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1 はじめに
近年，スマートスピーカーに代表される対話型イン
ターフェースが普及しており，対話理解システムの重
要性はますます増加すると予想される．一方で，我々
が日常的に行う対話には感情表現が多分に含まれるこ
とは明らかであるが，計算機にこのような対話を理解
させることは困難である．この一因として，発話と感
情の関係に焦点を当てた大規模な対話コーパスがほと
んど整備されていないことが挙げられる．
対話コーパスはいくつか開発されているが [4, 3, 5]，

発話者の詳細な感情情報を記述しているものはほとん
どない．文献 [2]のコーパスは感情に着目した数少な
い対話コーパスの 1つである．このコーパスでは発話
に対して受け手の感情が付与されているが，人手で用
意された感情に対応する明示的なキーワードリスト1

を用いて機械的なアノテーションを行っているため，
処理対象が直接的な感情表現に限定されている．一方
で，日常的な対話で使われる発話文には感情情報が明
示的に出現するとは限らないため2，明示的な感情表
現だけでなく暗黙的な感情表現も考慮した対話コーパ
スの整備は重要である．
我々は，対話における発話と感情の関係を理解する
には，発話当事者（発話者，発話の受け手）の感情だ
けでなく，発話内容に登場する感情を持つ存在の感情
も重要であると考えている（特に，感情的発話の理解
や感情移入の理解など）．我々は，過去の研究 [6]以降，
事態文が表す事態の前後における文中の各項の様々な
特徴変化（表 2）に関する知識ベース「日本語特徴変
化知識ベース (JFCKB3)」の整備を継続している．本
研究では JFCKBに基づいた対話コーパスを構築する．
この対話コーパスでは，発話文（事態文）に対して，

1単語 afraid には感情 fear，単語 happy には感情 joy，など．
2例えば，「妻に引っ叩かれたよ」という発話には，発話者の「驚

き」，「怒り」，「嫌悪感」に関する何らかの情報が含まれていると考
えられる．

3Japanese Feature Change Knowledge Base

文中の各項の特徴変化（JFCKBに準拠）および文の
読み手/聞き手の感情変化が関連付けられている．こ
のコーパスの有効性を検証するために，本研究では対
話の自然さの判断タスクを機械学習によって行う．

2 提案コーパス
日本語特徴変化知識ベース JFCKBには，例えば，

「妻が子供を引っ叩く」という事態文中の「子供」に
対して，痛みの増加，嫌悪感の増加などの特徴変化情
報が付与されている．さらに，同事態文には，「事態
文の読み手」に関する感情変化情報（嫌悪感の増加な
ど）も付与されている．これらの特徴変化情報はクラ
ウドソーシングによって取得されている．本研究では，
JFCKBをベースにした対話コーパスを構築すること
で，発話と感情の関係に焦点を当てた大規模対話コー
パスの整備を目指す．

2.1 JFCKB

JFCKB は事態文に関する 3 種類の情報（事態文，
格（ガヲニ格）となる項，各特徴の変化確率）で構成
されている（表 1の左側 3列）．各特徴の変化情報は
変化挙動の 3つ組（増える，減る，変化なし）の確率
値（0 ∼ 1）で表現されている．
JFCKBにおける知識は表 2に示す 47特徴が想定
されている．これらの特徴は，感情に関する従来研究
[7]，日本語シソーラス [11]，感情分析研究 [13]，他の
言語資源 [1]などを参考に，基本レベルカテゴリ [8, 9]

に沿う粒度となるように設計されている．ただし，現
状の JFCKBは，表 2のうち，主として感情特徴と感
覚特徴の調査が終了した段階である．
JFCKBにおける事態文は以下の手順によって生成
した．（Step 1）京都大学ウェブ文書リードコーパス4，
京都大学格フレーム5，日本語版 Winograd Schema

4http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/EN/index.php?KWDLC
5http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?京都大学格フレーム
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事態文 格 特徴変化 トリガ発話 応答
(語) (変化挙動の確率) (自然さの確率)

妻が子供を引っ叩く ガ格 喜び 妻が子供を引っ叩いたよ ひどいね
(妻) (+,−,UNC) = (0,1,0) (◦,×,UNK) = (1,0,0)

:
ヲ格 怒り なんで？
(子供) (+,−,UNC) = (1,0,0) (◦,×,UNK) = (1,0,0)

:
二格 N/A 暴力はいけないよ

(NULL) (◦,×,UNK) = (1,0,0)
読み手 嫌悪感

(+,−,UNC) = (0.99,0,0.01) :
:

表 1: 提案する対話コーパス（JDCFC）の例．表の左側 3列は，我々が整備中の日本語特徴変化知識ベース JFCKBと同じ
情報である．各特徴には事態文の発生によって特徴がどのように変化するかの確率値が付与されている．各応答にはトリガ発
話に対する応答としての自然さの確率値が付与されている．特徴変化列の記号「+」，「−」，「UNC」は，それぞれ，「増える」，
「減る」，「変化しない」を表す．応答列の記号「◦」，「×」，「UNK」は，それぞれ，「自然」，「不自然」，「わからない」を表す．

大分類 小分類 特徴
物理 形 長さ, 大きさ, 広さ, 太さ, 厚さ

色 赤さ, 橙色さ, 黄色さ, 緑色さ, 青さ
紫色さ, 茶色さ, 白さ, 黒さ, 明るさ

感触 温度, かたさ, 粗さ, 粘り気
におい 良さ, 悪さ
音 静かさ
味 甘み,酸味,苦み,辛 (から)み,渋み
密度 粗密さ
数量 多さ

心理 感情 喜び, 信頼感, 驚き, 嫌悪感
恐れ, 悲しみ, 怒り, 期待感

評価 極性
感覚 感覚 痛み, 眠気, 疲れ
関係 関係 接触, 働きかけ, 力の有無

所有, 社会的関係
位置 近さ

表 2: JFCKBで想定されている特徴．表中の太字は，これ
までに JFCKBで調査が終了している特徴である．

Challengeデータセット [12]から，それぞれ，最頻出
200他動詞，最頻出 1,000他動詞，全動詞を抽出する．
（Step 2）抽出された動詞について，京都大学格フレー
ムを用いて動詞のガヲニ格に関する代表語（各格に関
する最頻出語）を機械的に組み合わせることで，その
動詞の代表文を作成し，その代表文をその動詞の事態
文とする．（Step 3）自然な文であるかを評価するクラ
ウドソーシングタスク（のべ 1,559名が参加）を実施
し，不自然な文であると判断された文を除外する．
事態文の生成後，事態文の各項の特徴変化および事
態文の読み手の特徴変化を収集するクラウドソーシン
グタスクを実施した．作業者には，提示された事態文
の指定された項に関する指定された特徴が事態の前後
でどのように変化するかを回答するよう求めた（e.g.,

「妻が子供を引っ叩く」の「子供」の怒りはどのよう
に変化しますか？）．このタスクには，のべ 33,683名
が参加し，最終的に 9,073文（975動詞（異なり），の

べ 19,052項（異なり数 4,882），5,647格フレーム（異
なり））に関する特徴変化情報が得られた．
本研究で実施した全てのクラウドソーシングタスク
では，各選択肢が選ばれた確率を文献 [10]で提案され
ている手法によって求めた．この手法は，単純な多数
決とは異なり，作業者の回答一致率に基づいて作業者
の回答能力や問題の難しさを推定することで確率値を
計算する手法である．

2.2 JDCFC: 特徴変化情報付き日本語対
話コーパス

本研究で提案する対話コーパス（Japanese Dialogue

Corpus with Feature Changes: JDCFC）は JFCKB

をベースに構築する．JDCFCは表 1に示す事態文に
関するレコードを単位として構成される．各レコード
は，事態文，事態文のガヲニ格，ガヲニ格および読み
手の特徴変化情報，対話でのトリガ発話としての事態
文，トリガ発話に対する応答候補，トリガ発話に対す
る応答候補の自然さ（確率）から構成される．JDCFC

で使用される特徴は JFCKBと同じ特徴である．
JDCFCにおけるトリガ発話は JFCKBに基づいて
作成される．トリガ発話となる事態文は，JFCKBに
登録されている全ての事態文（9,073文）のうち 1つ
以上の特徴変化6が発生する事態文（2,428文）である．
JFCKBでの事態文と JDCFCでのトリガ発話の違
いは文末表現（JFCKBでは現在形，JDCFCでは過
去形+終助詞「よ」）である．これは，対話における
事態文の文末表現はこのような表現のほうが自然であ
ると考えられるためである．上記 2,428文の事態文に
対するトリガ発話の生成後，2つのクラウドソーシン

6ある特徴 f の増加または減少する確率が 0.75以上である場合
に，f の変化が生じるとした．
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会話の相手が以下の発言をした時、あなたは
どのような応答をしますか？（自然な会話になる
ように、あなたの応答を記入してください）
相手の発言 妻が子供を引っ叩いたよ
あなたの応答
図 1: 対話の応答を収集するタスクの例．

以下に表示されている２人（Aさんと Bさん）の
会話は自然なやり取りですか？（Aさんが話した
後に、Bさんが応答していると考えて下さい）

Aさん 妻が子供を引っ叩いたよ
Bさん なんで？
図 2: 応答の自然さを判定するタスクの例．

グタスクを実施することで JDCFCを構築した．
第 1のタスクではトリガ発話に対する応答を収集す
る．このタスクにはのべ 8,370名の作業者が参加し，
作業者はトリガ発話を提示され適切な応答をするよう
求められた（図 1）．各トリガ発話に関して，収集さ
れた応答のうち重複するものを除外し，さらに，極め
て低品質で不適当な応答（提示文のコピーアンドペー
ストや空欄）を除外した．その結果，2,428文のトリ
ガ発話文に対して，のべ 23,196応答が得られ，1トリ
ガ発話あたりの異なり応答数は約 9.6件であった．
第 2のタスクではトリガ発話に対する応答の自然さ
を推定する．このタスクにはのべ 5,605名の作業者が
参加し，作業者は提示された対話（トリガ発話と 1つ
の応答のペア）が自然かどうか回答するよう求められ
た．トリガ発話とペアになる応答は，上述のトリガ発
話に対応する複数の応答の中から 1つが選ばれ，全て
の応答候補のペアを作成した．結果的に，23,196件の
対話ペアに対する自然さの回答が得られた．与えられ
た対話ペアが自然であると判断された確率は，JFCKB

の構築時と同様に，文献 [10]の手法によって算出した．
表 1に示した応答および自然さの確率は実際に得られ
た結果である．タスクに使用した 23,196対話ペアの
うち，作業者が自然であると判断した確率が 0.8以上
となった対話ペアは 22,357件であった．本研究では，
この 22,357件の対話ペアを用いて対話コーパスの有
用性を評価した．

3 評価実験
JDCFCは詳細な感情変化情報を付与した対話コー
パスである．このコーパスの有用性を検証するために，
このコーパスを学習データとして用いた機械学習器に
対話の自然さを推定させる実験を行った．本研究では，
クラウドソーシングによって作業者が自然な対話ペア
であると判断した確率が 0.8以上の対話ペア（22,357

件）を自然な対話ペアであるとして評価実験に用い

図 3: 提案する対話コーパスを評価するための LSTMモデ
ル．記号 F.C.はトリガ発話の述語に関する特徴変化ベクト
ルを表す．

た．実験には，22,357 件の自然な対話ペアをベース
に，22,357件の学習データセット（正例と負例のセッ
ト）を作成した．これらのセットの作成に関しては，
トリガ発話 St に対する応答のうち，自然な対話ペア
であるとされた応答文を St に対する正例 S+

r として
採用した．一方，Stとは異なるトリガ発話に対する応
答のうち，St に対して得られた応答と重複しない応
答をランダムに 1つ選択し，それを St に対する負例
S−
r として S+

r と組み合わせ，Stに関する 1つの学習
データセットとした．実験タスクには，正例と負例の
セットを与えた時にどちらが自然な応答であるかを選
択するタスクを採用した．

3.1 モデル
機械学習器には文献 [5] で用いられている双方向

LSTM モデルを用いた（図 3）．このモデルによる
対話ペア（トリガ発話文と応答文）の自然さの推定手
順は以下の通りである．(1)トリガ発話文と応答文に
出現する word embeddings を LSTM の入力とする．
ただし，トリガ発話文と応答文の単語の並びを，それ
ぞれ， wt1, wt2, ..., wtn および wr1, wr2, ..., wrm とす
る．本研究で使用した word embeddingsは 128次元
のベクトルである．(2)与えられた word embeddings

からトリガ発話文と応答文の隠れ層ベクトルを双方向
LSTMによって計算する．本研究では隠れ層ベクトル
の次元数を 100にした．(3)トリガ発話文の文ベクト
ル vtは，先の (2)によって最終的に出力された（wtn

に対して出力された）前向き隠れ層ベクトル，最終的
に出力された（wt1に対して出力された）後向き隠れ
層ベクトル，および，トリガ発話文の述語に関する特
徴変化ベクトルを連結したベクトルである．応答文の
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文ベクトル vr は，vtの場合と同様の方法で出力され
た前向き隠れ層ベクトルと後向き隠れ層ベクトルを連
結したベクトルである．この評価では，特徴変化とし
て用いる特徴を表 2の 8感情に限定したため，特徴変
化ベクトルは 96次元7の確率値のベクトルである．(4)
最終的な出力 o（入力された対話ペアの自然さ）は式
（1）により得られる．式（1）において，f，W，bは，
それぞれ，活性化関数，重み行列，バイアスを示す．

o = f(vT
t Wvr + b) (1)

本研究では，活性化関数にシグモイド関数を用い，パ
ラメータ最適化手法には Adamを用いた．

3.2 実験設定
この評価では 2つのモデル（ベースラインモデル，
提案モデル）を比較した．ベースラインモデルは図 3

のモデルから特徴変化情報を除外したモデルで，提案
モデルは図 3に示したモデルそのものである．ただし，
図 3の隠れ層は説明のために 1層であるが，実際の両
モデルの隠れ層は 2層とした．
学習時には正例と負例に対してそれぞれ 1と 0を出
力するように学習した．評価に関しては，正例と負例
のセットを与えた時に正例に対する出力が負例に対す
る出力よりも大きければ正しい推定であるとした．
学習データ 22,357セットのうち，80%，10%，10%

を，それぞれ，訓練データ，開発データ，評価データ
に割り当てた．評価は訓練データ 10エポックの学習
後に行った．

3.3 結果と考察
評価結果を表 3に示す．この表から，提案モデルは
ベースラインモデルよりも良好な結果であることがわ
かる．この結果は対話の自然さを推定する際に特徴変
化情報が有効であることを示唆していると考えられる．
システムが正しく推定できた一例としては評価セッ
ト（トリガ発話: 俺が使徒を倒したよ，正例: それは
すごいです，負例: それはつらいですね）がある．こ
のトリガ発話に関しては，JDCFC/JFCKBにおける
文の読み手の特徴変化が，「怒りの減少」や「驚きの増
加」と関連していた．この場合の正例は，このような
読み手の感情変化を反映しているように見える．我々
は，トリガ発話に対する応答が読み手/受け手の特徴
変化に関連している場合に，特徴変化情報が対話の自
然さの判断にうまく働くと推測している．

7各述語に関して，各特徴は 3次元（増える，減る，変化なし），
項は 4 種類（ガ格，ヲ格，二格，読み手），特徴数は 8（8 感情）
であるので 96 次元となる．

ベースラインモデル 提案モデル
精度 64.2% 71.0%

表 3: 評価結果．

4 おわりに
本研究では，感情と発話の関係に焦点を当てた対話
コーパスを構築した．このコーパスでは，発話文中の
各項の感情変化とその発話文の読み手/聞き手の感情
変化が関連付けられている．このコーパスを学習デー
タとして用いた機械学習器に対話の自然さを推定させ
る実験を行った結果，コーパスの有用性を確認できた．
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