
ユーザ発話を用いたシステム応答に対する不満検出
齋藤由佳 1 沼屋征海 1 赤間怜奈 1,2,3 鈴木潤 1,3,4

1東北大学 2国立国語研究所 3理化学研究所 4国立情報学研究所 LLMC
is-failab-research@grp.tohoku.ac.jp

概要
本研究では，LLMとのコミュニケーションを通

じてユーザが感じる不満が，発話テキストにどの程
度表出しているかを明らかにすることを目的とす
る．ユーザ自身が付与した不満ラベルを正解として
二値分類を行い，入力に用いる文脈を変えた複数条
件において不満検出を評価する．実験の結果，F1ス
コアがラベル比率に基づく無作為抽出を上回り，不
満感情が一定程度検出可能な形で表出していること
が示唆された．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）は，ChatGPT1）をはじ
めとしたチャット形式のコミュニケーションを通じ
て様々な用途に活用されており [1]，モデルが生成
する応答を適切に評価することに加え，ユーザの嗜
好を考慮した評価の重要性が高まっている．先行研
究では，システム応答の内容自体に着目した評価手
法が広く用いられている [2, 3, 4]．一方で，高度な
文脈理解による一貫した応答生成が可能となったこ
とを背景に [5]，ユーザの意図や目的，嗜好などを
考慮し，応答内容だけでなくユーザ発話に着目する
試みが活発化している．実際に，ユーザ発話から推
定した感情を用いることでシステム応答を評価する
手法が提案されている [6]．不満などのユーザの負
の感情は，応答が期待に沿っていないことの兆候と
なり得ると考えられるため，その時点で検知できれ
ば，応答方針の修正による利用体験の向上やユーザ
に合わせた応答生成に寄与する可能性がある [7]．
ユーザの感情を発話から推定する既存研究では，

ユーザ本人ではないアノテータが付与した正解ラベ
ルを用いて性能評価を行うことが多い [8, 9, 10]．し
かしながら，第三者がテキスト情報から知覚する感
情は，実際のユーザ心理と必ずしも一致しない可能
性が考えられる [11]．したがって，まずはユーザの

1） https://openai.com/chatgpt
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図 1 システム応答に対するユーザの不満感情を，直後の
ユーザ発話（該当発話に対する反応）から検出できるか？

感情がテキスト上にどの程度観測可能な形で表れて
いるかを明らかにする必要がある．そこで本研究で
は，感情表出を「ユーザの感情が発話テキストを通
して顕在化したもの」と定義し，ユーザの不満に関
する感情表出が検出できるかを検証する．具体的に
は，図 1に示すように，ユーザ発話に対して本人が
付与した不満ラベルを正解とした二値分類を行う．
実験の結果，一定の割合で不満が正しく検出され，
ユーザの抱く不満感情が発話テキストに一部表出し
ている可能性が確認された．一方で，発話テキスト
のみからは不満感情を捉えにくい事例も見られた．

2 関連研究
システム応答に着目した自動評価 先行研究で
は，LLMとのコミュニケーションにおいて，システ
ム応答に着目することでモデル性能を自動評価する
手法が広く用いられている．例えば，システム応答
に対する人手評価データを用いて学習する評価器
である ADEM [2] や，LLM を用いた MT-bench [3]，
LLM-Eval [4] などの手法が提案されている．また，
応答の良さだけでなく，システム応答に対する不満
のような負の側面を注釈付けしたデータセットも提
案されている [12]．本研究では，応答を評価する手
がかりとしてユーザ発話に表れる不満に着目する．
ユーザ反応・フィードバックに基づく評価 ユー
ザ発話にはシステム応答に対する要求や感情などが
含まれており [13]，暗黙的にユーザ本人の評価が内
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在する可能性が考えられる．このことから，ユーザ
発話から推定した感情を手がかりにシステム応答を
間接的に評価する手法も提案されている [6, 13]．本
研究では，先行研究からユーザ発話をシステム応答
に対する暗黙的評価として捉え，とくに不満感情の
表出に着目してその検出可能性を検証する．
感情推定 対話品質の向上を目的として，各発話

における感情を推定する研究が進められている．先
行研究では，DialogueRNN [14]のようにユーザの心
理状態を追跡して，対話の流れから感情を推定す
る手法のほか，BERT や RoBERTa などのモデルを
fine-tuning する手法 [15] や LLM を用いた手法も提
案されている [16, 17]．これらの研究は，実際に対
話を行ったユーザ本人ではないアノテータがつけ
た感情を正解とするものが多い [8, 9, 10]．しかしな
がら，第三者が発話から知覚する感情は，ユーザの
感情と乖離し得る可能性が報告されており [11]，感
情推定が真にユーザの感情を捉えているとは限ら
ない．そこで本研究では，ユーザ自身が付与した不
満ラベルを用いることで，ユーザ発話に不満感情が
表出しているかを検証する．さらに心理学の観点か
らは，対話相手が LLMのような非人間である場合，
人間相手よりも社会的遠慮が働きにくく，負の感情
が顕在化することが示唆されており [18]，不満の表
出を捉えやすい可能性がある．

3 実験
3.1 実験設定
タスク定義 本研究では，感情表出を「ユーザの

感情がテキストを通して顕在化したもの」と定義
し，ユーザの不満に関する感情表出を検出できるか
を検証する．具体的にはシステム応答直後のユーザ
発話を対象に，本人の不満ラベルを正解として「不
満」「非不満」の二値分類を行った．
データセット ユーザの発話における不満表出

を分析するため，ChatGPT Dissatisfaction Dataset [12]
に含まれる英語データを用いた．このデータセット
は，ユーザが ChatGPTとの対話で不満に感じた応答
を選択し，ラベル付けしたものである．使用データ
は，分析の信頼性を担保するために，不備データの
除外等の前処理を行った（付録 A.1）．前処理後の
データは 107対話，824発話で構成され，不満発話
を約 17.8%の割合で含む不均衡データであった．ま
た，評価に用いるデータ数を担保するため，学習，

表 1 入力条件の定義．[𝑎, 𝑏] は文字列の連結を表す．
条件 入力
(i) 対象ユーザ発話 𝑢𝑡
(ii) (i) +直前システム応答 [𝑠𝑡−1, 𝑢𝑡 ]
(iii) (i) +直前ユーザ発話 [𝑢𝑡−1, 𝑢𝑡 ]

検証，テストデータを 6:1:3の割合で分割した．
モデル 不満表出の検出には，先行研究で広く用
いられているBERT系モデルおよびGPT系モデルを
採用した．BERT系モデルは実験に利用可能なデー
タが小規模であることを考慮し [19, 20, 21]，BERT-
small2）, BERT-mini3）を用いた [22]（付録 B.1）．GPT
系モデルは GPT-5.1 を使用し，zero-shot と few-shot
の双方で比較を行った．GPT系モデルには，ユーザ
発話に明示的な感情語が含まれない場合も考慮した
上で不満の有無を判定し，併せて判断理由を出力す
るよう指示した（付録 B.3）．
入力条件 比較分析のため，入力として与える情
報が異なる 3条件（表 1）で検出性能を測定する．𝑡

ターン目のユーザ発話を 𝑢𝑡，𝑢𝑡 に対するシステム応
答を 𝑠𝑡 とし，対話を発話列 {(𝑢𝑡 , 𝑠𝑡 )}𝑇𝑡=1 で表す．条
件 (i)は 𝑢𝑡 のみを入力とする．条件 (ii)は，ユーザ
発話が直前のシステム応答への反応として生じる点
を踏まえ，直前のシステム応答 𝑠𝑡−1 と 𝑢𝑡 を入力と
する．条件 (iii)は，ユーザ発話の表現の変化を捉え
ることを目的とし，直前のユーザ発話 𝑢𝑡−1 と 𝑢𝑡 を
入力とする．BERT系モデルで学習を行う際，ター
ンの異なる発話を区別するため，発話間に特殊トー
クンを挿入したテキストを入力とした（付録 A.2）．
評価方法 本実験では，不満発話の割合が少ない
不均衡データを用いる．分類タスクの評価指標とし
て一般的に用いられる正解率は多数派クラスの影
響を強く受けるため，本研究では正例に対する適合
率，再現率および F1スコアを主要指標とする．ま
たベースラインとして，データのクラス比率に従っ
て無作為抽出を行う試行を 5,000回繰り返した平均
を算出した．なお，比較するモデル評価の最終スコ
アは，対象データを異なる無作為分割で 5回実行し
た平均を用いた．

3.2 結果
表 2に，異なる入力条件下での各モデルの検出性
能（平均スコア ±標準偏差）を示す．なお，条件 (i)
で性能の高かった BERT-smallと GPT-5.1 (few-shot設

2） https://huggingface.co/prajjwal1/bert-small

3） https://huggingface.co/prajjwal1/bert-mini
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表 2 入力条件 (i)–(iii)における不満検出性能（平均スコア ±標準偏差）．条件 (ii)/(iii)の第 2行は条件 (i)からの差分．
条件 (i) 条件 (ii) 条件 (iii)

対象ユーザ発話 (i) +直前システム応答 (i) +直前ユーザ発話
モデル 適合率 再現率 F1スコア 適合率 再現率 F1スコア 適合率 再現率 F1スコア
BERT-small 23.6 ± 3.0 76.4 ± 13.5 35.7 ± 3.0 27.4 ± 4.5 57.7 ± 20.9 35.6 ± 4.5 29.2 ± 5.5 48.6 ± 16.1 35.7 ± 7.1

(+3.8) (−18.7) (−0.1) (+5.6) (−27.8) (+0.0)
BERT-mini 23.5 ± 1.6 68.6 ± 11.4 34.7 ± 1.3 – – – – – –

GPT-5.1 (zero-shot) 40.2 ± 5.5 35.9 ± 3.0 37.9 ± 3.8 – – – – – –
GPT-5.1 (few-shot) 40.3 ± 4.4 36.4 ± 6.6 38.1 ± 5.4 23.1 ± 1.3 54.1 ± 4.7 32.3 ± 2.0 36.2 ± 4.1 43.2 ± 6.6 39.3 ± 4.9

(−17.2) (+17.7) (−5.8) (−4.1) (+6.8) (+1.2)

無作為抽出 17.9 ± 5.3 17.8 ± 5.8 17.8 ± 5.4 17.9 ± 5.3 17.8 ± 5.8 17.8 ± 5.4 17.9 ± 5.3 17.8 ± 5.8 17.8 ± 5.4

表 3 不満表出に関する定性分析のユーザ発話の例．
分類 例（ユーザ発話）
TP（例 1） still combo doesn’t clear after clicking

no-mole

FN（例 2） something with fire swan phrase

FP（例 3） I don’t want to give me a list.
Do you think I should attend gym 2–3 a
week?(略)

FP（例 4） print all js

定)のみを条件 (ii), (iii) の結果として示す．全ての
条件において，F1スコアは無作為抽出（17.8%）を
一貫して上回った一方で，40%未満に留まった．ま
た，入力条件間で F1スコアを比較すると，BERT系
モデルではすべての条件で変化が見られなかった
が，GPT系モデルでは，条件 (i)と比べ条件 (ii)でス
コアが低下し，条件 (iii)では改善した．さらに，い
ずれのモデルにおいても，条件 (i)と比較して適合
率と再現率の差が縮小する傾向が確認された．

3.3 不満表出に関する定性分析
結果より，ユーザ発話における不満の表出は一定

程度検出が可能であった一方で，表出していない，
あるいは検出が困難なケースも存在した．表 3に，
全てのモデルで表出を検出できた事例および表出が
乏しく検出できなかった事例を示す．
不満を検出できた例（TP） 例 1の発話ではユー

ザの不満を検出することができた．この発話例に含
まれる stillや doesn’tのように，継続的な不具合を示
す表現や修正を要求する否定的な表現などは不満の
表出として捉えやすいと考えられる．
不満を見逃した例（FN） 例 2の発話ではユーザ

が不満を感じていた一方で検出ができなかった．こ

表 4 条件 (ii)において非不満発話を誤検出している例．
発話種類 例（システム応答→対象ユーザ発話）
𝑠𝑡−1 To implement the search() method on the client

side, you’ll need to communicate with the server
... (略)

𝑢𝑡 displaySearchResults(results)

のように指示が曖昧であるなど，情報量が不足して
いる発話では不満の表出が検出されない場合がある
ことが確認された．
非不満を不満と誤検出した例（FP） 例 3，4の

発話ではユーザが不満を感じていなかった一方でモ
デルが不満であると誤検出した．例 3のような否定
形を含む発話や例 4のような命令形の依頼ではモデ
ルが否定的な表現であると過剰反応し，ユーザが不
満を持っているとして誤検出したと考えられる．

3.4 入力の違いがスコアに与える影響
第 3.2節に示した GPT系モデルの結果では，条件

(ii)で F1スコアが低下し，条件 (iii)で改善がみられ
た．ここでは，この原因を実例から考察する．
直前のシステム応答を考慮した場合の影響 条件

(ii)では，対象のユーザ発話 𝑢𝑡 に加えて直前のシス
テム応答 𝑠𝑡−1 を入力して不満の検出を行った．ユー
ザ発話が生じた状況を考慮することで，対象のユー
ザ発話の理解に役立つことが期待された一方で，適
合率および F1スコアが低下した．ここで，表 4に
条件 (ii)のみが不満であると誤検出した例を示す．
例において，ユーザ発話と直前のシステム応答との
文脈的一貫性が乏しく，話題を転換したことが不満
として解釈され，適合率および F1スコアの低下に
つながった可能性がある．よって，LLM との対話
では，ユーザが予告せずに別の要求へ移るなど，自
然な文脈の遷移による話題転換が生じやすいことを
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表 5 条件 (iii)において不満発話を検出できている例．
発話種類 例（直前ユーザ発話→対象ユーザ発話）
𝑢𝑡−1 What are your primary concerns regarding

sending remittances for healthcare? This
question is required. Be as detailed as you can!

𝑢𝑡 summarise

表 6 実験に使用した多言語データの統計情報．
言語 対話数 総発話数 不満発話数 (%)

英語 107 824 147 (17.8)
ポーランド語 20 152 20 (13.2)
スペイン語 6 29 6 (20.7)
日本語 13 74 26 (35.1)

考慮する必要性が示された．
直前ユーザ発話を考慮した場合の影響 条件 (iii)

では，対象のユーザ発話 𝑢𝑡 に加えて直前のユーザ発
話 𝑢𝑡−1 を入力することで不満の検出を行った．比
較対象として 𝑢𝑡−1 を用いることでユーザの発話表
現の変化を捉えたことが F1スコアの改善に寄与し
た可能性が考えられる．ここで，表 5に条件 (iii)の
みが不満を検出できた例を示す．この例では，長い
説明文による指示を行っていたユーザ発話 𝑢𝑡−1 か
ら短い指示の発話 𝑢𝑡 へと表現の形式が変化してお
り，この変化が不満表出として現れたことで正しく
検出できた可能性がある．したがって，直前のユー
ザ発話と対象のユーザ発話との比較によって不満が
検出しやすくなる可能性が示された．

4 多言語への拡張
ユーザの不満感情の表出は，言語的・文化的要因

の影響を受ける可能性が考えられるため，前節で示
した結果が言語横断的に成立するかを検証する．

4.1 実験設定
ChatGPT Dissatisfaction Dataset には多言語の対話

が含まれるが，本研究では英語に次いで対話数が多
いポーランド語およびスペイン語を使用した．さら
に，本データセットの収集方法に従い，Yahoo!クラ
ウドソーシングを用いて新たに日本語の対話デー
タを収集し，ユーザによる不満のラベル付けを行っ
た．各言語についても英語と同一の前処理を適用し
て二値分類を行い，F1スコアを指標としてユーザ発
話への不満感情の表出を検証した．表 6に各言語の
統計情報を示す．拡張した言語は英語に比べてデー
タ数が少なく，fine-tuningによる学習が困難である
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図 2 多言語における条件ごとの不満検出の F1スコア．

ため，GPT系モデル（few-shot設定）を用いて多言
語データにおける評価を行った．

4.2 結果
図 2に，各言語における条件 (i)–(iii)の F1スコア

を示す．英語と同様に，スペイン語および日本語
データにおいて無作為抽出を超える 40%ほどの F1
スコアが確認された．一方で，ポーランド語データ
のスコアは他の言語と比較して低い値を示し，無作
為抽出を下回った．

4.3 分析
実験では，ポーランド語のデータにおいて低い F1
スコアが得られ，ユーザの不満を検出することが困
難であった．この要因として，ポーランド語では不
満感情を他言語と異なる形で表出した，または明示
的な手がかりが少なかった可能性が考えられる．さ
らに，ポーランド語以外の言語データにおけるスコ
アは無作為抽出を一貫して超える傾向が見られた
が，今回は言語によってデータ数が異なるため，更
なる検討が必要とされる．

5 おわりに
本研究では，LLMとのコミュニケーションで生
じるユーザの不満がテキストにどの程度表出してい
るかを，ユーザが付与した不満ラベルを正解とした
二値分類から検証した．結果として，多くの条件で
無作為抽出を上回り，システム応答に対する不満感
情をユーザ発話から一定程度検出できることが示さ
れた．したがって，ユーザ発話における不満表出を
捉えることで，応答評価や応答の修正に一部活用で
きる可能性が示唆される．一方で，不満を誤検出す
る事例も確認された．本設定のようなシステムとの
対話では，話題転換が生じやすいことなどの特徴が
見られ，人同士の対話とは異なる傾向を考慮するこ
とが今後の課題である．
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A データ詳細
A.1 前処理
本研究で使用するデータに対し，分析の信頼性を担保

するために以下の手順で前処理を行った：
1. 不備データの除外．発話全体がマスキングされた対
話や，データセット中の対話ログに欠損があるデー
タを除外した．

2. タスク非適合データの除外．「システム応答に対す
る不満」を対象とするため，不満ラベルが付与され
たシステム応答の直後にユーザ発話が存在せず，対
話が終了しているケースを除外した．この対話は英
語には 157対話中 50対話，ポーランド語は 27対話
中 7対話，スペイン語は 11対話中 5対話存在した．

3. 文脈情報の確保．入力条件によっては対象のユーザ
発話以前の発話を必要とするため，参照すべき文脈
が存在しない 1ターン目の発話を除外した．

A.2 使用データの実例
BERT 系モデルに使用するデータは，入力テキストを
最大長 max_lengthでトークナイズした．また，末尾にあ
る対象のユーザ発話の情報を保持するため，切り詰め方
向を左（truncation_side=left）に設定した．なお，本実
験では異なる 3つの入力条件で二値分類を行った．条件
(ii)では話者境界を明確にするために直前システム応答の
前に [ASSISTANT],対象ユーザ発話の前に [USER]を，条件
(iii)では発話間関係を特殊トークンで捉えるために直前
ユーザ発話の前に [PREV],対象ユーザ発話の前に [CUR]を
用いた [23, 24, 25]．実例を表 7に示す．

表 7 入力条件 (i)–(iii)の実例．
条件 (i) It’s longer than the original.
条件 (ii) [ASSISTANT] I apologize for the confusion. . . .

[USER] It’s longer than the original.
条件 (iii) [PREV] That is even longer in terms of characters.

[CUR] It’s longer than the original.

B モデル詳細
B.1 使用モデルの選択
スケーリング則において，性能はモデルサイズとデー
タサイズの双方に依存し，データ制約下は大きなモデル
が必ずしも最適とはならないと報告されている [20]．ま
た，コンパクトな BERT系モデルも事前学習を施した上
で fine-tuningすると，サイズの大きなモデルと比べて遜
色ない性能を達成し得ることが示されている [19]．さら
に，データ数が 1000例未満では fine-tuningが難しい状況
が想定される [21]．本研究では本文中の表 6に示す通り
データ数が小規模であるため，パラメータ数が異なる複
数のモデルにおいて，今回のデータを用いて学習が適切
に行われているかを調査した．ここでは，比較的大規模
な RoBERTa-baseと，より軽量な BERT-smallで，検証デー
タにおける予測確率の振る舞いを図 3および図 4に示す．
実際に，図 3に示すように，RoBERTa-baseで二値分類を
行った場合，検証データでの予測確率はほぼ全てのデー
タで 0付近に集中しており，学習ができていないことが

確認できた．一方で，図 4に示す通り，BERT-smallでの
結果は予測確率が分散している様子が確認できる．した
がって本研究では，データ数を考慮して，BERT-smallお
よび BERT-miniを用いて不満表出検出を行った．
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図 3 RoBERTa-baseで二値分類した際の予測確率の分布．
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図 4 BERT-smallで二値分類した際の予測確率の分布．

B.2 BERT系モデルにおける閾値選択
学習後に不均衡データへの対策として，検証データに
対して各例の正例確率を算出し，閾値 𝑡 ∈ [0, 1] を走査す
ることで F1スコアが最大となる閾値 𝑡 を選択した．
B.3 GPT系モデルの使用プロンプト
図 5に，本実験で使用したプロンプトのうち，zero-shot

の条件 1を示す．条件の拡張は入力として与える説明の
みを変更し，few-shot への拡張は与える入力例を追加し
た．プロンプトは，不満が言葉に明示的に表れていない
と判断されても，ユーザが不満を感じていると推測でき
る場合には 1を選択するように示している．

[System]
You are an assistant that infers 
whether a user is feeling dissatisfied from dialogue logs.
Given a single user utterance, determine 
whether the user is continuing the conversation while feeling dissatisfied. 
Even if the utterance does not contain explicit keywords 
indicating dissatisfaction, label it as dissatisfied 
if the user might be feeling dissatisfied at that moment.
Output must be in JSON: set "label" to 1 for dissatisfaction and 
0 for no dissatisfaction, and write a brief "reasoning" in Japanese.

[User]
Classify the following utterance.
---
{text}
---
Return only JSON.

図 5 GPT-5.1（zero-shot）で用いたプロンプト（条件 (i)：
対象ユーザ発話のみ）．
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