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概要

人間には，自らの考えや気持ち，状況や出来事などを伝えたいという欲求が存在す
る．この欲求を満たす方法の 1つは，聴き手に語ることである．語りによって聴き手
の理解や共感が得られれば，語り手の自己肯定感を高める効果や，孤独感やストレス
を和らげる効果が期待できる．語ることは人間にとって重要な活動であり，あらゆる
場面で行われている．ただし，語るためには，聴き手の存在が不可欠である．しかし，
現代社会では，孤独化の進行に伴う聴き手不在の生活シーンが増加し，日常生活にお
いて聴き手がいることは，当たり前ではなくなりつつある．このような状況において
は，人が語れる機会を増やすことは重要な課題であるといえる．
上述の課題に対して，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を聴く役割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，語りを熱心に聞いていること，すなわち，傾聴していることを語り手
に伝達する機能を備える必要がある．このための明示的な手段は語りに応答すること
であり，頷きなどのジェスチャが有効な手段の 1つである．また，語りを傾聴してい
ることを伝える手段としては，発話の表出も有力である．本論文では，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．傾聴応答の代表例は，「はい」や「ええ」
などの相槌であるが，感心や評価，繰り返しなど，相槌以外の応答も存在する．傾聴
応答を適切に生成できれば，語り手の語る意欲を促進するなどの効果が期待できる．
傾聴応答は，任意のタイミングで生成すればよいわけではなく，適切なタイミング
で生成する必要がある．また，傾聴応答には，「はい」「そうですね」「すごいですね」
など，様々な応答表現が存在し，語りの内容に合わせた適切な応答表現を選定する必
要がある．傾聴応答の生成タイミングや応答表現が不適切である場合には，かえって
話し手の語る意欲を減退させかねない．そのため，語りの聴き手を担う会話エージェ
ントによる傾聴応答の生成を実現するには，傾聴応答タイミングの検出と傾聴応答表
現の選定を解決できる必要がある．そこで，本論文では，以下を目的とする．

(1) 傾聴応答の生成に利用可能な傾聴応答コーパスの構築

(2) 傾聴応答の表出タイミングとしての適切さの推定手法の提案
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(3) 傾聴応答の一種である不同意応答の生成に利用可能なコーパスの作成，並びに，
その生成の実現性の検証

本研究では，主に自然言語処理の側面から，上述したそれぞれの目的の達成を目指す．
本論文は全 5章から構成される．第 1章は本論文の序論であり，傾聴応答の生成に
関する課題及び研究動向を示すとともに，本論文の位置づけとアプローチを述べる．
第 2章では，本研究が目指す傾聴応答の生成に利用可能な傾聴応答コーパスの構築
について述べる．本研究では，語りに対する傾聴応答を収集するために，事前に収録
された語りの音声に対し，表出するに相応しい傾聴応答の表現と表出タイミングを作
業者が付与するという収集方式を採用する．この収集方式には，作業者は聴き手とし
て傾聴応答の付与に集中できるため，本研究の想定に沿った傾聴応答を収集できると
いった利点がある．さらに，傾聴応答が語りに影響しないため，単一の語りに対して
複数の傾聴応答を収集できる．この収集方式によって，単一の語りに対する聴き手 11

名分の傾聴応答を 148,962個収集した．多頻度性，多様性，網羅性，自然さの観点か
ら収集した応答を評価することで，本方式により自然で多様な応答を大量かつ網羅的
に収集できることを確認した．最後に，収集した応答を利用して，傾聴応答の生成タ
イミングの検出実験を実施した．
第 3章では，適切なタイミングでの傾聴応答の自動生成に向けて，傾聴応答の表出
タイミングとしての適切さの度合いを推定する手法を提案する．具体的には，この適
切さを表す指標として，所与のタイミングにおいて傾聴応答を表出する聴き手の割合
である表出率を導入し，その推定を行う．表出率は，語りを傾聴する会話エージェン
トが傾聴応答を表出するか否かを判断するための材料として利用できる．例えば，推
定された表出率をもとに，語り手の嗜好や会話エージェントの個性などを加味して，
表出するか否かを柔軟に決定することが考えられる．本手法では，Transformerベー
スの手法でエンコードされた語りの音響情報と言語情報を用いて，表出率を推定する．
本手法の推定性能を評価するために，本研究で構築した傾聴応答コーパスを用いて実
験を行い，本手法の有効性を確認した．また，表出率を利用して応答タイミングを検
出する実験を行い，その有用性を確認した．
第 4章では，語りの傾聴における不同意応答の生成について述べる．語りの傾聴で
は，語り手の発話を受容することが聴き手の基本的な応答方略となる．しかし，語り
には，自虐や謙遜などの発話が含まれることがある．この場合，語り手の発話に同意
しないことを示す応答，すなわち，不同意応答を確実に表出できることが求められる．
本論文では，語りを傾聴する会話エージェントによる不同意応答生成の実現性を示す
ために，不同意応答の生成に利用できる応答コーパスを作成できること，並びに，応
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答コーパスを用いて不同意応答を適切に生成できることを検証する．まず，不同意応
答の生成に利用できる応答コーパスを作成するために，時間制約のない環境で語り
データに不同意応答のタイミングと表現をタグ付けし，応答コーパスを作成した．評
価の結果，不同意応答タイミングを網羅的に，不同意応答表現を安定的にタグ付けで
きることを確認した．続いて，事前学習済みのTransformerベースのモデルに基づく，
不同意応答タイミングの検出手法，及び，不同意応答表現への分類手法を実装し，実
験により応答コーパスを用いた不同意応答生成の実現性を確認した．
最後に，第 5章で本論文をまとめ，今後の研究課題，及び，将来の展望について述
べる．
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第1章 まえがき

1.1 語りに傾聴を示す応答の生成
人間には，自らの考えや気持ち，状況や出来事などを伝えたいという欲求が存在す
る．この欲求を満たす方法の 1つは，聴き手に語ることである．語りによって聴き手
の理解や共感が得られれば，語り手の自己肯定感を高める効果や，孤独感やストレス
を和らげる効果が期待できる．また，語るという行為は，心理療法の分野でも注目さ
れており，Rogersによるアクティブリスニングやパーソン・センタード・アプローチ
[1, 2]，ナラティブセラピーやナラティブアプローチ [3]といった治療法などにも取り
入れられている．語ることは人間にとって重要な活動であり，あらゆる場面で行われ
ている．
語るためには，聴き手の存在が不可欠である．しかし，日常生活において聴き手が
いるという状況は，当たり前のことではなくなりつつある．日本における国民生活基
礎調査 [4]によると，高齢者を中心に，単独世帯数が増加傾向にある．また，内閣官房
孤独・孤立対策担当室による孤独・孤立の実体把握に関する全国調査 [5]では，孤独感
を抱えた人々の存在が報告されている．イギリスで実施された統計調査Community

Life Survey 2021/22 [6]でも，同様の結果が報告されている．孤独化に伴い，聴き手
不在の状況が増えつつある現代社会においては，人が語れる機会を増やすことは重要
な課題であるといえる．
上述の課題に対して，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を聴く役割を担うことが考えられる．このような会話エージェ
ントが実現できれば，人間の聴き手の有無によらず，語りたいときに自由に語ること
が可能となる．語りの利活用に関しては，語りに基づく認知症の自動検出に関する試
み [7, 8, 9]や鬱病の自動検出に関する試み [10, 11, 12]が存在している．語りを聴く
役割を担う会話エージェントが実現できれば，これらの試みと組み合わせることで，
認知症や鬱病などの疾病の早期検出なども期待できる．
会話エージェント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
手に伝達する機能を備える必要がある．傾聴とは，耳を傾けて熱心に聞くこと [13]，
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表 1.1: 傾聴応答の例とその種類

語り 傾聴応答
地方に行った時そこにある美術館にはなるべく行く
ようにしています

そうなんですね【感心】

わたくしのこんにちまでの仕事はえーライターです ライター【繰り返し】
書道も好きで総理大臣賞も頂いたりして 凄いですね【評価】
五千歩歩くということはなかなか難しいことで そうですね【同意】
年をとると逆に力が入らなくなってうまくいくこと
もあるんですよね

なるほど【納得】

歯医者さんに行かずにいたら右側の差し歯が三本抜
けちゃいました

えー【驚き】

十二時前から食事しながらゆっくりして のんびりと【言い換え】
時間もとれるようになりましたので四国の八十八か
所のお遍路を

巡りたい【補完】

聞き漏らすまいとして熱心に聞くこと [14]を指す．例えば，聴き手が腕組みをした姿
勢で，終始無表情であれば，語り手は語りづらさを感じるものと考えられる．語りを
傾聴する姿勢に関する指針としては，Squarely（相手と真っ直ぐに向き合う），Open

（開いた姿勢で接する），Lean（相手の方に上体を少し傾ける），Eye Contact（相手
と適切に視線を合わせる），Relaxed（適度にリラックスする）の 5つの頭文字をとっ
た，SOLERが提唱されている [15, 16]．このような姿勢に加えて，首を縦に振る頷
きも傾聴態度を示すための手段として挙げられる．これまでに，頷きの移動範囲や反
復回数などの物理的特徴に関する分析が進められており [17, 18, 19, 20, 21, 22]，語
りの音声や語り手の視線などから頷きのタイミングを予測する手法も提案されている
[23, 24, 25, 26]．また，笑いの表出によっても傾聴態度を示すことができる．語り手
の笑いに対して聴き手も誘われるように笑うという，同調的笑いや共有笑いと呼ばれ
る現象を対象とした，笑いの生成に関する研究も進められている [27, 28]．
語りを傾聴していることを伝える手段としては，発話の表出も有力である．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．一般に，傾聴応答には
いくつかの種類があり，「はい」や「ええ」などの相槌のほか，感心，繰り返し，評
価，同意，納得，驚き，言い換え，補完などがある [29]．表 1.1に，傾聴応答の例をそ
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の種類と共に示す．【 】で囲んだ文字列が傾聴応答の種類である．傾聴応答を適切に
表出できれば，語り手の語る意欲を促進するなどの効果が期待できる [16]．会話エー
ジェントによる傾聴応答の生成を実現するには，下記の 2つの問題を解決できる必要
がある．

(1) 応答タイミングの検出
傾聴応答は，任意のタイミングで表出すればよいわけではない．例えば，語り
手の語りを遮るようなタイミングでの傾聴応答の表出は，かえって語る意欲を
減退させることに繋がりかねない．そのため，語りを傾聴する会話エージェン
トの実現のためには，傾聴応答の生成に適したタイミングを検出できる必要が
ある．

(2) 応答表現の選定
傾聴応答の代表例は相槌であり，「はい」や「ええ」などが代表的な応答表現と
して挙げられる．ただし，表 1.1でも示した通り，傾聴応答には相槌以外にもい
くつかの種類が存在しており，その応答表現は多様である．また，同一の種類
の傾聴応答であっても，とりうる応答表現は 1つではない．例えば，語りに含
まれる語句の一部を用いて応答する形式の発話である繰り返し応答は，語りに
合わせて表現が大きく変化する．表出される応答表現が語りの内容に適さない
場合には，語る意欲を高める効果を期待できない．そのため，語りを傾聴する
会話エージェントの実現のためには，語りの内容や状況に応じて適切に生成す
る応答表現を選定できる必要がある．

これらの問題を解決するため，これまでいくつかの研究が行われている．次節以降
では，まず，これまでの傾聴応答の生成に関する研究動向を概観する．次に，本論文
の目的と内容について述べる．

1.2 語りに傾聴を示す応答の生成に関する研究動向
本節では，前節で挙げた各問題ごとに，傾聴応答の生成に関する研究動向を示す．
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1.2.1 傾聴応答タイミングの検出
傾聴応答タイミングの検出，すなわち，所定のタイミングに傾聴応答が可能である
かどうかの判定1については，傾聴応答の代表例である相槌の生成タイミング検出に
関する研究が多数存在する [30, 31, 32, 33, 34]．これらの研究では，語りから抽出され
るピッチやパワーなどの音響情報が，表出タイミングの検出に有効であると報告され
ている．また，語りに含まれる単語や文構造などの言語情報も，その有効性が示され
ている．これまでに，これらの情報を入力とした検出手法として，ルールベースによ
る手法 [30, 35]，n-gramモデルによる手法 [36]，有限状態トランスデューサによる手
法 [37]，決定木による手法 [38, 31]，CRFによる手法 [39]，SVMによる手法 [32, 40]な
どが提案されている．近年では，LSTMやCNN, Transformerなどのニューラルネッ
トワークを用いた手法 [41, 33, 42, 43, 34, 44]も提案されている．
語りに含まれる語句の一部をそのまま用いて応答する形式の発話を繰り返し応答と
呼ぶ．繰り返し応答の生成タイミングを検出するには，繰り返されるに相応しい語句
が語りに含まれてるか否かを判定できる必要がある．これまでに，繰り返される語句
についての分析が進められており，出現が珍しい語句や，固有表現，フィラーの直後
の語句が，繰り返されやすい傾向にあることが知られている [45, 46]．繰り返し応答
タイミングの検出を試みた研究には，以下のようなものがある．

• 繰り返し応答を生成するか否かを判断するための手法として，語りに含まれる
焦点語の抽出結果に基づく手法が提案されている [47, 48]．これらの手法では，
焦点語と，「どんな」「どの」「なんの」「どこの」「いつの」「だれの」などの疑問
視との n-gram確率を算出し，その確率が閾値を超えていた場合には，繰り返し
応答ではなく，焦点語に関する掘り下げ質問を生成する．なお，焦点語の抽出
には，文末にもっとも近い名詞または形容詞とするルールベースによる抽出手
法 [48]や，語りに含まれる語句の品詞などの特徴量を入力とする CRFによる
抽出手法 [49]が用いられている．

• 繰り返し応答は語り手の発話の一部を用いて応答する発話であるため，音声認
識誤りの影響を受けやすい．この点を踏まえて，音声認識結果の信頼度に基づ
いて，繰り返し応答の生成タイミングを決定する手法も存在する [50]．語り手
の発話の最終述語に対する音声認識結果の信頼度が高い場合に，繰り返し応答
の生成が可能であると判断する．

1以降では，特に断りがない限り，傾聴応答のタイミング検出とは，所定のタイミングに傾聴応答
が可能であるかどうかを判定することを意味する．
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• 語りに含まれる語句の極性に着目した，繰り返し応答の生成タイミングの検出
手法も提案されている [51]．語りに含まれるネガティブな語句を繰り返すと，語
り手は心地悪さを感じ，語りを継続する意欲が低下してしまう可能性が指摘さ
れている [52]．この点を踏まえて，繰り返すに相応しい語句が語りに含まれて
いるか否かを判定する際に，極性に基づく制約を設けている．

• 近年は，事前学習済みのBERT [53]を用いて，繰り返すに相応しい語句が含ま
れているか否かを判定する手法も提案されている [54]．

語りの内容を評価するような傾聴応答を評価応答と呼ぶ．これまでに，語りの発話
の極性（ポジティブ/ネガティブ）に基づく，評価応答の生成タイミングの検出手法
が提案されている [47, 48]．これらの手法では，語りの発話の極性を判定するための
辞書 [55, 56, 57]を用いて，語りの発話に含まれる各語句の極性を計算し，各語句の
極性をまとめあげた結果がポジティブまたはネガティブである場合（つまり，ニュー
トラルではない場合）には，評価応答の生成が可能なタイミングとする．
相槌の生成タイミングの検出に関する研究は，多数存在する．一方で，相槌以外の
傾聴応答については，繰り返しや評価を中心に，いくつかの研究が存在しているもの
の，生成タイミング検出に関する研究は限られている．

1.2.2 傾聴応答表現の選定
傾聴応答表現の選定に関する試みとして，以下のような研究が挙げられる．

• 山口ら [58]は，相槌の応答表現のバリエーションが常に同じである場合や，応答
表現をランダムに変化させる場合には，会話のリズムに単調さや不自然さが残
ることを問題点に挙げ，文脈に応じた相槌の多様な応答表現の生成手法を提案
している．相槌の繰り返し回数に着目し，相槌の応答表現を，応答系 1回（「う
ん」など），応答系 2回（「うんうん」など），応答系 3回（「うんうんうん」な
ど），感情表出系（「はー」など）の 4つにカテゴリ化して，それぞれの生成に
相応しいタイミングを検出する．

• 繰り返し応答についても，その応答表現の選定に関する研究が行われている．
繰り返しの応答表現は，事前に検出された繰り返すに相応しい語りの語句（繰
り返し対象語句）に基づいて生成される．繰り返し対象語句に「ですか」を連
接するなどの，応答表現のフレームを事前に用意しておき，繰り返し応答表現
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を生成する手法が存在する [47, 48]．繰り返し対象語句を含む発話における述
語と格の関係に基づいて，繰り返し応答表現を生成する手法も提案されている
[50, 51]．近年は，事前学習済みの T5 [59]を用いた繰り返し応答表現の生成手
法も提案されている [60]．この手法では，語りに含まれる語句に対して，繰り
返し対象語句としての適切さを推定し，その推定結果を踏まえて，繰り返し応
答表現を選定する．

• 評価応答についても，その応答表現の選定に関する研究が存在する．評価応答
表現は，ポジティブな表現とネガティブな表現に大別される．評価応答の対象と
なる発話の極性ごとに，事前に生成する応答表現を定義しておき，定義に従っ
て応答表現を選定するという手法が存在している [47, 48]．これらの手法では，
評価応答の対象となる発話の極性がポジティブであれば「いいですね」や「素
敵ですね」，ネガティブであれば「大変ですね」や「残念でしたね」という応
答表現を生成するように定めている．

• 特定の傾聴応答の種類に限定せず，encoder-decoderモデルによって，傾聴応答
表現を選定する手法も存在する [44, 61]．村田ら [61]は，応答タイミング直前
の語りの発話を入力として，LSTMを用いた encoder-decoderモデルによって，
生成するに相応しい応答表現の選定を試みている．室町ら [44]は，GPT2 [62]

ベースの話者交代予測モデルである TurnGPT [63]を拡張し，生成モデルによ
る応答表現の選定手法を提案している．

傾聴応答の生成に関する研究は，その生成タイミングの検出を中心に進められてお
り，井上ら [48]も指摘しているように，応答表現の選定に関する研究は限られている．

1.3 本論文の目的
1.1節で述べた通り，会話エージェントが語りの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伝達できる必要がある．そのための手段として，語りを聴く
姿勢や表情，頷き，笑いなどの生成のほか，傾聴を示す目的で語りに応答する発話で
ある傾聴応答の生成が挙げられる．本研究では，そのうち，傾聴応答の生成に焦点を
当てる．傾聴応答の生成を実現するためには，傾聴応答タイミングの検出と傾聴応答
表現の選定を解決できる必要がある．そこで，本論文では，以下を目的とする．

(1) 傾聴応答の生成に利用可能な傾聴応答コーパスの構築
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(2) 傾聴応答の表出タイミングとしての適切さの推定手法の提案

(3) 傾聴応答の一種である不同意応答の生成に利用可能なコーパスの作成，並びに，
その生成の実現性の検証

本研究では，主に自然言語処理の側面から，上述したそれぞれの目的の達成を目指す．
傾聴応答の生成の実現においては，語りに対する傾聴応答のデータを用いた，分析
や観察，統計モデルの獲得が重要となる．そのためには，まず，語りに対する傾聴応
答のデータが必要となる．そこで本研究では，語りに対する傾聴応答を収集すること
で，傾聴応答コーパスを構築することを目的とする．収集対象の応答は，従来研究の
主な研究対象である相槌に限定せず，多様な傾聴応答の収集を目指す．傾聴応答の収
集は，事前に収録された語りデータに同期して，作業者が傾聴応答の表出タイミング
と表現を付与することで行う．本研究では，同一の語りデータに対して，複数名の作
業者が傾聴応答の付与を行う．さらに，収集した傾聴応答の評価と分析，および，そ
の利用例も示す．
傾聴応答は，任意のタイミングで表出すればよいというわけではなく，適切なタイ
ミングで表出する必要がある．これまでに，相槌を中心に，傾聴応答タイミングの検
出に関する研究が行われてきた．人間同士の対話における傾聴応答を抽出すること
で，傾聴応答タイミング検出のためのデータを作成し，作成したデータに基づき検出
手法を開発することが主流であった．これらの検出手法は，与えられたタイミングを
傾聴応答の生成に適するか否かの二値に分類するものであり，その結果に従って傾聴
応答の生成を決定することを想定している．一方，本論文では，適切なタイミングで
の傾聴応答の自動生成に向けて，傾聴応答の表出タイミングとしての適切さの度合
いを推定する手法を提案する．この適切さを表す指標として，所与のタイミングにお
いて傾聴応答を表出する聴き手の割合である表出率を導入し，その推定を行う．表出
率は，語りを傾聴する会話エージェントが傾聴応答を表出するか否かを判断するため
の材料として利用できる．例えば，推定された表出率をもとに，語り手の嗜好や会話
エージェントの個性などを加味して，表出するか否かを柔軟に決定することが考えら
れる．表出率の予測手法の実現には，同一の語りに対して複数名の聴き手の傾聴応答
が付与されたデータが必要となる．本研究では，表出率の予測手法の開発にも利用可
能な傾聴応答コーパスを構築する．
本研究では，傾聴における不同意応答に関して，その生成に利用可能な応答コーパ
スの作成と，その生成の実現性の検証に取り組む．傾聴応答の生成に関する多くの研
究では，典型的な応答である相槌が研究対象とされてきた．語りを傾聴する聴き手の
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基本的な応答方略は，語り手の発話を受容することである．例えば，傾聴応答の生成
に関する主な研究対象である相槌は，「語りを続けて」というシグナルや内容理解を
示す機能を持っており [64]，これも，語りを受容していることを伝えるものといえる．
一方で，語りでは，時として自虐や謙遜などの発話が行われることがある．この場合，
その発話内容を否定することなくそのまま受容することは必ずしも適切ではなく，語
り手の発話に同意しないことを示す応答，すなわち，不同意応答を積極的に表出する
ことが求められる．このように，語りの傾聴を担う会話エージェントが不同意を示す
べき発話を検出し応答できることは不可欠な機能であるものの，傾聴応答生成に関す
る従来研究において，不同意応答の生成に関する試みは行われていない．そこで本研
究では，不同意応答の生成に関して，不同意応答のタイミングと応答表現が付与され
た応答コーパスを作成する．さらに，作成した応答コーパスを用いて，不同意応答タ
イミングの検出と不同意応答表現の分類の実現性を実験的に示す．
なお，本研究では，上述した取り組みを実施するにあたり，日本語の語りデータに
傾聴応答が付与されたコーパスを作成及び利用する．日本では特に，独居高齢者を中
心に単独世帯が増加しつつあり，人間に代わって語りの聴き手を担う会話エージェン
トが望まれる状況にある．ただし，言語ごとに有効な傾聴応答の生成方略は異なる可
能性がある．例えば，傾聴応答の代表例である相槌については，日本語の会話におけ
る使用頻度が，アメリカ英語の会話における使用頻度よりも高いことが指摘されてい
る [64, 65, 66]．本研究では，言語間における傾聴応答の有効な生成方略の違いなど
の検討については，今後の課題とする．また，日本語の語りデータとしては，高齢者
のナラティブコーパスを用いる．独居高齢者が増加している日本においては，高齢者
は本研究が目指す聴き手を担う会話エージェントが想定する主要なユーザであると考
えられる．世代に応じて，語られる内容や口癖，用いられる語句などに差異があるも
のと考えられるが，高齢者以外の語りに対する傾聴応答の生成については今後の課題
とする．

1.4 本論文の内容
本論文ではまず第一に，語りの聴き手を担う会話エージェントの実現を目的に，傾
聴応答の収集と評価を行う．本研究では，傾聴応答を収集するために，事前に収録さ
れた語りの音声に対し，表出するに相応しい傾聴応答の表現と表出タイミングを作
業者が付与するという収集方式を採用した．この収集方式には，作業者は聴き手とし
て傾聴応答の付与に集中できるといった利点がある．さらに，傾聴応答が語りに影響
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しないため，単一の語りに対して複数の傾聴応答を収集可能である．この収集方式に
よって，単一の語りに対する聴き手 11名分の傾聴応答を 148,962個収集した．多頻度
性，多様性，網羅性，自然さの観点から収集した応答を評価することで，本方式によ
り自然で多様な応答を大量かつ網羅的に収集できることを確認した．最後に，収集し
た応答を利用して，傾聴応答の生成タイミングの検出実験を実施した．
第二に，適切なタイミングでの傾聴応答の生成に向けて，傾聴応答の表出タイミン
グとしての適切さの度合いを推定する手法を提案する．具体的には，この適切さを表
す指標として，所与のタイミングにおいて傾聴応答を表出する聴き手の割合である表
出率を導入し，その推定を行う．本手法では，Transformerベースの手法でエンコー
ドされた語りの音響情報と言語情報を用いて，表出率を推定する．本手法の推定性能
を評価するために，本研究で収集した応答データを用いて実験を行い，本手法の有効
性を確認した．また，表出率を利用して表出タイミングを検出する実験を行い，その
有用性を確認した．
第三に，語りの傾聴における不同意応答の生成について述べる．語りの傾聴では，
語り手の発話を受容することが基本だが，語りには自虐や謙遜などの発話が含まれる
ことがある．このような発話に対しては，不同意応答を確実に表出できることが求め
られる．そこで本論文では，語りを傾聴する会話エージェントによる不同意応答生成
の実現性を示すために，不同意応答の生成に利用できる応答コーパスを作成できるこ
と，並びに，応答コーパスを用いて不同意応答を適切に生成できることを検証する．
まず，不同意応答の生成に利用できる応答コーパスを作成するために，時間制約のな
い環境で語りデータに不同意応答のタイミングと表現をタグ付けし，応答コーパスを
作成した．評価の結果，不同意応答タイミングを網羅的に，不同意応答表現を安定的
にタグ付けできることを確認した．続いて，事前学習済みのTransformerベースのモ
デルに基づく，不同意応答タイミングの検出手法，及び，不同意応答表現への分類手
法を実装し，実験により応答コーパスを用いた不同意応答生成の実現性を確認した．

1.5 本論文の構成
本論文の構成は以下の通りである．
第 2章では，語りの聴き手を担う会話エージェントの実現を目的とした，傾聴応答
の収集と評価について述べる．まず，本研究が目指す傾聴応答の生成要件について論
じる．次に，傾聴応答の収集方針と収集方法を説明する．本研究では，事前に収録さ
れた語りの音声に対し，表出するに相応しい傾聴応答の表現と表出タイミングを作業
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者が付与するという収集方式を採用する．続いて，収集された応答を多頻度性，多様
性，網羅性，自然さの観点から評価する．最後に，収集した応答を用いて，傾聴応答
タイミングの検出実験を実施し，その結果について報告する．
第 3章では，傾聴応答の表出タイミングとしての適切さの度合いを推定する手法を
提案する．まず，傾聴応答の表出タイミングとしての適切さについて論じる．本研究
では，この適切さを表す指標として，所与のタイミングにおいて傾聴応答を表出する
聴き手の割合である表出率を導入する．次に，表出率の推定手法を提案し，その推定
性能を評価するための実験を通して，本手法の有効性を確認する．最後に，傾聴応答
の表出タイミングの検出を例に，表出率の有効性を実験的に検証する．
第 4章では，語りの傾聴における不同意応答の生成について述べる．まず，言語学
の視点も交えつつ，不同意応答の定義と分類について論じた後，本研究が対象とする
不同意応答の定義を説明する．次に，不同意応答生成のための応答コーパスの作成に
ついて述べる．本研究では，時間制約のない環境で語りデータに不同意応答のタイミ
ングと表現をタグ付けする．最後に，作成したコーパスを用いて，不同意応答タイミ
ングの検出及び不同意応答表現の分類の実験を通して，不同意応答生成の実現性を
示す．
最後に 5章では，本論文のまとめと残された課題，将来の展望について述べる．
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第2章 語りに傾聴を示す応答コーパス
の構築

2.1 はじめに
現代社会では，独居高齢者の増加など，社会の個人化が進行している．これに伴い，
聴き手不在の生活シーンが増加しており，人が語れる機会が失われつつある．そこで，
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を
聴く役割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，傾聴して
いることを示す目的で語りに応答する発話である傾聴応答を，適切に生成できる必要
がある．
傾聴応答に関しては，その代表である相槌を中心に，データの収集と分析，生成法
の提案が行われている [30, 31, 32, 33, 34]．ただし，傾聴応答は相槌以外にも存在し
ている．相槌に限定されない傾聴応答の生成方式については，実際の傾聴応答を幅広
く収集し，データの観察と分析を通じた今後の検討が待たれる状況にある．
本章では，語りの聴き手を担う会話エージェントの実現を目的に，傾聴応答の収集
と評価，その利用について述べる．本研究が目指す会話エージェントは，聴き手に徹
することを想定しており，人に代わって聴き手を担うことで，語る機会を増やすこと
を期待できる．本研究では，傾聴応答を収集するために，事前に収録された語りの音
声に対し，表出するに相応しい傾聴応答の表現と表出タイミングを作業者が付与する
という収集方式を採用した．この収集方式には，

• 作業者は聴き手として傾聴応答の付与に集中できるため，本研究の想定に沿っ
た傾聴応答を収集できる

• 傾聴応答が語りに影響しないため，単一の語りに対して複数の傾聴応答を収集
できる

といった利点がある．この収集方式によって，単一の語りに対する聴き手 11名分の
傾聴応答を 148,962個収集した．多頻度性，多様性，網羅性，自然さの観点から収集

12



した応答を評価することで，本方式により自然で多様な応答を大量かつ網羅的に収集
できることを確認した．最後に，収集した応答を利用して，傾聴応答の生成タイミン
グの検出実験を実施した．
本章の構成を以下に示す．2.2節では，本研究が目指す傾聴応答の生成要件と傾聴
応答のデータについて述べる．次に，2.3節で本研究における傾聴応答の収集方針と
収集方法，収集結果を説明した後，収集された傾聴応答を分類する．2.4節では，収
集された傾聴応答を多頻度性，多様性，網羅性，自然さの観点から評価する．2.5節
では，収集された傾聴応答データの利用例として，傾聴応答の生成タイミングの検出
について述べる．最後に，2.6節で本章のまとめを行う．

2.2 傾聴応答の生成
傾聴応答の生成には，語り手の語る意欲を高める効果を期待できる [16]．ただし，
単に傾聴応答を生成すればよいというわけではない．例えば，傾聴応答の表現が語り
に適さない場合には，かえって語る意欲を下げかねない．表現については，単調であ
ることや，バリエーションが乏しいことも好ましくない．また，傾聴応答を生成する
際には，語りに相応しいタイミングで生成することが重要となる．さらに，そのよう
なタイミングでは積極的に応答を生成することで，傾聴態度を深く伝えることができ
る．したがって，

• 自然でかつ多様な応答表現であること

• 生成の頻度が高くかつ自然なタイミングであること

が，傾聴応答生成の要件となる．上記の要件を満たす生成方式が解明されていない現
状では，傾聴応答の実データを集め，観察・分析を通して有用な知見を蓄積すること
が肝要である．
傾聴応答に関する研究の多くでは，傾聴応答のタイミングや表現が付与されたデー
タを用いて，分析や評価，生成法の提案をしている．そのデータは，人間どうしの双
方向のやり取りを記録し，聴き手の発話から傾聴応答を取り出すことで作成されて
いる．一方で，既存の音声データに対して相槌タイミングをタグ付けることによる，
データ作成も行われている [40]．タグ付け作業者は，聴き手として作業に集中できる
ため，相槌に適したタイミングが網羅的にタグ付けられたデータの作成を期待できる．
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2.3 傾聴応答データの収集
語りに対する傾聴応答の自動生成に向け，本研究では，応答表現が自然でかつ多様
であり，表出頻度が高くかつ自然なタイミングであるような傾聴応答データを収集す
る．また，生成の頻度が高くかつ自然なタイミングであるという傾聴応答生成の要件
を踏まえて，応答の表出が自然であるタイミングでは網羅的に応答が表出されている
データの収集を目指す．

2.3.1 収集の方針
本研究では，作業者が事前収録済みの語りの音声を聴きながら，語りに合わせて傾
聴応答を表出するという収集方式を採用する．2.2節で述べた通り，傾聴応答の収集
方式としては，話し手と聴き手による双方向のやり取りを記録し，聴き手の発話から
傾聴応答を取り出す方式も考えられる．しかし，本研究では，会話エージェントが聴
き手に徹するコミュニケーション形態を想定している．そのため，語りの音声に対し
て傾聴応答を付与する本方式では，作業者は聴き手として傾聴応答の表出に集中でき
るため，想定に沿った傾聴応答の効率的な収集を期待できる．さらに，傾聴応答のタ
イミングだけでなく応答表現も付与することで，相槌に限定されない多様な傾聴応答
の収集も期待できる．
また，双方向のやり取りから傾聴応答を取り出す方式では，聴き手の反応が話し手
の振舞いに影響を及ぼす可能性があり，同一の語りに対する複数の聴き手による応答
の収集ができない．一方，本方式は，同一の語りに対する複数の聴き手による応答の
収集が可能である．同一の語りに対して複数の聴き手による応答を収集できれば，応
答の多様性をさらに高められる．そこで本研究では，複数名の聴き手役の作業者が，
同一の語りデータに対して独立に傾聴応答を表出することで，その収集を行う．表出
された傾聴応答については，その文字化データ及び時刻データを語りデータに注釈付
ける．

2.3.2 収集の方法と結果
語りのデータとして，高齢者のナラティブコーパス JELiCo [67]を使用した．コー
パスには，30名の高齢者による 1人約 20分の語りの音声が収録されている．全高齢
者共通の 10個の質問に対し，その回答を語るという収録形式が採用されている．本
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表 2.1: 語りデータと応答データの規模
話者数 30 作業者数 11

合計発話時間 8:43:55 合計発話時間 22:16:34

発話単位数 13,238 発話単位数 148,962

形態素数 66,897 形態素数 232,651

研究では，語りの内容の適切さと応答の収録作業の適切さの観点から，269個の語り
音声に対する傾聴応答を収集した．
傾聴応答の表出は，接客の訓練を受けた経験を持つ作業者 11名が担当した．11名
の作業者がすべて同一の語りデータに対して独立した環境で応答を表出した．作業
者は，再生された語り音声に対しリアルタイムに応答を表出した．語り音声は途中で
停止することなく，通しで 1回だけ再生される．応答音声は接話マイクを通して収録
した．
使用した語りデータと収集した応答データの規模を表 2.1に示す．なお，人が知覚
できるポーズで分割された音声を発話単位と定めている．語りと応答をそれぞれ形
態素解析し，各形態素に発声時間を付与した．形態素解析にはMeCab[68]を，時間
の付与には Julius[69]の音素セグメンテーションキット1をそれぞれ用いた．形態素解
析の辞書には，語りデータについては IPADIC neologd 2 を，応答データについては
UniDic (Ver. 2.1.2) 3をそれぞれ用いた．図 2.1に，収録したデータの一部を示す．

2.3.3 応答タイプの付与
傾聴応答には様々な形態や役割が存在する．本研究では，収録したすべての傾聴応
答に対して，その応答のタイプを人手で付与した．応答タイプは，文献 [29]を参考に
相槌や感心など，16種類定めた．表 2.2にタイプ名とその説明を記す．
収録データにおける応答タイプにおいては，傾聴応答の代表である相槌の占める割
合が，全体の 67.96%と最も大きかった．相槌以外の応答タイプは，全体の 32.04%を
占めており，感心，繰り返し，評価の順に多く出現している．図 2.2に全応答タイプ
の出現割合を，図 2.3に相槌以外の応答タイプの出現割合をそれぞれ示す．以下に，
感心，繰り返し，評価について，語りと応答の例を示す．

1http://julius.osdn.jp/index.php?q=ouyoukit.html
2https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd
3https://ja.osdn.net/projects/unidic/releases/58338
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図 2.1: 収録データの例

• 感心
【語り】地方に行った時そこにある美術館にはなるべく行くようにしています
【応答】そうなんですね

• 繰り返し
【語り】わたくしのこんにちまでの仕事はえーライターです
【応答】ライター

• 評価
【語り】書道も好きで総理大臣賞も頂いたりして
【応答】凄いですね

2.4 収集した応答データの分析と評価
収集した応答の分析により，収録データの多頻度性，多様性，網羅性，自然さを評
価した．

2.4.1 応答の多頻度性
収録データにおける傾聴応答の出現頻度を集計した．収録データには，語りに対
する作業者 11名の傾聴応答が含まれている．傾聴応答の発生間隔，すなわち，何秒
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表 2.2: 傾聴応答のタイプと役割
タイプ名 役割
相槌 聞き取りに成功したことを示す
感心 相手の発話内容に対して，感心，驚き，気づき等の態度を

示す
評価 相手の発話内容が示す事態に対しての態度を示す
同意 相手の発話内容に対する同意の態度を示す
不同意 相手の発話内容が同意できないものであることを示す
繰り返し 相手の発話内容を理解したことを示し，相手に安心感を与

える
言い換え 相手の発話内容を理解して共有しようとする態度を示す
納得 相手の発話内容が納得できることを示す
驚き 相手の発話内容に対して，純粋に驚きのみを表す
驚きといぶかり 相手の発話内容に対して，驚くとともに怪しむ気持ちを表

す
意見 自分の個人的な体験や意見，感情を表す
補完 相手の発話を熱心に聴いていることを示す
あいさつ 相手の存在の承認と好意的に関わろうとする意志を示す
想起 相手の発話内容から，かつての記憶が呼び起こされたこと

を示す
考え中 相手の発話内容について，なにかを考えている最中だとい

うことを表す
その他 上記に該当しない

に 1度傾聴応答を行うかを表 2.3の上部に示す．w1 ∼ w11 は，11人の作業者を表す．
w1 ∼ w11の発生間隔は，各作業者の傾聴応答の発生間隔の平均値を表し，表 2.1で示
した語りの発話時間を，各作業者の傾聴応答の個数で割ることで算出されている．all

の発生間隔は，本研究で収集した全ての傾聴応答の発生間隔の平均値を表し，語りの
発話時間の 11倍を，傾聴応答の総数で割ることで算出されている．収録データでは，
全応答データで 2.32秒に 1度という高い発生間隔であった．参考データとして，日本
語雑談会話を収録した代表的な音声言語資源である名大会話コーパス [70]における，
傾聴応答に相当する発話の発生間隔を調査したところ，12.4秒であった．これらのこ
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図 2.2: 応答タイプの内訳

とから，収録データにおける傾聴応答の多頻度性を確認した．

2.4.2 応答の多様性
傾聴応答の多様性を評価するために，応答の種類（文字列の異なり）に関する多様
度指数を測定した．指数としては，応答あたりのエントロピーを採用した．すなわち，
式 (2.1)を測定した．

H = −
S∑

i=1

pi log pi (2.1)

ここで Sは収録データ内の応答の種類数，piは応答 iの出現数が全出現数に占める割
合である．応答あたりのエントロピーを表 2.3の下部に示す．w1 ∼ w11 は，11人の
作業者を表す．w1 ∼ w11のエントロピーは，各作業者が表出した応答あたりのエント
ロピーである．allのエントロピーは，本研究で収集した全応答データから計算した
エントロピーである．収録データでは，全応答データでのエントロピーは 5.11であっ

18



��

59.67%

����

10.55%

��

5.96%

	


5.57%

��


4.96%

��

3.55%

��

2.64%

����

2.45%

��

1.29%


�

1.23%

�	


0.87%
���

0.56%

����

0.54%

� 

0.11%

��!�"#�

0.05%

図 2.3: 応答タイプの内訳 (相槌を除く)

表 2.3: 傾聴応答の発生間隔（秒）とエントロピー
w1 w2 w3 w4 w5 w6 w7 w8 w9 w10 w11 all

発生間隔 1.85 2.82 2.49 2.26 3.22 2.72 3.30 1.82 1.91 1.60 3.15 2.32

エントロピー 5.19 4.02 3.62 5.30 3.53 4.87 2.78 4.08 5.25 4.44 5.61 5.11

た．名大会話コーパスに対しても同様に測定したところ，エントロピーは 4.86であっ
た．これらのことから，収録データにおける応答が十分多様であることを確認した．

2.4.3 応答の網羅性
本データの収録では，語りデータに 11名の作業者が独立に応答を付与している．収
集された傾聴応答データが，傾聴応答の表出タイミングを網羅しているかを評価した．
本データでは，高齢者の語りの音声を聴きリアルタイムで作業者が応答を表出して
いるため，同一の語りの部分に対して表出された応答であっても，発話開始時間が完
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全に一致することはない．本研究では，文節境界を応答開始可能なタイミングの候補
とし，実際に表出された応答を，語りと応答の各発話時間を利用して対応付けた．具
体的には，応答をその発話開始時刻と最も近い文節の終端境界と対応付けた．
語りの文節への分割は，以下の手順で実施した．

(1) 語りの形態素列から，フィラー，感情表出系感動詞，言い直し，言い淀みなど
に対応する形態素を取り除いた ．

(2) CaboCha[71]を用いて (1)で得られた形態素列を文節列に分割した．

(3) (2)の文節列に (1)で取り除いた形態素を挿入した．挿入先が文節境界である形
態素はそれを 1つの新しい文節とした．ただし，同じ文節境界に同種の形態素
が連続して挿入される場合はまとめて 1つの文節とした．

以降では，文節境界を表出タイミング候補と呼ぶ．
語りと応答の対応付けの結果，語りデータに含まれる 29,846個の表出タイミング候
補のうち，25,444個，つまり全体の 85.25%でいずれかの作業者が傾聴応答を表出し
ていた．以降では，いずれかの作業者が傾聴応答を表出していたタイミングの集合を
T (wall)と表記する．傾聴応答の表出に適したタイミングを網羅できているかを，以
下の手順で評価した．

(1) 11 人の作業者から 1 人を選択し，その作業者の応答表出タイミングを求め，
T (wall)に占める割合を算出する．

(2) まだ選択されていない作業者から 1人を選び，その作業者の応答表出タイミン
グを求める．

(3) 選択済みの全ての作業者の応答表出タイミングの和集合を計算し，T (wall)に占
める割合を算出する．

(4) 11人全員の作業者が選択されるまで，(2)と (3)を繰り返す．

ただし，11人の作業者を選択する順番は，全部で 11!(= 39, 916, 800)通り存在する．
そのため，11!通りの選択順について上述の手順を実行し，(1)および (3)で算出され
る割合の平均値を計算して，網羅性の評価に用いた．
図 2.4に，網羅性の分析結果を示す．11人の作業者のうち 7人の作業者を用いた時
点で，T (wall)のうち平均で 90%以上を占めることを確認した．また，10人の作業者
を用いると，平均で 98.32%を占めることを確認した．すなわち，11人目の作業者を
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図 2.4: 網羅性の分析結果

追加することで新たに見つかるものは，平均してわずか 1.68%であった．したがって，
新たに聴き手を用意して傾聴応答を追加で収録したところで，新たに見つかる傾聴応
答の表出に適したタイミングはごくわずかであると考えられる．このことは，本デー
タが傾聴応答の表出に適したタイミングのほとんどを網羅できていることを示してお
り，本データが高い網羅性を備えていることを確認した．

2.4.4 応答の自然さ
収集した傾聴応答の表現及び表出タイミングの自然さを評価するために，被験者実
験を実施した．本研究では，269個の語り音声に対する 11名の作業者の応答音声を収
集した．すなわち，本研究で収集したデータには，語り音声とそれに対する作業者 1

名による応答音声が合計で 2,959 (= 269 × 11)個含まれている．被験者実験では，こ
のうち，ランダムに選択した 53個のステレオ音声を使用した．このステレオ音声に
は，全部で 2,191個の傾聴応答が含まれていた．被験者は，20歳代の学生計 5名であ
り，各応答に対し自然か否かを判定した．その結果，自然でないと判定された応答は，
被験者平均で 47.60個であり，全体の 97.75%を自然な応答が占めた．このことから，
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収集された傾聴応答の自然さを確認した．

2.5 収集した応答データの利用
人間はそれぞれ独自の個性を備えており，コミュニケーションにおける振る舞いに
影響を与える．聴き手として語りを聴く際にも，聴き手の個性が応答を表出するか否
かの判断に影響する．しかし，語りを傾聴する聴き手としては，聴き手自身の個性に
基づくタイミングよりも，標準的なタイミングでの応答表出の方が好ましい．
本節では，収録した傾聴応答データの利用例として，聴き手の個性への依存度が低
い，標準的な傾聴応答の生成タイミングの定義とその検出実験について述べる．収録
データには，1つの語りに対して作業者 11名の傾聴応答が含まれている．作業者 11

名の傾聴応答を利用することで，作業者個人の個性の影響を弱め，標準的な応答生成
タイミングを定義できる．

2.5.1 実験設定
本実験では，2.4.3節で述べた表出タイミング候補を傾聴応答を生成するか否かを決
定するタイミングとする．語りにおける表出タイミング候補と傾聴応答の対応付けの
結果を利用して，標準的な応答生成タイミング検出のための実験データを作成する．
収集した応答データには，聴き手 11人分の傾聴応答が含まれている．したがって，表
出タイミング候補に対応付けられた傾聴応答の表出者数は，0人から 11人の 12通り
考えられる．本実験では，表出タイミング候補のうち，N人以上の聴き手の応答が対
応付けられたタイミングを正解の応答生成タイミングとして検出対象とする．N は，
聴き手個人の応答表出をどの程度尊重するかを表すパラメータとみなせる．Nが小さ
いほど聴き手 1人あたりの応答表出の影響が大きくなる．

2.5.2 実験データ
表出タイミング候補における正解の応答生成タイミングは，Nの値によって異なる．
本実験では，人間の傾聴応答の表出頻度を踏まえてNを設定した．まず，本研究で収
集した 11人の作業者の応答表出割合を調査した．図 2.5に，表出タイミング候補にお
ける傾聴応答が対応付けられたものの割合を，11人の作業者ごとに示す．w1 ∼ w11

は，11人の作業者を表す．11人の作業者の中で最も低い割合はw11の 28.79%で，最も
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図 2.5: 表出タイミング候補における各作業者の応答表出割合

高い割合はw10の 55.38%であった．また，11人の作業者間の割合の平均値は，38.85%

であった．
次に，表出タイミング候補に占めるN ごとの正解の応答生成タイミングの割合を
調査した．図 2.6に，表出タイミング候補に占めるNごとの正解の応答生成タイミン
グの割合を，上述した作業者間の最低値，平均値，最高値とともに示す．Nの値が小
さいほど聴き手個人の応答表出を尊重するため，正解の応答生成タイミングが多い．
N ∈ [4, 5, 6, 7]の 4つについては，正解の応答生成タイミングの割合が作業者間の最
低値と最高値の間に位置しており，実際の人間による傾聴応答の表出割合がとりうる
値とみなせる．そこで，N ∈ [4, 5, 6, 7]の 4つの設定について，応答生成タイミング
の検出実験を実施することとした．
本実験データにおける正解の応答生成タイミングは，作業者個人の個性の影響を弱
めた，標準的な応答生成タイミングである．このデータを用いてシステムを学習する
ことで，標準的な応答タイミングで応答生成をするシステムの実現を期待できる．ま
た，本実験データは，N ∈ [4, 5, 6, 7]の 4種類存在するが，N の値が小さいほど正解
の応答生成タイミングが多い．そのため，応答生成頻度に関して，N = 4のデータで
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図 2.6: 表出タイミング候補に占める正解の応答生成タイミングの割合

学習されるシステムが最も積極的，N = 7のデータで学習されるシステムが最も控え
めとなるものと想定される．本実験データの作成は，本研究で同一の語りに対する複
数の作業者の傾聴応答を収録しているため，実現可能となっている．

2.5.3 応答生成タイミングの検出
表出タイミング候補から応答生成タイミングを検出する手法の概略を説明する．表
出タイミング候補直前の語りに含まれる文字列から，対象の表出タイミング候補が生
成タイミングか否かの 2クラス分類問題を解くことで，表出タイミング候補から生成
タイミングを検出する．本実験では，事前学習済みのTransformer [72]ベースのモデ
ルを fine-tuningする形で，この 2クラス分類問題を解くためのモデルを構築する．事
前学習済みのTransformerベースのモデルとしては，huggingface4に公開されている

4https://huggingface.co/models

24



表 2.4: 各設定における各検出手法の検出性能
N = 4 N = 5

(lr) Pre. Rec. F1 (lr) Pre. Rec. F1

random 0.460 0.498 0.478 0.395 0.431 0.412

BERT (1e-6) 0.664 0.738 0.699 (1e-6) 0.657 0.738 0.695

RoBERTa (5e-5) 0.679 0.707 0.692 (1e-6) 0.684 0.705 0.694

GPT2 (1e-6) 0.688 0.725 0.706 (1e-6) 0.688 0.707 0.697

DeBERTa-v2 (1e-5) 0.651 0.757 0.700 (1e-6) 0.650 0.739 0.691

参考値 0.792 0.792 0.792 0.825 0.800 0.812

N = 6 N = 7

(lr) Pre. Rec. F1 (lr) Pre. Rec. F1

random 0.319 0.354 0.336 0.277 0.303 0.290

BERT (1e-6) 0.639 0.751 0.690 (1e-6) 0.604 0.740 0.665

RoBERTa (1e-6) 0.676 0.706 0.691 (1e-6) 0.639 0.701 0.669

GPT2 (1e-6) 0.681 0.716 0.698 (1e-6) 0.649 0.684 0.666

DeBERTa-v2 (1e-6) 0.639 0.739 0.685 (1e-6) 0.607 0.730 0.663

参考値 0.746 0.847 0.794 0.733 0.812 0.770

BERT [53] 5, RoBERTa [73] 6, GPT2 [62] 7, DeBERTa-v2 [74] 8を採用した．いずれ
も，隠れ層のサイズが 768次元，レイヤー数が 12のモデルである．これらの事前学
習済みモデルに，対象の表出タイミング候補が生成タイミングか否かという 2クラス
分類問題を解くための出力層を追加し，fine-tuningを実施した．

2.5.4 検出モデルの学習とテスト
生成タイミング検出モデルの学習について説明する．応答生成タイミングの検出手
法の実装と評価のために，表出タイミング候補 29,846個を，学習データ，開発データ，
テストデータに分割した．学習データには 17,417個，開発データには 6,270個，テス

5cl-tohoku/bert-base-japanese-whole-word-masking
6nlp-waseda/roberta-base-japanese
7rinna/japanese-gpt2-small
8ku-nlp/deberta-v2-base-japanese
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トデータには 6,159個の表出タイミング候補が含まれている．
本実験では，表出タイミング候補直前の 5個の文節に含まれる語りの文字列を入力
とした．モデルの学習における損失関数はCross Entropy Lossとして，バッチサイズ
を 32, エポック数を 50とした．モデルの最適化手法には，weight decayを 0.01とした
AdamW [75]を用いた．学習率には，warmup ratioを 10%とした，線形スケジューリ
ングを採用した．すなわち，学習開始時から学習全体の 10%が終了するまでの間は，
事前に定めた学習率の最大値まで線形に学習率を増加させ，それ以降は線形に学習率
を減少させた．本実験では，各N における各モデルの学習率の最大値は，1e-6, 5e-6,

1e-5, 5e-5の中から，学習終了時のモデルの開発データにおけるF1値が最良となった
ものとした．ベースラインとして，学習データ内の表出タイミング候補における正解
の生成タイミングの割合にしたがって，ランダムに生成タイミングを検出する手法を
実装した．
本実験では，各表出タイミング候補について，応答生成タイミングか否かを判定す
る．評価には，テストデータにおける以下の式で計算される適合率と再現率，及び，
その調和平均である F値を用いた．

適合率 =
検出された正解の生成タイミング数
検出された生成タイミング数 (2.2)

再現率 =
検出された正解の生成タイミング数

正解の生成タイミング数 (2.3)

2.5.5 実験結果
表 2.4に，各Nにおける各検出手法のテストデータに対する検出性能を示す．Pre.

の列に適合率，Rec.の列に再現率，F1の列にF値を示す．また，randomを除く 4つ
の手法については，その学習率の最大値を (lr)の列に示す．参考値として，11人の聴
き手の中から順に 1名を取り出し，その 1名の聴き手の表出タイミングを検出タイミ
ングとみなしたときの，各Nの正解の生成タイミングに対する適合率，再現率，F値
を計算した．その結果，N = 4ではw1を, N = 5, 6ではw3を, N = 7ではw2を取り
出したときに，F値が最良となった．表 2.4の最終行に，各NにおけるF値が最良と
成った作業者の評価値を示す．

Transformerベースの 4つの手法の適合率，再現率，F値は，いずれのN において
も，0.60∼0.70程度であった．この値は，randomを大きく上回っており，その有効性
を確認できた．これら 4つの手法の評価値は同程度であるが，GPT2の値が比較的高
い傾向にあった．また，いずれの手法も共通して，N = 7におけるF値が，他の 3つ
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のN よりも低かった．
本実験では，語りの文字列のみから，傾聴応答の生成タイミングの検出に取り組ん
だが，ピッチやパワーなどの語りの音響情報も有効であると考えられる．また，実際
に傾聴応答を生成する際には，過去にいつ，どのような応答を生成したのかという履
歴も考慮する必要がある．例えば，直前の傾聴応答の生成からの時間経過なども考慮
されるべきである．本実験では音響情報や応答履歴を利用しなかったが，本研究で収
集した応答データを用いれば，これらを踏まえた応答生成タイミングの検出に取り組
むことが可能であり，今後の課題である．

2.6 おわりに
本章では，語りに対する傾聴応答の収集について述べた．あらかじめ収録された語
りの音声に対し，表出するに相応しい傾聴応答の表現と表出タイミングを付与すると
いう収集方式を採用した．本方式により自然で多様な応答を大量かつ網羅的に収集で
きることを確認した．最後に，収集した傾聴応答を利用した，応答生成タイミングの
検出実験について述べた．本実験では，語りに含まれる文字列から応答タイミングを
検出した．
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第3章 語りに傾聴を示す応答の表出さ
れやすさの推定

3.1 はじめに
社会の個人化が深刻化し，聴き手不在の生活シーンが増加している現代社会では，
語りを傾聴する会話エージェントの実現は，人の語る機会を増やすための解決策の 1

つである．会話エージェントが人間の代わりに聴き手を担うには，「語りを傾聴してい
ることを語り手に伝達する機能」を備える必要がある．傾聴していることを示す目的
で語りに応答する発話である傾聴応答の表出は，傾聴態度を伝達するための有力な方
法の 1つである．傾聴応答を適切なタイミングで表出できれば，語り手の語る意欲を
促進するなどの効果が期待できる．しかし，表出タイミングが不適切であれば逆効果
となる．
本章では，適切なタイミングでの傾聴応答の自動生成に向けて，傾聴応答の表出タ
イミングとしての適切さの度合いを推定する手法を提案する．具体的には，この適切
さを表す指標として，所与のタイミングにおいて傾聴応答を表出する聴き手の割合で
ある表出率を導入し，その推定を行う．表出率は，語りを傾聴する会話エージェント
が傾聴応答を表出するか否かを判断するための材料として利用できる．例えば，推定
された表出率をもとに，語り手の嗜好や会話エージェントの個性などを加味して，表
出するか否かを柔軟に決定することが考えられる．
本手法は，語りの音響情報と言語情報を用いて，傾聴応答の表出率を推定する．具
体的には，これらの情報をTransformerベースの手法 [72]でエンコードし，このエン
コード結果を利用して表出率を計算する．
本手法の性能を評価するために，表出率の推定実験を行った．実験の結果，傾聴応
答の表出率の推定において，本手法が高い推定性能を備えていることを確認した．ま
た，語りの音響情報と言語情報を併用することの効果を確認した．
さらに本研究では，表出率の有用性を評価するために，表出率を入力に用いた傾聴
応答の表出タイミングの検出実験を行った．実験の結果，表出率を利用することによ
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り，検出性能が向上することを確認した．
本章の構成を以下に示す．3.2節では傾聴応答の表出率について説明する．次に，3.3

節で傾聴応答の表出率の推定手法を提案し，3.4節で提案手法を用いた表出率の推定
実験について述べる．3.5節では，傾聴応答の表出タイミングの検出を例に，表出率
の有用性を検証する．最後に，3.6節で本章のまとめを行う．

3.2 傾聴応答の表出率
本研究では，あるタイミングが傾聴応答の生成にどの程度適しているかを表す指標
として，傾聴応答の表出率を定義する．あるタイミングでの傾聴応答の表出率は，そ
のタイミングで傾聴応答を表出する聴き手の割合であるとする．表出率が高いタイミ
ングは，そのタイミングで傾聴応答を表出する聴き手が多いことを意味する．
傾聴応答の表出タイミングの検出に関する従来研究 [30, 31, 32, 33, 34]では，語り
から抽出されるピッチやパワーなどの音響情報が，表出タイミングの検出に有効であ
ると報告している．また，語りに含まれる単語や文構造などの言語情報も，その有効
性が示されている．これらの手法はいずれも，与えられたタイミングを傾聴応答の生
成に適するか否かに分類するものであり，その結果に従って傾聴応答の生成を決定す
ることを想定している．
一方，本章では，傾聴応答の表出率を推定する手法を提案する．表出率の推定は，
傾聴応答の生成に関わる判断材料を提供することを目的とする．例えば，推定された
表出率をもとに会話エージェントが自らの個性（積極的／控えめ，など）に応じた応
答を生成することができる．また，表出率に加え，語り手の嗜好（密な応答を好む／
好まない，など）も併せて考慮して，傾聴応答に関わる振る舞いを決定することも可
能となる．それ以外にも，複数の会話エージェントが語りの聴き手を担う状況では，
表出率に従って応答するエージェントを制御することが考えられる．

3.3 表出率の推定手法
3.3.1 推定タイミング
傾聴応答の代表である相槌が，文節境界，あるいは，ポーズで表出されやすいとい
う知見 [40]に基づき，提案手法では，傾聴応答の表出率を推定するタイミング (以下，
推定タイミング)は以下のとおりとする．
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図 3.1: 推定タイミング (上部)と言語情報 (下部)の例

(a) 語りの文節終端

(b) 語りの文節終端から 200msポーズが継続した点

ここで，文節終端とは，文節の最終形態素の発声の終了時を意味する．図 3.1の上部
に，推定タイミングの例を示す．t1 ∼ t6が推定タイミングであり，t4は上記の (b)に
該当し，それ以外は (a)に該当する．

3.3.2 特徴量
傾聴応答の表出タイミングの検出に関する従来研究 [30, 31, 32, 33, 34]では，語り
の音響情報と言語情報の有効性が示されており，これらは傾聴応答の表出率の推定に
も効果を示す可能性がある．そこで，提案手法では，語りの音響情報と言語情報か
ら，傾聴応答の表出率を推定する．音響情報としては，対象の推定タイミング直前の
フレームの系列を用いる．フレーム単位の特徴量には，MFCCの下位 12次元，ピッ
チ，パワー，及びそれらの∆と∆∆を用いる．
言語情報としては，対象の推定タイミング直前のトークンの系列を用いる．トーク
ンは，語りのサブワードと推定タイミングを表現する 4種のタグから構成される．表
3.1に，4種のタグを示す．トークン単位の特徴量には，トークンの埋め込み表現を用
いる．言語情報の例を図 3.1の下部に示す．
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表 3.1: 推定タイミングを表現するタグ

< Ea > 文節終端の対象の推定タイミング
< Eb > ポーズ継続地点の対象の推定タイミング
< Ta > 文節終端の過去の推定タイミング
< Tb > ポーズ継続地点の過去の推定タイミング

3.3.3 表出率推定モデル
提案手法では，対象の推定タイミング直前のフレームとトークンの系列を入力とし
て，表出率を推定する．このため，提案手法における表出率の推定モデル（以下，提
案モデル）は，系列データの処理に適している必要がある．そこで提案モデルでは，
機械翻訳 [72]，音声認識 [76]，マルチモーダル情報のエンコード [77]など，幅広いタス
クでその有効性が示されているTransformerベースのエンコード手法 [72]を採用する．
提案モデルの概略を図 3.2に示す．ここで，fi ∈ [f1, f2, · · · ]はフレームを，tokj ∈

[tok1, tok2, · · · ]はトークンを表す．提案モデルは，対象の推定タイミング直前のフレー
ム系列とトークン系列を入力として，以下の手順で表出率を推定する．

(1) 音声分析ツールとトークン埋め込み層を用いて特徴量行列を抽出．

(2) positional encodingを加算．

(3) 線形変換とReLU関数を適用．

(4) Transformer encoder [72]で変換．

(5) 変換後の行列に対して要素ごとに平均値を求めて，音響情報と言語情報のベク
トルを算出．

(6) 2つのベクトルを連結．

(7) 線形変換と sigmoid関数を適用．

以上により，0以上 1以下の 1次元の値として，表出率が出力される．

3.4 実験
提案手法の推定性能を評価するために実験を行った．
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図 3.2: 提案モデルの概略

3.4.1 実験データ
本実験では，2章で構築した傾聴応答コーパスの一部である 10人の聴き手による傾
聴応答 131,616個を用いた1．各推定タイミングに対する傾聴応答の表出率の正解値
は，この 10人のうちの応答した聴き手の割合とした．まず，CaboCha [71]を用いて
語りの文節境界を検出した後，推定タイミングを特定した．次に，応答の発話開始時
刻を，語りにおける最も近い推定タイミングに対応付けた．最後に，対応付けの結果
に基づき，傾聴応答の表出率の正解値を算出した．
表 3.2に傾聴応答の表出率の正解値の算出例を示す．この例における語りと推定タ

1傾聴応答コーパスには 11人の聴き手の傾聴応答が収録されているが，3.5節で後述する表出率を
用いた応答表出タイミングの検出実験と設定を合わせるために，本実験では 10人の聴き手の傾聴応答
を用いた．
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表 3.2: 傾聴応答の表出率の正解値の算出例

推定 語り 聴き手の傾聴応答の有無 表出率タイミング L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10

t1 あのー 0.0

t2 わたくしは ✓ ✓ 0.2

t3 ですね ✓ ✓ 0.2

t4 <pause> ✓ ✓ ✓ 0.3

t5 歩くのが 0.0

t6 得意なんですね ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 0.5

イミングは，図 3.1のものと同一である．L1 ∼ L10は 10人の聴き手を表し，✓は聴
き手が応答したことを意味する．例えば，推定タイミング t2では，L6と L9の 2人が
応答しているので，表出率は 2/10 = 0.2となる．実験で用いるデータには，40,647個
の推定タイミングが存在した．図 3.3に，語りに存在する 40,647個の推定タイミング
における表出率の正解値の出現割合を示す．

3.4.2 実験概要
実験データを学習データ，開発データ，テストデータに分割した．学習データには

23,846個，開発データには 8,588個，テストデータには 8,213個の推定タイミングが
含まれている．
音響の特徴量抽出には Praat [78]を使用した．フレームシフトを 10msとし，対象
の推定タイミングから遡って 25フレーム（推定タイミングの直前 250ms）の特徴量を
用いた．また，MFCCは，窓幅を 25msとした．言語情報として，対象の推定タイミ
ング直前の 3文節の語りに含まれるトークン系列を使用した．語りのサブワードへの
分割は，MeCab [68] (UniDic Ver. 2.1.2)で形態素解析したのち，subword-nmt [79]2

により実施した．サブワードの埋め込みの初期値には，日本語Wikipediaコーパスを
用いてGloVe [80]により事前学習した埋め込み表現を利用した．トークンに対する埋
め込みの次元数は 300とした．
表出率推定モデルのTransformer encoderについては，層数を 1, multi-head atten-

2https://github.com/rsennrich/subword-nmt
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図 3.3: 傾聴応答の表出率の正解値の出現割合

tionのヘッド数を 8,入出力の次元数dmodelの 4倍をposition-wise feedforward network

の中間層の次元数とした．モデルの学習では，バッチサイズを 256，学習率を 2e-4と
し，損失関数にはMSE (Mean Squared Error) Loss を，最適化手法には Adam [81]

を用いた．
音響情報と言語情報のエンコーダにおける dmodelについては，それぞれ，64, 128,

256, 512, 1024の 5通りの中から，開発データを用いて定めた．5 × 5の 25通りのモ
デルをそれぞれ 100エポック学習したところ，音響情報のエンコーダの dmodelを 256,

言語情報のエンコーダの dmodelを 512として，18エポック学習させた時点での開発
データの損失が最小となったため，このモデルをテストデータに適用した3．

3.4.3 評価方法
本実験では，テストデータ中の全推定タイミングから算出される平均絶対誤差MAE

(Mean Absolute Error)を主要な評価指標とし，これをMAE (all)と表記する．さら
に，より詳細な評価のために，表出率の正解値ごとのMAEも算出する．表出率の正
解値 cに対するMAEをMAE (c)と表記する．具体的には，MAE (all)とMAE (c)を

3音響情報あるいは言語情報のエンコーダの dmodel のうち，少なくとも一方が 1024である大規模
なモデルでは，100エポックの学習の過程において，学習データと開発データ共に損失の減少を確認
できなかったものも存在した．
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図 3.4: 提案手法による傾聴応答の表出率の推定例

以下の式に従って計算する．

MAE(all) =
1

|Sall|
∑
t∈Sall

|p(t) − c(t)| (3.1)

MAE(c) =
1

|Sc|
∑
t∈Sc

|p(t) − c| (3.2)

ただし，p(t)と c(t)はそれぞれ，推定タイミング tにおける表出率の推定値と正解値
を，Sallはテストデータにおける全推定タイミングを，Scはテストデータにおける表
出率の正解値が cであるような推定タイミングの集合を表す．また，MAE (all)に加
え，表出率の推定値と正解値におけるスピアマンの順位相関係数も主要な評価指標と
する．
比較のため，提案手法に加え，以下の 3つの手法を実装した．

• random: 学習データにおける表出率の出現分布に従ってランダムに表出率を
推定する手法

• proposed (A): 音響 (Acoustic)情報のみを使用して表出率を推定する手法

• proposed (L): 言語 (Linguistic)情報のみを使用して表出率を推定する手法

ハイパーパラメータであるTransformer encoderの入出力の次元数 dmodelについては，
proposed (A)では 64，proposed (L)では 512とした．これらの値は，提案モデルと
同様に，開発データを用いて定めた．

3.4.4 実験結果
各推定手法に対する評価指標の値を表 3.3に，提案手法による表出率の推定例を図

3.4に示す．表 3.3におけるMAE (c)の 1段下の 0.0 ∼ 1.0の 0.1刻みの数字は，MAE
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図 3.5: 提案手法による傾聴応答の表出率の推定傾向

(c)の cの値である．表出率の推定値と正解値とのMAEについて述べる．提案手法は，
MAE (all)と 11個のMAE (c)の計 12個全てで，randomを上回っており，提案手法
による推定の有効性を確認した．proposed (A)と proposed (L)についても，12個全
てのMAEで randomを上回っており，音響情報と言語情報がいずれも表出率の推定
に寄与することが示された．一方，提案手法と proposed (A)及び proposed (L)との
比較では，提案手法がMAE (all)を含む 8個のMAEで最良の結果を示しており，音
響情報と言語情報の両方を使用して表出率を推定することの効果を確認した．また，
提案手法とその他 3つの各手法との間で，Wilcoxonの符号順位検定を用いて，表出
率の推定値と正解値との絶対誤差の有意差を検定した．その結果，提案手法は，各手
法を有意に上回っていることが認められた（p < 0.05）．
表出率の推定傾向について述べる．図3.5に提案手法の推定傾向を示す．図3.5は，正
解の表出率が高いほど提案手法の推定値も高くなることを示している．また，proposed

(A)及び proposed (L)についても，同様の傾向が見られた．この推定傾向は，表 3.3

のスピアマンの順位相関係数の傾向とも合致しており，randomを除いた 3つの推定
手法では，正の相関が示された．特に，提案手法が最も高い相関を示しており，音響
情報と言語情報の両方を推定に用いることの有効性を確認した．また，提案手法とそ
の他 3つの各手法との間で，Williams検定 [82, 83]を用いて，スピアマンの順位相関
係数の有意差を検定した．その結果，提案手法は，各手法を有意に上回っていること
が認められた（p < 0.05）．
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3.5 傾聴応答の表出率の利用
表出率の推定は，傾聴応答の生成に関わる判断材料を提供することを目的とする．
その一例として，推定された表出率をもとに，語りの聴き手としての会話エージェン
トが自らの特性に応じて，応答を生成するか否かを決定することが考えられる．表出
率は，聴き手全体の応答傾向を表すとみなせるため，それを用いることで，傾聴応答
の表出タイミングに関する普遍的な適切さを考慮することが可能となる．そこで本節
では，表出率の有用性について考察するために，表出率を用いて傾聴応答の生成タイ
ミングを検出する実験を行った．

3.5.1 実験設定
本実験の目的は，表出タイミングの検出における表出率の有用性を評価することで
ある．本実験における表出タイミングとは，聴き手による応答が対応付けられた推定
タイミングを指す．本実験では，聴き手ごとにその表出タイミングの検出を実施する．
聴き手 L1の表出タイミングの検出を例に，本実験の概略を図 3.6に示す．本実験で
は，図 3.6に示されるような表出タイミングの検出を，聴き手 L1 ∼ L11の 11人につ
いて実施する．以降の (i)∼(iv)で，本実験の詳細について説明する．

(i) 実験データ

本実験では，3.4節の実験と同じく，語りに対して複数の聴き手による傾聴応答が
付与されている傾聴応答コーパスを実験データとして用いた．3.4節の実験では，傾
聴応答コーパスの一部である，10人の聴き手による傾聴応答が付与された語りのデー
タを用いており，語りには 40,647個の推定タイミングが存在していた．本実験では，
同一の語りに対する 10人の聴き手とは別の 1人の聴き手の傾聴応答を加えた，合計
11人の聴き手による傾聴応答が付与された語りのデータを用いた．本実験で新たに
使用する聴き手 1人の傾聴応答についても，他の 10人の聴き手の傾聴応答と同様に，
3.4.1節で述べた傾聴応答と推定タイミングの対応付けの処理を行った．11人の聴き
手の傾聴応答が付与された語りのデータである本節の実験データを，3.4節の実験と
同様の分割で，学習データ，開発データ，テストデータに分けた．すなわち，学習デー
タには 23,846個，開発データには 8,588個，テストデータには 8,213個の推定タイミ
ングが含まれている．本実験では，11人の聴き手 1人 1人について，その表出タイミ
ングの検出を実施する．

39



�
�

�
�
�
�
�

�
	



�
�



�



�

�



�
�

�



�

�
�
�
�
�

�
�

�

�
�

�
�

�

�
�
 !

"#
$

�
�

�
�

%
�



&

'
(

)
*

�
�

�
�

�
�

�
�

�

+
,

-

0
.0

0
.3

0
.1

0
.4

0
.0

0
.5

+
,

-
.

�
/

�������
�

0
1
�

2
3
�
�



4
5

6
�

	



7
8

9
:

;
<

�
9

:
=

>
?

L
1 


+
,

�
�
�
�
�
@�

A.
4

5

…

…

L
2

L
1

L
3

L
4

L
5

L
7

L
6

L
8

L
9

L
1

0
L

1
1

L
2

L
1
1

�

t
1

t
2

t
3

t
4

t
5

t
6

0
B

C
�

D



4
5

6
�

	



7
8

9
:

;
<

�
9

:
E
F

G
?



�

�
�
�

/
�
�

+
,

-
=

>
?



+

,
�
�
�
�
�
@�

A.
4

5

L
2

L
1
1

�

L
1

0
+

,
-



�

�
H
I

J



4
5

6
B

C
�

D



K
L

E
M

N
O
?

+
,

-



�
�

H
I

J
.
4

5

1
�

2
3
�
�



H
I

J

�
�

�
�

�
�

�
�
�
	
�

B
C

�
D



H
I

J

+
,

-
�

�
H
I

J
+

,
-



�

�
P

1
�

2
3
�
�



Q
,

R
S

B
C

�
D



Q

,
R

S

�
�

�
�
�
�
�

�
	

G
�

�
�
 !

"#
$

T
U

�
�
 !

"#
$

V
W

X
E

Y
�
Z
�
O

�

…

L
1

t
A

t
B

t
C

t
D

t
E

t
F

�


�
�
�
�
	
�

図
3.6:聴

き
手

L
1 の
表
出
タ
イ
ミ
ン
グ
検
出
実
験
の
概
要

40



25.31%
(10,289)

29.29%
(11,907)

30.25%
(12,294)

22.76%
(9,252)

24.89%
(10,118) 22.63%

(9,199)

36.64%
(14,893)

35.89%
(14,587)

43.88%
(17,837)

21.95%
(8,921)

37.64%
(15,300)

0%

10%

20%

30%

40%

50%

���

�
�
�
�
�
�
�
�

	



�
�



�

L2L1 L3 L4 L5 L7L6 L8 L9 L10 L11

図 3.7: 推定タイミングにおける表出タイミングの割合

図 3.7に，実験データに含まれる 40,647個の推定タイミングにおける，11人の聴
き手それぞれの表出タイミングの割合を示す．L1 ∼ L11は，11人の聴き手を表し，()

内の数字は，各聴き手の表出タイミング数を表す．推定タイミングに占める表出タイ
ミングの割合は，11人の聴き手の平均で，30.10%であった．

(ii) 表出タイミングの検出手法

図 3.6に示す，語りから得られる音響情報と言語情報のみから，表出タイミングを
検出する手法をベースラインとし，表出率も利用して表出タイミングを検出する手法
を提案手法とする．図 3.8に，これらの検出手法の概略を示す．ベースラインでは，
3.3.2節と同じ特徴量を入力とし，3.3.3節と同じモデルで入力情報を処理する．ただ
し，出力は表出率ではなく，対象の推定タイミングが表出タイミングであるかに関す
る尤度である．提案手法では，表出率も入力として利用する．具体的には，音響情報
と言語情報のエンコード結果の連結時に，表出率も併せて連結する．なお，提案手法
で利用する表出率については，モデルの学習時には，学習データから算出された値を
用いる．一方，テスト時には，3.3.3節で述べた表出率の推定モデルの出力値を用いる．

(iii) 検出モデルの学習とテスト

ベースラインと提案手法のモデルの学習は，3.4.2節と同様の設定で実施した．た
だし，損失関数については，BCE (Binary Cross Entropy) Lossを用いた．いずれの
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図 3.8: 表出タイミング検出モデルの概略

モデルの出力も，対象の推定タイミングが表出タイミングであるかに関する 0以上 1

以下の尤度である．対象の推定タイミングにおける尤度が閾値以上であれば表出タイ
ミングであると判定した．本実験では，開発データを用いて，本節の (iv)で述べる検
出性能の評価指標が最良となるように，この閾値を決定した．
学習において推定タイミングの損失を計算する際の正解値は，評価対象の聴き手が
そのタイミングで傾聴応答を表出しているか否かの 2値ラベルである．ベースライン
と提案手法のいずれのモデルも，学習において評価対象の聴き手のデータを利用する．
さらに，図 3.6に示す通り，提案手法のモデルの学習には，評価対象ではない 10人の
聴き手から定義される表出率の正解値も利用する．すなわち，提案手法の学習には，
評価対象の聴き手 1人と，それ以外の 10人の聴き手，計 11人の聴き手のデータを利
用する．
なお，検出対象の聴き手以外の 10人の聴き手の応答から定めた表出率の正解値を
用いて，提案手法のモデルの学習と閾値の決定を行った．一方，テスト時には，表出
率の推定値を用いて検出を行い，その性能を評価した．表出率の推定値は，3.4節と
同様の方法で学習された，3.3.3節で述べた表出率の推定モデルの出力値である．以
降では，この提案手法を proposed (E)と表記する．
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表 3.4: 各検出手法における F値

baseline proposed (E) 参考値
L1 0.527 0.529 † 0.536 †

L2 0.584 0.582 0.590 †

L3 0.563 0.569 † 0.573 †

L4 0.559 0.560 † 0.565 †

L5 0.429 0.450 † 0.451 †

L6 0.563 0.565 † 0.567 †

L7 0.590 0.594 † 0.598 †

L8 0.595 0.602 † 0.606 †

L9 0.626 0.629 † 0.631 †

L10 0.495 0.501 † 0.508 †

L11 0.592 0.594 † 0.600 †

†: better than baseline

(iv) 評価方法

本実験では，傾聴応答の表出タイミングの検出性能を，正解の表出タイミングに対
する適合率と再現率の調和平均であるF値で評価した．適合率と再現率は，それぞれ
以下の式で計算される．

適合率 =
正解の表出タイミングの検出数
表出タイミングの検出数 (3.3)

再現率 =
正解の表出タイミングの検出数
正解の表出タイミング数 (3.4)

3.5.2 実験結果
表 3.4に，表出タイミングの検出結果として，各検出手法ごとに，11人の聴き手

L1 ∼ L11に対する F値を示す．参考値として，テスト時に表出率の推定値ではなく，
正解値を用いた際の F値も示す．この参考値は，表出率の推定性能が 100%であると
いう理想的な状況における proposed (E)の検出性能である．proposed (E)の F値は，
聴き手 L2を除いたすべての聴き手において，ベースラインを上回った．なお，参考
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表 3.5: ベースラインと proposed (E)による検出例

推定 語り 表出率の 表出
baseline

proposed

タイミング 正解値 推定値 タイミング (E)

ta 3時間ぐらい 0.2 0.353

tb <pause> 0.6 0.474 ✓ ✓
tc えー 0.0 0.031

td <pause> 0.1 0.075

te 何 0.1 0.016

tf しゃべったんだか 0.2 0.314 ✓

値のF値は，すべての聴き手において，ベースラインと proposed (E)の両方を上回っ
た．proposed (E)とベースラインの 2手法について，テストデータ中のすべての検出
結果を対象にマクネマー検定を実施したところ，有意差は認められなかった．これら
のことから，表出率の利用により表出タイミングの検出性能の向上の可能性が示唆さ
れたものの，その効果には限界があるものと考えられる．
表 3.5に，ベースラインと proposed (E)の検出例を示す．この例は，聴き手 L1が
評価対象の検出例である．推定タイミング tbは，評価対象の聴き手の応答表出タイミ
ングであり，ベースラインでは検出できなかったが，proposed (E)では検出に成功し
た．tbにおける表出率は比較的高く，このことを踏まえて proposed (E)は，tbが評価
対象の聴き手の応答表出タイミングであると判断できたものと考えられる．また，推
定タイミング tfについて，ベースラインは評価対象の聴き手の応答表出タイミングで
あると誤検出していた．一方で，proposed (E)は，応答表出タイミングではないと正
しく判定できていた．tfにおける表出率は比較的低く，このことを踏まえて proposed

(E)は，tf が評価対象の聴き手の応答表出タイミングでないと判断できたものと考え
られる．

3.6 おわりに
本章では，傾聴応答の表出率の推定手法を提案した．本手法は，Transformerベー
スの手法でエンコードされた語りの音響情報と言語情報を用いて，表出率を算出す
る．本手法の推定性能を評価するために，表出率の推定実験を行った．実験には，10
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人の聴き手の応答 131,616個を含む傾聴応答データを利用した．実験の結果，本手法
の推定性能が他の推定手法を上回った．また，語りの音響情報と言語情報を併用する
効果が確認された．最後に，傾聴応答の表出タイミングの検出実験を実施した．その
結果，限界はあるものの，表出率の利用により表出タイミングの検出性能が向上する
可能性が示唆された．
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第4章 語りの傾聴に不同意を示す応答
の生成

4.1 はじめに
会話エージェントが語りの聴き手として認められるには，傾聴していることを示す
目的で語りに応答する発話である傾聴応答の表出が有力である．これまでに，相槌を
はじめとする傾聴応答の生成法が検討されている [30, 31, 32, 33, 34]．語りの傾聴で
は，語り手に理解を示し，共感を伝えることが重要とされており，反対に，傾聴にお
いて相手の話を否定することは，語り手の心を遠ざける原因になりかねない [84]．そ
のため，語り手の発話を受容することが，語りを傾聴する聴き手の基本的な応答方略
となる．例えば，傾聴応答の代表例である相槌は，「語りを続けて」というシグナル
や内容理解を示す機能を持っており [64]，これも，語りを受容していることを伝える
ものといえる．一方で，語りでは，時として自虐や謙遜などの発話が行われることが
ある．この場合，その発話内容を否定することなくそのまま受容することは必ずしも
適切ではなく，語り手の発話に同意しないことを示す応答，すなわち，不同意応答を
積極的に表出することが求められる．このように，語りの傾聴を担う会話エージェン
トが不同意を示すべき発話を検出し応答できることは不可欠な機能であるものの，傾
聴応答生成に関する従来研究において，不同意応答の生成に関する試みは行われてい
ない．
そこで本章では，語りを傾聴する会話エージェントによる不同意応答生成の実現性
を示す．語り手による自虐や謙遜などの発話をそのまま受容することは致命的であり，
このような場面で適切に不同意応答を生成できれば，語りの傾聴を語り手に伝達する
上で高い効果が見込まれる．
傾聴応答における不同意応答生成の適切なタイミングや表現は規則的に定まるもの
ではなく，データに基づき決定することが現実的である．そのような不同意応答生成
の実現性を示すために，

(1) 不同意応答の生成に利用できる応答コーパスを作成できること，並びに，
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(2) 応答コーパスを用いて不同意応答を適切に生成できること

を示す必要がある．そのために本研究では，まず，語りデータに対して，不同意応答
をタグ付けする基準を定め，不同意応答の生成に適したコーパスの作成可能性を実証
する．続いて，事前学習済みのTransformer [72]ベースのモデルに基づく手法を実装
し，不同意応答の表出に適したタイミング（以下，不同意応答タイミング）の検出実
験，及び，表出する表現（以下，不同意応答表現）への分類実験を通して，不同意応
答生成の実現性を実証する．
本章の構成を以下に示す．4.2節では，傾聴応答における不同意応答について概説
する．4.3節では，不同意応答の生成に利用できるコーパスの設計について論じ，コー
パスの具体的な作成法とその結果について述べる．4.4節で不同意応答タイミングの
検出実験について，4.5節で不同意応答表現への分類実験について，それぞれ報告す
る．最後に，4.6節で本章のまとめを行う．

4.2 傾聴応答における不同意応答
語りの傾聴では，語り手に理解を示し，共感を伝えることが重要とされており，反
対に，傾聴において相手の話を否定することは，語り手の心を遠ざける原因になり
かねない [84]．そのため，語りの傾聴では，語り手の発話を受容することが聴き手の
基本的な応答方略となる．しかし，語りには，次に示すような発話が含まれることが
ある．

• 老い先短い私にとっては今回のイタリア旅行が人生最後の旅行でしょう

これは，話し手の謙遜が込められた発話であり，聴き手がこれをそのまま受容するこ
とは，話し手にとって必ずしも本意ではない．他にも，

• 私は子どもの頃から気が利かないというか空気が読めなくて

のような話し手の自虐が含まれる発話も同様である．このような発話に対して，会話
エージェントがそれを受容するような応答をすれば，語りが理解されているかに関す
る疑念が生じるとともに，語り手が不快に感じる可能性がある．発話内容をそのまま
受容することが相応しくない場面では，語り手の発話に同意しないことを示す応答，
すなわち，不同意応答を確実に表出できることが重要となる．
これまでに，主に言語学の視点から，不同意という言語行為の定義とその分類が行
われている．日本語の雑談における不同意を対象とした先行研究 [85]によると，不同
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意は，「相手の発話が表す事実あるいは意見について，納得しない，または受け入れて
いないことを伝える発話（群）」と定義されている．さらに，不同意の先行発話の内
容に基づき，不同意を以下の 2つに分類している．

(1) 実質的不同意：不同意の対象となる先行発話（群）が，相手に対するプラス評
価，または自己に対するマイナス評価ではない場合

(2) 儀礼的不同意：不同意の対象となる先行発話（群）が，相手に対するプラス評
価，または自己に対するマイナス評価である場合

上述した，自虐や謙遜などの発話は，語り手が自己をマイナス評価するものであり，
これらに対する不同意は儀礼的不同意に該当する．なお，儀礼的不同意のうち，相手
をプラス評価する発話の例としては，相手を褒める発話が挙げられているが，本研究
では，特定の聴き手の存在を前提としておらず，聴き手に対して言及する発話は含ま
れてない語りを対象とすることから，本研究の対象外とする．すなわち，本研究にお
ける不同意応答とは，語り手が自己をマイナス評価している発話に対して，聴き手が
その評価を受容しないことを示す応答であるとする．
なお，応答を表出せずにあえて沈黙することも，不同意を示すための戦略の 1つ
として挙げられる．ただし，沈黙によって不同意を示すためには，単に応答を表出し
なければよいというわけではなく，その代わりに，表情やジェスチャによって，不同
意を伝える必要があると考えられる．本研究では，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，主に音声によって応答する会話エージェントを対象として
いる．これらの会話エージェントにおいては，不同意を明示的に示す応答を生成でき
ることが重要となる．
しかし，傾聴応答に関する従来研究では，相槌に代表されるように，語り手の発話
内容をそのまま受容することを前提とした応答の生成が対象とされており，不同意応
答の生成に関する検討は行われていない．そこで本研究では，不同意応答を生成する
ことの実現性を明らかにするために，

(1) 不同意応答の生成に利用できる応答コーパスの作成，並びに，

(2) 応答コーパスを用いた不同意応答の適切な生成

に取り組む．
不同意応答が収録されたデータとして，2章で述べた傾聴応答コーパスが挙げられ
る．傾聴応答コーパスでは，2.3節で述べた方法で語りに対する傾聴応答を収録し，そ
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の種類を人手で分類している．このコーパスには，16種類の傾聴応答が合計 148,962

個収録されている．その 67.96%が相槌であり，相槌以外の傾聴応答の内訳は図 2.3に
示した通りである．感心や繰り返しが多数出現しているのに対し，不同意応答はわず
か 0.87%にあたる 411個の出現に留まっている．傾聴応答コーパスの収録では，作業
者は，事前に収録された語りの音声の再生に同期して傾聴応答を表出する．このため，
作業による応答の付与は時間制約下で行われる．このようなリアルタイム環境での応
答付与では，作業者は必ずしも一様に振舞うことは難しく，不同意応答が期待される
場面であっても，必ずしも適切に遂行されない可能性がある．また，対話における妥
当な応答は唯一でないため，不同意応答が適する語りの発話であっても，そこで作業
者が必ずしも不同意応答を表出するとは限らない．
不同意応答生成の実現性を明らかにするには，不同意応答タイミングの検出結果と
不同意応答表現への分類結果を適切に評価できる必要がある．その評価に利用可能な
コーパスには，不同意応答タイミングが網羅的に付与され，かつ，不同意応答表現が
揺れが少なく，すなわち，安定的に付与されていることが求められる．上述の傾聴応
答コーパスは，語りに対する自然な応答音声を収録したのちに，各応答をその種類で
分類することにより構築されているため，この要求を満たしていない可能性がある．

4.3 不同意応答生成のための応答コーパス
語りに対して不同意応答を生成することの実現性を示すために，不同意応答の生成
に利用可能なコーパスを作成できることを示す．

4.3.1 問題設定とコーパスの作成方針
語りの音声に同期して応答を表出するリアルタイム環境下での収録では，不同意応
答タイミングが網羅的に，また，不同意応答表現が安定的に付与されたコーパスを作
成することは容易ではない．この問題を解決するために，本研究では，語りに同期し
ない時間制約なしの環境で，不同意応答をタグ付けする方式を採用する．具体的には，
語りのテキストに対して，その内容に基づき，不同意応答の生成に適したタイミング
と表現を付与する．テキストに対して付与することで，網羅性と安定性を備えた結果
を期待できる．
語りのテキスト上に付与するために，まず，不同意応答が生成されるタイミング上
の候補を定める必要がある．一般に，同意や不同意の応答は，語り手の言明に対する
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肯定または否定の提示であり，その対象は命題に相当するものであると考えられる．
命題に対応する言語的な最小単位は，「節（述語を中心としたまとまり）」であること
から，本研究では節を語りの構成単位とし，節の境界を不同意応答タイミングのタグ
挿入位置の候補とする．すなわち，タグ付けでは，節の並びで表現された語りに対し
て，作業者は節ごとにその直後が不同意応答に適したタイミングであるか否かを判断
する．
次に，付与可能な不同意応答表現の候補を定める必要がある．傾聴応答コーパスに
含まれる 411個の不同意応答について，その応答表現の出現分布を調査した．まず，
「いえ」や「いえいえ」など「いえ」を含む応答表現の総数が全体の 58.15%にあたる
239個と最も多かった．その他，「いや」や「いやいや」など「いや」を含む応答表現
の総数は全体の 10.46%にあたる 43個と少なかった．応答表現「いえ」と「いや」を
比較した先行研究 [86]は，「いえ」の方がより丁寧であり，「いや」が非丁寧（ぞんざ
い，威圧的）であると位置づけている．傾聴における不同意応答表現として，「いえ」
を含む応答表現の出現が最も多かったことは，その丁寧さによるものと考えられる．
「いえ」を含む応答表現の中でも「いえいえ」が全体の 32.36%にあたる 133個と最も
多かったことから，本研究では「いえいえ」を不同意応答の代表表現と定めた．
不同意応答表現「いえいえ」は，ほとんどの場合，それが表出されれば不同意を示
すことになる．しかし，不同意の対象や意図をより明確に語り手に提示するために，
「いえいえ」のみではなく，それに適切な表現を付加することが効果的であると考え
られる．上述の先行研究 [86]においても，応答表現「いえ」の後に何らかのコメント
（提示された情報を否定する内容，根拠）が付加されやすく，単独の発話では若干の
不足感を感じさせる，と指摘されている．そこで本研究では，「いえいえ」と付加表現
を連接したものを不同意応答表現とし，付加表現のタイプごとに代表表現を定める．
作業者は，付与した不同意応答タイミングに対し，そこで生成するのに適した付加表
現を選択する．

4.3.2 語りデータへのタグ付け方針
タグ付けの対象の語りデータとして，傾聴応答コーパスの構築と同じく，高齢者の
ナラティブコーパス JELiCo [67]を用いた．この語りデータには，合計で 30名の高齢
者による 1人約 20分の語りの音声が収録されており，全高齢者共通の 10個の質問に
対し，その回答を語るという収録形式が採用されている．このうち本研究では，高齢
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者 29名が共通の質問 9個に対して回答した語りをタグ付け対象とした1．
語りの分割には，節境界解析ツール CBAP [87]を用いた．ツールによって挿入さ
れた節境界で挟まれた区間を「節」と定めた．

4.2節で述べた通り，本研究における不同意応答とは，語り手が自己をマイナス評
価している発話に対して，聴き手がその評価を受容しないことを示す応答のことをい
う．そこで本研究では，不同意の対象となる先行発話（群）におけるマイナス評価の
され方に基づき，「いえいえ」に連接する付加表現のタイプを決定する．具体的には，
傾聴応答コーパスにおいて不同意応答が付与された周辺の語りの発話における，マイ
ナス評価のされ方の観察を通して，付加表現のタイプを定めた．その結果 6種類に分
類され，各分類に対して代表表現を定めた．定めた代表表現をそのタイプ，すなわち，
どのようなマイナス評価に対して利用可能であるか，と共に以下に示す．

(1) そんなことないですよ
以下の (2)∼(6) に該当しない

(2) いいと思いますよ
プラス評価になりうることを否定的に捉える

(3) 十分ですよ
プラス評価の水準に達していないことを示す

(4) これからですよ
過去と比較し現在を否定的に捉える

(5) 大丈夫ですよ
謝罪あるいは恐縮する

(6) 仕方ないですよ
自責，後悔，無念，卑下を感じさせる否定的な事実（失敗談等）を自己開示する

上述の分類とそれに対する代表表現の割り当てが，過不足ないものとなっているかを
確認するために，作業者が付加表現を選択する際には，上述の 6つの代表表現に加え
て，いずれにも属さない「その他」を選択することも可能とした．「その他」を選択し

110個の質問のうち，「動物の名前を思いつくだけ言ってください」という質問に対して回答する形
式の語りは，本研究が対象とする語りとは性質が異なるので，作業の対象外とした．また，高齢者 1名
分の語りについては，作業者への不同意応答のタグ付けの説明に利用したため，作業の対象外とした．
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表 4.1: 作成した不同意応答コーパスの規模

節の数 10,662

不同意応答タイミング数 459

不同意応答タイミングの割合 4.31%

た際には，上述の代表表現以外の，「いえいえ」に連接する付加表現を付与するよう指
示した．
タグ付けは，著者や所属研究室の関係者ではない，言語コーパスのアノテーション
作業に精通した 1名の作業者が実施し，実施にあたり参照可能な作業マニュアルを作
成した．マニュアルでは，作業の目的，傾聴における不同意応答の説明，データの説
明，タグ付け作業内容の説明，タグ付け作業の参考例を記すとともに，不同意応答の
表出に適するタイミングを網羅的にタグ付けするよう指示した．

4.3.3 作成されたコーパスとその評価
(i) 不同意応答タイミングのタグ付け結果とその評価

作成した不同意応答コーパスの規模を表 4.1に示す．459個の不同意応答タイミング
が付与された．節の直後の 4.31% (459 / 10,662)に不同意応答タイミングが出現して
いる．比較には，2章で述べた傾聴応答コーパスを用いる．傾聴応答コーパスは，語
りに対する傾聴応答をリアルタイム環境下で収録することで構築されており，本研究
の不同意応答コーパスと同じ語りデータが用いられている．両コーパスの不同意応答
タイミングの比較のために，傾聴応答コーパスに含まれる不同意応答を節の直後に対
応付ける処理を行った．具体的には，不同意応答を，その発声開始時刻が，語りデー
タ内の節の発声終了時刻のうち，最も近くにある節に対応付けた．この処理によって，
対応付けられた不同意応答が存在する節の直後を，傾聴応答コーパスにおける不同意
応答タイミングとみなした．その結果，傾聴応答コーパスにおける不同意応答タイミ
ングは 197個であり，節全体の 1.85% (197 / 10,662)であった．両コーパスにおける
不同意応答タイミング数の差は著しく，時間制約のない環境で不同意応答のみに限定
してタグ付けを実施することの効果が示された．
時間制約のない環境で作業することにより，網羅的にタグ付けが行われたかを評価
するために，コーパス作成のタグ付け作業者 (X)とは別の作業者 (A)を設け，タグ付
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図 4.1: 「いえいえ」に付加される表現の出現数

けの一致率を測定した．一致率を測定するにあたって，作業者 (A)は，作業者 (X)と
同じく，すべての節に対してタグ付け作業を行った．作業者間の一致度が高ければ，
付与されたタグ付け位置の他にタグ付けの余地が少ないことを意味し，作成された
コーパスが高い網羅性を備えていることを示唆する．一致率の測定には，Cohenの
kappa値 [88]を用いた．この指標は，観測された一致率をP (O), 期待される一致率を
P (E)とするとき，

κ =
P (O) − P (E)

1 − P (E)
(4.1)

で算出する．.80 < κであれば good reliability, .67 < κ < .80であれば usable quality

の水準にあるとされる [89]．測定の結果，κ = 0.771であり，実質的に一致している
水準にあった．比較のために，傾聴応答コーパスに含まれる 11名の作業者どうしで，
不同意応答タイミングの一致率を調査したところ，kappa値は最も高い作業者の組み
合わせで 0.390であった．以上の結果から，時間制約のない環境で不同意応答タイミ
ングを付与することで，相対的に高い網羅性を備えた応答コーパスを作成できること
が示された．

(ii) 不同意応答表現のタグ付け結果とその評価

図 4.1に，作成されたコーパスにおいて，不同意応答タイミングに付与された不同
意応答表現の出現数を示す．いずれのタイプの表現も多く出現していること，また，
「その他」の出現はわずか 2個に留まっていることから，4.3.2節で述べた 6つの分類
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表 4.2: 不同意応答タイミングと不同意応答表現の例

語り 不同意応答表現
そこの間にもう一つのビー玉を入れるって
いうのという遊びですねそれからお手玉で
すねお手玉はなんか私不器用で

いえいえ，そんなことないですよ

あったんですがあたくしはもうどこに約束
したならばいつも三十分前にはいあのーい
つも早出をするものでもう性分って言いま
すか

いえいえ， いいと思いますよ

何とかあの健康で時々友達とも話がしたり
できればいいかなまーそのくらいのことで
しかありません

いえいえ，十分ですよ

若い頃でしたらしたいことはいっぱいあり
ましたけれども今したいていうことはもう
そういう力がなくなってしまったし

いえいえ，これからですよ

どちらから乗るか上り下りがあるからちょっ
とわかりませんね進行方向あそれはちょっ
とわたくしすみません

いえいえ，大丈夫ですよ

するようなそういう勉強をしなきゃいけな
いのかと思うとやっぱり医者にはなれませ
んでした

いえいえ，仕方ないですよ

が概ね過不足なく定められたものであることが示唆された2．表 4.2に，表現ごとに，
それがタグ付けられた不同意応答タイミングの例を示す．表では，不同意応答タイミ
ングから遡って 5つの節を記載している．
不同意応答表現のタグ付けが安定的に実施されているかを評価する．4.3.3節の (i)

で述べた作業者 (A)が，自身が付与した不同意応答タイミングに同様のタグ付けを実
施した．作業者 (X)と (A)の両者でタグ付けが一致した不同意応答タイミング 349個
の節の直後を対象に，それぞれがタグ付けた表現に関する混同行列を図 4.2に示す．

2代表表現として「その他」が選択された 2つの不同意応答タイミングでは，「体が痛くても我慢す
る」といった内容の語りの発話に対して，作業者によって「無理しないでください」という表現が付
与されていた．
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図 4.2: 「いえいえ」に付加される表現に関する作業者間の混同行列

78.80%（275/349）において表現が一致しており，安定的に不同意応答表現をタグ付
けできているといえる．

4.4 不同意応答タイミングの検出実験
語りの傾聴において，不同意応答を生成することの実現性を示すために，本章の以
下では，不同意応答コーパスが不同意応答の生成に効果的に機能することを示す．本
節では，不同意応答タイミングの検出における応答コーパス利用の有効性を実験的に
検証する．
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表 4.3: 実験データにおける不同意応答タイミングの個数と割合

不同意応答タイミング
学習及びテスト 4.26% (361/ 8,479)

開発 4.49% (98/ 2,183)

Total 4.31% (459/10,662)

4.4.1 実験概要
本実験では，語りの節ごとに，その直後が不同意応答タイミングであるか否かの判
定を行う．実験は 5分割交差検定で実施した．不同意応答コーパスを 8:2に分割し，前
者を学習及びテスト用データ，後者を開発データとした．学習及びテスト用データを
5分割し，そのうちの 1グループをテストデータ，残りの 4グループを学習データと
した実験を 5回繰り返した．開発データは，交差検定の各試行における，ハイパーパ
ラメータの調整に用いた．表 4.3に，実験データにおける不同意応答タイミングの個
数と節数に対する割合を示す．評価指標は，不同意応答タイミングに対する適合率，
再現率，F値とした．

4.4.2 不同意応答タイミングの検出手法とその実装
本節では，作成したコーパスを用いて不同意応答タイミングを検出する手法につい
て述べる．本手法では，節の並び c1 · · · cnで表される語りに対して，語りにおける節が
1つ入力されるごとに，その直後が不同意応答タイミングであるか否かを判定する．本
研究の目的は，不同意応答タイミング検出の実現性を示すことであるため，不同意応
答タイミングであるか否かの判定には，幅広いタスクで用いられている事前学習済み
のTransformer [72] ベースのモデルを単純に用いた手法を採用した．具体的には，事
前学習済みモデルを 2クラス分類タスク用に fine-tuningすることで，語りにおける節
の直後が不同意応答タイミングであるか否かを判定するためのモデルを構築した．図
4.3に本手法の概略を示す．語りにおける節 ctの直後の判定の際には，節 ctを含めて
直前m個の節の並びを入力として用いる．すなわち，節の並び ct−(m−1)ct−(m−2) · · · ct
で表される語りの文字列を入力とする．入力の文字列をTransformerベースの事前学
習済みモデルでエンコードしたのち，全結合層と softmax関数による分類層で処理す
ることで，2次元のベクトルを得る．最後に，argmax関数を適用することによって，
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図 4.3: 不同意応答タイミングの検出手法の概略

節 ctの直後が不同意応答タイミングであるか否かの判定結果が出力される．
不同意応答タイミングの検出のためには，語りの文脈を考慮することが望ましい．
そこで本実験では，節 ctを含めて直前 5個の節の並びを入力として用いる．すなわち，
図4.3におけるmを5に設定した．検出手法で用いる事前学習済みのTransformerベー
スのモデルとしては，この実装を開始した時点における主流なものとして，BERT [53],

RoBERTa [73], DeBERTa-v2 [74], GPT2 [62]を採用した．いずれも，huggingface3で
公開されている，隠れ層のサイズが 768次元，レイヤー数が 12のモデル4 5 6 7である．
モデルの学習における損失関数はCross Entropy Lossとして，バッチサイズを 32, エ
ポック数を 50とした．モデルの最適化手法には，weight decayを 0.01としたAdamW

[75]を用いた．学習率には，warmup ratioを 10%とした，線形スケジューリングを採
用した．すなわち，学習開始時から学習全体の 10%が終了するまでの間は，事前に定
めた学習率の最大値まで線形に学習率を増加させ，それ以降は線形に学習率を減少さ
せた．本実験では，各モデルの学習率の最大値は，1e-6, 5e-6, 1e-5, 5e-5のうち，学

3https://huggingface.co/models
4cl-tohoku/bert-base-japanesse-whole-word-masking
5nlp-waseda/roberta-base-japanese
6ku-nlp/deberta-v2-base-japanese
7rinna/japanese-gpt2-small
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表 4.4: 不同意応答タイミング検出の実験結果

適合率 再現率 F値
random (even) 0.043 0.518 0.079

random (balanced) 0.035 0.039 0.037

BERT 0.473 0.247 0.324

RoBERTa 0.521 0.377 0.437

DeBERTa-v2 0.492 0.332 0.397

GPT2 0.516 0.349 0.417

習終了時のモデルの開発データにおける F値が最良となったものとした．
上述の事前学習済みモデルによる手法の性能を評価するために，節の直後が不同意
応答タイミングであるか否かを，不同意応答コーパスに基づくことなくランダムに分
類する以下の 2つの手法を実装し，その結果を参照することとした．

• random (even): 50%の確率でランダムに分類する手法

• random (balanced): 学習データにおける不同意応答タイミングの割合に従っ
てランダムに分類する手法

4.4.3 実験結果
表 4.4に，各手法の適合率，再現率，F値を示す．ランダム手法は，random (even)

の F値が 0.079, random (balanced)の F値が 0.037と極めて低い．一方で，事前学習
済みモデルを用いた手法のF値は，最低で 0.324, 最高で 0.437を達成した．事前学習
済みモデルを単純に fine-tuningした手法を用いており，その性能に向上の余地があ
るとはいえ，不同意応答タイミングを一定の水準で検出できること，並びに，不同意
応答コーパスの利用の効果が示された．
表 4.5に，事前学習済みモデルに基づく 4つの手法のいずれかで検出に成功した不
同意応答タイミングの例を，その直前の語りと共に示す．成功例 1は末尾の「ごめん
なさい」の直後（4つの手法すべてで成功），成功例 2は末尾の「悪いんですけれど
も」の直後（DeBERTa-v2による手法とGPT2による手法で成功）が，それぞれ正解
の不同意応答タイミングである．これらの例では，謝罪の発話を含む語りを対象とし
た不同意応答のタイミング検出に成功している．
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表 4.5: 検出に成功した不同意応答タイミングとその直前の語り

不同意応答タイミング直前の語り
成功例 1 これもなんにもなかったのでお話しすることほんとないんでごめん

なさい
成功例 2 必ずわたくしが同行してるんでもう自分のじ時間が大変少ないんで

すねでそれがやはりまー主人には悪いんですけれども

4.4.4 エラー分析
実験結果のエラー分析を行う．エラーの要因を明らかにするために，4.3.2節の付
加表現の分類ごとに，実験結果における不同意応答タイミング検出の再現率を算出し
た．表 4.6にその結果を，事前学習済みモデルに基づく 4つの検出手法ごとに示す．1

行目の（ ）内の数字は，学習及びテストデータ区分の各応答表現の個数である8．い
ずれも，「大丈夫ですよ」に対する不同意応答タイミング検出の再現率が相対的に高い
という結果となった．この表現は，謝罪や恐縮などを含む発話に対して利用可能であ
り，そのような発話には，「申し訳ない」「すいません」「ごめんなさい」などのフレー
ズが含まれることが多い．したがって，モデルはその特徴を捉えやすかったものと考
えられる．
一方で，「そんなことないですよ」「いいと思いますよ」については，「大丈夫ですよ」
と同程度の出現頻度であるにも関わらず，その再現率は高くなかった．表 4.7に，事
前学習済みモデルに基づく 4つの手法のいずれかが，検出すべきか否かの判断を誤っ
た例を，その直前の語りと共に示す．失敗例 1は末尾の「暇があるので」の直後，失
敗例 2は末尾の「私がその暇を持て余しているっていうことから」の直後が，正解
の不同意応答タイミングである．それぞれ，付加表現としては，「いいと思いますよ」
「そんなことないですよ」が選択されていた．これら 2つの不同意応答タイミングは，
4つの手法すべてで検出できていなかった．いずれも，語り手自身に暇があることを
自虐的に話す発話であるが，それぞれ語りの表現は異なる．一方，実験データには，
「ちょっとできたんですけれどもね特別うーん遊びって小さい時はあんまり遊べない
子でしたね今やっと暇ができて」という語りの発話も存在していた．これは，語り手
が自身に暇があることを前向きに語っている発話であり，この発話の直後は不同意応

8実験データには「その他」が付与された不同意応答タイミングが 2つ存在するが，いずれも開発
データに割り当てられている．
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表 4.6: 不同意応答タイミング検出の再現率（付加表現の分類別）

そんなこ
とないで
すよ (83)

いいと思
いますよ
(71)

十分です
よ (45)

これから
で す よ
(56)

大丈夫で
すよ (80)

仕方ない
で す よ
(26)

BERT 0.205 0.113 0.311 0.232 0.400 0.192

RoBERTa 0.349 0.282 0.378 0.339 0.550 0.269

DeBERTa-v2 0.253 0.211 0.267 0.339 0.563 0.308

GPT2 0.265 0.282 0.244 0.411 0.538 0.269

表 4.7: 検出に失敗した不同意応答タイミングとその直前の語り

不同意応答タイミング直前の語り
失敗例 1（未検出） して一緒に聞きにいきますそれがやっぱり楽しみです年寄

りは暇があるので
失敗例 2（未検出） はい一つは私がその暇を持て余しているっていうことから
失敗例 3（誤検出） 形で私よりえーと十五歳ぐらい年下ですかね十歳ぐらい年

下ですかねそんなことであの自分は誰も相談する人がないっ
ていう

答タイミングではない．このように，語られる内容が似ていても，それが自虐や謙遜
として語られるかは，語り手の立場や状況によって異なる．さらに，語りの発話に自
虐や謙遜が含まれているか否かの判断には，語りの対象が何であるかにも依存する．
例えば，表 4.7の失敗例 3の語りの末尾「人がないっていう」の直後は，不同意応答
タイミングではない．しかし，RoBERTaによる手法とDeBERTa-v2による手法は，
誤って不同意応答タイミングであると検出していた．失敗例 3の語りの対象は，語り
手ではなく，語り手よりも 10歳から 15歳年下の別の人物である．「自分は誰も相談す
る人がない」という語りの発話は，文脈によっては自虐や謙遜になりうる．しかし，
失敗例 3における「自分」は語り手ではないため，自虐や謙遜の発話とは異なる．こ
のように，自虐・謙遜に対する不同意応答タイミングの検出には，語りをより深く理
解することが必要であり，その検出は容易ではなかったと考えられる．
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図 4.4: 不同意応答タイミングの検出結果の主観評価の手順の概略（ダミーのペアの
比較の工程は除く）

4.4.5 検出結果の主観評価
4.4.3節では，不同意応答タイミングを網羅的にタグ付けしたコーパスを正解デー
タとし，それとどの程度一致するかという観点から，不同意応答タイミングを一定の
水準で検出できること，並びに，不同意応答コーパスの利用の効果を確認した．しか
しながら，会話エージェントに対する語り手の印象は様々な要因によって影響を受け
る．そのため，語り手の印象に影響を与えるような水準の不同意応答を生成できるこ
とを確認するには，正解データとの一致に基づく評価だけでは十分ではない可能性が
ある．そこで本節では，主観評価に基づき，不同意応答タイミングの検出における不
同意応答コーパスの利用の有効性を評価する．

(i) 評価の概要

主観評価の手順の概略を図 4.4に示す．実験データにおいて，本手法が検出したタ
イミングで，実際に不同意応答を生成し，それを被験者が主観評価する9．被験者は，
不同意応答「いえいえ」が挿入された語りの音声を聴取し，その印象を評価する．本

9一方で，正解のタイミングで検出されなかった場合についても，同様に主観評価することは有意
義である．不同意応答が生成されないときの損失の程度を被験者実験により測定することが考えられ，
その実施は今後の課題である．
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表 4.8: 主観評価における評価項目

項目 説明
積極性 聴き手の応答は，話し手に対して語りを積極的に（集中して）聴いてい

ることを伝えるものであったか．また，聴き手は，積極的に（集中して）
語りを聴いていたと感じたか．

自然さ 聴き手の応答は，自然であったか．
理解度 聴き手の応答は，話し手に対して語りを理解していることを伝えるもの

であったか．また，聴き手は，語りを理解していると感じたか．

手法は，語りの節ごとに，その直後が不同意応答タイミングであるか否かを，直前の
語りの文字列から判定することで検出を行う．不同意応答「いえいえ」の挿入位置は，
検出された節の最終形態素の発声終了時刻の 200ミリ秒後とした．検出には，表 4.4

の F値が最も高かったRoBERTaによる手法を用いた．
評価は，表 4.8の積極性，自然さ，理解度の 3つの項目で実施した．ただし，挿入
された不同意応答を絶対評価することは必ずしも容易ではない．そこで本実験では，
不同意応答のタイミングで，相槌が挿入された語りの音声を別途用意し，不同意応答
が挿入された音声との比較評価を行った．すなわち被験者は，積極性，自然さ，理解
度の 3つの項目で，不同意応答が挿入された音声と相槌が挿入された音声のどちらが
優れていたかを評価する．相槌の応答表現としては，傾聴応答コーパスで最も出現
が多かった「はい」を用いた．不同意応答「いえいえ」と相槌「はい」の音声には，
Amazon Polly 10によって生成された合成音を用いた．いずれの応答についても，合
成音ができるだけ自然となるように，アクセント，話速，発声の強度を調整して音声
合成を行った．被験者が聴取する語りの音声の範囲は，検出されたタイミングの直前
5つ目の節から直後 2つ目の節までとし，コーパスから抽出した人間の語り手の音声
を用いた．
実験データのうち，RoBERTaを用いた手法が検出したタイミングは 261個存在し
ていた．そのうち 40個をランダムに抽出して主観評価に用いた．また，主観評価は，
30代から 50代の被験者 10名が各々実施した．すなわち，10名の被験者が，同一の
語り音声に対して不同意応答「いえいえ」が挿入された音声と相槌「はい」が挿入さ
れた音声の比較評価を 40回行った．

10https://aws.amazon.com/jp/polly/

63



積極性 自然さ 理解度

評価項目

0�0

0��

0��

0��

0��

0��

0��

0��

0��

0�	

��0

「
い
え
い
え
」
の
⽅
が
優
れ
て
い
る
と
判
定
し
た
ペ
ア
の
割
合

図 4.5: 被験者が不同意応答「いえいえ」の方が優れていると判定したペアの割合の
分布

主観評価では，被験者が評価の目的や意図を推測して偏見を持っていると，純粋な
評価が行われないリスクがある．これを軽減するために，上述の不同意応答「いえい
え」と相槌「はい」がそれぞれ挿入された音声のペア 40個に加えて，ダミーのペアを
20個用意した．すなわち，10名の被験者が各々，不同意応答「いえいえ」と相槌「は
い」がそれぞれ挿入された音声ペア 40個に，ダミーのペア 20個を加えた合計 60個の
音声ペアを比較評価した．ダミーのペアは，不同意応答「いえいえ」と相槌「はい」
を挿入する際に，少なくとも一方を別の応答に置き換えることで作成した．置き換え
に用いる応答は，傾聴応答コーパスに含まれる応答からランダムに選択し，Amazon

Pollyによって音声合成した．

(ii) 評価結果

図 4.5に，被験者が不同意応答「いえいえ」の方が優れていると判定したペアの割
合の分布を示す．被験者 10人中，積極性では 3人，自然さでは 5人，理解度では 4人
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図 4.6: 不同意応答「いえいえ」の方が優れていると判定した被験者数ごとのペア数
の分布

において，不同意応答「いえいえ」の方が優れていると判定した回数が，全体の半数
以上となった．相槌「はい」を高く評価する傾向にある被験者の方が多かったものの，
不同意応答「いえいえ」を高く評価する傾向にある被験者も存在することを確認でき
た11．語り手の個性や嗜好などによっても，不同意応答への印象は異なるものと考え
られる．これらの情報を考慮した不同意応答の生成は今後の課題である．
図 4.6に，不同意応答「いえいえ」の方が優れていると判定した被験者数ごとのペ
ア数の分布を示す．「いえいえ」の方が優れていると判定した被験者数について，積極
性では 2名，自然さでは 3名または 4名，理解度では 3名のペアが最も多かった．一
方で，「いえいえ」の方が優れていると判定した被験者が多くを占めるペアも存在して
いた．このことから，「はい」の生成の方が好印象な場面が多かったものの，不同意応
答コーパスに基づく本手法によって「いえいえ」を生成することで，好印象を獲得で
きた場面も存在することを確認できた．
表 4.9に，被験者による主観評価の例を示す．不同意応答とその周辺の語りの列に
ついては，＜＞で囲んだ文字列が不同意応答であり，その他の文字列が語りである．
積極性，自然さ，理解度の数値は，不同意応答「いえいえ」の方を優れていると判定
した被験者の数である．例 1と例 2は，被験者からの評価が高かった例である．それ
ぞれ，語り手の自虐的な発話と，謝罪の発話に対して，適切に不同意応答「いえいえ」

11被験者 3は，特に「いえいえ」を好む傾向にあったため，その評価結果の信頼性を調査した．各
評価項目において，被験者 3が「いえいえ」の方が優れていると判定したペアと，「はい」の方が優れ
ていると判定したペアのそれぞれにおける，他の 9名の被験者の評価傾向を比較した．その結果，前
者のペアの方が，他の 9名の被験者も「いえいえ」が優れていると判定する傾向が高かった．このこ
とから，被験者 3の評価が不適当ではないことが示唆された．
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表 4.9: 不同意応答タイミングの検出結果に対する主観評価の例

不同意応答とその周辺の語り 積極性 自然さ 理解度
例 1 クレヨンだったかもしれませんクレヨンで

こう色付けをしていきますけれどもそのわ
たくしはセンスがなくて ＜いえいえ＞ な
んか野暮ったいー塗絵にあの色の塗り付け
になるのですが小学校のクラスの女の子で
とてもとてもその塗り絵を愛らしく綺麗な
色で塗る

7 10 8

例 2 一番嬉しいですねそんなこと出来事といえ
ばそのくらいですすいません ＜いえいえ
＞ 終わります

8 9 9

例 3 おかげだって言ってくれたことが本当に嬉
しかったですだいたい一般に人様のそうや
ってお世話焼きばっかりしているものです
から ＜いえいえ＞ そのーなんていうんで
すかねその感謝の気持ちはよくまー言って
たんですけど

4 6 6

例 4 やはり現在のうー第一の趣味であるうーん
ゴルフあーあるいはあーまああーあとあー
あ晴耕雨読ではないですが ＜いえいえ＞
まあー雨の日にはあー囲碁

1 1 1

を生成できたため，評価が高かったものと考えられる．例 3は，被験者内で評価が割
れた例である．語り手の「お世話焼きばっかりしている」という発話が，自虐や謙遜
に当たるか否かの判断が被験者ごとに異なったため，評価が割れたものと考えられる．
例 4は，被験者による評価が低かった例である．「いえいえ」の直前には，語り手の
「晴耕雨読ではないですが」という否定語と逆接を含む発話があるものの，自虐や謙
遜，謝罪などには該当せず，評価が低かったものと考えられる．否定や逆接を表す表
現の扱いは，不同意応答の生成における今後の課題であるといえる．
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表 4.10: 不同意応答表現への分類実験で使用したデータの内訳

学習及びテスト 開発
(1) そんなことないですよ 83 22

(2) いいと思いますよ 71 14

(3) 十分ですよ 45 14

(4) これからですよ 56 13

(5) 大丈夫ですよ 80 28

(6) 仕方ないですよ 26 5

Total 361 96

4.5 不同意応答表現への分類実験
不同意応答表現への分類における不同意応答コーパス利用の有効性を実験的に検証
する．

4.5.1 実験設定
実験では，不同意応答タイミングを，4.3.2節で設定した「その他」を除く 6種類
の不同意応答表現に分類する．実験は，不同意応答タイミングの検出実験と同様の
交差検定で実施した．分類手法として，不同意応答タイミングの検出手法と同じく，
Transformerベースのモデルを単純に用いた手法を採用する．具体的には，事前学習
済みモデルを 6クラス分類タスク用に fine-tuningすることで分類モデルを構築する．
すなわち，不同意応答タイミングを，6つの表現のいずれかに分類するためのモデル
を構築する．モデルの入力には，不同意応答タイミングから遡って 5つの節を用いる．
不同意応答表現への分類性能を評価するために，4.4.1節と同じデータを用いた．た
だし，表現として「その他」が付与された 2個の不同意応答タイミングは，本実験
データから取り除いた．表 4.10に，本実験データでの不同意応答タイミングにおけ
る，「いえいえ」に付加される表現の内訳を示す．評価指標には，正解率に加えて，マ
クロ適合率，マクロ再現率，マクロ F値を用いた．
事前学習済みのTransformerベースのモデルとしては，BERT, RoBERTa, DeBERTa-

v2, GPT2を採用した．モデルの学習における損失関数は Cross Entoropy Lossとし
て，バッチサイズを 8, エポック数を 50とした．最適化手法にはweight decayを 0.01
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表 4.11: 不同意応答表現への分類の実験結果

正解率 適合率 再現率 F値
random (even) 0.155 0.166 0.161 0.151

random (balanced) 0.205 0.172 0.173 0.168

BERT 0.410 0.355 0.359 0.353

RoBERTa 0.499 0.437 0.446 0.438

DeBERTa-v2 0.454 0.391 0.402 0.395

GPT2 0.402 0.363 0.360 0.361

としたAdamWを，学習率にはwarmup ratioを 10%とした線形スケジューリングを
採用した．本実験では，各モデルの学習率の最大値は，1e-6, 5e-6, 1e-5, 5e-5のうち，
学習終了時のモデルの開発データにおける正解率が最良となったものとした．上述の
事前学習済みモデルによる手法の他に，不同意応答タイミングにてランダムに分類す
る以下の 2つの手法を実装した．これらの手法による結果は，その性能が分類の難易
度を示すものとして参照できる．

• random (even): 50%の確率でランダムに分類する手法

• random (balanced): 学習データにおける表現の出現分布に従って，ランダム
に分類する手法

4.5.2 実験結果
表 4.11に，各手法の正解率，適合率，再現率，F値を示す．事前学習済みモデルを
用いた手法に関しては，正解率は 0.4程度であった．一方で，ランダムな手法である
random (even)の正解率は 0.155, random (balanced)の正解率は 0.205であった．適
合率，再現率，F値についても，同程度の結果が得られた．これらの結果から，事前
学習済みモデルを単純に用いた手法によって，一定の水準で不同意応答表現に分類で
きること，並びに，不同意応答コーパスの利用の効果が示された．
図 4.7に，random(even), random(balanced), 事前学習済みモデルに基づく 4つの手
法の分類結果に対する混同行列を順に示す．混同行列内の括弧書きの数字は，表 4.10

における表現の番号と対応している．事前学習済みモデルに基づく手法の混同行列で
は，対角成分の値が比較的大きくなっている．このことからも，不同意応答表現への
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図 4.7: 不同意応答表現への分類に関する混同行列

分類可能性を確認した．表 4.12の上段に，事前学習済みモデルに基づく手法の全て
で分類に成功した例を，直前の語りと共に示す．図 4.7から分かる通り，いずれの手
法も，「いえいえ，大丈夫ですよ」については，適切に分類することができていた．こ
の表現は，表 4.12の成功例のように，謝罪の語りに対して表出されることが多く，モ
デルはその特徴を捉えていたものと考えられる．

4.5.3 エラー分析
表 4.13に，各事前学習済みモデルに基づく 4つの分類手法の F値を，不同意応答
表現ごとに示す．いずれの手法も，「いえいえ，仕方ないですよ」に対するF値が極め
て低く，ほとんど正しく分類できなかった．表 4.12の下段に，事前学習済みモデルに
基づく手法の全てが正しく分類できなかった例を，直前の語りと共に示す．この失敗
例では，「いえいえ，そんなことないですよ」に誤って分類した手法が多かった．「い
えいえ，仕方ないですよ」に正しく分類するには，「草書体は一般に難解であり，それ
を読める人は稀である」という知識を有し，それに基づき「仕方ない」事象であるこ
とを推論できる必要がある．本実験で実装した手法では，そのような知識や機能を備
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表 4.12: 不同意応答表現への分類の成功例と失敗例

不同意応答タイミング直前の語り 正解の不同意応答表現
成功例 特に特に出来事っていうのに遭遇してない

ですねごめんなさい
いえいえ，大丈夫ですよ

失敗例 帰ってきました写真に撮ってただ漢字とか
かなとか草書で書いてあるんで読めないん
で

いえいえ，仕方ないです
よ

表 4.13: 各不同意応答表現に対する F値（「いえいえ」は省略）

そんなこ
とないで
すよ

いいと思
いますよ

十分です
よ

これから
ですよ

大丈夫で
すよ

仕方ない
ですよ

BERT 0.470 0.411 0.191 0.508 0.479 0.056

RoBERTa 0.508 0.444 0.295 0.651 0.632 0.098

DeBERTa-v2 0.420 0.470 0.247 0.598 0.589 0.048

GPT2 0.430 0.338 0.186 0.509 0.542 0.160

えておらず，分類は困難であったと考えられる．

4.5.4 分類結果の主観評価
4.5.2節では，不同意応答タイミングに不同意応答表現をタグ付けしたコーパスを正
解データとし，それとどの程度一致するかという観点から，不同意応答表現への分類
を一定の水準で実現できること，並びに，不同意応答コーパスの利用の効果を確認し
た．本節では，主観評価によって，不同意応答表現への分類における不同意応答コー
パスの利用の有効性を評価する．

(i) 評価の概要

主観評価の手順の概略を図 4.8と 4.9に示す．評価には，不同意応答表現への分類
の実験データを用いる．本手法が分類した不同意応答表現を実際に生成し，それを被
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図 4.8: 不同意応答表現への分類結果の主観評価の手順の概略（「いえいえ」との比較）

験者が主観評価する12．被験者は，表 4.10の 6つの不同意応答表現のいずれかが挿入
された語りの音声を聴取し，その印象を評価する．本手法は，語りの文字列を用いて，
不同意応答タイミングを不同意応答表現に分類する．不同意応答表現の挿入位置は，
不同意応答タイミング直前の最終形態素の発声終了時刻の 200ミリ秒後とした．分類
には，表 4.11の正解率が最も高かったRoBERTaによる手法を用いた．
評価は，表 4.8の積極性，自然さ，理解度の 3つの項目で実施した．本手法が分類
した不同意応答表現とは別の応答が挿入された音声と比較する．比較音声として，下
記の 2つの音声を用意した．

(1) 不同意応答「いえいえ」を挿入した音声

(2) 表 4.10の 6つの不同意応答表現から，本手法が分類した表現を除いた 5種類の
表現のいずれかをランダムに挿入した音声

すなわち被験者は，本手法が分類した不同意応答表現が挿入された音声と，上記の 2

つの比較音声のいずれかとの比較をし，積極性，自然さ，理解度の 3つの項目で，そ
れぞれどちらが優れていたかを評価する．不同意応答「いえいえ」と表 4.10の 6つの

12一方で，正解の不同意応答タイミング以外で不同意応答表現を生成した場合についても，同様に
主観評価することは有意義である．不同意応答表現が生成されないときの損失の程度を被験者実験に
より測定することが考えられ，その実施は今後の課題である．
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図 4.9: 不同意応答表現への分類結果の主観評価の手順の概略（ランダムとの比較）

不同意応答表現の音声合成には，Amazon Pollyを用いた．音声合成の際には，応答
の音声が自然となるよう，アクセント，話速，発声の強度を調整した．被験者が聴取
する語りの音声の範囲は，不同意応答タイミングの直前 5つ目の節から直後 2つ目の
節までとし，コーパスから抽出した人間の語り手の音声を用いた．
テストに用いた実験データから 60個をランダムに抽出して主観評価に用いた．60

個のうち，30個は不同意応答「いえいえ」を挿入した音声との比較，残りの 30個は
表 4.10の 6つの不同意応答表現のいずれかをランダムに挿入した音声との比較に用
いた．また，主観評価は，30代から 50代の被験者 10名が各々実施した．

(ii) 「いえいえ」との比較結果

本手法が分類した不同意応答表現が挿入された音声と，不同意応答「いえいえ」が
挿入された音声との比較結果について述べる．図 4.10に，被験者が本手法が分類した
不同意応答表現の方が優れていると判定したペアの割合の分布を示す．被験者 10人
中，積極性では 10人，自然さでは 5人，理解度では 8人が，本手法が分類した不同意
応答表現の方が優れていると判定した回数が，全体の半数以上に達した．積極性と理
解度において，本手法が分類した不同意応答表現の方を高く評価する傾向にある被験
者の割合が高く，不同意応答コーパスに基づく本手法の有効性を確認できた．特に，
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図 4.10: 「いえいえ」との比較において本手法が分類した不同意応答表現の方が優れ
ていると被験者が判定したペアの割合の分布

積極性における割合は極めて高かったが，一方で，自然さにおける割合は相対的に低
かった．この原因の 1つとして，付加表現を伴う不同意応答は，「いえいえ」よりも長
い応答となるため，合成音声の不自然さに意識が向きやすかったものと考えられる．
これは，音声合成の性能向上によって改善が期待される．また，長く応答することに
伴い，「いえいえ」よりも語りとの重複が発生しやすくなることも，自然さが低かった
原因として考えられる．本コーパスと本手法では，語りの音響的な情報を考慮してい
ない．例えば，語りの間の長さを考慮した不同意応答コーパスや不同意応答生成手法
の実現によって，語りとの重複を解消することが期待できる．これらについても今後
検討していきたい．
図 4.11に，本手法が分類した不同意応答表現の方が優れていると判定した被験者
数ごとのペア数の分布を示す．本手法が分類した不同意応答表現の方が優れていると
判定した被験者の数について，積極性では 10名，自然さでは 4名，理解度では 3名
または 5名のペアがもっと多かった．評価項目ごとに分布の形状は異なるものの，各
評価項目において，本手法が分類した不同意応答表現の方が優れていると判定した被
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図 4.11: 「いえいえ」との比較において本手法が分類した不同意応答表現の方が優れ
ていると判定した被験者数ごとのペア数の分布

験者が多いペアが存在していた．このことから，本手法に基づいて付加表現を伴う不
同意応答を生成することで，より好印象を獲得できる場面の存在を確認できた．
表 4.14に，被験者による主観評価の例を示す．不同意応答とその周辺の語りの列に
ついては，＜＞で囲んだ文字列が不同意応答であり，その他の文字列が語りである．
積極性，自然さ，理解度の数値は，本手法が分類した不同意応答表現の方を優れて
いると判定した被験者数である．例 1は，全ての評価項目で，被験者からの評価が相
対的に高かった例である．語り手の申し訳なさを感じさせる発話に対して，本手法に
よって「いえいえ，大丈夫ですよ」と適切に応答を生成できたため，被験者からの評
価が高かったものと考えられる．例 2は，自然さと理解度の評価が相対的に低かった
例である．この例では，語り手が自身の経験を自虐を交えて話しており，謝罪の発話
や例 1のような申し訳なさを感じさせる発話とは異なる．そのため，本手法によって
生成された「いえいえ，大丈夫ですよ」は語りの文脈に合わず，評価が低かったもの
と考えられる．

(iii) ランダムな分類結果との比較結果

本手法が分類した不同意応答表現が挿入された音声と，ランダムに分類した不同意
応答表現が挿入された音声との比較結果について述べる．図 4.12に，被験者が本手法
が分類した不同意応答表現の方が優れていると判定したペアの割合の分布を示す．積
極性，自然さ，理解度のすべての評価項目において，10名の被験者全員が，本手法が
分類した不同意応答表現の方が優れていると判定した回数の方が多かった．いずれの
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表 4.14: 「いえいえ」との比較における不同意応答表現への分類結果に対する主観評
価の例

不同意応答とその周辺の語り 積極性 自然さ 理解度
例 1 地下鉄からえーと今度はあのーにしえええーと

都庁前で乗り換えてこちらの駅までやって来ま
したえーとその駅の名前をいうのはちょっと忘
れちゃいましたですけども

10 6 9

＜いえいえ，大丈夫ですよ＞ （本手法）
＜いえいえ，大丈夫ですよ＞ （正解）

それからま駅から歩いて来まして
例 2 風呂屋のペンキ画もう全く芸術性のない風呂屋

のペンキ画はそれなりにいいんですけどもえー
自分としてもなんじゃこれはと

9 1 3

＜いえいえ，大丈夫ですよ＞ （本手法）
＜いえいえ，そんなことないですよ＞ （正

解）
小学校の頃のがよっぽど良かったなっていうん
でまーそこで

評価項目においても，本手法が分類した不同意応答表現の方を高く評価する傾向にあ
る被験者の割合が高く，不同意応答コーパスに基づく本手法の有効性を確認できた．
図 4.13に，本手法が分類した不同意応答表現の方が優れていると判定した被験者
数ごとのペア数の分布を示す．積極性，自然さ，理解度ともに，本手法が分類した不
同意応答表現の方が優れていると判定した被験者が 10名であるペアが，最も多かっ
た．各評価項目において，本手法が分類した不同意応答表現の方が優れていると判定
した被験者が多いペアが存在していた．このことから，本手法に基づいて付加表現を
伴う不同意応答を生成することで，より好印象を獲得できた場面が存在することを確
認した．
表 4.15と 4.16に，被験者による主観評価の例を示す．不同意応答とその周辺の語
りの列については，＜＞で囲んだ文字列が不同意応答であり，その他の文字列が語り
である．積極性，自然さ，理解度の数値は，本手法が分類した不同意応答表現の方を
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図 4.12: ランダムな分類結果との比較において本手法が分類した不同意応答表現の方
が優れていると被験者が判定したペアの割合の分布

優れていると判定した被験者数である．例 1は，全ての評価項目で，被験者からの評
価が高かった例である．この例では，語り手が自身の趣味について部分的に自虐を交
えて話しており，本手法では「いえいえ，いいと思いますよ」と適切に応答を生成で
きたため，被験者からの評価が高かったものと考えられる．例 2では，語り手が過去
の経験について謙遜を交えて話しており，自責，後悔，無念などを感じさせる語りの
発話とはいえない．そのため，本手法によって生成された「いえいえ，仕方ないです
よ」は語りの文脈に合わないといえる一方，ランダムな分類が正解と偶然一致して
おり，本手法が分類した不同意応答表現の方が優れていると判定した被験者数が 0に
なったものと考えられる．
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図 4.13: ランダムな分類結果との比較において本手法が分類した不同意応答表現の方
が優れていると判定した被験者数ごとのペア数の分布

表 4.15: ランダムな分類結果との比較における不同意応答表現への分類結果に対する
主観評価の例 1

不同意応答とその周辺の語り 積極性 自然さ 理解度
例 1 歌っていうかねして歌っておりますあとはまー

麻雀もねあのー頭の体操にもなるんでねえー仲
間もね馬鹿話しながらね

10 10 10

＜いえいえ，いいと思いますよ＞（本手法）
＜いえいえ，これからですよ＞（ランダム）
＜いえいえ，いいと思いますよ＞ （正解）

あのー計算しながらやっておりますので

4.6 おわりに
本章では，会話エージェントなどによる語りの傾聴において，自虐や謙遜などの発
話に対しては不同意応答を確実に表出できるべきである点に着目し，語りの傾聴にお
ける不同意応答生成の実現性を検証した．このために，本研究ではまず，高齢者の語
りデータに対して，不同意応答タイミングと不同意応答表現をタグ付けし，応答コー
パスを作成した．評価の結果，不同意応答タイミングが網羅的に，不同意応答表現が
安定的に付与された応答コーパスを作成できることを確認した．次に，作成した応答
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表 4.16: ランダムな分類結果との比較における不同意応答表現への分類結果に対する
主観評価の例 2

不同意応答とその周辺の語り 積極性 自然さ 理解度
例 2 そういう大学だったせいでおかげで別に中学高

校からやってなくてもえー主将になれたんだと
思うんですけども

0 0 0

＜いえいえ，仕方ないですよ＞ （本手法）
＜いえいえ，そんなことないですよ＞ （ラ

ンダム）
＜いえいえ，そんなことないですよ＞ （正

解）
まーなんていうかにん人生って時々こうビューっ
て自分の思っている以上に

コーパスを用いて，不同意応答タイミングの検出実験を実施した．検出手法は，事前
学習済みのTransformerベースのモデルを単純に fine-tuningすることで実装した．実
験の結果，不同意応答タイミングの検出が，一定の水準で可能であることが示された．
同様にして，不同意応答表現への分類実験を行い，その分類の実現性を示した．
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第5章 あとがき

5.1 本論文のまとめ
本論文では，語りを傾聴する会話エージェントの実現に向けた，傾聴応答コーパス
の構築，傾聴応答の表出されやすさの推定，不同意応答の生成について述べた．
第 1章では，語りに傾聴を示す発話である傾聴応答を生成するために解決すべき問
題点として，傾聴応答タイミングの検出と傾聴応答表現の選定の 2点を挙げたのち，
傾聴応答の生成に関する研究動向を概観した．これまでの研究では，主に，典型的な
傾聴応答である相槌を対象に，その生成タイミングの検出が行われており，ヒューリ
スティックなルールに基づくアプローチから，データに基づくアプローチまで，幅広
く研究開発が進められてきたことを述べた．一方で，傾聴応答には相槌以外の応答も
存在するものの，それらの生成タイミングの検出については，十分に解決されていな
いことを示した．また，傾聴応答を生成する際には，その応答表現のバリエーション
が単調であることは好ましくないものの，傾聴応答表現の選定に関する試みは相対的
に少ないことを指摘した．このような現状を踏まえ，本研究では，相槌以外も対象と
した傾聴応答コーパスの構築，傾聴応答の表出されやすさの推定，傾聴応答の一種で
ある不同意応答の生成について議論した．
第 2章では，傾聴応答の生成手法の開発に利用可能な傾聴応答コーパスについて述
べた．傾聴応答コーパスは，高齢者のナラティブコーパスに含まれる語りに対して，
傾聴応答のタイミングと表現を付与することにより構築した．傾聴応答コーパスの特
徴は，同一の語りに対して，11名の聴き手役の作業者の傾聴応答が付与されている
ことである．合計して，148,962個の傾聴応答が収録されている．また，収録されて
いる傾聴応答には，その機能の観点から全 16種類のうちのいずれかの種類が人手で
付与されており，全体の 67.96%が相槌であり，残りの 32.04%が相槌以外の傾聴応答
であった．相槌以外の傾聴応答は，感心，繰り返し，評価の順に多く出現していた．
傾聴応答コーパスの評価と分析の結果，収録した傾聴応答の多頻度性，多様性，網羅
性，自然さを確認した．最後に，傾聴応答コーパスを用いて，傾聴応答タイミングの
検出実験を行い，その結果を報告した．
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第 3章では，傾聴応答のタイミング検出の要素技術である，傾聴応答の表出されや
すさの推定手法を提案した．本研究ではまず，傾聴応答の表出されやすさとして，所
与のタイミングにおいて傾聴応答を表出するであろう聴き手の割合である表出率を導
入した．表出率が高いタイミングでは多数の聴き手が，表出率が低いタイミングでは
少数の聴き手が，それぞれ傾聴応答を表出する．表出率は，語り手の嗜好などと併せ
て，傾聴応答の生成タイミングの検出に利用可能な要素である．次に，表出率の予測
手法について説明した．本手法では，まず，表出率の予測タイミング直前の語りの音
響情報と言語情報を，それぞれTransformerエンコーダで処理する．音響情報として
は，MFCC，ピッチ，パワーを，言語情報としてはサブワード化された語りのトーク
ン系列を用いる．次に，エンコードされた音響情報のベクトルと言語情報のベクトル
を連結したものを，出力層に入力することで，表出率を出力する．傾聴応答コーパス
を用いた表出率の予測実験を行い，音響情報と言語情報の両方を用いる本手法の有効
性を確認した．また，表出率を利用して傾聴応答タイミングを検出する実験を行い，
表出率の予測の有用性を議論した．
第 4章では，傾聴応答の 1つである不同意応答の生成の実現性について述べた．本
章ではまず，語りの傾聴における不同意について論じた．一般に，語りの傾聴におい
ては，語り手の発話の内容をそのまま受容することが基本であるが，自虐や謙遜が含
まれる発話などに対して，必ずしもその内容を受容することは適切ではない．そのよ
うな場合には，あえて語りに不同意を示すことが効果的である．次に，不同意応答の
生成に利用可能なコーパスの作成について述べた．本研究では，高齢者のナラティブ
コーパスに含まれる語りに対して，不同意応答の生成に適したタイミングと，そのタ
イミングで生成すべき不同意応答表現をタグ付けた．不同意応答の対象となる語りの
発話の性質に基づき，タグ付けする不同意応答表現の候補を 6種類定めた．作成した
不同意応答コーパスを評価した結果，不同意応答タイミングが網羅的に，不同意応答
表現が安定的に付与されていることを確認した．最後に，不同意応答タイミングの検
出実験と，不同意応答表現の分類実験について報告した．不同意応答コーパスを用い
て，事前学習済みモデルを fine-tuningすることで，不同意応答タイミングの検出モ
デルと，不同意応答表現の分類モデルを実装した．実装したモデルに対しては，不同
意応答コーパスとの一致度に基づく評価を行うとともに，その性能に対する主観評価
を実施した．
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5.2 今後の課題と将来への展望
本論文が残した課題と将来への展望を述べる．
傾聴応答のコーパスの作成に関しては，以下の研究課題が挙げられる．

• 語りデータの多様化
本研究では，高齢者のナラティブコーパスに対する傾聴応答を収集した．語り
手の世代に応じて，語りの内容や使用される語句等の傾向は異なるため，有効
な傾聴応答の生成方略も異なる可能性がある．日本語の独話が収録されている
コーパスとしては，CSJコーパス [90]が挙げられる．今後は，これらの利用も含
めて，高齢者以外の語りに対しても，傾聴応答の収集と分析を進めていきたい．

• 視覚情報の考慮
本研究の傾聴応答コーパスは，収録済みの語りの音声データの再生に同期して，
聴き手役の作業者が傾聴応答を発声することで構築されている．傾聴応答を生
成するか否かには，語り手の姿勢や目線，ジェスチャなど，視覚から得られる情
報も有力であると考えられる．視覚情報を考慮した相槌生成に利用可能なコー
パスとしては，千葉大学 3人会話コーパス [91]が挙げられる．このコーパスは，
人間どうしの会話を各自が装着したヘッドセットから収録するとともに，各自
の正面と全員が映る外側の位置の 4箇所から動画の撮影を行うことで構築され
ている．今後は，語りのビデオデータの再生に同期して，聴き手役の作業者が
傾聴応答を発声するなどの方法で，本研究の傾聴応答コーパスに視覚情報を伴
う拡張を施すことを検討したい．

表出されやすさの推定に関しては，以下の研究課題が挙げられる．

• 表出率の応用
本論文では，傾聴応答タイミング検出タスクを例に，表出率の有用性を議論し
た．実験においては，傾聴応答タイミング検出モデルの素性として表出されや
すさを利用した．近年，ターゲットタスクでモデルを学習する前に，中間タス
クと呼ばれる別のタスクでモデルを学習するという機械学習の枠組みの有効性
が報告されている [92, 93]．中間タスクとして表出されやすさの推定タスクを導
入し，モデルに傾聴応答の表出されやすさの特徴を学習させたのち，個別の語
り手用にチューニングすることで，後段の学習では語り手の個性や嗜好に着目
した学習を効率的に行えるものと期待される．
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不同意応答の生成に関しては，以下の研究課題が挙げられる．

• 不同意応答生成の性能改善
本研究で実装した不同意応答の生成手法は，事前学習済みモデルを不同意応答
コーパスで fine-tunignした単純なものであった．今後の課題として，不同意応
答とその対象となる語りの特徴を踏まえた生成手法の提案が挙げられる．傾聴
応答の生成タイミングの検出に関して，先行する語りの発話の極性（ポジティ
ブ/ネガティブ）の予測をサブタスクとして導入してモデルを学習する試みが存
在する [34]．不同意応答生成の性能改善に向けて，極性の利用を検討したい．

• 語りの音声を踏まえた不同意応答コーパスの作成と不同意応答生成
本研究の不同意応答コーパスは，語りのテキストに対して，不同意応答の生成
に適したタイミングと，生成するに相応しい応答表現をタグ付けることで作成
されている．コーパスの作成にあたっては，タグ付けの作業者は，語りの音声
の聴取を行っていない．しかし，ピッチやパワー，ポーズなど，語りの音響的
な情報も不同意応答の生成に関わる有力な情報であるものと考えられる．今後
は，語りの音声を踏まえた不同意応答コーパスの作成と不同意応答生成手法の
開発に取り組みたい．

さらに，傾聴応答の生成に関しては，以下の研究課題が挙げられる．

• リアルタイム性の考慮
本研究における表出されやすさの推定と不同意応答の生成では，語りの文字列
を用いた．しかし，本研究が目指す会話エージェントを実世界で運用する際に
は，語りの文字列は音声認識を経て得られるものであり，その取得までにはタ
イムラグが生じる．本研究ではこのようなタイムラグの考慮をしていなかった
が，所与のタイミングでの振る舞いの決定においては，利用可能な情報に制限
を設ける必要がある．また，リアルタイム性に関しては，各種モデルの計算量
の考慮も必要となる．本研究では，Transformerベースのモデルを用いて実験に
関する実装を行った．Transformerについては，モデルの軽量化や計算量の削減
に関する研究 [94, 95]が行われている．さらに近年では，相槌のタイミング検
出やターンテイキングの予測を連続的に行うことができるVAP (Voice Activity

Projection)モデルも提案されている [96]．VAPモデルは，対話参与者の音声信
号を用いて，自己教師あり学習されたTransformerベースのモデルである．VAP

モデルが韻律情報をどのように学習および利用しているのかの分析や [97]，CPU
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環境におけるVAPモデルのリアルタイム処理を実験的に評価する試み [98]も進
められている．リアルタイムなエージェントの振る舞いの決定に向けては，こ
れらの技術の利用も検討したい．

• 傾聴応答のバリエーションの拡大
傾聴応答の生成においては，その表現が多様であることが望まれる．相槌や繰
り返し，評価については，比較的研究が盛んであるものの，その他の種類につ
いては，その生成に関する研究は多くない．このような状況を踏まえて，本研
究では，計 16種類の傾聴応答が収録されたコーパスを構築し，そのうち，不同
意応答の生成について研究を行った．今後は，補完や言い換えなどの傾聴応答
についても，その生成を検討していきたい．

• 多人数会話への対応
本研究を含め，これまでの傾聴応答の生成に関する研究は，語り手と聴き手の
1対 1の会話を対象としたものがほとんどであった．しかし，近年は，会話への
参与者が 3名であるような場合での傾聴応答の生成に関する研究が進められて
いる [99, 100]．多人数会話においては，会話エージェントは，話し手に引き続
き語りを継続してもらうよう傾聴態度を示すだけでなく，聴き手に回っている
会話参与者への発話を促すといった行為も求められる．多人数会話を対象とし
た傾聴応答の生成については，今後の研究の進展が待たれる状況にある．

• 応答系列と語りの展開の考慮
本論文で述べた表出されやすさの推定手法や不同意応答の生成手法では，直前
の語りから抽出される情報のみを利用している．相槌タイミングの検出に関す
る従来研究では，所与のタイミング以前にどのように応答したのかを表す応答
履歴も用いられている [36, 40, 58]．また，今後の応答生成の見込みを踏まえて，
現在の応答生成に関する振る舞いを決定する試みも存在する [101, 102]．今後
は，これらも考慮して，表出率や不同意応答の生成に取り組みたい．意見や助
言，質問に近いような傾聴応答の表出は，語りの発話を聴き終えてから表出す
ることが好ましいとされており [16]，これらを適切に生成するには，語りの展
開の予測が有効であると考えられる．日本語の独話文については，文節境界ご
とに残存文長（文境界までの文節数）を推定する研究が行われており [103]，こ
のような研究と組み合わせることでも，応答生成タイミングの検出性能の向上
を期待できる．
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• 感情の考慮
傾聴を適切に遂行するには，感情に関する知識を持ち，人の感情を理解して，適
切に活用できる力である，感情リテラシーが求められる [16]．そのための感情
理解に関するモデルの 1つに，プルチックの感情の輪 [104]が存在する．今後
は，日本語におけるプルチックの 8感情に関する注釈付きデータであるWRIME

[105]などを利用し，感情を考慮した傾聴応答の生成に取り組みたい．

将来の展望としては，人間の聴き手を代替可能な聴き役エージェントの開発が挙げ
られる．語ることは人間の基本的な欲求であり，人間は語るという行為を通して，自
己肯定感を向上させ，ストレスを軽減し，自身の思考を整理することができる．この
ような聴き役エージェントが実現できれば，独居高齢者などの孤立している人であっ
ても，語りたいときに自由に語ることが可能となる．また，語りたい内容によっては，
たとえ人間の聴き手が身近にいたとしても，その人には語りづらく，聴き役エージェ
ントを相手にした方が語りやすいこともあると考えられる．その実現のためには，本
論文で述べたような傾聴応答の生成が不可欠である．さらに，音声会話というコミュ
ニケーション形態に着目すると，音声認識技術や音声合成技術の向上も必要になる．
本論文では，主に自然言語処理の観点から，傾聴応答の生成について論じたが，人間
の聴き手を代替可能な聴き役エージェントの実現に向けては，言語，音声，視覚など
の複数のモダリティを考慮することが必要であるといえる．
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