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概要
小説中の発話文の発話者がどの登場人物かを分類

する発話者分類タスクは，小説や登場人物の分析に
おいて重要なタスクである．発話者分類は，発話文
の抽出，発話者の抽出，同一人物のクラスタリング
の 3つのタスクを行う必要があるが，これらを全て
行った日本語小説を対象とした先行研究は存在しな
い．また評価データが共有されていないため，手法
の比較が困難であった．そこで本研究では，第三者
が利用可能な『現代日本語書き言葉均衡コーパス』
の話者情報アノテーションデータを対象としたパ
ターンマッチによる End-to-End発話者分類を行い，
その有用性と限界について分析する．

1 はじめに
小説中の発話文の発話者がどの登場人物かを分

類する発話者分類タスクは，小説や登場人物の分析
において重要なタスクである．発話者分類は一般的
に，発話文の抽出，発話者の抽出，同一人物のクラ
スタリングの 3つのタスクを行う必要がある．
日本語小説を対象とした発話者分類の先行研究

には，地の文を利用した研究 [1]と口調を利用した
研究 [2, 3]が存在する．Duら [1]の研究では，青空
文庫の小説 4編を対象として，地の文を利用したパ
ターンマッチによる発話者抽出を試みている．この
手法では 0.72という高い正解率で発話者を抽出で
きているが，評価に利用した発話文の数は 161文と
少なく，同一人物を指す発話者のクラスタリングは
行っていない．石川ら [2]と Zenimotoら [3]の研究
では，ライトノベル中の発話文を対象として，口調
の類似性を利用した発話者分類を試みている．しか
しながらこれらの手法は，分類先となる発話者の口
調が事前情報として必要であり，任意の発話者への
分類には対応していない．したがってこれらの日本

表 1: 訓練データ中の発話文の両端記号の統計
両端記号 発話文 非発話文
「」 159,493 8,098
（） 2,252 3,612
『』 758 3,302
〈〉 503 1,741
”” 122 1,902

無記号 7,693 —

語小説を対象とした先行研究では，発話文の抽出，
発話者の抽出，同一人物のクラスタリングの 3つの
タスク全てを行っておらず，またそれぞれが独自に
作成した非公開の評価データを利用しているため，
手法の比較が難しいという問題がある．
そこで本研究では，第三者が利用可能な『現代日
本語書き言葉均衡コーパス』 1）（以下 BCCWJ）の大
規模な話者情報アノテーションデータ [4]を対象と
して，発話文の抽出，発話者の抽出，同一人物のク
ラスタリングの全てを行う End-to-End発話者分類を
試みる．本研究で使用したコードは以下の url2）から
利用することができる．

2 データセット
BCCWJ発話者アノテーションデータには，合計

2,845作品，174,969文の発話者がアノテーションさ
れた発話文が含まれている．この全体の 2,845作品
のうち，60%を訓練データ，20%を検証データ，20%
をテストデータとして扱う．それぞれの小説数と発
話文数の統計は付録の表 7に示す．

3 発話文の抽出
日本語小説中の発話文の特徴を捉えるために，訓
練データにおける発話文の両端記号の統計と，同じ
記号で囲まれた非発話文の統計を調査した (表 1)．

1） https://clrd.ninjal.ac.jp/bccwj/

2） https://github.com/Zeni-Y/speaker-classification
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表 2: 発話文抽出の性能比較

両端記号 ルールベース BERT
P R F1 P R F1

「」 95.5 99.8 97.6 98.9 96.8 97.8
（） 49.1 99.3 65.7 93.5 98.8 96.0
『』 16.9 100 28.9 83.4 88.5 85.9
〈〉 12.4 100 22.0 87.9 92.1 89.9
”” 2.4 81.8 4.7 36.4 36.4 36.4

無記号 — — — 26.5 20.9 23.3
全体 90.4 96.3 93.2 96.7 94.0 95.3

この表の結果から，特定の記号で囲まれた文字列を
発話文として抽出する方法では，多くの非発話文を
誤って抽出してしまうことがわかった．またこの方
法では，両端が特定の記号で囲まれていない発話文
を抽出することも不可能である．そこで本研究で
は，BERT[5]を用いた系列ラベリングによる発話文
抽出モデルを構築し，強調や引用表現などの非発話
文を誤抽出しない発話文抽出を試みる．

3.1 実験
以下の 2つの発話文抽出モデルを比較する．

ルールベース 訓練データでの出現頻度の高い 5種
類の両端記号 (「」，（），『』，〈〉，””)によって囲
まれた文字列を全て発話文として抽出する．

BERT 事前学習済み言語モデルである東北大版の
BERT-base3）モデルを使用する．訓練データで
学習を行い，検証データでの損失が最小のモデ
ルをテストデータでの評価に用いる．

3.2 結果
表 2に，テストデータを対象とした発話文抽出に

おける Precision，Recall，F1値を示す．ここでの両
端記号全体での評価スコアにはマイクロ平均を用い
た．この表から，全ての記号において BERTモデル
はルールベースモデルよりも高い Precisionと F1値
となる一方で，Recallではルールベースモデルより
も低い値となることがわかった．また””で囲まれた
発話文や，無記号の発話文の抽出性能は BERTモデ
ルでも低いことがわかった．全体の性能としては，
「」で囲まれた発話文がほとんどであったために，
ルールベースモデルと BERTモデルでの性能に大き
な違いはないが，BERTモデルの方がより少ない誤
抽出での発話文抽出が可能であることがわかった．

3） https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese

4 発話者の抽出
Du ら [1] の手法を参考にし，発話文の周囲の地
の文や前後の発話文を利用する 21種類のパターン
を定義し，これらのパターンを利用して発話者の抽
出を行う．表 3に，適用条件ごとのパターン名とそ
の優先順位を示す．これらのパターンが複数適用
可能な場合は，表 3 に示す優先順位の最も高いパ
ターンを適用する．パターンマッチを行うための
文章の形態素解析や係り受け解析には GiNZA 4）の
ja ginza electraモデルを利用する．

4.1 人名の抽出
まず以下の 2つの手法を用いて，地の文から人名
の単語及び単語列を抽出する．
人を表す固有名詞の抽出

GiNZAによる固有表現抽出によって，「Person」，
「Position-Vocation」，「Nationality」，「Name-Other」
タグで検出された単語及び単語列を人名として
抽出する．

人を表す普通名詞と代名詞の抽出
人を表す単語が網羅された辞書（以下人名
単語辞書）を作成し，この辞書中の単語を人
名として抽出する．人名単語辞書は，日本語
wordnet[6]から人を表す単語を自動で大規模に
収集した後に，人手で不足していた単語の追加
と不要な単語の削除を行うことで作成した．

その後，「～さん」や「～先生」などの敬称や複
合名詞をまとめて人名として扱うために，抽出し
た単語との係り受け関係が「compound」，「nmod」，
「nummod」である連続した単語も含めた全体を，最
終的な人名として抽出する．

4.2 発現を表す述語の判定
4.1節で抽出した人名の係り先である述語が，発
言を表す述語かどうかを判定する．発言を表す単語
が網羅された辞書（以下発言述語辞書）を作成し，
この辞書中の単語ならば発言を表す述語（以下発言
述語），それ以外を発言を表さない述語（以下非発言
述語）とする．発言述語辞書は，日本語 wordnet[6]
から発言を表す単語を自動で大規模に収集した後
に，人手で不足していた単語の追加と不要な単語の
削除を行うことで作成した．

4） https://megagonlabs.github.io/ginza/
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表 3: 適用条件ごとのパターン一覧（パターン名：優先順位）
地の文
の位置

主格-発言述語 主格-非発言述語 主辞
主格 目的格 主格 目的格 主辞 目的格

同じ E-S：1 E-S-O：2 I-S：7 I-S-O：8 R-S：13 R-S-O：14
前 E-P：3 E-P-O：4 I-P：9 I-P-O：10 R-P：15 R-P-O：16
後ろ E-N：5 E-N-O：6 I-N：11 I-N-O：12 R-N：17 R-N-O：18

その他

PA1：19
PA2：20
PM：21

4.3 パターンの適用
4.1節で抽出した人名の依存関係，4.2節で判定し

た述語の種類，それらの人名と述語を含む地の文の
位置の 3つの要素から，表 3の左の表に示すように
18種類のパターンを定義する．
例えば図 1中の発話文「ありがとう」では，同じ

行に人名の主格「太郎」を含み，その係り先には発
言述語「言った」が存在することからパターン E-S
が適用され，「太郎」が発話文「ありがとう」の発
話者として抽出される．また発言述語に係る人名の
目的格「花子」が存在することから次の発話文「ど
ういたしまして」にはパターン E-S-Oが適用され，
「花子」が発話文「どういたしまして」の発話者とし
て抽出される．

太郎は花子に「ありがとう」と言った
「どういたしまして」

nsubj

obl

現れたのは佐藤だった
「こんにちは」

root
図 1: 人名の主格と目的格を発話者とする例

また図 2中の発話文「こんにちは」では，前の行
で人名の主辞が存在することからパターン R-Pが適
用され，「佐藤」が発話文「こんにちは」の発話者と
して抽出される．
太郎は花子に「ありがとう」と言った
「どういたしまして」

nsubj

obl

現れたのは佐藤だった
「こんにちは」

root

図 2: 人名の主辞を発話者とする例

地の文から発話者の抽出を行えない場合には，以
下に示す 3種類のパターンを適用する．
PA1 or PA2 連続した発話文において，N番目の発
話者が不明で，N±2番目の発話者が判明してい
るとき，その N±2番目の発話者を N番目の発
話者とする．N-2 番目が判明していれば PA1，
N+2番目が判明していれば PA2を適用する．

PM 他のどのパターンも適用できないとき，小説全
体で最も抽出回数の多い人名を発話者とする．

5 同一人物のクラスタリング
4節の手法で抽出した人名のうち，同一人物を指
す人名をクラスタリングする．まず抽出した人名
を，「固有名詞」，「接頭辞（例：Mr.，Ms.）」，「接尾
辞（例：さん，君）」，「その他（例：先生，将軍）」の
4つの要素に分解する．そして，「固有名詞」か「そ
の他」のどちらかが一致している人名同士を，同一
人物を指す人名としてクラスタリングする．

6 実験
発話者分類はテストデータを対象として行い，
クラスタリング評価と人名一致正答率の 2 種類の
評価を行う．クラスタリングの評価指標としては，
Cuesta-Lazaroらの研究 [7]と同様に 𝐵3 の Precision，
Recall，F1値 [8]を利用する．人名一致正答率では，
5節の手法によって抽出発話者と正解発話者が同一
人物と判定された発話文の割合を評価する．またこ
の際，発話者分類の性能のみを評価するために，分
類対象となる発話文はオラクルデータとして与えら
れているものとする．

7 結果
表 4に，テストデータ中の 3つの小説作品単体で
の発話者分類結果と，小説全体でのマクロ平均と標
準偏差を示す．また，テストデータの小説全体の
Precision, Recallのヒストグラムを付録の図 3に，人
名一致正答率のヒストグラムを付録の図 4に示す．
表 4の全体の F1値から，クラスタリング結果として
は，あるクラスタのうち平均して 58.3%の発話文が
実際に同じ人物の発話文であり，実際に同じ人物の
発話文のうち平均して 49.3%の発話文が同じクラス
タに属しているという結果となった．一方で，人名
一致正答率は 37.3%と低く，抽出した人名がそのま
ま正解発話者であることは少ないことがわかった．
続いて小説ごとの分類結果について分析する．
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表 4: 発話者分類結果

サンプル ID 発話文数 正解
発話者数

予測
発話者数 Precision Recall F1

人名一致
正答率

LBj9 00104 29 2 5 93.9 44.6 60.5 51.7
LBf9 00026 80 2 5 54.2 81.6 65.1 51.3
LBp9 00033 171 4 17 55.0 39.3 45.8 8.8

全体 — — — 58.3 ± 14.3 49.3 ± 16.5 52.2 ± 13.4 37.3 ± 18.3

表 5: パターンごとの被覆数（率）
地の文
の位置

主格-発言述語 主格-非発言述語 主辞
主格 目的格 主格 目的格 主辞 目的格

同じ 1,328(4.0%) 93(0.3%) 596(1.8%) 57(0.2%) 73(0.2%) 34(0.1%)
前 3,740(11.2%) 159(0.5%) 3,760(11.3%) 281(0.8%) 213(0.6%) 449(1.3%)
後ろ 5,003(15.0%) 94(0.3%) 4,074(12.2%) 90(0.3%) 299(0.9%) 253(0.8%)

その他

PA1:8,387(25.1%)
PA2:3,818(11.4%)

PM:559(1.7%)

表 6: パターンごとの人名一致正答数（率）
地の文
の位置

主格-発言述語 主格-非発言述語 主辞
主格 目的格 主格 目的格 主辞 目的格

同じ 860(64.8%) 3(3.2%) 338(56.7%) 4(7.0%) 37(50.7%) 6(17.6%)
前 1,392(37.2%) 30(18.9%) 1,476(39.3%) 35(12.5%) 56(26.3%) 53(11.8%)
後ろ 2,626(52.5%) 24(25.5%) 1,736(42.6%) 6(6.7%) 96(32.1%) 34(13.4%)

その他

PA1:2,365(28.2%)
PA2:1,239(32.5%)
PM:115(20.6%)

表 4 から，サンプル ID が LBj9 00104 の小説では，
Precisionが高く Recallは低いという結果となった．
これは，正解発話者に対して予測発話者の種類が多
くなり，同じ人物の発話文が異なるクラスタに分類
されてしまったからである．一方でサンプル IDが
LBf9 00026の小説では，Recallが高く Precisionは低
いという結果となった．これは，予測発話者のほと
んどが一人の人物に分類されてしまったからであ
る．また，サンプル IDが LBp9 00033の小説では，
F1値が高い一方で，人名正答率が著しく低くなっ
た．これは抽出された人名が「僕」や「姉さん」な
どの代名詞であったために，正解発話者との同一人
物判定が失敗してしまうからである．これらの問題
の解決には，小説全体での登場人物の特定や，発話
文中の口調や二人称の利用，共参照解析による代名
詞と固有名詞の同一人物判定の利用が考えられる．

7.1 パターンごとの有用性の分析
パターンごとの有用性について分析する．表 5に

パターンごとの被覆率を示し，表 6にパターンごと
の人名一致正答率を示す．被覆率に着目すると，地
の文の位置では，後ろの地の文，前の地の文，同じ
行の地の文の順に被覆率が高く，後ろの地の文が最
も適用されることが多いことがわかった．一方で

PA1と PA2，PMの被覆率は合計 38.3%となり，多く
の発話文が他の発話文の分類結果に依存しているこ
とがわかった．人名一致正当率に着目すると，地の
文の位置では，同じ行の地の文，後ろの地の文，前
の地の文の順に人名一致正答率が高く，同じ行の地
の文が最も信頼性が高いことがわかった．地の文の
構造に着目すると，主格-発言述語，主格-非発言述
語，主辞の順に被覆率と人名一致正答率が高く，発
言述語の有用性が高いことが示された．一方で，目
的格を使ったパターンは全体的に人名一致正答率が
低くあまり有用ではないことがわかった．

8 終わりに
本研究では，BCCWJ中の小説を対象とした End-

to-End発話者分類に取り組んだ．発話文抽出におい
ては，特定の記号で囲まれた文字列を抽出するルー
ルベースモデルが不十分であることを示し，多様な
形式の発話文を高い精度で抽出可能な BERTを利用
した系列ラベリングモデルを提案した．発話者分類
では，周囲の地の文を利用したパターンマッチによ
る発話者の抽出により，同じ発話者の発話文の半数
程度を適切に分類できることを明らかにした．また
パターンごとの被覆率と人名一致正答率を詳細に分
析し，パターンごとの有用性を明らかにした．
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表 7: BCCWJ中のデータ統計
— 小説数 発話文数

訓練データ 1,707 104,711
検証データ 569 35,417
テストデータ 569 34,841

合計 2,845 174,969

図 3: テストデータ全体の Precision, Recallのヒストグラム

図 4: テストデータ全体の人名一致正答率のヒストグラム
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