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概要
大規模言語モデル (LLM) はその広汎な課題解決
能力が魅力を集め，日本語を含めた様々な言語で開
発されてきている．しかしながら LLMは依然とし
て論理推論を苦手としており，今後の研究が求めら
れる．この研究を促進するため，本研究は日本語に
おける論理推論ベンチマーク JFLD (Japanese Formal
Logic Deduction)を提案する．JFLDを用いた評価の
結果，日本語 LLMの論理推論能力は未だ未熟なこ
とが分かった．なお，ベンチマーク・ベンチマーク
構築用コード・LLM評価用コードを公開する1）．

1 はじめに
近年登場した大規模言語モデル (LLM)は，広範な

課題を巧みに解決し，人工知能＝ “人間のように考
える機械” [1]の実現を予感させる．人工知能の実現
に向けて古くから，知識と推論という２つの要素が
重要視されてきた [2, 3, 4, 5, 6, 7]．自然言語処理の
文脈で知識とは，世界に関する事実であり，例えば
「質量を持つものは重力場を発生させる」「地球は質
量を持つ」等である．一方で推論とは，複数の知識
を一定の規則に従って組み合わせることで，新たな
知識を得る思考形態である．例えば上述の知識に対
して推論規則「“∀𝑥, 𝐹 (𝑥) → 𝐺 (𝑥)”と “𝐹 (𝑎)”の２つ
から，“𝐺 (𝑎)”が導ける」を適用することにより (𝐹=“

質量を持つ”, 𝐺=“重力場を発生させる”, 𝑎=“地球”)，「地球は重
力場を発生させる」という新たな知識を得る．
最近の観察によると，LLMは推論ではなく “暗記

した知識”によって課題を解いていることが示唆さ
れる [8, 9, 10]．例えば「過去年度のコーディング試
験は解けるが，最新年度は解けない」「算数の有名
問題をそのまま出題すれば解けるが，数字を変える
と解けない」等，一見推論しているように見えて
も，実は事前学習コーパス中の類似事例を取り出し
て解いていたことが分かる．この知識偏重は GPT-4
[11]のような最先端の LLMでまで確認されている

[12, 13, 14, 15]．
もし LLMが推論を苦手とするのであれば，汎用
性の高い人工知能の実現にとって問題となる．な
ぜならば，知識によって課題を解いている限り，“
一度見たことがある”課題を超えた真に未知なる課
題を解くことができないからだ．よって今後，LLM
の推論能力向上に関する研究が不可欠である．
研究の促進のためには，良質なベンチマークが必
要である．推論の中でも基本的な論理推論に関し
て，これまでも多くのベンチマークが提案されてき
た [16, 17, 18, 19]．これらは，各 LLMの性能評価は
勿論のこと，創発現象 [20] や反実仮想への脆弱性
[12]といった有用な知見を提供してきた．
しかしながら，これらベンチマークは主に英語
が中心であり，日本語 LLMの論理推論能力を評価
することはできない．日本語ベンチマークとして
JGLUE [21]・JaQuAD [22] 等が有名だが，これらは
知識の暗記によっても解ける可能性が高い．また，
NLIや RTE [23, 24, 25, 26, 21, 27, 28, 29]もしばしば
常識知識を必要とするので，純粋な論理推論能力の
みを問うことができない．以上より，日本語におけ
る論理推論ベンチマークの構築が必要である．
そこで我々は日本語の論理推論ベンチマーク

JFLD (Japanese Formal Logic Deduction)を提案する．
JFLDは論理推論の基本である演繹推論能力を評価
する．即ち，事実群と仮説が与えられ，多段の論理
ステップ (多段演繹推論)を経て仮説を証明・反証す
る (図 1)．JFLDの重要な特徴は，1.知識と切り分け
られた純粋な論理推論能力を評価する，2.多様な演
繹規則を問う，ことである (2節)．
更に，JFLDを用いて様々な日本語 LLMを評価し
洞察を共有する．特に，GPT-4に比べて日本語 LLM
の論理推論能力は大きく劣ること，今後の方向性と
して大規模な論理推論データセットでの学習が有望
であること，等が重要である．
なお，本ベンチマークとコードを公開する1）．
1） https://github.com/hitachi-nlp/FLD
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←ノイズ事実

事実

多段演繹推論(証明)

LLMの
出力

LLMの
プロンプト

仮説

𝑺𝑺(𝒈𝒈) ∧ 𝑻𝑻(𝒈𝒈)

𝑺𝑺 𝒈𝒈 → 𝑨𝑨(𝒌𝒌)

𝑨𝑨(𝒌𝒌) → 𝑯𝑯(𝒅𝒅)

¬𝑯𝑯(𝒅𝒅)

𝑺𝑺 𝒈𝒈
𝑨𝑨 𝒌𝒌

𝑨𝑨 : 篤志である
𝑯𝑯 : はだける
𝑺𝑺 : 誠忠である
𝑻𝑻 : 津波山に
      のりつぐ
𝒌𝒌 : 乾留
𝒅𝒅 : 電脳
𝒈𝒈 : ガス

回答

図 1: JFLDのサンプル．事実と仮説が与えられ，仮説を証明・反証するための多段演繹推論と回答を生成す
る．事実が反実仮想的なので (i)暗記した既存知識では解けず，純粋な論理推論能力のみを評価できる (2節)
(ii)演繹規則の任意性を学習させることができる (付録 A.2)．

2 ベンチマークの設計指針
本節では，数理論理学を訪れつつ純粋な論理推論

能力とは何かを考え，ベンチマークの設計指針を定
める．まず，以下の一段論理ステップを考えてみる:

1.地球は太陽を
周回している

2.もし地球が太陽を周回すれば，
地球には四季がある．

地球には四季がある．
(1)

２つの前提知識から結論を論理的に導いており，妥
当である．次に，別の論理ステップを考える:

1.地球は太陽を
周回している

2.もし地球が太陽を周回すれば，
地球には四季がない．

地球には四季がない．
(2)

(地軸が傾いている我々の宇宙では)前提知識 2や結
論は偽であるが，もし仮に前提知識が正しかったと
したら結論は論理的に導かれる．よって (2)も論理
的には妥当である．最後に:

1.ぴよぴよがある 2.もしぴよぴよがあれば，
ぽよぽよもある．

ぽよぽよがある．
(3)

「ぴよぴよ」や「ぽよぽよ」が何かは不明だが，(3)も
論理的に妥当であることだけは分かる．以上 (1)–(3)
は記号を用いて演繹規則に抽象化できる:

F F → G modus ponens
(モーダス・ポネンス)G (4)

ここまでの考察によれば，演繹規則の論理的妥当
性は，F や G の内容の正しさ (∼ 知識的な正しさ)には
依存せず (即ち F や G は任意)，あくまで前提から結論

𝓖𝓖

𝓗𝓗

Modus ponens

𝓕𝓕 → 𝓖𝓖 ∧ (𝓖𝓖 → 𝓗𝓗)
∧ 除去

𝓕𝓕 → 𝓖𝓖 (𝓖𝓖 → 𝓗𝓗)𝓕𝓕

(𝓖𝓖 → 𝓗𝓗)

(𝓕𝓕 → 𝓗𝓗)

→導入

Modus ponens

𝓕𝓕 → 𝓖𝓖 ∧ (𝓖𝓖 → 𝓗𝓗)

(𝓕𝓕 → 𝓗𝓗) …

…

…

…

…

… …

…

…

…

…

三段論法

公理系による
多段演繹推論

その他の演繹規則による
多段演繹推論

図 2: 公理系による多段演繹推論は，その他の任意
の演繹規則を表現できる．

が「論理的に導かれるか」のみに依存する．知識的
な正しさと論理としての妥当性は別ものである．
さて，人間にとっては，演繹規則 (4)を念頭に推論

(1)–(3)をこなすことは容易である．おそらく LLM
も，(1)の前提を与えて結論を系列生成することは
できよう．事前学習コーパスに類似のサンプルが
存在し系列尤度が高いからである．しかしこれは，
LLMが，演繹規則 (4)を，特に F や G の任意性を
理解していることを，必ずしも意味しない．LLMが
演繹規則 (4)を理解しているかどうかは，(2), (3)の
ような反実仮想的な前提知識下で結論を論理的に導
けるかを問うて初めて浮き彫りになる．そこで:

• 設計指針 1: 反実仮想的な推論サンプルにより，
LLMが演繹規則を理解しているのかを問う．

さて，(4)以外にも演繹規則は存在する:
(F∧G)

F
(F∧G) ∧除去

G (5)
(F → G)∧(G → H) 三段論法

F→ H
(6)
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以上のように，前提・結論として考えられる論理式
の種類は無限なので演繹規則は無限種類存在する．
最後に，多段演繹推論 (図 2左)では，演繹規則を

複数ステップ積み重ねて結論を導く．実は三段論法
(6)はより「原子的な」演繹規則による多段演繹推論
により表現できる (図 2右)．実際，公理系 (図 3)と呼
ばれる原子的な演繹規則群が存在し，以下を満たす:

定理 1 (一階述語論理の完全性 Gödel, 1930). 全ての
妥当な演繹規則は公理系による多段演繹推論によっ
て表現できる．
さて，LLMが様々な演繹規則を扱えるかを問い

たいが，ベンチマークに無限種類の演繹規則を含め
ることはできない．しかし，定理 1によると，公理
系による多段演繹推論さえ扱えれば，他の演繹規則
も実効的に扱えることになる．そこで，

• 設計指針 2: 公理系を用いた多段演繹推論をサ
ンプルとする．定理 1により，様々な演繹規則
を扱えるかを問うことができる．

3 ベンチマークの構築手法
3.1 推論サンプルの自動生成
推論サンプルの構築方法として，自動生成のアプ

ローチ [18, 30, 19]が研究されてきている．人手構築
に対するメリットは: 1. 大量の，2. 演繹規則に厳格
に従った，3. 知識に囚われない反実仮想的な，サン
プルを生成しやすいことである．
本研究では，著者らが提案した英語の推論サンプ

ル自動生成機構 FLD [31, 32, 33]を日本語に拡張す
る．FLDはまず，図 2左のような，公理系による多
段演繹推論サンプル生成する (設計指針 2)．この際，
各論理ステップで使われる演繹規則を可能なもの
からランダムに選ぶことにより，多様なサンプルを
生成する．次に，サンプル中の各論理式を，テンプ
レートと語彙割り当てを用いて英語に変換する．語
彙割り当てにランダム性を持たせることにより，反
実仮想的なサンプルを生成する (設計方針 1)．JFLD
ではテンプレートと語彙割り当てを日本語化する2）

3.2 日本語テンプレート・語彙割り当て
各論理式に対する日本語テンプレートを，計約

4,000件を人手により作成した．例を示す:

2） 論理推論能力を問うなら，論理式のままでもよい，と思わ
れるかもしれないが，推論能力の “日本語上での”運用能力
の学習・評価を行うために日本語化は必要だ (付録 A.2)．

表 1: JFLDのデータセット群 (低難易度順)．それぞ
れ train/valid/test=30k,5k,5kサンプルからなる．

木の深さ 木の分枝 論理ステップ数 ノイズ事実数
D1− 1 - 1 - 1 0
D1 1 - 1 - 1 0 - 20
D3 1-3 ✓ 1 - 8 0 - 20
D8 1-8 ✓ 1 - 13 0 - 20

∀𝑥, 𝐹 (𝑥) → 𝐺 (𝑥) : 𝐹 なものは 𝐺 だ
:何かが Fなら，それは Gだ (7)

次に，(7) 中の 𝐹, 𝐺, 𝑎, 𝑏 のような各記号に対して，
語彙を割り当てる．反実仮想的な例を作成するた
め，以下のような文法制約は満たしつつ，語彙を多
言語WordNet [34]からランダムに割り当てる:

• 述語 (𝐹 や 𝐺)は，日本語の述語（動詞・名詞・
形容動詞）を割り当てる．

• 定数 (𝑎と 𝑏)は，日本語の名詞を割り当てる．
以上の結果得られる割り当ての例を以下に示す：

𝐹 : “頑健” 𝐺 : “腐敗”

∀𝑥, 𝐹 (𝑥) → 𝐺 (𝑥) :頑健なものは腐敗だ (8)

最終的に図 1のようなサンプルが得られる．図 1に
おける「事実」が多段演繹推論の前提であり，「仮
説」が多段演繹推論の結論に相当する．

3.3 データセット統計
JFLDには様々な難易度のデータセットを含めた

(表 1)．「木の深さ・分枝」は多段演繹推論木3）の複
雑度合いを制御し，論理ステップ数を決める．ノイ
ズ事実数は，推論に無関係な事実の数を表す．これ
が多いほど，LLMが誤った事実を多段演繹推論に
含める可能性が高くなるので，難易度が上がる．

4 日本語 LLMの性能評価実験
日本語 LLM(表 5)をまず train setで fine-tuningし，

次に，test set上の性能を評価した．fine-tuningに用
いるサンプル数 𝑛を 5 − 10, 000の範囲で変えた．学
習の詳細は付録 A.1．また，GPT-4の性能 (𝑛 = 5,文
脈内学習)も評価した．

LLM は，事実と仮説を入力として，多段演繹推
論4）と回答を生成する (図 1)．性能指標として，回
答正解率と証明正解率 [33] を用いる．回答正解率
は，最終的な回答 (証明された/反証された/不明)が

3） FLDでは多段演繹推論を木構造で表現している．
4） “fact12 ->”のような記号も生成する
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表 2: LLMの証明正解率．𝑛は学習サンプル数．
D1- D1 D3 D8

𝑛=5 100 1,000 10,000 30,000 5 100 1,000 10,000 30,000 5 100 1,000 10,000 30,000 5 100 1,000 10,000 30,000

GPT-4 82.1 - - - - 38.6 - - - - 10.9 - - - - 0.9 - - - -

rinna-4B 36.8 51.3 93.3 97.2 99.7 20.2 6.8 16.4 30.8 64.4 3.5 8.9 14.7 31.3 27.3 1.8 9.5 23.3 32.9 32.7
line-4B 31.9 61.1 90.8 95.8 99.7 14.7 11.9 25.3 44.0 81.5 0.0 10.3 14.0 34.1 37.6 1.8 11.3 26.6 34.1 38.1
stablelm-7B 32.2 57.2 94.1 98.9 99.9 19.5 10.5 32.7 77.7 93.1 0.0 5.6 13.7 44.5 68.6 0.0 6.4 18.7 39.6 44.4
calm2-7B 37.6 60.8 93.3 98.9 99.5 26.7 9.3 36.3 77.4 93.2 0.0 5.8 12.7 45.1 69.9 0.0 9.2 20.9 39.2 47.4
weblab-10B 32.9 61.4 94.8 99.7 100 13.4 11.1 37.2 76.1 94.2 0.0 9.9 18.0 45.8 64.9 1.3 8.1 22.6 39.7 43.4
plamo-13B 32.2 57.5 94.7 98.0 100 18.5 11.3 37.0 77.9 93.7 0.0 6.2 18.0 48.4 69.9 0.2 11.7 20.9 39.9 45.8
llmjp-13B 36.6 71.9 95.9 98.8 99.9 19.6 8.3 47.8 74.8 94.3 0.0 7.3 23.3 43.0 66.5 3.5 12.7 16.0 39.3 47.3
stockmark-13B 37.3 66.9 94.0 99.3 100 12.6 12.7 53.2 87.6 96.6 0.0 7.8 28.1 57.6 72.3 0.0 9.5 27.7 41.7 47.7
elyza-13B 35.3 66.4 97.4 99.3 100 4.4 20.6 66.9 90.8 96.9 0.0 9.2 40.4 70.0 82.0 0.0 12.3 31.9 46.9 53.7
swallow-13B 36.3 82.7 98.1 99.9 100 22.3 21.9 71.6 91.0 98.2 0.8 8.3 42.9 69.5 81.6 1.5 8.6 30.1 44.1 54.2
swallow-70B 34.2 91.4 98.0 100 100 9.9 36.2 81.6 97.4 100 0.0 25.7 50.7 82.2 91.4 0.0 13.8 37.5 54.6 65.1

表 3: LLM(weblab-10B-instruct)が生成した，誤った論理ステップ (多段演繹推論のうちの１ステップ)．
LLMが選んだ前提事実 LLMが生成した結論
1. その向性は跡見学園女子大学短期大学部を送り届ける
2. もしあの土管が跡見学園女子大学短期大学部を送り届けるならばこのはたはたは危なっかしい

このはたはたが跡見学園女子大学短期大学部を送り
届けるかあるいはそれが段物であるか両方である

1. あの地区は遅谷であるしそれは唱える
2. 「騒々しいし茶臼台を騒げるということがない」ものがある あの地区は遅谷である

1. 「この歩兵は安良里であるが退城ということはない」ということは成り立たない
2. 「この歩兵は安良里であるがそれが退城ということはない」ということが成り立たないなら
その歩兵はニッコーである

その歩兵はニッコーでない

正しいかを判定する．証明正解率は，最終的な回答
が正しく，かつ，多段演繹推論も正しいかどうかを
判定する，より厳格な指標である．

5 結果と考察
5.1 定量評価 -証明正解率
表 2に各 LLMの証明正解率を示す．まず，GPT-4

の few-shot(𝑛 = 5) 性能について，低難易度データ
セット (D1− , D1) はそこそこ解けるが，高難易度
データセット (D3, D8)の正解率は不十分であった．

few-shot設定における日本語 LLMの性能は GPT-4
より更に低かった．回答正解率によって性能を評価
した場合 (付録 A.3)，GPT-4と差は更に開いた．以
上より，日本語 LLMは，事前学習の時点では十分
な論理推論能力を獲得できていないことが分かる．
日本語 LLM同士の比較では，概ね，大きなモデ

ルの方が性能も高かった．
以上を総合すると，日本語 LLMの論理推論能力

は，1. モデルの巨大化や事前学習の質・量の向上に
よってある程度の改善を見込めるが，2. (GPT-4のよ
うに)完全には届かない，と考えられる．
一方どのデータセットにおいてもサンプル数 𝑛の

増加に伴い性能が改善した．よって，より大きな論

理推論データセットでの学習が有望である．
elyzaの事前学習コーパスのほとんどは英語であ
り，日本語の量は他の LLMより遙かに小さい．そ
れにも関わらず elyzaは，その他の日本語 LLMと同
等以上の性能を示した．論理推論能力は言語間で転
移可能だからではないかと考える．

5.2 定性評価 -多段演繹推論の誤り分析
LLMによって生成された誤った論理ステップの
例を表 3に示す．最初の例は「論理的幻覚」とでも
言うべきもので，生成された結論は，前提事実から
論理的に導けない．第二の例では，結論とは関係
ない前提事実２が選ばれている．第三の例からは，
LLMは否定の論理的意味を理解できていないこと
が分かる．以上より，日本語 LLMはまだ論理の基
礎を理解できていないことが示唆される．

6 結論
日本語論理推論ベンチマーク JFLDを提案した．
実験により日本語 LLMの論理推論能力が不十分で
あることを示した．今後は，巨大な論理推論コーパ
スでの学習や，学習で得られた論理推論能力が広範
なタスクに転移可能かどうか，等を調査したい．
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A 参考情報
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図 3: 一階述語論理の公理系.

表 4: LLMの回答正解率．𝑛は学習サンプル数．
D1- D1 D3 D8

𝑛=5 100 1,000 10,000 30,000 5 100 1,000 10,000 30,000 5 100 1,000 10,000 30,000 5 100 1,000 10,000 30,000

GPT-4 83.2 - - - - 60.4 - - - - 39.6 - - - - 37.6 - - - -

rinna-4B 38.8 53.0 94.8 98.9 99.9 33.9 43.8 55.1 72.5 82.6 31.9 39.5 49.6 44.2 55.4 26.4 38.7 40.0 37.6 38.3
line-4B 35.9 64.2 92.5 98.0 99.7 37.6 40.2 59.2 72.4 89.8 30.4 37.0 44.6 39.3 58.1 25.9 37.0 40.7 36.8 40.6
stablelm-7B 32.2 59.5 94.6 99.3 99.9 33.9 41.0 62.3 83.4 94.2 30.5 37.1 48.1 59.2 73.4 28.4 40.5 40.6 40.4 45.2
calm2-7B 38.4 63.5 94.6 99.7 99.5 32.1 48.1 63.8 85.1 93.8 32.6 40.0 51.5 62.3 73.9 35.7 38.0 46.2 40.3 48.9
weblab-10B 35.5 64.0 95.6 99.8 100.0 36.1 45.8 64.2 81.1 95.0 31.9 39.5 47.1 54.3 68.3 27.0 37.8 42.6 41.2 43.9
plamo-13B 37.1 60.2 95.7 98.1 100.0 34.1 37.7 61.3 83.6 94.1 28.6 38.2 50.2 59.3 75.7 19.6 47.5 43.7 40.5 46.4
llmjp-13B 37.3 75.0 96.5 99.8 99.9 33.4 40.5 65.8 82.1 95.5 35.4 38.6 57.8 57.8 74.4 28.4 40.2 48.4 40.6 50.7
stockmark-13B 42.8 69.4 94.9 99.3 100.0 36.5 52.1 69.7 89.9 97.2 33.1 39.4 56.7 67.5 75.5 28.6 42.4 48.1 42.5 49.5
elyza-13B 36.6 68.9 97.8 99.3 100.0 36.8 50.9 74.1 91.9 98.0 36.3 48.3 64.2 77.2 84.9 30.8 41.8 49.7 47.8 55.0
swallow-13B 39.6 84.7 98.2 99.9 100.0 34.6 49.9 80.3 92.3 98.6 33.0 38.6 65.4 75.2 84.3 25.7 41.1 50.1 45.4 55.2
swallow-70B 34.2 92.8 99.3 100.0 100.0 34.2 59.2 82.9 98.0 100.0 46.7 42.1 66.4 83.6 92.8 32.2 40.8 53.9 55.9 67.8

A.1 実験設定
表 5: 日本語 LLMの詳細．

名称 事前学習トークン数 huggingface hub上の名前
rinna 300B japanese-gpt-neox-3.6b-instruction-ppo
line - (600GB) japanese-large-lm-3.6b
stablelm 750B japanese-stablelm-base-alpha-7b
calm 1300B open-calm-7b
weblab 600B weblab-10b
plamo 1500B (en+jp) plamo-13b
llmjp 300B llm-jp-13b-v1.0
stockmark 200B stockmark/stockmark-13b
elyza 2000B (en) + 20B (jp) ELYZA-japanese-Llama-2-7b-fast
swallow 2000B (en) + 600B (jp) Swallow-13b-hf/Swallow-70b-hf

LLMの評価では文脈内学習がよく使われるが，JFLDのサンプ
ルは 1kトークン以上と日本語 LLMの文脈に収まりづらい．そ
こで，fine-tuningによる評価を行った．[35]によると，fine-tuning
と文脈内学習は適切な実験設定において，同等の結果をもたら
す．そこで我々も [35]に従う：学習率は 1e-05，バッチサイズは
32，300勾配ステップ．ただし過学習を防ぐためエポック数を最
大 50に制限し，𝑛=5では 50，𝑛=100では 156勾配ステップとし
た．実験は３つの seedで行った．その他はコード1）参照のこと．
A.2 裏設計指針

• 疑問 1: 論理推論能力の評価が目的なら，論理式で書かれたサ
ンプル (例: 図 2)だけで十分で，日本語化は不要では？

• 疑問 2: 日本語化するとしても「WordNetからランダムな語彙
を割り当てることで反実仮想的な. . .」などと大仰な仕掛けは
必要無い．例えば「赤いぷよぷよは優しい」「優しいモンス
ターは強い」というように限られた語彙で十分では？その方
が学習が簡単だし，人間にとっても分かりやすい．

　疑問 1への回答: 我々の最終目的は，日本語において，知識と
推論を統合運用できる機械を作ることである．この第一歩とし
て本研究では，純粋な推論に限ったベンチマークを作成した．
最終目標から考えて，ベンチマークには，「論理推論能力の “日
本語上での”運用能力を学習・評価できること」が求められる．
よって，各サンプルを日本語で書き下している．この回答には
「LLMが仮に論理式での推論を遂行できても，日本語でできると
は全く限らない．よって日本語での推論能力を問うためには，日
本語のサンプルが必要である．」という前提がある．
　真に論理を理解していれば，即ち，例えば modus ponens(4)と
F, G の任意性を理解していれば，それが日本語で書かれていよ
うが，推論を実行できるであろう (論理記号→から “ならば”へ
の変換のような自明な処理は当然実現できるとする)．実際これ
は，人間にとっては容易である．

　しかし，LLM (Transformer)は帰納的な系列学習器なので，学習
時と似ている条件付系列を生成することのみしかできない．学
習データ次第では，論理式での推論は遂行できるが日本語での推
論は遂行できない，ということは十分に起こりうる．
　実際，このような挙動が，我々の予備実験で確認されている．
適当な LLMを持ってきて，論理式で書かれた JFLDで追加学習
する．この LLMに，論理式で書かれた推論問題を与えると，よ
く解ける．しかし，それと等価な日本語の推論問題を与えても，
全く解けない．生成結果を見てみると，論理式データセットの学
習する前とほとんど変化が無い: 論理とは程遠い，(おそらく事前
学習の時点で学習していた)系列を生成する．結局，論理式デー
タセットでの学習で得られたのは，F や G といったアルファ
ベットが入力された際にのみ論理的に振る舞う機械である．
　なぜこのような現象が起こるというと，論理式で書かれた
modus ponens(4)を見せられても，それを日本語の空間まで汎化
させて良いかどうかを判断する材料は，そのサンプル中には存在
しない．人間は演繹的な心を持っているので勝手に汎化させて
しまうが，帰納的な機械はそうはしない．尚，このような論理推
論における分布外への非汎化性は [36, 37]でも確認されている．
　疑問 2の回答の回答は，上記考察から従う．JFLDを日本語で
の論理推論能力を獲得するための学習データとして活用するこ
とを考える．F や G に入れる語彙を「ぷよぷよ」「赤い」などに
限った場合，学習された LLMは「ぷよぷよ」「赤い」(とせいぜい
その類義語)が入ってきた場合にのみ論理的に振る舞うようにな
る．Fや Gの任意性を学習させるためには，実際に Fや Gに任
意の日本語を入れて見せる必要があるのである．このため本研
究では，大語彙からランダムに選んだ日本語を割り当てている．
A.3 証明正解率の結果と考察
表 4に回答正解率の結果を示す．5.1節で論じた証明正解率は，
回答 (証明/反証/不明)に加えて多段演繹推論の正しさも要求する
ため，厳格な指標であった．一方，回答正解率は回答の合致のみ
を要求するため，random guessでも 33.3%と緩い指標である．
GPT-4の回答正解率は，証明正解率を大幅に上回っており，結果
として日本語 LLMとの性能差もより大きい．GPT-4にが生成し
た多段演繹推論を分析すると，GPT-4は間違った推論で正しい回
答を生成していることがあることが多い．これは，GPT-4 が自
ら生成した “推論”に必ずしも忠実に従わず，モデルの内部で完
結して正しい推論を実現している可能性を示唆する．よって，
GPT-4の論理推論能力を計測する場合，証明正解率は過小評価に
繋がっている可能性がある．尚，LLMが自ら生成した思考系列
に従わない，という観察は別の研究 [38, 39]でも得られている．
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