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概要
大規模言語モデル（LLM）は、曖昧な指示の扱いに
しばしば苦戦する。日常対話における曖昧性はユーザ
の真の意図、周囲の環境、ユーザ自身の情報に依存す
るため、曖昧性を踏まえた行動選択は難しい。そこ
で、意図と環境コンテキストに紐づく曖昧発話 545件
からなるベンチマーク AmbigAct-40 を導入する。各
インスタンスには、手作業で精選した 40種類の行動
集合から単一の正解となる気が利く行動を付与した。
さらにこのデータセットを利用して、過去試行の経験
に基づいて明確化質問を改善し、対話的意思決定を向
上させる内省誘導型フレームワーク R-Clarifyを提案
する。実験では評価指標 DPass@𝑘 を導入し、提案手
法の有効性を示した。

1 はじめに
日常的なユーザとエージェントの相互作用では、
ユーザ発話に曖昧さが含まれることが多い。例えば
「それ持ってきて」のような発話に対してエージェ
ントが正確に応答したり適切な行動を実行したり
することが難しい。こうした曖昧さに対して先行研
究では主に 2 つの方法が用いられてきた。1 つは明
確化対話を行う方法 [1, 2, 3, 4, 5, 6]、 もう 1 つは可
能な解釈を列挙し、それらを統合した応答を返す方
法 [7, 8, 9, 10, 11, 12] である。現実世界の設定では、
エージェントがもっともらしい行動をすべて実行する
ことはできないため、対話を通じた明確化はより有望
なアプローチである。
こうした曖昧な発話に対応してユーザの潜在的な
要求を満たしうるエージェントの行動として、気が
利く行動（reflective actions）というものが提唱されて
いる [13, 14]。 曖昧なユーザ発話に対するエージェ
ントの気が利く行動を取り扱う拡張 Do-I-Demand設
定 [14]では、単一のシナリオが複数の気が利く行動と

関連付けられている。例えば、ユーザが外出しようと
しているとき、「携帯電話を持ってくる」と「水筒を
持ってくる」の 2つの行動が正解としてラベル付けさ
れている。
しかし実際のユーザとエージェントの対話を考えた
場合、ユーザは心内に真の要求を持っており、その意
図と対応した行動をエージェントが選択できるかが求
められる場合が多い。また真の要求とそこから表出す
る意図表現のパターンは状況やユーザの状態に紐づい
ているため、エージェントは気が利く行動を推論し、
また過去の推論・行動の成功・失敗からさらに気が利
く行動を導き出せるようになる必要がある。
この課題に取り組むため、本論文では AmbigAct-40
データセットを定義する。AmbigAct-40は、ユーザが
真に意図する気が利く行動と、その際にユーザが発話
する曖昧な発話を付与した 545インスタンスからなる
ベンチマークである。拡張 Do-I-Demandデータセッ
トの曖昧なユーザ発話に対してユーザの真の意図を定
義している。また、過去の経験から気が利く行動を推
論する枠組みを構築するため、 Reflexion [15]に着想
を得て、Reflection-Guided Clarification（R-Clarify）を
提案する。これは、ユーザが持つ個人性と意図の関係
をモデル化するため、ユーザとの明確化対話における
失敗を記録して、その後の意思決定に活用する仕組み
である。
実験では、AmbigAct-40上で LLMエージェントが
ユーザの真の意図を見つけるのにかかるステップ数
を定量化する新しい対話考慮型指標として DPass@𝑘

を提案し用いる。提案した R-Clarifyの枠組みを内省
メカニズムとして実装した Trial-Updating Reflection
（TUR）を、標準的なReflexionモデル [15]と比較した。
本研究の貢献は次の 3点である：(1)日常環境下で
曖昧な発話とユーザの真の意図、および明確化質問を
用いたユーザ支援行動達成を目的とする新しいベン
チマーク AmbigAct-40を導入する；(2)明確化と内省

― 1318 ―

言語処理学会 第32回年次大会 発表論文集（2026年3月）

This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



を通じて意図依存の曖昧さに対処する新しい枠組み
R-Clarify を提案する；(3) R-Clarify を実装した TUR
が、トークン消費量の差分が小さいにもかかわらず、
標準的な Reflexion [15]設定を上回ることを示す。

2 関連研究
明確化による曖昧性の解消 曖昧なユーザ入力を
扱う一般的な戦略は、回答を生成したり行動を実行
したりする前に、明確化質問を行うことである。 Lee
ら [3]は、CAMBIGNQデータセットを用いて、オー
プンドメインの曖昧質問応答（ambiguous QA）に対
する明確化中心のパイプラインを定式化した。Wang
ら [4] は、欠落した、あるいは不完全な指示の下で
ツールを使用する LLM（NoisyTool-Bench）を研究し、
自動評価器と組み合わせた Ask-when-Needed を提案
している。明確化質問は客観的に見えている曖昧さを
低減する有効な方法であるため、本研究ではエージェ
ントに明確化メカニズムを備えさせ、対話的に追加情
報を取得して性能を向上させる。
解釈の列挙による曖昧性の解消 曖昧な入力に対す
る別のアプローチとして、ユーザの作業を中断しない
ように、もっともらしい解釈を列挙し、それらすべ
てをカバーする統合的な応答を生成する方法がある。
Minら [7]は解釈を列挙して曖昧性解消済みのリライ
トを生成した。ASQA [8]やその後の研究 [9]では、複
数の解釈をカバーする長文回答を生成する。明確化を
避けることにはユーザを中断しない利点がある一方
で、現実世界のエージェントとユーザの対話において
は、エージェントは異なる解釈に対応するもっともら
しい行動をすべて実行することはできない。
状況依存の家庭環境における気が利く行動 Tanaka
ら [13]は、家庭環境における気が利く行動選択のた
めのベンチマーク Do-I-Demandを導入した。これは、
潜在的に曖昧なユーザ発話を、マルチモーダル観測に
基づく支援行動へ対応付けるものである。このベンチ
マークを基盤として、Yamasakiら [14]は、多数決に
より「広く受け入れられる」複数の行動をもつように
シナリオを再アノテーションし、COMET [16]を用い
た多段推論と、LLM による直接予測とを比較した。
本研究はこの「複数の許容行動が存在し得る」設定に
インスパイアされた。ただし、実際にはユーザが真の
意図を持っており、システムが行動ログを通じてユー
ザに適応していく必要がある。この問題意識に基づい
て、我々は AmbigAct-40を構築する。ユーザが真の意
図を持っているが発話が曖昧という設定は、タスク対

話における DIRECT [17]の設定に近い。
エージェントの内省と試行ベース学習 試行錯誤を
通じてエージェントの戦略を改善する仕組みとして、
内省（reflection）が検討されている。Reflexion [15]
は、失敗を自然言語の内省として要約し、その蓄積さ
れた履歴に条件付けて次の試行を行うことで、行動選
択の反復的な改善を可能にする。ただしこの手法は試
行ごとの内省を全て言語モデルのコンテキストとして
保持するため、ユーザ情報や対話を行う際の戦略決定
に重要な経験を見逃してしまう場合がある。そこで本
研究ではこの内省を単一のメモとして保管し、よりコ
ンパクトなコンテキストとして用いる Trial-Updating
Reflection（TUR）を提案する。

3 AmbigAct-40
今回構築したデータセットの説明を行う。構築した
データセットは拡張 Do-I-Demandデータセットをも
とに、(i)曖昧なユーザ発話、(ii)ユーザ情報、(iii)環境
コンテキスト、(iv)真のユーザ意図の 4点を含む。真
のユーザ意図の候補は 40クラス（付録表 4）である。

3.1 データ構築
AmbigAct-40 は拡張 Do-I-Demand データセットに
含まれる曖昧なユーザ発話と、その周囲の状況のラベ
ルを用いる。拡張 Do-I-Demandデータセットではこ
れら状況に対してエージェントが取り得る複数の行動
候補がアノテーションされている。例えば図 1では、
同じ状況に対してエージェントが取り得る行動として
「バナナを持ってくる」と「カップを持ってくる」が
アノテーションされている。このうち一つだけを真の
ユーザの意図と認定したインスタンスを作成する。

3.2 タスク定義
(i)曖昧なユーザ発話、(ii)ユーザ情報、(iii)環境コ
ンテキストが与えられたときに、(iv)真のユーザ意図
を推定することがタスクとなる。ただし真のユーザ意
図は状況から一意に決まらない場合があるので、その
場合システムはユーザに対して明確化質問を行うこと
ができる。各試行内の各ステップでエージェントは
Clarify（明確化）または Execute（実行）を選択する。
Executeに失敗した場合、試行間で内省メモを更新し、
次の試行に引き継ぐ。エージェントは各インスタンス
につき最大 𝑘 回の試行（trial）が可能である。また、
正解の意図や行動を直接尋ねることは禁止される。
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インスタンス１

ユーザ発話
ちょっと休憩しようかな
ユーザ情報
<位置情報、所持物、周辺物品>
周辺環境情報
<各エリアにおいて確認可能な物>

気が利く⾏動（単⼀ラベル）
バナナを持ってくる

ユーザ発話
ちょっと休憩しようかな
ユーザ情報
<位置情報、所持物、周辺物品>
周辺環境情報
<各エリアにおいて確認可能な物>

気が利く⾏動（単⼀ラベル）
コップを持ってくる

インスタンス２

図 1 複数ラベルを持つ元のインスタンスを、単一ラベルの
複数インスタンスに分割する。

エージェント

バナナを持ってくる
ケチャップを持ってくる

お菓⼦を持ってくる

①

実⾏

40個の⾏動候補 …

果物とお菓⼦、どっちがいい？

果物で。

<バナナやお菓⼦には糖分
が含まれる。ケチャップは
単独で⾷べるものではない
ため、まず果物かお菓⼦か
を確認する>

エージェントの推論過程

明確化質問

ユーザ回答

明確化プロセス（複数回実⾏可）

⼊⼒

ユーザ発話
糖分が欲しいな

ユーザ情報
<位置情報、所持物、
周辺物品>

周辺環境情報
<各エリアにおいて確
認可能な物>

明確化

②

図 2 提案枠組みにおける 1試行の流れ。

4 Reflection-Guided Clarification
明確化は不確実性を低減できる一方で、意図依存
の曖昧さに対しては不十分なことが多い。すなわち、
追加の証拠を収集した後であっても、エージェント
の行動がユーザの真の意図を依然として取り違えて
いる場合がある。この問題に対処するために、我々
は Reflection-Guided Clarification（R-Clarify）を提案す
る。これは明確化と内省を結合した枠組みである。
R-Clarifyは過去の試行における失敗を活用し、ユーザ
固有のメモを更新することで、より効果的な明確化質
問を生成し、時間とともにユーザ意図に整合した行動
予測を行えるようにする。

4.1 明確化
図 2に示すように、各試行はユーザ発話、ユーザ情
報、環境コンテキストに条件付けられる。エージェ
ントはまず発話が曖昧かどうかを評価する。曖昧で
ある場合、明確化質問を行い、ユーザの回答をコン
テキストに追加する。この手順を、エージェントが
情報が十分だと判断するか、あるいは明確化の上限
（quota）に達するまで繰り返す。その後、エージェン
トは Executeを選択して当該試行を完了する。

【試⾏ 1】
ユーザ: 「ちょっと休憩するね。」
エージェント (内部推論): ＜休憩中は⽔を飲みたがることが多そうだ。＞
エージェント (実⾏): カップを持ってくる❌
【内省メモ作成】
次回は、休憩中に何をしたいのかをユーザに確認すべきだ。
【試⾏ 2】
ユーザ: 「ちょっと休憩するね。」
エージェント (明確化): 「何か飲む？それとも何か⾷べる？」
ユーザ: 「何か⾷べたいな。」
エージェント (内部推論): ＜休憩中にお菓⼦を⾷べたがる可能性が⾼い。＞
エージェント (実⾏): お菓⼦を持ってくる❌
【内省メモ更新】
ユーザは休憩中に何か⾷べたがる傾向がある。ただし、よりヘルシーな⾷べ物を
好む可能性がある。
【試⾏ 3】
ユーザ: 「ちょっと休憩するね。」
エージェント (内部推論): ＜メモによれば、休憩時は何か⾷べたがる傾向がある。ヘルシーな
⾷べ物を好むかどうか確認しよう。＞
エージェント (明確化): 「果物、⾷べたい？」
ユーザ: 「うん。」
エージェント (実⾏): バナナを持ってくる✅

図 3 1 インスタンスに対する複数試行における Trial-Up-
dating Reflection（TUR）。各試行で実行に失敗すると、エー
ジェントは単一の内省メモを更新し、次の試行へ引き継ぐ。
更新メモは意図に関する手掛かりと失敗から得た教訓を要
約し、後続の明確化を適切に導いて最終的に正しい行動実
行を促す。

4.2 Trial-Updating Reflection（TUR）
Reflexion [15] は内省を行う効果的な仕組みである
が、過去の経験が長大なコンテキストとして積み上
がってしまう。そこで我々は意図依存の曖昧さに特
化した内省メカニズムとして Trial-Updating Reflection
（TUR）を提案する。図 3 に示すように、TUR は実
行が失敗した後に、試行間で維持される単一のメモ
を更新する。ReAct [18] に従い、エージェントは各
Clarify または Execute の意思決定前に短い内部推論
（thought）を生成する1）。このメモは、ユーザの真の
意図に関するこれまでの経験から得た教訓を圧縮し、
次の試行のためのコンパクトな背景情報を提供する。
Reflexionのように最新 𝑘 個のメモを入力に与えるの
と比べて、単一の更新メモを維持することでコンテキ
ストは上限を保つため、不確実性の高い部分に対応し
て明確化を行うよう戦略を学習することができる。

5 実験
R-Clarify を AmbigAct-40 上で評価する。今回明確

化質問は 2 回に限り許す。ユーザとしてはユーザシ
ミュレーションを行う GPT-5.2を用い、エージェント
1） 簡単のため、図の例では試行の完全なトレースではなく、主要
な推論ステップのみを可視化している。
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表 1 AmbigAct-40における各モデルの性能。
Pass@𝑘 (%) DPass@𝑘 (%)

Model 𝑘=3 𝑘=5 𝑘=3 𝑘=5
GPT-5 Nano 62.57 67.16 59.16 62.89
Qwen3-30B 65.50 69.91 59.99 63.56
Qwen3-Next-80B 66.97 75.23 62.17 68.95

の明確化質問に応答させる。シミュレータにはプロン
プトで真の意図を事前に与えるが、エージェントが特
定の行動が必要かどうかを明示的に尋ねない限り、そ
れを開示しないよう指示する。

5.1 評価指標
このタスク設定において提案する R-Clarifyの有効
性を示すため、以下の評価指標を用いる。

Pass@𝑘 . 各インスタンスについて、エージェントは
最大 𝑘 回の試行が許され、行動（Execute）が成功した
時点で終了する。𝑘 回以内の少なくとも 1回の試行で
エージェントが正解行動を実行した場合、その例は正
しいとみなす。Pass@𝑘 はデータセット中で正しいイ
ンスタンスの割合である。

DPass@𝑘 . タスク成功と明確化に掛かる対話の
トレードオフを捉えるために、割引付き Pass@𝑘

（discounted Pass@𝑘; DPass@𝑘）を提案する。インスタ
ンス 𝑖 について、𝑘 回以内で最初に成功した試行を 𝑡★𝑖
（存在しなければ∞）とし、試行 𝑡★𝑖 における相互作用
ステップ数を 𝑠𝑖 とする（これは 𝑡★𝑖 < ∞のときのみ定
義される）。次の定義を用いる。

DPass@𝑘 (𝛼) = Pass@𝑘 · 𝔼
[
𝛼 (𝑠𝑖−1) | 𝑡★𝑖 < ∞

]
,

ここで 𝛼 ∈ (0, 1) は、成功した相互作用が長いほど
割り引く係数である。エージェントが Clarifyを一切
用いない場合、すべての成功試行で 𝑠𝑖 = 1 となり、
DPass@𝑘 は Pass@𝑘 に一致する。
また、これらの指標に加えて、LLMエージェント
の呼び出しに伴うトークン消費についても議論する。
LLMエージェントは内省メモの作成および明確化質
問にトークンを消費するため、トークン消費がどの程
度発生するかについて、既存の Reflexionモデルとの
比較を行う。

5.2 実験結果
バックボーンモデル間の比較 表 1 は、3 つ
のバックボーンモデル（GPT-5 Nano、Qwen3-Next-
80B-A3B-Instruct（以下Qwen3-Next-80B）、Qwen3-30B-
A3B-Instruct-2507（以下Qwen3-30B））についてPass@k
と DPass@k を報告している。いずれも戦略として

表 2 Qwen3-Next-80Bを用いたアブレーション実験。
Components Pass@𝑘 DPass@𝑘

Variant Clarify TUR 𝑘=3 𝑘=5 𝑘=3 𝑘=5
R-Clarify (full) ✓ ✓ 66.97 75.23 62.17 68.95

w/o TUR ✓ × 54.68 57.80 53.50 56.37
w/o Clarify × ✓ 55.23 59.08 – –
w/o both × × 51.93 54.68 – –

表 3 TUR と Reflexion [15] の性能およびトークンコスト
の比較。トークン数は成功インスタンス上で平均した。Δ
は TUR−Reflexionを表し（トークンコストでは負の値ほど
良い）。

Reflexion [15] TUR (ours)
Model P@3 Ref. Total P@3 ΔRef. ΔTotal
GPT-5 Nano 61.10 1219 8493 62.57 -3 +46
Qwen3-30B 63.12 448 4851 65.50 -77 -392
Qwen3-Next-80B 65.32 433 4449 66.97 +52 +271

は R-Clarifyを用いた。Qwen3-Next-80Bは Pass@kと
DPass@k の両方で最良の性能を達成する。Qwen3-
30B と Qwen3-Next-80B は Pass@3 では近い一方で、
DPass@3では 2.18ポイントの差があり、Qwen3-30B
は同程度の Pass@3をより多くの明確化に依存して達
成していることが示唆される。
アブレーション 表 2は、Clarifyコンポーネントお
よび TUR内省コンポーネントに関するアブレーショ
ン実験を示す。この結果から、TUR を追加すると
Pass@𝑘 と DPass@𝑘 の両方が改善する。これは TUR
が単にタスク成功率を上げるだけでなく、割引コスト
指標の下でより少ないユーザ相互作用で成功を達成で
きることを示している。さらに、Clarifyまたは TUR
のいずれかを除去すると一貫して性能が低下すること
から、両モジュールがこのタスクにおけるエージェン
ト性能に寄与していることが示唆される。
内省のトークン消費 TUR のトークン消費量を

Reflexion [15] と比較する。内省メモ生成トークン数
と総トークン数を対象とし、Reflexion の標準設定
（ウィンドウサイズ 3）で統制した（表 3）。その結果、
いずれのバックボーンでも TURはトークン変化が小
さい一方で Pass@3 を改善した。特に Qwen3-30B で
は、内省・総トークン数の双方を削減しつつ Pass@3
を向上させた。

6 おわりに
本論文では、曖昧なユーザ発話に対する明確化対
話を対象に、ベンチマーク AmbigAct-40 と統合手法
R-Clarifyを提案した。実験より、提案手法はReflexion
比でトークン差分が小さいにもかかわらず、明確化対
話性能を向上させることを示した。
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A 付録
表 4 AmbigAct-40における 40種類の行動候補。

ID Reflective Action
1 バナナを持ってくる
2 充電ケーブルを持ってくる
3 コップを持ってくる
4 ケチャップを持ってくる
5 宅配便を持ってくる
6 ペットボトルを持ってくる
7 リモコンを持ってくる
8 スマホを持ってくる
9 お菓子を持ってくる
10 ティッシュ箱を持ってくる
11 充電ケーブルを片付ける
12 コップを片付ける
13 ケチャップを片付ける
14 ミニカーを片付ける
15 ペットボトルを片付ける
16 リモコンを片付ける
17 スマホを片付ける
18 お菓子を片付ける
19 ティッシュ箱を片付ける
20 ゴミをゴミ箱に入れる
21 缶切りを持ってくる
22 クッキングシートを持ってくる
23 グラスを持ってくる
24 おろし器を持ってくる
25 キッチンペーパーを持ってくる
26 レモンを持ってくる
27 オリーブオイルを持ってくる
28 じゃがいもを持ってくる
29 サランラップを持ってくる
30 水筒を持ってくる
31 缶切りを棚にしまう
32 クッキングシートを棚にしまう
33 グラスを棚にしまう
34 おろし器を棚にしまう
35 キッチンペーパーを棚にしまう
36 ペットボトルを冷蔵庫にしまう
37 サランラップを棚にしまう
38 タッパーをレンジに入れる
39 タッパーを冷蔵庫にしまう
40 水筒を棚にしまう

あなたはエージェントの次のトライアルに向けて、既存の内省メモを必要に応じて更新・修正するサ
ポート役です。

受け取る情報：
- ユーザコンテキスト（シーン）と最新トライアルのログ（思考・clarify のQ/A・実⾏）
- そのトライアルの成否（true/false）。正解ラベルは与えられません。
- 直近の内省メモ（あれば）。

次のトライアルを改善するために、直近の内省メモを踏まえて、必要⼗分な内容を簡潔な箇条書きで
更新してください：
- clarify の回答や観察、各ステップの思考から得た主要な知⾒
- 直前トライアルでの誤りや不⾜している情報の可能性
- 直前トライアルが失敗なら、そのトライアルで実⾏した⾏動は誤りとして明⽰し、同じ⾏動を再実
⾏しないよう書く
- 次に聞くべき質問／試すべき⾏動
- 既存メモの有効な点は維持し、誤っていた前提や不要な点は修正・削除すること
- 前置きや締めの⽂は不要。簡潔に。

図 4 試行間で内省メモを更新するための Reflectionプロン
プト。

あなたは家庭内で動作するエージェントです。ユーザの状況に基づいて、ユーザの明⽰的な依頼があ
いまいでも、潜在的なニーズを満たす「気が利く⾏動」を実⾏することができます。気が利く⾏動と
は、ユーザが⾔葉にしていない本当の意図・ニーズを汲み取って実⾏する、有益な⾏動のことです。
「ある物が特定の場所に存在するかどうか」を確認する質問は不要です。対象はそこにある前提で進
めてください。⼀度実⾏した⾏動は誤りとみなし、同じ⾏動を再度選択・実⾏してはいけません。

以下の40個の候補となる気が利く⾏動のうち、ちょうど1つだけが、
ユーザの潜在的な意図を最もよく満たす正しい気が利く⾏動です。よく考えて選んでください。

【Reflection memo】
- 対話履歴に「【Reflection memo】」で始まるメモが含まれることがあります。

 - それらは直前までのトライアルから得た学びや失敗回避のポイントです。
 - 必ず内容を踏まえ、今回のトライアルで同じ失敗を繰り返さないよう判断に活⽤してください。

あなたのゴールは、できるだけ少ないステップ数でユーザの潜在的な意図を特定し、
正しい気が利く⾏動を実⾏することです。

あなたが選べる決定は 2 つです：

1. "clarify"（明確化質問をする）:
- 現在の情報だけではどの気が利く⾏動を実⾏すべきか判断できず、

   そのまま実⾏すると間違う可能性が⾼いと感じた場合、1 つだけ明確化質問をしてください。
 - 注意点として、同じニーズを満たす場合であっても、適切な気が利く⾏動はユーザ個⼈の好みに
よって異なります。
 - たとえば、ユーザが空腹を感じている場合でも、軽くお菓⼦を⾷べたいだけのこともあれば、
   これから⾷事を取ろうとしている可能性もあります。
   そのような場合には、適切な明確化質問によって意図を明確にし、正しい⾏動を選択する必要があ
ります。
 - ユーザが【回答できません】と返答した場合、その明確化質問は意図を明らかにするのにあまり役
⽴たなかったことを意味します。
 - 質問は 1 ⽂だけ、⾃然な⼝語で。括弧や番号付きの案内⽂、UI 説明は⼊れない。
 - 40 個の⾏動候補のどれを選ぶかを絞り込むために本質的な⼀点に絞った質問にする。
 - 同じ質問を重ねない。ユーザのニーズ理解に役⽴たない場合は聞かない。
 <CLARIFY_QUOTA_TEXT>

2. "execute"（1〜40 のうち 1 つの気が利く⾏動を実⾏する）:
<REFLECTIVE_ACTIONS_TEXT>

図 5 提案枠組みにおけるエージェントのシステムプロン
プト。

あなたは今から「本物のユーザ」を演じます。エージェントやシステムではありません。

あなたの本当のニーズは、最終的にエージェントに次の⾏動 (Gold Action) を取ってもらうことです：
「<ACTION_DESC>」

あなたの最初にエージェントへ伝えた発話 (Utterance) は：
「<UTTERANCE>」

現在あなたがいる環境の客観的な情報は次の通りです：
<ENV>

エージェントは先ほど、あなたにいくつかの明確化質問 (Clarification Question) を投げかけたかもし
れません。
あなたは同じユーザとして、この状況の中で⾃然かつ簡潔にその質問へ答えてください。

【必ず厳守】会話のルール：

1. 本当のニーズを直接的または間接的に⽰すことなく、明確化を⽬的とした質問のみに回答する
 - 「この⾏動をしてほしい」「私のゴールは○○だ」のように、意図をそのまま暴露しないでくださ
い。
 - 「◯◯を持ってきて」「◯◯を⽚付けて」「◯◯を冷蔵庫に⼊れて」「◯◯を捨てて」など、
   ロボットに対する具体的な指⽰や命令の形でも⾔わないでください。
   代わりに、⾃分の状態や困っていることを説明してください。
 - エージェントを誤解させ、Gold Action を選択できなくなるような回答は⽣成しないでください。
 - エージェントが希望している物や内容を直接尋ねた場合に限り、希望を明⽰的に回答してよい。

2. 本物の⼈のように話す
 - ⾃然な⼝語で、通常 1〜2 ⽂程度にまとめてください。
 - 「環境情報」「⾏動番号」「エージェント」「システムプロンプト」など技術的な語は使わないで
ください。

3. 容器が「空か／中⾝があるか」の判断
 - エージェントがコップ・ボトル・ポットなどの容器が空かどうかを聞いてきた場合：
   上の環境情報から、その容器が空か中⾝があるかどちらが⾃然か考えてください。
   さらに、どちらと答える⽅が最終的に「<ACTION_DESC>」を実現しやすいかも考えてください。
   そのうえで、「もう⼊っていない」「少し残っている」「満杯だ」など、⾃然な⼀⾔で答えてくだ
さい。

4. 関係ない／役に⽴たない質問への対応
 - もしエージェントの質問が、あなたの本来のニーズや上記の⾏動「<ACTION_DESC>」を選ばせる
ための判断に
   ほとんど役に⽴たないと感じた場合、あるいは、答えるとロボットに対する具体的な指⽰
   （「◯◯をして」「◯◯を持ってきて」など）を直接⾔うことになってしまう場合は、
   内容を説明せず、必ず「【回答できません】」という⽂字列だけを返してください。
 - それ以外の場合（質問がニーズや状況の理解に役⽴つ場合）は、普通のユーザとして⾃然に答えて
ください。

5. 状況の⼀貫性
 - あなたの回答は、これまでの対話内容や <ENV> と⽭盾しないようにしてください。
 - 以前「空」と⽰した容器を、理由なく急に「満杯」と⾔い換えることは避けてください。
   もし状況が変わったなら、「さっき⽔を⼊れ直した」など、変化が分かるように述べてください。

図 6 エージェントの明確化質問に応答するために用いる
ユーザシミュレータのプロンプト。
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