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概要
感情調整対話は、否定的感情のエスカレーション

を最小化する上で重要な役割を果たす。しかし、効
果的な調整のためには、対話システムがユーザの調
整段階に応じて対話戦略を適応させる必要がある。
本研究では、大規模言語モデル（LLM）を感情調整
対話システムとして用いたときの性能を、次の 3つ
の応答選択条件の下で評価する：(1)ガイダンスな
しの応答選択、(2)推定した基本感情に基づく感情
認識型応答選択、(3)Grossの感情調整理論に基づく
理論誘導型応答選択。我々はインドネシア語の対話
データセットを構築し、専門家の判断によって評価
を行った。実験結果は、LLM に対する明示的な理
論ガイダンスが、調整段階にまたがって適切な応答
を選択する際の LLMの正確性を有意に改善するこ
とを示した。

1 はじめに
日常生活の中でユーザが困難に直面すると、否定

的感情がしばしば喚起される [1]。このような状況
において、対話システムは、励まし、助言、共感、
受容など、さまざまな対話戦略によりユーザを励ま
すことが検討されている [1, 2, 3]。これにより、ユー
ザの情緒的ウェルビーイングを支え、パフォーマン
スを向上させることができる [4, 5]。否定的感情に
対するエスカレーションを最小化するため、対話を
通じてユーザの感情の収めどころを探るような対話
システムは感情調整対話システムと呼ばれる。
感情調整対話システムは感情エスカレーションの

段階に応じて適切な戦略を取る必要があり、介入の
タイミングを誤ると逆効果になり得る。たとえば、
ユーザが情緒的支援を求めているときに助言志向の

応答を提示すると、共感がないと受け取られる可能
性がある。一方、ユーザが問題焦点型のガイダンス
を受け入れる準備ができているにもかかわらず情緒
的傾聴を続けると、進展が妨げられる可能性がある
[6, 7]。この種の問題は、人間同士の相互作用におい
ても見られる [7]。
こうした問題に対する既存の研究では、ユーザの
情動状態、感情極性、話者の注意を用いて介入タイ
ミングの識別に取り組んだ [8]。しかしこの研究は
共感のみに焦点を当てており、励まし、助言、注意
の切り替えといった他の重要な介入を見落としてい
る。より広く言えば、既存のアプローチは表出され
た感情に依存した対話戦略を取っており、それは情
動状態を反映するものの、ユーザの意図や準備状況
を反映しない。実際には、ユーザの中に同じ感情が
問題への関与の異なる段階を通じて現れることがあ
り、ユーザが状況を変えようとしているのか、注意
をそらそうとしているのか、あるいは状態の再評価
を行おうとしているのかによって、適切な介入が異
なる。
我々はこの限界を、Grossの感情調整理論 [9]を導
入することで解決する。この理論は、否定的感情の
エスカレーションを防ぐことを目的とする。Gross
のプロセスモデルでは、感情調整は、状況修正や注
意配分といった初期段階から、感情が完全に発達す
る前の認知的変化といった後期段階まで、複数段階
にわたって展開すると特徴づけられる。ユーザの現
在の感情調整段階を同定し、適切な対話戦略を展開
することで、感情調整の初期段階では励ましや助
言、注意の切り替えを提供し、後期段階では認知的
リフレーミングを提供することが良いとされてい
る。このプロセスモデルは日常生活で生じる否定的
感情の調整に利用可能である。
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本研究では、現在の大規模言語モデル（LLM）が、
日常シナリオにおいて感情調整対話システムとし
て機能できるかを検証する。我々は、対話コンテキ
スト、ユーザ発話、そして異なる調整方略を表す
複数の応答候補からなる、インドネシア語の予備
データセットを構築した。LLMは次の 3条件で評
価される：(1)ガイダンスなしのゼロショット応答
選択、(2)推定した基本感情に基づく感情認識型選
択、(3)Grossのプロセスモデルを用いてユーザの感
情調整段階を同定する Gross 段階認識型選択であ
る。この結果、Gross段階認識型条件が感情調整対
話において最も高い性能を示した。

2 提案手法
2.1 感情調整理論

Grossによって提案された感情調整理論は、個人
が感情を経験してそれを収めるまでの過程を示す
[9]。この理論によれば、感情は突発的に生じるので
はなく段階の系列を通じて展開し、初期段階で適用
される介入は、不適応的な感情エスカレーションを
防ぎつつ、パフォーマンスを支える結果を促進し得
る [9, 10]。感情調整プロセスの段階を以下に示す。

1. Situation selectionは、特定の情動反応が生じる
可能性を高めたり減らしたりするために、個人
がどのような意思決定をして状況を形成するか
の過程を議論する [11]。この種の意思決定は、
潜在的な報酬とリスクに関する不確実性を伴う
ことが多く [12]、またコストのような非情動的
要因によって制約されることが多い。例えば、
プログラミングの専門性が不足している研究者
が、予算制約のために商用ソリューションを購
入せず、自力でソフトウェア開発を選ぶ場合な
どである。

2. Situation modification; SMは、状況の外的側面
を変更して、その結果生じる情動反応に影響を
与えることを指す [11]。例えば、コーディング
をどこから始めればよいか分からない研究者
が、不確実性を減らすために教科書や参考資料
を参照することが挙げられる。

3. Attentional deployment; ADは、情動反応の方向
を変えるために、自身の内的な認知プロセス
の中で注意を移動させることを指す [11]。例え
ば、研究者がコーディングで行き詰まったと
き、作業を一時停止して別の活動へ焦点を移し

図 1: 感情調整とそれに対する介入の例

てフラストレーションの低減を試みるなどで
ある。

4. Cognitive change; CCは、状況が生み出す感情
に影響を与えるために、その状況の意味づけを
変えようとすることを指す [11]。これは、状況
をどのように解釈・評価するかを変えることを
含む。例えば、コーディングの困難が長引いた
後、研究者が自身の能力を否定的に評価してし
まう場合、考え方を変えて、その経験を学習過
程の通常の一部として捉え直すような場面で
ある。

5. Response modulation は、すでに活性化した情
動反応の、経験的・行動的・生理的部分を対象
にする [11]。感情調整プロセスの最終段階とし
て、この時点では反応傾向がすでに進行してい
る [13]。否定的な場合、個人は状況を再評価で
きず、高まった感情に基づいて行動してしま
い、怒りによって拳を握りしめるといった行動
につながることがある。

2.2 提案するシステムの振る舞い
図 1に示すように、我々は、感情調整プロセス全
体にわたりユーザを支援する、LLMベースの感情調
整対話システムを提案する。特に、SMから CCま
での段階に焦点を当てる。Situation selectionは、し
ばしばシステムの制御外の要因によって制約される
ため、介入が困難である。また response modulation、
情動生成プロセスの後期に起こり、情動反応傾向が
すでに開始され外部から観察可能となった後である
ため、対話システムにとって効果的介入はより困難
になる。
本システムは、ESConv[14]に基づくものなど既存

の情緒的支援対話システムと本質的に異なると主張
する。ESConvでは、相互作用は典型的に、感情が
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エスカレートして十分に発達した後（例：「COVID
のせいで家にいることで落ち込んでいる」）に生じ
る。一方、人間の感情は時間をかけて漸進的に発達
する。従来のシステムが、主として長期的な心理的
変化を目標とするカウンセラーとして機能するのに
対し、本システムは、日常生活の伴走者としてリア
ルタイムの感情調整を提供し、正式なカウンセリン
グが必要になる前に感情エスカレーションを緩和す
ることを目指す。
このようなタスクのために、システムはまずユー

ザの現在の調整段階を推定し、適切な介入を選択し
なければならない。SMでは、ユーザが状況を変え
ることを助けるために、助言などのより問題解決に
焦点を当てるべきである [15]。助言はしばしば非情
動的と見なされるが、効果的な助言は情動強度を下
げるだけではなく、目標達成を促進することもあ
る [16]。ユーザがタスク実行中に行き詰まった場合
（AD段階に対応）、システムは、タスクを一時的に
脇に置くことを促すことで注意の切り替えを促進す
べきである [17]。この段階ではユーザは注意を問題
の外に置き、認知的・情緒的過負荷を軽減できる。
最後に、ユーザがタスクを完了できず CC段階に入
ると、否定的な自己評価を形成し始める可能性があ
る。この段階では、システムは認知的再評価を適用
して、ユーザの状況解釈を修正し、感情経験をより
中立的あるいは適応的に理解するよう促すべきで
ある。

2.3 データセットとタスク
会話コンテキスト、ユーザ発話、そして 3種類の

介入タイプに対応する複数の応答候補からなるイ
ンドネシア語データセットを構築する。3種類の介
入とは、SMに対する助言、ADに対する注意の切
り替え、CCに対する再評価であり、ChatGPTへの
プロンプティングによって生成した。データセット
は、SMケース 20件、ADケース 17件、CCケース
13件から構成される。正解アノテーションは 3名
の臨床心理士によって付与され、ユーザの感情調整
段階を同定し、最も適切な応答を選択した。2名の
アノテータは、調整段階と介入タイプの完全な 1対
1対応（SM–助言、AD–注意切り替え、CC–再評価）
を示したが、残る 1名は 50ケース中 3ケースで異
なる判断を示した。Fleiss のカッパ係数 0.8985 で、
アノテータ一致率は非常に高い。各段階の例は付録
A に示す。LLM のタスクは、会話コンテキストと

表 1: モデルごとの応答選択精度
Method GPT-4o-mini GPT-4o
Zero-LLM 0.76 0.80
Emo-LLM 0.84 0.84
GS-LLM 0.92 0.945

ユーザ発話が与えられたときに、最も適切な応答候
補を選択することである。

2.4 LLMによる実装
我々は、3つの応答選択条件の下で LLMの性能を
評価する。いずれも GPT-4o-mini および GPT-4o を
用い、temperatureを 0に設定した。

1. Gross 段階認識型応答選択（GS-LLM）：LLM
は、Grossのプロセスモデルに基づいてユーザ
の現在の感情調整段階を推定し、推定段階に整
合する応答候補を選択する。

2. 感情認識型応答選択（Emo-LLM）：LLM はま
ずユーザの基本感情状態（例：恐れ、悲しみ）
を推定し、それに応じて応答を選択する。この
設定は典型的な感情認識型対話システムを反映
し、感情レベルの情報だけで感情調整に十分か
どうかを検証する。

3. ゼロショット応答選択（Zero-LLM）：LLMは、
明示的なガイダンスなしに、コンテキストと
ユーザ発話のみに基づいて応答候補を選択
する。

3 結果
3.1 手法ごとの性能
表 1に 3つの応答選択手法における 2種類の LLM
の正解精度を示す。両モデルとも、ガイダンスが
強いほど正解率が上昇する。Zero-LLMが最も低く、
Emo-LLMは中程度の改善を示し、感情推定のみで
も有益であるが不十分であることが示唆される。ま
た、GPT-4oが GPT-4o-miniに対して明確な優位性を
示すわけではない。対照的に、Grossの感情調整理
論に基づく GS-LLMは最も高く、かつ最も安定した
性能を達成し、GPT-4o-miniで 0.92、GPT-4oで 0.945
の正解率を示した。
表 2および表 3は、それぞれ GPT-4o-miniと GPT-

4oの混同行列を示す（Adv：助言、Dir：注意切り替
え、App：再評価）。Zero-LLM と Emo-LLM の下で
は、両モデルは助言が必要な SMで性能が低い（正
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表 2: GPT-4o-miniを用いた場合の混同行列
Method / True→Pred SM AD CC
Zero-LLM
SM 0.45 0.20 0.35
AD 0.00 1.00 0.00
CC 0.00 0.08 0.92
Emo-LLM
SM 0.60 0.15 0.25
AD 0.00 1.00 0.00
CC 0.00 0.00 1.00
GS-LLM
SM 0.90 0.05 0.05
AD 0.06 0.89 0.06
CC 0.00 0.00 1.00

表 3: GPT-4oを用いた場合の混同行列
Method / True→Pred SM AD CC
Zero-LLM
SM 0.60 0.15 0.25
AD 0.00 0.94 0.06
CC 0.00 0.08 0.92
Emo-LLM
SM 0.75 0.05 0.20
AD 0.00 0.94 0.06
CC 0.08 0.08 0.83
GS-LLM
SM 0.95 0.05 0.00
AD 0.06 0.94 0.00
CC 0.00 0.00 1.00

解率 0.45–0.75）。モデルの変更により SMでは改善
が見られる一方で、注意切り替えと再評価の混同が
増加し、モデルサイズが必ずしも安定した判断に寄
与しないことが示唆される。対照的に、GS-LLMは
両モデルにおいてすべての調整段階で一貫して高
い正解率を示し、GPT-4o-miniは 0.90（助言）、0.89
（注意切り替え）、1.00（再評価）を達成し、GPT-4o
は 0.95、0.94、1.00を達成した。これは、頑健で段
階一貫性のある性能向上を示している。

3.2 分析
実験の結果、Grossの感情調整理論により、感情

調整対話における LLMの応答を改善できることが
わかった。感情を先に推定する Emo-LLMが 2番目
に良好であり、明示的ガイダンスなしの Zero-LLM
は最も低い。本結果は、明示的なガイダンスが LLM
性能を改善するWeiらの知見と整合する [18]。
発話「まだ少し混乱しているけど、今は試してみ

たい」に対して、Emo-LLMと Zero-LLMが選択を失
敗していたケースを考える。このケースの正解は助
言である。これは、ユーザのタスク準備性に関する

重大な混同を明らかにしている。両モデルは誤って
再評価を選択しており、情緒的対話戦略へのバイア
スを反映している。Emo-LLMは感情中心の推定に
基づくため、リフレーミングを中心戦略として選択
しがちである。また、Zero-LLMはユーザが述べた
動機を過度に重視して状況的障壁を見落とす。対照
的に、GS-LLMは SM段階を正しく同定し、タスク
難易度を直接下げ、即時の行動を支える助言を選択
する。この知見は、LLM が共感ベースの方略を過
剰に用いる傾向があるという先行研究とも整合し
[19]、感情レベルの推定だけでは不十分であり、効
果的な調整には段階認識に基づく推論が必要である
ことを示唆する。
次にユーザ発話「とても混んでいて、早く出たい
気がする」のケースを考える。このケースでは正解
は助言である。しかし、GS-LLMを含むすべての手
法が、先の GS-LLMが成功したケースと表面的に似
ているにもかかわらず、注意切り替えを選択してし
まった。この差は言語的な明示性にある。先の発話
では、具体的な障害に結びついた行動準備性（「今
は試してみたい」）が明確に示されていたのに対し、
ここでは行動意図が体験的な不快感の中に埋め込ま
れており、そのためモデルが状況的意図を誤解した
と考えられる。

4 おわりに
本研究では、LLMを感情調整対話システムとし
て用いる能力を、3つの応答選択手法（ガイダンス
なしの応答選択、推定基本感情に基づく感情認識型
応答選択、Grossの感情調整理論に基づく理論駆動
型応答選択）によって評価した。その結果、プロン
プトに明示的に理論的を与えることで、感情の調整
段階にまたがって適切な応答を選択できることが確
認された。
今後の課題として、データセットの拡張が挙げら
れる。また、現在の定式化は、非常に粗い対話戦略
（例：助言–SM、注意切り替え–AD、再評価–CR）に
限定されているが、各段階にはより細粒度の対話戦
略（例：SM における協調的ガイダンスや励まし、
ADにおける複数の注意戦術）が存在し得る。さら
に、LLMはユーザ意図の推定、とりわけ暗黙的に表
現される行動準備性の推定が困難な場合があること
もわかった。語用論や心の理論（theory of mind）と
いった追加の理論的観点の統合は、これらの限界を
緩和する有望なアプローチである。
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A 付録
A.1 SM条件の例

Context: A student has started writing the methods section
of a research paper.
User Utterance: “I’m confused about where to start writing
the methods section.”
Response Candidates:

A.If you like, start with an overview of the method first,
then describe the steps in detail.

B.It seems like this is making you tense. Let’s calm down
for a moment.

C.Feeling confused at the beginning doesn’t mean you’re
incapable.

Ground Truth: A (Advice)

図 2: SM条件の例 (translated to English)

A.2 AD条件の例
Context: The user has just received many reviewer comments.
User Utterance: “There are so many reviewer comments, my
head feels overwhelmed.”
Response Candidates:

A.Try listing the comments and working on them one by
one.

B.That sounds really exhausting. Let’s reduce the tension
for a moment.

C.Reviewer comments are not personal attacks.
Ground Truth: B (Attention redirection)

図 3: AD条件の例 (translated to English)

A.3 CC条件の例
Context: After reading the reviewer comments.
User Utterance: “My writing is bad. Maybe I’m not suited
for research.”
Response Candidates:

A.We can improve the structure to make it clearer.
B.Don’t think about it for now, just distract yourself.
C.Having many revisions doesn’t mean you’re not suited

for research; it’s part of the process.
Ground Truth: C (Reappraisal)

図 4: CC条件の例 (translated to English)
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