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概要
心理学では感情を円形構造として定義する考えが

一般的で，深層学習においてもこの考え方に沿って
モデルの感情表現の分析・解釈が行われてきた．し
かし，言語モデルの埋め込み表現に直接取り入れた
研究は少なく，多様体構造としての有効性は未知の
ままである．本研究では超球面上で対照学習を行う
ことで，言語モデルの埋め込み空間に明示的に感情
円環を表現し，円形構造の是非を検討する．従来手
法と比較することで解釈性と識別精度のトレードオ
フを実験・理論的に示し，人間の解釈をモデル設計
に取り入れる際のジレンマを明らかにする．

1 はじめに
線形表現仮説 [1]と重ね合わせ仮説 [2]は言語モ

デルが概念をどのように表現するか解釈する上で
広く用いられてきた．これらの仮説は言語モデルが
様々な概念を，互いに干渉し合わないように直交す
る部分空間上で線形に表現するというものであり，
実際に特定の方向のベクトルを推論時に加算するこ
とでモデルの振る舞いに介入できることが報告され
ている [3, 4]．一方で非線形な構造を持つ概念も発
見されており，代表例として週や月などの周期性を
持つ概念や mod加算における数値表現は円形に表
現されることがあげられる [5, 6, 7]．こうした非線
形的な概念が他にも存在するかどうかについて，近
年注目が集まっている [8]．
心理学では人間の感情構造をモデル化したも

のとして，円環感情モデルが広く用いられてきた
(図 1(a)) [9, 10]．このモデルは機械学習モデルが人
間の感情構造を反映しているかどうか検証するた
めに，分析時の参照モデルとしてよく利用されてい
る．しかし，既存研究は各感情表現の重心間距離や
感情ラベルの共起予測確率をもとに感情間の関係性
を分析するものが多く，事後的な分析かつ巨視的な
考察にとどまっている [11, 12, 13]．言語モデルが人

図 1: (a) 心理学で提唱される円環感情モデル
例1）(b)(c)(d)本研究で訓練した言語モデルの埋め込
み空間を PCAにより次元削減したプロット図

間の感情構造を反映しているか，また反映すべきか
を議論するには，埋め込み空間上に多様体構造を明
示的に構成する必要がある．
そこで，本研究では言語モデルの埋め込み空間上
に円環感情モデルを表現するように誘導し，その有
効性を検討する．超球面上で学習を行うように設計
された nGPTヘッドと感情ラベル間のペアワイズ距
離を取り入れた損失関数 CircularCSEを組み合わせ
て学習を行い，識別精度および人間の認識に沿うか
どうかの異なる観点で，従来手法との比較を行う．
結果として円環感情モデルを明示的に再現したモ
デルは高い解釈性や可視性を持つが，従来手法と比
べて感情ラベルの識別精度が低下することを示す
(図 1(d))．この現象を識別マージンの観点から説明

1） ラッセルの円環感情モデルに基づく．図は Wikimedia
Commons から引用 (https://en.wikipedia.org/wiki/File:
Circumplex model of emotion.svg).
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図 2: 本実験フレームワークの概要図．(左)円環感情モデルに対応する感情ラベルを持つデータセットを構
築．(右)異なる Backboneモデル，Head構造，目的関数の組み合わせを適用して訓練を行う

し，人間が求める解釈性と深層学習が求める識別精
度の間にはトレードオフが存在することを明らかに
する．

2 感情表現の学習
図 2 に本研究の実験フレームワークの概要図を

示す．実験では円環上に等間隔に配置されると想
定される感情テキストデータを収集し (図 2(左))，
そのデータセットを用いて感情表現の学習を行う
(図 2(右))．本実験ではラッセルの円環感情モデルに
倣い [9, 10]，12種類の感情ラベルから構成される円
環感情モデルを定義する (以降 Empirical Circumplex
Model，または ECMと呼称する)．このモデルに基
づいて，実感情データセットからサンプルを抽出
し，さらに合成感情データセットを構築する．以
下，各感情データセット（𝐷）について 𝑁 個のテキ
スト（𝑥𝑖）-ラベル（𝑦𝑖）ペアを使用するものとし，
これを 𝐷 = {(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) | 𝑦𝑖 ∈ E}𝑁𝑖=1 と表記する．ここで
E はラベルの種類が 𝐸 := |E | の感情ラベルの全集合
と定義する．

2.1 Head構造
事前学習済みの backbone モデルの最終層に対し

て 1 層の Transformer block を追加し，その出力の
埋め込み空間上で感情を表現する．𝑡 を入力系列
[1, . . . , 𝑇] のインデックス，𝑑をモデルの埋め込み次

元数とする．従来の Transformer blockは attentionモ
ジュール (ATTN)，多層パーセプトロン (MLP)，正
規化層 (RMSNorm)から構成される:

ℎ
′
𝑡 = ℎ

′′
𝑡 + ATTN(RMSNorm(ℎ′′

𝑡 )),

ℎ𝑡 = ℎ
′
𝑡 + MLP(RMSNorm(ℎ′

𝑡 )),
(1)

ここで ℎ𝑡 , ℎ
′
𝑡 , ℎ

′′
𝑡 ∈ ℝ𝑑 である．この空間は 𝑑 次元の

制約の無いユークリッド空間であり，埋め込み表現
のノルムも意味を持つため円環構造を自然に形成す
るのは難しい. そこで，出力を超球面上に制約する
normalized Transformer Block (nGPT)[14]を使用する:

ℎ
′
𝑡 = Norm((1 − 𝛼𝐴) ⊙ Norm(ℎ′′

𝑡 ) + 𝛼𝐴 ⊙ Norm(ATTN(ℎ′′
𝑡 ))),

ℎ𝑡 = Norm((1 − 𝛼𝑀 ) ⊙ Norm(ℎ′
𝑡 ) + 𝛼𝑀 ⊙ Norm(MLP(ℎ′

𝑡 ))),

Norm()は ℓ2 正規化，ℎ𝑡 , ℎ
′
𝑡 ∈ 𝕊𝑑−1，𝛼𝐴, 𝛼𝑀 ∈ ℝ𝑑 は

学習可能なパラメータである．nGPT は正規化モ
ジュールを取り除く代わりに，すべての隠れ表現
と重みを各次元で正規化している. この結果，各モ
ジュールの出力は超球面上に配置され，更新は測地
線に沿って行われる．そのため，block内の処理は
疑似的にリーマン多様体上の最適化とみなせる．本
実験では出力系列の埋め込み表現 ℎ1:𝑇 に対してプー
リング処理を行い，最終的な埋め込み表現 𝑒を得る:

𝑒 = Norm(Pooling(ℎ1:𝑇 )), (2)

ここで 𝑒 ∈ 𝕊𝑑−1, ℎ1:𝑇 ∈ ℝ𝑇×𝑑 である. 比較のため，
従来の Transformer blockもベースラインとして学習
する．
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2.2 目的関数
本実験では 3 種類の損失関数を用いて対照学

習を行う．我々は機械学習モデルの対照学習で
一般的な Supervised Contrastive Loss [15]を拡張した
Supervised InfoNCE REvisited (SINCERE) loss [16] を
ベースラインとする．この損失関数はバッチ B(サ
イズが 𝐵 := |B |)内の全てのポジティブペアの損失の
平均を計算する:

LSINCERE =
1
𝐵

∑
𝑖∈B

©­« −1
|P |

∑
𝑗∈P

log
exp(𝑒𝑇𝑖 𝑒 𝑗/𝜏)

𝑍𝑖

ª®¬ (3)

ここで 𝜏は温度，P はアンカー文 𝑥𝑖 の in-batchポジ
ティブ集合，𝑍𝑖 はポジティブサンプルと in-batchネ
ガティブサンプル項を表す:

𝑍𝑖 = exp(𝑒𝑇𝑖 𝑒 𝑗/𝜏) +
∑
𝑘∈N

exp(𝑒𝑇𝑖 𝑒𝑘/𝜏) (4)

(N は in-batchネガティブ集合)．SINCEREはバッチ
内の全てのサンプルに対して損失を計算するため，
ポジティブとネガティブサンプルの間で強力な分
離力が働く．一方で，全てのネガティブサンプルに
対して等しく押し合う力がかかるため，アンカーと
個々のネガティブサンプル間の距離の違いを表現で
きない．ECMでは近い感情が隣接し，反対の感情が
対極に配置されることから，損失関数も感情ラベル
間の距離を反映することが望ましい．したがって，
円環構造を再現する損失関数では ECM上のペアワ
イズ距離を制約として取り入れる．SoftCSE [5]はペ
アワイズ距離を弱い制約として導入し，SINCERE
のネガティブ項に個別の重みを適用する:

𝑍𝑖 = exp(𝑒𝑇𝑖 𝑒 𝑗/𝜏) +
∑
𝑘∈N

𝑤𝑖𝑘 exp(𝑒𝑇𝑖 𝑒𝑘/𝜏),

𝑤𝑖𝑘 =
1 − cos(Δ𝜃𝑖𝑘)

1
|N |

∑
𝑘∈N (1 − cos(Δ𝜃𝑖𝑘))

(5)

ここで Δ𝜃𝑖𝑘 は ECM上の角度差を表す. 𝑤𝑖𝑘 は感情
ラベル 𝑦𝑖 と 𝑦𝑘 のコサイン類似度に反比例し，円環
上で近い感情は弱く押し合うようになる.
より強い制約として，円環上の距離を直接学習す

る CircularCSEを提案する:

LCircularCSE =
1

𝐵(𝐵 − 1)
∑

𝑖, 𝑗∈B:𝑖≠ 𝑗

ℓ𝑖 𝑗 ,

ℓ𝑖 𝑗 =

{
[max(0, |𝑒𝑇𝑖 𝑒 𝑗 − cos(Δ𝜃𝑖 𝑗 ) | − 𝑚)]2 if 𝑦𝑖 = 𝑦 𝑗

(𝑒𝑇𝑖 𝑒 𝑗 − cos(Δ𝜃𝑖 𝑗 ))2 otherwise

(6)

ここで 𝑚 > 0はクラス内の分散を許容するマージン
のハイパーパラメータである．

3 実験
3.1 実験設定
データセット 本実験では 3 つの実感情データ
セット（Emolit [17]，Empathetic Dialogue [18]，Super-
Emotion [19]），と一つの合成感情データセット
（PersonaGen [20]）を用いる.これらのデータセット
は多様な感情ラベルを含むのが特徴で，各感情を空
間上でどのように配置するかを評価することで人間
の認識と比較を行う．我々は ECM上の感情ラベル
に適合するものを抽出・合成し，各感情ラベルごと
に 500 件 (SuperEmotion のみ 450) 件を訓練セット，
100件をテストセットとした．
モデルアーキテクチャおよび事前学習時の目的関
数により backboneモデルごとに埋め込み空間の特
性が異なることを考慮し，以下の 3種類の backbone
モデル，mE5 [21]，Qwen3-Embedding-4B [22]，Llama-
3.2-3Bを用いる. モデルごとの詳細な訓練設定は付
録 Aに記載する.

3.2 評価指標
訓練された埋め込み表現がどの程度感情表現を
捉えられているか評価するために，クラスタリン
グベースの評価を行う．我々はテストセットのサ
ンプル全体を Spherical 𝑘-means [23] により感情ラ
ベルの種類と同じクラスタ数に分け，当てはまり
の良さを V-Measure [24] で評価する．また，識別
精度に加えて人間の認識との一致率を評価する．
先行研究 [25, 26] に基づいて, 我々は ECM 上の距
離 Circumplex Distance (CD) を次のように定義する:
CD(𝑦𝑖 , 𝑦 𝑗 ) := 𝐶 + AngleDistance(𝑦𝑖 , 𝑦 𝑗 )．ここで 𝐶 は
感情極性間の距離定数を表し，異なる極性間で追
加の距離を加算する (例：𝐶𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒−𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 := 4)．
AngleDistance(𝑦𝑖 , 𝑦 𝑗 ) は ECM上での感情ラベル間の
ステップ数を表す. CDは同一極性の中で最も離れ
た感情間の距離が反対極性の最低距離よりも小さく
なり，人間の正負を重要視する心理的な感情構造を
より忠実に反映する．この CDを使用して，人間の
認識との一致率をモデルの平均コサイン類似度との
ピアソン相関 (CD-r)により計算する:

CD-r := Pearson(CD(𝑦𝑖 , 𝑦 𝑗 ), 1 − AvgCosSim(𝑦𝑖 , 𝑦 𝑗 )) (7)

CD-rが高いほど，モデルが感情ラベル間の関係性を
より人間の認識に沿って捉えていることを表す．
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表 1. データセット間の平均のパフォーマンス．モデルごとに最高の結果を太字，最低の結果を下線で示す．
𝑉Measureはクラスタリングの精度，CD-rは円環上の距離との相関を示す．

目的
関数

ヘッド
構造

mE5 Qwen3-Embedding-4B Llama-3.2-3B

𝑉Measure CD-r 𝑉Measure CD-r 𝑉Measure CD-r

Pretrained 0.342 0.574 0.495 0.522 0.094 0.217

SINCERE
- GPT 0.760 0.317 0.756 0.305 0.725 0.358
- nGPT 0.744 0.221 0.739 0.545 0.577 0.425

SoftCSE
- GPT 0.755 0.477 0.751 0.552 0.710 0.548
- nGPT 0.753 0.499 0.723 0.708 0.516 0.728

CircularCSE
- GPT 0.717 0.757 0.643 0.747 0.579 0.728
- nGPT 0.720 0.764 0.659 0.753 0.382 0.708

(a) Pretrained (b) SINCERE-nGPT (c) SoftCSE-nGPT (d) CircularCSE-nGPT

図 3: mE5における各感情ラベルペアの平均コサイン類似度

3.3 結果
表 1に各訓練手法の平均 V-Measureと CD-rを示

す. 目的関数に関して，SINCERE と SoftCSE は高
い V-Measure スコアを示すが，CircularCSE はそれ
を大きく下回る．対して CD-r では，SINCERE が
低く CircularCSEがより高い値となる．この現象は
図 3 に示す感情ラベルペアの平均コサイン類似度
から，直感的に説明できる．Pretrained モデルは異
方的な空間を形成するため [27]，どの感情ラベルペ
アに対しても高いコサイン類似度を示す．反対に，
SINCEREは異なる感情表現を直交させようとする
ためコサイン類似度が 0付近となる．SoftCSEでは
その働きが緩和され，CircularCSE は各感情ラベル
ペアを円環上に配置する．そのため，識別能力が
求められる V-Measureでは SINCEREが優位な一方
で，ラベル間の関係性を捉える必要がある CD-rで
は CircularCSEが優位となる．この結果はモデルの
識別能力を最大化したい深層学習と人間の認識に
沿った配置を求める心理学との間で摩擦があること
に由来し，配置に意味を持たせるために直交する場
所以外に配置しようとすると空間の自由度を下げる

ため，必然的にモデルの表現能力が低下するという
ジレンマがあることを示している．この乖離は特に
高次元，多数ラベル設定で顕著で，CircularCSEは常
に 2次元の円環が最適解となるため次元数の恩恵を
受けられない (付録 Bに記載)．換言すれば，これは
表現に必要な次元数を削減できることを示唆してい
る．低次元空間では直交配置が不可能なため，特定
の多様体構造を仮定することが有効なアプローチに
なる．(図 1(b)(c)(d))．
表 1 を改めて見ると，モデル間の違いについて

Llama-3.2-3B では nGPT ヘッドが GPT ヘッドより
も特に低い V-Measure を示す事が分かる．これは
Decoder-onlyモデルが Encoderモデルに比べて文脈
情報をベクトルのノルムとして埋め込んでいること
を示唆している．

4 おわりに
本研究では心理学の円環感情モデルを忠実に再現
したモデルと，深層学習で用いられる従来手法を比
較し，精度と解釈性の間に明確なトレードオフが存
在することを発見した．用途に応じて精度と解釈性
のどちらを優先するか選択する必要がある．
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A ハイパーパラメータ
表 2. 訓練時に使用したハイパーパラメータ．記載のないものはデフォルト設定を使用

Pretrained Model intfloat/
multilingual-e5-large

Qwen/
Qwen3-Embedding-4B

meta-llama/
Llama-3.2-3B

Backboneの凍結 unfreeze freeze
Torch dtype bfloat16
訓練エポック数 15
学習率 5e-5
学習率のスケジューラー constant
訓練バッチサイズ 128
シード値 42
隠れ次元数 𝑑 1024 2560 3072
attention headsの数 16 32 24
プーリング処理 cls last
(SINCERE, SoftCSE)-温度 𝜏 0.05
CircularCSE-マージン 𝑚 0

B 各損失関数の性質

図 4: mE5の異なる条件下での各手法のクラスタリング精度

図 4に mE5の異なる条件下 (a. PCAによる次元削減 b. 感情ラベル数を増減して訓練)でのクラスタリング
精度の変化を示す．CircularCSEは SINCEREや SoftCSEと比べて低次元，少数ラベル設定では同等以上の精
度を示すが，高次元，多数ラベル設定では大きく下回るようになる．これは損失関数の最適解の形状とそ
の時の異なるラベル間の最大マージンにより説明できる．SINCEREは損失関数の下界が E-1次元の正単体
で達成することが知られており [28, 29]，異なるラベル間のコサイン類似度が −1

𝐸 となる (実際は次元の呪い
により局所解の 0に収束することが多い)．このとき，ラベル間の角度マージンは 90◦(直交)以上となるが，
CircularCSEは常に 2次元の円環が最適解となるため最大でも 𝜋

𝐸 となる．したがって，埋め込み表現の次元
数，ならびに感情ラベル数が増加するほど SINCEREと CircularCSEの間にはラベル間の最大マージンに差が
生まれ，識別能力に差が生じるようになる．これらの結果は，モデルの表現に対して可視化したときに意味
や解釈性を持たせようとすることが，暗黙的に低次元の多様体構造を仮定することを示唆している．
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