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概要
本研究では，常識推論の中でも基本的な出来事の

間の蓋然的関係を推論する能力の改善に取り組む．
既存のデータ構築手法をベースに，テキストから蓋
然的関係を持つ基本的なイベント表現の組を自動抽
出し，これをもとに疑似問題を大規模に自動生成す
ることで，常識推論能力の改善を試みる．実験の結
果，疑似問題により常識推論タスクの性能が向上す
ること，蓋然的関係知識を転移することで談話関係
解析に効果があることを示した．

1 はじめに
人間は文章を読む時，記述された出来事から引き

起こされる状況を推論することで内容の理解を深め
る．また，対話においては，相手の発話から次の展
開を推論することで文脈に沿った自然な応答を返
す．このように，人間は観測される出来事と蓋然的
関係を持つ出来事の推論を日常的に行っており，こ
れは言語理解において重要な能力のひとつである．
蓋然的関係 (Contingency)は，ある事象に対してあ
る程度次に起こりうる事象との間に成立する関係で
ある．Penn Discourse Tree Bank[1]においては主要な
談話関係のひとつとして扱われており，因果関係や
前提条件などの談話関係を下位分類に含む．
近年，計算機による言語理解の実現に向けて，こ

の蓋然的推論に焦点を当てた言語資源が盛んに構築
されている [2, 3, 4, 5, 6]．これらの言語資源は基本
的な出来事に対象を絞り，ある種の常識推論能力を
問う．深層学習モデルの発展に伴い，自然言語推論
をはじめとする基礎的な言語理解力は飛躍的に向上
しているものの，計算機は人間と比べてこの常識推
論能力に乏しいことが実験的に示されている．
本研究では，京都大学常識推論データセット

(KUCI)1）を利用し，常識推論能力の改善に取り組
む．KUCIは日本語の QAデータセットのひとつで
1） https://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?KUCI

お腹が空いたので
1. 学校休みます
2. 激しい運動は控えます
3. ファミレスで食事する
4. 私は家を出ます

図 1 KUCIに含まれる常識推論問題の例．太字は正解選
択肢である．

あり，図 1のような，基本的な出来事の間の蓋然的
関係を問う多肢選択式問題約 10万問から成る [7]．
ウェブテキストから原因と結果の関係を持つ基本的
なイベント表現の組を抽出し，クラウドソーシング
で確認した後，これをベースに問題を生成するとい
う半自動的な構築手法が特徴である．
このタスクにおいても，計算機と人間の間に正答
率の開きがあることが示されている．また，定性評
価の結果，計算機はごく基本的なイベント間の蓋然
的関係についても誤答している例が散見された．こ
の問題は素朴には，訓練データを拡張し，カバレッ
ジを向上させることで軽減できると考えられる．し
かし，データ構築時にクラウドソーシングを利用し
ているため，同様の手法でデータを倍々に拡張して
いくことはコスト面から現実的でない．
我々は，データ拡張のボトルネックとなっている
クラウドソーシングを省略し，正解が保証されてい
ない疑似問題を組み合わせることで改善を試みる．
抽出元のウェブテキストは容易に拡張可能であり，
クラウドソーシング以外は自動処理であるため，大
規模な疑似問題を生成することができる．これによ
り，訓練データのカバレッジ不足を補う．
蓋然的推論が言語理解において重要であるなら
ば，蓋然的関係知識を転移することでその他のタス
クにおいても改善が期待できる．主要な英語のデー
タセットは転移可能性が検証されてきた [8, 9, 10, 11]
一方で，この常識推論データセットについては探索
の余地がある．我々は，転移学習による関連タスク
への効果を定量的に評価し，蓋然的関係知識の汎用
性を検証する．
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2 関連研究
大規模な事前学習の枠組みにより，常識推論を含

む様々な自然言語処理タスクで先例のない性能が達
成されている [12]．このような汎用的な言語理解力
の改善とは別に，常識推論能力の改善に向けたアプ
ローチもこれまでに数多くとられてきた．
ひとつは自動生成した訓練データを利用するもの

で，我々のアプローチもこれに該当する．例えば，
Yeらは，WikipediaとConceptNet[13]から自動生成し
た 1,600万問規模の多肢選択式穴埋め問題に対して
追加の事前学習を行った [14]．人手で構築された言
語資源 (ConceptNet)を必要とするものの，エンティ
ティレベルの常識推論タスク (CommonsenseQA[15]
およびWinograd Schema Challenge[16])において性能
の向上が確認されている．Staliunaiteらは，ウェブ
テキストから談話標識を手がかりに因果関係を持つ
節の組を抽出し，負例を言語モデルから生成するこ
とで，COPA[2] に対するデータ拡張を行った [17]．
常識的な因果関係の推論能力の改善に焦点を当てて
おり，関連タスクへの影響は検証していない．
その他のアプローチとして，常識推論に向けた既

存の言語資源から知識を転移するものがある．例え
ば，常識推論に向けたベンチマークの 1 つである
Social IQA[9]およびWinoGrande[10]を中間タスクと
して解くことで，Winograd Schema Challengeおよび
COPAに対する性能の向上が報告されている [9, 10]．
Pruksachatkunらは，CosmosQA[18]や HellaSwag[19]
といった複雑な常識推論を必要とするデータセット
が転移元のタスクとして効果的であることを実験的
に示した [11]．また，類似のアプローチとして，複
数の常識推論データセットでマルチタスク学習 [20]
を行う手法 [21]，常識知識ベースを外部知識として
組み込む手法 [22]などが提案されている．

3 アプローチ
3.1 疑似問題の生成手法
我々のアプローチは，京都大学常識推論データ

セット (KUCI)の構築手法をベースにデータ拡張の
ボトルネックとなっているクラウドソーシングを
省略することで，大規模な疑似問題を自動生成する
というものである．KUCIに含まれる常識推論問題
の生成手法は，大まかに以下の 4ステップから成る
(図 2)．

図 2 KUCIに含まれる常識推論問題と疑似問題の生成手
法の概要図．

1. 格フレーム [23]から高頻度な述語項構造 (コア
イベントと呼ぶ)を獲得する

2. 蓋然的関係を表す談話標識で接続され，節間に
係り受けの曖昧性がなく，前件・後件ともにコ
アイベントを含む節の組 (蓋然的基本イベント
ペアと呼ぶ)をテキストから抽出する

3. 抽出されたイベントペアが蓋然的関係を持つか
否かをクラウドソーシングで確認する

4. 蓋然的関係を持つと判断されたイベントペアを
ベースに，これと中程度に類似するイベントペ
アの後件から誤り選択肢を無作為に抽出するこ
とで問題を生成する

この手法において，ステップ 3を省略することで問
題の自動生成が可能となる (図 2 3O’)．コアイベント
を獲得する際の頻度に関する閾値や誤り選択肢の抽
出条件など，手法のパラメータは KUCIの構築時と
同じ値に設定する．

3.2 蓋然的基本イベントペアの自動抽出
3.1節の手法に従って蓋然的基本イベントペアの
自動抽出を行った．抽出元のテキストは，ウェブか
ら収集した日本語 33億文から成るコーパスを利用
した．このコーパスと KUCI の構築時に利用した
ウェブコーパスとの間に文の重複はない．この結
果，83.2万組の蓋然的基本イベントペアが自動抽出
された．Omuraらの報告では，クラウドソーシング
によって約 1/3のイベントペアが除かれているため
[7]，約 50万組のイベントペアは有効であることが
期待される．
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3.3 リークへの対処
大規模テキストから訓練データを生成する際の懸

念として Data Contamination の問題がある [24]．テ
キスト中に評価データと同一もしくは酷似した文が
含まれているために意図せず教師信号を学習し，性
能が過大評価されてしまうというものである．
本研究では，評価データに含まれる問題の生成元

となったイベントペア (ベースと呼ぶ)と酷似するも
のをヒューリスティックにもとづき除去することで
対処する．具体的には，単語の並びおよびコアイベ
ントの組にもとづくフィルタリングを適用する．
単語の並びにもとづくフィルタリング 　　　　　
ベースと重複する単語の並びの長さが，ベース
の単語数の 80%を超えるものを除く．

コアイベントの組にもとづくフィルタリング 　　
ベースに含まれるコアイベントの組と同じコア
イベントの組を含むイベントペアを除く．
上記のフィルタリングを適用した結果，77.4万組
の蓋然的基本イベントペアが獲得された．これらの
イベントペアから問題を生成した結果，77.2万問の
疑似問題が生成された．無作為に選択した 50問を
著者が評価した結果，36問が解答可能であった．

4 計算機による解答実験
疑似問題による効果を検証するため，深層学習

モデルによる KUCI および関連タスクの解答実
験を行った．本研究では，関連タスクとして談話
関係解析および日本語 Winograd Schema Challenge
(JWSC)[25]を対象とした．

4.1 モデル
本研究では，BERT モデル [26] および XLM-

RoBERTa(XLM-R) モデル [27] の性能を検証した．
BERT は，日本語 Wikipedia 全文で事前学習した
NICT BERT日本語 Pre-trainedモデル (BPEあり)2）を
利用した．XLM-Rは，Wikipediaおよび CC-100[28]
から成る大規模多言語コーパスで事前学習した
XLM-RoBERTaLARGEモデル3）を利用した．

4.2 実験設定
常識推論 前述のとおり，KUCIを用いて常識推
論能力を評価した．タスクは 4択問題で，訓練用，
2） https://alaginrc.nict.go.jp/nict-bert/index.html

3） https://huggingface.co/xlm-roberta-large

開発用，テスト用にそれぞれ 83,127問，10,228問，
10,291問を含む．各選択肢のスコアは，文脈と選択
肢の組を特殊な記号で区切って入力し，先頭トーク
ンのベクトル表現をスカラーに線形変換すること
で算出する．訓練時は，softmax関数で正規化した
各選択肢のスコアと正解選択肢を 1とする one-hot
vectorの間の交差エントロピー誤差を最小化するよ
うに学習する．なお，疑似問題を加える時は，常識
推論問題の交差エントロピー誤差 𝐿𝐶𝐼 と疑似問題の
交差エントロピー誤差 𝐿𝑃𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜 の重み付き和

𝐿 = 𝐿𝐶𝐼 + 𝜆𝐿𝑃𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜

を最小化する．
談話関係解析 データセットは京都大学ウェブ

文書リードコーパス (KWDLC)[29, 30]を利用した．
KWDLCは様々な文書の冒頭 3文をウェブから収集
することで構築されており，その規模は 6,445文書
から成る．これらの文書には，クラウドソーシング
を用いて節間に談話関係がラベル付けされている．
さらに，このうち 500文書には専門家によるラベル
も付与されている．本研究では，専門家ラベルのな
い節ペア 37,491組を訓練データに利用し，専門家ラ
ベルが付与された節ペア 2,320組の分類精度を 5分
割交差検証で評価した．タスクは「談話関係なし」
を含む 7値分類であり，Devlinらが提案した文ペア
分類の設定 [26]で fine-tuningした．

JWSC WSCは文中の照応詞が指示する先行詞を
2 つの候補から選択するタスクである [16]．JWSC
は訓練データ 1,322文とテストデータ 564文から成
り，開発データは用意されていないため 5分割交差
検証を行った．先行詞に含まれるトークンのベクト
ル表現の平均をその先行詞のベクトル表現とみな
し，正解の先行詞と照応詞のベクトル表現の間のコ
サイン類似度を 1に近づけるように学習した．

表 1 KUCIの正解率．異なる 3つのシード値でfine-tuning
した結果の平均と標準偏差を記載している．

モデル 設定 正解率

BERT

KUCI 79.4± 0.1
KUCI +疑似問題 (𝜆 = 0.1) 83.8± 0.3
KUCI +疑似問題 (𝜆 = 0.5) 84.9± 0.1
KUCI +疑似問題 (𝜆 = 1.0) 84.5± 0.3

XLM-R

KUCI 85.6± 0.4
KUCI +疑似問題 (𝜆 = 0.1) 88.3± 0.2
KUCI +疑似問題 (𝜆 = 0.5) 88.5± 0.1
KUCI +疑似問題 (𝜆 = 1.0) 88.5± 0.1

クラウドワーカー [7] 88.9
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やはりメダルを獲れば 霧が晴れると、
a. 応援に熱が入る a. 景色が素晴らしい
b. 話題になる b. 川の音がすごい
c. 代替出場が決定する c. 雪遊びも楽しそうだ
d. 彼の大会になる d. 写真写りがいまいちだ

図 3 疑似問題により BERT モデルが正答するように
なった問題例．太字は正解選択肢であり，赤字は以前の
誤答選択肢である．
表 2 KWDLCに対する談話関係解析の結果．評価指標
は「談話関係なし」を除いた micro-averageで算出した．5
分割交差検証を異なる 3つのシード値で行い，その結果
の平均と標準偏差を記載している．また，矢印は多段階
の fine-tuningを表す．
モデル 設定 F値

BERT
KWDLC 44.3± 0.4
KUCI → KWDLC 45.5± 0.5
KUCI +疑似問題𝜆=0.5 → KWDLC 47.7± 0.8

XLM-R
KWDLC 51.4± 0.9
KUCI → KWDLC 50.8± 0.6
KUCI +疑似問題𝜆=0.5 → KWDLC 51.9± 1.1

クラウドワーカー [31] 51.5

表 3 JWSC の正解率．5 分割交差検証を異なる 3 つの
シード値で行い，その結果の平均と標準偏差を記載し
ている．†は一部訓練実行時に学習が進まなかったこと
(degenerate run[8, 11])を表す.
モデル 設定 正解率

BERT
JWSC 72.0± 1.7
KUCI → JWSC 71.4± 1.5
KUCI +疑似問題𝜆=0.5 → JWSC 66.5± 2.0

XLM-R
JWSC 75.6± 10.7†
KUCI → JWSC 75.6± 2.4
KUCI +疑似問題𝜆=0.5 → JWSC 77.5± 1.7

4.3 実験結果
常識推論タスクの実験結果を表 1に示す．疑似問
題を加えることで，BERTモデルと XLM-Rモデル
ともに正解率が 3～4%向上している．また，図 4に
モデルの学習曲線を示す．疑似問題は KUCIの訓練
データと比べて低品質であるものの，性能の向上に
寄与することが分かる．
疑似問題で訓練したモデルが正答するようになっ

た問題例を図 3に示す．これらの基本的な蓋然的関
係を問う問題に正答するようになったほか，全ての
選択肢に低いスコアを付けて消去法的に誤り選択肢
を選んでいたような問題に対する改善なども見ら
れた．疑似問題によって KUCIの訓練データのカバ
レッジ不足が補われていると考えられる．

図 4 KUCIの開発データに対するBERTモデルとXLM-R
モデルの学習曲線．訓練データ不足のために学習が進ま
なかった結果については省略している.

関連タスクについて，まず，表 2に談話関係解析
の実験結果を示す．KUCIおよび疑似問題を中間タ
スクとして解くことで，談話関係解析に効果がある
ことが分かる．問題の生成元となっている蓋然的基
本イベントペアは，KNP[32]によって「原因・理由」
または「条件」の談話関係を持つと自動解析された
ものであるため，これらの談話関係の知識が上手く
転移されたと考えられる．
次に，JWSCに対する解答実験の結果を表 3に示
す．BERTモデルは，疑似問題を中間タスクとして
解くことによる性能の悪化が見られる．照応先が文
外にあるために理解が困難な問題が生成されるこ
とを防ぐ目的で，指示詞を含むイベントペアを除外
しているため，訓練の途中で指示詞に関する知識が
忘却されてしまうことが原因だと考えられる．一方
で，XLM-Rモデルにおいては，疑似問題による性能
の悪化は見られなかったが，一部訓練時に学習が進
まない現象 (degenerate run[8, 11])が見られた．デー
タが小規模である場合によく見られる現象であり，
中間タスクによってこの問題を軽減できることが報
告されている [8, 11]が，本研究でも同様の結果が確
認された．

5 おわりに
本研究では，大規模に自動生成した疑似問題によ
る常識推論能力の改善と，関連タスクへの影響の検
証に取り組んだ．今後は，現状の計算機モデルが誤
答する問題の定性的分析を進め，より深い言語理解
を問うデータの構築を検討する．
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表 7 アンサンブルモデルの談話関係ごとの True Positiveおよび Positiveの数．異なる 3つのシード値で fine-tuningした
モデルを Seed Averagingによってアンサンブルした結果を記載している．
モデル 設定 原因・理由 目的 条件 根拠 対比 逆接 適合率 再現率 F値

BERT
(ensemble)

KWDLC 87 / 155 18 / 33 28 / 38 0 / 8 3 / 16 47 / 76 56.1 40.4 47.0
KUCI → KWDLC 80 / 140 16 / 31 32 / 44 1 / 4 1 / 10 53 / 79 59.4 40.4 48.1
KUCI +疑似問題𝜆=0.5 → KWDLC 90 / 145 16 / 32 31 / 44 2 / 10 2 / 11 50 / 69 61.4 42.2 50.0

XLM-R
(ensemble)

KWDLC 96 / 166 18 / 36 34 / 49 3 / 5 0 / 18 62 / 87 59.0 47.0 52.3
KUCI → KWDLC 103 / 190 21 / 35 38 / 53 1 / 4 0 / 24 58 / 84 56.7 48.8 52.4
KUCI +疑似問題𝜆=0.5 → KWDLC 104 / 185 19 / 36 36 / 51 0 / 1 1 / 24 61 / 89 57.3 48.8 52.7

True Positiveと True Negativeの合計 242 36 54 15 6 100 —

A 実験の詳細
A.1 ハイパーパラメータ

fine-tuningに関するハイパーパラメータの詳細は
以下のとおりである．

表 4 ハイパーパラメータの詳細 (KUCI)．
パラメータ名 パラメータ値

バッチサイズ 32

エポック数 3

学習率 2e-5 (BERT)
5e-6 (XLM-R)

最大トークン長 128

Optimizer AdamW
Adam’s betas params (0.9, 0.999)
Adam’s epsilon 1e-6
重み減衰 1e-2

Scheduler
Linear decay

with linear warmup
Warmup proportion 0.03

シード値 {0, 1, 2}

表 5 ハイパーパラメータの詳細 (KWDLC,JWSC)．
パラメータ名 パラメータ値

バッチサイズ 32

エポック数 20
Patience for early stopping 5

学習率 2e-5 (BERT)
5e-6 (XLM-R)

最大トークン長 128

Optimizer AdamW
Adam’s betas params (0.9, 0.999)
Adam’s epsilon 1e-6
重み減衰 1e-2

Scheduler
Linear decay

with linear warmup
Warmup proportion 0.03

シード値 {0, 1, 2}

XLM-Rは学習率を低く設定することで学習が安定
したため，BERTの学習率より低く設定している．

表 6 KUCI の開発データに対する BERT モデルの正
答数・誤答数の混同行列．異なる 3 つのシード値で
fine-tuningしたモデルを Seed Averagingによってアンサン
ブルした結果を記載している．

KUCI

正答 誤答

KUCI +疑似問題
(𝜆 = 0.5)

正答 7,902 979

誤答 418 929

B 疑似問題の効果の詳細
B.1 常識推論問題の正答数の変化

KUCIの開発データに対する BERTモデルの正答
数・誤答数の混合行列を表 6に示す．

B.2 談話関係解析結果の詳細
談話関係ごとの分類結果を表 7に示す．

C フィルタリングの適用例
3.3節のフィルタリングの適用例を述べる．例え
ば，図 1 の問題のベースは「お腹が空いたので→
ファミレスで食事する」であり，「お腹が空く →
ファミレスで食事する」というコアイベントの組を
含む．これに対し，イベントペア「お腹が空いたの
で→友達とファミレスで食事する」は{お腹,が,空
いた,ので,ファミレス,で,食事,する}という 8単語
の並びが重複し，ベースの単語数 (8)の 80%を超え
る．また，同じコアイベントの組を含むため，両方
のフィルタリングによって除かれる．
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