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概要
大規模言語モデルは，言外の意味を読み取る意図

推定において性能が不十分である．そこで著者ら
は，人間が他者の意図を推定する際の認知モデルを
大規模言語モデルと統合する手法を 2 種類提案し
た．本稿では，3つの性能の異なる大規模言語モデ
ルについて比較し，一般的に性能が高い大規模言語
モデルが，必ずしも意図推定に長けているとは言え
ないことを示した．その上で検証した全てのモデ
ル・パラメータにおいて，著者らの提案手法を利用
し大規模言語モデルを認知モデルに組み込んだモデ
ルが，単体の大規模言語モデル以上の意図推定性能
を示した．

1 はじめに
大規模言語モデルは，スケールアップに基づく性

能向上を遂げてきた [1, 2]．しかし，発話に含まれ
る明示的な情報だけでなく発話者の意図や過去の文
脈を考慮するなど，言外の意味を読み取る必要があ
るコミュニケーションにおいて十分な性能を発揮で
きていない [3, 4, 5]．例えば，「この部屋寒いね」と
いう発話には，単に部屋が寒いという事実を述べて
いるだけでなく，「空調を調整してほしい」といっ
た言外の意味も含まれる場合がある．このようなコ
ミュニケーションは語用論と呼ばれる言語学の分野
で研究されており，皮肉や比喩といった表現もその
一例である [6, 7, 8]．また，大規模言語モデルは心
の理論における他者の意図などの心的状態を推定
する能力が不十分という報告が多くある．例えば，
Sally–Anne課題に代表される誤信念課題において，
大規模言語モデルは信念と事実を適切に区別でき
ず，誤信念を含む状況で性能が大きく低下すること
が指摘されている [9]．また，社会常識を要する推
定においても，人間より大幅に性能が低い [10]．し
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図 1: 意図を踏まえた応答をする認知モデル [13]

かし，誤信念課題を体系的に用いた評価において，
課題の種類や条件によっては，大規模言語モデルが
6歳児程度の性能を示すとの報告もある [11]．近年
では誤信念処理の改善を図る試み [12]がなされてい
るが，今後大規模言語モデルがスケールアップして
性能向上するに従って，意図推定に関する能力も順
当に向上するかは定かではない．
一方で，人間は発達の過程で意図推定能力を向上
させていることがよく知られている．3歳前後まで
は誤信念課題の正答が困難である一方，4歳ごろに
なると他者の誤った信念を理解できるようになる
[14]．Bratmanは，人間の目標を達成するための行動
選択を，信念 (Belief)・願望 (Desire)・意図 (Intention)
の 3つの心的状態を通して説明する意図の理論 [15]
を提唱している．また Georgeffらはこの意図の理論
に基づき，信念・願望・意図の状態遷移を通して人
間の行動選択や意思決定する BDIモデルを提案して
いる [16]．このような人間の認知プロセスに関する
モデルの総称を認知モデル [17, 18]と呼ぶ．大規模
言語モデルが行う 2者間対話において，意図の理論
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や BDIモデルに基づく対話認知モデルは，例えば図
1のように表現できる [13]．
このように人間の認知プロセスを観察・理解し

構築したシンボリックシステムである認知モデ
ルを，スケールアップによって性能を高めてきた
ニューラルシステムである大規模言語モデルと統合
しようという試みがある．CogSci2023 では「Large
language models meet cognitive science」と題したワー
クショップが開催された [19, 20, 21]．AAAI のシ
ンポジウムでも「Integration of Cognitive Architectures
and Generative Models」というシンポジウムが開催
され，多くの研究者が統合に向けた手法を提案し
ている [22, 23, 24]．また日本でも，人工知能学会で
「生成 AI時代における認知のモデリング」という特
集 [25]が組まれ，多様な専門性を持つ研究者がその
意義や展望について主張した．しかしいずれもコン
セプトレベルの提案や議論に留まっており，これま
でに認知モデルとの具体的な統合手法や，どのよう
なタスクにおいて有効かを示した研究は，著者らの
知る限り存在しない．
そこで，認知モデルの統合が意図推定というタス

クにおいて有効性があるのではないかと考え，具体
的な統合手法を提案した [13]．結果，Chat GPT の
web UI を用いた実験においては，性能が向上する
ことを示した．しかしこの実験は単一のモデルやパ
ラメータのみで検証したものであり，大規模言語モ
デルとしての性能を論じるには不十分であった．そ
こで本稿では，OpenAIが提供する APIを活用し，3
つのモデル（gpt-3.5-turbo，gpt-4.1，gpt-5.2）および
3つのパラメータ（Temperature，Top P，Max Tokens）
を変化させ，言外の意味を読む必要があるシチュ
エーションにおいて，相手の意図を踏まえた発話を
生成できるかを検証し，その結果を報告する．
本研究の貢献は主に以下の 3つである．

計算機科学的貢献 大規模言語モデルの意図推定能
力が、モデルの性能向上に応じて改善していな
い事例を示したこと．

工学的貢献 様々なモデルやパラメータにおいて頑
強に有効性を発揮する，意図推定能力を向上さ
せる方法を明らかにしたこと．

認知科学的貢献 大規模言語モデル時代の認知モデ
ル研究の新たな価値を示したこと．

2 大規模言語モデルの意図推定能力
を向上させる認知モデルの統合手法
本章ではまず二種類の，大規模言語モデルと認知
モデルの統合手法 [13]を説明する．

1 つは大規模言語モデルを認知モデルに埋め込
む方法であり， LLM Embedded in Cognitive Model
（LEC）と名付けた．具体的には，プログラムとし
て認知モデルの入出力やモジュール間の関係性を
実装した上で，認知モデルを構成する各モジュール
を，大規模言語モデルを用いて実装する．
もう 1 つは認知モデルを大規模言語モデルに

埋め込む方法であり，Cognitive Model Embedded in
LLM（CEL）と名付けた．LECとは異なり，認知モ
デルはプログラムとして実装せず，全体の構成やモ
ジュールの処理を全て自然言語で表現し，それを単
一の大規模言語モデルにプロンプトとして与える．
実験では，図 1の認知モデルを利用した．認知モ
デルや実験上必要なプロンプトは，付録 Aの要素の
組み合わせで表現することで，比較エージェント間
で入力するテキストが統制されるように工夫した．
評価用データセットは，発話自体の字義的な意味
と，その背景にある意図の間に乖離がある例である
「皮肉（典型的な京都言葉）」「ツンデレ（自分の気持
ちを素直に表現できない状況）」「社会的制約（ハラ
スメントを恐れて上司が部下に率直な指示ができな
い状況）」を作成して利用した．作成した各評価用
データには，自己および他者の信念・願望と，他者
の発話が含まれる．付録 Bには，「皮肉」のデータ
を示している．ここで全ての作成したデータにおい
て，自己・他者の信念・願望の心的状態の情報を与
えず，他者の発話だけを大規模言語モデルに与えた
場合に，設定した心的状態を踏まえたような応答が
出力されないことを確認した．その上で，心的状態
を情報として大規模言語モデルに与えた場合に，他
者の発話に過剰に引っ張られず，心的状態を踏まえ
た応答が可能か評価した．比較対象は，心的状態を
情報として与えるが，認知モデルの情報は与えない
LLM with Belief/Desire(LWB)エージェントである．
結果 LWBエージェントは，他者の発話に影響を
受け心的状態状態を踏まえた応答ができなかった．
一方で特に提案である LECを用いたエージェント
は，LWBエージェントと同一の入力であるにも関
わらず，認知モデルを与えることで心的状態を踏ま
えた自然な応答が可能であった．
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図 2: gpt-3.5-turboの実験結果．提案手法（LECおよび CEL）と比較手法（LWB）の比較．
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図 3: gpt-4.1の実験結果．提案手法（LECおよび CEL）と比較手法（LWB）の比較．
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図 4: gpt-5.2の実験結果．提案手法（LECおよび CEL）と比較手法（LWB）の比較．

3 実験
3.1 実験手順
本実験では，OpenAIが提供する 3のモデル (gpt-

3.5-turbo，gpt-4.1，gpt-5.2)の APIを利用して，3つ
のパラメータ (Temperature，Top P，Max Tokens)のう
ち 2つをデフォルト値に固定し，残りの 1つを変化
させた際のエージェントの性能を評価する．先行
研究で差が確認された「皮肉」を対象とし，LWB，
LEC，CELを用いた 3種類のエージェントを比較し
た．その他の実験条件は 2 章で説明した先行研究
[13]と同様である．
実験の実施回数は (エージェント:3種) × (モデル:3

種) × (パラメータ:デフォルト 1種+4種+2種+3種)
× (繰り返し:10回) = 900回であり，生成された各発
話に対し「成功」「失敗」「破綻」のどれに当たるか

を人手で判定した．成功の基準は，他者の発話につ
いて言外の意味を読み取った場合の語句やフレーズ
が含まれていることとした．破綻の基準は，発話が
生成されないこと，文字化け等により文章として成
立していないこと，人称や立場が不整合となってい
ることのいずれかとした．失敗の基準は，成功・破
綻いずれの基準にも該当しないこととした．なお，
第一著者がこの基準を基に判定し，判定が困難な場
合は著者らの合議によって判定した.

3.2 結果
gpt-3.5-turbo，gpt-4.1，gpt-5.2 の結果を図 2～図 4
にそれぞれ示す．各図中において (a)は Temperature，
(b)は Top P，(c)は Max Tokensを変化させた場合の
結果である．図中では，折れ線グラフが成功の割合
を，棒グラフが破綻の割合をそれぞれ示している．
この結果について次節で考察する．
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3.3 考察
3.3.1 モデルの違いによる影響
まず gpt-3.5-turbo（図 2）と gpt-4.1（図 3）を比較

する．認知モデルを統合した LECエージェントは
gpt-4.1の方がわずかに優れている．一方 CELエー
ジェントは gpt-4.1で大きく性能向上した．これは
CEL は 1 つの大規模言語モデルに与えるプロンプ
トが多いため，gpt-3.5-turboではトークン数不足で
あったが，gpt-4.2では十分となったと考えられる．
ところが LWB エージェントの結果は，全ての

パラメータ設定において，性能が低いとされる
gpt-3.5-turbo の方が高かった．つまりモデルのス
ケールアップが意図推定能力の向上に寄与しない
（むしろ性能を低くする）場合があるといえる．
次に，gpt-3.5-turbo（図 2）と gpt-5.2（図 4）の LWB

エージェントを比較すると，いずれも成功率の最高
値は 0.6であり，パラメータの影響の受け方は異な
るもののどちらが優れているかは一概に言えない．
つまり意図推定においては，モデルの性能向上が必
ずしも大規模言語モデルの意図推定能力の向上に直
結しないことを示している．

3.3.2 パラメータの影響
Temperatureは，低くすると出力はより決定的とな

り，高くすると出力の多様性が増加する．どのモデ
ルにおいても Temperature を 2.0 に設定した場合に
は，プロンプトの指示を守れない「破綻」と判定さ
れる回数が増加した．一方 Temperature を 0.0 に設
定した場合，理論上は完全に決定的で一貫した出力
が得られると想定されるが，実際には出力結果にわ
ずかな揺らぎが発生した．この現象は，プログラ
ム内部における浮動小数点数の扱いの影響により，
Temperatureが厳密に 0とならず，わずかな確率的挙
動が生じたためと考えられる．
また全体として，性能が低いとされるモデルの方

が，高いとされるものよりもパラメータの影響を受
けやすい傾向にあった．gpt-3.5-turboにおいて Top P
をデフォルトの値から下げる（確率的な挙動を抑え
る）ことで，成功率が低下した点は Temperatureにお
ける傾向と同一である．一方 gpt-5.2では Top Pの値
の影響は見受けられなかった．また Max Tokensは
デフォルト値を超える設定にした場合，gpt-3.5-turbo
の方が大きく成功率が低下した．

3.3.3 認知モデルを統合することの効果
CELエージェントは gpt-3.5-turboにおいて性能を
発揮できなかったものの，その他の条件においては
提案した LECエージェントや CELエージェントが，
比較対象である LWBエージェントを超える高い性
能を示した．このことから，他者の意図を推定する
必要がある状況において，認知モデルと大規模言語
モデルを統合することで，意図を踏まえた応答生成
が可能となると言える．またこの結果は人の認知プ
ロセスを明らかにすることで最新の工学研究の発
展に寄与するという，認知科学研究の新たな価値発
見としても位置付けられる．

3.3.4 諸研究との関連と本研究の限界
本研究で行った実験は他の取り組みの中でも検
証を重ねている．本実験で用いたシチュエーション
数は，「皮肉」に限定されていたが，より多様なシ
チュエーションを用いた検証のため大規模な検証
データの作成 [26]を進めている．エージェントの出
力の判定方法が人手であることも客観性や一貫性に
懸念を生み出す要因であるが，自動評価する方法論
[27]について検討を進めており，著者らの評価と自
動で行った評価の間に一貫性があることを確認して
いる．また，本実験で用いたプロンプトは全て日本
語で記述されているが，６ヶ国語のプロンプトで比
較・検証を進めており，いずれの言語でも日本語と
同様の傾向を確認している [28]．
一方で，Chat GPT以外の大規模言語モデルを用い

た実験は未実施であり，本研究や関連する諸研究の
知見が他のモデルでも同様か検証する必要がある．
またこれまでは信念・願望といった心的状態が既知
の場合の意図推定や意図に基づく応答を問題として
扱ってきた．今後は，信念・願望自体の推定が可能
なのか，可能だとしたらどのような方法論で実現で
きるのかといった課題にも取り組む必要がある．

4 おわりに
性能の異なる 3種類のモデルを対象に，3つのパ
ラメータを独立に変化させながら，大規模言語モデ
ルが他者の意図を踏まえた発話の生成が可能か調査
した．結果，大規模言語モデルの意図推定能力はモ
デル自体の性能向上に伴って向上しない可能性があ
るが，認知モデルを統合することで性能が向上する
ことを示唆した．
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A プロンプトおよび入出力
実験で使用したエージェントは，以下に示すプロ

ンプトを組み合わせたプロンプトを用いている（詳
細は先行研究 [13]を参照）．（システム名）には，図
1に示す各モジュール名，または「対話システム」
が入る．また，（入力）および（出力）は，図 1にお
ける各モジュールの入出力に対応している．
A.1 入出力のフォーマット
以下は，(システム名) の (初期値 / 入出力フォー
マット /入力)フォーマットです．ただし（）内は
実際の入出力値です．
# (入力 /出力 /初期値)
## (変数名)
・（変数の内容）

A.2 インタラクションの系
あなたは (システム名)です．私が指示した以外の
返答はする必要はありません．これ以降，(システ
ム名) であるあなたのことを説明する際には「自
己」，あなたが対話する相手について説明する際に
は「他者」という言葉で説明をします．

A.3 信念・願望・意図
あなたは，以下の内部表現を持っています．ただ
し，指示がある時以外は，内部表現を公開する必
要はありません．
・自己の信念
・他者の信念
・自己の願望
・他者の願望
・自己の意図
・他者の意図
ここで，信念，願望，意図は以下の情報です．
信念: 認識している世界の情報の集合であり，箇
条書きのテキスト形式で記述されます．同時に複
数持つことがあります．
願望: 達成したい目標や状態であり，箇条書きの
テキスト形式で記述されます．同時に複数持つこ
とがあります．
意図: 行動を起こすための計画や戦略であり，テ
キスト形式で記述されます．同時に持つことがで
きるのは 1つです．
ただし，他者の信念/願望/意図とは，「自己が想定
する他者の信念/願望/意図」であり，必ずしも正し
いとは限りません．

A.4 モジュールの構成
続いて，あなたを構成するアーキテクチャの説明
をします．あなたは，以下の 3つのシステムから
構成されています．
・意図推定システム
・意図生成システム
・発話生成システム
あなたは入力を受け取るたびに，3つのシステム
を順に起動させてください．また，各システムの
入出力は全て出力してください．

A.5 意図推定/意図生成/発話生成/対話
システム

(システム名) について説明します．(システム名)
は，「(出力)」を (推定/生成)するシステムです．入
力として与えられた，「(入力)」から，矛盾や違和
感のない「(出力)」を「推定/生成」してください．
ここで（システム名）は，意図推定システム，意
図生成システム，発話生成システム，対話システ
ムのいずれかである．（出力）は，意図推定システ
ムでは「他者の意図」，意図生成システムでは「自
己の意図」，それ以外のシステムでは「自己の発話」
である．（推定/生成）は，意図推定システムでは推
定，それ以外では生成である．（入力）は意図推定
シスデムでは「他者の発話」「他者の信念」「他者の
願望」，意図生成システムでは「自己の信念」「自己
の願望」「他者の意図」，発話生成システムでは「自
己の意図」「他者の発話」，対話システムでは「他者
の発話」である．
A.6 処理の開始
最後に，入力を与えますので，指示通りの処理を
開始してください．この際，指示のない文章は一
切出力しないでください．

B シチュエーション
皮肉

他者の信念 対話相手は客である /すでに 2時間
経っている

他者の願望 早く帰って欲しい
他者の発話 「あんた、ずいぶんいい時計しては

りますね～」
自己の信念 2時間ほどお邪魔している
自己の願望 相手に悪く思われたくない
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