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摘 要：为了解决当前大语言模型情绪评测中未考虑到情绪调节能力的问题，提出了针对大语言模型情绪调节

能力的评测基准。首先，基于Gratz情绪调节能力定义，将大语言模型情绪调节能力划分为情绪调节有效性、情

绪调节灵活性、情绪调节拟人性和情绪调节响应性4个维度；接着，针对大语言模型情绪调节能力定义，提出了

相应的评测基准，包括评测集、评测方法两部分；最后，使用问卷法与实验法相结合的方式对 ERNIE 4.0、

DeepSeek、GPT-3.5、GPT-4和LLaMA-2（7B和13B）进行多维度评测。实验结果表明，所提评测基准能够有效

区分大语言模型情绪调节能力。大语言模型情绪调节能力评测基准研究不仅有助于提升模型生成情绪的质量，

还为大语言模型在敏感话题中的安全性、稳定性和伦理合规性提供了重要保障。
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Abstract: To address the lack of emotional regulation assessment in current evaluations of large language model (LLM), 

an evaluation benchmark for assessing emotional regulation capabilities in LLM was proposed. Based on Gratz’s defini‐

tion of emotional regulation ability, the capability was categorized into four dimensions: emotional regulation effective‐

ness, emotional regulation flexibility, emotional regulation human-likeness, and emotional regulation responsiveness. 

Correspondingly, an evaluation benchmark was developed, consisting of an evaluation dataset and assessment methods. 

Finally, a combination of questionnaire-based and experimental methods was used to conduct a multidimensional evalua‐

tion of ERNIE 4.0, DeepSeek, GPT-3.5, GPT-4, and LLaMA-2 (7B and 13B). Experimental results show that the pro‐

posed benchmark effectively differentiated the emotional regulation capabilities of various LLM. The benchmark study 

on the emotional regulation capability of large language models not only contributes to enhance the quality of their gener‐

ated emotional content but also offers significant guarantees regarding their safety, stability, and ethical compliance when 

applied in sensitive contexts.
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0　引言

随着 ERNIE、DeepSeek、GPT、LLaMA 等大

语言模型具备表达与回应人类情绪的能力后，情绪

调节能力便成为影响其安全部署与用户信任的关键

技术瓶颈。2024年 11月 13日，美国密歇根州大学

生维德海⋅雷迪在与谷歌Gemini的交互过程中发生

异常输出事件，引发了社会舆论的广泛关注[1]。该

事件显示，当前大语言模型在面对社会话题中的潜

在敏感元素时，仍缺乏稳定的情绪识别与调节机

制，导致非比例性情绪反应。在技术层面，模型未

能正确判断语境情绪强度，且缺少对激化情绪的干

预机制与暴力输出的约束逻辑；在伦理层面，则暴

露出其对人格尊重与心理安全保护机制的缺失，反

映出情绪理解、风险评估和道德边界建模方面的系

统性不足。因此，系统性评测大语言模型的情绪调

节能力，不仅关乎模型生成质量，更是确保人工智

能系统稳定性、安全性与伦理合规性的核心基础。

从模型设计者的角度来看，这一能力决定其在敏感

话题下的可控性与部署风险；从用户角度来看，则

关系到人机交互中的心理安全与信任感。

然而，现有评测多局限于情绪识别、分类等基

础维度。文献[2]利用情绪意识量表（LEAS，level 

of emotional awareness scale）分析GPT-3.5在 20个

场景中的回答，发现其能生成适当的情绪意识响

应，且性能可能随时间提升。另有研究通过大语言

模型预测对话情绪强度[3]及分析情感推理组件[4]，评

测其情绪理解能力。在共情能力评测方面，文献[5]

通过36因素数据集评测5个大语言模型，发现其与

人类情绪行为不完全一致。文献[6]从人格特质等

多维度评测模型，推动个性化大语言模型研究。文

献[7]聚焦大语言模型情绪理解方面的情商评测，

发现多数模型情商高于平均水平，但机制与人类存

在质的差异。文献[8]从情绪理解和应用两方面评测，

指出大语言模型情商与普通人存在差距。综上所述，

情绪评测基准中缺乏针对情绪调节能力的评测，导

致模型在动态交互场景中的情绪调节能力难以量化。

本文的主要贡献具体包含以下4个方面。

1) 提出一个大语言模型情绪调节能力评测基

准 （ER-Bench, emotional regulation benchmark），

该基准包含评测集和评测方法。

2) 收集心理学中的珀斯情绪反应性量表

（PERS，perth emotional reactivity scale）[9]、情绪

调 节 量 表 （ERQ， emotion regulation question‐

naire）[10]和情绪调节困难量表（DERS，difficulty 

in emotion regulation scale）[11]3个量表构成包含条

目 ID、条目内容和条目选项3个字段的评测集，用

于评测大语言模型的情绪调节能力。

3) 基于Gratz情绪调节能力，对大语言模型的

情绪调节能力进行定义，并进行多维度评测。

4) 为深入理解大语言模型在情绪调节任务中

的表现，本文评估了 6个主流模型，涵盖 3个关键

维度：模型架构（ERNIE 4.0 和 DeepSeek）、模型

迭代版本（GPT-3.5和GPT-4）以及模型参数规模

（LLaMA-2（7B 和 13B）），系统分析不同设计因

素对情绪调节能力的影响，并探讨了未来模型优化

的方向。

1　基本原理

1.1　情绪调节能力

情绪调节的研究起源于发展心理学[12]。Gross[13]

在 20世纪末系统地提出了情绪调节理论，推动了

该领域的快速发展。在其基础上，Gratz等[11]提出

情绪调节能力，包含个体对情绪的知觉和理解能

力、对情绪的接受能力、情绪来临时依旧能够继续

目标行为的能力、控制冲动行为的能力以及通过适

应性的情绪调节策略来改变情绪反应的能力。

然而，大语言模型并不具备生理层面的情绪体

验，其“情绪调节能力”需通过生成语言中的情绪

表达行为进行类比评测。为此，本文将大语言模型

的情绪调节能力划分为4个可操作维度：情绪调节

有效性、情绪调节灵活性、情绪调节拟人性与情绪

调节响应性，以近似映射Gratz等所提出的情绪调

节能力构成。

情绪调节有效性：衡量模型是否能根据不同情

境提示产生差异化的情绪表达，体现其对语义或情

境的识别与响应能力。情绪调节灵活性：通过使用

心理学量表分析模型对不同策略的偏好与使用分

布，反映其调节方式的多样性与适应性。情绪调节

拟人性：通过比较模型在量表得分的平均值和标准

差与人类样本之间的差异，评测其情绪调节行为的

类人性。情绪调节响应性：衡量模型在面对语言表

述变化时输出的一致性，反映其对语义扰动的稳定

性与鲁棒性。这 4个维度划分既贴合心理学理论，

又具备良好的可测性与操作性，为模型的情绪调节
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能力评测提供了系统化框架。

1.2　情绪调节能力的评测

在心理学研究中，情绪调节的评测主要包括观

察法、问卷法、实验法等。其中，观察法是指在不

受研究者干预的前提下，在自然真实的情境中观察

研究对象情绪调节的一种方法[14]。问卷法是情绪调

节的常用方法，主要是由研究对象根据自己情绪调

节的实际情况对研究者提供的评测条目按照一定的

评分标准进行回答，然后研究者根据一定的标准进

行统计处理[15]。实验法是通过特定的实验条件设置

来观察被试者运用情绪调节策略的实际效果[16]。

在评测大语言模型的情绪调节能力时，采用问

卷法与实验法相结合的方式，这主要基于以下几点

考虑。问卷法能够有效评测模型在情绪调节策略上

的理论理解，但由于其依赖模型或用户自述，具有

较强的主观性，难以全面反映模型在实际情境中的

情绪调节能力。实验法通过控制情境变量，能够客

观评测模型在特定情境下的情绪调节效果，从而弥

补问卷法的主观性局限。二者结合，既能从理论层

面分析模型的情绪调节策略，也能通过实验验证模

型在特定情境下的实际调节表现。相比之下，观察

法因模型缺乏外显行为，难以捕捉情绪调节的自然

反应且无法有效控制变量，评测效果有限。因此，

结合问卷法与实验法能更全面、精准地评测大语言

模型的情绪调节能力，观察法则无法提供有效的评

测依据。

2　ER-Bench

2.1　任务定义

基于Gratz等[11]对情绪调节能力的定义，本文提

出一个系统性的评测基准ER-Bench，用于衡量大语

言模型在情绪调节任务中的整体表现。该评测基准

综合考虑4个关键维度，具体可表示为ER - Bench =

f ( E,F,P,R )。其中，情绪调节有效性（E）用于衡

量大语言模型在不同场景中情绪反应的能力，情绪

调节灵活性（F）用于综合考察大语言模型的情绪

调节困难程度、情绪调节策略倾向和情绪反应，情

绪调节拟人性（P）用于评测大语言模型情绪调节

能力与人类的相似度，情绪调节响应性（R）用于

评测大语言模型在多次情绪调节测量中的效果一致

性水平。

2.2　评测集

为了评测大语言模型的情绪调节能力，本文构

建了一个评测集，旨在全面考察大语言模型的情绪

调节能力。其中，评测集中包含条目 ID、条目内

容和条目选项 3个字段，条目内容由 PERS、ERQ

和DERS这 3个量表组成。这些量表的具体信息如

表1所示。

2.3　评测方法

ER-Bench包括对大语言模型情绪调节能力多

方面的评测。图1给出了ER-Bench概述。其中ER-

Bench 使用评测集对大语言模型的情绪调节有效

性、情绪调节灵活性、情绪调节拟人性以及情绪调

节响应性 4个方面进行评测。这 4个部分均分为两

部分：生成和计算。其中，生成部分流程如图2所

示，计算部分流程如图3所示。 

1) 情绪调节有效性

由于情绪调节能力有效性在于衡量模型整体的

表现趋势，故使用平均值进行计算。

首先，将一组系统提示QSP和量表内容Qc输入

  表1　 量表的具体信息

信息

条目数

分值

计算方式

地区

年龄

女性/人

男性/人

平均值±标准差（女性）

平均值±标准差（男性）

PERS[9]

负向情绪反应

15

1~5

总分

美国

平均年龄：20

67

712

46.32±13.50

42.25±12.40

正向情绪反应

15

1~5

总分

美国

平均年龄：20

67

712

54.01±10.89

51.40±10.16

ERQ[10]

认知重评

6

1~7

总分

澳大利亚

年龄范围：18~67

45

20

4.60±0.94

4.61±1.02

表达抑制

4

1~7

总分

澳大利亚

年龄范围：18~67

45

20

3.64±1.11

3.14±1.18

DERS[9, 11]

36

1~5

总分

澳大利亚

年龄范围；18~67

72

111

72.93±15.89

70.15±10.72
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大语言模型。其次，大语言模型对每个条目进行 k

次作答后进行多数投票得出答案，最终输出一组结

果 E。其中，QSP 表示一组包含 m 条的系统提示，

即QSP = [ QSP
1 ,QSP

2 ,⋯,QSP
m ]；Qc 表示包含 f个条目的

第 c个量表，即Qc = [ qc1,qc2,⋯,qcf ]；E表示一组包

含m个大语言模型的情绪调节有效性得分，即E =

[ E1,E2,⋯,Em ]。情绪调节有效性的计算式为

M (k )
ij = Model (QSP

i ,qcj )
(k ) ∈ R ，k ∈ N (1)

Aij = Vote ( M (1)
ij ,M (2 )

ij ,⋯,M (k )
ij ) (2)

Ei =
1
f ∑j = 1

f

Aij ∈ R (3)

其中，M (k )
ij 表示第 i个系统提示下第 k次生成的第

c个量表中第 j个条目的回答结果，Aij表示经过多数

投票处理后每个条目的最终得分，Ei 表示第 i个系

统提示下的平均情绪调节有效性得分。E中的各个

得分差距越显著，说明模型情绪调节有效性越高。 

2) 情绪调节灵活性

由于不同量表的取值范围不同，直接比较原始

得分会产生误解，因此在计算情绪调节灵活性时使

用 z-score的计算方式。同时，不同量表的条目数

量不同，为更加公平地比较不同模型之间的情绪调

节灵活性，引入权重进行计算。

首先，将通用系统提示QG 和多个量表内容Q

输入大语言模型。其次，大语言模型对每个条目进

行 k次作答后再进行多数投票得出答案，最终输出

一组结果F。其中，Q表示第 c个量表的所有内容，

即Q = [ Q1,Q2,⋯,Qc ]；F表示一组包含c + 1个大模
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型的情绪调节灵活性得分，即F = [ F1,F2,⋯,Fc + 1 ]。

大语言模型回复条目内容的计算式为

M (k )
ci = Model (QG,qci )

(k ) ∈ R，k ∈ N (4)

Aci = Vote ( M (1)
ci ,M (2 )

ci ,⋯,M (k )
ci ) (5)

其中，M (k )
ci 表示第 c个量表的第 i个条目模型的第 k

次生成结果，Aci表示经过多数投票后的最终得分。

模型在该量表上的平均值（Mean）和标准差

（SD，standard deviation）的计算式为

Mean =
1
k∑j = 1

k

(∑
i = 1

f

M ( )j
ci ) (6)

SD =
1

f - 1∑j = 1

f

( Xj - Mean )2 (7)

其中，f表示第 c个量表中的条目数量，Xj =∑
i = 1

f

Mci

表示未经多数投票在第 c个量表上第 j次作答的总

得分。对于第 i个量表，其情绪调节灵活性得分计

算式为

Fi =
Xi - Mean

SD
(8)

其中，Xi =∑
j = 1

f

Aj表示经多数投票后在量表 i上的总

得分。在 c个量表的基础上，模型的整体情绪调节

灵活性得分为

Fc + 1 =∑
i = 1

|Q|

(ωi × Fi ) (9)

其中，ωi =
|Qi|

∑
i = 1

|Q|

Qi

表示第 i个量表占所有量表的权

重，即第 i个量表中所含条目与所有量表中所有条

目数之和的比值。最终，F中的各个值越高，说明

模型在情绪调节灵活性上的表现越好。

3) 情绪调节拟人性

为了对比不同模型与人类之间的差距，且在测

量人类的情绪调节能力时使用平均值 ±方差的方

式，因此在对模型进行测量时采取同样的手段。

将通用系统提示QG和多个量表内容Q输入大

语言模型，模型对每个条目进行 k次生成作答，并

对输出进行统计，最终得到一组 μ ± σ表示的情绪

调节拟人性得分P 。其中，Q = [ Q1,Q2,⋯,Qc ]表示

c个量表的所有内容；μ表示平均值；σ表示标准

差；P 表示大语言模型的一组情绪调节拟人性得

分，即P = [ P1,P2,⋯,Pi ,⋯,Pc ]且Pi = μ ± σ。

对于第 c个量表第 i个条目，模型的第 k次生成

结果为

M (k )
ci = Model (QG,qci )

(k ) ∈ R，k ∈ N (10)

经过多数投票后的最终得分为

Aci = Vote ( M (1)
ci ,M (2 )

ci ,⋯,M (k )
ci ) (11)

模型输出的统计量分别为

μ =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

1
b∑i = 1

b

Aci ,按类别统计

1
k∑j = 1

k

(∑
i = 1

f

M ( )j
ci ) ,按总体统计

(12)

σ =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

1
d - 1∑j = 1

d

( Xj - μ )2 ,按类别统计

1
f - 1∑j = 1

f

( Xj - μ )2 ,按总体统计

(13)

其中，μ表示平均值，σ表示标准差，b表示每个类

别的条目数量，d表示类别数，f表示量表 c的条目

数量，k 表示作答次数。若需按子类分析，使用

“分类”版本公式；若直接按完整量表评测模型拟

人性，使用“总体”版本公式。最后，大语言模型

的响应性得分P与人类样本的结果越相近，拟人性

水平越高。

4) 情绪调节响应性

由于情绪调节能力响应性在于衡量模型整体表

现趋势，故使用平均值进行计算。

将通用系统提示QG 和第 c个量表进行多种语

言变化后的所有条目Q'输入大语言模型，大语言

模型对每个条目进行 k次作答后再进行多数投票得

出答案，最终输出一组结果R。其中，Q'表示包含

f个条目的第 c个量表进行a种语言变化后的所有条

目，即Q' = [ Q'1,Q'2,⋯,Q'a ]；Q'a表示第a种语言变

化后的第 c个量表，即Q'a = [ q'a1,q'a2,⋯,q'af ]；R表

示一组包含 a 个大语言模型的情绪调节响应性得

分，即R = [ R1,R2,⋯,Ra ]。大语言模型回复条目内

容的计算式为

M (k )
ai = Model (QG,q'ai )

(k ) ∈ R,k ∈ N (14)

Aai = Vote ( M (1)
ai ,M (2 )

ai ,⋯,M (k )
ai ) (15)

其中，M (k )
ai 表示量表c进行第a次语言变化后第k次

生成的第 i个条目回答结果得分；Aai表示第 c个量
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表在第a种语言变化后每个条目经过多数投票处理

的最终得分。大语言模型在第a种语言变化的量表

c上的情绪响应性得分计算式为

Ra =
1
f ∑j = 1

f

Aaj ∈ R (16)

最后，R组情绪调节响应性得分差异越小，说

明模型在面对语言表述变化时保持稳定响应的能力

越强。

3　实验

本节介绍了评测模型，展示了所有选定模型的

结果，并对实验结果进行了分析。

3.1　评测模型

为了测试ER-Bench，本文从多维角度选取评

测模型。

1) 模型迭代维度，选择OpenAI的代表性模型

GPT-3.5（gpt-3.5-turbo）[17]和GPT-4（gpt-4o）[18]。

2) 参数量级维度，选择使用具有相同的体系结

构、数据和训练策略的LLaMA-2（7B和13B）[19]。

3) 技术路线维度，选取其他主流大模型中百

度的ERNIE 4.0（ERNIE-4.0-8K）[20]和深度求索的

DeepSeek（DeepSeek-R1）[21]。

3.2　评测细节

首先，评测大语言模型情绪调节有效性，本文

采用3种系统提示，分别为通用系统提示、情景重

构系统提示和角色扮演系统提示。其中，情境重构

系统提示与角色扮演系统提示是由参考认知行为疗

法中的情境重构[22]以及角色扮演[23]两种方法构建

的。在评测大语言模型的其他3个维度时，均使用

通用系统提示。其次，评测大语言模型的 4 个维

度，大语言模型均进行 10次作答其中，评测大语

言模型情绪调节有效性，使用PERS量表；评测大

语言模型情绪调节灵活性和拟人性使用 PERS、

ERQ和DERS这3个量表；评测大语言模型情绪调

节响应性，使用DERS量表。最后，评测大语言模

型情绪调节响应性，先将DERS量表设置为中英两

个版本，再在英文版的基础上将所有条目语言表述

变化两次。

3.3　实验结果

3.3.1　情绪调节有效性实验

大语言模型情绪调节有效性实验使用3种调节

策略评测负向情绪调节有效性，实验结果如图4所

示。其中，6个坐标轴分别表示6种主流语言模型，

得分差距越大表示模型的负向情绪调节越有效，3种

策略包括无情景提示、情境重构和角色扮演。

大语言模型情绪调节有效性实验使用3种调节策

略评测正向情绪调节有效性，实验结果如图5所示。

其中，6个坐标轴分别表示6种主流语言模型，得分

差距越大表示模型的正向情绪调节越有效，3种策略

包括无情景提示、情境重构和角色扮演。

由图 4与图 5可知，在不同情境提示下，多数

模型能够对其情绪响应维度进行调整，体现出一定

的情绪调节有效性。以GPT-4为例，在情境重构策

略作用下，其在负向情绪调节任务中的得分提升幅

度约为 2.5分，明显高于在正向情绪调节任务中的
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图4　不同模型负向情绪调节有效性对比
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图5　不同模型正向情绪调节有效性对比
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提升幅度（不足 1分），显示出其在负向情绪情境

中的调节能力更为敏感与有效。相比之下，ER‐

NIE 4.0 在3种调节策略干预下，各PERS子量表得

分变化均未超过 1.0分，表明其调节响应较为稳定

但调节能力相对有限。LLaMA-2系列模型则表现

出另一种特征：在两种参数规模（7B和 13B）下，

调节策略使各子量表得分平均提升约 2.0分。鉴于 

LLaMA-2（13B）并非本文中参数规模最大的模

型，其显著提升更可能归因于模型架构设计或预训

练语料特征，而非仅由参数规模决定。总体而言，

模型对情绪调节提示的响应受到版本演进、架构设

计与训练数据分布等多因素的共同影响，参数规模

虽有一定作用，但并非决定性因素。

3.3.2　情绪调节灵活性实验

DERS 量表得分越高表明情绪调节困难性越

高，与其他量表相悖。因此，在计算DERS量表的

内容时，先进行反向计算，再计算平均值、标准差

和情绪调节灵活性得分。其中，反向计算指的是统

计大语言模型在 DERS 量表上的得分后，使用

DERS量表的满分减去现有总分值得到的分值，即

大语言模型最终的得分。情绪调节灵活性实验结果

如表2所示，其中，粗体表示最好的结果，下划线

表示最差的结果。

由表2可知，不同模型在DERS、ERQ和PERS

这 3 个量表上的表现差异明显。在 ERQ 量表中，

LLaMA-2(13B)取得 0.55 的较高得分；在 PERS 量

表中，GPT-3.5与GPT-4的得分差距达到 2.64，显

示模型版本迭代对情绪调节能力具有显著影响。鉴

于GPT系列在架构设计、训练数据和优化目标方

面均经历了系统升级，该性能提升更可能源于版本

迭代本身，而非单纯的参数规模扩张。相比之下，

LLaMA-2系列在3个量表上的得分相对接近，表现

出一定的稳定性，但整体分数偏低，提示中小规模

模型在复杂情绪调节任务中仍受能力限制。综合来

看，模型的版本优化和训练范式改进对情绪调节能

力的提升作用更为直接，规模扩大虽可带来收益，

但并非决定性因素。

3.3.3　情绪调节拟人性实验

由于人类样本在ERQ量表上的结果计算方式

是按类别公式进行计算且在其余量表按总体公式进

行计算的，因此，本次实验采取与人类样本相同的

计算方式。将大语言模型在各量表上的结果与人类

样本进行对比，实验结果如表3所示。其中，粗体

表示与人类样本最接近的模型结果，下划线表示与

人类样本相距最远的模型结果。人类样本在各量表

上的表现结果如表1所示。

由表 3 可知，在 ERQ 量表的表达抑制中，

GPT-4与人类样本在平均值上的差异不足 1.00分。

在PERS量表的负向情绪反应中，GPT-4与人类样

本在平均值上的差异为 1.12分。在DERS量表上，

多数模型在情绪调节能力上均比人类样本困难，而

GPT系列模型是最接近人类样本的大语言模型，并

且最新的模型DeepSeek的表现却不如GPT系列模

型。首先，模型学习到更多的语料后，其表现会与

人类样本更加接近。其次，DeepSeek的优化目标

  表3　 大语言模型在各量表上与人类样本的对比结果

模型

ERNIE 4.0

DeepSeek

GPT-3.5

GPT-4

LLaMA-2 (7B)

LLaMA-2 (13B)

DERS

124.40±1.51

112.70±0.95

71.90±3.89

84.40±4.14

124.80±1.62

116.90±1.52

ERQ

认知重评

7.00±0.00

6.00±0.82

2.00±0.00

7.00±0.00

1.33±1.97

6.00±0.00

表达抑制

3.00±1.22

4.00±1.73

2.00±0.00

3.50±1.50

1.50±1.66

6.00±0.00

PERS

负向情绪反应

66.10±1.73

50.00±0.00

27.90±2.64

43.60±2.88

33.30±15.59

38.00±16.02

正向情绪反应

73.90±0.32

63.00±0.00

28.40±1.71

70.30±1.34

34.20±13.89

36.10±16.88

  表2　 不同模型在各个量表上的表现

模型

ERNIE 4.0

DeepSeek

GPT-3.5

GPT-4

LLaMA-2 (7B)

LLaMA-2 (13B)

DERS

−1.73

2.85

−0.03

−0.14

1.11

0.59

ERQ

−0.07

0.00

−1.37

0.54

−0.60

0.55

PERS

0.00

0.00

1.08

−1.56

0.02

0.25

综合

−0.83

1.35

0.23

-0.61

0.45

0.45
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和设计方向主要集中在推理和计算任务上，而GPT

系列模型更侧重于多领域应用和自然语言生成等方

面，使GPT在情绪调节能力的表现优于DeepSeek。

因此，大语言模型在不同程度上表现出与人类样本

之间的差距。模型迭代有助于模型的情绪调节能力

接近人类样本的表现。

3.3.4　情绪调节响应性实验

评测条目的中英文版本对实验结果的影响，结

果如图6所示。

由图 6可知，在相同任务设定与提示语义下，

中文版本的得分普遍低于英文版本，平均差值为

0.2~0.8分。考虑到DERS量表的计分规则（得分越

低代表情绪调节能力越强），可知模型在中文语境

下的调节效果相对更好。该差异一方面可能源于语

种自身在情绪表达方式上的结构差异：中文更强

调情感表达的含蓄与语义留白，可能促使模型生

成更收敛、更温和的调节回应；英文则偏好具体、

直白地描述情绪过程，进而在量表测量中被识别

为调节效果不好。另一方面，当前主流大语言模

型的预训练语料中普遍以英文为主，模型在英文

语境下生成的情绪表达通常更为细致、具体。这

种更丰富的情绪细节可能使模型在输出中保留了

较多负面情绪或情绪波动的表达，导致得分偏高。

综上所述，语言本身在情绪表达风格、表述方式

等方面的差异，以及模型在不同语种上预训练语

料覆盖程度的不均衡，共同影响了模型在情绪调

节任务中的表现。

条目表述变化两次后按照实验设计的方法评测

大语言模型，结果如图7所示。

由图7可知，GPT-4的平均值差距不超过1.0分，

这表明条目表述变化对实验结果产生了一定的影

响，但整体幅度较小。出现这种变化可能是由于条

目表述变化后，大语言模型对输入数据的理解更清

晰，或者是参与实验的大语言模型对新表述的认知

与之前有所不同，从而影响了结果。

4　结束语

本文对大语言模型情绪调节能力评测基准进行

研究。首先，基于Gratz等提出的情绪调节能力，

对大语言模型情绪调节能力进行定义。其次，根据

此定义提出大语言模型情绪调节能力评测基准。最

后，使用问卷法与实验法相结合系统地评测了6个

主流大语言模型。实验验证了大语言模型情绪调节

能力评测基准ER-Bench可实现情绪调节能力的层

次化解析，为大语言模型在敏感话题中的情绪生成

质量、安全性、稳定性及伦理合规性提供了重要保

障。需要特别说明的是，本文核心价值在于构建普

适性评测方法论而非追求模型覆盖广度。受限于当

前大语言模型调用成本，实验只选取了6个典型模

型进行验证，但方法论本身具有模型无关性，评测

框架可扩展应用于其他语言模型。未来工作将聚焦

评测基准的迭代优化，具体包括拓展情绪诱发场景

库的覆盖维度、深化情绪调节策略的评测粒度以及

创建更为标准化的测试集等。
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