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1．序論 
 近年,コミュニケーションロボットの需要が高

まる中,人とロボットの自然なコミュニケーショ

ンの実現が求められている.人とロボットの自然

な対話の実現において,感情情報は必要不可欠で

ある.深層学習を利用してテキストから感情を判

断し,会話内容と感情パラメータから受け取った

感情値により,ロボットに咄嗟の発言や行動をさ

せることで,人とロボットの自然なコミュニケー

ションを実現することを考える.本研究では,対

話システムが自然な対話を実現するのに必要な

感情判断器の検討を行う. 
 
2. 関連研究 
Ptaszynski[2]らによる感情的要素/感情表現

分析システム ML-Ask は,約 2,100 語の辞書によ

るパターンマッチングにより求められた「喜,怒,

哀,怖,恥,好,厭,昂,安,驚」の 10 クラスの感情

分類方法を採用している.山下[1]らは Plutchik

の感情の輪[5]における基本感情を感情モデルと

して用いている.この感情モデルは 8 つの基本感

情があり,各感情がペアとなって互いに反対の感

情を持つという特性がある.本研究では,この

Plutchik の感情の輪を元に 8 つの感情分類の特性

を, システムとの親和性の高さから感情分類モ

デルとして採用する. 
 

2.1日本語の感情分析手法の比較 
 盛[4]らは英語と日本語の感情分析手法の比較

を行っている.その結果は, LSTM 及び GRU が CNN

より精度が高いことが示されている.このことか

ら RNN（LSTM と GRU を含む）が感情分析に適す

ると判断した.また,構造が複雑な Bidirectional 

LSTM と多層 LSTM はより多くのテキストの特徴を

学習する能力を持つため単純な LSTM より精度が

高い値を示している. 

 本研究では,GRU は長期学習における損失関数

の減少が早くなるが,結果的に LSTM の方が精度

は高くなるため,LSTM の中でも比較的に精度の高

い多層 LSTM を用いる. 
 
 
 
 

 
3. 対話システムのための感情判断手法 
3.1対話システム 
 本手法の人とロボットの,会話から感情判断ま

での流れを図 1に示す. 

 

図 1 対話システムと感情判断器の関係 

 人とロボットの自然な対話の実現において,感

情情報は必要不可欠である.例えば,お互いに言

い争いをしている中で,イライラしたり,うんざ

りすることもある.その時の感情に応じて,「も

う話したくない」,「文句を言う」など会話の流

れは異なる.表 1 は,その時の感情値の違いによ

る対話の例を示したものである.そこに至るまで

の過程が重要であり,その時の感情の変化によっ

て会話が進行する. 
表 1 感情値の違いによる対話の例 

怒り
　　　人>大嫌い！もう、消えて！
ロボット>なんで消えないといけないの！

悲しみ
　　　人>大嫌い！もう、消えて！
ロボット>ごめんなさい。
ロボット>何か気に障ることしましたか？

嫌悪
　　　人>大嫌い！もう、消えて！
ロボット>分かりました。

 
 
3.2感情判断手法 
本研究の手法では,まずデータセットを作成,

モデル化を行い,感情判断器を作成する.感情判

断器の評価実験は,学習時にテストデータを用意

して評価する.また,実際の入力に対する結果を

感情判断実験に示す.本研究では,Plutchik の感情

の輪を元に 8 つの感情「喜び,信頼,恐れ,驚き,

悲しみ,嫌悪,怒り,期待」に分類を行う.顔文字
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付きの文章を集め,顔文字に対応する感情を正解

データとし学習させる.つまり顔文字や絵文字付

きの文章から感情情報を取得する. 

3.3事前準備（データセット作成） 
Twitter API を利用し Twitter から,各感情に

対応する顔文字付きの文章を取得する.取得した

文章は,形態素解析を行い単語ごとに区切る.形

態素解析したデータを入力用データ（データセ

ット）とする. 収集したデータは各感情に対し

て 4 千の文章,合計 3 万 2 千の文章となっている. 
表 2 データセットの加工 

 
 本研究では,データセットの 20％をテストデー

タとし,残りの 80％を学習データとする. 
 
3.4ベクトル化手法 
本研究では,テキストから辞書を作る.ベクト

ル化は,Keras[6]のトークナイズを用いて,テキ

ストをトークン列に分離して辞書を作り,各単語

のインデックスに変換したベクトルを作る. 

 

3.5感情判断処理手法の実装  
本研究では,図 2 のネットワーク構造を用いる.

単語をベクトル化したものを 100 次元にパディ

ングし入力する.単語埋め込み層では One-hot 表

現を用いる.LSTM 層は 32 次元で設定し可変長で

扱うまた,本研究では最後のセルの出力のみを

LSTM 層の出力とする.全結合層で最後の LSTM セ

ルの出力を全結合して,最終的に 8 クラスに分類

を行う.活性化関数にはソフトマックスを用いる. 

 

図 2  LSTM 構造 

4. 感情判断実験  
4.1流れ 
 作成した感情判断器を使って,会話文章から感

情を出力させる.入力文は,中村[3]らの研究で使

用されている「ありがとう」,「馬鹿は馬鹿だか

ら馬鹿なのです」,「大嫌い!もう、消えて」の 3

つの文章と,「ありがとうございます」,「大嫌

いなんだからね！」,「これからもよろしく

ね！」,「なんでやねん！」の 4 つの文章を合計

した 7つの文章となっている（表 3）. 
 
4.2実験結果 

表 3 実験結果 

 
実験での入力と出力結果を表 3 に示す.出力数

値がラベル番号であり,それに対応した感情を表

示している. 

感情判断実験では,表 3 の実験番号 1,2,3 の 3

つの文章の出力は関連研究[3]と同じ結果を示し

ており,正しく判断されている.  
 
5. 結論  
本研究の感情判断器は,一般的な会話文章から

8 つの感情を判断することは可能であることを示

した.本研究で提案した手法においては,対話シ

ステムから入力された会話文に対して,会話文か

ら感情を判断し,正しい感情値を返すことに成功

した. これにより対話システムは,感情を踏まえ

た会話が可能になると考えられる. 

今後,対話システムに感情判断器を組み込み,

人が入力した会話内容と感情判断器から受け取

った感情値により,表 1 のように,その時の感情

値の違いによる文章生成を行い,より会話の中で

人に近い言動を行うシステムを作成していく. 
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