
GPT2 モデルを用いた感情を考慮する日本語対話生成 

 

竹原 和輝 全 昌勤 

神戸大学大学大学院 システム情報学研究科   

{231x041x@stu.,quanchqin@gold.}kobe-u.ac.jp  

 

概要 

対話生成 AI の感情表現力や感情理解力を向上さ

せることで、AI がより人間らしいコミュニケーショ

ンが可能になり、ユーザーの体験が改善されること

がわかっている。本研究では単語ごとの感情情報を

登録した単語感情辞書を作成し、日本語学習済み

GPT2 モデルにおいて感情情報を付与する層を追加

することで感情表現力や感情理解力の向上を目指し

た。 

感情付与を行わなかったモデルと感情付与を行っ

たモデルを、ChatGPT を利用して比較し、感情付与

によって感情表現能力が向上することを示した。 

1 はじめに 

現在、最も広く認知されている対話生成 AI であ

る ChatGPT は、自然で人間らしい対話生成を実現し

たが、依然として人間の応答と完全に同等とは評価

されていない。 

対話生成 AI のさらなる発展において重要な課題

の一つは、AI に感情を理解させ、適切に応答させる

能力の向上である。人間の感情や心情を把握し、適

切に反応する能力は、対話の自然さを高め、ユーザ

ーの満足度を向上させられることが報告されている

[1]。 

従来の感情情報を考慮した対話生成は、感情をあ

るなしの 2 値で考慮していたり、文単位の感情を抽

出した研究が多いため、感情の強弱に対応したり、

複数の感情を考慮することができなかった。本研究

では、この課題に対応するため、各単語の感情情報

を確率として抽出する単語感情辞書生成アルゴリズ

ムを提案し、それを使用した対話生成モデルの評価

を行う。 

対話生成 AI の評価においては Perplexity や

BERTScore が広く用いられているが、これらは生成

文章の自然さや感情表現などを測る指標ではない。 

こういった主観的なものの評価においてはアンケ

ート調査が用いられるが、同じ条件で実施するのが

難しいことや、回答の真偽が定かではないなどの問

題がある。 

そこで対話生成の研究[2]で ChatGPT を利用した

評価が行われるようになってきている。本研究では

ChatGPT を使って 2 つの感情付与モデルと感情無し

モデルを比較し、感情付与を行った方が感情表現力

や対話の自然さが向上することを示した。 

2 関連研究 

感情情報を考慮した対話生成に関する研究は、深

層学習を用いた対話生成 AI の実現以降、活発に進

められてきた。 

Zhou ら[3]が提案した Emotional-Chatting-Machine

は、ニューラルネットワークを基盤とする対話生成

モデルに感情情報を組み込む初期の試みである。こ

れは生成したい感情を手動で指定するシステムであ

り、感情情報はあるかないかの 2 値で考慮されてい

た。  

近年になって感情強度を測定する研究や、相手の

対話に対して適切な感情の文章を生成する感情制御

の研究も行われている。Gupta と Yang[4]の研究では、

Twitter 上の文章を「怒り」「恐怖」「喜び」「悲し

み」の 4 つの感情に分類し、各感情の強度を自動的

に測定するシステムを構築した。また、Zhang ら[5]

の研究では、6 種類の感情カテゴリに対応する応答

を生成し、その中から最適な応答を選択する手法が

提案された。 

日本国内でも感情を考慮した対話生成の研究は活

発に行われている。片山ら [6] の研究では、

Transformer と LSTM を組み合わせることで、ユーザ

ーからの感情指定なしに感情的な対話を可能とする

システムを開発した。また本間ら[7]の研究では、

Transformer を基盤とした感情対話生成手法が提案

されている。この手法はシンプルな構造ながらも手

動での感情指定を必要とせず、感情を考慮した自然

な対話生成を実現している。本研究では、本間らが

提案した Emotional-Embedding の概念を参考に、よ

り高度な感情表現を可能とする対話生成モデルの構
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築を試みる。 

3 提案手法 

3.1 Emotional-Embedding-GPT2  

本論文で提案する Emotional-Embedding-GPT2 は、従

来のGPT2モデル[8]にEmotional－Embedding層を追

加したモデルである。 

 

図 1 Emotional-Embedding-GPT2 の概要 

 

Emotional-Embedding 層では Embedding 層でベク

トルに変換された単語の末尾を、単語の感情情報に

置き換えるという処理を行っている。 

単語のベクトルが 

[a1,a2,a3…a1022,a1023,a1024] 

であり、単語の感情ベクトルが 

[e1,e2,e3] 

となるとき、Emotional-Embeddin 層通過後の単語ベ

クトルは 

[a1,a2,a3…a1021 e1,e2,e3] 

となる。 

3.2 単語感情辞書の構築 

本論文で提案する単語感情辞書の構築アルゴリズ

ムは、日本語感情表現辞書(JIWC)[9]の手法を参考に

しており、感情ラベルが付いた文章のデータセット

があることを前提としている。構築手順を以下に示

す。 

手順 1 単語ごとに感情の数と等しい次元を持つベ

クトルを用意する 

手順 2 文章の感情ラベルに従って、単語の感情値を

加算する 

手順 3 データセット内の各感情ラベルの文章の数

を数え、単語の感情ベクトルを割って正規化する 

手順 4 総和が 1 になるように変換する。 

 

 以下に処理の例を示す。 

手順 1  

本研究では喜怒哀の 3 感情のデータセットを使用し

たため、データセットに登場する全ての単語に 3 次

元のベクトルを用意する。 

手順 2 

今日/は/ピクニック/に/行き/まし/た [喜び] 

今日 [喜び : 0→1 , 怒り : 0 , 哀しみ : 0] 

は [喜び : 0→1 , 怒り : 0 , 哀しみ : 0] 

ピクニック[喜び : 0→1 , 怒り : 0 , 哀しみ : 0] 

に[喜び : 0→1 , 怒り : 0 , 哀しみ : 0] 

行き[喜び : 0→1 , 怒り : 0 , 哀しみ : 0] 

まし[喜び : 0→1 , 怒り : 0 , 哀しみ : 0] 

た[喜び : 0→1 , 怒り : 0 , 哀しみ : 0] 

これをデータセット内の全文章に対して行う。 

手順 3 

データセット内にある喜びの文章の数が 50、怒りの

文章の数が 20、哀しみの文章の数が 30 の場合、 

全ての単語の感情ベクトルに対して以下の計算を行

い正規化する 

[喜びの数値/50 , 怒りの数値/20 , 哀しみの数値/30] 

手順 4 

単語の感情ベクトルの総和で割り、確率に変換する 

今日[0.1 0.2 0.2] →今日[0.2 , 0.4 , 0.4] 

 

表 1 単語感情ベクトルの例 
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3.3 対話生成モデル  

本研究では rinna 社が公開している

japanese-gpt2-medium を対話生成用にファインチュ

ーニングと Emotional-Embedding 層の追加を行い、

Emotional-Embedding-model,Emotional-Response-mod

el,Non-Emotion-model の 3 種類の対話生成モデルを

作成した。以下に各モデルの概要を示す。 

 

・Emotional-Embedding-model 

本研究で使用したデータセットは、会話文＋返答

文＋返答文の感情ラベルの組で構成されている。 

Emotional-Emedding-model(以下EEmodel)は返答文

+返答文の感情ラベルの組で構築した単語感情辞書

を使用したモデルであり、先行研究で同様の構造で

対話生成をした際に文章の自然さが向上するという

報告が上がっているが、感情表現能力については言

及されていない。 

 

・Emotional-Response-model 

Emotional-Response-model(以下 ERmodel)は会話文

+返答文の感情ラベルの組で構築した単語感情辞書

を使用したモデルであり、返答の際に適切な感情を

表現できるようになると考えられる。 

 

・Non-Emotion-model 

Non-Emotion-model(以下 model)は、

Emotional-Embedding 層を追加せず、対話生成用のフ

ァインチューニングのみを行ったモデルである 

 

実験ではこの 3 つのモデルの比較を行った。 

4 モデル評価実験 

EEmodel,ERmodel,NEmodel の 3 つのモデルが生成す

る対話の自然さと感情表現能力を、ChatGPT を利用

して比較、評価を行った 

4.1 対話の自然さ評価 

ChatGPT に[日常]、[質問]、[告知]、[批判]、[感想]

の 5 種類の Twitter 風投稿をそれぞれ 10 個ずつ生成

させ、これらの投稿に対して 3 つのモデルを用いて

応答文を生成し、生成された文章が自然であるかど

うかを ChatGPT に 5 段階で評価してもらった。 

投稿文と生成結果の例を以下に示す 

 

表 2 自然さ評価の対話例 

 

4.2 感情表現能力評価 

 ChatGPT に喜んだ返答が予測される投稿、怒った

返答が予測される投稿、悲しんだ返答が予測される

投稿をそれぞれ 10 個ずつ生成させた。これらの投稿

を 3 つのモデルに入力し、返答を生成させた後、3

つのモデルが生成した返答の感情を ChatGPT に判

断してもらい、想定していた感情と一致した精度を

調べた。 

ChatGPTが生成した投稿文と生成結果の例を以下

に示す。 

 

表 3 感情表現能力評価の対話例 

 

4.3 実験結果と考察 

表 4 は対話モデルが生成した文章の自然さを

ChatGPT に評価してもらった結果である。各項目は

10質問×5点の50点満点で、％形式で表示している。 
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表 4 自然さの評価結果 

自然さ 日常 質問 告知 批判 感想 合計

EEmodel 72% 72% 66% 64% 78% 70%

ERmodel 50% 60% 68% 68% 70% 63%

NEmodel 58% 70% 64% 48% 64% 61%
 

 

表 5は対話モデルの感情表現能力を ChatGPT に評価

してもらった結果である。ChatGPT が推測した生成

文章の感情と、想定される返答文の感情が一致して

いた割合である。 

 

表 5 感情表現能力の評価結果 

感情 喜 怒 哀 合計

EEmodel 30% 30% 60% 40%

ERmodel 90% 30% 70% 63%

NEmodel 40% 30% 40% 37%
 

 

単語の感情付与を行った 2 つのモデルと、感情付

与を行わなかったモデルの結果を比較すると、生成

された文章の自然さおよび感情表現能力のいずれに

おいても、感情付与を行ったモデルの方が向上して

いることがわかる。特に、生成文章の自然さにおい

ては通常の感情付与を行ったモデルが、感情表現能

力においては返答感情の付与を行ったモデルが顕著

に向上している。 

通常の感情付与モデルは、単語の感情情報を学習

しており、感情なしのモデルと比較して情報量が多

いため、文章の生成能力が向上していると考えられ

る。一方、返答感情付与を行ったモデルは、元の文

章に対してどのような感情で返答すべきかを学習で

きており、感情表現能力において他のモデルよりも

優れた結果を示している。 

しかし、返答感情付与を行ったモデルにおいて、

喜びの項目では他のモデルより高い評価を得た一方

で、怒りに関しては他のモデルと変わらない結果と

なっている。このことから、喜びと怒り、哀しみの

感情においては差異が明確であり、異なる感情とし

て出力することが比較的容易であるのに対し、哀し

みと怒りの 2 つの感情間では差が小さく、異なる感

情として出力することが難しかったと考えられる。 

5 おわりに 

 本研究では、感情ラベルが付与された文章データ

セットを用いて単語感情辞書を作成し、その辞書か

ら得られた感情ベクトルを GPT-2 モデルに付与する

ことによる対話生成を行った。さらに、通常の返答

感情と、感情に基づいた 2 種類の方法で単語感情辞

書を作成し、感情無しで学習を行ったモデルとそれ

ら 2 つのモデルを ChatGPT を使用して比較した。そ

の結果、感情を付与したモデルが生成した文章にお

いて、自然さや感情表現能力が向上することが示さ

れた。 

現状の課題として、考慮している感情の範囲が限定

的であることが挙げられる。プルチックの感情の輪

においては、人間の基本感情は怒り、喜び、受容、

驚き、恐れ、悲しみ、嫌悪、期待の 8 つとされてい

るが、現行モデルではこれらの感情すべてを考慮す

ることができておらず、その結果として、人的な感

情の学習に不十分な部分があると考えられる。 

また、使用したデータセットに関しては、Twitter

の文章をそのまま利用したことにより、データの質

が低い可能性がある点や、感情分類器が古いため、

単語感情辞書のラベル精度が不十分である点が挙げ

られる。対話生成の精度は、文章の感情を判別する

感情分類器の性能に密接に関連しており、感情分類

器の技術向上に伴い、本手法の精度も向上すると予

想される。 

今後の評価方法に関する課題として、本論文で行

った ChatGPT による評価が人間による評価にどの程

度近いのかを検証する必要がある。具体的には、

ChatGPT による評価と人間によるアンケート結果を

比較することにより、ChatGPT 評価の信頼性を担保

できれば、対話評価の確立した指標としての役割を

果たす可能性があると考えられる。 
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A 付録 

文章の自然さ評価のプロンプトと対話例 

・ChatGPT 指示文 

今から twitterで行われた会話を伝えます。Tweet 文に対しての応答の文章が自然な文章かどうかを 5段階で判定してください。 

ここで言う自然さとは『ツイッター上で行われた会話として適切かどうか』であるため、『意味が伝わる文章か』『返答の内容が適切

か』などを判断材料とし、『日本語としての正確さ』『一般的な会話かどうか』などは考慮しないでください。 

また、一連の会話がどのような背景で行われたかはわからないため、状況や関係性を減点対象としないでください。 

・対話例 

  
 

文章の感情評価のプロンプトと対話例 

・ChatGPT 指示文 

 ・文章生成 

  Twitterのツイートっぽく、返信相手が『喜び』『怒り』『哀しみ』の感情を発露しそうな文章をそれぞれ 10個考えてください。

ただし、質問文は禁止とします。 

 

※補足 Twitterの会話に疑問文に対して答えるシチュエーションが少なく、疑問文に対して上手く答えられないのでこのようにして

いる。 

 

 ・感情分析 

  今から Aさんのツイートと、ソレに対する B さんの返答を 3パターン伝えます。それぞれの返答が『喜び』 『怒り』 『哀しみ』

『中立 orその他』のどの感情を持って発言されたか判断してください。 

解答は以下のフォーマットで表示してください 

(質問文) 

1:(感情) 

2:(感情) 

3:(感情) 

・対話例 
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