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概要
物語分析におけるセリフの話者推定は，物語の中

で登場人物の心情変化や成長を分析していく上で
重要なタスクである。しかし，話者推定は複雑な対
話，発話パターンの多様性，および曖昧なキャラク
ター参照のような様々な要素が組み合わさっている
ため，データセットを人手で作成する場合、大量の
作業時間と費用が必要になる．本研究では，大規模
言語モデル（LLM）と少量の人手修正を組み合わせ
たラベル付けをすることで，効率良く高品質なデー
タセットを構築する手法を示す．実験では，人手で
アノテーションした一部の少数の例を LLMに回答
例として入力し，最小限の人間による修正を通じて
データセットを構築した．その結果，LLM は設定
と話の展開が複雑な「三国志」という物語において
約 90%の精度で話者名を正確に識別し，人手のアノ
テーションコストを抑えられることが示唆された．

1 はじめに
物語分析は，文化的価値観，心理的動態，創造的

プロセスを理解する上で不可欠である．物語の構造
やテーマを分析することで，社会規範や人間行動に
関する知見が得られることが知られている [1]．大
規模言語モデル（LLM）は，物語分析においても新
たな可能性をもたらしており，登場人物の感情分析
やプロット進行予測などの幅広いタスクへの適用可
能性を示している [2]．
話者推定は物語分析における重要なタスクであ

り，台詞を登場人物へ正確に対応付け，物語内での
キャラクター間の動態を理解することが求められ
る．しかし，高品質な話者推定用データセットを構
築するのはコストと労力を要し，一貫性や言い換え
表現への注意が必要となる [3, 4, 5, 6, 7]．
また，既存研究では，日本語小説を対象とした話
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図 1: 話者推定におけるデータセット構築の全体フロー．
LLM による初期アノテーションと人手修正を組み合わ
せ，物語分析のための高品質なデータセットを効率的に
構築する手法のフローを示す．

者推定タスクに取り組む例があるものの [8, 9]，使
用されているデータセットの多くは非公開か，ライ
トノベルの特定ジャンルに限定されており，権利上
の制約が多い．さらに，小説から話者とセリフを自
動で識別する研究も存在するが [10]，表層的な表現
の違いに影響を受けやすいという課題がある．
そこで本研究では，LLMによるデータセット構
築手法 [11]を物語分析に対しても適用し，LLMに
よる初期アノテーションと人手修正を組み合わせる
ことで，低コストで高品質なデータセットを構築し
た．図 1 に，LLM による予測と人間による修正を
反復的に組み合わせる本研究の処理の流れを示す．
データセット構築は，（1）台詞とコンテキストの抽
出，（２）LLMによる話者推定，および（３）人手
による精査という 3段階で構成されている．
実験の結果，LLMを用いた日本語小説の話者推

定のためのデータセット構築では，90%の高精度で
話者名を識別できることが明らかになった．また，
LLMによって識別された話者名を元にしてデータ
セットを修正することで，全てのデータセットを人
手で構築する場合に比べて，アノテーションにかか
る人間の作業時間を減少させられることが示唆さ
れた．
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2 関連研究
2.1 データセット構築

Elsonら [3]は，19世紀の英語物語 11作品におい
て話者名と性別をアノテーションした．He ら [4]
は，書籍「Pride & Prejudice」において区切られた行
を 1 つの発話として扱い，アノテーションを行っ
た．Muznyら [5]は，これらのデータセットを拡張
し，3つの物語における全ての発話に注釈を付与し
た QuoteLi3 データセットを構築した．Chen ら [6]
は，中国語の物語World of Plainness (WP)に対する話
者推定用データセットを構築した．Vishnubhotlaら
[7]は，Project Dialogism Novel Corpus (PDNC)を開発
し，28の英語小説にわたり，話者名とその言い換え
表現，対話相手，引用タイプ，参照表現，およびメ
ンションの情報などの，多様な観点からの注釈を付
与した．既存のデータセットは主に英語または中国
語に限定されており，日本語の公開データセットは
僅かである．さらに，これらのデータセットは手動
でのアノテーションに依存しているため，本質的に
労働集約的かつ高コストである．

2.2 話者推定
特徴量ベースの手法 先行研究 [3, 4, 5, 12]では，

話者推定のために言語的特徴や手作業による属性設
定を用いる手法を提案している．
機械学習ベースの手法 深層学習の台頭に伴い，

話者推定を機械学習ベースで実施する手法が提案さ
れている．例えば，事前学習済み言語モデルを話者
推定タスク用に学習する手法 [9, 13]や，GPT-3.5や
GPT-4 [14]で入力するプロンプトを調節することで
話者名を識別する手法 [8, 15]などがある．
一方で，特にコンテキストウィンドウのサイズ

に関する制約が依然として存在する．Albertら [16]
は，LLaMA-3 [17] がコンテキストウィンドウを拡
大し，PDNCにおける精度を改善したことを示した
が，その評価はモデルや言語の範囲が制約されてお
り，不完全なものであった．

3 提案手法
話者推定 話者推定は，物語の文章に登場する登

場人物やキャラクターの中で，各台詞が誰によっ
て発話されたものなのかを推定するタスクである．
我々は，物語に登場する人物で文章上で主に記述さ

表 1: データセットごとのトークン数と話者数。本データ
セットは，LLaMA-2トークナイザを基準とした台詞前後
のコンテキスト長（1,024 トークン）に基づいて抽出さ
れている.book id=052409は序章を表し，「三国志演義」の
物語の序盤を描いている.桃園の巻（book id=052410）か
ら三国志の最終章（book id=052420）までは，データセッ
トは物語の時系列の進行に従っている.book id=052410は
開発（dev）データとして利用され，すべて人手でアノ
テーションされた．一方，book id=052411--052420 は評
価（eval）データとして使用され，LLMによって最初に生
成されたラベルを人手で修正した．

book id タイトル トークン数 台詞数 skip 話者数
除外データ

052409 序 1,866 0 2 0

開発用データ（dev）: 全て人手のアノテーション
052410 桃園の巻 195,226 1,686 70 113

評価用データ（eval）: LLMラベル +人手修正
052411 群星の巻 195,589 1,662 108 157
052412 草莽の巻 193,973 1,649 129 136
052413 臣道の巻 201,042 1,616 82 123
052414 孔明の巻 205,799 1,461 89 159
052415 赤壁の巻 209,759 1,532 88 117
052416 望蜀の巻 204,514 1,598 83 153
052417 図南の巻 222,992 1,433 95 171
052418 出師の巻 249,258 1,426 96 186
052419 五丈原の巻 223,710 1,308 130 122
052420 篇外余録 27,050 40 40 26

合計 2,130,778 15,411 1,012 1,463

れる名前（例：玄徳）とその言い換え表現（例：玄
徳，劉備，蜀王）の２種類に対してアノテーション
を実施した．
プロンプト調節 効率良く高品質なデータセット
を作成するために，我々は少数の開発用データセッ
トに対して人手でアノテーションし，話者推定を行
う指示に従うように LLMへの入力用プロンプトの
調節を実施した．また調整されたプロンプトでは，
チャットテンプレート1）と回答方法を指示するため
の少数事例を入力に含めた．

4 データセット構築
以下のステップでデータセット構築を行った．
STEP 1: 前処理 青空文庫2）の「三国志」から台
詞を正規表現のルールベースで収集し，LLaMA-2
トークナイザでトークン化した上で，各データに対
して台詞の前後 1,024トークンを周辺コンテキスト
として抽出した．これにより，合計 16,423件の台詞
とそのコンテキストのペアからなるデータセットを

1） https://github.com/chujiezheng/chat templates

2） https://www.aozora.gr.jp/
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構築した．本データセットは全 11冊から構成され，
book id=052410を開発用データ，book id=052411か
ら 052420を評価用データとした．

STEP 2: LLMによる話者推定 抽出した対話文
中の各台詞に対して，LLMを用いて話者ラベルを付
与した．データセット構築では，開発時に性能が高
かった LLaMA-3-70B-Instructの出力値を採用した．

STEP 3: 人手修正 アノテーション規則に基づ
き（Appendix A参照），話者名を手動で修正し，識
別されたラベルの約 10%を調整した．ただし，コン
テキスト内で話者名に対応する語彙が欠落している
ケースや，1つの対話に複数の話者が混在する場合
は除外した．この作業で 1,011件を削除し，最終的
に 15,412 件のデータセットを構築した3）．GPU の
推論には NVIDIA RTX A6000を 30時間使用した．
この手法により，データセット構築に要する時間

を大幅に短縮した．当初 1,500件のデータを手動で
アノテーションするには 10 時間を要していたが，
修正作業に特化することで 1,500 件あたり 3.5 時
間に短縮された．表 1は，各 book idごとのトーク
ン数（LLaMA-2トークナイザー基準），台詞数，ス
キップした件数，および物語に登場する話者の数を
示している．アノテーションされた話者数の内，重
複を除いた数は 856名であった．
人手評価 アノテーションの品質を検証するた

め，評価用データセットからランダムに抽出した
100件のサンプルを利用して，データセット作成者
とは独立した 3名のアノテータに評価を依頼した．
人手評価では，作成したデータセットの話者名に対
して「適切」，「不適切」，または「判断不能」の 3択
から選び，「適切」に関する一致率を算出した．そ
の結果，高い整合性を示し，2名は 0.97，1名は 0.96
の一致率を達成した（付録 B参照）．

5 実験
我々は構築したデータセット上で LLMが持つ話

者推定能力を評価し，データセット構築を効率良く
実施するための LLM分析を実施した．

5.1 プロンプト
表 2に示すように，プロンプトにはチャットベー

スのテンプレートを用いて，LLMに入力する形で
話者推定タスクを実施した．

3） https://huggingface.co/datasets/satoshi-2000/

romance of the three kingdoms

表 2: 話者推定用のプロンプト. {Example Context} と
{Context}は物語として入力するコンテキスト，{Line}
は話者推定の対象となるセリフを示している．

Role Content
user 次の物語（# Example Story）中のセリフに

対して、誰が発言したのかを推測して、話
者の名前のみを答えてください。

assistant 了解しました。以下の物語とセリフに基
づいて答えを提供します。

user
# Example Story {Example Context}

assistant 物語を確認しました。では、セリフごとに
誰が発言したのかを答えます。

user 次の発話は誰が発言しましたか？
assistant セリフを教えてください。

user おーい
assistant 漁夫

user ――そこの若い者ウ。なにを見ているん
だい。いくら待っていても、そこは渡し舟
の着く所じゃないぞ

assistant 漁夫
user ありがとう

assistant 青年
user おい、おい、旅の者

assistant 百姓
user ――そんな所で、今朝からなにを待ってい

るんだね。このごろは、黄布賊とかいう悪
徒が立ち廻るからな。役人衆に怪しまれ
るぞよ

assistant 百姓
user 同様にして、次の物語（# Target Story）中

のセリフに対して、誰が発言したのかを推
測して、話者の名前のみを答えてくださ
い。

assistant 了解しました。以下の物語とセリフに基
づいて答えを提供します。

user
# Target Story {Context}

assistant 物語を確認しました。では、セリフごとに
誰が発言したのかを答えます。

user 次の発話は誰が発言しましたか？
assistant セリフを教えてください。

user
{Line}

5.2 モデル
効率的なデータセット構築に向けた比較のた
め，汎用的に性能の高い LLaMA-3 [17]を基準とし，
さらに日本語データで追加学習した Swallow-34），
ELYZA-JP-8B5），および LLaMA-3-youko-8B6）を選択
した．より広範なモデル評価のため，Mistral 7B7）

および日本語データで学習した RakutenAI-7B8）も

4） https://huggingface.co/collections/tokyotech-llm/

llama-3-swallow-667e904b34c4cc3d4e48e085

5） https://huggingface.co/elyza/Llama-3-ELYZA-JP-8B

6） rinna/llama-3-youko-8b

7） https://huggingface.co/mistralai/Mistral-7B-v0.1

8） https://huggingface.co/Rakuten/RakutenAI-7B
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表 3: 全体的な話者推定の識別精度：主要な話者名として付与されたラベルに対する各モデルの完全一致率，部分一致率，
編集距離，BERTScore (F1)の開発用データ（dev）および評価用データ（eval）における各指標の平均値を示す．

モデル 完全一致率 ↑ 部分一致率 ↑ 編集距離 ↓ BERTScore (F1) ↑

dev eval dev eval dev eval dev eval

Swallow-3-8B 0.219 0.226 0.520 0.547 7.751 7.840 0.792 0.804
Swallow-3-8B-Instruct 0.465 0.573 0.794 0.786 1.543 1.243 0.888 0.915
Swallow-3-70B 0.803 0.847 0.864 0.885 0.446 0.354 0.959 0.968
Swallow-3-70B-Instruct 0.802 0.845 0.895 0.901 0.476 0.381 0.958 0.968
Karakuri-8x7B 0.658 0.698 0.735 0.730 0.845 0.731 0.923 0.934
Mistral-7B 0.000 0.000 0.469 0.476 10.423 11.281 0.676 0.678
RakutenAI-7B 0.138 0.118 0.725 0.700 6.837 6.828 0.772 0.770
ELYZA-JP-8B 0.483 0.533 0.530 0.568 1.432 1.367 0.706 0.740
llama-3-youko-8B 0.345 0.299 0.563 0.527 5.852 6.734 0.812 0.795
LLaMA-3-8B-Instruct 0.537 0.561 0.648 0.649 2.705 2.553 0.877 0.889
LLaMA-3-70B-Instruct 0.781 0.830 0.863 0.888 0.620 0.425 0.950 0.965
CALM-3-22B 0.580 0.516 0.664 0.596 4.240 4.761 0.879 0.864

評価に含めた．また，学習データの構成が精度へ
与える影響を評価するため，主に日本語データで
学習された CALM-3-22B9）や，Mixture of Experts [18]
のモデルをベースに日本語データで学習した
Karakuri-8x7B10）も分析対象とした．

5.3 評価指標
完全一致率生成テキスト内で識別された話者とア
ノテーションにおける話者が完全に一致する割合を
測定するものであり，従来研究 [16]で一般的に用い
られている．
部分一致率 LLMが生成したテキストにはノイズを
含む場合があるため，話者名の主要部分が部分的に
一致するかを判定する．
編集距離 [19] 編集距離は，文字挿入・削除・置換の
回数により 2つの文字列間の類似度を測定する指標
である．
BERTScore [20] BERTScoreは埋め込み表現に基づい
て類似性を評価する指標であり，表層上の表現が異
なっていても意味が変わらない場合を評価すること
ができる．

5.4 実験結果と考察
総合性能 表 3 に，各モデルの話者推定精

度 を 示 す．開 発（book id=052410）お よ び 評 価
（book id=052411–052420）の部分一致率で約 90%
の精度が得られ，LLM は話者推定において
堅牢な性能を示した．最高精度を達成した

9） https://huggingface.co/cyberagent/calm3-22b-chat

10） https://huggingface.co/karakuri-ai/

karakuri-lm-8x7b-chat-v0.1

Swallow-3-70B-Instruct は，LLaMA-3 をベースと
し，日本語データでの継続的事前学習を経てイ
ンストラクションチューニングを施したモデ
ルである．また，オリジナルの LLaMA-3 モデル
はこれに次ぐ 2 番目の成績を示した．さらに，
Swallow-3-8B-Instruct は Swallow-3-8B より 5%精
度が向上しており，インストラクションチューニン
グの有効性が示された．
これらの結果は，大規模モデルと高品質なデータ

セットによる追加学習の組み合わせが話者推定を正
確に実施する場合でも重要であることを示してい
る．タスク対象の言語のデータを用いた継続的事前
学習とインストラクションチューニングをすること
で，データセットを高精度で構築するための人手修
正コストを削減することが期待される．

6 おわりに
本研究では，青空文庫版「三国志」から 15,412件
の発話に対して，LLMを用いて話者ラベル付けを
行い，人間による修正を加えることで効率的に物
語分析用データセットを構築する手法を示した．
LLaMA-3を用いることで約 90％と高精度で正確な
話者名を推測することが可能となった．このアプ
ローチにより，人手作業の大幅な削減と高品質なア
ノテーションの両立が可能であることを示した．
今後は，話者の呼称先や引用タイプも含めたデー
タセットの拡張と，大規模で複雑な物語への LLM
の対応力を検証予定である．これにより，話者推定
に留まらず，物語分析におけるキャラクター間関
係，感情傾向，多言語・異文化比較，教育・言語学
習への応用など，多面的な展開が期待される．
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A アノテーションルール
1. 物語中で用いられた登場人物名のうち，最も短
い構成要素を正解ラベルとする（例：「劉備玄
徳」は「玄徳」を使用）．

2. 複数候補がある場合，文脈中に存在すれば与名
を優先する．

3. 対話でない場合は「Unknown」とする（例：人
物一覧，語り手，書名）．

4. 1 つの発話に複数の話者が含まれる場合は
「Unknown」とする（例：関羽と張飛が同時に発
話している）．

5. 各発話は前後 1,024トークンを含むコンテキス
トと共に処理し，その範囲で確認できる名前の
みをアノテーション対象とする（トークン数は
LLaMA-2トークナイザで計測）．

6. 単一人物に関して複数の名称が文脈中にある場
合，最も適切なものを主要な呼称とし，他を言
い換え表現とする．

B データセットの人手評価
本データセットのアノテーションでは，物語を熟

読する必要があるため大量の時間を要し，データ
セット全体に対して人手評価を実施するのは困難
である．そこで本研究では，品質確認のために評価
データから無作為に 100件抽出し，独立した 3名の
アノテータにより「適切」「不適切」「判断不能」の 3
区分で一致率を評価した．一致率を計算した結果，
アノテーションデータに対して妥当なラベルであ
ると判断されたデータの割合は，2名が 0.97，1名
が 0.96と高かったことから，本データセットの品質
の高さが示唆された．また，人手評価のためのアノ
テーション作業はアノテータ 1人あたり平均 2時間
を要し，時給 1,000円で日本人大学院生 3名に対し
て実施した．

C 推測例
C.1 長い対話における誤り
モデルは最後の「なにが？」を妻の発話と誤認し

たが，実際には楊彪が発したものである．話者交替
が頻繁な長い対話では，このような誤りが生じやす
い傾向が観測された．
コンテキスト（抜粋）:
楊彪は秘策を胸にねりながら、わが邸へ帰っ

て行った。帰るとすぐ、彼は妻の室へはいっ
て、「どうだな。この頃は、郭しの令夫人とも、
時々お目にかかるかね。……おまえたち奥さん
連ばかりで、よく色々な会があるとのことだ
が」二楊彪の妻は怪しんで、良人を揶揄した。
「あなた。どうしたんですか、いったい今日は」
「なにが？」

C.2 ナレーションの識別
ナレーションによる補足説明「江東の地」に対し
て，LLM（LLaMA-70B-Instruct）は登場人物による
発話ではなく，「ナレーション」の台詞であると正
しく判定していた．
コンテキスト（抜粋）:
呉は，大江の流れに沿うて，「江東の地」と称
われている。

C.3 沈黙している発話者の推定
LLM（LLaMA-70B-Instruct）は「…………」を貂
蝉による沈黙と適切に話者を推定していた．
コンテキスト（抜粋）:
貂蝉は、さわぐ色もなく、すぐ答えた。「はい。
大人のおたのみなら、いつでもこの生命は捧げ
ます」王允は、座を正して、「では、おまえの
真心を見込んで頼みたいことがあるが」「なん
ですか」「董卓を殺さねばならん」「…………」

C.4 複数話者が存在する場合の対処
LLM（LLaMA-70B-Instruct）は，台詞「人生の快、
ここに尽くる」が関羽および張飛の２名によって発
話されていることを正確に識別していた．
コンテキスト（抜粋）:
「人生の快、ここに尽くる」関羽、張飛がいう
と、「何でこれに尽きよう。これからである」
と、玄徳はいった。

C.5 事前知識への依存
LLM（ELYZA-JP-8B）は，入力されたコンテキス
トを削除しても，関羽の発話であると正しく推定し
た．このことから，「玄徳」という人名に基づいて
連想し，事前に学習された知識に影響を受けた可能
性が高いと考えられる．
コンテキスト（全体）:
「玄徳様、ふたりの熱望です。ご承知くださる
まいか」
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