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Abstract: Dialogue disentanglement separates intertwined utterances in multi-user online chats
into coherent dialogue, enabling reliable downstream processing. While large language mod-
els (LLMs) are promising for this task, prompt-based approaches can be unstable across mod-
els and open-weight LLMs still lag behind non-LLM methods. This paper proposes an auto-
matic prompt optimization for LLM-based dialogue disentanglement. We decompose a prompt
into three components—task instructions, utterance-sequence representation, and output-format
constraints—and optimize them using GEPA, an optimization method for compound AI systems.
Experiments on benchmark datasets show that the optimized prompts improve dialogue disentan-
glement accuracy over the original prompts and can surpass carefully hand-crafted prompts.

1 はじめに

do you know how to install the new tensorflow?alice

what’s the best way to convert a pdf to text?bob

you can use pip install tensorflow==2.9.0carol

I recommend pdftotext for pdfdave

carol : thx! do I need uninstall the old version?alice

is anyone attending the keynote tomorrow?emil

thanks! pdftotext work on Windows?bob

No, pip will handle the upgrade automaticallycarol

Yes, there’s a Windows version availabledave

ill be there! looking forward to it.emil

図 1 分離後の対話を色ごとに示す

多数の参加者によって構成される Slackや Discord等
のオンラインチャットにおいて，複数の対話が同時に進
行し交錯する現象が生じる．この交錯はユーザがチャッ
ト中の文脈を追跡する難易度を上げる．加えて，機械的な
解析においても無関係な発話がノイズとして混入し，処理
の精度低下を招く．この課題に対し，対話分離 (Dialogue
Disentanglement)が提案された [2]．対話分離は図 1に
示すように，対話が交錯している発話系列を応答関係で結
びついた一貫性のある対話クラスタへ分割するタスクで
ある．本技術は，対話状態追跡 [3]や応答生成 [4]といっ
た下流タスクの重要な基盤となる．従来，対話分離は教
師あり機械学習による発話間ペアワイズ分類として扱わ
れてきた [2]．チャットの各発話について，新しい対話の
始まりであるか，もしくはそれ以前のどの発話と応答関
係があるのか判定することで対話構造を明らかにする．
大規模言語モデル (LLM) は高度な文脈理解力と推論

力を有しており，対話分離への応用が期待される．その初
の試みは既存の非 LLM手法より著しく劣る結果であっ
た [8]．しかし，プロンプトを工夫することでその精度を
向上させることができると報告されている．対話単位の
判定，後続文脈の付与を導入することで既存手法を凌駕
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する精度を達成し，対話分離への LLM応用の可能性が
示された [20]．一方で，対話単位の判定と後続文脈の付
与は LLMによって有効性が異なり，精度を低下させる
場合もある．そのため，LLMによる対話分離の精度を向
上させる汎用的手法は未だ存在しない．さらに，LLMが
30B程度のモデルになると，既存の非 LLMベースの手
法よりも大きく性能が劣ってしまい，対話分離への LLM
応用には改善の余地が残されている．
対話分離は人間にとっても難易度が高い．人手のアノ

テーションでは多くの揺れが生じ，複数人によるアノテー
ション結果のすり合わせが必要とされている [5]．そのた
め，人手で詳細なタスク指示を考えることは困難である．
加えて，LLMはプロンプト中での情報の提示形式や出力
形式の指示によって性能が大きく変動する [17, 18]．対話
分離においてもその傾向は顕著であり，発話系列の表現
や出力形式の指示によって精度が大きく変わってしまう
(後述する第 5章，特に表 1を参照)．そのため，形式の差
も考慮したプロンプト設計が重要となる．以上のような
背景から，最適な対話分離プロンプトの設計と，その検証
を人手で行うことは難しい．そこで本研究では，対話分
離における自動プロンプト最適化手法を提案する．プロ
ンプトを次の 3つの要素に分け，それぞれを最適化する．
タスク指示: 対話分離の定義を説明する．どのようなタ

スクであるのか，何を根拠に判定を行うべきか説明する．
発話系列表現: 発話番号，発話時間，発話者，テキス

トメッセージの組を与える．形式変換 (例:JSONで表現)
やラベル付けなどを行い，LLMにとって理解しやすい形
式で発話系列を提示する．
出力形式指示: 対話分離の判定結果を，LLMが判定に

成功しやすい形式で出力する方法を指示する．
本研究の最適化対象は複数要素から成るプロンプトで

ある．そこで，複数プロンプトの自動最適化において最先
端の成果を上げているGEPA[15]を利用した手法を提案
する．本研究の貢献は設計の難易度が高い対話分離プロ
ンプトを自動最適化する手法を提案したことにある．最
適化前のプロンプトを大幅に上回る対話分離精度を達成
し，Takadaらの研究 [20]で人手の試行錯誤によって作
られたプロンプトの結果を上回る精度を達成した．

2 関連研究
2.1 対話分離

対話分離は，長らく 2段階の処理プロセスとして定式
化されてきた [2, 6, 7]．第 1段階では，指定範囲内の全
発話ペアに対して応答関係の度合いを示すスコアを付与
する．第 2段階では特定された関係を統合し，全体的な

対話構造を構築する．初期の機械学習モデルは人手の特
徴量設計に依存しており，語彙の重複，時間差，ユーザ
言及などが利用された [1, 2]．その後，大規模なアノテー
ション付きコーパス [5]の登場により，エンドツーエンド
のニューラルモデル開発が促進された．さらに，BERT
等の事前学習済み言語モデルの導入により，文脈情報の
活用が進み精度が向上した [6]．しかし，これらの手法は
会話を単なる発話系列として扱う傾向があり，対話構造
の考慮が不十分であった．この課題に対し，話者の特性
やユーザへの言及といった対話特有の特徴を組み込むア
プローチが登場した [7]．DiHRL[8]では，階層的学習損
失や easy-firstデコードアルゴリズムの統合，大域的な
会話特性を捉えることでさらに精度を向上させている.

LLMは自然言語処理において多くの成果を上げている
が，対話分離への適用は十分に探求されていない．初の試
み [8]は，既存の非 LLMベースの手法に大きく劣った．
この実験で使われたタスク指示は説明性に富むものでは
なく，「応答関係のある発話を特定し，その発話インデッ
クスを出力せよ．近い発話同士は応答関係を持ちやすい．」
のみであり，発話系列表現と出力形式指示においても，簡
単な用例を試すに留まっていた．これを受け，Takadaら
の研究 [20]では，発話系列表現と出力形式指示の改善に
よって，既存手法を大きく上回る LLMベースの手法を
提案した．発話系列を JSON形式で表現し，過去の判定
から明らかになった対話構造を示す手法 (DLA)，判定対
象の発話以降に続く発話を参考情報として挿入する手法
(SC)が提案されている．しかし，一部のクローズモデル
では高精度である一方，30B程度の LLMでは精度が著し
く低下してしまう．パラメータの少ないオープンモデル
でも高精度な分離ができることは，個人情報を含むチャッ
トデータを扱う上で有用である．本研究はその実現に向
け，LLMの対話分離精度を向上させる問題に取り組む．
精度向上を目指すにあたり，より説明性に富んだタス

ク指示の作成が考えられる．判定の基準が記述されてお
り，どのような発話であっても正しく，一意に判定する
ことができることが望ましい．タスク指示の原案として，
人手のアノテーション時に使われた指示書を参考にする
ことが考えられる．しかし，これまでに多くの対話分離
アノテーションが行われた [5, 19]一方で，詳細に定義さ
れた指示書は設計されていない．唯一参照可能であるも
のも極めて簡単な内容に限る [5]．この指示書は複数のア
ノテータによる意見統合が前提に作られており，一意に
アノテーション可能な高品質なものではない．アノテー
ション実験では判断の一致度を示すカッパ係数が 0.75未
満であり，判断に揺れが生じていた．対話分離アノテー
ションでは，複数の応答先が考えられる場合や多様な話
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題展開，アノテーション時の個人差があり，高品質な指
示書を作成することは難しい．同様に，LLMに与える対
話分離のタスク指示作成は困難であり，発話系列表現や
出力形式指示まで含めた最適プロンプトの設計は困難を
極める．そこで本研究では，自動プロンプト最適化を利
用し，最適プロンプト設計を目指す．

2.2 自動プロンプト最適化

LLMの性能を引き出すためには適切なプロンプト設計
が求められる．しかし，手動設計は多大な試行錯誤を要し，
最適プロンプトの設計は難しい．この問題を解決するべ
く，自動プロンプト最適化の研究が進められている．初期
の研究として，Prompt Tuning[10]やPrefix-Tuning[11]
が提案された．これらは自然言語の指示文を探索する代
わりに，入力に付与する学習可能な連続ベクトルを最適
化する手法である．LLM本体の重みを固定し，追加した
少数のベクトルのみを勾配法で更新する．ファインチュー
ニングよりもコストを抑えられる一方，得られるプロン
プトがベクトルであり，人間が内容を読んで解釈すること
はできない．さらに，ベクトルの次元や注入位置が LLM
に依存するため，他の LLMへの移植が難しいという課
題があった．
これに対し，APE[12]やOPRO[13]といった自然言語

プロンプトを最適化する手法は，LLM 自身を最適化器
としてプロンプトの探索を行う．これらは最適プロンプ
トの可読性と汎用性を向上させた．EvoPrompt[14]のよ
うに，進化計算的手法を導入することで膨大な探索空間
を考慮した最適化手法も提案されている．しかし，その
多くは単一タスクの最適化に留まり，複数のエージェン
トや推論ステップが相互作用する複合システムを最適化
する能力には限界があった．近年では，複合システムの
最適化に向けて，MIPROv2[16] のようなベイズ最適化
やブートストラップ探索を応用した手法も提案されてい
る．本研究では，上記をさらに発展させた，複合システ
ム全体の挙動に対する内省とパレート最適化を導入した
GEPA[15]を応用する．GEPAを選んだ理由は 3つある．
第 1に，複合システムを最適化対象としている点である．
第 2に，自然言語プロンプトを最適化対象としており，利
用する LLMが変更された場合でも一定の性能を維持で
きる点である．第 3に，先述した 2点を満たす最先端の精
度を誇る手法である点である．しかしながら，GEPAの
システムをそのまま利用することはできない．GEPAの
最適化対象はプロンプト中のタスク指示のみであり，発
話系列表現や出力形式指示まで扱うことができないから
である．よって本研究ではGEPAを応用し，発話系列表
現と出力形式指示も含めた最適化手法を提案する．

3 LLMによる対話分離
3.1 対話分離の定義

チャットデータ中の全発話系列を会話Cと呼び，Cから
分離された対話の集合をDとする．ここで，各 dj ∈ Dは，
特定の話題や目的を共有し，応答関係で結ばれた発話から
なる対話クラスタである．これに基づき，タスクは次のよ
うに定式化される．入力は時系列順に並んだ n個の発話か
らなる会話 C = (u1, u2, . . . , un)である．各発話 ui ∈ C

は ui = (ti, si,mi)で表される．ここで tiは発話時刻，si
は発話者，mi はテキストメッセージである．目的は，C

を互いに素な対話クラスタ集合D = {d1, d2, . . . , dp}に
分割することである．この分割は次の 2つを満たす，C

の厳密な分割でなければならない．第 1は網羅性であり，
C =

⋃
dj∈D dj が成立することである．第 2は排他性で

あり，∀j 6= k, dj ∩ dk = ∅が成立することである．

3.2 LLMによる判定・分離手法

まず，判定対象となる発話 utarget(以降対象発話と呼
ぶ)を 1件選び，それより前の発話と共に LLMに与え，
新しい対話の始まりであるか，もしくはどの発話と応答
関係があるのか，判定させる．ただし，応答先はただ 1つ
の発話であることが前提である．Cの全発話を判定し，次
に，得られた応答関係をもとに先頭の発話から対話クラ
スタを作る．utargetが新しい対話であった場合，utarget

ただ 1つを要素とする対話クラスタを作る．utargetに応
答関係があった場合は，応答先の発話が所属する対話ク
ラスタへ utarget を加える．全発話で上記の処理を行い，
終了すると，対話クラスタ集合 D を得ることができる．
この方法は従来の非 LLMベースの手法 [2]で用いられて
おり，本研究では判定器を LLMに置き換えて使用する．
上記の方法以外に，utarget以前の発話系列を過去の判

定から明らかになった対話構造で表現し，応答先の候補
を対話単位で設定する手法 (DLA)や，補足情報として後
続文脈を付与する手法 (SC)が提案されている [20]．これ
らは LLMごとに精度向上の寄与が異なり，精度が低下
する場合もあった．本研究では対話分離プロンプトの自
動最適化手法を提案することを目標とし，前段落で述べ
たように，DLAも SCも導入しない手法を採用する．

3.3 判定のスコア化

GEPAによる最適化を行うためには LLMの判定を 1
件ごとにスコア化する必要がある．そのため，判定の成
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program候補に追加 + validation300件評価

最適化開始 (初期programは2個)

train: 150発話

Minibatch: 3発話

プロンプト提案

旧・発話系列表現

改良成功

発話系列表現 出力形式指示タスク指示

実行トレース収集

𝑢2𝑢1 〇 𝑢3

旧・program で実行

𝑢2

〇

𝑢1

〇

𝑢3

改良失敗

𝑢2

〇

𝑢1 𝑢3 実行トレース

新・発話系列表現

フィードバック

フィードバック

選択: ラウンドロビン

Validation: 300発話

スコア 発話1 発話2 発話3 発話300

〇

〇 〇 〇

〇

改良対象の選択

module候補

選択: パレート最適

𝑃1

𝑃2

𝑃𝑛

program候補

𝑃2

𝑃𝑛+1新・program で実行

選択: ランダム

図 2 GEPAによる対話分離プロンプト最適化 (改善対象として program 2の発話系列表現 moduleが選ばれた
例．プロンプト提案する moduleは発話系列表現に限らず，候補からラウンドロビンで選択される．)

否を 2値で評価し，成功を 1，失敗を 0としてスコア化
した．判定の成否は次のように定義される．まず，正解
データ上で utargetが属する対話クラスタを dgoldと表す．
LLMによる判定結果は utargetが (i)「新しい対話の始ま
りである」または，(ii)「ある先行発話と応答関係を持つ」
のいずれかである．各判定の成功条件は，(i)「utarget が
dgoldの先頭の発話である」(ii)「dgold 内に，特定された
先行発話が含まれる」である．ただし，(ii)の場合は，特
定された先行発話が utargetよりも前の発話を指定する必
要がある．上記の条件を満たさない結果は失敗とみなす．

4 自動プロンプト最適化
4.1 GEPA

1章で述べたように，対話分離プロンプトを，タスク
指示，発話系列表現，出力形式指示の 3要素に分けて最
適化する．この各要素をmoduleと呼び，3つのmodule
の組を使用して対話分離を行うシステムを programと呼
ぶこととする．GEPA[15]を応用して対話分離プロンプ
トを最適化する手法を図 2 に示す．最適化の過程では，
まず，初期 program 群を候補プールに追加し，それら
を 300件の validationデータで評価してスコアを算出す
る．次に，パレート最適な programが改善候補として選
ばれる．その過程は 3段階に行われ，まず各 programに
おいて，300件の validationデータにおける各タスクの
成否を確認する．次に，ある programの成功したタスク
が他の program によって全て成功され，総スコアでも
劣っていた場合，その programを候補から除く．最後に，
残った候補から総スコアに比例した確率で programが選
択される．programが選ばれると，次は，どの module

を改善するかをラウンドロビンによって決める．改善対
象が決まったら，train データからランダムに抽出した
minibatch 3件を使用し，旧・programで対話分離の判
定を行い，実行トレースを収集する．実行トレースには
LLM の入出力，推論過程が含まれる．判定に失敗した
場合は LLMに失敗理由を生成させ，フィードバックを
収集する．フィードバックの生成方法はGEPAで定めら
れておらず，利用者に委ねられている．本研究では，失
敗した判定ごとに入出力と真の解を与え，失敗理由を生
成させた．minibatch上でのトレース収集が完了したら，
改善を試みる．対象 moduleの旧・プロンプトと実行ト
レース，フィードバックが含まれた改善指示を LLMに与
え，新・プロンプトを得る．旧，新・プロンプトは対話分
離プロンプト全文ではなく，選択された moduleの要素
のみである．新・プロンプトを反映した新・programを
minibatch上で評価し，旧・programの精度を超えた場
合に改善成功である．新・programを program候補に加
え，300件の validationデータで評価する．改善失敗の
場合は新・programを棄却し，再び改善対象を選びなお
す．このサイクルを決められた回数だけ繰り返し，スコア
の高い programが最適 programとなる．使用したプロ
ンプトやデータセットの詳細は github*1にて公開する．

GEPA[15]の改善指示は「実行トレースを注意深く見
て新しい指示を作りなさい」である．本研究はこの改善
指示を修正し，さらに，moduleに外部機能を追加するこ
とで対話分離プロンプトの最適化を行った．次節ではそ
の詳細を述べる．

*1 https://github.com/haniwara/sigam2026
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4.2 タスク指示

元の改善指示に加え，「出力形式の指示を作ってはいけ
ない」という条件を加えた．この条件が無い場合，得ら
れるプロンプトに出力形式の指示が含まれ，moduleごと
に分離して改善にすることができないためである．外部
機能の追加は無い．最適化過程では出力されたタスク指
示の改善案を加工することなくプロンプトに挿入して評
価する．

4.3 発話系列表現

新しい発話系列表現の案を得ることを目的とし，元の
改善指示を「対話分離を行う LLMにとって理解しやす
い発話系列の表現方法を提案せよ」に差し替えた．得られ
た表現案を任意の発話系列で使うため，発話の形式変換
コードを作成する外部機能を設けた．コードは LLMで
作る．表現の案を LLMに与え，事前に用意した形式か
ら表現案の形式に変換するコードの作成を依頼する．新・
programの評価では，発話系列を形式変換コードで変換
し，プロンプトに挿入する．どのような発話系列も提案
された表現での挿入を目指す．

4.4 出力形式指示

改善指示を「対話分離を行う LLMにとって判定が正
確になる出力形式指示を提案せよ」に差し替えた．提案
された出力形式に対応するため，出力解釈コードを作成
する外部機能を設けた．コードは LLMで作る．新しい出
力形式指示を事前に用意した形式へ変換するコードを作
成するよう依頼する．新・programの評価では，新形式
で出力される判定を得られたコードで変換し，評価する．

5 評価実験
5.1 実験目的

提案手法を 2つの観点から評価する．第 1に，LLMの
対話分離精度を向上させることができるか評価する．人
手設計のプロンプトと最適プロンプトの精度を比較する．
第 2に，小さなモデルがプロンプト最適化によって高性
能なモデルにどこまで迫ることができるか評価する．

5.2 データセット

本研究では，対話分離の標準的なベンチマークである
Ubuntu IRCデータセット [5]を使用した．本データは，

Ubuntu OS に関する技術的な課題解決を目的とした実
際のチャットログであり，複数の参加者による交錯した
対話が含まれている．データセットは train，dev，test
の 3つに分割されている．このうち devおよび testは，
複数のアノテータによる検証を経た高品質な正解データ
であり．devは 2500件，testは 5000件の発話を含む．
プロンプト最適化には devを使い，改善前後での性能差
の検証，および，先行研究との比較では testを使用した．

5.3 比較手法

プロンプトが異なる四つの手法について評価する．1つ
目は最適化の初期 programの 1つで Seed 1と呼ぶ．タ
スク指示は DiHRL[8]で試験的に作られた簡単なもので
ある，発話系列表現は，発話の各要素を空白で区切るの
みである．出力形式指示は，判定結果を発話番号のみで
扱い，新しい対話の始まりである場合は自身の番号，応
答先がある場合は応答先の番号の出力を指示する．2つ
目はもう 1つの初期 programで Seed 2と呼ぶ．Seed 1
から出力形式指示のみ変更し，新しい対話の始まりであ
るかを true/falseで表すキーと，応答先の発話番号を示
すキーの，2キーでの出力を指示する．3つ目は Takada
らの研究 [20] で Baseline と呼ばれるプロンプトの再現
であり，同じく Baselineと呼ぶ．タスク指示は Seed 1
と同じで，発話系列表現は各要素のラベル付き JSON形
式，出力形式指示は Seed2と同じである．4つ目は最適
化された programを使用する方法であり，Optimumと
呼ぶ．Optimumは Seed 1をタスク指示，発話系列表現，
出力形式指示の順に 1回ずつ改善して得られた。

Baselineは Seed 1, 2と比べて判定の精度が高い (表 1
参照)ため，2キーでの出力と JSON形式の発話表現は
精度が向上する要因と考えられる．しかし，Seed 1のみ
で始めた最適化では JSON形式の発話表現が早期に提案
される一方，2キー出力が提案されることは稀であった．
初期の改善を円滑に進めるため，Seed 2を用意した．

5.4 評価指標

対話分離の研究で広く使われている評価指標を採用し，
3つの観点から評価する．第 1に，クラスタリングの全体的
な整合性を評価する，Variation of Information (VI)[9],
Adjusted Rand Index (ARI)[22], Normalized Mutual
Information(NMI)[21]，One-to-One accuracy(1-1)[2]，
および Shen-F1 (S-F)[23]．第 2に，発話 3件ごとの局所
的なクラスタリング精度を測る Local3[2]．第 3に，対話
クラスタの完全一致した数を評価する，適合率 (P)，再
現率 (R)，および F1スコアを用いた [5]．
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表 1 使用 LLMとプロンプトの違いによる成功率の変化

LLM 手法 成功率 (%)

Qwen3-30B Seed1 80.28
Qwen3-30B Seed2 81.60
Qwen3-30B Baseline 91.92
GPT5.2 Baseline 96.12

5.5 ハイパーパラメータ

データセット構築 (5.6節)を除き，使用する LLMは
Qwen3-30B-A3B-Thinking-2507に限る．リクエスト時
のパラメータは (i)応答関係の判定と (ii)プロンプト改善
によって異なる．(i)ではLLMでの対話分離における再現
性確保のため，temperature: 0とした．(ii)ではGEPA
と同様に改善提案に多様性を持たせるため，temperature:
0.6，top-p: 0.95，top-k: 20とした．
応答関係の判定には，候補となる先行発話の範囲を 50件

とした．GEPAのバージョンはv0.023を使用し，学習デー
タの件数はGEPA[15]に従い，train150件，validation300
件，minibatchの選択 3件とした．mergeは汎用的な有
効性が無いため使用しなかった．

5.6 プロンプト最適化用データセット構築

プロンプト最適化の学習データとして 450件のタスク
を集めたデータセットを構築した．IRCデータの devセッ
ト 2500件を使い，LLMが判定可能な発話のうち難易度
が高いもので構成されている．構築方法は次の通りであ
る．まず，使用する LLMとプロンプトを変えながら，表
1のように判定結果を収集する．次に，いずれの手法でも
判定に失敗した 63件の発話を LLMが判定不可能と候補
から除外する．IRCデータにはアノテーションミスと思
われるものや，対応可能な発話範囲 50件を超えた応答関
係を特定しなければならない場合があるためである．最
後に，判定成功率の高い手法で失敗した発話は難易度が
高いとみなし，難易度の高い発話でデータセットを構築
した．なお，trainと validationで難易度は均一化した．

6 実験結果
6.1 ベンチマーク評価

IRCデータの testセット 5000発話に対する各手法の
精度を表 2に示す．上段に非 LLMベースの最先端手法，
中段に高性能なクローズモデルによる分離，下段に本研

究の結果を示す．Optimumは Seedと比較して大幅な精
度向上を達成した．Baselineと比較しても，全ての評価指
標において精度が向上した．この結果は，本研究で提案し
た自動プロンプト最適化手法の有効性を示す．しかしなが
ら，表の上段にある非 LLMベース手法のDiHRL[8]や，
クローズモデルによる分離 [20]には劣る結果となった．

6.2 最適化の限界

0 5 10 15 20 25 30 33program( )
0.0
0.2
0.4
0.6
0.8
1.0

Vali
dat

ion

0.893

Seed program
program

GPT5.2 Baseline 0.947
Qwen3 Baseline 0.730

図 3 生成された programの最適化過程

最適化の過程で生成された programとそのスコアにつ
いて図 3に示す．5個目に生成された programのスコア
が最高値となり，それ以降に生成される programでは改
善が見られなかった．Qwen3-30Bの Baselineからの改
善は達成したが，GPT5.2の Baselineスコア以上に改善
されることは無かった．最適化回数を増やすことで改善
される可能性がある一方，どの programの改善も正解率
0.88付近に収束し，改善が進行していない．さらに，改
善された programは多くの trainデータで正解してしま
い，失敗から内省する事例も少なくなっていた．よって
本研究では，最適化の限界に達したとみなし，5個目の
programを最適プロンプトとして結論付けた．

6.3 誤判定の分析

Optimumで IRC testセットを判定した結果のうち，
誤判定した事例を定性的に分析した．誤判定は以下の 5
つに分類される．1つ目は “hi”や “hmm”などの挨拶や
リアクションである．同じ人が連続して発話したものだ
が，間に関係の無い発話が挟まれていると，これらを別
の対話であると判定してしまう．2つ目はサーバーログ
やシステムメッセージである．応答関係を持たない発話
であるが，テキストメッセージに発話者の名前が含まれ
ているため，応答関係があると判定してしまう．3つ目は
“Wine”や “hoary”など，ubuntu OSの専門用語を含む
発話である．内容の関連性から応答関係を特定しなけれ
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表 2 対話分離精度の比較: 上段に非 LLMベースの最先端手法，中段にクローズモデルを使った最適化無しプロン
プト，下段にオープンモデルを使った最適化前プロンプト (Seed1, Seed2), 人手作成されたプロンプト (Baseline)，
最適化プロンプト (Optimum)による結果を示す．各段の最大値を下線，全結果における最大値を太字で表す．

Method VI ARI 1-1 NMI Local3 S-F P R F1

Elsner [1] 82.10 — 51.40 — — — 12.10 21.50 15.50
DiaBERT [6] 93.20 72.80 79.70 — — — 42.10 47.90 44.80
Struct [7] 94.60 76.80 84.20 — — — 51.80 51.80 51.70
DiHRL [8] 94.23 81.10 84.20 91.85 95.64 87.50 47.97 49.86 48.90

GPT4.1 DLA+SC[20] 95.39 82.22 86.34 96.65 95.14 90.55 46.38 48.73 47.53
Gemini2.5pro DLA+SC[20] 97.16 92.23 90.78 97.88 97.62 92.02 58.81 63.94 61.27

Qwen3-30B Seed1 82.97 37.95 56.68 83.83 84.89 63.37 12.03 18.03 14.43
Qwen3-30B Seed2 83.31 38.98 56.14 84.36 84.68 62.97 11.26 16.34 13.33
Qwen3-30B Baseline 93.00 70.02 78.46 93.62 94.32 82.81 38.30 40.56 39.40
Qwen3-30B Optimum 94.12 75.87 82.26 95.51 95.39 84.80 42.22 42.82 42.52

ばならない状況であるが，適切な応答先を見つけること
ができなかった．4つ目は抽象的な意見や感想で，応答
先が複数考えられる場合である．応答関係は対話ごとに
特定の発話者によって構成される．発話者が誰と話して
いるのか特定し，応答先を判定しなければならない状況
で誤判定が起きた．参加者の名前を言及している発話で
あっても，判定に失敗してしまう場合も存在した．また，
対象発話より後ろの発話を参照することができれば，文
脈を推測して判定が容易になるような場合も存在した．

7 考察
GEPA[15]では長期の改善プロセスを経て最適解にた

どり着く一方，本研究では早期に出た最適解以降に改善
が起きなかった．これには次の 2つが原因として考えら
れる．第 1に，多様な事例を考慮したトレースを作成でき
ない点である．話題や参加者の交流，話し口調はチャッ
ト内に多様に存在する．その全てに対応可できることが
理想である一方，改善時には 3つのトレースしか参考に
することができない．参照するトレースの量が不十分で
ある可能性がある．しかし，トレース 3件を含んだ改善
指示プロンプトは既に 2万トークンを超えている．単に
トレースを増やすだけでは改善指示プロンプトが肥大し
てしまい，LLMがトレースを十分に考慮することができ
ないと考えられる．トレースを増やす場合は，要約した
トレースを挿入するなどしてトークンを減らす必要があ
る．第 2に，最適化用データセットの難易度が低い点で
ある．判定難易度の高い発話を特定してデータセットを
構築したものの，図 3ではその半数以上が Seedによっ
て正解されてしまう．高品質な対話分離データセットを
大量に用意し，難易度の高い発話を集めることで更なる
改善を促す可能性があると考えられる．

8 おわりに
LLMを使った対話分離において自動プロンプト最適化

を導入し，その有効性を示した．プロンプトの要素をタ
スク指示，発話系列表現，出力形式指示に分解し，各要
素を最適化した．30Bのオープンモデルで最適プロンプ
トを使った結果は既存の非 LLMベース手法や最適化の
無いクローズモデルの結果には及ばなかったが，その精
度を向上させることができた．本研究が，LLMによる対
話分離プロンプトの最適化に用いられることを期待する．

9 限界と課題
入力可能なトークン数には上限があり，範囲外にある

長距離の応答関係は捕捉できない．使用したデータセッ
トはプログラミングの話題に特化しており，他ドメイン
での会話内容について有効性は未検証である．また，本
チャットデータは公開されており，LLMの事前学習デー
タに含まれている可能性も否定できない．

GEPAのハイパーパラメータ調整，DLAや SC[20]を
導入したプロンプトの最適化によってさらに精度向上す
る可能性がある．
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Abstract: This paper investigates the use of Large Language Model (LLM) instead of human participants 

to evaluate the recommender interface employing virtual users. Recommender systems employing virtual 

users have been proposed as an explainable recommendation without collecting information from users. 

As a means for preliminary considering the interface design, this paper reports a result of an experiment, 

in which LLM decides what movies to watch using the prototype interface. 

 

1 はじめに 

本稿では，仮想ユーザ像を用いた情報推薦インタ

フェースの評価に LLM を用いるアプローチを提案

し，予備的検討を行った結果を報告する． 

情報推薦システムは，大量に蓄積された情報から

必要な情報を効率よく得るために重要な存在となっ

ている．ユーザから嗜好に関する情報を収集し，そ

れらの情報に基づいて推薦アイテムを選択する．し

かし，このような個人化された推薦システムに対し，

プライバシーが侵害されていると感じるユーザもい

るため，システムへの信頼低下につながる可能性が

指摘されている[1]． 

推薦の受容性を高める方法として，説明可能情報

推薦が研究されている．推薦時に，そのアイテムが

推薦された理由を説明することで，推薦の透明性や

説得力，満足度が向上すると言われている[2]． 

これらの背景から，推薦対象ユーザから情報を収

集しない説明可能情報推薦を目的として，仮想ユー

ザ像を用いた情報推薦が提案されている[3, 4]．この

手法では，推薦の際に仮想のユーザのプロファイル

と，対象アイテムに対する評価値を提示する．ユー

ザはそれらの情報を参考に推薦アイテムを受容する

かどうかを判断するため，ユーザの嗜好に関する情

報を収集する必要がないという利点がある． 

仮想ユーザ像を用いた情報推薦インタフェースに

おいて、仮想ユーザの人数が少ない場合，提示され

た仮想ユーザ像が対象アイテムを受容するかどうか

の判断の手がかりとして不足である可能性がある．

そのため，多様なユーザにとって有用な情報推薦シ

ステムとするために，多くの仮想ユーザ像を用いる

べきであると考える．しかし，多数の仮想ユーザ像

を全て同時に提示すると情報過多につながり，仮想

ユーザ像を参考にすることが困難になる．従って，

同時に提示すべき仮想ユーザ数や，提示すべき情報

の内容，ユーザが可能な操作など，ユーザインタフ

ェースの設計において検討すべき事項は多岐に渡る． 

インタフェースの評価は通常，実験協力者による

ユーザ実験に基づき行うことが一般的であるが，実

験協力者を集めるコストや，実験協力者の負担など

のため，多数の要素を検討することは困難である． 

そこで本稿では，仮想ユーザ像を用いた情報推薦

インタフェースの初期段階での検討に，大規模言語

モデル（Large Language Model: LLM）を実験協力者

の代わりに用いることを検討する．LLM を用いて推

薦システムを利用するユーザの行動をシミュレート

する手法は，実際のユーザ実験の低コストな代替手

段になる可能性として注目されている[5, 6]．既存研

究ではユーザのアイテム評価行動を LLM に代替さ

せることがほとんどであるのに対し，本稿ではイン

タフェースの操作を LLM に行わせ，その結果をイ

ンタフェースの評価・改善に利用する点で異なる． 
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図 1: 仮想ユーザを評価値別に提示する 

インタフェース 

 

 

図 2: プロファイル文を表示した画面 

 

LLM によるインタフェース評価の予備的検討と

して，インタフェースで提示する情報，および可能

な操作をプロンプトで LLM に与え，提示された映

画を視聴するか否かを判断するタスクをさせる実験

を行った．LLM が判断の手がかりとした情報を分析

し，インタフェース改善に有益な情報が得られるか，

および評価方法の改善点について考察する． 

 

2 関連研究 

2.1 仮想ユーザ像を用いた情報推薦 

稲田らは，推薦対象ユーザの情報を利用しない説

明可能情報推薦を目的として，仮想ユーザ像を用い

た情報推薦手法を提案している[3, 4]．ユーザ像はポ

ジティブおよびネガティブな嗜好の説明を 3 文ずつ

の計 6 文から構成されるプロファイル文として生成

し，人手による生成手法と LLM を用いた半自動生

成手法を提案している．生成には匿名ユーザの行動

履歴データを用いている． 

 

 

図 3: 仮想ユーザの情報を確認できる画面 

 

2.2 LLM を用いた推薦システムの評価 

推薦システムを利用するユーザの行動を，LLM を

用いてシミュレーションする研究が行われている．

Agent4Rec[5]や RecAgent[6]は，ユーザのプロファイ

ル，過去の行動，推薦システム内で行うことができ

る行動をプロンプトに入力し，ユーザと推薦システ

ムのやり取りをシミュレートしている．実際の人間

の行動をどの程度再現できるかについて検討し，嗜

好を高い精度で反映させることや，フィルターバブ

ル現象を再現できることを確認している． 

 

3 提案手法 

3.1 仮想ユーザ像を用いた情報推薦インタ

フェース 

本節では，評価対象として想定する，仮想ユーザ

像を用いたインタフェースについて説明する．この

インタフェースでは，映画を対象アイテムとしてお

り，提示された映画に対する評価値別に数名の仮想

ユーザを提示する．対象アイテムに対し，高評価あ

るいは低評価をつける仮想ユーザの嗜好の傾向を把

握し，自身の嗜好と比較することで，提示されたア

イテムを選択するか否かを判断することを想定して 
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図 4: インタフェースが提示している 

情報の記述例 

いる． 

図 1 に，インタフェースのスクリーンショットを 

示す．映画のタイトル，概要ページのリンクと，1~5

の 5 段階の各評価値について最大 3 名の仮想ユーザ

の名前が表示される．概要ページとして，allcinema1，

キネマ旬報 WEB2，IMDb3を利用する．仮想ユーザの

名前をクリックすると，その嗜好を表すプロファイ

ル文が表示される（図 2）．この時，仮想ユーザの名

前を変更するボタンと仮想ユーザの情報を確認でき

る画面へのリンクが同時に表示される．仮想ユーザ

の名前を変更するボタンをクリックすると，仮想ユ

ーザの名前を自由に変更することができる．この機

能は，仮想ユーザの識別性を向上させることを目的

としている． 

仮想ユーザの情報を確認できる画面を図 3 に示す．

この画面では，仮想ユーザの現在の名前，元の名前，

平均評価値，プロファイル文，その仮想ユーザが高

評価した映画と低評価した映画が表示される．仮想

ユーザが高評価した映画と低評価した映画はランダ

ムにそれぞれ 5 本選ばれる． 

3.2 LLM を利用したインタフェース評価実

験 

LLM にインタフェースを操作させるため，インタ

フェースで提示する情報などをテキストとして

LLM に入力し，実行する操作を出力させる．評価実

験の手順は以下の通りである． 

 

1. LLM にプロンプトを入力する 

2. LLM が行動を選択して出力する 

3. 選択された行動に従いプロンプトを更新し，

1 に戻る 

 

LLM に入力するプロンプトには，システムに関す

る説明，LLM が模擬するユーザの嗜好に関する情報，

インタフェースが提示している情報，これまでに行

った行動，思考プロセス，次に行うことができる行

動を記述する． 

インタフェースが提示している情報の例を図 4 に

示す．図 1 に示す画面をベースとしており，映画の

タイトル，概要ページのリンク，仮想ユーザの情報

から構成される．仮想ユーザの情報は，評価値毎に

仮想ユーザの名前とプロファイル文を記述するが，

最初はプロファイル文は「未確認」とし，内容はプ  

 
1 https://www.allcinema.net/ 
2 https://kinejun.jp/ 
3 https://www.imdb.com/ 

#### 現在のページ #### 

 

映画タイトル：Toy Story 

概要ページのリンク： 

IMDB 

http://www.imdb.com/title/tt0114709/ 

allcinema 

https://www.allcinema.net/cinema/28621 

旬報キネマ 

なし 

 

 

### 仮想ユーザの情報 ### 

以下は提示された仮想ユーザの情報です。 

仮想ユーザは評価値別に提示されています。 

プロファイル文が未確認の仮想ユーザは、[未確

認]と表記されます。 

 

## 評価 5 をつけた仮想ユーザ ## 

ユーザ名：D 

プロファイル：個性的で挑発的な作品を評価：

「Pulp Fiction (1994)」や「Fight Club (1999)」のよ

うに、斬新なストーリーテリングや強烈なテーマ

に惹かれる。 

（中略） 

このユーザが映画につけた平均評価値：3.46 

高評価した映画（この仮想ユーザが特に好むと判

断した映画）： 

Night Tide 

（中略） 

低評価した映画（この仮想ユーザが好まないと判

断した映画）： 

Porky's II: The Next Day 

（中略） 

 

ユーザ名：U 

プロファイル：[未確認] 

 

## 評価 4 をつけた仮想ユーザ ## 

ユーザ名：J 

プロファイル：[未確認] 

 

（中略） 

 

## 評価 1 をつけた仮想ユーザ ## 

なし 
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図 5: 思考プロセスの記述例 

 

ロンプトに含めない．「未確認の仮想ユーザのプロフ

ァイル文を確認する」という操作を実行した後に，

その仮想ユーザのプロファイル文を含めて記述する． 

思考プロセスの記述例を図 5 に示す．映画を視聴

するか否かを決定する前に実行する思考プロセスを

記述する．自身の嗜好と映画との適合性，仮想ユー

ザの情報を考慮し，必要であれば仮想ユーザのプロ

ファイル文や概要ページを確認するように指示する． 

次に行うことができる行動として，以下の 6 つの

選択肢を提示し，LLM にどの行動を選択するかを出

力させる． 

 

⚫ 映画の視聴を決定する． 

⚫ 映画を視聴しないことを決定する． 

⚫ 未確認の仮想ユーザのプロファイル文を確

認する． 

⚫ 映画の概要ページを確認する． 

⚫ 特定の仮想ユーザが高評価・低評価した映画

や平均評価値を確認する． 

⚫ 仮想ユーザの名前を変更する． 

表 1: LLM が模擬するユーザの嗜好情報の例 

項目 内容 

人物像 スリラー・サスペンス愛好家 

映画の嗜好 

予想外の展開や緊張感のあるス

リラー映画，心理的な駆け引きを

描いた作品が好き． 

好む映画 

『セブン』 

『シャッター アイランド』 

『プリズナーズ』 

好まない映画 
恋愛映画やコメディ映画，ストー

リー展開が単純な作品 

 

未確認の仮想ユーザのプロファイル文を確認する 

行動は，仮想ユーザの名前をクリックしプロファイ

ル文を表示する操作に対応する．前述の様に，この

行動が選択された場合は，以降のプロンプトからプ

ロファイル文は「未確認」ではなく内容を記述する． 

映画の概要ページを確認する行動は，概要ページ

のリンクをクリックする操作に対応する．この行動

が選択されると，行動履歴に概要ページを閲覧した

ことが追記される．図 5 に記載がある通り，行動履

歴に概要ページを確認したことが記述されていれば，

LLM はリンク先の情報を意思決定に反映させるこ

とができる． 

特定の仮想ユーザが高評価・低評価した映画や平

均評価値を確認する行動は，仮想ユーザの情報を確

認できる画面への遷移に対応する．この画面で確認

できる，仮想ユーザが映画につけた平均評価値，高

評価，低評価した映画それぞれ 5 本が，図 4 のユー

ザ D のようにプロンプトに含まれるようになる． 

仮想ユーザの名前を変更する行動は，該当機能を

利用する操作に対応する．この行動を選択する際は，

新しい名前を同時に出力させ，以降はその仮想ユー

ザは新しい名前でプロンプトに記述される． 

映画の視聴可否の決定が選択された場合，インタ

フェース操作を終了し，インタフェース利用の感想，

仮想ユーザの参考度，対象映画を視聴後の評価を出

力するよう指示するプロンプトを入力する． 

 

4 評価実験 

4.1 実験概要 

3 節で述べた手順に従い，LLM に提案インタフェ

ースのプロトタイプを評価させる実験を行った．映  

#### 思考プロセス #### 

 

あなたが映画を視聴するかどうかを決定する前

に、以下の思考プロセスを順に実行してくださ

い。 

1. あなたの映画の嗜好と、提示された映画との

適合性はどうですか？ 

2. 仮想ユーザのプロファイルと、彼らがこの映

画にその評価をつけた理由は、あなたの意思決定

にどのような影響を与えますか？ 

3. 未確認の仮想ユーザのプロファイルが視聴決

定に影響を与えうると考えるなら、[CHECK_PR

OFILE]コマンドでその情報を確認することがで

きます。 

4. 確認した概要ページがある場合、該当する概

要ページのリンク先の情報を意思決定に反映さ

せることができます。あなたが確認した概要ペー

ジは、行動履歴に記載されています。まだ確認し

ていない概要ページから映画の概要を確認した

い場合は、[CHECK_MOVIE_INFO]コマンドで概

要ページを確認することができます。 

5. 総合的に判断し、最終的な視聴決定とその理

由を導き出してください。 

6. もし今後、あなたが特定の仮想ユーザを分か

りやすく識別したいと考えるなら、仮想ユーザの

名前を変更することができます。 
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表 2: 視聴可否判断の根拠 

 視聴する 視聴しない 計 

模擬 

ユー

ザ 

T1 T2 A1 A2 T1 T2 A1 A2  

概要 1 1 2 2 1 0 2 1 10 

評価 

分布 
0 1 1 0 1 1 0 0 4 

高評

価 
1 1 3 3 4 2 2 0 16 

低評

価 
0 1 0 0 1 0 0 1 3 

判断

材料

不足 

 0 3 1 0 4 

作品

数 
1 2 3 3 4 3 2 2 20 

 

画に関する情報および仮想ユーザ像の生成には Mo-

vieLens の 1m データセット4を用いた．仮想ユーザ像

は稲田ら[3]の LLM を用いた半自動生成手法によっ

て 22 名生成した．  

LLMが模擬するユーザの嗜好情報の例を表 1に示

す．ChatGPT5を用いて生成し，人物像，映画の嗜好，

好む映画，好まない映画から構成される．「スリラ

ー・サスペンス愛好家」を 2 名（T1，T2）と，「ア

ニメ・ファンタジー好き」を 2 名（A1，A2）用意し

た．同じジャンルを好むユーザでも，嗜好の詳細や

好む映画などが異なるように生成している． 

模擬するユーザ 1 名につき 5 本の映画について実

験を行った．映画はランダムに 5 本選んだが，好む

ジャンルが同じ 2 名については同じ 5 本の映画につ

いて実験した． 

インタフェース操作を行う LLM は OpenAI6の GP

T-5.2 モデルを使用した． 

4.2 結果 

模擬ユーザが選択可能な 6 種類の行動のうち，映

画の概要ページの確認と仮想ユーザのプロファイル

文の確認は，20 回の試行全てにおいて行われた．一

方，仮想ユーザが高評価・低評価した映画や平均評

価値の確認は 1 回しか選択されず，仮想ユーザの名

前の変更は 1 回も行われなかった． 

 

 
4 https://grouplens.org/datasets/movielens/ 
5 https://chatgpt.com/（2025年 1 月 17 日，2026 年 1

月 16 日） 
6 https://openai.com/ 

4.2.1 視聴可否の判断理由 

LLM が視聴するかどうかを判断した理由を分析

したところ，判断の根拠は映画の概要，仮想ユーザ

の評価分布，高評価・低評価それぞれの仮想ユーザ

と自身の嗜好の比較に大別された．また，判断材料

が不足しているため視聴しないと判断したとの回答 

もあった．これらの根拠が主な判断理由として挙げ

られた回数を，視聴する・しないと判断した場合毎

に集計した結果を表 2 に示す．複数の理由を挙げた

場合はそれぞれカウントしている．前述のとおり，

仮想ユーザが評価した映画を確認する行動は観測さ

れなかったが，プロファイル文を根拠とした場合で

も，仮想ユーザが好む映画などの具体例に言及する

ことはなかった． 

表 2 より，映画の概要と，高評価をつけている仮

想ユーザを根拠とするケースが多い結果となった．

一方で，低評価した仮想ユーザが根拠となることは

少なかった．また，映画によっては，提示された仮

想ユーザの評価分布が，高評価あるいは低評価のど

ちらかのみの場合があり，視聴判断に影響を与えて

いた．さらに，判断材料不足は模擬ユーザ T2 によ

くみられた． 

この結果から，高評価している仮想ユーザのプロ

ファイル文は初めから表示し，仮想ユーザの特徴把

握の手間を軽減するといった改善案が考えられる．

仮想ユーザの評価が高評価・低評価のどちらかに偏

る問題については，仮想ユーザ数を増やせば起こり

にくくなると想定される．しかし，非常に多数の仮

想ユーザを用いているにも関わらず評価に偏りがあ

る場合には，どのような嗜好のユーザにとっても似

た評価になる映画と考えられるため，「万人受けする

映画」などの説明を記載することで視聴判断の助け

になる可能性がある．また，自身の嗜好と比較でき

る材料が不足しているという理由が挙げられていた

ことから，インタフェースが提示する情報もしくは

仮想ユーザ像が不足している可能性もある．自分の

嗜好に関する手がかりを得られないという状況を起

こさないためには，それぞれ異なる嗜好を持つ，多

様な仮想ユーザ像を提示することが効果的と考える． 

4.2.2 低評価仮想ユーザの有無 

実験に用いた 10 本の映画のうち 5 本について，提示

された全ての仮想ユーザのプロファイル文が確認さ

れた．提示された仮想ユーザの一部のみプロファイ

ル文を確認して視聴可否を判断したケースでは，低

評価している仮想ユーザがいなかった．全ての仮想

ユーザのプロファイル文が確認された 5 本の映画の

うち，低評価している仮想ユーザがいなかった映画

は 1 本であり，その場合は評価 3，4 の仮想ユーザし

か存在しなかった． 
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表 3. 仮想ユーザのプロファイル文の極性と解釈 

  高評価 低評価 

  P N P N 

好む要素 
あり 6 0 0 0 

なし 8 0 1 3 

好まない

要素 

あり 0 0 0 0 

なし 1 3 0 0 

計  15 3 1 3 

 

この結果から，評価が割れている場合は両方の意

見を慎重に確認しているといえるが，4.2.1 節で述べ

た通り，低評価をつけている仮想ユーザは判断の根

拠となることが少ない．この理由について考察する

ため，模擬ユーザが判断理由において，自身の好む・

好まない要素が含まれるかどうかについて，仮想ユ

ーザのプロファイル文を解釈した回数を集計した結

果を表 3 に示す．表において，行は好む・好まない

要素がプロファイル文に含まれるか否かに対応し，

列は対象の映画を高評価・低評価した仮想ユーザに

対応する．また，プロファイル文は仮想ユーザのポ

ジティブ（P），ネガティブ（N）な嗜好の両方を記

載しているため，それぞれ分けて集計している． 

表 3 より，高評価をつけている仮想ユーザのポジ

ティブな嗜好から，好む要素の有無を解釈する回数

が最も多く，結果として視聴判断の手がかりとされ

ることが多かったと考える．一方で，低評価をつけ

ている仮想ユーザはネガティブな嗜好の方が参考に

されており，好む要素を含まないという解釈に使わ

れている．好まない要素が含まれているかどうかは

概要ページで確認していたため，低評価ユーザを手

がかりとすることが少なかったと考える． 

模擬ユーザが言及したプロファイル文をみると，

映画のジャンルや雰囲気を示す言葉を含む文（「スタ

イリッシュで知的な作品を評価」「奇抜なホラーや独

創的な世界観に魅了される」等）や，特定の要素に

対するネガティブなプロファイル文（「感傷的すぎる

映画には厳しい」等）が言及されやすかった．一方

で，「時代を超えたクラシック作品を評価」や「平凡

な娯楽映画に興味が薄い」など具体性に欠ける賛

辞・批判のプロファイル文や，「期待を裏切るシリー

ズ作に失望」など限定的すぎるプロファイル文は言

及されなかった． 

この結果から，映画のジャンルや雰囲気に直結し

やすいポジティブな嗜好を持つ仮想ユーザや，好ま

ない要素が明確な仮想ユーザが手がかりになりやす

いといえる．従って，図 1 で仮想ユーザを評価値別

に提示する際に，このような特徴を満たすプロファ

イル文を持つ仮想ユーザを強調表示するといった方

法が考えられる． 

 

5 おわりに 

本稿では，仮想ユーザ像を用いた情報推薦インタ

フェースの評価に LLM を用いるアプローチを提

案した．予備的検討として，提示した映画の視聴可

否を LLM に判断させる実験を行った結果，高評価

をつけている仮想ユーザの重要性や手がかりとなり

やすい仮想ユーザの特徴などの知見が得られた．今

後は，各仮想ユーザの特性・役割の違いについて詳

細に分析する他，本実験で得られた知見に基づいて，

提案するインタフェースの評価実験を行う予定であ

る． 
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Latent-Explorerを用いた
論理推論問題に対するLLM推論過程の分析

Analysis of LLM Reasoning Processes for Logical Tasks

using Latent-Explorer

木村五郎 1 ∗ 尾崎知伸 1
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Abstract: While Large Language Models (LLMs) excel in logical tasks, evaluations based solely

on final outputs remain insufficient for understanding their internal reasoning processes. To address

this black-box nature, this study investigates the mechanisms of knowledge formation and updates

during logical inference. We employ Latent-Explorer, an activation-patching-based method, to

extract layer-wise propositions from Llama-2-7b on the LogicQA and RuleTaker datasets. By con-

structing dynamic knowledge graphs, we analyze internal reasoning profiles through multi-faceted

metrics, including conclusion emergence, stability, and convergence. Our findings quantitatively

clarify how LLMs transform propositional knowledge across layers to reach final conclusions.

1 はじめに

Transformerアーキテクチャに基づく大規模言語モ
デル（Large Language Model, LLM）は，自然言語処
理タスクにおいて飛躍的な性能向上を遂げ，機械翻訳
や質問応答，文章生成など多様な分野に応用されてい
る．また近年では，LLMの論理推論タスクへの適用も
注目されており，正答率などの外部的な基準を用いた
能力評価が行われている [1, 2]．しかし，論理的帰結の
一致のみに着目した評価は，論理推論能力の評価とし
ては必ずしも精密ではなく，推論過程を含めたより詳
細な評価手法の確立が求められている．これに対し現
状は，LLM内部の推論過程，すなわち LLMがどの様
なタイミングでどの様な知識を想起し，またそれらを
どの様に組み合わせることで帰結を形成しているのか
を，外部から把握することは容易ではなく，詳細評価
の一つの障壁となっている．
これらのことを背景に，本研究では，ブラックボッ
クスとされる LLMの内部推論メカニズムを段階的に
評価するための初期的な試みとして，論理推論タスク
における推論過程を可視化・分析し，その本質や原理
の解明を試みる．具体的には，論理推論タスクに関す
るデータセット LogicQA[2]および RuleTaker[3]のそ
れぞれに対し，アクティベーション・パッチング（Ac-

∗連絡先：日本大学 文理学部 情報科学科
〒 156-8550 東京都 世田谷区 桜上水 3-25-40
E-mail: chgo22004@g.nihon-u.ac.jp

tivation Patching）[4]に基づく動的グラフ生成手法で
ある Latent-Explorer[5]を適用することで，推論過程
における各層の出現命題を抽出する．さらに得られる
命題集合を分析することで，結論の形成時期や安定性，
探索から収束への推移，相関の変化量など，多角的な
指標により内部推論過程の分析を行う．これらを通じ，
LLMが層ごとにどのような命題レベルの知識を構築・
変容させ，最終的な結論へと収束させるのか，その内
部推論過程を定量的に明らかにする．
本論文の構成は以下のとおりである．2章で関連研
究について述べる．3章で，本研究における基礎技術で
ある Latent-Explorerについて概説する．次に 4章で，
論理タスクに対する LLMの推論過程を分析する枠組
みを提案し，5章でその評価実験の結果を示す．最後に
6章でまとめを行い，今後の課題を述べる．

2 関連研究

LLMの内部推論過程はブラックボックスであり，モ
デルがどのように推論を行い，結論に至るかを明確に
理解する手法は限られている．近年この課題を解決す
るために，LLM内部の推論過程の可視化や知識の参照
過程の追跡に関する研究が活発に行われている．
Heimersheimら [4]は，アクティベーション・パッチ
ング（AP法）と呼ばれる，特定のプロンプトに対す
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るモデル隠れ層の活性状態を別のプロンプトに転写す
ることで推論の流れや参照知識を解析する技術を用い，
モデル内部の知識参照の可視化手法を提案した．これ
により，推論中にどの知識が呼び出されたかを部分的
に明らかにすることが可能となった．
Bronziniら [5]は，LLMs内部の潜在表現を動的に追
跡する手法として，AP法を基礎とした動的知識グラ
フ構築手法 Latent-Explorer（LE法）を提案した．詳
細は後述するが，この手法は，モデルが推論過程にお
いて参照する知識の変化をグラフ構造として捉え，時
系列的な推移を視覚化する．またその具体的な応用と
して，真偽判定タスクにおける複雑な命題推論の流れ
を可視化し，モデル内部における知識の変化を明らか
にした．しかし現状，真偽判定以外のタスクに対する
応用は確認されておらず，異なる系統の問題に対する
推論過程の解明に関して検討の余地が残されている．
Jiangら [6]は，数理推論に対する LLMの精度を高
めるため，前向き推論と後ろ向き推論を統合したFOR-

BAR法を提案した．この手法は，推論の前方展開と逆
方向の検証を組み合わせ，論理的な整合性を確認する
ものである．現時点では，モデル内部でどの知識がど
のタイミングで参照されたかを段階的に可視化するま
でには至っていないが，特に，数学的な証明に対して
高い精度を発揮することが確認されている．
これらの研究ではいずれも，LLMの内部状態を示す
情報を獲得することは可能であるが，多段推論におけ
る知識の時間的変化の詳細な追跡など，ステップごと
の変化に対する形式的・定量的な解析までは行われてい
ない．しかし実際には，複雑な数学的または論理的タ
スクを対象とした場合，モデルは複数の命題や事実を
段階的に結び付けながら推論を進める必要があり，こ
の過程を正確に観測・記録することは，推論メカニズ
ムの解明のために不可欠であると言える．

3 Latent-Explorer

Latent-Explorer（LE法）[5]1とは，LLMモデルの
各隠れ層に対するアクティベーション・パッチング（AP

法）の適用結果を集約することで，その推論過程を動
的グラフとして抽出・可視化する手法である．
AP法は，以下の手順に従い，L層からなる LLMモ
デルMがタスク T を解く際における第 l隠れ層での推
論状況を自然言語表現 o(l)として抽出する（図 1参照）．

1. LLMモデルMに，タスクT を伴うソースプロン
プト PS を表すトークン列XS(T ) = xS

1 , · · · , xS
m

を与え，タスク（推論）を実行する．

1https://github.com/Ipazia-AI/latent-explorer

図 1: アクティベーション・パッチングの処理フロー

2. PS によって事前に既定されるトークン群を対象
に，推論の過程で得られる第 l層における第 tトー
クン xS

t の潜在ベクトル表現 h
(l)
t を

h(l) =
∑
t

wth
(l)
t /

∑
t

wt

のように集約し，第 l層の要約潜在ベクトル h(l)

を算出する．ここで wt は xS
t に対する重みであ

り，名詞や動詞などのエンティティや関係を表す
トークンには大きな重みを，それ以外のトークン
には小さい重みを与えることで，重要性を反映し
た要約表現を獲得する．

3. 再びMに，T を伴うターゲットプロンプト PT

を表すトークン列 XT (T ) = xT
1 , · · · , xT

n を与え，
タスクを実行し，結果である自然言語表現 o(l)を
得る．なおこのとき，第 l隠れ層における特定位
置の潜在ベクトル表現を，要約潜在ベクトル h(l)

に置き換える処理（パッチング処理）を行った上
で，推論処理を継続・完遂する．このパッチング
処理により，結果である o(l)に，h(l)で表現され
る推論の内部状態が反映される．

LE法は，AP法の後処理として，テンプレートに基
づく命題表現抽出処理を o(l)に適用し，命題集合P (l) =

{p(l)1 , · · · , p(l)Nl
}の抽出と，P (l)に基づく知識グラフG(l)

の構築を行う．さらにこの処理を全隠れ層に適用する
ことで，層位置 l ∈ {1, · · · , L}をタイムスタンプとす
る動的知識グラフ G = G(1), · · · , G(L) を導出する．
以上概観した通り，LE法は，AP法の適用も含めた
これら一連の処理を通じ，LLMモデルMにおけるタ
スク T の推論過程，すなわち時間軸（層方向）に沿っ
て知識がどのように追加・変形されていくかを動的知
識グラフ Gとして抽出・可視化する．

4 LE法の論理推論タスクへの適用

本研究では，LE法を用いた論理推論タスクに対する
LLM推論過程の分析に関し，以下の 2点について検討
を行う．

1. タスク構造に即したソースプロンプトの設計

2. 動的グラフを対象とした多角的な評価指標の策定
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4.1 ソースプロンプトの設計

LLMへ与えるソースプロンプト PS は，モデル内部
で形成される潜在表現の構造および抽出される推論過
程に直接的な影響を及ぼす．本研究の目的は，外的性
能の最大化ではなく，内部推論過程の比較・可視化であ
る．従って，ソースプロンプトには再現性と比較可能性
を担保するための設計上の妥当性が求められる．これ
に基づき，以下の指針に従って設計を行うこととする．

• タスク構造の忠実な反映：元の問題が持つ構造を
保ったまま提示する．

• 不要ヒントの排除：正解ラベルや解き方を直接示
すような追加文は含めず，同タスクを人間が解く
際に与えられる以上の情報を与えない．

• 形式的一貫性：同一タスク内では，すべての問題
に対して同一の指示文を用いる．これにより，プ
ロンプト構造の変化による影響を抑え，問題ごと
の差は内容そのものに起因するようにする．

• 役割指示：モデルには “論理推論の専門家”とし
て回答する役割のみを与え，中間的な思考ステッ
プの形式や出力スタイルを細かく制約しない．

4.2 評価指標の策定

動的グラフ・命題集合として抽出される推論プロセ
スを定量的に評価するため，結論導出の速さや安定性，
考慮知識の収束率，および層間での知識の更新量に着
目し，以下の多角的な評価指標を導入する．

最終帰結初出層： LLMの思考速度を評価することを
目的に，「タスクに関するすべての帰結が出現するまでに
必要とされた層の数」を評価基準とする．形式的には，
タスク T の正答に対する命題表現集合を PT，L層モデ
ルMの T に対する命題集合系列をP = P (1), · · · , P (L)

とし，最終帰結初出層を次のように定義する．

max
p∈PT

min
l∈{1,···,L}

{l | p ∈ P (l)}

帰結安定層： 最終帰結初出層が「いつ答えに辿り着い
たか」を示すのに対し，帰結の安定性，すなわち LLM

が「いつ答えを確信し，維持し始めたのか」を評価す
ることを目的に，「全帰結が最終層まで一貫して出現し
始めた最小の層」を評価基準とする．形式的には，次
のように定義する．

min
s∈{1,···,L}

∀l∈{s,···,L}PT ⊆ P (l)

推論圧縮率： 推論の洗練度，すなわち推論の途上で
生成された膨大な中間仮説や候補（探索の広がり）か
ら，最終的な結論に向けていかに不要な情報を削ぎ落
とし，論理を収束させたかという情報の整理能力を定
量化することを目的に，「（正規化した）最大層内命題
数と最終層内命題数の差」を評価基準とする．形式的
には，以下のように定義する．

min
l∈{1,···,L}

(
1− |P (L)|

|P (l)|

)
層間知識更新率： 各層における推論の活動量を測定
することを目的に，「隣接する層間で行われた知識グラ
フの正規化更新量」を評価基準とする．形式的には，隣
接する層間における導出命題集合の Jaccard距離と定
義する．

1−

(∣∣P (l) ∩ P (l−1)
∣∣∣∣P (l) ∪ P (l−1)
∣∣
)

5 評価実験

5.1 実験設定とソースプロンプト

対象モデルとして Meta 社によるチャット向け事前
学習モデル meta-llama/Llama-2-7b-chat-hfを採用
し，評価実験を行う．またデータセットとして，読解
型多肢選択問題を扱う LogicQA[2]2および伴意判定問
題を扱う RuleTaker[3]3 を利用する．以下，各データ
セットの詳細と，LE法で利用するソースプロンプトに
ついて説明する．

LogicQA： このデータセットは，読解・論理推論問
題から構成されるデータセットであり，短い文章（con-

text）と質問文（question），4 つの解答選択肢（op-

tions）から構成される．文章中の事実や因果関係を基
に正しい選択肢を推定することが求められ，多段の推
論や条件の組み合わせが必要となる問題が含まれる．本
タスクに対するソースプロンプトを図 2に示す．

RuleTaker： このデータセットは，問題文（context）
と質問文（query）から構成されるデータセットであり，
質問文が伴意される場合はENTAILMENTを，そうで
ない場合はNOT ENTAILMENTを出力することが求
められる．本タスクに対するソースプロンプトを図 3

に示す．

2https://github.com/lgw863/LogiQA-dataset
3https://github.com/allenai/ruletaker
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You are an expert in logical reasoning. Read the passage carefully and answer the question
by choosing one option from (A), (B), (C), (D). Answer only with the letter of the correct option.

Example 1: Passage: Tom had three apples. He gave one apple to Mary and one apple to John.
Question: How many apples does Tom have now?
Options: (A) 1 (B) 2 (C) 3 (D) 4
Answer: A

Example 2: Passage: Alice is older than Betty. Betty is older than Chris.
Question: Who is the youngest person?
Options: (A) Alice (B) Betty (C) Chris (D) None of the above
Answer: C

Now solve the following problem.
Passage: [context of the target problem]
Question: [question of the target problem]
Options: (A) [option A] (B) [option B] (C) [option C] (D) [option D]
Answer:

図 2: LogicQAに対するプロンプト

You are an expert in logical reasoning. Read the context carefully and determine whether the question
is entailed by the context. Answer only with one of the following labels: ENTAILMENT or NOT_ENTAILMENT.

Example 1:
Context: Tom is tall. Tall things are strong.
Question: Tom is strong.
Answer: ENTAILMENT

Example 2:
Context: Alice is older than Betty. Betty is older than Chris.
Question: Alice is the youngest person.
Answer: NOT_ENTAILMENT

Now solve the following problem.
Context: [context of the target problem]
Question: [question of the target problem]
Answer:

図 3: RuleTakerに対するプロンプト

5.2 定量評価

各データセットから 30問ずつ，計 60問を選定して定
量評価を行った．問題の選定にあたっては，入力長が極
端に長い問題は除外し，モデルが安定して推論可能な
範囲の問題を選択した．具体的には，LogicQAについ
ては，選択肢数や問題形式が標準的な問題を選び，特殊
なフォーマットを含むものは除外した．一方RuleTaker

については，多数の推論ステップが必要とされる難易
度の高い問題は対象外とした．
実験結果を表 1にまとめる．なお，表中の各値は全

30問の平均値である．また層間知識更新率に関しては，
全層を前段 (02–08層)・中段 (09–16層)・後段 (17–24

層)の 3つのフェーズに分割して集計した．加えて，後
段層に関しては，詳細分析のために，タスクの正誤別
での結果も算出した．以下，各評価基準の観点から考
察を行う．

正答率： 正答率に関しては，LogicQAが RuleTaker

を下回る結果となった．これは，ルールに基づく推論
が核となるRuleTakerに対し，LogicQAは複数の選択
肢から妥当な結論を導出するために広範な探索を要す
るという，タスク難易度の差を反映しているものと考
えられる．

帰結の導出： 帰結の導出プロセスにおいて，RuleTaker
は LogicQAよりも最終帰結初出層・帰結安定層ともに
小さな値を示し，両指標の乖離（安定までの遅延）も
小さい．これは，RuleTakerが問題文から中間命題を
導出すれば結論が定まりやすいという特性を持ち，必
要な命題集合が比較的浅い層で揃うためと推察される．
対照的に，LogicQAは選択肢を検証するための条件探
索を伴うため，結論の到達および安定までにより多く
の層を要する傾向が伺える．
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表 1: 評価結果
指標 LogicQA RuleTaker

正答率 0.73 0.90

最終帰結初出層 16.27 9.10

帰結安定層 20.07 11.70

推論圧縮率 0.676 0.479

最大層内命題数 38.47 23.90

層間知識更新率（02–08） 0.447 0.383

層間知識更新率（09–16） 0.206 0.115

層間知識更新率（17–24） 0.236 0.103

層間知識更新率（17–24正） 0.214 0.091

層間知識更新率（17–24誤） 0.298 0.215

推論圧縮率： LogicQAは最大層内命題数が大きく，推
論圧縮率も高い値を示した．これは，推論の過程で膨
大な中間命題を一時的に生成（拡散）し，その後，結
論に不要な情報を大幅に削除（収束）するという動的
な情報整理が行われていることを示唆している．一方，
RuleTakerは最大層内命題数が小さくまた圧縮率も高
くなく，早期から必要な情報のみに絞られた効率的な
推論が行われていることが伺える．

層間知識更新率： RuleTakerは前段で命題集合が大
きく更新されるものの，中段以降は書き換え割合が減
少し，推論過程が早期に定常状態へと移行しているこ
とが示唆される．これに対し LogicQAは，前段から大
きな更新が続くほか，後段においても相対的に高い値
が維持される．これは，選択肢の妥当性を保証するた
めの条件探索や候補の切り替えが終盤まで継続し，命
題集合が動的に組み替わりやすいタスクの特性を示し
ていると考えられる．
また正誤別の考察では，両タスクに共通して，誤答
時に後段層での層間知識更新率が上昇する傾向が確認
された．これは，最終段階においても命題集合が大き
く入れ替わり続け，推論が安定状態へ十分に収束して
いないことを示している．特に RuleTakerでは，正答
時後段の値が 0.091と極めて低いのに対し，誤答時は
0.215まで値が増大している．LogicQAにおいても誤
答時の更新率は高まるが，正答時でも一定の値を示す
ことから，タスク自体が本質的に後段までの試行錯誤
を伴いやすい性質を持つと推察される．

5.3 ケーススタディ

前節までの定量的な分析結果を補完するため，本節
では LogicQA および RuleTaker の代表的な問題に対
する LLM の推論過程を可視化し，定性的な考察を行
う．図 4に LogicQAの問題と得られた動的知識グラフ

の例を，図 5に Ruletakerの問題と得られた動的知識
グラフをそれぞれ示す．
図 4より，動的グラフの初期層では，まず “Cantonese

some not like chili”といった，文脈から抽出された主
要な事実構造が形成されていることが分かる．また中
段層に至ると，前提命題と結合可能な論理的橋渡しの
候補として，各選択肢に対応する命題がグラフ内に組
み込まれ，それらの妥当性が探索される．後段層では，
結論導出に寄与しない不要な候補命題が順次削除され，
最終的に前提命題，Option C の規則，および結論に関
連する最小限の命題集合へと収束する．その結果，最
終層において Option Cが選択・出力されている．以上
のプロセスから，選択肢型の論理タスクにおいて LLM

は，前提と結論の間を埋める中間命題を適応的に探索
し，後段にかけて必要な論理パスへと情報を絞り込む
ことで回答を導出していることが見て取れる．
一方，図 5においては，動的グラフの初期層で “Bob

is kind”や “Bob is young”といった入力文に基づく事
実命題が形成されていることが分かる．中段層では，関
連するルールが活性化されることで，“Bob is kind”と
“Bob is young”の同時成立から “Bob is not smart”が
導出されるなど，結論の判定に直接関与しない命題も一
時的に増加する．これは，与えられた複数のルールを逐
次的に適用し，推論候補を拡張している過程を反映して
いる．後段層に入ると，最終的な判断に不要な命題は順
次削除され，結論に直結する命題のみが保持されるよう
になる．最終的には “Bob is kind”を含む最小限の命題
集合へと整理され，最終層において “ENTAILMENT”

が出力される．以上のプロセスから，結論の根拠が入
力に含まれる比較的単純なタスクにおいても，モデル
は早期に必要命題を特定するだけでなく，層を通じた
探索過程で一時的に派生命題を生成（拡散）し，その
後に必要な論理パスへと収束させるという動的な推論
プロセスを経ていることが見て取れる．

6 結論

本研究では，Latent-Explorerを用いた論理推論タス
クに対する LLM推論過程の分析を目的とし，タスク
構造を反映したソースプロンプトの設計および動的グ
ラフを対象とした多角的な評価指標の提案を行った．
また論理推論に関する 2つのデータセット（LogicQA，
RuleTaker）に提案手法を適用し，内部推論の過程を定
量的・定性的に評価した．
実験の結果，本手法は「帰結がいつ形成・安定し，推
論過程でどの程度探索的に情報が拡散し，層間でいか
に書き換わりながら収束するか」という，推論過程の
時間的・空間的構造をタスク間や正誤間で比較可能に
することを示した．具体的な知見としては，RuleTaker

人工知能学会 インタラクティブ

情報アクセスと可視化マイニング研究会(第36回)
SIG-AM-36-03

- 19 - 



問題文: Some Cantonese don’t like chili, so some
southerners don’t like chili.

質問文: Which of the following can guarantee the
above argument?

選択肢: (a)Some Cantonese love chili. (b)Some peo-
ple who like peppers are southerners. (c)All Can-
tonese are southerners. (d)Some Cantonese like nei-
ther peppers nor sweets.
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LogicQA demo: Shotgun  prune  select option (24 layers, synthetic)
Argument: Some Cantonese don't like chili  Some southerners don't like chili

図 4: LogicQAの問題と得られた動的知識グラフの例

では比較的早期に必要命題が揃うのに対し，LogicQA

では未既知の橋渡し探索を反映して，後段まで命題の
動的な組み替えが継続するといった，問題の系統性に
起因する推論過程の差異を定量的に明らかにした．ま
た，誤答時には最終層付近でも命題集合が不安定なま
ま推移する現象を確認しており，これはモデルの「迷
い」を内部指標から検知できる可能性を示唆している．
今後の課題として，本実験は各 30問という小規模な
サンプルに基づいているため，より大規模かつ多様な
データセットおよび異なるモデル規模への拡張が必要
である．また，命題抽出プロセスがモデルの表現揺れ
や変換規則の影響を少なからず受けることから，観測
された推論過程が純粋な推論の変化なのか，あるいは
LLM由来のノイズであるかを厳密に峻別する手法の検
討が求められる．今後は，誤答タイプの体系化や詳細な
分類を進めることで，知識グラフに基づく内部推論プ
ロセス分析を，LLMの信頼性を担保するための比較・
検証基盤へと発展させたいと考えている．
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level Deductive Reasoning for Pre-trained Lan-

guage Models, The 2024 Joint International Con-

問題文: Anne is quiet. Anne is not young. Bob is
kind. Bob is young. Dave is rough. Dave is round.
Dave is smart. Dave is not young. Fiona is quiet.
Fiona is not round. Kind, young things are not
smart.

質問文: Bob is kind.
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ニュースのハード・ソフト分類における判断の齟齬とその要因分析
An Analysis of Factors Underlying Inter-Annotator Disagreement

in Hard/Soft News Classification

杉本 麻衣 ∗† 藤代 裕之 †‡ 松下 光範 ‡†

Mai Sugimoto Hiroyuki Fujishiro Mitsunori Matsushita
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Abstract: ニュース報道のハード・ソフト区分は，記事が読者に与える影響を解明する不可欠な指標
である．しかし，この区分の分類基準は定義が曖昧であり，一貫性を保つことが困難である．そこで本
研究は，判断の段階的な分解と根拠箇所の記録・可視化を可能にするアノテーション支援ツールを開発
し，分類の齟齬が生じる原因を調査した．その結果，不一致の主因が，作業者の能力不足ではなく，専
門家の暗黙知と言語化された定義とのズレや，記事の記述構造との不適合にあることを明らかにした．

1 はじめに
現代のデジタルニュース空間においては，記事の記述
構造に大きな変化が生じている．かつての新聞報道は，
最も重要な事実や結論を冒頭のリード文に配置する「逆
三角形型」の構造が基本とされ，読者へ知識や情報を
効率的に伝達することに重きが置かれていた [12]．しか
し，インターネット以降のデジタルニュース空間におい
ては，単なる客観的な事実の伝達にとどまらず，読者の
関心や「共感」を強く惹きつける手法が求められるよう
になっている．より多くの読者を獲得し記事を拡散させ
るために，事象の背後にある文脈や特定の個人の感情・
エピソードといった細部を描き出し，読者に追体験させ
るような「物語型」の手法の重要性が高まっている [10]．
このようなニュースの伝え方が読者に与える影響を分
析するためのアプローチとして，メディア研究において
は報道内容の「伝え方」の違いを「ハードニュース」と
「ソフトニュース」に分類する枠組みが存在する [8]．し
かし，従来の研究では，定義自体が曖昧であり，トピッ
ク（政治か芸能・スポーツか）による一次元的な分類に
依存していた．そのため，読者に与える効果については
一貫した結論が得られていなかった．この限界を克服す

∗ E-mail: k570068@kansai-u.ac.jp
† E-mail: fujisiro@hosei.ac.jp
‡ E-mail: m mat@kansai-u.ac.jp

るため，Reinemannら [6]はニュース報道を単一の基準
で二分するのではなく，「トピック」「フォーカス」「スタ
イル」という 3つの次元で尺度化して分類する枠組みを
提唱した．大森 [11] によるこの枠組みを用いた実証研
究では，「フォーカスのソフト化」は，複雑な政治的問題
が個人の生活にどう関わるのかを分かりやすく解説する
ことで「政治の複雑さ」を解消し，政治関心や内的有効
性感覚を高めるポジティブな効果を持つことが明らかに
なった．さらに，「スタイルのソフト化」は，過剰になる
と政治家等に対する外的有効性感覚を低下させ，政治不
信を助長する副作用をもたらすことも示されている．
このように，ニュース報道の多次元的なハード・ソフ

ト区分は，メディアの報じ方が読者の政治意識に与える
影響を要因別に解明するための不可欠な指標として位置
づけられる．しかし，この指標を用いた客観的な分析を
行うためには，実際のニューステキストに分類枠組みを
適用し，データとして分類する必要がある．テキストに
対して分類枠組みを適用し，ラベルやカテゴリの情報を
付与する作業は「アノテーション（あるいはコーディン
グ）」と呼ばれる．Ziems ら [9] が指摘するように，こ
の作業において特定の理論的構成概念をテキストに適用
する際，分類基準の定義が曖昧になりやすく，客観的な
判断の一貫性を保つことが困難になるという特有の難し
さが存在する．また，Krippendorff[4]が述べるように，
コーディングは単なる物理的なキーワードの測定ではな
く，観測されたテキストを手がかりとして，背後にある
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観測できない文脈やニュアンスを読み解く，高度な推論
を伴う解釈的なプロセスである．本研究で扱うニュース
の「フォーカス」や「スタイル」の判定においても，記
事の焦点が社会と個人のどちらに向いているか，あるい
は表現にどの程度感情や個人的見解が含まれているかと
いった，文脈依存的な推論が必要となる．そのため，前
後の文脈や作業者の主観によって必然的に解釈の揺らぎ
が生じる．その結果，作業者が持つ一般的な語彙の理解
と，専門家が想定する厳密な定義との間にギャップが生
じやすく，その解釈が作業者の主観に委ねられることで
判断基準の齟齬が発生しやすい性質を持っている．さら
に，「物語型」の記事構造は，客観的な事実と主観的な感
情や個人のエピソードが複雑に入り混じるため，多次元
的な分類基準を適用する際の判断を一層困難にしている
と考えられる．
そこで本研究では，従来の「逆三角形」構造の記事と，
現代的な「物語（ナラティブ）」構造の記事の双方に対
してアノテーションを実施し，評価の一貫性を保つこと
が難しい原因を比較・調査した．その検証にあたり，複
雑な分類作業を小さな判断ステップに順次分解し，「記
事のどの記述を根拠としてその判断を下したのか」とい
う思考プロセスを記録・可視化するアノテーション支援
ツールを開発した．このツールを用いて分類作業の実験
を行うことで，最終的なラベルのみのアノテーションで
はわからない「判断のどの段階で」「記事のどのような
表現によって」判断の齟齬が生じたのかを詳細に特定す
ることができる．これにより，分類の一貫性を阻害する
要因が，作業者の単なる能力不足によるものなのか，専
門家が持つ暗黙知と言語化された定義とのズレにあるの
か，あるいは現代のネット記事が持つ特有の記述構造と
の不適合にあるのかを多角的に調査し，より信頼性の高
い分類枠組みを構築するための知見を提示する．

2 関連研究
複数の作業者がアノテーションタスクを行う際の一致
性は，質的研究や内容分析における関心課題の一つであ
る．Lombardら [5]は，アノテーションタスクにおいて
作業者間で生じる不一致の要因として「基準の曖昧さ」
「コードの定義の不十分さ」「作業者の訓練不足」を挙げ
ている．また，Guest ら [3]は，作業仕様書の継続的更
新や訓練手続きの明示化が一致率向上に寄与することを
示す一方で，作業者にかかる人的負担の大きさも指摘し
ている．
こうした手作業の制約を克服するための支援技術の必
要性の高まりに伴い，アノテーションタスクを大規模言

語モデル（Large Language Model; LLM）を用いて行
うことも検討されている [7]．一部のタスクでは良好な
結果が報告されているが，専門的なアノテーション付与
タスクを LLM で代替することには課題が残る．Ziems

ら [9]は，25の代表的なタスクを用いて LLMの性能を
評価し，その限界を指摘している．これらのタスクは日
常的な用語に専門的，あるいは非標準的な定義を適用す
る必要があり，LLM が事前学習で獲得した一般的な意
味論とは異なる非慣習的な言語理解が求められるためで
ある．特定の理論的枠組みに基づいた文脈依存的なニュ
アンスを正確に捉えることは依然として計算機には難し
く，信頼性の高いデータセットを構築するには人間の解
釈に基づくアノテーション付与が不可欠である．
また，アノテーションにおける作業者間の齟齬は，排

除すべきノイズとして従来は扱われてきたが，Aroyoら
[1] は，その齟齬をタスクの曖昧さや作業者の多様な視
点を反映した重要な手がかりであると指摘している．同
様に，Cabitza ら [2] は機械学習用のデータセット構築
に関わるアノテーション作業において，齟齬を排除する
のではなく，判断の多様性を保持し，複数の視点を正解
データの構築プロセスに統合するプロセスを提案してい
る．このアプローチを採ることは，予測能力の向上だけ
でなく，モデルの解釈可能性や公平性向上にも貢献する
可能性があるとしている．

3 タスクの定義と判断指標
本研究では，Reinemannらの枠組み [6]をもとに大森

が翻訳・整理した指標 [11]を，アノテーションタスクを
実施する際の判断基準とした．以下に，大森が提示する
各側面の判断指標を示す．

トピック: ニュース項目の政治的関連性

1. 2つ以上の政治的アクターが登場するか
2. 立法・行政・司法といった意思決定機関が登場す
るか

3. ニュースの取り上げる主題・問題に対し実現され
た政策的決定や措置プログラムに言及するか

4. ニュースの取り上げる主題・問題に対し実現され
た政策的決定や措置プログラムに関係する個人や
グループが登場するか

フォーカス: ニュース項目の焦点に着目した分類

1. 「個人ー社会」との関連度 (F1)：ニュースの内
容の帰結が，個人の生活などのミクロな範囲に関
連するものか，社会全体の問題に関連するものか
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2. 「エピソードーテーマ」フレーム度 (F2)：ニュー
ス内容が，特定の個人のエピソードに着目するも
のか，より広範な問題のテーマに着目するものか

スタイル: ニュース報道で用いられる様式

1. 「個人ー非個人」的なリポート度 (S1)：フォーカ
ス面の「個人一社会」関連度とは異なり，ニュー
スにリポーターや解説者，あるいはゲストといっ
た個人の見解が含まれているか

2. 「感情ー非感情」的なリポート度 (S2)：従来の
戦略型フレーム報道やソフトニュースの研究でた
びたび注目されてきた，戦いに関連するような言
葉や表現を用いているか

本研究では，解釈の揺らぎが生じやすい「フォーカス」
と「スタイル」の 2次元（4項目）に焦点を当ててアノ
テーションタスクを設計する．

4 実験
本稿では，判断の齟齬が生じる箇所を詳細に記録可能
なアノテーション支援ツールを用いてアノテーション付
与の過程を記録し分析する．

4.1 アノテーション支援ツール
本実験で利用するアノテーション支援ツールは，アノ
テーションタスクの遂行に当たり，作業者の認知プロセ
スを支援しつつ，作業者間の判断の齟齬が生じる箇所を
詳細に把握することを目的としたツールである [13]．一
般的なアノテーションでは，作業者の最終ラベルのみが
記録されるため，どのような齟齬が生じたのかは把握で
きても，それがどのような判断や手続きによって生じた
のかを特定することが難しい．この課題に対し，本ツー
ルは，作業者が判断の根拠となったテキスト箇所の選択
や理由記述を通じて，齟齬の原因と発生箇所の特定を紐
づけて捉えられるようにしている．
図 1に提案ツールのインタフェースを示す．このツー
ルは，記事閲覧エリア（図 1上部）と作業・判断エリア
（図 1 下部）の２つから構成されている．記事閲覧エリ
アには，対象テキストが表示される．作業者はテキスト
内の根拠箇所をクリックすることで，ハイライト（青/

赤）を入れることができる．また，テキストの区切りが
不適切な場合は，動的に文を分割することが可能である．
作業・判断エリアには，現在の作業工程における設問
と操作パネルが表示される．複雑な仕様書を一度に提示
するのではなく，「主題の特定」→「根拠のハイライト」

図 1: 提案ツールのインタフェース

→「全体判定」と段階的にタスクを提示することで，作
業者の認知的負荷を低減することを企図している．
本ツールでは，これら各ステップでの操作（選択肢，

ハイライト箇所，記述内容）および滞在時間をすべてプ
ロセスログとして記録する．このログ機能により，最終
ラベルと判断根拠がデータとして保存される．同時に，
蓄積されたログは仕様書改善のサイクルを回すための客
観的な分析資源として機能し，作業者の迷いや解釈の齟
齬を定量的に特定することを可能にする．

4.2 実験準備
アノテーションを付与する対象の記事は，2025 年 7

月 14日に Yahoo!ニュースに掲載されていた記事の中か
ら，情報の効率的な伝達を目的とした従来の「逆三角形」
構造である「ブラジルのペルアスー洞窟国立公園，ユネ
スコの世界自然遺産に登録される」*1（以下，ユネスコ
記事）と，「物語」構造である「参政党・さや氏や山尾志
桜里氏には殺害予告，国民民主党・牛田氏は車で追尾さ
れ… 女性候補への攻撃が相次ぐ理由」*2（以下，選挙妨
害記事）の 2記事を用いた．
本実験におけるアノテーションの判断基準は，第 3章

で述べた大森の指標を採用したが，これらは抽象的なア
ノテーション指針であり，ツール上の具体的な操作手順
へ落とし込む必要があった．そこで，新聞記者経験のあ
るニュース研究者（本稿第 3著者）の監修の下，ニュー
ス記事 85 件を用いたアノテーションを実施して判断基
準の具体化と合意形成を行い，本実験で使用する 2 記
事に対する標準解を策定した．具体化された手順を表 1

に示す設問構成として本ツールに実装した．実験参加者
は，画面上に順次表示される設問に回答することでアノ
テーションを進める．

*1https://news.yahoo.co.jp/articles/7bdc90774000336a
5b4a86aa66fcd65c1ca02e60 (2025/7/14確認)．

*2https://news.yahoo.co.jp/articles/8fc4366e34ae12f3
611a5eb9acde2116655d20c3 (2025/7/14確認)．
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表 1: 大森の基準 [11]に基づき設計された設問

No. 対象側面 設問・タスク内容
Q1 前提 記者が記事で伝えたい「主題」を記述する
Q2 前提 記事が「速報・天気予報」であるか判定する
Q3 F1 主題による影響が「個人 (青)」「社会 (赤)」どちらに帰結するか抽出し，全体の傾向を判定する
Q4 前提 記事は「社会的な問題」を扱ったものか判定する
Q5 F2 社会的問題の語られ方を「エピソード (青)」「テーマ (赤)」で抽出する
Q6 F2 抽出箇所に基づき，記事全体のフレーム (エピソード型/テーマ型) を 3段階で判定する
Q7 S1 リポーター等の「個人の見解」が含まれる文と，その根拠語句を抽出する
Q8 S1 抽出箇所に基づき，記事全体のスタイル (個人的/非個人的) を 3段階で判定する
Q9 S2 感情を刺激する表現や，戦いに関連する語句を抽出する
Q10 S2 抽出語句に基づき，記事全体のスタイル (感情的/非感情的) を 3段階で判定する

4.3 評価方法
本実験では，異なる記述構造を持つニュース記事間
で，分類枠組みの適用可能性を比較・評価するため，以
下のデータ処理および判定を行った．

1. 評価単位：意味的に完結した一文を最小の評価単
位と規定した．これに基づき，システム上で不自
然に分割または結合されて提示された箇所につい
ては，本来の文構造に合わせて再構成（結合・分
割）を行い，評価単位としての整合性を担保した．

2. ラベル付与の判断基準：再定義された文に対し
て，作業者が分割操作等により複数の箇所でラベ
ルを付与していた場合，いずれか一箇所でも付与
されていれば，その文に対してラベルが付与され
たものとした．

評価指標の選定においては，ニュース記事の特性を考
慮した．ニュース記事の 1 文には，「個人の帰結/エピ
ソード」と「社会の帰結/テーマ」の双方が含まれる可
能性があるため，これらをどちらが支配的かという排他
的な基準で評価することは，情報の欠落を招く恐れがあ
る．そこで本研究では，各カテゴリ（F1における個人/

社会，F2におけるエピソード/テーマ）の独立性を担保
するため，各々について選択されたか否かを個別に評価
する 2 値分類のアプローチを採用した．これに基づき，
分析の目的と粒度に応じて以下の指標を用いた．

単純一致率（文単位）
作業者間または標準解との間で，ラベルを付与
するか否かの判断が一致した割合（κ係数算出に
おける観測一致率と同義）を算出する．本研究で
は，文単位での単純一致率をプロセスログと照合
することで，判定のパターンや迷いやすい文を抽

出する質的分析の手がかりとしても利用した．
κ係数 （記事単位）

記事内の全単位に対する判断列（ベクトル）を入
力とし信頼性係数 κ を算出する．なお，複数属性
（青・赤）を統合した全体の評価においては，各色
の判定ベクトルを結合した長さ 2N のベクトル
を対象として κ を算出した．

4.4 実験手続き
アノテーションタスクにおいて生じる判断の齟齬が，

単なる「作業手順や定義の曖昧さ」に起因するものか，
あるいは「現代のニュース記事が持つ構造的複雑さと分
類枠組みの本質的な不適合」に起因するものかを分離し
て検証するため，2段階の実験を設計した．まず 1段階
目の実験（実験 1）では，初期状態の仕様書を用いてアノ
テーションを実施し，提案ツールのプロセスログから齟
齬が生じた箇所を特定する．続いて 2段階目の実験（実
験 2）では，実験 1で明らかになった定義の曖昧さや認
知的なバイアスを排除するよう仕様書を修正し，再度ア
ノテーションを実施する．なお，両実験ともに被験者は
大学生（実験 1: 9名, 実験 2: 7名）とした．各実験にお
いて，参加者はツールの事前説明を受けた後，対象記事
に対してアノテーションを行うよう指示された．

4.5 実験 1：結果
記事全体での評価を問う設問（Q2, Q4, Q6, Q8, Q10）

における一致率を表 2に示す．Q2（速報性）や Q4（社
会性）において，選挙妨害記事では概ね高い一致を示し
たが，ユネスコ記事では判断が割れた．Q8/Q10におい
ては，作業者間一致率は高い一方で，標準解との一致率
がほぼゼロであるという乖離が見られた．
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表 2: 実験 1：記事全体に対する設問の回答一致率
No. 記事 対 標準解 作業者間

(正答率) (一致率)

Q2 選挙妨害記事 1.000 1.000

ユネスコ記事 0.556 0.444

Q4 選挙妨害記事 0.889 0.778

ユネスコ記事 0.556 0.444

Q6 選挙妨害記事 0.500 0.429

ユネスコ記事 0.200 0.600

Q8 選挙妨害記事 0.556 0.361

ユネスコ記事 0.000 0.778

Q10 選挙妨害記事 0.333 0.278

ユネスコ記事 0.111 0.778

ログおよびアンケート分析に基づき，以下の設計上の
課題を特定し，実験 2へ向けた修正を行った．

• 主題特定の制約強化（Q1）
Q1では「記者が記事で伝えたい主題を説明する」
という自由記述形式を採用していたが，抽象度や
記述の粒度に作業者間のばらつきが大きく，主題
特定そのものが一致率の低下要因となっていた．
そこで実験 2では，ニュース記事に一般的に採用
される逆三角形構造*3を踏まえ，「第一段落（リー
ド文）から主題を抜き出す」ことを明示的な制約
としてインタフェース上に実装した．この制約
により，主題特定が作業者の読解力や要約方略に
依存しにくい条件を整えることを意図した．さら
に，第 1段落に記事の主題が十分に含まれていな
い場合には，作業者の誤りとはみなさず，「該当
なし」として Q1 の回答を省略できるよう設計し
た．これにより，本ツールはアノテーション仕様
書や作業者の判断だけでなく，ニュース記事自体
の構造的な良し悪しを評価する補助的な指標とし
ても機能することが期待される．

• フィルタリング設問の撤廃（Q2, Q4）
「速報性」や「社会性」の判定は，比較対象に依存
する相対的なものであり，Q2, Q4 のような二値
分類フィルタとして実装するには不適切であるこ
とが判明した．曖昧な基準によるフィルタリング
設問で後続の分析データが欠損することを防ぐた
め，実験 2 ではこれらの事前フィルタを廃止し，
全データを主要な分析フローへ回す方針とした．

第 3章で述べた各側面（F1, F2, S1, S2）について，本
文中の根拠箇所の抽出結果に基づき，記事全体としての
傾向がどれだけ一致していたかを検証する．実験 1にお

*3http://www.at-s.com/blogs/nie/study/howto.html
（2025/12/12確認）．

表 3: ユネスコ記事における一致率（実験 1・2比較）
実験 1 実験 2

対象側面 評価ラベル 対 標準解 作業者間 対 標準解 作業者間
F1 個人 0.778 0.580 0.857 0.714

社会 0.085 0.203 0.301 0.191

全体 0.058 0.199 0.311 0.197

F2 エピソード 0.139 0.282 -0.247 0.253

テーマ 0.139 0.171 -0.247 0.253

全体 0.040 0.126 -0.584 0.290

S1 該当あり 0.111 0.469 0.429 0.352

S2 該当あり 0.066 0.582 -0.007 0.714

表 4: 選挙妨害記事における一致率（実験 1・2比較）
実験 1 実験 2

対象側面 評価ラベル 対 標準解 作業者間 対 標準解 作業者間
F1 個人 0.111 0.016 0.143 0.460

社会 0.093 0.055 0.011 0.487

全体 0.050 0.027 -0.003 0.465

F2 エピソード 0.591 0.493 0.045 0.156

テーマ 0.591 0.493 0.045 0.156

全体 0.602 0.504 0.173 0.363

S1 該当あり 0.313 0.411 0.209 0.337

S2 該当あり 0.099 0.102 -0.003 0.292

ける標準解との一致率，および，作業者間一致率を表 3,

表 4に示す．全体として一致率は低調であり，特に選挙
妨害記事の F1（社会）は 0.093，ユネスコの F2（全体）
は 0.040と，統計的に偶然レベルの一致に留まる項目が
散見された．特定された要因に基づき，実験 2に向けた
仕様の修正を行った．

• F1：用語の認知的な齟齬
選挙妨害記事において，記事冒頭の問いかけを社
会への帰結として誤ってマーキングする傾向がロ
グから確認された．これは「帰結」という専門用
語が，作業者に直感的に理解されていないことを
示唆している．

• F2：定義の境界における迷い
「テーマ」の定義に含まれる「専門家の解説」とい
う記述に引きずられ，個人的なエピソードであっ
ても専門家が登場するだけで「テーマ」と分類し
てしまう誤りが多発した．

• S2:対象とスタイルの混同
悲惨な事件（殺人予告など）の事実記述に対し，
記者の表現自体は中立であるにも関わらず「感情
的」と判定するケースが見られた．これは「出来
事の性質」と「記事のスタイル」の切り分けが仕
様書上で不明確であったことに起因する．

これらの分析に基づき，実験 2では仕様書の用語変更
や，注釈の追加を行った．
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図 2: 実験フローの比較

4.6 実験 2：結果
実験 1で特定された課題に対し，仕様書およびツール
上の注釈を修正するとともに，判断フローを図 2（右）
のように修正して実施した実験 2の結果を比較する．
表 3 および表 4 に示した通り，一部の項目で一致率
の向上が確認された一方，F2 や S2 では悪化も確認さ
れた．

• 作業者間の一致率の向上：
改善が確認された項目として，実験 1で偶然レベ
ル（κ = 0.027）と判定された選挙妨害記事の F1

（全体）がある．実験 2ではこれが κ = 0.465ま
で改善が見られた．これは，実験 1の分析で明ら
かになった「問い・事実」と「帰結」の混同に対
し，「帰結」を「結論」と言い換えたことが，作業
者の解釈を統一する上で有効性が示唆された．ま
た，ユネスコの S2（感情）においても，作業者
間一致率は 0.582 から 0.714 へと向上した．「出
来事の悲惨さと，表現の感情的スタイルを区別す
る」という注釈を追加したことで，作業者間で判
断基準が共有されやすくなったと考えられる．

• 標準解との一致率の向上：
ユネスコの F1においては，「個人」ラベルの正答
率が 0.778から 0.857へ，「社会」ラベルが 0.085

から 0.301 へと向上し，改善が見られた．一方
で，作業者間の一致率は向上したものの，標準解
との一致率が必ずしも連動して向上しないケー
ス（例：選挙妨害記事の F1 やユネスコの F2 な
ど）も確認された．これは，仕様書の改善によっ
て「作業者集団の中での解釈」は収束したものの，
その解釈が標準解作成者の意図とは異なる方向で
収束した可能性を示唆している．

5 考察
実験結果が示すように，アノテーションの不一致は単

なるランダムな誤りではなく，仕様書の定義，記事構造，
作業者の解釈といった複数の要因が絡んだ構造的問題と
して発生している．本節では，得られた知見を「記事構
造による差異」「標準解との乖離」の 2点から考察する．

5.1 記事構造による差異
Q1 において「第一段落（リード文）から主題を抽出

する」という制約を導入したことで，主題抽出の判断基
準が記事構造に明示的に紐づけられ，作業者の読解力や
要約能力の差異による影響を大幅に低減できた．実験 2

ではユネスコ記事において全ての作業者がほぼ同一の主
題を抽出し，実験 1 で顕著であった主題記述の長さや
抽象度に関する記述ゆれが解消された．逆三角形構造の
ニュース記事では主題が第一段落に集約されるため，こ
の操作は本来，作業者間の一致を高める効果を持つ．し
かし，選挙妨害記事においては作業者の回答が三つの小
グループに分かれていた．自由記述ではなく第一段落か
らの抜き出しという操作に統一されているにもかかわら
ずこの分裂が生じたことは，作業者の読解力や要約能力
の差異ではなく，リード文自体が複数の主題候補を含む
構造になっていることを示唆する．
客観的な事実伝達を基本とする「逆三角形」構造のユ
ネスコ記事では，スタイル面の作業者間一致率が比較的
高かった．対照的に，「物語」構造を持つ選挙妨害記事
においては，同項目の一致率が 0.102に留まった．悲惨
な出来事を扱う記事では，事実の描写そのものが強い感
情的な文脈を帯びて読者に提示される．そのため，作業
者が「客観的な事実の描写」と「記者の感情的な執筆ス
タイル」を明確に分離できず，結果としてアノテーショ
ンの判断が大きく分散したと考えられる．
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5.2 作業者間の一致と標準解との乖離
実験 2の結果において，仕様書の改善により作業者間
の一致率は向上したものの，標準解との一致率は必ずし
も向上しない，あるいは低下する事例が確認された．作
業者同士の解釈は統一されたが，専門家の意図とは異な
る方向へ収束したという現象は，アノテーションの品質
管理において重要な示唆を与える．
この乖離が生じた主な要因として，標準解作成者が有
する「暗黙知」が仕様書に十分に言語化されていなかっ
た点が挙げられる．専門家が判断の際に用いた文脈依存
的なニュアンスや判断基準が明文化されていなかったた
め，仕様書の記述を忠実に参照した作業者との間に認識
の齟齬が生じたと考えられる．加えて，標準解そのもの
が，専門家の無意識のバイアスや感覚的な判断によって，
本来定められた定義から逸脱していた可能性もある．
従来のアノテーション手法では，最終的なラベルのみ
を比較するため，この乖離が「作業者の理解不足」によ
るものなのか，「標準解の妥当性の欠如」によるものなの
かを判別することは困難であった．しかし，本研究で提
案したツールは，判断の根拠となるテキスト箇所を記録
している．これにより，標準解作成者は，作業者が「な
ぜその選択をしたのか」という思考プロセスを追跡する
ことが可能となる．
もし，作業者が仕様書の記述を忠実に守った結果とし
て標準解と異なる判断を下しているのであれば，修正す
べきは「作業者の判断」ではなく，「仕様書の記述」あ
るいは「標準解そのもの」であると判定できる．すなわ
ち，本ツールは単に作業者を正解に導くだけでなく，標
準解作成者自身が「自分の判断を見直すべきか，仕様書
を修正すべきか」を客観的に判定するためのデバッグ
ツールとしても機能する．これは，専門家の意図を仕様
書やツール上でどう明確に伝えるかという設計プロセス
において，不可欠な機能であると言える．

6 おわりに
本研究では，ニュース報道の多次元的なハード・ソフ
ト区分において分類基準の一貫性を保つことが困難であ
るという課題に対し，判断の段階的な分解と根拠箇所の
記録・可視化を可能にするアノテーション支援ツールを
開発し，分類の齟齬が生じる原因を調査した．
ツールから得られたプロセスログと検証実験の分析に
より，アノテーションにおける判断の不一致の主因が，
作業者の単なる能力不足によるものではないことが確認
された．専門家が持つ暗黙知と言語化されたマニュアル

定義との間に生じるズレや，現代のネット記事が持つ特
有の記述構造（物語性）との不適合が，評価の一貫性を
阻害する構造的な要因であることを明らかにした．
特に，読者の共感を引き出すために客観的な社会課題

の背後に個人の心情やエピソードを意図的に混在させる
現代のネット記事（物語構造）では，客観的な事実描写
と感情的な表現が融合していると考えられる．
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ライトノベルにおける位置情報・意味情報・表紙要素に基づく
複合ネタバレ度指標に対する有効性評価

Effectiveness of a Composite Spoiler Metric Based on

Positional, Semantic, and Cover Elements in Light Novels

井上大輝 1 尾崎知伸 1 ∗

Daiki Inoue1 Tomonobu Ozaki1

1 日本大学
1 Nihon University

Abstract: This study evaluates the effectiveness of a composite metric focusing on three aspects

of positional information, semantic information, and cover elements for the purpose of spoiler

detection in light novels. Specifically, we used a manually annotated corpus with spoiler intensity

as ground truth data to quantitatively analyze the relationship between each aspect and the spoiler

degree. Furthermore, through application to summary generation by generative AI, we verified the

utility of the composite metric in practical applications.

1 はじめに

ライトノベルは，個性的なキャラクターやテンポの良
いストーリー展開を特徴とする物語小説の一形態であ
り，読者に深い没入感を伴う読書体験を提供している．
その魅力の核心は，キャラクター間の関係性の変容や
伏線の回収といったドラマチックな展開にあり，些細
な描写が物語全体の方向性に重大な意味を持つことも
少なくない．このような特性から，ライトノベルにお
けるストーリー情報の取り扱いには細心の注意を要す
る．未読の読者がネタバレを含む情報に接触した場合，
著者が本来意図していた驚きや感情的なインパクトが
損なわれる懸念があるためである．その一方で，個々
の読者の読書進捗に合わせ，物語の魅力を損なわずに
要約や紹介文を生成する技術への需要は高い．ネタバ
レを適切に制御しつつ物語の核心を伝える要約生成シ
ステムが実現すれば，より効果的な情報共有や作品の
プロモーションが期待できる．
これらのことを背景に，これまでネタバレ検出に関
する研究が精力的に行われている．例えばWanら [1]

は，書評データセットを用いた文単位のネタバレ検出タ
スクを対象に，ネタバレの傾向・性質を分析した上で，
ユーザと作品のバイアスを考慮した階層的注意ネット
ワークに基づくモデルを提案した．また Changら [2]

は，グラフとして表現される文の係り受け関係にGNN

を適用することで，文脈に応じた意味識別を可能にす
∗連絡先：日本大学 文理学部 情報科学科

〒 156-8550 東京都 世田谷区 桜上水 3-25-40
E-mail: ozaki.tomonobu@nihon-u.ac.jp

る手法を開発した．一方，前田ら [3]は，レビュー内の
記述が本文のどの部分に対応するかを推定することで，
ネタバレの可能性を評価する枠組みを示した．さらに
Tranら [4]は，ネタバレ検出をレビューと本文との意
味的対応問題として再定義している．
本研究では，ライトノベルのネタバレを対象とした，
位置情報・意味情報・表紙要素の 3側面に着目した複合
指標 [5]に着目する．また，この指標に基づく実応用に
向けての初手として，指標が持つ性質・特徴を明らかに
することを試みる．具体的には，人手によりアノテー
ションを行ったネタバレ度付きコーパスを正解データ
とし，各側面とネタバレ度との関連を定量的に分析す
る．さらに，生成 AIによる要約生成への適用を通じ，
実応用における有用性を検証する．
本論文の構成は以下のとおりである．2章で対象と
する複合指標を説明する．3章で指標に対する評価実
験を行う．4章でまとめを行い，今後の課題を述べる．

2 複合ネタバレ度指標

本研究で対象とする複合ネタバレ度指標 [5]は，小説
本文を固定長の文書（文書区間）に分け，位置情報・意
味情報・表紙要素の 3側面から各スコアを算出・総合
することで最終的なネタバレ度を決定する．すなわち，
小説 nにおける第 i番目の文書区間 c

(n)
i に対して位置

スコア Spos，意味スコア Ssem，表紙スコア Scov を算
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出し，重み wpos，wsem，wcov による加重和である

S(c
(n)
i ) =

wposSpos + wsemSsem + wcovScov

wpos + wsem + wcov

を，c
(n)
i に対する複合ネタバレ度とする．

2.1 位置スコア

位置スコアは，物語が進行するにつれてネタバレが
より顕著になるという仮定に基づく．小説 nにおける
文書区間総数を B(n)としたとき，B(n) > 1を前提に，
c
(n)
i に対する位置スコア Sposは次のように定義される．

Spos(c
(n)
i ) = i / (B(n) − 1 )

2.2 意味スコア

意味スコア Ssemは，wsmyと wtplを重みとする，要
約スコア Ssmyとトリプルスコア Stpl の加重和である．

Ssem(c
(n)
i ) =

wsmySsmy(c
(n)
i ) + wtplStpl(c

(n)
i )

wsmy + wtpl

要約スコア Ssmyは，GPT-4oにより推定される，前
後の文脈を考慮したネタバレ強度を表すスコアである．
以下のように定義され，その値域は [ 0.0, 1.0 ]である．

Ssmy(c
(n)
i ) =

LLM
(
D

(
{c(n)j }i−1

j=0

)
, c

(n)
i , D

(
{c(n)k }B

(n)−1
k=i+1

))
ここで LLM は，GPT-4oによるスコア推定を，また
Dは，GPT-4o miniによって得られる連続文書区間の
要約テキストをそれぞれ表す．
一方，トリプルスコア Stpl は，c

(n)
i に含まれるトリ

プルの全体集合 T n
i から導出されるスコアであり，以

下のように定義される．

Stpl(c
(n)
i ) =

1

|TopK(T n
i ) |

∑
t′∈TopK(T n

i )

Stmp(t
′)

ここで TopK は，T n
i に含まれる，時間スコア Stmp上

位K 件からなる集合である．

2.3 時間スコア

トリプル tに対する時間スコア Stmpは，wpstとwfut

を重みとする，過去スコア Spstと未来スコア Sfut の加
重和である．

Stmp(t) =
wpstSpst(t) + wfutSfut(t)

wpst + wfut

過去スコア トリプル t ∈ T n
i に対する過去スコア Spst

は，t単体のネタバレ危険性を表す内容スコア Scnt(t)

と，先行するトリプル集合 PT n
i =

⋃i−1
j=0 T n

j に対する
新規性スコア Snvl との積，すなわち

Spst(t) = Scnt(t)× Snvl(t)

と定義される．ここで内容スコア Scnt(t)は，8種のネ
タバレを対象とした事前学習済み BERTモデルによる
予測値 pty (y ∈ {1, · · · , 8})と閾値 θc を用い，

Scnt(t) = 1−
∏

y∈{1,...,8}∧ pt
y≥θc

(
1− pty

)
と定義される．一方，新規性スコア Snvlは，ベクトル
間類似度を基礎とし，パラメタ θn と αn を用いて

Snvl(t) = σ

((
θn − max

t′∈PT n
i

cos(enc(t), enc(t′))

)
× αn

)
と定義される．なお，σはシグモイド関数，encはエン
コーダによるトリプルのベクトル表現，cosはベクトル
間コサイン類似度である．

未来スコア トリプル t ∈ T n
i に対する未来スコア Sfut

は，後続するトリプル集合 FT n
i =

⋃B(n)−1
j=i+1 T n

j との平
均類似度 avgと，類似トリプル集合 sim triplesを用い

Sfut(t) = avg(t)× log( 1 + | sim triples(t) | )
log( 1 + | FT n

i | )
× αf

と定義される．なお αf はパラメタである．また，パラ
メタ θf を用い，平均類似度と類似トリプル集合は，そ
れぞれ以下のように定義される．

avg(t) =
1

| FT n
i |

∑
t′∈FT n

i

cos(enc(t), enc(t′))

sim triples(t) = {t′ ∈ FT n
i | cos(enc(t), enc(t′)) ≥ θf}

2.4 表紙スコア

表紙スコア Scovは，表紙単語群（表紙に関する単語
集合）Cn を基準とする，制御パラメータ αs および閾
値 θs を伴う飽和加重和であり，

Scov(c
(n)
i ) = 1−

∏
cw∈Cn ∧ cos(enc(c

(n)
i ),enc(cw))≥θs

(
1− cos(enc(c

(n)
i ), enc(cw))αs

)
と定義される．なお Cnの抽出は，表紙イラストとタイ
トルを対象に，GPT-4o/4o-miniによって行われる．

3 評価実験

複合ネタバレ度指標の有効性と実用性を検証するた
め，以下の 3つの実験を行う1 ．なお正解データは，実
1パラメタ設定：wsmy = wtpl = 1,K = 5, wpst = wfut = 1, θc =

0.5, θn = 0.8, αn = 1.2, αf = 1.0, θf = 0.8, αs = 1.5, θs = 0.5
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表 1: スコア間のピアソン相関行列
正解 Spos Ssem Scov

Spos 0.268 — 0.219 −0.157

Ssem 0.300 0.219 — 0.110

Scov 0.147 −0.157 0.110 —

験協力者 6名がそれぞれライトノベル 1冊（平均文字
数約 13万±3,000字）を精読し，各文書区間に対して 6

段階（0 ∼ 5）でネタバレ度を付与することで構築した．

実験 1： 位置，意味，表紙の各スコアが，人間が感じ
るネタバレ度と整合しているかを検証する．

実験 2： 線形計画法を用い，各スコアの最適な統合方
法（重み）を決定する．

実験 3： あらすじ生成タスクに複合ネタバレ度指標を
適用し，生成物の品質や安全性を評価する．

3.1 スコアに対する相関分析

各ネタバレ度スコアと正解データとの相関係数を表
1に示す．得られた結果に基づき，以下の 3点につい
て考察する．
第一に，すべてのスコアが正解データに対して正の
相関を示した．特に意味スコア Ssemは 0.300と最も高
い相関を示しており，テキストの意味情報がネタバレ
判定に強く関係していることが確認できる．
第二に，表紙要素の役割についてである．表紙スコ
ア Scov と正解データとの相関係数は 0.147と弱い．こ
の結果は，表紙イラストは読者にとって既知の情報で
ありネタバレには該当しない，という既知情報として
の性質と，表紙イラストはクライマックスの場面や重
要人物を描写する傾向が強く，重要なネタバレを含ん
でいる，という重要情報としての性質とが混在してい
ることを示唆しており，互いに相殺しあった結果とし
て相関が現れなかったものと推察される．
第三に，スコア間の独立性である．特に Sposと Scov

の相関係数は−0.157と負の値を示した．これは，表紙
情報が物語の冒頭などの導入部に出現しやすいという
直観的な傾向と一致する．このように，互いに異なる
時間的内容的傾向を持つ各指標を適切に組み合わせる
ことで，単一の指標では捉えきれないネタバレ箇所を
相補的に検出できる可能性が高い．

3.2 統合重みの最適化

各スコアのネタバレに対する貢献を検証するため，線
形計画法を用い，最適な統合重み（wpos, wsem, wcov）を

表 2: 最適重みパラメタ
既知情報 重要情報

wpos wsem wcov wpos wsem wcov

O1 0.000 0.965 0.035 0.000 1.000 0.000

O2 0.114 0.886 0.000 0.141 0.766 0.093

O3 0.112 0.888 0.000 0.138 0.760 0.102

導出する．なお表紙スコア Scovに関しては，既知情報・
重要情報の両性質が考えられるため，新たにスコア

S̃cov(c
(n)
i )

=

{
1− Scov(c

(n)
i ) （表紙を既知情報と見做す）

Scov(c
(n)
i ) （表紙を重要情報と見做す）

を導入し，複合ネタバレ度を

S(c
(n)
i ) =

wposSpos + wsemSsem + wcovS̃cov

wpos + wsem + wcov

と再定義した上で最適化を行う．
具体的には，文書の全体集合をN，文書区間 c

(n)
i に

対する正解データを G(c
(n)
i )とし，制約

wpos ≥ 0, wsem ≥ 0, wcov ≥ 0, wpos + wsem + wcov = 1

のもとで，以下の 3つの目的関数をそれぞれ最小化す
る．またその際，表紙を既知・重要のどちらの情報と
見做すのかを定め，両者を比較する．

目的関数 O1： 文書区間の絶対誤差を直接最小化する．∑
n∈N, 0≤i≤B(n)−1

∣∣∣S(c(n)i )−G(c
(n)
i )

∣∣∣
目的関数 O2： 全文書区間ペア (c

(n)
i , c

(m)
m ) について，

S の差と Gの差の絶対誤差を最小化する．∑
n∈N, 0≤i≤B(n)−1

∑
m∈N, 0≤j≤B(m)−1∣∣∣ (S(c(n)i )− S(c

(m)
j )

)
−
(
G(c

(n)
i )−G(c

(m)
j )

) ∣∣∣
目的関数 O3： 同一文書内における文書区間ペアにつ
いて，S の差と Gの差の絶対誤差を最小化する．∑

n∈N

∑
0≤i<j≤B(n)−1∣∣∣ (S(c(n)i )− S(c

(n)
j )

)
−
(
G(c

(n)
i )−G(c

(n)
j )

) ∣∣∣
得られた重みパラメタを表 2にまとめる．結果から，
以下の 2つの知見が伺える．
第一に，単純な絶対誤差に基づくの最適化における
限界である．目的関数O1では，表紙スコア S̃covの設定
（既知／重要）に関わらず，位置スコアの重み wpos が
0.000となり，位置情報が評価に寄与しない結果となっ
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た．特に設定（重要）では，意味スコアの重みwsemが
1.000に収束し，モデルが単一の指標と等価的になって
しまっている．これは，スコアの絶対誤差を直接最小
化する手法では，正解データと最も高い相関を持つ意
味スコアのみに最適化が集中してしまい，物語の進行
に伴う相対的な変化を示す位置情報の特性を十分に反
映できないことを示している．
第二に，表紙スコアの設定による有効性の差異であ
る．O2および O3において表紙要素を「既知情報」と
して扱った場合，wpos は約 0.11まで回復したものの，
wcovは 0.000となり，表紙スコアは再度無効化された．
これに対し，表紙要素を「重要情報」として扱った場
合，wcov に約 0.09から 0.10の有意な重みが割り当て
られた．この結果は，表紙をネタバレを増進させる要
素として定義することが，多角的なネタバレ度評価モ
デルを構築する上で不可欠であることを裏付けている．

3.3 要約生成

複合ネタバレ度指標の実用性を検証するため，大規
模言語モデル（GPT-5）を用いたネタバレ配慮型あら
すじ生成を題材とした評価実験を行った．具体的には，
前節の実験結果に従い，設定 S̃cov(c

(n)
i ) = Scov(c

(n)
i )，

wpos = 0.138，wsem = 0.760，wcov = 0.102 を用い，
以下の各方法でGPT-5にあらすじを生成させ，それら
を比較する．

方法M1： 小説全文を入力し，プロンプトでの言語的
な指示に依存して生成する方法．ネタバレ指標は
利用しない．

方法M2： 各文書区間の先頭に，メタデータとしてネ
タバレ度スコアを付与した上で，小説全文を入力
する方法．プロンプトにおいて，高スコアの箇所
は物語の核心であるため，あらすじには使用しな
いよう指示を与える．

方法M3： 予めネタバレ度スコアが低い文書区間を抽
出・排除し，総文字数が約 3万文字になるように
調整したテキストのみを入力する方法．

あらすじに対する評価は，3名の被験者によるブライ
ンドテスト形式で実施した．各被験者に対し，各方法
でそれぞれ 2つずつ生成した 6件のあらすじM j

i , (1 ≤
i ≤ 3, j ∈ {a, b}) と，出版社による公式あらすじ P の
計 7つを提示し，ネタバレのなさ（安全性）と紹介文
としての魅力（品質）の観点から総合的に優れている
と感じた順に順位付けを求めた．
結果を表 3に示す．得られた順位傾向より，以下の

2つの知見が確認できる．

表 3: あらすじに対するランキング
評価者 1位 2位 3位 4位 5位 6位 7位

A P M b
2 M b

3 Ma
2 Ma

1 Ma
3 M b

1

B P M b
2 Ma

2 M b
1 Ma

1 M b
3 Ma

3

C Ma
1 Ma

2 P M b
2 M b

1 M b
3 Ma

3

第一に，機械的なフィルタリングに基づく方法M3

の評価が極めて低い点である．特に評価者Bおよび C

において，Ma
3 とM b

3 が最下位となっている．これは，
ネタバレ度スコアが高い文書区間，すなわち物語の核
心や山場を単純に削除した結果，あらすじとして読者
の興味を惹くフックや重要な導入部分までもが欠落し，
文脈が不自然となったためである．この結果は，ネタ
バレ度スコアが物語の魅力的な要素を適切に捉えてい
ること，つまりネタバレ個所の検出性能が高いことを
逆説的に示している．
第二に，方法M2の有効性である．M2によるあらす
じは，すべての評価者において安定して上位を獲得し
た．方法M1と比較しても，手法M2の方が「物語の核
心を保護しつつも具体的」という，安全面と品質面の高
度なトレードオフを成立させている。これは，GPT-5

がネタバレ度スコアを情報の重要度や秘匿性に関する
メタデータとして解釈し，全体の文脈を維持しながら
も高スコア区間の情報漏洩のみを適応的に抑制した結
果であると考えられる．

4 まとめ

本研究では，ライトノベル 6冊を対象に，複合ネタ
バレ度指標に対する評価を行った．その結果，以下の成
果が得られた．第一に，ネタバレ検出における表紙要
素の重要性を明らかにした点である．従来，表紙イラ
ストは読者が最初に接する情報であり，既知の要素と
してネタバレには該当しないと解釈される傾向にあっ
た．しかし本研究により，ライトノベルの表紙には物
語のクライマックスや重要人物が描写されていること
が多く，表紙との類似性が高いシーンほどネタバレ度
も高いという相関が確認された．
第二に，複合ネタバレ度指標の最適重みを特定した
点である．実験の結果，同一作品内における文書区間
同士の相対的な差異を基準とする方法が最も有効であ
ることが判明した．これは，作品ごとに評価基準やネ
タバレの性質が異なるため，同一作品内での相対的な
盛り上がりを捉えるアプローチが，より正確な特定に
寄与するためである．
第三に，大規模言語モデルを用いた応用可能性を示
した点である．算出されたネタバレ度をメタデータと
してモデルに提示することで，物語の核心を保護しつ
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つ，読者の関心を惹く魅力的なあらすじが生成可能で
あることを確認した．単なる機械的な削除では文脈の
不自然さを招くが，スコアを情報の重要度や秘匿性の
指標として活用することで，生成物の品質維持とネタ
バレ防止の両立に成功した．
今後の課題として次の 3点が挙げられる．第一に，評
価規模の拡大と客観性の向上である．本研究における
評価は限られた被験者数による試行的な検証にとどまっ
ている．今後はより大規模な被験者を対象とした調査
を行い，ネタバレ度指標の汎用性と実用性を統計的に
検証する必要がある．
第二に，他ジャンルへの適応である．例えば，ミス
テリーやサスペンスといったジャンルでは，表紙イラ
ストが読者を誘導するミスリードとして機能する場合
も想定される．ジャンル固有の表現上の特性を考慮し，
ネタバレ度算出のアルゴリズムを適応的に調整してい
くことが求められる．
最後に，スコア統合モデルの高度化である．各指標
の線形和ではなく，指標間の相互作用や非線形な関係
性を考慮した，より複雑なモデルを導入する余地があ
る．高度な機械学習手法を取り入れることで，人間の
複雑なネタバレ感覚により近い判定モデルへの発展が
期待される．
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COM-PASS:物語の共通点・相違点の収集システム
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Abstract: 本稿では，物語作品同士のストーリーに関する共通点・相違点を収集するシステム「COM-

PASS」について提案する．本システムでは，物語を特徴付ける「メインキャラクタ」「目標・結末」「世
界観」を記述の枠組みとして設定し，ユーザの比較による作品間の情報を構造的に収集することを可能
にする．収集されたデータを分析した結果，ユーザは類似するジャンルやキャラクタの特徴を共通点と
して記述し，それらを詳細化するかたちで相違点を記述する傾向が確認された.

1 はじめに
現在，閲覧可能なコミックやアニメ，小説などの物語
作品は日々増加を続けており，その数は膨大となってい
る．それらの物語作品の中から自身の嗜好に合致する作
品を発見するために，これらのコンテンツに関わる既
存の配信サービスでは複数作品に当てはまる共通点に
着目した情報アクセス手法が利用されている．例えば，
honto*1といった電子書籍販売サイトやWikipedia*2な
どのWeb百科事典では，書誌情報（e.g., タイトル，著
者名）やジャンル（e.g., 少年コミック，ファンタジー）
などのメタ情報をクエリとした作品検索が可能である．
しかし，こうしたメタ情報による作品検索の場合，該当
する作品が数多く存在するため，ユーザが自身の嗜好に
合致する作品を効率的に発見することは難しい．また，
作品そのものではなく，物語に登場するキャラクタを検
索することができるサービスも存在する．例えば，キャ
ラ属性王国*3では既知のキャラクタと共通の属性を持つ
未知のキャラクタを発見できる．しかし，本サービスは

∗ 連絡先：関西大学総合情報学部
〒569-1095 大阪府高槻市霊仙寺町 2-1-1
E-mail: k237166@kansai-u.ac.jp

*1https://honto.jp/ （2025/2/15確認）．
*2https://ja.wikipedia.org/wiki/（2025/2/15確認）．
*3https://chara-zokusei.jp/（ 2025/2/15確認）．

キャラクタの類似性を提示するに留まっており，物語作
品のストーリーを重視した情報アクセスは難しい．
こうした現状のサービスの課題を解決するため，藤川

らはストーリーを重視した効率的な情報アクセスの実現
を目指し，物語のコンセプトに着目した研究を行ってい
る [6]．物語作品のコンセプトとは，ストーリーの土台
となるアイディアのことである [2][4]．ストーリーはそ
のコンセプトに沿ってキャラクタが行動することにより
進行する．藤川らは，「敵対する組織に属する男女二人
が恋に落ちる話」のように，複数の物語作品に共通する
ストーリーを端的に表現した文章が物語のコンセプトを
表すものであるとし，これをコンセプト文と定義してそ
の収集や自動生成を試みている．しかし，コンセプト文
は複数の物語作品に当てはまることから，現状では同一
のコンセプト文を有する作品群を提示するに留まって
いる．同一のコンセプト文に属する作品群であっても，
個々の作品はストーリーの細部や展開に違いが存在す
る．この違いを明示できれば，ユーザは自らの嗜好に合
致する物語作品をより効率的に発見できるようになると
考えられる．このような情報アクセスを実現するには，
各物語作品のストーリーにおける共通点を説明するデー
タに加え，共通点を有する作品同士の相違点を説明する
データが必要となる．本稿ではこのようなデータをユー
ザから収集するためのシステム「COM-PASS」を提案
し，物語のストーリーに関する共通点および相違点の
データセットの構築を試みる．

1
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2 関連研究
物語内容の構造化やそれによる内容把握の支援を試み
た研究が存在する．Propp はロシアの魔法民話を対象
に物語の分割基準として 31 の機能を定義し，それらの
連鎖によって物語が構成されていることを明らかにし
た [1]．Snyderは，映画のストーリーをその中核要素に
基づいて 10のタイプに分類した [3]．野村らは，コミッ
クを書誌情報，物理的構造，知的内容の 3視点から捉え
るメタデータモデルを提案している [5]．宮川らは，登
場人物間の関係性について，鑑賞者が読み進める時間で
ある「物語言説」と作中の時間が流れる「物語内容」の
2つの時間軸を対応付け，その可視化を試みた [7]．
藤川らは，コンセプトに基づいた物語作品への情報ア
クセスの実現を目指し，コンセプト文に関する研究を
行っている [6]．物語作品の鑑賞者を対象としたクラウ
ドソーシングを通じて物語作品を要約した短文の収集を
行い，それらが類似するか，調査を行った．その結果，
鑑賞者が記述した物語作品を要約した短文は物語のコン
セプトの説明として利用可能であることが示唆された．
また，物語作品間の共通点を説明するコンセプト文に
は，キャラクタに関する情報およびキャラクタのストー
リー上で主軸となる行動の情報が含まれることを明らか
にしている．藤川らは人手によりコンセプト文を収集す
るコストを削減するため，既存のあらすじ文からコンセ
プト文を自動生成する手法を検討している．類似する複
数の物語作品のあらすじ文に共通して出現する単語に着
目し，大規模言語モデルを用いることでコンセプト文を
生成する手法を提案した．
コンセプト文に関する研究では，作品間の共通点の提
示に主眼が置かれており，同一のコンセプトを共有する
作品同士の差異を把握することは困難である．ストー
リーの差異を抽出するためには，比較の基準となる共通
点の存在が不可欠であるが，この両者を同時に扱う枠組
みは十分に検討されていない．そこで本稿では，共通点
と相違点を併せて収集することにより，コンセプト文で
は捉えきれなかったストーリーの差異を明らかにするこ
とを目指す．ここで扱う共通点および相違点は，複数作
品の比較を通じて初めて顕在化する相対的な情報である
ため，既存のあらすじ文や要約文を蓄積したデータセッ
トをそのまま利用することは難しい．このことから，物
語作品の鑑賞者による比較記述から共通点および相違点
を収集するというアプローチを採る．情報の収集に際し
ては，内容把握を容易にするための構造化を図る一方で，
鑑賞者が行う比較の思考を阻害しない記述形式が求めら

れる．そこで，鑑賞者の着眼点を反映した記述の枠組み
を設定することで，その思考過程を妨げることなく，ス
トーリーに関する構造化されたデータ収集を行う．

3 デザイン指針
3.1 収集データの定義
本稿では，共通点を「複数の物語作品間で共有される

内容を説明する文」，相違点を，「共通点を持つ作品間に
おける内容の差異を説明する文」と定義する．ここで，
共通点および相違点には，その作品でしか使われない固
有表現（e.g., キャラクタの名前，場所の名前）は含めな
いものとする．これは，作品の固有表現がユーザにとっ
て，作品の内容理解のノイズになる懸念があるためであ
る．また，収集されるデータは「敵キャラクタの服装」
といった情報ではなく，ストーリーとの関連性の高い情
報に絞ることとする．

3.2 記述の枠組み
ストーリーとの関連性が高く，かつ構造化された共通

点・相違点のデータをユーザから効率的に収集するため
に，本稿では「メインキャラクタ」「目標・結末」「世界
観」の 3 項目を記述の枠組みとして設定した．以下に，
設定項目の定義および採用理由について述べる．
「メインキャラクタ」は，主人公やライバル，ヒロイ
ンなどのストーリーの中心的存在となる登場人物の性格
や他者との関係などの情報を収集する項目であり，「目
標・結末」は，メインキャラクタが物語上で目指す状態
やそれに至るための行動に関する情報を収集する項目で
ある．これらの項目は，物語のストーリーとの関連性が
高い情報を収集するために収集する．先述のように，藤
川らはコンセプト文にはキャラクタに関する情報および
キャラクタのストーリー上で主軸となる行動の情報が含
まれることを示唆している [6]．本システムではこの知
見に基づき，ストーリーを進行させる中心人物を記述す
る「メインキャラクタ」と，そのキャラクタの到達点や
行動を記述する「目標・結末」の 2項目を収集対象とし
て採用する．
また，「世界観」は，舞台設定や登場人物を取り巻く環

境についての情報を収集する項目である．「世界観」は
ユーザが共通点を想起する際の手がかりとして機能する
という仮説から設定した．ユーザは「異世界」といった
一般ではジャンルとして利用可能な情報や，「勝負に勝
ち続けなければならない世界」といった作品全体を俯瞰
した情報を共通点として認識していると考えた．
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4 実装
本稿で提案する COM-PASSは，多様な利用者の協力
を得ることを企図して，ブラウザで操作・閲覧が可能な
Web システムとして開発した．本システムは大きく分
けてデータ投稿画面（図 1）とデータ可視化画面（図 2）
の２つの画面から構成される．
まずデータ投稿画面において，ユーザは本画面で任意
の物語作品を 2つ選択する．比較する 2作品を決定した
後，各項目を共通点・相違点のいずれとして入力するか
を選択して記述する．「この内容で登録する」ボタンを
押下することで内容がデータベースに保存される．
つづいて，データの可視化画面について述べる．この
画面では，投稿されたデータが共通点を通じてネット
ワーク構造で表示される．任意の作品を選択すること
で，その作品と直接共通点を持つ作品とそこから共通点
を介して繋がりのある全ての作品が強調して表示され
る．これと同時にサイドバーが表示され，選択された作
品と直接比較された作品の共通点および相違点の記述を
閲覧することができる（図 2）．可視化画面には，「新た
に 2作品を登録」などのボタンが存在する．このボタン
を押下することで図 1に示したような投稿画面を表示さ
せることができる．

5 データ収集
本システムをWeb 上で公開した．この際，ユーザに
は記述に固有表現を含めないこと，冗長にならないよう
各項目を 100文字以内で記述することを求めた．
25日間の公開中に，105件のデータを収集した．登録
された作品数は 123作品であった．同一の作品の組み合
わせが 2件収集されたため，総エッジ数は 103，1作品
あたり 1.675（最大 8，最小 1）であった．収集された作
品をマンガペディア*4を用いてジャンル分けした．本サ
イトで分類できなかった場合はWikipedia，ピッコマ*5

の順で利用した．作品のジャンルは，バトル（24 件），
ラブコメ（13件），青春（4件）など多様であった．

5.1 共通点を想起する手がかりの考察
収集された同一ジャンル間の比較データについて，
ユーザの記述が共通点・相違点のいずれであったかに着
目して分類した結果を表 1に示す．同様に，非同一ジャ

*4https://mangapedia.com/ （2025/2/15確認）．
*5https://piccoma.com/web/ （2025/2/15確認）．

図 1: 投稿画面．図は『ドラえもん』のみを選択済み．

図 2: 作品を選択した際の可視化画面．図は『ドラえも
ん』を選択した場合の結果．

ンルの場合の分類結果を表 2 に示す．これらの表から，
「メインキャラクタ」が共通点として記述された件数は，
同一ジャンルでは 23件，非同一ジャンルでは 36件であ
ることがわかる．同様に，「世界観」の場合は同一ジャ
ンルでは 30件，非同一ジャンルでは 25件であることが
確認された．この結果から，ユーザは同一ジャンルの場
合「世界観」を，同一でない場合は「メインキャラクタ」
を共通点として記述する傾向が確認された．
本データ収集で特に同一ジャンル同士で比較される傾

向が強かったのは「推理・ミステリ」ジャンル（7件）で
あり，その中で最も多く比較対象に用いられた作品は，
『名探偵コナン』（8件）であった．表 3に，本作品と比較
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表 1: 同一ジャンル（48件）の記述パタン別件数

パタン
メイン
キャラクタ 目標・結末 世界観 件数

1 共通 共通 相違 8

2 共通 相違 共通 8

3 共通 相違 相違 7

4 相違 共通 共通 14

5 相違 共通 相違 3

6 相違 相違 共通 8

された推理・ミステリジャンル作品の記述とパタンを示
す．「世界観」を共通点とするデータは 3件確認された．
本項目には「事件を解決していく」「リアリティのある世
界観」といった記述がされていた．「メインキャラクタ」
や「目標・結末」にはキャラクタの所属や行動，行動の動
機に関する記述がされていた．このことから，ユーザは
類似するジャンルを比較対象とし，「事件を解決してい
く」といったジャンルの説明を「世界観」の共通点とし
て記述する傾向があることが確認された．同一ジャンル
を比較対象として挙げる傾向は，スポーツを題材とした
作品でも確認された．これらの作品は，「バレーボール」
ジャンルの『ハイキュー！！』や，「サッカー」ジャンル
の『イナズマイレブン』などの 14作品が登録され，14

件の比較記述が得られた．これらのうち，10件がスポー
ツ作品同士の組み合わせであり，同一ジャンルは 7件で
あった．そのうち 5件がパタン 4に分類された．このパ
タンでの記述は，共通点として「世界観」に「バレー」
「バスケ」といった競技名を記述し，「目標・結末」に「全
国制覇」などの目標を記述する傾向が確認された．
「メインキャラクタ」を共通点として記述する傾向は，
『僕のヒーローアカデミア』（7件）で最も顕著であった
（表 4）．これらのデータでは，全ての記述において「メ
インキャラクタ」が共通点として挙げられた．本項目で
は，「能力を持たない」「臆病」といった，主人公の弱点
への言及が多く確認された．
以上のことから，ユーザは類似するジャンルやキャラ
クタの属性を手がかりとして比較対象となる物語作品を
選定し，これらの説明をそれぞれ「世界観」「メインキャ
ラクタ」で記述する傾向が確認された．

5.2 相違点の記述傾向の考察
ユーザが類似するジャンルやメインキャラクタ共通点
を記述する一方で，どのような相違点を記述し，ストー
リーの差異を具体化しているのか考察する．表 1 の同

表 2: 非同一ジャンル（57件）の記述パタン別件数

パタン
メイン
キャラクタ 目標・結末 世界観 件数

1 共通 共通 相違 12

2 共通 相違 共通 11

3 共通 相違 相違 13

4 相違 共通 共通 8

5 相違 共通 相違 7

6 相違 相違 共通 6

一ジャンル間の比較において，パタン 4（14件）が比較
的多い．表 2の非同一ジャンル間比較において「メイン
キャラクタ」を共通点とするパタン（パタン 1，2，3）
におけるそれぞれの件数は項目によらず概ね同数であっ
た．以上のことから，ユーザは共通点以外の要素を幅広
く相違点として選択し，作品間の差異を記述しているこ
とが確認された．
収集された相違点に着目し，記述された内容について

述べる『名探偵コナン』との比較で収集された相違点に
着目する．（表 3）．「メインキャラクタ」では，「高校生」
に対して「医者」といった所属に関する違いや，「自身の
頭脳だけで事件を解決する」に対して「死体の声が聞こ
え，ヒントをもらえる」といった，事件の解決方法の差
異が記述されていた．「目標・結末」では，「元の身体に
戻る」に対して「事件を解決する」といった，キャラク
タの目標の差異が記述されていた．スポーツを題材とし
た作品において相違点とされる傾向にある「メインキャ
ラクタ」では，「バスケ初心者」と「バスケ経験者」，「傲
慢な高身長スパイカー」と「明るい性格の低身長スパイ
カー」といった，キャラクタの役割や性格，競技の熟達
度の違いを説明する記述が確認された．
『僕のヒーローアカデミア』を比較対象とした記述
（表 4）における「目標・結末」に着目すると，同作は
「ヒーローを目指す」という旨の記述が 5件確認された．
これに対し，比較対象の記述は，「平穏な日常を守る」
「世界征服を目指す」など，多様な目標が相違点として
挙げられた．「世界観」では，同作において「特異体質を
持っていることが当たり前」といった，特異な体質を持
つことが一般的であることに言及する記述が 5件確認さ
れた．本項目は，比較対象の世界観が同様の能力社会で
ある場合には共通点として記述され，「魔法世界」や「日
常」である場合には相違点として対比されている．同作
の比較記述においては，「能力社会における無能力者」と
いう設定を前提に置き，そこから派生する「ヒーローを
目指す」といった行動や主要なストーリーの展開を記述
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表 3: 名探偵コナン [A]と比較された推理・ミステリジャンル作品 [B]の記述とパタン

比較対象 [B] メインキャラクタ 目標・結末 世界観 パタン

鴨乃橋ロンの禁断推理 [共通] 他の人に解決を手伝ってもらう [共通] 悪の組織に追求していく
[A] 色んな人が殺人を起こしていく
[B] 特定の組織が全て裏で動いて事件
が起こる

1

四ッ谷先輩の怪談。
[A] 学生が探偵を務め，刑事事件を解
決する
[B] 成人している可能性が高い学生

[共通] 謎を求め続ける [共通] 現代が舞台 4

異常死体解剖ファイル
[A] 自身の頭脳だけで事件を解決する
[B] 死体の声が聞こえ，ヒントをもら
える

[A] 道具などを駆使し，事件を解決
する
[B] 能力を使わずに事件を解決する

[共通] 現代で起こる事件を解決してい
く 6

天久鷹央の事件カルテ
[A] 高校生の名探偵。体が小さくなっ
ていた
[B] 職業が医者だが探偵の顔も持つ

[A] 元の身体に戻ること
[B] 事件を解決すること [共通] リアリティのある世界観 6

表 4: 僕のヒーローアカデミア [A]と比較された作品 [B]の記述とパタン（一部）

比較対象 [B] メインキャラクタ 目標・結末 世界観 パタン

ブラッククローバー [共通] 能力を持たない少年 [共通] 仲間とともに困難を乗り越えて
いく

[A] 現代
[B] ほぼ全員が魔法を使う世界 1

魔入りました！入間くん [共通] 優しく臆病だが勇気をもって立
ち向かう

[A] ヒーローになるため頑張る
[B] 魔界で生き抜く術を身につける

[共通] 皆が何か特別な能力を持ってい
てそんな世界の学校が舞台 2

マッシュル-MASHLE- [共通] 無能力 [A] 最高のヒーロー
[B] 平穏な日常を守る

[A] 特異体質をもっていることが当た
り前の社会
[B] 魔法を使えないと殺される世界

3

戦隊大失格 [共通] 特段力のない主人公 [A] 最高のヒーローを目指す
[B] 世界征服を目指す

[A] 特殊な力を持つことが普遍的な
世界
[B] 戦隊モノのヒーローと悪役が実在
する世界

3

からかい上手の高木さん [共通] おっちょこちょいだけど，強い
情熱を持つ

[A] 一流のヒーローになることを目
指す
[B] 普段の変わらない日常を送る

[A] ヒーローの世界
[B] 普段の日常の一部 3

する傾向が顕著に見られた．
以上の結果から，ユーザは既知の作品から類似する
ジャンルやキャラクタを有する作品を想起した上で，そ
れらの説明を共通点で記述し，キャラクタの特徴や行動
に関する詳細な差異を相違点として言語化する傾向があ
ることが明らかになった．特に，「主人公が無能力」と
いった，物語の根幹をなす要素を共通点として設定した
場合，それに基づいた目標や世界観の差異を記述するこ
とで，ストーリーの構造的な違いが明示的に収集された．

5.3 記述項目の整合性に関する考察
設定した枠組みの整合性について考察する．『名探偵
コナン』と『異常死体解剖ファイル』の比較記述（表 3）
では，全項目において「事件を解決する」という記述が
含まれた．こうした記述の重複が生じる背景には，物語
要素間の不可分な連関がある．物語におけるキャラクタ

の属性や行動，および舞台設定は一連の構造体として機
能しており，それらを厳密に分離することは困難であ
る．例えば「事件を解決する」という要素は，キャラク
タの専門性を示す属性であると同時に，目標や結末を表
す行動でもある．さらに，この要素は日常的に事件が発
生して解決されるという世界観を表す記述でもある．
本システムにおいて発生した記述の揺れは，こうした

要素間の連関だけでなく，物語には複数の解釈が存在す
るという性質にも起因すると考えられる．作品の内容を
どの項目として記述するかは，ユーザが作品のどこに重
きを置いているかという着眼点を反映している．例え
ば，同じ「事件解決」を「目標・結末」と捉えるユーザ
は，事件の発生や解決という展開を重視する一方で，「世
界観」と捉えるユーザは，メインキャラクタの属性や行
動動機を重視している可能性がある．今後は，設定した
記述項目とユーザの着眼点との間にどのような規則性が
存在するのかについての調査を検討する．
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5.4 収集データの活用に関する今後の展望
本システムで収集されたデータは共通点・相違点を用
いた情報アクセスに利用することと，共通点・相違点の
自動生成のための学習データとして利用することの 2点
が考えられる．前者は，ユーザが既知の物語作品と共通
点を有する未知の作品群へアクセスし，さらに作品間の
具体的な相違点を把握可能な手法である．本手法は，設
定した 3 項目のうち任意の項目を共通点として固定し
た上で，作品探索が可能であるという特徴を持つ．例え
ば，「メインキャラクタ」を共通点として固定すれば，ク
エリ作品と類似した属性を持つキャラクタが登場する作
品群が提示される．その上で，各作品における「世界観」
の設定や，キャラクタの行動やその動機の差異（目標・
結末）に着目して比較を行うことができる．後者は，収
集された共通点・相違点の記述を正解データとし，それ
らに対応する 2作品のあらすじ文を比較・照合させる手
法である．提案システムで得られた構造化データを教師
データとして用いることで，あらすじ文内のどの記述が
作品同士を比較する際の指標に該当するのかを同定する
モデルの構築が可能となる．

6 おわりに
本稿では，物語のストーリーに関する共通点および相
違点を収集するシステム「COM-PASS」を開発した．提
案システムでは，「メインキャラクタ」「目標・結末」「世
界観」の 3 項目を記述の枠組みとして設定することで，
ストーリーとの関連性が高く，構造化されたデータを収
集可能とした．今後は収集データをストーリー重視の物
語作品への情報アクセスのため利用するほか，物語創作
でのアイディア支援への応用についても検討していく．
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