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概要
対話では，Theory of Mind（ToM）による相手の心

的状態の推測が重要な役割を果たすと考えられる．
大規模言語モデル（LLM）においても，ToM の向
上が対話能力の改善をもたらすと期待されている
が，ToM と対話能力の関係性についての定量的検
証は不十分である．そこで本研究では，7種類の高
性能な LLM を対象に，3 つの ToM ベンチマーク
（ToMBENCH，FANToM，Hi-ToM）と 6 つの対話タ
スクにおける性能を評価することで，ToM性能と対
話能力の相関関係を実験によって調査した．その実
験の結果，ToMと対話能力の間に相関関係が確認さ
れた．その一方で，評価する ToMの側面によって
相関の強さに違いが生じることも分かった．具体的
には，会話形式で評価される ToMや直接信念を尋
ねる質問形式で評価される ToMは対話能力とより
高い相関を示すことが分かった．

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（LLM）をベースとした

対話システムは，多様な対話タスクにおいて目覚ま
しい性能向上を示している [1, 2]．より人間らしい
高度な対話能力を実現するためには，単なる言語処
理能力の向上だけでなく，相手の心的状態を理解し
推論する能力，すなわち Theory of Mind（ToM）が不
可欠だと考えられている [3, 4]．

LLM の ToM を向上させるため，ToM を評価
するベンチマークが数多く提案されてきた
[5, 6, 7, 8, 9, 10, 11]．これらのベンチマークでは，
LLMに物語や対話履歴を提示し，登場人物の信念
や意図などの心的状態に関する質問応答を行うこと
で ToMを評価する．こうしたベンチマークによっ

図 1 LLMにおける対話タスク性能と ToMベンチマーク
結果の相関を分析する実験フレームワーク

て ToMを向上させることで，タスク達成に向けて
相手とコミュニケーションを行う対話能力の向上が
期待されている．しかし，こうした期待がある一方
で，LLMの ToMベンチマーク性能と対話能力の関
係性は定量的に検証されておらず，LLMの ToMベ
ンチマークにおける性能改善が対話能力の改善につ
ながるかは明らかではない．
そこで，本研究では既存の ToMベンチマークが対
話において必要となる ToMをどの程度正確に捉え
られているかを定量的に検証する．具体的には，7
種類の最先端 LLMを対象に，3つの異なる ToMベン
チマーク（Hi-ToM [12]，FANToM [13]，ToMBENCH
[14]）と 6つの対話タスク（Taboo，Wordle，Drawing，
Reference Game，Private & Shared，MutualFriends）で
の性能を評価し，ToMと対話能力の相関関係を調査
する．

2 アプローチ
本研究では，LLMの ToMが実際の対話能力とど
のような関係にあるかを明らかにするため，LLM
の ToMと対話能力の相関分析を行う．図 1に示す
ように，𝑛個の最先端の LLMに対して 𝑚 個の ToM
ベンチマークと 𝑙 個の対話タスクを実行させ，LLM
の ToMベンチマーク正解率と対話タスクのスコア
間の相関係数を算出する．



2.1 ToMベンチマークの選定
ToM の全体的な性能を評価できることも重要だ

が，ToMの様々な観点についても性能が評価できる
と，対話能力と ToMの相関について包括的な評価
ができると考えられる．そこで，本研究では，対話
能力と特に関連すると考えられる観点として，以下
の 3つの観点に着目してベンチマークを選定する．
第一の観点はコンテキスト形式である．ToMベン

チマークには，Sally-Anne課題 [15, 16]のように物語
文から登場人物の信念推定を行うタスクと，会話文
から登場人物の心的状態を推論するタスクがある．
また，物語形式であっても，物語文の中に登場人物
間の対話を含む設定と含まない設定が存在する．本
研究では，これらのコンテキスト形式の違いが対話
能力との相関に与える影響を分析するため，コンテ
キストが物語形式の場合と対話形式の場合，そして
物語の中に対話を含む場合と含まない場合を網羅で
きるようにベンチマークを選定する．
第二の観点は質問形式である．ToMベンチマーク

では多様な質問形式があり，例えば「Aは Xがどこ
にあると思っているか」のような信念を直接問う形
式と，「Xがどこにあるか知っている人物はだれか」
のような知識保有者の特定を求める形式がある．こ
れらの質問では回答内容は異なるが，正しく解答す
るためには「ある人物は Xがどこにあると思ってい
るのか」という同じ ToMが必要となる．本研究で
は，必要な ToMは同じであっても，質問形式の違い
が対話能力との相関に影響するかを調査するため，
異なる質問形式を含むベンチマークを選定する．
第三の観点は推論次数である．1次信念は「Aは

Xだと思っている」という人物自身の信念であり，
2次信念は「Bは，Aが Yだと思っていると思って
いる」という他者の信念についての信念である．さ
らに，一部の ToMベンチマークでは 3次信念以上の
より高次の推論能力も測定される．本研究では，こ
れらの 1～4次信念それぞれに対する ToMと対話能
力との相関を分析するため，複数の次数の信念に対
する ToM推論が含まれるベンチマークを選定する．

2.2 対話タスクの選定
本研究では，ToMと対話能力の相関を明らかにす

るため，タスク達成度を明確な評価指標で定量化で
き，かつ ToMがタスク達成に重要となるタスク指
向対話タスクを選定する．

表 1 本研究で扱う ToMベンチマークに含まれる観点
Hi-ToM FANToM ToMBENCH

コンテキスト形式 物語 対話 物語
質問形式 - 3種類 -
推論次元 0-4 1-2 1-2

3 実験
ToM と対話能力の相関を調査するために実験
を行った．まず，相関分析に用いる ToM ベンチ
マークと対話タスクを具体的に選定した．そして，
7 つの最先端の LLM （GPT-4.1，Gemini 2.5-Flash，
Claude 4-Sonnet，Grok-4，Llama 3.3-70B，Qwen 3-32B，
Mistral-Small）に ToMベンチマークの問題を回答さ
せ，同じ LLM同士の対話もしくは LLMとユーザシ
ミュレータの対話によって対話タスクを実施した．
その後，ToMと対話能力の相関を確認した．

3.1 ToMベンチマーク
本研究では，表 1に示す 3つの ToMベンチマー
ク（Hi-ToM，FANToM，ToMBENCH）を選定した．
これらのベンチマークは 2.1節で示したように，コ
ンテキスト形式，質問形式，推論次数の違いを網羅
的にカバーしており，各観点での相関分析を可能に
する．これらの 3つの ToMベンチマークにおける
LLMの正解率を LLMの ToMの指標として用いる．
コンテキスト形式の違いによる影響の分析

には，物語形式の代表的なベンチマークとして
ToMBENCHと Hi-ToMを，対話形式の代表的なベン
チマークとして FANToMを活用する．また，Hi-ToM
には物語中に登場人物間のコミュニケーションを含
む設定（Tell）と含まない設定（No_Tell）の 2種類
の設定が存在する．これらの設定を比較することに
よって，物語形式のベンチマークにおけるコミュニ
ケーション要素の有無による相関変化も分析する．
質問形式の違いによる影響の分析について

は，FANToMの 3つのサブタスクを活用する．（1）
BeliefQA：登場人物の信念状態を直接問う課題，（2）
InfoAccessibilityQA (InfoQA)：特定の情報にアクセス
可能な人物を列挙する課題，（3） AnswerabilityQA
(AnsQA)：質問に正しく答えられる人物を列挙する
課題の 3つである．これらは同一の ToM推論を異
なる質問形式で問うため，質問形式の違いによる相
関への影響を分析できる．
推論次数の違いによる影響の分析には，Hi-ToMの



1-4次ToM推論タスク，またToMBENCHと FANToM
の 1次・2次信念推定タスクを利用する．これらの
次数ごとの相関を比較することで，推論次数の違い
による相関への影響を分析する．

3.2 対話タスク
本研究では LLM の対話能力を評価するため，

LLM の対話評価ベンチマークである Clembench
[17]で用いられた 5種類のテキストゲーム（Taboo，
Wordle，Drawing，Reference Game，Private & Shared）
を選定した．また，本研究ではMutualFriends [18]タ
スクを 6つ目の対話タスクとして選定した．これら
のタスクは全て定量的な評価指標を持つタスクであ
る．また，これらのタスクは相手がどの情報にアク
セスできるかを考慮したり，自分の心的状態を積極
的に相手に伝える必要があることから，タスク達成
には ToMが重要と考えられる．

LLM同士もしくは LLMとルールベースのユーザ
シミュレータの対話を通じて対話タスクを実施した
のち，各対話タスクにおける LLMの性能を 0-100点
でスコアリングすることで，対話能力の指標として
用いる．MutualFriendsでは対話の成功率のみを用い
てスコアを算出し，その他のタスクでは Clembench
で定義されたスコアリング方法を適用した．さら
に，6つのタスクの平均スコアを Averageとして算
出し，LLMの全体的な対話能力を評価する指標と
して活用する．

3.3 実験手順
ToMベンチマークの実行では，LLMにコンテキ

ストとなる物語文もしくは対話文を提示し，その上
で人物の心的状態に関する問題を選択問題式で回答
させた．この際，Hi-ToM はデータセットに含まれ
る既存の問題回答用のプロンプトをそのまま利用
し，ToMBENCHと FANToMについては，本研究で
プロンプトを新たに設計した（付録 A）．
対話タスクの実行では，同じ LLM 同士で対

話を行わせた．Clembench に含まれる 5 つのタス
ク（Taboo，Wordle，Drawing，Reference Game，Private
Shared）を行う際には，ベンチマークで提供されて
いる既存のプロンプトを用いて LLM を制御した．
また，MutualFriendsタスクを行う際には，本研究で
新たに設計したプロンプトを用いた（付録 B）．
以上の方法で，各モデルの ToMと対話性能を定

量的に評価し，両者のピアソン相関係数を算出し

表 2 ToMベンチマークと各対話タスクのピアソン相関
係数．太字は各対話タスクにおける最も強い相関を示し
ている．

Hi-ToM FANToM ToMBENCH
Drawing 0.15 0.68 0.52
Private & Shared 0.73 0.76 0.68
Reference Game 0.50 0.91 0.65
Taboo 0.61 0.91 0.69
Wordle 0.26 0.89 0.66
MutualFriends 0.31 0.54 0.37
Average 0.45 0.85 0.66

た．なお，本研究では 7種類の LLMを対象として
おり，このサンプルサイズ（𝑛 = 7）では相関係数
の絶対値が 0.75を超える場合に統計的に有意な相
関（𝑝 < 0.05）が認められる．しかし，このような
少数のサンプルサイズでは，相関係数の値が統計的
に不安定になる可能性がある．そのため，本研究で
は相関係数の絶対値に加え，複数のタスクや条件に
わたって一貫して観察される全体的な傾向に着目し
て分析を行う．

3.4 実験結果
本節では，前述した 3つの観点（1）コンテキスト
形式，（2）質問形式，(3）推論次数，に関する ToM
と対話能力の相関について実験の結果を述べる．

3.4.1 コンテキスト形式の影響
表 2は，3つの ToMベンチマーク（ToMBENCH，

FANToM，Hi-ToM）の全体正解率と各対話タスクの
成功率間の相関係数を示している．この結果では全
ての対話タスクにおいて，会話をコンテキストとす
る FANToMが物語形式の ToMBENCHや Hi-ToMよ
りも高い相関を示した．この結果は会話をコンテキ
ストとする ToMを強化していくことが，LLMの対
話能力の向上につながることを示している．
表 3は，Hi-ToMタスクにおいて登場人物同士のコ
ミュニケーションが発生する設定（Tell）と発生し
ない設定（No_Tell）における対話タスクとの相関を
比較分析した結果である．この結果を確認すると，
コミュニケーション要素の有無による相関の有意な
変化は観察されなかった．この結果は，物語内に少
数の会話インタラクション要素を導入したとして
も，会話をコンテキストとした場合と同様の対話能
力との相関向上は期待できないことを示している．



表 3 物語に話者のコミュニケーションが含まれる設定
（Tell）と，含まれない設定（No_Tell）におけるピアソン
相関係数．

No_Tell Tell
Drawing 0.15 0.12
Private & Shared 0.72 0.61
Reference Game 0.43 0.52
Taboo 0.58 0.56
Wordle 0.29 0.16
MutualFriends 0.27 0.31
Average 0.43 0.39

表 4 FANToMの各サブタスクにおけるピアソン相関係
数．太字は各対話タスクにおける最も強い相関を示して
おり，下線は 2番目に強い相関を表している．

BeliefQ AnsQ InfoQ
Drawing 0.65 0.41 0.67
Private & Shared 0.94 0.45 0.44
Reference Game 0.83 0.78 0.81
Taboo 0.88 0.75 0.75
Wordle 0.78 0.72 0.86
MutualFriends 0.67 0.26 0.36
Average 0.87 0.59 0.72

3.4.2 質問形式の影響
質問形式の違いによる対話能力との相関につい

て，FANToMの 3つのサブタスク（BeliefQ，AnsQ，
InfoQ）と対話タスクの性能との関係を分析した．こ
の結果，表 4に示すように，3つのサブタスクはい
ずれも同じ ToM推論を必要とするにもかかわらず，
BeliefQは他の 2つのサブタスクと比較して一貫し
て高い相関を示している．この結果は，同じ ToM
が必要な問題であっても，質問の形式によって得ら
れる評価が変わることを示している．特に，「相手
が何を信じているか」という信念の直接推定を行う
問題形式が，対話能力を測定する上でより重要であ
ることが明らかとなった．

3.4.3 推論次数の影響
表 5 および表 6 は，3 つの ToM ベンチマーク

（Hi-ToM，ToMBENCH，FANToM）における最大 4次
までの ToM推論と対話タスク性能との相関係数を
示している．全てのベンチマークにおいて，1次以
下の ToMは対話タスクと安定した正の相関を示し
た一方で，2次以上の ToMは相関が著しく低下し，
多くの場合で負の相関や無相関が観察された．
ただし，この結果は 2次以降の高次 ToM推論が対

表 5 Hi-ToMにおける推論次数ごとの ToMと対話タスク
のピアソン相関係数．表記は表 4を参照．

0th 1st 2nd 3rd 4th
Drawing 0.57 0.83 −0.33 −0.44 −0.41
Private & Shared 0.99 0.74 0.28 0.12 0.29
Reference Game 0.80 0.62 0.02 −0.03 0.15
Taboo 0.86 0.57 0.16 0.08 0.33
Wordle 0.70 0.66 −0.27 −0.38 −0.11
MutualFriends 0.75 0.72 −0.15 −0.28 −0.24
Average 0.84 0.80 −0.08 −0.20 −0.05

表 6 ToMBENCH と FANToM における推論次数ごとの
ToMと対話タスクのピアソン相関係数．太字は各対話タ
スクにおける最も強い相関を示している．

ToMBENCH FANToM
1st 2nd 1st 2nd

Drawing 0.63 −0.18 0.73 0.48
Private & Shared 0.73 0.18 0.94 0.88
Reference Game 0.80 −0.06 0.83 0.77
Taboo 0.84 0.15 0.88 0.83
Wordle 0.81 −0.00 0.83 0.66
MutualFriends 0.44 −0.07 0.72 0.54
Average 0.78 −0.02 0.91 0.75

話において不要であることを意味するものではない
と考えている．我々の解釈としては，本研究で扱っ
た協調的なタスクの範囲では，世界の状態の認識（0
次 ToM）相手の信念や意図の推定（1次 ToM）が中
核的な役割を果たしたのではないかと考えている．

4 まとめ
本研究では，LLMにおける Theory of Mind（ToM）
と対話能力の関係について，相関分析を実施した．
分析の結果から，会話形式での 1次 ToM評価，直接
信念を尋ねる質問形式は，対話能力と高い相関を示
すことが分かった．この結果は，対話システムの開
発において，これらの特徴を持つ ToMを重点的に
評価・改善することが，対話能力向上に有効である
可能性を示している．
一方で，本研究の制約として，評価対象とした

LLMが 7種類に限られており，より多様なモデルや
アーキテクチャを含めた場合に同様の傾向が得られ
るかが不明である点が挙げられる．今後はより多様
なモデルを対象に，コンテキスト形式や質問形式な
どの要因が対話能力との相関に及ぼす影響を詳細に
調査する必要がある．
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A ToMベンチマークのプロンプト
ここでは，ToMBENCHと FANToMを LLMに解かせるために使用したプロンプトを記載する．ToMBENCH

を解くプロンプトは以下の通りである．{context}には推論の元となるコンテキストが入り，{question}に
は登場人物の心的状態に関する質問が入る．{a}，{b}，{c}，{d}は回答の選択肢である．
Please read the passage and the question I will ask. Choose the correct answer from options A, B, C, and D.
{context}
{question}
A: {a}
B: {b}
C: {c}
D: {d}
Please answer with the letter of the option that you think is correct and do not output anything other than a single letter.

以下は FANToM を解くプロンプトであり，順に BeliefQ，InfoQ，AnsQ を解くためのものである．
{context}には推論の元となる対話文，{BeliefQ}，{InfoQ}，{AnsQ}にはデータセットによってそれぞれタス
クごとに定義された質問文が入る．また，{factQ}，{factA}には BeliefQで尋ねられる事実が入っており，
{candidates}には登場人物の名前が列挙される．
{context}
Question: {BeliefQ}
{ans_a}
{ans_b}
Please choose either a or b as the correct answer. Output only a or b.

{context}
Information: {factQ} {factA}
Question: {InfoQ}
Characters: {candidates}
Choose the characters who correctly answer the question from the list above.
Separate names with commas.
Answer:

{context}
Target: {factQ}
Question: {AnsQ}
Characters: {candidates}
Choose the characters who correctly answer the question from the list above.
Separate names with commas.
Answer:

B 対話タスクのプロンプト
MutualFriendsタスクで使用したプロンプトを以下に示す．このうち{subject}と{friends}にはそのプレイ

ヤに与えられる友人のリストが入り，{history}には対話履歴が入る．
You are a smart cooperative agent named Alice.
You have many friends with different attributes as listed below (the knowledge base of Alice).
You are now talking with Bob. He also has a list of friends.
You will talk with Bob for a maximum of 20 turns to find out your mutual friend as quickly as possible.
You can ask him questions or provide information about your friends.
Mean while, you should try to mention as few attributes and friends as possible.
{subject}
{friends}
Based on the following dialogue history, generate your next utterance. If there is no dialogue history, generate the first utterance.

Output only your next utterance.
{history}
Alice:
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