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Abstract: 既存研究では，認知アーキテクチャ(CA)と大規模言語モデル (LLM)を統合した 2つ
の手法，CA Embedded in LLM(CEL)と LLM Embedded in CA(LEC)を提案している．これらの
手法は ChatGPTに自然言語を用いたプロンプトを与えて認知アーキテクチャとして機能させてい
る．しかし当該研究は初歩的な検討であり，多面的で詳細な追加検証が必要である．本研究は，記号
処理アーキテクチャを説明するプロンプトをプログラミング言語を用いて与える方法を提案し，自然
言語を用いた場合と結果を比較する．

1 はじめに

心的状態の表現に関しては，人間の思考や感情を模
倣するために，様々なモデルが提案されている [1, 2]．
これらの研究では言外の意味を扱うコミュニケーショ
ンにおいて一定の精度を示している．一方で，大規模
言語モデルの発展により，機械が人間の言葉を理解で
きるようになってきている．しかし，大規模言語モデ
ルは言外の意味を踏まえたコミュニケーションが苦手
であることが示されている [3, 4].

著者らの一部は，記号処理アーキテクチャと大規模
言語モデルを統合する手法を提案している [5]．この手
法は，記号処理アーキテクチャやそのモジュールを自然
言語で説明することで，大規模言語モデルとの統合を
可能にしている．実験では，記号処理アーキテクチャと
して BDI（Belief-Desire-Intention）モデル [6]をベー
スとした人間の心的状態に関するものを利用すること
で，言外の意味を読み取るタスクの性能が向上するこ
とを示唆した．しかし，[5]は初歩的な検討であり，多
面的で詳細な追加検証が必要である．
そこで本研究は，記号処理アーキテクチャを説明す
るプロンプトの適した形式を検討することを目的とす
る．プログラミング言語として記号処理アーキテクチャ
を表現することでプロンプトのフォーマットが統制さ
れ, 解釈の一貫性を保証できる可能性がある．そこで，
従来の自然言語ベースのアプローチとプログラミング
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言語ベースのアプローチのどちらが効果的であるかを
検証する．
本研究の貢献は以下の 2点にまとめられる．

• 自然言語によるプロンプトとプログラミング言
語によるプロンプトを比較して，プログラミング
言語の方が優れている場合があることを発見した
こと．

• 著者らによる既存研究 [5]で提案した統合手法に
関して，既存研究の結果を支持する共通の結果を
確認したこと．

2 背景

2.1 大規模言語モデルの課題

数十億から数兆のパラメータを持つ大規模な深層学
習言語モデルは，膨大なテキストデータを使って訓練
され，自然言語処理の多くのタスクで人間レベルまた
はそれ以上の精度を達成している．これらのモデルを
用いた ChatGPTは，多様なトピックに対して自然言
語で応答できる能力を持っている．しかし，これらの
モデルには訓練データのバイアス，常識的な判断の誤
り，最新情報や未知のトピックに対する不完全な回答，
高い計算コストなどの課題も存在する．
また，言外の意味を扱うコミュニケーションタスクに
関して，大規模言語モデルはまだ十分な性能を達成し
ていない [3,4]．このようなコミュニケーションは，言
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葉だけでなく話者の情報や文脈を含む複雑なものであ
り，大規模言語モデルが完璧に理解するには限界があ
る．言語論の分野では，このような皮肉や比喩を含むコ
ミュニケーションが研究されている [7]．いくつかの大
規模言語モデルを用いた言語論タスクの評価では，人
間と同等の正答率を示すタスクも存在したが [8]，ユー
モアや皮肉などのタスクは困難とされている．また，他
者の心的状態を推定する心の理論に関連するタスクで
も，一部では人間と同等の性能を示すものの，困難な
タスクも存在する [9]．

2.2 他者モデルの有効性と言外の意味理解

一方で，他者モデルは特定のタスクにおいて相手の
心的状態や行動を予測するモデルである．例えば，横
山らの研究 [10]では，ハンタータスクにおいて，エー
ジェントが互いに意図を推測し，行動を予測する他者
モデルを用いることで，タスクの解決が容易になるこ
とを示している．また，阿部らの研究 [11]では，子供
との遊び過程でロボットに他者モデルを搭載し，子供
の心的状態を推定してロボットの行動を変化させる実
験を行った．このように，他者モデルは，言外の意味
を理解するという面で有効である．

2.3 大規模言語モデルと記号処理アーキテ
クチャの統合

著者らは大規模言語モデルにおける言外の意味理解
に関する課題を克服するため，記号処理アーキテクチャ
と大規模言語モデルの組み合わせを通じて，改善の可
能性を検証している [5]．この研究では，発話の意図を
考慮した対話生成アーキテクチャ(図 1)を設計した．こ
のアーキテクチャは，自己および他者それぞれの「信念
(Belief)」「願望 (Desire)」「意図 (Intention)」の六つの
内部状態と，「他者の意図の推定」「自己の意図の形成」
「自己の発話の生成」の 3つのモジュールを含む構造を
有している．

[5]では，記号処理アーキテクチャと大規模言語モデ
ルを統合させるための 2つの基本的なアプローチが提案
されている．1つ目は，記号処理アーキテクチャをプログ
ラムとして具現化し，その内部モジュールを大規模言語
モデルで実現する手法である．2つ目は，記号処理アー
キテクチャ及びその構成要素と挙動を詳細に記述した
プロンプトを作成し，これを大規模言語モデルへ入力す
る手法である．これらのアプローチを比較した結果，前
者は記号処理アーキテクチャの中に大規模言語モデルを
組み込んでおり，後者は記号処理アーキテクチャを大規
模言語モデルに組み込んであると理解できる．よってそ
れぞれを「LLM Embedded in Cognitive Architecture

：LLM呼び出し ：変更可能パラメータ ：初期パラメータ

他者の
発話

他者の
意図推定

他者の
意図

他者の
信念

他者の
願望

自己の
意図生成

自己の
意図

自己の
願望

自己の
信念

発話生成

図 1: 対話アーキテクチャ

(LEC)」及び「Cognitive Architecture Embedded in

LLM (CEL)」と名付けた．実験は，3つの異なるシチュ
エーションに対して，4種類のアプローチを用いて各
10回ずつ，合計 120回実施した．これらのシチュエー
ションは，言外の意味を持つ典型的な例として「皮肉」
「ツンデレ」「社会的制約」と名付け，各シチュエーショ
ンでは自己及び他者の信念や願望，さらには他者の発
話を定義することで構築した．実験条件として，提案
された「LEC（記号処理アーキテクチャ内統合大規模
言語モデル）」と「CEL（大規模言語モデル内統合記号
処理アーキテクチャ）」の 2つの手法に加え，「LLM（基
本的な大規模言語モデルの振る舞いを模倣するための
単純なプロンプトのみを提供）」と「LLM with BD（提
案手法に等しい内部状態を備えた大規模言語モデル）」
という，計 4つの条件である．それぞれのアプローチ
が，言外の意味を考慮した出力を生成すれば成功とみ
なし，字義的な意味のみを反映した出力であれば失敗
と定義した．
結果として，一般的な LLM 条件では，どのシチュ
エーションにおいても言外の意味を理解する発話は生
成されず，成功率は 0％だった．これは，設定したシ
チュエーションが言外の意味を捉える場面に対する一
般的な大規模言語モデルの限界を示している．一方，内
部状態として信念や願望を与えた「LLM with BD」条
件では，「ツンデレ」と「社会的制約」のシチュエーショ
ンで高い成功率を記録したが，これらのシチュエーショ
ンではアーキテクチャの必要性が低かったため，アー
キテクチャの有効性を検証するには適していなかった．
特に「皮肉」のシチュエーションでは，LEC条件で成
功率が大幅に向上し，統合アーキテクチャの効果が示
唆されたが，CEL条件では成功率が 40%に止まった．



3 プログラミング言語ベースの
プロンプト設計

本研究では，プログラミング言語で表現された記号処
理アーキテクチャを LECと CELの手法で大規模言語
モデルと統合する．実験で用いるアーキテクチャは [5]

と同様である（図 1）．

3.1 プログラミング言語と自然言語の
プロンプトの特性

プログラミング言語と自然言語のプロンプトが持つ
特性について検討する．プログラミング言語プロンプ
トの特性には，指示が明確に構造化され，具体的な操
作指令を提供する能力が含まれる．具体例として，ク
ラスやメソッドの定義，引数の受け渡し方法など，処
理の流れをコードを通じて明確に指示することが挙げ
られる．これにより，システムに対して実行すべき明
確なステップを指示することが可能となる．対照的に，
自然言語プロンプトはプログラミング言語のように高
度に構造化されていない場合が多く，そのため内部処
理過程に曖昧さを内包する．このような自然言語の曖
昧性は，大規模言語モデルにプロンプトとして提供さ
れた際，解釈の一貫性を保証することが困難となり，結
果の不確実性が高まる可能性がある．

3.2 提案システムの設計

言外の意図を推測し発話を生成するシステムの設計
について提案する．具体的なプロンプトの例をListing1

に示す．プログラムの docstringによる説明を通じて，
システムの各モジュールの機能と役割を明確に示す．本
システムは，対話システム内の 3つのモジュール―意
図推定システム，意図生成システム，および発話生成
システム―を構成し，それぞれが特定の入力を基に処
理を行い，次のモジュールへの入力を生成する．以下
は各システムの概要である．

意図推定システム 他者の信念，願望，および発話から，
矛盾や違和感のない他者の意図を推定する．

意図生成システム 自己の信念，願望，および推定され
た他者の意図を踏まえ，自己の意図を生成する．
このシステムは，自身の内部状態と他者の意図を
ふまえて，自己の行動指針を形成する．

発話生成システム 自己の意図と他者の発話を考慮して，
矛盾や違和感のない自己の発話を生成する．この
システムは，自己の意図に基づき，適切な発話を
構築し，コミュニケーションを促進する．

システムの内部表現は，プログラムの最後にパラメー
タとして与え，各システムにプログラムとして記載さ
れていない情報は docstringを参照してGPT-4が補完
する．このシステムは，言外の意図を正確に捉え，そ
れに応じた発話を生成することを目的としており，対
話の質を向上させることが期待できる．CELの場合は
下記のソースコードをそのまま与え，LECの場合はモ
ジュールに対応するメソッドのみを記載する．

4 自然言語とプログラミング言語の
プロンプトとしての性能比較

本章では，自然言語とプログラミング言語のプロン
プトとしての比較を目的とし，発話と発話意図に乖離
がある対話を例に性能の評価を行う．

4.1 シチュエーション

シチュエーションは [5]と同様なものを利用した．[5]

では，発話とその背後にある意図との間に乖離が生じ
る具体的な対話シチュエーションを設定し，それらを
「皮肉」「ツンデレ」「社会的制約」とした．「皮肉」のシ
チュエーションでは，話題が時計についてであるにも
関わらず，実際には時間がかなり経過していることを
暗に示す意図を持っている．「ツンデレ」のシチュエー
ションは，話者が自分の行為の対象に対して，ほかの
予定がある日にその予定を優先しても構わないと口で
は言うが，実際にはその人ともっと時間を過ごしたい
と願っている状況である．「社会的制約」のシチュエー
ションでは，上司がパワーハラスメントと誤解されな
いように注意深くコミュニケーションを取りながら，部
下の健康を気遣いつつ，仕事を続けてほしいという複
雑な意図を持つ状況を表している．分析を容易にする
ために，この実験では他者の発話に対する自己の発話
を生成する場面に限定し，実験の途中での初期値や入
力の更新は行わない．

4.2 比較条件

本実験では，合計 6つの異なる条件を対象に比較分
析を行う．最初に，GPT-4を利用し，純粋に自然言語
のみを用いてプロンプトを与えた場合の 2 つの条件，
すなわち自然言語を基にした LEC と CEL の条件を，
それぞれ N-LEC（NaturalLanguageLEC）および N-

CEL（NaturalLanguagCEL）として設定した．次に，
プログラミング言語によるプロンプトを与えた場合の
2つの条件，P-LEC（ProgramLanguageLEC）および
P-CEL（ProgramLanguageCEL）を設定した．



Listing 1: プログラミング言語ベースのプロンプト

1 以下のプログラムはシステムの流れです．プログラムを基に自己の発話を生成してください．システムの
内部表現はプロンプトの最後にパラメータとして与えます．各システムに書かれてないプログラムはあな
たが補完してください．指示のない文章は一切出力しないでください．

2

3 class DialogueSystem:

4

5 def __init__(self):

6 # システムの内部表現
7 self.belief_of_self = [] # 自己の信念
8 self.belief_of_other = [] # 他者の信念
9 self.desires_of_self = [] # 自己の願望

10 self.desire_of_other = [] # 他者の願望
11 self.intention_of_self = "" # 自己の意図
12 self.intention_of_other = "" # 他者の意図
13

14 def intention_estimation_system(self, belief_of_other, desire_of_other, utterance_of_other):

15 ’’’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
16 (intention_of_other)」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

(belief_of_other)」「他者の願望 (desire_of_other)」「他者の発話 (utterance_of_other)」か
ら，矛盾や違和感のない「他者の意図 (intention_of_other)」を「推定」してください

17 ’’’

18

19 def intention_generation_system(self, belief_of_self, desires_of_self, intention_of_other):

20 ’’’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
21 (intention_of_self)」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

(belief_of_self)」「自己の願望 (desire_of_self)」「他者の意図 (intention_of_other)」から，
矛盾や違和感のない「自己の意図 (intention_of_self)」を「生成」してください．

22 ’’’

23

24 def utterance_generation_system(self, intention_of_self, utterance_of_other):

25 ’’’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
26 (utterance_of_self)」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

(intention_of_self)」「他者の発話 (utterance_of_other)」から，矛盾や違和感のない「自己の
発話 (utterance_of_self)」を「生成」してください

27 ’’’

28

29 def process_input(self, belief_of_other, desire_of_other, utterance_of_other):

30 # 入力を受け取り、つのシステムを順に起動させる 3

31 intention_of_other = self.intention_estimation_system(belief_of_other, desire_of_other,

utterance_of_other)

32 intention_of_self = self.intention_generation_system(self.belief_of_self, self.

desires_of_self, intention_of_other)

33 utterance_of_self = self.utterance_generation_system(intention_of_self, utterance_of_other)

34

35 # 各システムの入出力を出力
36 print(f他者の意図": {intention_of_other}")

37 print(f自己の意図": {intention_of_self}")

38 print(f自己の発話": {utterance_of_self}")

39

40 # インスタンス化と入力処理の実行
41 dialogue_system = DialogueSystem()

42 dialogue_system.process_input(belief_of_other,desire_of_other,utterance_of_other)



4.3 実験手順

実験は設定した各条件下で 3つの異なるシチュエー
ションに基づく対話をそれぞれ 10回行い，生成された
各応答を成功または失敗として評価した．ここで成功
とは，対話相手の発話内容について言外の意味をとら
える語句やフレーズが応答に含まれる場合を指す．ま
た，失敗とは，応答が字義通りの意味にのみ基づく語
句やフレーズで構成されているか，または提供された
プロンプトの指示に従わない場合を指す．評価は主に
第一著者が規定された基準に従って行い，判断が難し
い場合は著者間の協議により決定した．

4.4 実験結果

各シチュエーションにおける各設定条件下でのシス
テムの成功率を表 1に示す．
N-LEC条件では，皮肉と社会的制約シチュエーショ
ンで 90%以上の高い成功率を達成したが，ツンデレシ
チュエーションでは 60%/40%/40%と低い結果となっ
た．N-CEL条件も N-LEC条件と同様に，皮肉と社会
的制約シチュエーションで高い成功率を示したが，ツン
デレシチュエーションでは低い成功率を示した．しかし，
社会的制約シチュエーションの意図推定はN-LEC条件
と異なり低水準を示した．P-LEC条件では，すべての
シチュエーションで意図生成と発話生成において 100%

の成功率を達成したが，ツンデレと社会的制約シチュ
エーションにおける意図推定は 60%となった．P-CEL

条件では，ツンデレシチュエーションにおける意図推
定が今回新たに検証した条件の中で高水準を示した．

5 考察

5.1 プログラミング言語と自然言語の意図
推定

自然言語ベースのプロンプトと比較して，プログラ
ミング言語を組み合わせたプロンプトは，3つのシチュ
エーションで高い成功率を達成している．この結果は，
LLMが対話生成において人間の心的状態や複雑な社会
的文脈をより正確に理解し模倣するためには，プログ
ラミング言語によるプロンプトが有効なアプローチの
一つであることを示唆している．

5.2 既存研究 [5]との比較

ツンデレシチュエーションにおけるP-LECとP-CEL

の処理能力に関する比較を行うと，意図生成の段階に
おいて顕著な性能差がみられることがわかる．P-LEC

表 1: 実験結果

皮肉 意図推定 意図生成 発話生成

N-LEC 100% 100% 100%

N-CEL 80% 80% 80%

P-LEC 100% 100% 100%

P-CEL 100% 100% 70%

ツンデレ 意図推定 意図生成 発話生成

N-LEC 60% 40% 40%

N-CEL 40% 40% 50%

P-LEC 60% 100% 100%

P-CEL 100% 60% 50%

社会的制約 意図推定 意図生成 発話生成

N-LEC 90% 90% 90%

N-CEL 50% 70% 100%

P-LEC 60% 100% 100%

P-CEL 90% 90% 90%

では，3つのモジュールが独立して機能し，プログラム
による明確な変数の受け渡しを介して連携することで，
高度に統合された処理が可能になる．意図生成におい
ては，他者の発話の字義的な解釈に左右されることな
く，内部状態や意図に基づいた応答が生成されるため，
各シチュエーションにおいて意図生成の成功率が 100%

になっている．一方で P-CEL では，認知アーキテク
チャの各モジュールが一つのプロンプト内で統合され，
このプロンプトには他者の発話も含まれる．他者の発
話の字義的な意味が全体の処理に影響を与える可能性
があり，言外の意味を読み取る必要があるシチュエー
ションにおいて，意図生成の成功率が低下する原因と
なっていると考えられる．つまり，P-CELでは他者の
発話に引っ張られることで，実際には異なる意図を持
つ発話の背後にある意図を適切に推定し，反映するこ
とが難しくなっている．この結果は [5]の結果と同様で
あり，プログラミング言語によるプロンプトを利用す
る場合，他者の発話から言外の意味を読み取るタスク
においては，モジュール間の独立した処理と明確な情
報の受け渡しが重要であることが示唆される．
既存研究 [5]では，本実験で成功率が高かった皮肉シ
チュエーションでの成功率が低かった．一方，本研究
ではツンデレシチュエーションにおいて多くの手法で
成功率が低水準にとどまった．この差異が生まれる要
因は，既存研究 [5]と本研究の差異であるGPTのバー
ジョンに起因するものと考えられる．GPTのバージョ
ンによってシチュエーションの得手不得手があるとし



ても，提案した統合手法による成功率向上が認められ
ることは，既存研究 [5]の再現性を裏付ける結果と解釈
できる．

6 おわりに

本研究では，大規模言語モデルを活用した自然言語
処理において，特に GPT-4 を用いて言外の意味を理
解するためのプロンプト形式の検討を行った．プログ
ラミング言語を用いた手法の有効性を検証し，人間の
心的状態をより正確に理解し応答するための手法の改
善を目指した．性能比較の方法論では，自然言語とプ
ログラミング言語を組み合わせたを用いた実験を行い，
異なるシチュエーションにおける言外の意図をどの程
度理解し反映できるかを評価した．結果は，プログラ
ミング言語を組み合わせたプロンプトが，特定の条件
下で自然言語のみを用いたプロンプトよりも高い成功
率を達成していることを示した．
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