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ER-Chat: 感情制御を伴う対話システム
におけるテキスト応答生成手法

片山 晋1,a) 米澤 拓郎1 大越 匡2 中澤 仁3 河口 信夫1,4

概要：対話システムにおいて感情表現を行うことは，ユーザの生活満足度の向上や肯定的なインタラクショ
ンの増加などに繋がる．近年ではニューラルネットワークを用いて感情的な応答生成手法も提案されてい
るため，より自然で円滑な対話応答生成が可能である．しかし，既存研究における感情的な応答生成手法
は，人間同士の対話コミュニケーションのような対話相手の感情状態や発話内容を考慮した上で応答時の
感情を決定する感情制御を行っていない．そこで本研究では，ユーザの発話入力テキストから応答時の感
情カテゴリを推定する感情制御を行い，感情的な対話応答を生成する ER-Chatを提案する．本手法は入
力テキストから推定された応答時の感情カテゴリに即した応答テキストの生成を可能にする end-to-endな
テキスト対話フレームワークであり，入力テキストから意味的文脈と感情的文脈を分散表現の抽出によっ
て応答時の感情カテゴリの推定を行う感情制御部と，注意機構付き Seq2Seqに感情カテゴリラベルを付与
することで感情的な対話応答生成を行う感情応答生成部の二つのニューラルネットワークによって構成さ
れる．推定された感情カテゴリに即して生成された感情的応答が適切なものであるのかを評価するために，
対話生成指標を用いた自動評価とクラウドソーシングを使用して集めた 100人の被験者による人手評価に
よって既存手法と提案手法の比較実験を行った結果，提案手法が生成精度や対話の自然さ，意味的整合性
などの指標で上回ることを示した．
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ER-Chat: Response Text Generation for
Dialogue System with Emotional Regulation

Abstract: Expressing emotions in a dialogue system can improve users’ life satisfaction and increase positive
interactions. Recently, an emotional response generation method using neural networks has been proposed,
which enables us to generate more natural and smooth interactive responses. However, the emotional re-
sponse generation methods in the existing studies do not provide emotional regulation that determines the
emotion of the response based on the emotional state of the interaction partner and the content of the speech,
such as in human dialogue communication. In this research, we propose an ER-Chat that uses emotional
regulation to estimate the emotional category of a response from the user’s speech input text to generate an
emotional dialogue response. This method consists of two neural networks: an emotion regulation part that
estimates appropriate emotion categories in response to a response using a distributed representation of the
semantic and emotional context of the input text, and an emotion response generator part that generates
emotional text responses by assigning emotion category labels to Seq2Seq with Attention mechanism. It is an
end-to-end framework that enables the generation of response text for appropriate emotion categories from
text input by pre-training on a large dialogue pair dataset with emotion labels. To evaluate the appropri-
ateness of the estimated affective categories and the generated affective responses, we compared existing and
proposed methods by automatic evaluation using a dialogue generation index and manual evaluation with
100 subjects using crowdsourcing. The results showed that the proposed method outperformed in terms of
accuracy, fluency and semantic consistency.　
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1. はじめに
Apple社の「Siri」や Amazon社の「Alexa」などに代表

される対話システムは一般的に，ユーザの発話に応じて家
電の操作や天候の確認などのタスクを行うことを目的とし
たタスク指向型と，特定のタスクは行わずユーザと雑談や
会話などを行うことを目的とした非タスク指向型に分類さ
れる．中でも，非タスク指向型に分類される雑談対話シス
テムは，特定のタスクを行うことによってユーザの手助け
を行うことはないが，雑談を継続させることでユーザの話
し相手になって楽しませたりおもてなしを行うことが可能
である．また近年では，雑談対話システムでより円滑なコ
ミュニケーションを実現するために感情を扱う研究が行わ
れている．既存研究では，感情表現を行う対話システムと
のインタラクションによってユーザの生活満足度の向上 [1]

や肯定的なインタラクションの増加 [2]などの効果が認め
られているほか，ユーザの感情状態に合わせて対話のスタ
イルのルールを変更することによってより自然な対話 [3]

が実現されているため，ユーザの感情を把握した上で感情
的な応答を行うことが円滑なコミュニケーションにおいて
非常に効果的である．また昨今の深層学習の飛躍的発展に
より，雑談対話システムの応答手法は従来のルールベース
手法やマッチング手法ではなく，Seq2Seq[4]などのニュー
ラルネットワークを用いた対話応答の生成手法が主流と
なっており，大規模コーパスを用いることにより柔軟な応
答を可能にしている．さらには，ニューラルネットワーク
を用いて感情的な応答を生成する手法 [5], [6], [7] も提案
されており，従来の生成手法で存在した汎用的な応答が多
く生成されてしまう問題を解決し，より自然で感情的な応
答生成手法を確立している．しかし，これらの感情的な対
話応答生成の手法では，生成時に特定の感情カテゴリを付
与することで，その感情に基づいた応答内容の生成に焦点
が当てられている．一方で，人間同士の対話コミュニケー
ションでは，ユーザの感情状態や発話内容を考慮した上で
適切な対応の決定をし，応答を行う感情制御を行っている．
例えば，対話相手が悲しい感情状態である時に，ペットが
亡くなって悲しんでいる相手に対しては共に悲しむ共感の
応答を行うが，テレビゲームに負けて悲しんでいる相手に
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図 1 ER-Chat を用いた対話の入出力例

対しては楽しい感情で気持ちを切り替えさせるような応答
を行うことが考えられる．そのため，対話システムがユー
ザの感情状態や発話内容を考慮する感情制御を行った上で
対話応答を行うことは円滑でより人間らしい対話の実現に
効果的であると考えられる．そこで本研究では，ユーザの
発話入力テキストから感情的文脈と意味的文脈を考慮した
感情制御を行い，感情的な内容で応答生成を行う ER-Chat

を提案する．分散表現を用いて感情的文脈と意味的文脈を
考慮し，応答時の感情カテゴリの推定と感情的な対話応答
生成を行う二つのニューラルネットワークを用いること
で，入力テキストに対して感情的内容で対話応答を行う
end-to-endなテキスト対話フレームワークを実現する．対
話生成における評価指標を用いた自動評価と，クラウド
ソーシングを用いた被験者 100人による人手評価を行い，
既存の感情的対話生成手法と比較して ER-Chatが対話の
滑らかさや満足度，意味的整合性などの指標においてより
優れていることを示した．

2. 関連研究
2.1 テキスト感情推定
感情を取り扱う技術として最も盛んに行われているの

が，感情推定であり，古くから心理学や生物学的な観点か
らも数多く研究されている．感情状態は認知能力及び運動
能力にも影響することが知られており，人間と機械間のコ
ミュニケーションにも影響すると考えられている．コン
ピュータサイエンスの観点においても，人間の感情を推定
し評価する研究が数多く行われており，Picard氏によって
Affective Computing[8]という研究分野が提唱されている
ことからも，コンピュータの発達に伴う感情推定の研究の
重要性が伺える．自然言語処理における感情推定手法につ
いては，初期の研究は，テキストの極性を推定する研究 [9]

が主だったが，その後，極性の度合いを求める研究 [10]や，
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文章全体に極性を付与するのではなく，文章中の適切な範
囲について極性を付与する研究 [11]がされてきた．また絵
文字や Twitterのハッシュタグをメタ情報としてユーモア
や皮肉，ヘイトを推定する研究 [12]なども行われている．
テキストに発話者の感情があまり表現されないことと，テ
キスト内ユーザの受止め方は多種多様であることから，高
精度で感情推定を行うことは難しいとされているが，近年
ではニューラルネットワークを用いた感情推定手法も提案
されており，BERT[13]などの技術を用いて感情推定を行
う研究が盛んである．

2.2 対話応答生成
テキスト対話生成の手法は従来，手動で構築した特定の

ルールに基づいて応答を選択するルールベース手法が主流
であった．しかし，莫大な量のルールを手動で記述する必
要があるため非常にコストが高く，多くのトピックや発話
文に対応することが困難であった．また，統計的抽出ベー
スの手法では，大量のテキストデータから現在の入力の応
答として相応しいものを抽出するため，低コストで多くの
トピックに対応可能であるが，生成される文章が毎回同じ
になってしまうため，機械的な応答になってしまう問題が
存在した．そこで近年では，深層学習の発展による大規模
な対話コーパスを用いて柔軟な対話の生成を低コストで
行う生成ベースの手法が主流となっている．生成ベースの
中でもっとも顕著であるのが 2014年に Sutskeverら [4]に
よって提案された Sequence to Sequence(Seq2Seq)と呼ば
れるニューラルネットワークである．入力テキストから出
力テキストなど，時系列データを別の時系列データに変換
することが可能なこの手法は対話文生成のほか，機械翻訳
や画像からのキャプション生成などにも応用されている．
また，Seq2Seqを応用して，多様性を持った対話生成 [14]

や個人に最適化された対話生成 [15]など，従来の機械的な
対話手法を逸脱したより人間らしい対話生成が可能になっ
ている．これらのように現在では，対話システムのほとん
どがニューラルネットワークを用いた生成ベースの手法に
よって構築されている．
2.2.1 感情応答生成

1975 年に提案された Parry[16] はルールベースのアプ
ローチながら感情を刺激できるメンタルモデルなどを用い
るため，感情の発達に関与する最初の対話システムとされ
ている．また，2014年にはマイクロソフトが，ユーザーの
感情的なニーズを認識できる共感的なソーシャルチャット
ボットである XiaoIce[17]を導入した例が挙げられる．さ
らには，高度な自然言語ベースの技術を活用した感情認識
に基づく会話型メンタルヘルスケアサービス [18]や，ユー
ザの性格を学習することで共感的な反応を生成するインタ
ラクティブシステム [19]なども提案されており，感情的対
話システムの研究が盛んに行われている．ニューラルネッ

図 2 フレームワーク概要図

トを用いた感情的な対話応答生成の研究においても多く
の研究が行われており，Zhouら [5]が提案した Emotional

Chatting Machine（ECM)は，深層学習的アプローチを用
いて大規模な感情表現を可能にした初めての対話システム
である．また，感情埋め込み表現 [20], [21], [22]または強
化学習を用いた手法 [23]などが提案されている．しかし，
これらの研究の問題点として，感情的な応答の生成を行う
際に，ユーザが最適な応答感情カテゴリを手動で選択しな
ければならない問題がある．そのため，本研究では対話相
手の感情状態や発話内容を考慮した上で応答時の感情カテ
ゴリを推定する感情制御を行い，感情的応答の生成を可能
にする．

3. ER-Chat

本研究では，入力された発話テキストから応答時の感
情カテゴリを推定し，その感情カテゴリに即した内容で
対話応答を生成するテキスト対話フレームワークである
ER-Chatを提案する．ER-Chatは応答時の感情カテゴリ
を推定する感情制御部と感情的な対話応答を生成する感情
応答生成部の二つのネットワークから構成される．提案手
法のフレームワーク概要図を図 2に示す．

3.1 感情制御部
本ネットワークは，入力発話テキストから意味的文脈と

感情的文脈の二種類を獲得し，これらの分散表現を用いて
応答時の感情カテゴリを推定するネットワークである．本
研究では，分散表現を獲得したのちに Self-Attention手法
を用いた Transformer[24]によるエンコードと全結合層に
よって，応答時の感情カテゴリラベルを正解データとして
学習させ，推定を可能にする．
3.1.1 分散表現
テキスト内の各単語の表現を作成する最良の方法の 1つ

として，word2vec[25]などの分散表現がよく用いられる．
分散表現の学習方法は，ほとんどの単語は同じ文脈で使
用され，発生する単語が類似した意味を持つ傾向がある
という言語学の分布仮説に基づいている．word2vecや単
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語より小さな単位で埋め込みを行う同時に，文字レベル
の N-gram(Character N-gram)である sub-wordを用いる
fastText[26]は似た意味を持つ単語を似ているベクトルで
表現することを可能にしている．また，Agrawalら [27]が
構築した Emotional Embeddingは感情に特化した分散表
現であり，似た感情の単語を近いベクトルで表現する手法
ことを可能にしている．本ネットワークでは，fastTextを
用いて意味的分散表現，Emotional Embeddingを用いて
感情的分散表現を獲得し，意味的分散表現と感情的分散表
現の二種類を用いることで，発話テキストから応答時の感
情カテゴリを適応的に推定に必要な表現力を拡張させる．
3.1.2 Transformer

Transformerを用いて単語の意味的分散表現と感情分散
表現を用いることによって抽出した入力テキストの特徴を
エンコードし，応答時の感情をベクトル形式で出力を行う．
Transformerは再帰や畳み込みを用いず，Self-Attention層
と Feed Forward層によって並列処理を行いながら学習を
可能にする手法である．入力発話の X = {x1, x2, . . . , xT }
から獲得した意味的分散表現と感情的分散表現をそれぞれ
Self-Attention層と Feed Forward層を用いてエンコードを
行い，その出力を足し合わせて全結合層に送りソフトマッ
クス関数によって one-hotベクトルで表現された最適な感
情ベクトル eの出力を行う．感情ベクトル eは，感情応答
生成部の Attention機構に渡すことにより，最適な応答感
情カテゴリに即した感情的な応答生成を可能にする．

3.2 感情応答生成部
本ネットワークは，入力されたテキストデータなどの時

系列データを対応する時系列データに変換する Encoder-

Decoderから成る Seq2Seqフレームワークと注意機構 [28]

によって構成される．Encoder では入力された発話文の
単語系列を Long Short-Term Memory(LSTM) や Gated

Recurrent Unit(GRU)などのリカレントニューラルネット
ワーク (RNN)に与え，発話文の情報を隠れ層のベクトルへ
圧縮し，Decoderでは隠れ層のベクトルの情報を基に単語を
予測していき，応答文の生成を行う．X = {x1, x2, . . . , xT }
を入力すると時刻 tにおいて式 (1)により隠れ層 ht の状
態を更新し，式 (2)により出力単語 yt を計算する．

ht = sigm
(
W hxxt + W hhht−1

)
(1)

yt = W yhht (2)

これを時刻 T まで繰り返すことによって，最終的な出
力単語列 Y = {y1, y2, . . . , yT } を得る．また，Decoderで
は，感情制御部にて出力された感情ベクトル eを注意機構
と結合することによって感情的内容を含んだ応答 Ye の生
成を行う．Huangら [6]の生成手法に基づいて，Encoder

から受け取った隠れベクトル hと，感情適応部によって推

定された感情ベクトル eを用いることで，感情的な応答を
生成することが可能である．
この Encoder-Decoderは学習データ中の発話文に対して
応答文の単語の予測確率が最大となるようにパラメータを
更新することで，入力の発話文に対する最適な応答文を生
成できるように学習される．

4. 評価実験設定
4.1 データセット
本システムで使用する対話データセットの要件として，

発話分と応答分がペアになっている大規模対話データ，な
らびにそれぞれに感情カテゴリラベルが付与されたデータ
である必要がある．そこで本研究では DailyDialogデータ
セット [29]と，OpenSubtitles*1の字幕データセットを用い
る．DailyDialogは，日常生活に関する様々なトピックに
おける英文対話データセットであり，それぞれの対話文に
感情カテゴリが手動でラベル付けされている．本研究で対
象とする感情ラベルは Ekman[30]の基本感情として定義さ
れている Anger，Disgust, Fear, Joy, Sadness, Surpriseの
6クラスとし，DailyDialogデータセットの中から Ekman

の基本感情に該当する対話分を抽出する．OpenSubtitles

は，約 20,8000件の映画やテレビの脚本から抽出した多言
語字幕データセットであり，本研究では英文字幕データ
セットを用いる．OpenSubtitlesの字幕データは感情ラベ
ルが付与されていないため，4.1.2にて感情カテゴリラベル
の付与を行う．
4.1.1 前処理
収集した OpenSubtitle と DailyDialog の対話ペアデー
タに対して，3単語以下 20単語以上の文の除去，!,-. など
の記号文字の除去，全て小文字に変換といった前処理を施
した．
4.1.2 感情カテゴリラベルの付与

Opensubtitlesの対話ペアデータには感情カテゴリラベ
ルが付与されていないため，感情分類器の構築を行いそれ
らを用いて感情カテゴリのラベル付けを行う．感情分類器
を構築する上での訓練データとして，EmotionX 2019*2で
公開されている FriendsデータセットとEmotionPushデー
タセットを用いる．Friendsデータセットは TVドラマの
Friendsにおける発話から感情カテゴリラベルが付与され
た文章データセットであり，EmotionPushは匿名化され
た実際の Facebook Messengerチャットに感情カテゴリラ
ベルが付与されたデータセットである．合計で 123,812件
の感情ラベル付きテキストが含まれている．本研究で対象
とする Ekman[30]の基本感情における 6種類の感情ラベ
ルが付与されたデータのみを抽出し，訓練データとして
感情分類器の学習を行う．感情分類器は，感情分類コンペ
*1 http://www.opensubtitles.org/
*2 https://sites.google.com/view/emotionx2019
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である EmotionX 2019にて 79.5の F1スコアを達成した
BERTモデル [31]の公開されている事前学習済みモデル
とソースコードを用いて分類器の構築を行った．*3．以上
の過程によって，OpenSubtitlesと DailyDialogを合わせ
て 1,302,991組の対話ペアデータを訓練データとして作成
し，13,106組の対話ペアデータをテストデータとして作成
した．

4.2 実験パラメータ設定
本研究の提案手法である ER-Chatを構築するために，深
層学習フレームワークである Pytorchを用いた．感情制御
部と感情応答生成部は上記のデータセットを用いて事前学
習を行う．単語の埋め込みサイズは 300,語彙数は 25,000

とした．本実験を行う際の学習パラメータとして，感情
制御部には 6 層と 4 ヘッドのマルチヘッド Transformer

Encoderを持ち，各層の次元数は 2048，隠れ層は 100次元
である．感情応答生成部には Encoderと Decoderの各層
に 256次元の隠れ層を持つ 2層 GRU構造を持つ．学習プ
ロセス全体で，パラメータの最適化関数には Adam[32]を
採用し，学習率は 0.001，ドロップアウト率は 0.2とした．
また学習にはミニバッチ学習を採用し，ミニバッチサイズ
を 128とした．エポック数は感情制御部が 30,感情応答生
成部が 10とした．

4.3 ベースライン
ベースラインとして，注意機構付き Seq2Seq モデル

(Att-Seq2Seq)[28] と，感情的な応答を可能にする Emo-

tional Chatting Machine(ECM)[5] を採用する．ECM は
手動で感情カテゴリの選択を行うため，本実験ではランダ
ムな感情カテゴリで出力を行うように設定する．

4.4 評価指標
ER-Chatを用いて出力されるテキストの有効性を明らか

にするために，本研究ではベースラインと比較した自動評
価と人手評価を行う．
4.4.1 自動評価
自動評価では，入力テキストに対する ER-Chatの出力
テキストの質を，ベースラインの出力テキストと比較する
ことで評価を行う．文書生成モデルの全体的な評価とし
て，翻訳などで BLEUスコアなどの評価指標が用いられ
るが，この指標は対話生成において人間の判断と相関がな
いことが明らかになっている [33]．そのため，本実験の応
答生成精度評価には，正解文と出力文の類似性を算出す
る BERTScore[34]とモデルの出力の流暢さを評価する指
標として用いられる Distinct-N(Dist-1, Dist-2)[14]によっ
て評価を行う．BERTScoreは生成文と正解文に含まれる

*3 https://github.com/KisuYang/EmotionX-KU

トークンをそれぞれ BERTを用いることでベクトル表現
へと変換し，これらの分散表現を用いて生成分と正解文の
類似性を文脈全体から求めることが可能である評価指標で
ある．Distinct-Nは生成された応答に含まれる unigramと
biggramの数を計算することで，多様性の度合いを算出す
ることが可能である．これら二つの指標を用いて，提案手
法における出力テキストの整合性や多様性を評価する．
4.4.2 人手評価
人手評価では，ER-Chatの対話応答の質を被験者のア

ノテーションによって評価を行う．テストデータに該当す
る DailyDialogデータセットから 6つの感情における入力
テキストをそれぞれ 10 件ずつ，合計 60 件サンプル抽出
する．DailyDialogデータセットからテキストをサンプル
抽出した理由として，日常生活の対話におけるテキスト
データセットであるため被験者が対話を行うシーンを想
定しやすいことと，手動で正確な感情ラベルが付与されて
いることから，適切な感情シナリオを提供できると考え
たためである．被験者には，入力テキストに対して 2 つ
のベースラインと提案手法による 3 種類の出力テキスト
がランダムの順序で提示されるため，60件の入力テキス
トに対して計 180 件の出力テキストが提示される．これ
ら 180 件のテキストを，生成された応答における流暢さ
(Fluency)，満足度 (Satisfaction)，意味的整合性 (Semantic

Consistency)，感情の豊富さ (Emotinoal Eichness)，感情
の適切さ (Emotional Appropriateness)の 5つの指標から
五段階のリッカート尺度で注釈をしてもらい，評価を行う．

5. 評価実験結果
表 1に自動評価，並びに人手評価における実験結果を示

す．また，人手評価に用いた DailyDialogデータセットの
各感情シナリオにおける対話応答例を表 6に示す．

5.1 自動評価
ベースライン手法による出力テキストと比較して，ER-

Chat における出力テキストは BERTScore, Distinct-1,

Distinct-2 のそれぞれの値でベースライン手法を上回っ
ていることが確認できた．BERTScoreは生成された文章
との類似性を評価する指標であるため，提案手法による感
情制御を行うことで既存手法よりも感情で応答を可能にし
ていることが明らかになった．また，Distinct-1，Distinct-2

は生成された対話の多様性を評価する指標であるため，提
案手法による評価が高くなっていることからより整合性の
とれた多様な出力を可能にしていることが分かる．

5.2 人手評価
人手評価は，クラウドソーシングサービスのAmazon Me-
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表 1 被験者による実験で対象とした対話
自動評価 人手評価 (平均値)

Models
BERTScore

(F 値)
Dist-1 Dist-2 Fluency Satisfaction

Semantic

Consistency

Emotional

Richness

Emotional

Appropriateness

Att-Seq2Seq 0.633 0.0272 0.099 3.131 2.307 2.564 2.537 2.497

ECM 0.671 0.0301 0.142 3.521 2.598 2.828 2.789 2.747

ER-Chat 0.684 0.0332 0.165 3.733 3.124 3.284 3.217 3.274

chanical Turk*4を用いて募集した 100人の被験者によって
行われた．そのうちインド在住の被験者が 40人，アメリカ
在住の被験者が 60人であった．また，男性は 54名，女性は
46名で 20代から 40代以上の幅広い年齢層であった．表 1

に示す人手評価の値は，五段階のリッカート尺度によって
注釈された平均値を示している．流暢さ (Fluency)，満足
度 (Satisfaction)，意味的整合性 (Semantic Consistency)，
感情の豊富さ (Emotinoal Eichness)，感情の適切さ (Emo-

tional Appropriateness)の全ての指標において提案手法が
ベースライン手法を上回っていることがわかる．特に，満
足度 (Satisfaction)においては Att-Seq2Seqよりも 0.817，
ECMよりも 0.526の値で上回っており，ER-Chatの出力
テキストが比較的高い満足度を提供していることが分か
る．また同様に感情の豊富さ (Emotinoal Eichness)，感情
の適切さ (Emotional Appropriateness)といった二つの感
情的指標もベースラインを上回っているため，提案手法に
よる出力テキストが適切な感情を含んでいることが確認で
きた．

6. 考察
評価実験の結果から，以下の 2点について考察を行った．

ダイバーシティ
人手評価を行うにあたり，各入力テキストに対して適切

だと思う応答時の感情を 6 つの感情カテゴリから選択し
てもらった．その結果であるヒートマップを図 3に示す．
Joyシナリオにおいては，多くの被験者が Joyの応答を求
めていることがわかり，Sadnessシナリオにおいても同じ
く Sadnessが求められていた．これらの感情シナリオにお
いては，多くの場合被験者が対話相手に共感を求めている
ことがわかる．一方で，Angerや Disgustのシナリオにお
いては，希望する感情カテゴリが分かれた．これらは，共
感のAngerを所望する被験者もいれば気分転換を所望する
被験者もいればまたそっとしておいて欲しい被験者もいる
ためだと考えられる．このように，応答時に被験者が希望
する感情カテゴリは，同じ感情シナリオにおいてもかなり
異なることが明らかになった．そのため，全てのユーザを
満足させる対話システムを構築するためには，各ユーザの
特性や選好性を学習してユーザごとにパーソナライズされ

*4 https://www.mturk.com/

図 3 入力テキストに対する被験者が希望する応答時の感情カテゴ
リの選択率

る必要があると考える．
ユーティリティ
本研究で対象にしていた対話は，テキストの入出力の 1

対 1のターンで完結する対話であった．しかし，日常生活
で行われる対話は複数のターンを横断して行われることが
ほとんどであり，一度の対話で完結するだけでなく複数の
ターンで対話を行い，また長期的にユーザとの過去の対話
などを記憶しておくことで，より人間らしい対話システム
の実現が可能になると考えられる．また，感情制御におい
て適切な感情を推定する要素としては，本研究で取り扱っ
た発話テキストの内容における意味的文脈と感情的文脈の
他に，ユーザがどこにいて何をしているのかといったコン
テクスト情報が必要である．家にいる場合と職場にいる場
合，1人でいる場合と友人といる場合などによってユーザ
が対話システムに求める感情的な応答は異なると考えら
れる．

7. おわりに
本研究では，ユーザの発話内容のテキストから分散表

現を用いて意味的要素と感情的要素を抽出し，感情適応
を行うことで感情情報を含んだ対話応答の生成を行うテ
キスト対話フレームワークである ER-Chat を提案した．
Opensubtitlesから取得した対話データとDailyDialogデー
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表 2 DailyDialog[29] データセットの入力文に対する対話応答例
Input Text Output Text

He is lazy. I’ll never ever work together

with him! (Anger)

Att-Seq2Seq you are not a coward

ER-Chat it ’s not that easy it is !? (Anger)

He’s endless talking about stocks almost

bores me to death. (Disgust)

Att-Seq2Seq i m going to kill him

ER-Chat i don ’t want anything to do with it (Disgust)

I think someone is stalking me. (Fear)
Att-Seq2Seq i m not a traitor so bad for you

ER-Chat i can ’t believe it ! i ’m telling you (Surprise)

I’m going to get married next month. (Joy)
Att-Seq2Seq i m going to get married

ER-Chat it is like a great deal of life ! (Joy)

I didn’t perform as well as I should have

in the interview. (Sadness)

Att-Seq2Seq i m not going to hurt you

ER-Chat would you like to have a drink ? (Joy)

I can’t believe he came to the office

in jeans! (Surprise)

Att-Seq2Seq i m going to get a job for the job

ER-Chat that s not good, i m surprised he s doing it. (Surprise)

タセットを用いて，感情カテゴリを推定する感情制御部と
感情的な応答生成を行う感情応答生成部の二つのニューラ
ルネットワークを構築した．対話応答生成における評価指
標である BERTScoreと Distinct-Nを用いた自動評価と，
クラウドソーシングサイトを用いて集めた 100人の被験者
による人手評価を行いベースラインの手法と比較した結果，
自動評価と人手評価の両方においてベースラインの手法を
上回る結果を示した．今後の展望としては，マルチターン
の対話における感情制御や感情制御のパーソナライズ化を
行うことで，より人間らしく円滑な対話の実現を目指す．
謝辞 本研究は，JST CREST JPMJCR1882 の支援を

受けたものです.
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