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概要
心の理論は，他者の心的状態を推測する能力であ

り，人間の社会的相互作用において重要な役割を果
たす．近年，大規模言語モデル（LLM）が人間と同
等の心の理論の能力を示すことが報告されている
が，そのメカニズムはまだ十分に解明されていな
い．本研究では，LLMの内部表現を解析すること
で，心の理論のメカニズムに関する理論的枠組の一
つであるシミュレーション説の LLMにおける妥当
性を検証する．実験の結果，LLMにおけるシミュ
レーション説に対して肯定的な証拠は得られなかっ
たが，解釈可能性の研究で広く用いられる介入の限
界を明らかにし，LLMにおける心の理論のメカニ
ズムに関する今後の研究の方向性を提供する．

1 はじめに
心の理論は，他者が持つ知識，意図，信念，願望

といった心的状態を推測する能力である．これは，
コミュニケーション [1]や道徳的判断 [2]，協調 [3, 4]
などの社会的相互作用において重要な役割を果た
す．そのメカニズムとして，認知科学や心理学の分
野で広く議論されている仮説の一つにシミュレー
ション説がある [5]．シミュレーション説では，他者
の立場に立ってシミュレートすることを通じて他者
の心を理解すると考える．このように他者の視点か
ら物事を考えることを視点取得と呼び，シミュレー
ション説において基盤となる能力である [6]．ここ
でのシミュレーションは明示的におこなわれる必要
はなく，暗黙的におこなわれる可能性もある．例え
ば，他者の行動を観察するときと，自分がその行動
をするときの両方で反応するミラーニューロンの発
見は，暗黙的なシミュレーションを支持する [7]．
一方，近年の大規模言語モデル（Large Language

Model, LLM）は人間と同等の心の理論を獲得して
いることが示唆されている [8, 9, 10]．しかし，LLM
における心の理論はどのようなメカニズムである
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図 1 介入の過程を表した模式図．縦に並んだ円は各層
の LLMの内部表現を表している．ここでの内部表現は，
残差ストリーム，すなわち各 Transformerブロックの出力
である．介入では，誤信念課題を解いているときの残差
ストリームを，視点射影後に視点取得後真信念課題の残
差ストリームに近づくように更新する．更新は最初の層
から最終層まで順に各層の直後で適用され，介入前後の
回答の変化を観察する．

のか，特にシミュレーション説との関連性について
は，いまだ明らかにされていない．
本研究では，LLMの内部表現を解析することで，

LLMにおけるシミュレーション説の妥当性を検証
する．具体的には，図 1に示すように，視点取得を
モデル化し，介入によって視点取得後の表現と LLM
の出力の間の因果関係を調査する．

2 関連研究
心の理論のタスクで LLMを評価した結果，一部
の LLM が人間と同等またはそれ以上の心の理論
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Story: Noor is working as a barista at a busy coffee shop. Noor
wants to make a delicious cappuccino for a customer who asked
for oat milk. Noor grabs a milk pitcher and fills it with oat milk. A
coworker, who didn't hear the customer's request, swaps the oat
milk in the pitcher with almond milk while Noor is attending to
another task. Noor does not see her coworker swapping the milk.
Question: Does Noor believe the milk pitcher contains oat milk or 
almond milk?
Choose one of the following:
a) Noor believes the milk pitcher contains almond milk.
b) Noor believes the milk pitcher contains oat milk.
Answer:

図 2 BigToM ベンチマークの誤信念課題の例．すべて
の誤信念課題のストーリーは順に文脈（Context），願望
（Desire），行動（Action），因果的事象（Causal Event），
知覚（Percept）の 5文で構成される．続けて，質問と選択
肢が並び，「Answer:\n」の次にモデルの回答が出力され
る．この誤信念課題においては，選択肢「a」が真信念に
基づき，「b」が誤信念に基づくため，「b」が正解となる．

の能力を部分的に獲得していることがわかってい
る [8, 9, 10]．また，シミュレーション説に基づき，
視点取得を明示的に実行させることで，LLMの心
の理論の能力が向上することが示されている [11]．
しかし，これらは LLMの振る舞いに焦点を当てて
おり，内部のメカニズムについては調べられていな
い．一方，LLMの内部表現を解析することで，他者
の信念が現実と一致しているかどうかに関する内部
表現が存在することがわかっている [12, 13, 14]．た
だし，シミュレーション説との関連については議論
されていない．

3 実験設定
モデル 本研究で使用する LLMは Llama-3.1-8B-

Instruct [15]である．これは Transformerブロックを
32層持つ自己回帰型言語モデルである．
データセット 本研究では，社会的推論ベンチ

マーク BigToM [16]から得られる 200件の誤信念課
題のうち，Llama-3.1-8B-Instructが正解した 149件を
使用する．誤信念課題は，他者が自分とは異なる信
念を持っていることを理解できているかを問い，心
の理論を持つかどうかを調べるテストである．デー
タセットは訓練用とテスト用に 8:2の割合で分割す
る．つまり，訓練データのサイズは 119，テストデー
タのサイズは 30である．訓練データは視点射影の
訓練に使用し（§ 4.3），テストデータは介入実験に
使用する（§ 4.4）．図 2に示すように，BigToMベン
チマークには，文脈（Context），願望（Desire），行動
（Action），因果的事象（Causal Event），知覚（Percept）
の 5つの要素が含まれている．Perceptによって誤信
念（False Belief）か真信念（True Belief）かが決定さ

Story: Noor is working as a barista at a busy coffee shop. Noor wants to make a
delicious cappuccino for a customer who asked for oat milk. Noor grabs a milk
pitcher and fills it with oat milk. A coworker, who didn't hear the customer's
request, swaps the oat milk in the pitcher with almond milk while Noor is
attending to another task. Noor does not see her coworker swapping the milk.
Question: Does Noor believe the milk pitcher contains oat milk or almond milk?
Choose one of the following:
a) Noor believes the milk pitcher contains almond milk.
b) Noor believes the milk pitcher contains oat milk.
Answer:

Story: You are working as a barista at a busy coffee shop. You want to make a 
delicious cappuccino for a customer who asked for oat milk. You grab a milk 
pitcher and fill it with oat milk.
Question: Do you believe the milk pitcher contains oat milk or almond milk?
Choose one of the following:
a) I believe the milk pitcher contains oat milk.
b) I believe the milk pitcher contains almond milk.
Answer:

視点取得後誤信念課題

ストーリーと質問を二人称にし、選択肢を一人称にする

Causal Event と Percept を除いた誤信念課題

図 3 視点取得後誤信念課題の生成の概要．各課題のス
トーリーから主人公が知らない情報を除き，文章の人称
を変更することで，他者の状況に自分を置いてシミュ
レートする．

れる．ここで，誤信念とは他者の心的状態が現実と
は異なるときのその信念であり，逆に真信念は現実
と一致するときの信念を指す．本研究で使用する誤
信念課題は，主人公の初期信念（Initial Belief）を明
示的に示さない設定とする．

4 LLM におけるシミュレーション
説の検証手法
本研究では，シミュレーション説に基づく心の理
論は次の 2つのステップを含むと考える．

1. 視点取得：他者の状況を観察し，その状況に自
分が置かれた場合をシミュレートする．

2. 帰属：シミュレーションで得られた心的状態を
利用して，他者の心的状態を推測する．

これに基づき，まず心の理論のタスクから視点取
得後のタスクを生成し（§ 4.1），それらを解いている
ときの LLMの内部表現を得る（§ 4.2）．この内部表
現を使って，シミュレーション説の 1つ目のステッ
プである視点取得をモデル化した「視点射影」と呼
ぶ線形変換を訓練する（§ 4.3）．さらに，2つ目のス
テップを検証するため，内部表現への介入によっ
て，視点射影で得られる表現が心の理論のタスクを
解くときに利用されているかを確かめる（§ 4.4）．

4.1 視点取得後課題の生成
視点取得をモデル化するために，他者の状況を自
分に置き換えてシミュレートした後の内部表現が必
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要である．この視点取得後の内部表現を得るための
文章として，視点取得後課題を用意する．視点取得
後課題は視点取得後誤信念課題と視点取得後真信念
課題に分けられ，図 3に示すように，それぞれ誤信
念課題と真信念課題に対して以下の操作を加えるこ
とで生成される．

1. もとの課題のストーリーから主人公が知らな
い情報を除く．つまり，誤信念課題の場合は
Causal Eventと Perceptの 2文を除き，真信念課
題の場合はそのままにする．

2. 残ったストーリーと質問の人称を二人称にし，
選択肢を一人称にすることで，他者の視点を自
分の視点に変換した後の課題にする．この操作
には GPT-4o-miniを使用した．

これによって，誤信念課題 𝑓𝑖 と，それに対応
する視点取得後誤信念課題 𝑝𝑖，および視点取
得後真信念課題 𝑝𝑖 の組からなるデータセット
D = {( 𝑓1, 𝑝1, 𝑝1), . . . , ( 𝑓𝑁 , 𝑝𝑁 , 𝑝𝑁 )}を作成する．

4.2 内部表現の取得
次に，データセット Dの各課題を LLM に入力

し，最終トークン位置の特定の層における残差スト
リームをそれぞれ取得する．ただし，視点取得後課
題については，選択肢の記号はそのままに，選択肢
の文章を入れ替えた課題も用意し，もとの課題と選
択肢を逆転させた課題から得られる残差ストリーム
の平均を取る．これによって，選択肢の順序が課題
の表現に与えるバイアスを排除する．
こうして得られる，誤信念課題 𝑓𝑖，視点取得後誤
信念課題 𝑝𝑖，視点取得後真信念課題 𝑝𝑖 の残差スト
リーム 𝒙𝑖 , 𝒚𝑖 , �̃�𝑖 ∈ ℝ𝑑model を各課題の表現とする．こ
こで，𝑑model は残差ストリームの次元数である．視
点取得後誤信念課題の表現は，視点射影の訓練時に
正解データとして用いられ（§ 4.3），視点取得後真信
念課題の内部表現は，介入時に用いられる（§ 4.4）．

4.3 視点射影
視点取得によって他者の心をシミュレートして

いるならば，他者の状況を観察しているときの内部
表現の中に，自分がその他者と同じ状況になってい
るときの内部表現が含まれているはずである．この
仮説を検証するため，プロービング [17, 18]のアプ
ローチと同様に，誤信念課題の表現 𝒙𝑖 を入力とし
て，視点取得後誤信念課題の表現 𝒚𝑖 を予測する線形

変換を訓練する．この線形変換を視点射影と呼ぶ．
ここで，線形表現仮説 [19, 20]に基づき，2つの内部
表現が共通の線形表現を持つとすると，それらの内
部表現はある適切な線形変換によって互いに対応付
けられると考えた．
視点射影の重み 𝑾 ∈ ℝ𝑑model×𝑑model は入力データ

𝑿 = (𝒙1, · · · , 𝒙𝑁 )⊤ と正解データ 𝒀 = (𝒚1, · · · , 𝒚𝑁 )⊤

からリッジ回帰によって最適化され，次の数式で与
えられる．

�̂� = arg min
𝑾

{
∥𝑿𝑾 − 𝒀 ∥2

F + 𝜆∥𝑾∥2
F
}

(1)

= (𝑿⊤𝑿 + 𝜆𝑰)−1𝑿⊤𝒀 . (2)

ここで，∥ · ∥2
Fはフロベニウスノルム，𝜆は正則化パ

ラメータである．本研究では，𝜆は 1e-4とした．

4.4 内部表現への介入
視点射影では，誤信念課題の表現と視点取得後の
表現との相関関係を調べるが，視点取得後の表現と
LLMの出力の間の因果関係は示せない．しかし，シ
ミュレーション説では，視点取得後の表現を利用し
て，他者の心的状態を推測するという因果関係が必
要である．そこで，この視点射影によって得られた
表現が心の理論の推論に寄与しているかどうかを介
入 [21, 22, 23, 24]によって検証する．
具体的には，視点射影によって得られる視点取得
後の表現が，視点取得後真信念課題の表現 �̃�𝑖 に近
づくように，誤信念課題の表現 𝒙𝑖 を更新する．視
点取得後の表現が推論時に利用されているのであれ
ば，介入の結果，誤信念課題に対する LLMの回答
は誤信念の選択肢から真信念の選択肢に反転する
はずである．例えば，誤信念課題の正解の選択肢が
「b」であれば，介入後は LLMのトークン「a」の出
力確率が増加することが期待される．
誤信念課題の表現 𝒙𝑖 は次の式で �̃�𝑖 に更新される．

�̃�𝑖 = arg min
𝒙

{
∥𝒙𝑾 − �̃�𝑖 ∥2

2 + 𝛼∥𝒙 − 𝒙𝑖 ∥2
2
}

(3)

= ( �̃�𝑖𝑾⊤ + 𝛼𝒙𝑖)(𝑾𝑾⊤ + 𝛼𝑰)−1. (4)

逆問題の解の不安定性に対処するため，更新後の表
現が元の表現から極端に離れないように正則化を
追加している．𝛼 はその正則化パラメータである．
図 1に示すように，この更新式を用いて次の操作を
繰り返し，すべての層の内部表現を更新する．

1. 𝑙 層目の残差ストリーム 𝒙 (𝑙)
𝑖 を更新して �̃� (𝑙)

𝑖 に
置き換える．
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図 4 誤信念および真信念に基づく選択肢の出力確率と
正則化パラメータ 𝛼の関係．介入なし（青と赤），視点取
得後真信念課題の表現による介入後（緑とオレンジ），視
点取得後誤信念課題の表現による介入後（紫と黒）の出
力確率を比較する．影の領域は 95%信頼区間を表す．

2. 更新された 𝑙 層目の残差ストリーム �̃� (𝑙)
𝑖 を用い

て 𝑙 + 1層目を計算し，更新前の 𝑙 + 1層目の残
差ストリーム 𝒙 (𝑙+1)

𝑖 を得る．
また，視点射影の誤差がどの程度介入に影響を与

えるかを調べるために，視点取得後真信念課題の表
現 �̃�𝑖 ではなく，視点取得後誤信念課題の表現 𝒚𝑖 を
使って介入する実験もおこなう．視点射影がテスト
データに対しても十分に汎化していれば，視点取得
後誤信念課題の表現 𝒚𝑖 で介入しても回答に大きな
変化が見られないことが期待される．

5 結果と考察
図 4から，介入時の正則化の強さ 𝛼 が小さいと，

介入後の出力確率は選択肢「a」「b」以外のトークン
が支配的になり，𝛼が大きくなるにつれて介入前の
確率分布に回復していることがわかる．その結果，
図 5に示すように，介入によって回答が真信念に基
づく選択肢へと反転する割合は，𝛼が 0.01から 1の
付近でピークに達している．その最大値は，視点取
得後真信念課題の表現 �̃�𝑖 で介入したとき約 37%で
ある．しかし，視点取得後誤信念課題の表現 𝒚𝑖 で介
入したときも，最大値は約 37%であり差がない．
したがって，介入の結果が表しているのは，視点
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図 5 LLMの回答が介入後に誤信念から真信念に基づく
選択肢へ反転した誤信念課題の割合と正則化パラメータ
𝛼の関係．vanillaが視点取得後真信念課題の表現による介
入の結果で，ablationが視点取得後誤信念課題の表現によ
る介入の結果である．

射影の誤差の影響によって介入時に LLMが混乱し，
選択肢の確率が均等化されたことだと考えられる．
つまり，本研究の結果からは視点取得後の表現と出
力の間の因果関係を示せず，LLMにおけるシミュ
レーション説を肯定することはできない．この原因
として，LLMにおける心の理論がシミュレーショ
ン説に基づいていない，または，視点射影がテスト
データに十分汎化できていないことが考えられる．
今後の研究では，より多様で大規模なデータセット
を用いて視点射影を訓練することが必要である．
また，本研究の結果は，プローブの誤差によって
介入の結果から誤った因果関係を導く危険性があ
ることを示している．プロービングと介入は近年の
LLMにおける解釈可能性の研究 [21, 22, 23, 24]で広
く用いられているが，介入の結果の解釈にはプロー
ブの誤差が介入の結果にどのような影響を与えるか
を調べる必要があると言える．

6 おわりに
本研究では，LLMの心の理論のメカニズムがシ
ミュレーション説に基づいているか検証した．その
ための枠組みとして，視点取得をモデル化した視点
射影を提案し，視点取得後の表現が心の理論の推論
に寄与しているかを介入によって調査したが，明確
な因果関係を示すことはできなかった．この結果
は，シミュレーション説の妥当性や既存の介入手法
の限界を示唆する．今後は，より多様で大規模な
データセットと LLMで心の理論のメカニズムを解
明する研究が求められる．
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A 視点取得後課題生成時のプロンプト
視点取得後課題を生成する際に，課題の人称を変換するために使用したプロンプトを以下に示す．{text}

には人称を変換したい文章が，{protagonist name}にはストーリーの主人公の名前が入る．

ストーリーと質問を二人称にするためのプロンプト
Text: {text}
Change "{protagonist name}" to "you/your" in this text to make it second-person text. Pay

attention to verb conjugation and grammar to ensure the text is grammatically correct. Output

only the converted text.

選択肢を一人称にするためのプロンプト
Text: {text}
Change "{protagonist name}" to "I/me/my" in this text to make it first-person text. Pay

attention to verb conjugation and grammar to ensure the text is grammatically correct.

Output only the converted text.

B 視点射影とミラーニューロンの関係
視点射影はミラーニューロンから着想を得ている．ただし，ミラーニューロンの研究では局所的なニュー

ロンの活動の相関を解析するのに対し，視点射影では特定の層の中のニューロン全体が作る活性化空間での
線形な対応関係を調べるという点で異なる．
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