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概要
人間は，対話において相手の感情を認識し，共感

や慰めなどを込めて応答する．本論文では，このよ
うな能力をもつ対話システムの開発に向けて，感情
タグ付き対話コーパスを構築する．ある発話を話し
た人が表した感情（表出感情）と，それを聞いた人
が感じた感情（経験感情）を，クラウドソーシング
によってタグ付けする．日本語の感情タグ付き対話
コーパスを構築し，それを統計的に分析した結果，
対話における表出・経験感情の特徴および違いが明
らかになった．また表出・経験感情の認識実験を行
い，経験感情の認識がより難しいことや，2種類の
感情認識が互いの性能を向上させることを示した．

1 はじめに
社会のオンライン化に伴って，テキストベースの

コミュニケーションは不可欠なものとなっている．
Transformer [1]の登場や転移学習 [2, 3]の成功を契機
に，対話システムの性能も急速に向上している．最
近では，人間らしい応答ができるオープンドメイン
のチャットボットを目指した研究 [4, 5, 6]もある．
人間は相手がもつ感情を認識し，それにふさわし

い感情（共感や慰めなど）を込めて応答を返すと考
えられる．対話システムを人間らしくするための鍵
として，相手の感情をふまえて応答を生成すること
[7]が挙げられる．感情タグ付き対話コーパスはい
くつか存在するが，発話ごとに話者の感情のみをタ
グ付けしているもの [8, 9]が多く，不十分である．
本研究では，相手の感情を認識した上で適切な感

情を込めた応答を生成できる対話システムを実現す
るための感情タグ付き対話コーパス1）を構築する．
話し手が発話に込めた感情（表出感情）と発話の聞
き手が受けた感情（経験感情）を発話ごとにタグ付
けする．なお本研究ではこれを日本語で構築する
1） https://github.com/nlp-waseda/expr-exper-emoにて公開
する予定である．

図 1: 表出感情と経験感情のタグ付け

が，手法はどの言語にも適用できる．
手法としては，Twitterから 2人が交互に話すよう
な対話を収集し，対話コーパスとする．Plutchikの
感情の輪 [10]をラベルに採用し，クラウドソーシン
グによって各発話における表出感情と経験感情をタ
グ付けする．複数のラベルがタグ付けされることを
許し，投票数に応じて各ラベルに強弱を設ける．
上記の手法によって，3,828対話（13,806発話）か
らなる対話コーパスを構築した．統計的な分析か
ら，表出感情と経験感情の関係が明らかになった．
さらに表出感情と経験感情を BERT [3]で認識する
実験を行った．各ラベルの強度を回帰させ，相関係
数を評価指標として性能を評価した．実験の結果か
ら，表出感情よりも経験感情を認識する方が難しい
ことや，それらのマルチタスク学習が認識の性能を
向上させることがわかった．本研究で構築したコー
パスによって，対話における感情の認識および感情
に基づく応答生成の研究が促進されると期待する．

2 関連研究
EmoBank [11]はある文を書いた人とそれを読んだ
人の感情を，クラウドソーシングによってタグ付
けしたコーパスである．WRIME [12]は EmoBankと
同様，主観的と客観的な感情をタグ付けした日本
語のコーパスである．EmoInt [13]は怒り・恐れ・喜
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表 1: 表出感情と経験感情がタグ付けされた対話の例

発話 表出 経験
強 弱 強 弱

A1: 来週、車で京都行く普通に観光してきます {期待} {期待,喜び} {期待} {期待}
B1: いいなぁ、京都 {} {期待} {喜び} {期待,喜び}
A2: 楽しんできます {期待,喜び} {期待,喜び} {喜び} {期待,喜び}
B2: 行ったことないから純粋に羨ましい {} {期待} {期待,喜び} {期待,喜び}
A3: ないんや意外 {驚き} {驚き} {} {喜び,驚き}

び・悲しみの 4 感情について，その強度をタグ付
けしたコーパスである．StoryCommonsense [14]は短
い物語をなす一連の文に，登場人物の Motivationと
Emotional Reactionをタグ付けしたコーパスである．
しかし，上記のコーパスはどれも対話に関するもの
ではない．StoryCommonsense は本研究に似ている
が，対象は物語である．

EmpatheticDialogues [7]は 2人の話者を Speakerと
Listenerに割り当て，対話ごとに Speakerの感情とそ
の状況をタグ付けした対話コーパスであり，日本語
版 [15]も存在する．EmpatheticDialoguesは対話ごと
に感情をタグ付けしているため，発話ごとの感情を
理解することには向かない．DailyDialog [8]は発話
ごとに感情と意図をタグ付けした対話コーパスであ
る．EmotionLines [9] は発話ごとに感情をタグ付け
した対話コーパスで，話者が複数人である．本研究
では DailyDialog や EmotionLines と同じく，発話ご
とに感情をタグ付けする．これらの対話コーパスは
発話に込められた感情のみをタグ付けしているが，
本研究ではその発話を聞いた相手が抱く感情もタグ
付けする．さらに本研究では複数の感情を許容し，
それぞれの感情に強弱を設ける．

3 コーパスの構築
3.1 対話の収集
対話は Twitter APIによって収集する．2人のユー

ザによるツイートとリプライのかけあいを対話と
みなし，それを抽出する．ただしハッシュタグや
URL，画像を含む対話はすべて除外する．対話あた
りの発話数は 2から 9までに絞り，いくつかのフィ
ルタを施す．まず特殊な記号や絵文字を含む対話は
すべて除外する．ほかにも 4回以上繰り返される文
字や単語を含む場合や，発話が 4文字未満の場合も
除外する．
上記の手法によって，3,828対話（13,806発話）を

獲得した．ただしターン数が多い対話ほど，そのサ
ンプル数は減る傾向にある．

表 2: ラベルごとの発話数

ラベル 表出 経験
強 弱 強 弱

怒り 430 1,349 124 870
期待 1,906 4,229 1,215 4,068
喜び 1,629 3,672 1,553 4,549
信頼 247 1,732 520 3,455
恐れ 252 942 123 846
驚き 602 2,018 434 2,798
悲しみ 1,227 2,936 889 3,037
嫌悪 476 1,979 186 1,535
どれか 6,371 12,215 4,705 12,515

3.2 表出感情と経験感情のタグ付け
本研究では Plutchikの感情の輪 [10]をラベルに採
用する．2）具体的には{怒り,期待,喜び,信頼,恐れ,驚
き,悲しみ,嫌悪}の 8感情である．発話ごとにそれ
を話した人が抱いていた感情（表出感情）とそれを
聞いた人が抱いた感情（経験感情）をタグ付けす
る．つまり発話ごとに主観的な感情と客観的な感情
[11, 12]をタグ付けすることになる．表出感情と経
験感情を分けてタグ付けすることで，発話間や話者
間における感情の変化を捉える．
感情のタグ付けはクラウドソーシングによって行

う．プラットフォームとしては Yahoo!クラウドソー
シング3）を用い，クラウドワーカに発話とその履歴
を与え，各感情の有無を問う．複数の感情を選択す
ることや，どの感情も選択しないことを許容する．
発話ごとに 7人のクラウドワーカを雇い，半数（4
人）以上が選んだ感情を強ラベル，4分の 1（2人）
以上が選んだ感情を弱ラベルとする．このタグ付け
を表出感情と経験感情のそれぞれについて独立に行
う．タグ付けされた対話の例を表 1に示す．
ラベルごとの発話数を表 2に示す．およそ 9割の
発話がいずれかの弱ラベルを伴っており，その他の
2） 感情タグ付きコーパスでは，Ekmanの 6感情 [16]や Plutchik
の感情の輪 [10]がよく用いられる．クラウドソーシングを用
いた予備実験の結果，後者の方がより感情タグとして適切で
あることが明らかになった．したがって本研究ではそれを採
用する．

3） https://crowdsourcing.yahoo.co.jp/
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(a)表出感情と経験感情（特定の発話について） (b)経験感情と次の表出感情（特定の話者について）
図 2: 表出感情と経験感情の関係

感情や無感情のラベルが大部分を占める DailyDialog
[8]や EmotionLines [9]よりも有効である．

4 コーパスの分析
構築した対話コーパスにおける，表出感情と経験

感情の関係を分析した．具体的には，次のような関
係が考えられる．

1. 同一の発話に対する表出感情と経験感情（異な
る話者）

2. ある発話に対する経験感情と次の発話に対する
表出感情（同一の話者）
強ラベルに関する，それぞれの混同行列を図 2に

示す．なお各要素の値は行方向に正規化してある．
対角成分における値が大きくなっていることから，
同一の発話および同一の話者についての関係として
は，同じ感情が起こりやすいことが言える．異なる
感情間の関係としては，図 2aから，期待・信頼・驚
きの発話に対して喜び，怒りと嫌悪にはそれぞれ嫌
悪と悲しみを抱きやすいことがわかる．また図 2b
から，信頼と怒りを抱いたあとはそれぞれ喜びと嫌
悪を表しやすいことがわかる．図 2aと図 2bを比較
すると，特に悲しみに対する反応が異なり，特定の
話者においては話者が悲しみを受けたとき次に期待
を表すことがある．これは相手の発話に対して悲し
みを抱いた話者が，相手を慰めるために期待感のあ
る発話を返していると考えられる．

5 感情認識の実験

表 3: モデルごとの相関係数

モデル 表出 経験
Pearson Spearman Pearson Spearman

京大 (BASE) 58.84 44.33 53.60 41.84
京大 (LARGE) 60.85 45.16 55.09 42.94
NICT 61.50 46.05 56.23 43.88

表 4: ラベルごとの相関係数 (NICT)

ラベル 表出 経験
Pearson Spearman Pearson Spearman

怒り 50.21 33.80 38.11 23.80
期待 62.76 55.55 57.46 51.22
喜び 67.25 55.22 61.92 54.47
信頼 41.15 36.69 43.91 40.48
恐れ 59.09 31.47 49.60 24.90
驚き 49.86 39.58 40.58 33.86
悲しみ 63.70 51.50 55.48 43.88
嫌悪 47.76 38.18 37.32 28.13

5.1 モデル
表出感情と経験感情について，それらの認識を実
験する．対象の発話とそれまでの履歴から，各ラベ
ルの強度を回帰することを考える．ラベルがない場
合に 0，弱ラベルと強ラベルにそれぞれ 1と 2を充
てる．モデルは平均二乗誤差で学習する．
本研究ではモデルとして BERT [3] を利用する．
事前学習済み BERTとして，京都大学 [17]のWWM
版と NICT4）の BPE版を採用する．入力は Juman++
[18]によって単語に分割し，さらに BPE [19]によっ
てサブワードに分割する．履歴と対象の発話を
[SEP]で結合し，[CLS]に対するベクトルを全結合
4） https://alaginrc.nict.go.jp/nict-bert/index.html
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表 5: 予測結果の例（NICT，最後の発話に対する表出感情）

対話 ラベル
予測 正解

A1: ゲームの検証してる人が検証してほしいことあれば言ってください的なこと
言ってたから依頼したら無視されて悲しくなったのはいい思い出
B1: それは悲しいね

強い悲しみ 強い悲しみ

A1: youtubeでバーのマスターが氷砕いてる動画見てボーッとしてる
B1: なんかしてよ,そのうちこういうときにツイキャスをしようかなと思っておる
A2: 天才の発想スマホでも見やすいから助かる

弱い期待
弱い喜び

強い喜び
弱い信頼

A1: 今、部活終わって帰るとこやけど雨やばいしかっぱ持ってきてないし最悪
B1: わたしも学校出た瞬間大雨降ってきた

強い驚き 強い悲しみ

表 6: 特定の発話に関するマルチタスク学習

訓練 \テスト 表出 経験
Pearson Spearman Pearson Spearman

表出 61.50 46.05 52.89 40.91
経験 55.49 43.34 56.23 43.88
マルチタスク 62.20 46.63 57.35 45.01

表 7: 特定の話者に関するマルチタスク学習

訓練 \テスト 経験 次の表出
Pearson Spearman Pearson Spearman

経験 54.62 43.47 29.53 25.46
次の表出 43.32 35.27 33.91 28.31
マルチタスク 55.75 49.50 35.17 30.49

層に与える．全結合層から得た 8次元のベクトルに
関して，各要素を 8種類のラベルそれぞれの強度に
回帰する．
対話コーパスを 8:1:1 に分割し，それぞれ学習

データ・検証データ・テストデータに充てる．学習
は 3エポックと定め，テストデータに対して評価を
行う．評価指標には Pearsonと Spearmanの相関係数
を採用する．

5.2 結果
モデルごとの相関係数を表 3に示す．モデルとし

ては，どの値も NICTがもっとも高い．表出感情と
経験感情を比較すると，どのモデルも経験感情の値
が低い．つまりある発話を話した人が抱いていた感
情よりも，それを聞いた人が抱いた感情を予測する
ことの方が難しい．NICTのモデルに関する，ラベ
ルごとの相関係数を表 4に示す．表 4と表 2を比較
すると，ラベルの発話数が多いほど相関係数の値も
高くなっていることがわかる．モデルによる予測結
果の例を表 5に示す．

5.3 マルチタスク学習
単一のモデルに表出感情と経験感情の両方を認識

させることを考える．表出感情と経験感情には相関
があるため，このことはそれぞれの認識に良い影響

があると考えられる．タスクごとに全結合層を用意
し，それらを同時に訓練する．ロスはそれぞれに対
して計算し，その算術平均を全体のロスとしてパラ
メータを最適化する．

4章の関係を踏まえ，特定の発話と特定の話者に
関する表出感情と経験感情をマルチタスク学習 [20]
する．また訓練データとテストデータが異なる場合
も実験する．マルチタスク学習の相関係数を表 6と
表 7に示す．まず訓練とテストでデータが異なる場
合，それらが同じ場合よりも値が低い．これは表出
感情と経験感情を分けてタグ付けすることに意味
があることを示している．マルチタスク学習として
は，表出感情と経験感情のどちらもそれらを同時に
学習させたときの方が値は高い．つまり表出・経
験・次の表出感情は互いに助け合うと言える．

6 おわりに
対話システムが話者の感情やその変化を理解する
ための，感情タグ付き対話コーパスの構築手法を提
案した．クラウドソーシングによって，2人の話者
による対話の発話ごとに，その発話を話した人が抱
いていた感情（表出感情）とそれを聞いた人が抱い
た感情（経験感情）をタグ付けする．
上記の感情タグ付き対話コーパスを日本語で構築
し，それを統計的に分析した．感情ごとに頻出な単
語の傾向や，特定の発話および話者における表出感
情と経験感情の関係が明らかになった．また日本語
の事前学習済み BERT [17]を用いて，表出感情と経
験感情の認識を実験した．経験感情の認識がより難
しいことや，表出感情と経験感情のマルチタスク学
習が互いの認識に対する性能を向上させることが示
された．
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図 3: クラウドソーシングの例
表 8: ラベルごとに頻出な単語の Top-3

ラベル 表出 経験
動詞 形容詞 動詞 形容詞

怒り 止める,許す,違う マジだ,うるさい,馬鹿だ 話す,広げる,居る うるさい,マジだ,悪い
期待 教える,願う,待つ 一緒だ,楽しみだ,面白い 待つ,教える,上げる 楽しみだ,強い,一緒だ
喜び 笑う,交じる,孵る 楽しい,嬉しい,おもろい 笑う,交じる,孵る 楽しい,嬉しい,おもろい
信頼 飲む,願う,らっしゃる 大丈夫だ,優しい,一緒だ 教える,付ける,待つ 大事だ,大丈夫だ,同じだ
恐れ 付ける,知れる,助ける 怖い,やばい,危険だ 知れる,付ける,入る 怖い,やばい,危険だ
驚き 交じる,気付く,居る やばい,怖い,強い 居る,気付く,知る 怖い,痛い,やばい
悲しみ 泣く,生きる,帰る 痛い,悲しい,辛い 泣く,生きる,消える 辛い,痛い,悲しい
嫌悪 知る,止める,交じる 悪い,嫌いだ,嫌だ 困る,上げる,働く 悪い,嫌だ,嫌いだ

A クラウドソーシング
表出感情をタグ付けするクラウドソーシングの例を図 3に示す．チェックボックス式のフォーマットを用

いることによって，複数の感情が選ばれることを許容している．

B 感情ごとに頻出な単語
感情ごとの発話がもつ特性を知るため，感情ごとに単語の頻度を求める．本研究では強ラベルのみを対象

とし，品詞として動詞と形容詞を採用する．品詞の解析は Juman++ [18]によって行い，代表表記を抽出す
る．どの感情にも現れる普遍的な単語を除くため，IDFによるフィルタを施す．具体的には IDFが最大値の
半分を下回った単語を無視する．
フィルタを施した，感情ごとに頻出な単語の Top-3を表 8に示す．喜びの動詞や喜び・恐れ・嫌悪の形容

詞は表出感情と経験感情で等しい．一方で，怒り・嫌悪の動詞や信頼の形容詞は表出感情と経験感情で異な
る．喜びや驚きの動詞に「交じる」があるが，これは形容詞の「マジだ」が誤って識別されたものである．
同様に，喜びの形容詞にある「孵る」は「帰る」に対する誤りである．
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