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概要
語る機会を創出するために，会話エージェントが

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ためには，語り手に対し
て傾聴態度を示す発話（傾聴応答）を生成すること
が有効である．傾聴応答の 1つに，語り手の発話を
言い換える応答（言い換え応答）がある．言い換え
応答を適切に生成できれば，語りを理解しているこ
とを示すことに寄与する．本論文では，大規模言語
モデルによる言い換え応答の生成可能性を検証す
る．生成実験を行い，その性能を評価した．

1 はじめに
語ることは人間の基本的な欲求である．語るため

には，聴き手の存在が不可欠であるものの，日本で
は独居世帯の増加 [1]などによって，聴き手不在の
場面が増加しており，語る機会が失われつつある．
この解決策として，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語り
の聴き手を担うことが考えられる．これらが聴き手
として認められるには，語りを傾聴していることを
語り手に伝達する必要がある．そのための明示的な
手段の 1つは，発話の生成によって語りに応答する
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，機能や形態によって，いくつかの種

類に分類できる．傾聴応答の代表例は相槌であり，
その生成手法の提案が行われてきた [2, 3, 4, 5]．た
だし，語りの内容を必ずしも理解していなくても，
相槌を表出することはできる．一方で，語りの内容
を理解していなければ適切に表出できない応答も存
在する．その 1つが，語り手の発話に含まれる語句
を言い換える応答，すなわち，言い換え応答である．
言い換え応答を適切に表出できれば，語りを理解し

表 1 語りと傾聴応答の例
語り 傾聴応答 種類
趣味の 1つは はい 相槌
園芸植物を 園芸 繰り返し
栽培することです いいですね 評価

応答

発話

例1

応答

発話

例2

家から歩いて来ました

徒歩で

⾔い換え

東京と京都に⾏きました

いろんな所へ

⾔い換え

図 1 言い換え応答の例

ていることを語り手に示すことができ，語りの傾聴
をより効果的に伝えることができると考えられる．
そこで本論文では，言い換え応答の自動生成の実
現に向けて，言い換え応答の生成可能性を検証す
る．語りに対する傾聴応答が収録されているデータ
を用いて，大規模言語モデルによる言い換え応答の
生成実験を行った．生成された応答を人間が表出し
た応答と比較することにより，その性能を評価する
とともに，言い換え応答の自動生成の実現に向けた
課題を考察する．実験の結果，大規模言語モデルに
基づく生成手法は，一定の水準であることを確認
した．
本論文の構成は以下の通りである．2章では，傾
聴応答と言い換え応答を説明し，関連研究について
述べる．続く 3章では，言い換え応答の生成手法を
説明する．4章では，言い換え応答の生成実験につ
いて報告する．最後に，5章で本論文をまとめる．

2 語りの傾聴と言い換え応答
本章では，傾聴応答の 1つである言い換え応答と
その関連研究について述べる．

2.1 傾聴応答
傾聴応答とは，傾聴を示す目的で語りに応答する
発話であり，適切に表出できれば，語り手の語る意

― 4098 ―

言語処理学会 第31回年次大会 発表論文集（2025年3月）

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



今までたくさん頂いているんですけど
やっぱり学⽣の⾝でそいで ⼀⼈暮らし

を始めててって ほいでお兄ちゃんと妹
とその⼆⼈があのー

今までたくさん頂いているんですけど
やっぱり学⽣の⾝でそいで ⼀⼈暮らし

を始めててって ほいでお兄ちゃんと妹
とその⼆⼈があのー

⼊⼒

出⼒ 出⼒

⼊⼒

⾔い換え
対象

語り 語り ⾔い換え対象

今までたくさん頂いているんですけど
やっぱり学⽣の⾝でそいで ⼀⼈暮らし

を始めててって ほいでお兄ちゃんと妹
とその⼆⼈があのー

⼊⼒

出⼒

⾔い換え応答の⽣成

語り

LLMdirect LLM2step

下宿して

⾔い換え対象の選定 ⾔い換え応答の⽣成

応答 応答

⼀緒に

LLM LLMLLM

図 2 言い換え応答生成手法の概略

欲を高める効果が期待できる．表 1に，語りと傾聴
応答の例を示す．傾聴応答は，機能や形態によっ
て，いくつかの種類に分類することができる．表 1
に例示するように，相槌，繰り返し，評価などの応
答が存在する．

2.2 言い換え応答
傾聴応答の 1つに，語り手の発話に含まれる語句

を言い換える応答，すなわち，言い換え応答が存在
する．図 1に，語り手の発話に対する言い換え応答
の例を 2つ示す．例 1では，発話に含まれる「歩い
て」を「徒歩で」に言い換えている．例 2では，発
話に含まれる「東京と京都に」を「いろんな所へ」
に言い換えている．語り手の発話に応じた適切な言
い換えを行えれば，語り手の発話の理解を相手に示
すことができ，語りを傾聴していることを効果的に
伝えられるものと考えられる．

2.3 関連研究
傾聴応答にはいくつか種類があり，その代表例が

相槌である．相槌については，その生成タイミング
の検出手法が提案されてきた．これまでに，ルー
ルベースによる手法 [2]，n-gramモデルによる手法
[3]，SVMによる手法 [4]，事前学習済みの言語モデ
ルによる手法 [5]などが提案されている．
相槌以外の特定の傾聴応答に着目した研究も存

在する．例えば，語り手の発話に含まれる語句を繰
り返す形式の応答，すなわち，繰り返し応答に関し
て，その表現を生成する Transformer[6]ベースの手
法が提案されている [7]．そのほかにも，語り手の
発話に対する評価を示す応答，すなわち，評価応答
に関して，その応答タイミングの検出や応答表現の
選定を行う手法が提案されている [8, 9]．また，語
り手の発話に同意しないことを示す応答，すなわ

ち，不同意応答に関しても，その応答タイミングの
検出や応答表現の生成が試みられている [10]．
このように，傾聴応答の自動生成に向けた研究に
取り組んだ研究がいくつか行われているものの，言
い換え応答については，その生成に関する検討が十
分になされていない．

3 言い換え応答の生成手法
言い換え応答を適切に生成するには，応答タイミ
ングの検出と，応答表現の生成を適切に行える必要
がある．これら 2つのうち，本研究では，応答表現
の生成に着目し，言い換え応答タイミングを既知と
して，言い換え応答タイミングにおける言い換え応
答の表現の生成可能性を検証する．応答表現の生成
手法を実装し，その性能を後述する実験によって評
価する1）．
言い換えについて，これまでに，ルールベースに
よる手法 [11]，LSTM[12]に基づく手法 [13]，事前学
習済みの言語モデルに基づく手法 [14]など多数提案
されている．本研究では，大規模言語モデルに基づ
く以下の 2つの手法を採用した．図 2に，その概略
を示す．

• LLMdirect：語り手の発話を大規模言語モデルに
入力し，言い換え応答を直接生成する手法．

• LLM2step: 言い換え応答を 2 段階で生成する手
法．まず，大規模言語モデルを用いて，語り手
の発話に含まれる言い換え対象の語句を選定す
る．次に，語り手の発話に加え，選定した言い
換え対象の語句を入力として，言い換え応答を
生成する．

言い換え応答を生成するためには，言い換え対象と

1） 以降では，特に断りがない限り，言い換え応答の生成と
は，言い換え応答表現の生成を指すものとする．
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表 2 システムプロンプト（共通）
role content
system あなたは役に立つアシスタントです。

あなたは発話に対して傾聴応答を行うことが
できます。傾聴応答は発話に対する傾聴態度
を示すために行われる発話を指します。
言い換え応答は、発話の一部を別の言葉を用
いて表現する傾聴応答です。

表 3 言い換え応答を生成するプロンプト（LLMdirect）
role content
user 次の発話に対する言い換え応答を考えてくだ

さい。
発話：{語り手の発話}

なる語句の選定を選定することと，選定された語句
を言い換えることが必要である．言い換え応答の生
成を，それらの 2 つのタスクに分割することによ
り，モデルが各タスクに注力できるようになる効果
が期待できる．

4 実験
言い換え応答の生成可能性を検証するために，

傾聴応答の収録データを用いて，生成実験を実施
した．

4.1 実験データ
実験データには，傾聴応答コーパス [15] を使用

した．このコーパスには，語りに対する傾聴応答が
収録されている．語りのデータには，高齢者のナラ
ティブコーパス JELICo[16] が用いられている．ま
た，語りと傾聴応答には発話時間が付与されてい
る．傾聴応答コーパス内の応答には，その種類がラ
ベル付けされている．ラベルの候補は 16通り存在
し，その中には言い換え応答も含まれる．傾聴応答
コーパスには，1,170個の言い換え応答が含まれて
おり，学習データ，開発データ，テストデータに分
割されている．本実験では，開発データの言い換え
応答 258個を評価用データとして利用した．
本実験では，語りの発話単位として，述語を中心

としたまとまりである節を採用した．節境界解析
ツール CBAP[17]を用いて，語りデータを節に分割
した．言い換え応答の発話開始時刻と，語りの節の
発話終了時刻に基づいて，応答と節を対応付けた．
言い換え応答の生成時には，応答に対応付いた節を
含む，直前の 5つの節を入力とした．

表 4 言い換え対象を選定するプロンプト（LLM2step）
role content
user 以下に話し手の発話を与えます。

語り：{語り手の発話}
与えた語りの後に言い換え応答を表出する場
合に、適切な言い換え対象となる語りの一部
を抜き出してください。

表 5 言い換え応答を生成するプロンプト（LLM2step）
role content
user 次の発話に対する言い換え応答を考えてくだ

さい。指定した箇所に着目して、言い換えて
ください。
発話：{語り手の発話}
(指定範囲：{言い換え対象の語句})

4.2 実装
大規模言語モデルとして，日本語 Llama3.1 モデ
ルの Swallow-8Bに指示チューニングを行ったモデ
ル2）を使用した．実装には，vLLM3）[18] を利用し
た．SamplingParamsの temperatureを 0.0, max_tokens
を 512, stop を<|eot_id|>とし，その他の設定はデ
フォルト値とした．
言い換え応答の生成可能性を確認するために，

LLMdirect と LLM2step のそれぞれで応答を生成した．
各手法では，学習データに含まれる言い換え応答と
語りの組 667 個から，ランダムサンプリングを行
い，Few-shotでの応答生成時のプロンプトに含める
事例を決定した4）．本実験では，shot数を 0から 10
まで変化させて，それぞれの生成性能を確認した5）．
プロンプトは，role と content をキーとする辞

書型のデータのリストとして作成した．これを，
Hugging Face の apply_chat_template メソッドを用い
てテキストに変換して，大規模言語モデルに入力し
た．表 2に，LLMdirectと LLM2stepに共通するシステ
ムプロンプトを，表 3に，LLMdirect が言い換え応答
を生成するためのプロンプトをそれぞれ示す．ま
た，LLM2step が言い換え対象を選定するためのプロ
ンプトと，言い換え応答を生成するためのプロンプ
トを表 4と表 5にそれぞれ示す．

2） https://huggingface.co/tokyotech-llm/Llama-3.

1-Swallow-8B-Instruct-v0.2

3） https://github.com/vllm-project/vllm

4） ランダムサンプリングはシード値を固定して実施した．
5） LLM2stepの言い換え対象語句の選定における shot数は 8で
固定し，著者らが人手で正解を作成した事例を用いた．
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表 6 応答の生成例
語り 人間 LLMdirect LLM2step
城の名前は亀山です。えーかめは亀岡という名前は全国
にえー数十か所ございますもんでえー

たくさん 亀山城は有名ですね。 多いんですね

んまー今の幸せな生活がああれあればそれでいいんじゃ
ないかというふうに思います。

充分 それでいいんじゃな
いかと思いますね。

それでいいんじゃな
いかと思います。

4.3 評価方法
生成された応答を，人間が表出した応答と

の類似度によって評価した．評価指標には，
BERTScore6）[19] を用いた．BERTScore は，BERT
[20] による埋め込み表現に基づいて類似度を計算
する指標であり，BERTScoreが高い応答は，適切な
言い換え応答であるとみなせる．BERTScoreは，適
合率，再現率，F値の 3種類存在するが，本実験で
は F値を採用した．評価用データの各事例ごとに，
BERTScoreの F値を計算し，その平均値を最終的な
評価値とした．

4.4 実験結果
図 3 に各手法の BERTScore を示す．ゼロショッ

トのスコアは，LLMdirect が 0.612，LLM2step が 0.665
であった．最も高いスコアは，LLMdirect が 0.704，
LLM2step が 0.715であった．このことから，大規模
言語モデルを用いることで，言い換え応答を一定の
水準で生成できることを確認した．

LLMdirectと LLM2stepを比較すると，全ての shot数
において，LLM2stepは LLMdirectよりも BERTScoreが
高く，その中でもゼロショット時の性能差が最も大
きかった．また，全ての shot数において，2つの手
法の間に有意差が確認された（𝑝 < 0.05）7）．これら
のことから，言い換え応答の生成の前に言い換え対
象を選定することの有効性が示唆された．

4.5 考察
言い換え応答の生成における誤りを分析した．

LLMdirect と LLM2step の 10-shotでの設定で生成され
た応答に対して，言い換え応答とみなせる応答で
あるか否かを著者らが判断した．その結果，みな
せないと判断された応答の割合は，LLMdirect では
20.54% (53/258), LLM2step では 9.69% (25/258)であっ
た．LLM2step では，言い換え応答でない応答を生成
する誤りが減少していた．表 6 に応答の生成例を
示す．1つ目の例では，LLM2step は語りに含まれる

6） https://github.com/Tiiiger/bert_score

7） Wilcoxonの符号順位検定
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図 3 LLMdirect と LLM2step の BERTScore

「数十か所ございます」を「多いんですね」に言い換
えることに成功している．一方で，LLMdirect が生成
した応答は，語りに対する応答としては不自然では
ないものの，言い換え応答とはいえない．

LLM2step では，言い換え対象の選定と，選定した
言い換え対象に基づく応答表現の生成にタスクを
分解して，言い換え応答を生成している．これによ
り，言い換え応答表現の生成を担う大規模言語モデ
ルが，表現の生成に注力することができ，言い換え
応答とみなせない応答を生成する誤りが減少したも
のと考えられる．しかし，LLM2step においても，そ
のような誤りは依然として含まれている．例えば，
表 6 の 2 つ目の例のように繰り返し応答を生成す
る誤りが LLM2step の出力に 8個（/25個）存在して
いた．

5 おわりに
本論文では，語りの傾聴のための言い換え応答の
自動生成の実現に向けて，その表現の生成可能性を
検証した．言い換え応答の生成実験を行い，大規模
言語モデルに基づく生成手法により，一定の水準で
言い換え応答の生成が可能であることを確認した．
また，言い換え対象を選定したのち，その選定結果
に基づいて言い換え応答を生成することで，生成性
能が向上することを確認した．
本実験では，言い換え応答タイミングを既知とし
て，応答表現の生成可能性を検証したが，今後は，
言い換え応答タイミングの検出についても検討し
たい．
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