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概要

コンピュータとのコミュニケーションは，人間の生活を豊かにする．社会の情報化もあいまっ
て，その需要は高まっている．深層学習の発展をもとに，自然言語処理の発展が著しい．人
間と雑談する対話システムも盛んに開発されている．対話において，人間は感情を考慮した
り常識を推論したりする．一方で，コンピュータが暗黙的な実世界知識を理解するのは難し
い．人間のように，コンピュータが感情や常識を理解するための研究がなされている．多く
のデータセットが構築されているが，日本語のものは少ない．本研究では，感情や常識を理解
する対話システムの開発に向けた日本語データセットを提案する．話者が抱く感情やテキス
トに書かれない常識に注目し，構築すべきデータセットをデザインする．対話に基づく感情
と常識をキーワードに，発話の話し手と聞き手が抱く感情を分けてタグ付けした対話コーパ
ス・イベントとメンタルステートに関する推論を収集した常識知識グラフ・対話中の発話文
における暗黙的な推論を収集した常識知識グラフを構築する．クラウドソーシングと大規模
言語モデルを用いて，それらを構築する手法を提案する．データセットを分析した結果，対
話における感情や常識の傾向を明らかにした．またデータセットを用いた実験から，人間の
特性や人間とコンピュータの違いを明らかにした．構築したデータセットは公開予定である．
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1 はじめに
人間がコンピュータと関係を築くことは、人間の生活をより豊かにする。社会の情報化や

オンライン化が進み、人間とコンピュータのコミュニケーションに対する需要はますます高
まっている。計算資源の拡大によって、深層学習に基づく自然言語処理が著しく発展してい
る。ニューラル言語モデルを用いた対話システムも、盛んに開発されている。タスク志向型
のものから、オープンドメインな雑談ができるものまで存在する。
人間は対話において、相手の感情を考慮したり自分の感情を表現したりする。また物事を

推論したり質問に答えたりするとき、人間は常識を用いる。一方、コンピュータに感情や常
識といった実世界知識を与えることは難しい。とくに深層学習に基づくニューラル言語モデ
ルは、テキストに表れない暗黙的な常識を捉えられない。コンピュータに感情や常識を理解
させるため，多くのデータセットが構築されている。例えば、発話ごとに感情や対話行為と
いった特徴をタグ付けした対話コーパス [Li 17, Rashkin 19]が存在する。他にも、概念や常
識を関係で繋いだ知識グラフ [Speer 17, Sap 19, Hwang 21]が存在する。しかしそれらは基本
的に英語で、日本語のものはほとんどない。
本研究では、対話システムの常識理解を促進するデータセットを日本語で構築する。対話

における感情と常識をキーワードに、以下のデータセットを提案する。

1. ある発話において、話し手と聞き手が抱く感情 [Buechel 17]を分けてタグ付けした感情
タグ付き対話コーパス

2. あるイベントの前後において、その人に起こるイベントあるいはその人が思うメンタ
ルステート [Rashkin 18, Sap 19]を集めた常識知識グラフ

3. 対話中の発話文それぞれに対して，イベントとメンタルステートに関する暗黙的な推
論 [Ghosal 22]を書いた常識知識グラフ

データセットを日本語で構築するだけでなく、タグ付けにおける観点を拡張したり構築にか
かるコストを下げたりと、既存のデータセットがもつ問題点の解決も図る。

Yahoo!クラウドソーシング1と大規模言語モデルのHyperCLOVA JP [Kim 21]を用いて、提案
するデータセットを日本語で構築した。感情タグ付きマルチターン対話コーパスでは、Twitter
から収集したマルチターン対話コーパスに対して，Yahoo!クラウドソーシングによって発話ご
とに話し手と聞き手が抱く感情をタグ付けした。イベント常識知識グラフでは、Yahoo!クラ
ウドソーシングとHyperCLOVA JPを併せて、ゼロからの低コストな構築を試みた。Yahoo!ク
ラウドソーシングによって構築した小規模なグラフを、HyperCLOVA JPを用いた In-Context
Learning [Brown 20]によって大規模に拡大 [West 22]した。対話常識グラフでは、感情タグ付
き対話コーパスと同じようにTwitterから収集したマルチターン対話コーパスに対して、Yahoo!
クラウドソーシングによって発話ごとに推論を付与した。付与に際して、カテゴリや時系列、
対象人物といった次元を考慮し、推論すべき関係を定義した。
構築した感情タグ付き対話コーパスの分析から、ある発話において話し手と聞き手が抱く感

情は異なることや、それらの間には相関があることがわかった。またBERT [Devlin 19]を用
いた感情認識の実験では、話し手よりも聞き手の感情を予測する方が難しいことを明らかにし
た。イベント常識知識グラフの構築では、Yahoo!クラウドソーシングのタスクとHyperCLOVA

1https://crowdsourcing.yahoo.co.jp/
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JPによる生成、すなわち人間と言語モデルに対するプロンプティングで推論の傾向が異なる
ことを示した。さらに対話に基づく常識知識グラフに関して、HyperCLOVA JPの In-Context
Learningを用いた対話応答生成に対してそれを適用した。暗黙的な推論を明示的に入力する
ことで、生成される応答の特性が変化することを示した。
なお本研究で提案した日本語のデータセットを構築する手法は、ほかの言語に対して適用

することも可能である。本研究で構築したデータセットが、日本語を始めとするコンピュー
タの常識理解を促進することを期待する。構築したデータセットはすべて、公開予定である。

2 関連研究

2.1 感情タグ付きコーパス

EmoBank [Buechel 17]はある文を書いた人とそれを読んだ人の感情を、クラウドソーシン
グによってタグ付けしたコーパスである。WRIME [Kajiwara 21]は EmoBankと同様、主観
的と客観的な感情をタグ付けした日本語のコーパスである。ただし EmoBankよりも主観性
と客観性に重きを置いており、投稿者自身に主観的な感情をタグ付けさせている。EmoInt
[Mohammad 17]は怒り・恐れ・喜び・悲しみの 4感情について、その強度をタグ付けしたコー
パスである。
文の感情だけでなく、その原因にも注目するようなコーパスもある。Emotion Stimulus

[Ghazi 15]は FrameNetのフレームを用い、文の感情とその原因をタグ付けしたコーパスで
ある。ラベルとしては Ekmanの 6感情 [Paul 92]に恥ずかしさを加えた 7感情を採用してい
る。一方で、Grounded Emotions [Liu 17]は Twitterのツイートと天気やニュースの関係をア
ノテーションしている。こちらはラベルに喜びと悲しみのみを採用している。

StoryCommonsense [Rashkin 18]は短い物語をなす一連の文に、登場人物のMotivationと
Emotional Reactionをタグ付けしたコーパスである。この感情タグはPlutchikの8感情 [Plutchik 80]
に基づく。しかし、上記のコーパスはどれも対話に関するものではない。

2.2 対話コーパス

EmpatheticDialogues [Rashkin 19]は 2人の話者を SpeakerとListenerに割り当て、対話ごと
に Speakerの感情とその状況をタグ付けした対話コーパスであり、日本語版 [Sugiyama 21]も
存在する。EmpatheticDialoguesは対話ごとに感情をタグ付けしているため、発話ごとの感情
を理解することには向かない。DailyDialog [Li 17]は発話ごとに感情と意図をタグ付けした
対話コーパスである。EmotionLines [Hsu 18]は発話ごとに感情をタグ付けした対話コーパス
で、話者が複数人である。これらはともに Ekmanの 6感情に無感情もしくはその他を加えた
7個のラベルを用いている。本研究では DailyDialogや EmotionLinesと同じく、発話ごとに
感情をタグ付けする。これらの対話コーパスは発話に込められた感情のみをタグ付けしてい
るが、本研究ではその発話を聞いた相手が抱く感情もタグ付けする。さらに本研究では複数
の感情を許容し、それぞれの感情に強弱を設ける。
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2.3 常識知識グラフ

2.3 常識知識グラフ

ConceptNet [Speer 17]は単語や句を関係でつないだ知識グラフで、とくにエンティティ同
士の関係に注目している。ATOMIC [Sap 19]はイベント同士の関係に加え、イベントとメン
タルステートの関係を扱う知識グラフである。これらの知識はクラウドソーシングを通して、
人の手によって書かれている。ATOMICとConseptNetをマージして拡張した知識グラフに、
ATOMIC-2020 [Hwang 21]がある。

ASER [Zhang 19]は文の談話関係に注目し、テキストデータから抽出された知識グラフであ
る。アクティビティとステート、イベント間の関係を扱う。さらに TransOMCS [Zhang 20a]
は、ASERのような知識グラフからパターンマッチやランキングによってブートストラップ
的に新たな常識を発見するアプローチである。

ConceptNetやATOMICはクラウドソーシングによって獲得されているのに対して、ASER
と TransOMCSはともに自動獲得である。自動獲得の場合、大規模な構築は容易だが、テキ
ストに現れない知識を得ることは難しい。一方、クラウドソーシングであれば良質なデータ
を集められるが、金銭的にも時間的にもコストが高い。

QAのような形式で常識を収集したデータセットもある。COPA [Roemmele 11]ではpremise
に対して plausibleな causeと effectを、二択の質問として獲得している。SWAG [Zellers 18]
ではビデオのキャプションから、ある状況の記述に対する推論を四択の質問として獲得し
ている。KUCI [Omura 20]は SWAGのような日本語の常識推論データセットで、automatic
extractionと crowdsourcingの併用から構築されている。CommonsenseQA [Talmor 19]はコン
セプトに関する常識をQAとして扱ったデータセットで、ConceptNetから構築されている。
知識をシンボリックではなくニューラルに蓄える研究があり、ニューラル言語モデルを知識

ベースとして扱う手法 [Petroni 19, AlKhamissi 22]が注目されている。COMET [Bosselut 19]
は事前学習済み TransformerをATOMICと ConceptNetで Fine-Tuningし、見たことがないイ
ベントに対する推論を目指す。PARA-COMET [Gabriel 21]はMemory Componentを導入し、
段落レベルの情報を考慮した推論を目指す。
大規模言語モデルがもつ常識をより小さな言語モデルに蒸留する試み [West 22]がある。そ

こではGPT-3 [Brown 20]を用いてATOMICを拡大し、RoBERTa [Liu 20]を用いてフィルタ
を施している。
特定の文脈に基づく常識知識グラフもある。GLUCOSE [Mostafazadeh 20]は物語の文に関

する推論、CIDER [Ghosal 21]は対話における発話同士の推論を扱う。CICERO [Ghosal 22]
も対話に関する常識知識グラフだが、テキストを超えた範囲の推論まで考慮する。発話ごと
に複数の推論をタグ付けした、CICEROv2 [Shen 22]もある。

ATOMICの関係は、対象がイベントの当事者かその他かをXとOthersによって区別する。
一方でCICEROの次元は、出来事か心情かと時系列の前後を区別しているが、推論の対象とな
る話者を区別しない。本研究では、さらにどの話者に向けた推論かという次元に注目する。

3 表出感情と経験感情をタグ付けした対話コーパスの構築
相手の感情を認識した上で適切な感情を込めた応答を生成できる対話システムを実現する

ための感情タグ付き対話コーパス2を構築する。話し手が発話に込めた感情（表出感情）と発

2https://github.com/nlp-waseda/expr-exper-emoにて公開している。
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3.1 コーパスの構築

図 1: 表出感情と経験感情のタグ付け

発話
表出 経験

強 弱 強 弱

A1: 来週、車で京都行く普
通に観光してきます

{期待} {期待,喜び} {期待} {期待}

B1: いいなぁ、京都 {} {期待} {喜び} {期待,喜び}
A2: 楽しんできます {期待,喜び} {期待,喜び} {喜び} {期待,喜び}
B2: 行ったことないから純
粋に羨ましい

{} {期待} {期待,喜び} {期待,喜び}

A3: ないんや意外 {驚き} {驚き} {} {喜び,驚き}

表 1: 表出感情と経験感情がタグ付けされた対話の例

話の聞き手が受けた感情（経験感情）を発話ごとにタグ付けする。なお本研究ではこれを日
本語で構築するが、手法はどの言語にも適用できる。

3.1 コーパスの構築

3.1.1 対話の収集

対話は Twitter APIによって収集する。2人のユーザによるツイートとリプライのかけあい
を対話とみなし、それを抽出する。ただしハッシュタグやURL、画像を含む対話はすべて除
外する。対話あたりの発話数は 2から 9までに絞り、いくつかのフィルタを施す。まず特殊
な記号や絵文字を含む対話はすべて除外する。ほかにも 4回以上繰り返される文字や単語を
含む場合や、発話が 4文字未満の場合も除外する。
上記の手法によって、3,828対話（13,806発話）を獲得した。ただしターン数が多い対話ほ

ど、そのサンプル数は減る傾向にある。
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3.1 コーパスの構築

図 2: クラウドソーシングの例

3.1.2 表出感情と経験感情のタグ付け

本研究では Plutchikの感情の輪 [Plutchik 80]をラベルに採用する。3具体的には{怒り,期待,
喜び,信頼,恐れ,驚き,悲しみ,嫌悪}の 8感情である。発話ごとにそれを話した人が抱いてい
た感情（表出感情）とそれを聞いた人が抱いた感情（経験感情）をタグ付けする。つまり発
話ごとに主観的な感情と客観的な感情 [Buechel 17, Kajiwara 21]をタグ付けすることになる。
表出感情と経験感情を分けてタグ付けすることで、発話間や話者間における感情の変化を捉
える。
感情のタグ付けはクラウドソーシングによって行う。プラットフォームとしてはYahoo!ク

ラウドソーシングを用い、クラウドワーカに発話とその履歴を与え、各感情の有無を問う。
複数の感情を選択することや、どの感情も選択しないことを許容する。発話ごとに 7人のク
ラウドワーカを雇い、半数（4人）以上が選んだ感情を強ラベル、4分の 1（2人）以上が選
んだ感情を弱ラベルとする。ここで強ラベルの集合は弱ラベルの集合の部分集合となる。こ
のタグ付けを表出感情と経験感情のそれぞれについて独立に行う。表出感情をタグ付けする
ためのクラウドソーシング画面の例を図 2に示す。チェックボックス式のフォーマットを用
いることによって、複数の感情が選ばれることを許容している。タグ付けされた対話の例を
表 1に示す。

3感情タグ付きコーパスでは、Ekmanの 6感情 [Paul 92]や Plutchikの感情の輪 [Plutchik 80]がよく用いられ
る。クラウドソーシングを用いた予備実験の結果、後者の方がより感情タグとして適切であることが明らかに
なった。したがって本研究ではそれを採用する。
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3.2 コーパスの分析

ラベル
表出 経験
強 弱 強 弱

怒り 430 1,349 124 870
期待 1,906 4,229 1,215 4,068
喜び 1,629 3,672 1,553 4,549
信頼 247 1,732 520 3,455
恐れ 252 942 123 846
驚き 602 2,018 434 2,798
悲しみ 1,227 2,936 889 3,037
嫌悪 476 1,979 186 1,535

どれか 6,371 12,215 4,705 12,515

表 2: ラベルごとの発話数

ラベルごとの発話数を表 2に示す。表出感情に関して、少なくとも 1個の強ラベルを伴う
発話は 46.15%、弱ラベルのそれは 88.48%である。経験感情ではそれぞれ 34.08%と 90.65%
である。およそ 9割の発話がいずれかの弱ラベルを伴っており、その他の感情や無感情のラ
ベルが大部分を占めるDailyDialog [Li 17]や EmotionLines [Hsu 18]よりも有効である。

3.2 コーパスの分析

3.2.1 感情ごとに頻出な単語

感情ごとの発話がもつ特性を知るため、感情ごとに単語の頻度を求める。本研究では強ラ
ベルのみを対象とし、品詞として動詞と形容詞を採用する。品詞の解析は日本語形態素解析
システム Juman++ [Tolmachev 18]によって行い、代表表記を抽出する。どの感情にも現れる
普遍的な単語を除くため、IDFによるフィルタを施す。具体的には IDFが最大値の半分を下
回った単語を無視する。
フィルタを施した、感情ごとに頻出な単語の Top-3を表 3に示す。喜びの動詞や喜び・恐

れ・嫌悪の形容詞は表出感情と経験感情で等しい。一方で、怒り・嫌悪の動詞や信頼の形容
詞は表出感情と経験感情で異なる。喜びや驚きの動詞に「交じる」があるが、これは形容詞
の「マジだ」が誤って識別されたものである。同様に、喜びの形容詞にある「孵る」は「帰
る」に対する誤りである。

3.2.2 表出感情と経験感情の関係

構築した対話コーパスにおける、表出感情と経験感情の関係を分析した。具体的には、次
のような関係が考えられる。

1. 同一の発話に対する表出感情と経験感情（異なる話者）

2. ある発話に対する経験感情と次の発話に対する表出感情（同一の話者）
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3.3 感情認識の実験

表 3: ラベルごとに頻出な単語の Top-3

ラベル
表出 経験

動詞 形容詞 動詞 形容詞

怒り 止める,許す,違う マジだ, うるさい,
馬鹿だ

話す,広げる,居る うるさい, マジだ,
悪い

期待 教える,願う,待つ 一緒だ, 楽しみだ,
面白い

待つ,教える,上げ
る

楽しみだ,強い,一
緒だ

喜び 笑う,交じる,孵る 楽しい,嬉しい,お
もろい

笑う,交じる,孵る 楽しい,嬉しい,お
もろい

信頼 飲む,願う,らっし
ゃる

大丈夫だ, 優しい,
一緒だ

教える,付ける,待
つ

大事だ, 大丈夫だ,
同じだ

恐れ 付ける,知れる,助
ける

怖い,やばい,危険
だ

知れる,付ける,入
る

怖い,やばい,危険
だ

驚き 交じる,気付く,居
る

やばい,怖い,強い 居る,気付く,知る 怖い,痛い,やばい

悲しみ 泣く,生きる,帰る 痛い,悲しい,辛い 泣く,生きる,消え
る

辛い,痛い,悲しい

嫌悪 知る,止める,交じ
る

悪い,嫌いだ,嫌だ 困る,上げる,働く 悪い,嫌だ,嫌いだ

強ラベルに関する、それぞれの混同行列を図 3に示す。なお各要素の値は行方向に正規化
してある。対角成分における値が大きくなっていることから、同一の発話および同一の話者
についての関係としては、同じ感情が起こりやすいことが言える。図 3(a)から、期待・信頼・
驚きの発話に対して喜びを抱きやすいことがわかる。また怒りと嫌悪にはそれぞれ嫌悪と悲
しみを抱きやすい。一方で図 3(b)を見ると、信頼を抱いたあとは信頼よりも喜びを表しやす
いことがわかる。怒りに関しても、そのあとは怒りよりも嫌悪を表しやすい。また図 3(b)か
ら、信頼と怒りを抱いたあとはそれぞれ喜びと嫌悪を表しやすいことがわかる。図 3(a)と図
3(b)を比較したとき、とくに悲しみにまつわる関係が異なっている。特定の発話では、悲し
みの発話が相手に悲しみを抱かせる。しかし同一話者間では、話者が悲しみを抱いたときに
期待を表すことがある。これは相手の発話に対して悲しみを抱いた話者が、相手を慰めるた
めに期待感のある発話を返していると考えられる。

3.3 感情認識の実験

3.3.1 モデル

表出感情と経験感情について、それらの認識を実験する。対象の発話とそれまでの履歴か
ら、各ラベルの強度を回帰することを考える。ラベルがない場合に 0、弱ラベルと強ラベル
にそれぞれ 1と 2を充てる。モデルは平均二乗誤差で学習する。
本研究ではモデルとしてBERT [Devlin 19]を利用する。事前学習済みBERTとして、京都
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3.3 感情認識の実験

(a) 表出感情と経験感情（特定の発話について） (b) 経験感情と次の表出感情（特定の話者について）

図 3: 表出感情と経験感情の関係

モデル
表出 経験

Pearson Spearman Pearson Spearman

京大 (BASE) 58.84 44.33 53.60 41.84
京大 (LARGE) 60.85 45.16 55.09 42.94
NICT 61.50 46.05 56.23 43.88

表 4: モデルごとの相関係数

大学 [柴田 19]のWWM版とNICT4のBPE版を採用する。入力は日本語形態素解析システム
Juman++ [Tolmachev 18]によって単語に分割し、さらにBPE [Sennrich 16]によってサブワー
ドに分割する。履歴を含む各発話を [SEP]で結合し、先頭と末尾にそれぞれ [CLS]と [SEP]
を付加する。ここで対話の話者は 2人であるから、それぞれによる発話に BERTの Segment
IDとして 0または 1を与える。これによってモデルに話者の情報を与える。[CLS]に対応す
るベクトルを全結合層に与え、Plutchikの 8感情に対応する 8次元のベクトルを得る。この
ベクトルがもつ各要素をそれぞれ回帰することになる。
対話コーパスを 8:1:1に分割し、それぞれ学習データ・検証データ・テストデータに充て

る。学習は 3エポックと定め、テストデータに対して評価を行う。評価指標には Pearsonと
Spearmanの相関係数を採用する。

3.3.2 結果

モデルごとの相関係数を表 4に示す。モデルとしては、どの値もNICTがもっとも高い。表
出感情と経験感情を比較すると、どのモデルも経験感情の値が低い。つまりある発話を話し
た人が抱いていた感情よりも、それを聞いた人が抱いた感情を予測することの方が難しい。

4https://alaginrc.nict.go.jp/nict-bert/index.html
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3.3 感情認識の実験

ラベル
表出 経験

Pearson Spearman Pearson Spearman

怒り 50.21 33.80 38.11 23.80
期待 62.76 55.55 57.46 51.22
喜び 67.25 55.22 61.92 54.47
信頼 41.15 36.69 43.91 40.48
恐れ 59.09 31.47 49.60 24.90
驚き 49.86 39.58 40.58 33.86
悲しみ 63.70 51.50 55.48 43.88
嫌悪 47.76 38.18 37.32 28.13

表 5: ラベルごとの相関係数 (NICT)

対話
ラベル

予測 正解

A1: ゲームの検証してる人が検証してほしいことあれば言ってく
ださい的なこと言ってたから依頼したら無視されて悲しくなった
のはいい思い出
B1: それは悲しいね

強い悲し
み

強い悲し
み

A1: youtubeでバーのマスターが氷砕いてる動画見てボーッとし
てる
B1: なんかしてよ,そのうちこういうときにツイキャスをしよう
かなと思っておる
A2: 天才の発想スマホでも見やすいから助かる

弱い期待
弱い喜び

強い喜び
弱い信頼

A1: 今、部活終わって帰るとこやけど雨やばいしかっぱ持ってき
てないし最悪
B1: わたしも学校出た瞬間大雨降ってきた

強い驚き 強い悲し
み

表 6: 予測結果の例（NICT、最後の発話に対する表出感情）

NICTのモデルに関する、ラベルごとの相関係数を表 5に示す。表 5と表 2を比較すると、ラ
ベルの発話数が多いほど相関係数の値も高くなっていることがわかる。モデルによる予測結
果の例を表 6に示す。

3.3.3 マルチタスク学習

単一のモデルに表出感情と経験感情の両方を認識させることを考える。表出感情と経験感
情には相関があるため、このことはそれぞれの認識に良い影響があると考えられる。タスク
ごとに全結合層を用意し、それらを同時に訓練する。ロスはそれぞれに対して計算し、その
算術平均を全体のロスとしてパラメータを最適化する。

Lmulti-task =
Lexpressed + Lexperienced

2
(1)

3.2章の関係を踏まえ、特定の発話と特定の話者に関する表出感情と経験感情をマルチタス
ク学習 [Liu 19]する。また訓練データとテストデータが異なる場合も実験する。マルチタス
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訓練 \テスト
表出 経験

Pearson Spearman Pearson Spearman

表出 61.50 46.05 52.89 40.91
経験 55.49 43.34 56.23 43.88
マルチタスク 62.20 46.63 57.35 45.01

表 7: 特定の発話に関するマルチタスク学習

訓練 \テスト
経験 次の表出

Pearson Spearman Pearson Spearman

経験 54.62 43.47 29.53 25.46
次の表出 43.32 35.27 33.91 28.31
マルチタスク 55.75 49.50 35.17 30.49

表 8: 特定の話者に関するマルチタスク学習

ク学習の相関係数を表 7と表 8に示す。まず訓練とテストでデータが異なる場合、それらが
同じ場合よりも値が低い。これは表出感情と経験感情を分けてタグ付けすることに意味があ
ることを示している。マルチタスク学習としては、表出感情と経験感情のどちらもそれらを
同時に学習させたときの方が値は高い。つまり表出・経験・次の表出感情は互いに助け合う
と言える。

4 大規模言語モデルを用いたイベント常識知識グラフの構築
クラウドソーシングと大規模言語モデルによってゼロから知識グラフを構築する手法を提

案する。知識をクラウドワーカに記述してもらうのと大規模言語モデルに生成させるのは、
どちらも少しの例から多くの例を作成してもらうという意味で、本質的に同じことである。
異なるのは人間か言語モデルかだけで、いわば後者は前者のアナロジーである。本研究では、
人間と言語モデルに対するプロンプトを用いて、段階的に知識グラフを構築する手法を提案
する。指示と回答例をプロンプトと見なすクラウドソーシングによって小規模な知識グラフ
を獲得し、その一部をショットとして大規模言語モデルに大規模な知識グラフを生成させる。

4.1 知識グラフの構築

本論文では、クラウドソーシングと大規模言語モデルを用いて、常識推論に関する知識グ
ラフをゼロから構築する手法を提案する。まずクラウドソーシングによって小規模な知識グ
ラフを構築し、それをプロンプトに用いることによって、大規模言語モデルがもつ知識を抽
出する。提案手法の概要を図 4に示す。クラウドソーシングだけを用いてゼロから知識グラ
フを構築する場合、金銭的にも時間的にもコストが高い。クラウドソーシングと超大規模言
語モデルを併用することで、とくに時間的なコストの削減が期待される。

ATOMIC [Sap 19]やASER [Zhang 19]のような、イベント関する知識グラフを日本語でゼ
ロから構築する。一段階目のクラウドソーシングにはYahoo!クラウドソーシング、二段階目
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4.1 知識グラフの構築

図 4: 提案手法の概要

個数 適切 適切 [%] Fleiss’s κ

イベント 257 - - -
必要 504 402 79.76 39.85
影響 621 554 89.21 25.00
意図 603 519 86.07 36.11
反応 639 550 86.07 31.82

表 9: 小規模な知識グラフの統計

の超大規模言語モデルにはHyperCLOVA JP [Kim 21]を用いる。

4.1.1 クラウドソーシングによる収集

まずはイベントだけを集め、続いてそれぞれのイベントに対する推論を集める。

イベント ある人物Xや周辺の人物Y、人物 Zに関する日常的なイベントをクラウドワーカ
に記述してもらう。タスクの例を図 5(a)に示す。タスクでは指示と 10個の例を与え、1人あ
たり 1個以上のイベントを記述してもらう。重複するイベントは集計時に取り除く。

推論 獲得したイベントに対して、その前後に対する推論をクラウドワーカに記述してもら
う。推論する関係には、ATOMICのそれにならって以下の 4種類を採用する。5

1. 前にその人に起こっていただろうこと (必要)

2. 後にその人に起こるだろうこと (影響)

3. 前にその人が思っていただろうこと (意図)

4. 後にその人が思うだろうこと (反応)
5関係はATOMICのそれとまったく同じではない。たとえば本研究における意図は、ATOMICにおける xIntent

と xWantからなる。
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4.1 知識グラフの構築

(a) イベント (b) 影響の推論

図 5: イベントと推論を獲得するタスクの例

イベント 関係 推論

Xが顔を洗う

必要 { Xが水道で水を出す}
影響 { Xがタオルを準備する, Xが鏡に映った自分の顔に覚えのない

傷を見つける, Xが歯磨きをする}
意図 {スッキリしたい,眠いのでしゃきっとしたい}
反応 {さっぱりして眠気覚ましになる,きれいになる,さっぱりした}

表 10: 小規模な知識グラフの一部

イベントあたり 3人に尋ね、1人あたり 1個の推論を記述してもらう。タスクの例を図 5(b)
に示す。重複する三つ組6を取り除き、日本語構文解析器KNP7を用いて推論に構文的なフィ
ルタを施す。8

クラウドソーシングによって獲得したイベントと推論の統計を表 9の最左列に示す。コス
トとしては、計 547人のクラウドワーカを雇い、その料金は 16,844円であった。知識グラフ
の一部を表 10に示す。

4.1.2 クラウドソーシングによるフィルタ

獲得した推論に対して、それらの品質をクラウドワーカに評価してもらう。推論ごとに適
切かどうかを 3人に判定してもらい、多数決をとる。推論の評価は、関係ごとに独立に行う。

6本研究では、あるイベントとそれに対する推論、推論における関係を (イベント,関係,推論)という三つ組
として扱う。

7https://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?KNP
8主語が人物 Xかどうかや時制が現在かどうか、イベントは 1文かどうかなどを判定する。
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4.1 知識グラフの構築

関係 テンプレート

必要 hためには、t必要がある。
影響 h。結果として、t。
意図 hのは、tと思ったから。
反応 hと、tと思う。

表 11: ショットのテンプレート

個数 適切 [%] Fleiss’s κ

イベント 1,471 - -
必要 9,403 80.81 36.07
影響 8,792 85.45 34.03
意図 10,155 86.06 43.42
反応 10,941 90.30 21.51

表 12: 大規模な知識グラフの統計

適切でないと判定された推論は、フィルタして除去する。
フィルタの統計は表 9の中 2列にある。計 465人のクラウドワーカを雇い、8,679円を支

払った。判定における Inner-Annotator Agreementとして計算した Fleiss’s κを、表 9の最右列
に示す。
適切でないと判定された推論には、以下の傾向があった。一つは ( Xが二度寝する,反応,

今日は仕事が休みだと思う)のように、前後が逆というものであった。( Xがネットサーフィ
ンをする,必要,海に着く)のように、自然でないものもあった。

4.1.3 大規模言語モデルによる生成

HyperCLOVA JP Koya 39Bモデルを用いて、知識グラフを大規模に拡大する。生成では 10
個のショットを用いて生成を行う。ショットは生成のたびにランダムに選ぶ。

イベント 4.1.1節で獲得したイベントから、新たなイベントを生成する。ランダムに選んだ
10個のイベントをショットとして列挙し、モデルに 11個目を生成させる。10,000回生成し、
重複するイベントを取り除く。プロンプトの例を以下に示す。

1. Xがスマホでゲームする
2. Xが花に水をやる
3. XがYを飲み会に誘う
(中略)
11. Xが

推論 イベントと同じように、4.1.1節と 4.1.2節で獲得した推論をショットとして、10個の
推論から 11個目を生成する。推論は生成したイベントごとに 10回生成し、三つ組の単位で
重複するものを取り除く。生成では、関係ごとに異なるプロンプトを用いる。ショットの三
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4.2 知識グラフの分析

イベント 関係 推論

Xがコンビニへ行く

必要 { Xが財布を持っている, Xが外出する, Xが外出着に着
替える, Xが財布を持って出かける, Xが外へ出る, Xが
ジュースを買う, Xが財布を持っていく}

影響 { Xが買い物をする, Xが雑誌を立ち読みする, XがATM
でお金をおろす, Xが弁当を買う, Xがアイスを買う, X
が飲み物を買う}

意図 {何か買いたいものがある,雑誌を買う,飲み物を買おう,
飲み物や食べ物を買いたい, なんでもある, 何か買いた
い,朝食を買う,お菓子やジュースを買いたい,何か飲み
物でも買おう}

反応 {何か買いたいものがある, 何か買う, 何か買おう, 何か
買いたくなる, ついでに何か買ってしまう, 何か買って
こよう,雑誌を立ち読みする,何も買わない,便利だ}

表 13: 大規模な知識グラフの例

つ組はテンプレートを用いて自然言語に変換し、パターンマッチによってテールを抽出する。
ショットのテンプレートを表 11に示す。抽出した推論に対して、4.1.1節の構文的なフィル
タを施す。影響の推論を生成するプロンプトの例を以下に示す。

1. Xがにわか雨にあう。結果として、Xが軒先で雨宿りする。
2. Xがネットで服を買う。結果として、Xが荷物を受け取る。
3. Xが小腹を空かせる。結果として、Xが菓子を食べる。
(中略)
11. Xが筆箱を忘れる。結果として、Xが

大規模言語モデルが生成したイベントと推論の統計を表 12の最左列に示す。また生成した
推論を 4.1.2節の手順で評価した結果を表 12の右 2列に示す。評価は関係ごとに、生成した
推論からランダムに選んだ 500個に対して行った。計 409人のクラウドワーカを雇い、その
料金は 7,260円であった。大規模な知識グラフの一部を表 13に示す。
構築した知識グラフは、たとえば ( Xが会社に行く,必要,Xが電車に乗る)のように、日本

の文化が反映されたものとなっている。このことは、異なる言語の似たような資源をただ翻
訳するのではなく、対象の言語においてゼロから構築することの意義を示すとともに、提案
する手法の価値を強調している。

4.2 知識グラフの分析

クラウドソーシングの知識グラフと大規模言語モデルの知識グラフ、すなわち人間と言語
モデルが生み出す推論の傾向を比較する。本研究では、比較の観点に蓋然性と時間的な幅を
採用する。4関係のうち、代表として影響を検証する。

4.1.1節と 4.1.2節で獲得した三つ組のヘッドに対して、4.1.3節の手順にしたがってテール
を 3個ずつ生成する。影響に関する 554個の三つ組から、586個の推論を獲得した。
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4.3 常識生成モデルの訓練

(a) 蓋然性 (b) 時間的な幅

図 6: 影響の推論に関する人間と言語モデルの傾向

関係 プロンプト

必要 次の出来事に必要な前提条件は何ですか:
影響 次の出来事の後に起こりうることは何ですか:
意図 次の出来事が起こった動機は何ですか:
反応 次の出来事の後に感じることは何ですか:

表 14: T5のプロンプト

蓋然性 あるイベントの後に起こるイベントが、どれくらい起こりやすいかを見る。影響の
関係にあるイベントのペアをクラウドワーカに与え、後のイベントがどれくらい起こりやす
いかを 3段階で判定してもらう。推論あたり 3人に尋ね、回答の中央値を採用する。

時間的な幅 あるイベントが起こってから、後に起こるイベントが起こるまでの時間的な幅
を見る。蓋然性と同じように、先のイベントが起こってから後のイベントが起こるまでの時
間幅を 5段階で判定してもらう。3人に尋ね、中央値を採用する。
それぞれの比較を図 6に示す。図 6(a)から、人間が記述した推論の方がわずかに蓋然的で

あることがわかる。図 6(b)では、大規模言語モデルが生成する推論の方がより時間的に幅が
ある。このことから、人間は影響と聞いて比較的すぐ後に起こるイベントを推論するが、言
語モデルは少し遠くのイベントを見ると言える。

4.3 常識生成モデルの訓練

4.1節の知識グラフを用いてイベント常識に関する常識生成モデル [Bosselut 19]を訓練す
る。大規模言語モデルがもつ知識をより小規模な常識生成モデルに蒸留 [West 22]すること
で、それらを扱うためのコストが小さくなる。

GPT-2 [Radford 19]と T5 [Raffel 20]の日本語版9を、構築した知識グラフで Finetuningす
る。GPT-2を用いる場合、関係を表す特殊トークンをイベントの後に付与し、それらを入力

9日本語版には、それぞれ https://huggingface.co/nlp-waseda/gpt2-small-japanese と
https://huggingface.co/megagonlabs/t5-base-japanese-webを採用した。
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BLEU BERTScore 尤もらしさ [%] スコア

GPT-2 43.61 87.56 92.53 1.79
T5 39.85 82.37 89.58 1.69

表 15: 常識生成モデルの評価

イベント 関係 推論

Xがパソコンで仕事をする

必要 Xがパソコンを起動する
影響 Xが残業する
意図 お金を稼ぎたい
反応 疲れた

Xがネットサーフィンをする

必要 Xがパソコンを起動する
影響 Xが時間を浪費する
意図 情報収集したい
反応 時間が経つのが早い

表 16: GPT-2に基づく常識生成モデルの生成例

として推論を生成する。一方T5では、生成する推論の関係をプロンプトとみなし、入力する
イベントの前に記述する。T5におけるプロンプトを表 14に示す。

GPT-2と T5の日本語版を Finetuningするにあたっては、共通のハイパパラメータを設定
する。学習率を 2e-5、Weight Decayを 0.01とする。Gradient Clippingとして、勾配のノルム
を最大 1.0とする。バッチサイズは 16で、訓練は 3エポック行う。また生成はすべてGreedy
Searchで行う。
自動評価として、BLEU [Papineni 02]とBERTScore [Zhang 20b]を計算する。BLEUは、日

本語形態素解析システム Juman++ [Tolmachev 18]を用いて分かち書きした単語について計算
する。BERTScoreは、RoBERTa [Liu 20]の日本語版10を用いて計算する。さらに人手評価と
して、推論の尤もらしさをクラウドソーシングによって評価する。推論の起こりやすさを常
に・よく・たまに・決してないの 4段階で判定してもらう。推論あたり 5人のクラウドワー
カに判定してもらい、決してない以外の判定が過半数を上回る推論を尤もらしいものとする。
また上記の 4段階にそれぞれ 3から 0までのスコアを割り当て,推論ごとに平均をとる。
知識グラフの 9割を訓練データ、1割をテストデータとする。テストデータに対する自動

評価と人手評価の結果を表 15に示す。尤もらしさはどちらの常識生成モデルも約 9割で、お
おむね適切な推論を生成していると言える。またすべての指標に関して、GPT-2が T5を上
回っている。GPT-2に基づく常識生成モデルの生成例を表 16に示す。

5 対話に基づく常識知識グラフの構築と対話応答生成に対する
適用

より人間らしい対話システムの実現に向けて、対話の常識を集めた対話常識グラフを提案
する。カテゴリと時系列、対象といった次元に注目し、推論すべき関係を定義する。また大

10https://huggingface.co/nlp-waseda/roberta-base-japanese
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5.1 対話常識グラフの構築

図 7: 発話ごとにタグ付けする推論の例

(a) 出来事 (b) 心情

図 8: 対話常識グラフで推論すべき関係

規模言語モデルを用いた対話応答生成に対して、対話常識グラフを適用する手法も提案する。

5.1 対話常識グラフの構築

本研究では、対話の常識に特化したグラフを構築する。テキストに書かれているものから
暗黙的なものまで、発話ごとに推論を付与する。発話ごとの推論は、より人間らしい対話応
答生成に役立つと考える。

5.1.1 マルチターン対話の収集

Twitter APIを用いて、マルチターン対話のテキストを収集する。あるツイートとそれに対
する一連のリプライを対話と見なす。収集した対話のうち、二人の話者が交互に話す例のみ
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5.1 対話常識グラフの構築

表 17: 推論の統計
関係 数 平均数 平均文字数

原因 3,060 1.44 6.24
前提 2,728 1.29 5.87
後続 3,001 1.41 8.65
影響 3,276 1.54 9.33
動機 3,567 1.68 10.58
忖度 1,679 0.79 10.34
反省 1,591 0.75 9.94
反応 3,564 1.68 8.90

を抽出する。またテキストの品質を保証するため、フィルタ11を施す。
352対話（発話にして 2,121）を獲得した。対話あたりの発話数は平均 6.03であった。

5.1.2 推論の付与

Yahoo!クラウドソーシングを用いて、発話ごとに推論を付与する。推論すべき関係として、
次の 3次元をもとに 23 = 8関係を定義する。

1. 発話のまわりで起こったこと（出来事）か、そのとき思ったこと（心情）か

2. 発話の前にあったことか、その後にあったことか

3. 発話を言った人（話し手）についてか、それを聞いた人（聞き手）についてか

8関係はそれぞれ、図 8のように名付ける。例えば (出来事,前,話し手)の組合せによる関係
は原因と呼び、発話の原因となる事象の推論をテキスト形式で付与する。

記述 発話とその履歴を与え、ある関係について推論を記述してもらう。関係ごとに 3人に
尋ね、まったく同じ回答は除去する。動機の推論を記述するタスクの例を図 9(a)に示す。延
べ 5,581人のクラウドワーカを雇い、177,276円を支払った。

フィルタ 記述してもらった推論に対して、クラウドソーシングに基づくフィルタを施す。
発話とその履歴、および発話に対する推論を与え、推論が適切かどうかを判定してもらう。
推論ごとに 3人に尋ね、多数決によって採否を決定する。動機の関係を評価してもらうタス
クの例を図 9(b)に示す。延べ 4,524人のクラウドワーカを雇い、171,236円を支払った。
対話常識グラフの統計を表 17に示す。このクラウドソーシングを行った結果、時系列や対

象の話者に関する誤りが多く見られた。とくに話し手と聞き手のどちらに関する推論かが混
同されていることが多かった。これらの解消は、今後の課題である。

11Yahoo!クラウドソーシングを用いて、対話の内容が理解できるかを尋ねる。第三者が内容を理解できる対
話は、専門用語なども含まず高品質だと仮定する。
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5.1 対話常識グラフの構築

(a) 記述 (b) フィルタ

図 9: 推論を獲得するクラウドソーシングの例

5.1.3 推論の例

5.1.1節において、Twitterから収集した対話の例を次に示す。

1. 早く夏終わってくれ頼む

2. 夏がすぐ終わったら宿題おわらないぜ

3. それはそうだけど流石に外暑すぎるんよ

4. それなマジで暑い

5. これは地球温暖化が悪いわ

このうち 3番目の発話について、5.1.2節で付与した推論を表 18に示す。

5.1.4 グラフの分析

ある発話における動機の推論と直前の発話における反応の推論は、同一の心情を指す。同
様に、ある発話における反省の推論と直後の発話における忖度の推論も、同一の心情を指す。
いわば動機と反省は話し手が実際に思ったことで、忖度は反省、反応は動機に対する聞き手
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5.2 グラフを用いた対話応答生成

表 18: 付与された推論の例
関係 推論

原因 {暑い暑い}
前提 {確かに全然外に出てない}
後続 {宿題が終わらない}
影響 {じゃあ家で宿題すればちょうどいいじゃん,外に出ないでエアコンが効い

た部屋で過ごす}
動機 {暑すぎてキツイ,夏が終わらないと困る}
忖度 {暑くない,夏がすぐ終わると宿題が終わらなくて困る}
反省 {暑さには何も勝てないよ}
反応 {そうかもね,その通りだ}

からの予測である。話し手が実際に思ったことと、それらに対する聞き手の予測が、どれく
らい一致するかを調べる。
結果として、動機や忖度が対話のテキストに書かれている場合、忖度と反応のそれぞれは

動機と反省に一致しやすいことがわかった。

5.2 グラフを用いた対話応答生成

大規模言語モデルの In-Context Learning [Brown 20]を用いた対話応答生成に対して、構築
した対話常識グラフを適用する。In-Context Learningに基づく対話応答生成では、いくつか
の対話をショットとしてモデルに与える [Lee 22]が、モデルはテキスト上に表れたこと以外
を動的に知ることができない12。一方で人間は、あえてテキストに書かないことも考慮しな
がら対話を行う。より人間らしい対話応答生成に向けて、テキスト上に表れない常識をあえ
てモデルに与える。
本研究では、次元のうち心情のみに注目する。心情に関する推論を明示的に与えることに

よって、話者が発話を投げかける際の根拠をモデルに教えることができる。すなわち「相手
はこう思っただろうし、自分はこう思ったから、こう言おう」といった具合である。これは
Chain of Thought Prompting [Wei 22]とも言える。

5.2.1 問題設定

対話常識グラフに含まれる対話について、最後から二番目までの発話を履歴とし、最後の
発話を生成する。この生成について、プロンプトとして心情の推論を与える場合と、とくに
推論を与えない場合を比較する。
ショットは生成対象の対話を除いたすべての対話から、ランダムに選択する13。各ショッ

12モデルのパラメータには、事前学習で得た潜在的な知識があると考えられるが、それらは静的なものであ
る。

13In-Context Learningでは、モデルを Finetuningする必要がない。訓練データとテストデータを区別する必要
もないため、リークは発生しない。
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5.2 グラフを用いた対話応答生成

(a) 推論なし

(b) すべての推論

図 10: 対話応答生成におけるショットの例

トは、状況の説明と一連の発話からなる。状況の説明では、話者の名前14を紹介する。発話
はそれぞれ話者の名前と鉤括弧に挟まれたテキストからなる。生成対象の対話では、最後の
発話における開き鉤括弧までを履歴とする。とくに推論を与えない場合におけるショットの
例を図 10(a)に示す。
構築した対話常識グラフは、すべての発話が推論を伴う。それらを用いて、ショット中の

発話に関する推論を明示的に与える。最後の発話を言った話者についてのみ、すなわち最後
から奇数番目の発話における心情の推論のみを与える。これは人間の対話と同じように、相
手の発話に関する相手の推論は知りえないという仮定に基づく。なお前の推論（動機と忖度）
は発話の前、後の推論（反省と反応）は発話の後に挿入する。心情の推論を与える場合にお
けるショットの例を図 10(b)に示す。
大規模言語モデルには、HyperCLOVA JP 39Bモデル [Kim 21]を用いる。プロンプトのショッ

ト数を 2とする15。応答は対話ごとに 3回ずつ生成する。

14日本でもっとも多い 20 個の名字から、2 個ずつをランダムに選択する。名字の一覧は https://
myoji-yurai.net/prefectureRanking.htmから引用した。

15すべての推論を明示的に与えようとすると、トークン数は大きくなる。本研究では HyperCLOVA JPの最大
系列長に鑑みて、推論の有無にかかわらずショット数を 2で統一した。
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5.2 グラフを用いた対話応答生成

表 19: 生成された応答の例
モデル 応答

推論なし {でも店員さん気づいてなかったし大丈夫!笑,しかも今日友達と
遊ぶ約束してたし笑,めっちゃ笑われたし今日寝れないねこれ絶
対!!!}

動機と反省 {まあでもこれぐらいなら別に大丈夫やろ!笑, 自分でも思った
www,しかもこの店来るの初めてだったから道間違えたしwww}

忖度と反応 {いやだってさ私この格好で外歩いてたしね?笑,そんなこと言わ
れても笑,でもなんか逆に面白く感じてきた笑}

すべての推論 {まじで笑えんねんけど爆笑,何回も確認したのになーーー!!!,そ
んなんで笑われたら私なんてもっとやばいもんね!?}

正解応答 いやほんとはずかしかったwww

5.2.2 応答の例

次に示す対話について、4番目までの発話を履歴、5番目の発話を応答として生成する例を
考える。

1. まってwww服裏表反対でご飯食べに来てたwww

2. ええなんで笑笑

3. 夕飯行く前に寝てたから服替え直したんだけどその時にミスってwww

4. 気づいた時恥ずかしい笑笑

5. いやほんとはずかしかったwww

このとき、HyperCLOVA JP 39Bモデルによって生成された応答を表 19に示す。

5.2.3 評価

生成した応答に対して、モデル自体の絶対評価とモデル同士の相対評価を行う。心情に関
するすべての推論を与えるモデルに対して、推論を明示的に与えないベースラインモデルを
比較対象とする。また心情に関する推論のうち話し手に対するもの（動機と反省）だけを与
えるモデルと、聞き手に対するもの（忖度と反応）だけを与えるモデルも評価する。

自動評価 絶対評価として、パープレキシティ（PPL）とBLEU [Papineni 02]、distinct [Li 16]
を計算する。これらは、日本語形態素解析システム Juman++ [Tolmachev 18]を用いて分かち
書きした応答に対して計算する。PPLはGPT-2日本語 Pretrainedモデル16を用いて計算する。

人手評価 Yahoo!クラウドソーシングを用いて、2つの応答どちらを生成するモデルとより
会話を続けたいかを相対的に評価する。応答あたり 5人に尋ね、多数決を行う。相対評価の
例を図 11に示す。延べ 763人のクラウドワーカを雇い、15,350円を支払った。

16https://huggingface.co/nlp-waseda/gpt2-xl-japanese
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5.2 グラフを用いた対話応答生成

図 11: 相対評価のためのクラウドソーシングの例

表 20: グラフを用いた対話応答生成の自動評価
モデル PPL BLEU distinct-2

推論なし 8151.92 1.29 63.75
動機と反省 5785.54 1.38 66.54
忖度と反応 8328.78 1.35 65.93
すべての推論 5252.39 1.37 67.49
正解応答 4046.46 - 82.64

5.2.4 実験結果

自動評価の結果を表 20に示す。BLEUと distinctは、推論を明示する方が高くなる傾向が
ある。つまりあえて推論を明示的に与えた方が、モデルはより人間に近い応答を生成する。
人手評価の結果を表 21に示す。忖度と反応だけを与えるモデルはベースラインモデルに勝っ
ているが、それ以外は負けている。したがって、聞き手に対する推論を与えるとモデルはよ
り魅力的な応答を生成するが、話し手に対する推論はむしろ与えない方がよい。
表 20と表 21を比較すると、正解応答との類似度を表すBLEUでは動機と反省のスコアが

高いが、人手評価では忖度と反応の勝ち数が大きい。つまり人間をよく模倣するよりも、よ
り相手を慮った応答を生成させる方が、ユーザのエクスペリエンスは高くなる。また実験に
用いた対話がTwitterのテキストに基づくことも、人間に近い応答が魅力的でないと判定され
る原因と考えられる。
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表 21: グラフを用いた対話応答生成の人手評価
モデル 勝ち 負け 引き分け

動機と反省VS推論なし 43.37 49.84 6.80
忖度と反応VS推論なし 51.26 39.94 8.81
すべての推論VS推論なし 40.95 52.70 6.35

自動評価と人手評価の齟齬は、人手評価が十分でない可能性を議論させる。人手評価では、
対話の履歴とモデルが生成した応答を、独立に評価した。つまりクラウドワーカは、本来す
べきコミュニケーションのうち一部を切り取って判定している。したがって、自分のことば
かりを話したり相手を慮ってばかりだったりするモデルでも、魅力的と思われうる。もっと
会話を続けたいと思えるモデルを正しく評価するためには、モデルとの長期的なやりとりに
注目するような、よりよい人手評価の開発が求められる。

6 おわりに
人間のように感情や常識を理解する対話システムの開発に向けて、コンピュータの常識理

解を促進するデータセットを日本語で構築した。発話の話し手と聞き手が抱く感情をタグ付
けした対話コーパスや、イベントの前後で登場人物に起こるイベントや登場人物が思うメン
タルステートを収集した常識知識グラフを構築した。またそれらのコンセプトを併せて、発
話の前後で話者に起こる出来事や話者が思う心情を収集した常識知識グラフを構築した。そ
れぞれのデータセットを分析した結果、話し手と聞き手が抱く感情の違いや人間が推論する
常識の傾向、人間とコンピュータの推論における特性が明らかになった。

Twitterから収集した対話コーパスの品質が低いことや感情タグ付き対話コーパスにおける
タグの分布が偏っていること、常識知識グラフにおける推論に誤りが含まれることなど、問
題点が残っている。また常識知識グラフを用いた対話応答生成の実験では、既存の評価手法
が対話システムの性能を正しく評価できていない可能性を示した。これらを解決するのは、
今後の課題である。
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Appendix

A GPT-2日本語Pretrainedモデル
知識モデルを構築するにあたって、GPT-2 [Radford 19]の日本語版17を構築する。日本語版

Wikipediaと CC-100の日本語部分を訓練データとして、言語モデルを学習させる。
ハイパパラメータは GPT-3 Small [Brown 20]を参考に設定する。学習率を 6e-4、Weight

Decayを 0.1とする。学習率のスケジューラを Cosineとする。バッチサイズは 512で、訓練
は 2エポック（GPT-3の約 10%）行う。ステップ数の 0.1%をWarmupに充てる。

B ニューラルネットワークのハイパパラメータ

B.1 大規模言語モデルを用いた推論の生成

4.1.3節では、生成に関するハイパパラメータを以下のように設定する。生成の最大トーク
ン数を 32とする。Softmaxでは Temperatureを 0.5、Top-Pと Top-Kをそれぞれ 0.8と 0とす
る。さらに Repeat Penaltyを 5.0とする。

17事前学習済みモデルは https://huggingface.co/nlp-waseda/gpt2-small-japaneseで公開し
ている。
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B.2 イベントに関する知識モデルの訓練

B.2 イベントに関する知識モデルの訓練

4.3節について、GPT-2と T5の日本語版を Finetuningするにあたっては、共通のハイパパ
ラメータを設定する。学習率を 2e-5、Weight Decayを 0.01とする。Gradient Clippingとして、
勾配のノルムを最大 1.0とする。バッチサイズは 16で、訓練は 3エポック行う。また生成は
すべてGreedy Searchで行う。

B.3 対話常識グラフに基づく対話応答生成

5.2.1節では、Twitterに投稿可能なテキストの最大文字数が 140であることにに鑑みて、生成
の最大トークン数を 140とする。トークンあたりの文字数は 1以上なので、発話あたりのトー
クン数は必ず 140以下となる。デコードでは Softmaxの Temperatureを 0.5、Top-Pと Top-K
をそれぞれ 0.8と 0とする。さらに Repeat Penaltyを 5.0とする。
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