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概要 物語に登場するキャラクタには物語上のロールが存在する．セリフには，各ロール特有の語彙や表現が使
われると仮定し、セリフの特徴を用いたキャラクタのロール推定手法を提案する．本稿では，「アクション，バト
ル，冒険，ファンタジー」の 4ジャンル 32作品を対象に，3種類のキャラクタロール（師匠・先生，ライバル，
敵）120キャラクタのセリフデータセットを構築し，BERTを用いてセリフからキャラクタロールの推定を行っ
た．その結果，F1値 0.78の精度で推定可能であることが確認された．
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1 はじめに
物語に登場する全てのキャラクタには，物語上で果

たす役割（キャラクタロール）が設定されている．この
キャラクタロールに基づく言動は，物語の展開に影響を
与える [1]．キャラクタロールには，物語ごとに主人公や
ライバルといった様々な種類が存在する．これらの違い
が，読者の関心や好みに大きく影響している．読者の好
みに影響を与えるキャラクタロールは，特定のキャラク
タへの共感や感情移入を生み出すきっかけの 1つであり，
キャラクタに関する重要な要素の 1つである [2]．現状
では，ユーザ自身の好みに合うキャラクタと出会うため
に，キャラクタに関する要素をクエリとした検索が行わ
れている．しかし，キャラクタの物語上での活躍を考慮
しなければならないキャラクタロールは，検索クエリと
して用いることができない．例えば，『CHARA&ME1』
や『NeoApo2』では，名前や画像が検索クエリとして使
用されている．さらに，キャラクタの性格や外見を検索
クエリとして用いた検索手法に関する研究も進められて
いる [3][4]が，キャラクタロールに着目した検索は実現
されていない．キャラクタロールをクエリとして検索可
能になれば，ユーザは既存の検索クエリに加えて物語の
中でのキャラクタの動向を基準とした作品やキャラクタ
の検索が可能になり，これまでにない作品との出会いを
創出できると考える．
キャラクタロールを検索クエリとして活用するため
には，各キャラクタに対してキャラクタロールの情報を
付与し，データベースを構築する必要がある．キャラク
タに関する情報を表現する方法として，ファンコミュニ
ティや検索サイトではタグ（e.g., 主人公，敵）が用い
Copyright is held by the author(s).
The article has been published without reviewing.

1https://shueisha-character-matching.jp/（2025/07/03 存在
確認）

2https://neoapo.com/（2025/07/03 存在確認）

られることがある．キャラクタロールをタグとして付与
することで，作品の枠を越えた統一の概念としてキャラ
クタを理解することが可能になる．一方で，キャラクタ
ロールのタグ付けには 2つの課題が存在する．1つ目は，
全てのキャラクタにタグが付与されているわけではな
いことである．現状，キャラクタに関するタグの多くは
ファンコミュニティの有志らによって付与されている．
ファンコミュニティの形成には，一連の過程を経る必要
がある．まず，対象作品が多くの読者に読まれ，認知さ
れる．次に，読者が作品に魅力を感じることで，ファン
が生まれる．その後，集まったファンにより作品の情報
が収集される．最後に，収集された情報が整理されるこ
とで，コミュニティが形成されていく．こうした形成過
程には，多くの時間と情報付与のコストがかかる．その
ため，新作や知名度の低い作品に登場するキャラクタに
は必ずしもタグが付与されるとは限らず，検索対象から
除外されてしまうという課題がある．2つ目は，計算機
を用いて直接情報を抽出することは難しいことである．
キャラクタロールに関する情報は作中で明示されること
が少なく，タグ付けにはキャラクタの言動を踏まえた読
者の解釈が求められる．キャラクタの言動は作中におい
てセリフや描写，イラストなどの形で断片的に提示され
る．読者はこれら複数の要素を組み合わせてキャラクタ
ロールを判断する必要があるため，計算機による直接的
な獲得は難しいという課題がある．
これらの課題を解決するため，本研究ではキャラクタ

が話すセリフに着目する．セリフとキャラクタロールの
関係をモデル化できれば，作品の知名度にかかわらず，
未知のキャラクタに対してセリフからキャラクタロール
のタグを付与できるようになると期待される．本稿では
その端緒として，セリフから発話者のキャラクタロール
を推定するモデルを構築し，その有用性を検討する．
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2 関連研究
キャラクタロールに関する研究として，Proppは魔法

昔話における統一された物語構造を定義した [5]．さら
に，その構造において，登場人物は 7種類のキャラクタ
ロールに分類できることを示した．この理論を活用した
研究として，佐久間らは物語創作に不慣れなユーザの創
作支援を目的に，Propp の物語内容論に基づくストー
リー生成支援システムを提案した [6]．このシステムで
は，ユーザが任意のキャラクタロールを入力すること
で，Proppの物語内容論に基づく行為の順序が自動的に
決定される．これにより，簡単なプロットをストーリー
として自動生成することが可能になった．この研究では，
キャラクタロールが物語の創作支援に活用されている．
キャラクタロールを割り当てることは，コンテンツ制作
支援や，物語理解，キャラクタ設計など様々な分野にお
いて重要であると考えられる．
キャラクタ検索に関する研究として，Parkらはキャ
ラクタの性格要素に着目した検索システムの検討を行っ
た [3]．この研究では，交流分析理論に基づく性格診断
法であるエコグラムを用いて，キャラクタの性格類型の
分類を試みた．このシステムにより，キャラクタの性格
を類型ごとに分類し，性格類似度に基づくキャラクタの
検索が可能になった．小林らは，ユーザ好みのキャラク
タが登場する作品を検索できるプロトタイプシステムの
構築を行った [4]．この研究では，キャラクタを構成する
要素のうち性格と外見に着目し，キャラクタ説明文を用
いて要素をベクトル化した．このシステムにより，「キャ
ラクタ A + キャラクタ B」や「キャラクタ A + 要素」
のように，ユーザが既知のキャラクタを基準に要素の加
減算を行うことで，好みの要素を複数持ち合わせた類似
キャラクタの検索が可能になった．これらの研究では．
性格や外見といった内面・外面要素に基づくキャラクタ
検索システムが提案されている．内面・外面要素はユー
ザ好みのキャラクタを検索するために重要な要素だが，
読者はキャラクタが物語上で果たす役割にも関心を持ち
ながら，好みのキャラクタを探すと考えられる．
キャラクタの分類に関する研究として，今泉らは漫画
に登場する人物の出現率系列に基づき，複数の距離尺度
を用いて登場人物を役割ごとに分類する方法を検討し
た [7]．この研究では，登場人物の出現率系列に対して，
DTW (Dynamic Time Warping) や DDTW (Deriva-

tive Dynamic Time Warping) などの時系列距離尺度を
適用し，各距離尺度による登場人物間の類似度評価を
行った．さらに，各距離尺度を適用した登場人物のクラ
スタリング結果と，作者視点による登場人物の分類結果
を比較することで，キャラクタロールに基づくクラスタ
リングを行う際に最適な距離尺度を明らかにした．この

研究では，登場人物が「いつ，どのくらいの頻度で登場
するか」という出現パターンに着目することで，物語上
で果たす役割の分類を試みている．一方で，読者が登場
人物の役割を判別する際には，出現率系列のみならず，
「どのような行動をとるのか，どのようなことを話すの
か」といった言語的・行動的側面も手がかりになると考
えられる．
セリフに関する研究として，Yamanishiらは漫画作品

における登場人物間の関係性理解を目的とし，発話役割
を要素とするベクトルを用いて登場人物間の非対称な関
係性（有向関係）を表現する手法を提案した [8]．この研
究では，発話をあらかじめ定めた役割に分類した上で，
ある発話相手に対する発話役割の占有率に基づくベクト
ルを作成した．そのベクトルを用いて，登場人物間の関
係性の表現を試みた．これにより，発話者にとって発話
相手の捉え方を発話のベクトルで把握可能になった．西
原らは，チームやグループといった人間の集合における
関係性の把握を目的とし，任意 2者間の仲の良さと上下
関係を推定するシステムを提案した [9]．この研究では，
人間は発話者間の発話から仲の良さや上下関係を把握可
能であるという考えに基づき，発話者の発話を発話役割
によって表すことで，発話役割から仲の良さと上下関係
の推定を試みた．このシステムにより，発話文の文末に
含まれる助詞・助動詞の意味に対応付けられた発話役割
を同定し，その種類と頻度に基づくルールベースの手法
により仲の良さと上下関係の推定が可能になった．これ
らの研究は，セリフに含まれる役割に着目し，関係性の
表現や立場の推定に活用されている．したがって，セリ
フは単なる会話の記録に留まらず，背後にある関係性を
読み解くための重要な情報源であると考えられる．

3 基本方針
キャラクタロールの分類については，現時点で統一さ

れた枠組みは存在しないが，物語の主人公に対する言動
を基準とした類型化が行われている．表 1に示す沼田の
分類もその一例であり，例えば「師匠・先生」のキャラ
クタロールには主人公を教え導く支援的な言動が，「敵」
のキャラクタロールには主人公を妨害し敵対する攻撃
的な言動が，それぞれの傾向として見られる．実際に，
Sugishitaらは多くのコミックにおいて，主人公を中心
としたキャラクタネットワークが構築されており，主人
公が他のキャラクタと相互作用する構造になっているこ
とを示した [11]．このことから，読者が解釈するキャラ
クタロールは，主人公を中心とした関係性に基づいてい
ると考えられる．さらに，キャラクタ間の関係性につい
てMatsumotoらは「人間関係は会話の話し方や感情表
現のパターンに影響を与え、会話内容に反映される」と
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表 1: キャラクタロール分類の一例（沼田 [10]の文献を参照）

キャラクタロール 説明
共感型主人公 目的を達成しようと行動し，変化する存在
憧れ型主人公 強い魅力を持ち変化せずに，信念を貫く存在
援助者（師匠・先生） 主人公に知識を与え成長を促し，導く存在
対抗者（ライバル） 主人公と同じ目的を持ち，共に競い合う存在
敵対者（敵） 主人公を妨害し，対立する存在
協力者 主人公を支え，一緒に目的に向かう存在
犠牲者 主人公の動機や信念を強化する存在
依頼者 主人公に目的のきっかけを与える存在

指摘している [12]．キャラクタ間の会話を書き起こした
セリフには，客観的な事柄を表す命題と命令や聞き手に
対する発話者の態度という 2 つの要素で構成され，発
話者の態度の中には発話意図が含まれている [13]．実際
に，村井らは発話意図の傾向が発話者と聞き手との関
係性によって異なることを示した [14]．これらの知見か
ら，発話者から主人公に向けられたセリフには発話者の
キャラクタロールを特徴づける情報が含まれていると考
えられる．そのため，キャラクタが話すセリフにはキャ
ラクタロールを推定するための手掛かりになり得ると仮
定した．
本稿では，キャラクタが物語上で話すセリフに着目し，
主人公に向けられたセリフから発話者のキャラクタロー
ル推定を試みる．具体的には，セリフとキャラクタロー
ルのデータセットを人手で作成し，BERTを用いてそれ
らの関係を学習させることで推定モデルを構築した．こ
のアプローチを通して，セリフがキャラクタロールを推
定するための手掛かりとなり得るか検討を行う．

4 データセット
本章では，キャラクタロールを推定するために収集し

たセリフのデータセットについて説明する．
対象とする物語のジャンルは「アクション，バトル，
冒険，ファンタジー」の作品を対象とした．これらは，
多くの作品に共通する物語構造である「英雄の旅（ヒー
ローズジャーニー）」理論 [15]と類似した物語構造を持
つ点で共通している．この理論は，主人公が他のキャラ
クタとの協力や対立を通じて関係性を築き，物語を進行
させていく枠組みである．キャラクタロールはこの理論
の中で説明されることが多い．さらに，これらのジャン
ルは他ジャンルと比べて作品数が多く，多くの読者に親
しまれている．以上の理由から，研究の初期段階として，
これら 4ジャンルを対象とした．
推定対象とするキャラクタロールは「師匠・先生」，

「ライバル」，「敵」の 3種類を対象とした．これらのキャ
ラクタロールは，対象とする物語ジャンルに頻出し，作
品内で主人公と明確な関係性を構築する．さらに，3種
類のキャラクタロールは，統一された枠組みが存在しな
いにもかかわらず，複数の文献 [2][10]において共通し
て言及されている．このことから，これらのキャラクタ
ロールは物語を構成するための重要な役割であると考え
られる．キャラクタロールの定義に関して，本稿では沼
田 [10]の分類を参考に，表 1の定義に従うものとする．
セリフデータの収集には，Web小説サイト『小説家に

なろう』3のテキストデータ，動画配信サービス『Netflix』4
の字幕データを対象に，横断的に取得した．
『小説家になろう』において，以下の条件を満たす作
品を対象とした．

1. 対象とする 4ジャンルのいずれかを満たす作品で
あること

2. アニメ化・コミカライズ・ノベライズのいずれか
が行われている作品であること

3. 100話以上掲載されている作品であること

4. 自由参加型Web百科事典（e.g., Wikipedia5，Pixiv
百科事典6）に作品情報が掲載されていること

セリフの定義としては，括弧（「」，『』）内にあるテキ
ストに限定した．セリフの収集範囲は，各作品最大 100

話分の中に含まれているセリフを対象にした．
『Netflix』において，以下の条件を満たす作品を対象
とした．

1. 対象とする 4ジャンルのいずれかを満たす作品で
あること

3https://syosetu.com（2025/07/03 存在確認）
4https://www.netflix.com（2025/07/03 存在確認）
5https://ja.wikipedia.org（2025/07/03 存在確認）
6https://dic.pixiv.net/（2025/07/03 存在確認）
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表 2: 収集した作品とキャラクタ（一部抜粋）．括弧内は，M:「師匠・先生（Mentor）」，R:「ライバル（Rival）」，
E:「敵（Enemy）」を示す．

作品名 キャラクタ名
鬼滅の刃（竈門炭治郎 立志編） 鱗滝左近次（M），累（E），錆兎（M），真菰（M）
PSYCHO - PASS（シーズン 1） 槙島聖護（R），雑賀譲二（M）
ジョジョの奇妙な冒険（ファントムブラッド） ウィル・A・ツェペリ（M），ディオ・ブランドー（R）
DRAGONBALL Z（フリーザ編） 界王（M），フリーザ（E），ベジータ（R）
僕のヒーローアカデミア（シーズン 1） 相澤消太（M） オールマイト（M），爆豪勝己（R）

2. 漫画全巻ドットコム7の「累計発行部数ランキン
グ」に掲載されている作品であること

3. みんなのランキング8の「面白い神アニメランキン
グ」に掲載されている作品であること

4. 自由参加型Web百科事典に作品情報が掲載され
ていること

5. 『小説家になろう』で取得していない作品である
こと

セリフの定義として，画面上に表示される 1文を 1セ
リフとした．セリフの末尾にハイフン「-」が付く場合
（e.g., 「お前には-」，「絶対負けねぇ」といった次のセ
リフと連続することが明示されている場合）は，それら
を連結して 1つのセリフとして扱うこととした．セリフ
の収集範囲は，当該アニメ作品における一期・1シーズ
ン・○○編，1クールなど，物語を構成するまとまりを
1単位として定義し，その各単位に含まれるセリフを対
象とした．収集した結果，『小説家になろう』では 6作
品，『Netflix』では 26作品，合計 32作品を収集した．
推定対象とするキャラクタは，収集した作品群の中
で 5 セリフ以上話すキャラクタに限定した．収集でき
たキャラクタの中から，3種類のキャラクタロールいず
れかに該当するキャラクタを抽出した．キャラクタロー
ルの情報を付与する際は，主観的な判断を極力排除する
ため，公式Webサイト，Web百科事典（e.g., マンガペ
ディア9），ファンコミュニティサイト（e.g., キャラ属性
王国10）など複数のWebサイトに掲載されている情報
をもとに，1キャラクタにつき１種類のキャラクタロー
ルを手作業で付与した．さらに，本稿では，推定対象の
キャラクタロールから主人公へ向けて発した単一方向の
セリフを抽出対象とした．
抽出したセリフデータに関して，データの前処理を

7https://www.mangazenkan.com/（2025/07/03 存在確認）
8https://ranking.net/（2025/07/03 存在確認）
9https://mangapedia.com/（2025/07/03 存在確認）

10https://chara-zokusei.jp/（2025/07/03 存在確認）

行った．データの前処理として，ライブラリmojimoji11

を用いてセリフデータの正規化を行った．このとき，英
数字は半角に，カタカナ（濁点半濁点含む）は全角に統
一した．さらに，「ふんっ」，「おりゃぁぁぁ」など，意味
を持たない非言語的なセリフは除外した．
以上の手順により，合計 171キャラクタ，4897セリフ

を手作業で収集した．表 2に，収集した作品とキャラク
タの例を示す．データ数の詳細な内訳は，「師匠・先生」
が 40キャラクタ，1596セリフ，「ライバル」が 40キャ
ラクタ，1400セリフ，「敵」が 89キャラクタ，1897セリ
フであった．

5 提案手法
提案手法では，以下の手順でセリフからキャラクタ

ロールの推定を行う．

1. 同一キャラクタが話したセリフを結合し，セリフ
群を作成する

2. 入力をキャラクタのセリフ群，出力をキャラクタ
ロールのラベルとしてセリフ群とキャラクタロー
ルの関係を学習させ，推定モデルを作成する

3. 学習したモデルを用いて，セリフ群から発話者の
キャラクタロールを推定する

キャラクタロールの推定モデルは，BERT[16]の事前学
習済みモデルを用いて実装した．本研究ではデータ整
形やダウンサンプリングの処理において，事前学習済み
BERTモデルに付属したトークナイザーを用いた．
5.1 データ整形・ダウンサンプリング
本稿では，キャラクタロール推定において，個々のセ

リフを独立した単位として扱うのではなく，文脈情報を
保持した「セリフ群」としてデータを整形した．セリフ
には，挨拶や相槌など複数のキャラクタロールに共通し
て表れるセリフも含まれている．このようなセリフを個
別に扱って学習を行うと，各キャラクタロールに共通す

11https://github.com/studio-ousia/mojimoji（2025/07/03 存
在確認）
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図 1: キャラクタ全体のセリフ数分布

る特徴が混在し，推定モデルにとってノイズになる可能
性がある．このため，1つのセリフのみからキャラクタ
ロールを推定することは難しいと考えられる．そこで本
研究では，特定のキャラクタが作中で主人公に向けて話
したセリフを時系列順に並べ，セリフ同士の間にBERT

の特殊トークン [SEP]を挿入することで，セリフ群全体
を 1つのテキストとして連結した．これにより，モデル
はセリフ群全体を通じて，各キャラクタロールに特徴的
な語彙や表現といった文脈情報から関係性を捉えること
ができると考えられる．
連結されたセリフ群を用いたキャラクタロール推定を
行うにあたり，実装上の課題が確認された．一部のキャ
ラクタではセリフ群が長大となり，事前学習済みモデル
の最大トークン長（512）を超過するケースが見られた．
この課題に対応するため，本稿ではダウンサンプリング
を実施した．ダウンサンプリングにあたり，各キャラク
タのセリフ群を事前学習済み BERTモデルに付属する
トークナイザーでトークン化した．セリフ群のトークン
数が最大長を超える場合には 1 セリフ単位でランダム
に削除し，最大長に収まるよう調整を行った．収集した
キャラクタ数が多かった「敵」のキャラクタロールは，
BERTが文脈情報を学習する特性を踏まえ，セリフ数
が少ないキャラクタから順に除外することで，他のキャ
ラクタロールのキャラクタ数と同数になるまで絞り込ん
だ． 図 1にはダウンサンプリング後の全キャラクタに
対するセリフ数の分布を示す．図 2には結合したセリフ
のトークン長の分布を示す．最後に，最大トークン長に
満たないセリフ群に対しては [PAD] トークンを挿入し，
入力の長さを統一した．その結果，各キャラクタロール
のセリフ数は，「師匠・先生」が 1091セリフ，「ライバル」
が 1110セリフ，「敵」が 1036セリフの計 3237セリフと
なった．本研究ではこのデータセットを用いて，キャラ
クタロール推定モデルの学習・評価を行う．

図 2: キャラクタ全体のトークン長分布

5.2 学習・評価
セリフ群とキャラクタロールとの関係性を学習するた

め，事前学習済みBERTモデルに対してファインチュー
ニングを行った．本稿では，東北大学乾研究室が公開し
ている日本語 BERTモデル「base-japanese-v312」を事
前学習済みモデルとして採用し，ファインチューニング
を行った．ファインチューニングにおけるハイパーパラ
メータは，バッチサイズ 16，エポック数 10とし，キャ
ラクタロールを正解ラベルとした多クラス分類タスク
として推定モデルを構築した．モデルの入力には，5節
で作成した各キャラクタのセリフ群を用いた．出力に
は，Softmax関数を適用し，各キャラクタロールに該当
する正規化された確率分布を出力する．さらに，得られ
た確率分布のうち最も高い確率値を持つキャラクタロー
ルを，推定モデルの最終的な推定結果として出力した．
Softmax関数は，式 (1)により定義される．

P (y = i|x) = ezi∑K
j=1 e

zj
(K = 3) (1)

ここで，xは入力されたセリフ群，ziはクラス iに対す
るモデルの内部スコア，Kは推定対象とするキャラクタ
ロールの総数（本稿では 3）を示す．
推定モデルの性能評価には，5.1節で作成したデータ

セットの規模を考慮し，層化 5分割交差検証を採用した．
このとき，各フォールドにおいてモデルを再学習させ，
未学習のテストデータに対する推定性能を評価した．評
価指標には，正解率（Accuracy），適合率（Precision），
再現率（Recall），F1値を採用し，全体評価とクラス別
評価の両方を算出した．本稿では，5分割交差検証で得
られた各指標の平均値を，モデルの推定性能として評価
する．
表 3に，推定結果を示す．推定の結果，「師匠・先生」

のキャラクタロールの F1値の平均値は 0.864と比較的

12https://huggingface.co/tohoku-nlp/bert-base-japanese-v3
（2025/07/03 存在確認）
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表 3: 層化 5分割交差検証での平均評価結果

キャラクタロール 正解率 適合率 再現率 F1値
師匠・先生 0.900 0.848 0.900 0.864

ライバル 0.817 0.772 0.700 0.722

敵 0.850 0.820 0.750 0.769

全体 0.783 0.814 0.783 0.785

高い結果が得られた．対して，「ライバル」のキャラク
タロールの F1値の平均値は 0.722と比較的低い結果と
なった．
これらの結果から，キャラクタロールごとの推定性能
に多少ばらつきが見られるものの，セリフ群を入力とし
て用いることで，キャラクタロールを推定できる可能性
が示唆された．一方で，本稿で作成したデータセットの
キャラクタの総数が 120名と限られているため，今回の
結果は限定的なデータセット内での性能として解釈する
必要がある．

6 考察
表 3の結果や表 4の結果をもとに，各キャラクタロー

ルにおけるセリフの傾向や，推定結果について考察した．
「師匠・先生」のキャラクタロールは，他のキャラク
タロールより比較的高い精度で推定が行われた．正しく
推定された「鱗滝左近次」や「幻海」などのキャラクタ
は，「何も気にすることなくゆっくり休むといい」，「こ
れからみっちり基礎を教えてやる」といった，指導的・
教育的なセリフが共通して見られた．これらのセリフに
は，主人公に知恵や能力を授け，鍛えようとする意図が
表れている．さらに，「人に聞くな自分の頭で考えられな
いのか」，「何バカな面してんだい」といった，叱責を含
むセリフも見られ，厳しさを伴いつつも成長を促す姿勢
を反映している．こうしたセリフの傾向が，推定モデル
による判断の手掛かりとして機能し，推定精度の向上に
寄与した可能性がある．
「ライバル」のキャラクタロールは，主人公との関係
性が推定結果に大きく影響したと考えられる．正しく推
定された「シーザー・A・ツェペリ」や「ユノ」などの
キャラクタは，「俺はただお前に負けたくない」，「ハッ
気絶しなかったのは褒めてやる」など，競争における勝
利への強い執着や相手を認めるセリフが見られた．これ
らのキャラクタは，物語上で主人公と友好的な関係を築
きつつも，互いに切磋琢磨して競い合う構図で描かれて
いる．こうした関係性に基づくセリフ群の傾向が，キャ
ラクタロールの特徴を捉える手掛かりになったと考えら
れる．一方で，「敵」のキャラクタロールと誤って推定さ
れた「ディオ・ブランドー」や「斎藤一」などのキャラ

クタは，物語上で主人公に元々敵対していた存在や，命
を賭けた戦いや因縁によって結ばれた「好敵手」として
描かれている．「今ためらいもなく貴様を惨殺処刑して
くれよう」，「その甘さが命取りになるぞ」というセリフ
には，単なる競争心を超えた強い敵意や殺意が表れてお
り，「敵」のキャラクタロールのセリフ傾向と類似してい
た．このように，競争関係と敵対関係のセリフが混在し
たことで推定モデルが違いを判断できず，誤って判断し
た可能性がある．
「敵」のキャラクタロールは，主人公に対する攻撃的
なセリフの頻度や内容が推定精度に影響を及ぼしたと考
えられる．正しく推定された「累」などのキャラクタに
は，「言っとくけどお前はひと息では殺さないからね」，
「何の未練もなくお前たちを刻めるよ」といった，主人
公の命を脅かし侮辱するようなセリフが含まれており，
「敵」のキャラクタロールを推定する手掛かりになってい
ると考えられる．一方で，「ライバル」のキャラクタロー
ルと誤って推定された「フリーザ」などのキャラクタは，
「どうかな僕の下で働いてみる気はないか」，「思ってい
たよりずっと強いようだねちょっと驚いたよ」といった，
戦闘中に相手の勧誘をしたり，実力を認めたりするセリ
フが見られた．このようなセリフは，一方的な強い敵意
とは異なり，「ライバル」のキャラクタロールのセリフ傾
向と類似するため，推定モデルが誤って判断した可能性
がある．
最後に，今回の推定結果について考察する．本実験で

は推定精度に比較的高い数値が見られたが，データセッ
トの規模が限定的である点から，データ数による影響
を考慮する必要がある．5.1節で述べたように，本手法
では連結されたセリフ群を 1データとして扱っており，
データ数はキャラクタ数に依存する構造となっている．
そのため，各キャラクタに一定数セリフが存在する一方
で，全体のデータ数としては限定的になってしまった．
このような条件下では，各データの正誤が評価指標に及
ぼす影響が大きく，1つの正誤がスコアを大きく影響さ
せる可能性がある．したがって，本実験で得られたスコ
アは，セリフを用いたキャラクタロールの推定が可能で
あることを示唆しつつも，限られたデータ数の影響を少
なからず受けていると考えられる．今後はデータ数の拡
充を図り，より大規模な検証を通じて，推定モデルの信
頼性と汎化性能を段階的に検証していく必要があると考
えられる．

7 おわりに
本研究では，セリフを用いてキャラクタロールの推定

モデルを構築し，発話者のキャラクタロール推定を試み
た．推定モデルの構築には事前学習済みBERTモデルを

- 6 -
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表 4: モデルの推定結果（一部抜粋，表中の確率値の単位は%）

キャラクタ名 正解ラベル 予測ラベル 師匠・先生 ライバル 敵
鱗滝左近次（鬼滅の刃） 師匠・先生 師匠・先生 96.11 1.46 2.43

幻海（幽☆遊☆白書） 師匠・先生 師匠・先生 97.71 1.21 1.08

シーザー・A・ツェペリ（ジョジョの奇妙な冒険） ライバル ライバル 1.11 96.99 1.90

ユノ（ブラッククローバー） ライバル ライバル 7.52 90.01 2.42

ディオ・ブランドー（ジョジョの奇妙な冒険） ライバル 敵 0.85 22.92 76.24

斎藤一（るろうに剣心 —明治剣客浪漫譚—） ライバル 敵 1.40 43.38 55.22

累（鬼滅の刃） 敵 敵 0.89 13.23 85.88

フリーザ（DRAGONBALL Z） 敵 ライバル 0.74 95.52 3.75

使用し，各キャラクタロールに特有の語彙や表現をファ
インチューニングにより学習させた．検証の結果，推定
対象としたキャラクタロールに対して一定の精度で推定
が可能であることを確認した．
今後の展望として，キャラクタロールの粒度に関する
検討が挙げられる．5.2節で述べたように，「ライバル」
のロールには主人公に敵対的な立場を取るキャラクタと，
友好的な立場を取るキャラクタが混在していた．このよ
うに異なる立場を同一のキャラクタロールとして含めた
ことで，推定の曖昧さや推定精度の低下を招いた可能性
がある．したがって，既存のキャラクタロールがどの程
度まで細分化可能か検討する必要がある．さらに，本研
究ではキャラクタロールおよびジャンルの範囲を限定し
たため，使用したデータセットは小規模となり，学習・
評価に用いたデータ数も限られていた．今後は，デー
タセットの拡充に加え，対象とするキャラクタロールや
ジャンルの範囲を広げることで，幅広いキャラクタに対
応可能な推定モデルの構築を目指す．
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