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概要
言語モデルによる心理カウンセリング応答の生成

には，高品質なデータセットが不可欠である．しか
し，クラウドソーシングによる収集には作業者の教
育が必要であり，実際のカウンセリング記録はプラ
イバシーの問題から利用が難しい．近年は大規模言
語モデル（Large Language Model; LLM）による対話
データの自動生成も行われているが，多様性やカウ
ンセリングプロセスの信頼性に欠ける場合が多い．
本研究では，講習を受けたカウンセラー同士による
ロールプレイにより，高品質な日本語の心理カウン
セリング対話を収集した．その結果，6,589件の長
文対話とクライアントによる包括的なフィードバッ
クを含むデータセット KokoroChat1）を構築した．こ
のデータを用いた LLMのファインチューニングに
より，カウンセリング応答生成において性能の向上
が確認された．

1 はじめに
メンタルヘルスの不調に苦しむ人々は多く，世界

的に重要な課題となっている [1]．しかし，限られ
た医療リソースのため，多くの人々が専門的な心理
カウンセリングを受けられない状況にある [2]．こ
の課題に対応するため，共感的な応答を生成する言
語モデルの研究が進められており，高品質なデータ
セットの構築が重要視されている．例えば，Liuら
はクラウドワーカーに専門的なサポートスキルを教
育して ESConvデータセットを構築し [3]，Liらは実
際のクライアントと専門カウンセラーの対話を収集
し，Client-Reactionsデータセットを作成した [4]．
しかし，心理カウンセリングは高度に専門的なコ
1） 本データセットは https://github.com/UEC-InabaLab/

KokoroChatにて公開している．
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図 1 各 KokoroChatのデータは，ロールプレイの心理カ
ウンセリング対話とクライアントからのフィードバック
で構成されており，両役割はいずれも講習を受けたカウ
ンセラーによって演じられている．

ミュニケーションであり [5]，非専門家であるクラ
ウドワーカーを教育するには高いコストと時間を要
する．一方，実際のカウンセリング対話データの収
集には，プライバシーや倫理面の制約が伴い，公開
が困難である．そのため，これらの手動収集に基づ
く手法には実用上の限界が存在する．
近年，LLMは自然言語生成において大きな進展

を遂げ，心理カウンセリング応答生成においても高
い可能性を示している [6]．これを受け，LLMを活
用して心理カウンセリング対話データを自動合成す
る研究が数多く行われている [7, 8, 9, 10, 11]．しか
し，このように合成されたデータセットは均質にな
りやすく，対話の多様性に欠けるという課題が指摘
されている [12]．さらに，表 1に示すように，合成
データセットは人手で収集された心理カウンセリン
グ対話と比較して，対話あたりの発話数が著しく少
なく，実際のカウンセリングが持つ対話の深みや現
実性に課題を残している．
これらの課題に対処するため，本研究では，図 1
に示すように，ロールプレイによるデータ収集手法
を採用する．本手法では，講習を受けたプロのカウ
ンセラーおよび訓練生がカウンセラーとクライア

― 2385 ―

言語処理学会 第32回年次大会 発表論文集（2026年3月）

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/).



表 1 心理カウンセリング対話データセットの比較：LLM合成（上段）と人手収集（下段）
データセット 人手作成 評価有無 評価項目数 言語 対話数 平均発話数
HealMe [8] 7 7 - 英語 1,300 6.0
ESD-CoT [9] 7 7 - 英語 1,708 23.4
Cactus [10] 7 7 - 英語 31,577 31.5
SMILECHAT [11] 7 7 - 中国語 55,165 33.2
AugESC [7] 7 7 - 英語 65,000 26.7

Anno-MI [13] 3 7 - 英語 133 72.9
ESConv [3] 3 3 2 英語 1,300 29.5
Client-Reactions [4] 3 3 4 中国語 2,382 78.5
KokoroChat 3 3 20 日本語 6,589 91.2

ントの役割を担い，テキストベースの SNSカウン
セリングをシミュレーションする．本手法および本
データセットには，以下の 4 つの特徴がある．(1)
クラウドソーシング手法と比較して，参加者が専門
性や講座の受講経験を有しているため，高い対話品
質と専門性が確保されている．(2)実際のカウンセ
リング対話を直接収集する方法とは異なり，ロール
プレイに基づく対話であるため，プライバシーや倫
理面のリスクを低減できる．(3) LLMによって自動
生成されたデータと比べて，現実性の面で優位性が
ある．(4)人手収集による心理カウンセリング対話
データの中で最大規模であり，日本語データセット
として初めて公開されたものである．

2 関連研究
2.1 NLPにおける心理カウンセリング
近年，世界的なメンタルヘルスケアの需要拡大

に伴い，自然言語処理（Natural Language Processing;
NLP）分野では心理カウンセリングへの関心が高
まっている．初期の研究はユーザの感情を理解し適
切なフィードバックを行う共感的な応答生成に焦点
を当てていた [14]．しかし，心理カウンセリングに
は共感だけでなく，ユーザの悩みを探り効果的なガ
イダンスを提供する能力も求められるため，Liuら
は Emotional Support Conversation (ESC)タスクを提案
した [3]．LLMの進化に伴い，Inabaらが行った研究
では，GPT-4のカウンセリング能力を専門家レベル
と評価するなど，その応用可能性が注目されている
[6]．ChatCounselor [15]や MeChat [11]といった特化
型システムも登場しているが，これらは主に，クラ
ウドソーシングによって収集された既存データや合
成データを用いたファインチューニングに依存し
ている．依然として高品質かつ多様な専門データの

不足が課題であるため，本研究では講習を受けたカ
ウンセラーによるロールプレイを通じて，高品質な
データセット KokoroChatを構築する．

2.2 カウンセリング対話データセット
言語モデルのカウンセリング能力向上にはデータ
セットが不可欠であり，主に人手による構築と LLM
合成の 2種類が存在する．人手による構築の例とし
て，動画から対話を抽出した Anno-MI [13]，クラウ
ドワーカによる ESConv [3]，実際の相談ログに基づ
く Client-Reactions [4]がある．一方，LLM合成はカ
ウンセラーとクライアントの両方をシミュレーショ
ンする手法である．CBTに基づくプロンプトを用い
た HealMe [8]や，多様な状況に応じて対話を生成す
る ESD-CoT [9]などが挙げられる．表 1に示すよう
に，LLM合成データセットは規模こそ大きいもの
の，対話あたりの発話数が少なく，内容の多様性や
均質性に課題が残る [12]．対照的に，本研究で提案
する KokoroChat は，人手による収集としては最大
規模でありながら，実際のカウンセリングに近い対
話長と高い品質を兼ね備えている．

3 データ収集
高品質な心理カウンセリング対話データセットを
構築するため，本研究では，講習を受けたプロのカ
ウンセラーおよび訓練生がカウンセラーとクライア
ントの対話をシミュレーションするロールプレイ手
法を採用し，専門性と現実性を確保した．

3.1 データ収集環境と手順
参加者のマッチング，ロールプレイ対話，および
クライアントフィードバックの収集を円滑に行うた
め，オンラインプラットフォームを開発した．参加
者はこのプラットフォーム上で希望する役割を選択
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し，自身の都合と役割の希望に基づいて対話のスケ
ジュールを組むことができる．マッチング成立後，
指定された時間にロールプレイ対話が行われる．こ
の際，カウンセラー役はコンピュータの Webイン
ターフェースを使用し，クライアント役はスマート
フォンの LINEアプリを使用して対話を行う．この
設定は，日本における実際の SNS心理カウンセリン
グを反映したものである．
各対話セッションは通常 1時間であるが，必要に

応じて時間を調整することが可能である．対話開始
前に，カウンセラー役が対話トピックやクライアン
トの心理状態を指定しない場合，クライアント役が
自由に設定する．参加者のプライバシーを保護する
ため，すべてのクライアント役参加者に対し，実生
活の悩みを話さないよう明示的に指示するととも
に，個人を特定できる情報の共有を厳格に禁止して
いる．セッション終了後，クライアント役はカウン
セラー役のパフォーマンスを評価する．

3.2 参加者属性
データセットは 480 名の参加者で構成されてお

り，その内訳は男性 117名，女性 360名，性別非公
開 3名である．参加者の年齢は 21歳から 78歳に及
び，約 80%が 30代から 50代である．詳細な分布情
報は付録 Aに示す．参加者は全員日本語を母語とし
ており，80%以上がクライアント役とカウンセラー
役の両方を経験している．合計で 424名がカウンセ
ラー役を，463名がクライアント役を担当した．
専門性および講習 参加者全員はオンライン心理

カウンセリングに関する専門知識を有している．3
分の 1以上は専門資格を持ち，実務経験がある．残
りの参加者も，現時点では資格未取得であるが，専
門資格を目指して 6ヶ月から 1年間の体系的な学習
を行っている．さらに，全参加者が 10時間の体系
的なトレーニングプログラムを修了している．この
プログラムには，オンラインテキストカウンセリン
グの特徴，カウンセラーの役割と倫理指針，および
専門的なカウンセリングスキルと手順が含まれる．

3.3 クライアントフィードバック
各対話終了後，クライアント役はカウンセラー役

のパフォーマンスを評価する．結果は即座にカウン
セラー役に共有されるとともに，公平性と信頼性を
確保するために管理者によって監視される．
フィードバックの項目は，国家資格である公認心

表 2 KokoroChatの統計情報
項目 全体 カウンセラー クライアント
対話数 6,589 - -
話者数 480 424 463
総発話数 600,939 306,495 294,444
対話あたりの平均発話数 91.20 46.52 44.69
平均発話長 28.39 35.84 20.63

理師の資格と博士号を持つ専門家の監修のもと，以
下の 2つの側面それぞれ 10項目から構成される形
で設計されている．

• 対話の全体的な印象（例：理解・尊重，気づき・
希望，協働性，対話の流暢さ，満足度）

• カウンセリングスキルの評価（例：共感・承認，
質問スキル，要約力，問題・目標の明確化，行
動促進，勇気づけと希望提示）

評価には 20項目にわたる 6段階のリッカート尺
度（0～5点）を用い，合計スコアは最大 100点であ
る．評価項目の一覧は付録 Bに示す．

3.4 統計情報
本研究では，2020年 3月から 2024年 9月にかけ
て対話データを収集した．データ品質を確保するた
め，発話数が 30未満のもの，対話時間が 30分未満
のもの，および 20の評価項目すべてが「3」と評価
されたもの（スコアの信頼性が低いため）を除外し
た．最終的なデータセットは 6,589件の対話から構
成される．統計的な詳細は表 2に示す．
さらに，本データセットには 480名の参加者が含
まれており，その内訳はカウンセラー役が 424名，
クライアント役が 463名である．これにより 4,900
通りの異なるカウンセラーとクライアントのペアが
形成され，対話の多様性の確保に寄与している．

4 評価実験
本データセットの有用性を検証するため，心理カ
ウンセリング応答生成タスクにおいて実験を行っ
た．しかし，心理カウンセリングに特化した日本語
データセットや日本語 LLM が不足しているため，
他モデルとの直接比較は困難である．そこで本研究
では，KokoroChatによるファインチューニングが，
オープンソース LLMの心理カウンセリング性能の
向上に寄与するかどうかを検証する．
対話データの前処理として，同一話者の連
続発話を 1 つに結合した．モデルは，対話履歴
𝐷𝑡 = {𝑢𝐶1 , 𝑢

𝑆
2 , 𝑢

𝐶
3 , . . . , 𝑢

𝐶
𝑡 }を入力とし，次のカウンセ
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ラー発話 𝑢𝑆𝑡+1を生成する．ここで，𝑢𝐶𝑖 と 𝑢𝑆𝑗 はそれ
ぞれクライアント（𝐶）およびカウンセラー（𝑆）の
発話を表す．

4.1 モデル
実験では，ベースモデルとしてLlama 3.1 Swallow2）

を使用した．高品質なテストデータを確保するた
め，クライアントフィードバックのスコアが 99ま
たは 100である 118件の対話をテストセットとし，
残りをファインチューニングに用いた．
フィードバックのスコアは対話品質の指標となり

得る．そこで，高評価対話と低評価対話を分離して
学習を行い，以下の 3条件でスコア差が応答生成性
能に与える影響を検証した．

• Kokoro-Low: スコア < 70の 3,870対話（334,022
発話）で学習．3）

• Kokoro-High: 70 ≤ スコア ≤ 98 の 2,601 対話
（254,515発話）で学習．
• Kokoro-Full: スコア ≤ 98の 6,471対話で学習．
また，商用 LLM との相対性能を把握するため，

最先端モデルである GPT-4o [16]との比較を実施し
た．学習プロセスの詳細は付録 Cに記載する．

4.2 自動評価
自動評価には，単語の重複度および多様性を測

定する指標として，BLEU-n [17]，ROUGE-L [18]，
Distinct-n [19]を用いた．結果は表 3に示す．実験結
果によると，Kokoro-Highはほとんどの BLEUおよ
び ROUGEスコアで最も高い性能を示した．これは
学習データの品質が高く，テストセットとの整合性
が高いためと考えられる．対照的に，より大規模な
データセットを含む Kokoro-Full は，多様性の指標
である Distinctにおいて優れた性能を達成した．ま
た，ファインチューニングを行っていないモデルに
関しては，GPT-4oがすべての自動評価指標におい
て Llama-3.1を上回った．

4.3 人手評価
各モデルにより，ランダムに抽出した 100件の異

なる対話履歴に基づく応答を生成し，それらについ
て 5名のプロカウンセラーによる独立した人手評価
を実施した．評価にはペアワイズ比較を用い，カウ

2） Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.3を使用した．
3） スコアの低い対話は発話数が少ない傾向があるため，デー
タ分割のバランスを考慮し，閾値を 70に設定した．

表 3 モデルの性能比較
モデル B-1 B-2 B-3 B-4 R-1 R-2 R-L D-1 D-2

Llama-3.1 17.32 9.13 4.77 2.25 23.81 7.37 16.96 1.04 6.86
GPT-4o 21.77 11.72 6.32 3.17 28.67 9.19 19.82 1.19 6.90
Kokoro-Low 25.39 15.30 8.69 5.39 33.38 14.05 27.28 2.42 12.98
Kokoro-High 27.03 16.45 9.57 6.00 34.64 14.72 28.00 2.33 13.08
Kokoro-Full 25.69 15.65 9.23 5.83 34.02 14.60 28.10 2.48 13.24

Kokoro-Low
vs

Llama-3.1

Kokoro-High
vs

Kokoro-Low

Kokoro-High
vs

Kokoro-Full

GPT-4o
vs

Kokoro-High

Human
vs

GPT-4o

0

20

40

60

80

100

34% 31% 37%
51% 52%

36% 40% 33%
20% 19%

30% 29% 30% 29% 29%

Lose Tie Win

図 2 人手評価の結果．優勢モデルは太字で示す．

ンセラーはどちらの応答がより適切か（Win，Lose，
Tie）を判定した．最終結果は多数決に従い，過半
数が一致した場合はそれを採用し，それ以外または
Tieが過半数の場合は Tieとした．
評価結果を図 2に示す．Kokoro-Lowと Llama-3.1

の比較から，KokoroChatの低スコア対話のみを使用
した場合でも，オープンソース LLMの心理カウン
セリング応答生成能力が向上することが示された．
また，自動評価の結果と同様に，データ量が少な

いにもかかわらず，Kokoro-Highは Kokoro-Lowおよ
び Kokoro-Full のいずれよりも高い性能を示した．
この結果は，モデル性能の向上において，高品質な
学習データが重要であることを示唆している．しか
し，モデル規模の差が極めて大きいことから，ファ
インチューニングしたモデルであっても，依然と
して GPT-4oには及ばない．一方で，GPT-4oの応答
も，高評価を受けた人間のカウンセラーの応答と比
較すると依然として明確な差が見られ，KokoroChat
の品質の高さが裏付けられた．

5 おわりに
本研究では，ロールプレイ手法を用いて構築され
た，現時点で最大規模の人手収集による心理カウン
セリング対話データセット KokoroChatを提案した．
実験の結果，KokoroChatは心理カウンセリング応答
生成における LLMの性能向上に寄与することが示
された．
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A 参加者属性：年齢層と性別
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図 3 参加者の年齢および性別の分布

B フィードバック評価項目
表 4 20項目のクライアントフィードバック（各項目は
0～5の 6段階評価）
カテゴリ フィードバック項目

対話の
全体的な印象

1. 聴いてもらえた・わかってもらえたと感
じた
2. 尊重されたと感じた
3. 新しい気づきや体験があった
4. 希望や期待を感じられた
5. 取り組みたかったことを扱えた
6. 一緒に考えながら取り組めた
7. やりとりのリズムがあっていた
8. 居心地のよいやりとりだった
9. 全体として適切でよかった
10. 今回の相談は価値があった

カウンセリング
スキルの評価

11. 相談開始の円滑さ
12. 相談終了のタイミング・円滑さ
13. 受容と共感が示されていた
14. 承認と肯定が得られた
15. 対話を促進する効果的な質問があった
16. 要点が効果的にまとめられていた
17. 問題点が明確に整理された
18. 会話の目標設定ができた
19. 実行可能な提案があった
20. 励ましと希望が与えられた

C 学習設定詳細
ファインチューニング段階 本研究では，QLoRA

(Quantized Low-Rank Adaptation) [20]を用いて，4ビッ
ト量子化された LLM に対する効率的なファイン
チューニングを行った．これにより，計算コストを
抑えつつ高い性能を維持することを可能にした．
データセットの分割については，高品質な評価基

準を確保するため，スコアが 99または 100の対話

118件をテストセットとして選定した．残りのデー
タは，90%を学習用，10%を検証用に分割した．
ハイパーパラメータのチューニングにはグリッ

ドサーチを用い，最適な構成を決定した．サーチ
は，optimizer，warmup steps，学習率の 3 つの主要
なパラメータを対象とした．optimizer の候補には
adamw_torch_fused，adamw_8bit，paged_adamw_8bit
が含まれる．warmup steps は 100, 300, 500 で検
証し，学習率は 1e-3, 5e-4, 2e-4, 1e-4, 5e-5 か
ら選択した．評価結果に基づき，最終構成として
optimizerに adamw_8bit，warmup stepsに 100，学習率
に 1e-3を採用した．学習は 4枚の A100 40GB GPU
を使用し，バッチサイズ 8，5エポックで実施した．
検証は 400ステップごとに実施し，損失が最も低い
モデルを最終モデルとして選択した．
推論段階 推論段階においても，モデルの性能
を維持しつつ計算効率を最適化するため，4 ビッ
ト量子化を採用した．さらに，決定論的な出力を
保証し，サンプリングのばらつきを排除して応答
の一貫性を高めるため，do_sample = Falseおよび
temperature = Noneを設定した．
さらに，本データセットを用いて，クライアント
フィードバックスコアの予測タスクについても実験
を行った．本稿では詳細な議論は割愛するが，本タ
スクの設定および結果については別途報告している
論文 [21]に記載している．
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