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概要
大規模言語モデルは様々な自然言語処理タスクで

使用され，高い性能を示してきた．ところが，事柄
が記述される順序は言語によって偏りがあるため，
通常の左から右に（順方向に）単語を予測する言語
モデルではなく，右から左に（逆方向に）単語を予
測するように学習した言語モデルの方が解きやすい
タスクが存在するかもしれない．本研究では，言語
モデルがタスクを解くときに単語の生成方向が与え
る影響を検証するため，順方向あるいは逆方向に学
習した二種類の大規模言語モデルを常識推論タスク
に適用し，その性能の比較・分析を行う．そして，
これまで十分に利用が検討されてこなかった逆方向
言語モデルの可能性を報告する．

1 はじめに
近年，GPT-3[1]をはじめとする大規模言語モデル
は，様々な自然言語処理タスクで高い性能を示して
いる．言語モデルは，単語列に対して確率を計算す
るものであり，ある単語列が与えられた時，その次
に続く単語を一つずつ予測する処理を繰り返すこと
で，単語列を逐次的に生成できる．𝑥 を入力文，𝑠𝑖

を入力文中のトークン，𝑛を入力文の長さとした時，
言語モデルの学習は，コーパス上で

𝑝(𝑥) =
𝑛∏
𝑖=1

𝑝(𝑠𝑖 |𝑠<𝑖) (1)

という式を最大化することで行われる．
ここで，言語において事柄が記述される順序には

偏りがあるため，言語モデルの学習コーパスにはそ
の偏りが内在しているはずだという点に着目する．
例えば日本語では，理由を説明した後に結果や結論
を記述する傾向があるため [2]，日本語のコーパス
はその傾向を反映し，理由などの前提が先，結論が
後に記述される文を多く含むと考えられる．一方

で，結論を先，理由を後に記述する文は相対的には
少ないと考えられる．自己回帰型の大規模言語モデ
ルの学習は，過去のトークン列から現在のトークン
を予測するという部分に時刻に関する非対称性があ
るため，単語の並び順に関する順序の偏りの影響を
受けていると考えられる．そこで，本研究ではテキ
ストを順方向に入力して学習した通常の言語モデル
ではなく，逆方向に入力して学習した言語モデルの
方が解きやすいタスクが存在すると考える．
日本語での具体例として，何らかの結論を表す文
が与えられ，それに対して尤もらしい理由を説明す
る文を生成する常識推論のタスクを考える．前述の
通り，日本語では理由が先，結論が後で記述される
文が多いため，言語モデルの単語の生成方向を考え
ると，結論で条件付けして理由を生成するタスク
は，順方向よりも逆方向の言語モデルの方が解きや
すいと予想される．これまでにも，逆方向の言語モ
デルで文を生成する研究 [3, 4] は存在していたが，
同一タスクを順方向・逆方向の言語モデルで解き，
その性能差を単語の並び順の偏りに位置付けて検証
した研究はない．
本研究では，言語モデルにおける単語の生成方向

がタスク処理に与える影響を検証するため，日本語
コーパスで学習した GPT-2 [5] medium相当の順方向
および逆方向の言語モデルを利用する．常識推論
のデータセットである Choice of Plausible Alternatives
(COPA) [6]を人手で日本語に翻訳したもの1）を評価
データとし，zero-shotによる生成的な常識推論タス
クに両モデルを適用し，その性能の比較・分析を行
う．その実験結果から，これまで利用が十分に検討
されてこなかった逆方向言語モデルの方が，通常の
順方向言語モデルよりも有利に処理できる文生成タ
スクが存在することを報告する2）．

1） https://github.com/nlp-titech/copa-japanese

2） BERT等のマスク言語モデルは双方向の言語モデルだが，
文生成タスクには適していないため，本研究では扱わない．
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図 1 順方向（GPT-2）および逆方向（RGPT-2）の言語モデルの使用例・タスク例

2 検証方法
本研究では，単語の生成の順番が順方向および逆

方向の大規模言語モデルを学習する．両モデルと
も，MeCabとWordPiece[7]による東北大 BERT-v23）

のトークナイザを利用し，GPT-2 medium 相当の日
本語言語モデルを学習した．

2.1 逆方向言語モデル
本研究で用いる逆方向言語モデルを説明する．通

常の順方向言語モデルの学習は，式 1 の最大化に
よって行われるが，逆方向言語モデルの場合は以下
の式 2の最大化を行うこととなる．

𝑝(𝑥) =
1∏

𝑖=𝑛

𝑝(𝑠𝑖 |𝑠>𝑖) (2)

つまり，未来のトークン列から現在のトークンを予
測する学習が行われ，結果として，文末から文頭の
向きに単語列を生成するモデルを構築できる．
以降，本研究で用いる順方向言語モデルをGPT-2，

逆方向言語モデルを Reversed GPT-2 (RGPT-2)と称す
る．RGPT-2の実際の学習では，入力文を順方向言
語モデルと同じトークナイザによって処理した後，
トークン列を逆順に並び替えてモデルへの入力と
し，通常の言語モデルの学習を行うことにより，実
質的に式 2の最大化を行う．

2.2 生成的な常識推論タスク
GPT-2と RGPT-2の性能比較を行うため，生成的

な常識推論タスクを考える．具体的には，結論の文
が与えられ，それに対する理由を生成するタスク
と，それとは逆に，理由の文が与えられ，それに対
する結論を生成するタスクの二つである．これら二

3） https://huggingface.co/cl-tohoku/

bert-base-japanese-v2

つのタスクは，入力と出力が入れ替わったタスク対
であるため，言語モデルの文生成方向に関する依存
性により，各タスクでモデルの性能に差が生じると
予想される．GPT-2と RGPT-2がこれらのタスクを
解く例を図 1に示す．
結論から理由を推論するタスク 理由などが先
で，結論が後で記述されやすいという，日本語にお
ける説明の順序の偏りにより，RGPT-2の方がGPT-2
よりも解きやすいと考えられる．そこで，与えら
れた結論に対して，言語モデルによる理由の生成
を zero-shotにて行う．各モデルが出力した理由が，
結論に対する理由付けとして適切かどうかを評価
する．
理由から結論を推論するタスク GPT-2 の方が

RGPT-2 よりも解きやすいと考えられる．与えら
れた理由に対して，言語モデルによる結論の生成
を zero-shotにて行う．各モデルが出力した結論が，
理由から導かれる結論として適切かどうかを評価
する．

2.3 プロンプティング
本研究では，理由から結論，および結論から理由
を生成するタスクを，プロンプトによる zero-shot生
成タスクとして解く．図 1に GPT-2および RGPT-2
によるタスクの解き方を示す．なお，図中の赤字
は，接続表現を表す．

GPT-2 与えられる結論（または理由）に続けて，
接続表現を連結したものをプロンプトとし，それに
続く単語列として理由（または結論）を出力する．

RGPT-2 与えられる結論（または理由）の直前
に，接続表現を連結したものをプロンプトとし，こ
れをトークン単位で逆順にした上で，言語モデルに
入力する．その続きをモデルに生成させ，その出力
をトークン単位で逆順にしたものが，理由（または
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結論）の出力となる．
本研究では，GPT-2と RGPT-2の常識推論におけ

る能力を公平に比較したいので，用いるプロンプ
トによる不公平をできるだけ排除する必要があ
る．理由を生成するタスクを考えると，GPT-2 で
は「（結論）なぜなら，（理由）」のようなプロンプ
ト，RGPT-2では「（理由）ので，（結論）」のような
プロンプト4）を用いることになる．GPT-2と RGPT-2
で同じプロンプトを用いることが理想ではあるが，
（日本語でそのような言い方がされないため）現実
には不可能で，実験に用いるプロンプトは両者で異
なるものにならざるを得ない．
そこで，順方向と逆方向の言語モデルの比較にお

いて，常識推論に優れたプロンプトの存在も利点・
欠点に含まれると考え，両者の言語モデルにとって
できるだけよいプロンプトを選び，実験を行うこと
とする．

3 実験
3.1 実験設定
大規模言語モデル GPT-2，RGPT-2の学習には，

rinna株式会社5）が提供しているコードベース6）を使
用した．学習コーパスはコードベースに従い，日
本語の CC-100と，Wikipediaのダンプ7）を使用した．
これらは自然な日本語文を多く含み，日本語におい
て事柄が記述される順序の偏りを内包していると期
待される．このコーパス上で両モデルをそれぞれ，
バッチサイズ 3で 4,680,000ステップ学習した．検
証用データにおけるパープレキシティはそれぞれ，
9.80，9.79で，同程度のパープレキシティと言える．
データセット 生成的な常識推論のデータセット

として，Choice of Plausible Alternatives (COPA) [6]を
人手で日本語に翻訳したものを使用する．COPAは
本来，原因（または結果）を表す前提文に対する結
果（または原因）としてふさわしい文を，二つの選
択肢から選ぶ問題であるが，本実験では，そのう
ちの正解文と前提文のみを抽出し，理由（原因）と
結論（結果）の文ペアとして用いる．また，GPT-2
と RGPT-2 の性能を極力公平に評価するため，「彼

4） 日本語として読みやすい順序で記述したが，RGPT-2は右
から左の向きに単語列の予測を行うことに注意されたい．

5） https://rinna.co.jp/

6） https://github.com/rinnakk/

japanese-pretrained-models

7） 2021年 12月 13日時点のもの

（ら）」，「彼女（ら）」，「それ（ら）」，「そこ」といっ
た代名詞が理由・結論のいずれにも含まれないペア
のみを評価対象とした8）．開発データは 186件，評
価データは 182件である．
接続表現 理由・結論のプロンプティングに利用

する接続表現の候補を，言語モデルの学習コーパス
の中から手動で収集した．GPT-2による理由の推論
と RGPT-2による結論の推論，および GPT-2による
結論の推論と RGPT-2による理由の推論で同じ接続
表現の候補を利用することとし，各 8件ずつ候補を
用意した．それらの接続表現が学習コーパス内で出
現した回数を付録 Aに示す．実験では，開発データ
の全事例における zero-shot生成の BLEUスコアが高
くなるものを採用し，両モデルの性能を比較する．
自動評価 自動評価指標として，BLEU スコア
とパープレキシティを使用する．BLEU の測定に
は SacreBLEU [8]を用い，2.3節と同様に，モデルに
よって生成した理由または結論と，評価データの参
照文との間でスコアを計算する．接続表現の品質の
ばらつきによる影響を抑えるため，8個の接続表現
の候補のうち，開発データでの BLEUが最も高い 5
個をモデルの性能比較に用いる．パープレキシティ
は，言語モデルの確率推定において，出力すべき文
がどれだけ妥当と予測されるかを計測する．
人手評価 人手評価では開発データでの BLEUが
最も高い接続表現で推論した理由・結論を評価して
もらう．評価者は株式会社サイバーエージェントの
アノテータで，出力した理由（または結論）の内容
や形式が，モデルに前提として与えた結論（または
理由）に対してどれだけ適切か，絶対評価と相対評
価をお願いした．評価基準を表 1 に示す．絶対評
価では，定められた基準に従って各モデルの出力
を評価する．相対評価では，同じ前提文に関して，
GPT-2と RGPT-2のどちらの出力が優れているかを
比較してもらう．相対評価でも絶対評価と同様の基
準を採用するが，3段階の基準では表せないような
僅かな差も評価できる．優劣を判断できない場合は
「わからない」という回答してもらうことにした．

3.2 実験結果
自動評価 表 2に自動評価の結果を示す（詳細は
付録 B参照のこと）．開発データでの BLEUスコア

8） 例えば RGPT-2に代名詞が含まれる文を入力した場合，逆
方向の文生成が持つ特性により，常識推論タスクのみなら
ず，代名詞が指している名詞を復元するタスクが意図せず含
まれ，文生成が不当に難しくなる可能性がある．
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表 1 人手評価の基準
内容の評価 形式の評価

低 どのような状況を想定しても、
理由（結論）とはならない

全く理由（結論）を表す形式の文に
なっていないか、文が崩れている

中 結論と理由の文からは直接読み取れない状況を
想定することで、適切な理由（結論）となる

不要な言葉がついていたり、
必要な言葉が脱落していたりすることで、
理由（結論）を表す文の形式として完全ではない

高 何らかの想定をせずとも、
理由（結論）が妥当であると言える

理由（結論）を表すのに適切な
形式の文となっている

表 2 自動評価結果
タスク モデル BLEU Perplexity

理由の推論 GPT-2 0.80 23.01
RGPT-2 0.90 23.70

結論の推論 GPT-2 2.58 24.86
RGPT-2 0.90 17.00

表 3 理由推論の人手評価結果 [%]
評価軸 モデル 低 中 高 相対
内容 GPT-2 40.7 40.1 19.2 32.4

RGPT-2 27.5 32.4 40.1 57.7

形式 GPT-2 16.5 39.0 44.5 34.6
RGPT-2 12.6 29.1 58.2 61.0

表 4 結論推論の人手評価結果 [%]
評価軸 モデル 低 中 高 相対
内容 GPT-2 31.9 39.0 29.1 48.4

RGPT-2 44.0 32.4 23.6 39.0

形式 GPT-2 17.6 39.0 43.4 55.5
RGPT-2 26.4 50.0 23.6 38.5

表 5 順方向（GPT-2）および逆方向（RGPT-2）の言語モデルの出力例
タスク 入力 モデル 内容 形式 出力
理由の推論 私は運動した。 GPT-2 × × 昨日の夜から腰が痛くて動けなかったからだ。

RGPT-2 〇 〇 主治医の先生から「運動しなさい」と言われていたからだ。
結論の推論 私は 1日中勉強した。 GPT-2 〇 〇 自分でも驚くほどの点数を取ることができた。

RGPT-2 × × 私は今まで、資格試験の勉強をしても意味がないと思っていた。

がトップ 5に入る接続表現のみで，評価データにお
ける評価値の平均をとったものを比較する．BLEU
（値域は 0～100）による評価では，理由の推論では

RGPT-2が，結論の推論ではGPT-2が優れており，仮
説通りの結果となっている．ただ，いずれも BLEU
スコアの絶対値は低い．これは理由または結論に対
して様々な説明が可能であることに起因すると考え
られる．
一方，パープレキシティではその優劣が逆転して

いる．パープレキシティの評価では理由と結論の両
方がモデルに与えられるため，このタスクにおける
モデルの文生成能力を評価するという目的に合致し
ないことが原因と考えられる．
人手評価 自動評価における BLEU スコア（表

8,9,10,11）により，人手評価で使用する接続表現を
決定した．図 1のように，GPT-2による理由の推論
では「というのも、」，結論の推論では「。結果とし
て、」，RGPT-2による理由の推論では「ので、」，結論
の推論では「なぜなら、」を使用した．
表 3と 4に，人手評価の結果を示す．絶対評価で

「高」と評価された割合，および相対評価の結果に
よると，本研究の仮説通り，理由の推論は RGPT-2
が，結論の推論は GPT-2が優れている結果となり，
本タスクを解くことに関する性能に差が表れること
を確認できた．すなわち，通常の左から右の言語モ
デルではなく，文生成向きが右から左となっている
逆方向の言語モデルの方が解きやすいタスクが存在

することが示唆される．
出力例 モデルによる実際の出力例と相対評価の
結果を表 5に示す．「私は運動した。」という結論に
対して GPT-2による「腰が痛くて動けない」という
理由は適切でなく，RGPT-2の方が適切に理由付け
できている．また，「私は 1日中勉強した。」という
理由に対する結論としては，「良い点数を取れた」
という GPT-2の出力内容が自然である．RGPT-2は，
GPT-2に比べて長い文を出力する傾向にあった．

4 おわりに
日本語における説明の順序の偏りが大規模言語モ
デルに与える影響を検証するため，単語列の生成向
きが順方向あるいは逆方向の大規模言語モデルを構
築し，生成的な常識推論タスクに適用した．実験の
結果，結論に対して理由を生成するタスクでは逆方
向言語モデルが優れており，理由に対する結論を生
成するタスクでは順方向言語モデルが適しているこ
とが分かった．これらのタスクにおける両モデルの
性能差は，日本語における，事柄を記述する順序の
偏りが言語モデルに引き継がれているためだと推測
される．
本稿では，これまでまだ利用が十分に検討されて
こなかった，単語列の生成の向きに関して逆方向の
言語モデルの価値を示した．今後は，日本語以外の
言語での実験や，常識推論以外のタスクでの検証を
進めていきたい．
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A 接続表現の出現回数
本研究で用いている各接続表現が、言語モデル学習コーパス内に出現した回数を表 6と 7に示す．「（理由）

ので、（結論）」のように，順方向に理由から結論を導く接続表現の方が，結論から理由を導く接続表現より
も多いことが分かる．ただし，表に示した接続表現の出現回数は，理由と結論を接続する用法以外の表現も
含む場合があるため，注意が必要である．

表 6 順方向に結論から理由を導く接続表現
接続表現 出現回数
というのは、 1,271,177
なぜなら、 228,365
だって、 223,764
というのも、 180,033
その理由は、 56,412
それもそのはず、 17,245
なぜかと言うと、 7,048
この理由は、 2,784
合計 1,986,828

表 7 順方向に理由から結論を導く接続表現
接続表現 出現回数
ので、 33,984,642
から、 11,162,021
ために、 2,458,165
。そのため、 471,595
。これにより、 66,372
。このため、 62,282
。結果として、 10,032
。これを受けて、 2,467
合計 48,217,576

B 自動評価の結果の詳細
表 8,9,10,11に自動評価の結果の詳細を示す．使用する接続表現に依存して，言語モデルによる理由・結論

の推論の性能が大きく変化することが分かる．
表 8 GPT-2による理由の推論の自動評価

開発 評価
接続表現 BLEU Perplexity BLEU Perplexity
というのも、 1.2 20.87 0.7 21.48
なぜかと言うと、 1.1 19.73 0.7 20.20
それもそのはず、 1.0 21.52 1.2 21.75
なぜなら、 0.9 25.36 0.8 26.30
その理由は、 0.9 24.28 0.6 25.34
この理由は、 0.7 28.74 0.8 30.24
というのは、 0.6 21.25 0.6 21.78
だって、 0.4 28.90 0.6 29.44
Top-5平均 1.02 22.35 0.80 23.01

表 9 RGPT-2による理由の推論の自動評価
開発 評価

接続表現 BLEU Perplexity BLEU Perplexity
ので、 1.6 20.37 0.9 21.92
から、 1.1 28.55 0.7 31.24
。そのため、 0.9 21.93 0.9 23.33
。結果として、 0.9 18.80 0.7 19.72
。これにより、 0.9 21.24 1.3 22.30
。このため、 0.6 23.93 0.4 25.55
。これを受けて、 0.6 20.52 0.3 21.79
ために、 0.6 23.51 0.8 25.46
Top-5平均 1.08 22.18 0.90 23.70

表 10 GPT-2による結論の推論の自動評価
開発 評価

接続表現 BLEU Perplexity BLEU Perplexity
。結果として、 3.5 20.84 2.6 21.80
。このため、 3.3 26.40 2.1 28.08
。これにより、 3.3 23.29 2.9 24.46
。これを受けて、 3.2 23.24 2.7 24.59
。そのため、 2.9 23.86 2.6 25.38
から、 2.2 27.72 1.0 29.99
ために、 2.1 24.71 0.9 26.33
ので、 1.1 20.45 0.7 21.76
Top-5平均 3.24 23.53 2.58 24.86

表 11 RGPT-2による結論の推論の自動評価
開発 評価

接続表現 BLEU Perplexity BLEU Perplexity
なぜなら、 1.4 16.65 0.9 17.90
だって、 1.4 20.85 0.8 22.45
というのは、 1.3 14.69 0.7 15.68
なぜかと言うと、 1.2 13.45 1.3 14.30
というのも、 0.9 13.86 0.8 14.69
それもそのはず、 0.8 15.77 0.8 16.65
この理由は、 0.7 20.82 0.6 22.64
その理由は、 0.6 17.30 0.7 18.72
Top-5平均 1.24 15.90 0.90 17.00
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