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Abstract: 「察し」とは話し手の発話や態度から聞き手がその意図を推しはかる行為である. 著者
らの一部は, 他者の意図を察しながら応答する対話システムを提案した. しかし, 意図を形成する元
となる信念や願望は, 相手にかかわらず固定であった. 本研究では, 想定される対話相手のタイプご
とに信念と願望を設定した典型他者モデルを構築し組み込んだ. 対話時は典型他者モデルを切り替え
ながら対話することで, 様々な他者に適応できると考えられる.

1 はじめに

「察し」は, 話し手の発話, 表情や態度といった言動
から聞き手がその意図を推し測る行為であり, 重要なス
キルである [3]. コミュニケーションという行為は少な
からず「察し」のように暗黙的な推論や理解を前提と
している [8].

一方で, 近年さまざまな自然言語処理タスクにおいて
急速に性能向上をさせている大規模言語モデルは,「察
し」が必要な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
ことが示されている [11, 5, 8]. 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を考慮した
コミュニケーションのことを指す. 例えば「のど渇い
たな」といった発話には, 字義通りののどが渇いたとい
う意味だけでなく,「飲み物がほしい」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, その他の例として比喩や皮肉といった言語表
現があげられる [2, 17, 9].

この問題の解決策の 1つに, Human-Agent Interac-

tion(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, 他者の心的状態や行動
の予測/解釈を行う認知モデルである [6]. 著者らの一
部は, 他者の意図を読むことができる大規模言語モデル
の実現を目指して, 大規模言語モデルと他者モデルを統
合する方法を提案し, その有効性を示した [6].
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しかしながら先行研究 [6]の実験では, 他者の心的状
態が固定されていた. 人の心的状態は, 同じシチュエー
ションにおいても性格や立場, 知識などの様々な要因で
異なる. より現実的なシチュエーションで意図推定を
行うためには, 人による違いを扱う必要がある.

そこで本研究では, 他者の心的状態に応じて相手の意
図を読み,「察する」対話システムを構想した. 他者の
心的状態に応じる方法として特定の性格ごとに形成さ
れる典型他者モデルを使用した. システムでは想定さ
れる対話相手の典型他者モデルを複数作成し, 選択する
ことで現実的なシチュエーションで意図推定できるよ
うにした. 本研究では, 構想したシステムを作成し, 正
しく動作するか検証した.

2 関連研究

2.1 大規模言語モデル

大規模言語モデルは, 数十億から数兆のパラメータを
もつ自然言語処理の深層学習モデルの一種であり, 大量
のテキストデータを用いて訓練された結果, 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, 文章の理解や生成, 質問応答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 [15, 16, 12, 4].

大規模言語モデルの代表例であるChatGPTは, Ope-

nAIによって開発された大規模言語モデル [12]を基盤
とするチャットボットである. ChatGPTは, ユーザか
らのリクエストや質問に対して, 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
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づいて生成されるため, 広範囲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ことが示されていた [11, 5, 8].

Huらは, 7種の語用論タスクにおいて大規模言語モデ
ルの性能を評価する実験を行った. 実験の結果, 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
を重要視してしまうことによる失敗が多いことが示さ
れている [5]. 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の推定においても語用論タスクと
同様の傾向がみられる. 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 [7]一方で, 社
会常識を踏まえた推定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

他者モデルとは他者の心的状態や行動を予測するモ
デルであり [13, 6], 以下の 3つに分類できる [18].

平均他者モデル これまで関わってきた複数の他者
を平均化して構築される他者モデ
ルである.

個別他者モデル 特定の個人に対して構築される他
者モデルである.

典型他者モデル 特定の性格ごとに形成される他者
モデルであり，平均他者モデルよ
りも個別化され，個別他者モデル
よりも一般化された中間的なモデ
ルである.

大規模言語モデルが対話を行う際, に対話相手の言動
に適した典型他者モデルを選択することで部分的な個
人適応の向上と学習の早さが期待される.

一方で, 自己の心的状態や行動の決定, 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, その逆を行ったりすることを前
提にしている. 具体的には「他者があのようにしてう
まくいってたから, 自分も真似してみよう」「自分だっ
たらこうするから, 他者もこうするだろう」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と
いうだけではなく, 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. 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
ンを行っているからであれば, 他者モデルは大規模言語
モデルの欠点を補う可能性がある.

2.3 意図を読むAI

著者らの一部による先行研究は, 大規模言語モデルと
他者モデルを統合した, 他者の発話意図に基づく自己/

他者モデル付き対話認知モデルを提案した [6]. また当
該研究では, 他者モデルを認知モデルの一種として位置
付けている.

この他者モデルでは, 2 者間対話を想定しているた
め自己と他者が存在し, 両者の内部表現として, 信念
(Belief), 願望 (Desire), 意図 (Intention)を使用してい
る. これらの内部表現は Bratmanが提唱した人間の目
標を達成するための行動選択を説明した意図の理論 [1]

に基づいた, BDIモデル [14]から着想を得ている. こ
こで信念 (Belief)とは対象の人間の認識している世界
の情報や知識であり, 願望 (Desire)とは対象の人間の
達成したい目標や状態を表す. また, 意図 (Intention)

とは信念と願望から形成されるもので, 行動を起こす
ための計画や戦略のことを指す. 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.

この他者モデルは, 意図推定, 意図生成, 発話生成の
3つのシステムで構成される. 意図推定システムでは,

他者の発話と自己が想定する他者の信念及び願望から,

他者の意図を推定する. 意図生成システムでは, 自己が
想定する他者の意図と自己の信念及び願望から自己の
意図を生成する. 発話生成システムでは, 自己の意図と
他者の発話から自己の発話を生成する.

また, 大規模言語モデルと他者モデルを統合する 2種
類の手法も提案している [6]. 1つは, LLM Embedded in

Cognitive Model（LEC）という大規模言語モデルを認
知モデルに組み込む手法である. もう 1つは Cognitive

Model Embedded in LLM（CEL）という認知モデル
を大規模言語モデルに組み込む手法である.

相手の意図を踏まえた発話を生成できるかを検証す
る実験では, 言外の意味を扱う 3つのシチュエーション
において LECが高い性能を発揮し, 大規模言語モデル
と他者モデルを統合することの有効性を示した.
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図 1: 対話システムの構成図

3 意図を読むAIと
典型他者モデルの統合

シチュエーションを固定せず相手の意図を察する対
話システムを作成するために, 先行研究で提案した対
話システム [6]に典型他者モデルを組み合わせた対話シ
ステムを提案する. 以降このシステムを説明するにあ
たって, 搭載されてい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.

対話システムの構成図を図 1に示す. この対話シス
テムは，先行研究が提案を構成する「意図推定システ
ム」「意図生成システム」「発話生成システム」に，新
たにモデル決定システムを新たに加えた 4つのサブシ
ステムから構成される. 図 1の青い点線に囲まれてい
るの 3つのシステムは，先行研究が提案した対話シス
テムと同様の仕様にするために, 先行研究のプロンプト
[6]を用いた大規模言語モデルで実装した.

3.1 モデル決定システム

新たに追加したモデル決定システムでは他者の発話
とN 個の他者モデルを入力として受け取る．ここで本
システムにおける他者モデルは，あらかじめ設定され
た信念と願望の組み合わせで表現されている．また，こ
こで受け取る他者モデルは複数個の典型他者モデルと
1個の平均他者モデルである．
この対話システム上での典型他者モデルと平均他者
モデルを以下に定義する.

典型他者モデル
想定する特定の性格の他者の信念と願望を設定し
たモデルである. 特定の他者の性格の数 (N 個)

だけ存在する.

平均他者モデル
対話を求める他者を想定したモデルである. 他の
典型他者モデルの他者どれにも当てはまるモデル

なため, 矛盾度は他のモデルよりも低くなる想定
である.

他者の発話が，各他者モデルを構成する信念・願望
に基づいて生成されたと仮定した場合の矛盾度を 0か
ら 100の値としてそれぞれ計算する. 矛盾度の測定は
LLMを用いて行い，LLMに与えるプロンプトは大須
賀ら [19]が提案した矛盾チェックシステムのプロンプ
トを参考に作成した. 測定した矛盾度に基づいてN 個
の典型他者モデルと 1個の平均他者モデルから，適す
るモデルを選択する. この際，原則として一番矛盾度
が低いモデルを選択するが, 全ての典型他者モデルの
矛盾度が同じだった場合には平均他者モデルを選択す
ることとした. 決定したモデルの信念と願望を出力し，
意図推定システムに入力する.

4 ケーススタディ

モデルが正しく選択され遷移するか検証するために,

作成した対話システムに対して 2種類の典型他者モデ
ルを追加し, 対話を行った. 2種類の典型他者モデルと
平均他者モデルの内容を示す.

問題解決したいという願望を持つ典型他者モデル
問題解決したいという願望を持ち，対話型 AIと
のインタラクションのモチベーションは，問題解
決にある他者モデルである. 想定する他者の信念
を「問題解決AIと対話をしている」, 願望を「共
感ではなく有意義な問題解決をしてくれる返答を
得たい」と設定した. 本論文では, 問題解決モデ
ルと呼ぶ.

共感してほしいという願望を持つ典型他者モデル
共感してほしいという願望を持ち，対話型 AIと
のインタラクションのモチベーションは，共感に
ある他者モデルである．想定する他者の信念を
「共感AIと対話をしている」, 願望を「問題解決
ではなく有意義な共感をしてくれる返答を得た
い」と設定した．本論文では, 共感モデルと呼ぶ.

平均他者モデル
どの他者に対して適用しても矛盾を生みずらい，
抽象的な他者モデルである．想定する他者の信念
を「AIと対話をしている」, 願望を「有意義な返
答を得たい」と設定した．

本検証では, 2つのシナリオを設定した. 1つは, 平
均他者モデルから問題解決モデルに遷移する対話を扱
うシナリオである. もう 1つは, 平均他者モデルから
共感モデルに遷移するような対話を扱うシナリオであ
る. それぞれを, シナリオ 1, シナリオ 2とする. これ



表 1: シナリオ 1における発話と選択モデル

話者 発話内容 モデル

U 最近将来のこと考えてるんだよね –

A 将来について考えるのは大切ですね.
具体的にはどんなことを考えているの
ですか？

平均

U 就活とかなにから準備すればいいのか
なって

–

A 就職活動の準備に関する具体的なア
ドバイスや情報を提供しますね. まず
は自己分析を行い, 自分の強みや興味
を明確にすることが重要です. その上
で, 業界研究や企業研究を行い, 志望
する企業の情報を集めると良いでしょ
う. また, 履歴書や職務経歴書の作成,
面接対策も忘れずに行っておくことが
大切です. 何か特に気になる点があれ
ば教えてください.

問題
解決

表 2: シナリオ 2における発話と選択モデル

話者 発話内容 モデル

U 最近将来のこと考えてるんだよね –

A どんなことを考えているの？具体的に
聞かせてくれる？

平均

U 将来のこと考えてると不安になってき
ちゃうんだ

–

A そうなんだ, その気持ちとてもよくわ
かるよ. 将来について考えると, 不安
になることって多いよね. 何が一番不
安なのかな？

共感

らのシナリオを対象として, 第一著者がケーススタディ
を行った.

4.1 結果

シナリオ 1とシナリオ 2の結果を表 1, 表 2に示す.

表の話者はユーザが U, エージェントが Aを示す. ま
たモデルは選択された他者モデルを示す.

どちらのシナリオもユーザの「最近将来のこと考え
てるんだよね」という発話から始まり, この発話からは
気持ちの共有や問題の提示といった具体的な意図を読
み取ることは困難である. その上で, シナリオ 1での矛
盾値は, 平均他者モデルが 0, 問題解決モデルが 0, 共感
モデルが 0であり, シナリオ 2での矛盾値もシナリオ 1

と同一であった. 平均他者モデルが選択されたエージェ
ントは発話内容に細かな相違は見受けられるが, どちら
もユーザがどういった点で将来のことを考えているか
について具体的な内容を追求する発話を行った. その
後, シナリオ 1とシナリオ 2で別の典型他者モデルが
選択されるようにユーザの発話を入力した.

シナリオ 1では, ユーザは「就活とかなにから準備す
ればいいのかなって」といった就活に対する具体的な
対策を求める発話を行った. 矛盾値は平均他者モデル
が 0, 問題解決モデルが 20, 共感モデルが 80であった.

この結果, 問題解決モデルが選択され, エージェントは
就活に対する解決策を述べた.

シナリオ 2では, ユーザは「将来のこと考えてると
不安になってきちゃうんだ」といった将来に対する不
安な気持ちを共有する発話を行った. 矛盾値は平均他
者モデルが 20, 問題解決モデルが 30, 共感モデルが 20

であった. この結果, 共感モデルが選択され, エージェ
ントは将来の不安に関して共感し慰めるような発話を
行った.

以上より, 提案システムは意図が不明確な初期状態で
は平均他者モデルを用い, その後の発話内容に応じて適
切なモデルへと繊維することが確認された.

5 おわりに

本研究では, シチュエーションによらず「察する」対
話システムの構想として, 意図を読む AIと典型他者モ
デルを統合した. ケーススタディを通して, 矛盾値に基
づくモデル選択および遷移が設計通りに動作すること
を確認した.

本検証は実際の対話においてどの程度有効であるか
は十分に明らかになっていない. 今後は実際の被験者
を対象とした対人実験を行い, 本提案の有効性および対
話品質への影響を評価する予定である.
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