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1 はじめに
社会言語学の分野では，アコモデーション理論 [1]に
基づき，人は会話における言葉遣いを変化させること
で他者との社会的距離を操作し，コミュニケーション
の効率を高めることが示されてきた．また，初対面会
話におけるポライトネス表示に関する研究として，三
牧は，初対面会話データ 15分間を全て文字化し，待遇
レベル管理によってポライトネスがどのように表示さ
れているかについて考察していた [2]．
一方で，大規模な人間の行動観察を可能とするTwit-

ter等の SNSを用いた研究が社会言語学においてトレ
ンドとなっている．江口らは，2か月間の会話の頻度に
よって文体的特徴がどう変化したかを分析したが，初
対面会話からの会話の追跡は行っていない [4]．本研究
では，Twitter上で出会ったとされるユーザ同士の会
話データを抽出し，会話の経過に伴う言葉遣いの変化
の文体的特徴の分析手法を提案し，潜在的な言語的特
徴の変化を分析する．

2 関連研究
林ら [3]は，Twitterのリプライツイートデータから
ネットワークを構築し，リプライをコミュニティの内
と外のユーザ向けの 2種類に分類した．それらと既存
の日本語辞書から抽出した複数の特徴量を用いて特徴
量行列を作成し，非負値行列因子分解（Non-Negative

Matrix Factorization，NMF）[5]を用いて文体的特徴
の分析を行うことで，コミュニティの内外に向けた言
葉遣いの変化を発見した．江口ら [4]は，リプライツ
イートから双方向的なコミュニケーションを抽出し，2

か月間の会話の頻度で，段階的にツイート群のグルー
プ化を行った．この手法では林らの手法を基に (1)対
象データの取得 (2)テキスト特徴量の獲得と特徴量行
列の作成 (3)NMF による特徴量行列の因子分解 (4)特
徴を示す基底の選択 (5)選択された基底に対応する特
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徴量の寄与率の上位を重要特徴量として抽出というフ
ローを構成した．
しかしながら，江口らの手法は一定期間の会話の頻

度の違いに着目していることや，同じペアの会話を追
跡していない点で，本研究においてそのまま用いるこ
とはできない．また，江口らの (4)「変化した特徴を示
す基底の選択」では基底行列H のそれぞれの基底に対
して，式（1）により，寄与率が最も増加した基底mup

を求める．但し，Nは会話群の数とし，基底行列H の
要素を hi,m とし，因子行列 U の要素を um,j とする．

mup = argmaxm

∑
i(hi,m − hi+1,m)

N − 1
∗
∑
j

um,j (1)

この基底の選択方法では基底行列H全ての行を参照
せず，1行目と N行目の差によって重要基底を決めて
いる．

3 提案手法
本研究では，以下の手順で初対面からの会話の経過

に伴うテキスト特徴量の変化を評価する．
(1)初対面からのリプライデータの取得
(2)テキスト特徴量の獲得と特徴量行列の作成
(3) NMFによる特徴量行列の因子分解
(4)変化した特徴を示す基底の選択
(5)基底の評価による重要特徴量の抽出
提案手法は江口らのフローを基にしているが，江口

らは会話の頻度によってグループ分けをしているのに
対し，本研究では初対面からの会話の経過によってグ
ループ分けをしているため (1)(2)が異なる．また (4)

の変化した特徴を示す基底の選択方法にも課題があっ
たため変更を加えている．(1)(2)(4)の内容について以
下に述べる．

3.1 初対面からのリプライデータの取得
「＠アカウント名　はじめまして」から始まるTwit-

ter上で初めて知り合ったとされる相互にリプライのや
り取りがあるペアにおいて，各ペアのリプライを 2か
月間取得し，そのリプライ数が Rを超える組を観察対
象とする．
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3.2 テキスト特徴量の獲得と特徴量行列の作成
3.1で取得したリプライツイートを各ユーザの 1リツ
イート目を会話群 1として，会話群Nまでグループ分
けする．但しNは会話群の数を表し，偶数とする．江口
らの手法 [4]に基づき，これらの会話群とテキスト特徴
量から，サイズN × F (会話群の数が i = 1, ..., N，特
徴量の数が j = 1, ..., F )の特徴量行列 Y を作成，NMF

により Y ≈ HUに因子分解する．基底数Kはエルボー
法により定める．

3.3 変化した特徴を示す基底の選択
基底行列 H の各基底の前半と後半の和の差を取る．
差が最も大きな基底に対応する係数行列 U の行が，初
対面からの経過に伴い増加した特徴量を示すと解釈で
きる．また基底ごとのスケールの違いを考慮し，成分
hi,m に対応する基底mの因子行列 U における総和を
重みとして掛けることで，値の補正を行う．寄与率が
最も増加した基底mup は式 (2)で算出される．

mup = argmaxm

( N∑
i=N

2 +1

hi,m −
N
2∑

i=1

hi,m

)
∗
∑
j

um,j (2)

4 実験と考察
4.1 実験環境
実験で用いるツイートデータは Twitter社が公開す
るWebAPIを通じて取得した．ツイートデータは 2022

年 9月 1日に「はじめまして」とツイートしたペアを
2022年 11月 1日まで取得した．NMFはライブラリ
scikit-learnを用いて，テキスト解析には形態素解析エ
ンジンMeCabを用いた．テキスト特徴量は 2785種類
が確認された．観察対象とするユーザの組はリプライ
数が 20以上のものとし（R=20），会話群の数はN=10，
NMFの基底数は K=10とした．比較として手順（4）
のみ江口らの手法を用いた実験も同時に行い，従来手
法として示す．

4.2 実験結果と考察
増加・減少した特徴量の上位 3個を表 1 に示す．提

表 1: 重要特徴量上位 3
提案手法 従来手法

増加 減少 増加 減少
1 です/ますを含まない語 改行数 文体：口語 改行数
2 文体：常態 絵文字使用率 相の類 抽象的な関係を意味する語彙 文字数
3 とりたて詞の挿入のない語 文字数 難易度：A2 絵文字使用率

案手法にて 1，2番目に増加した「です/ますを含まな
い語」「文体：常態」から会話を繰り返すことで丁寧語
の使用が減っていくことがわかる．丁寧語を使わない
ことで社会的距離を縮めようとしていることが考えら
れる．「改行数」「文字数」「絵文字使用率」が減少して
いることから，会話の経過につれコミュニケーション
の効率化が図られていると考えられる．一般的に絵文

字は感情や語調を相手に誤解なく認知させたり印象付
けたり配慮したりするために使用されるが，そのよう
な配慮をしなくなるものと考えられる．

4.3 従来手法との比較
増加特徴量となった 3つの特徴量行列の値を図 1に

示す．

図 1: 会話群毎の特徴量行列の値

提案手法では前半と後半の差を取っているため全体
的な増加の傾向をみ取れているが，従来手法では会話
群 1と 10の差のみを取っているため，「難易度：A2」
のように必ずしも増加傾向でない特徴量が上位に表れ
ている．

5 まとめ
本研究では初対面からの会話の経過に伴って変化し

ていく文体的特徴を分析する手法を提案し Twitterを
対象として会話を観察した．実験の結果，初対面から
会話回数が増えていくと丁寧表現が減少し，端的な文
章になることが分かった．このような SNS上の会話の
経過は，アコモデーション理論やポライトネス理論に
基づけば，相手との心理的・社会的距離を近づけるた
めのストラテジーが用いられていることを示している．
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