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Abstract

Reasoning is a fundamental capability of human intelligence, which allows us to

make inferences or predictions about unknown things based on known information.

In the field of natural language processing (NLP), a subfield of artificial intelli-

gence that deals with language, the reasoning ability of NLP models is a key factor

directly linked to their generalization performance in machine learning contexts.

Despite the significant progress in the language capabilities of NLP models since

the advent of Transformer, numerous challenges still exist in their reasoning abil-

ities. Shortcut reasoning refers to the irrational reasoning of NLP models, which

is a critical issue for reasoning ability. Specifically, shortcut reasoning involves a

type of reasoning that performs well with input that follow the same distribution

as the training data, but perform poorly on input with a different distribution

from the training data. Previous studies have shown that this irrational reasoning

can degrade the robustness of NLP models.

Recently, Large Language Models (LLMs) have attracted much attention for

their language capabilities that surpass previous NLP models. Improvements have

also been observed in the reasoning performance of LLMs. Previous studies have

reported that attaching specific prompts to the input or combining LLMs with

external algorithms for reasoning improves the performance.

However, Hallucination, the generation of counterfactual knowledge by LLMs,

is known as a significant challenge. Even if it is possible to construct the reasoning

process correctly, the final answer may contain errors when the knowledge used in

the process is incorrect. Previous work has shown that hallucinations can snow-

ball, where the errors generated during reasoning successively affect downstream

reasoning processes. Given these issues, various solutions are being studied. One

of them is a method called Retrieval-Augmented Generation (RAG). RAG is a

paradigm that retrieves documents from a knowledge base in response to an in-

put and generates an answer while referring to the retrieved documents. Many

research has shown that this approach reduces hallucination and improves perfor-

mance. However, there is still room for improvement in the retrieval mechanism

of RAG. A typical example is that the retrieved fixed number of documents may

contain unnecessary information or may not contain the necessary information.

Unnecessary information can introduce noise and amplify hallucination. In addi-

tion, there are still unresolved issues, such as requiring retrieval for each reasoning

step.

LLM’s reasoning ability itself still has problems. Previous studies have shown

that LLMs are good at single-step reasoning, but inherently struggle with com-

positional reasoning problems that require synthesizing partial reasoning results,

such as computation problems like 3-digit multiplication. It has been revealed that



the seemingly excellent reasoning of LLMs we observe is due to pattern matching

using the reasoning processes included in the massive pre-training data.

In view of the aforementioned issues related to the reasoning of NLP models

and LLMs, we aim to realize a reasoning system with self-awareness and inter-

pretability. Self-awareness refers to the ability of the system to recognize what

information it possesses and what it lacks. Interpretability, on the other hand,

pertains to its ability to explain how input questions are broken down and which

knowledge is consulted during the reasoning process. This system outputs a final

prediction by decomposing the input question, querying a knowledge base, and

synthesizing the obtained results. The proposed system comprises three major

modules: a knowledge base module, a reasoning module, and a central control

module. The knowledge base module employs a self-aware LLM that stores and

retrieves relevant knowledge related to a given question. The reasoning module

adopts a probabilistic logical programming, which decomposes the question into

sub-questions and refers to the knowledge base to obtain necessary information.

Finally, the central control module integrates the retrieved information to generate

a final prediction of answer.

To achieve this goal, we have conducted research on reasoning ability of NLP

models, followed by a discussion toward developing a self-aware knowledge base

module. Specifically, we worked on the following three themes.

(i) In automatic discovery of shortcut reasoning with generality, we addressed

the challenges of existing methods and proposed a method for automatically de-

tecting shortcut reasoning. The previous methods to discover shortcut reasoning

within NLP models have several issues, such as pre-definition of shortcut reason-

ing, not using internal states of the models, or requiring human evaluation. Even

though the latest work overcame those problems, its method still suffer from sev-

eral limitations. As a result of experiments with our proposed method on NLP

models trained on sentiment analysis and natural language inference tasks, we

succeeded in detecting shortcut reasoning without human intervention and dis-

covering unknown shortcut reasoning not revealed in previous studies as well as

known ones.

(ii) In our research on a logical rationale-based machine reading comprehension

model, we conducted experiments on shortcut reasoning in Explainer for the ma-

chine reading task. Explainer is a module of Explain-then-predict architecture.

Explain-then-predict is an architecture generally used for Rationalization, where

models are forced to output their rationale along with the predictions. As the ra-

tionalization architecture has explainer, which extracts necessary information for

the right inference, previous work hypothesize the architecture can improve robust-

ness by excluding unnecessary noise in the input documents. However, the results



did not support their expectation. Thus, we hypothesized that the robustness

improvement was not achieved since explainer was performing shortcut reasoning.

The empirical experiment revealed explainer’s shortcut reasoning by showing that

accuracy did not drop even when the explainer’s input was destructively corrupted.

(iii) In our discussion toward large language models as knowledge bases with

self-awareness, we approached the relationship among confidence, accuracy and

frequency in terms of LM as KB, which utilize language models as knowledge

bases. In previous work, confidence, the probability that the prediction is correct,

in prediction by LLMs is known to be well-calibrated. Correlations between (cali-

brated) confidence and accuracy, and between frequency and accuracy are revealed

in several studies, but not for the correlation between frequency and confidence.

Therefore, we analyzed the relation between frequency and confidence, and con-

ducted preliminary experiments to verify our hypothesis that the confidence of

LLM’s knowledge reflects the frequency of its appearance in pre-training rather

than its correctness. We employed PopQA, which contains triplets of knowledge

(subject, relation, object) retrieved from Wikipedia and each of which is annotated

with its popularity as a proxy of frequency the knowledge appeared in pre-training

data. We used several LLMs for the experiments, and when using GPT-3.5-turbo,

we obtained results showing that confidence and accuracy were positively corre-

lated for knowledge with high frequency but that accuracy did not increase even

when confidence increased for knowledge with low frequency. Although these re-

sults were intriguing, they did not lead to the verification of our hypothesis.



概要
推論とは未知の事柄について自らの知る情報から予想・論じることであり，人

間の知的機能の基盤をなす能力である．人工知能における言語に関する研究分野
である自然言語処理において，言語処理モデルの推論能力は機械学習の文脈にお
ける汎化性能に直結する重要な要素である．Transformerの登場以来，言語処理モ
デルの言語能力は飛躍的に向上したものの，未だ推論能力に関しては多くの課題
が存在している．Shortcut reasoningは，言語処理モデルの非合理的な推論のこと
である．具体的には，学習データと同じ分布を持つ入力に対しては有効であるが，
学習データと異なる分布を持つ入力に対して有効ではない推論のことである．こ
の非合理的な推論により，言語処理モデルの頑健性が低下することが先行研究で
明らかになっている．
昨今大きな話題となっている大規模言語モデル (LLM)は，既存の言語処理モデ

ルを凌駕する言語能力をみせている．LLMは推論においても性能の向上が観察さ
れている．入力に際して特定のプロンプトを与えると性能が大きく向上したとい
う結果や，外部のアルゴリズムと組み合わせてLLMに推論させる手法なども提案
され，LLMに推論を行わせることに関心が寄せられている．
しかしながら，Hallucinationと呼ばれるLLMの生成する反事実的な知識が大き

な課題として知られている．仮に推論プロセスを正しく構築することが可能であっ
ても，その過程で用いられる知識に誤りがあれば最終的に出力される解答に間違
いが含まれる可能性がある．先行研究では，推論に際して発生した hallucination

が下流の推論プロセスに次々に影響を与え，雪だるま式にエラーが増大していく
ことが明らかになっている．こうした問題を受け，様々な解決策が研究されてい
る．その一つがRAGと呼ばれる手法である．RAGは入力に対して知識ベースか
ら取得し (Retrieval)，取得した文書を参照しながら解答を生成するパラダイムの
ことである．これにより，hallucinationが低減され，性能が向上したという実験
結果が多数の研究により示されている．しかし，RAGの retrieval機構にもいくつ
かの改善の余地が存在する．その代表例が，取得した k個の文書群の中に不必要
な文書が含まれている，もしくは必要な文書が含まれていないことがある点であ
る．不必要な文書がノイズとなり，Hallucinationを増長させてしまう可能性があ
る．また，推論のたびに retrievalが必要である点など，解決すべき課題は未だ残っ
ている．
LLMの推論能力自体についても，依然として問題点が見受けられる．先行研究

によると，LLMはその構造上，単一ステップの推論には成功するものの，部分的
な推論結果を合成しながら解く必要があるような推論問題，例えば 3桁×3桁のよ
うな計算問題を解くことが不得意であることが示されており，我々が観察できる
LLMの優れた推論は大規模な事前学習データ内に含まれる推論プロセスを使った
パターンマッチングにより行われていることが明らかになっている．
以上のような，言語処理モデル，あるいは LLMの推論に関する諸問題を受け，

我々は自己認識能力を持つ，解釈可能な推論システムの実現を目指す．自己認識



能力とは，何を知っていて，何を知らないのかを説明できることである．また，解
釈可能とは，どのように質問を分解して，どの知識を参照したのかを説明するこ
とが可能なことである．このシステムは，入力された質問の分解と，知識ベース
への問い合わせ，そして得られた結果の合成によって，最終的な予測を出力する．
知識ベースモジュール，推論モジュール，中央制御モジュールの 3つのモジュール
から構成され，それぞれが質問に関する知識の取得，質問の分解，そして，解答
の統合・出力を行う．
この実現にあたり，言語処理モデルの推論能力に関する分析・考察を経た後，自

己認識可能な知識ベースモジュールの実現に向けた研究を行った．具体的には，以
下の 3つのテーマに取り組んだ．
(i)一般性を考慮した Shortcut reasoningの自動検出では，先行研究で提案され

ていた手法の課題を解決し，shortcut reasoningを自動的に検出する手法を提案し
た．先行研究で提案されている検出手法では，shortcut reasoningの形態を事前に
定義している，内部情報を用いていない，人手による評価を必要としている等の
課題が存在していた．最新の研究の提案手法によってそれらの課題は克服された
ものの，依然としていくつかの制約を抱えている．感情分析タスクと自然言語推
論タスクの分類問題で学習された言語処理モデルを対象とした実験を行い，人間
の介入無しで shortcut reasoningを検出することに加え，先行研究で明らかになっ
ていなかった未知の shortcut reasoningを発見することに成功した．
(ii)論理的根拠に基づく機械読解システムに向けた研究では，機械読解タスク

でのExplainerにおける shortcut reasoningについて実験を行った．Explain-then-

predictは予測とその論理的根拠を出力させるパラダイムであるRationalizationに
おいて頻繁に使用されるアーキテクチャであり，explainerはその一部を構成する
モジュールである．Explainerは適切な推論のために入力中の必要な情報のみを抽
出する，すなわち推論に不必要なノイズを低減してくれる効果が期待できること
から，ある先行研究はこのアーキテクチャは頑健性を向上できるという仮説を立
て，検証したものの，頑健性の向上は限定的であった．この結果を踏まえ，我々
は explainerが shortcut reasoningを行っているため，頑健性の向上が実現できな
かったという仮説を立てた．経験的な実験の結果，explainerの入力に破壊的な編
集を加えても精度が落ちなかったことから，モデル内の shortcut reaosningが示唆
された．
(iii)自己認識が可能な知識ベースとしての大規模言語モデルの実現に向けた議

論では，LLMの知識について，予測の自信度，その正解率，その知識の事前学習
データにおける頻度の 3つの要素の関係性について分析を行った．先行研究では，
既存の手法で計算されたLLMの予測の自信度は，正解率を良く反映していること
が明らかになっている．また，自信度と正解率，正解率と事前学習における頻度の
相関関係はいくつかの研究により明らかになっているが，自信度と頻度の関係性
については我々の知る限り未知である．そこで，我々は LLMの知識の自信度が，
正解率ではなく，知識が事前学習に現れる頻度を反映しているという仮説を立て，



予備的な検証実験を行った．実験に用いたPopQAデータセットは，Wikipediaか
ら収集した知識と，その知識のWikipediaページにおける月間閲覧数を頻度とし
て近似した人気度と呼ばれる指標が付与されている．実験の結果，GPT-3.5-turbo

を用いたとき，頻度が大きい知識に関して自信度と正解率が正相関するが，頻度
の低い知識に対しては自信度が上がっても正解率が上がらなかったという結果を
得た．この結果は興味深いものであるものの，仮説の実証には至ることができな
かった．



目 次

第 1章 はじめに 1

1.1 背景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 目的 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.3 本論文の構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

第 2章 関連研究 5

2.1 言語モデル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.2 Shortcut reasoning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.2.1 データセット内の疑似相関と非合理的推論 . . . . . . . . . . 5

2.2.2 Shortcut reasoningの検出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.3 機械読解システム . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.3.1 機械読解モデルの頑健性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.3.2 Rationalizationと頑健性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.4 LLM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.4.1 LLMと推論 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.4.2 自己認識可能な LM as KB . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

第 3章 Shortcut reasoningの自動検出 9

3.1 Shortcut reasoningの検出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

3.1.1 推論パターン . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

3.1.2 推論パターンの候補の抽出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

3.1.3 一般性の計算 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

3.1.4 Shortcut reasoningの判定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

3.2 実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.2.1 設定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.2.2 結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

第 4章 論理的根拠に基づく機械読解システム 21

4.1 Explainerにおける Shortcut reasoning . . . . . . . . . . . . . . . . 22

4.1.1 Shortcut reasoningの分類 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

4.1.2 検証方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

4.1.3 評価指標 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

4.2 実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

i



4.2.1 設定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

4.2.2 結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

第 5章 自己認識が可能な知識ベースとしての大規模言語モデルの実現に向け
た議論 26

5.1 LM as KB . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

5.1.1 問題の定式化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

5.1.2 仮説の検証 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

5.2 実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

5.2.1 設定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

5.2.2 結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

第 6章 おわりに 37

6.1 本研究のまとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

6.2 今後の課題 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

ii



図 目 次

3.1 Shortcut reasoning検出の手順 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

3.2 Input Reductionの概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

4.1 機械読解における Explain-then-Predictアーキテクチャの概要 . . . 22

4.2 入力に加える編集の例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

4.3 Explainerへの入力に編集を加えたときの出力の変化を観察した実
験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

5.1 自信度、正解度、頻度の相関 (Llama2-7b-chat) . . . . . . . . . . . 30

5.2 自信度、正解度、頻度の相関 (Llama2-13b-chat) . . . . . . . . . . . 31

5.3 自信度、正解度、頻度の相関 (GPT-3.5-turbo) . . . . . . . . . . . . 32

5.4 頻度別に見た自信度と正解度の関係 (Llama2-7b) . . . . . . . . . . 34

5.5 頻度別に見た自信度と正解度の関係 (Llama2-13b) . . . . . . . . . . 34

5.6 頻度別に見た自信度と正解度の関係 (GPT-3.5-turbo) . . . . . . . . 35

5.7 頻度別に見た自信度と正解度の関係 (GPT-3.5-turbo) – 自信度を一
様分布にしたとき . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

iii



表 目 次

3.1 データセットの詳細 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3.2 モデルの詳細 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3.3 検出された shortcut reasoning (タスク：NLI / DIID：test) . . . . . 17

3.4 検出された shortcut reasoning (タスク：NLI / DIID：train) . . . . 17

3.5 検出された shortcut reasoning (タスク：SA / DIID：test) . . . . . . 18

3.6 検出された shortcut reasoning (タスク：SA / DIID：train) . . . . . 19

iv



第1章 はじめに

1.1 背景
推論 (Reasoning)とは，既知の情報から未知の事柄について予想し，論じるこ

とである．自然言語処理 (NLP)において，言語処理モデルの推論能力は未知の入
力に対して効果的に正しい解答を出力すること，すなわち汎化性能に直結する重要
な要素である．事前学習済み Transformer [36]をベースとしたモデル (BERT [5]，
GPT [2]，T5 [29])は，多様なタスクで大きく精度を向上させたものの，推論能力
に関して未だ懸念すべき課題が存在している．Shortcut reasoningはその一つ
であり，推論モデルによる短絡的かつ非合理的な推論を指す．Shortcut reasoning

は学習データと同じ分布を持つデータ (Independent and Identically Distributed:

IID)と，異なる分布を持つデータ (Out of Distribution: OOD)の解析性能の乖離
をもたらす [8]．推論は未知の事象の予測に対して使われるものであるが，shortcut
reasoningはその効果を得られないことが懸念される．例えば，感情分類タスクに
おいて，Positiveとラベル付けされた Spielbergという単語を含む文 (例：Spielberg

is a great director! )が数多くあるデータセットからモデルを訓練すると，モデル
は Spielbergという単語を含むどんな入力文に対してもPositiveを予測するように
学習してしまう．この場合，映画レビュー以外のOODの入力 (例：ニュース記事)

に対しては必ずしも Spielbergを含む文の感情はPositiveではないため，例のよう
な推論は有効とは言えない．この現象は，機械学習の文脈では頑健性を低下させ
る要因として挙げられ，その検出・軽減が議論されている．
大規模言語モデル (Large Language Model: LLM)は極めて大規模な事前学
習を行った言語モデルであり，推論能力を含めた極めて自然な言語能力や自然言
語による簡単な命令のみから達成される高いタスク処理能力を背景に，世間から
大きな注目を浴びている．Chain of Thought (CoT)は，LLMに対し，Let’s think

step by stepのように段階的な推論を明示的に出力させるようにプロンプトで指示
した上で問題を解かせる手法であり，単に問題を入力したときの精度と比較して
大きく向上することが分かっている [40]．また，Tree of Thought (ToT)はある推
論ステップにおいてLLMにいくつかの出力を出させ，最終的に最良の推論パスが
得られるように木探索アルゴリズムを応用した手法であり，CoT以上の精度を達
成した [42]．以上のようなアイデアでは，LLMが外部情報無しに事前学習で獲得
したパラメータ内部に持つ知識をもとに推論問題を解くことができる能力を持つ
ことを示しているといえる．
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一方で，Hallucinationと呼ばれるLLMの事実と反する内容の出力も大きな問題
となっている．前述の通り，LLMの出力は非常に自然であり，人間がその出力だ
けを見て人間が書いたものであるのか，LLMが生成したものであるかどうかを判
定するのも極めて困難であることはよく知られている．Retrieval Augmented

Generation (RAG)はHallucinationの低減に対する有力なアプローチの一つで
ある．RAGはモデルに入力されたクエリについて，それに関連する文書等を取得
(Retrieval)し，それを参照させて解答を生成させる手法のことである．実際に先
行研究では，RAGが反事実的な出力を低減させる効果が得られることが分かって
いる．こうした利点から，RAGは機械読解システム等の推論タスクにおいてしば
しば応用されている．具体的には，対象とするドメインやWebページ上の文書か
ら文書集合を作成し，与えられたクエリと文書群との類似度を計算し，スコア上
位 k個の文書をクエリと併せて読解モデルに入力する，といった手法を採ること
が一般的である．しかしながら，現在のRAGはそのRetrieval機構に欠点を抱え
ている．前述の通り，RAGでは多くの場合，推論時に定数個の文書を取得するが，
(i)推論のたびに retrievalをすることと，(ii)取得した k個の文書群の中に不必要
な文書が含まれている，もしくは必要な文書が含まれていないことがある，といっ
た課題が存在する．課題 (i)では，実行時の時間的コストが要求されることに加え，
LLMを応用する場合に内部知識を最大限活用できない．課題 (ii)では，不必要な
文書がノイズとなり，Hallucinationを増長させてしまう可能性がある．また，必
要な文書が取得できなかった際にも，パラメータに埋め込まれた知識から回答を
する必要があるため，反事実を生成させてしまう懸念がある．
LLMの推論能力自体においても，その存在について懐疑的な意見が少なくない．

その一つが，Compositional reasoning，すなわち部分的な推論結果を合成しな
がら解く必要があるような推論問題 (例：多段推論)を解く能力である．このよう
な推論問題において，GPT-4を始めとしたLLMは多段推論における初期の単一ス
テップの推論には成功するものの，それらを合成して最終的な解答を導くための
能力が低いことが明らかになっている [7]．また，モデルが事前学習で覚えた推論
プロセスをそのままパターンマッチングを使って解いていることが想定されてお
り，それにより学習データと類似した推論問題に対しては高い精度を示すものの，
そうでない未知の入力に対しては精度が低下するということが分かっている [7]．
この現象は，まさしく shortcut reasoningと合致する．

1.2 目的
前節で述べた課題を考慮し，我々は自己認識能力を持つ，解釈可能な推論シス
テムの実現を目指す．具体的には，自己認識能力とは，何を知っていて，何を知ら
ないのかを説明できることである．また，解釈可能とは，どのように質問を分解
して，どの知識を参照したのかを説明することが可能なことである．このシステ
ムは，入力された質問の分解と，知識ベースへの問い合わせ，そして得られた結
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果の合成によって，最終的な予測を出力する．この手法を実現するに当たり，以下
の 3つのモジュールが実現に必要と考えられる．(i)知識ベースモジュールは自己
認識が可能な知識ベースである．同義なクエリに柔軟に対応できる．入力された
クエリに対する解答には確信度を付与し，知識ベースモジュールが出力した知識
をどれだけ確信しているかを明示的に表す．(ii)推論モジュールは質問の分解を行
うモジュールである．知識ベースモジュールから得られた確信度が低い場合，質
問を分解して解く必要がある．その処理を行うのが，このモジュールの役割であ
る．(iii)中央制御モジュールは入力された質問の受け取りと，他の 2つのモジュー
ルの制御，そして最終的な解答の統合・出力を行う．具体的には，2つのモジュー
ルの情報のやり取りを媒介し，解答出力時にはそれらの情報を集約し，入力され
た質問に対する解答を作成する．
本研究では，上記の推論システムの実現に先立ち，以下の 3つテーマに取り組
んだ．

1. Shortcut reasoningの自動検出

2. 論理的根拠に基づく機械読解システムに向けた分析

3. 自己認識が可能な知識ベースとしての大規模言語モデルの実現に向けた議論

1. Shortcut reasoningの自動検出では，先行研究で提案されていた手法にアプ
ローチし，shortcut reasoningを自動的に検出する手法を提案した．感情分析タスク
と自然言語推論タスクの分類問題において，提案手法は人間の介入無しで shortcut

reasoningを検出することに加え，先行研究で明らかになっていなかった未知の
shortcut reasoningを発見することに成功した．
2. 論理的根拠に基づく機械読解システムに向けた研究では，shortcut reasoning

について，機械読解タスクでの実験を行った．具体的には，Explainerと呼ばれる
モジュールを読解モデルの上流においたExplain-then-predict型の機械読解システ
ムの非合理的推論を分析した．機械読解における explainerは，入力された質問と
ドキュメントに基づいて，質問の解答に必要な情報を文書から抽出し，下流の読
解モデル (Predictor)に質問と抽出された情報を渡すモジュールである．先行研究
に基づいて立てた，既存の explain-then-predict型の機械読解システムの explainer

はパターンマッチング等で質問を参照して文書から情報を抽出するのみで，人間
のような推論プロセスを行っていないという仮説について分析を行った．実験の結
果，質問や文書の並びをランダムに混ぜ，意味が通らない入力を与えても精度が
落ちなかったことから，explainerの shortcut reaosningを経験的に明らかにした．
3. 自己認識が可能な知識ベースとしての大規模言語モデルの実現に向けた議論
では，我々が目標とする解釈可能な推論システムにおいて，自己認識可能な知識
ベースの構築に向けて予備的な実験を行い，その結果を考察した．LLMの知識の
自信度は，その正解率ではなく，その知識が事前学習に現れる頻度を反映してい
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るという仮説に対し，その証拠ともとれる結果を得たものの，仮定の実証には至
ることができなかった．

1.3 本論文の構成
本論文の構成は以下の通りである．2章では，本研究の関連研究について述べ

る．3章では，提案する shortcut reasoningの自動検出手法について解説する．4

章では，機械読解モデルにおける shortcut reasoningについて分析を行う．5章で
は，自己認識可能な LM as KBに向けた議論をする．
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第2章 関連研究

2.1 言語モデル
本研究では，言語モデルの推論能力について考察する．ここでは言語モデルの

定義や代表例を紹介する．
言語モデル (Language model: LM)とは，狭義には与えられた自然言語文に対し

て自己再帰的に次の単語を生成する (次単語予測，Next Token Prediction: NTP)モ
デルのことである．コーパス上の単語と品詞の出現頻度から予測確率を計算する統
計的言語モデルを起源として，現在ではニューラルネットワークを応用したニュー
ラルベース言語モデルが主流である．特に，GPT [2]に代表されるTransformer [36]

のデコーダー部分を用いて事前学習された言語モデル (Pretrained Language Model,

PLM)は卓越した言語能力を実現している．
一方で，言語モデルは広義には自然言語処理を行う機械学習モデル一般を指す

こともある．代表的な例としては，Transformerのエンコーダー部分を応用した
BERT [5]である．BERTはGPT等と同様に事前学習されたモデルであるが，事前
学習では次単語予測ではなく，単語の穴埋め (Masked Language Modeling: MLM)

と次文予測 (NextSentence Prediction: NSP)であるため，厳密には狭義の言語モ
デルとは異なったアーキテクチャである．したがって，本論文ではGPT等の狭義
のニューラル言語モデルを「言語モデル」や「LM」，BERT等の広義の言語モデ
ルを「言語処理モデル」と表現する．

2.2 Shortcut reasoning

1章で述べたように，言語処理モデルの推論能力について，その非合理性が指摘
されている．本節ではこれに関する先行研究について述べる．

2.2.1 データセット内の疑似相関と非合理的推論
Spurious featureは，学習データセット内の特徴量とラベルの疑似相関であり，
数多くの先行研究が自然言語処理タスク用のデータセットに spurious featureが含
まれていることを明らかにしている. Poliakらは自然言語推論 (Natural Language

Inference: NLI)タスクの評価用データセットであるMNLIにおいて，2つの入力
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premiseと hypothesisのうち，hypothesisのみから解答が可能であることを示唆し
ている [28]．Gururanganらは，NLIデータセットにおいて入力データ中の否定表
現と contradictionラベルの疑似相関を指摘している [9]．MccoyらはNLIにおけ
る語の重複など，様々なヒューリスティックな特長からモデルが正しく解答でき
てしまうことを明らかにした [22]．Geirhosらは機械学習モデルにおいて spurious

featureを学習してしまうことより発生する，IIDの入力に対しては有効であるが，
OODに対してはそうでないような現象を Shortcut learningと定義した [8]．この
現象は shortcut learning以外にもいくつかの名称で呼ばれているが，我々の分析
の対象は自然言語処理における推論 (reasoning)であることが理解しやすいよう，
本研究では Shortcut reasoningと呼ぶ．
こういったモデルの振る舞いは頑健性を低下させる要因として，より詳細なデー
タセットの分析や改善に向けた議論がなされている [31, 39, 11]．

2.2.2 Shortcut reasoningの検出
以上のような問題を受け，shortcut reasoningの検出を試みた研究が複数存在す
る．Rebeiroらは，CheckListと呼ばれる言語処理モデルの言語能力を評価する包
括的なマニュアルを提案した [30]．Hanらは，学習データのどの事例があるテスト
データの予測に影響しているかを示す手法である Influence function [19]を応用し，
推論プロセスの解釈とデータセット内の交絡を発見することを試みた．Pezeshkpour
らは，Influence functionと，あるテストデータの入力の各単語の予測への貢献度
を示す手法を組み合わせて，shortcut reasoningを発見する手法を提案した [27]．
以上のどの手法も，手動による評価が必要なことや，言語モデルの内部情報を

用いた検出を行っていないことなど，課題が残っている．Wangらは，自動的に
shortcut reasoningを検出する手法を提案したが，依然として制約を抱えている (詳
細は後述する) [38]．

2.3 機械読解システム
機械読解タスクは質問と文書から解答を予測するNLPのタスクである．このタ

スクを解く機械読解モデルは複雑な推論能力を応用することが必要とされる．こ
のことを踏まえ，本研究では機械読解モデルの推論能力を検証する．本節ではこ
れに関連する先行研究について述べる．

2.3.1 機械読解モデルの頑健性
Jiaらは機械読解システムが，文書中の紛らわしい情報につられて誤った解答を

してしまうことを示し，頑健性の課題があることを主張した [13]．Senらは，モ
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デルが機械読解タスク用のデータセットから何を学習しているかを分析した結果，
質問や文書を部分的にしか読解していないことや，特定の表現や固有表現から解
答を予測していることが明らかになり，実験に用いたデータセットすべてで頑健
性の懸念を抱えていることを示した [32]．

2.3.2 Rationalizationと頑健性
Rationalizationは，論理的根拠を解答とともに出力させるパラダイムであり，タ

スクの精度とモデルの説明可能性の向上が期待できる手法である．Explain-then-

Predictはその具体的なアーキテクチャの一つである．このアーキテクチャは説明
を作成する Explainerとその説明から解答を予測する Predictorの 2つのモジュー
ルから成る．
Paranjapeらは，Information bottleneck [35]を利用した explain-then-predict型

の機械読解モデルを提案し，精度と説明可能性の向上に取り組んだ [25]．Inoueら
は，既存の文書中の文や単語を抽出して説明を生成するExtractive explainerではな
く説明文を新たに生成するAbstractive explainerを導入した explain-then-predict

機械読解モデルを提案した [12]．Chenらは rationalizationが頑健性を向上させる
効果を持つという仮説に対して，rationalizationが可能なモデルを用いた検証に取
り組んだが，限定的な向上にとどまった．

2.4 LLM

Large Language Model(LLM)は推論能力を大きく向上させた．しかしその一方
で，その能力には議論の余地がある．ここではLLMにおける推論能力に関する過
去の議論を概観する．

2.4.1 LLMと推論
推論能力の向上
Chain-of-Thought(CoT)は，LLMに特定のプロンプトと共に質問を入力するこ
とで推論能力を向上させる手法である [40]．それに対し，Tree-of-Thought(ToT)

は木構造を用いて最適な推論パスを選択しながら推論問題を解く手法である [42]．
CoTでは，推論パスも各推論ステップで要求される知識もすべて LLMにより制
御されている一方，ToTにおいてLLMは各推論ステップにおける簡単な推論や知
識の取得しか行わず，推論プロセスの決定自体は木構造とその探索により決定さ
れる．
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LLMの推論能力の課題
Zhangらは，推論プロセスの初期段階で発生したエラーが後段の推論に伝播し，

最終的な解答性能を下げることを明らかにした [44]．Dziriらは LLMの推論能力
について，複数ステップに及ぶ多段推論をする能力は低いことを主張し，推論プ
ロセスの決定において事前学習データに現れたものからパターンマッチしている
ことを示した [7]．

2.4.2 自己認識可能なLM as KB

以上の課題を踏まえ，我々は自己認識可能かつ説明可能な推論システムの構築
を目指す．その一部を構成するのが，自己認識可能な知識ベースとしての言語モ
デル (LM as KB)である．

LM as KB

Petroniらは，言語モデルが知識に関するクエリに対して対応する正しい知識を
出力することが可能であること示し，LM as KBというパラダイムが注目される
きっかけとなった [26]．その一方で，Caoらは言語モデルがクエリの一部のみか
ら知識を予測しており，異なることを問い合わせたクエリのデータセットに対し
て，同様の解答を出力する傾向を明らかにした [3]．

言語モデルの自己認識可能性
Yinらは，LLMの自己認識について，認識している既知 (Known known)，認

識している未知 (Known unknown)，認識していない既知 (Unknown known)，認
識していない未知 (Unknown unknown)の 4つに分類した上で分析を行った [43]．
Kadavathらは，様々な設定で LLMが自己認識能力を持っているかを分析し，自
己評価や自信度のキャリブレーションにおける LLMの一定の性能を明らかにし
た [16]．

言語モデルの自信度
言語モデルの生成結果の信頼性の推定に関する研究は，近年盛んに行われてい

る．各トークンの確率分布を正規化する手法 [23]や，エントロピーを計算する
手法 [37]の他，LLMにプロンプトで直接自信度を出力するように指示する手法
(Verbal confidence) [34]等，様々な手法が提案されている．
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第3章 Shortcut reasoningの自動
検出

近年，事前学習モデルをはじめとした自然言語処理モデルがあらゆるタスクで精
度の向上を見せている．一方で，学習データ内の交絡あるいは疑似相関 (Spurious

feature) [9, 28, 22]にモデルが依存することで発生する，推論プロセスにおける非
合理的な推論 (Shortcut reasoning)が指摘されている [31, 39, 11]．
Shortcut reasoningを発見・解消させようとする試みは既に行われているが [30,

27, 10]，そこで提案された手法は，(i) shortcut reasoning の形態について事前に想
定している，(ii) モデルの内部情報を考慮していない，(iii) 人手による判定を必要
としている という制約を持っている．(i)は事前に想定した shortcut reasoningに
対してのみ検証をするため，モデルに潜在する未知のものを明らかにできない可能
性がある．(ii)については，内部情報を使わない手法の多くが何らかの編集や特徴
を加えた入力を作成し，それに対する出力を分析することで，shortcut reasoning

の存在を明らかにしようとしているが，この手法によって我々が知り得るのはモ
デルの出力のみであり，得られる情報には限度がある．(iii)に関しては，単純にコ
ストがかかるのに加え，一見 shortcut reasoningに見えないような事例を見逃す可
能性がある等の課題を抱えている．
Wangらは shortcut reasoningの事前の定義なし，かつ内部情報を使った自動検

出の手法を提案しているが，依然としていくつかの課題を抱えている [38]．まず，
彼らのフレームワークは発見された shortcut reasoningがOODの入力に対してど
の程度脆弱であるかについての評価に欠いている，モデルの頑健性にほとんど悪
影響を与えない限り，検出された shortcut reasoningを懸念する必要性はないと言
える．第二に，彼らの手法では異なるデータセットに渡って予測に有用とされる
トークン (genuine tokens - 例：good，bad)は shortcut reasoningの原因にはなら
ないとして，考慮していない点である．一見合理的と思えるものの，Joshiらはそ
のようなトークンは spurious featureでも多くの割合を占めていることを主張して
いる [15]．その理由として，genuine tokensは確かにラベルの予測に必要なもので
あるが，予測の決定に十分なものではないからある．例えば，This movie is not

goodという文において，goodという単語の情報は適切な予測に必要であるものの，
not がそれを否定しているため，good 単体だけでは正しい結果を導けないことが
わかる．したがって，genuine tokensは shortcut reasoningの検出には無視できな
いものであるということができる．
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図 3.1: Shortcut reasoning検出の手順

そこで，我々は以上のような諸問題を解決した手法を提案する．提案手法の具
体的な貢献は以下の通りである．

• Shortcut reasoningの自動検出手法を提案した．
• より客観的な shortcut reasoningの基準 [8]を用いることで，検出に人手によ
る判定や評価を必要としない.

• 我々の手法はOODデータに基づいて shortcut reasoningの深刻度を測定し，
また shortcut reasoning を引き起こす因子の形態について仮定を一切置か
ない．

• 提案手法は先行研究で明らかになっているものに加えて，未知の shortcut

reasoningを発見することに成功した．

3.1 Shortcut reasoningの検出
図 3.1は提案手法の手順の概要である．提案手法は，言語処理モデル fが与えら

れたとき，IIDデータDIIDとOODデータDIIDを入力として，shortcut reasoning

を出力として抽出する．そのプロセスは以下の 3つの手順から構成される．
まず，手順 1は特定のモデルの推論プロセスを特徴づける抽象的な表現である推
論パターンを抽出する (§3.1.1)．推論パターンを抽出するために，自動的に推論パ
ターンを導き出すアルゴリズムである Input reductionを使用する (§3.1.2)．
次に，手順 2では手順 1で抽出された推論パターンの一般性 (Generality)を計

算する．Generalityは推論パターンの強さを表す尺度であり，そのパターンとして
の規則性を示す (§3.1.3)．
最後に，手順3では shortcut reasoningの判定を行う．手順2で得られたgenerality

の情報に加えて，DIIDとDOODそれぞれに対する推論パターンの有効性を shortcut

reasoningの深刻度の指標とすることで，人間の介入なしに，ある推論パターンが
shortcut reasoningであるかどうかを自動的に判定する (§3.1.4)．
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3.1.1 推論パターン
本研究では，ある入力に対するモデル f の推論プロセスにおいて，何らかのト
リガーが特定のラベルの予測をもたらす規則を推論パターンと定義する．推論パ
ターン pは形式的に次のように定義できる．

p
def
= t

f→ l (3.1)

tはトリガー，lはトリガーによりもたらされたラベルを示す．
本章の冒頭で述べた通り，shortcut reasoningは学習データの spurious featureに
よりもたらされるが，それらが推論パターンにおけるトリガーとラベルであるこ
とは，その推論パターンが shortcut reasoningであることの必要条件といえる．し
たがって，推論パターンの定義において，spurious featureの特徴を十分に考慮す
る必要がある．
Pezeshkpourらは，spurious featureにはGranular feature (語彙的素性)と Ab-

stract feature (抽象的素性)の 2種類があると分類している [27]．前者は， “Spiel-

berg”のような予測と無関係な個別の単語である．後者は，単語の重複 (Lexical

overlap)のように表層的に現れない高次なパターンのことを指す．
本論文では，shortcut reasoningの検出において，語彙的素性に注目し，抽象的

素性に関しては今後の課題とする．したがって，推論パターンは以下のように再
定義される．

p
def
= w

f→ l, (3.2)

wは単語の系列 [w1, w2, · · · , wn]を表す．
本研究では，語彙的素性のみを扱うものの，複数単語の組み合わせ等の多様な形
態の推論パターンに対応することが可能である．例えば，感情分類モデルにおいて，
[“not”, “bad”] → Neutralや [“Spielberg”] → Positive (shortcut reasoning)と
いったようなパターンが考えられる．

3.1.2 推論パターンの候補の抽出
推論パターンを抽出する手法として，新たに Input Reduction (IR)を導入する．
対象モデル f と IIDのデータセットDIID = {(xi, yi)}Ni=1が与えられたとき，各 xi

に対し IRを適用し，推論パターンの候補Cを抽出する．IRでは，式 (3.2)におけ
るトリガーwについて，ラベルの予測に必要となる最低限の単語の系列と考える．
また，Labelはそれを入力としたときの出力ラベルとする．これは，トリガーがあ
る予測ラベルを引き起こすためだけに用いられた情報であることを保証するため
である．
IRの概要を図 3.2に示す．大きな流れは以下の通りである．あるデータセット
Dを入力として受け取った後，データセットの各インスタンス (x, y)について，推
論パターンの候補w = (w, l)を抽出し，その集合Cを出力する．候補の抽出では，
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図 3.2: Input Reductionの概要

入力系列 xが与えられたとき，xに含まれる各単語に対して一つずつマスクをかけ
る ([MASK]に置換する)．マスクの数を増やしていき，それを入力をしたときの予
測が変化するまで繰り返す．予測が変われば，その直前の系列をトリガーとする
推論パターンの候補を得る．
しかしながら，ナイーブな実装ではマスクの組み合わせが膨大になり計算量が

負担となる．したがって，Integrated Gradient (IG) [33]を応用する．IGは予測の
各特徴量の貢献度を計算する手法であり，値が高いほど予測に大きく影響を与え
た特徴量であることを表す．IGにより計算したスコアに基づき，重要度の低い単
語順にマスクをかける．
Input Reduction の擬似コードをAlgorithm 1に示す．

3.1.3 一般性の計算
推論パターンを，推論における「パターン」と呼ぶためには，一定の規則性が

認められなければならない．そこで，推論パターンの一般性を計算する．
Cの i番目の推論パターン候補pi = (wi, li)の一般性giを次のように計算する．ト

リガーの単語の系列wiを含む事例の集合 (x′
j, y

′
j) ∈ EOOD(wi)をDOODから取得す

る．例えば，推論パターン pi = [“Spielberg”]→ Positiveにおいては，EOOD(wi)

は I grew up with Steven Spielberg’s films. His films are always great!! や Spielberg

12



Algorithm 1 Pseudo-code of Input reduction

1: function Input Reduction IG(D)
2: for all (x, y) ∈ D do

3: ŷ ← f(x) ; x′ ← x ; ŷ′ ← ŷ

4: while ŷ = ŷ′ do

5: x′
prev ← x′ ; ŷ′prev ← f(x′

prev)

6: x′ ← IG mask(x′)

7: ŷ′ ← f(x′)

8: if all tokens in x′ are mask then

9: break

10: end if

11: end while

12: C ← C ∪ {p = (x′
prev, ŷ

′
prev)}

13: end for

14: return C

15: end function

is overrated.といったような文章を含むと考えられる．取得したEOOD(wi)を基に，
推論パターン piの一般性 gは以下のように計算される1:

g(pi)
def
=

∑
x′∈EOOD(wi)

1 [f(x′) = li]

|EOOD(wi)|
× 100. (3.3)

この式 (3.3)は，トリガーを含むOODの全データに対するモデルの予測のうち，
どれだけの数が lと同じであるかの割合を示したものである．この割合大きいほ
ど，モデルがOODの入力に対しても IIDから抽出された推論パターンを適用して
いることを表し，推論パターンの一般性が確かであることになる．

3.1.4 Shortcut reasoningの判定
Geirhosによると shortcut reasoningは以下の条件：(i) IIDの入力に対しては有効

に機能するが，(ii) OODの入力に対しては有効ではないこと の両方を満たす [8]．
これらの条件を抽出した推論パターンの候補に適用する．
IRを用いてDIIDより抽出された推論パターン pi = wi → liについて，条件 (i)

は，piがDIIDで有効であることがその条件を満たすことになる．つまり，モデル
がwiを含むような IIDデータに対してうまく予測できるときである．したがって，
EIID(wi)における各推論パターン候補の性能を評価する．具体的には，以下のよ
うに定義される評価指標 iid acciを用いる．

1
1[a = b]は，a = bのとき 1，a ̸= bのとき 0を返す関数．
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iid acci
def
=

∑
x∈EIID(wi)

1 [f(x) = li ∧ li = yi]∑
x∈EIID(wi)

1 [f(x) = li]
× 100. (3.4)

この評価指標はトリガー (wi)が含まれる入力に対してどれだけ正しく予測できて
いるかを示す.

条件 (ii)は，piがOODのデータセットDOODに対して有効でない場合，つまり
モデルがトリガーを含むOODデータ (EOOD(wi))に対して性能が低いときである．
そこで，EOOD(wi)とDOODにおける予測の F1スコアの差∆を計算し (式 (3.5))，
その差を推論パターンがどれだけOODでの予測に失敗しているかの指標とする．

∆i
def
= F1(EOOD(wi), f)− F1(DOOD, f). (3.5)

したがって，ある推論パターン p̃i = wi → liが shortcut reasoningであるとは，
g(pi)と iid accが十分に高く，∆iが十分に低い，ということである．形式的には，
shortcut reasoning の集合 P̃ は式 (3.6)のように書ける．

P̃
def
= {pi∈C | g(pi)>λ1, iid acci>λ2,∆i<λ3}. (3.6)

ここで，λ1，λ2，λ3 は事前に定義する閾値である．λ2 はチャンスレート，λ3 は
0以上でなければならないことに注意する必要がある．以上の定量的な shortcut

reasoningの定義が，先行研究 [27, 38]とは異なり，OODで大きな影響を与える
shortcut reasoningの自動検出を可能にしている．

3.2 実験
3.2.1 設定
提案手法の評価に関して，言語処理モデルが行っている shotcut reasoningの

ground truthを使用することが最もシンプルなアプローチである．しかしながら，
昨今のニューラルネットに基づく言語処理モデルはブラックボックスであり，ground
truthを得て評価用データセットを構築することは非常に困難である．そこで，我々
は先行研究で spurious featureを含んでいることが認められている自然言語推論タ
スク (Natural Language Inference: NLI)や感情分類タスク (Sentiment Analysis:

SA)の評価用データセットを使用して，推論パターンによって spurioues correlations

の特徴を捉え，shortcut reasoningを検出することができるかを確認する．

データセット・モデル
SA TweetEval [1]は Twitterに投稿されたツイートにいくつかの情報がアノ
テーションされた英語のデータセットである．sentimentはそのサブセットであり，
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表 3.1: データセットの詳細
データセット train validation test

SA

Tweeteval (sentiment) 45,615 2,000 12,284

MARC (en) 200,000 5,000 5,000

NLI

MNLI (matched) 392,702 9,815 9,796

ANLI (round3) 100,459 1,200 1,200

表 3.2: モデルの詳細
タスク モデル
SA cardiffnlp/twitter-roberta-base-sentiment

NLI roberta-large-mnli

positive/neutral/negativeの3つの極性クラスがラベル付けされている．MARC [17]

はAmazonにおける多言語の商品レビューと 5段階の星の数による評価がアノテー
ションされたデータセットである．今回は英語レビューのデータセットを使う．前
処理として，5段階の評価に関して，星の数が 4以上のレビューを positive，3を
neutral，2以下を negativeとした．
NLI MNLI [41]は，premiseとhypothesisの2つの文に対しentailment / neutral

/ contradictionの 3つのラベルがアノテーションされたNLIのデータセットであ
る．contradictionがラベル付けされている事例の hypothesisの多くに negationが
含まれるという spurious featureが明らかになっている [9]．ANLI [24]はMNLI

同様に 3種類のラベルがアノテーションされており，MNLIよりも複雑で難易度の
高いNLIのデータセットである．
本実験では，IIDとしてTweetEvalとMNLI，OODとして，MARCとANLIを

使用する．予測モデルは，Huggingfaceで公開されているRoBERTa [20]ベースの
fine-tunedモデルを使用する．詳細を 3.2.1に示す．

Shortcut reasoning検出に関する設定
Input reductionの入力 (i.e., DIID)として，train (学習データ) と test (テスト

データ) の 2通りを用いる．前者はモデルの傾向 (内部状態)を捉えた推論パター
ンが得られることを期待する．後者は，推論パターンを得るための最も直観的な
手法である．本実験では，ランダムに選んだ 1,000件のデータに IRを適用する．
Shortcut reasoning判定に係るハイパーパラメータについて，今回の実験ではλ1 =
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50, λ2 = 70，そして λ3 = −0.05と設定する．また，一般性の低い推論パターンを
より正確に排除するために，|EIID| ≥ 100である推論パターンのみを分析の対象と
する．

3.2.2 結果
検出された shortcut reasoningに該当する推論パターンを表 3.3から表 3.6に

示す．

NLI

OODに対する性能 F1(DOOD, f)は 77.8を示した．“/s”は入力の premiseと
hypothesisを隔てる特殊トークンである．得られた推論パターンを概観してみる
と，hypothesisに含まれる単語がトリガーの大半を占め，premiseの中の単語を含
む推論パターンは数件しかなかった．この結果はモデルが hypothesisに依存して
文間関係を予測しているということを意味し，同様の結果が Poliak等によって報
告されている [28]．さらに，否定表現が hypothesisに含まれている推論パターン
が多く shortcut reasoningとして判定されたが，これについても先行研究 [9]で指
摘されている shortcut reasoningである．以上から，提案手法が多様な shortcut

reasoningを適切に検出できていることがわかった．

SA

OODにおける性能F1(DOOD, f)は 60.3であった．得られた推論パターン全体
を見てみると，その多くが [“love”]→ Positiveや [“awful”]→ Negative等の感
情語に関連したものであった．このことから，SAにおいてモデルは感情語を予測
の重要な手がかりとしていることがわかる．shortcut reasoningであるものについ
ても，感情語を含む推論パターンが多かった．したがって，shortcut reasoningは
必ずしも先行研究で報告されている [“Spielberg”] → Positiveのような予測と無
関係な単語のみに反応しているのではないことがわかる．一方，そのような予測
と無関係な単語がトリガーとなる推論パターンは得られなかったが，IIDとOOD

を逆にした設定では異なる結果が得られる可能性がある．
MARCに関して，neutralとラベル付けされたレビュー (星 3つ)においては pos-

itiveな表現と negativeな表現が混ざったものが多く見られた．∆の絶対値が大き
い推論パターンを観察してみると，総じて neutralを誤って予測していることから，
本来であればレビューを総合的に評価しなければならないにも関わらず，レビュー
中のどちらか一方の極性の感情語だけに依存して推論していることがわかった．
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表 3.3: 検出された shortcut reasoning (タスク：NLI / DIID：test)

p̃ g iid acc ∆ |EIID(wi)|

[“/s”, “has”, “no” ]→ Contradiction 88.3 97.1 -6.4 428

[“/s”, “never” ]→ Contradiction 80.3 99.3 -9.0 1515

[“/s”, “no” ]→ Contradiction 69.0 94.1 -6.7 2038

[“/s”, “soon” ]→ Neutral 64.1 100.0 -6.5 142

[“/s”, “ ’t” ]→ Contradiction 56.0 92.8 -14.6 2832

[“/s”, “not” ]→ Contradiction 55.0 94.5 -51.6 8708

[“,”, “too”, “/s”, “not” ]→ Contradiction 54.9 100.0 -8.3 164

[“is”, “/s”, “not”, “.” ]→ Contradiction 54.5 93.5 -14.6 2495

[“Power”, “/s” ]→ Entailment 52.1 100.0 -21.7 163

[“/s”, “ ’t”, “.” ]→ Contradiction 51.9 92.9 -6.9 1868

表 3.4: 検出された shortcut reasoning (タスク：NLI / DIID：train)

p̃ g iid acc ∆ |EIID(wi)|

[“/s”, “never” ]→ Contradiction 80.3 99.5 -9.0 1515

[“/s”, “been” ]→ Neutral 77.6 96.9 -9.7 2496

[“/s”, “no” ]→ Contradiction 69.0 99.1 -6.7 2038

[“might”, “/s”, “not” ]→ Contradiction 65.1 100.0 -6.1 126

[“/s”, “soon” ]→ Neutral 64.1 97.8 -6.5 142

[“/s”, “did”, “not” ]→ Contradiction 61.3 96.8 -10.4 1329

[“/s”, “is”, “always” ]→ Neutral 60.8 96.6 -5.2 102

[“/s”, “is”, “not” ]→ Contradiction 59.9 97.4 -16.4 2381

[“/s”, “ ’t” ]→ Contradiction 56.0 98.5 -14.6 2832

[“/s”, “not” ]→ Contradiction 55.0 97.9 -51.6 8708

[“/s”, “wasn”, “ ’t” ]→ Contradiction 53.7 96.7 -5.1 164
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表 3.5: 検出された shortcut reasoning (タスク：SA / DIID：test)

p̃ g iid acc ∆ |EIID(wi)|

[“Excellent” ]→ Positive 96.2 100.0 -7.2 184

[“Not”, “worth” ]→ Negative 96.2 100.0 -7.0 220

[“awful” ]→ Negative 90.1 80.0 -18.9 161

[“enjoyed” ]→ Positive 90.0 100.0 -8.3 251

[“Love” ]→ Positive 88.5 83.7 -10.6 925

[“Great” ]→ Positive 87.8 80.0 -10.5 1627

[“fantastic” ]→ Positive 87.5 92.9 -8.2 128

[“amazing” ]→ Positive 85.3 91.7 -6.5 381

[“love” ]→ Positive 83.5 87.7 -11.6 2418

[“Beut” ]→ Positive 82.5 84.5 -11.9 143

[“awesome” ]→ Positive 80.9 96.3 -7.2 340

[“frustrating” ]→ Negative 80.7 100.0 -11.3 171

[“worse” ]→ Positive 78.2 93.1 -13.8 147

[“beautiful” ]→ Positive 78.0 83.3 -8.4 487

[“favorite” ]→ Positive 76.4 87.5 -5.4 267

[“Good” ]→ Positive 76.0 80.8 -9.5 1050

[“great” ]→ Positive 75.3 82.4 -9.2 5092

[“Nice” ]→ Positive 71.8 90.9 -10.6 602

[“cute” ]→ Positive 69.3 100 -8.4 1146

[“hate” ]→ Negative 69.2 83.0 -16.9 133

[“nice” ]→ Positive 62.9 71.4 -5.2 2426

[“are”, “bad” ]→ Negative 58.2 80.0 -5.2 239

[“excited” ]→ Positive 57.0 86.7 -16.6 309

[“liked” ]→ Positive 56.3 92.7 -9.2 632

[“always” ]→ Positive 51.6 76.2 -5.3 579
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表 3.6: 検出された shortcut reasoning (タスク：SA / DIID：train)

p̃ g iid acc ∆ |EIID(wi)|

[“worst” ]→ Negative 97.45 81.7 -25.4 158

[“Perfect” ]→ Positive 96.0 88.6 -12.9 324

[“enjoyed” ]→ Positive 90.0 93.9 -8.3 251

[“Great” ]→ Positive 87.8 94.7 -10.5 1627

[“poor” ]→ Negative 87.1 76.0 -12.9 458

[“disapointed” ]→ Negative 86.5 100.0 -12.6 1480

[“amazing” ]→ Positive 85.3 98.4 -6.5 381

[“love” ]→ Positive 83.5 94.3 -11.6 2418

[“perfect” ]→ Positive 83.5 94.1 -7.9 1219

[“awesome” ]→ Positive 80.9 96.2 -7.3 340

[“favorite” ]→ Positive 76.4 90.4 -5.4 267

[“fun” ]→ Positive 76.3 92.2 -11.1 396

[“loved” ]→ Positive 76.1 95.7 -7.4 725

[“Good” ]→ Positive 76.0 90.4 -9.5 1050

[“great” ]→ Positive 75.3 92.1 -9.2 5092

[“Nice” ]→ Positive 71.8 87.7 -10.6 602

[“cute” ]→ Positive 69.3 95.1 -8.4 1146

[“hate” ]→ Negative 69.2 75.8 -16.9 133

[“interesting” ]→ Positive 68.2 91.7 -11.0 195

[“sweet” ]→ Positive 65.0 93.8 -6.2 143

[“nice” ]→ Positive 62.9 92.5 -5.2 2426

[“best” ]→ Positive 62.2 91.1 -5.1 792

[“is”, “bad” ]→ Negative 60.5 77.2 -8.9 521

[“excited” ]→ Positive 57.0 97.8 -16.6 309
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train or test

Input reductionの適用先について，trainと testから得られた推論パターンに
は大きな差は見られなかった．具体的なパターンは異なるが，特徴はおおむね同
じであった．

未知の shortcut reasoningと考えられるもの
NLIではhypothesisに含まれる [“popular”]→ Neutralや，[“as”, “well”]→

Neutralが新しい shortcut reasoningとして得られた．どちらも一般性，スコア
差ともに十分に shortcut reasoningと判断できる水準にある．一方，SAについて
は特に見つけることができなかった．
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第4章 論理的根拠に基づく機械読解
システム

機械読解 (Machine Reading Comprehension: MRC)とは，質問と対応す
る文書を受け取り，読解問題を解く自然言語処理における応用タスクのことであ
る．読解のプロセスでは，質問の内容を正しく理解し，文書から解答に必要な情
報を取り出し，最終的な解答を推論することが要求される複雑なタスクである．
Transformerの登場以来MRCの性能は向上したものの，機械読解モデルの頑健性
に関する懸念が依然として課題となっている．機械読解モデルは質問と文書を受
け取って読解問題を解くが，文書中に解答に必要な情報とよく似た紛らわしい情
報について書かれた文章が含まれていると，その文章から解答を作成してしまう
といった問題が，数多くの先行研究によって明らかになっている．こういった，入
力中のノイズに対する脆弱性が，機械読解モデルの頑健性の問題として議論され
ている．加えて，説明可能性 (Explainability)も課題となっている．通常のMRC

では，モデルは解答のみを出力するため，ユーザーはなぜその解答に至ったのか
を知ることができない．特に，ニューラルネットワークをベースとする読解モデ
ルは内部の推論プロセスを解釈することが極めて困難であるため，説明可能性の
向上が盛んに議論されている．以上のような問題点を背景に，様々な先行研究が
頑健性・説明可能性の向上に取り組んだ．
Jiaらや Jiangらは自動生成した敵対的事例 (Adversarial examples)を用いて頑

健性の向上にアプローチした．敵対的事例とは，モデルが間違いやすい紛らわし
い情報を加えた入力であり，それを用いて訓練することでノイズ対して頑健なモ
デルを構築できることが期待される [13, 14]．
いくつかの先行研究は，Rationalizationと呼ばれるアプローチを試みている [25,

12]．Rationalizationとは，あるタスクにおいて，解答とその論理的根拠 (Rationale)

を言語処理モデルに出力させるパラダイムである．推論プロセスの上で論理的根拠
を作らせ，解答と合わせて出力させることで，精度の向上に加え，言語処理モデル，
特にBERTやGPTに代表されるブラックボックスな事前学習済み言語モデルの説
明可能性を向上させることを目的として研究されている．Explain-then-Predictは，
rationalizationが可能なアーキテクチャである．具体的には，入力されたデータに
対し，それらを用いて予測を行うモジュール (Predictor)の前に，Explainerと呼ば
れる入力の解答に必要となる情報が記載された部分のみを入力データから抽出し
て predictorに渡す機能を持ったモジュールを置いた構造のことを指す．このアー
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図 4.1: 機械読解における Explain-then-Predictアーキテクチャの概要

キテクチャの概要を図 4.1に示す．Explainerの抽出した解答に必要な情報がその
まま論理的根拠となり，またそれを基に predictorは読解を行っているため，アー
キテクチャ自体が説明可能であり，説明が推論プロセスをいかに表現しているか
を表す尺度である忠実性 (Faithfulness)が高いことがこのアーキテクチャの特長で
ある．Chenらは，explain-then-predict型の rationalizationについて，explainerが
入力に含まれる余計な情報 (ノイズ)を排除してくれる役割を持っているため，学
習データと異なる分布を持つOODデータへの処理能力，すなわち頑健性が向上す
るのではないかという仮説を検証し，一部の実験結果では頑健性の向上が見られ
たものの，その効果は限定的であった [4]．
本節では，explain-then-predict型の機械読解システムを再検討する．具体的に

は，explainerが前節で取り上げた Shortcut reaosningを行っているという仮説に
ついて検証を行う．検証実験の結果，explainerは質問や文書に欠損を加えた上で
それらを入力しても，説明抽出の精度が変化しなかったことが明らかとなった．こ
の結果は，explainerがパターンマッチ質問と文書を読解していないことが示唆さ
れた．

4.1 ExplainerにおけるShortcut reasoning

4.1.1 Shortcut reasoningの分類
我々は，「Explain-then-predict型の機械読解システムにおいて，explainerが short-

cut reasoningを行っている」という仮説の検証を行う．この仮説を検証するに先立
ち，機械読解タスクにおける explainerの shortcut reasoningの分類を行う．Short-

cut reasoningは，モデルによる短絡的かつ非合理的な推論であり，正しい予測を
行うためには不十分な情報や，予測に不必要な情報から解答を推論することが多
い．機械読解タスクにおいて，入力は質問と文書の 2つが与えられるため，その
どちらにおいて shortcut reasoningが発生しているかに基づいて分類する．

Type 1：質問における shortcut reasoning

1つ目の分類は，質問において発生している shortcut reasoningである．想定さ
れる形態としては，特定の疑問詞が含まれている場合に文書中の決まった部分を
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図 4.2: 入力に加える編集の例

常に抽出するというものである．例えば，質問 “Who is a current president of the

USA?”に対して，文書中の個人名が含まれている文を論理的根拠として出力する，
というようなケースである．

Type 2：文書における shortcut reasoning

2つ目は，文書内のある特定の情報に依存して，出力を行う shortcut reasoning

である．入力された質問に関わらず，固有表現の含まれる文を出力するといった
形態が想定される．

4.1.2 検証方法
Shortcut reasoningの分類に基づき，explainerへの入力である質問と文書を編

集し，出力の変化を検証する手法を採用する．本研究で採用した編集の種類とそ
の例を図 4.2に示す．
質問に対する編集では，質問の一部を欠損させる手法を用いる．質問の前半分

のみ (First half)，最初の単語 (First word)，質問なし (No question)を設定する．
加えて，他の文書に対する質問と入れ替える編集 (Q shuffle)と，質問文内の単語
をシャッフルする (Q word shuffle)編集も行う．
文書に対する編集では，文書中に含まれる固有表現の位置をシャッフルする設定

(NE shuffle)と，単語をシャッフルする設定 (D word shuffle)を採用する．
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4.1.3 評価指標
前述のとおり，この実験では explainerの出力の変化を観察する．それに伴い，

結果がどのように変化したかを図る指標を導入する．
Gold rationale F1 (GR)は，Chenらが定義した評価指標であり，モデルの

予測した rationaleと人間がアノテーションした rationaleの間のF1スコアである．
本実験では，文単位でのGRを計算する．
Matched rationale F1 (MR)は，編集前と編集後の入力に対する説明の一致

度を示す尺度である．具体的には，編集の前後での予測された説明のF1スコアを
計算し，それをMRとする．
GRは予測した rationaleが正解かどうであるかを評価する指標であるが，我々

の関心は予測精度ではなく，出力の変化であるため，その変化を評価する指標MR

も導入する．

4.2 実験
4.2.1 設定
機械読解モデルとして，Paranjapeらの提案した Information bottleneckを応用

したVIBを用いる [25]．VIBは，explainerとpredictorともにBERTを採用してお
り，rationalizationと推論能力を評価するためのデータセットであるERASER [6]

で高い精度を達成している．データセットは，ERASERのサブセットである，様々
なジャンルの読解問題が収録されたMultiRC [18]を用いる．MultiRCには複数の
文からなる文書が各質問に付与されており，explainerは解答に必要な文をそこか
ら選択する形式で出力する．

4.2.2 結果
実験の結果を図 4.3に示す．GRは緑色，MRは青色のバーで示されている．図
左端のOriginalとRandomは，それぞれ編集前の入力とランダムに文を選択した
とき (チャンスレート)のGRである．

質問に対する編集
グラフ中央の質問に対する編集に対する変化を観察すると，質問を別の質問に

変えたり，大きく欠損させると，MRは 40付近の低い値を示し，GRもチャンス
レート付近まで低下していることが確認できた．したがって，質問に対する著し
い編集は explainerの精度を下げる，つまり予測に際してある程度は質問を考慮で
きていることが推測できる．
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図 4.3: Explainerへの入力に編集を加えたときの出力の変化を観察した実験結果

その一方で，質問の半分のみや単語の位置をシャッフルした設定でのGRはOrig-

inalと比較して大きく変化しなかった．MRをみても，それぞれ 70.0，83.5と概ね
高い水準であることがわかる．特に，全単語の位置をシャッフルしたQ word shuffle

における 83.5というMRは非常に高い値であり，explainerの出力の大半が編集に
より変化しなかったことを表している．この結果から解釈できるのは，まず質問
内の前半分に依存して説明を作成しているということである．そして，explaiener

が語順に対して鈍感であるということである．

文書に対する編集
グラフ右方に示した文書に対する編集の結果をみてみると，GR・MRともに高

い値を示していることがわかる．つまり，編集の前後で出力が大きく変化しなかっ
たことを意味しており，shortcut reasoningの可能性が示唆される．特に，固有表
現の位置をシャッフルした NE shuffleでは，GRはOriginalとほぼ同水準であり，
MRは 70以上という顕著な結果を示した．この結果から，explainerは文章の意味
や文脈に関わらず，文中の固有表現を抽出して説明を選択している可能性が示唆
される．
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第5章 自己認識が可能な知識ベース
としての大規模言語モデルの
実現に向けた議論

知識ベースとしての言語モデル (Language Models as Knowledge Bases:

LM as KB)は，主にTransformerをベースとした事前学習済み言語モデル (LM)を
知識ベース (KB)として応用するパラダイムのことである [26]．BERTやGPTとい
ったLMはその事前学習において，与えられた文の穴埋め (Masked Language Mod-

eling: MLM)や文中のある地点の次の単語の予測 (Next Token Prediction: NTP)

を解くタスクを大規模に行うことが一般的である．事前学習データにはWikipedia

等のWeb上から取得された膨大なテキストデータを用いるが，LMは事前学習を
通してそこに含まれる事実的知識や一般常識などの多種多様な知識 (i.e., 世界知
識：World Knowledge)を内部パラメータに保存し，様々なトピックに関する質問
に答えたり，特定の情報を提供する能力を持つことが知られている．
言語モデルを知識ベースとして用いることの利点として，(i) 自然言語での問い

合わせが可能である, (ii) 多様な入力クエリに対応が可能である，(iii) 非常に広範
な知識を持っている，といった点が挙げられる．(i)は，SQL等の知識ベースでは問
い合わせたいことについて特定の形式言語等に変換する必要があるのに対し，LM

as KBは直感的な自然言語で問い合わせることが可能であるといった特徴である．
(ii)については，ある知識に関する問い合わせにおいて，特定の問い合わせ形式に
縛られることなく，(i)で述べたように自然言語の様々な型式や文脈に対応するこ
とができる．(iii)は，前述の通りWikipediaや論文等から大規模な事前学習を行っ
ているため，多様なジャンルの知識を持っていることが期待できる他，一般常識
のような具体的に定式化できないような抽象的な知識にも対応することができる．
以上のようなメリットの一方で，いくつかの考慮すべき課題も存在する．その

一つが，Hallucinationという，いわゆる言語モデルの「嘘」である．事前学習済
み言語モデルは，一般的な知識ベースのように，正しい知識を体系的に保存する
ことを目的として構築されておらず，内部構造もブラックボックスであるため，そ
の出力は必ずしも正しいとは限らないのに加えて，その出力に至ったプロセスを
理解することは困難である．
そういった課題を背景に，LLMの生成結果の信頼性 (i.e., 予測の自信度)を推定

する研究が盛んに行われている．先行研究では，各トークンの確率分布を正規化
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する手法 [23]や，エントロピーを計算する手法 [37]の他，LLMにプロンプトで直
接自信度を出力するように指示する手法 (Verbal confidence) [34]等が予測の正解
率をよく反映していること，すなわち自信度と正解率が正相関していることが明
らかになっている．ここで，生成結果の信頼性の研究で議論されている「自信度」
とは，基本的にモデルが自らの予測が正しいと考える程度のことを指すことがほ
とんどである．
その一方で，事前学習データにおける知識の出現頻度と正解率が正の相関をして

いる結果がMallenらによって示されている [21]．しかしながら，LLMは識別問題
や翻訳等の具体的なタスクに対応できるよう訓練されたわけではなく，一部のモデ
ルは Instruction tuningやRLHF(Reinforcement Learning from Human Feedback)

でアライメントされているものの，基本的には文の穴埋めや入力文の次の文もしく
はトークンを予測することを事前学習で解いているのみである．したがって，LLM
の自信度が果たして予測の正しさを反映しているかどうかは議論の余地がある．
そこで我々は，LLMの生成結果の信頼性推定に関する研究における自信度は，

予測が正しい確率ではなく，予測について記憶している程度を示している，とい
う仮説を主張する．より詳細には，LLMが示す自信度は大規模な事前学習により
結果として正解率と相関しているが，実際には事前学習においてどれだけの頻度
で事例を観察したかを示しているに過ぎない，という仮説である．本章では，こ
の仮説に対して言語モデルに関する実験を行い，その結果を考察する．

5.1 LM as KB

5.1.1 問題の定式化
本研究では，LM as KBにおける言語モデルLMは狭義の言語モデル，つまり文

脈から次々に単語を予測していくモデル，特にGPTやPaLM等のTransformerの
Decoderをベースとした事前学習モデルを扱う．また，知識ベースKBについて，
知識 kとは subject (sk), relation (rk), object (ok)のトリプレットのタプル (s, r, o)

として表す．
LM as KBでは，知識を問い合わせる際には，skと rkから作成されたクエリ qk

を言語モデルに入力し，出力された ôkを知識として得る．これは以下のように定
式化される．

ôk =Mθ(qk) = argmax
e∈V

p(e | t(sk, rk), θ) (5.1)

Mθは事前学習によってパラメータ θを得た言語モデル，t(·)はクエリ作成に適用
するテンプレート，eは言語モデルの語彙集合 V に含まれるエンティティである．
ここで，我々の関心は言語モデルの自信度であるため，ある知識に関する予測

において必ずしも objectエンティティを得る必要はない．また，LLMの中で比較
的パラメータ数の小さいモデルでは，クエリに対して特定の objectエンティティ
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ではなく，ジェネリックな文章が生成されることが多々あるため，出力の評価が
困難となる．したがって，LLMの中で比較的パラメータ数の小さいモデルの性能
を考慮して，LM as KBを以下のように変形する．

b̂k =Mθ(qk) = argmax
b∈{True,False}

p(b | t′(sk, rk, ok), θ) (5.2)

これは，入力クエリを平叙文に置き換え，“{statement of subject, relation,

object}. True or False?”のように，真偽をモデルに問い合わせるように変えた
ものである．この変形により，言語モデルの出力を安定させることができ，評価
が容易になる．
以上を踏まえて，LLMの自信度 cは以下のように定義される．

c(k) = γ(b̂k) = γ(Mθ(qk)) (5.3)

γは自信度を計算する任意の関数である．c(k)は 0から 1までの連続値で表され，
値が高ければ高いほど自信度も強いことを表す．
続いて，自信度で表されるものの正体の仮説で述べた，予測した知識が正しい

確率を正解度 a(k)，LLMが知識を記憶している程度を記憶度m(k)と定義し，そ
れぞれ以下のように表す．

a(k) = p(b̂k = y) (5.4)

m(k) ≈ f(k) = number of k in pre-training data (5.5)

yは正解の真偽値 ({True,False})を表す．記憶度mについては，事前学習で kが
現れる頻度と近似する．本研究において，モデルがある知識についてどれだけ記
憶しているかが，学習データに含まれる頻度であることの厳密な考証は行わない
ものの，一般に機械学習において学習データ内の対象の出現頻度は，その対象の
予測精度と相関することはよく知られている．よって，以後，特に断りがない限
り記憶度mは頻度 f として表す．

5.1.2 仮説の検証
前項で定義された，自信度 c，正解度 a，頻度 f を用いて仮説を改めて簡潔に定

義すると，cは aではなく f を反映している，となる．この仮説の検証のため，ま
ず先行研究で示されている，自信度と正解度，頻度と正解度の相関に加え，我々
の関心である自信度と頻度の相関を確認する．その後，自信度が正解度ではなく
頻度を反映しているかどうかを検証するため，頻度・正解度・自信度の関係を分
析する．
頻度と正解度の相関を明らかにしたMallenらは，Wikipediaから取得した知識

のトリプレットの各データに対して subjectエンティティの人気度を付与したデー
タセット PopQAを構築した [21]．PopQAの各知識に付与されている人気度は，
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subjectエンティティのWikipediaページの月間閲覧数を用いている．本実験では，
式 (5.6)に示すように，この人気度を頻度 f(k)とし，自信度や正解度との関係性
を検証する．

f(k) ≈ p(sk) = number of monthly access to the subject Wikipedia page (5.6)

5.2 実験
5.2.1 設定
データセット
PopQA [21]を使用した．Wikipediaから取得した subject,relationと objectのト

リプレットが約 14,000事例収録されている．含まれている知識はすべて事実，す
なわちTrue(正例)であるため，同じ relationを持つ他の事例からランダムに取得
した object(o∗)を自身のオブジェクト (o)と入れ替えて負例を作成する．
データセットに含まれる relationには，occupation，capital-of，birth-place等が

ある．実験では，データセット全体での評価のほか，正例のみ，負例のみ，relation
ごとの評価を行う．

モデル
Llama2の chatモデル (7B，13B)，GPT-3.5-turboを使用する．なお，GPT-3.5-

turboに関しては，APIの使用上，予測したトークンの確率分布について上位 5つ
しか得られないのため，“True”もしくは “False”が上位 5トークンに含まれてい
なかった場合には，検証の対象から除外する．

自信度
モデルの自信度を測定する手法 (i.e., γ)はいくつか存在するが，今回の実験で

は先行研究 [34]に基づき，予測した {True,False}の確率分布Bの正規化エントロ
ピーNHを使用し，以下のように定義する．

c = γ(b̂) = 1− NH(B) = 1−

(
−
∑

b∈{True,False} B(b) logB(b)
log 2

)
(5.7)
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図 5.1: 自信度、正解度、頻度の相関 (Llama2-7b-chat)
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図 5.2: 自信度、正解度、頻度の相関 (Llama2-13b-chat)
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図 5.3: 自信度、正解度、頻度の相関 (GPT-3.5-turbo)
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5.2.2 結果
各指標の相関
実験の結果を図 5.1～5.3に示す．各図の列は，左から順に，頻度 (横軸)と正解

度 (縦軸)，頻度 (横軸)と自信度 (縦軸)，自信度 (横軸)と正解度 (縦軸)，一様分布
になるように分割した自信度 (横軸)と正解度 (縦軸)，の相関を表している．各グ
ラフは，横軸の指標が取り得る値の範囲を 10個に分割し，それぞれを 1つの bin

としている．また，「一様分布になるように分割した自信度」とは，自信度の値に
よって 10分割するのではなく，各 binに割り当てられる事例の数が同じになるよ
うに自信度の範囲を 10分割して可視化されたグラフであることを表す．正解度 ak
は一つの事例のみから計算することはできないため，サブセット (1つの bin)に対
して正解度を計算する．一方，各図の行は，1行目はテストデータ全体の結果，2

行目は正例のみの結果，3行目は負例のみの結果，4行目以降は relation ごとの結
果である．
全体の結果を見てみると，全モデルにおいて正解度対頻度，自信度対頻度，自

信度対正解度どの結果でも相関が観察された．正解度対頻度，自信度対正解度に
ついては，概ね先行研究の主張に沿った結果となった．しかしながら，Llama2を
使用した正例のみの結果において，正解度対頻度の相関が比較的弱い傾向が見ら
れた．また，Llama2-13bにおいては正解度対自信度が逆相関する結果が観察され
た．これは，自信度が高いほど不正解していることを示している．

人気度ごとの頻度・正解度の関係性
続いて，頻度ごとに自信度と正解度の関係を分析する．結果を図 5.4～5.6に示

す．この実験では，頻度順に出力の集合を 5分割し，それぞれについて自信度と正
解度を計算した結果を可視化した．グラフの各線は，最低頻度帯の水色から，頻
度が高くなるにつれ紫に色調を変化させている．GPT-3.5-turboについては，自
信度 cの分布が偏っていることを考慮して，正解率の計算に用いる事例の数が一
様になるように自由度の範囲を分割してプロットした結果を図 5.7に示す
Llama2の結果は，頻度帯ごとの自信度対正解度に大きな差異はみられなかった．

したがって，頻度に関わらず，自信度と精度は相関していることを示している．
一方で，GPT-3.5-turboにおける結果 (図 5.6，5.7)は興味深いものとなった．頻

度帯が高くなるにつれ，自信度と正解度の相関が強くなっていることがわかる．グ
ラフ左端ではどの頻度帯も 0.55付近の近しい位置から始まっている一方で，右端の
方では，低頻度帯はグラフ中央に終端があるのに対し，高頻度帯はグラフ上方に終
端がある．つまり，高頻度帯の知識に対しては自信度が上がるほど正解するのに対
し，低頻度帯の知識に対しては自信度が上がっても正解率はそこまで上がらないこ
とを意味している．この結果から，自信度は本来頻度を反映しているが，頻度の高
い知識については事前学習で頻繁に出現するため，自動的に正解率も上がっている，
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図 5.4: 頻度別に見た自信度と正解度の関係 (Llama2-7b)

図 5.5: 頻度別に見た自信度と正解度の関係 (Llama2-13b)
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図 5.6: 頻度別に見た自信度と正解度の関係 (GPT-3.5-turbo)

図 5.7: 頻度別に見た自信度と正解度の関係 (GPT-3.5-turbo) – 自信度を一様分布
にしたとき
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という現象が発生している可能性が示唆される．しかしながら，GPT-3.5-turboの
みでこの現象が発生している理由を説明することができないこともあり，この現
象が我々の仮説を裏付けると直ちに主張することはできない．
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第6章 おわりに

6.1 本研究のまとめ
本研究では，言語モデルの推論に関する実験や検証を行った．3章では，言語

処理モデルの shortcut reasoningを自動的に検出する手法を提案した．いくつか
のタスクにおける評価の結果，提案手法は先行研究ですでに明らかになっていた
shortcut reasoningに加え，未知のものについても自動的に人手による評価なしに
検出することができた．4章では，機械読解システムにおけるExplain-then-Predict

型のアーキテクチャのExplainerが shortcut reasoningを行っているという仮説の
検証に取り組んだ．実験の結果，入力の質問・文書にノイズを加えても出力が大
きく変わらないケースを確認し，explainerが入力された情報を十分に読解してな
いことが考察された．5章では，自己認識可能で説明可能な推論システムの一部の
成す自己認識可能な知識ベースとしての LLMの実現に向け，LLMの自信度の本
質を明らかにするための分析を行った．自信度が正解率ではなく頻度を反映して
いるという仮説に対して，確証は得られなかったものの，興味深い示唆を得るこ
とができた．

6.2 今後の課題
今後の課題として，最終的な目標である自己認識可能かつ説明可能な推論シス

テムの構築に向けた取り組みを行っていきたい．具体的には，第 5章の分析結果を
活用しつつ，事前学習データにおけるある知識の頻度を表すより適した指標の導
入や，自己認識可能な知識ベースとしてのLLMにおいて実際に自信度を計算する
手法の考案，LLMの持つ知識に関する包括的な考察や分析等を行う予定である．
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Mariana Neves, Matt Post, Lucia Specia, Marco Turchi, and Karin Verspoor,

editors, Proceedings of the Third Conference on Machine Translation: Re-

search Papers, pp. 212–223, Brussels, Belgium, October 2018. Association for

Computational Linguistics.

41



[24] Yixin Nie, Adina Williams, Emily Dinan, Mohit Bansal, Jason Weston, and

Douwe Kiela. Adversarial NLI: A new benchmark for natural language under-

standing. In Dan Jurafsky, Joyce Chai, Natalie Schluter, and Joel Tetreault,

editors, Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association for Compu-

tational Linguistics, pp. 4885–4901, Online, July 2020. Association for Com-

putational Linguistics.

[25] Bhargavi Paranjape, Mandar Joshi, John Thickstun, Hannaneh Hajishirzi,

and Luke Zettlemoyer. An information bottleneck approach for controlling

conciseness in rationale extraction. In Bonnie Webber, Trevor Cohn, Yulan

He, and Yang Liu, editors, Proceedings of the 2020 Conference on Empirical

Methods in Natural Language Processing (EMNLP), pp. 1938–1952, Online,

November 2020. Association for Computational Linguistics.
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