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概要
対話における感情認識の研究は，従来，離散的な

感情カテゴリや連続的な次元で話者の感情を表現し
てきたが，複雑で機微な感情を十分に捉えることは
困難である．本研究では，発話の背後にある話者の
心情を自然言語で記述する新たなタスク「対話にお
ける心情記述 (Emotion Transcription in Conversation:
ETC)」を提案する．本タスクのため，我々は話者
の心情文付きの日本語対話データセット1）を構築し
た．さらに，ベースラインモデルの構築と評価を通
じて，本タスクの実現可能性を示す．本データセッ
トで fine-tuning を行うことで予測性能は向上した
が，依然としてスコアは低く，ETCタスクの難しさ
が明らかとなった．

1 はじめに
対話における感情認識 (Emotion Recognition in

Conversation; ERC)は，対話中の特定の発話における
話者の感情を識別するタスクであり，人間と機械の
自然で円滑なコミュニケーションを実現するために
重要である．特に，共感的で人間らしい対話システ
ムの構築には，システムがユーザの感情を正確に理
解することが不可欠である．この分野の研究は過去
10年間で大きく発展しており，深層学習や大規模言
語モデル (LLM)の登場により，認識精度は実用レベ
ルに近づいてきている [1]．
また，現在までに数多くのベンチマークデータ

セットも構築されている [2, 3, 4]．これらは主に，
離散的な感情カテゴリや感情次元にもとづくアノ
テーションを採用している．これらのアプローチ
は，データセットの定量的な分析や予測モデルの評
価を容易にするという利点を有するものの，人間の

1） 本データセットは https://github.com/UEC-InabaLab/

ETCDatasetで公開している

信頼がないと、⼈間関係って構築でき
ないものかなと思いますが、そうは
⾔っても裏切られることもあるし、
難しいですよね。

いきなり深い質問をし、
相⼿は困るかなと思いつつ
も、⼈柄を知るために
聞いてみたくなりました。

⾃分は⼈間関係の複雑さに
⼤して深く共感し、難しい事
も多いからこそ誠実に向き
合って信頼関係を築くこと
が⼤切だと伝えたかったです

⼈との関係って本当に難しいですよ
ね。良かれと思ってした事が相⼿
からすれば迷惑だっり、仲が良いと
思っていたのに裏で悪⼝を⾔われて
いたり正解がなくて⼿探りで構築して
いくしかありませんよね。

仰ることに本当に共感します。私も
⾃分はそんな意図がなかったことを
相⼿に悪く取られてしまい、⼀⽅的に
非難された経験があります。

相⼿が⾃分ごとのように
捉えてコメントしてくれ、
嬉しかったです

⾃分は相⼿の⾟い経験に
共感しながら、⼀⽅的に
非難される状況の理不尽さ
に強い同情を感じました。

それはとても⾟い経験ですね。⼀⽅
的に非難されるとこちらから歩み
寄ろうとしても中々話を聞いてくれ
なかったり信頼関係を築くのが難し
くなってしまいますよね。

ありがとうございます。そうなんで
す、相⼿は職場の上司、50代の男性
で。もう考え⽅のベースからして違う
だろうし、仕⽅ないなと思いつつ、
距離を置いてしまいました。

⾟い経験だったので、
温かい⾔葉を掛けていた
だき嬉しく思いました

発話 ⼼情⽂

…
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図 1 本研究で構築したデータセットからの対話および
心情文の例．各心情文には，感情カテゴリもマルチラベ
ルアノテーションされている．

複雑で機微な感情を十分に捉えることは難しい．
そこで，本研究では感情認識のための新たな
タスクとして，「対話における心情記述 (Emotion
Transcription in Conversation; ETC)」を提案する．従
来のアプローチと異なり，本タスクは，話者の心情
を自然言語で記述することに焦点を当てる．我々の
提案するアプローチは，感情カテゴリや数値的な枠
組みでは捉えきれない，より機微で複雑な心情を表
現できることが期待される．本研究で提案する ETC
タスクを実現するための足掛かりとして，本研究で
は，発話に対応する心情文が付与された対話データ
セットの収集とベンチマークの確立に取り組む．ま
ず，クラウドソーシングを通じて，日常的シナリオ
を想定した日本語の心情文付きテキスト対話データ
を収集する（図 1）．次に，収集したデータセットを
用いて，対話文脈からこれらの心情文を生成するモ
デルを開発および評価することで，ETCタスクの実
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現可能性を実証し，本タスクの難しさと今後の研究
の方向性について議論する．

2 関連研究
近年 ERCは，人間らしい対話システムの構築や

意見マイニングなどを目的として，自然言語処理分
野において活発に研究されている．既存の研究で
は，高性能なモデルの開発に加え，ERC研究を促進
するためのベンチマークデータセットの構築も進
められてきた．TVシリーズ「Friends」を元にした
MELDは，多人数対話を収録したデータセットであ
り，感情の認識や遷移の研究のために広く活用さ
れている [4]．また各発話には，Ekmanの 6基本感
情 [5]と中立に基づく感情ラベルが付与されている．
IEMOCAPは，台本に基づく対話と即興対話の両方
を収録したデータセットであり [2]，マルチモーダ
ルデータと感情ラベルを含む．DailyDialogは，人間
による自然な二者間対話を収録したデータセット
であり，Ekmanの基本感情に加えて意図ラベルが付
与されている [3]．EmotionLinesは「Friends」を元に
したテキスト対話から構成され，MELD の前身と
なるデータセットである [6]．EmoryNLP も同様に
「Friends」が元となっており，独自のデータ分割と
アノテーションを採用している [7]．EmoContextは，
3ターンの短い対話に焦点を当て，簡略化された感
情カテゴリを用いている [8]．認知的評価の理論に
立脚した中国語データセットである CAPEは，LLM
における感情の生起過程に注目したものである [9]．

ERCのためのデータセットに見られるように，従
来の研究では，主に感情カテゴリや感情次元を用い
て話者の感情を表現してきた．しかし，これらの枠
組みは，人間の複雑で機微な感情を十分に捉えるこ
とは困難である．そこで本研究では，話者の心情を
自然言語で記述するアプローチに着目し，心情文付
きの対話データセットを構築する．本研究と同様
に，一部の研究では話者の心理状態を自然言語で明
示的に表現しようとしているが，こうした取り組み
は主に LLMを用いて人工的に生成されたデータに
依存している [10]．我々は，人間同士の対話からな
るデータセットを構築する．

3 データセット構築
本研究では，ETCタスクのベンチマークとして，

各発話に心情文と感情ラベルが付与された日本語対
話データセットを構築した．オンライン上で，テキ

スト形式の対話データを収集した．

3.1 対話の収集
本研究では，クラウドソーシングプラットフォー
ムであるクラウドワークス2）上で参加者を募集し
た．対話の収集に先んじて，話者の属性情報の把握
や分析を可能にするため，参加者の Big Five性格特
性を計測した．性格特性の計測には，TIPI-J（日本
語版 Ten-Item Personality Inventory） [11]に基づく 10
項目の質問票を用いた．
我々は，話者の豊かで自然な感情表現を引き出
すため，EmpatheticDialoguesの対話設定 [12]を採用
した．本設定ではまず，参加者は「スピーカー」と
「リスナー」のいずれかの役割を割り当てられる．
また，対話を実施するペアには特定の感情ラベルが
与えられる．スピーカーはその感情を感じた具体的
な体験をリスナーに語り，リスナーはスピーカーの
話に反応することが求められた．各対話はスピー
カーの発話から始まり，交互に 5ターン，合計 10発
話で終了するものとした．
対話の際，参加者は，発話を入力した直後に発話
時点での心情を記述するよう求められた．本データ
収集においては，心情を「対話の参加者がその発話
時に抱いていた内面的な感情状態や意図を言語化
したもの」と定義した．また，発話および心情文は
5 文字以上であることを条件とし，AI の使用およ
び個人情報の入力や誹謗中傷は禁止とした．加えて
我々は，すべてのデータに対して品質チェックを実
施し，個人情報や倫理的に不適切な内容が含まれる
データがないかを確認した．

3.2 データセットの統計量
本研究で構築したデータセットは，合計 1,002件
の対話から構成される．収集されたデータの例を図
1に示す．本データセット構築には，199名のクラ
ウドワーカが参加した．ワーカの参加した対話回数
の中央値は 6.0，最大値は 38であった．我々は，32
の感情ラベルに対して均等に対話を収集すること
を目指した．結果として，各感情ラベルに対する対
話数は最小 30件，最大 32件となった．また，収集
したデータセットの主な統計情報を表 1に示す．ス
ピーカーの発話の長さはリスナーの発話よりもやや
長い傾向が見られるが，心情文の長さは両者で同等
であった．

2） https://crowdworks.jp
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対話数 1,002
発話数 /心情文数 10,020
発話の平均長（文字数） 42.72
スピーカー 44.64
リスナー 40.80

平均心情文長（文字数） 28.89
スピーカー 28.92
リスナー 28.86

表 1 ETCデータセットの統計情報

3.3 感情ラベルのアノテーション
収集した心情文は，話者の複雑な心情を表現する

ものの，それらを定量的に分析することが困難であ
る．そこで本研究では，収集した各心情文に感情ラ
ベルを追加でアノテーションした．これにより，発
話の背後にある感情の定量的分析だけでなく，従来
の ERCタスクへの適用が可能となる．我々は，従
来研究 [6, 4, 3]で広く用いられている Ekmanの 6基
本感情 [5]（喜び，悲しみ，恐怖，怒り，驚き，嫌悪）
に，「該当なし」を加えた 7カテゴリを採用した．ま
た，複数の感情を含む心情文に対応するため，マル
チラベル方式を採用し，いずれにも該当しない場合
は「該当なし」のみを付与した．各心情文は，クラ
ウドワークス上の異なる 3人のアノテータによりア
ノテーションされ，先行研究 [2, 6]に従い多数決に
より最終ラベルを決定した．アノテーションされた
感情ラベルの分布，およびアノテータ間の一致度は
付録 Aに記載する．

4 実験
本研究で構築したデータセットが ETCタスクに

有用であるかを評価するため，我々はベースライン
モデルを構築し，その性能を評価した．実験にあ
たり，データセットを訓練，検証，テストセットへ
8:1:1の割合で分割した．

4.1 タスク定義
ETC タスクでは，話者自身が記述した心情文

を予測することが求められる．本タスクにおい
て，モデル Mには，𝑛 番目の発話までの対話文
脈 𝐶𝑛 = {(𝑢1, 𝑠1), (𝑢2, 𝑠2), . . . , (𝑢𝑛, 𝑠𝑛)}が与えられる．
𝑢𝑖 は 𝑖 番目の発話，𝑠𝑖 はその話者を表す．本タス
クの目的は，𝐶𝑛 にもとづいて話者 𝑠𝑛 による発話
𝑢𝑛 の心情文 𝑒𝑛 を予測することである．すなわち，
𝑒𝑛 = M(𝐶𝑛)である．

4.2 モデル
本研究では，実験時点での最新の対話モデルで
ある GPT-4.13）と，日本語に特化したオープンソー
スの LLM である Llama-3.1-Swallow4）[13, 14] の予
測性能を調査する．両モデルとも，zero-shot学習と
4-shot学習による性能を評価した．加えて，本研究
で構築したデータセットで fine-tuningした Llama-3.1
の性能も評価した．このモデルでは，結果の頑健性
を考慮し，5つの異なる乱数シードで学習したモデ
ルの平均性能を報告する．詳細な学習設定は付録 B
に記載する．

4.3 評価指標
4.3.1 従来型自動評価指標
生成された心情文の品質を評価するため，語彙の
重なりを測る指標である BLEU [15]と ROUGE [16]，
および意味的類似度を測る指標である BERTScore
[17]の 3つの従来型自動評価指標を採用した．

4.3.2 細粒度で解釈可能な忠実性評価指標
近年，LLM を評価器として用い，人間による判
断に近い結果を示す自動評価手法が提案されてい
る [18]．しかし，「自分の感情が理解されないこと
への怒りと同時に，悲しみも感じている」のような
複数の要素を含む心情文に対し，単一の評価値で整
合性を測ることは困難である．この課題に対処する
ため，我々は FActScore [19]に着想を得た，内容の
忠実性をきめ細かく評価する手法を用いる．この手
法は以下の 2段階の処理から構成される．
心情文の分割．まず，予測心情文と正解心情文のど
ちらか一方の心情文を，それぞれが単一の情報を含
む情報単位に分割する．例えば，「自分の感情が理
解されないことへの怒りと同時に，悲しみも感じて
いる」は，「私は私の気持ちが理解されないことに
怒っている」「私は私の気持ちが理解されないこと
が悲しい」という 2つの情報単位に分割される．
情報単位の支持判定．次に，分割後の各情報単位
が，もう一方の心情文によって支持されるかを，支
持/不支持/中立の 3クラスに分類する．例えば，情
報単位「私は私の気持ちが理解されないことに怒っ
ている」は，心情文「自分の感情が理解されないこ
とへの怒りと同時に，悲しみも感じている」に含ま

3） gpt-4.1-2025-04-14

4） Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.3

― 1330 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



Models Setting B-1 B-2 B-3 B-4 R-1 R-2 R-L BS Prec. Rec. F1 # Units (SD)

GPT-4.1
zero-shot 16.89 7.99 3.93 2.09 23.61 4.87 17.93 57.66 14.73 42.27 13.99 3.39 (1.14)

4-shot 26.89 13.34 7.36 4.12 28.06 5.78 22.98 59.67 20.59 27.40 13.78 1.96 (0.76)

Llama-3.1
zero-shot 17.40 7.20 3.55 1.84 20.25 3.08 16.26 55.24 9.18 17.98 5.77 1.99 (1.04)

4-shot 29.41 14.86 8.46 4.84 27.51 5.58 23.22 59.95 14.83 14.18 7.84 1.58 (0.58)

fine-tuning 36.07 23.01 15.59 9.98 31.95 8.79 28.54 62.64 28.50 19.71 14.29 1.39 (0.60)

Reference – – – – – – – – – – – – 1.35 (0.64)

表 2 ETCタスクの自動評価結果．BLEU (B), ROUGE (R), BERTScore (BS), Precision (Prec.), Recall (Rec.), F1-score (F1)お
よび心情文に含まれる情報単位数 (# Units)を報告する．性能の最良値は太字，次点は下線で示されている．

れるため，「支持」と判定される．「中立」は，主要
素は支持されるものの，感情の理由のような副次的
要素の真偽が判断できない場合に該当する．
我々は，上述の両ステップの実装に Gemini-2.5-

Flash5）を使用した．その後，各予測心情文に対して
以下のスコアを算出する．
Precision．予測心情文を情報単位に分割し，それら
のうち正解文によって支持された情報単位の割合．
Recall．正解文を情報単位に分割し，それらのうち
予測された心情文に含まれる情報単位の割合．
F1-score．Precisionと Recallの調和平均．
なお，「中立」と分類された情報単位は正解とし

てカウントしない．また，正解文に心情を表す記述
が存在しないときは上記のスコアが定義できないた
め，本研究では評価対象から除外した．評価対象の
データであっても，予測文に心情にあたる記述が存
在しない場合には，上記スコアをすべて 0とした．

4.4 結果と考察
表 2にETCタスクの自動評価結果を示す．BLEU，

ROUGE，BERTScore といった従来指標において，
ETCデータセットで fine-tuningされた Llama-3.1が
最も高い性能を示した．また，4-shot のモデルが
zero-shot のモデルを一貫して上回るという傾向も
確認された．細粒度評価では，Precision はこれら
の従来指標と同様の傾向を示す一方，Recall では
zero-shotの GPT-4.1が他モデルを大幅に上回る結果
となった．総合的な性能指標である F1スコアでは，
fine-tuning された Llama-3.1 が最良であり，GPT-4.1
も競争力の高い結果を示した．
細粒度評価指標での結果を，心情文に含まれる

情報単位数（表 2 の # Units列）の観点から考察す
る．Precision において最も高いスコアを達成した

5） https://ai.google.dev/gemini-api/docs/models

Llama-3.1 (fine-tuning)は，正解文とほぼ同程度の情
報単位を含む心情文を生成する一方，zero-shot設定
のモデル，特に GPT系モデルは 1つの心情文あたり
により多くの情報単位を含む傾向がある．このよう
な心情文は，正解文に含まれる情報を広範にカバー
する可能性が高まるため Recall の向上につながる
が，正解文に含まれない冗長な情報により Precision
は低下する．対照的に，Llama-3.1 (fine-tuning)は他
のモデルよりも少ない情報単位で最も高い Precision
を達成しており，fine-tuningが心情文の正確な予測
に有効であることを示唆している．
実験結果から，話者の心情文を予測することの難

しさが浮き彫りとなった．F1スコアは最良のモデ
ルでさえ 14.29%に留まっており，Precisionと Recall
の間に大きな不均衡も見られる．これらの結果は，
ETCタスクが現状のモデルにとって挑戦的な課題で
あり，本データセットが，心情理解に関する今後の
研究を進める上で重要な意義を持つベンチマーク
となることを示唆している．改善の方向性として，
chain-of-thoughtのようなプロンプト設計の工夫や，
RLHFや対照学習などの高度な fine-tuning手法の探
究，また，本研究で収集した性格特性の活用などが
考えられる．性格特性は，先行研究において対話に
おける心理状態との関連性が示唆されており [10]，
有効な手がかりとなりうる．

5 おわりに
本研究では，話者の複雑で機微な心情を捉えた心
情文を予測する，対話における心情記述 (ETC)とい
う新たなタスクを提案した．また，ETCタスクのた
めの日本語対話データセットを構築した．実験で
は，データセットによる fine-tuningが ETCタスクの
性能向上に有効である一方，依然としてその性能に
は課題が残っていることも明らかとなった．
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対話文脈 話者 A:この間、夜に車を運転していたら無灯火の自転車が飛び出してきて…本当に怖い思いをしました。
話者 B:想像するだけで怖いです。寿命が縮みそうな出来事でしたね。
話者 A:心臓が止まりそうでしたよ、事故にならなくてほっとしましたが、あとから怒りが湧いてきまし
たね。

出力 正解文: 相手が心情を理解してくれたことが嬉しく、気持ちをもっときょうゆうしたくなりました。
GPT-4.1 (zero-shot): 自分が本当に危険な目にあったことへの恐怖と、事故にならずに済んだ安堵感、そし
て無灯火で飛び出してきた自転車に対して後から怒りがこみ上げてきた気持ちが混ざっている。相手にも
そのときの自分の動揺や怒りを理解してほしいと思いながら話している。
GPT-4.1 (4-shot): 相手に自分の恐怖や怒りの気持ちを理解してもらいたかったです。
Llama-3.1 (zero-shot): 本当に怖かったし、怒りも感じています。
Llama-3.1 (4-shot): 相手に自分の恐怖と怒りを理解してもらいたいと思っています。
Llama-3.1 (fine-tuned): 相手の共感に嬉しく思い、さらに詳しく話を聞いてもらいたいと思いました。
表 3 心情記述のケーススタディ．各出力は話者 Aの最終発話に対する心情文である．

Emotion Spk. (%) Lsn. (%) All (%) 𝜅

喜び 29.9 20.0 25.0 0.603
悲しみ 10.8 8.8 9.8 0.359
恐怖 7.1 5.3 6.2 0.476
怒り 3.7 2.8 3.2 0.529
驚き 2.4 4.7 3.5 0.560
嫌悪 6.3 3.3 4.8 0.233
該当なし 43.4 57.2 50.3 0.400

全体 – – – 0.533

表 4 心情文に付与された感情ラベルの出現率とアノテー
タ間の Fleiss’ kappa．各列名は対話における役割を示す:
スピーカー (Spk.)，リスナー (Lsn.)，および全体 (All)．

A 感情ラベルの統計量
表 4に，心情文に付与された感情ラベルの出現率

とアノテータ間の一致度を示す．アノテータ間の一
致度は Fleissの 𝜅 係数を用いて算出した．全体とし
て，50%近くの心情文は「該当なし」とラベル付け
されている．感情ラベル別にみると，「喜び」が最
も高い頻度で表現されている．役割別にみると，ス
ピーカーの心情文では，リスナーのものよりも「該
当なし」以外の感情ラベルの出現割合が高い．

B 実装の詳細
Llama-3.1-Swallowの教師あり fine-tuningは，2基

の NVIDIA A100 80GB GPU を用いて実行した．学
習時のバッチサイズは 8，学習は 2 エポック実施
した．また，メモリ効率化のため 4-bit 量子化を
適用し，PagedAdamW8bit オプティマイザを使用し
学習を行った．検証は 200 ステップごとに実施し
た．ハイパーパラメータのチューニングには，学
習率を{1e-05, 5e-05}，warm-upステップ数を{300,

700}としてグリッドサーチを実施した．結果とし
て，学習率 1e-05，warm-upステップ数 300を選択し
た．推論時には，結果の再現性を考慮し，Llama-3.1
では do_sample=False，GPT-4.1では temperatureを
0.0に設定した．

C ケーススタディ
表 3に，評価実験における各モデルによる心情文
の生成例を示す．この例では，話者 Aの最終発話に
は過去の出来事への安堵感と怒りが明示的に述べら
れている．一方，正解となる心情文には，対話相手
の共感的な反応から生じた幸福感が表現されてお
り，発話に表出されている感情との間にギャップが
存在する．
こうした事例において，多くのモデルは話者の

真の心情を捉えられていない．表 3に示すように，
GPT-4.1および zero-shot，4-shotの Llama-3.1モデル
の出力は，発話に明示的に述べられた否定的な感情
にのみ取り上げている．例えば，最も長い生成文を
出力した GPT-4.1の zero-shot設定では，発話に表出
している感情を記述するだけでなく，それらを拡張
して対話相手の理解を求める内容となっているが，
話者が実際に感じていた幸福感を予測することはで
きなかった．一方，本データセットで fine-tuningさ
れた Llama-3.1モデルは，対話相手との共感的なや
り取りから生じた話者の幸福感を予測している．こ
のように発話で直接は表現されない心情を捉える
ことは，ETCタスクにおける重要な課題である．実
際，fine-tuningされたモデルであっても予測に失敗
するケースが確認されている．
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