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概要
小説理解において，登場人物の認識とセリフの話
者推定は，最初の重要なステップである．本論文で
は，登場人物認識とセリフの話者推定を統合した処
理を，登場人物アノテーションと名づけ，これを実
現するシステムを提示する．さらに，そのシステム
を用いて完全自動の登場人物アノテーションを実行
し，セリフの話者推定において，主要登場人物リス
トを与える先行研究と同程度の精度を達成した．

1 はじめに
物語を理解することは，人間にとってはそれほど

難しくない．しかし，その描写や構造は，因果推論
や常識知識などの様々な要素が入り組み，複雑であ
るため，物語の理解には高度な情報処理能力が求め
られる．これを機械的に実現することは，人工知能
研究における挑戦的な課題のひとつである．
物語理解には，登場人物の認識，セリフの話者推

定，登場人物間の関係抽出などいくつかの段階や種
類の処理が想定される．これらのうち，登場人物の
認識とセリフの話者推定は，物語理解の入口となる
重要な処理である．
我々が提案した登場人物認識システム [1] では，

小説テキストに出現する，登場人物を指し示す表現
(メンション)に人物 IDを持つタグを付与する．こ
の認識結果を入力として，テキスト中のセリフにそ
の話者の人物 IDを付与すれば，タグ付与という統
一的な形式で，登場人物認識とセリフ話者推定を統
合できる．我々は，この 2つを統合した処理を，登
場人物アノテーションと名づける．
本論文は，まず，登場人物アノテーションの具体

的内容を説明したのち，それを実現するシステムを
提示する．さらに，そのシステムを用いて，登場人
物アノテーションがどの程度自動化できるかを実験
的に明らかにする．

　陽の落ちかけた教室で、旧友の<m cid=1>福部里志
</m>にそんな意味のことを話した。すると<m cid=1>
里志</m>はいつも浮かべている微笑みをちっとも崩さ
ず、言ったものだ。 
<u cid=1>「そう思うよ。ところで<m cid=1>僕</m>
は<m cid=2>ホータロー</m>に自虐趣味があるとは知
らなかったね」</u> 
　いかにも心外だ。<m cid=2>俺</m>は抗議した。

図 1 登場人物アノテーションの例 (原文: 文献 [2], p. 7)

2 登場人物アノテーション
登場人物アノテーションとは，小説テキストに，
登場人物の情報を明示的に付与する作業を意味す
る．それぞれの登場人物に固有の ID を割り当て，
テキスト中の以下の要素に，タグ形式で IDを付与
する．

1. 登場人物を指し示す表現 (メンション)
メンション文字列を mタグで囲い，その cid属
性に，その人物の IDを付与する．

2. セリフ
セリフ全体を u タグで囲い，その cid 属性に，
そのセリフの話者の IDを付与する．

なお，理想的な登場人物アノテーションの具体例を
図 1に示す．
登場人物アノテーションの自動化には，いくつか
のバリエーションが考えられ，それぞれ実現の難易
度が異なる．理想的な自動化は，小説テキストを与
えると，上記の要素にタグを挿入したテキストが出
力される完全自動化設定である．もう少し実現が容
易な設定は，あらかじめ用意した登場人物のリスト
も入力として与える設定である．
完全に未知の小説に対しては，あらかじめ登場人
物リストを準備することは非現実的である．一方，
よく知られた小説では，ウィキペディア等に登場人
物が紹介されていることも多く，登場人物リストの
作成は，現実的である．
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a. 話者候補生成

セリフ1 ‒ 推定話者A 
セリフ2 ‒ 推定話者B 

⋮

セリフ1 ‒ [候補A] 
セリフ2 ‒ [候補A, 候補B] 

⋮

b. 口調に基づく話者同定

話者候補数 = 1 話者候補数 > 1

代表口調ベクトルA 
代表口調ベクトルB 

⋮

セリフ2 ‒ [候補A, 候補B] 
⋮

代表口調ベクトル作成 話者同定

c. メンション認定

小説テキスト

メンション(m)タグ付き 
テキスト

登場人物辞書

a. メンション候補検出

1. 登場人物認識

2.セリフの話者推定

セリフ(u)タグ付き 
テキスト

小説テキスト

b. 登場人物辞書作成

図 2 システム構成

3 システム
本研究では，登場人物アノテーションを完全自動

化設定で実行するシステムを作成した．ただし，実
行の途中経過で作成される登場人物辞書に対して，
人手による介入 (追加・削除・修正)が可能である．
これにより，すでに存在する登場人物リスト等が利
用できる場合は，これも活用できる．
システムの構成を図 2に示す．この図に示すよう

に，システムは，大きく (1)登場人物認識，(2)セリ
フの話者推定，の 2つのモジュールから構成されて
いる．

3.1 登場人物認識
登場人物認識では，小説に登場する人物を検出

し，テキスト中のメンションに人物 IDを付与する
ことを行う．登場人物認識モジュールには，すでに
提案済の登場人物認識システム [1]を拡張したもの
を使用する．
この登場人物認識システムは，次のような 2パス

構成となっている．
1. 小説テキストを走査してメンション文字列を収
集したのち，それらの文字列が同一人物を指
し示すかの判定を行い，登場人物辞書を作成
する．

2. 再度小説テキストを走査し，作成した登場人物
辞書を用いて，メンションにタグを挿入する．

作成する登場人物辞書のエントリは，登場人物の
IDと，その人物のメンション文字列集合である1）．
すでに述べたように，第 2パスを実行する前に，こ
の辞書を確認し，必要ならば修正することも可能で
ある．
提案済のシステムが対象とするメンション文字列
は，固有表現 (名前・ニックネーム)のみであるが，
本モジュールでは，一人称小説の地の文に現れる一
人称表現も対象とする．具体的には，以下の手順
で，一人称小説か否かの判定，一人称表現の決定，
および，人物同定を行う．

1. 小説テキストの地の文に現れる一人称代名詞を
種類別に収集する．

2. 最もよく出現する一人称代名詞の頻度 (出現数
／地の文の数) が，ある閾値 𝐹 を超えた場合，
その小説を一人称小説と認定し，その一人称代
名詞をメンション文字列に含める．

3. 固有表現の出現比 (セリフ内出現数／地の文内
出現数) が閾値 𝑅 を超える人物のうち，出現
数が最も多い人物を，一人称代名詞の人物と
する．

実験では，それぞれ 𝐹 = 0.1, 𝑅 = 5を用いた．

3.2 セリフの話者推定
登場人物認識では，テキスト中のセリフに，その
話者の情報 (人物 ID)を付与することを行う．セリ
フ話者推定モジュールには，石川らのシステム [3]
を一部修正したものを用いる．
石川らの話者推定方法は，大きく 2ステップに分
けられる．

1. 話者候補生成
いくつかのヒューリスティックを適用し，そ
れぞれのセリフ対して話者候補リストを作成
する．話者候補が 1名の場合は，話者を確定さ
せる．

2. 口調に基づく話者同定
話者が確定しなかった 10文字以上のセリフに
対し，口調ベクトルの類似度を用いた方法で話
者を決定する．具体的には，まず準備段階とし
て，前者のステップで話者が確定したセリフを
用いて，それぞれの登場人物に対する口調ベク
トル (代表口調ベクトル)を作成する．各セリフ

1） 小説では，同一人物が複数の表記で記述されることは珍し
くない．
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の話者は，そのセリフを口調ベクトルに変換し
たのち，話者候補の代表口調ベクトルの中か
ら，そのセリフの口調ベクトルに最も距離が近
い代表口調ベクトルを求めることにより決定
する．
本モジュールと石川らのシステムの違いは，以下

のとおりである．
• 石川らのシステムの話者推定対象セリフは，主
要人物のセリフのみである．これに対して，本
モジュールは，すべてのセリフを対象とする．

• 石川らのシステムでは，主要登場人物のリスト
(登場人物辞書に相当する情報)が入力として与
えられ，話者候補の初期リストの作成 (セリフ
の周囲に出現する人物の検出)では，このリス
トに含まれる人物表記を文字列検索で収集す
る．これに対して本モジュールは，すでに付与
されているメンションタグを検索し，話者候補
の初期リストを作成する．なお，メンションタ
グは，登場人物認識で認定されたすべての人物
に対して付与されるため，セリフがない登場人
物にも付与されている．

4 実験
作成したシステムを用いて，登場人物アノテー

ションがどの程度自動化できるかを調べるための
実験を行った．システムの入力は小説テキストであ
り，出力は mタグと uタグが付与されたテキスト
である．本実験では，表 1に示す小説 3作品を用い
た．小説テキストは，OCRでテキスト化したのち，
これを人手で修正したデータを用いた．
これらの作品のうち，作品 1は，登場人物認識シ

ステム [1]の開発に用いた作品である．なお，この
表には，登場人物認識の精度を示したが，この値
は，登場人物認識システムの評価時の値である2）．
実験結果を表 2に示す．この表には，本システム

の実行結果に加え，比較のために，石川らの話者推
定システム [3]を適用した場合の結果も示した．
先に述べたように，石川らのシステムでは，「正

解の主要登場人物辞書」が与えられる．これに対し
て，本システムでは，登場人物認識を自動化し，自
動推定された登場人物辞書を用いる．つまり，2つ
のシステムの比較では，登場人物の情報の抽出を手

2） 小説全体における，全登場人物のメンションの認識精度で
はなく，一部の章・節に出現する主要登場人物のメンション
(固有表現のみ)の認識精度である．

動から自動化に変更した場合に，どのような差異が
生じるかが興味の中心となる．なお，石川らのシス
テムでは，話者推定の第 1ステップで，主要登場人
物しか話者候補に含めないため，それ以外の人物の
セリフの話者推定は，すべて誤りとなる．
なお，いずれのシステムでも，口調に基づく話者
同定では，10文字以上のセリフのみを推定対象とす
る．そのため，このステップに進んだ 10文字未満
のセリフは，話者を推定できず，話者未確定セリフ
として残る．
表 2の一番右端の精度 (赤字)が，すべてのセリフ
のうち，正しく話者を推定できたセリフの割合を表
す．作品 1では 66.2%であり，約 2/3のセリフの話
者を正しく決定できているが，作品 3は 52.6%，作
品 2は 45.7%であり，精度は高くない．しかしなが
ら，「正解の主要登場人物辞書」を与える石川らの
システムとの精度差は-2%程度であり，許容できる
範囲である．
作品 2や 3の推定精度が低い原因のひとつは，こ
れらの小説では 10文字未満の短いセリフが多い (約
1/4)ためである．これらを除外した精度 (表の「話
者確定の全体の精度」(青字))は，3作品とも 60%以
上である．これらの精度は十分とは言えないが，小
説の各セリフに話者を付与する作業の労力削減には
寄与すると考えられる．
表 2 の「話者候補生成」は，話者推定の第 1 ス
テップで話者が確定したセリフの正誤数を，「口調」
は，話者推定の第 2ステップの話者同定結果の正誤
数を示している．それぞれ主要人物のセリフとそれ
以外の人物のセリフに分けて，値を示した．当然の
ことながら，話者候補に含める人物を主要人物に限
定した場合，主要人物のセリフに対する推定精度は
向上する．これは，各セリフに対する話者候補の初
期リスト作成時の話者候補数 (表 3)が減少し，その
結果，第 1ステップで話者が確定する (代表口調ベ
クトルの作成に使用できる)セリフ数が増え，それ
が，代表口調ベクトルの質向上に寄与するからであ
る．しかしながら，その代償として，それ以外の人
物のセリフの話者推定がすべて間違うことになる．
一般に，主要人物のセリフ数と比較して，それ以

外の人物のセリフ数は少ない．そのため，推定話者
を主要登場人物に限定するという戦略も，一つの選
択肢として存在する．本システムは，登場人物辞書
に対する介入を許すため，この選択肢も実行可能で
ある．ただし，登場人物を主要登場人物とそれ以外
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表 1 対象作品
番号 著者 タイトル 主要人物数 総話者数 物語の視点 登場人物認識の精度

1 米澤穂信 『氷菓』[2] 4 10 一人称 97.8%
2 谷川流 『涼宮ハルヒの憂鬱』[4] 5 14 一人称 100%
3 榎宮祐 『ノーゲーム・ノーライフ』[5] 4 15 三人称 90.5%

表 2 実験結果

作品 手法 人物
話者確定 話者

未確定 計 精度全体 話者候補生成 口調
正 誤 精度 正 誤 精度 正 誤 精度

1

石川ら
主要人物 677 135 83.4% 207 15 93.2% 470 120 79.7% 141 953 71.0%
それ以外 0 49 0.0% 0 12 0.0% 0 37 0.0% 26 75 0.0%
計 677 184 78.6% 207 27 88.5% 470 157 75.0% 167 1028 65.9%

本研究
主要人物 648 157 80.5% 159 13 92.4% 489 144 77.3% 148 953 68.0%
それ以外 33 28 54.1% 11 7 61.1% 22 21 51.2% 14 75 44.0%
計 681 185 78.6% 170 20 89.5% 511 165 75.6% 162 1028 66.2%

差分 +4 +1 ±0.0% -37 -7 +1.0% +41 +8 +0.6% -5 +0.3%

2

石川ら
主要人物 572 219 72.3% 200 25 88.9% 372 194 65.7% 270 1061 53.9%
それ以外 0 104 0.0% 0 48 0.0% 0 56 0.0% 33 137 0.0%
計 572 323 63.9% 200 73 73.3% 372 250 59.8% 303 1198 47.7%

本研究
主要人物 519 267 66.0% 157 22 87.7% 362 245 59.6% 275 1061 48.9%
それ以外 28 78 26.4% 6 6 50.0% 22 72 23.4% 31 137 20.4%
計 547 345 61.3% 163 28 85.3% 384 317 54.8% 306 1198 45.7%

差分 -25 +22 -2.6% -37 -45 +12.0% +12 +67 -5.0% +3 -2.0%

3

石川ら
主要人物 705 236 74.9% 201 42 82.7% 504 194 72.2% 239 1180 59.7%
それ以外 0 55 0.0% 0 15 0.0% 0 40 0.0% 52 107 0.0%
計 705 291 70.8% 201 57 77.9% 504 234 68.3% 291 1287 54.8%

本研究
主要人物 673 258 72.3% 155 30 83.8% 518 228 69.4% 249 1180 57.0%
それ以外 4 57 6.6% 1 14 6.7% 3 43 6.5% 46 107 3.7%
計 677 315 68.2% 156 44 78.0% 521 271 65.8% 295 1287 52.6%

差分 -28 +24 -2.6% -45 -13 +0.1% +17 +37 -2.5% +4 -2.2%

表 3 話者候補生成の初期リスト作成時の平均話者候補数
手法 作品 1 作品 2 作品 3
石川ら 3.00 3.07 2.28
本研究 3.71 3.50 2.66
差分 +0.71 +0.43 +0.38

の人物に分けることは，完全に未知の小説に対して
は，ほぼ不可能であり，登場人物アノテーションシ
ステムは，登場人物認識を含む完全自動化設定でも
動作することが不可欠と考えられる．

5 関連研究
登場人物アノテーションは，登場人物認識とセリ

フの話者推定から構成されるが，これら 2つのタス
クは，これまで独立して研究されてきた．
登場人物認識は，出現検出と同一人物判定から構

成される．出現検出には固有表現抽出の技術 (人名
辞書や形態素辞書の利用 [6, 7]，動詞格フレームの
利用 [8]，系列ラベリングの適用 [9])が用いられる．
同一人物判定には，ルール [6]や照応解析 [10]が用
いられる.これらの研究の多くは後続タスク (人物情
報抽出や登場人物間の関係抽出など)のための準備

という意味合いが強いため，登場人物認識単体での
出力形式がどのような形式であるかが明示されてい
ない場合も多く，論文で提示された後続タスク以外
の目的に利用できるか不明である．
セリフの話者推定は，表層的な手がかりのみを用
いるもの [11, 12]と，口調を用いるもの [13, 3]があ
る．表層的な手がかりのみを用いるものは，日本語
小説に特徴的な口調を利用していない．一方，後者
の口調を用いるものであっても，性別のみを判別し
ていたり，登場人物を人手で与えたりする．そのた
め，登場人物アノテーションの完全自動化には至っ
ていない．

6 おわりに
本論文では，登場人物認識とセリフの話者推定を
統合した登場人物アノテーションを説明したのち，
それを実現するシステムを提示した．このシステム
を用いて完全自動化設定で登場人物アノテーション
を実行し，セリフの話者推定において，主要登場人
物リストを与える先行研究と同程度の精度を得た．
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