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Abstract: 近年，対話型生成 AIの発展が目覚ましく，人間と遜色のないパフォーマンスを発揮す
る場面も多い．しかし，人間が比較的容易に行っている “言外の意味を踏まえた対話コミュニケー
ション”の精度が高いとは言い難い．本研究では，対話型生成 AIを自己/他者モデルと統合するこ
とで，この問題の解決を試みる. 具体的には，信念・願望・意図から構成される自己/他者モデル
をもった対話アーキテクチャを 2つの方法で対話型生成 AIと統合し，その性能を評価した. 統合
方法の 1 つは，他者モデルのモジュールを対話型生成 AI で置き換える LEC(LLM Embedded in

Cognitive Architecture)であり，もう 1つは，対話型生成 AIに他者モデルをプロンプトとして埋め
込む CEL(Cognitive Architecture Embedded in LLM)である. 結果，LECが CELを大きく上回る
性能改善を実現し，言外の意味を踏まえた応答ができた. また，近年の対話型生成 AIの急速な発展
に鑑みて，今回の成果がすぐに対話型生成AI単独で実現できる可能性も検討した. その上で，自己/

他者モデルとの統合が普遍的な研究アプローチとして確立する可能性と，筆者らが考える意図を読
む AIの展望について説明する.

1 はじめに

対話型生成 AI(Large Language Model: LLM)1は数
十億から数兆のパラメータを持つ自然言語処理の深層
学習モデルの一種であり，近年，急速に性能を向上さ
せている．本研究の目的は，対話型生成 AIの現在か
ら将来にわたる課題を議論し，解決策を見出すことに
ある.

対話型生成 AIは多くの自然言語処理タスクにおい
て非常に高い性能を発揮しているが，一方で，言外の
意味を扱う必要があるコミュニケーションタスクにお
いて十分な性能を発揮できていないことが示されてい
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1Large Language Model は大規模言語モデルの英訳である. 本
来は今回扱う対話型生成 AI を大規模言語モデルと呼ぶ方が主流で
あるが，本論文において多様な「モデル」という言葉が出現（大規
模言語モデル，他者モデル，自己モデル，認知モデルなど）するた
め， 異なる位置付けの「モデル」という表現を避けるように言い換
えることとした. ただし， 4 章で説明する提案手法名には LLM と
いう名称を利用するため，ここで対応関係を示す.

る [1–3]. 言外の意味を扱うコミュニケーションとは，
発話された言語表現に含まれる情報だけでなく，発話
者の情報やこれまでの文脈等を考慮したコミュニケー
ションである．例えば「この部屋寒いね」といった発
話には，字義通りの部屋が寒いという意味だけでなく，
「空調を調整してほしい」といった言外の意味を伝達す
ることが可能である．これらの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，そ
の他の例として皮肉や比喩といった言語表現が挙げら
れる [4–6]．これらは発話の字義的な意味と発話意図に
含まれる言外の意味とに差異がある状況である．この
ような状況において対話型生成AIはコミュニケーショ
ン性能を発揮できないことは，対話型生成AIが発話の
意図を読む能力において未成熟であることを示唆して
いる．
この問題の解決策の 1つとして，Human-Agent In-

teraction(HAI)領域において取り組まれてきた他者モ
デルの研究がある. 他者モデルとは， 他者の心的状態
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や行動の予測/解釈モデルである [7]．
本研究では，対話型生成 AIと他者モデルを統合す
ることで， 他者の意図を読むことができる対話型生
成 AI の実現を目指す. 本研究では，両者を統合する
2 種類の方法を提案する．1 つは，対話型生成 AI を
他者モデルに組み込む LLM Embedded in Cognitive

Architecture(LEC) であり，他者モデルのそれぞれの
モジュールの振る舞いを，対話型生成 AI によって実
現する方法である．もう 1つは，他者モデルを対話型
生成AIに組み込むCognitive Architecture Embedded

in LLM(CEL)であり，プロンプトエンジニアリングを
工夫することで，対話型生成AIにアーキテクチャ通り
の振る舞いをさせる方法である．
具体的には，相手の発話意図を推定する他者モデル
を含む対話アーキテクチャを，実際に対話型生成AIと
統合する. 対話のシチュエーションとして，発話の字義
的な意味と異なる言外の意味があり意図を読む必要が
ある「皮肉」「ツンデレ」「社会的制約」の 3つを扱った.

本研究の問いは 2つにまとめられる.

RQ1 対話型生成AIは他者モデルと統合することで意
図が読めるか

RQ2 どのような方法で統合すれば，意図を読めるよ
うになるのか

さらに昨今の対話型生成 AIの急速な発展に鑑みて，
対話型生成AIと他の領域の研究を組み合わせる取り組
みの価値について考える. また，本研究の実験結果を
踏まえて，意図を読むAIの実現に向けた他者モデル研
究の価値を考察する.

以下，本論文の構成を示す．第 2章では，関連研究
について述べる．第 3章では，他者モデルを含む対話
アーキテクチャについて説明する．第 4章では，本研
究で提案する 2種類の方法の詳細を説明する．第 5章
では，2種類の提案手法の比較実験及び結果と考察に
ついて述べる．第 6章では，対話型生成AIと他者モデ
ル研究の展望より，意図を読むAIの実現に向けた議論
をする．そして最後に第 7章で研究を総括する．

2 関連研究

2.1 対話型生成AI

対話型生成AIは，数十億から数兆のパラメータを持
つ自然言語処理の深層学習モデルの一種である．これ
らのモデルは，大量のテキストデータを用いて訓練さ
れ，様々な自然言語処理タスクにおいて高い性能を発
揮している．特に，文章の生成や質問応答，文章の理
解などのタスクにおいて，人間と同等またはそれ以上
の精度を持つことが示されている [8–11]．

対話型生成AIの代表例であるChatGPTは，OpenAI

によって開発された対話型生成AIを基にしたチャット
ボットである [12]．ChatGPTは，ユーザからの質問や
リクエストに対して，自然な言葉で返答することがで
きる．その応答は膨大な量の訓練データに基づいて生
成されるため，広範なトピックに対して情報を提供す
ることが可能である．
しかし，現在の対話型生成AIは，言外の意味を扱う
必要があるコミュニケーションタスクにおいて，十分
な性能を実現できていないことが示されている [1–3]．
Huらは，7種の語用論タスクにおいて対話型生成 AI

の性能を評価する実験を行い，いくつかのタスクにお
いては人間と同等の正答率となったが，ユーモアや皮
肉を理解するタスクの正答率が低いことを示した．そ
の理由として，人間に比べて字義的な情報を重要視す
ることによる失敗が多いことが示されている [2] ．ま
た，語用論においては，心の理論と呼ばれる他者の心
的状態を推定する能力が重要な要素の一つとされてい
るが，心的状態推定においても語用論タスクと同様の
傾向が見られる．誤信念課題に関するタスクでは 6歳
児と同等の性能が示されている [13]一方で，社会常識
を踏まえた推定といったタスクは人間に比べて著しく
低い性能であることが示されている [14].

2.2 他者モデル

他者モデルは，他者の心的状態や行動を予測，また
解釈するためのモデルである [7]．一方で，自己の心的
状態や行動の決定，また解釈するためのモデルを自己
モデルと呼ぶ. 自己モデルと他者モデルは相補的な関
係性であり，自己モデルの訓練結果を他者モデルに応
用したり，その逆を行うことを前提にしている. 具体的
には，「自分だったらこうするから，他者もこうするだ
ろう」「他者があのようにしてうまくいっていたから，
自分も真似してみよう」という判断が有効であるよう
に，自己と他者がある程度共通した知的システムを持
つことがインタラクションの前提となっている. つま
り， 他者モデルは観測可能なデータだけでなく，自己
モデルを応用することで他者の心的状態を予測してい
る．対話型生成AIが観測不可能な心的状態を扱うこと
を苦手としている理由が，主に観測可能なデータに基
づいて言語的インタラクションを行っていることであ
るならば，他者モデルは対話型生成AIの欠点を補う可
能性がある.

一方で，他者モデルにとっても，対話型生成AIとの
統合は大きなブレイクスルーとなりうる. これまでの
他者モデル研究では，言語的なインタラクションはあ
まり扱われず，タスク依存の行動ベースであったり，身
体的なインタラクションで人間とロボットが関わるも
のが多かった．
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図 1: 発話意図に基づく自己/他者モデル付き対話アー
キテクチャ

横山らは，他者の意図を推定し，その意図による行
動を予測する他者モデルを提案した [15]．実験では提
案した他者モデルを実装した 2体のエージェントが，他
者の行動や意図を読み合いながら 2体の獲物を捕らえ
るというハンタータスクを行った．結果として，他者
モデルの利用がそのタスクを効率的に解決することを
示した．
坂本らの研究 [16]では，人間と影のインタラクショ
ンから他者の認知過程について観察した．実験では，円
形の影とバツ印を床に表示し，影には人間との距離に
応じた動きをさせ，人間にはバツ印の表示・非表示に
合わせて移動させた．結果として，影が人間の行動に
応じた位置に動くと，影に対して人間は行動を起こし
た．そのため，人間は自らの行動と対象の振る舞いが
対応づけられるとインタラクションが促されることを
示した．
言語的なインタラクションが扱われていなかった主
な要因は，人間と同等の自然言語処理能力が実現でき
ない技術的制約である [17–19]. しかし，対話型生成AI

の台頭により，他者モデルの課題を言語的に扱うこと
が可能になった．本研究で取り組むように，他者モデ
ルが対話型生成AIと統合されることで，他者モデル研
究において人間とのより自然なインタラクションを扱
えるように昇華することが期待される.

2.3 エージェントと意図

Dennett [20]は，ある主体の行動や振る舞いをその
主体の意図に基づいて解釈することを「意図スタンス」
と呼んだ．ここで，他者とは人間だけではなく，動物
や機械なども含む．意図スタンスの他に，主体を物理

法則に従って解釈する「物理スタンス」や，主体の設
計や振る舞いのルールに基づいて解釈する「設計スタ
ンス」がある.

意図スタンスと類似した考え方として，Bratmanが
提唱した意図の理論 [21]がある. 意図の理論は，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つの内部表現を通し
て説明したものである．信念 (Belief)とは認識してい
る世界の情報や知識であり，願望 (Desire)とは達成し
たい目標や状態を指す．そして，意図 (Intention)とは
行動を起こすための計画や戦略である．さらに Raoと
Georgeffらは意図の理論に基づいて，人間の行動選択
や意思決定に関する BDIモデル [22]を提唱している．
本研究では，意図スタンスで主体を解釈する際に用
いるモデルとして，他者モデルを位置付ける. そして，
他者モデルの心的状態を BDIを用いて構成し，それを
アーキテクチャとして対話型生成 AIと組み合わせる
ことで，対話型生成AIが他者の意図を読んだコミュニ
ケーションをできるようになるのかを検証する．

2.4 認知モデルと認知アーキテクチャ

認知モデルや認知アーキテクチャは，人間の認知を
説明するモデルであり，人間の認知を理解するための
側面と，人間のような人工知能ソフトウェアとしての
側面を持っている. 認知モデルは単一の認知を扱うの
に対し，認知アーキテクチャはより多くの認知を統合
している. 本研究では，自己モデルや他者モデルを認知
モデルの 1種として位置付けている. したがって， 本
論文は対話型生成AIと認知アーキテクチャの統合手法
を提案し， 対話型生成 AIと他者モデルを統合する例
を示すものとして位置付けられている.

3 発話意図に基づく自己/他者モデ
ル付き対話アーキテクチャ

本章では，人間とエージェントの二者間対話を前提と
した，発話意図に基づく自己/他者モデル付き対話アー
キテクチャについて説明する. 以降，このアーキテク
チャが搭載されるエージェントを自己，そのエージェ
ントの対話相手を他者と呼ぶ.

このアーキテクチャにおいて，自己と他者はいずれ
も，信念（Belief），願望（Desire），意図（Intention）
の 3つの内部表現をもつ．また，信念と願望から意図
が生成され，意図に基づいて発話が行われるという前
提を置いている．ここで，他者の信念/願望は，自己が
想定している他者の信念/願望であり，他者の信念/願
望と一致していない可能性もある.
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図 2: 対話型生成 AIと認知アーキテクチャを統合する 2つの手法

このアーキテクチャは，意図推定システム，意図生
成システム，発話生成システムの 3つからなる．意図
推定システムは，他者の発話と，自己が想定する他者
の信念及び願望から，他者の発話意図を推定する．意
図生成システムは，自己が想定する他者の発話意図と，
自己の信念及び願望から，自己の発話意図を生成する．
発話生成システムは，自己の発話意図と，他者の発話
から，自己の発話を生成する．
次章では，このアーキテクチャを対話型生成 AI と
統合することを念頭においた，統合手法について説明
する. この際，提案手法が統合することを前提とする
アーキテクチャを，認知アーキテクチャ（CA: Cognitive

Architecture)と呼ぶこととする. すなわち，認知アー
キテクチャによって表現された認知モデルの 1種とし
て，今回扱う自己/他者モデルを位置付けている.

4 対話型生成AIと認知アーキテク
チャを統合する2つの方法

本論文で提案する，対話型生成AI(LLM)と認知アー
キテクチャ(CA)を統合する 2種類の方法を図 2に示す．
2.4節で述べたように，認知アーキテクチャの一部で
ある認知モデルの 1種として他者モデルを位置付けて
おり，対話型生成AIと統合する対象として前節で説明
したアーキテクチャを念頭に置いていることに注意さ
れたい.

4.1 LEC: LLM Embedded in CA

1 つ目の方法は，対話型生成 AI を認知アーキテク
チャの中に組み込む方法である（図 2(a)）．この方法

を，本論文では LLM Embedded in CA，もしくは省
略して LECと呼ぶこととする．
LECは，認知アーキテクチャを構成するモジュール
を，対話型生成AIを活用して実装する方法といえる．モ
ジュールをより高性能な深層学習による学習済みニュー
ラルネットワークに置き換えることは，頻繁に行われ
てきた．対話型生成AIが発展したことで，入出力がい
ずれも自然言語であるモジュールを，対話型生成AIに
置き換えることができる．
LECを実現するために，まずアーキテクチャとそれ
を構成するモジュールを定め，各モジュールを対話型
生成 AI を用いて実装する．具体的には，モジュール
の入出力や，手続の内容をプロンプトとして作成して，
個別の対話型生成 AIに与える．

4.2 CEL: CA Embedded in LLM

2つ目の方法は，認知アーキテクチャを対話型生成
AIの中に組み込む方法である（図 2(b)）．この方法を，
本論文では CA Embedded in LLM，もしくは省略し
て CELと呼ぶこととする．
CELは，対話型生成 AIを用いることで初めて実現
できる認知アーキテクチャの実装方法といえる．その
ため，このような方法が実際に可能であるか，また提
供される対話型生成 AIの性質によって CELの特徴が
変化するかなど検討すべき点は多い．
CELを実現するために，まずアーキテクチャとそれ
を構成するモジュールを定める．そして，アーキテク
チャの全貌，各モジュールの振る舞い，モジュール間
の接続をそれぞれ詳細に説明するプロンプトを作成し，
対話型生成 AIに与える．



表 1: 各条件で用いるプロンプトの組み合わせ. プロン
プトの詳細は付録 Aに掲載.

プロンプトの種別 LLM LWB LEC CEL

インタラクション
の系

√ √ √ √

信念・願望・意図
√ √ √

モジュールの構成
√

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
√ √

処理の開始
√ √ √ √

5 実験

本研究の主な目的は，対話型生成 AIに他者モデル
を組み合わせることで，字義的な情報以上の意図を推
定できるかどうかを検証することである．そこで実験
では，発話と発話意図に乖離がある対話を例にとって，
提案手法の振る舞いを比較する．

5.1 シチュエーション

発話と発話意図の間に乖離のある対話として，「皮肉」
「ツンデレ」「社会的制約」とそれぞれ名付けたシチュ
エーションを作成した．「皮肉」は，「あんたいい時計つ
けてはりますね」という有名な京都言葉をモチーフに
したシチュエーションであり， 時計という話題から時
間が長く経過しているという言外の意図を伝えようと
するものである．「ツンデレ」は，自分の好きな人が遊
ぶ日に他の予定を入れていた場合に，口ではその予定
を優先しても構わないと伝えるが，実際にはまだ一緒
に遊んでいたいという言外の意図を伝えようとするも
のである．「社会的制約」は，パワーハラスメントだと
思われたくないがためにコミュニケーションに気をつ
けている上司が，仕事をしている部下の健康面を心配
しているシチュエーションであり，無理してでも働い
て欲しいという言外の意図を伝えようとするものであ
る．実際に与えたプロンプトの詳細は，付録に掲載す
る（表 3）. 分析を簡略化するために，他者の発話に対
して自己の発話を行う状況に限定し，初期値や入力は
実験の途中で更新を行わないこととした．

5.2 比較条件

本実験では 4つの条件を比較する. 各条件で用いる
対話型生成AIに与えるプロンプトの組み合わせを表 1

に示す.

提案手法である LECと CEL（図 2）に対応するの
が， LEC条件と CEL条件である. この 2つの条件で
は， 図 1に示したアーキテクチャを用いる. 加えて，
比較対象として 2条件を設定した．1つは，通常の対
話型生成AIそのものに近しい，つまり信念・願望・意
図といった情報は与えず，対話処理に関するプロンプ
トのみを与える LLM条件である．もう 1つは，アー
キテクチャの制約を与えないが（つまり，LECやCEL

で想定しているモジュールは存在しないが），LEC条
件，CEL条件と同様に信念・願望の内部表現を与える
LLM with BD(LWB)条件である．

5.3 実験手順

実験は，各条件に対して 3つのシチュエーションの
会話を 10回ずつ実施し，条件ごとに各システムの出力
結果に対して成功/失敗を判定した．ただし，LLM条
件と LWB条件では，意図推定システムと意図生成シ
ステムからの出力が存在しないため，発話生成のみの
成功/失敗を判定した．ここで，成功の基準は，他者の
発話内容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定義した．また，失
敗の基準は，字義通りの意味に基づいた場合の語句や
フレーズのみであることや，プロンプトの指示に従っ
ていないことと定義した．なお，判定は第一著者が基
準を基に成功と失敗を判定し，判定が困難な場合に著
者らの合議によって判定した.

5.4 実験結果

実験結果（各シチュエーションにおける，各条件の
システムごとの成功率）を表 2に示す．
LLM条件は，3つのシチュエーションのいずれにお
いても言外の意味を読み取った上での発話はなく，成
功率はいずれも 0%であった．これは，既存研究 [2]と
も共通する結果である．
LWB条件では，信念・願望の情報を与えたことによ
り全体的に成功率が上昇し，ツンデレと社会的制約の
シチュエーションではそれぞれ 100%と 90%という成
功率となった．一方で，皮肉シチュエーションの成功
率は 30%であった．
LEC条件ではツンデレと社会的制約のシチュエーショ
ンにおいて 3つのシステムの成功率がいずれも 90%以
上であった. 皮肉シチュエーションにおいては，意図生
成と発話生成の 2つのシステムで成功率は 100%であっ
た．しかし，意図推定システムでは，成功率が 60%と
なり，意図生成と発話生成の 2つのシステムの成功率
より低い結果となった．



表 2: 実験結果: 成功率

皮肉 意図推定 意図生成 発話生成

LLM - - 0%

LWB - - 30%

LEC 60% 100% 100%

CEL 20% 30% 40%

ツンデレ 意図推定 意図生成 発話生成

LLM - - 0%

LWB - - 100%

LEC 90% 90% 90%

CEL 50% 90% 90%

社会的制約 意図推定 意図生成 発話生成

LLM - - 0%

LWB - - 90%

LEC 100% 100% 100%

CEL 30% 100% 90%

CEL条件では，ツンデレと社会的制約のシチュエー
ションにおける意図生成システム・発話生成システム
の成功率は 90%以上であり，LECと近い結果であった．
しかし，意図推定システムでは皮肉/ツンデレ/社会的
制約のシチュエーションで 20%/50%/30%といずれも
LEC条件よりも低水準である．さらに皮肉シチュエー
ションでは意図生成システム・発話生成システムの成
功率もそれぞれ 30%と 40%となった．また，この条件
では，社会的制約シチュエーションにおいてプロンプ
トの指示に反して出力したケースが 10回の試行のうち
1回あった．具体的には，意図推定システムは出力する
意図は 1つであると明記されているが，2つ出力して
いる場合があった．

5.5 実験考察

5.5.1 LWB条件におけるシチュエーション間の比較

LWB条件において，皮肉とその他のシチュエーショ
ンで成功率が大きく異なったことについて考察する．
LWB条件は，他者モデルのアーキテクチャを統合した
ものではないため，実験で用いたシチュエーションの
例に関する論点（プロンプトの論点），対話型生成 AI

そのものに関する論点から，理由を推測する．
まず，今回の実験で用いたシチュエーションの例が，
皮肉とそれ以外では質的に異なっていた可能性につい
て考える．ツンデレシチュエーションと社会的制約シ
チュエーションの例では，他者の発話で言及されてい
る内容は，相手つまり 1対 1の対話においては自己で
ある．一方，皮肉のシチュエーションでは，他者の発話

で言及されているのは物体（時計）であり，自己でも
他者自身でもない．人間同士の対話においても，相手
の発話内容が自分自身に言及したものの場合，相手の
発話意図を強く意識してしまうこともあるだろう．人
間が生成した自然言語データを学習した対話型生成AI

は，自己に言及した他者の発話に対しては意図を想定
し，それ以外の物体に言及した他者の発話に対しては
想定しないのかもしれない．そうであれば，今回の実
験で用いた例では皮肉シチュエーションでのみ，LWB

条件における成功率が低くなったと考えられる．この
点に関しては，3つのシチュエーションにおける別の例
を用いることで検証する必要がある．
対話型生成AIは大量のテキストデータを学習するこ
とで作られているが，その際，皮肉のシチュエーショ
ンよりもツンデレや社会的制約のシチュエーションに
関する学習データが豊富であったかもしれない．そう
であれば，対話型生成AIはもともとツンデレや社会的
制約に関連する情報（自己/他者の信念・願望，他者の
発話）をうまく処理することができるということも考
えられるだろう．その結果として，ツンデレや社会的
制約のシチュエーションにおいては，LWBでも高い成
功率だったのかもしれない．
このように，今回扱った発話と発話意図の間に乖離
があるシチュエーションの中でも，対話型生成AIの得
手不得手がありうる．その要因は複合的であることが
予想されるため，本研究で提案する他者モデルとの統
合以外にも, 多様な研究アプローチで対話型生成 AIの
改良についても検討する必要があるだろう．

5.5.2 皮肉シチュエーションにおける LECとCEL

の比較

LBWの成功率が低かった，つまり対話型生成AIの
みではうまくいかなかった皮肉シチュエーションにお
いて，LEC条件と CEL条件の成功率に差が見られた
要因について考察する. CEL条件の正答率が LEC条
件よりも低かったことについての単純な考察としては，
LECは比較的短いプロンプトの LLMを複数利用する
方法であるのに対して，CELは比較的長いプロンプト
の LLMを 1つ利用する方法であることから，対話型
生成 AIに長いプロンプトを与えたことによる性能低
下だったと考えることはできる. もしプロンプトの長
さの影響が大きいとすれば，対話型生成AIの性能向上
に伴ってCELの有効性が高まっていくと考えられるた
め，本実験の検証で性能が高く評価されなかったもの
の，今後も継続して検証する余地があるといえよう.

一方で，実験結果を詳細に分析すると，CELでは「意
図推定」「意図生成」では字義的な意味だけを踏まえた
推定をしているにも関わらず，「発話生成」で言外の意
味を踏まえた発話をするケースがあることがわかった.



これは単に長いプロンプトによる性能低下では説明で
きない結果である. 図 1のアーキテクチャからわかる
ように，「発話生成」は「自己の意図」と「他者の発話」
から「自己の発話」を生成する. LLM条件の成功率が
0%であることも踏まえれば，他者の発話のみから言外
の意味を察した発話は生成されない. そして自己の意
図にも言外の意味に関する情報がないとすれば，突然
言外の意味を察する発話ができるとは考えにくい. そこ
で，CELにおいてアーキテクチャの制約を超えて発話
生成が行われた可能性が考えられる. CELはモジュー
ルの接続に制約を与えているとはいえ，実際には 1つ
の対話型生成 AIに全ての情報を与えているため，設
計者の想定に反して，与えた制約を超えて各言語情報
がお互いに影響を及ぼしあっている可能性が十分にあ
る. 一方で LECでは，異なるモジュールは別々の対話
型生成AIで扱われるため，設計者の想定通り，アーキ
テクチャによる制約を超えて情報が伝播することはな
い. この点は LECと CELの性質を分ける大きな要因
となるだろう.

この可能性に基づくと，今回の実験では，設計者が
与えたアーキテクチャの制約を遵守できる LECが，遵
守できない CEL を上回る性能を発揮したと考えるこ
とができる. 特に対話型生成AIが字義的な意味に強く
影響を受けること [2]．を考慮すると，今回用いた図 1

のアーキテクチャでは「意図生成」モジュールに「他
者の発話」が影響を与えうるかが大きな要因だった可
能性が高い. つまり，アーキテクチャの制約を守るこ
とができる LECでは「他者の発話」は「意図生成」に
は直接つながっていないため，「他者の発話」の字義的
な意味の影響を受けず，言外の意味を踏まえた意図が
生成されたと考えられる. 一方アーキテクチャの制約
を守りきれないCELでは「意図生成」にも「他者の発
話」が影響し，字義的な意味の影響受け，意図生成が
失敗したと考えられる. 実際に，LECの「意図生成」
の成功率は 100%であったのに対し，CELは 30%にと
どまっている.

5.5.3 CELの可能性

LWB条件と CEL条件の成功率を比較すると，本実
験においては両者に差があるとは言えない結果となっ
た．しかしながら，これらの手法にはそれ以外の点で
違いがある．生成された発話を解釈する際に，CELは
発話意図や，意図を生成した根拠となる推定した他者
の発話意図を出力しているため，エージェントが発話
をした理由を解釈することができる．一方で LWBで
は発話意図に関する情報は出力されていないため，発
話の理由を解釈することが難しい．つまり，対話型生
成AIにアーキテクチャの制約を与えることで，定量評

価の際の性能向上がみられない場合でも，説明可能性
の向上といった効果が見込まれる．
実験結果を詳細に分析したところ，CEL条件では，
社会的制約のシチュエーションにおいて，プロンプト
の指示では意図推定システムは出力する意図は 1つで
あると明記されているが，2つ出力しているケースが
見られた（10回の試行中 1回）．その原因として，対
話型生成 AIが保持し続けられる情報量の限界が考え
られる．CEL条件では，アーキテクチャの全貌と 3つ
のシステムに関する情報を 1つのプロンプトにまとめ
て与えた．プロンプトの文章量が長いため，対話型生
成 AIが与えられた情報のすべてを保持し適切に処理
することができなかったことで，設計者の意図するシ
ステムの振る舞いがされなかった可能性がある．また，
皮肉において意図推定・意図生成のシステムが失敗し，
発話生成のシステムで成功したケースは，明示的に接
続されていないモジュールや内部表現同士が影響を与
え合った可能性が高い．今回の実験においては成功率
の向上には繋がらなかったが，今後この性質が利点と
なる可能性もある．例えば人間の意思決定においても，
本来関係のないと思われる情報に無意識に影響を受け
る場合がある（例：プライミング）ことが知られてお
り，今後複雑なアーキテクチャを利用した場合に想像
以上にCELの性能が上がったり，人間との共通性を見
出せるようになるかもしれない．以上を踏まえて RQ2

として掲げた「どのような方法で統合すれば，意図を
読めるようになるのか」という問いについて，本実験
の範囲では LECが有効だと結論づけられるが，今後の
研究次第では CELの有効性も期待できる．
また，5.5.2 では本実験において CEL が LEC に性
能が劣ることを説明したが，言外の意味を察するとい
うタスクにおいての優劣を，LECと CEL自体の優劣
として一般化することは難しい. たとえば，対話型生
成AIのプロンプトエンジニアリングにおいて有効性が
認められているChain of Thought(CoT) [23]に基づい
て考えると，CELは処理の手続きをアーキテクチャに
よって説明しているともいえる. 従って，CELはCoT

の一種と位置付けることもでき，対話型生成AIの検証
に使われる他のタスクではCELの性能が向上する可能
性もある. 現在のプロンプトエンジニアリング研究の
立場からは，むしろ LECの方が特殊な方法だったとも
いえるだろう. アーキテクチャが，ハードな制約にな
るのが LEC，ソフトな制約となるのが CELとすれば，
さらにその違いによる差異を検討する余地がある.

6 意図を読むAI

前章の実験にて，対話型生成AIと他者モデルを組み
合わせる有効性が示唆され，RQ1および RQ2に関し



(1) 人が対話型生成 AIの意図を
読む

(2) 対話型生成 AIが人の意図を
読む

(3) 対話型生成 AIが自分の意図を
読む

図 3: 意図を読む AI

ては一定の結論が得られた. しかし，対話型生成AIの
急速な発展を考えると，現在確認している程度の性能
向上は，他者モデルを組合わせることなく達成される
可能性を無視することはできない. よって，より普遍
的な議論を目指すならば，現代の対話型生成AIの発展
原理である，データの量や計算機資源の量をさらに増
やすことでは扱いきれない問題に対して，他者モデル
を組み合わせることの有効性を検討する必要がある.

6.1 意図を読むAIの展望

対話型生成AIがここまで爆発的に社会に浸透してい
るのにはいろいろな要因があるが，中でも非技術者に
も浸透している理由の 1つは，人間が人間に話す言葉
を使って利用できるサービスだからではないだろうか.

これを自己/他者モデルに当てはめれば，人々が持って
いる自己モデルを活用して，対話型生成AIの振る舞い
を予測/解釈できるといえる. 言い換えれば，対話型生
成AIを「意図スタンス」で解釈しているとみなしても
良いかもしれない. 設計スタンスとは異なり，意図ス
タンスで振る舞いを解釈できる場合には，複雑な設計
や仕組み，使い方を覚える必要がなく，人間と関わる
のと同じようにシステムと関わることができる.

対話型生成 AIを意図スタンスで捉えることの利点
は，多くのユーザにとっての利便性の問題にとどまら
ない. 社会的動物である我々にとって他者を意図スタン
スで捉えるインタラクションは欠かせないものである.

信頼できる友人との楽しい会話や，心地のいいサービ
スをうける際の店員の言葉，心を動かすリーダーの演
説など，そこには前向きな意図があり，その意図を感
じるからこそ我々は他者とのインタラクションを通し
て前向きな気持ちが湧き上がってくる. 人間と対話型
生成AIがインタラクションする上で，タスク遂行の枠
を超えて，人間が楽しみ，共感し合い，モチベートさ
れていくインタラクションを実現するためには，意図
スタンスで対話型生成 AIを捉え，自己/他者モデルの
枠組みでインタラクションする必要があるだろう.

ところが，プロンプトエンジニアリングという言葉
が象徴するように，対話型生成 AIをより高度に活用

しようとすると，性能を引き出せるルールに基づいて
プロンプトを設計する必要がある. これは，対話型生
成AIとの関わり方が意図スタンスから設計スタンスへ
と徐々に変わっているともいえるだろう. 人間同士で
も，大人数で仕事をするときに，社内ルールや書類の
フォーマットを定めたり，マニュアルを作成したりと
いう方法を用いることがある．これは設計スタンスで
やり取りを予測/解釈可能にしていくこととも考えるこ
とができ，対話型生成AIとの関わり方と共通している
かもしれない.

プロンプトエンジニアリングが必要である理由とし
て，対話型生成AIが人間の意図を読むことに長けてい
ないことが考えられる. つまり，対話型生成AIが字義
的な意味にのみ反応しており，言外の意味を読み取る
ことができないため，人間が自分自身の意図を全て文
字として渡す工夫を強いられているといえよう. その
結果，プロンプトエンジニアリングに精通していない
と，対話型生成AIの真の能力を引き出せない状況であ
る. 対話型生成AIが他者の意図を読む能力を獲得すれ
ば，より多くのユーザがより便利に活用できるように
なるため，本研究で取り組んだ対話型生成AIに意図を
読む能力を与える研究の重要性が再認識できる.

これまでの議論をまとめると，図 3(1)(2)の通りであ
る. つまり，人間が対話型生成AIを意図スタンスで捉
える (図 3(1))だけでなく，対話型生成 AIが人間を意
図スタンスで捉える (図 3(2))必要がある. これらは独
立した研究ではなく，人間が他者に対して意図を読む
メカニズムを認知モデルとして取り出して対話型生成
AIに組み込むことになり，これはまさにこれまでの自
己/他者モデル研究そのものである.

図 3(1)(2)を実現した対話型生成AIが持つ機能を改
めて整理すると，それぞれ以下のように説明できる. (1)

は，「（意図を感じる能力がある主体には）意図が想定
される能力」である. 一方 (2)は，「(意図が想定される
能力がある主体には)意図を感じる能力」である. ここ
で 2つを同時にもつ対話型生成 AIは，図 3(3)のよう
に自分自身の能力を組み合わせて，自分自身の意図を
読む機能を実装できることが想像される. これを，対
話型生成 AIの自己モデルと呼んでも良いだろう.



6.2 対話型生成AIに他者モデルは必要か

前節で述べた意図を読むAIの実現に向けた展望を踏
まえて，対話型生成AI単独で「意図を読む」ことを実
現していくのか，それとも意図を読むためには他者モ
デル研究との統合が必要かを議論する. 著者らは他者
モデル研究との統合が重要であると考えており，その
理由を 2つ示す.

1つは，対話型生成AIが読み取った相手の意図が説
明可能であり，人間が読み取られた心の状態を理解で
きることが重要と考えるためである. 対話型生成AIと
他者モデルを人工知能研究における特徴的な違いとし
て，表象主義か非表象主義かという点がある. 対話型
生成AIは非表象主義的な方法論であり，入出力の写像
は表象で表せない. 一方で他者モデルは，本研究でも
「信念・願望・意図」で表現したように，入出力関係を
結びつける処理が表象で表すことができる. すなわち，
対話型生成AIが独立して発展するか，他者モデルと統
合されながら発展するかの違いは，表象主義を取り入
れるか否かという違いとしても整理できる. 表象主義
の手法の利点の 1つは説明可能性にあり，この点が大
きく貢献するだろう.

もう 1つは，真の意図というデータは存在しないた
めである.非表象主義の手法を高精度に実現するために
は大量のデータが必要であるが，それを用意すること
が難しいだろう. 大量のテキストデータの中には，ある
発話に対してその意図を説明するテキストが含まれる
可能性もあるが，その意図が真の意図であるかはわか
らない. 自己/他者モデルを相補的に訓練するアプロー
チを取れば，自己が想定した自己や他者の意図に基づ
いて訓練するアプローチとなる.

7 おわりに

本研究では，意図を読むAIの達成を目指し，対話型
生成AIと他者モデルを統合するアプローチを提案した．
具体的には，LLM embedded in Cognitive Architecture

(LEC) と Cognitive Architecture embedded in LLM

(CEL) という 2つの統合手法を提案し，それぞれの性
能を検証した.

両者の統合を実現すれば，これまでの他者モデルで
は扱うことが難しかった自然言語を扱うインタラクショ
ンを実用レベルで扱うことができ，対話型生成 AIに
とって難しかった言外の意味を読み取ったインタラク
ションを実現できる. これはお互いの欠点を補い合う
有望な統合と言えるだろう.

本研究は他者モデルと対話型生成AIの統合について
の初歩的な検討にすぎず，本研究の結果を一般化して
主張するには検証が不十分であることには注意が必要

である. 提案した LECと CELの性質についても，多
様な実験状況で検証することで，より確かなものにし
ていく必要がある. また，本研究では他者モデルを対話
型生成AIと統合するにあたり，簡素なアーキテクチャ
を想定した．そのため，大規模かつ複雑なアーキテク
チャとの統合を考えた際に，提案手法の性質が変化す
ることや，場合によっては破綻する可能性もるだろう.

ただし，実験結果を過信することには慎重になりつつ
も，あくまで議論の出発点とするならば，本稿が目的
とする対話型生成AIと他者モデルの展望を議論する上
でよい足掛かりとなるだろう.
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A 付録1: プロンプトの詳細

A.1 入出力のフォーマット

初期値や，入出力のフォーマット指定，入力の際に
は，以下のフォーマットで与える．ここで，(入力 / 出
力 / 初期値)にはそのいずれかを記載し，(変数名)は，
必要な変数の分だけ記載する．1つの変数に対して，(変
数の内容)が複数ある場合は，箇条書きで記載する．

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

まず，ChatGPTに与える役割を（LECの場合は「意
図推定システム」「意図生成システム」「発話生成シス
テム」のいずれかを，その他の場合は「対話システム」
を）与える. また，インタラクションが自己と他者の
二者間からなることを教示する. プロンプトは下記の
通りである.

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

続いて自己と他者の内部状態である信念（Belief），
願望（Desire），意図（Intention）について下記のプロ
ンプトで説明する．



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．

各変数の初期値は A.1のフォーマットに従って与え
られる．

A.4 モジュールの構成

アーキテクチャ全体を LLMに埋め込む CEL条件の
場合は，以下のプロンプトでアーキテクチャの情報を
与える．

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 意図推定システム

意図推定システムを対話型生成 AIで表現するため
に，下記のプロンプトを与え，続けてそれに対応する
入出力の形式を A.1で説明した方法で指定する．

意図推定システムについて説明します．意図推定シス
テムは，「他者の意図」を推定するシステムです．入力
として与えられた，「他者の信念」「他者の願望」「他者
の発話」から，矛盾や違和感のない「他者の意図」を
「推定」してください．

A.6 意図生成システム

意図生成システムを対話型生成 AIで表現するため
に，下記のプロンプトを与え，続けてそれに対応する
入出力の形式を A.1で説明した方法で指定する．

—意図生成システムについて説明します．意図生
成システムは，「自己の意図」を生成するシステム
です．入力として与えられた，「自己の信念」「自
己の願望」「他者の意図」から，矛盾や違和感の
ない「自己の意図」を「生成」してください．

A.7 発話生成システム

発話生成システムを対話型生成 AIで表現するため
に，下記のプロンプトを与え，続けてそれに対応する
入出力の形式を A.1で説明した方法で指定する．

発話生成システムについて説明します．発話生成
システムは，「自己の発話」を生成するシステムで
す．入力として与えられた，「自己の意図」「他者
の発話」から，矛盾や違和感のない「自己の発話」
を「生成」してください．

A.7.1 対話システム

アーキテクチャを持たない条件の場合は，下記のプ
ロンプトを与え，続けてそれに対応する入出力の形式
を A.1で説明した方法で指定する．

対話システムについて説明します．対話システム
は，「自己の発話」を生成するシステムです．入力
として与えられた，「他者の発話」から，矛盾や違
和感のない「自己の発話」を「生成」してくださ
い．

A.8 処理の開始

最後に，以下のプロンプトを示したのち，システム
に対して入力を与え，処理を開始させる．入力は A.1

で説明した方法で指定する．



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 シチュエーションごとの入出力例

B.1 初期値と入力の設定

シチュエーションごとの初期値および入力を表 3に
示す.

B.2 出力の典型的な成功・失敗例

実験結果の中から，典型的な成功/失敗例を表 4 に
示す.



表 3: シチュエーションごとの初期値および入力

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

ツンデレ

他者の信念 対話相手は男友達 / 対話相手の事が好き / 対話相手の用事と遊ぶ日を被せてし
まって申し訳ない

他者の願望 運良ければ対話相手と心的に近づきたい / 対話相手とまだ一緒にいたい / 用事
も優先してほしいけど、私も優先してほしい

他者の発話 「そっち優先したら？」

自己の信念 対話相手は女友達 / 対話相手と遊んでいる日に用事があることを思い出した /

急ぎの用事ではない

自己の願望 対話相手に悲しい思いをさせたくない

社会的制約

他者の信念 対話相手は部下 / 無理やり働かせるとパワハラで訴えられる

他者の願望 働いてほしいことが伝わってほしい / パワハラだと思われたくない

他者の発話 「無理しないでね」

自己の信念 対話相手は上司 / 対話相手はコミュニケーションに気を遣っている / 仕事は最
後までやり遂げるもの

自己の願望 なんとしてでも頑張りたい



表 4: 実験結果: 典型的な成功/失敗例

皮肉

成功

他者の意図 時間に気づかせ、帰るように促すための発話をしている。

自己の意図 申し訳ないと思いながら、すぐに帰宅の準備を始める。

自己の発話 「ありがとうございます。この時計、実はプレゼントで頂いたものなん
です。でも、もう 2時間もお邪魔してしまって...早く帰らないといけま
せんね。」

失敗

他者の意図 私の時計に興味を示している

自己の意図 感謝して、軽く時計についての話をする

自己の発話 「ありがとうございます。これは特別な時計で、大切にしているんです。」

ツンデレ

成功

他者の意図 対話相手に自分の用事を優先してもらいつつ、それでも自分と遊んで欲
しいという意図がある。それによって、対話相手との関係がより良好に
なることを望んでいる。

自己の意図 用事があることを相手に伝え、謝罪する。しかし、急ぎの用事ではない
ため、相手との時間を大切にし、可能な限り一緒に過ごすよう努める。
また、相手の気持ちを理解し、感謝の意を示す。

自己の発話 「ありがとう。でも、その用事は急ぎではないから、今は君と過ごす時
間を大事にしたいんだ。」

失敗

他者の意図 自己が用事を優先するよう勧めて、自己の気を楽にさせたい。

自己の意図 対話相手に感謝の意を示し、用事を済ませた後でまた会う約束をする。

自己の発話 「具体的にどの部分を優先すればよいでしょうか？」

社会的制約

成功

他者の意図 部下に対して配慮しながらも、働いてほしいという気持ちを伝えたい。
同時に、パワハラと思われないように注意してコミュニケーションをと
りたい。

自己の意図 上司の意図を理解し、尊重する姿勢を見せつつ、自身の仕事にベストを
尽くし、責任感をもって任務を完遂する。その際、コミュニケーション
を大切にし、上司との関係を良好に保つよう努める。

自己の発話 「ありがとうございます。無理せず、最後までやり遂げます」

失敗

他者の意図 部下の健康を気遣い、無理に働かせないように伝えたい。

自己の意図 -

自己の発話 「ありがとう、気をつけます。」


