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1. はじめに ～ オノマトペ 

オノマトペは日本人の生活に欠かせない表現であ

る．現実世界の音や様態を表現できるだけでなく，

自身の内に持つ感情・感覚をも表現できる． 

このため，オノマトペは非常に数が多い．見出し

語だけでも 4000 を超え（小野 2007），さらに，新

語が作られるため，掲載されない語も多い． 

同様に，種類についても様々である．例えば，擬

音語，擬態語，擬情語といった分類が挙げられる． 

1.1. 擬音語・擬態語 

擬音語は外界の音に由来する表現であり，物理的

な音を言語で表現しようとした結果である．物理音

由来のため，意思の疎通が図れなければ，その音を

直接聞かせればよい．例えば，日本語学習者に『わ

んわん』が伝わらないなら，鳴き声を聞かせればよ

い．おそらく，『Bow-Wow』であると気づくだろう． 

次の擬態語は物事の様態に由来する表現である．

例えば，『ぶかぶか』等が挙げられ，擬音語同様，人

間の知覚に訴えた意思の伝達が可能である．もし『ぶ

かぶか』が伝わらなければ，大きなズボンを履いて

見せればよい．おそらく，『baggy』と判断しよう． 

1.2. 擬情語〜感情・感覚を表すオノマトペ 

前節に述べたように，擬音語や擬態語は直接観測

可能である．しかし，感情・感覚を表す擬情語につ

いては，知覚を通じて意思の疎通を図ることは難し

い．個人の感情に根ざした表現だからである．例え

ば，痛みや痒みに伴う「むずむず」という単語の意

味を簡単に伝えられるだろうか？ この説明は日本

人にとっても容易ではないと考えられる． 

1.3. オノマトペのクラスタリング 

さらに「むずむず」は『何かしたくてたまらない』

ことも示す．つまり，オノマトペは多義的である． 

しかし，分類研究では精度等を求める手法上の制

約から多義性を考慮せず，k-means，Kohonen の自

己組織化マップ(2001)，階層的手法等のハードクラ

スタリング手法の採用も多く（浅賀ら  2007，

Kurosawa et. al. 2010，古宮ら 2011），多義性を反

映しているとは言い難い．そこで fuzzy c-means を

用い，ソフトクラスタリングによる効果を検討する． 

2. fuzzy c-means 

本研究では，Bezdek (1981)による fuzzy c-means

を用いる．様々な検討がなされ，派生アルゴリズム

の展開も行われ，有効な手法と考えられている． 

2.1. fuzzy c-meansのアルゴリズム 

n個のデータを c個のクラスタに分類するため，

次の目的関数を考える．ここで帰属度 iku は cn× 行

列，距離 ikd は
2

ikik vxd −= を示す． kx は k番目

のデータを， iv は i番目のクラスタ中心を表す． 
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有効なクラスタを獲得（ J を最小化）するため，

以下の 2 式の計算（クラスタ中心の計算及び帰属度

の計算）を繰り返し行う(1．また，パラメータm

（ 1>m ）は曖昧さを決定する．mが 1 に近づくと

曖昧さは減少し，k-means 法の結果と同様になる． 
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2.2. クラスタへの帰属確率 

最終的に個々のデータの帰属度が確率で表現され

る．結果例を次に挙げる（表 1）．この例は， 2 個

のクラスタへの分類例〜 2=c を指定〜である． 

このように複数のクラスタへの帰属が記述可能で

あり，多義のオノマトペにも対処可能と考えられる． 

表表表表    1111    fuzzy cfuzzy cfuzzy cfuzzy c----meansmeansmeansmeans による結果例による結果例による結果例による結果例    

 帰属度帰属度帰属度帰属度 (クラスタクラスタクラスタクラスタ) 

First Second 

User 

A 0.95 0.05 

B 0.65 0.35 

C 0.08 0.92 

D 0.15 0.85 

                                                   
1 導出については省略（例えば，宮本(1999)等，参照のこと）．

また，本研究は初期中心にデータ中のランダムな 1 点を選んだ． 
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3. 実験と考察 

本研究は fuzzy c-means を利用し，オノマトペの

分類，特に複数辞書の定義による分類を試みる． 

3.1. 言語データ 

3.1.1. 使用辞書 

本研究はオノマトペと，複数の辞書に記載された

その定義文を用いる（論文末参照）．また，分類とし

ては小野（2007）の分類を利用する．複数の分類項

目への分類を許しているため，黒澤ら（2011），

Kurosawa et. al.（2010）が用いた，1 項目への分

類よりも有効であると考えられる． 

特に，聞き手への説明が難しい感情・感覚に関連

したオノマトペに着目する．そして，小野が『感情・

感覚』に分類したオノマトペのうち，「あわてる・も

がく・落ち着かない（39 語）」「痛む（44）」「怒る・

不機嫌・無愛想（40）」「思う・感じる（20）」「元気

がない（30）」「ためらう・ひるむ（10）」「喜ぶ（11）」

の 7 種（170 語）を用い，獲得クラスタがこの分類

と一致するか検討する．なお，「笑う」等の分類は「い

ひひ」等の擬音が多いため使用しないこととする． 

3.1.2. 前処理 

形態素解析器 MeCab（工藤）を使用し，自立語の

みを処理の対象とする．ただし，1 回しか出現しな

い語は削除する．また，「こと」などの形式名刺も使

用しない．さらに，辞書の定義に頻出する語句，例

えば，「ようす」「表す」等も使用しない． 

上記手続きにより得られた自立語は 879語であっ

た．本研究はこの語から多次元ベクトルを構成した． 

3.2. 予備実験 

前項の言語材料を使用し，パラメータ決定のため

の予備実験を行った（表 2）．表には，fuzzy c-means

の実行の際，パラメータmの変化結果を載せている． 

使用した言語材料では，mの値が大きくなるにつ

れ，獲得クラスタ数が少なくなっていることがわか

る．また，mの値が大きいところでは，7 種類のオ

ノマトペ種のうち 1 種のしか検出していない． 

一方，mが小さく，また指定クラスタ数が大きい

箇所では，獲得数も多く，多数のオノマトペ種の検

出が可能であった．特に， 2.1=m ，指定クラスタ

数 90=c の時，最大 5 種のオノマトペ種を検出した． 

そこで，本研究は最大のオノマトペ種を検出でき

る値を採用し，以下の実験では 2.1=m に限定する． 

3.3. 実験結果 1 

実験結果を以下に示す．表 3 には精度が 0.6 以上

になったクラスタの数を，表 4 には 0.8 以上のクラ

スタの数を示す．表中，確率値の上位 5 件（Top5）

と上位 10 件（Top10）が記されている． 

3.3.1. 獲得クラスタ数 

指定クラスタ数が少ない場合，検出オノマトペ種

が少なく，大部分が「痛む」「怒る・不機嫌・無愛想」

に限定されていた．この種では分類されるべきオノ

マトペが多い（44 個と 40 個）ためと考えられる． 

一方，指定クラスタ数が大きくなると，多くのオ

ノマトペ種が高い精度で検出可能となった．例えば，

表 3 の 100 クラスタを指定した場合には，5 種のオ

ノマトペ種を検出できた．また，80，90 など別のク

ラスタ数 cを指定した場合，別のオノマトペ種が検

出された．しかし，先の考察と同様に「痛む」「怒

る・不機嫌・無愛想」は多数検出される一方，「喜び

（11 個）」の検出回数は非常に少なかった． 

3.3.2. 上位 10件の精度 

表 4 から，上位 10 件の大半は 0 または 1 クラス

タを検出するだけである．本研究のデータでは，0.8

以上の精度を求める課題は難しいことがわかる． 
 

表表表表    2222    パラメータパラメータパラメータパラメータ mmmm の変化に伴う獲得クラスタ数（精度の変化に伴う獲得クラスタ数（精度の変化に伴う獲得クラスタ数（精度の変化に伴う獲得クラスタ数（精度 0.80.80.80.8 以上のクラスタのみ）以上のクラスタのみ）以上のクラスタのみ）以上のクラスタのみ）    

1.1 3 ( 1 ) 3 ( 2 ) 5 ( 3 ) 9 ( 4 ) 8 ( 4 ) 10 ( 3 ) 16 ( 3 ) 20 ( 4 ) 19 ( 4 ) 13 ( 4 )

1.2 1 ( 1 ) 0 ( 0 ) 2 ( 1 ) 8 ( 3 ) 5 ( 3 ) 12 ( 3 ) 11 ( 4 ) 9 ( 4 ) 15 ( 5555 ) 17 ( 4 )

1.3 4 ( 1 ) 3 ( 1 ) 0 ( 0 ) 1 ( 1 ) 5 ( 2 ) 6 ( 2 ) 6 ( 3 ) 5 ( 4 ) 15 ( 3 ) 14 ( 4 )

1.4 2 ( 1 ) 4 ( 1 ) 1 ( 1 ) 1 ( 1 ) 0 ( 0 ) 5 ( 2 ) 2 ( 2 ) 7 ( 2 ) 17 ( 3 ) 13 ( 4 )

1.5 5 ( 1 ) 6 ( 1 ) 3 ( 1 ) 1 ( 1 ) 1 ( 1 ) 2 ( 1 ) 0 ( 0 ) 9 ( 2 ) 5 ( 2 ) 11 ( 3 )

1.6 3 ( 1 ) 4 ( 1 ) 5 ( 1 ) 10 ( 1 ) 0 ( 0 ) 1 ( 1 ) 2 ( 2 ) 2 ( 2 ) 0 ( 0 ) 4 ( 1 )

1.7 2 ( 1 ) 6 ( 1 ) 4 ( 1 ) 2 ( 1 ) 2 ( 1 ) 3 ( 1 ) 1 ( 1 ) 2 ( 2 ) 10 ( 1 ) 5 ( 3 )

1.8 3 ( 1 ) 5 ( 1 ) 6 ( 1 ) 5 ( 1 ) 13 ( 1 ) 6 ( 1 ) 7 ( 2 ) 1 ( 1 ) 2 ( 1 ) 6 ( 1 )

1.9 3 ( 1 ) 6 ( 1 ) 8 ( 1 ) 3 ( 1 ) 5 ( 1 ) 5 ( 1 ) 1 ( 1 ) 2 ( 1 ) 1 ( 1 ) 2 ( 1 )

2.0 2 ( 1 ) 7 ( 1 ) 7 ( 1 ) 11 ( 1 ) 8 ( 1 ) 4 ( 2 ) 3 ( 1 ) 2 ( 1 ) 5 ( 1 ) 1 ( 1 )

40 50 60 70 80 90 100

m

指定クラスタ数
10 20 30

 

※ カッコ内は，全 7 種の内，何個のオノマトペ種を検出できたかを示す    
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3.3.3. 獲得オノマトペ種 

前項に述べたように，オノマトペ種の獲得傾向に

は差がある．例として，90 クラスタ指定時（ 90=c ）

の上位 5 位での精度について表に記す（表 5）． 

表から，「元気がない」の精度 1.0 の項目では唯一

のクラスタが獲得されているのに対し，「痛む」の精

度 0.6 では，45 種のクラスタが獲得されている． 

原因としては，もとの分類中のオノマトペ数に違

いにあることに加え，データがスパースになってい

ることが考えられる．このことは，実際の獲得クラ

スタと，その帰属確率からわかる．「元気がない」の

精度 1.0 の項目を一例として挙げる（表 6）． 

第 1位の 0.99411に比べて，第 2位の値が 0.01989

と非常に低い値になった．“とぼとぼ”と“すごすご”

の 2 語が，さほど空間上近接していないことを示す． 

今回検討を行なっている fuzzy c-means は，距離

ikd に依存した手法である．このため，スパースで

次元数の大きい行列では，定義文中に共通の語があ

っても，その効果が消されると考えられる． 

 今回の課題では，「“とぼとぼ”と“すごすご”の 2 語

が同種のクラスタに属す」とわかっている．しかし，

実際の分類課題では，得られた値から分割の可否判

断が必要とされる．そのとき，0.99411 と 0.01989

の 2 値が同一クラスタに属するという判断は難しい． 

以上の結果，次元数の問題が影響を与えている可

能性が示唆された．そこで，次元数の削減を試みる． 

3.4. 実験結果 2 

3.4.1. 前処理 2 

次元数を減らすため，2 処理（表記の揺れの統一，

動詞・名詞等の統一）を追加する． 

前者は，ある辞書では漢字表記の語が，別の辞書

では仮名綴りとなることがあるため行う．また後者

についても，ある辞書の「○○が動く」との記述が，

別の辞書で「○○の動き」と，名詞-動詞変換が行わ

れることもある．もちろん，複雑な言い換え規則や

意味処理の適用も可能ではある．しかし，本研究で

は簡単な変換のみで次元数を減らすことを試みる． 

以上の結果，次元数は 879 から 742 に減った． 

3.4.2. 獲得クラスタ数 

精度 0.6 以上については，表 3 の結果とほぼ変わ

らなかったため，0.8 以上のみ，分析を行う（表 8）． 

3.3.2 で議論した表 4 と比べて明らかに異なる点

は，指定クラスタ数 100=c のところで６個のクラ

スタを獲得し，複数のオノマトペ種を検出している

点である．表 4 では，どちらも 0 であったので，こ

の点は大きな改善点であると言える． 

3.4.3. 獲得オノマトペ種 

次に，第 2 位の確率が変化したかについて検討す

る．一例として，上位 5 位の精度が 0.6 以上あった

指定クラスタ数 90 のオノマトペ種の例を挙げる． 

表表表表    3333    精度精度精度精度 0.60.60.60.6 以上のクラスタの数以上のクラスタの数以上のクラスタの数以上のクラスタの数    

5 1 ( 1 ) 20 ( 2 ) 29 ( 2 ) 38 ( 3 ) 45 ( 3 ) 56 ( 3 ) 58 ( 5 ) 67 ( 5 ) 71 ( 5 ) 79 ( 5 )

10 1 ( 1 ) 1 ( 1 ) 1 ( 1 ) 8 ( 2 ) 9 ( 3 ) 13 ( 3 ) 11 ( 3 ) 2 ( 2 ) 14 ( 4 ) 17 ( 4 )

指定クラスタ数
100908070605040302010

Top
 

※ カッコ内は何個のオノマトペ種を検出できたかを示す    

表表表表    4444    精度精度精度精度 0.80.80.80.8 以上のクラスタの数以上のクラスタの数以上のクラスタの数以上のクラスタの数    

5 1 ( 1 ) 0 ( 0 ) 2 ( 1 ) 8 ( 3 ) 5 ( 3 ) 12 ( 3 ) 11 ( 4 ) 9 ( 4 ) 15 ( 5 ) 17 ( 4 )

10 0 ( 0 ) 0 ( 0 ) 0 ( 0 ) 1 ( 1 ) 1 ( 1 ) 1 ( 1 ) 1 ( 1 ) 0 ( 0 ) 0 ( 0 ) 0 ( 0 )

指定クラスタ数
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Top
 

表表表表    5555    90909090 クラスタ指定時の確率と検出クラスタ数クラスタ指定時の確率と検出クラスタ数クラスタ指定時の確率と検出クラスタ数クラスタ指定時の確率と検出クラスタ数

元気が
ない

痛む
怒る・

不機嫌・
無愛想

あわてる・
もがく・

落ち着かない

ためらう・
ひるむ

痛む
元気が
ない

痛む
怒る・

不機嫌・
無愛想

計

精度 1.0 1.0 1.0 0.8 0.8 0.8 0.6 0.6 0.6 -
クラスタ数 1 4 1 3 1 5 1 45 10 71     

 

表表表表    6666    オノマトペ種「元気がない」の一例オノマトペ種「元気がない」の一例オノマトペ種「元気がない」の一例オノマトペ種「元気がない」の一例    

オノマトペ とぼとぼ すごすご よぼよぼ ぐったり げんなり
帰属確率 0.99411 0.01989 0.01469 0.01308 0.01202
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個の例では，“うきうき”と “わくわく”の 2 語が比

較的近接に配置されている．このような例が多くな

れば，適切な分割指標も作成でき，また多義的なオ

ノマトペの記述にも使用可能となると考えられる． 

3.4.4. 帰属確率第 2位に関する分析 

先の分析では第 1 位の語が孤立している可能性に

ついて述べた．ここでは帰属確率の第 2 位の語につ

いて分析を行う．変動をなくすため，指定数 90=c
を 5 回実行し，階級毎に和を求めた（図 1）． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

0.04 や 0.3 においてわずかに上昇が見られる．し

かし，当初予想したような効果ではなかった．この

点は，依然として次元数が大きいことを意味してお

り，さらなる削減が必要であると考えられる． 

もう 1 点，妥当性指標（Gath and Geva 1989，

Hashimoto ら 2009，宮本 2009）についても述べ

ておく．今回，
detW ，

trW の 2 指標の計算を試みた．

しかし，どちらも非常に小さな値となった．このこ

とも，さらなる次元の削減の必要性を示唆している． 

4. おわりに 

本研究は複数の辞書の定義を利用し，感情・感覚

に関連したオノマトペの分類を試みた．上位 5 件の

精度を確認した結果，多くのクラスタで 6 割超の検

出を行えていること，さらに次元数を減らした結果，

上位 10 件の精度が 8 割を超えるクラスタを獲得で

きたことから，有効な検出が行えていると言える． 

今後の課題としてはさらに次元数を減らし，各ク

ラスタ上位の帰属度の値を向上させ，多義的なオノ

マトペの記述精度を高めることである．また，その

上で他の手法，例えば，Hofmann (1999)の pLSA

と比較することも必要であろう． 
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表表表表    7777    例例例例「あわてる・もがく・落ち着かない」「あわてる・もがく・落ち着かない」「あわてる・もがく・落ち着かない」「あわてる・もがく・落ち着かない」    

オノマトペ うきうき わくわく そそくさ ほくほく ばたばた
帰属確率 0.48837 0.17413 0.02588 0.0147 0.01342

表表表表    8888    精度精度精度精度 0.80.80.80.8 以上のクラスタの数（次元数削減後）以上のクラスタの数（次元数削減後）以上のクラスタの数（次元数削減後）以上のクラスタの数（次元数削減後）    

5 3 ( 1 ) 1 ( 1 ) 1 ( 1 ) 2 ( 2 ) 6 ( 4 ) 11 ( 3 ) 12 ( 4 ) 14 ( 4 ) 13 ( 4 ) 38 ( 4 )

10 0 ( 0 ) 1 ( 1 ) 0 ( 0 ) 0 ( 0 ) 2 ( 1 ) 2 ( 1 ) 0 ( 0 ) 1 ( 1 ) 17 ( 1 ) 6 ( 2 )
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