
生成 AIは含意関係認識ができるのか
荒沢康平 1　狩野芳伸 1

1静岡大学
{karasawa,kano}@kanolab.net

概要
含意関係認識は論理的過程の基盤であり、たとえ

ばファクトチェックなど様々な重要タスクの下敷
きとなる。ファインチューン等で表層的なパターン
を学ばせれば含意関係認識の評価スコアは向上す
るが、必ずしも含意関係認識そのものが解けて論理
的な演算一般ができることにはならない。本研究で
は、ファインチューンや few shot prompting 抜きに
GPT-4がどのような場合に含意関係認識に失敗する
かを詳細に分析し、特に時制、数量詞・数詞の認識
に課題があること、またわずかな単語や語順の違い
で結果が大きく変動することを示した。現在の大規
模言語モデルの限界を示すとともに、今後の言語モ
デル改良に向けた手がかりになると期待される。

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）で実装された生成 AI

の登場によって、AI によるコーディングや文章
生成など業務の効率化が期待されている。中でも
OpenAI社の提供する GPT-4は、大量の学習データ
とパラメータを用いて訓練され、その能力が高く評
価されているモデルの一つである。しかし、生成結
果に「ハルシネーション」（事実に反する出力）[1]
を含むことが問題となっている。さらに、機械学習
全般にその推論過程を説明することは困難で、生成
AIに説明を生成させたとしてもその説明が実際の
推論過程と一致するという舗保証はない。こうした
ことは、LLMが自然言語の論理的側面をどの程度
理解しているかという疑問を引き起こしている。
本研究では、論理的過程の基盤である含意関係認

識タスクを通じて LLMの論理的推論能力を調査す
る。含意関係認識とは、前提文と仮定文のペアに対
し、前提文が真の場合に仮定文の真偽を判断する
もので、含意、中立、矛盾の 3値に分類することが
多い。たとえば、前提文を「事実」とし、仮定文を
「SNSなどに投稿された文章」とすれば、ファクト

チェックに応用できる。
既存の含意関係認識タスクの評価スコアは高い
が、ファインチューンや few shot promptingにより表
層的パターンを学んでいるだけで、含意関係そのも
のを扱えていない可能性がある。本研究では分類器
のファインチューンと LLMの few shot promptingに
より既存の LLMの性能を検証したうえで、LLMの
zero shot prompting でさまざまな含意関係認識デー
タのどのような場合に間違うのか分析を行い、現在
の LLMの性能の限界を推測する。

2 関連研究
2.1 含意関係認識データセット
日本語の含意関係認識データセットには、

JSNLI[2]、JSICK[3]、JNLI[4]などがある。
JSNLI[2] は英語の大規模な含意関係認識データ
セットである SNLI[5] を日本語に機械翻訳したも
ので、事前学習済み BERT[6] をファインチュー
ンし Accuracy 0.929 の分類性能を報告している。
JSICK[3] は様々な言語現象を含んだ英語の含意関
係認識データセットである SICK[7]を人手で日本語
に翻訳したもので、事前学習済み BERT をファイ
ンチューンしたモデルで Accuracy 0.84の正答率を
達成している。JNLI[4]は、日本語理解ベンチマー
ク JGLUE[4]に含まれる含意関係認識データセット
で、翻訳を介さずに作成された。JNLI はクラウド
ソーシングで構築され、画像の内容を文章で表現さ
せることで、含意と中立のラベルを持つ文ペアを作
成している。矛盾ラベルの文ペアは、表現した文章
に対して矛盾する内容をクラウドソーシングで作成
させた。事前学習済み BERTをファインチューンし
Accuracy 0.906を達成している。

2.2 LLMを用いた含意関係認識
GPT は Transformer[8] の Encoder 部分を活用した
モデルで、OpenAIによって提供されているGPT-4[9]
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は、GPTに加え InstructGPTで追加的な学習をした
LLM である。GPT-4 は多言語処理能力を備えてお
り、さまざまなベンチマークにおいて人間に匹敵
しうるパフォーマンスを示している。現時点では、
GPT-4を代表モデルとして性能検証することは妥当
と考えられる。Nejumi LLMリーダーボード Neo1）で
公開されている、gpt-4-1106-previewで JNLIを学習・
評価した結果では、Accuracy 0.77を達成している。

OpenAI の GPT-4 以外にも様々な LLM がある。
llm-jp-evalリーダーボード [10] に掲載されている、
JNLIの性能上位 2件2）の LLMは、それぞれAccuracy
が 0.916, 0.91である。
なお、GPT-4よりも後者二つの LLMの性能が大

きく上に見えるのは、後者二つのインストラクショ
ン訓練データに JNLIが含まれているためと考えら
れる。

3 含意関係認識問題の事前分析
含意関係認識タスクに出現する問題は、多様な

パターンがある。その中で分析対象を絞るために、
GPT-4の few shot promptingおよび BERTとその亜種
のファインチューンを行い性能評価と失敗事例の分
析を行った。各モデルの実験結果を表 3に示す。実
験詳細は付録 Aを参照されたい。
失敗事例の分析の結果、図 1に示すように GPT-4

は「時制」と「数量詞・数詞」を不得意とする可能
性が示唆された。数量詞とは「たくさん」など、数
詞とは「1つ、2つ」などを指す。次節以降で、この
二種を対象に分析を行う。
この結果から、4章において「時制」「数量詞・数

詞」をどの程度見極められているかを、それぞれに
特化したデータセットを作成し GPT-4の性能を調査
する。

4 GPT-4 zero shotの含意関係認識
前述のように、ファインチューンないし few shot

promptingを行えばその表層パターンを学習し対応
できる可能性があるが、現実の利用では含意関係認
識は中間的なステップであり、含意関係認識に特化
したチューニングを前提にすることはできない。ま

1） https://wandb.ai/wandb-japan/llm-leaderboard/

reports/Nejumi-LLM-Neo--Vmlldzo2MTkyMTU0

2） llm-jp/elyza-ELYZA-japanese-Llama-2-7b-fast-instruct-
full-jaster)[11][12] お よ び llm-jp/llm-jp-13b-instruct-full-
jaster-dolly-oasst-v1.0(https://huggingface.co/llm-jp/
llm-jp-13b-instruct-full-jaster-dolly-oasst-v1.0)

・時制で間違えた問題例
前提文：路上にある赤い消火栓を使って消火活動
をしています。
仮定文：消火栓からの消火活動が終わった。
正解：矛盾
GPT-4の回答：中立

・数量詞・数詞で間違えた問題例
前提文：たくさんの人が凧を見上げています。
仮定文：一人が凧を見上げている。
正解：矛盾
GPT-4の回答：含意

図 1 GPT-4が不正解だった問題例

た、含意関係認識のパターンも表層的、深層的にも
さまざまであり、few shot promptingでカバーするの
は困難である。そこで、チューニングを施さない
「素の」GPT-4を対象に、すなわち zero-shotで性能
を測り分析する。
具体的には、現実的な設定として「ファクト
チェック」を想定したプロンプトを用いる。そのう
えで、前節で述べた時制判別と数量詞・数詞判別を
試すデータセットを作成し、失敗事例を分析する。

4.1 データセット
時制データセット 基本となる文の時制を変化さ
せることで含意・矛盾文ペアを作成したのが時制
データセットである。
具体的には図 2に示すように、GPT-4で生成した
基本となる文を用意し、その文末を変える事によっ
て時制を変化させる。本データセットでは現在進行
形・過去形・未来形を使用し、前提文と仮定文の時
制を揃えた場合に含意、時制が異なる場合に矛盾ラ
ベルを付与した。中立はなく、2 値ラベルである。
含意 300件、矛盾 300件の計 600件を作成した。

基本文：私は本を読んでいます。

含意関係
前提文:私は本を読んでいます。(現在進行形)
仮定文:私は本を読んでいる。(現在進行形)

矛盾関係
前提文:私は本を読んでいます。(現在進行形)
仮定文:私は本を読みました。(過去形)

図 2 時制データセットの例

数量詞・数詞データセット 基本となる文の数量
詞を変化させることで含意・中立・矛盾の 3値ラベ
ルからなる文ペアを作成したのが数量詞・数詞デー
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タセットである。
含意の文ペアは、前提文と仮定文に意味が同じ数

量詞を用いるパターンと、前提文に数量詞・数詞を、
仮定文に基本文を用いるパターンの大きく分けて 2
パターンで構成した。中立の文ペアは、前提文に基
本文を、仮定文に数量詞・数詞を用いるパターンで
構成した。矛盾の文ペアは、前提文に数量詞を、仮
定文にそれと矛盾した数量詞・数詞を用いるパター
ンで構成した。含意・中立・矛盾各 200件、計 600
件の文ペアを作成した（付録の図 6）。

4.2 プロンプト
前述の通り、zero shotプロンプトでの推論を行っ

た。現実的な設定としてファクトチェックを想定
し、図 3に示すように前提文が事実である場合に仮
定文のニュースが事実であるか否かを答えさせるプ
ロンプトを使用した。

#指示 #
#前提文#が事実であるとした場合に、#仮定文#の内
容が事実であるか、事実でないかを判定せよ。
#仮定文#の内容が事実であると判定した場合は「0」、
事実であるか事実でないか#前提文#からは判定でき
ない場合は「1」、事実でないと判定した場合は「2」
と出力せよ。
次の項目のみを返答せよ。
判定:[判定]

#前提文#
人々が防寒具を求めて、衣料品店を訪れていました。
#仮定文#
人々が防寒具を求めて、衣料品店を訪れていた。

図 3 事実か事実でないかを尋ねるプロンプトの例
2値分類である「時事・時制データセット」では

「指示」の中の「事実であるか事実に反するか判断
がつかない場合は「中立」」の文言を削除する。

4.3 実験と結果
gpt-4-1106-preview を使用して zero shot prompting

を行い、出力の一貫性を極力保つため temperatureを
0.1に設定した。
「時制」、「数量詞・数詞」と JNLIデータセットを

GPT-4 zero shotで実行した結果を表 1に示す。表 1
の「事実」ラベルはデータセットの「含意」ラベル
に、「事実でない」ラベルはデータセットの「矛盾」
ラベルにそれぞれ対応している。Accuracy が「時
制」で 0.52、「数量詞・数詞」は 0.74、「時制」につ
いては、ランダムベースラインの 0.50と大差ない値

で、総じて実用的とは言い難い性能であった。
表 1 データセット毎の性能比較 (p : precision , r : recall)

事実 中立 事実でない
p : 0.51 p : — p : 1.00

時制 r : 1.00 r : — r : 0.03
Accuracy:0.52 f1 : 0.67 f1 : — f1 : 0.06

p : 0.64 p : 0.78 p : 0.87
数量詞 r : 0.86 r : 0.75 r : 0.61

Accuracy:0.74 f1 : 0.74 f1 : 0.77 f1 : 0.72

5 失敗事例の分析・考察
5.1 時制の含意関係認識
表 1の「事実でない」ラベルに注目すると、極端
に precisionが高く recallが低く、「事実でない」と回
答する数が極端に少なかったことがわかる。
プロンプトの検証 プロンプトによって出力、特
にこうした分類タスクのバランスが大きく変わる可
能性がある。特に回答に関連の深い単語の影響を調
べるため、プロンプトの「事実である」「事実でな
い」という表現を「正しい」「正しくない」に変更し
て実行した。結果、「事実でない」と回答する数が
増加したものの、極端に少ないという結果は変わら
なかった。表 2にこの 2種のプロンプトの比較結果
を示す。表 2内の「使用時制」とは問題の前提文と
仮定文に用いた時制のペアである。また、分数の分
母は各時制ペアの総数を表している。「現在・未来」
ペア (前提文に現在形、仮定文に未来形の問題)に関
しては両プロンプトにおいて正解数が 0 件であっ
た。全体に、時制にかかわる含意関係認識の性能が
低いことを示唆している。

表 2 使用時制毎の正解数
使用時制 「事実」プロンプト 「正しい」プロンプト
現在・未来 0 / 50 0 / 50
未来・現在 0 / 50 4 / 50
過去・未来 8 / 50 4 / 50
未来・過去 0 / 50 5 / 50
現在・過去 0 / 50 3 / 50
過去・現在 2 / 50 4 / 50

失敗の具体例 時制が「現在・未来」ペアの失敗
例（図 4の時制の不正解例）を見ると、「現時点です
でに地元住民が参加している」ことが事実であるに
もかかわらず、「現時点ではまだ地元住民が参加し
ていない」のが事実であると、GPT-4が出力してい
る。このような問題は、フェイクニュースの検出を
はじめイベント発生の有無にかかわる根本的な部分
であり、LLMの出力の信頼性に疑問が生じる。
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・時制の不正解例
前提文：地域の老人ホームの文化祭には、地元住民
が参加しています。(現在形)
仮定文：地域の老人ホームの文化祭には、地元住民
が参加するでしょう。(未来形)
正解：事実でない
GPT-4の回答：事実

・数量詞の不正解例 1
前提文：大量の人々が防寒具を求めて、衣料品店を
訪れています。(数量詞あり)
仮定文：1人の人が防寒具を求めて、衣料品店を訪
れています。(数詞あり)
正解：事実でない
GPT-4の回答：事実

・数量詞の不正解例 2
前提文：地域の老舗劇場が再開したことで、演劇
ファンが公演を楽しんでいます。(数量詞なし)
仮定文：地域の老舗劇場が再開したことで、数多
くの演劇ファンが公演を楽しんでいます。(数量詞
あり)
正解：中立
GPT-4の回答：事実

図 4 時制および数量詞・数詞で不正解だった例

5.2 数量詞・数詞の含意関係認識
失敗の具体例 正解ラベルが「事実でない」問題

を「事実である」と回答するパターンが多かった。
図 4の数量詞の不正解例 1を見ると、「大量の人が
衣料品店を訪れている」ことが事実であるにもかか
わらず、「1人が衣料品店を訪れている」という情報
が事実であると出力されており、数量詞の大小関係
を認識できない可能性を示唆している。
正解ラベルが「中立」の問題を「事実」と回答す

るパターンも多かった。図 4の数量詞の不正解例 2
に示すように、前提文に数詞がなく仮定文に数詞が
ある場合に誤答が多かった。この例では前提文に数
量詞・数詞がないため、仮定文に数詞がある場合そ
の真偽を判断出来ず正解は中立であるが、「事実」
と回答した。形容する内容によっては必ずしも正し
いとは言えない場合に対応できず、たとえば虚偽に
近い誇張した表現の検出が難しい可能性がある。
出力の信頼性 問題文のうち語彙がほとんど共通

しているのに、正解できたり不正解であったりする
例がいくつもあった。そこでどの要素が出力の変化
に影響するか、動詞や語順を変えて確認した。図 5
の例は、「元の問題文 1」の動詞「減少する」を「増
加する」におきかえた場合、節の順序を入れ替えた
場合、「元の問題文 2」の「ロシア」を「アメリカ」

に置き換えた場合である。いずれも同じ入力を 10
回試行したが、置き換え前後で大きく回答のバラン
スが変わっており、「増加」「減少」や「ロシア」「ア
メリカ」はそれぞれ単語の意味合いに応じた単語の
出現頻度と事実かどうかの相関が、訓練データにお
いて偏っていた可能性が考えられる。

・元の問題文 1
前提文：時間外労働の上限規制によって、山ほどの
運送ドライバーの収入が減少する
仮定文：時間外労働の上限規制によって、少しの運
送ドライバーの収入が減少する
GPT-4の回答：10回とも「事実」と回答

・動詞を変化させた場合
前提文：時間外労働の上限規制によって、山ほどの
運送ドライバーの収入が増加する
仮定文：時間外労働の上限規制によって、少しの運
送ドライバーの収入が増加する
GPT-4の回答：
「中立」を 9回、「事実でない」を 1回出力

・語順を変化させた場合
前提文：山ほどの運送ドライバーの収入が時間外労
働の上限規制によって、減少する
仮定文：少しの運送ドライバーの収入が時間外労働
の上限規制によって、減少する
GPT-4の回答：
「事実」を 5回、「事実でない」を 5回出力

・元の問題文 2
前提文：ロシアがウクライナとの国境線にたくさん
の戦車を配備した
仮定文：ロシアがウクライナとの国境線に 1台の戦
車を配備した
GPT-4の回答：「事実」を 7回、「事実でない」を 3
回出力

・名詞を変化させた場合
前提文：アメリカがウクライナとの国境線にたくさ
んの戦車を配備した
仮定文：アメリカがウクライナとの国境線に 1台の
戦車を配備した
GPT-4の回答：10回とも「事実でない」と回答

図 5 出力の信頼性

6 おわりに
含意関係認識における GPT-4の失敗事例パターン
を分析し、その信頼性に限界があるという示唆を得
た。含意関係認識においては出現する字面が同じエ
ンティティは同一事物を指すという前提があるが、
本来は文脈に応じてエンティティの参照先を解決す
る必要がある。背景や文脈を取り入れた現実的な設
定のタスクで分析を進めたい。
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A 付録：LLM の含意関係認識性能
検証
LLM として GPT-4 と、分類モデルとして BERT

とその亜種について、含意関係認識の性能検証を実
験条件をそろえて行った。JNLIには評価データが
含まれていないため、検証データで評価を行った。

A.1 GPT-4

「含意度」を出力させるプロンプトを使用した。3）

冒頭に「指示」セクションにおいて含意度を出力さ
せる旨指示した。プロンプト中盤では、Few Shot[13]
の場合 JNLIの train-v1.1.jsonの中から含意・中立・
矛盾 1件ずつを使用し、それぞれの含意度を例示し
た。プロンプトの最後に推論対象となる前提文と仮
定文を提示した。

A.2 BERT系モデル
cltohoku/bert-base-japanesewhole-word-masking4）、

nlp-waseda/roberta-base-japanese5）、nlp-waseda/roberta-
large-japanese6）、ku-nlp/deberta-v2-base-japanese)7）、
ku-nlp/deberta-v2-large-japanese8）、microsoft/deberta-
v3-base[14](microsoft/deberta-v3-large)[14]の計 7つの
モデルをファインチューンし使用した。

A.3 実験設定
JNLIの valid-v1.1.jsonを用いて、含意・中立・矛

盾の 3値分類を行った。
GPT-4 Few Shot, GPT-4 Zero Shot双方において推論

を実施。 GPT-4のモデルは「gpt-4-1106-preview」を
使用。また、temperatureを 0.1に設定し出力の一貫
性を保たせた。BERT系モデルのファインチューニ
ングには JNLIの train-v1.1.jsonを使用し、学習時ハ
イパーパラメータは、Epoch数：5、学習率：2e-5、
バッチサイズ：16とした。

A.4 実験結果
結果を表 3に示す。DeBERTa v3(microsoft/deberta-

v3-base)[14] が最高性能であった。一方、GPT-4 の
3） 様々なプロンプトを試行した結果、三値を尋ねるより含意
度の方が性能が高かったため。

4） https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-whole-
word-masking

5） https://huggingface.co/nlp-waseda/roberta-base-japanese
6） https://huggingface.co/nlp-waseda/roberta-large-japanese
7） https://huggingface.co/ku-nlp/deberta-v2-base-japanese
8） https://huggingface.co/ku-nlp/deberta-v2-large-japanese

表 3 モデル性能の比較 (JNLI)
Accuracy

cltohoku 0.87
roberta-base- japanese 0.86
roberta-large-japanese 0.89
deberta-v2-base-japanese 0.88
deberta-v2- large-japanese 0.88
deberta-v3-base 0.92
deberta-v3- large 0.90
GPT-4 Few Shot 0.73
GPT-4 Zero Shot 0.72

正答率は 0.73と、deberta-v3-baseの正答率 0.92より
も 19%低い結果である。さらに、GPT-4はその他の
BERT系モデルの正答率に及ばない結果となってい
る。このことから、GPT-4の含意関係認識性能には
まだ課題があると言えよう。

#基本文 #空港の通路を人が歩いています。

・含意関係
パターン 1
前提文:空港の通路たくさんの人が歩いています。
(数量詞あり)
仮定文:空港の通路を多数の人が歩いています。
(数量詞あり）
パターン 2
前提文:空港の通路を 50人が歩いています。
(数詞あり)
仮定文:空港の通路を人が歩いています。
(数詞なし)

・中立関係
パターン 1
前提文:空港の通路を人が歩いています。
(数量詞なし)
仮定文:空港の通路をたくさんの人が歩いています。
(数量詞あり)
パターン 2
前提文:空港の通路を人が歩いています。
(数量詞なし)
仮定文:空港の通路を 5人の人が歩いています。
(数詞あり)

・矛盾関係
パターン 1
前提文:空港の通路を多数の人が歩いています。
(数量詞あり)
仮定文:空港の通路を少しの人が歩いています。
(数量詞あり)
パターン 2
前提文:空港の通路をたくさんの人が歩いています。
(数量詞あり)
仮定文:空港の通路を 1人の人が歩いています。
(数詞あり)

図 6 数量詞・数詞特化データセットの例
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