投稿に着目している．そのため提案手法では，アンダーグ

ラウンド系BBSを発見する部分と新たな隠語を発見する部分が

存在し，これらが並列に動作する．図 1ではまずアンダーグラ

ウンド系 BBSとして「BBS1」「BBS2」を発見し，アンダーグ

ラウンド系 BBSの辞書 (BBS-DB)に追加する．次に BBS-DB

の BBSより取得した新着投稿から，隠語「jargon1」を発見し，

隠語データベース (隠語 DB) に追加する．続いて，隠語 DB

より取得した隠語を用いてアンダーグラウンド系 BBSを発見

し，以降も同様に動作する．この手法により，隠語の盛衰やア

ンダーグラウンド系 BBSの興廃への柔軟な対応が可能となる．

より詳細な提案手法の全体図を図 2に示す．図中の四角は提

案手法の構成要素を表し，構成要素に括弧書きで付加した数字

は，その構成要素の詳細を述べた節の番号を表す．青色の構成

要素は本研究で実装した部分を，橙色の構成要素は提案手法で

利用もしくは作成した辞書を，桃色の構成要素は提案手法で収

集もしくは利用したWeb上の資源を表す．また図中で青色の

矢印は提案手法での処理の流れを，橙色の矢印は辞書を起点と

する辞書データの入力もしくは構成要素を起点とする辞書デー

タの修正を，桃色の矢印は資源からのデータの入力を表す．

アンダーグラウンド系
BBSの発見(3.5)

新たな隠語の発見(3.6)BBS-DB D
BBS

(10) (4)

UG-score(3.4)
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      (8)

(9) (11)

隠語DB D
Jargon

 (3.2)

         (12)

(1)

(2)             

Web search API
(7)(6)

BBSの過去ログ

(5)

追加的なチェック(3.7)

         (13)
      (3)

図 2 提案手法の全体図

3. 1 提案手法の概要

本節では，図 2を参照しつつ，提案手法の概要を述べる．

1. 4節で述べたように，本研究では，隠語発見のためにまず

アンダーグラウンド系 BBSを発見することが必要となる．ア

ンダーグラウンド系 BBSを自動的に発見するため，まず隠語

DBから語を複数選び (図 2中 (1))，それをクエリとしてWeb

検索を行う (図 2中 (6))．ページのアンダーグラウンド系 BBS

判定には，ページのアンダーグラウンド性の判定と，ページが

BBS かの判定が必要である．まず，ページのアンダーグラウ

ンド性判定のため，文書のアンダーグラウンド性を表す指標と

して UG-scoreを導入する．検索結果の個々のページについて

UG-score を計算し (図 2 中 (9))，この値が閾値より大きいも

のをアンダーグラウンドなページと判定する．次に，ページが

BBSか判定するため，BBSに多い日付表現が発見できるかを

判定する．以上のようにしてアンダーグラウンド系 BBSと判

定されたページは，BBS-DBに加えられる (図 2中 (10))．

続いて，発見した BBSの新着投稿を取得する (図 2中 (4))．

アンダーグラウンド系 BBSの投稿にはアンダーグラウンドな

投稿以外もあるため，まず新着投稿のUG-scoreを算出する (図

2中 (11))．UG-scoreが閾値以上の投稿はアンダーグラウンド

な投稿と判断し，投稿中の各語に対し，その語と周辺語をクエ

リとしてWeb検索を行う (図 2中 (7))．次に，検索結果と元の

投稿をクラスタリングし，語法別に検索結果を分類する．個々

のクラスタで語が隠語として用いられているか判定するため，

元の投稿が属するクラスタに含まれるページの UG-score値を

算出し，その平均を求める．この値はクラスタのアンダーグラ

ウンド性を表していると考えられるので，この値が閾値以上で，

かつクラスタに BBSが含まれていれば，このクラスタは語を

隠語として用いているとみなす．このとき，元の語を隠語と判

定し，語を隠語 DBに追加する (図 2中 (12),(13))．

このようなシステムを実装するため，3. 2 節から 3. 4 節で，

提案手法で用いた辞書や指標について述べる．

3. 2節では，本研究で使用した隠語DBについて述べる．1. 1

節で述べた隠語の社会的機能の一つに秘密保持があるが，例え

ば薬物に関する話題の場合，秘密保持のためには薬物の名前だ

けでなく，薬物摂取に用いられる道具や取引のための語など，

薬物に関連する語も隠語化する必要がある．薬物の名前のみを

隠語化しても，注射器や販売といった語をそのまま用いてしま

うと，こうした語から薬物に関する話題であることが容易に推

測されてしまう．そこで，注射器を「ジェクター」，販売を「手

押し」と隠語で表現することで，他者が文意を推測することが

困難になる．従って本研究では，隠語は他の隠語と共起しやす

いという仮定をおき，既知の隠語DBを用いて隠語判定を行う．

3. 3節では，UG-scoreの計算に用いる SVMに対する学習の

詳細について述べる．本研究ではより高精度な隠語判定を行う

ため，先の仮定に加えて 1. 1節で述べた隠語の社会的機能にあ

る仲間意識に着目し，隠語を用いる社会集団が醸成する集団の

言語的特徴を，既知の隠語に囚われず，より柔軟に認識し判断

する．本研究では，こうした柔軟な判定を計算機で再現する手

法として，SVMと潜在 Dirichlet配分法 (LDA)を用い，これ

を隠語 DBとコーパスとなる BBSの投稿を用いて学習させる

(図 2中 (2),(5))．これらの手法を組み合わせて，隠語単位で学

習を行うのではなく，隠語以外の語も多く含むトピック単位の

機械学習を行うことで，社会集団の言語的特徴を学習できる．

3. 4 節で，文書のアンダーグラウンド性を表す指標として

UG-scoreを導入する．UG-scoreは，文書中に隠語 DBの語が

どれだけ含まれているか (図 2中 (3))と，上述の SVMの出力

値 (図 2中 (8))から計算される．文書の UG-scoreは，与えら

れた文書がどの程度「アンダーグラウンド的」かを表す数値で

あり，提案手法の随所で用いられる重要な指標である．

以上の準備を基に，3. 5 節でアンダーグラウンド系 BBS を

発見する手法を，3. 6 節で発見した BBS から新たな隠語を発

見する手法を述べる．最後に 3. 7節で，本研究で扱った薬物系

や出会い系の隠語発見に特化した精度向上の手法を述べる．

3. 2 隠語・誘導語データベース

本研究では，既知の隠語を用いて新たな隠語を発見する，ス

ノーボールサンプリング型の手法を用いた．今回用いた隠語

DBは，Jetrunテクノロジ株式会社が提供している「隠語・誘



導語データベース」の一部 [4]である（注2）．この隠語 DBに含

まれる語の一部を表 1に示す（注3）．

隠語 カテゴリ 解説

円光 出会い系 援助交際の意味．

神待ち 出会い系 食事や金銭を提供する人を「神」と例え，待っ

て（募集して）いる．

スピード 薬物 覚せい剤の一種，「メタンフェタミン」の隠語．

覚せい剤の隠語で主に利用されている．

キメセク 薬物 薬物を使用しながら，性交渉を行うこと．

表 1 隠語・誘導語データベースに含まれるデータ例

隠語 DBでは，隠語を「犯罪」「薬物」「自殺」「いじめ」「出

会い」「その他」の 6種類のカテゴリに分類しているが，本研

究ではこのうち「薬物」「出会い」カテゴリの語を 500語ずつ

用い，これらを別々にスノーボールとして用いた．

3. 3 SVMと LDAによる学習

3. 1節で述べたように，高精度な隠語判定のためには，隠語

を用いる社会集団が醸成する集団の特徴を柔軟に認識し判断す

ることが必要である．こうした柔軟な判断を計算機で再現する

ため，SVMによる教師あり学習を行う．

本研究では，主に薬物関連と出会い系関連の隠語検出を目

的として，2 ちゃんねる「薬・違法板」[1] の過去ログ (投稿数

103,663)と pinkbbs「お水出会い系板」[6]の過去ログ (投稿数

223,698)をそれぞれ SVMの学習データとした．

これらの BBS B を投稿 Ai の集合 B := {Ai|i =

1, · · · , n}（注4），BBS B に現れる語の集合を W とする．助詞

などのストップワードは精度や速度の低下要因となるため，投

稿から予め除いておく．また，今回対象とする薬物や出会い系

のカテゴリでは，密売人などとの直接の接触を行うための手段

として，メールが用いられる．密売人などの投稿ではメールア

ドレスが含まれることが多いため，メールアドレスは特殊な隠

語「EMAILADDRESS」に予め変換しておく．以上の処理を

施した上で，投稿 Ai をW の部分集合とする．

命題 P に対し，δP を P が真のとき 1，偽のとき 0として定

義し，行列DをD := (δj∈Ai)と定義する．ここで，Dは BBS

Bの tf(term-frequency)行列を表している．

次に，Dに対して LDAを用いてトピック抽出を行う．トピッ

クを単位としてスコア付けすることで，SVMはより柔軟な判

定を行える．SVMと LSAを組み合わせて精度を向上する研究

として，Kwok [5]，Shimaら [9]などがある．

抽出されたトピック集合を T := {T1, · · · , TNT } とすると
き，Tl は語と語の生起確率の組の集合として Tl = {(j, pj) ∈
W × [0, 1]} と表される．このとき，sl :=

∑
j∈Tl

pjδj:隠語 と

（注2）：「誘導語」は Jetrun テクノロジ独自の呼称で，学校非公式サイトなど

で用いられる，過激な発言を助長する語を指す．

（注3）：本論文中の隠語データの著作権は Jetrun テクノロジ株式会社が保持し

ており，転載・再利用は禁止されている．本論文では Jetrun テクノロジ株式会

社より特別に許諾を得て，データの一部を公開している．

（注4）：BBS によっては投稿をまとめたスレッドという単位が存在する場合があ

るが，スレッドは無視している．

おき，sl をトピック Tl の学習用スコアとして用いる．

与えられた投稿 A(∈ B)に対し SA :=
∑

l p(A|Tl)sl とおき，

これを投稿 Aの学習値として SVMに学習させる．

3. 4 UG-score

続いて，文書のアンダーグラウンド性を表す指標として UG-

scoreを導入する．まず，与えられた語がどの程度「隠語らしい」

かを表す [0, 1]上の実数値として語の UG-scoreを定義する．

次に，既知の隠語 j とその語の UG-score wj の組 (j, wj)か

らなる辞書を DJargon とする．

DJargon := {(j, wj)|j :隠語, wj : j の UG-score}

初期状態で DJargon に登録されている語は隠語 DBに含まれる

語 j で，これらの語については wj := 1とする．

語の UG-scoreに基づいて，文書 dの UG-score ud を次のよ

うに定義する．

ud := λ

∑
j∈d∩DJargon

wj∑
j∈DJargon

wj
+ (1− λ)θd (λ ∈ [0, 1]) (1)

右辺の第 1項はDJargon の元のうち文書 dに含まれる隠語の

割合，第 2項の θd は 3. 3節で学習させた SVMに文書 dを入

力したときの出力値を表している．SVMの出力値を活用する

ことで，DJargon に含まれない未知の隠語のみを含む文書に対

しても，適切な UG-scoreが与えられるようになる．また，経

験的に決定した定数 λでこれらの因子を重み付けする．

続いて，文書の集合 C の UG-scoreを，C の各文書の UG-

scoreの平均と定義する．

UC :=
1

#C

∑
d∈C

ud

3. 5 アンダーグラウンド系 BBSの発見

1. 4節で述べたように，本研究では新たな隠語の発見元とし

て BBSへの投稿を用いる．そこで本節では，隠語を含む投稿が

なされる BBSの発見手法を述べる．既知のアンダーグラウン

ド系 BBS bとその UG-score ub の組 (b, ub)の辞書 (BBS-DB)

を DBBS とするとき，この手法の概略は次のようになる．

まず，隠語 DB DJargon から隠語 j1, j2 を選び，「bbs j1 j2」

という語句をクエリとしてWeb 検索を行う（注5）．検索結果を

Webページの集合 {bi}としたとき，各ページ bi がアンダーグ

ラウンド系 BBSであることを判定するため，次の手順を行う．

（ 1） bi が既に BBS-DB DBBS に含まれていれば，bi は既

知の BBSであるので終了する．

（ 2） bi の UG-score uを算出する．

（ 3） u が閾値 µBBS 以上か調べ，µBBS 以下なら b を負例

D−に加えて終了する．µBBS以上なら，bを正例D+に加える．

（ 4） bi に日付表現が多数含まれることを調べることで bが

BBS か調べ，BBS でなければ終了する．これは，BBS には

投稿日時を表す日付表現が多数現れることに着目したもので，

blog記事を自動検出する南野ら [17]の手法を応用した．

（注5）：本研究では，Google が提供する Custom Search API [3] を利用した．



（ 5） bi とその UG-score uを BBS-DB DBBS に追加する．

すべてのページ bi に対してアンダーグラウンド系 BBSの判

定を行った後，式 2で j1, j2 の UG-scoreを更新する（注6）．た

だし，α, β, γ は経験的に決定される定数である．これにより

j1, j2の UG-scoreは，発見できたアンダーグラウンドなページ

が多ければ大きく，少なければ小さくなる．その結果，次回以

降に文書の UG-scoreを計算する際に，j1, j2 の重みが変化し，

より良いアンダーグラウンド性判定が行えるようになる．

wjk := αwjk + βUD+ − γ(1− UD−) (k = 1, 2) (2)

以上の手順はアルゴリズム 1のように実装される．

Algorithm 1 アンダーグラウンド系 BBSの発見手法
1: D+ = D− := {}
2: j1, j2 := ChooseFrom(DJargon)

3: for b in WebSearch(”bbs j1 j2”) ∩ DBBS do

4: u := UG-score(b)

5: if u < µBBS then

6: D− += b

7: continue

8: end if

9: D+ += b

10: if ! isBBS(b) then

11: continue

12: end if

13: DBBS += (b, u)

14: end for

15: UpdateScore(j1, j2, D+, D−, α, β, γ)

3. 6 新たな隠語の発見

続いて，3. 5節で得た BBS-DB DBBS を用いて新たな隠語を

発見する手法について述べる．まず，DBBS に登録されている

BBS Bの新着投稿を取得する．新着投稿の取得の際には，それ
ぞれの投稿が HTML中のどの位置に存在するかを判定する必

要がある．南野ら [17]の手法では，blogの本文を検出するため

に日付表現に隣接するタグに着目しているが，本研究ではより

簡易な手法として，BBS の投稿中で多用される改行に着目し

た．HTMLタグでは brタグが改行を表しているため，BBS中

に含まれるすべての br タグの XPath を取得し，どの XPath

で brタグが最も現れやすいかを判定する．これにより，各投稿

の本文の HTML構造中での位置を検出することが可能になる．

次に，新着投稿 A(∈ B)の UG-score uA を計算し，uA が閾

値 µArticle 以下なら隠語が含まれる確率が低いと判断し，次の

投稿へ移る．uA が µArticle 以上なら，この投稿 Aに含まれる

それぞれの語 j について，次の手順で j の隠語判定を行う．

（ 1） j が助詞などのストップワードであれば終了する．

（ 2） j が既に隠語 DB DJargon に含まれていれば，j は既

知の隠語であるので終了する．

（注6）：式 2 は，適合フィードバックで用いられる Rocchio の更新式 [8] を応

用したものである．

（ 3） 橋本ら [12]の手法を用い，j と投稿中での j の周辺語

j′, j′′ をクエリとしてWeb検索する．

（ 4） 検索結果のページ集合 {pi}に元の投稿 Aを加えた集

合 {pi} ∪ {A}から LDAによるトピック抽出を行う．ここで，

抽出するトピック数は事前に指定しておく．次に，トピックを

クラスタとみなしてクラスタリングを行い，各文書は生起確率

の最も高いトピックのクラスタに属するとみなす．これにより

生成されるクラスタは，j の用法別に分類される．

（ 5） Aを含むクラスタ C の UG-score UC を計算する．

（ 6） UC が閾値 µCluster 以下なら，クラスタ C はアンダー

グラウンドなページ集合でないと判断し終了する．

（ 7） UC が µCluster 以上で，かつ C がある程度 BBSを含

む場合，j は隠語であると判断し，組 (j, UC) を DJargon に加

える．1. 3節で述べたように隠語はアンダーグラウンド系 BBS

に偏在すると考えられるため，C に BBSがある程度含まれて

いるかを 3. 5節と同様の手法で確認する．

以上の手順はアルゴリズム 2のように実装される．

Algorithm 2 新たな隠語の発見手法
1: for A in GetLatest(ChooseFrom(DBBS)) do

2: if UG-score(A) < µArticle then

3: continue

4: end if

5: for j in A ∩DJargon do

6: if isStopWord(j) then

7: continue

8: end if

9: for C in Clustering(WebSearch(”j j′ j′′”).Add(A)) do

10: if A not in C then

11: continue

12: end if

13: UC := UG-score(C)

14: if UC > µCluster and hasBBS(C) then

15: DJargon += (j, UC)

16: break

17: end if

18: end for

19: end for

20: end for

3. 7 追加的なチェック

前節までの提案手法に加え，本研究では隠語発見の精度を上

げるため，隠語 DB DJargon に語を追加する前に次の追加的な

チェックを行った．次に挙げる各項目は，アンダーグラウンド

なページに関する経験的な知見に基づくものや，本研究で扱っ

た薬物や出会い系の隠語発見に特化したものなどである．

• 本研究では新しい隠語を発見するので，C に含まれる

ページの最終更新日時がある程度新しいかを確認する．

• 政府機関や学術関連のWebページで用いられる語は既

によく知られた語であると考えられるので，C に.go.jp, .lg.jp,

.ed.jp, .ad.jpなどのドメインのページが含まれないか確認する．



4. 評 価 実 験

第 3.章で提案した手法に基づき，Pythonでシステムを実装

して評価実験を行った．なお，LDAの実装には Gensim [7]を，

SVMの実装には LIBSVM [2]を用いた．

本研究では隠語 DBとして「薬物」カテゴリと「出会い系」

カテゴリの語を使用したので，評価実験もこれらそれぞれのカ

テゴリについて行った．また，UG-scoreの定義式 1中の定数

λを λ = 0.75とした．加えて，精度向上のため，文書中で隠語

DBに含まれる語が 3語以下の場合，式 1の第 1項を 0とした．

3.章冒頭で述べたように，本研究での提案手法はアンダーグ

ラウンド系 BBSを発見する部分と新たな隠語を発見する部分

が並列に動作する．そのため，評価実験もこれらの各部に対し

て行った．4. 1 節ではアンダーグラウンド系 BBS を発見する

手法に対する評価実験を，4. 2節では新たな隠語を発見する手

法に対する評価実験を述べる．

4. 1 アンダーグラウンド系 BBSの発見

3. 5 節で述べたアンダーグラウンド系 BBS の発見手法が適

切に動作するか調べるため，システムを 20回動作させた際の

検索結果ページがアンダーグラウンド系 BBSかを人手で判別

し，その結果とシステムの動作結果を比較した．実験では，ア

ルゴリズム 1中の定数 µBBS を，薬物系の場合は µBBS = 0.04，

出会い系の場合は µBBS = 0.02とした．また，UG-scoreの更

新式 2中の定数 α, β, γ を α = β = γ = 0.5とした．

以上の条件の下でシステムを動作させた結果のうち，上位 6

件を表 2 に示す．この動作では，システムは「BBS ケタラー

ル サルビア」をクエリとして検索し，検索結果に含まれるペー

ジがアンダーグラウンド系 BBSか判定した．第 1列は検索結

果に含まれるページの題名，第 2列がそのページの UG-score

値，第 3列，第 4列は式 1中の，定数 λによる重み付け前の各

項の値，第 5列がシステムの各ページに対する判断である．

Web ページの題名 UG-score 判定
値 第 1 項 第 2 項

サルビア・ディビノラムの思い出
Salvia Divinorum

0.0812 0.0498 0.1755 アンダーグラウンド系
BBS

生きたまま人間の手足の皮膚を溶
かす方法とは - 復讐掲示板

0.0493 0.0298 0.1077 アンダーグラウンド系
BBS

薬物で幽体離脱するスレ - live-
door したらば掲示板

0.0460 0.0079 0.1604 アンダーグラウンド系
BBS

ケミカルドラッグ掲示板ログ
200005

0.0570 0.0159 0.1802 アンダーグラウンド系
Web ページ

最近幽体離脱にはまった【避難所】
- livedoor したらば掲示板

0.0428 0.0 0.1715 アンダーグラウンド系
BBS

合法ハーブと合法ドラッグと合法
ケミカル研究所

0.0347 0.0219 0.0734 非アンダーグラウンド
系 Web ページ

表 2 クエリ「BBS ケタラール サルビア」での動作結果

表 2中のページはすべてアンダーグラウンド系Webページ

であり，上位 3件と第 5位はアンダーグラウンド系 BBSであ

る（注7）．第 6位の「合法ハーブと合法ドラッグと合法ケミカル

研究所」は合法ハーブについて扱っているページであり，ア

ンダーグラウンド系Web ページと判断されるべきであるが，

UG-scoreが閾値 µBBS(= 0.04)以下となったことから，誤って

非アンダーグラウンド系ページと判断している．

同様の動作を繰り返した際の薬物系の BBSに関する実験結

（注7）：第 4 位の「ケミカルドラッグ掲示板ログ 200005」は BBS のログで静

的なWeb ページであることから，BBS でないと判断するのが妥当である．

果を表 3に，出会い系の BBSに関する実験結果を表 4に示す．

実験の結果，薬物系のページのアンダーグラウンド系 BBS判

定では平均 73%の適合率を，出会い系のページのアンダーグラ

ウンド系 BBS判定では平均 74%の適合率を得た．

クエリ

アンダーグラウンド

と判定

アンダーグラウンド系

BBS と判定
j1 j2 総数 誤判定 適合率 総数 誤判定 適合率
ペイ中 ツイスト 9 9 0.0 1 1 0.0
売人 bush 3 3 0.0 1 1 0.0
カラス ざらめ雪 10 9 0.1 1 1 0.0
マジック

コーヒー チョーク 7 7 0.0 2 2 0.0
赤ネタ ピンクダイヤ 3 2 0.4 2 1 0.5
カラス ホワイト 3 2 0.4 1 0 1.0
インディカ ヤク中 9 1 0.9 6 0 1.0

雪 やせ薬 5 2 0.6 1 0 1.0
オクレ兄さん サンペドロ 4 2 0.5 0 0 -
赤ちゃん Shroom 1 1 0.0 0 0 -
ブラック

ビューティー ブラウンズ 1 1 1.0 0 0 0.0
マグルス 赤ちゃん 4 4 0.0 0 0 -

Mary Jane SP 1 1 0.0 0 0 -
MDA whack 1 1 0.0 0 0 -
エリミン メアリージェイン 12 3 0.75 0 0 -

アキアジ

ピンクアンド

グリーンアンプ 2 2 0.0 0 0 -
ケタラール サルビア 13 1 0.93 6 0 1.0

ワンジー

マザーオブ

パール 0 0 - 0 0 -
民剤 ヤーケー 6 0 1.0 1 0 1.0
joint パールバティ 2 2 0.0 0 0 -

合計 96 53 0.45 22 6 0.73

表 3 アンダーグラウンド系 BBSの発見 (薬物系)

クエリ

アンダーグラウンド

と判定

アンダーグラウンド系

BBS と判定
j1 j2 総数 誤判定 適合率 総数 誤判定 適合率
別荷 大人の出会い 6 1 0.84 1 0 1.0
143 ムービーモデル 4 4 0.0 0 0 -
プロフ 面接落ち 6 5 0.17 1 1 0.0
かまちょ 大人の出会い 8 0 1.0 4 0 1.0

TEL エッチ 直電 4 0 1.0 0 0 -
スペ 友募 0 0 - 0 0 -
CB ホ別 4 1 0.75 3 0 1.0
リア工 場所ナシ 6 3 0.5 2 1 0.5
ドム チャカレ 10 2 0.8 3 1 0.67
NP 派遣します 3 0 1.0 3 0 1.0

サポ希望 サシ 12 9 0.25 5 4 0.2
コチャ フレ募集 1 1 0.0 0 0 -
ブッチ 地蔵 12 8 0.33 4 3 0.25

イエローデブ 申し 6 4 0.33 3 0 1.0
パパ サポート 9 5 0.45 1 0 1.0
SF 円 2 2 0.0 0 0 -
番交換 イエローデブ 5 3 0.4 3 0 1.0
CC チャ専 2 2 0.0 1 0 1.0
かわぼ ケーバン 11 1 0.91 4 0 1.0
スタビ 援交際 8 0 1.0 0 0 -

合計 119 51 0.58 38 10 0.74

表 4 アンダーグラウンド系 BBSの発見 (出会い系)

表 3，表 4を見ると，文書のアンダーグラウンド性判定では

良い結果が出るクエリ (表中で強調) と結果が芳しくないクエ

リの二種類があることが分かる．このような現象が見られる原

因として，次の 2点が考えられる．

• 実装したシステムでは検索に用いる 2語を完全にランダ

ムに選んでいるため，いずれも薬物関連の隠語であるといって

も，必ずしも関連のある語が選ばれるとは限らない．例えば，

表 3中の「民剤」は睡眠導入剤の隠語，「ヤーケー」はコカイン

の隠語である．睡眠導入剤を薬物として常用する層とコカイン

を常用する層の重なりは小さいと考えられるが，今回の実験で

はこのようなことが考慮できていない．この問題を解消する手

法として，隠語 DBを隠語の意味でクラスタリングし，クエリ

とする隠語を同一のクラスターから選ぶことが考えられる．

• クエリとして選ぶ語によってはアンダーグラウンドでな

いジャンルに属するWebページが多くなってしまう．例えば，

表 3中の「bush」は大麻の隠語だが，これをクエリに含めると，

アメリカの Bush元大統領に関するページが多くなり，大麻に

関するページが減ってしまう．一方，麻酔薬の商標「ケタラー



ル」のように固有名詞に由来する語や，隠語以外の用法がない

語をクエリとした場合は，比較的良い結果が得られる．

また，表 3，表 4から，薬物系より出会い系の方がアンダー

グラウンド性判定の誤報率が低いことが分かる．この原因とし

ては，まず出会い系サイト自体は違法性がないため，犯罪に結

びつきやすい薬物系の話題を扱うサイトより母数が多いことが

考えられる．加えて，出会い系の場合に用いられたクエリに比

べ，薬物系の場合に用いられたクエリは「カラス」「ツイスト」

などの一般名詞が多いため，誤検出が多くなったと考えられる．

4. 2 新たな隠語の発見

3. 6 節で述べた隠語の発見手法 (アルゴリズム 2) を実装し，

システムが適切に動作するか実験した．今回の実験では精度向

上や高速化のため，アルゴリズム 2から次の点を変更した．

• アルゴリズム 2 の定数 µArticle, µCluster を µArticle =

0.01, µCluster = 0.01とした．

• アルゴリズム 2中の A ∩DJargon の要素 j に対するルー

プ処理を行う際に，すべての j に対して処理を行うのではなく，

Yahoo! JAPANが提供しているキーフレーズ抽出 API [10]を

用いて対象とする語を制限した．この API は日本語文を解析

して特徴語を抽出し，0以上 100以下の整数値で重要度を算出

できるが，実験では重要度 50以上の語のみを処理対象とした．

• アルゴリズム 2中では UG-scoreが µCluster 以上かの判

定後にクラスタが BBSを含むか判定し，次に 3. 7節の追加的

な判定を行うが，UG-scoreの計算が低速なため，BBSの判定

と追加的な判定の後に UG-scoreの判定を行うようにした．

以上の条件下で，「ドラ」というドラッグを表す隠語を発見し

た際のシステムの動作を次に述べる．語「ドラ」を含む投稿で

は「アンフェタミン」という周辺語があったため，システムは

「ドラ アンフェタミン」というクエリでWeb検索を行った．

検索結果として得られたページをクラスタリングした結果が

表 5である．表中での罫線はクラスターの境界を表し，便宜的

にクラスターに番号を付している．

ページの題名
1 イリーガル系ドラッグの解説

ブリトニー・スピアーズの元マネージャーがドラッグ疑惑を暴露 ...

2 覚醒剤 - Wikipedia
メチレンジオキシメタンフェタミン - Wikipedia
ドラッグ用語集
医薬品一覧 - Wikipedia
合法ハーブ研究所～合法ドラッグの歴史～
ドラッグとは - はてなキーワード

3 パラクロロアンフェタミンの英語・英訳 - 英和辞典・和英辞典 Weblio 辞書
モーマス，フィル・ウィルソン，ビル・ドラモンド，ベイビー・アンフェタミン ...
覚醒剤は素晴らしい

4 アンフェタミンによりゾンビ化してしまったような，瞳孔を見開く中毒女性の ...

5 覚せい剤は実は非常に安全な薬です（研究報告）
覚醒剤アンフェタミンの原材料，8 割が中国からの密輸品―米国 (Record ...
釣られたお？ 【Drugs-forum より】(メス) アンフェタミン等使用後の回復法 ...
『ボイド・イズ・マイ・アンフェタミン』 笹川 作
エクスタシー，XTC と呼ばれる MDMA - STOP the DRUG
ドラッグ
Cannabis Study House - ドラッグ・テスト — ドラッグ・テストの種類と問題点
覚せい剤は実は非常に安全な薬です（研究報告）
(「ドラ」を含む元の投稿)

表 5 クエリ「ドラ アンフェタミン」の検索結果

表 5のクラスタリング結果を見ると，クラスター 2は主に薬

物に関する科学的なページからなる．また，クラスター 1,3,4

には薬物関連のニュースなどからなる．一方，元の記事を含む

クラスター 5には，ニュースサイトなども含まれているが，「覚

せい剤は実は非常に安全な薬です（研究報告）」という 2ちゃ

んねるのスレッドや薬物に関するフォーラムへの投稿など，ア

ンダーグラウンドな内容を含むページが多いことが分かる．

次にシステムは，クラスター 5に BBSが含まれるかを調べ

る．今回は 2ちゃんねるのスレッドがクラスター 5に含まれて

いるので，これを BBSだと判定し，処理を続行した．クラス

ター 5 の各ページの UG-score を算出した結果を表 6 に示す．

なお，表 6の第 3列，第 4列については表 2と同様に，重み付

け前の UG-scoreの各項の値を表す．

ページの題名 UG-score 値 第 1 項 第 2 項
覚せい剤は実は非常に安全な薬です（研究報
告）

0.02175 0.01197 0.05107

覚醒剤アンフェタミンの原材料，8 割が中国
からの密輸品―米国 (Record ...

0.00204 0.0 0.00818

釣られたお？ 【Drugs-forum より】(メ
ス) アンフェタミン等使用後の回復法 ...

0.01784 0.00998 0.04144

『ボイド・イズ・マイ・アンフェタミン』 笹
川 作

0.03659 0.03393 0.04457

エクスタシー，XTC と呼ばれる MDMA
- STOP the DRUG

0.01054 0.0 0.04218

ドラッグ 0.01371 0.0 0.05484
Cannabis Study House - ドラッグ・
テスト — ドラッグ・テストの種類と問題点

0.01204 0.0 0.04819

覚せい剤は実は非常に安全な薬です（研究報
告）

0.02084 0.01197 0.04747

(「ドラ」を含む元の投稿) 0.01134 0.0 0.04538

合計 0.17138
平均 (クラスター 5 の UG-score) 0.01904

表 6 クラスター 5の UG-score算出結果

表 6 よりクラスター 5 の UG-score は 0.01904 となり，

µCluster(= 0.01) を上回る．従ってクラスター 5 はアンダー

グラウンドなページからなるクラスタとなり，「ドラ」は隠語と

判定された．

同様にシステムを動作させたときに得られる結果の一部を，

表 7と表 8に示す．表 7は薬物系の隠語を発見するシステムの

動作結果，表 8は出会い系の隠語を発見するシステムの動作結

果である．なお，表中で強調した行は，隠語を隠語と正しく検

出できたと考えられる行である．いずれの実験でも，候補語中

で 37.5%の適合率と 75%の再現率を得た．

判定対象の語 判定 隠語でない場合の理由
覚せい剤 × クラスタに BBS がない

アンフェタミン × クラスタに BBS がない
ドラ ◦
鶴見済 ◦

人格改造マニュアル ◦
ドラちゃん ◦
ペーハ × クラスタの UG-score が µCluster 以下
半減期 × クラスタに.go.jp ドメインのページが存在

メタンフェタミン × クラスタに BBS がない
ドパミン × クラスタに BBS がない

KDDI-TS3N UP.Browser ◦
耳かき × クラスタに BBS がない

耳かき 1 杯 × クラスタに BBS がない
2 ちゃんねる ◦
ガンギマリ ◦

表 7 新たな隠語の発見 (薬物系)

判定対象の語 判定 隠語でない場合の理由
風俗 × クラスタに BBS がない
時点 × クラスタに BBS がない
風俗嬢 ◦
円光女 ◦
マクソ ◦
ハピメ ◦
ポイント ◦
勝ち組 × クラスタに BBS がない
中国人 × クラスタに BBS がない
外人 ◦
日本語 ◦ クラスタに.go.jp ドメインのページが存在
一見 × クラスタの UG-score が µCluster 以下
美人 ◦
性病 × クラスタに BBS がない
マグロ × クラスタに BBS がない

表 8 新たな隠語の発見 (出会い系)

表 7で，最初の「覚せい剤」はクラスタに BBSが含まれな

いことを理由に隠語でないと判定された．これは，対象となっ

た投稿を含むクラスタに，元の投稿以外に BBSが含まれなかっ



たということを表す．「覚せい剤」という語は薬物の名称そのも

のであり，アンダーグラウンド系 BBSではこうした直接的な

表現を用いることは少ないため，この判定は適切と考えられる．

表 7で 4行目の「鶴見済」は人名，5行目の「人格改造マニュ

アル」はその著作であるが，これらの固有名詞は隠語であると

判定された．薬物に関する隠語を発見するというシステムの動

作からいえば，これらは誤判定といえる．

表 7で 3行目の「ドラ」，6行目「ドラちゃん」はドラッグ

を指し，15行目の「ガンギマリ」は「ガンガンに」薬物が「キ

マって」(効いて)いる状態を表す．また，表 8で 4行目の「円

光女」は援助交際を行う女性を，5行目「マクソ」，6行目「ハ

ピメ」はそれぞれ出会い系Web サービスの PCMAX とハッ

ピーメールを表す．これらはいずれも，隠語 DBに含まれてい

ない未知の隠語である．これらの語が発見できていることから，

本研究での提案手法は一定程度有用であるといえる．

5. お わ り に

本研究では，新たな隠語の発見手法として，アンダーグラウ

ンド系 BBS の発見と隠語の発見を並列に行う手法を提案し，

これを Python及び Gensim [7]，LIBSVM [2]により実装した．

本研究で行った評価実験から，次の知見が得られた．

• 既知の隠語を辞書に用いてアンダーグラウンド系 BBS

を発見する提案手法は，UG-scoreの閾値を薬物系で 0.04，出

会い系で 0.02 程度にすることで，比較的高い精度でアンダー

グラウンド系 BBSを発見することが可能である．

• アンダーグラウンド系 BBSの新着投稿から新たな隠語

を発見する提案手法は，検出精度はあまり高くないが，隠語

DBに登録されていない隠語を発見することが可能である．

以上から，本研究で提案した手法は新たな隠語の発見に対し

て有用であるといえる．

本研究における研究課題としては，次のものが考えられる．

• アンダーグラウンド系 BBSを発見する段階で，現段階

ではクエリとして用いる隠語はランダムに選んでいる．こうす

ることで多様なアンダーグラウンド系 BBSの発見が可能とな

るが，表 3 にあるように，クエリとする隠語の組み合わせに

よっては良い結果が得られないことがある．この課題を解消す

る手法として，クエリに用いる隠語の組を，「スピード」と「ア

イス」のように意味の近いもので構成することが考えられる．

• 本研究で実装したシステムは比較的長期間の運用を想定

し，時間の経過による隠語の変化やアンダーグラウンド系 BBS

の盛衰も考慮している．今回の評価実験では，Web検索APIの

使用回数制限もあり，そうした長期的な運用によるシステムの

隠語検出精度の変化について十分な検証ができていない．しか

しながら，一度隠語辞書に登録された語の UG-scoreを低くし，

アンダーグラウンド系 BBSの発見への貢献をもって UG-score

を増加させるしくみを導入していることもあり，長期的な隠語

発見の精度低下の影響はさほど大きくないと考えられる．

• 提案手法ではWeb検索 APIを用いるが，現在利用可能

なWeb 検索 API サービスのうち，本研究のようにデータの

再利用を目的とした用途で利用可能なサービスは少ない．ま

た，再利用目的で利用可能なサービスについても，1日あたり

の API利用可能回数があるため，提案手法で実装したシステム

で発見可能な 1 日あたりの隠語の数には実質的な上限がある．

この課題を解消する手法として，隠語発見の際に収集したペー

ジがアンダーグラウンド系 BBSであるか調べることで，検索

APIの利用回数を節約することが考えられる．

これらの研究課題に対しては，今後の研究を通じて取り組ん

でいく予定である．
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