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 意図した行動を促す対話
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掃除を促す説得

説得者の感情表現に着目
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 → [Morris 2000]

 → [Forgas 1998]

 → [Sinauar 2006]
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ユーザの発話を基に次の感情状態を決定

感情表現の使い分けが必要
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[ 2018]

 用例文の検索



・説得性と自然性が低下

→ 応答候補数が減少
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Neural Conversation Model (NCM) 

 言語モデルに感情を反映 [Ghosh 2017]

 雑談対話システムの応答生成に感情表現を導入 [Zhou 2018]

 ( )

 ( )

 説得のタスク(掃除、就寝などのドメイン)において

感情ラベルを用いた応答生成モデルの学習が困難

 言語モデル上の自然さが優先される傾向

説得対話発話生成における感情ラベルの反映方法を提案
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 目的に合った説得内容

 選択した感情の表現を含む
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入力

説得対話において感情表現を反映した応答文を生成

入力
出力

入力で与えた感情を
反映した応答を出力
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( )

 Russell [Russell 1978]

 1
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 [Luong 2015]

 RNN Gated Recurrent Unit (GRU) [Cho 2014]

 感情ラベルを入力
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ℎ1
𝑒𝑛𝑐 ℎ2

𝑒𝑛𝑐 ℎ3
𝑒𝑛𝑐 ℎ1

𝑑𝑒𝑐 ℎ2
𝑑𝑒𝑐 ℎ3

𝑑𝑒𝑐ℎ14
𝑒𝑛𝑐

[Li 2016]
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感情の単語を予測

感情の反映度向上を期待
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ℎ1
𝑒𝑛𝑐 ℎ2

𝑒𝑛𝑐 ℎ3
𝑒𝑛𝑐 ℎ1

𝑑𝑒𝑐 ℎ2
𝑑𝑒𝑐 ℎ3

𝑑𝑒𝑐ℎ14
𝑒𝑛𝑐 ℎ4

𝑑𝑒𝑐

#ANG

#ANG

出力の末尾で感情ラベルに
対応した単語を予測
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 雑談対話コーパス

 説得対話コーパス 全トピック

 説得対話コーパス １トピック
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2,823,875 2,292 2,326 2,180 2,155 2,219 11,172
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感情ラベル付き説得対話コーパス [ 2018]
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ラベルごとにペア数の偏り大

→ 

オーバーサンプリング

多

少

525 716 829 682 813

550 422 481 602 326

598 504 388 436 396

246 380 163 143 380

33 56 107 46 56

340 248 212 246 248

2,292 2,326 2,180 2,155 2,219
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 感情の反映度の評価





 ( )

 説得の効果の評価

 ( )

 応答の自然性の評価

 ( 5 )

54 ( 19 35 )

→ 
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(

)
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1 2 3 4 5

















( 5段階評価 )

感情反映

説得効果

応答自然性

説得に効果的だと思いますか

どのくらい
自然な応答だと思いますか

「悲しみ」の
感情表現と捉えられますか
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(1/3)
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0.850

0.932

提案モデルのほうが
出力文が変化した割合が高い
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ベース
ライン

提案
モデル

ベース
ライン

提案
モデル

ベース
ライン

提案
モデル

ベース
ライン

提案
モデル

ベース
ライン

提案
モデル

目標感情を
入力した応答

0.589 0.515 0.407 0.322 0.500 0.696 0.115 0.296 0.403 0.457

「平静」を
入力した応答

0.222 0.152 0.141 0.078 0.100 0.037 0.226 0.211 0.172 0.120

0.026 0.067 0.041 0.030 0.070 0.063 0.067 0.070 0.051 0.058

0.163 0.267 0.411 0.570 0.330 0.204 0.593 0.422 0.374 0.366

• 目標感情全体の場合は向上
• 「怒り」「悲しみ」の場合はやや低下 「喜び」「安心」の場合は向上
• 誤識別された割合が低下

(2/3)

選
択
肢

( ) モデル同士の比較
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怒り 悲しみ 喜び 安心 全体

ベース
ライン

提案
モデル

ベース
ライン

提案
モデル

ベース
ライン

提案
モデル

ベース
ライン

提案
モデル

ベース
ライン

提案
モデル

目標感情を
入力した応答

0.589 0.515 0.407 0.322 0.500 0.696 0.115 0.296 0.403 0.457

0.222 0.152 0.141 0.078 0.100 0.037 0.226 0.211 0.172 0.120

0.026 0.067 0.041 0.030 0.070 0.063 0.067 0.070 0.051 0.058

どちらも目標
感情らしく

ない

0.163 0.267 0.411 0.570 0.330 0.204 0.593 0.422 0.374 0.366

• 「安心」の場合以外は0.25以上
• 「怒り」と「喜び」は半数以上の被験者が正しく識別
• 「悲しみ」と「安心」は識別が困難 「平静」

(3/3)

( ) 感情同士の比較

選
択
肢
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0.422 0.593 0.463 0.226 0.407 0.426

0.507 0.574 0.556 0.319 0.396 0.489

モデル同士の比較
• 提案モデルの方が比較的高い

感情同士の比較
• 感情を用いた場合(全感情)の方が高い
• 「安心」以外の感情については半数以上が「説得に効果的」と回答

( )
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モデル同士の比較

•

感情同士の比較

•
→ 中程度の自然性

( 5 )

3.270 3.333 3.170 2.626 3.023 3.100

3.181 3.504 3.060 2.667 3.332 3.103
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• 提案モデル ＞ ベースラインモデル

• 「怒り」「喜び」は識別率が高いが

「悲しみ」は比較的低く「安心」は低い

• 提案モデル ＞ ベースラインモデル

• 感情を用いる場合(全感情) ＞ 用いない場合(平静)

• 「安心」以外の感情は半数以上が効果的を選択

• 提案モデル ≒ ベースライン

• 「安心」以外の感情は中程度
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感情の反映

説得の効果

応答の自然性
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(1/3) 
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0.056

食べましょう‼Aさん‼Aさん?‼
Aさん‼‼

0.278

0.056

ご飯を食べてくれた人の気持ちを
考えて食べてくれると嬉しいよ！

0.667

 「！」の利用による感情識別への影響
 「嬉しい」などの典型的な単語による影響
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(2/3) 
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0.050

部屋が汚いのは健康に良くないですよ 0.500

0.400

大丈夫じゃありませんよ！ 0.150

• 健康に良くないですよ 感情を連想するフレーズがある

• 変化が少なくテキスト情報だけでは判断しづらい
• 感情を連想できるフレーズがない
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(3/3) 
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0.111

そうです。Aさんのために栄養不足を
考えてしまいます！

0.167

0.389

でも残さずたべましょう。 0.056

• 典型的な単語を想像しづらい
• 平静と混同されやすい感情である
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感情ラベルによる制御性と説得性の向上を示唆
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 音声・ジェスチャーなどの表現方法の利用



 感情表現の制御



 発話内容や対話行為の考慮
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Appendix
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「悲しみ」
で生成

「平静」
で生成

正しい
識別
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「悲しみ」
で生成

「平静」
で生成

正しい
識別
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正しい
識別

「怒り」で
生成

「平静」で
生成
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BLEU



0.944

0.772

0.897
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正解データの感情
を入力した場合

「平静」が正解
データの場合

他の感情が正
解である場合

ベースライン 0.447 0.353 0.408

提案モデル 0.486 0.414 0.472

→ ユーザ発話の内容によって、入力感情の識別される度合いが
変化している
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0.430 0.366 0.426 0.352 0.417

0.454 0.407 0.648 0.560 0.292
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[Kudo 2018] 

( ITF loss : Inverse Token Frequency loss)

[Nakamura 
2018]

[Nakamura 2018]

[Wu 2016]

•

•

•

256 

2

64

0.1

1.0

Adam

3e-4

3e-6

ITF loss 

[Kingma 2015]

sentence 
piece 

32000

64

0.1
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0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

6 32 64 96

BLEU(テストデータ, 出力文)

BLEU(平静, 感情あり)/10

違う文を出力した割合(平静, 感情あり)

感情ラベルの分散表現のサイズ
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[ 2018]
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[Hiraoka 2016]

 説得成功

 満足度向上
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販売員と顧客による対話

 対話数：340
 対話行為タグ(GPF)
 対話のフレーミング

 目的の商品（A～E）
 内容

（Positive/Negative)
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(1/2)
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Classifier
(Accuracy)

Naïve Bays Logistic 
Regression

SVM Random 
Forest

チャンス
レート

掃除 0.32 0.33 0.33 0.34 0.26

運動 0.42 0.43 0.43 0.43 0.37

食事 0.41 0.42 0.40 0.41 0.33

ゲーム 0.36 0.36 0.37 0.36 0.32

睡眠 0.44 0.44 0.45 0.45 0.38

全ドメイン 0.39 0.39 0.37 0.39 0.32

• チャンスレートより高いスコア

• 感情を明確に表していない学習データが多く分類が困難

感情分類器の作成(bag-of-words, using scikit-learn)
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(2/2)

( MLP )
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Accuracy
(valid)

チャンス
レート

cleaning 0.51 0.26

exercise 0.44 0.37

lunch 0.53 0.33

game 0.46 0.32

sleep 0.57 0.38

all 0.44 0.32

平静 怒り 悲し
み

喜び 安心

平静 49 21 32 4 0

怒り 8 18 8 2 0

悲し
み

9 6 25 0 0

喜び 3 0 0 6 0

安心 0 0 0 0 0

Validation confusion matrix(cleaning)
Correct labels

p
red

icted
 lab

els

bag-of-wordsより精度が高いが、5割強では不十分である


