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概要 

本研究では，小説の物語テキストから登場人物を

抽出し，人物関係図を作成するシステムを提案する．

小説を選ぶ際に，作成した人物関係図を使用するこ

とで，小説を読まなくても内容の全体像の概要を把

握でき，好みの内容の小説だけ選択できる．また，

物語の進行を忘れた場合にも，それまでの物語の全

体像を把握でき，読書の再開を手助けする．本シス

テムで，少しでも読書をする際のストレスになりう

る要因を無くすことを目指す．詳細な手法としては，

物語テキストから人名を抽出し，登場人物リストを

作成した後，GPT-2 を使用して代名詞を最も適切な

単語に置き換え，関係性を出力し関係図を作成した．

定量評価の結果，代名詞の変換を行った関係図の方

が正解率が高いという結果となった． 

1 はじめに 

近年，読書離れが深刻化している．その中でも特

に 20 代を中心に読書をする習慣がない人が多くな

っており，問題視されている．その原因の一つとし

て，読書は多くの時間を取られ，読み進めないとど

のような内容かわからないということが考えられる．

現代には，多くの娯楽が存在しており，そのほとん

どが多くの時間をかけずとも楽しめるものだ．そん

な状況だからこそ，内容を忘れてしまったら読み返

すしか方法がない読書をする人が減少してしまう原

因のひとつとなっていると考察した．このように若

者の読書離れは深刻化しているが，近年，スマート

フォンやタブレットの普及により，電子出版の市場

規模が増加している．そのため，スマートフォンや

タブレット等の電子媒体で読書する機会が増えた．

電子媒体で読書することは，読書をより身近なもの

とし，読書離れを解決する方法の一つではないかと

考えた．電子媒体で読書をする場合，紙媒体での小

説と異なり，複数冊所持しても重たくない．そのた

め，複数冊を並列して読む人が増えると考えられる．

並列して小説を読む場合，物語の進行を忘れてしま

うことが増えることが想定される．しかし，現代社

会では読書にまとまった時間を確保することが難し

く，隙間時間を利用し読書する人が多いため，前の

ページに戻るために時間を使うことは効果的ではな

い．そこで，小説の物語テキストから登場人物を抽

出し，人物関係図を作成するシステムを作り，読み

返しをしなくても本の内容を思い出せるようにした

いと考えた．  

2 関連研究 

小林らの研究[1]では，物語を既存の辞書などを利

用して場所，時間，人物候補を抽出し，これら 3 つ

のカテゴリ別に数えた語句の異なり数を基準として

シーンを分割する手法を提案している．また，米田

らの研究[2]では，物語から局所出現頻度と共起する

述語情報を利用して未知の人物名を抽出する手法を

提案している．神代らの研究[3]では，発話文と話し

手の相対的な位置などを素性とした機械学習により

話し手と聞き手を同定し，さらに「わたくしめ」の

ような人称表現などを素性として人物関係の有無を

判定する分類器を学習し，会話文から友好・敵対関

係及び上下関係にある人物を抽出する手法を提案し

ている．Srivastava ら[4]は，テキストの文脈の意味を

利用するために感情分析を使用し，相互作用に極性

を関連付けられることを示した．そして，Chu ら[5]

は，BERT を活用したニューラル学習とテキストパ

ッセージの要約を組み合わせた手法が関係抽出に有

効だと示した．Shahsavari ら[6]は，読者レビューを

使用することにより，物語の枠組みの生成が可能で

あることを示している． 

2.1 人物情報の抽出と体系化について 

馬場らの研究[7]では，英米文学の推理小説の物語

テキストから形態素解析結果に基づいて人名を抽出
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し，体系化では場面における共起頻度を用いて特定

二者間の関連度を計算している． その結果，人物相

関図を作成できることが明らかにされている．図１

は，馬場らが考案した手法の概要を示す．入力は小

説テキストを使用し，出力は人物相関図となってい

る．長方形は処理を表し，円柱は使用する規則や辞

書などの資源を示している．また，縣らの研究[8]で

は，あらかじめ生成した死亡表現リストに基づいた

存在状態の判定が人物の情報を抽出に有効であるこ

とを示した． 

 

図 1 抽出と体系化の概要[7] 

Fig．1 Extraction and Systematization Overview 

2.2 事前トレーニング済みの言語モデル

の改善 

Tianyu らの研究[9]では，少数の用例を用いて言語

モデルを微調整するための，効果的なファインチュ

ーニングする手法が提案された．本研究では，小説

テキストに関係性をマスクにしたテンプレートを挿

入し，関係性を出力している． 

3 システム内容 

従来の研究では，登場人物同士の関係性を明らか

にする手法は見当たらない．そのため，本研究では，

代名詞を登場人物の名前に置き換え，関係性を明ら

かにする．まず，青空文庫に収録されている書籍か

ら登場人物の名前の抽出を行う．各処理を文単位で

行うため，テキストを一文ずつに分割する．次に，

形態素解析結果に基づいて人名を抽出し，登場人物

リストを作成する．その後，代名詞を登場人物リス

トに基づいて，変換する．人名同士の関連度は，文

単位の名詞リストを作成し，共起単語のペアと出現

頻度からなる辞書オブジェクトを参照する．最後に，

GPT-2 [10]を使用し，関係性を出力する． 

3．1 人名抽出 

本研究では，まず馬場らや西原ら[11]の手法を参

考に,MeCab[12]を使用し形態素解析を行う．そして，

形態素解析の結果，品詞が「’固有名詞’，’人名’」

と解析された形態素を人名として抽出し，登場人物

リストを作成する．その際に，文章中に連続して，

品詞が「’固有名詞’，’人名’」と解析された形

態素がある場合，その単語は苗字と名前の可能性が

高いため，その二つを合わせた単語を名前として扱

う．また，人名として登録されていない登場人物の

名前を抽出できるように品詞が，「’助詞’」と解

析された形態素の中で「’接続助詞’」ではないも

ののひとつ前の単語も抽出する． 

3．2 代名詞の変換 

MeCab を使用し形態素解析を行い，品詞が「’代

名詞’，’一般’」の単語を”[MASK]”というトー

クンに変える．その後，その” [MASK]”に登場人

物リストの単語を順に入れていく．そして，GPT-2 を

使用し，登場人物リストの単語ごとの Perplexity ス

コアを計算し，Perplexity スコアの最も低い単語を文

章に挿入する．  

3．2．1 Perplexity スコア 

 Perplexity は指定されたトークンの並びが発生す

る確率を変換したものである．本研究では，

Perplexity スコアが低いほど，自然な文とした．

Perplexity を計算する式(1)に示す．n はデータセット

中の n 番目の単語を表す．𝑡𝑛,𝑘は n 番目の単語の正

解ラベル，𝑃𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙(𝑦𝑛,𝑘)は n 番目の単語に k を予想す

る確率を表す． 

𝑝𝑝𝑙 = exp (−
1

𝑁
Σ𝑛Σ𝑘𝑡𝑛,𝑘𝑙𝑜𝑔𝑝𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙(𝑦𝑛,𝑘)) (1) 

3．3 関係性出力 

Tianyu らの研究を参考に，小説テキストを 600 文

字ごとに区切り，関係性を”[MASK]”としたテンプ

レートを文末に挿入する．その後，”[MASK]”に関

係性を表す単語を入れる．本研究で，関係性を表す

単語として扱う単語は，表 1 に表す．そして，GPT-

2 を使用し，各単語の Perplexity スコアを計算し，そ

の中で最も低い単語を文章に挿入する．表 2 に本研
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究で使用したテンプレートを示す． 

表 1 使用した人物同士の関係性を表す名詞 

Table 1 Nouns used to describe relationships between 

characters 

知人 きょうだい いとこ 

恋人 同一人物 親子 

夫婦 無関係  

 

表 2 使用したテンプレート 

Table 2 Templates used 

[name1 + "と" + name2 + "は" +  

"[MASK]という関係だ。] 

[name1 + "は" + name2 + "と" +  

"[MASK]という関係だ。] 

[name2 + "は" + name1 + "と" +  

"[MASK]という関係だ。] 

 

3．4 関係図の作成 

本研究では，関係図を作成する際に，ノードを人

物名とし，人物関係をエッジとして，人物関係図を

表現する．また，関連度の高さが上位 3 位までのエ

ッジは太く表現される．グラフ作成には，

networdx[13]を使用する． 

3．5 評価 

本実験では，それぞれの関係性の出力結果をもと

に，正解率を算出し，各物語と各関係性での精度を

確認した．本研究では，正解として扱う関係性は，

20代前半の男女 3人が小説を読んで選択したものと

する．  

人物関係性クラスを𝐿1から𝐿𝑛までとし，クラス𝐿𝑖
と予想されたクラス𝐿𝑗の件数を𝐶𝑖𝑗をすると，正解

率 A は以下の式(2)で表される． 

𝐴 =
∑ 𝐶𝑖𝑖
𝑁
𝑖=1

∑ ∑ 𝐶𝑖𝑗
𝑁
𝑗=1

𝑁
𝑖=1

 (2) 

4 実験 

本研究では，青空文庫に収録されている作品の中

で芥川龍之介の「あばばばば」，「秋」，「羅生

門」,「藪の中」,「鼻」，太宰治の「律子と貞

子」，江戸川乱歩の「日記帳」を使用した．以下の

2つの実験を行った． 

4．1 実験 1 

 GPT-2 での代名詞の変換を行わずに人物関係図を

作成した．  

4．2 実験 2 

 GPT-2 での代名詞の変換を行い，人物関係図を作

成した． 

5 実験結果 

5．1 実験 1 結果 

 GPT-2 を使用し関係性を出力した結果を示す．図

2 に，実験 1 で物語テキストが入力された際に，出

力された関係図の例と出力された人物関係図の正解

の例を示す．表 3 は，物語ごとの正解率を算出し表

にまとめたものである． 

 

図 2 実験 1 で出力された「あばばばば」の人間関

係図（a）と正解とする関係図(b) 

Fig．2 Human relationship diagram of "Ababababa" 

in the experiment 1，(a) Predicted (b) Ground truth 

 

表 3 実験 1 の物語ごとの人間関係の正解率 

Table 3 Accuracy of Human relationship extraction for 

different stories in experiment 1 

 正解率（％） 

あばばばば 50 

秋 80 

日記帳 50 

律子と貞子 50 

羅生門 14 

藪の中 57 

鼻 20 

 

図 2 より，「尼」という物語の登場人物ではない

単語が名前として登場人物リストに入っていた．ま
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た，図 2（b）より，正しい出力結果である「同一

人物」ではなく，「親子」と出力されている．この

ような出力になってしまう原因のひとつとして，前

後の文章で親子に関する会話や描写がされているた

めだと考えられる．また，表 3 より，「あばばば

ば」より「秋」の方が正答率が高いことが分かる．

理由としては，「秋」で使われる文章が GPT-2 が

学習対象としている現代仮名遣いに近いものである

からだと考えられる．  

5．2 実験２結果 

 GPT-2 を使用し関係性を出力した結果を示す．図

3 に，実験 2 で物語テキストが入力された際に，出

力された関係図と出力された人物関係図の正解の例

を示す．表 4 は，物語ごとの正解率を算出し表にま

とめたものである． 

 
図 3 実験 2 で出力された「あばばばば」の人間関

係図（a）と正解とする関係図(b) 

Fig．3 Human relationship diagram of "Ababababa" 

in the experiment 2，(a) Predicted (b) Ground truth 

 

表 4 実験 2 の物語ごとの人間関係の正解率 

Table 4 Accuracy of Human relationship extraction for 

different stories in experiment 2 

 正解率（％） 

あばばばば 80 

秋 80 

日記帳 50 

律子と貞子 60 

羅生門 50 

藪の中 70 

鼻 40 

 

図 3 より，登場人物ではない単語が登場人物リス

トに入っていることが分かる．表 4 より，実験 1 と

比較して実験 2 の正解率がどの物語でも高くなって

いることが分かる． 

6 考察 

名詞の変換を行った後の文章の方が，登場人物同

士の関係性をより正しく出力できていることが分か

った．しかし，実験 2 での正解率を見ても，80.0%が

最大となっている．正解率を下げている原因のひと

つに，登場人物の名前ではない単語が人物関係図に

出力されていることが考えられる．関係性を表す単

語の候補として与えている「無関係」は 1 回も出力

されていない．このことから，本研究で使用した人

物関係を表す単語の中で，広義的な単語と狭義的な

単語があり，それが原因だと考えられる．また，人

物関係図を作成する際に使用する登場人物の名前リ

ストの中に，物語テキストで使用された地域や土地

の名称や，本の著者など，登場人物ではない名詞も

入っている．このことから，登場人物の名前をリス

トとする際に，人の氏名にも土地の名称にも使われ

るような名詞は，前後の文脈を考慮する必要がある

と考えられる．物語ではそれまでに登場していない

人物が代名詞を使用し，登場することがある．現在

の手法では，そのような場合に間違った登場人物の

名前を入れてしまう．また，そのような場合に対応

するためには，Perplexity スコアを比較した際に，任

意の閾値以上の場合に変換を行わないというシステ

ムにする必要がある．その閾値の設定を正確に行わ

なくては，間違った代名詞の変換が行われてしまう

ため，今後適切な閾値を分析する必要もある． 

7 むすび 

本研究では，まず，物語テキストから人名を抽出

して登場人物リストを作成した．その後，代名詞を

GPT-2 を使用し，Perplexity スコアの最も低い登場人

物リスト内の単語に入れ替え，関係性の出力し関係

図を作成した．性能評価の結果，代名詞の変換を行

った方が，高い精度で関係図を作成することができ

た．今後の課題としては，登場人物同士からみた関

係性を出力するための手法を考える必要がある． 
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