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概要
本研究では，家庭内の日常対話に現れる計画情

報を対象とした新たな計画情報抽出タスクを提案
し，それに対応する「Tohoku-Transcosmos家庭内会
話計画コーパス」を構築・公開する1）．提案タスク
は，対話の進行に伴う計画情報の追加・更新を発話
単位で逐次的に扱う点を特徴とする．コーパス構築
では，子どもを含む家庭内対話を音声収録・文字起
こしし，計画情報リストの操作を人手で注釈付けし
た．大規模言語モデルを用いた予備実験では一定の
性能が確認されたが，行動の粒度や子どもによる曖
昧表現の解釈に関する課題が明らかになった．

1 はじめに
Siriや Alexaなどの音声アシスタントの家庭への
浸透と，大規模言語モデル (LLM)の発展を背景と
して，日常対話に含まれる計画情報を理解・抽出す
る技術への関心が高まっている [1, 2, 3, 4]．例えば，
メール内容から ToDo項目を抽出する手法 [5]や，オ
ンラインカレンダーを参照して指定された予定を自
動生成する手法 [6]など，今後の計画に関わる情報
を自動管理する枠組みが提案されており，特に計画
に関する話題は，人間同士の対話において頻繁に現
れることが指摘されている [7, 8]．
対話研究においては，日常対話を収集したデー

タセットが多く提案され [9, 10, 11]，注釈付けを行
うことで対話理解を試みる研究が進められている
が [12, 13, 14]，家庭における日常対話に現れる計画
情報をどのように定義し，抽出・評価するかという
タスク設計やデータセットは，体系的に整備されて
いるとは言い難い．
そこで本研究では，家庭における日常対話に現れ

る計画情報の抽出を対象とした新たなタスクを提案
1） https://github.com/tohoku-nlp/tt-cfcp

明⽇はゴミの⽇か？

⽉曜⽇だからうん。

WhoWhenWhat
--明⽇ゴミの⽇

図 1 LLMによる家族対話からの行動・予定抽出．

し，注釈付き対話データセットを構築・公開する．
計画情報抽出タスクは，対話の進行に伴い，発話ご
とに計画情報の追加や更新を行う点を特徴とする
(図 1，表 1)．計画情報抽出タスクに対応するデー
タセットとして，本研究では「Tohoku-Transcosmos
家庭内会話計画コーパス」を構築した．本コーパス
では，子どもを含む家庭内の日常対話を対象に音声
収録および文字起こしを行い，各対話に対する計画
情報リストを整理した上で，タスク定義に基づく発
話ごとのリスト操作を人手で注釈付けしている．大
規模言語モデルを用いた予備実験の結果，計画情報
の抽出において一定程度の性能が確認された一方
で，抽出すべき行動の粒度の判断や，子どもによる
曖昧表現の解釈が求められる場面では課題が残るこ
とが明らかとなった．

2 計画情報抽出タスク
本研究では，家庭内対話における計画情報を自動
抽出するタスクを新たに提案する．このタスクで
は，言及された計画情報を一覧にした計画情報リス
トを作成することを目的とする．
ここで，計画情報の要素として行動と予定をそれ
ぞれ以下のように定義する：

• 行動：同居家族の行動や行為に焦点のあたる未
来の出来事

• 予定：同居家族の行動や行為が行われる日時に
焦点のあたる未来の出来事
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表 1 計画情報リスト例．
ID Status What When Where Who Why How

行動 0 未確定 歯の検診 – – 母 – –
予定 0 確定 ゴミの日 明日 – – – –

2.1 計画情報項目の定義
計画情報リストでは，情報抽出の先行研究に従

い [15, 16]，「いつ・どこで・誰が・何を・なぜ・ど
のように」に対応する 5W1Hの観点を用いる．計画
情報リストの例を表 1に示す．リストは ID，Status，
What，When，Where，Who，Why，Howから構成され
る．Statusは，各計画情報の状態を表し，未確定/確
定/終了/削除済みの 4値をとる．未確定は，対話内
で計画情報が提案または検討されている段階など，
実施が合意されていない状態を指す．確定は，断定
的な発話や家族間の同意により，実施が合意された
状態を指す．また，計画情報が実施済みであること
が示された状態を終了，対話内で不要であることが
示された状態を削除済みとする．

2.2 タスクの流れ
計画情報リストは発話ごとに情報の追加や更新が

行われる．ここで，発話ごとの計画情報リストに対
する操作として追加/更新を定義する．追加では，新
たな行動や予定に対応する計画情報を追加する．更
新では，既存の計画情報の内容や空欄要素を更新す
る．発話からリスト操作を抽出するための推論手順
を図 2に示す．この図から，リスト操作を以下の 3
段階に分けて定義する：

1. 計画情報種別判定：発話が行動または予定に関
連するかを分類する．(青色部分)

2. 操作種別判定と紐づけ：行うべき操作を追加ま
たは更新で判定し，更新の場合は対象となる ID
を特定する．(紫色部分)

3. 情報抽出：操作に必要な情報を発話から抽出す
る．(橙色部分)

本タスクでは，このような流れに従い計画情報リス
トを作成することを目指す．

3 データセット
3.1 対話収集
幼児または小中学生のいる世帯を対象に協力者

を募集し，2世帯を対象として合計 3対話を録音し

予定・タスクに関連する発話か

すべき操作は追加か更新か

どの⾏動情報に紐づくか新しい⾏動情報を追加

情報を更新

はいいいえ

更新追加
何もしない

図 2 リスト操作に関する情報抽出の推論手順．

表 2 基本統計量．
対話数 3対話
全発話数 1573発話
発話あたりの文字数 12.59文字
リスト操作数 91

た．各世帯は録音したデータについて個人情報を保
護することを条件に研究目的で使用，公開すること
に同意している．同居家族が集まる状況で自然な対
話を収録するため，話題を指定せず食事の時間帯で
録音を実施した．話者の年齢情報は付録 Aに示す．
次に，人手または LLMによって収集した音声の文
字起こしを行った．1対話は人手で，残り 2対話は
Gemini-1.5-pro [17]によって文字起こしした後に人
手で修正を行った．また，笑い声は [laughs]，話し
声で聞き取れなかったものは [inaudible]，その他非
言語的な音声は [noise]のタグとして表記した [18]．

3.2 注釈付け
各対話に一名ずつの日本語母語話者を注釈者とし
て割り当て，第 2節で定義したタスク設計に従い注
釈付けを行った．注釈付け後，人手で確認を行い，
内容に影響しない表記や形式上の不整合を定義に
基づいて修正した．こうして得られた注釈付き対話
データの例は付録 Bに示す．

3.3 統計情報
構築したデータセットの基本統計量を表 2 に示
す．本データセットは 3対話 (計 1573発話)からな
り，発話長は平均 12.59文字と短い．実際に，口語
表現や省略，指示表現が多く見られる．また，リス
ト操作は 91件であり，発話全体の約 5.8%に相当す
る．すなわち，「操作が必要な発話」が相対的に少
ない不均衡な設定である点に留意する．

4 実験
第 2.2節において 3段階で定義した計画情報抽出
に対する LLMの能力を検証するため，各段階に対
応した実験・評価を行う．
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表 3 各実験における評価スコア．F1は F1スコア，Acc
は Accuracy，simはコサイン類似度を表す．

実験 1 (§ 4.1) 実験 2 (§ 4.2) 実験 3 (§ 4.3)

文脈 (F1) 2.1 (Acc) 2.2 (Acc) 3.1 (F1) 3.2 (sim)

0 0.548 0.738 0.659 0.588 0.874
1 0.576 0.655 0.902 0.589 0.870
2 0.597 0.786 0.951 0.597 0.867
3 0.589 0.762 0.976 0.597 0.868

ベース 0.332 0.443 0.287 0.346 –

共通設定 全実験共通の設定として，モデルは
GPT-5 [19] を用い，0-shot のプロンプトを入力する
ことにより実験を行った．入力には，計画情報抽出
の対象となる発話 (ターゲット発話)に加えて，直前
の過去 𝑘 発話 (文脈発話) (𝑘 ∈ {0, . . . , 3})を与えた．
また，ラベル分布に基づくランダム予測ベースライ
ン (ベース)を 100回試行した平均として算出した．
さらに，ターゲット発話時点における計画情報リス
トなど，入力に必要な上流段階の情報は人手の注釈
を用いて与えた．そのため，上流段階の誤りが下流
段階に伝搬する影響は本実験では扱わない．

4.1 計画情報種別判定
ここでは，「行動または予定への関連性を正しく

判定できるか」(図 2青色部分)を検証する．
実験設定 実験 1では，行動/予定/None (計画情報

を含まない)の 3クラス分類精度を評価した．正解
ラベルは，ターゲット発話に付与された行動に関す
る操作が 1つ以上存在する場合を行動，予定に関す
る操作が 1 つ以上存在する場合を予定，いずれも
存在しない場合を None とした．なお，1 発話に行
動と予定の両方の操作が付与されている場合は，行
動を正解ラベルとした．評価指標は，3クラスの F1
スコアを平均したMacro-F1スコアを用いた．
結果 実験結果を表 3 (実験 1)に示す．文脈数に

よらず，ベースラインを超える F1スコアが示され
た．また，ターゲット発話以前の文脈発話を入力に
含むことで精度が向上した．一方で，F1スコアはす
べての条件で 0.6を下回っており，ベースラインは
超えるが実用上は不十分であると考えられる．

4.2 操作種別判定/紐づけ
ここでは「既存の計画情報リストに対して行うべ

き操作種別を判定できるか」(図 2紫色部分)を検証
する．具体的には，以下の二つの実験を行った．

• 実験 2.1: 適切な操作 (追加/更新)を正しく選択
できるかを評価する．

• 実験 2.2: 更新操作に該当する場合に，更新対象
の IDと正しく紐付けられるかを評価する．

実験設定 実験 2.1では，注釈が付与された発話
のみをターゲット発話とし，文脈発話とターゲット
発話時点の計画情報リストを同時に入力として与
え，適切なリスト操作種別を出力するようモデルに
指示した．複数操作が付与された発話では，全操作
を正確に出力できた場合を正解とし，追加/更新/追
加+更新/...のような多クラス分類を評価した．分布
は，追加のみおよび更新のみが同程度である一方，
複数操作は極めて少ない (詳細は付録 C)．そこで本
実験では，付与された操作集合との完全一致精度
(Accuracy)を評価指標として用いた．実験 2.2では，
更新が付与された発話のみを対象とし，実験 2.1と
同様の入力を与えた．評価指標は各発話について正
解 IDとの完全一致精度 (Accuracy)とした．
結果 実験結果を表 3 (実験 2)に示す．文脈発話
数によらず，実験 2.1，2.2両方においてベースライ
ンを上回る精度を示した．また実験 2.2では，文脈
発話数を増やすことで他の実験と比較して大きく性
能向上が確認された．

4.3 情報抽出
ここでは，「リスト操作時のターゲット発話に対
する情報抽出がどの程度正確に行われるか」(図 2橙
色部分)を検証する．具体的には，以下の二つの実
験を行った．

• 実験 3.1: 各項目に対する人間と LLMの更新タ
イミングの一致度を評価する．

• 実験 3.2: リストの意味的類似度を評価する．
実験設定 実験 3.1，3.2 では，操作種別と，そ
の種別が更新であった場合の対象 ID が明らかに
なった上で，ターゲット発話に対して Status，5W1H
の情報抽出を LLM を用いて行った．実験 3.1 で
は，各発話について LLMが更新した項目集合 (例：
What, When, Who など) を予測結果とし，各項目ご
との F1 スコアを平均した Macro-F1 スコアを評価
指標として用いた．すなわち，項目の更新タイミ
ングのみを評価した．実験 3.2 では，リスト操作
後における人手と LLM による行動リストとの内
容比較を行った．具体的には，リスト内の全項目
を結合して一つの文字列とし，文埋め込み同士の
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表 4 文脈発話数 𝑘 = 0における ID紐づけの誤答例．
区分 話者 発話
文脈発話 父 “そういえばお友達呼ぶ日決めたの”
ターゲット 娘 “24になりそう”

表 5 実験 1における分類性能 (文脈発話数 𝑘 = 2)．
指標 精度 再現率 F1 ラベル数
None 0.979 0.956 0.967 1489
行動 0.264 0.378 0.311 47
予定 0.439 0.617 0.513 37

コサイン類似度を用いた．文埋め込みモデルには
sentence-bert-base-ja-mean-tokens-v22）を用いた．
結果 実験結果を表 3 (実験 3) に示す．実験 3.1

では，項目の更新タイミングの一致度はベースライ
ンを上回るとともに，文脈発話数の増加に伴い F1
スコアは緩やかに上昇する傾向を示した．実験 3.2
では，いずれの文脈数においてもコサイン類似度は
0.86を上回り，人間と LLMが生成したリスト内容
の意味的類似度は高い値を示した．

4.4 分析
発話文脈による精度向上 実験 2.2 において，

ターゲット発話に加えて文脈発話を入力すること
で更新操作における IDの紐づけ精度が大きく向上
した．これは，文脈発話が更新操作を補助している
ことが精度向上の一因であると考えられる．文脈発
話の利用が正しいラベルの予測に寄与した事例を，
表 4に示す．この例では，文脈発話に対する回答が
ターゲット発話となっているため，“24”が “お友達
を呼ぶ日” を指していることが推測できる．一方，
文脈発話を与えない場合には参照先が欠落するた
め，正しい IDの予測が困難となる．このように更
新操作では文脈に依存した計画情報の紐づけが要求
される場合が多いため，文脈発話を入力することで
IDの紐づけ精度が向上したと考えられる．
計画情報種別判定における過検出 次に，他の実

験と比較して人手注釈との一致率が低かった実験 1
についてより詳細な分析を行う．表 5に最も精度の
高かった条件 (文脈発話数 𝑘 = 2)での実験 1のクラ
ス別スコアを示す．行動および予定はいずれも再現
率が比較的高かった．これは，LLMが計画情報を含
む発話を一定程度検出できていることを示唆する．
一方で，精度は再現率を下回り，行動では 0.264と

2） https://huggingface.co/sonoisa/

sentence-bert-base-ja-mean-tokens-v2

表 6 行動の細かさの解釈に関する不一致の例．
話者発話 正解予測
母 “はるちゃん 2時 40分下校でしょう” 予定予定
娘 “下校時刻になったら速攻で帰ってくる” None行動

表 7 子どもの発話に対する解釈の不一致の例
話者 発話 正解 予測
父 “すごいじゃん。” None None
息子 “別の塾に転職しましょう” None 行動

低いことから，過検出の傾向を示唆する．
行動の細かさによる不一致 過検出が生じる理由
として，人間と LLMで抽出すべき行動の基準が異
なることが考えられる．人手による正解ラベルが
Noneである発話に対して，LLMが行動と分類した
例を表 6，7に示す．表 6では，下校の予定に関す
る発話の後，その予定に付随した “下校時刻になっ
たら帰って来る”という行動が言及されている．人
間の判断では細かい行動であることから除外された
が，LLMは実行可能な行動として拾い上げ，行動と
判定したと考えられる．このことから，人手の注釈
におけるリスト化する行動の細かさと，モデルが解
釈する範囲に差があることが示唆された．
子どもの発話の解釈による不一致． さらに表 7
では，“別の塾に転職しましょう”という表現が子ど
もによる冗談・誇張を含む不確実な提案であり，人
手では Noneとして扱われた．一方で，モデルは表
層的な提案表現を判断材料とし，行動として分類し
たと考えられる．このことから，人間は話者の情報
や裏の意図を踏まえて分類を行っているのに対し，
本設定における LLMはそのような情報を十分に捉
えられていない可能性が示唆される．

5 おわりに
本研究では，家庭内日常対話で現れる計画情報を
抽出するタスクを新たに提案し，計画情報を注釈付
けした対話データセットを新たに構築した．LLM
による予備実験の結果，一定程度の人手注釈との一
致が見られた一方で，抽出すべき行動の細かさや子
どもによる曖昧表現の解釈を要するケースでは不一
致が生じた．本研究では，人手注釈間の一致度につ
いては検証しておらず，不一致が LLMの精度に起
因するものか，抽出基準や内容の曖昧性等によるも
のかは明らかでない．今後は複数の注釈者による注
釈を付与し，人手注釈間の一致度を用いた分析を予
定している．
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A 話者情報
表 8に話者の年齢情報を示す．参加した子どもは幼稚園児から小中学生のように言語の発達状況が異なっている．

表 8 話者の年齢情報 (対話 2と対話 3は同一話者)．
対話 父 母 子ども
対話 1 30代 30代 息子：幼稚園児
対話 2–3 40代 40代 娘：中学生，息子：小学生

B 対話例
表 9，10にデータセットに収録されている対話例及び付与された注釈を示す．表 9の対話では，タスク 0が追加された
後，StatusおよびWhatが対話を通じて更新されている．表 10の対話は，“鼻血”から “そろばん”，“健康診断”というよ
うに対話トピックが素早く切り替わる例であり，家庭内日常対話の特徴を表している．

表 9 データセットに収録された対話及び注釈の例 1．紙面の都合上，5W1HはWhatとWhoのみ．
対話データ 注釈

話者 発話 ID 操作 Status What Who

母 “新聞作るの？” タスク 0 追加 未確定 新聞を作る 息子
息子 “うん” タスク 0 更新 確定 – –
父 “ふーん。” – – – – –
母 “ふーん。” – – – – –
母 “クラスで作るの？” – – – – –
息子 “広報委員。” タスク 0 更新 – 広報委員で新聞を作る –

表 10 データセットに収録された対話及び注釈の例 2．紙面の都合上，5W1HはWhatとWhoのみ．
データ 注釈

話者 発話 ID 操作 Status What Who

息子 “今日朝鼻血出た” – – – – –
母 “そろばん” – – – – –
娘 “休もうぜ” – – – – –
息子 “ダメー” – – – – –
父 “明日？” – – – – –
娘 “休んでも月 1の” – – – – –
息子 “明日お母さん健康診断だ 9時以降食べちゃだめなんじゃないの今日” タスク 3 追加 確定 健康診断 母

C 操作種別の分布
第 4.2節で用いた操作種別ごとの頻度を表 11に示す．追加と更新の頻度は同程度であるが，複数操作は極めて少ない．

表 11 操作種別ごとの頻度．
追加 更新 追加+更新 追加+追加+追加 更新+更新+更新 更新+更新
42 37 2 1 1 1
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