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Abstract: 近年, 大規模言語モデルの進展は著しく, 文章生成や質問応答といった自然言語処理タ
スクにおいて人間と同等またはそれ以上のパフォーマンスを示している. 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”の精度は十分といえない. この問
題に対して, 著者らは先行研究において大規模言語モデルと BDIモデルをベースにした自己/他者モ
デルと統合することで言外の意味を扱った対話を可能にする対話アーキテクチャを提案している. し
かし, 先行研究で提案するアーキテクチャには, 他者モデルにおいて重要な再帰的な推論を扱えてい
なかった. また, 他者モデルの内部状態である「信念」と「願望」を推定する方法について検討され
ていなかった. そこで本研究では, 再帰的な推論と内部状態の推定機構を導入したアーキテクチャの
プロトタイプとして, BDIモデルベースの認知アーキテクチャを開発した. 開発した認知アーキテク
チャを用いて, 実際の対話例を通して今後のアーキテクチャの実装に向けた課題点や将来研究につい
て検討した.

1 はじめに

大規模言語モデル（Large-Language Model:LLM）は
近年著しく発展している, 自然言語処理において用い
られる深層学習のモデルの一種である. 大量のテキス
トデータを数十億から数兆のパラメータの大規模なモ
デルによって学習させることで, 様々な自然言語処理タ
スクにおいて高い性能を示している. 特に, 文章生成
や質問応答，文章理解などのタスクにおいては人間と
同等またはそれ以上の精度を持つことが示されている
[1, 2, 3, 4]．
一方で, 現在の大規模言語モデルは言外の意味を扱
う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 [5, 6, 7]．言外の意味を扱うコミュニ
ケーションとは，発話文に含まれている語が示す情報
だけでなく，文脈や周囲の状況等を考慮して情報をや
りとりするコミュニケーションである．例えば「お腹
空いたね」といった発話には，字義どおりに発話者が
お腹が空いたことを伝えるだけでなく，「食事に行きま
せんか」といった言外の意味を伝達することが可能で
ある．このような言外の意味を扱うコミュニケーショ
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ンは, 人は比較的容易に理解することができるが, 現在
の大規模言語モデルでは扱うことが困難である.

この問題に対して著者らは, Human-Agent Interac-

tion(HAI) 領域において取り組まれてきた他者モデル
と大規模言語モデルを統合することで言外の意味を扱
うことのできる対話アーキテクチャの実現を目指して
いる. 他者の心的状態や行動の予測/解釈を行う他者モ
デルを統合し他者の意図を推定することで, 言外の意味
を扱えるようになる. 著者らは先行研究において, 人間
の行動選択や意思決定に関するモデルとして用いられ
る BDIモデルをベースにした他者モデルと大規模言語
モデルを統合することで, 大規模言語モデルのみを用い
た場合に比べて言外の意味を扱う対話タスクにおいて
適切な応答が得られることを示した [8].

しかしながら, 先行研究で提案したアーキテクチャは
他者モデルの機能を十分に満たしてはいなかった. 不
足していた機能の 1つに, 再帰的な推論がある. 再帰的
な推論とは, 推定する対象の他者も他者モデルを有して
いることを想定することで, 自分が想定する他者が想定
する自分が想定する...と再帰的に推論が行われること
である. しかし先行研究では, 推定対象が他者モデルを
有していることを想定しない構造となっていた.

そこで本研究では, 再帰的な推論の機能を有した他者
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モデルと大規模言語モデルを統合した対話アーキテク
チャの実現に向けた初期検討として, 再帰構造の導入を
目指してプロトタイピングを行なった. 再帰構造につ
いては, BDIモデルの内部状態に再帰的に BDIモデル
ベースの他者モデルをもつ認知アーキテクチャを実装
し, 再帰構造を利用したインタラクションの実現可能性
を検討した.

以下， 本論文の構成を示す． 第 2章では， 関連研
究や本研究の背景について述べる．第 3章では，本研
究で提案する BDIモデルベース認知アーキテクチャに
ついて詳細を説明する．第 4章では，提案するアーキ
テクチャを用いた対話における動作例を述べ, 動作例か
らアーキテクチャに対する考察と今後の研究に向けた
議論を述べる. そして最後に第 5章で研究を総括する．

2 背景

2.1 大規模言語モデル

大規模言語モデル（Large-Language Model:LLM）は
大量のテキストデータを用いて訓練された, 数十億から
数兆の大規模なパラメータを持つ深層学習モデルの一
種である．大規模言語モデルは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おり，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は人間と
同等またはそれ以上の性能を実現している [1, 2, 3, 4]．
しかし，現在の大規模言語モデルは，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 [5, 6, 7]．
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 [6] ．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 [9]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 [10].

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 [11]．反対に, 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は自己
モデルと呼ばれる. 他者モデルと自己モデルは,「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」というように相補的な関係性を持つ. 相
補的な関係性によって，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．
そのため, 大規模言語モデル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，他者モデルを統合することで大
規模言語モデルの欠点を補う可能性がある. 先行研究で
は, 他者モデルを大規模言語モデルと統合することで,

他者の意図推定に基づいて言外の意味を扱ったコミュ
ニケーションを実現するアーキテクチャを提案した.

また, 他者モデル研究では再帰的な推論についても頻
繁に議論されている [12, 13]. 再帰的な推論とは, 推定
する対象の他者も他者モデルを有していることを想定
することで, 自分が想定する他者が想定する自分が想定
する...と再帰的に推論することである. 他者モデル研
究の多くはこの再帰性を階層構造になぞらえ, レベルの
概念を導入することで表現している. そこで本研究で
も同様に, レベルの概念を下記のように導入する．

• レベル 0

行動主体が対象の行動を推定せず自己の意図のみ
に従って行動を決定する

• レベル n (n≥1)

対象をレベル n－ 1 の存在と想定してその心的
状態や行動を予測し, 自身の行動を決定する

先行研究 [8]では, 他者が自身に対する他者モデルを有
していないことを想定する設計, つまりレベル 1の他
者モデルのみを扱う設計となっていた.

2.3 BDIモデル

BDIモデルは, 人間の行動選択や意思決定に関する
モデルであり, Raoと Georgeffらが提唱する意図の理
論に基づいたモデルである [14]. 意図の理論 [15]は，人
間の目標を達成するための行動選択を，認識している
世界の情報や知識をもつ信念 (Belief), 達成したい目標
や状態をもつ願望 (Desire), 行動を起こすための計画や
戦略をもつ意図 (Intention)の 3つの内部表現を通して
説明した理論である．
本研究では先行研究 [8]と同様に, BDIモデルをベー
スに他者モデルを構成した. また, 信念の中に対話相手
の他者モデルを導入しレベルに応じて再帰的に他者モ
デルを構築する再帰構造を導入することで, 再帰的な推
論機能の表現を試みた.



図 1: BDIモデルベース認知アーキテクチャ

3 BDIモデルベース認知アーキテク
チャ

本章では, 再帰構造と信念と願望の推定機構の導入を
目的に, 本研究でプロトタイピングした BDIモデルを
ベースにした認知アーキテクチャについて述べる. アー
キテクチャの概要図を図 1に示す. 四角で囲まれた部分
が BDIモデルベースの他者または自己のモデル, 角丸
の枠で示す部分がモデル内の内部状態, 楕円で示す部分
が大規模言語モデルを用いて情報処理を行うモジュー
ルである.

再帰的な推論を表現するために, 信念の中に事前に設
定したレベルに応じて再帰的に他者モデルが呼び出さ
れる構造になっている. つまり, 図 1の黄色の長方形で
表されている他者モデルM には赤色の長方形で示され
る他者モデルと同様のモデルが入っており, 最深部に位
置するレベル 0のレベルの他者モデルM でのみ信念に
他者モデルが含まれず, 自身の信念のみが存在している
構成になる.

処理の流れとしてはまず, 相手の発話が自身の信念と
他者モデルに情報として渡される. 次に, 最深部に位置
するレベル 0の他者モデルから順番に意図の推定が行
われ, 上位のレベルの他者モデルに情報が与えられる.

なお, 意図の推定時には同レベルの信念と願望を入力に
意図を推定する. 最後に自己モデルに対応するレベル
0の階層で意図推定を行った後に, 自分の意図と相手の
発話を基に自分の返答を生成する.

4 動作例

4.1 設定

本研究では, 再帰的な推論の機能が表現されているか
どうか検証するため, じゃんけんを行うシナリオを用い
た. じゃんけんは, 互いに相手の出す手を読み合うゲー
ムであり，再帰的な推論が自然に行われることに加え,

推論の成否が判定しやすい. 本動作例では, 最深部に位
置するレベル 0のモデルの信念に初期値として出す手
を設定し, 再帰的に他方の手に勝つような手を推論する
かを検証した.

また, 上位レベルのモデルに渡す内部状態の情報の設
計について, 全ての内部状態を渡す場合と推定した意図
のみ渡す設計で比較した. 前者は上位のレベルのモデ
ルが下位のモデルの情報を全て知っているのに対して,

後者は 1レベル下位のモデルの意図のみを知っている
状態になる. 本研究では, レベル 1から 3の場合で動作
を検証した.

なお, 最深部に位置するレベル 0のモデルを除くす
べての信念には初期値として以下の情報を与えた.

• 自分はじゃんけんをしている

• じゃんけんの手は「グー」「チョキ」「パー」で回
答する

• 「グー」の手には「パー」の手を出すと勝つ

• 「パー」の手には「チョキ」の手を出すと勝つ

• 「チョキ」の手には「グー」の手を出すと勝つ

• 相手が出そうと意図してる手に勝つ手を出せば勝
てる

最深部に位置するレベル 0のモデルには「自分はじゃ
んけんをしている」ことと「自分は「パー」の手を出
す」ことのみを与えた. また, 願望は全て「じゃんけん
に勝ちたい」とした.

信念と願望の初期値を設定後, 相手の発話としてじゃ
んけんを促す 「じゃんけんをしよう！「せーの」って
言ったら自分の出す手を答えてね。せーの！」と発話
を入力し, アーキテクチャの出力を検証する. なお, 本
研究では大規模言語モデルとしてOpenAIのGPT-4[3]

を用いた.

4.2 結果

相手が自分を想定するような他者モデルを持つこと
を想定しない, レベル 1では, どちらの情報を与える形
式においても最深部に位置するレベル 0のモデルに設
定した手に対して勝つ手が出力された。また, 意図推



定についても他方の手に勝つ手を順当に推論していた.

また, 相手が自分を想定するような他者モデルを持つこ
とを想定するレベル 2においても同様に, 適切に再帰
的な推論が行われていた.

一方で, レベル 3については 1レベル下の意図のみ
を伝達する場合に比べて全ての情報を渡す場合に, 時に
推論を失敗する傾向が見られた. 具体的には, 中間のレ
ベルでの意図推定が正しく行われず, 相手の手に勝つ
ような手を選択しない場合が主であった. これは, 本来
じゃんけんにおける再帰的な推論では, 1レベル下の意
図（本研究ではじゃんけんの出す手）のみが必要な情
報であるのに対して, 他の信念た願望といった情報が伝
達されることによって, それらの情報がノイズとなり推
論が困難になった可能性がある. 特に層数の多いレベ
ル 3では伝達される文字量も多くなるため, ノイズの
影響が出やすくなったことが考えられる.

今後は実験の試行回数を増やして定量的な傾向を見
ると共に, レベルをさらに増加した場合の検討も行う必
要がある. また, 本研究では再帰的な推論の評価が容易
であることを理由に, じゃんけんのシナリオを用いた.

しかし, 人同士のコミュニケーションにおいて再帰的な
推論を行うシナリオは他にも多数存在する. じゃんけ
んのシナリオでは 1レベル下の意図のみが重要であっ
たが, 他の再帰的な推論のシナリオでは信念や願望, ま
たは複数レベルの情報を考慮する必要がある可能性も
ある. そのため, 今後は他のシナリオにおいても検討す
ると共に, 必要な情報を選択する手法についても検討を
行う必要がある.

5 おわりに

本研究では, 他者モデルと大規模言語モデルの統合
した対話アーキテクチャにおいて, 他者モデルの再帰
的な推論の実現を目的にアーキテクチャの初期検討を
行った. プロトタイピングとして, 再帰構造を導入した
BDIモデルベース認知アーキテクチャを実装した. 実
装したアーキテクチャを用いて動作例を検証した結果,

上位のモデルに与える情報を意図にのみ限定すること
で安定的に階層的な推論が可能であった. 今後は, 他の
シナリオにおける傾向や上位のモデルに伝達する情報
を選択する手法を検討する必要がある.
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