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概要
本研究では，心の理論を包括的かつ実応用に近い

設定で評価可能なベンチマークである ToMATOを
提案する．ToMATOは LLM同士の情報の非対称性
のある対話によって生成される．ToMATOは信念，
意図，願望，感情，知識の 5類型の心的状態及びそ
れらについての誤信念の理解を包括的に評価でき
る．さらに対話を入力とし，登場人物の多様な性格
特性への頑健性を評価できる点で実応用の設定に近
い．実験によって，特に誤信念の理解において最新
の LLMでも精度が人間に劣ること等を示す．

1 はじめに
心の理論（Theory of Mind; ToM）は他者の信念や
意図，願望，感情，知識などの観測不可能な心的状
態を推定する能力である [1, 2]．機械の心の理論を
評価するために多くのベンチマークが提案されてき
た [3–6]が，評価できる心的状態の種類が限られる
などの観点で実応用の設定と乖離していた [7]．
本研究では，心の理論を包括的かつ実応用

に近い設定で評価可能なベンチマークである
ToMATO (Theory-of-Mind dATaset generated via inner
speech prOmpting)を提案する1）．まず，ToMATOは
信念，意図，願望，感情，知識の 5 類型の 1 次 (A
thinks/will/wants/feels/knows X)と 2次 (B thinks that A
thinks/will/wants/feels/knows Y) の心的状態の理解を
包括的に評価できる．次に，5類型の心的状態につ
いての誤信念の理解 (e.g., B thinks that A feels relieved,
while A feels frustrated.) を評価できる．図 1 に感情
についての誤信念の例を示す．さらに，ToMATOは
実世界で見られるような登場人物の多様な性格特性
に対する頑健性を評価できる．ToMATOと既存ベン
チマークの詳細な比較を表 2に示す．

1） デ ー タ セ ッ ト と コ ー ド は https://github.com/

nttmdlab-nlp/ToMATOで公開する．

2 ToMATO
ToMATOは図 1のように 2つの LLMが交互に思
考と発話を生成する対話によって構築する（例：付
録 A）．提案する Inner Speechプロンプト（§2.3）に
よって，5類型の 1次または 2次の心的状態を LLM
に言語化させる．また，互いの思考は見えない情報
の非対称性のある対話（§2.4）によって，誤信念の
生成を促す．LLMに Big5性格特性を与えてロール
プレイさせる（§2.2）事で，多様な性格特性への頑
健性を評価可能にする．透明性と再現性の観点か
ら，Llama-3-70B-Instruct [8]を用いる．

2.1 記法
評価の信頼性を考慮して多肢選択型質問応答タス
クとして定式化する．対話 𝐶，質問 𝑄，複数の選択
肢 𝑂 = {𝑜𝑖}4

𝑖=1 を入力とし，正解の選択肢を 𝑂𝐴 ∈ 𝑂

とする．𝜋𝐴と 𝜋𝐵 は登場人物 𝐴と 𝐵を演じる LLM
とする．対話 𝐶1:𝑁 は発話の系列 {𝑢𝐴

1 , 𝑢
𝐵
1 , ..., 𝑢

𝐴
𝑁 , 𝑢

𝐵
𝑁 }

からなり， 𝑢𝐴
𝑖 は 𝐴の 𝑖 番目の発話とする．心的状

態の類型を 𝑇 ∈ { 信念,意図,願望,感情,知識 } とす
る2）．𝐴 が 𝑢𝐴

𝑖 を発言した時の 𝑇 についての 𝑛 次の
心的状態を 𝑚𝐴,𝑇𝑛

𝑖 (𝑛 = 1, 2)とする．

2.2 システムプロンプト
𝜋𝐴と 𝜋𝐵 に与えるシステムプロンプト 𝑝𝐴

SY と 𝑝𝐵SY
を設計する．SOTOPIA [9]は，説得など 8つのカテ
ゴリからなる対話のシナリオと人物の属性のデー
タセットを提供している．まず SOTOPIAから 160
の対話のシナリオをカテゴリごとに均等に抽出す
る．次に各シナリオについて 5ペアの人物の属性を
SOTOPIAから抽出する．各登場人物には Big5性格
特性 [10]が定義されている．LLMにロールプレイ

2） この 5類型は心の理論で扱える心的状態の 7類型 [2]から
選択した．その他の知覚と修辞の推定には，マルチモーダル
な文脈が必要等の理由で本研究では対象外とした．
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図 1 (a) 2つの LLMによる情報の非対称性のある対話．LLMは与えられた名前，目的，性格特性に従ってロールプレイ
を行う．一方が相手に話す前に，Inner Speechプロンプト（例：I feel, I think that they feels）によって各 LLMに 1次または
2次の心的状態を思考として言語化するように促す．言語化された思考は，ToMATOでの質問に対する回答として使用
する．互いの思考と人物の属性は見えない設定で対話を行うことで，誤信念の生成を促す．(b)誤信念を検出するため
に，GPT-4o miniと人間が、各ターンで登場人物 Bが登場人物 Aの心的状態を正しく推定しているかどうかを判断する．

させる時に Naive Prompt [11]を拡張して Big5の 5つ
の因子（開放性，誠実性，外向性，協調性，神経症
傾向）に基づくプロンプトを作成する．以上の情報
に加えて各人物の名前，対話の目的をもとにシステ
ムプロンプトを設計する．図 1に例を示す．

2.3 Inner Speechプロンプト
元来観測不可能な心的状態を言語化して観測可能

にするため，Inner Speech (IS) プロンプトを提案す
る．表 1に示す 5類型について 1次と 2次の心的状
態を言語化させる．ISプロンプト 𝑝𝑇1

IS または 𝑝𝑇2
IS で

出力の接頭辞を指定し，その続きを LLMが生成す
ることで出力が (思考) “発話”のフォーマットに従
うことを促す．これによって思考のみを出力から分
離することができ，§2.4で述べる思考について情報
の非対称性のある対話を行うことが可能になる．

2.4 情報の非対称性のある対話
各ターンにおいて，各 LLMは発話 𝑢𝑖 と心的状態

𝑚𝑇
𝑖 を以下のように交互に生成する．

𝑢𝐴
𝑖 ,𝑚

𝐴,𝑇1
𝑖 ∼ 𝜋𝐴(𝑢, 𝑚 |𝑝𝐴

SY, 𝐶1:𝑖−1, 𝑝
𝑇1
IS ),

𝑢𝐵𝑖 ,𝑚
𝐵,𝑇2
𝑖 ∼ 𝜋𝐵 (𝑢, 𝑚 |𝑝𝐵SY, 𝐶1:𝑖−1, 𝑢

𝐴
𝑖 , 𝑝

𝑇2
IS ),

where 𝐶1:𝑖−1 = {𝑢𝐴
1 , 𝑢

𝐵
1 , ..., 𝑢

𝐴
𝑖−1, 𝑢

𝐵
𝑖−1}.

これを 𝑁 ターン行い，2𝑁 の発話と心的状態を得る．
この対話を心的状態の各類型 𝑇，各シナリオ・登場
人物のペアについて行う．7ターン以上の対話は冗
長な生成が増えたため 𝑁 は 7に設定した．
人間同士の対話のように 2つの LLMには互いの

思考と目的，性格特性を隠すことで，情報の非対称
性のある対話を行なった．これにより誤信念の生成
を促せることを §4および付録 Bで示す．

表 1 心的状態の類型ごとの Inner Speechプロンプト
心的状態 Inner Speechプロンプト

𝑇 𝑝𝑇1
IS 𝑝𝑇2

IS

信念 (I think (I think that he/she/they thinks
意図 (I will (I think that he/she/they will
願望 (I want (I think that he/she/they wants
感情 (I feel (I think that he/she/they feels
知識 (I know (I think that he/she/they knows

2.5 質問応答ベンチマークの構築
生成した対話と心的状態は {𝐶,𝑄,𝑂,𝑂𝐴} からな

る多肢選択型質問応答データセットに変換する．対
話 𝐶 は §2.4の LLM同士の対話によって得られる．
質問 𝑄 は各発話 𝑢𝑖 を発言した登場人物の心的状態
𝑇𝑛 について問う質問で，テンプレートで生成され
る．𝑂𝐴は発話 𝑢𝑖 に対応する思考 𝑚𝑇𝑛

𝑖 とする．Guo
ら [14]に着想を得て，選択肢 𝑂 のうち不正解の選
択肢は {𝑚𝑖}𝑁𝑖=1 \ {𝑂𝐴}からランダムに 3つ選択する．
これにより，意図的に作成された不正解の選択肢は
擬似相関を含みやすい [14]が，ToMATOは選択肢内
の単語と正誤の間の擬似相関を比較的含まないこと
を §4で示す．

2.6 誤信念の検知
誤信念のサブセット ToMATO-FBを作成するため
に，Aの 1次の心的状態 𝑚𝐴,𝑇1

𝑖 と，Bの 2次の心的状
態 𝑚𝐵,𝑇2

𝑖 を人間と LLMによって比較する．つまり，
3人のアノテータと GPT-4o mini を用いて，Bが正
しく Aの心的状態を推定できているか否かを判定す
る．過半数のアノテータと GPT-4o miniが，Bが部
分的に Aの心的状態を誤解していると判定した時，
𝑚𝐵,𝑇2

𝑖 を回答とする質問を ToMATO-FBに追加する．
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表 2 心の理論ベンチマークの比較．ToMi [3]，BigToM [12]，FauxPas-EAI [5]，FANToM [4]，OpenToM [6]，ToMBench [13]．
B:信念，I:意図，D:願望，E:感情，K:知識，FB:誤信念，W:世界の状態（例：物体の位置）．

評価が可能な心的状態 性格特性 入力 コンテキストの
ベンチマーク 1次 2次 FB の種類数 コンテキスト 構築方法

ToMi B B W,B - 物語 テンプレート
BigToM B - W - 物語 テンプレート + LLM

FauxPas-EAI B - - - 物語 心理学のテスト
FANToM B B B - 対話 １つの LLM
OpenToM B,E B - 3 物語 １つの LLM
ToMBench B,I,D,E,K B B - 物語 人手
ToMATO B,I,D,E,K B,I,D,E,K B,I,D,E,K 15 対話 LLM同士の対話

2.7 質の検証 &統計
検証 構築したベンチマークの質を検証する．

Kimら [4]に従い，対話の一貫性と無害性を各対話
について 3人のアノテータが判定する．過半数に問
題があると判定された対話（5.8%）は ToMATO か
ら除外した．次に Zadehら [15]に従い，用意した正
解/不正解の選択肢が，実際に正解/不正解であるか
否かを判定する．問題の妥当性を厳密に担保するた
めに，3人のアノテータのうち過半数と GPT-4o mini
の双方によって妥当と判定された質問のみを最終的
なベンチマークに含める．性格特性が意図通り反映
されたか否かは人間と GPT-4o miniによる対比較に
よって検証し，付録 Bに結果を示す．さらに指定し
た性格特性の各因子が一部の出力単語と統計的に優
位に相関することを付録 Bで示す．
統計 ToMATO は 5.4k の質問と 753 の対話を含

む．ToMATO-FBは 806の質問を含む．対話の平均
発話数は 16，発話の平均単語数は 41.6である．

3 実験
ToMATOを用いて既存の LLMの心の理論を評価

する．実験によって，既存研究（表 2）では明らか
にできなかった，5類型の心的状態，それらについ
ての誤信念，そして性格特性への頑健性に関する
LLMの心の理論における課題を明らかにする．

3.1 実験設定
ベ ー ス ラ イ ン Llama-3-Instruct (8B/70B) [8]，

Gemma-2-IT (9B) [16]，GPT-4o mini [17] を用いて，
5 回の計算の平均精度を報告する．ローカル LLM
は 4bit量子化を行う．単純なベースラインとして，
入力と共通の単語を最も多く含む選択肢を選ぶ，語
彙の重複（LO）を用いる．選択肢の数は 4つのため
ランダムベースラインは 25%である．

人間ベースライン MTurkを用いて人間の精度を
計測した．Mastersを認定されたアノテータにより
各サブセットで 32，合計で 480の質問で計測した．

3.2 実験結果
LLM は人間レベルの心の理論を持っているか？
表 3に LLMと人間ベースラインの精度を示す．こ
の結果から，GPT-4o mini のような最新の LLM で
あっても人間ベースラインに劣る性能だった．評
価した LLMの中では，Llama3 70Bが最も性能が高
かった．しかし，ToMATO は Llama3 70B を用いて
生成したため，これと他の LLMを比較するのは不
公平である．これはベンチマークを LLMで生成す
ることの 1つの欠点だと言える．小さい LLMの中
では，Gemma2 9Bが GPT-4o miniと同等の高い性能
を達成した．この結果により，パラメータ数が少な
いモデルでも，学習データおよび学習方法に応じて
心の理論の性能が改善することが示唆された．

LLM の心の理論の性能は心的状態ごとに異なる
か？ 表 3 に示すように，LLM にとって願望の理
解は比較的容易で，知識の理解は比較的困難であっ
た．興味深いことに，信念よりも願望の理解におい
て LLMの精度が一貫して高く，これは人間の子供
と一貫している [18,19]．また，いずれの心的状態に
おいても誤信念（FB）の理解が LLMにとって困難
であった．これは人間の心の理論と同様の傾向であ
る [20]．以上の結果は，ToMATOによる包括的な評
価によって初めて発見されたものである．

LLM の心の理論は多様な性格特性に対して頑健
か？ 表 4に Big5性格特性の各因子の高低におけ
る 1次の心の理論の性能を示す．例えば，ToMATO
を開放性が高い人（O=high）と低い人（O=low）の
心的状態を問う質問に分割し，各サブセットでの平
均精度を報告する．この結果から，1次の心の理論
の性能は，登場人物の性格特性に対して頑健でない

― 950 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 3 ToMATOにおける心の理論の性能 (%)．B:信念, I:
意図, D:願望, E:感情, K:知識, FB:誤信念, LO:語彙の重複
心的 Llama3 Gemma2 GPT
状態 LO 8B 70B 9B 4o mini 人間

1次 40.8 53.1 81.5 79.2 76.3 87.5
B 2次 38.0 37.6 68.1 68.5 65.2 87.5

FB 37.1 34.7 60.1 61.2 60.2 84.4

1次 35.0 56.4 85.0 80.6 80.1 96.9
I 2次 35.5 41.9 71.2 65.8 64.9 93.8

FB 32.8 29.8 57.4 48.2 47.4 78.1

1次 32.0 60.1 86.1 86.3 81.9 93.8
D 2次 37.9 43.4 75.6 75.2 75.7 84.4

FB 39.2 34.9 67.2 72.2 71.8 78.1

1次 35.6 56.9 80.4 79.0 77.2 93.8
E 2次 28.5 44.5 74.0 76.6 71.9 81.2

FB 29.1 36.5 71.0 71.7 72.0 71.9

1次 42.3 47.2 73.5 74.7 73.3 96.9
K 2次 40.2 36.9 66.6 70.3 69.6 87.5

FB 46.3 27.8 58.0 59.3 58.6 93.8

ALL 36.8 47.5 76.0 75.4 73.5 87.3

ことがわかる．2次についても同様であった．具体
的には，誠実性が低い，外向性が低い，協調性が低
い，または神経症傾向が高い登場人物の心的状態の
理解において LLM の性能が下がる傾向があった．
外向性が高い人の心的状態を理解しやすいのは，彼
らが自身の感情等の自己開示に積極的だから [21]で
ある可能性がある．実世界の人間は多様な性格特性
を持ち，性格特性は言語の使用 [22]や心的状態 [23]
と相関することが知られている．そのため，LLMの
心の理論を実応用で用いるためには，多様な性格特
性への頑健性を改善する必要があると主張する．

4 分析
ToMATO はショートカットで解けるか？ 言語

理解ベンチマークは意図した能力を測定している
ことを保証するために，ショートカット（擬似相
関に基づく単純な解き方）で簡単に解けるべきで
はない [24]．多肢選択型質問応答データセットは
選択肢内の単語や語彙の重複に基づく擬似相関を
含みやすい [25, 26] ため，この 2 点について分析
を行う．まず選択肢内の単語について，ToMATO，
FANToM [4]，Social-IQa [27]，ToMBench [13]に関し
て相関分析 [28]を行い比較した．単語 𝑥𝑖 が正解の
選択肢に含まれる確率 𝑝(𝑦 |𝑥𝑖) が統計的に有意に
高いまたは低い単語の割合は，ToMATO，FANToM
（図 2），Social-IQa, ToMBenchにおいてそれぞれ 1.16,

表 4 登場人物の Big5性格特性の各因子の高低ごとの 1
次の心的状態における正答率 (%)．O:開放性, C:誠実性,
E:外向性, A:協調性, N:神経症傾向

Big5 Llama3 Gemma2 GPT
性格特性 LO 8B 70B 9B 4o mini

O high 37.3 54.8 81.2 80.1 77.2
low 37.4 54.0 81.1 79.2 78.2

C high 37.9 56.6 82.4 80.0 78.7
low 36.3 50.3 78.7 79.0 75.5

E high 37.7 54.1 82.4 81.4 78.8
low 37.1 54.8 79.9 78.2 76.5

A high 38.8 55.0 83.4 82.5 79.3
low 36.2 54.0 79.3 77.5 76.3

N high 34.7 47.7 78.8 77.4 75.5
low 37.9 55.9 81.6 80.2 78.1

(a) ToMATO (b) FANToM [4]

図 2 選択肢内の単語と正誤の間の相関分析 [28]

4.49, 3.34, 6.04%であったことから，ToMATO は選
択肢内の単語と正誤の間の擬似相関が最も少ないこ
とがわかる．また，表 3で LOの精度が低いことか
ら，語彙の重複に基づくショートカットは比較的有
効でないことがわかる．よって，ToMATOで人間レ
ベルの性能を達成するためには，上記 2つのショー
トカットより複雑な解き方を獲得する必要がある．
情報の非対称性は誤信念の生成を促すか？ 思考

と人物の属性（目的と性格特性）が対話相手に見え
ないことによって，誤信念が生成される確率 (%)が
約 20ポイント増加することを人間の判定により確
認した．この結果から，情報の非対称性は誤信念の
生成を促すことがわかった．詳細は付録 Bに示す．

5 おわりに
ToMATO は心の理論を包括的に評価でき，LLM
の心の理論における課題を詳細に明らかにできる．
特に信念以外の心的状態についての誤信念の理解の
評価を可能にした研究は，我々の知る限り本研究が
初である．さらに，多様な性格特性を持つ登場人物
の心的状態を対話から推定する設定は，既存研究よ
りも実応用の設定に適合している．よって，コミュ
ニケーション支援等の実応用に LLMの心の理論を
導入する上で ToMATOは有用な試金石となり得る．
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A ToMATO
ToMATOの例を表 5に示す．

表 5 ToMATOの例
対話（紙面の都合で一部省略）
...
Liam Johnson: “Come on, Ethan, we’ve been friends for years, I can tell
when something’s bothering you. What’s really going on?”
Ethan Johnson: “Alright, alright... to be honest, I’ve been having some
trouble making ends meet, the restaurant’s been slow and I’m falling
behind on some bills, but I’ll figure it out, I always do.”
Liam Johnson: “Ethan, you’re not going to ’figure it out’ on your own,
you need a plan and some guidance. Let me take a look at your finances
and we can go over some options together, okay?”
Ethan Johnson: “Man, I appreciate that, Liam, but I don’t want to be a
burden, I can handle it, I just need to get my head out of my... okay, fine,
yeah, maybe a fresh set of eyes would help, thanks.”
...

2次の心的状態（感情についての信念）を問う質問
How does Ethan think that Liam feels when he says ”Man, I appreciate
that, Liam, but I don’t want to be a burden, ...”?

選択肢
A: He thinks that he feels concerned and genuinely wants to help, but
also might be a bit worried about getting involved in his problems
B: He thinks that he feels a sense of determination and seriousness, like
he’s taking charge of the situation and wants him to focus on getting
back on track
C: He thinks that he feels a mix of concern and annoyance, like he’s seen
this coming and is a bit exasperated that he didn’t come to him sooner
D: He thinks that he feels a sense of warmth and friendship, like he’s
happy to be able to help him out and is trying to make him feel better
about the situation

回答：C

B 分析
情報の非対称性は誤信念の生成を促すか？ この

質問に答えるために，Ablation Studyを行った．つま
り思考や人物の属性（目的と性格特性）が対話相手
に見えないことが，誤信念が生成される確率に与
える影響を調べた．各条件について GPT-4o miniで
3k，MTurkの 3人のアノテータで 200のデータを評
価した．MTurkの集計には多数決を用いた．表 6に
示す結果から，思考と人物の属性の双方について情
報の非対称性は誤信念の生成を促すことがわかる．
表 6 情報の非対称と誤信念が生成される確率 (%)の関係

情報の非対称性の有無 判定者
人物の属性 思考 GPT 人間

✓ ✓ 46.6 51.0
✓ 40.4 32.0

✓ 46.0 32.0
39.0 30.5

ToMATOはプロンプトで指定した性格特性を反映
しているか？ この質問に答えるために，まずプロ
ンプトで指定した性格特性と出力の間の単語レベル
の相関分析 [28]を行った. SOTOPIAから 1つのシナ
リオをサンプリングし，§2で示した手法で対話と思
考を生成した．ここで，ある LLMに Big5性格特性

のあらゆるパターン，つまり 32 = 25 通りのいずれ
か，を与えて対話と思考の生成を行った．
結果の一部を図 3に示す．𝑦は，単語 𝑥𝑖 が含まれ
る出力が，対応する性格特性の因子が高い時に生成
された確率を表す．図に示したように，生成された
単語のうち一定数以上（色をつけたもの）と性格特
性の各因子が統計的に有意に相関していた．例え
ば，神経症傾向が高い人は “worried”を，神経症傾
向が低い人は “happy”を思考の中で生成しやすい．
この結果から，指定した性格特性に応じて多様な心
的状態と発話の生成が可能なことがわかる．

(a)協調性 (b)神経症傾向

図 3 プロンプトで与えた性格特性と生成された心的状態
（思考）の間の，単語レベルの統計的な相関分析 [28]

さらに，Jiangら [11]に従って対比較を行い，指
定した性格特性が適切に反映されているかを確認し
た．Big5の 5つの因子のうち 1つだけをコントロー
ルし、2つの条件の性格特性で生成された発話と思
考を比較した．GPT-4o miniとMTurkの 10人の人間
アノテータがそれぞれ 400組と 75組のペアを比較
してどちらの会話の登場人物がより｛開放性／誠実
性／外向性／協調性／神経症傾向｝が高いかを判定
し，正答率を計測する．結果を表 7に示す．この結
果から，開放性 (O)，外向性 (E)，協調性 (A)，神経症
傾向 (N)の 4因子については、GPTと人間アノテー
タが共に 70%以上のペアで意図した通りに性格特性
が発話や思考に反映されていると判定した．一方で
誠実性 (C)は意図した通りに反映される割合が 70%
より低く、この傾向は Jiangら [11]と一致する．誠
実性を出力に反映させることは今後の課題である．
表 7 GPT-4o miniと人間アノテータによる性格特性の因
子ごとの対比較. O:開放性，C:誠実性，E:外向性，A:協
調性，N:神経症傾向．事前にプロンプトで与えた性格特
性の各因子が出力に正しく反映されていると判断された
割合 (%)を示す.

Big5 GPT 人間
O 75.0 86.7
C 67.5 60.0
E 72.5 80.0
A 80.0 86.7
N 82.5 73.3
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