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概要：日常生活において，褒める行為は大切なコミュニケーションであるが，上手く褒めるためにどのよ
うな行動を取れば良いのか明らかにされていない．そこで我々は上手く褒めるためにどのような行動が重

要であるかを明らかにし，褒め方の上手さを評価するシステムの構築を目指す．本稿では，褒める際の発

話内容から褒め方の上手さを推定することが可能であるか明らかにする取り組みを行なう．はじめに，褒

める際の発話内容から抽出した言語情報（単語数や品詞の出現頻度，極性値，抽象度）に関する特徴量を

抽出した．次に，言語情報に関する特徴量を用いて褒め方の上手さの評価値を推定する機械学習モデルの

構築を行なった．最後に，褒め方の上手さを推定するために重要な特徴量がどのような言語情報であるの

かを分析した．その結果，褒める際の発話内容から褒め方の上手さをある程度推定可能であることが明ら

かになった．また，褒め方の上手さを推定するために重要な言語情報として，単語数や形容詞などの特定

の品詞の出現頻度が重要であることが明らかになった．
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1. はじめに

日常生活や社会活動において，褒める行為は大切なコ

ミュニケーションの 1つである．褒めることで，相手との

人間関係を良好にすることや，相手の技能を最大限発揮し

てもらうことができるようになる．褒める行為は，対象の

行動や性格に向けられた称賛を表現する言語・非言語行動

と考えられている [1][2][3]．加えて，褒める人から褒めら

れる人への一方的な意思の伝達ではなく，複雑な社会的コ

ミュニケーションであると考えられている [4]．しかし，対

話において相手を上手く褒めるためにはどのような行動が

重要であるか明らかにされていない．そのため，上手く褒

めることができない人やより上手く褒めたいと考えている

人が，自身の褒め方を改善するためにはどのような点に気

をつけると良いのかわからないという問題がある．この問
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題を解決するために，我々は上手く褒めるためにはどのよ

うな行動が重要であるかを明らかにし，褒め方の上手さを

評価するシステムの構築を目指す．この目標を達成するた

めには，褒め方の上手さを推定することができる機械学習

モデルの構築が必要である．機械学習モデルを構築するこ

とで，褒めている際の行動の自動的な判定・評価ができる

ようになり，褒め方の上手さを評価するシステムの構築に

貢献すると考えられる．

我々はこれまでに，褒める行為における非言語行動に着

目し，褒め方の上手さを推定する機械学習モデルの構築や

褒め方の上手さを評価するシステムの構築を行なってき

た [5][6]．対話における行為では，非言語行動だけでなく

言語行動も伴うと考えられるため，本稿では言語行動であ

る発話内容に着目する．実際に相手を褒める際の発話内容

から，褒め方の上手さを推定することができるか明らかに

するための機械学習モデルを構築する．事前検討として，

褒める際の発話内容の品詞を分析し，上手く褒めるために

効果のある言葉づかいについて明らかにする調査を行なっ

た [7]．事前検討で明らかにした上手く褒めるために効果
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のある品詞の出現頻度と単語数をもとに機械学習モデルの

構築を行なう．本稿の貢献は次の通りである．

• 褒める際の発話内容から褒め方の上手さを推定するこ
とができるか明らかにしたこと．

• 褒め方の上手さを推定するために，どのような言語情
報が重要であるか明らかにしたこと．

2. 関連研究

人間の言語・非言語行動を利用して，コミュニケーショ

ンスキル，プレゼンテーションスキル，共感スキル，自己

開示，話者の説得力などの行動・能力を分析する研究は数

多く行なわれている．本研究は，人間の言語・非言語情報

を利用して，特定のタスクやシーンにおける行動・能力を

分析する研究と深く関連している．

コミュニケーションスキルを分析する研究事例として [8]，

[9]が挙げられる．Okada らは，コミュニケーションスキ

ルを人事管理経験者の評価をもとに言語・非言語情報を利

用して，コミュニケーションスキルの推定モデルを構築し

ている [8]. Rasipuramらは，言語・非言語情報を抽出して

機械学習をすることによって，非同期インタビューと対面

インタビューでの人のコミュニケーションスキルを予測す

るシステムを構築している [9]．

プレゼンテーションスキルを分析する研究事例とし

て [10]，[11] が挙げられる．Ramanarayanan らは，時系

列に基づいて計算された 3つの異なる特徴量用いて，人間

が評価したプレゼンテーション能力のスコアを予測する際

の比較を行なっている [10]．Yagiらは，プレゼンテーショ

ンシーンから得られる言語・非言語情報からプレゼンテー

ション能力を推定するモデルの構築・評価を行なってい

る [11]．

共感・自己開示・説得力などのスキルを分析する研究事

例として [12]，[13]，[14]，[15]，[16]が挙げられる．Park

らは，オンライン・ソーシャル・マルチメディア・コンテン

ツにおける話者の説得力を予測するために，複数のコミュ

ニケーション・モダリティからの言語行動と非言語行動を

利用したアプローチを提案し，話者の感情の部分的な事前

知識を持つことが，説得力のレベルをより良く予測するこ

とに寄与していると示している [12]．Ishii らは，Davis の

対人反応性指標を用いて測定した共感スキルレベルに応じ

て，話者交替/継続における視線行動と対話行為について分

析している [13]．Tanらは，対話における言語・非言語行

動を利用して，聞き手が相手の話に共感しているかを予測

するモデルの構築・評価を行なっている [14]．Soleymani

らは，対話中の言語・非言語行動を相関分析することで言

語行動の言語内容が自己開示に関連していることを明らか

にしている．加えて，自己開示のレベルを推定するために，

マルチモーダルディープニューラルネットワークを構築し

ている [15]．Naimらは，言語・非言語行動を利用して，就

職面接での社会的スキルを推定するための回帰モデルを構

築している [16]．

これらの研究事例では，コーパスデータから分析の対象

となるシーンの言語・非言語行動を抽出し，機械学習モデ

ルの構築や分析を行なっている．

3. アプローチ

人間の言語・非言語行動を利用して，特定のタスクや多

様な対話シーンにおける行動・能力を分析する研究は数多

く行なわれている．これらの研究事例では，研究対象とな

る行動や能力を対象のシーンの全体を通して観測される人

間の行動を用いて推定や分析を行なっている．一方で我々

は，個人の褒め方の上手さを対話全体を通して分析するの

ではなく，個々のシーンに着目して分析するという点で異

なっている．褒める行為は，個人内でも変異が大きいと考

えられるため，対話全体での褒める行為を分析するよりも

個々のシーンにおける褒める行為を分析するほうが適切で

あると考えられるためである．また多くの研究事例では，

対話シーンにおける人間の言語・非言語行動を抽出し，機

械学習モデルを構築することで，特定のタスクや多様な対

話シーンにおける行動・能力を自動で推定可能であること

を明らかにしている．我々は，対話における褒めるシーン

に着目し，人間の言語・非言語行動から褒め方の上手さを

推定することができるのか明らかにする試みを行なう．

先行研究では，非言語行動にのみ着目して褒め方の上手

さの推定や褒める上手さの評価システムの構築を行なっ

た [5][6]．だが，褒める行為は単に非言語行動だけでなく

言語行動も伴っている．関連研究より，特定のタスクの評

価を推定する際に非言語行動のみを扱う場合と，言語行動

のみを扱う場合で同程度の推定精度を得られることが明ら

かになっている．そこで本稿では，褒める行為において言

語行動である発話内容に着目する．事前検討として，褒め

る際の発話内容の品詞を分析することで，上手く褒めるた

めに効果のある言葉づかいについて明らかにする調査を行

なった [7]．しかし，褒める際の発話内容から褒め方の上手

さを推定することができるか明らかになっていない．そこ

で本稿では，褒める際の発話内容から褒め方の上手さを推

定することができるのか明らかにすることを研究課題とす

る．研究課題を達成するためのアプローチを示す．はじめ

に，2者対話の発話内容から言語情報に関する特徴量を抽

出する．次に，言語情報に関する特徴量を用いて，褒め方

の上手さの評価値を推定する機械学習モデルを構築する．

最後に，褒め方の上手さを推定するために重要な特徴量が

どのような言語情報であるのか明らかにする．

4. 対話コーパス

4.1 2者対話の収録

対話における褒め方の上手さの評価と言語・非言語行動
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図 1 2 者対話の様子

の記録を含む対話コーパスの作成を行なった [5]．2者対話

の参加者は，20代の大学生 34名（男性 28名，女性 6名）

であり，2名 1組のペアを 17組構成した．17組のうち，初

対面が 14組，顔見知りが 2組，友人同士が 1組であった．

対話の収録を始めるにあたり，参加者に対話材料を準備さ

せることを意図して，いままで頑張ってきたことに関する

エピソードを 2つ以上用意してもらった．対話収録時は，

図 1 のように参加者が互いに向き合って着座してもらっ

た．このときの参加者間の距離は 180cm とした．対話の

収録は，各参加者の様子と 2者対話全体の様子を撮影する

ためのビデオカメラ，各参加者の声を録音するためのマイ

クを用いて行なった．各組の参加者（参加者 A，参加者 B）

は，撮影者の合図に従い，次の（1）～（3）を行なった．

(1) 自己紹介（5分間）

(2) 参加者 A が褒める人となり，参加者 B が褒められる

人となる対話（5分間）

(3) 参加者 B が褒める人となり，参加者 A が褒められる

人となる対話（5分間）

（1）～（3）の対話を 17 組分，計 255 分間収録した．な

お，（1）の自己紹介は各組の多くが初対面であり，参加者

の緊張をほぐす目的で行なっているため，分析の対象外と

した．（2）と（3）の対話において，褒める人には，対話相

手を積極的に褒めるように指示した．しかし，一方的に褒

めているだけのような不自然な対話にならないようにする

ために，自由に質問したり，リアクションをしたりするこ

とを許可した．褒められる人には，事前に用意した自分が

いままで頑張ってきたことに関するエピソードを話すよう

に指示した．対話の自然さや話題の多様性を担保するため

に，事前に用意していないエピソードについて話すことを

許可した．

4.2 アノテーション

収録した映像データや音声データに対して注釈付けを行

なうツールである ELAN[18]を利用して人手で発話シーン

の付与を行なった．発話シーンは，沈黙時間が 400ミリ秒

未満の連続した音声区間である．次に，ELANを利用して

人手で発話内容の書き起こしを行なった．書き起こしを行

なう際，アノテータによる書き起こし内容の表記ゆれが分

析結果に影響を及ぼすことが考えられたため，表記ゆれを

減らすために辞書を参照しながら作業を行なった．本研究

では，UniDic話し言葉辞書 [19]に載っている感動詞とフィ

ラーの単語を抜き出したものを辞書として扱った．このと

きアノテータには，発話内容の文頭が辞書内の単語の読み

に近い場合は，辞書内の単語で書き起こすように指示した．

たとえば，“あー”，“あ～”などは “あー”と書き起こす．

なお，辞書に載っていない単語については，聞き取った単

語をそのまま書き起こすように指示した．

4.3 褒め方の上手さの評価

2者対話の収録に参加していない第三者のアノテータ 5

名が，褒め方の上手さの評価を行なった．具体的には，褒め

る人の正面に設置したビデオカメラから撮影した映像デー

タと褒める人に取り付けたマイクから録音した音声データ

を参照し，褒める人の発話シーンごとに下記の判定・評価

を行なった．

• 対話相手を褒めているシーンであるか，そうでないか
の判定

• 褒めているシーンであると判定した場合，1（上手く

褒められていない）～7（上手く褒められている）の 7

段階での褒め方の上手さの評価

本研究では，各発話シーンにおいて褒めていると判定した

アノテータが 3名以上であるシーンを Praise シーンとす

る．Praise シーンにおいて褒めているシーンであると判定

したアノテータの評価の平均値を Praise スコアとする．ア

ノテータ間の Praise スコアの一致率を評価するために，級

内相関係数（ICC）[20]を利用した．まず，3～5人のアノ

テータのそれぞれの組み合わせごとに級内相関係数を算出

した．次に，サンプル数を考慮して組み合わせごとの級内

相関係数の重み付き平均を算出した．その結果，Praise ス

コアの級内相関係数の平均は ICC(2,k) = 0.571であった．

この結果から，Praise スコアはアノテータ間で中程度の一

致率があり，信頼性のあるデータであることが示唆された．

5. 推定モデルの構築

褒める人の発話内容から言語情報を抽出して，褒め方の

上手さを推定する機械学習モデルの構築を行なった．

5.1 特徴量抽出

機械学習モデルを構築するにあたり，4.2節で書き起こ

した褒める人の発話内容から，単語数，品詞，極性値，抽

象度を特徴量として抽出した．

単語数・品詞 Mecab[17]を用いて各 Praiseシーンにおけ

る褒める人の発話内容に形態素解析を行ない，各単語

の品詞を抽出した．抽出した品詞は，事前検討 [7]に

おいて上手く褒めるために効果があると判断された 13
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表 1 抽出した品詞

大分類 小分類

感動詞 感動詞

形容詞 形容詞

助詞 助詞（格助詞），助詞（副助詞），

助詞（連体化）

助動詞 助動詞

動詞 動詞（自立），動詞（非自立）

名詞 名詞（サ変接続），名詞（数），

名詞（接尾），名詞（非自立），

連体詞 連体詞

種類の品詞（表 1）である．次に，各 Praise シーンに

おける各品詞の利用数を集計した．このとき，集計し

た各文章の品詞の利用数を合算することで，各文章の

単語数を求めた．特徴量として，各 Praise シーンで利

用された品詞ごとの出現頻度を求めた．出現頻度は，

各 Praise シーンから品詞ごとに利用された数をその

Praise シーンの総単語数で除算することで求めた．

極性値 各文章がポジティブな印象であるのかネガティブ

な印象であるのかが褒め方の上手さに影響すると考え，

文章の極性値を求めた．具体的には，単語感情極性対

応表 [21][22]を利用し，Praise シーンにおける発話内

容の極性値を求めた．単語感情極性対応表とは，特定

の単語が良い印象であるか悪い印象であるのかという

2値属性に対して−1（悪い印象）～1（良い印象）の実

数値を割り振った辞書である．各文章の各単語と単語

感情極性対応表を機械的に比較し，単語の極性値を求

めた．このとき，辞書に存在しない単語の極性値は 0

として，極性値の計算には利用しないこととした．各

単語の極性値を求めたのち，その文章における単語の

極性値を加算し，辞書に存在した単語数で除算するこ

とでその文章の極性値とした．極性値の値が小さいほ

どネガティブであり，大きいほどポジティブな文章で

ある．

抽象度 Praise シーンにおける発話が具体的であるかどう

かが褒め方の上手さに影響すると考え，文章の抽象度

を求めた．具体的には，日本語抽象度辞書 [23]を利用

し，Praiseシーンにおける発話内容の抽象度を求めた．

日本語抽象度辞書とは，特定の単語が具体的であるか

抽象的であるか 1（具体的）～5（抽象的）の実数値を

割り振った辞書である．このとき，辞書に存在しない

単語の極性値は 0として，抽象度の計算には利用しな

いこととした．各単語の抽象度を求めたのち，その文

章における単語の抽象度を加算し，辞書に存在した単

語数で除算することでその文章の抽象度とした．抽象

度の値が小さいほど具体的であり，大きいほど抽象的

な文章である．

合計で 16個の特徴量を全 Praise シーンから抽出し平均値

0，分散 1になるように正規化を行なった．

5.2 モデル構築

まず，Praise シーンを Praise スコア低群，中群，高群の

3クラスに分割した．各群に属する Praise シーン数ができ

るだけ均等になるように，下記のように Praise スコア低

～高群を定義した*1 ．

Praise スコア低群 Praise スコアが 3.8点以下の Praise

シーン（計 82 シーン）

Praise スコア中群 Praise スコアが 3.8点より大きく 4.4

点未満の Praise シーン（計 65 シーン）

Praise スコア高群 Praise スコアが 4.4点以上の Praise

シーン（計 81 シーン）

目的変数を Praiseスコア低群，中群，高群とし，説明変

数を 5.1 節で抽出した特徴量とする分類モデルを構築し

た．モデルを構築するアルゴリズムとして，各特徴量の

重要度を比較することができる Random Forest[24] を用

いた．決定木の木の本数や木の深さといったハイパーパ

ラメータは Hyperopt[25]を用いて最適化した．本研究で

は，Leave-One-Person-Out 交差検証法を用いて，Praise

シーンがどの群に属するのか推定するタスクを行なった．

Leave-One-Person-Out交差検証法とは，はじめにデータ

セットを参加者ごとに分割し，1人分のデータを抜いて学

習し，抜いた人のデータで推定する作業を繰り返してモデ

ルの性能を評価する手法である．本稿では，上記のタスク

を 100回行なった．

このとき，褒め方の上手さを推定する上で，どのような

言語行動を利用すると良いか確認するために，事前検討の

結果を踏まえ，説明変数に用いる特徴量の組み合わせを 4

種類用意した．

• 単語数と品詞の出現頻度を用いた組み合わせ（Model

A）

• 単語数と品詞の出現頻度，極性値を用いた組み合わせ
（Model B）

• 単語数と品詞の出現頻度，抽象度を用いた組み合わせ
（Model C）

• 単語数と品詞の出現頻度，極性値，抽象度を用いた組
み合わせ（Model D）

5.3 褒め方の上手さの推定結果

5.2 節で構築した各モデルで利用した特徴量と推定精

度の各指標の平均値を表 2 に示す．ベースライン（チャ

ンスレベル）は，データセットにおける各群の割合に

あわせて，36%，28%，36%の確率で Praise スコアの低，

中，高群を出力するモデルを用いた．表 2 より，ベース

*1 各群に属するシーン数は等しいことが理想ではあるが，スコアが
同じシーンが多数存在したため，各群のシーン数を等しくするこ
とができなかった．
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表 2 各モデルで利用した特徴量と推定精度の各指標の平均値（N=100）

単語数 品詞の出現頻度 極性値 抽象度 適合率 再現率 F 値

Baseline 0.455 0.340 0.357

Model A ✓ ✓ 0.602 0.519 0.523∗

Model B ✓ ✓ ✓ 0.579 0.502 0.506∗†

Model C ✓ ✓ ✓ 0.558 0.479 0.482∗†

Model D ✓ ✓ ✓ ✓ 0.545 0.478 0.480∗†

図 2 Model A での特徴量の重要度上位 10 件

ラインの推定精度は F 値が 0.357 であり，精度が低いこ

とがわかる．ベースラインと本稿で構築したモデルの間

で対応のある t 検定を行ない，精度が向上しているのか

確認した．Model A（t(99) = 18.650, p<.01），Model B

（t(99) = 13.480, p<.01），Model C（t(99) = 15.567, p<.01），

Model D（t(99) = 13.246, p<.01）となり，全てのモデル

でベースラインとの間に 1%水準で有意差が確認できた．

本稿で構築した各モデルの推定精度を比較すると，全ての

モデルがベースラインよりも高い推定精度であることがわ

かる．

また，本稿で構築したモデル間で対応のある t 検

定を行い，最も推定精度を向上させることができた

特徴量の組み合わせを確認した．Model A と Model

B 間（t(99) = 9.209, p<.01），Model A と Model C

間（t(99) = 4.032, p<.01），Modela A と Model D 間

（t(99) = 9.708, p<.01）， Model B と Model C 間

（t(99) = 5.096, p<.01），Model Cと Model D間（t(99) =

5.751, p<.01）において 1%水準で有意差が確認できた．

その結果，Model A-D では Model Aが最も精度が高く，

Model Dが最も精度が低いことがわかる．これより，単語

数と特定の品詞の出現頻度を組み合わせて特徴量として用

いることが最も推定精度を向上させることができることが

わかった．上記より，褒め方の上手さを推定する上で言語

行動が有効であり，ある程度褒め方の上手さを推定するこ

とが可能であることがわかった．

∗ ベースラインとの間で p <.01
† Model A との間で p <.01

5.4 考察

最も推定精度の良かった Model A における重要度の高

い特徴量上位 10件を図 2に示す．ここでの重要度は，決

定木のノードがどれくらい分類されているのかを表すジニ

不純度を基に算出されている．分割前と分割後のジニ不純

度を比較した場合にジニ不純度をより小さくできた特徴

量を，重要度の高い特徴量としている．図 2より，特に単

語数が褒め方の上手さを分類する上で重要であることが

わかる．Praise スコアと単語数との相関係数を求めると

r = 0.501であり，正の相関があることが確認できた．単

語数が多くなるほど Praise スコアが高くなる傾向にある

と考えられる．

次に，抽象度と極性値を利用した場合，推定精度が下

がった原因について考える．抽象度は褒める人の発話内容

に含まれる各単語の抽象度を算出し，その文章がどれくら

い抽象的であるかを判断する指標である．Praise スコアと

抽象度の相関係数を求めると r = −0.245であり，弱い負

の相関があることが確認できた．Praise スコアが高くなる

と文章はより具体的な単語を用いる傾向にあると考えられ

る．極性値は褒める人の発話内容に含まれる各単語の極性

値を算出し，その文章がポジティブネガティブどちらの印

象を持つか判断する指標である．Praise スコアと極性値の

相関係数を求めると r = −0.277であり弱い負の相関があ

ることが確認できた．Praise スコアが高くなると文章はネ

ガティブな要素が増える傾向にあると考えられる．抽象度

と極性値のどちらにも Praise スコアと弱い相関があるこ

とが確認できた．相関が些か弱かったため，特徴量として

使用するには不適切であり推定精度を下げる原因となった

と考えられる．

そこで抽象度と極性値が正しく Praise スコアの各群に分

類できるような分布であるか確認するために，それぞれの

値と Praise スコアの分布を図 3，4を示す．図 3，4より，

Praise スコア各群でほぼ一様な分布であることが確認で

きた．これより，本来の群とは誤った分類をすることが増

え，推定精度が低下することに繋がったと考えられる．し

かし，この傾向が普遍的であることを示すには本実験で利

用したデータ数は十分でないと考えられる．今後より大規

模なデータを利用して検証する必要があると考えている．
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図 3 Praise スコアと抽象度との散布図

図 4 Praise スコアと極性値との散布図

6. おわりに

本稿では，褒める際の発話内容に着目し，褒め方の上手

さを推定することができるのか明らかにする取り組みを

行なった．具体的には，褒める際の発話内容から言語情報

（単語数や品詞の出現頻度，極性値，抽象度）に関する特徴

量を抽出し，褒め方の上手さの評価値を推定する機械学習

モデルを構築した．さらに，褒め方の上手さを推定するた

めに重要な特徴量がどのような言語情報であるのか明らか

にした．その結果，ある程度褒め方の上手さを推定するこ

とが可能であることが明らかにした．また，褒め方の上手

さを推定するために重要な言語情報として，単語数や形容

詞などの特定の品詞の出現頻度が重要であることが明らか

になった．

本稿では，褒める人の情報に着目し，褒め方の上手さを

推定することができるか確認した．対話における褒める

シーンでは，褒められる人の情報も重要であると考えられ

る．褒められる人の情報として，褒める際の発話内容が褒

められる人のエピソードの内容を含んでいるか否かなどが

ある．上記のような褒められる人の情報を加えることで推

定精度を向上させることができるのではないかと考えてい

る．加えて，コミュニケーション中のどのタイミングで褒

めることが重要なのかという検証も必要であると考えてい

る．さらに，本稿での成果も踏まえ，Praise シーンにおけ

る発話内容を入力とした褒め方の上手さを評価し，どのよ

うな点を改善すれば良いのかアドバイスをしてくれるシス

テムの開発をすることも予定している．
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