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あらまし 生成 AIは医療相談・教育など情動応答が成果に影響する領域で利用が拡大しており，感情能力の定量評
価が求められる．先行研究では，感情を VAD（V：快／不快・A：覚醒度・D：支配性）で表すと，生成 AIの感情理
解は Vは高相関である一方，A・Dは 0.5以下と十分でないことが示されている．この要因として，入力文脈の解釈
が浅いことが A・Dの推定に影響している可能性がある．そこで本稿では，感情能力を入力文から VADを推定する
「感情理解」と，指定した目標 VADに整合する応答文を生成する「感情生成」の 2課題に分解して定義し，推論の深
さが性能に与える影響を検証する．具体的にはGPT-5 miniおよびGPT-4.1を対象に，CoT（Chain-of-Thought）指
示やパラメタ指示により推論深度（Reasoning量）を増減させ，EmoBankで正解 VADとの相関（Pearson）を評価
した．結果，理解は Vが 0.76以上である一方 A・Dは 0.5以下であった．生成では数値／段階指示が感情語指示より
高相関であり，Reasoning量増加による改善は両課題で小さかった．
キーワード LLM, 感情理解, 感情生成, Reasoning, VAD

1 は じ め に
大規模言語モデル（LLM; Large Language Model）は医療
相談，メンタルヘルス支援，教育，カスタマーサポートで利用
が増えている [1], [2]．各領域では事実に基づく情報提供に加え，
利用者の感情状態に沿う応答が求められ，感情トーンは不安の
緩和，学習意欲，サービス継続利用に影響する [3]．

LLMの感情能力は，入力から感情状態を推定する感情理解
と，指定した感情状態に整合する文を生成する感情生成に分け
られる．両者を別尺度で評価するとモデル間比較が難しくなる
ため，同一尺度で比較できる評価枠組みが必要である．
本稿は感情理解と感情生成を同一尺度で比較するため，感
情を Valence–Arousal–Dominance（VAD）の 3軸で連続的に
表す VAD モデル [4] を評価枠組みとして採用する．しかし
EmoBank [5]を用いた先行研究では，Valenceは高相関で推定
できる一方，Arousal と Dominance は 0.5 未満と報告されて
いる [6], [7]．Arousalは切迫度など状況的強度，Dominanceは
立場関係や制御感に依存し，語彙の表層からは読み取りにくい．
このため A/Dの低精度は，LLMの感情能力評価において文脈
解釈の深さがボトルネックになり得るという問題を示す．
近年，CoT（Chain-of-Thought）など中間推論を促す手法や
推論量（Reasoning量）の制御により，数学・論理タスクの性能
が変化することが報告されている [8], [9]．一方で，理解と生成を
同一枠組みで定量評価し，プロンプトによる感情条件の提示形
式と推論深度の寄与を同時に比較する体系的検討は十分ではな
い．そこで本稿は，推論深度（CoTの有無およびReasoning量）

を操作し，感情理解（Text→VAD）と感情生成（VAD→Text）
の双方における性能，とくにArousal/Dominanceを含むVAD
空間上の誤差・追従性への影響を定量的に検証する．
本稿では文レベル VAD 注釈を持つ EmoBank [5] を用い，

GPT-5 mini と GPT-4.1 の感情理解・感情生成を比較する．
感情理解は出力 VAD と正解 VAD の Pearson 相関で評価す
る．感情生成では，生成文の VAD は直接観測できないた
め，生成文を独立 VAD 回帰評価器で VAD へ写像し，推定
VAD と目標 VAD（または感情条件）の Pearson 相関で評価
する．追従性は目標 VAD への整合性として評価し，CoT の
有無，Reasoning量，感情条件の提示形式（数値／段階（Very
Low/Low/Moderate/High/Very High）／感情語）を操作する．
以上の背景から，本稿では以下の研究課題（Research Ques-

tions）を設定する．
• RQ1：LLM における「感情理解（テキスト→VAD 推定）」
と「感情生成（VAD 指定→テキスト生成）」の性能差（理
解・生成ギャップ）は，VAD 空間上でどの程度生じるか．

• RQ2：感情生成において，(i) VAD を数値／段階で指定す
る指示と (ii) 感情語で指定する指示のどちらが，同一条件
下で目標 VAD への追従性を高く達成できるか．

• RQ3：推論深度（CoT の有無や推論ステップ指示の強さ）
を増加させることは，感情理解・生成の性能を改善するか．

本稿の貢献は次の 3 点である．
• VAD 空間で感情理解と感情生成を統一評価し，性能の非
対称を定量化した．

• 感情生成において，数値指示／段階指示／感情語指示の差
を比較し，追従性が高い条件を示した．
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• 推論量と CoT の効果を比較し，感情タスクにおける推論
深度の寄与を整理した．

本稿の構成は次の通りである．2 節で背景，3 節で関連研究，
4 節で手法，5 節で実験，6 節で結果，7 節で考察，8 節で結論
を述べる．

2 背 景 知 識
本節では感情表現（VAD）と推論深度（CoT・推論量制御）
を整理する．

2. 1 感情の表現形式と VAD 空間
感情表現は，感情を「喜び」「悲しみ」などのカテゴリーへ
割り当てる離散的表現と，多次元連続空間上の点として表す連
続的表現に分けられる．離散的表現は解釈しやすいが，中間状
態や複数感情の混合を扱いにくい．一方，連続的表現は複雑な
感情を表現できる．
本稿は連続的表現として Valence–Arousal–Dominance

（VAD）モデル [4] を採用する．VAD は 3 軸で感情状態を
表す．各軸の意味は次のとおりである．
• Valence（快／不快）: 快・不快（高いほど快）．
• Arousal（覚醒度）: 興奮・沈静（高いほど興奮）．
• Dominance（支配性）: 制御感・優位性（高いほど優位）．

VADは感情強度を同一尺度で比較できる．本稿では VAD空
間で理解（Text→VAD）と生成（VAD→Text）を統一評価す
る．感情生成では目標 VADを条件として文を生成する．

2. 2 Chain-of-Thought（CoT）
CoTは中間推論を段階的に出力させて解答を導くプロンプト
手法である．「ステップごとに考える」指示で問題を分割して検
討させる．先行研究では，数学・論理推論課題で性能向上が報
告されている． [8]．

2. 3 Reasoning model と推論深度の操作
Reasoning modelは最終回答の前に内部推論表現を用いる設

計であり，推論深度は計算量により変化する．商用 LLMでは
推論量制御が提供され，GPT-5以降の GPTモデルは APIの
reasoning_effort で推論の度合いを調整できる．本稿は CoT
と推論量の操作が感情理解と感情生成に与える影響を検証する．

3 関 連 研 究
本節は RQ1–RQ3 に沿い，LLM 感情能力評価の先行研究

（VAD理解／生成評価，提示形式，推論深度）を整理する．

3. 1 感情表現と VAD（連続次元表現）
VADは感情強度や近接感情の差異を連続的に扱えるが，状
況的切迫と生理的強度に依存する A は，立場関係と自己効力
感に依存する D は表層に現れにくく推定が難しい．文レベル
VAD を提供する代表的なデータセットとして，EmoBank が
ある [5]．本稿では，EmoBankを LLMの VAD理解・生成能
力の評価に用いる．

表 1 EmoBank における VAD 推定の Pearson 相関（教師あり・既
存研究） [7]

モデル（設定） Valence Arousal Dominance

BERTL (EB←AIT) 0.765 0.583 0.416
VADR 0.821 0.553 0.493
VADEC (SenWave) 0.823 0.553 0.485

表 2 AEB-2（zero-shot）に含まれる EmoBank 回帰タスクでの
Pearson 相関 [6]

モデル Valence Arousal Dominance

ChatGPT 0.554 0.320 -0.121
GPT-4 0.723 0.364 0.193

3. 2 VAD に基づく感情理解評価（テキスト→VAD 推定）
感情理解は入力文の VADを推定し，正解 VADとの一致度

（相関）で評価する．Mukherjeeらは EmoBankに対する教師
あり回帰でVの高相関・A/Dの低相関傾向を示した [7]．Liuら
は affective evaluation benchmark（AEB）を構築し，AEB-2
の EmoBank 回帰を zero-shot 評価し，GPT-4 で V=0.723，
A=0.364，D=0.193を報告した [6]．zero-shot値は手順に依存
するため，教師あり結果と単純比較には設定の明示が必要であ
る [6]．代表値を表 1と表 2に示す．
先行研究は，Vに比べ A/Dが低相関になりやすい傾向を示

した [6], [7]．特に，GPT-4は回帰モデルである Roberta に比
べ A/Dの相関が低い傾向がある．ただし，理解を主対象とす
る研究が多く，生成を VAD空間上で定量評価し，理解と同一
指標で比較する設計や推論深度操作の検討は少ない．

3. 3 感情生成・感情制御と評価（条件→テキスト）
LLM研究では連続条件を与え，生成文を独立評価器で感情

空間へ写像し整合を評価する研究がある [10]．Ishikawa らは
Russellの円環モデル（VA）で valence/arousalの連続条件を
与え，GoEmotions [11]学習モデルで評価して整合性を測定し
た [10]．一方で評価器（人手評価／分類器／回帰器／ LLM 評
価）と感情空間（離散／ VA／ VAD）が研究ごとに異なり，横
断比較が難しい．追従性差の議論は，生成能力と評価器・写像
特性を切り分ける必要がある．本稿（RQ1）は理解（出力VAD
と正解 VAD）と生成（推定 VADと目標 VAD）の一致度を同
一指標で比較する．生成では推定 VADを得るために独立 VAD
回帰評価器（EmoBank学習）を固定する．

3. 4 感情条件の提示形式（数値／段階／感情語）
Choudhury らは条件付き生成におけるモデル表現と人間期

待のギャップを，人手判断で定量化する Representation Align-
mentを提案し，Words，VAD（Lexical/Numeric），Emojiを
比較した [12]．
表 3 で示すように，Choudhury らは，Words 条件が高

整合で，Numeric より Lexical VAD が合意を改善する
と示した [12]．Lexical VAD は Numeric を段階語（Very
Low/Low/Moderate/High/Very High）へ写像する．Repre-
sentation Alignmentは人間期待との整合を扱い，本稿の追従
性を同一評価器・指標で比較する設計とは異なる．本稿（RQ2）

6B-05 DEIM2026

- 6B-05 -



表 3 条件提示形式と Representation Alignment（人手評価） [12]

条件
Self-

Alignment (%)
(GPT-4)

Self-
Alignment (%)

(LLaMA-3)

Entropy
(GPT-4)

Entropy
(LLaMA-3)

Words(単語) 61.9 57.5 0.32 0.42
Lexical(段階的) 52.0 31.2 0.61 0.72

Numeric(数値的) — — 0.70 0.63

Emoji(絵文字) 29.7 — 0.67 0.52

は数値／段階／感情語指示を同一 VAD評価器で比較し，提示
形式の影響を定量化する．

3. 5 推論深度（CoT・推論量制御）と感情タスク
感情領域では，Emotional Chain-of-Thought（ECoT）によ
る生成改善が報告されている [13]．一方，理解と生成を VAD
空間で同一評価枠組みに揃え，推論深度操作の効果を比較した
研究は少ない．本稿（RQ3）は CoTと推論量指示を操作し，理
解・生成の効果を同一評価枠組みで比較する．

3. 6 本稿の位置づけ
VAD推定としての感情理解評価は蓄積があり，A/Dが難し
い傾向が報告されている [6], [7]．一方，感情生成研究は条件表
現と評価器が多様で横断比較が難しい [10]．提示形式（RQ2）
と推論深度（RQ3）を含め，理解・生成を VAD空間で同一指
標により一括比較する設計は標準化されていない [12], [13]．本
稿は EmoBank正解 VADを目標とし，生成では独立回帰評価
器を固定したうえで，理解・生成を同一尺度（相関）で評価し，
RQ1–RQ3の寄与を定量比較する．

4 手 法
本節では，感情理解（Text→VAD）と感情生成（VAD→Text）
を VAD空間で統一評価する枠組みを示す．

4. 1 統一的な評価枠組み
本項は入出力形式と評価手順を定義する．感情は VAD

（Valence-Arousal-Dominance）の 3次元ベクトル y = (v, a, d)
とする．v は Valence，a は Arousal，d はDominanceを表す．
入力テキストを x，生成テキストを x̂ とする．感情理解は x

から推定値 ŷ を出力する処理である．感情生成は目標条件 y
から x̂ を生成する処理である．生成文 x̂の VADは直接観測で
きないため，Text→VAD 評価器 E により ỹ = E(x̂) を推定
する．これにより，感情生成においても目標 y と推定値 ỹ の
一致度を同一尺度で定量化できる．
本稿は一致度指標として Pearson 相関係数を用い，各次元

（V/A/D）で算出する．
• 感情理解：ŷ と正解 y の相関
• 感情生成：ỹ と目標 y の相関
本稿では V/A/D の各次元ごとに相関を算出し，次元別に報告
する．正解データとして，EmoBank の各文に対応した VAD
を用いる．
生成文の人手評価は英語文から VAD への変換を要するため，

本稿では Text→VAD 評価器 E による自動評価を採用する．
この方式は条件間比較の再現性を担保する一方，評価器の推定
誤差やバイアスの影響を受ける．
そこで本稿では評価器 E を固定し，条件間の相対比較に限

定する．

4. 2 感情理解タスク（Emotional Understanding）
4. 2. 1 タスク定義
感情理解は，EmoBankの文 xからVAD（Valence, Arousal,

Dominance）である ŷ を推定し，推定値 ŷ と正解値 y の一致
度を各次元で評価する．

4. 2. 2 出 力 形 式
感情理解では，v, a, d は 1.00–5.00 の実数とし，小数点以下

2桁に統一する．

4. 3 感情生成タスク（Emotional Generation）
本項は感情生成タスクを定義する．感情生成は VAD条件を

入力とし，英語 1文を生成する．
4. 3. 1 タスク定義
感情生成は，目標 y から英語 1文 x̂ を生成し，ỹ = E(x̂) を

用いて y と ỹ の一致度を各次元で評価する．
4. 3. 2 生成評価器 E（Text→VAD 評価器）
評価器 E は入力文から VAD を推定する教師あり回帰モデ

ルである．ベースモデルは 事前学習モデルである RoBERTa-
large [14]とし，Valence/Arousal/Dominanceを同時回帰する．
目的関数は推定 VADと正解 VADの平均二乗誤差（MSE）の
最小化である．学習データは EmoBankの train/validに加え，
VAD極端値を含む追加テキスト（LLM生成）を併用する．本
稿は複数手法で学習した評価器の推定値を次元別中央値で統合
し，統合モデルを E とする．

4. 3. 3 出 力 形 式
感情生成では，評価対象の LLM は英語 1 文のみを出力し，

生成文を評価器 E により 1.00–5.00（小数点以下 2桁）のVAD
数値に変換する．

5 実 験
本節では，実験設定，感情生成評価器の選定を述べる．

5. 1 実 験 設 定
本項では，比較対象となる条件と実行手順を整理する．感情

理解・感情生成の両タスクにおいて同一の評価枠組み（同一指
標・同一後処理）を用い，推論深度および条件提示形式の影響
を同一の枠組みで比較する．感情理解は 6 条件，感情生成は 6
条件 ×3 形式を比較する．比較条件を以下に示す．
• 推論深度

– GPT-5-mini: reasoning_effort を {minimal, low,
medium, high} の 4 条件で比較する．

– GPT-4.1: 推論誘導なし／推論誘導あり（CoT）を比
較する．

• 指示形式（生成）: Numeric，Lexical，Word の 3 形式を
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表 4 API パラメータ（代表値，未指定は API 既定値）
タスク モデル temperature max_tokens 実行回数
感情理解 GPT-5-mini — 500 EmoBank test 8,000
感情理解 GPT-4.1 — 1,000 EmoBank test 8,000
感情生成 GPT-5-mini — 1,400–6,500 1, 728× 3
感情生成 GPT-4.1 0.0 1,000 1, 728× 3

比較する．
5. 1. 1 VAD の値域と後処理
VAD の各次元の値域は [1.00, 5.00] に固定する．出力が値域
外の場合は，各次元を [1.00, 5.00] にクリップして評価に用い
る．推定値の表記は小数点 2 桁に統一し，プロンプトにおいて
も同一の表記を採用する．

5. 1. 2 データセット
データセットには EmoBank [5] を用い，読み手である

reader の視点の VAD を正解ラベルとする．データ分割は
train/valid/test = 8000/1000/1000 の既定分割に従う [5]．

5. 1. 3 内部推論と最終出力の分離
内部推論を促す条件でも，最終出力は出力形式制約（感情理
解: JSON，感情生成: 英語 1 文）に限定する．加えて，設定
は推論深度の操作を外部に明示的に出力させるのではなく，内
部計算に限定し，出力形式への混入を避ける．

5. 1. 4 API パラメータ
再現性の確保のため，主要な API パラメータを整理する．
表 4に代表的な設定を示す（未指定の項目は API 既定値を用
いる）．GPT-5-mini は temperature を指定できないため，空
欄としている．また，GPT-5-mini の max_tokens は reason-
ing_effort に合わせて調整する．温度やサンプリング関連パラ
メータについて，指定可能な項目は表 4のとおり固定し，未指
定（または指定不可）の項目は実行時点の API 既定値に従う．
とくに top_p 等は未指定とし，API 既定値を用いる．このた
め，再現には同等の API 仕様が前提となる．
感情理解は EmoBank test 8,000件を入力とし，読み手である

reader の視点で VAD を推定させる．感情生成は 123 = 1, 728
条件を用意し，各条件につき 1 文を生成させる．

5. 1. 5 感情理解の抽出
感情理解の出力は JSON オブジェクトのみに制約する．抽
出は以下の優先順で行う．
• 応答全体を JSON としてパースする．
• 応答文字列から "valence" を含む JSON 片を抽出して
パースする．

• 応答から V=... , A=... , D=... 形式を正規表現で
抽出する．

抽出に失敗したサンプルは欠損として扱い，相関計算から除外
する．抽出後，各次元を [1.00, 5.00] にクリップする．

5. 1. 6 感情生成の条件構成
VAD 条件は，各次元の値域を [1.00, 5.00] とし，これを等間
隔に 13 分割により 12区間を得て，中点 12個を代表値にする．
分割点は

1.00, 1.33, 1.67, 2.00, 2.33, 2.67, 3.00,

3.33, 3.67, 4.00, 4.33, 4.67, 5.00

である．隣接する分割点の中点を代表値として用い，代表値集
合 R を

R = {1.17, 1.50, 1.83, 2.17, 2.50, 2.83,

3.17, 3.50, 3.83, 4.17, 4.50, 4.83}

と定義する．VAD の各次元に R の要素を割り当て，直積 R3

により全条件数の VAD条件を生成する．条件数は 123 = 1, 728
とする．条件は 1 行 1 レコードの JSONL（JSON Lines）形
式で保持する．

5. 1. 7 感情生成の条件提示形式（num / lex / word）
同一の VAD 条件を 3 形式で LLM に提示し，形式差を比較

する．
• num: Valence/Arousal/Dominance を小数点 2 桁の数値
で提示する（例: V=2.15, A=4.20, D=1.85）．

• lex: VAD を 5 段階カテゴリへ離散化し，段階表現
として提示する．境界は全次元で共通とし，Very Low
（1.00 <= l < 1.67），Low（1.67 <= l < 2.67），Moderate
（2.67 <= l < 3.34），High（3.34 <= l < 4.34），Very High
（4.34 <= l <= 5.00）とする．

• word: GoEmotions データセット [11] のうち，neutral

以外の 26 感情ラベル集合を入力として明示的に提示
する（例：labels = ["sadness", "disappointment",

"disapproval"]）．
事前計算には NRC-VAD Lexicon v2.1 を用いる [4]．各
ラベル l についてセントロイド µl（中央値）と共分散
行列 Σl（ridge 付き）を推定する．入力 VAD y に対し，
Mahalanobis 距離 (y − µl)⊤Σ−1

l (y − µl) の上位 3 ラベ
ルを割り当てる．

全形式で「英語 1 文，50 語未満」を指示する．判定は次の規
則により行い，いずれかを満たさない出力は失敗として除外す
る：語数は空白区切りの単語数で数え 50 未満とする．1 文判
定は改行を含まず，文末記号（. ! ?）の出現数が 1 以下で
あることとする．禁止語の判定は小文字化した生成文に対する
単純な部分一致で行う．
• num: 数字または valence/arousal/dominance，
• lex: Very Low/Low/Moderate/High/Very High，
• word: 入力ラベル文字列
失敗を除外したうえで相関を算出する．

5. 1. 8 評 価 指 標
主要指標は Pearson 相関係数とする．実験では VAD 各次元

の Pearson 相関係数を算出し，V/A/D の 3 次元の単純平均
（macro）を要約指標とする．補助指標として Spearman 相関
係数，RMSE，MAE，R2 を算出する．

5. 1. 9 信頼区間と検定
本稿は Pearson相関係数の 95%信頼区間をブートストラップ

（B = 400，seed=12345）で推定する．条件差の検定は macro
MAE を用いる．2 条件比較は対応のある Wilcoxon 符号付順
位検定，4 条件比較は Friedman 検定を用いる．多重比較は
Holm 法で補正し，効果量は r = |z|/

√
n とする．信頼区間は

評価器 E を固定した条件で推定し，評価器学習の不確実性は
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表 5 Text→VAD評価器の性能（ISEAR事前学習→EmoBank fine-
tuning，EmoBank test）

設定 次元 Pearson Spearman R2 RMSE

6 評価器中央値（median） Valence 0.833 0.802 0.663 0.200
6 評価器中央値（median） Arousal 0.554 0.477 0.249 0.213
6 評価器中央値（median） Dominance 0.522 0.457 0.221 0.186

含めない．

5. 2 感情生成評価器の選定
本項では，生成文を VAD に写像する Text→VAD 評価器の
選定結果を示す．

5. 2. 1 評価器の学習設定
評価器は International Survey on Emotion Antecedents

and Reactions (ISEAR)データセット [15]と EmoBank [5] を
用い，ISEAR→EmoBank の 2 段階転移学習で学習する．本
節はカテゴリ分布→VAD を EMD で学習する枠組みを参考に
する [16]．
• 第 1 段階（ISEAR）: vad→categories タスクを学習す
る．カテゴリは joy, fear, anger, sadness, disgust,

shame, guiltとする．学習率は 3×10−5，最大エポック数
は 20とする．損失関数は Earth Mover’s Distance（EMD）
を用いる．

• 第 2 段階（EmoBank）:VAD回帰タスクを fine-tuning す
る．初期化では第 1 段階の重みを読み込み，回帰 head は
再初期化する．エポック 0–4 は head のみを学習し（学習
率 3 × 10−3），エポック 5 以降は全層を学習させ，学習率
を 5 × 10−6 に切り替える．出力は sigmoid_1_5 変換で
1.00–5.00 に制約する．

fine-tuning におけるデータ variant は以下の 6 条件とする．
• base: 標準 EmoBank
• base_balanced: 標準 EmoBank + VAD 重み付きサンプ
リング

• extreme: base + 極端データを 300件追加
• extreme_balanced: 極端データを 300件追加 + VAD 重
み付きサンプリング

• expand_extreme: base + 極端データを 1,600件追加
• expand_extreme_balanced: 極端データを 1,600 件追加

+ VAD 重み付きサンプリング
6 条件の単体評価器と 2 統合手法（mean/median）の計 8 候
補を EmoBank test で比較する．mean は次元別平均，median
は次元別中央値とする．値域外の出力は [1.00, 5.00] にクリッ
プして集計に用いる．

5. 2. 2 選 定 結 果
計 8 候補を比較し，相関や R2，RMSEを総合的に判断した
際に，最も良い 6 評価器中央値（median）を評価器 E に採用
する．表 5に主要候補の性能を示す．

6 結 果
本節では，感情理解および感情生成の結果，ならびに推論

表 6 感情理解の Pearson 相関（EmoBank test）
設定 Valence Arousal Dominance

GPT-5-mini (think high) 0.773 0.486 0.474
GPT-5-mini (think medium) 0.776 0.494 0.469
GPT-5-mini (think low) 0.778 0.495 0.471
GPT-5-mini (think minimal) 0.760 0.485 0.387
GPT-4.1 (推論誘導なし) 0.792 0.479 0.447
GPT-4.1 (推論誘導あり（CoT）) 0.792 0.494 0.446

図 1 感情理解の Pearson 相関（Valence，95%CI）

図 2 感情理解の Pearson 相関（Arousal，95%CI）

トークン数の観測結果を述べる．

6. 1 感 情 理 解
本項では，感情理解の相関結果を示す．推定値と正解値の一

致度を次元別に評価し，推論深度の操作が各次元へ与える影響
を確認する．表 6に，EmoBank test における Pearson 相関係
数を示す．Valence は全設定で r >= 0.760 を示す一方，Arousal
は全設定で r <= 0.495，Dominance は全設定で r <= 0.474 に
留まる．図 1–図 3 に，次元別の相関と 95%信頼区間を示す．
図中の有意差は macro MAE に対する条件差検定の結果であ
り，多重比較は Holm 法で補正する（手順は実験節に従う）．
ここで，図中のエラーバーは 95%信頼区間（95% CI）を表す．
また，条件間に有意差がある場合はブラケットで示し，アスタ
リスクで Holm 補正後の p の範囲（*: 0.01 <= p < 0.05，**:
0.001 <= p < 0.01，***: p < 0.001）を示す． 以上より，次の
2 点を示す．
• 次元差：Valenceは全設定で r >= 0.760を示す一方，Arousal
と Dominance は全設定で r <= 0.495 に留まる．

• 推論深度：reasoning_effort と CoT の操作は，相関を
単調に改善しない．
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図 3 感情理解の Pearson 相関（Dominance，95%CI）

表 7 感情生成の失敗数（各形式 1,728 件，括弧内は欠損）
設定 num lex word 合計
GPT-5-mini (think high) 0 (0) 90 (88) 5 (0) 95 (88)
GPT-5-mini (think medium) 66 (66) 2 (2) 5 (0) 73 (68)
GPT-5-mini (think low) 20 (20) 1 (0) 3 (1) 24 (21)
GPT-5-mini (think minimal) 10 (10) 1 (1) 47 (26) 58 (37)
GPT-4.1 (推論誘導なし) 0 (0) 1 (1) 1 (0) 2 (1)
GPT-4.1 (推論誘導あり（CoT）) 0 (0) 2 (2) 0 (0) 2 (2)

6. 2 感 情 生 成
本項は，感情生成の相関結果を示す．本項の相関は固定した

Text→VAD 評価器に基づく条件間の相対比較である．
表 7に，設定別の失敗数（括弧内は欠損数）を示す．ここで
失敗は出力制約違反（語数・1文制約）または禁止語の出現を
指し，欠損は API 応答の欠落や抽出不能により評価できない
ケースを指す．表 8に，失敗を除外した Pearson 相関係数を示
す．結果は次の 2 点を示す．
• word は Valence の相関は同程度だが，num と lex に比
べ，Arousal と Dominance の相関が低い．

• 推論深度：reasoning_effort と CoT の操作は，相関を
単調に改善しない．

図 4–図 6に，次元別の相関と 95%信頼区間を示す．図中の有意
差は macro MAE に対する条件差検定の結果であり，多重比較
は Holm 法で補正する（手順は実験節に従う）．ここで，感情理
解と同様に，図中のエラーバーは 95%信頼区間（95% CI）を表
す．また，条件間に有意差がある場合はブラケットで示し，アス
タリスクで Holm 補正後の p の範囲（*: 0.01 <= p < 0.05，**:
0.001 <= p < 0.01，***: p < 0.001）を示す．

6. 3 推論深度（推論トークン）
本項は，推論深度の操作がトークン消費へ与える影

響を整理する．推論トークンは API 応答 usage の
completion_tokens_details.reasoning_tokensを用いて集
計する．図 7 は理解，図 8 は生成の推論トークン分布を示す．
GPT-5-mini は reasoning_effort の上昇に伴い推論トーク
ンが増加する．一方，表 6と表 8は，推論深度の上昇により相
関の改善が小さいことを示す． ここで，GPT-5-mini の think
minimal は用いられた推論トークン数が 0であるため，推論な
し条件とみなす（以降，推論なし）．以上より，推論深度の増
加は推論トークン数を増加させる一方，相関の改善は限定的で
ある傾向が見られる．

7 考 察
本節は，実験結果から設計上の示唆を整理する．

7. 1 感情理解の結果
表 6 より，Valence は全設定で r >= 0.760 を示す一方，

Arousal と Dominance は全設定で r < 0.5 を示す．このこ
とは，Arousal と Dominance の推定精度が十分でないため，
推定値のみからユーザ状態（例：介入の要否や対話方針を決め
る内部状態）を確定すると不安定になり得ることを示唆する．
したがって，対話システムでは Arousal，Dominance 両次元
の推定値を状態決定に直接用いることは避け，ユーザによる自
己申告や追加質問で補完する運用が望ましい．

7. 2 感情生成の結果
表 8より，word は Arousal と Dominance の相関が低い一

方，num と lex は Arousal と Dominance の相関が高い．具
体的には，Valence は num と lex の差の絶対値が 0.000–0.035
である一方，word 条件は Arousal が r = 0.437–0.589，Dom-
inance が r = 0.356–0.487 と相関が低い．指示形式差は誤差指
標 e（macro MAE）でも検証した．対応のある Wilcoxon 符
号付順位検定の結果を表 9に示す．表 9は Holm 法で補正した
pHolm を示す．表 9 より，GPT-5-mini は全推論設定で num
の e の中央値が lex より低い．また，GPT-4.1 は no-cot で
num の e の中央値が lex より低い一方，cot では num と lex
の差は示されない．
以上より，VAD 制御では指示形式として num/lex を選択す

ることが望ましい．表 9より，macro MAE に対する対応のあ
る Wilcoxon 符号付順位検定（Holm 補正）の結果，モデル・
推論設定に依存するものの num が lex より誤差が小さい条件
が確認された．よって，生成条件入力および内部状態（VAD条
件）の保持には num を推奨する．一方，提示形式の理解容易
性は主観・行動指標が必要であり，本実験ではこれらを収集し
ていないため，検定による比較は行っていない．したがって提
示形式は運用要件に基づいて lex/num 等から選択することが
望ましい．例えばユーザには lex で感情を表示し，内部状態と
生成条件は num で行う構成が取り得る．

7. 3 感情理解と感情生成の比較
本項は，感情理解と感情生成の性能差を整理する． 表 6 と

表 8 より，理解（ユーザ状態推定）と生成（トーン反映）は
同程度の性能ではない．とくに理解では Arousal/Dominance
が r < 0.5 に留まる一方，生成では num/lex 条件でより高い
相関が得られる設定がある．両者を一体で設計すると，特に
Arousal/Dominance の推定誤差が応答トーンへ直接伝播し，
誤った強度・支配性の応答を生みうるうえ，失敗要因（推定か
制御か）の切り分けも困難になる．したがって実運用では，(i)
推定は状態を単一値で確定せず候補（不確実性）として扱い，
必要に応じて自己申告や追加質問で補完・補正した上で状態を
決定する．(ii) 決定した状態を入力として応答トーンを制御す
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表 8 感情生成の Pearson 相関（生成 1,728 件，失敗除外，Text→VAD 評価器）
設定 V(num) V(lex) V(word) A(num) A(lex) A(word) D(num) D(lex) D(word)

GPT-5-mini (think high) 0.856 0.859 0.708 0.877 0.869 0.538 0.728 0.743 0.356
GPT-5-mini (think medium) 0.870 0.871 0.734 0.883 0.869 0.547 0.752 0.759 0.375
GPT-5-mini (think low) 0.871 0.872 0.755 0.890 0.873 0.589 0.752 0.781 0.366
GPT-5-mini (think minimal) 0.867 0.863 0.785 0.831 0.862 0.568 0.648 0.753 0.487
GPT-4.1 (推論誘導なし) 0.866 0.832 0.781 0.847 0.898 0.500 0.703 0.732 0.451
GPT-4.1 (推論誘導あり（CoT）) 0.850 0.865 0.777 0.810 0.887 0.437 0.701 0.636 0.470

図 4 感情生成における Valence 相関（条件別，95%CI）

図 5 感情生成における Arousal 相関（条件別，95%CI）

る．このように推定と制御を分離して設計することが望ましい．

7. 4 推 論 深 度
表 6 と表 8 より，推論深度の増加は相関の改善を示さない．
一方，図 7と図 8より，reasoning_effort の増加は推論トー
クンを増加させる．加えて，表 6と表 8より，minimal と low
は high と同程度の相関を示す．以上より，感情タスクでは推
論深度を上げ，計算量（トークン消費）を増やしても性能向上
が限定的である．すなわち，推論トークンを増やす運用は費用
対効果に乏しい．実際に，minimal または low でも high と同
等の相関が得られるため，推論深度を high まで引き上げる必
要は少ない．

8 結 論
本稿は，LLM の感情能力を VAD 空間上の 2 つのタスクで

定義し，定量評価した．対象タスクは，感情理解（テキスト
→VAD）と感情生成（VAD→テキスト→VAD）である．評価
は EmoBank を用い，GPT-5-mini と GPT-4.1 を対象とした．
推論深度は GPT-5-miniの reasoning_effortと GPT-4.1の
CoT 有無で操作した．感情生成の指示形式は num/lex/word
を比較した．
実験結果から，次の 4 点が明らかとなった．

• 感情理解は Valence の相関が高い．感情理解は Arousal

6B-05 DEIM2026

- 6B-05 -



図 6 感情生成における Dominance 相関（条件別，95%CI）

図 7 推論深度設定別 推論トークン数（理解時）

表 9 指示形式差のWilcoxon符号付順位検定（誤差 e，macro MAE）
モデル 推論設定 比較 n ∆ pHolm r

gpt-4.1 no-cot num vs lex 1727 +0.024 3.05× 10−8 0.133
gpt-4.1 no-cot num vs word 1728 +0.322 3.74× 10−188 0.705
gpt-4.1 no-cot lex vs word 1727 +0.273 9.36× 10−152 0.632
gpt-4.1 cot num vs lex 1726 -0.005 0.642 0.011
gpt-4.1 cot num vs word 1728 +0.285 7.46× 10−138 0.602
gpt-4.1 cot lex vs word 1726 +0.256 5.79× 10−146 0.620
gpt-5-mini high num vs lex 1640 +0.035 1.32× 10−11 0.167
gpt-5-mini high num vs word 1728 +0.335 2.78× 10−199 0.725
gpt-5-mini high lex vs word 1640 +0.284 6.42× 10−159 0.664
gpt-5-mini medium num vs lex 1660 +0.053 1.7× 10−20 0.228
gpt-5-mini medium num vs word 1662 +0.341 1.49× 10−195 0.733
gpt-5-mini medium lex vs word 1726 +0.282 2.52× 10−168 0.666
gpt-5-mini low num vs lex 1708 +0.062 9.6× 10−32 0.284
gpt-5-mini low num vs word 1707 +0.331 2.94× 10−202 0.735
gpt-5-mini low lex vs word 1727 +0.246 3.83× 10−145 0.618
gpt-5-mini minimal num vs lex 1717 +0.037 3.75× 10−8 0.133
gpt-5-mini minimal num vs word 1692 +0.247 2.58× 10−151 0.638
gpt-5-mini minimal lex vs word 1701 +0.217 6.94× 10−123 0.572

と Dominance の相関が 0.5 未満である．
• 感情生成では，固定した Text→VAD 評価器に基づく評価
において，num 条件は Valence と Arousal で r > 0.84
を示す．

• 指示形式は追従性に影響する．word 条件は Arousal と
Dominance の相関が低下する．誤差 e（macro MAE）で
は num が lex より低い設定がある．

• 推論深度の増加は推論トークンを増加させる一方，相関の
改善に寄与しない．

実験結果は，感情理解と感情生成の間に非対称性があること
を示す．対話システムでは Arousal と Dominance の推定値を
状態決定へ直接用いることは避けるのが望ましい．応答トーン
を制御する場合は，VAD 条件を用いた設計が有効である．推
論設定は minimal または low とする選択肢を持つことが望ま
しい．
今後の課題は次の通りである．

• ユーザ自己申告を組み込む対話設計を実装し，Arousal と
Dominance の不確実性を補う効果を評価する．

• テキスト以外の情報を用いる推定を導入し，Arousal と
Dominance の推定精度を改善する．

• VAD 条件の提示と応答品質の関係を人手評価で検証し，
制御性と自然さのトレードオフを整理する．
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