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概要
長期雑談対話では，会話履歴に基づいてユーザの

人間関係を一貫して参照・更新できることが重要で
ある．しかし，人間関係は複数人物を同時に扱い，
多段推論を要する関係連鎖（例：Aの友達の上司）
と，会話に基づく関係変化（例：交際・離婚）を同
時に処理する必要があため，人物同定の誤りが生じ
やすい．既存の長期記憶ベンチマークでは，人間関
係の特有な関係照会，多段推論，更新対象の人物ペ
アの同定および関係更新を切り分けて評価する指標
が十分整理されていない．本稿では，人間関係知識
を知識グラフとして与える関係照会と会話に基づく
関係更新の 2タスクを設計し，分離評価可能な枠組
みを検討する．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）の発展により，ユーザ

と複数セッションにわたって会話を継続する長期
雑談対話が現実的になってきている．長期対話で
は，過去の会話履歴に基づく応答の一貫性や，ユー
ザの嗜好・状況への配慮が重要となる [1]．一方で，
LLMが扱えるコンテキスト長には制約があるため，
外部メモリを用いて必要な情報を蓄積し，検索・参
照・更新する枠組みが提案されてきた [2, 3]．また，
長期記憶の取り扱い能力を評価するベンチマークも
近年整備されつつある [4]．
しかし，長期記憶のうち，人間関係は「人物-関

係-人物」で構成される構造的知識であり，単体の属
性（例：年齢，職業）やイベント（例：旅行に行っ
た）とは本質的に異なる [5]．人間関係の記憶では，
複数の人物を同時に扱う必要があるため，質問や対
話の文脈において，どの人物を指しているのか誤っ
て解釈してしまう可能性がある．また，「Aの友達
の上司」のような関係の連鎖は，推論過程における
人物の予測集合が複雑化し，出力が過剰になる場合
がある．さらに，会話の進行に伴って人間関係は変

化するため，関係更新の判定，更新対象となる人物
ペアの特定，矛盾しない関係更新が要求される．特
に，実際の対話では，人名が明示されず「アルバイ
トの同僚」のように間接的に言及されることも多
く，間接表現を知識グラフ上の具体的な人物に紐づ
ける処理が誤りを生じさせる要因となり得る．
本研究の目的は，長期対話における人間関係の扱
いを，固定知識に対する関係照会と，会話に基づく
関係更新に分離し，内在する誤りの要因を切り分け
て分析できる評価の枠組みを提示することである．
既存の長期記憶ベンチマークは，多様な記憶を包括
的に評価する一方で，人間関係特有の課題である人
物の取り違えや，更新対象人物ペアの特定，関係更
新の妥当性を評価する枠組みが十分に整理されてい
ない．そこで本稿では，人間関係に特化した評価設
定の下，関係照会と関係更新を分離して評価できる
枠組みを検討し，LLMを用いた人間関係知識グラ
フにおける誤り要因を分析する．

2 関連研究
長期対話における外部メモリ LLMのコンテキ
スト長の制約を補うため，外部メモリを導入し，必
要な情報を選択的に参照・更新する枠組みが提案さ
れている [2, 3]．これらの研究は，長期対話システ
ムにおけるメモリ管理の実装例を示す一方，人間関
係のような構造的知識について，更新対象となる人
物の特定や関係更新の過程を分解し，誤り要因を分
析することは想定していない．
長期記憶ベンチマーク 長期対話を対象に，長期
記憶の保持・活用能力を評価するベンチマークが整
備されつつある [4]．これは，長期記憶を包括的に
評価する上で有効であるが，人間関係に焦点を当て
た場合，人物の取り違え，関係の段階的推論におけ
る誤り，会話に基づく関係更新の誤りといった要因
を切り分けて評価することは困難である．

LLMの知識グラフ理解 LLMにグラフ構造を入
力する方法として，ノードとエッジを隣接リストや
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表 1 関係照会タスクと関係更新タスクのカテゴリ定義と例
タスク カテゴリ 説明 例 正解

関係照会
c1 1-hop照会（隣接人物に限定） 土屋の同僚は誰？ ‌[近藤]‌

c2 2-hop照会 石井の友達の後輩は誰？ ‌[成田]‌

c3 属性条件付き 1-hop照会 私の研究室の後輩の友達は誰？ ‌[秋山]‌

関係更新
置換 会話により関係が置換される 土屋と付き合った ‌[私,土屋,恋人]‌

削除 会話により関係が取消される 木村と別れた ‌[私,木村,NONE] ‌

維持 関係変化がない 武田と斎藤はこの前も話してた ‌[]‌

トリプルに変換してテキスト化する手法が提案され
ており，入力形式の違いが性能に与える影響も報告
されている [6, 7, 8]．これらの研究は，主にグラフの
照会や推論を対象としており，長期対話における関
係更新や，人名が省略された表現を含む人間関係の
継続的な管理などは議論の中核に含まれていない．

3 評価設計
本稿では，人間関係を知識グラフとして与えたう

えで，固定された人間関係に対する関係照会と，会
話に基づく関係更新のタスクの二つを設定し，それ
ぞれ評価する．

3.1 人間関係知識グラフの定義
本稿では，人間関係を「人物-関係-人物」の組で表

現し，関係を知識グラフ上の有向エッジに対応付け
る．各人物ノードは，属性（年齢，職業，グループ，
サブグループ）を持つ．知識グラフは，ユーザを中
心に構成し，ユーザとそれ以外の人物ノードは，す
べて 1-hop で接続されるものとする．グループは，
大学生の人間関係が主に大学，家族・親戚，アルバ
イトに集約されるという調査結果 [9]に基づき，こ
の 3グループを採用する．調査結果に基づき，本稿
の実験では，総ノード数を 38（大学 15，家族・親戚
12，アルバイト 11）とする．サブグループは，各グ
ループ内の集団を表し，その数は調査結果を参考に
定義した．年齢，職業，サブグループ名（例：研究
室，授業，親戚）については，評価タスクの設計の
ため著者が付与した．
エッジは，あらかじめ定義した関係語彙（付録 4）

に基づいて生成する．対称関係（例：友達，同僚）
は，双方向の関係が一致するものとし，非対称関係
（例：先輩/後輩，上司/部下）は，対応する逆関係を
事前に定義して用いる．サブグループ内では，対称
関係と非対称関係の 2種類のエッジを生成する．対
称関係は，ノードの生成順に基づいて隣接ペアを形
成する．非対称関係は，人物を年齢順にソートし，
隣接ペアとしてエッジを付与する．また，アルバイ

トは，最年長者から年少者に向かってスター型に
エッジを付与する．この設計により，同一の人物ペ
ア間に複数の有向関係が存在し得る（例：同僚かつ
上司/部下）．本稿では，LLMへ知識グラフを入力す
る形式として，人物一覧と関係一覧（A-関係-B)，サ
ブグループの所属一覧（例：サークル: A, B）をテ
キストとして与える．

3.2 関係照会タスク
関係照会タスクでは，ある時点の知識グラフを入
力として与え，質問に対して該当する人物名の集合
を正しく出力できるかを評価する．入力は，人物一
覧，関係一覧，サブグループの所属一覧，質問文で
あり，出力は該当人物名とする．
表 1の上段 3カテゴリに質問文の分類を示す．c1

は，指定された関係に基づく 1-hop照会であり，主
語として与えられた人物から，明示された関係で到
達する隣接人物集合を返す．c2は，2-hop照会であ
り，質問文に明示された順序に従って 2つの関係を
段階的に推論する．具体的には，「{人名}の{関係 1}
の{関係 2}は誰？」という形式の質問文に対し，人
名の関係 1について 1-hopで人物集合を得る．そし
て，集合内の各人物に対して関係 2 を推論し，得
られる人物集合を回答とする．c3 は，属性条件付
きの 1-hop 照会であり，人名を明記せず，「サブグ
ループ＋関係語」で明示する．具体的には，「私の{
サブグループ}の{関係 1}の{関係 2}は誰？」という
形式の質問文を用いる．まず，知識グラフ上でサブ
グループに所属し，かつ関係 1を満たす人物を同定
する．その後，同定された人物に対する関係 2を回
答とする．なお，正解集合が過度に大きくなること
を防ぐため，同定結果が一意となる人物のみ採用
する．
評価は，集合ベースで実施し，予測集合と正解集
合の間の各 F1-scoreを算出し，知識グラフと質問を
LLMに入力した際の平均性能を求める．また，完全
一致では，厳密に集合が一致した割合を評価する．
また，出力形式が崩壊した事例については，出力不
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可として，その数をカウントする．

3.3 関係更新タスク
関係更新タスクでは，会話内容に基づいて人間関

係が変化したかを判定し，更新対象となる人物ペア
と更新後の関係を特定できるか評価する．入力は，
人物一覧，関係一覧，所属一覧，会話文（3発話）で
ある．会話文には，「日本語日常対話コーパス」[10]
の Dailylifeトピックからランダムに抽出した連続す
る 2発話の後に関係変化または関係の言及を含む 1
発話を付与する．出力は，関係の更新が不要な場合
には空配列 ‌[]‌とし，必要な場合は ‌[人物 1,人物 2,

関係]‌ の形式で，更新対象人物ペアと新しい関係を
順不同で返す．発話者はすべて「私」とし，判定対
象となる関係は，関係一覧に含まれる関係，または
関係削除を表す ‌NONE‌ に限定する．本タスクで用い
る関係語彙は {恋人，配偶者，NONE}とする．
更新操作は，表 1の置換・削除・維持の 3カテゴ

リである．置換は，人物ペア間の関係が別の関係に
置換される場合（例：友達/知人/同僚→恋人，恋人
→配偶者）を指す．削除は，既存の関係が取り消さ
れ， ‌NONE‌ が正解となる場合（例：別れた，離婚し
た）である．維持は，関係の変化がなく，空配列が
正解となる場合（例：よく話していた，一緒にいた）
である．さらに，誤り要因を切り分けて分析するた
め，評価データを 2軸で構成する．1つ目は，関係
変化の主語がユーザ自身であるか（Self），第三者同
士であるか（Third）である．2つ目は，人名を明示
した言及（Direct）か，「サークルの同僚」のように
一方の人物が間接的に省略された言及（Indirect）か
である．Indirectは「関係＋所属」によって相手が一
意に定まる例のみ採用する．
評価データの生成は，更新が生じる場合に変化す

る人物ペアを 1つに限定する．評価では，関係更新
の有無を二値分類として扱い，F1-scoreを算出する．
また，更新が必要なデータに限定し，更新対象の人
物ペアと関係が完全一致した割合を Accuracyとし
て算出する．加えて，JSON形式の出力が崩壊した
事例を出力失敗として集計する．

4 LLMによる評価実験
4.1 実験設定
評価データ 関係照会タスクでは，10個の知識グ

ラフそれぞれから 30件の評価データを生成し，合

表 2 関係照会の性能 (LLM-JP)
カテゴリ 出力失敗 Precision Recall F1
c1: 1-hop 1 0.298 0.523 0.349
c2: 2-hop 9 0.100 0.312 0.133
c3: 属性条件 17 0.124 0.330 0.168
Overall 27 0.174 0.388 0.217

計 300件とする．カテゴリは c1，c2，c3を各 100件
とし，知識グラフごとに各カテゴリ 10件で揃える．
関係更新タスクでは，3つの更新操作（置換・削
除・維持）において各 100件とし，知識グラフごと
にそれぞれ 10件で揃える．各知識グラフから 30件
を生成し，合計 300件とする．また，300件の評価
データは，誤り要因を詳細に分析するため，2つの
軸で構成されている．1つ目は，関係変化の主語が
ユーザ自身である場合（Self）と第三者同士である
場合（Third）であり，それぞれ 150件ずつ含む．2
つ目は，人名を明示した言及（Direct）と一方の人物
が間接的に省略された言及（Indirect）であり，Direct
を 220件，Indirectを 80件ずつ含む．
利用するモデル 本稿では，評価タスクの妥当性
を確認するため，日本語理解に強いLLM-jp-13B1）[11]
による few-shot（付録 B）を実施する．

4.2 評価結果
関係照会 表 2に関係照会タスクの結果を示す．

Overallでは，平均 F1-scoreが 0.2217，完全一致は 13
件であり，人物集合を過不足なく列挙することは困
難であった．カテゴリ別にみると，1-hop照会（c1）
の平均 F1-scoreは 0.349であった．2-hop照会（c2）
は，平均 F1-scoreが 0.133と大きく低下した．これ
は，2-hop 照会が段階的な推論を必要とするため，
人物集合の管理が複雑になり，関係のない人物が集
合に混入した可能性が考えられる．このことから，
関係照会によって得られる人物集合の規模そのも
のが性能に大きく影響していることが示唆される．
属性条件付き 1-hop照会（c3）は，平均 F1-scoreが
0.168であった．属性条件（例：「研究室の友達」「店
舗 Aの同僚」）を手掛かりとして，知識グラフ上の
人物を一意に特定した上で照会に答えることが困難
であると考えられる．
以上より，関係照会の難しさは，ホップ数の増加
と属性条件付きの人名が明示されない参照において
顕著であり，人物集合の制御と人物の同定が要求さ
れる条件で性能が低下する．

1） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3.

1-13b-instruct4
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表 3 関係更新の全体性能と詳細分析 (LLM-JP)
カテゴリ 出力失敗 F1 Accuracy
置換 13 0.758 0.410
削除 11 0.675 0.360
維持 0 — —
Overall 24 0.702 0.385
Self 9 0.641 0.320
Third 15 0.759 0.450
Direct 1 0.730 0.600
Indirect 23 0.655 0.063

関係更新 表 3 に，関係更新タスクの結果を示
す．Overallの F1-scoreは 0.702と比較的高く，関係
更新の判定は一定程度可能である．一方，Accuracy
は 0.385に留まり，更新を検知できた場合でも，正
しい人物ペアと関係を同時に特定することは困難と
いえる．操作別にみると，置換は F1-score が 0.78，
Accuracyが 0.410と，削除と比較して一定の性能が
確認された．また，維持については更新が必要な正
例が存在しないが，誤更新のケース（FP）は 7件で
あった．詳細分析では，人名が明示される Direct

の Accuracyが 0.600であるのに対し，属性条件を含
む Indirectでは 0.063と低い．これは，関係更新の
難しさが，更新操作の分類よりも，属性条件を踏ま
えて知識グラフ上の人物を一意に同定できるかに
依存していることを示す．また，Thirdは Selfより
F1-scoreと Accuracyが高く，主語が明記された第三
者同士の方が関係変化の検知・人物同定の性能が高
いことが示された．

4.3 誤り分析と考察
関係照会 誤りの主な要因としては，正解集合の

一部のみを出力する欠落や，関係外の人物を混入さ
せる過剰生成が確認された．c1 では複数名からな
る人物集合の出力において欠落が生じた．c2では，
2-hopの関係そのものはある程度辿れているものの，
1-hop目で過度に広い人物集合を取り，その結果と
して，2-hop目で誤った人物が残る事例が多く見ら
れた．c3では，サブグループで一意に定まる中間人
物の同定が不安定であり，特に属性や関係語の対応
づけが曖昧になると，誤った中間人物に切り替わる
か，関係語をそのまま人物名として取り扱うような
出力が生じた．これらの結果は，LLM が関係語の
意味的理解は可能でも，人物集合の管理や人物同定
を伴う推論が弱いことを示唆している．
以上より，関係照会タスクの難しさは，関係理解

そのものよりも，人物集合の正確な列挙や，中間人

物の正確な同定と切り替え，さらに 2-hopにおける
推論の多段階化に起因すると考えられる．
関係更新 関係更新タスクでは，更新検出の全体
の F1-scoreが 0.702であり，更新の有無を判断する
能力は一定程度確認された．一方で，更新対象の
人物ペアと関係が完全一致した割合（Accuracy）は
0.385に留まり，更新イベントは検知できても，誰
と誰がどの関係に変化したかという対象人物の同定
が主要な誤りであることが示された．
以上より，関係更新タスクは，関係照会タスクと
同様に，イベントの有無や種類の判断よりも，更新
対象となる人物の正確な同定が性能に大きく影響す
ることが確認された．
知識グラフの入力形式の影響 本稿では，知識グ
ラフを人物一覧，関係一覧，所属一覧としてテキス
ト化し，LLMに入力した．しかし，入力が長くなる
ほど参照すべきエッジの見落としが増加し，特に同
一人物ペアに複数関係がある場合，どの関係を優先
的に参照すべきかが曖昧となり，判定性能が低下す
る．今後は，質問の主語ごとに隣接リストを集約す
る形式（例：‌A: {友達:[...], 先輩:[...]} ‌），JSON
などの構造化，あるいは知識グラフ全体を一括入力
せず，候補となる近傍のノードのみを抽出して与え
る方式などを比較し，入力形式が誤りに与える影響
を検証する必要がある．

5 おわりに
本稿では，長期対話における人間関係の扱いを，
固定知識に対する関係照会と，会話に基づく関係更
新に分離して評価する枠組みについて検討した．小
規模な人物関係知識グラフと日本語会話から評価
データを構成し，日本語 LLMで評価した結果，関
係照会タスクでは人物集合の管理と多段推論が不安
定であること，関係更新タスクでは更新イベント自
体の検出よりも更新対象となる人物ペアの同定が主
要な誤り要因であることを明らかにした．特に，推
論に必要なホップ数の増加や属性条件付きの人物同
定が関係照会・更新の双方において困難であり，人
物同定能力の不足が長期対話の一貫性を損なう要因
となり得ることが示唆された．
今後の課題として，人物同定の改善手法の適用
や，知識グラフの入力形式が与える影響の切り分け
などが挙げられる．これらを通して，人間関係に特
化した長期記憶の評価基盤を拡張し，実際の長期対
話システムの設計に有効な指針を明らかにする.
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A 関係語彙リスト
実験で用いた関係語彙を表 4 に示す．対称関係

は，人物ペアの両方向が同一関係を持ち，非対称関
係は人物ペアで逆関係を持つ．

表 4 関係語彙
対称関係
友達，知人，同僚，兄弟，いとこ，恋人，配偶者，NONE
非対称関係（逆関係）
先輩→後輩 後輩→先輩
上司→部下 部下→上司
親→子 子→親
祖父母→孫 孫→祖父母

B 評価で用いたプロンプト

関係照会タスク（3-shot）
関係照会のプロンプト� �

以下の人物関係グラフを用いて，「私」から見た関係
に関する質問に回答してください．質問が指定する
関係のみを辿って回答してください．

【関係照会】
- c1: 「Aの関係」は 1-hopのみを辿り，該当する人
物集合を出力する．
- c2: 「Aの関係 1の関係 2」は 2-hopのみを辿り，
Aから関係 1で到達した人物に対して関係 2を適用
して得られる人物集合を出力する．
- c3: 「Aの<所属>の関係 1の関係 2」は，まず【所
属一覧】の<所属>に属し，かつ【関係】において Aの
関係 1に該当する人物 Xを特定する．その後，人物
Xの関係 2に該当する人物集合を出力する．

【出力制約】
- 出力は 1行の JSON配列のみとする（例: [田̈中,̈ 佐̈
藤]̈）．
- JSON配列以外の文字（説明文，ラベル，改行，句
読点など）は出力しない．
- 【人物】に含まれる名前以外は出力しない．重複
は含めない．

【人物】
人物一覧
【所属一覧】
サブグループ一覧
【関係】
人物関係一覧
【例】
few-shot例
<入力>

質問: ...

<解答>

� �

関係更新タスク（3-shot）
関係更新のプロンプト� �

会話と人物関係グラフを参照し，context3で生じた
関係更新のみを 1 行の JSON 配列で出力してくださ
い．
【会話】
- context1: ユーザの発話
- context2: システムの発話
- context3: ユーザの発話（関係変化がある場合，
ここで述べられる）

【更新判定】
- 「付き合った」→ 恋人，「結婚した」→ 配偶者，
「別れた」「離婚した」→ NONE

- 関係更新がない場合は [] を出力する
- 明示的なイベント語がない限り，推測で更新しな
い

【人物同定】
- 直接言及: 「Aと Bは～した」場合，Aと Bを更新
対象とする
- 主語省略: 「Bと付き合った」のように主語省略が
された場合，話者を「私」とする．
- 属性制約: 人名が省略される場合（例：「研究室の
先輩」「部活の友達」「いとこの配偶者」など）

- 【所属一覧】および【関係】を用いて，省略され
た人物を一意に特定する

- 人物が一意に定まらない（0人または複数人）場
合は推測せず [] を出力する

【出力制約】
- 出力は 1行の JSON配列のみとする
- 形式: [人̈物 A,̈ 人̈物 B,̈ 関̈係]̈ または []

- 使用可能な関係ラベル: 恋人, 配偶者, NONE（NONE

は関係削除を表す）
- 説明文や追加トークンは出力しない

【人物】
人物一覧
【所属一覧】
サブグループ一覧
【関係】
人物関係一覧
【例】
few-shot例
<入力>

context1: ...

context2: ...

context3: ...

<解答>� �
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