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物語テキストにおける会話文の意図の話者属性による特徴
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概要：BCCWJ所収の物語テキスト中の発話文に対して，発話者の意図に基づくタグ付けを行いコーパス
を構築した．構築されたコーパスを発話者の年齢，性別，発話者と相手の関係で分析したところ，それぞ
れ異なった特徴が得られた．また他者の発話への応答のパターンにも話者の属性による違いが表れた．こ
れらの特徴に基づいて属性や状況に合わせた発話の自動生成を行うことができれば，より自然な発話の生
成が可能になると考えられる．
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Abstract: A corpus with speaker’s intention tags was developed based on conversational sentences within
texts of novels in BCCWJ. By analyzing the corpus from the viewpoints of age, gender, and relationships
between the speaker and the hearer, different characteristics have extracted for each category. Moreover, the
characteristics in response patterns for other person’s utterances were dependent on speaker’s attributes. If
automatic appropriate utterance generation in each situation and attributes will be enabled based on those
characteristics, the more natural utterance would be generated.
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1. はじめに

近年自然言語処理技術や音声認識技術などを用いた機械

的な会話の理解や生成を行うシステムの構築が進められて

きている．これらのシステムの多くは言語学や社会学にお

ける会話に関する種々の研究の結果を応用して用いてお

り，発話へのキャラクタ性の設定 [1]やユーザの情報の自

動的な抽出と活用 [2]などにまで発展している．

一方で同じ会話文の自動生成であっても小説などの物語

テキストにおけるキャラクタ間の発話の自動生成では，テ

ンプレートを用いた組合せや書き換えなどの初歩的な生成

が行われている段階 [3], [4], [5]であり，物語の場面に適切
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な自然な会話を柔軟に生成することは実現できていない．

会話システムで用いられているような発話生成を因果的関

係や確率論を用いて連続的に組み合わせ物語を生成する試

みも行われているが [6]この場合には，物語における起承

転結やオチなどのマクロ的な構造を導入することが困難で

あり，生成されたテキストは物語というよりもキャラクタ

の単なる行動記録のようなものになってしまう．

物語文における会話を生成するうえでは，単発の発話と

しての自然さだけではなく，いくつかの発話を並べた場合

の連続的な自然さも必要となる．またいくつかの発話の連

続として構成される会話文が，物語のプロット上における

各場面の機能 [7]（たとえば，冒険物語における最初の「依

頼」の機能や，人間関係の変化を描く物語における「対立」

や「和解」などの機能は会話文で構成可能である）を担う

必要が生じる．このため，物語文では会話を構成する各発

話の機能や複数の発話によって構成される関係性の構造や
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マクロ的な機能を分析する必要があると考えられる．

また，一般的な対話システムと大きく異なり，物語テキ

ストでは質問や依頼に対し説明や承諾を行うだけでなく，

時として言い訳や拒絶やはぐらかしなどの応答の生成も必

要となる．さらに，非難や罵倒のような機械的対話システ

ムが避けるべき発話の生成も可能でなければならない．

さらに物語テキストにおいては自然なだけではなく，何

らかの意味での読者に続きを読ませるためのテクニックも

要求される．たとえばキャラクタに対するイメージを惹起

させかつ読み手へのインパクトを引き起こすために，実際

の発話以上に誇張された「らしさ」を導入した文体の利用

なども頻繁に用いられるテクニックである [8]．そのため自

然な会話文の場合と異なり，各キャラクタの発話は作者が

思い描く登場人物の属性のステレオタイプ的な特徴を含有

すると考えられる．ただしそのステレオタイプ的特徴は，

多くの読者にとって理解可能でなければならない．そうで

なければ物語が社会的に受容されないためである．出版社

での編集と書店での販売，図書館での選別などを経て，社

会的に受容された物語が含む会話文は，作者のステレオタ

イプに基づきつつも，多くの一般的な読者の了解可能性に

沿う形になっていると考えられる．

そのため，より自然かつ了解可能なキャラクタらしさを

ともなう物語的な会話自動生成を行うには，従来の日常会

話文の分析だけでなく物語テキスト中の会話分析と特徴抽

出が必要不可欠と考えられる．また言語には語彙・文法や

社会・文化的な差異などの様々な要因が影響し，会話文の

特徴も日本語と他の言語では様々な観点で異なると予想

される．そこで日本語での会話自動生成の基礎データとな

る，自然な日本語での物語の会話文の特徴を抽出するため

に，日本語の物語テキストを対象とした分析を行うことと

する．

日本語の物語テキストでの文体的な特徴とキャラクタ性

に関してはランダムサンプリングされた物語テキストに基

づく分析 [9]とその日常会話との比較 [10]がすでに行われ

ており，物語テキストにのみ見られる文体的特徴が明らか

になっている．そこで本研究では日本語の物語テキストに

おける会話文の主たる機能である語用論的な意図とその連

続的な出現のパターンに焦点を絞って計量的な手法での特

徴抽出を行う．特徴の抽出においては，多くの先行研究で

扱われている性別と年齢による相違と発話における相手と

の関係による変化がどのように影響するかを分析する．

物語テキストにおける会話文の特徴が明らかになれば，

それを基礎データとしてより自然な会話文の自動生成が

可能になると期待される．またその結果は物語テキストの

自動生成だけでなく，キャラクタ性を付与した対話システ

ムの実現や，複数対話システム間での自然な会話文の生成

などにも活用可能であり，種々の情報処理研究の基盤的な

データとして活用可能であると考えられる．

2. 会話の特徴と分析

会話文は日常的な言語利用における基本的な形式の 1つ

であり，言語学や社会学，哲学などの様々な領域にまた

がって古くから会話を対象とした研究が行われてきている．

会話分析 [11]と呼ばれる分野では対話の連鎖における話者

の交代の問題や [12]，会話中で対をなす 2つの発話 [13]の

問題などが熱心に研究されてきた．また語用論の中で言語

行為論 [14]と呼ばれる領域では，会話文における表面的な

文字列としての言葉の意味とそれが間接的にもたらす機能

（遂行動詞などで表される発語内行為）の齟齬に着目し，機

能の分類や整理 [15]などが行われている．これらの直接・

間接的な会話文の機能は発話者の意図とも呼ばれる．

一方で，前述のとおり近年情報処理技術の進展により，

これらの会話文に関する研究結果などに基づいて，機械的

な対話の理解や生成を行う対話システムの構築が進めら

れてきている．これらのシステムが依拠するのは多くの場

合実際の日常的な会話文を電子データ化したコーパスで

あるが，単に会話文を電子化するだけではなく種々の意味

的なタグを付与して特徴を分析する試みも行われてきて

いる．たとえば，語用論的な機能に相当するタグを付与し

てコミュニケーションにおける発話の機能を調査した研

究 [16], [17]や，感性的な情報を付与した研究 [18]などがあ

げられる．これらのタグ付きコーパスの多くは人手による

が，まだ精度は十分に高いとはいえないながらも自動化の

試みも行われている [19]．このような各種のタグ付きコー

パスを用いることで，雑談での話題展開の構造的パター

ン [20]や，年齢性別による話題展開の差違 [21]などの抽出

も可能である．

3. 分析対象と手法

3.1 分析に用いるコーパス

一般的な物語テキストにおける会話文の特徴を分析す

るため，『現代日本語書き言葉均衡コーパス』[22]（The

Balanced Corpus of Contemporary Written Japanese，以

下 BCCWJ）をデータとして用いた．BCCWJには販売さ

れた書籍の ISBNに基づくサンプリングで作られたコーパ

スと，図書館に所蔵された書籍のリストに基づくサンプリ

ングで作られたコーパスが含まれているが，実際に流布し

ている物語テキストにおける会話文の実態をとらえること

を目的とするため，図書館の蔵書に基づくコーパスを用い

た．また，日本語文学テキストを対象とするため十進分類

で日本語の物語・小説自体にあたる 913に分類された可変

長のサンプルのテキスト（文章構成的なまとまりで区切ら

れた部分を抽出したテキスト）のみを選択した．結果とし

て条件に該当する 2189サンプルが抽出されたが，そこか

らランダムに 100サンプルを抽出し人手でのタグ付けの対

象とした．
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表 1 作成した意図のカテゴリ

Table 1 Created categories of intentions.

本研究では物語中に会話として明示的に表れる部分のみ

に限定した分析を行う．タグ付けの対象はテキスト中の時

間軸で現在発話されている「」や『』でくくられた会話箇

所とした．回想，置手紙，語り手や登場人物による想像上

の会話などその場で行われていない発話的な描写は除外

するが，電話の会話やファンタジーにおけるテレパシーで

の会話は分析対象に含めた．なお，物語と日常いずれでも

会話ではボディランゲージ（たとえば「うなずく」「首を

横に振る」など）や沈黙などで相手と非言語的なコミュニ

ケーションを行うことがある．また物語文には地の文とし

て記述された会話的要素（たとえば，「Aは承知の返事を

した．」など）も出現する．しかしそれらの非会話文的な
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コミュニケーション要素を含める場合には，どこまでをコ

ミュニケーションと見なすか解釈の幅があり，客観的な基

準の設定が困難である．また，本研究の主目的は物語らし

い会話の自動生成に向けた基礎データの取得であるため，

会話文の形で記述されていないこれらの箇所は分析の対象

外とした．

結果として，「」や『』などの区切り記号を単位とすると

日本語の物語文 100サンプル中の 5632発話が抽出された．

ただし，小説においては発話の途中で説明や情景描写の地

の文を挟むなどの描写法が多用されるため「」の数が発話

の数とは限らない．なお，BCCWJの各テキストは小説の

一場面を切り出したものであるため，場面転換による発話

の切断は基本的に含んでいない．そこで，連続する同じ人

物による「」単位での発話は 1つの発話であると見なすこ

とにして分析を行った．この場合全発話数は 4,548となる．

これらの発話に対し，発話者とその性別，年齢（若年

層，成年層，老年層の 3種類に人手で分類）に関しては国

立国語研究所で作成された BCCWJ Speaker Information

Corpus [23]を用いてタグを付与し，それに加え発話者から

見た発話の相手の関係性（友人，家族，上司など）もタグ

として付与した [24]．なお BCCWJ Speaker Information

Corpusの話者属性付与は，会話文内の情報に合わせて地の

文や，サンプル外のテキスト中の情報も含めて行われてい

る．また BCCWJ Speaker Information Corpusには対話

を構成しない発話（内言など）も含まれているが本研究で

は対話構造の分析を目的とするため，内言などは省略し，

より単純な構成としている．

3.2 分析手法

登場人物の発話の文体的傾向は先行研究で調査が行われ

ており [9], [10]，本研究は発話の持つ語用論的な機能であ

る意図に焦点を絞り，先行研究 [16], [17]を参考に 19のカ

テゴリを作成し人手での付与を行った．意図付与の単位は

句点で区切られる文とした．意図数（文数）は全体で 9277

となった．作成したカテゴリとその定義を表 1 に示す．

本研究での分類の妥当性を確認するため第 2分析者によ

る分類の一致度の検定を行った．一致度の検定においては

ランダムに発話中の 200文を抽出し，第 2分析者にカテゴ

リの第 1候補と第 2候補を選択させ第 1分析者との一致度

を κ係数によって計算した [25]．κ係数は本研究のような

対象の分類分析においてその結果の科学的な再現性を数値

的に評価するための手法として心理学や社会学などで広く

用いられている指標である．κ係数は下記の式で計算する．

P(A)は第 1分析者と第 2分析者の一致率，P(E)は期待さ

れる一致率（ランダムな場合でも一致しうる確率）である．

Kappa =
P(A) − P(E)

1 − P(E)

計算された一致率，期待される一致率，κ係数を表 2 に

表 2 カテゴリの妥当性検証結果

Table 2 Results of validation experiment for categories.

表 3 発話者の性別・年齢の属性と発話数・意図数

Table 3 Number of utterances/intentions according to

gender/age of speakers.

表 4 発話者からみた相手の関係と発話数・意図数

Table 4 Number of utterances/intentions according to

relationships between speakers and listeners.

示す．κ係数が 0.61–0.80の場合は本質的（substantial）な

妥当性であるといわれており，また κ係数が 0.80–1.0の場

合にはほぼ完全な一致（almost perfect agreement）である

といわれている [25]．このため，本研究のカテゴリ分類に

は十分な妥当性があると考えられる．なお，全体的には高

い一致度であったが，「他責」「拒否」に関しては分析者間の

解釈の相違が複数みられた．ネガティブな意図では隠蔽や

婉曲表現が多用されることが原因と考えられる．本研究で

は第 1分析者の分類結果に基づいて以降の分析を行った．

コーパスに付与された発話単位の発話者本人の性別と年

齢層ごとに発話者の人数と，意図数（文数），発話あたりの

平均意図数を表 3 に示す．また発話を発話者からみた相手

の関係によって同様に分類した場合の結果を表 4 に示す．
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表 5 発話者の属性に基づく意図の集計と χ 二乗検定結果

Table 5 Results of chi square test and number of intentions

according to attributes of speakers.

4. 分析結果

4.1 意図の頻度と属性による差異

発話者の属性である性別と年齢層によってカテゴリに分

類した発話の意図数を集計した結果を表 5 に示す．表 5

では該当発話数の多い男女の若年層・成年層のみを示して

いる．また，頻度の少ないカテゴリ（「配慮」，「自責」，「将

来」，「願望」，「感謝」，「冗談」）を除いて χ二乗検定の残

差分析を行い，5%有意水準で多い箇所には▲を，1%有意

水準で多い箇所には▲▲を，5%有意水準で少ない箇所所に

は▽を，1%有意水準で多い箇所所には▽▽をそれぞれ右側

に記している．なお，除外されたカテゴリ以外は χ二乗検

定における各セルの期待値は 10以上である．χ二乗値は

193.6，有意水準は 1%，Cramer’s Vは 0.091となった．

表 5 では，男性と女性の若年層の共通傾向として，「陳

述」が少なく「感情」が多いという結果がみられる．一方

男性と女性の成年層には共通の傾向がみられず，かえって

「了解」や「提案」では正反対の傾向を示している．また男

性の若年層と成年層（「陳述」，「感情」），女性の若年層と成

年層（「思考」，「導入」，「提案」）も反対の傾向は示すが共

通の傾向は含まれない．これより，物語テキストでの登場

人物の発話意図の傾向は性別や年齢単体に依拠しているわ

けではないと分かる．これらの結果より若者は感情的，成

年男性は非感情的で，成年女性は熟考して提案するという

ような，小説の世界におけるステレオタイプ的なイメージ

が表れていると考えられる．これらは個々の作者のステレ

オタイプの平均値的なものと考えられるが，以降の結果か

ら得られる考察に関しても同様である．

同様に，各発話における発話者から見た相手の関係性の

タグに基づいて意図を集計した結果を表 6 に示す．表 6

においても，χ二乗検定における各セルの期待値は 10以

上となっている「陳述」から「感情」までのカテゴリに対

して χ二乗検定の残差分析を行い，5%と 1%水準での多寡

を同様の記号で示している．χ二乗値は 361.8，有意水準

は 1%，Cramer’s Vは 0.151となった．

発話の相手が友人，家族，恋人であった場合に共通する

傾向としては，「陳述」が少なくなるということがある．親

しい相手との会話では事実関係の説明のような発話は減る

ことを示していると考えられる．また，友人への発話では

「評価」と「感情」が多い傾向がみられる．いずれも発話者

の心的な状態の開示であり，相互にそのような開示を行う

ことのできる関係が友人的であるという，作者たちの友人

関係に対する平均的な認識を示していると考えられる．恋

人関係の相手に対しては「依頼」「提案」「拒否」が多いこ

とが表から見て取れる．これらはいずれも場合によっては

人間関係を壊す可能性を多分に含んだ機能であり，そのよ

うなリスクをも包含可能なごく親しい間柄であることを作

者が示唆していると考えられる．

予想どおりではあるが，先輩・上司と後輩・部下に対す

る発話は正反対の傾向にある．後輩・部下に対しては，「質

問」をして問い質し，自身の「思考」を伝え，また場合に

よっては非難や叱責の言葉を送る（「他責」）．逆に先輩・

上司に対しては事実関係を説明する「陳述」が多く，返答

としては「了解」が増える．逆に叱責の言葉や問い質す言

葉は出現しにくい．同じ立場の同僚に対しては，発話者の

「意思」を伝達する状況が描かれることが多いと分かる．

4.2 発話内構造と対話における応答の構造

発話の連続的なパターンを可視化するため，前後で発話

者が変化しない場合の 2つの連続的な意図から構成される

遷移のパターンと，前後で発話者が変化する場合の 2つの

連続的な意図から構成される遷移のパターンを抽出する．

まず発話者が変化しない場合の遷移のパターンであるが，

Simpson係数を用いて主要な遷移に絞ってネットワーク状

に可視化することを考える．Simpson係数は Aと Bをそ

れぞれ異なる 2つの意図の出現会話文の数としたとき，A

と BがA→Bの順で 2つ連続して含まれる会話文の出現数

を分子，Aと Bいずれかを含む 2連続の会話文数のうちで

より出現数の小さい方を分母として下記の式で表される．

|A ∩ B|
|min(A → B)|
Simpson係数の最大値は 1であり，この値が大きいほど
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表 6 発話者からみた相手との関係性に基づく意図の集計と χ 二乗検定結果

Table 6 Results of chi square test and number of intentions according to relationships

between speakers and listeners.

2つの意図の連続的な出現傾向が強いことを示す．類似の

指標としては Dice係数や Jaccard係数が存在するが [26]，

テキスト中の要素などの出現頻度の大きく異なる対象間の

関係性を計算する場合，Simpson係数を用いると片方が極

端に頻出する場合にもその影響を受けにくく，出現頻度の

低い要素からみた場合の関係性の強さを反映しやすい．本

研究で扱う対象も上位と下位で極端な頻度の差があるため

Simpson係数を用いることとした．また言語においては出

現順の違いは意味を持つ場合が多いため，2つの意図がAB

の順で出現した場合の頻度と BAの順で出現した場合の頻

度と Simpson係数をそれぞれ別に計算した．

全 19の意図をノード，Simpson係数上位 50位までの意

図の連続パターンをエッジとして有効グラフの形で可視化

したものが図 1 である．ただし Simpson係数は頻度が低

い場合に大きな値を示しやすい傾向があるため意図が連続

するパターンの出現数が 3回未満の場合はネットワーク中

から除いている．ネットワーク中のノードのフォントサイ

ズは各ノードが示す意図の出現数のルートに対応している

（フォントサイズの二乗が出現数に比例）．また図中の数値

は各エッジの Simpson係数を示している．このとき，図 1

はある発話者が何かの意図を示す発話を行った後に連続的

にどのような意図の発話をしやすいかを示している．

図 1 には「質問」する前に「導入」的な発話を行いやす

い，自分の「意思」を示してから「依頼」を行いやすい，

「拒否」した後には自身の「思考」について説明するなどい

くつかの特徴的遷移がみられるが，大部分は同じ意図の繰

返しか，「陳述」へのあるいは「陳述」からの遷移である．

1人の発話者の連続的な発話における意図の平均はたかだ

か 2程度であるため（表 3），事実の陳述と何らかの意図の

組合せ，あるいは同じ意図の繰返しのような単純なパター

ンが大部分を占めたと考えられる．

次に，同様の手法で発話者が前後で異なる場合の 2つの

意図の連続するパターンをネットワーク化した場合を図 2

に示す．図 2 においても「陳述」と他の意図の組合せによ

る遷移が多数みられるが，それ以外にも「質問」に対する

反応としての「拒否」，「了解」や「応答」，また逆に「提

案」，「思考」，「評価」，「依頼」などに対する反応としての

「質問」のパターンが存在することが分かる．

そこでこのような異なる話者間での発話における反応の

パターンの話者属性による差異を検討するため，コーパス

中で比較的頻度が高く意図の 2連続においてもパターンの

出現が期待できる属性の組合せである成人男性と成人女性

を選択する（表 3）．成人男性と成人女性がそれぞれ直前の

他者の発話に反応する箇所のみを抽出して，同様のネット

ワークを構築した結果が図 3（成人男性が他者の発話に反

応する場合のパターン）と図 4（成人女性が他者の発話に

反応する場合のパターン）である．

図 3 の成人男性の応答のパターンでは，「質問」がなされ

た場合に「拒否」，「了解」，「思考」などが後に続いている．

また相手の発話の意図が「拒否」，「思考」，「提案」や「評
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図 1 同じ発話者による連続的な意図の遷移傾向

Fig. 1 Transition pattern of serial utterances by same speakers.

図 2 異なる発話者間の反応の遷移傾向

Fig. 2 Transition pattern of serial utterances between different

speakers.

価」であった場合にも「質問」で返すパターンがみられる．

図 4 の成人女性の応答パターンにおいても，「質問」が

なされた場合に「拒否」，「了解」，「思考」などが後に続い

ており，この点に関しては属性による差異はみられない．

しかし，相手の発話の意図が「拒否」の場合には「依頼」

や「思考」で返すパターンが顕著であり，「拒否」されると

「質問」で返す成人男性の反応パターンとは異なっている．

また「評価」には「評価」や「感情」の意図で応答し，「提

図 3 成人男性話者の異なる発話者への反応の遷移傾向

Fig. 3 Transition pattern of adult male responses for different

speakers.

案」には「感情」や「感謝」の意図で応答していることも読

み取れる．この点でも成人男性と成人女性の相手の発話意

図への応答のパターンは大きく異なっているといえよう．

比較すると成人男性が相手に対して総じて「質問」で応

答するような状況において，成人女性は「質問」以外の様々

な意図を用いて多様な会話のパターンを構成しているとい

えよう．ただし，相手の質問に対する応答の仕方に関して

は成人男性と成人女性では大きな差はみられない．
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図 4 成人女性話者の異なる発話者への反応の遷移傾向

Fig. 4 Transition pattern of adult female responses for different speakers.

「質問」以外の異なりとしては他にも，成人女性は「配

慮」や「感謝」で応答するパターンがあるが，成人男性には

このような応答パターンがみられない点もあげられよう．

ただしこれらの傾向はあくまで上位 50位までの相手の

意図に対する反応のパターンを抽出した場合の相違であり，

より下位の項目までみれば成人男性にも「配慮」や「感謝」

を用いて反応するパターンはみられる．男性と女性で会話

相手の属性に偏りがある可能性もあるが，本研究の目的は

作中のキャラクタ「らしい」会話のパターン抽出であるた

め，特定の相手に特定の意図で話しかけることが物語中で

多くみられることをパターンとして扱っている．

5. 結論と今後の課題

本研究では，BCCWJに収録された物語テキストにおけ

る会話文のランダムサンプリングを対象として，語用論的

な機能である意図を 19種類に分類してタグ付けし，それら

の意図の出現傾向が発話者の年齢や性別，発話者と発話の

相手の関係性によって異なることを明らかにした．また，

他者の発話意図に対して反応する場合の発話意図の傾向の

パターンをネットワークを用いて可視化した．さらに頻度

の高い成人男性と成人女性の発話において，他者の発話意

図に対する反応としての発話意図のパターンを可視化し比

較を行った．結果として，物語テキスト中の会話では成人

男性は相手への反応として「質問」を利用する形で描かれ

ることが顕著であるのに対し，成人女性は「依頼」「感情」

「感謝」など「質問」以外にも多様なパターンを用いる形で

描かれる傾向が強いことが明らかになった．特に「感謝」

や「配慮」で相手に反応するパターンは成人女性に顕著で

あった．本研究の成果を自然言語処理技術などに適用する

ことで，キャラクタの「らしさ」を担保した形での会話の

自動生成などが可能になると考えられる．

本研究で得られた分析結果は物語テキストにおける仮想

の登場人物間の会話であり，小説の作者が思い描く平均的

なキャラクタのステレオタイプ的発話傾向といえよう．そ

のため物語の登場人物的なキャラクタの特徴をとらえられ

ていると考えられるが，より一般的な発話の傾向を理解す

るためには，今後これらの特徴がどのように実際の日常会

話と相違しているか比較検討を行うことも必要であると考

えられる．また，意図の分類に関してはネガティブな意図

で多用される隠蔽や婉曲表現においても解釈を一定化でき

るような工夫も必要であるといえよう．

また発話と意図のデータ数を増加することで，発話者と

相手との関係性による場合の応答のパターンや発話の展開

のパターンも抽出可能になると考えられる．発話のデータ

が増えれば，属性や関係性の分類の細分化が可能となる．

たとえば家族のより詳細な単位への分割も実現できるであ

ろう．家族が細分化できれば，上下関係を意識しやすい日

本文化において同じ家族内でも親子や兄弟の会話がどのよ

うに異なるのかなどのより踏み込んだ相違も情報システム

で利用可能データとして抽出できると期待される．
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