
HOTATE：本音と建前の応答対からなる対話コーパスの構築
戸田裕子 1 前川大輔 2 眞鍋光汰 2 米山瑛人 1 野々村奏 1 藤原有希 1 梶原智之 2,3

1愛媛大学工学部工学科　2愛媛大学大学院理工学研究科　3大阪大学 D3センター
{toda,maekawa,manabe,yoneyama,nonomura,fujiwara}@ai.cs.ehime-u.ac.jp

kajiwara@cs.ehime-u.ac.jp

概要
本研究では，大規模言語モデルが日本語対話にお

ける本音と建前をどれだけ正確に扱えるのかを明ら
かにする．日本語対話コーパスの発話に本音と建前
の各応答を付与し，分類および変換の性能を評価し
た結果，既存の大規模言語モデルは本音と建前を充
分に理解していない一方で，我々のコーパスによる
学習でそれらの性能が大幅に向上することを確認し
た．また，変換の実験では建前よりも本音の生成が
難しいことを自動評価と人手評価の両方で示した．

1 はじめに
我々は日々の対話において，人間関係を円滑に保

つために，状況や相手との関係性に応じて「本音」
と「建前」を使い分けている [1]．本音は話者の意図
と発話内容が一致している一方で，建前は社会的配
慮のために意図と発話内容が乖離している．本音と
建前の認識は，コミュニケーションを円滑に進める
ために重要だが，対話においてある発言が本音か建
前かを判断することは必ずしも容易ではない．
本音／建前の関連研究として，直接／間接的表

現 [2]や皮肉 [3–5]が挙げられる．直接／間接は，発
話者の意図をどの程度明示するかという表現方法
に関する概念であり，意味内容に関する概念である
本音／建前とは独立している．建前とは異なり，直
接的表現と間接的表現は，いずれも意図と発話内容
が一貫している．皮肉は，発話者の意図と発話の字
義的な意味が異なるという点で建前と類似した概
念である．ただし，社会的配慮を目的とする建前と
は機能が異なり，皮肉は攻撃的であり相手を批判す
る目的で使用される．これらの関連研究とは異な
り，本音と建前を明示的に扱うコーパスは存在しな
いため，大規模言語モデル (Large Language Models;
LLMs)を含む自然言語処理モデルによる本音と建前
の認識および生成の能力は明らかになっていない．

そこで本研究では，既存の日本語対話コーパスを
拡張し，7,964件の対話に対して本音の応答および
建前の応答を人手で付与した HOTATE1）コーパスを
図 1のように構築し，公開する．本コーパスを使用
し，対話における最後の発話が本音か建前かを分類
するタスクおよび本音と建前を変換するタスクを通
じて，LLMが本音と建前をどれだけ理解可能かを検
証した．実験の結果，既存の日本語 LLMは本音と
建前を充分に理解できないことが明らかになった．

2 HOTATEコーパス
本節では，HOTATEコーパスの設計や統計情報に
ついて述べ，本音と建前の違いについて分析する．

2.1 データソース
日常やビジネスなどの多様なドメインを対象とす
るために，複数の日本語対話コーパスを利用した．
まず，日常分野のデータソースとして，日常生活・
学校・旅行・健康・娯楽の 5つのトピックで構成さ
れる Japanese Daily Dialogue (JDD)2）[6]を採用した．
また，ビジネス分野のデータソースとして，会議
や雑談などの多様なビジネス対話を収録した The
Business Scene Dialogue corpus (BSD)3）[7]を用いた．
これらの 2つのコーパスをもとに，次節で説明する
アノテーションを追加した．

2.2 アノテーション
上記の対話コーパスにおいて，対話ごとに 1つの
発話を選択して本音および建前の応答を付与した．
アノテーションの例を図 1に示す．アノテータは，
クラウドソーシングサービスのランサーズ4）で募集
した．高品質なアノテーションのために，ランサー

1） A dialogue corpus consisting of pairs of HOnne and TATEmae
https://github.com/EhimeNLP/HOTATE

2） https://github.com/jqk09a/japanese-daily-dialogue

3） https://github.com/tsuruoka-lab/BSD

4） https://www.lancers.jp
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アノテーション前の元対話
A:何かお探しですか？
B:日本の友達へのお土産を探しています。
A:どういったものがよろしいでしょうか？
B:洋服がいいのですが。
A: それではこちらの Tシャツはいかがですか？
日本人の旅行客にも人気です。

アノテーション箇所

B:かわいいですね。いくらですか？
A: 1枚 10ドルです。
B:では 2枚ください。
A:かしこまりました。

本音・建前を付与した対話
A:何かお探しですか？
B:日本の友達へのお土産を探しています。
A:どういったものがよろしいでしょうか？
B:洋服がいいのですが。
A: この Tシャツはあまり売れていないので、早くさばきたいのです。
買ってくださるとうれしいです。

本音

A: こちらの Tシャツはおすすめですよ。
日本人に人気で観光客がよく買っています。

建前or

図 1: 対話への本音と建前の応答のアノテーション
表 1: HOTATEコーパスの統計情報

元コーパス トピック 対話数 1対話あたりの統計 1発話あたりの統計 語彙サイズ
平均発話数 平均単語数 平均単語数

JDD

日常生活 1, 648 5.930 90.350 15.300 4, 727
学校 1, 692 5.822 99.236 17.119 4, 798
旅行 1, 400 5.504 91.660 16.827 4, 382
健康 1, 160 6.083 97.590 16.340 3, 804
娯楽 1, 140 5.532 96.819 17.531 3, 964

BSD ビジネス 924 18.565 238.823 12.879 6, 102

合計 7, 964 7.263 111.675 15.461 14, 808

ズにて継続的な高評価の実績を持つ「認定ワーカ」
に限定してアノテータを募集し 33名を採用した．5）
アノテーション作業では，まずアノテータが対

話を読み，文脈や発話スタイルを理解したうえで，
本音の応答と建前の応答に分かれそうな箇所（図 1
左のアノテーション箇所）を 1つだけ選択し，図 1
右のように本音と建前の応答を付与した．ここで，
アノテーションした発話よりも後の対話履歴は
HOTATEコーパスには含まれないことに注意された
い．その他，アノテータには，以下の指示を与えた．

1. 話者の意図を明確に設定し，意図と発話内容
が，本音では一致し，建前では乖離するよう，
対照的な意味の本音-建前の対を作成すること．

2. 対話履歴の文脈を踏まえた応答を作成するこ
と．つまり，当該話者の発話スタイルとして自
然で，発話内容が意味的に妥当であること．

3. 対話履歴から自然に導かれない新たな背景情報
や状況設定を付加しないこと．

5） アノテーション作業には時給 1,400 円を支払った．これ
は，代表的なクラウドソーシングサービスのひとつである
Prolificにおける最低報酬水準（時給 8ドル）を超える充分な
金額である． https://www.prolific.com/pricing

コーパスの品質を担保するため，2段階の品質管
理を実施した．まず，アノテーション結果を第一著
者が確認し，指示に従っていない場合にはアノテー
タに修正を依頼した．その後，著者らが再度コーパ
ス全体を見直し，必要に応じて修正を加えた．

2.3 統計情報
本研究では，3, 982件の対話に対して，それぞれ
本音と建前の 2種類の応答を付与し，7, 964対話を
得た．本コーパスの統計情報を表 1に示す．ビジネ
スドメインは，対話あたりの発話数が多く，発話あ
たりの単語数が少ない傾向が見られた．ここで，平
均単語数や語彙サイズの計算には，Sudachi6）[8]に
よる単語分割 (sudachidict_full)を採用した．

2.4 本音と建前の感情分布
本コーパスを観察すると，本音の応答にはネガ
ティブな表現が多く，建前の応答にはポジティブな
表現が多い傾向が見られた．本節では，感情の分布
について，語レベルと文レベルの両方で分析する．

6） https://github.com/WorksApplications/SudachiPy
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図 2: 本音と建前の文レベルの感情極性の分布

語レベルの感情分布 本音と建前の応答間の語彙
的な特徴を分析するために，前節と同様に単語分割
したうえで，それぞれに頻出する単語を数えた．た
だし，両者に 30回以上ずつ出現する高頻度語は除
外し，特徴を観察した．分析の結果，本音の応答に
おいては，面倒・苦手・無理など，ネガティブな語
が頻度の上位を占めた．一方で，建前の応答におい
ては，楽しみ・楽しい・嬉しいなど，ポジティブな
語が頻度の上位を占め，対照的な傾向が見られた．
文レベルの感情分布 文レベルでも感情分布を調

査した．日本語の感情分析コーパスWRIME7）[9,10]
を用いて ModernBERT8）[11]をファインチューニン
グし，本音と建前の応答に適用した結果を図 2に示
す．語レベルの分析と同様に，本音ではネガティブ
な応答が多く，建前ではポジティブな応答が多い傾
向が見られた．特に，建前の応答はポジティブが多
く，ネガティブな応答は 3%未満と少数であった．

3 評価実験
LLMが本音と建前をどれだけ正確に扱えるかを，

分類タスクおよび変換タスクにおいて検証する．

3.1 実験設定
本音と建前の分類および変換の両タスクに共通の

実験設定として，2節で構築した HOTATEコーパス
を，対話単位で8 : 1 : 1に分割し，それぞれ訓練用・検
証用・評価用に使用した．実験に使用した LLMは，

7） https://github.com/ids-cv/wrime

8） https://huggingface.co/sbintuitions/

modernbert-ja-310m

表 2: 本音と建前の分類タスクにおける正解率 (%)

Model 0-shot 10-shot SFT

gpt-oss-20b 55.51 55.39 89.72
llm-jp-13b 45.61 65.66 91.85
swallow-8b 50.38 78.82 92.98

日本語に特化していない gpt-oss-20b9）[12]に加え，
日本語に特化した llm-jp-3.1-13b-instruct410）[13]
および Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.511）[14]
の 3種類である．LLMの指示チューニング（SFT）
には SFT Trainer12）を使用し，学習率は 2𝑒 − 4，最適
化手法は AdamW [15] とし，検証用データセット
におけるクロスエントロピー損失の 3 エポックの
early-stoppingによって訓練を終了した．

3.2 本音と建前の分類タスク
本タスクは，対話を入力とし，最後の発話が本音
か建前かを推定する 2値分類タスクである．
実験設定 3種類の LLMを，0-shot，10-shot，SFT
の各設定で使用し，分類の正解率を自動評価した．
10-shot推論には，訓練用データセットから本音と建
前の対話を 5件ずつ無作為に抽出して使用した．
実験結果 表 2 に実験結果を示す．まず 0-shot
設定では，どのモデルも 50%前後の正解率にとど
まり，ランダム推定と同等の性能であった．次に
10-shot設定では，日本語モデルの llm-jp-13bおよ
び swallow-8b においては性能改善を確認できた．
そして，指示チューニングによって，全てのモデル
において大きな性能向上が見られ，90%前後の正解
率に到達した．これらの実験結果は，既存の LLM
が日本語の対話における本音と建前を充分に理解
できない一方で，我々のコーパスによる学習で著し
い性能改善が得られることを示している．本実験か
ら，HOTATEコーパスの有用性を確認できた．
訓練データ量と性能の関係 LLMが本音と建前
を充分に学習するために必要なデータ量を明ら
かにするために，訓練データ量と分類性能の関係
を分析した．訓練用データセットのうち，先頭か
ら 𝑁 ∈ {300, 500, 1000, 2000, 4000, 6000} 件を用いて

9） https://huggingface.co/openai/gpt-oss-20b

ただし，reasoning_effortは mediumの設定で使用した．
10） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3.

1-13b-instruct4（以降 llm-jp-13bと記載）
11） https://huggingface.co/tokyotech-llm/Llama-3.

1-Swallow-8B-Instruct-v0.5（以降 swallow-8bと記載）
12） https://huggingface.co/docs/trl/sft_trainer
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図 3: 訓練データ量と分類正解率の関係

学習した際の LLM の分類性能を図 3 に示す．ま
ず，全てのモデルにおいて，1, 000件の訓練で 90%
の正解率を達成し，2, 000件の訓練で最高性能に到
達できることがわかる．次に，表 2と比較すると，
gpt-oss-20bでは 10-shot設定で 0.55，llm-jp-13bで
は 10-shot 設定で 0.66 の正解率であったため，500
件未満の訓練データ量であれば，文脈内学習 [16]
を採用すべきであることが示唆される．最後に，
swallow-8bは，訓練データ量の多少に関わらず，一
貫して他のモデルを上回る性能を達成しており，本
音と建前の学習に適した LLMであると言える．

3.3 本音と建前の変換タスク
本タスクは，対話を入力とし，最後の本音（建前）

の発話を建前（本音）に変換する生成タスクである．
実験設定 分類タスクと同じ 3種類の LLMを用

いて SFT の設定で実験した．自動評価は，評価用
データセットの全体に対して生成文と参照文を比
較し，BLEU13）[17, 18] による表層的類似度および
SBERT14）[19, 20] による意味的類似度を評価した．
また，評価用データセットから無作為抽出した 50
対話について，人手評価も実施した．評価者は日本
語母語話者の大学生 3名である．評価項目は以下の
3項目であり，それぞれ 1～3の 3段階で評価した．
発話 文法性や流暢性など，発話自身の良さ．
対話 履歴を考慮した上での発話内容の妥当性や発
話スタイルの一貫性など，対話としての良さ．

変換 本音では発話意図と発話内容が一致してお
り，建前ではそれらが乖離しているという，本
音と建前の対としての良さ．

13） https://github.com/mjpost/sacrebleu

14） https://huggingface.co/sentence-transformers/

paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2

表 3: 本音と建前の変換タスクにおける性能評価

自動評価 人手評価
Model BLEU SBERT 発話 対話 変換

本音→建前
gpt-oss-20b 10.59 0.69 3.0 2.8 2.6
llm-jp-13b 12.14 0.70 2.9 2.7 2.6
swallow-8b 13.84 0.70 2.9 2.8 2.7

建前→本音
gpt-oss-20b 8.01 0.67 2.6 2.2 2.0
llm-jp-13b 9.60 0.68 2.9 2.6 2.4
swallow-8b 8.73 0.68 2.9 2.5 2.5

実験結果 表 3に実験結果を示す．まず，自動評
価と人手評価で一貫して，建前→本音の方向より
も本音→建前の方向の変換の方が高い評価を得た．
次に，自動評価に注目すると，両方向の変換におい
て一貫して，gpt-oss-20bよりも日本語特化モデル
である llm-jp-13bおよび swallow-8bの方が高い性
能を達成した．最後に，人手評価に注目すると，本
音→建前の方向の変換においてはモデル間に大き
な性能差はなく，どのモデルも高品質な変換ができ
ていると言える．一方で，建前→本音の方向の変
換では，gpt-oss-20bが全ての評価項目において低
評価であり，本音の生成が難しいことがわかる．
自動評価と人手評価の相関 自動評価と人手評
価の間のピアソン相関は，BLEUで 0.04から 0.18，
SBERTで 0.00から 0.23であった．これらの参照文
との一致に基づく自動評価は，いずれの人手評価項
目とも充分な相関を持たないことが明らかになっ
た．日本語における本音と建前の変換タスクのため
のより良い自動評価の確立は，今後の課題である．

4 おわりに
本研究では，日本語の日常対話コーパス JDDおよ
びビジネス対話コーパス BSDに対して本音と建前
の応答対を付与し，LLMが日本語における本音と
建前を理解および変換する能力について分析した．
3種類の LLMを対象とする評価実験の結果，現状の
LLMにとって本音と建前の分類が難しいことを明
らかにするとともに，我々のコーパスを用いた学習
によって分類性能が大きく向上することを示した．
また，生成タスクにおいては，建前よりも本音の発
話を生成することが難しいことが明らかになった．
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