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概要
人間はなにかを理解したり推論したりするとき，
常識を用いる．コンピュータにそのような常識を理
解させるため，知識ベースを構築する試みがある．
しかし，高い品質の大規模なデータを低いコストで
獲得するのは難しい．本論文では，クラウドソーシ
ングと大規模言語モデルの両方を用いて，ゼロから
知識グラフを構築する手法を提案する．提案手法に
従って，翻訳ではない日本語ならではの知識グラフ
を構築した．さらにその知識グラフから小規模な知
識モデルを訓練し，その性能について検証した．

1 はじめに
人間はなにかを理解したり推論したりするとき，

常識を用いる．それと同じように、コンピュータが
オープンドメインの QAを解いたり物語や対話を読
んだりするためには，常識が必要となる [1, 2]．コ
ンピュータに常識を理解させるため，それに向けた
知識ベースを構築する試みがある．多くはクラウド
ソーシングによって構築される [3, 4, 5]が，大規模
な構築には高いコストがかかる．一方，知識を自動
で獲得する手法 [6, 7]もあるが，高い品質の知識を
獲得するのは難しい．近年，知識ベースの構築に大
規模言語モデル [8]を用いる手法 [9]も提案されて
いる．
知識をクラウドワーカに記述してもらうのと大規

模言語モデルに生成させるのは，どちらも少しの例
から多くの例を作成してもらうという意味で，本質
的に同じことである．異なるのは人間か言語モデル
かだけで，いわば後者は前者のアナロジーである．
本論文では，人間と言語モデルに対するプロンプト
を用いて，段階的に知識グラフを構築する手法を提

図 1 提案手法の概要

案する．
提案手法に従って，イベントに関する常識の知
識グラフを構築した．Yahoo!クラウドソーシング1）

と HyperCLOVA [10]を併せたゼロからの構築によっ
て，英語の単なる翻訳ではない日本語ならではの知
識グラフを獲得した．また人間と言語モデルに基づ
く推論を比較し，傾向の違いを明らかにした．さら
に構築した日本語の知識グラフから知識モデル [11]
を訓練し，見たことがないイベントに対する推論の
生成について検証した．2）

2 関連研究
ConceptNet [3] はエンティティ同士の関係，

ATOMIC [4] はイベント同士もしくはイベント
とメンタルステートの関係を扱う知識グラフで
ある．これらの知識はクラウドソーシングを通
して，人の手によって書かれている．ATOMIC と
ConseptNet をマージして拡張した知識グラフに，
ATOMIC-2020 [5] がある．また ASER [6] と Tran-
sOMCS [7] もともにイベントに関する知識グラフ
だが，これらは大規模なテキストから抽出されて
いる．

ConceptNet や ATOMIC はクラウドソーシング
1） https://crowdsourcing.yahoo.co.jp/

2） 構築した知識グラフとそれについて訓練した知識モデル
は，公開予定である．
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(a) イベント (b) 影響の推論

図 2 イベントと推論を獲得するタスクの例

によって獲得されているのに対して，ASER と
TransOMCS はともに自動獲得である．自動獲得の
場合，大規模な構築は容易だが，テキストに現れな
い知識を得ることは難しい．一方，クラウドソーシ
ングであれば良質なデータを集められるが，金銭的
にも時間的にもコストが高い．
大規模言語モデルがもつ常識をより小さな言語モ

デルに蒸留する試み [9]がある．そこでは GPT-3 [8]
を用いて ATOMIC を拡大し，RoBERTa [12] を用い
てフィルタを施している．

3 知識グラフの構築
本論文では，クラウドソーシングと大規模言語モ

デルを用いて，常識推論に関する知識グラフをゼロ
から構築する手法を提案する．まずクラウドソーシ
ングによって小規模な知識グラフを構築し，それを
プロンプトに用いることによって，大規模言語モデ
ルがもつ知識を抽出する．提案手法の概要を図 1に
示す．クラウドソーシングだけを用いてゼロから知
識グラフを構築する場合，金銭的にも時間的にもコ
ストが高い．クラウドソーシングと大規模言語モデ
ルを併用することで，とくに時間的なコストの削減
が期待される．

ATOMIC [4] や ASER [6] のような，イベント関
する知識グラフを日本語でゼロから構築する．一
段階目のクラウドソーシングには Yahoo!クラウド
ソーシング，二段階目の大規模言語モデルには
HyperCLOVA [10]を用いる．

3.1 クラウドソーシングによる収集
まずはイベントだけを集め，続いてそれぞれのイ

ベントに対する推論を集める．
イベント ある人物 Xや周辺の人物 Y，人物 Zに

関する日常的なイベントをクラウドワーカに記述し

表 1 小規模な知識グラフの統計
個数 適切 適切 [%] Fleiss’s 𝜅

イベント 257 - - -
必要 504 402 79.76 39.85
影響 621 554 89.21 25.00
意図 603 519 86.07 36.11
反応 639 550 86.07 31.82

てもらう．タスクの例を図 2(a)に示す．タスクでは
指示と 10個の例を与え，1人あたり 1個以上のイベ
ントを記述してもらう．重複するイベントは集計時
に取り除く．
推論 獲得したイベントに対して，その前後に対

する推論をクラウドワーカに記述してもらう．推論
する関係には，ATOMICのそれにならって以下の 4
種類を採用する．3）

1. 前にその人に起こっていただろうこと (必要)
2. 後にその人に起こるだろうこと (影響)
3. 前にその人が思っていただろうこと (意図)
4. 後にその人が思うだろうこと (反応)

イベントあたり 3 人に尋ね，1 人あたり 1 個の推
論を記述してもらう．タスクの例を図 2(b)に示す．
重複する三つ組4）を取り除き，日本語構文解析器
KNP5）を用いて推論に構文的なフィルタを施す．6）
クラウドソーシングによって獲得したイベント
と推論の統計を表 1 の最左列に示す．コストとし
ては，計 547人のクラウドワーカを雇い，その料金
は 16,844 円であった．知識グラフの一部を表 2 に
示す．

3.2 クラウドソーシングによるフィルタ
獲得した推論に対して，それらの品質をクラウド
ワーカに評価してもらう．推論ごとに適切かどうか
を 3人に判定してもらい，多数決をとる．推論の評
価は，関係ごとに独立に行う．適切でないと判定さ
れた推論は，フィルタして除去する．
フィルタの統計は表 1の中 2列にある．計 465人
のクラウドワーカを雇い，8,679円を支払った．判
定における Inner-Annotator Agreementとして計算し
た Fleiss’s 𝜅を，表 1の最右列に示す．

3） 関係は ATOMICのそれとまったく同じではない．たとえ
ば本研究における意図は，ATOMICにおける xIntentと xWant
からなる．

4） 本研究では，あるイベントとそれに対する推論，推論にお
ける関係を (イベント,関係,推論)という三つ組として扱う．

5） https://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?KNP

6） 主語が人物 Xかどうかや時制が現在かどうか，イベント
は 1文かどうかなどを判定する．
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表 2 小規模な知識グラフの一部
イベント 関係 推論
Xが顔を洗う 必要 { Xが水道で水を出す }

影響 { Xがタオルを準備する, Xが鏡に映った自分の顔に覚えのない傷を見つける, Xが歯
磨きをする }

意図 {スッキリしたい,眠いのでしゃきっとしたい }
反応 {さっぱりして眠気覚ましになる,きれいになる,さっぱりした }

表 3 ショットのテンプレート
関係 テンプレート
必要 ℎためには、𝑡 必要がある。
影響 ℎ。結果として、𝑡。
意図 ℎのは、𝑡 と思ったから。
反応 ℎと、𝑡 と思う。

表 4 大規模な知識グラフの統計
個数 適切 [%] Fleiss’s 𝜅

イベント 1,471 - -
必要 9,403 80.81 36.07
影響 8,792 85.45 34.03
意図 10,155 86.06 43.42
反応 10,941 90.30 21.51

適切でないと判定された推論には，以下の傾向が
あった．一つは ( Xが二度寝する,反応,今日は仕事
が休みだと思う)のように，前後が逆というもので
あった．( Xがネットサーフィンをする,必要,海に
着く)のように，自然でないものもあった．

3.3 大規模言語モデルによる生成
HyperCLOVA Koya 39Bモデルを用いて，知識グラ

フを大規模に拡大する．生成では 10個のショット
を用いて生成を行う．ショットは生成のたびにラン
ダムに選ぶ．
イベント 3.1節で獲得したイベントから，新た

なイベントを生成する．ランダムに選んだ 10個の
イベントをショットとして列挙し、モデルに 11個
目を生成させる．10,000回生成し，重複するイベン
トを取り除く．
推論 イベントと同じように，3.1節と 3.2節で獲

得した推論をショットとして，10個の推論から 11
個目を生成する．推論は生成したイベントごとに
10回生成し，三つ組の単位で重複するものを取り除
く．生成では、関係ごとに異なるプロンプトを用い
る．ショットの三つ組はテンプレートを用いて自然
言語に変換し，パターンマッチによってテールを抽
出する．ショットのテンプレートを表 3に示す．抽
出した推論に対して、3.1節のフィルタを施す．
大規模言語モデルが生成したイベントと推論の統

計を表 4の最左列に示す．また生成した推論を 3.2

(a) 蓋然性 (b) 時間的な幅

図 3 影響の推論に関する人間と言語モデルの傾向

節の手順で評価した結果を表 4の右 2列に示す．評
価は関係ごとに、生成した推論からランダムに選ん
だ 500個に対して行った．計 409人のクラウドワー
カを雇い，その料金は 7,260円であった．大規模な
知識グラフの一部を表 5に示す．
構築した知識グラフは，たとえば ( Xが会社に行

く,必要,Xが電車に乗る)のように，日本の文化が反
映されたものとなっている．このことは，異なる言
語の似たような資源をただ翻訳するのではなく，対
象の言語においてゼロから構築することの意義を示
すとともに，提案する手法の価値を強調している．

4 知識グラフの分析
クラウドソーシングの知識グラフと大規模言語モ
デルの知識グラフ，すなわち人間と言語モデルが生
み出す推論の傾向を比較する．本研究では，比較の
観点に蓋然性と時間的な幅を採用する．4関係のう
ち，代表として影響を検証する．

3.1節と 3.2節で獲得した三つ組のヘッドに対し
て，3.3節の手順にしたがってテールを 3個ずつ生
成する．影響に関する 554個の三つ組から，586個
の推論を獲得した．
蓋然性 あるイベントの後に起こるイベントが，
どれくらい起こりやすいかを見る．影響の関係にあ
るイベントのペアをクラウドワーカに与え，後のイ
ベントがどれくらい起こりやすいかを 3段階で判定
してもらう．推論あたり 3人に尋ね，回答の中央値
を採用する．
時間的な幅 あるイベントが起こってから，後に
起こるイベントが起こるまでの時間的な幅を見る．
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表 5 大規模な知識グラフの例
イベント 関係 推論
Xがコンビニへ行く 必要 { Xが財布を持っている, Xが外出する, Xが外出着に着替える, Xが財布を持って出

かける, Xが外へ出る, Xがジュースを買う, Xが財布を持っていく }
影響 { Xが買い物をする, Xが雑誌を立ち読みする, Xが ATMでお金をおろす, Xが弁当

を買う, Xがアイスを買う, Xが飲み物を買う }
意図 {何か買いたいものがある,雑誌を買う,飲み物を買おう,飲み物や食べ物を買いたい,

なんでもある,何か買いたい,朝食を買う,お菓子やジュースを買いたい,何か飲み物
でも買おう }

反応 {何か買いたいものがある,何か買う,何か買おう,何か買いたくなる,ついでに何か
買ってしまう,何か買ってこよう,雑誌を立ち読みする,何も買わない,便利だ }

表 6 知識モデルの評価
BLEU BERTScore 尤もらしさ [%] スコア

GPT-2 43.61 87.56 92.53 1.79
T5 39.85 82.37 89.58 1.69

表 7 GPT-2に基づく知識モデルの生成例
イベント 関係 推論
Xがパソコンで仕事を
する

必要 Xがパソコンを起動す
る

影響 Xが残業する
意図 お金を稼ぎたい
反応 疲れた

蓋然性と同じように，先のイベントが起こってから
後のイベントが起こるまでの時間幅を 5段階で判定
してもらう．3人に尋ね，中央値を採用する．
それぞれの比較を図 3に示す．図 3(a)から，人間

が記述した推論の方がわずかに蓋然的であることが
わかる．図 3(b)では，大規模言語モデルが生成する
推論の方がより時間的に幅がある．このことから，
人間は影響と聞いて比較的すぐ後に起こるイベント
を推論するが，言語モデルは少し遠くのイベントを
見ると言える．

5 知識モデルの訓練
3節の知識グラフを用いてイベント常識に関する

知識モデル [11]を訓練する．大規模言語モデルがも
つ知識をより小規模な知識モデルに蒸留 [9]するこ
とで，それらを扱うためのコストが小さくなる．

GPT-2 [13]と T5 [14]の日本語版7）を，構築した知
識グラフで Finetuningする．自動評価として，BLEU
[15]と BERTScore [16]を計算する．BLEUは，日本
語形態素解析器 Juman++8）を用いて分かち書きし
た単語について計算する．BERTScoreは，RoBERTa
[12]の日本語版9）を用いて計算する．さらに人手評

7） 日 本 語 版 に は，そ れ ぞ れ https://huggingface.co/

nlp-waseda/gpt2-small-japanese と https://huggingface.

co/megagonlabs/t5-base-japanese-webを採用した．
8） https://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?JUMAN%2B%2B

9） https://huggingface.co/nlp-waseda/

roberta-base-japanese

価として，推論の尤もらしさをクラウドソーシング
によって評価する．推論の起こりやすさを常に・よ
く・たまに・決してないの 4 段階で判定してもら
う．推論あたり 5人のクラウドワーカに判定しても
らい，決してない以外の判定が過半数を上回る推論
を尤もらしいものとする．また上記の 4段階にそれ
ぞれ 3から 0までのスコアを割り当て,推論ごとに
平均をとる．
知識グラフの 9 割を訓練データ，1 割をテスト
データとする．テストデータに対する自動評価と人
手評価の結果を表 6に示す．尤もらしさはどちらの
知識モデルも約 9 割で，おおむね適切な推論を生
成していると言える．またすべての指標に関して，
GPT-2 が T5 を上回っている．GPT-2 に基づく知識
モデルの生成例を表 7に示す．

6 おわりに
本研究では，クラウドソーシングと大規模言語モ
デルの両方を用いて，ゼロから知識グラフを構築す
る手法を提案した．提案した手法をもとに，Yahoo!
クラウドソーシングと HyperCLOVA [10]を用いて，
イベントとメンタルステートの常識に関する知識グ
ラフを日本語で構築した．タスクを設計してクラウ
ドワーカに記述してもらうのと，プロンプトを設計
して言語モデルに生成させるのは互いに似ているこ
とから，それらの差異を調査した．さらに構築した
イベントの常識に関する知識グラフから，同様の常
識に関する知識モデルを訓練した．
ゼロから知識グラフを構築する手法や，それをも

とに構築した日本語の知識グラフ，あるいは訓練し
た知識モデルが，コンピュータの常識推論を促進す
ることを望む．
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A 生成の詳細
A.1 プロンプト
イベントの生成では，ランダムに選んだ 10個の

イベントをショットとして列挙する．ショットには
番号を振る．プロンプトの例を以下に示す．

1. Xがスマホでゲームする
2. Xが花に水をやる
3. Xが Yを飲み会に誘う
(中略)
11. Xが

推論の生成でも，ランダムに選んだ 10個の推論
をショットとして列挙する．ただしショットは自然
言語で記述し，パターンマッチによって推論を抽出
する．影響の推論を生成するプロンプトの例を以下
に示す．

1. Xがにわか雨にあう。結果として、Xが軒先
で雨宿りする。
2. Xがネットで服を買う。結果として、Xが荷
物を受け取る。
3. Xが小腹を空かせる。結果として、Xが菓子
を食べる。
(中略)
11. Xが筆箱を忘れる。結果として、Xが

A.2 ハイパパラメータ
生成に関するハイパパラメータを以下のよう

に設定する．生成の最大トークン数を 32 とする．
Softmaxでは Temperatureを 0.5，Top-Pと Top-Kをそ
れぞれ 0.8と 0とする．さらに Repeat Penaltyを 5.0
とする．

B GPT-2日本語 Pretrainedモデル
知識モデルを構築するにあたって，GPT-2 [13]

の日本語版10）を構築する．日本語版 Wikipedia と
CC-100の日本語部分を訓練データとして，言語モ
デルを学習させる．
ハイパパラメータは GPT-3 Small [8] を参考に設

定する．学習率を 6e-4，Weight Decayを 0.1とする．
学習率のスケジューラを Cosine とする．バッチサ
イズは 512で，訓練は 2エポック（GPT-3の約 10%）
行う．ステップ数の 0.1%をWarmupに充てる．

10） 事 前 学 習 済 み モ デ ル は https://huggingface.co/

nlp-waseda/gpt2-small-japaneseで公開している．

表 8 T5のプロンプト
関係 プロンプト
必要 次の出来事に必要な前提条件は何ですか:
影響 次の出来事の後に起こりうることは何ですか:
意図 次の出来事が起こった動機は何ですか:
反応 次の出来事の後に感じることは何ですか:

C 知識モデルの詳細
C.1 手法

GPT-2を用いる場合，関係を表す特殊トークンを
イベントの後に付与し，それらを入力として推論を
生成する．一方 T5では，生成する推論の関係をプ
ロンプトとみなし，入力するイベントの前に記述す
る．T5におけるプロンプトを表 8に示す．

C.2 ハイパパラメータ
GPT-2と T5の日本語版を Finetuningするにあたっ

ては，共通のハイパパラメータを設定する．学
習率を 2e-5，Weight Decay を 0.01 とする．Gradient
Clipping として，勾配のノルムを最大 1.0 とする．
バッチサイズは 16で，訓練は 3エポック行う．ま
た生成はすべて Greedy Searchで行う．
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