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概要
大規模言語モデル（LLM）の心の理論（ToM）を
改善するために，新しい推論手法である他人の靴
プレフィリング（Shoes-of-Others prefilling）を提案
する．他人の靴プレフィリングは，LLMの出力の
冒頭を “Let’s put ourselves in A’s shoes.”（Aの立場に
立って考えよう）で指定してその続きを生成させる
単純な手法であり，広範な問題設定に適用可能であ
る．対話及び物語を入力とする 2つのベンチマーク
を用いて ToMを評価した結果，5種類の心的状態，
特に誤信念の理解において，一貫して提案手法によ
る ToM性能の向上が確認された．分析の結果，提
案手法は予測を忠実に説明する思考の生成を促進す
ることで ToM性能が改善することが示唆された．

1 はじめに
心の理論（Theory of Mind, ToM）とは，他者の信
念，意図，願望などの心的状態を推論する能力を
指す [1]．ToMは，人間が他者と効果的に相互作用
するために不可欠であると考えられている [2]．大
規模言語モデル（LLM）は，メールの自動補完 [3]，
共感的対話 [4]，説得 [5] といった，ToM を必要と
する場面で利用されることが増えており，それに
伴って LLM における ToM の能力も重要性を増し
ている [6]．一方で，近年提案されたベンチマーク
において，LLMの ToM性能は依然として人間に及
ばないことが，これまでの研究により示されてい
る [6, 7, 8, 9, 10, 11, 12]．ToMデータセットを用いた
LLMの fine-tuningは，分布内汎化性能を向上させる
一方で [9, 11]，過学習を引き起こし，分布外汎化性
能を低下させることが報告されている [13]．
このような背景から，モデルパラメータの調整を

必要とせず，設計上過学習を引き起こさない ToM
のための推論手法に対する関心が高まっている

図 1 他人の靴プレフィリングの概要．この ToMATO [12]
の例は，他人の靴プレフィリングが忠実な思考（推論過
程が回答の予測を忠実に説明していること）の生成を促
すことによって性能が改善することを図示している．

[13, 14, 15, 16]．例えば，Sclarら [13]は，Sally–Anne
テストのような物語の文脈において登場人物の信
念を追跡するためのパイプラインを設計した [17]．
また，Wilfら [14]は，質問に回答する前に，対象と
なる登場人物が何を知っているかに基づいて文脈
をフィルタリングする手法を提案した．しかし，こ
れらの手法はいずれも，世界の状態が変化する文脈
における信念の推論に特化して設計されており1），
限られた問題設定にのみ適用可能である．一方で，
様々な文脈で多様な種類の心的状態が ToMによっ
て推論可能である [18]．したがって，特定の状況に
おける信念のみに着目した手法では，LLMに実用的
で人間らしい ToMを獲得させるには不十分である．
本研究では，様々な心的状態において LLM の

ToMを向上させる新しい推論手法として，他人の靴
1） 例：サリーがボールを箱に入れて部屋を出た後，アンが
そのボールをかごに移した．サリーは部屋に戻ってきた時，
ボールはどこにあると思うか？ [2]．

― 3404 ―

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/).



（Shoes-of-Others, SoO）プレフィリングを提案する．
SoOプレフィリングは，図 1に示すように，他人の
立場に立って推論することを促すために LLMの出
力の冒頭を指定する（§2）．SoOプレフィリングは
問題設定に関する仮定を最小限に抑えているため，
より広範な設定に適用可能である．
本研究では，世界状態の変化を伴わない対話及び

物語からなる文脈において，信念・意図・願望・感
情・知識の 5 種類の心的状態にわたり，SoO プレ
フィリングが LLMの ToMを向上させ，他の手法を
上回る性能を示すことを実証した（§3）．さらに分
析の結果，SoOプレフィリングは，単に思考を長く
することに依存するのではなく（付録 C），より忠実
な思考の生成を LLMに促すことで，性能改善に寄
与している可能性が示唆された（§4）．
なお，本研究は EACL 2026 Findingsに採択された

研究 [19]に基づく．

2 他人の靴プレフィリング
SoOプレフィリング（図 1）は，出力の接頭辞と

して “Let’s put ourselves in {name}’s shoes.” を指定す
るだけの単純な手法である．{name}は質問によっ
て心的状態の推論が求められている登場人物の名前
を表す．本研究では，付録 Bに詳述するルールベー
スの手法により，質問文から人物名を抽出した．そ
の後，LLMはこの接頭辞に続く出力を生成する．

Wilfら [14]と同様に，提案手法は，他者の視点に
立って考えることを意味する視点取得（perspective
taking） [20, 21]に着想を得て設計されている．視点
取得は ToM推論に不可欠であると考えられている
[22]．Wilfら [14]は，視点取得に基づき，登場人物
が知らない情報を文脈から除外する手法を提案した
が，この手法は登場人物の移動を伴う文脈にのみ適
用可能である．これに対し，SoOプレフィリングは
文脈に関する仮定を最小限に抑えているため，より
広範な問題設定に適用可能である．
プレフィリングは，LLMに対して指示を与える

プロンプティングとは異なり，出力の先頭部分を指
定してその続きを生成させるため，LLMの出力に
より強い制約をかけられる手法である．近年，LLM
に有害な発話を生成させるためのプレフィリングが
発見される [23] など，プレフィリングに関する研
究への関心が高まっている．本研究の提案手法は，
ToM性能を改善することを目的とした，他者の視点
に立つことを明示的に促すプレフィリングである．

3 実験
3.1 実験設定
データセット 本研究では，近年提案された 2つ
のベンチマークである ToMATO [12]及び ToMBench
[10]を用いて ToMを評価した．これらのベンチマー
クは，いずれも世界状態の変化を伴わず，それぞれ
対話的文脈及び物語的文脈において，幅広いカテゴ
リの心的状態にわたる ToMを評価するものである．
ToMBenchについては，英語サブセットのみを用い
た．評価指標としては，両ベンチマークが多肢選択
式の質問応答として定式化されているため，正解
率（accuracy）を用いた．各質問の選択肢数を 4つ
に設定していることから，ランダムベースラインは
25%となる．ToMATO及び ToMBenchのデータサイ
ズは，それぞれ 5.4k及び 2.4kである．
手法 実験では，以下の 5 つの手法を比較し
た．(1) Vanilla：Zero-shot プロンプティング．(2)
(Zero-shot) CoT プロンプティング [24]：入力末尾
に “# Answer\n Let’s think step-by-step.” を付加する．
(3) SoO プロンプティング：入力末尾に “Let’s put
ourselves in {name}’s shoes.” を付加する．(4) CoTプ
レフィリング：出力の先頭に “Let’s think step-by-step.”
を付与する．(5) SoOプレフィリング：提案手法．
モデル 3 つのオープンウェイト LLM（Mistral-

7B-Instruct-v0.3 [25]，Llama-3-8B-Instruct，及び Llama-
3-70B-Instruct [26]）と，プロプライエタリな LLM
（GPT-4o mini）を使用した．

3.2 結果
一次の心の理論 一次の心の理論（first-order

ToM）とは，一次の心的状態に関する推論を指す．
例えば，“A thinks/will/wants/feels/knows X” は，それ
ぞれ一次の信念/意図/願望/感情/知識に対応する．
表 1 に示すように，SoO プレフィリングは，一部
の例外を除き，対話入力（ToMATO）及び物語入力
（ToMBench）の双方において，5種類の心的状態で
一貫して有効であった．一方で，プロンプティング
手法は常に有効であるとは限らず，Vanillaと比較し
てスコアを低下させる傾向が見られた．
二次の心の理論 二次の心の理論（second-order

ToM）とは，二次の心的状態に関する推論を指す．
例えば，“A thinks that B thinks/will/wants/feels/knows
Y”は，それぞれ信念/意図/願望/感情/知識に関する
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表 1 ToMATO及び ToMBenchにおける一次の心の理論の性能（%）．3回の実行における正解率の平均を報告する．B：
信念，I：意図，D：願望，E：感情，K：知識．各モデルについて，最も高いスコアは太字で，Vanillaと比較して低下した
スコアは赤字で示す．OpenAIのモデルはプレフィリングに非対応のため，プロンプティングのみを評価した．

ToMATO ToMBench

Model Method B I D E K Avg. B I D E K Avg.

GPT-4o Vanilla 76.2 79.9 82.4 76.8 73.3 77.7 61.7 72.1 60.6 71.5 35.1 60.2
mini CoT Prompting 48.1 46.4 51.7 62.6 43.8 50.5 44.9 30.5 34.4 46.6 28.4 36.9

SoO Prompting 75.7 79.7 83.7 75.6 72.3 77.4 64.4 60.0 51.9 71.0 34.3 56.3

Mistral Vanilla 62.0 68.0 74.5 60.7 62.4 65.5 50.5 56.3 51.0 61.6 27.1 49.3
7B CoT Prompting 62.7 70.7 74.5 62.4 65.5 67.2 53.7 58.5 50.2 60.5 30.6 50.7

SoO Prompting 63.9 68.9 76.5 62.7 63.3 67.1 53.3 57.9 50.4 61.6 29.1 50.5
CoT Prefilling 61.5 67.6 72.7 61.8 62.2 65.1 53.0 55.3 41.5 59.9 30.8 48.1
SoO Prefilling 64.9 70.0 75.6 63.0 64.5 67.6 56.2 58.9 47.3 63.7 34.5 52.1

Llama3 Vanilla 54.2 56.1 60.2 57.0 47.1 54.9 48.7 56.0 49.2 61.2 31.1 49.2
8B CoT Prompting 26.0 26.2 22.0 28.9 24.7 25.6 46.1 41.9 36.9 51.8 28.0 40.9

SoO Prompting 51.6 57.9 51.1 55.6 41.6 51.6 47.9 47.1 45.0 57.6 32.2 46.0
CoT Prefilling 64.1 65.3 71.0 60.8 58.9 64.0 55.3 65.2 51.9 63.4 37.2 54.6
SoO Prefilling 67.2 69.2 73.4 65.7 62.0 67.5 61.1 70.8 59.0 66.6 38.3 59.2

Llama3 Vanilla 81.7 85.3 85.9 80.5 73.5 81.4 73.6 79.8 58.5 71.9 45.9 66.0
70B CoT Prompting 80.5 85.2 86.7 81.3 74.1 81.6 68.2 78.8 54.0 69.6 50.6 64.2

SoO Prompting 81.9 86.2 87.6 82.2 75.6 82.7 73.3 80.7 59.4 72.8 51.9 67.6
CoT Prefilling 79.9 83.9 84.2 78.6 73.4 80.0 71.1 69.1 51.5 65.8 49.0 61.3
SoO Prefilling 82.2 86.9 87.4 82.4 76.7 83.1 80.5 80.8 57.9 73.0 47.9 68.0

表 2 ToMATOにおける二次の心の理論の性能（%）．3回の実行における正解率の平均を報告する．
True Belief False Belief

Model Method B I D E K Avg. B I D E K Avg.

GPT-4o Vanilla 69.1 70.7 77.2 71.7 73.7 72.5 60.1 47.8 71.9 71.7 58.6 62.0
mini CoT Prompting 35.2 46.3 45.4 51.9 36.5 43.0 32.9 35.2 47.5 52.0 31.5 39.8

SoO Prompting 69.2 70.5 71.7 74.9 72.9 71.8 62.0 47.5 66.5 70.9 56.8 60.7

Mistral Vanilla 57.3 61.9 61.4 61.6 62.4 60.9 42.9 39.9 48.9 48.6 50.8 46.2
7B CoT Prompting 55.2 64.0 64.2 63.1 61.9 61.7 41.9 41.5 57.0 48.8 53.1 48.5

SoO Prompting 58.9 62.5 62.1 60.8 64.3 61.7 44.2 42.9 53.2 47.0 49.4 47.3
CoT Prefilling 54.8 62.9 62.5 63.5 62.1 61.2 44.4 43.4 55.7 50.9 52.3 49.4
SoO Prefilling 52.0 62.4 61.7 64.1 63.8 60.8 47.5 43.2 50.4 54.6 56.6 50.5

Llama3 Vanilla 39.8 45.6 46.3 46.9 40.4 43.8 34.5 29.5 35.4 37.0 27.8 32.8
8B CoT Prompting 25.6 23.9 25.0 27.3 23.4 25.1 25.6 21.6 29.3 27.0 22.8 25.3

SoO Prompting 36.1 47.2 44.9 47.5 35.0 42.1 32.4 30.6 39.7 41.2 27.6 34.3
CoT Prefilling 58.6 60.6 61.2 58.0 60.8 59.8 49.5 46.2 53.2 54.3 52.9 51.2
SoO Prefilling 60.1 61.4 64.4 59.9 61.8 61.5 48.1 43.4 55.1 56.4 50.2 50.6

Llama3 Vanilla 73.7 76.1 78.7 75.8 70.2 74.9 60.6 57.1 67.3 70.1 58.4 62.7
70B CoT Prompting 77.0 76.5 78.9 79.7 75.7 77.6 63.7 62.3 68.3 74.8 63.2 66.5

SoO Prompting 76.4 79.4 81.1 77.9 77.2 78.4 62.7 61.2 69.2 72.2 64.2 65.9
CoT Prefilling 75.7 76.0 79.1 78.4 72.1 76.3 60.2 58.2 71.7 77.2 62.1 65.9
SoO Prefilling 79.5 77.8 81.2 81.5 76.3 79.3 62.6 61.2 70.9 78.0 62.1 67.0

表 3 Llama-3-8B-Instructを用いた Ablation study．
Method Prefix ToMATO ToMBench

Ours Let’s put ourselves in {name}’s shoes. 62.8 63.2

- name Let’s put ourselves in others’ shoes. 29.4 43.0

- name Let’s put ourselves in shoes of others. 16.2 28.8
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二次の信念に対応する．また，“A thinks that B feels
Y, while B feels X”という状況は，X = Yの場合には
感情に関する真信念（true belief），X ≠ Yの場合には
誤信念（false belief）に対応する．誤信念とは，事実
とは異なる信念を指す．
表 2 に示すように，SoO プレフィリングは，

Llama-3-70Bにおいて真信念と誤信念ともに平均値
（Avg.）で他の手法を上回る性能を示した．プロプ
ライエタリ及びオープンウェイトモデルのいずれに
おいても，プロンプティング手法は Vanillaと比較
してスコアを低下させる場合が多かったのに対し，
SoOプレフィリングは一貫してスコアを向上させ
た．特に，SoOプレフィリングは，真信念よりも誤
信念の理解において高い有効性を示した．

Ablation Study SoO プレフィリングにおいて
登場人物名を含めることの効果を検証するため，
Ablation Studyを行った．表 3に示すように，人物名
を含めることは，2つのベンチマークの双方におい
て一貫して有効であることが確認された．ToM推論
における思考過程を適切に誘導するためには，接頭
辞において人物名を明示的に指定することが重要で
あると考えられる．

4 分析
なぜ SoOプレフィリングは CoTプレフィリング

を上回るのか？ Chain-of-Thoughtはしばしば非忠
実性（unfaithfulness）の問題を抱えている．すなわ
ち，生成された思考が LLMの最終的な予測を正確
に説明していない場合があることが報告されている
[27, 28]．SoOプレフィリングが §3において他の手
法を上回る性能を示した理由として，この非忠実性
を緩和したことが寄与していると仮説を立てた．
この仮説を検証するため，まず GPT-4o miniを用

いた LLM-as-a-judge [29] により，CoT 及び SoO プ
レフィリングの思考の忠実性を対比較した．対
比較のために，Zheng ら [29] の対比較用プロンプ
トを拡張した．CoT と SoO の公平な比較のため，
LLM-as-a-judgeでは，Llama-3-8Bが CoT及び SoOプ
レフィリングの双方で正しい予測を行った例のみを
使用した．そして，正解率の向上と忠実性に関する
勝率の間の相関を分析した．
図 2に示すように，2つのベンチマークの双方に

おいて，忠実性に関する勝率は正解率の向上と正の
相関を示している．この傾向は他のモデルにおいて
も観察された．これは，SoOプレフィリングが思考

(a) ToMATO

(b) ToMBench

図 2 Llama-3-8B-Instructにおける正解率と忠実性の相関．
両ベンチマークで正の相関を示す．

の非忠実性を緩和し，その結果として ToM性能を
向上させていることを示唆している．LLMの出力
に対する介入，思考の忠実性，及び ToMの関係を分
析するこのような試みは，LLMにおける ToM研究
の中で比較的未開拓である．

5 議論
本研究では，視点取得を明示的に促すことで LLM
の ToM性能が改善するという知見が得られた．こ
れは，自閉スペクトラム症（ASD）の青年が，視点
取得を促されない場合には定型発達者よりも社会
的認知の成績が劣る一方で，明示的に促されるこ
とで両者が同等の成績を示すという ASD研究の知
見 [30]と一致している．また，回答する前に思考す
る（explicit ToM）ことで Zero-shot（implicit ToM）よ
りも性能が改善する点についても ASD研究の知見
[31]と一致する．人間と LLMの比較を通して ToM
の理解をさらに深めることは，今後の課題である．

6 結論
本研究では，適用可能な範囲を損なうことなく

LLMの ToMを改善する手法として，SoOプレフィ
リングを提案した．2つのベンチマークを用いた実
験により，本手法が多くの場合において，5種類の
心的状態における一次及び二次，特に誤信念の理解
において ToM性能を向上させることを示した．さ
らに分析から，本手法が思考の非忠実性を緩和する
ことで ToM性能を改善していることが示唆された．
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A 実験設定
実験で用いたハイパーパラメータを表 4に示す．

表 4 ハイパーパラメータ
ハイパーパラメータ 値

do_sample True
top_p 0.9

temperature 0.6
max_new_tokens 1024

実験で用いたオープンウェイト LLM は以下の
通り：Mistral-7B-Instruct-v0.32）, Llama-3-8B-Instruct3）,
Llama-3-70B-Instruct4）[26]．計算コストの低減のた
めに，bitsandbytes5）による 4bit量子化を用いた．プ
ロプライエタリな LLMでは，gpt-4o-mini-2024-07-18
を用いた．
データセットについて，ToMBenchは 2つの選択

肢を持つ質問が含まれるが，単純のためにこれらは
のぞいた．ToMBenchについて，英語のサブセット
のみを用いた．

B 名前の抽出
SoOプレフィリングでは，質問によって心的状態

の推論が求められている登場人物の名前を用いる．
ToMATOでは，質問がルールベースで生成されてい
るため，登場人物名を決定的に特定することが可能
である．一方，ToMBenchでは質問が手作業で作成
されているため，本研究ではルールベースの手法を
用いて質問文から人物名を抽出した．具体的には，
spaCy6）を用いた品詞タグ付け及び依存構造解析に
より，対象となる登場人物名を特定した．この手法
で人物名を特定できなかった質問は除外した．本研
究ではルールベースの名前抽出手法を採用したが，
In-Context Learningなどの LLMを用いた手法も有用
である可能性がある．LLMを用いた名前の抽出手
法を検証することは，今後の課題である．

2） https://huggingface.co/mistralai/
Mistral-7B-Instruct-v0.3

3） https://huggingface.co/meta-llama/
Meta-Llama-3-8B-Instruct

4） https://huggingface.co/meta-llama/
Meta-Llama-3-70B-Instruct

5） https://github.com/bitsandbytes-foundation/
bitsandbytes

6） https://spacy.io/

C 分析
SoO プレフィリングは推論時の計算量をスケー
ルすることで心の理論を改善しているか？ この問
いに答えるため，CoTプレフィリングと比べた SoO
プレフィリングの正解率の向上と思考の長さの増加
についても相関分析を行った．図 3に示すように，
思考の長さの増加は必ずしも正解率の向上と正の相
関を示さないことが分かる．この結果は，SoOプレ
フィリングが，思考を単に長くすること，すなわち
推論時の計算量をスケールさせること [32]のみに依
存して ToMを向上させているわけではないことを
示唆している．

(a) ToMATO

(b) ToMBench

図 3 Llama-3-8B-Instructにおける正解率と思考の長さの
相関分析．両者の相関は必ずしも正ではない．
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