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概要
大規模言語モデルは広範な世界知識に加えて数値

計算といった記号処理の能力も一定程度有してお
り、種々の推論タスクで驚異的なスコアを達成して
いる。しかし、言語モデルが保持できる知識の量と
実行できる記号処理の複雑さには限界がある。大規
模言語モデルによる推論のさらなる高度化を目指し
て、本研究では大規模言語モデルによる推論時に検
索器や電卓など複数の外部ツールの利用を可能にす
るフレームワークを提案する。提案手法を知識を要
する数値推論タスク NumGLUE（Task 2）に適用し、
強力なベースラインの性能を大幅に上回る、現時点
での最高性能を達成することを確認した。

1 はじめに
推論は既知の事柄を手がかりに未知の事柄を推し

量る論理的なプロセスである。推論では、言語理解
の能力はもちろん、実世界に関する知識、数値計算
をはじめとする記号処理の能力も必要となる。計算
機による推論の実現は人工知能研究の古くからの
目標であり、現在まで中心的な関心であり続けてい
る [1, 2]。
昨今、大規模言語モデル（Large Language Model;

LLM） [3, 4, 5, 6]が種々の推論タスクで驚異的なス
コアを達成している。これは大規模言語モデルが事
前学習を通じて基本的な言語理解の能力に加え、広
範な世界知識、そして数値計算を含む記号推論の
能力までもを一定程度獲得していることを示して
いる。
しかし、大規模言語モデルであっても保持できる

世界知識の量と実行可能な記号処理の複雑さには限
界がある。この問題を解決するため、大規模言語モ
デルによる推論時に検索器や電卓などの外部ツール
を呼び出し、その結果を利用する手法が提案されて

いる [7, 8]。しかし、先行研究はいずれも単一の外
部ツールの利用に留まっており、推論を実行する上
で課題となる知識の問題や記号処理の問題を同時に
解決する枠組みにはなっていない。
本研究では、大規模言語モデルによる推論におい
て、検索器や電卓といった複数の外部ツールの利用
を可能にするフレームワークを提案する。図 1に提
案手法の概要を示す。提案手法では、大規模言語モ
デルが推論過程を含めて解答を生成するように入力
のテキスト（プロンプト）を設計する [9]。提案手
法の鍵は、プロンプトの工夫によって、推論過程の
一部として外部ツールを呼び出す文字列を生成さ
せることにある。実行時は、大規模言語モデルが外
部ツールを呼び出す文字列を生成したら推論過程
の生成を中断し、生成中の推論過程から利用する外
部ツールの名前とそれに与える入力を取り出し、外
部ツールの実行結果を推論過程に追記する。その後
大規模言語モデルに推論過程の生成を再開させ、外
部ツールを呼び出す文字列が生成されたらまた上記
の手続きを行う。
提案手法の有効性を確認するため、専門知識を要

する数値推論タスク NumGLUE（Task 2） [10]のも
とで実験を行った。実験の結果、提案手法が強力な
ベースライン手法の性能を大幅に上回り、現時点で
の最高性能を達成することを確認した。

2 関連研究
大規模言語モデルによる推論は、入力のテキスト

（プロンプト）を適当に設計し、大規模言語モデル
から推論の解答を引き出すこと（プロンプティン
グ [11]）で解かれる。特に、大規模言語モデルが解
答を推論過程付きで生成するようにプロンプトを設
計する Chain of Thoughtプロンプティング [9, 12]は
その有効性が広く知られている。
大規模言語モデルによる推論時に外部ツールを利
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A: First, use the chemical reaction predictor to determine the chemical 
equation for the reaction.
Reactants: ?Ca(OH)2, 2CO2
Products: 2CaCO3, 2H2O
<< Chemical reaction predictor >>
2Ca(OH)2 + 2CO2 → 2CaCO3 + 2H2O

Second, use the molar mass list to determine the molar mass of Calcium 
hydroxide.
Ca(OH)2 << Molar mass list >> 74 g/mol

Third, use the calculator to calculate the amount of 2 moles of Calcium 
hydroxide.
2 x 74 = << Calculator >> 148

Therefore, 148 g of Calcium hydroxide is required.

出⼒

Use the following tools at your disposal and answer some questions:
・<< Calculator >>
・<< Chemical reaction predictor >>
・<< Molar mass list >>

説明⽂

Q: Find the amount of H2CO3 formed on combining 2 moles of CO2 and 2 
moles of H2O. 
A: First, use the chemical reaction predictor to determine the chemical equation 
for the reaction.
Reactants: 2CO2, 2H2O
Products: ?H2CO3
<< Chemical reaction predictor >>
2CO2 + 2H2O → 2H2CO3

Second, use the molar mass list to determine the molar mass of H2CO3.
H2CO3 << Molar mass list >> 62 g/mol

Third, use the calculator to calculate the amount of 2 moles of H2CO3.
2 x 62 = << Calculator >> 124

Therefore, 124 g of H2CO3 is formed. 

Q: …
A: …

Few-Shot 事例

他の Few-Shot 事例

Q: Find the amount of Calcium hydroxide that is required to react with 2 moles 
of Carbon dioxide to form 2 moles of Calcium carbonate along with 2 moles of 
Water.

問題⽂

外部ツール

電卓 (CAL)

化学反応式予想器 (CRP)

モル質量検索器 (MML)

GPT-3

図 1 提案手法の全体像。出力中のハイライトは、黄緑色が GPT-3、黄色が電卓（Calculator; Cal）、橙色が化学反応予測
器（Chemical reaction predictor; Crp）、紫色がモル質量検索器（Molar mass list; Mml）の出力であることを表す。

用する先行研究としては、推論過程の中に現れた数
式を電卓で処理して計算結果を推論過程に埋め込む
ことで計算間違いの問題を緩和する取り組み [8]や、
推論過程の生成中に知識検索を実行することで多段
の推論を要する質問応答を実行する取り組み [7]が
ある。これらの先行研究はそれぞれ未熟な計算能力
と不完全な世界知識という大規模言語モデルが抱え
る単一の問題に着目し、それに単一の外部ツールを
利用することで対処している。本研究の特徴は、大
規模言語モデルによる推論時に複数の外部ツールの
利用を可能にすることで複数の問題に同時に対処す
ることにある。

3 提案手法
本研究では、大規模言語モデルによる推論におい

て、複数の外部ツールの利用を可能にする枠組みを
提案する。図 1に提案手法の概要を示す。提案手法
では大規模言語モデルとして GPT-3 [3] を使用し、
外部ツールを呼び出す文字列を含む推論過程が生成
されるように Chain of Thoughtプロンプティング [9]
を行う。
プロンプトは、利用可能な外部ツールを明示し

た説明文、いくつかの問題文と推論過程付きの解答
のペア（Few-Shot事例）、解かせる問題文を結合し

て構成する。Few-Shot事例として与える推論過程に
は外部ツールの呼び出し方をアノテーションする。
具体的には、<< 外部ツール名 >> の文字列を外部
ツールを呼び出す文字列としてアノテーションし、
その直前に外部ツールへの入力を特定のフォーマッ
トでアノテーションする。例えば、外部ツールとし
て電卓（Calculator）を利用する場合、Few-Shot事例
として与える推論過程の中で電卓を利用すべき箇
所に <<Calculator>> の文字列をアノテーション
し、その直前に電卓に与える数式をアノテーション
する。
推論時は GPT-3がプロンプトに従い、与えられた

問題文に対する解答を外部ツールを呼び出す文字列
を含む推論過程と一緒に生成する。その時、>> の
文字列が生成されたら生成を中断し、その直前の文
字列から使用する外部ツールの名前とそのツールへ
の入力を抽出、外部ツールを実行した後、その結果
を生成中の推論過程の末尾に追記する。これを新た
な入力とし、GPT-3による推論過程の生成を再開す
る。未知の外部ツール名が生成されたり、外部ツー
ルの実行時エラーが発生したりすると外部ツールが
実行結果が得られない。その場合は外部ツールの出
力結果に相当する部分も GPT-3自身に出力させる。

GPT-3が生成した推論過程付きの解答から最終的
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な解答を抜き出す処理もプロンプティングで行う。
具体的には、推論過程とその中に含まれる最終的な
解答のペアを Few-Shot事例とするプロンプトを使
用して、GPT-3に推論過程から解答を抽出させる1）。

4 知識を要する数値推論への適用
提案手法の適用例として、本研究では専門知識を

要する数値推論に取り組む。具体的には、数値推論
データセット NumGLUE [10]の Task 2に取り組む。
問題例を例 (1)に示す。

(1) Find the amount of Calcium hydroxide that is re-
quired to react with 2 moles of Carbon dioxide to
form 2 moles of Calcium carbonate along with 2
moles of Water.

NumGLUEの Task 2は例 (1)のような化学の専門知
識を要する数値推論の問題で大部分が構成される。
これを解くには、言語理解能力、計算能力に加え、
化学反応式の作成能力と物質のモル質量の知識が要
求される。
本研究では以下の外部ツールを実装し、提案手法

の枠組みで推論の実行時に利用することで本タスク
を解く。

• 電卓 (Calculator; Cal)：四則演算を中心とする
数式を入力として、その計算結果を出力する。
計算結果は数式を Pythonの eval関数2）に入力し
て得る。数式中の演算子は Pythonの文法に合
わせて入力前に置換する。電卓を呼び出す際
は、<<Calculator>> の文字列を出力させる。
入力の数式は同じ行に生成させる。

• 化学反応式予測器 (Chemical reaction predictor;
Crp)：反応物と生成物の化学式を入力として、
化学反応式を出力する。化学反応式は、反応物
と生成物で各原子の数が同じになるように係数
を調整して得る。化学反応式予測器を呼び出す
際は、<<Chemical reaction predictor>>の文
字列を生成させる。入力の反応物と生成物の化
学式は直前の 2行に出力させる。

• モル質量検索器 (Molar mass list; Mml)：化学式
を入力として、そのモル質量を出力する。化学

1） 本研究の実験では、ほぼ常に最終的な解答が推論過程の最
終行に含まれることが実験的に確認されたため、計算コスト
削減のため、推論過程の最終行を抜き出した上でこの手法を
適用した。

2） https://docs.python.org/3/library/functions.html#

eval

表 1 NumGLUEの Task2における性能。最良の結果を太
字で示す。(†)は NumGLUEの論文 [10]からの引用。

手法 正解率
Zero-Shot† 1
Zero-Shot+CoT [12] 32.62

Few-Shot† 42
Few-Shot+CoT 57.85
Few-Shot+CoT+Cal 62.77
Few-Shot+CoT+Crp 64.31
Few-Shot+CoT+Mml 69.23
Few-Shot+CoT+All (提案) 85.85

式のモル質量は、各原子の質量に関する知識
ベースに基づき、化学式に含まれる原子とその
数から計算する。モル質量検索器を呼び出す際
は、<<Molar mass list>> の文字列を生成さ
せる。入力の化学式は同じ行に出力させる。

図 1 に推論を実行する際に用いるプロンプトを
示す。説明文として、上記の 3 種類の外部ツール
が利用可能なことが明示されたテキストを与える。
Few-Shot事例には、問題文と推論過程付きの解答の
ペアの例を与え、推論過程には上記の外部ツールを
利用するためのアノテーションを付与する。

5 実験
提案手法の有効性を確認するため、知識を要する
数値推論に提案手法を適用する。

5.1 データセット
数値推論データセット NumGLUE [10]の Task 2を

使用する。4節で説明した通り、主に化学に関する
専門知識を要する数値推論の問題で構成されてい
る。問題の解答は全て数値である。評価にはテスト
データの 325 問を使用する。評価指標は正解率で
ある。

5.2 比較手法
本研究では GPT-3（text-davinci-003; 175Bパラメー
タ3））を使用し、以下の手法を比較する。

Zero-Shot 問題文のみをプロンプトとしてテキ
スト生成を行い、その出力を予測とする。

Zero-Shot+CoT [12] 問題文に “Let’s think step by
step.” を付け加えたものをプロンプトとしてテキス

3） https://beta.openai.com/docs/models/gpt-3
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Aluminum carbonate is Al2(CO3)3. The mass percentage of C in Aluminum 

carbonate is 45.45%.

Zero-Shot

0.33

Few-Shot

First, use the molar mass list to determine the molar mass of Aluminum 
carbonate.
Al2(CO3)3 << Molar mass list >> 342 g/mol

Second, use the molar mass list to determine the molar mass of C.
C << Molar mass list >> 12 g/mol

Third, use the calculator to calculate the mass percentage of C in Aluminum 
carbonate.
12 x 3 / 342 x 100 = << Calculator >> 8.76

Therefore, the mass percentage of C in Aluminum carbonate is 8.76%.

Few-Shot + CoT

First, use the molar mass list to determine the molar mass of Aluminum 
carbonate.
Al2(CO3)3 << Molar mass list >> 234 g/mol

Second, use the molar mass list to determine the molar mass of C.
C << Molar mass list >> 12 g/mol

Third, use the calculator to calculate the mass percentage of C in Aluminum 
carbonate.
12 x 3 / 234 x 100 = << Calculator >> 15.38

Therefore, the mass percentage of C in Aluminum carbonate is 15.38%.

Few-Shot + CoT + All

Step 1: Calculate the molar mass of aluminum carbonate. 
Aluminum carbonate has the chemical formula Al2(CO3)3. The molar mass of 
aluminum carbonate is 342.14 g/mol.

Step 2: Calculate the molar mass of carbon. 
The molar mass of carbon is 12.01 g/mol. 

Step 3: Calculate the mass percentage of C in aluminum carbonate. 
The mass percentage of C in aluminum carbonate is (12.01/342.14) x 100 = 
3.51%.

Zero-Shot + CoT
Find the mass percentage of C in Aluminum carbonate.

問題⽂

図 2 手法ごとの出力の具体例。赤色のハイライトは誤った知識や誤った計算結果が生成された箇所を示す。緑色のハ
イライトは外部ツールの利用によってそれらが改善した箇所を示す。

ト生成を行い、推論過程を伴う解答を得る。最終的
な予測は、生成された推論過程の末尾に “Therefore,
the answer (arabic numerals) is ”を追加し、それをプロ
ンプトとしてテキスト生成を実行して得る。

Few-Shot 問題文の前に Few-Shot事例として数
例の問題文と解答のペアを結合したものをプロンプ
トとしてテキスト生成を行い、その出力を予測とし
て得る。

Few-Shot+CoT 提案手法と同じプロンプトを使
用してテキスト生成を実行し、その出力を予測とし
て得る。ただし外部ツールは使用せず、推論過程は
全て GPT-3に生成させる。

Few-Shot+CoT+{Cal|Crp|Mml} 提案手法と同じ
プロンプトを使用してテキスト生成を実行し、その
出力を予測とする。推論時、電卓（Cal）、化学反応
式予測器（Crp）、モル質量検索器（Mml）のいずれ
か一つの外部ツールを利用する。利用しない外部
ツールの実行結果は GPT-3自身に生成させる。

Few-Shot+CoT+All 提案手法。電卓、化学反応
式予測器、モル質量検索器の全ての外部ツールを使
用して推論を実行する。

Few-Shot事例として、学習データ中の 20問を使
用した。Few-Shot 事例は、外部ツールのアノテー
ション数に偏りが出ないように人手で問題を選択
し、推論過程のアノテーションも人手で行った。
Few-Shot事例の数が性能に与える影響については付
録 Aを参照されたい。

5.3 結果
表 1に結果を示す。提案手法は 85.85ポイントの
正解率であり、現時点での最高性能を達成した。外
部ツールを利用しない手法はもちろん、単一の外部
ツールを利用する手法と比べても、推論性能の大き
な改善が確認された。

6 ケーススタディ
図 2 に提案手法による改善例を示す。CoT プ
ロンプティングを使用しない Zero-Shot と Few-
Shot は推論に失敗している。CoT プロンプティ
ングに基づく Zero-Shot+CoT と Few-Shot+CoT は
Al2(CO3)3のモル質量に誤りがあり、Few-Shot+CoT
は 12×3/342×100の計算も間違っている。提案手法
の Few-Shot+CoT+Allは外部ツールに頼ることで正
しいモル質量と数値計算に基づき正答できている。

7 おわりに
本研究では大規模言語モデルによる推論におい
て、検索器や電卓等の複数の外部ツールの利用を可
能にする枠組みを提案した。本論文ではその枠組み
を化学の専門知識を要する数値推論タスクに適用
し、その高い有効性を確認した。提案の枠組みは汎
用的であり、外部ツールを変更・拡張することで
様々なタスクに応用可能である。今後、異なるタス
クにおいても提案手法の有効性を検証したい。
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表 2 NumGLUEの Task 2 における Few-Shot事例の数を
変えたときの性能。最良の結果を太字で示す。

事例数 正解率
CoT 5 55.38
CoT 10 56.31
CoT 20 57.85

CoT+All 5 83.69
CoT+All 10 84.00
CoT+All 20 85.85

A Few-Shot事例の数が性能に与え
る影響
Few-Shot事例の数が性能に与える影響を調べた。

表 2に結果を示す。Few-Shot事例の数を増やすこと
で、外部ツールの利用の有無に関わらず、精度が向
上することが確認された。なお、Few-Shot事例は 20
例の時点で合計のトークン数が 3,000近くあり、大
規模言語モデルが処理可能なトークン長の制約か
ら、Few-Shot事例を増やすことによるこれ以上の性
能改善は困難である。
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