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概要
暗黙の推論とは与えられた論証テキスト中の主

張・前提間の隔たりを埋める推論であり，暗黙の推
論を行う能力は日常の，あるいはディベートの論証
等への理解に必要な能力である．本研究では近年の
大規模言語モデルの急速な発展をうけ，大規模言語
モデルによる暗黙の推論の妥当性についてクラウド
ソーシングを用いて評価を行った．実験の結果，人
手によるアノテーションと同等かそれを上回る評価
を全体で得たが，主張と前提に明確で形式的な因果
関係が無い場合に妥当な推論を行えない傾向が見
られた．暗黙の推論に関するベンチマークは設計が
難しいが，人間と同等の推論能力を持つ人工知能の
実現に向けて極めて重要である．今回の評価に関す
るデータをコミュニティに提供することで，後続の
研究にて新たな発見や知見を得られることを期待
する．

1 はじめに
論証を理解するためには主張と前提という基本的

な構成要素を特定し，その間の非明示的な推論（暗
黙の推論）を認識する必要がある [1]．計算機によ
る暗黙の推論の認識が可能になると，近年活発に研
究が行われている論証の自動分析や反論 [2]や学生
の論理的思考能力の教育促進 [3]などへ応用可能と
なる．GPT [4]をはじめとした大規模言語モデルの
出現などによる，自然言語処理技術の急速な発展を
受け，本研究では大規模言語モデルによる暗黙の推
論の認識性能の調査を行った．
本研究で取り扱う 暗黙の推論認識タスク とは

「主張と前提から成る論証テキストから，それらの
ギャップを埋めるような暗黙の推論過程を認識す
るタスク」である．例えば図 1は「動物園を廃止す
べきである」という主張と「非道徳的であるから」
という前提の間の暗黙の推論である．この例におけ
る暗黙の推論過程は「動物園を廃止することで，動

図 1: 暗黙の推論認識タスクの概略．モデルは主張
と前提に一貫した暗黙の推論過程を出力する．

物が人間の娯楽のために飼育されなくなる．また動
物を人間の娯楽のために飼育することは，動物の非
道徳的な扱いを引き起こす．(したがって動物園を
廃止するべきである)」のような因果推論の形式を
持ち，非明示的な知識が挿入されたテキストとして
表現される．言語モデルを用いる場合には，論証テ
キストからこのような暗黙の推論過程を生成するタ
スクとして扱うことができる．
暗黙の推論の認識に際しては，論証の論理構造や
背景知識を捉えることが重要である [2]．言語モデ
ルを利用した先行研究には，論理構造に着目した
Betz and Richardson [6]や明示的に背景知識を与える
Beckerら [7]による研究などが存在する．これらの
先行研究では BART [8]や GPT-2 [9]に対して，大規
模な教師データを準備して微調整 (fine-tuning)を行
うアプローチが取られている．
一方，近年では 1 千億パラメータを超える大き

さの汎用的な大規模言語モデルとして GPT-3 [4]が
登場し，既存の自然言語処理ベンチマークタスク
に対して，zero-shot, few-shot 事例による in-context
learningで非常に高い精度が報告されている．特に，
前述の暗黙の推論認識タスクで必要とされる論理構
造の把握や世界に関する知識についても，大規模言
語モデルはそれらの知識を多く有していることが示
唆されている [10, 11]．しかしながら暗黙の推論認
識タスクについての定量的な評価はまだ行われてい
ない．そこで本研究では暗黙の推論中の因果関係に
着目した IRACデータセット [5]を用いて人手によ
る性能調査を行った．
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図 2: Singhら [5]の開発した因果推論フレーム．IRAC (§3)はこのフレームに基づき構築されている．

2 関連研究
古典的論証研究 Toulmin [12]は自然言語による

論証の分析に論理学が適していないことを指摘し，
今日では Toulminモデルと呼ばれる論証分析のモデ
ルを構築した古典的な研究である．また論証の形式
に関する研究で有名なものにWaltonら [13]による
論証スキームがあり，これは 60個近くの論証にお
ける実践的な形式を網羅的に整理したものである．
本研究の土台である IRACデータセットもこの論証
スキームに着想を得たものである．

Feng and Hirst [14]はWaltonらの論証スキームを
計算言語学分野へ持ち込んだ代表的な研究の一つで
あり，論証スキーム中の相当する要素を論証テキス
トから抽出するタスクを提案した．また Habernalら
[15]はある暗黙の推論とその否定形の推論過程のう
ち，文脈に照らして妥当なものを選択するという二
値分類タスクを提案し，データセットを構築した．
暗黙の推論 Boltužic and Šnajder [16]は暗黙の推

論認識タスクに応用できるような大規模なデータ
セットの構築を初めて試みた研究だが，アノテー
ション基準にほとんど制約を設けなかったため，推
論の深さや内容が多様で扱いにくいアノテーショ
ンに終始してしまっている．Beckerら [7]は 5個程
度の前提と単一の主張から成る短い論証に関する
データセットを構築し，鍵となる概念に関する情報
を ConceptNet [17]から明示的に背景知識として言語
モデルに与えることで暗黙の推論を認識させること
を試みた．Chakrabartyら [18]は NLIデータセット
と PARA-COMET [19]を用いることで，Beckerらと
同様に常識的知識に注目した暗黙の推論過程の自動
生成を行った．Sahaら [20]は推論過程を明らかに
するための説明グラフ ExplaGraphsによってより説
明可能性の高い認識方法を提案した．
その中で Singhら [5]は論証のトピックを区別し，

さらに因果関係に限った制約を加えた半構造的な
フォーマットで評価の行いやすいデータセットの構
築を提案した．

また類似の研究で Betz and Richardson [6]は論証の
構造に焦点を当て，再帰的に論証テキストと論理構
造をモデルに入力することで論証の再構築を試みる
DeepA2システムを提案した．

3 IRACデータセット
本研究では 2章の関連研究で紹介したデータセッ
トの中でも Singhら [5]の IRAC (Implicit Reasonings
in Arguments via Causality)を使用する．IRACは暗黙
の推論のうち，実際に行われる割合の高い推論形態
である因果推論 [21] [22]に注目したデータセットで
ある．またアノテーションの枠組みも形式的である
ように工夫されており，他のデータセットに比べて
評価が行いやすい点も特徴である．

IRAC では人工的にデータを収集したコーパス
IBM-30K [23]から抽出した論証テキストについて，
クラウドソーシングを用いて暗黙の推論過程がアノ
テートされている．IBM-30Kは 71のトピックを取
り扱っているが IRACはそのうち，死刑制度廃止や
動物園廃止等の普遍的なトピック 6つを利用し，最
終的に合計 952の論証テキストについて 2,636の暗
黙の推論過程のアノテーションを得ている．

3.1 半構造化フォーマット
一般に暗黙の推論過程の形式は自由記述的で非構
造的であり，同一の推論に対して無数の記述方法が
考えられるため，そのままでは大規模なデータセッ
トを構築するのが難しい．そこで IRACでは図 2の
ような因果推論フレームを採用することで，データ
を半構造化されたフォーマットに制限してアノテー
ションや評価を行いやすくしている．このフレーム
は非明示的な推論についての説明に有用であると示
されている Walton らの Argument from Consequence
Schemeに立脚したものである．
図 1のように，主張とは論証において表明したい
意見を，前提とは主張を支持する根拠を指す．ま
た，それらとは別に図 2の暗黙の因果知識という要
素を導入する．これは主張の表現する行動を実行し
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た結果であり，かつ前提の表現する事態の原因とな
るような知識として定義している．Singhらはクラ
ウドソーシングを利用して，因果関係ラベル cause
または suppress によって各要素を結んだテキスト
を，暗黙の推論過程としてアノテートしている．

3.2 データセット品質
Singhらは暗黙の推論過程を収集した後，クラウ

ドソーシングによって論理的妥当性・因果関係の妥
当性・キーワードの一貫性の 3点の品質を保証して
いる．ここでキーワードの一貫性とは，暗黙の因果
知識と前提のキーワードとなる単語が類似している
かという点で評価している．
更に専門家 2人が IRACから無作為に抽出した 50

例を評価した結果，1人目は 38の暗黙の推論過程
を，2人目は 34の暗黙の推論過程を適格なものとし
て評価した．ここでの Krippendorffの 𝛼係数 [24]は
0.64と高い同意度を示したため，データの品質は良
好であると結論している．

Singhらによると BART [8]による生成は，トピッ
ク特化の微調整を行わない場合で 56 %が妥当と人
手評価され，トピック特化の微調整を行った場合で
は 72 %が妥当と評価された．

4 クラウドソーシング
本研究は先行研究に倣い暗黙の推論認識タスク

を暗黙の推論過程の生成タスクとして捉え，入力論
証テキストに対する言語モデル出力の人手評価を
行った．
まず 4.1章に示すように各論証テキストについて

GPT-3を用いて暗黙の推論過程を生成した．次に 3
人のクラウドワーカー (以降，評価者と表記)に依
頼し，4.2章で示す基準に従い，文法性や妥当性等
の観点から暗黙の推論過程を評価してもらった．そ
の後，集計結果から特に低得点の事例についてさら
に著者らが定性分析を行った．また，評価者には
データセットから抽出した推論過程とモデル出力
について，説得性の観点から二者の比較も行っても
らった．
同様の調査は Chakrabarty ら [18] や Becker ら [7]

などによって行われているが，単一のデータセット
についてより詳細かつ規模の大きな調査を行い定性
分析を提供する点で本実験は異なる．また豊富な
知識と高い推論能力を有する大規模言語モデルを用
いた実験を行う点でも異なる．

なお本実験にて使用したモデルは text-davinci-003
であり，GPT-3.5と呼ばれるモデルである．1）また，
本実験で取得したデータはすべて GitHubにて公開
する．2）

4.1 推論過程の生成方法
IRACには 6つのトピックに関する論証テキスト
と暗黙の推論のペアが用意されているが，本実験
ではそのうち「死刑制度廃止 capital punishment」と
「動物園廃止 zoos」という 2つのトピックに限り調
査を行う．この 2トピックには計 337の論証テキス
トと 722の暗黙の推論が含まれるが，4.3.1章では全
体の約 53 %の 179の論証テキストを，4.3.2章では
計 60の論証テキストを取り扱う．これは人手評価
を行う都合上，データセットの全例を細かく確認す
る作業が困難なためである．
本実験では GPT-3の few-shot learningを利用して

各論証テキストに対し推論過程を 1 つ生成し，こ
れをモデルの生成事例とした．また IRACのアノ
テーションからランダムに抽出した 1つのゴールド
推論過程をリファレンス事例としてこれらの評価
を行う．なお推論過程が 1つしかアノテートされて
いない論証テキストは 4.2章のリファレンスとの類
似性を評価できないため，リファレンス事例として
はデータには含めなかった．

IRACはテンプレートを用いた構築を行っており
文法的なミスが多く含まれていたため，生成や評価
にあたり事前に正規表現パターンを利用して二重ピ
リオドの修正等の最低限の前処理を行った．付録 A
に与えたプロンプトや，暗黙の推論過程の詳細な例
を示す．

4.2 評価方法
本実験では Beckerらの文法性，論理的一貫性 (妥
当性)，説明性，リファレンスとの類似性，リファレ
ンスとの比較から説明性を除いた 4項目について評
価を行った．説明性の評価は主観に依存するため比
較評価以外は難しく，また妥当性の基準と評価内容
が重複すると判断したためリファレンスとの比較の
項目と統合した．
実際には以下に示す項目で絶対評価と相対評価に
区別し，Amazon Mechanical Turkを用いて各推論過
程につき 3人の評価者による評価を行った．また，

1） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-3-5

2） https://github.com/naoki-negishi/implicit reasoning
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表 1: 4.2.1章の各項目における暗黙の推論過程の評
価結果．文法性と妥当性は 5段階評価

文法性 妥当性 類似性

死刑廃止 GPT-3 3.91 3.72 0.868
人間 3.41 3.73 -

動物園廃止 GPT-3 4.01 3.97 1.10
人間 4.00 4.09 -

絶対評価項目の妥当性において 3点以下の低得点な
事例について，原因を特定するために著者により主
張から暗黙の因果知識の説明が妥当でない，暗黙の
因果知識から前提への説明が妥当でない，ともに妥
当でない，ともに妥当の 4分類を行った．
なお正確な評価が難しいこと [7] から，本実

験では Sentence-BERT 等の自動評価指標は用いな
かった．

4.2.1 絶対評価項目
絶対評価において死刑廃止のトピックにて生成事

例は 101事例，リファレンス事例は 64事例を対象
とし，動物園廃止トピックでは生成事例は 78事例，
リファレンス事例は 70事例を対象とした．
文法性 (1-5点) 文法，構文的な誤りが存在しな

く，更に流暢である場合に 5点．
妥当性 (1-5点) IRACの論証構造は因果関係に立

脚したものであった．したがって生成される暗黙の
推論過程も因果関係が妥当であることが期待され，
そのような場合に 5点．
リファレンスとの類似性 (個数) IRACでは各論

証テキストに対し，暗黙の推論が平均 2.9 個アノ
テートされている．その中でモデルの生成事例と内
容的に類似するものの個数をカウントした．

4.2.2 相対評価項目
相対評価においては各トピック 30の論証テキス

トについて，生成事例とリファレンス事例を 1つず
つ用意し評価対象とした．
リファレンスとの比較 IRACはディベートコー

パスであり，特に口語では表面的な説明力も必要と
されるためモデルの生成事例とリファレンス事例に
ついて説得性の観点のみから比較を行う．よりもっ
ともらしく，多くの説明を与えるかという観点でモ
デルの生成事例が優れているか，リファレンスが優
れているか，同等かという三値の分類を行った．

表 2: 評価者間の同意度 ( Krippendorffの 𝛼係数)

事例数 文法性 妥当性

死刑廃止 GPT-3 101 .104 .259
人間 64 .157 .284

動物園廃止 GPT-3 78 .197 .0586
人間 70 .179 .108

4.3 実験結果
4.3.1 絶対評価
表 1に示すように GPT-3の生成事例は人間による
リファレンス事例と比較して文法性の面で上回り，
妥当性の面でやや低い結果となった．またリファレ
ンスとの類似性において動物園廃止トピックでは
1.0を超えており，これは生成事例が IRACにアノ
テートされた平均 2.9個の暗黙の推論過程のうち 1
つは平均的に意味内容で類似していると評価された
ことを示す．
したがって動物園廃止トピックでは意味内容的に

IRACと近い推論を認識しているが，因果関係の妥
当性の認識あるいは生成時点で人間に劣っているこ
とが示唆される．しかし死刑制度廃止トピックでは
逆の傾向が見られ，妥当性の認識と生成能力は同等
程度だが意味内容としては IRACと異なる推論を出
力する傾向が見られる．
また，暗黙の推論は主観に依存するという Hulpus
ら [2]の指摘の通り，評価者間での評価の同意度は
生成事例とリファレンス事例でともに低い値を示し
た (表 2 )．よって非専門家による評価でより質の高
い結果を得るためには，再帰的な生成により常識的
知識まで落とし込んだ推論過程の提示，価値判断的
な記述の排除等，主観に依存しない評価の枠組みを
用意する必要がある．
定性分析 妥当性が平均 3点以下と評価された死

刑廃止 45事例，動物園廃止 19事例について分類を
行った結果，暗黙の因果知識から前提への説明が妥
当でないと分類された事例が最も多く，それぞれ 25
事例と 10事例に及んだ．つまりモデルによる生成
事例は 3.2章におけるキーワードの一貫性に関する
制約を満たしていないことが示唆される．

4.3.2 相対評価
4.3章の絶対評価において生成事例はリファレン
ス事例に妥当性で僅かに劣っていたが，表 3に示す
相対評価の結果から，両トピックにおいて説得力が
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あると評価された数は生成事例のほうが多く，逆の
傾向があることがわかる．このことから実践的に
は，生成事例とリファレンス事例に区別できるほど
の差がないことが確認できる．
しかしディベートや論証分析等の高い精度が要求

されるタスクでは，依然として因果関係の妥当性の
向上が望まれる．
表 3: 各トピックで説得的であると評価された割合

人間 同等 GPT-3
死刑廃止 36 % 22 % 42 %
動物園廃止 38 % 22 % 40 %

5 おわりに
本研究では暗黙の推論認識タスクにおける GPT-3

の性能調査を行うため，IRAC データセットを利
用し論証テキストに対する暗黙の推論過程を生成
し，それらについてクラウドソーシングを用いて妥
当性やリファレンスとの比較などの項目で評価を
行った．
その結果，人間と同等程度の因果関係の認識能力

を確認することができた一方で，定性分析により因
果関係を完全に捉えているわけではないことも明ら
かになった．しかし相対評価によって，少なくとも
人間が普段書く程度の論証であれば差が現れないこ
とも確認でき，この先はより高難易度なデータセッ
トが要求される．
本研究で収集したデータはすべて公開し，後続の

研究の役に立つことを願う．
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A 付録: 具体例
A.1 与えたプロンプトの例
ここでは紙面の都合上 1-shotで例示するが，予備実験
にて出力形式を安定させるためには 3-shotが必要なこと
が明らかとなったため，実際にはすべてランダムサンプ
リングを行い 3-shotで与えている．
The following "Argument" is composed of pairs of

claims and premises. Please generate "Implicit

Reasoning" in the form of a causal relationship,

such as "Claim causes (or suppresses) Implicit

Reason, and Implicit Reason causes (or suppresses)

Premise."

Please ensure that while adhering to this format,

the generated implicit reasoning presents a causal

relationship that is natural and coherent within

the context of the sentence.'

Argument:

We should introduce compulsory voting, a lack of

voting leads to a situation were their isn't fair

representation in parliament.

Implicit Reasonings:

Introducing compulsory voting causes High voter

participation. And High voter participation causes

Fair representation.

Argument: We should abolish zoos, they are cruel

to animals and wildlife

Implicit Reasoning:

A.2 具体的な生成例

生成例 1 (低得点)
次の例は文法性 3/2/4点，妥当性 1/1/1点と評価された．
ダッシュで文が結ばれており，プロンプトで与えた事
例と入力形式がかけ離れているため Argument: に続く論
証テキスト中の参照箇所の判断が難しく，出力が安定し
なかったものと思われる．リファレンスの例として
Abolishing capital punishment suppresses the government

doing the inhumane act of taking someone's life. And

the government doing the inhumane act of taking someone's

life causes No justification for taking a person's life.

というものがある．

Argument:

We should abolish capital punishment, the death

penalty is outdated and immoral - there is no

justification for taking a person's life.

Implicit Reasoning:

Abolishing capital punishment suppresses taking a

person's life, and taking a person's life causes

the death penalty being outdated and immoral.

生成例 2 (高得点)
次の例は文法性 5/5/4点，妥当性 5/5/5点と評価された．
リファレンス例は省略する．

Argument:

We should abolish zoos, zoos do more harm than good

to the animals that are held in captivity largely

for entertainment purposes.

Implicit Reasoning:

Abolishing zoos causes animals to no longer be kept

in captivity. And animals no longer being kept in

captivity suppresses them being held for entertainment

purposes.
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