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概要
ヒトが行うような自然言語による推論では，観測

した事象を言語で表現することで認識を行い，その
事象に関する知識を取り込んだ推論を多段に繰り返
していくことにより最終的な帰結となる自然言語文
を生成していると考える．本研究では，自然言語文
入力に対して知識を介在させ，新たな自然言語文を
生成する形で結論を導くための多段の多岐にわたる
推論過程過程の中から，自然言語文を生成する際の
尤度を最大化する過程を抽出する手法を提案する．
実験には多段推論のデータセットである MuSiQue
を利用した．結果として，提案手法はチャンスレベ
ルを上回る性能であることを検証した．

1 はじめに
従来，推論は論理学において形式的なスタイルを

伴うものとして研究されてきた．以前の自然言語処
理分野では含意関係認識の研究 [1]がそれを代表す
るものとして取り上げられてきたが，大規模言語モ
デルの出現により推論自体を自然言語で行うことが
可能になった [2, 3, 4]．言語による推論とは，観察
対象の言語による認識からそれに対する因果的な帰
結を説明するという形で行われ，それは前提となる
情報から，結論を言語で表現するという自然言語文
生成とみなすことができる．この際，一般的に前件
の観察対象の情報に加えて，それに関する知識を踏
まえて帰結となる自然言語文を生成することが想定
される．知識は断片的に存在しているのではなく，
言語の使用と結びついており，ヒトによる言語を用
いた観測事象の認識は，認識に利用可能な知識を踏
まえてなされており，推論は認識状態に適用可能な
因果的知識によって表現されると考える．これを可
能性の高い過程の元で繰り返し適用することで，ヒ
トは言語による思考を実現していると考える．この

ことから，本研究では前提から結論を導くにあたっ
て想定される知識を，言語モデルの生成確率を用い
て選択することで，前提から結論への適切な推論過
程を生成する手法を提案する．
実験を通じて提案手法を検証するために，多段推
論のためのデータセットである MuSiQue [5]の質問
をもとに言語モデルを用いて知識を複数生成し，結
論への生成確率で重み付けを行い，次の段階の知識
を生成するという particle filter の考え [6] を用いて
推論過程の抽出を行う．

2 関連研究
大規模言語モデルを用いて推論を行う際に，プロ
ンプトを用いて推論過程を与える手法が近年活発
に研究されている．大規模言語モデルの強力な文
脈内学習能力 [7]を考慮し，推論過程を生成させる
ために，一連の中間推論過程を Few-Shot で与える
Chain-of-Thought prompting [8]や，“Let’s think step by
step!”と与えるだけで，Zero-Shotで推論過程を生成
する手法 [9]などがある．このように，推論におい
てプロンプトの付与の仕方によって推論過程の精度
を向上させることで，回答を良いものにする研究が
多くある．この際，生成された推論過程を，回答か
ら帰納的に評価し学習を行う手法として，生成され
た推論過程と質問と回答との類似度をスコアとして
学習を行う手法 [10] や，生成された推論過程に対
して，正しい答えを導くものであれば，比較的妥当
な推論過程であると判断して，データセットとして
ファインチューニングを行う手法 [11]，生成された
知識を加えることによる回答の変化から PPO[12]に
基づいて報酬づけを行なって学習させる手法 [13]が
ある．これらに対し，我々は回答の生成確率から，
帰納的に推論過程を評価する．
本研究では，ヒトが自然言語で推論する認知活動に
着目し，LLMの中に存在する因果関係を示す潜在



図 1 推論過程の生成の概要.particle filterの考え [6]を用
いて，Sampling，Weighting，Resamplingを繰り返し行い推
論過程を生成する．

的な知識構造を自然言語文を生成する過程を自然言
語推論過程と見做し，潜在的知識構造を生成確率が
高い自然言語文として部分的に表出することで適切
な推論過程を抽出する手法を提案する．

3 推論過程の生成
図 1に研究の概要を示す．質疑から回答を導く推

論タスクを展開し推論過程を生成する．この際，推
論過程は particle filterと同じ推論過程となる．以下，
particle filterのパーティクルを生成される自然言語
文と考えて説明を行う．

3.1 データセット
本研究では，MuSiQue [5]を利用する．コンテキ

ストの情報から生成されたシングルホップの質問を
組み合わせることで，マルチホップの質問を生成し
ているデータセットである．このデータセットの特
徴として，前段階の hopの回答が次の段階の hopの
質問に含まれるという推論間の依存性と，コンテキ
ストの情報を用いることで多段の質問に答えるとい
う，コンテキストへの依存性があげられる．

3.2 研究概要
(1)予測
言語モデルに例と質問を与える few-shotのプロンプ
トを入力することで，質問に沿った知識を生成させ
る．ここで与えるプロンプトは，言語モデルから有
用な知識を生成する手法 [15]をもとにしている．知
識を生成する際に使用する質問と知識のペアの例
は，trainデータの中からランダム抽出している．プ
ロンプトの一部を表 3に示す．このプロンプトは，

知識を生成させる指示，データセットに沿った適切
な入力と出力の例，および与える質問を挿入するプ
レースホルダで構成される．新しい質問に対する知
識を生成する場合，プロンプトのプレースホルダに
代入し，言語モデルに与えることで，知識を生成す
る（サンプリング）．コンテキストを与える場合は，
冒頭に挿入する．これは particle filterにおける予測
部分に対応し，初期状態（question）からシステムモ
デル（LLM）にしたがって予測サンプル（知識）を
生成する動作に準ずる．
(2)尤度計算
質問 𝑞に対して，𝑁 回の hopを通じて回答 𝑎が生成
される確率は，𝑛回目の hopにおいて質問に関連し
て生成される無数の知識を 𝑘𝑖 として，式 (1)で表さ
れる．

𝑝 (𝑎 |𝑞) =
𝑁∑
𝑛=1

∑
𝑘𝑖

𝑝 (𝑎, 𝑘𝑖 |𝑞)

=
𝑁∑
𝑛=1

∑
𝑘𝑖

𝑝 (𝑎 |𝑘𝑖 , 𝑞) 𝑝 (𝑘𝑖 |𝑞) (1)

式 (1)から，質問から回答を生成する確率は，質問
から知識が生成される確率と，質問と知識から回答
が生成される確率の積となることがわかる．そこ
で，質問と知識から回答が生成される確率が高い推
論過程であれば，回答を導くのに適した推論過程で
あるとして 𝑝(𝑎 |𝑘𝑖 , 𝑞) の重み付けを行う．この確率
を言語モデルの生成確率で算出する．具体的には，
言語モデルに文を与え，各トークンに対する予測確
率を取得し，質問と知識が与えられた時の回答に対
応する条件付き確率を算出している．particle filter
における尤度計算の部分に対応し，観測値（回答 𝑎）
と予測値（知識 𝑘）との差分に基づき，各サンプル
の尤度（生成確率）を計算する動作に準ずる．
(3)リサンプリング
尤度に比例して次の段階で生成する知識の数を決定
し，前段階の知識から次の段階の知識を生成する．
言語モデルに表 3 のプロンプトに前段階までの知
識を追加したプロンプトを与えることで，質問と前
段階の知識に沿った知識を生成させる．particle filter
におけるリサンプリング部分に対応し，重み（尤
度）に比例した個数のサンプル (知識)を生成する動
作に準ずる．
(2)尤度計算，(3)リサンプリングを繰り返すことで，
質問から，回答を導く多段推論の推論過程を生成
する．



表 1 推論過程に対する BERT-Scoreと BLEU.
BERT-Score BLEU

Precision Recall 𝐹1
推論過程 生成手法 元文 平叙文 元文 平叙文 元文 平叙文 元文 平叙文

hop-1 CoT 0.016 0.104 0.002 0.177 0.009 0.140 0.017 0.025
+context 0.061 0.141 0.071 0.233 0.066 0.187 0.014 0.021
5-shot 0.118 0.240 0.061 0.288 0.089 0.263 0.016 0.056

+context 0.162 0.280 0.089 0.311 0.125 0.294 0.016 0.054
ours 0.154 0.267 0.080 0.301 0.116 0.283 0.017 0.057

+context 0.168 0.287 0.103 0.338 0.134 0.311 0.020 0.063
hop-2 CoT −0.001 0.058 −0.042 0.105 −0.021 0.082 0.008 0.010

+context 0.020 0.076 −0.002 0.146 0.010 0.111 0.011 0.012
5-shot 0.051 0.150 −0.009 0.197 0.021 0.173 0.007 0.018

+context 0.124 0.238 0.061 0.286 0.092 0.269 0.013 0.057
ours 0.094 0.191 0.015 0.214 0.054 0.202 0.012 0.025

+context 0.124 0.232 0.054 0.275 0.088 0.253 0.015 0.052
hop-3 CoT 0.056 0.085 0.047 0.137 0.052 0.111 0.013 0.014

+context 0.149 0.112 0.135 0.181 0.142 0.146 0.015 0.023
5-shot 0.149 0.215 0.135 0.270 0.142 0.242 0.012 0.027

+context 0.192 0.270 0.135 0.332 0.185 0.301 0.016 0.058
ours 0.208 0.292 0.164 0.312 0.186 0.301 0.018 0.046

+context 0.287 0.392 0.252 0.431 0.269 0.410 0.044 0.111
平均 CoT 0.024 0.082 0.002 0.139 0.013 0.111 0.012 0.016

+context 0.077 0.110 0.068 0.186 0.073 0.148 0.013 0.019
5-shot 0.106 0.202 0.062 0.252 0.084 0.226 0.012 0.034

+context 0.159 0.263 0.095 0.310 0.134 0.288 0.015 0.056
ours 0.152 0.250 0.076 0.268 0.119 0.262 0.016 0.042

+context 0.193 0.304 0.136 0.348 0.164 0.325 0.026 0.076

表 2 推論過程に対する G-Eval [14]の結果.
consistency coherence relevance

CoT 2.46 2.78 2.81
+context 3.21 3.41 3.59
5-shot 2.16 1.58 2.13

+context 2.65 3.07 3.11
ours 2.50 1.91 2.51

+context 3.29 3.66 3.67
正解 4.76 4.22 4.69

4 実験
4.1 実験設定

3.1節にて紹介したマルチホップデータセットで
ある MuSiQuから 3hopで直線的なグラフ構造を持
つ 567個の評価データを対象にする．また，推論過
程が質疑として与えられているのに対し生成文は
平叙文なので，GPT-4 を用いて質疑として与えら
れる推論過程を平叙文に直したものに対する評価
も行なった．生成される知識の数を 10とし，推論
過程の生成を行う．評価方法として，CoT として
「Let’s think step by step」と与えて推論過程を出力し

た場合と，5-shotで生成例を与えて推論過程を出力
した場合と提案手法を比較する．加えて，コンテキ
ストを含める場合と含めない場合を比較する．評
価指標は，BERT-Score[16]と BLEU[17]の文の類似
度を測る 2つに加え，GPT-4を用いた評価方法であ
る G-Eval[14]を用いる．G-Evalでは推論過程につい
て coherence, consistency, relevanceを評価させる．こ
こでは，生成データに対する評価だけでなく，正解
データに対しての評価も行わせることで，評価指標
の正当性を示す．本研究で用いるモデルは Hugging
Face1）の自然言語ライブラリ Transformersに基づく，
Meta 社公開の事前学習済み Llama3.1 モデル2）を使
用した．

4.2 実験結果
生成された知識の例を表 3に示す．このように，
質問に対して段階的に知識を生成し，推論過程に対
して評価をおこなう．表 1 に BERT-Score と BLEU
の結果を，表 2に G-Evalによる結果を示す．図 2に

1） https://huggingface.co
2） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct



図 2 コンテキストを与えた場合の提案手法で生成された知識と，それらに対する尤度を棒グラフで表す．
表 3 中の質問に対応する提案手法にコンテキスト
を加えた場合での，生成された知識と，それらに
対する尤度を可視化させたもの示す．BERT-Score，
BLEUスコアどちらの評価指標においても，コンテ
キストを含めた提案手法が最も良い結果となった．

5 考察
提案手法により推論過程を選択することで，CoT

や 5-shotで生成したものに比べ回答に沿った推論過
程を抽出することができた．表 1，表 2から，コン
テキストを加えた場合と加えていない場合のどちら
をみても，類似度をはかる指標である BERT-score，
BLEU に加え，LLM によって評価されたほとんど
の結果で，CoTや 5-shotでの生成よりも提案手法に
よって生成された推論過程の方が良い結果となっ
た．このことから，回答への生成確率を解析しなが
ら推論過程を生成することの有効性が示せる．
今回使用したマルチホップデータセットの特徴と

して，hop同士の依存性に加え，コンテキストへの
依存性が挙げられる．そこで，コンテキストがある
場合とない場合とでどれほど精度に差が生まれるか
実験を行った．その結果，表 1，表 2から提案手法
の場合でも CoT や 5-shot の場合でもコンテキスト
を加えることで全ての結果が向上した．表 3におい
て，コンテキストを与えていない状態の提案手法に
よる出力とコンテキストを与えた提案手法による出
力に注目すると，どちらとも正解の多段推論のよう
なスッテプを踏んで推論を行なっているが，コンテ
キストを与えていない状態の提案手法による出力の

場合，コンテキストの情報がなく LLM内にある情
報に依存するため，間違った内容になっている．こ
れらのことから，コンテキストへの依存度を示すこ
とができた．
多段推論としての知識を生成する際に起こりうる
問題として，質問に対して，多段となる知識ではな
く回答を導く直接的な知識を生成してしまうという
ものがある．実際に，表 3においてコンテキストを
加えた 5-shotで生成された出力結果を見ると，hop-1
や hop-2で hop-3のように直接的に回答につながる
知識を生成してしまっている．

6 おわりに
本研究では，前提から生成される多岐にわたる推
論過程の中から，結論を導くために用いられたもの
を大規模言語モデルの尤度によって予測する方法
を提案し，開発した．マルチホップデータセットの
質問に対し，few-shotで複数の知識を生成し，言語
モデルの生成確率を用いて回答への尤度から重み
付けを行い，それを元に次の段階の知識を生成する
ことで回答に沿った推論過程を抽出する．この手法
により，ランダムで推論過程を生成したものに比
べ，BERT-score，BLEUスコアによる類似度，およ
び LLMを用いた評価の双方で精度を向上させるこ
とができた．今後は，問題点としてあげた直接的な
知識の生成を抑制するため，パラメータの調整や，
プロンプトに工夫を与えてみたい．また，今回は機
械的評価しか行っていないため，人間による評価で
どのような違いが見られるかも確認したい．
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付録 A

表 3 質問に対して生成された知識の例と正解．各 hopの平叙文に対する出力の BERT-Scoreを右に示す．
元文

Q: How many miles of highways are in the city where the Yongle emperor greeted the
person to whom the edict was addressed?
A: 140 mi

Prompt
Generate some knowledge about the input. Examples:

Input: Who is the father of the Eleanor of the country where Eveline Adelheid von
Maydell died?
Knowledge: Eveline Adelheid von Maydell died at Sintra.
...
Input: {question}
Knowledge:

hop 生成手法 推論過程 BERT-Score(F1)
1 正解 Q: Who was the edict addressed to?

A: the Karmapa
→平叙文: The edict was addressed to the Karmapa.

5-shot There is a Yongle Emperor related Chinese map of the world. 0.068
+context 230 km of highways are in the city of Nanjing, and the Yongle emperor greeted the

Karmapa.
0.276

ours The person to whom the edict was addressed was Vân Tng. 0.272
+context The edict was addressed to the Karmapa. 1.000

2 正解 Q: Where did the Yongle Emperor greet the the Karmapa ?
A: Nanjing
→平叙文: The Yongle Emperor greeted the Karmapa in Nanjing.

5-shot The Yongle Emperor sent an edict to Zheng He. 0.410
+context 230 km is equal to 140 miles. −0.084

ours Vân Tng is located in Beijing. −0.240
+context The Yongle emperor greeted the Karmapa in Nanjing. 0.975

3 正解 Q: How many miles of highways are in Nanjing ?
A: 140 mi
→平叙文: Nanjing has 140 miles of highways.

5-shot Zheng He arrived in Malacca, a city of Malaysia. 0.202
+context 140 miles of highways are in the city of Nanjing. 0.494

ours Beijing has highway mileage of 4,179 miles. 0.388
+context In the city of Nanjing, there are 230 km (140 mi) of highways. 0.486


	はじめに
	関連研究
	推論過程の生成
	データセット
	研究概要

	実験
	実験設定
	実験結果

	考察
	おわりに

