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概要
人間同士のコミュニケーションの活性化を狙いと

して，会話ロボットが文章の書き手の感情を推定す
るとともに，推定結果の判断理由を生成する手法に
関する研究を行っている．本研究では，判断理由と
して書き手の感情が生起した要因に着目し，感情的
な出来事について書かれた文章から書き手の感情の
生起要因を含む要約文（感情要約文）を生成する手
法を提案する．T5を用いた提案手法の方が，ベー
スラインにおける SBERTを用いた抽出型要約と比
較して高い ROUGEスコアを示し，人間の作成した
要約文とほぼ変わらない文を生成した．さらに，T5
は感情推定を同時に行う場合においても同様の結果
を示し，入力文章に感情タグを入れることで生成文
の感情表現を制御できることを示した．

1 はじめに
人間同士のコミュニケーションを活性化する会話

ロボットの研究が行われており [1, 2]，我々は人間
同士の感情コミュニケーションでは感情のやり取り
が重要な役割を担う点 [3, 4, 5]に着目し，文章と絵
を用いて人間同士の感情コミュニケーションを活
性化する会話ロボットの研究を進めている [6, 7, 8]．
会話ロボットが共感や発話によって人間同士の感情
コミュニケーションを促進できれば，心理セラピー
効果が得られる [3]だけでなく，良好な対人関係の
構築に役立ち [4]，社会交流の活性化につながるこ
とが期待される．また，社会交流の活性化は認知症
の予防にも効果的である [5]．
会話ロボットが絵から感情を推定し応答する研究

では，感情推定の結果だけでなく，ロボットがその
感情であると判断した理由も一緒に応答すること
で，人間同士のコミュニケーションがさらに活性化
することが示唆された [7]．一方で，人間は，書き手
の感情を推定する根拠として文章の内容を用いるこ

とが自然である．このため，会話ロボットが絵だけ
でなく文章も判断理由に用いることができれば，応
答の幅が広がり，妥当性や信頼性の向上によって，
人間同士のコミュニケーションをより活性化するこ
とができると考えられる．
そこで，我々は会話ロボットの感情判断理由とし
て書き手の感情が生起する要因に着目し，感情的な
出来事について書かれた文章から書き手の感情生
起要因を含む要約文（以後，感情要約文）を生成す
る手法を提案する．具体的には，「昨日、とても嬉
しいことがありました。当選確率の低いライブに当
選しました！！最高にうれしい！！速攻で有給の申
請を入れました。」のように感情的に書かれた文章
から，「当選確率の低いライブに当選したから嬉し
い」のような要約文を生成する．
会話ロボットと感情生起要因に関連する研究に，
感情生起要因を利用した感情推定 [9, 10]がある．本
研究は基本的に入力文章の感情は推定済みとして，
入力感情の生起要因に着目した要約文を生成する点
に特徴がある．
以下において，2節で提案手法とデータセットの
構築方法を述べ，3節で評価の方法と結果について
示す．最後に，4節で結果についてまとめる．

2 提案手法
2.1 諸定義
本研究における感情，感情表現，感情要約文を関
連研究 [9, 10, 8]を参考に次のように定義する．
感情 Plutchikの基本 8感情 [11]の{喜び，悲しみ，
怒り，恐れ，嫌悪，信頼，予期，驚き}とする．

感情表現 中村の感情表現辞書 [12]をもとに作成さ
れた感情強度辞書 [13]のうち，幸村の定義 [14]
を満たす述語とする．

感情要約文 感情生起要因は「当選確率の低いライ
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図 1 喜びのアノテーション済み文章例

ブに当選したので／嬉しい」のように感情表現
に原因・理由の副詞節を作る接続表現を伴って
従属接続できるものとする．この文型を感情生
起要因文型と呼び，この文型を満たす要約文を
感情要約文と呼ぶ．

2.2 提案手法の概要
近年，様々な自然言語処理タスクを Text-To-Text

で解くトランスフォーマーモデル T5 が発表され，
当時の GLUEや SuperGLUEなどの様々なタスクで
SoTAを達成した [15]．本研究では T5を用いて文章
の感情要約文を生成する．

2.3 データセットの作成
学習・評価に用いるためのデータセットを構築す

る．事前に書き手の感情が推定済みの文章を収集し
た．まず，複数人のクラウドワーカーがあるテーマ
と感情をもとに 4，5文からなる文章を作成し，次
に，１つの文章につき 5人の独立したクラウドワー
カーが書き手の感情を推定した．本研究では，これ
らのうち 3人以上の感情が一致した文章を使用し，
多数派感情を文章の書き手の感情とする．このよう
に作成した 1212件の各文章に対して，下記に示す
作業を行う．また，1つの文章に 3人分の作業デー
タを付けるものとし，1人分の作業例を図 1に示す．
作業 1 書き手の感情が生起した要因となる出来事
を感情生起要因文型に沿って簡潔に要約する．

作業 2 作業 1に用いた出来事（感情生起要因）の
含む文をすべて選択する．

作業 3 作業 2で選択した文のうち，最も主な出来
事（感情生起要因）を含む文を 1つ選択する．
このデータセットを train : dev : test = 8 : 1 : 1に分
割して学習・評価データとする．

表 1 T5の学習データ例
input <喜び>体重が減ってる！結婚式まであと

1 か月！！この調子で目標体重まで痩せ
るぞ！！心も体も何だか調子が良くて最
高！！

target 体重が減ったから嬉しい。

2.4 T5のファインチューニング
事前学習済み T5はウェブ上に公開されているモ
デル1）を利用し，HuggingFace 社の Transformers[16]
を用いてファインチューニングする．T5は Text-To-
Text のモデルであるため，学習に用いる input と
target はテキストである．本研究では表 1 に示す
ように，input を接頭辞に感情タグ (例:<喜び>) を
付けた感情的な出来事について書かれた文章とし，
targetを作業 1で作成された文とする．これらを用
いて，約 3千件のデータを max_input_length=128，
max_target_length=32，batch=32，epochs=10の設定
で学習する．

3 評価
3.1 評価方法

T5を利用した提案手法における生成文を，次節
で述べるベースラインにおける生成文と 2.3節で作
成した作業者の要約文を基準に評価する．評価指標
には ROUGE-N-F[17] を利用し，評価データには学
習に未使用の 126文章を用いる．

3.2 ベースライン
我々はこれまでに感情と文章を入力することで

2.3節の作業 3を推定する手法を提案してきた [8]．
具体的には，文章 𝑆とその書き手の感情 𝑒が与えら
れたときに，感情 𝑒が生起する原因となった主な出
来事を含む文番号 𝑖𝑑𝑥 を推定する手法を提案した．
このとき，式 (1)に示すように，文番号 𝑖𝑑𝑥は入力各
文 S𝑖 と事前に自動収集された感情生起要因文型を
満たす事例全件 EP𝑖

𝑒の文ベクトルによって計算され
るコサイン類似度行列の最大値によって決まる．

𝑖𝑑𝑥 = arg max
𝑖

(
max

𝑗

(
CosSim(S𝑖 ,EP 𝑗

𝑒)
))

(1)

しかし，正解率は低く，推定される文は感情生起
要因文型を満たすとは限らないという 2 つの大き
な問題点がある．これらの問題点を解決した手法を
ベースラインとする．
1） https://huggingface.co/sonoisa/t5-base-japanese
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正解率の向上 正解率が低い原因は，自動収集し
た感情生起要因事例のノイズや別の意味の事例と
高い類似度を持つことに起因する．ノイズに関し
ては，事例の自動収集時の形態素解析器を KNP[18]
に変更してタグ<節-機能:原因・理由>と係り受け情
報を用いて感情生起要因文型を検知することで大
幅に削減した．また，文の特徴量を改善するため
に SBERT[19]を利用する．SBERTは良質な文ベク
トルを生成するために，BERT族を効率的にファイ
ンチューニングするモデルである．本研究では事前
学習済みモデルに東北大学の公開している BERT2）

を，損失関数に TripletLoss(anchor 文に作業 1 の
文，positive文に作業 3の文，negative文に作業 2

以外の文)を用いて T5と同様の学習データで学習し
た (batch=32，epochs=10)．
要約生成ヒューリスティクス 2つ目の問題点を

解決するために，文を感情生起要因文型を満たす形
に変形する手法を提案する．式 (1)で推定された文
(以後，選択文)に対して，次のヒューリスティクス
を適用し感情要約文を作成する．

1. 選択文中に感情生起要因文型がある場合は
「【文中の感情生起要因】【文中の接続表現】【文
中の感情表現】」を出力．

2. 上記以外で入力文章中に感情表現が含まれる場
合は「【選択文の文末過去形】【基本接続表現】
【文章中の感情表現】」を出力．

3. 上記以外の場合「【選択文の文末過去形】【基本
接続表現】【基本感情表現】」を出力．
ここで，基本表現は 2.3節で構築したデータセッ
トで最も使用された接続表現「ので」と感情表現
「(喜び)嬉しい，(悲しみ)悲しい，(怒り)腹が立つ，
(恐れ) 不安だ，(信頼) 信頼している，(嫌悪) 嫌だ，
(驚き)驚いた，(予期)興味がある」を利用する．

3.3 結果と考察

3.3.1 ベースラインの事前実験
表 2に先行研究を改良したベースラインの作業 3

の推定結果を示す．ここで，𝐸 [𝑋] は作業 3を正解
する期待値，normalはノイズ除去済みの事例データ
ベース約 3.5万件3）を用いたシステムの結果，ideal
は作業 1の結果を normalで用いた事例データベー

2） https://huggingface.co/cl-tohoku/

bert-base-japanese-whole-word-masking

3） 対象コーパスの一部に不満調査データセット [20]を含む

表 2 主な感情生起要因を含む文の推定正解率
model normal ideal 𝐸 [𝑋]
BERT 0.40 0.59 0.42
SBERT 0.48 0.81

表 3 生成要約文と参照文の ROUGEスコアの比較
ROUGE-N-f

model N=1 N=2 N=L
users 0.53 0.31 0.47
baseline -predicted task3 0.36 0.17 0.31

-correct task3 0.46 0.27 0.41
T5 -no emotion tag 0.53 0.33 0.47

-add emotion tag 0.53 0.34 0.49

スに追加した結果である．normalの結果を見ると，
SBERTを用いたシステムは先行研究と同じ状況で
ある BERTを用いたシステムよりほんの少し向上し
ているが，依然として期待値とほぼ同じ値である．
一方で idealの結果を見ると，SBERTを用いたシス
テムの正解率は非常に高いことが分かる．このこと
から，コサイン類似度と感情生起要因事例データ
ベースを用いた主な感情生起要因の含む文の推定
では，事例データベース内に類似する事例がある場
合に文の特徴量化手法として SBERTを用いること
は有効であると言える．今後，特に記載のない限り
SBERT-normalの結果を用いるものとする．

3.3.2 要約文の生成結果と考察
表 3に各手法における生成文の ROUGEスコアを
示す．なお，usersは作業者間のスコア平均である．
具体的には，ある 1人の作業者の要約文を生成文，
他の 2人の要約文を参照文として，すべての組み合
わせにおいて ROUGEスコアを計算したときのスコ
アの平均値である．このスコアは作業者間の要約文
の単語一致度を示し，システムのスコアがこの値に
近ければ近いほどシステムは作業者の作成した要約
文と同じ単語を生成していると言える．
ベースラインの結果の考察 baseline-predicted

task3 は先行研究を改善した手法の結果 (表 2 の
SBERT-normal の結果に対応) であり，-correct task3
は主な感情生起要因の推定は行わずに作業者の作
業 3 の結果をそのまま 3.2 節で定義した要約生成
ヒューリスティクスに入力した場合である．
表 3を見ると，主な感情生起要因の推定の正解率
が低い状態ではスコアが低く，仮に主な感情生起要
因の推定で完全に正答した場合 (-correct task3 の結
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表 4 入力文章と各システムの生成例
恐れの文章
20年間勤めた会社で、大規模なリストラが行われ
ている。年齢的に、自分も対象となる可能性があ
り心配している。同期からも上司に呼び出されて、
通知を受けたという話を聞いた。毎日、不安を抱
えながら仕事をしている。
model ROUGE-L-f 生成文（参照文）
users 0.73 20 年間勤めた会社で大規模

なリストラが行われ、年齢
的に自分も対象になる可能
性があるから不安だ。

baseline-
predicted
task3

0.36 年齢的に、自分も対象とな
る可能性があり心配してい
たので心配する。

T5-add
emotiontag

0.81 20 年間勤めた会社で大規模
なリストラが行われ、自分
も対象となる可能性がある
ため不安だ。

果)でも T5や作業者間のスコアには届かないことが
示された．
具体的な結果を考察したところ，作業者たちが作
業 3で選択した文をそのまま要約文に使用している
場合にスコアが高くなり，作業 2で選択した文に含
まれる単語を利用した場合や，同義語や類義語で置
換する場合にスコアが低くなる傾向があった．表 4
の baselineに生成結果の一例を示す．表 4に示すよ
うに式 (1)によって選択された文の文末に感情表現
が入っている場合，生成文の感情表現が重複するこ
とがあった．

T5の結果の考察 T5-add emotion tagは表 1のよう
に感情タグを文頭に付けた場合であり，-no emotion
tagはそれがない場合である．
表 3を見ると，どちらの場合においても，作業者

間のスコアとほぼ変わらない．このことから T5は
作業者間の作成した要約文とほぼ同じ単語を用いて
要約文を生成していると言える．
具体的な結果を考察したところ，-add emotion tag
では意味の通らない文はほとんどなかった．表 3の
T5の ROUGEスコアが作業者間のスコアよりも高く
なるのは，表 4に示すように，T5の生成文がある作
業者の参照文とほぼ同じ文を生成していることに起
因する．また，表 3の-no emotion tagが-add emotion
tagよりも若干低い結果になっているのは，入力文
章の感情とは異なる感情表現を生成しているため
であった．このため，T5-no emotion tagの生成文に
は，文法的には正しいが意味は通らない文が稀に
あった．

表 5 T5の生成文を用いた感情推定の正解率
一致人数

タグ 3 4 5
あり 0.83 0.85 0.88
なし 0.48 0.45 0.90

そこで，不適切な感情表現を生成する現象に着目
し，T5の生成文に対して感情表現辞書を用いた単純
な感情推定を行った．このとき，表 5に感情推定の
正解率を文章の多数派感情の一致人数別にまとめた
ものを示す．表を見ると，感情タグがない場合は一
致人数が少なくなるにつれて正解率が下がっている
ことが分かる．一方で，感情タグがある場合は一致
人数にかかわらず正解率は高い．このことから，人
間が見ても書き手の感情が分かりずらい場合は T5
も感情を当てにくいことが分かった．また，感情タ
グを入れることで出力文の感情を制御することが可
能であることも示唆された．

4 おわりに
会話ロボットの感情の判断理由として文章中の感
情生起要因に着目し，文章の感情生起要因を含む要
約文（感情要約文）を生成する手法を提案した．具
体的には，感情的な出来事について書かれた文章を
用いて感情要約文を生成するように T5をファイン
チューニングする方法とそのためのデータセットの
構築方法を提案した．ベースラインとして，SBERT
を用いて入力文章の中から主な感情生起要因の含む
文を選択し，ヒューリスティクスによって感情要約
文を作成する手法を定義した．提案手法と比較した
ところ，ベースラインは主な感情生起要因の含む文
の選択精度が ROUGEスコアに大きく関わるを示し
た．また，ヒューリスティクスに正解文を入力した
場合でも T5の ROUGEスコアには届かないことを
示した．T5では学習データが少ないにもかかわら
ず，ROUGEスコアが高い自然な文を生成した．一
方で，入力文章に感情タグを入れない場合，書き手
の感情が人間でも理解しにくい文章は T5でも適切
な感情表現を生成できない傾向があった．しかし，
感情タグを入れれば適切な感情表現を生成できるこ
とが分かった．
今後の課題として，提案手法に基づいて判断理由

を応答する会話ロボットを構築し，実際に人間同士
のコミュニケーションを促進できるか実証実験を行
う必要があると考えられる．
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