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概要
本研究では，テキストからキャラクターの感情

を推定するアプローチについて考察した．マルチ
モーダル情報を含むゲームシナリオデータセット
において，本研究で提案する Reference Information
Normalize Adapter (RINA)モデルを用いてマルチクラ
スの感情推定の精度が既存手法に比べて向上するこ
とを実験を行い示した．また，結合手法を変更する
ことで，非テキスト情報を取り込む方法を比較し，
Transformerの入力トークンとして直接追加するより
も，テキスト情報の分散表現ベクトルに対し補正を
行う方が優位であることを示した．

1 はじめに
テキストから感情を推定することは自然言語処理

における主要な課題のひとつである．BERT[1]をは
じめ，さまざまな事前学習済みモデルを用いた感情
推定の手法が対話システムやソーシャルメディアマ
イニングなどの分野で活発に研究されている [2]．
現実世界の人間に対する感情推定と同じように，

ゲームなどのフィクション作品内のキャラクター
に対する感情分析の研究も注目されている．近年の
技術発展とともに，ゲームの表現は高度に多様にな
り．ゲームの開発コストが膨れ上がる結果となっ
た．特に多数のキャラクターが登場するゲームにお
いて，キャラクターのセリフにあわせて適切な感情
表現や演出を指定するタスクが手作業で行われてい
るため，現状多大な工数がかかっている．この課題
を解決するには，自然言語理解によるキャラクター
の感情推定の作業支援が必要である．
本研究では，フィクション作品内のキャラクター

のセリフから感情推定について取り組む．現実世界
の人間との違いとして，キャラクターに対する感情
推定の特徴は以下 2点が挙げられる．
一つ目は，キャラクターによる感情表現の分布が

人間と異なることである．コメディ作品のキャラク

ターの感情表現が明るい傾向を示すことに対し，シ
リアスな作品のキャラクターはネガティブな感情を
表現する場合が比較的多い．また，物語を通して多
様な場面で活躍するメインキャラクターでは豊か
な表現を持つことに対し，物語の一部でしか登場し
ないサブキャラクターはその個性のイメージをよ
り早くユーザに定着させるため，感情表現が偏るス
テレオタイプである可能性が高い [3]．作品の基調，
キャラクターの設定，または物語での役割に応じて
感情表現の分布が変化することがあるが，逆にこれ
らの情報は事前に開示されることが多いため，補助
情報として参照することで，キャラクターの感情表
現をより正確に把握することができる．
二つ目は，キャラクターの感情を推定する際，文

脈に対する依存度が人間より高い点である．本研究
で指す「文脈」とは，感情推定の対象文前後のセリ
フなどのテキスト情報だけでなく，発話シーンの背
景グラフィックや音楽の種類などの非テキスト情報
を含む．依存度が人間より高い原因として，キャラ
クターのセリフは演出の都合や，画面で表示できる
文字数などのインターフェイスによる制約があるた
め，現実世界の言葉より断片的であることが多い．
感情推定の対象文として利用する場合，現実世界の
人間の発話に比べて情報量が少ないセリフは，文脈
情報を参照せず感情表現を正確に推定することが困
難である．
本研究では，ゲームのシナリオスクリプトを題

材として，テキストを主体とした対象文に，非テ
キストの参照情報を結合することにより，キャラ
クターの感情推定の精度を向上させることを試み
た．その際複数の結合方法の効果について実験的に
調査した．本研究で提案した Reference Information
Normalize Adapter (以下 RINAという)モデルを用い
て，テキスト情報の分散表現ベクトルに対し参照情
報による補正を行うことで，従来手法より推定精度
の向上を確認した．
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2 関連研究
テキストにおける感情推定は，マーケティング，

心理学などの分野における膨大な応用の可能性か
ら，これまでさまざまな手法が提案されている [2]．

Raskinら [4]はフィクション作品に注目し，物語
中の人物の心的状態を推定するためのデータセッ
トとして，Story commonsenseデータセットを構築し
た．Story commonsense データセットを対象した感
情推定に関する研究として，田辺ら [5][6]はコモン
センス知識を導入し，さらに推定対象文の先行文脈
を対象文と連結させることによって，推定精度を向
上させた．Gaonkar ら [7] は感情カテゴリ間の関係
を考慮し，ラベル同士の共起関係の利用することで
ラベルなしデータによる半教師あり学習の手法を提
案した．これらの研究は，感情推定の対象文と関連
するテキスト情報の利用に焦点を当てており，非テ
キスト情報を利用していない．
非テキストを含むマルチモーダル情報を扱うこ

とを目的としたモデルはこれまで様々なものが提
案されている．VilBERT[8]や VLBERT[9]などのモ
デルは，BERTの構造をそのまま流用し，非テキス
トの画像情報を入力の追加トークンとして利用し
ている．しかし，これらのモデルのタスクは本来テ
キスト情報のみ利用した BERT の事前学習タスク
と大きく異なるため，画像とテキストのマルチモー
ダルデータを用いて改めて事前学習が必要である．
上記課題の解決案として，Kielaら [10]は画像情報
を追加の入力トークンとして扱いながら，事前学習
済みの BERTモデルを直接利用し，マルチモーダル
データをファインチューニング段階のみ利用する
MMBT モデルを提案した．これまでのマルチモー
ダルデータセットではテキストと非テキスト情報の
重みが対等であることが多かった．しかし，本研究
の対象する感情推定において，補助という位置付け
の非テキスト情報に過大の重みを付けると，事前学
習済みモデルによる分散表現に悪影響を及ぼす可能
性がある．これに対し Rahmanら [11]は画像・音声
によるテキストにおける表現空間のベクトルを補正
する手法を提案した．また，Guら [12]は複数のテ
キストと非テキスト情報を結合するモデル構造に対
するベンチマークを行った．

図 1 提案手法のモデル構造

3 提案手法
本研究の提案手法のモデル構造を図 1に示す．ま
ずテキスト情報同士を連結し，BERTなどの事前学
習済みモデルによるエンコードを行った．その後，
RINAモデルを用いて非テキスト情報を結合させた
後，複数の全結合層を経て出力し．出力されたシー
ケンスの [CLS]トークンのベクトルの分散表現を感
情推定の対象として利用した．

3.1 テキスト情報同士の結合
テキスト情報同士の BERTなど事前学習済みモデ
ルへの入力形式は，先行研究 [5]を参考し，以下の
ように対象文と関連文を記号「|」により区切る形式
とした．

[𝐶𝐿𝑆] 対象文 |関連文 [𝑆𝐸𝑃] (1)

3.2 テキスト情報と非テキストの結合
本研究は以下 2 つのコンセプトに基づいて

Reference Information Normalize Adapter (RINA) モデ
ルを提案する．
マルチモーダル情報の結合は Transformer モデ
ル出力の後に行う．既存のマルチモーダルモデル
の構造は Transformerの中間層にモダリティを跨ぐ
Attention機構を組み込むことが多いが，本研究では
BERT[1]や XLNet[13]など Transformerの内部構造に
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依存しない特性を重視し，Transformerの出力の後に
モダリティの結合を行う Adapter型の構造 [14]を利
用した．
非テキスト情報を考慮しテキストの分散表現ベク

トルを補正する．感情推定の対象文の意味は分散表
現としてベクトル空間で表現しているが，非テキス
ト情報を付随条件として与えられた際，対象文の意
味の変化はベクトル空間上の変位として表現する．
このテキストと非テキストの関係性を反映した変位
ベクトルによって新しい分散表現を決定する．

m = t + 𝛼h

h = g ⊙ (Wr) + 𝑏ℎ

𝛼 = min( ∥x∥2
∥h∥2

∗ 𝛽, 1)

g = R(𝑊𝑔 (r| |t) + 𝑏𝑟 )

(2)

ここで，𝑡はテキスト情報の入力行列，𝑟 は非テキ
スト情報の入力行列，𝑏はスカラーバイアス，𝑊 は
重み行列，𝑅 は活性化関数を表す．𝛽はゲーティン
グ機構 [11]のスケーリング係数を表す．𝛽を導入す
る目的として，クロスバリデーション段階でチュー
ニングすることにより，非テキスト情報による補正
の度合いを調整可能とする．

4 実験
4.1 データセット
これまで先行研究では Story commonsenseデータ

セット [4]を採用するものが多いが，非テキスト情
報が付与されていないため，本実験では独自のゲー
ムシナリオスクリプトをデータセットとして用い
た．データセットでは 3シーズンに分かれており．
シーズン 1 からシーズン 2 を学習データとして使
用し，シーズン 3の約 50%をハイパーパラメータ最
適化用にバリデーションデータ，残り 50%をテスト
データとして評価を行った．データ量は学習デー
タ 19199件，バリデーションデータ 4512件，テス
トデータ 4484件である．データに含まれる説明変
数について，テキスト情報では対象文となるセリフ
と文脈のセリフ計 2種類，非テキスト情報ではキャ
ラクターの名前，性別などの属性や，対象文が発生
するシーンの ID情報を含め計 9種類を用いる．推
定対象となる目的変数はゲーム内対象文が発話時
に表示されるキャラクターの表情画像の種類を用

表 1 実験で利用する各手法のマルチモーダル情報の結合
方式

結合方式
BERT text only m = t
BERT w/concat m = t| |r
BERT w/MLP m = t| |MLP(r)
BERT w/RINA (Ours) m = t + 𝛼h

いる．表情画像は「通常」，「怒り」，「悲しみ」，「驚
き」，「笑い」計 5種類である．

4.2 ベースライン
提案手法の比較対象とするベースライン手法は表

1 で示す．BERT text only はテキストのみ利用する
モデルである．BERT w/concatは非テキスト情報を
Transformerの追加トークンとして入力するモデルと
して，BERT w/MLPは非テキスト情報を多層パーセ
プトロンに入力し，その出力を Transformer の出力
と結合するモデルを表している．

4.3 訓練設定
事前学習済みモデルは東北大学が公開した

BERT base Japanese (unidic-lite with whole word mask-
ing, jawiki-20200831)1）を使用した．事前学習で使用
した Wikipedia データセットと今回の対象となる
ゲームシナリオのドメインが離れていたたため，
データセットに存在し，BERTの Tokenizer辞書に存
在しない頻出 n-gramの上位 179件を辞書に追加し
た上，Gururanganら [15]が提案したDomain-Adaptive
Pretrainingを用いて本データセットの全テキストに
対して 5 Epochの追加事前学習を行った．追加事前
学習ではバッチサイズを 64，トークンのマスク率を
15%に設定した．
追加事前学習済みのモデルを用いてベースライン

と提案モデルを実装する際のハイパーパラメータは
以下で示す．

• Epoch数: 10
• 学習率 𝛼: 3 × 10−5

• バッチサイズ: 64
• 最大入力長: 128
• Dropout率: 0.2
• 活性化関数 R: ReLU
• ゲーティング機構のスケーリング係数 𝛽: 0.4

1） https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-v2
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4.4 評価指標
マルチクラス分類タスクの評価指標として

𝐹1𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜 スコアと 𝐹1𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 スコアを用いる．

4.5 実験結果
実験の結果を表 2 で示す．本研究が利用するシ
ナリオスクリプトデータセットにおいて，𝐹1𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜

は全体件数に対する推定精度，𝐹1𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 は各クラス
に対する推定精度のバランスを反映した．全体の
スコアの傾向として，データセット内の表情画像
が「通常」と表示されるセリフは約 40%を占めてい
るため，件数が少ない「怒り」，「悲しみ」，「驚き」，
「笑い」クラスの推定精度は「通常」クラスより低
い傾向を示している．また，各手法の 𝐹1𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 と
𝐹1𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜 の変化は同じ傾向を示している．
各手法の非テキスト特徴を取りこむ有効性の比較

において，非テキスト情報を利用しない BERT text
only が最も推定精度が低いモデルである．これは
データセットの非テキスト情報がキャラクターの感
情推定に寄与することを示唆している．
テキスト情報と非テキスト情報を結合させる手

法の中，BERT w/MLPでは 𝐹1𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜 において BERT
w/concat を上回るが，𝐹1𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 においては BERT
w/concat より低いことから，非テキスト情報を
Transformer入力段階のトークンとして追加する手法
と，Transformer出力で結合させる手法に大きな差が
見られないことが明らかになった．
提案手法の BERT w/RINA について，𝐹1𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜 と

𝐹1𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 2つの指標が他の手法と比較して最も高い
スコアを確認している．これは今回使用している
データセットにおいて，RINAを利用したテキスト
情報の分散表現ベクトルを補正する手法の有効性を
証明した．

4.6 考察
本研究のタスクである感情推定と，本データセッ

トのテキストが主体情報，非テキストが補助情報と
いう特徴が，前節で述べた RINAのコンセプトに適
しているが原因であるが，非テキスト情報がタスク
における重要度がテキスト情報と同等もしくは以
上の場合，他の手法がより推定精度が高い可能性が
あるため，今後の課題としてデータセットのライン
アップを追加し検証したい．

表 2 各手法の表情クラス推定精度の比較
𝐹1𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜 𝐹1𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜

BERT text only 0.6028 0.3698
BERT w/concat 0.6555 0.4294
BERT w/MLP 0.6564 0.4270
BERT w/RINA (Ours) 0.6718 0.4376

5 おわりに
本研究では，ゲームのシナリオスクリプトに注目
し，テキストと非テキスト情報を含むマルチモーダ
ルデータセットを対象として，セリフ発話時のキャ
ラクターの感情を推定する手法の提案した．今回提
案する RINAモデルを用いて，テキスト情報の分散
表現ベクトルに対し参照情報による補正を行うこと
で，従来手法より推定精度の向上を確認した．
また，今回利用する非テキスト情報はカテゴリや
数値形式のデータに限定しているが，今後の取り組
みとして，表情画像を直接入力として利用するな
ど，多様なモダリティに対応できるよう RINAモデ
ルの構造の改善を行いたい．
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