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概要
会話エージェントが人間に代わって語りの聴き手
を担うことが期待されている．これらが聴き手とし
て認められるには，傾聴を示す目的で語りに応答す
る発話である傾聴応答を適切なタイミングで生成す
ることが効果的である．本論文では，傾聴応答タイ
ミングの検出のためのテキストデータの利用につい
て述べる．事前学習済み言語モデルを傾聴応答タイ
ミング検出タスクで fine-tuningする前に，テキスト
への句読点挿入タスクを中間タスクとして導入す
る．応答タイミングの検出実験の結果，中間タスク
の導入により，特に，傾聴応答のデータ量が十分で
はない場合に，モデルが傾聴応答タイミングの特徴
を効率的に学習できることを確認した．

1 はじめに
日本では，独居高齢者の増加など，社会の個人化

が進行し [1]，人が語れる機会が失われつつある．
語ることは人間の基本的な欲求であり，語る機会の
消失は社会問題といえる．この問題の解決策の 1つ
は，コミュニケーションロボットやスマートスピー
カーなどの会話エージェントが，人間に代わって語
りの聴き手を担い，話し手に語る機会を提供するこ
とである．これらが語りの聴き手として認められる
には，「相手の語りに耳を傾けて聴く」という傾聴
の態度を示すことが重要である．そのための明示的
な手段は，相手の語りに応答することである．以降
では，傾聴を示す目的で語りに応答する発話を傾聴
応答と呼ぶ．
傾聴応答は，語りを聴いていることを伝えるとと

もに，相手への理解を示す働きを持つ．適切なタイ
ミングで生成できれば，話し手の語る意欲を高めら

語り 傾聴応答
20代の後半に
仲良し 3人組で ええ
安い宿を使って
軽井沢に
行こうと 軽井沢に
図 1 語りと傾聴応答の例

れるものの，不適切なタイミングでの生成は語りを
遮ることになり，逆効果になりうる [2]．したがっ
て，語りの聴き手を担う会話エージェントの実現の
ためには，傾聴応答タイミングを適切に検出できる
必要がある．語りと傾聴応答のデータに基づく検出
手法の開発が現実的であるが，そのデータの蓄積は
必ずしも十分ではなく，その収集も容易ではない．
そこで本論文では，傾聴応答タイミングの検出の
ためのテキストデータの利用の効果を考察する．こ
れまでに，傾聴応答タイミング検出におけるテキス
トデータ利用の効果が報告されているものの [3]，
傾聴応答のデータ量がテキストデータ利用の効果
に及ぼす影響は明らかにされていない．そこで本研
究では，テキストへの句読点挿入タスクを中間タス
ク [4, 5]として導入し，傾聴応答のデータ量と中間
タスク導入の効果との関係を考察する．傾聴応答タ
イミングの検出実験を実施し，中間タスクの導入に
よって，特に，傾聴応答のデータ量が十分ではない
場合に，傾聴応答タイミングの特徴を効率的に学習
できることを確認した．

2 傾聴応答
傾聴応答は，語りを聴いていることを伝えるとと
もに，相手への理解を示す働きを持つ．図 1に語り
と傾聴応答の例を示す．傾聴応答を適切なタイミン
グで生成できれば，語り手の語る意欲を高められる
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図 2 テキストデータの利用の概略 図 3 各タスクの例

ものの，不適切なタイミングでの生成は語りを遮る
ことになり，逆効果になりうる [2]．
これまで，傾聴応答の代表例である相槌のタイ

ミング検出手法として，ルールベースによる手法
[6]，n-gramモデルによる手法 [7]，決定木による手
法 [8]，CRFによる手法 [9]，SVMによる手法 [10]，
LSTMによる手法 [11]などが提案されている．近年
では，事前学習済みモデルによる手法 [12]も提案さ
れている．

3 テキストの句読点
句読点は，テキストの区切りを明示する記号であ

り，文の可読性の向上や読み手による文の理解に影
響を与える [13]．句読点を適切な位置に挿入できれ
ば，読み手によるテキストの理解が容易になるもの
の，不適切な位置への挿入は，テキストを読み進め
ることの妨げとなり，逆効果になりうる．
これまでに，テキストへの句読点挿入手法とし

て，n-gram 言語モデルによる手法 [14]，CRF によ
る手法 [15]，最大エントロピー法による手法 [13]，
RNNによる手法 [16]などが提案されている．近年
では，事前学習済みモデルによる手法 [17]も提案さ
れている．
4 応答タイミング検出のための句読
点の利用
事前学習済みモデルの fine-tuningに関して，ター

ゲットタスクで fine-tuning する前に中間タスクで
fine-tuningすることで，ターゲットタスクに有用な
特徴を効果的に学習させる手法が存在する [4, 5]．
本研究では，応答タイミング検出の中間タスクとし
て，テキストへの句読点挿入タスクを導入する．
図 2と図 3上に，本論文におけるテキストデータ

の利用の概略と，テキストへの句読点挿入の例を
それぞれ示す．図 3において “/”は文節境界を示す．
句読点挿入タスクでは，テキストにおける各文節境
界を，読点の挿入位置，句点の挿入位置，句読点な
しの位置の 3クラスへ分類する．分類のための入力

には，分類対象の文節境界以前の文字列を用いる．
ターゲットタスクでは，語りの文節境界を傾聴応
答タイミングの候補とし，各文節境界が傾聴応答タ
イミングであるか否かを判定する．傾聴応答には，
相槌を始めとして，感心，繰り返しなど，いくつか
種類が存在している [18]．本研究では，傾聴応答の
代表例である相槌と，相槌以外の傾聴応答に分け
て，そのタイミング検出を行う．すなわち，各文節
境界を，相槌のタイミング，相槌以外のタイミン
グ，応答なしのタイミング（傾聴応答ではないタイ
ミング）の 3クラスへ分類する．分類のための入力
には，分類対象の文節境界以前の語りの文字列を用
いる．図 3 下に，応答タイミングの検出の例を示
す．本研究では，相槌と読点の使用頻度に着目し，
相槌のタイミングと読点の挿入位置，相槌以外のタ
イミングと句点の挿入位置，応答なしのタイミング
と句読点なしの位置が，それぞれ対応しているもの
とみなす．

5 応答タイミングの検出実験
5.1 実験概要
これまでに，傾聴応答タイミング検出におけるテ
キストデータ利用の効果が報告されているものの
[3]，傾聴応答のデータ量に関するテキストデータ利
用の効果は明らかにされていない．そこで本実験で
は，ターゲットタスクである傾聴応答タイミング検
出のための学習データ量ごとに，中間タスク導入の
効果を評価する．ターゲットタスクの学習データ量
の設定は下記の通りである．

• 実験設定 (a) : 学習データ量を 200から 2,000ま
で，200ずつ増加させる．

• 実験設定 (b) : 学習データ量を 2,000から 16,000
まで，2,000ずつ増加させる．

ターゲットタスクのみで fine-tuningされたモデルを
baseline，両方のタスクで fine-tuningされたモデルを
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表 1 京都大学テキストコーパスと傾聴応答コーパスにおける各クラスの出現分布
京都大学テキストコーパス 傾聴応答コーパス
読点 句点 句読点なし 相槌 相槌以外 応答なし

学習データ 22,786 16,731 123,846 5,227 3,324 8,866
開発データ 1,648 1,172 8,540 1,703 1,215 3,352
テストデータ 2,444 1,836 13,014 1,657 1,152 3,350

図 4 実験設定 (a)と (b)におけるマクロ F1

intermediate-task modelと表記する．学習と評価は乱
数のシードを変えて 3回行い，そのマクロ F1の平
均値を最終的な評価値とした．

5.2 実験データ
中間タスク用のテキストデータとして，京都大学

テキストコーパス [19]を用いる．このテキストコー
パスを，学習，開発，テスト用に分割した．表 1に
データの規模を示す．
ターゲットタスク用のデータとして，傾聴応答

コーパス [20]を用いる．傾聴応答コーパスは，高齢
者のナラティブコーパス JELiCo[21]に，複数の聴き
手の傾聴応答が独立に付与されたデータである．本
実験では，聴き手 1名分の傾聴応答を用いた．
傾聴応答コーパスに含まれる語りを，CaboCha[22]

によって文節に分割した．さらに各応答を，その発
声開始時刻と最も近い位置にある文節境界に対応付
けた．相槌のみが対応付いた文節境界を相槌タイミ
ング，1つ以上の相槌ではない応答が対応付いた文
節境界を相槌以外のタイミング，1つも応答が対応
付かなかった文節境界を応答なしのタイミングとす
る．傾聴応答コーパスを学習，開発，テスト用に分
割した．表 1にデータの規模を示す．

5.3 実装
本実験では，事前学習済みの BERT1）に，3クラス

用の分類層を追加することで，句読点挿入及び傾聴
応答タイミング検出を行う．ターゲットタスクでの

1） https://huggingface.co/cl-tohoku/

bert-base-japanese-v3

学習では，中間タスクで学習されたパラメータを初
期値として，分類層を含む全パラメータの更新を続
ける．BERTへの入力は，先頭の [CLS]トークンに，
分類対象の文節境界の直前 3つの文節の文字列を連
接したものとした．損失関数には Cross Entropy Loss
を，最適化手法には AdamWを用いた．中間タスク
の評価データでのマクロ F1が最良となったエポッ
クのモデルを，ターゲットタスクでさらに学習す
る．ターゲットタスクに対する性能評価には，開発
データでのマクロ F1が最良となったエポックのモ
デルを用いた．ハイパーパラメータと実装に用いた
ライブラリの詳細は，付録 Aを参照されたい．

5.4 実験結果
ターゲットタスクの結果について報告する 2）．
図 4 に，実験設定 (a) と (b) の結果をそれぞれ示
す．いずれの設定においても，学習データ量によら
ず，intermediate-task modelが baselineを上回った3）．
このことから，テキストデータを用いた句読点挿
入タスクでの fine-tuning によって，傾聴応答タイ
ミングの検出性能が向上することを確認した．ま
た，学習データが少量である設定 (a) において，
intermediate-task modelが baselineを大きく上回る傾
向にあった．したがって，傾聴応答タイミング検出
タスクのデータが少量である場合には特に，テキス
トデータを用いた句読点挿入タスクでの fine-tuning
が有効であるといえる．

2） 中間タスクの結果は付録 Bを参照されたい．
3） 有意差検定の結果は付録 Cを参照されたい．
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図 5 実験設定 (a)と (b)における各クラスの F値

5.5 考察
ターゲットタスクの 3クラスについて，中間タス

ク導入の効果を個別に考察する．まず，相槌におけ
る中間タスク導入の効果について述べる．図 5 の
上段に，実験設定 (a)と (b)の結果をそれぞれ示す．
学習データ量が 12,000程度までは，intermediate-task
modelが baselineを上回り，それ以降では，baseline
を下回ることもあった．このことから，ターゲット
タスクの学習データ量が十分である場合には，中間
タスク導入の効果は限定的であるものの，学習デー
タ量が十分とはいえない場合には，中間タスク学習
が効果的であるといえる．
次に，相槌以外における中間タスク導入の効果に

ついて述べる．図 5の中段に，実験設定 (a)と (b)の
結果をそれぞれ示す．学習データ量が 1,000程度ま
では，intermediate-task modelが baselineを大きく上
回った．学習データ量が 1,000を超えると差は小さ
くなるものの，性能向上を確認できた．このことか
ら，相槌と相槌以外では，中間タスクの導入が有効

な状況や，その効果の大きさが異なるといえる．
最後に，応答なしにおける中間タスク導入の効果
について述べる．図 5の下段に，実験設定 (a)と (b)
の結果をそれぞれ示す．相槌と相槌以外の結果と
は異なり，学習データ量によらず，intermediate-task
modelと baselineに大きな差はなかった．このこと
から，中間タスクの導入は，応答なしの性能を維持
したまま，相槌と相槌以外の性能向上を達成してい
るといえる．

6 まとめ
本論文では，傾聴応答タイミングの検出のための
テキストデータの利用について述べた．テキストへ
の句読点挿入タスクを中間タスクとして導入し，そ
の効果を考察した．実験の結果，中間タスクの導入
によって，特に，傾聴応答のデータ量が十分ではな
い場合に，傾聴応答タイミングの特徴を効率的に学
習できることを確認した．今後は，傾聴応答の種類
と読点の用法の種類の関係性を考察し，より効率的
な学習方法を検討したい．
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A モデルのハイパーパラメータと実装に用いたライブラリ
モデルの実装には，pytorch 4）と huggingfaceの Trainer 5）を用いた．中間タスクでは 4枚の GPUを用いて分

散学習を行い，ターゲットタスクでは 1枚の GPUで学習を行った．表 2に，学習の詳細設定を示す．これら
のハイパーパラメータの値は，各タスクにおける開発データを用いて定めた．

表 2 学習設定
中間タスク ターゲットタスク

num train epochs 30 20
learning rate 1e-5 5e-6
per device train batch size 32 16
gradient accumulation steps 4 1
earlystopping True True
patience 5 5

B 中間タスクの結果
中間タスクである句読点挿入タスクの結果について報告する．表 3に，テストデータに対する句読点の挿

入性能として，各クラスの適合率，再現率，F値を示す．いずれのクラスにおいても，高い挿入性能を示し
ていることを確認した．また，マクロ F1は 0.800であった．したがって，モデルは中間タスクを通して，テ
キストにおける句読点の挿入位置の特徴を適切に学習できたものと考えられる．

表 3 中間タスクである句読点挿入タスクの結果
適合率 再現率 F値

読点 0.754 0.640 0.692
句点 0.757 0.801 0.779
句読点なし 0.920 0.938 0.929

C 有意差検定
5.4節の実験結果における有意差について報告する．ボンフェローニ補正を適用して，McNemar検定を多

クラスに拡張した McNemar-Bowker検定 (𝛼 = 0.05)を行った．全ての学習データ量において 3回有意差が認
められた．

4） https://pytorch.org/

5） https://huggingface.co/docs/transformers/main classes/trainer

― 1446 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


