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概要
自然言語処理分野において，データラベリングに

高いコストが伴う問題を解決するために，データ拡
張および自己教師あり学習手法が大きく発展して
きた．感情認識・分類タスクにおいても Parkらは，
Valence-Arousal-Dominance（VAD）フレームワーク
を利用することにより，感情のカテゴリラベル付き
コーパスを相互に比較・統合し，データセットの拡
充ができる可能性があることが示している [1]．
本研究では，限られたデータセットを効果的に活

用し，感情認識対応チャットシステムを訓練するた
めの新しいアプローチを提案する．具体的には，否
定語に影響を受ける動詞と形容詞の Vスコアを反転
し，LLMのアテンションロジットを加重値として
用いることで，感情ラベルが付いていないデータに
対して近似 VADスコアを求める．単に文章中の単
語の VADを平均する従来手法と比べ，精度が向上
することを示す．

1 はじめに
Large Language Models (LLMs) のトレーニングお
よびチューニングには，膨大な量のデータが必要と
される．LLMsの事前学習においては，自己教師あ
り学習の適用によりラベル付きデータへの依存は低
減しているが，ダウンストリームタスクにおいては
相変わらず多量のラベル付きデータが求められる．
ラベル付きデータの作成には高いコストが伴うため
[2]，データ拡張などを通じたコスト削減を目指す研
究が活発に行われている．
感情認識や感情分類のタスクでは，Valence-

Arousal-Dominance (VAD)[3] を活用し，Vishnubhotla
の研究 [4]のように，単語の VADスコアの平均を求
めることによる文章の VADスコアの近似方法が一
般的に使われている．さらに Parkらの VADフレー

ムワーク [1]は異なるカテゴリでラベルが付けられ
た自然言語データセットを比較・統合し，VADを用
いることによって，大量のラベル付きデータを必要
とする課題に対処できることが示されている．
本研究は，この知見をもとに，会話データセット
に VADを活用することにより，精度の高い感情認
識チャットシステムをトレーニングすることを目標
とする．

2 関連研究
2.1 VADモデル
感情を表現する方法として，基本感情に分類する
カテゴリー分類が一般的である．これはEkmanの研
究 [5]で広く知られており，喜びや悲しみなどの基
本的な感情カテゴリに焦点を当てている．一方で，
Russellは感情をより柔軟かつ明確に表現するため，
多次元空間上の点として感情を表す VA モデルを
提案した [6]．さらに，Mehrabianは Dominance（D）
次元の重要性を強調し，Valence-Arousal-Dominance
（VAD）モデルを提案した [7]．VADモデルは感情の
連続的な特性をより細やかに捉えるために広く活用
されている．

2.2 データセット
本研究では，VAD 感情認識に頻繁に使用される
データセットを用いる．具体的には，1,034語の英
単語が VAD スコアでラベリングされた ANEW[3]
と，より大規模な 13,915語を含む XANEW[8]を利
用する．さらに，チャットシステムの開発に特化し
たデータセットとして，話者に非対称的に情報を伝
達することによる知識の非対称性を調整して作成さ
れた Topical-Chat[9]と，人によりラベル付けされた
DailyDialog[10] を使用する．評価データとしては，
既に VADでラベリングされた EmoBank[11, 12]を用
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いる．

3 提案手法

図 1 提案手法

Topical-Chat[9] および DailyDialog[10] から収集し
た会話データに対して，VADスコアを推定する必要
がある．従来の方法では，文章中の VAD辞書によ
りラベル付けされた単語の平均を取ることで文章の
近似 VADスコアを求める手法が広く使われている
が，本研究ではより精緻な VADスコアの近似手法
を導入し，モデルの性能向上を図る．
図 1のように，事前学習済み Llama 3.1-8Bモデル

[13]をチャットシステムとして使用し，会話データ
から話者の発話を入力することで生成された応答
に対して近似 VADスコアを推定する．さらに，実
際の人間の応答から得られる近似 VAD スコアと，
Llama 3.1モデルが生成した回答文の近似 VADスコ
アの間の差を学習の際の平均二乗誤差（MSE）損失
関数とすることで，モデルがより人間らしく感情を
反映した応答を生成するよう最適化を行う．
テキストデータの前処理および解析の効率化を

図るため，広く利用されている自然言語処理ライブ
ラリ spaCy[14]を採用する．spaCyは，Linguistically-
motivatedトークン化と，固有表現抽出，品詞タグ付
け，依存構造解析，文分割，テキスト分類，語彙化
（lemmatization），形態素解析など，多様な言語解析
コンポーネントを提供し，高速かつ高精度な処理を
可能にする．これにより，本研究における否定語の
検出および VADスコア近似の効率と精度を向上さ
せる．
本研究では，ラベルが付いていないデータも感情

学習のデータとして用いる方法の検証として，否定
語が VADスコアに与える影響と，アテンションロ

ジットを活用した加重合手法が近似精度に及ぼす改
善効果を検証する．

4 実験
以下では，二つの主要な実験を通じて従来手法の
限界を評価し，新しい近似手法の有効性を示す．否
定語による Valence（V）スコアの誤差や文章中の単
語の重要度を考慮し，より正確な VADスコアの近
似手法を検討する．

4.1 否定語の影響
従来の単純な単語の平均を取る方法では，「not」
や「never」のような否定語の影響を適切に反映でき
ず，VADスコアの近似精度が低下するという仮説を
立てる．この仮説を検証するために，EmoBankデー
タセットを使用し，（1）否定語を含む文章と含まな
い文章からなる文章グループ，（2）否定語を含む文
章グループ，および（3）否定語を含まない文章グ
ループ，三つのグループを作成し，各文章の本来の
VADスコアと従来手法で求めた近似 VADスコアを
比較する（図 2）．

4.1.1 結果
文章グループ（1）と，従来手法で求めた近似VAD
スコアとの差を基準として，文章グループ（2）お
よび，文章グループ（3）三つのグループの本来の
VADスコアと，従来手法で求めた近似 VADスコア
との差をボックスプロットで比較する．
文章グループ（2）の場合，文章グループ（1）か
ら約 88%を抽出したグループであるにも関わらず，
文章グループ（1）より，Vスコアの差は上限が.46，
中央値が.03小さくなったが，Aスコアと Dスコア
の差の場合，ほとんど差がなかった．しかし，文章
グループ（3）は，文章グループ（1）から約 12%を
抽出したグループでありながら文章グループ（1）
と比べ，Vスコアの差は上限.01小さくなったが，中
央値が.23大きくなった．Aスコアは上限が.09，中
央値が.05 大きくなり，D スコアもまた上限が.15，
中央値が.07大きくなっていた（図 2）．文章グルー
プ（3）と文章グループ（1）の間の Aスコアと Dス
コアの差が発生した原因は文章グループ（2）と文
章グループ（1）の Aスコアと Dスコアの差がほと
んどないということから，全体グループである，文
章グループ（1）から約 12%だけが抽出されたから
であると判断したが，解釈に対して追加的な論議が
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必要である可能性がある．
文章グループ（2）および，文章グループ（3）（図

2），文章グループ（3）から否定語の影響を考慮し，
否定語が関与する動詞や形容詞の Vスコアを反転さ
せた文章グループ（Reversed）（図 3），三つのグルー
プの EmoBank本来の Vスコアとの差の間に顕著な
違いが確認される．
特に，否定語の影響を考慮し Vスコアを反転させ

た文章グループ（Reversed）の EmoBank本来の Vス
コアとの差と，文章グループ（2）および文章グルー
プ（3）の平均を外れ値の影響を減らすため，ブー
トストラップで求めた結果，否定語の影響を考慮し
Vスコアを反転させた文章グループ（Reversed）が
文章グループ（3）に比べ，平均の信頼区間が明ら
かに小さくなっていた（表 1）．

図 2 近似 VADと文章本来の VADの間の差

表 1 Bootstrap (2000 resampling) で求めた EmoBank の V
スコアと近似 Vスコアの間の差の平均

Difference of V Low High
(2) W/o negation .84 .86
(3) With negation 1.08 1.16
Reversed .89 .96

α=.05

図 3 否定語が入った文章の Vスコアの逆転と文章本来
の Vスコアの差

4.2 加重平均による近似
本研究では，近似 VADスコアの算出において各
単語の重要度を反映するため，事前学習済み LLM
の最終アテンションブロックからアテンションロ
ジットを抽出し，各トークンの重みとして用いる．
アテンションロジットを重みとして使用するために
は，行列を一つのベクトルに変換し，全ての次元を
正の値にする必要がある．そのため，以下の六つの
手法を二つの複合語の処理の手法に合わせて，12手
法を試す．

(a) Softmax → Sum → L1 Norm
(b) Softmax → Weighted Sum → L1 Norm
(c) Shift transformation → Sum → L1 Norm
(d) Shift transformation → Weighted Sum → L1 Norm
(e) Shift transformation→L1 Norm→Sum→L1 Norm
(f) Shift transformation → L1 Norm → Weighted Sum

→ L1 Norm

アテンションロジットの中のアテンションスコア
には負数と正数が混在しているため，相対的大きさ
を維持する L1正規化を行い，他のヘッダのアテン
ションロジットと合わせる時，負数のアテンション
スコアの影響が極端に減りつつ，正数であることが
保証されない問題がある．そのため，負数のアテン
ションスコアがアテンションロジットにある場合，
最小値＋ε（1e-6）を足す Shift transformationを行う．
その後，「32個のアテンションロジットを同じ次元
ごとに合算する方法」と，「アテンションヘッドの
重要度として解釈することもできる <eos>トークン
のアテンションスコアに同じく Shift transformation
と L1正規化を行う．これを加重値として用い，同
じ次元ごとに加重合する方法を検討する．最終的に
L1正規化を行うことにより，加重値として使う．
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4.2.1 複合語の処理
複合語とは，複数の語根の組み合わせにより，形

成された単語である．Llama 3.1は，BPE[15]を用い
てトークン化を行うため，一つの単語，特に複合語
が複数のトークンで分解されることがある．単語の
原型に対し，VADスコアがラベリングされている英
単語ディクショナリと一致させる必要があるため，
一つの単語が複数のトークンで分解された場合の
アテンションスコアを合併させる．合併の方法とし
て，ベクトルの各次元の最大値（max）を求める方
法と平均値（mean）を求める方法を考慮する．

4.2.2 結果
近似のために使われる単語の数が少ない場合，正

確な評価が出来ないと判断したため，VAD辞書に
含まれている単語（VAD word count）が一定数を超
える文章に対し，EmoBankコーパス本来の VADス
コアと上記の方法による近似 VADスコアの差を求
めて平均で表し，文章の中の単語の VADスコアの
単純平均を求める方法を「baseline」，単語の VADス
コアの単純平均を求める方法に否定語の影響（4.1
節）を考慮して求めた VAD スコアの差の平均を
「r.baseline」として比較する（表 2）．
複合語の処理に対しては，アテンションスコアを

合併させる際，平均値（mean）より最大値（max）を採
る方法がより正確に近似性能が高い．また，<eos>
トークンのアテンションスコアを加重値として使
い，加重合した場合，単純合をした場合より全般的
に精密な近似を示す．以上により，本実験では VAD
スコアの近似方法として，「(f) Shift transformation →
L1 Norm → Weighted Sum → L1 Norm - max」が適し
ていることがわかる．

表 2 VAD word countが 5を超える文章の近似 VADと実
際の VADとの差の平均

Difference V A D

baseline .882 1.117 .582
r. baseline .866 1.118 .582
(a)-max .859 1.120 .595
(b)-max .857 1.093 .595
(c)-max .858 1.117 .587
(d)-max .858 1.105 .584
(e)-max .857 1.116 .588
(f)-max .856 1.104 .586

5 まとめと今後の課題
本研究ではラベルの付いていない文章に対して

VADスコアをより正確に推定するための方法とし
て二つの方法を文章の中の単語の VADスコアの単
純平均で近似 VADスコアを求める従来の方法と比
較し検証した．Vスコアの否定語の影響を考慮する
ため，否定語が含まれている文章の否定語の影響を
受ける動詞や形容詞の Vスコアを反転した結果，誤
差の信頼区間が約 .2減少し，否定語が含まれてい
ない文章の近似の誤差に近くなった．Llama 3.1 モ
デルのアテンションロジットを文章の中の単語の
重みとして使う手法として全 12方法を検証した結
果，「 Shift transformation → L1 Norm → Weighted Sum
→ L1 Norm - max」方法が一番 VADスコアの近似性
能がよく，否定語を反映する方法を適応した結果，
VAD辞書にある単語が五つを超える文章に対して，
従来の方法に比べ，近似 Vスコアの誤差は減少した
が，近似 Dスコアの誤差は増加した．これは，文章
の中，VADの近似に用いることができる単語の数が
十分である場合，アテンションロジットを適切に加
工し，用いることでより正確に VADスコアの近似
ができる可能性があることが示唆されると考えら
れる．
否定語の影響を反映させるアルゴリズムをより精
密化させることで，否定語が影響する単語が名詞で
ある場合の処理を工夫する．さらに，アプローチの
モデルの学習の時の損失関数を MSE の代わりに，
Parkらの VADフレームワーク [1]で提案された方法
をカテゴリ感情でラベル付けさられているデータ
セット Emotion Detection[16]を用いて試し，本研究
で提案したアプローチと並行して用いる方法を考慮
する．
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