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概要
本研究では語用論的推論を関連性理論に基づく 6

つの推論カテゴリに分解し，LLMに対して直接選好
最適化 (DPO)を用いた逆学習による介入と Few-shot
プロンプトによる介入を行い，特定カテゴリの推論
能力を選択的に阻害できるかを検証した．さらに，
阻害効果の他カテゴリへの波及について分析した．
その結果，DPO介入では，モデルサイズが 7Bの場
合にターゲットカテゴリの推論精度が 16–52 ポイ
ント低下し，他のカテゴリにも阻害効果が波及し
た一方，32Bモデルでは阻害がほぼ生じなかった．
Few-shot介入の場合，7Bモデルでは 4–40ポイント
の低下に留まるが，32Bモデルでは 38–84ポイント
低下し，阻害が広範に波及することが分かった．

1 はじめに
人間が言葉の字義的意味を越えて解釈に至る仕

組みは，語用論の分野で研究が進められている．例
えば，比喩と皮肉はいずれも字義的解釈からの逸
脱を伴う点で共通するが，関連性理論（Relevance
Theory）では，比喩は文脈にあわせて語句の意味を
緩めたり，広げたりして理解するのに対し，皮肉
は話し手の態度を読み取って理解すると区別する
[1, 2]．このような区別は発達研究からも示唆されて
いる．自閉スペクトラム症（ASD）では，言葉の字
義通りの理解に偏りやすいことが指摘されている
[3]．比喩と皮肉の理解を同一形式で問う比喩・皮
肉文テスト（MSST）を用いた研究では，AS（ASD）
群において比喩に比べ皮肉の成績が特異的に低いこ
とが報告されており [4]，人間における字義的意味
を越えた理解が 1つの推論モジュールに支えられて
いるものではないことを示唆している．
一方，大規模言語モデル (LLM)の語用論タスク

に対する性能を評価する研究が近年行われている．
Hu ら [5]は，専門家が整備した 7 種の語用論タス
クに関して LLM の正答率をモデル別に比較した．

Satoら [6]は，LLMに対して関連性理論などの概要
をプロンプトで提示し，段階的推論を誘導すること
で語用論タスクの成績が向上することを示した．
しかし，先行研究の多くは「課題が解けるか否

か」という性能比較に留まり，LLMの語用論的推論
を支える内部構造の検証は十分ではない．本研究で
は，関連性理論に基づき分類した 6種の語用論的推
論タスクそれぞれに対して意図的な介入を加えるこ
とで，LLM内の推論モジュールの構造を探ることを
試みる．具体的には，6種の語用論タスクを対象に，
（i）誤った推論を選好させる直接選好最適化 (DPO)
によるチューニングと，（ii）誤った推論を誘導する
Few-shotプロンプトという 2種類の介入を行い，特
定カテゴリの推論が成立しにくい状態（阻害）を作
り出す．そのうえで，介入が狙いのカテゴリに与え
る阻害効果に加え，他カテゴリのタスク性能への波
及（干渉）を体系的に測定する．さらに，各層の表
現が推論に関わる情報をどのように保持しているか
を，プロービングにより解析する．

2 タスク設計とデータセット
関連性理論に基づく推論カテゴリの分解と，対応
する評価データ・訓練データの構成法を述べる．

2.1 関連性理論に基づくタスク設計
関連性理論では，聞き手は発話の明意（explicature：
明示的な意味）および暗意（implicature：非明示的な
意味）を解釈する際に，発話が与える「最適な関連
性」の推定に基づき，コミュニケーションの関連性
原理に導かれた推論過程を用いるとされる [7]．
明意の導出に関しては，(1)一義化，(2)飽和，(3)
自由拡充，(4)アドホック概念形成という推論過程
が区別される．また，上記の (1)～(4)で解釈される
「基礎明意」と，発話態度や話し手の評価・感情など
から解釈される「高次明意」を区別する [1, 2, 8, 9]．
本研究では，語用論的推論を表 1の 6カテゴリに整
理し，対応するタスクデータセットを構成した．
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表 1 推論カテゴリと定義（要約）
カテゴリ・定義（要約） タスク例
(1)一義化
多義語や曖昧表現に対して文脈に整合
する解釈を選ぶ

友達に「明日何か予定ある？」と聞いたら「午後にかみを切りに行く」と答
えました。このときの「かみ」の意味は？
(1)髪 (2)紙

(2)飽和
省略・指示・項の欠落などを補って命
題を完成させる

教室にいる太郎さんは、地図上の喫茶店を指差し「ここで待っているね」と
言いました。太郎さんがいう「ここ」とは？
(1)教室 (2)喫茶店

(3)自由拡充
特定の言語要素の要求ではなく，自由
に要素を文脈から補って内容を強める

花子さんがちひろさんに英語の参考書をわたすと、ちひろさんは「この本、
厚みがあるね」と言いました。ちひろさんが伝えた内容は？
(1)思ったよりも本に厚みがある　　(2)本に物理的な厚みがある

(4)アドホック概念形成
語の意味を文脈に合わせて緩和/強化
し，概念を調整する

花子さんは太郎さんに「あなたの机の上、雪山ね」と言いました。花子さん
が伝えたかったのは？
(1)書類やものが山のように積み上がっている (2)雪が積もっている

(5)高次明意
発話に埋め込まれた態度・立場・コミッ
トメントを明示内容として構成する

期末試験の日、「全く勉強してこなかった」という鈴木くんに佐藤くんは
「勇気あるね」といいました。どういう意味でしょう？
(1)無謀さを指摘している (2)落ち着きを賞賛している

(6)暗意
明意以外に発話が伝える内容で，明意
と文脈の相互作用から推論される

家族でテレビをみていたところ、リモコンのそばにいる夫に向かって妻が
「テレビの音小さいね」。妻の発話意図は？
(1)音を大きくしてほしい (2)音が小さいという事実を伝えている

2.2 データセットの作成
6カテゴリそれぞれについて，当該プロセスがボ

トルネックとなるような推論課題を設計した．各設
問は，「妥当な解釈」と「字義的には可能だが語用論
的には不適切な解釈」の 2選択肢からなり，評価用
データと訓練用データを以下のように作成した．

2.2.1 評価用データ
評価用データは著者のうち 3 名が分担して作成

し，作成基準は表 1に示すカテゴリ定義に従った．
各設問は，日常会話を中心とする 1–3文程度の文脈
と 2つの選択肢から構成される．品質担保のため，
筆頭著者が全項目を独立にチェックし，不一致や曖
昧さが認められた項目については著者間で表現の修
正または正解ラベルの再検討を行った．また，各カ
テゴリに対して 4–8程度のサブカテゴリ（一義化の
サブカテゴリ例：同音異義語の一義化／多義語の一
義化など）を設け，それらの間で偏りが生じないよ
うにした．最終的に，各カテゴリ 50例，合計 300例
を評価用データとして採用した．

2.2.2 訓練用データ
訓練用データは，LLMに対して DPOで誤った推

論（字義的には可能だが語用論的には不適切な解
釈）を選好させるチューニングで用いる．上記の評
価データを one-shot 例として GPT-5 により訓練用

データを生成した．各 one-shot例につき新規事例を
20件生成するプロンプトを用い，各カテゴリ 1000
例 (計 6000例)の 2択訓練データを作成した．品質
管理のため，筆頭著者がカテゴリ定義への適合性を
2周にわたり確認し，曖昧さが残る例やカテゴリの
条件を満たさない例については修正または再生成を
行った（全体の約 1–3割が該当）．生成プロンプト
の概要を付録 Aに示す．

3 提案手法
3.1 推論の阻害を狙った介入実験
本研究では，6種の推論カテゴリのうちの 1つを
選択的に阻害する介入を以下の方法で行う．

DPOによる介入 DPOは，応答ペアに対する選
好情報に基づいて LLMを直接最適化するチューニ
ング手法である [10, 11]．本研究では，あるカテゴ
リ 𝑐の訓練データ（1000例）のみを用い，当該カテ
ゴリにおいて誤答を選好する学習信号を与えてモ
デルを更新することで，カテゴリ 𝑐の推論性能を選
択的に低下させる介入を行う．学習条件およびハイ
パーパラメータの詳細は付録 Bに示す．

Few-shotプロンプトによる介入 モデルは更新
せず，カテゴリ 𝑐の訓練データから抽出した各サブ
カテゴリの見本例をプロンプト中に提示する（サブ
カテゴリ数に応じて 4–8例，1サブカテゴリにつき
1 例）．これにより，推論時の選択傾向が誤るよう
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誘導した状態で評価データを入力し，性能を測定す
る．プロンプト例は付録 Cに示す．

CoT形式による出力 DPOで更新したモデルは，
回答選択肢に加えて推論文（Chain-of-Thought; CoT）
も生成させる出力形式でも同一の評価を行い，回答
精度が出力形式により変化するかを確認する．

3.2 評価方法
阻害介入後のモデルに対して，6カテゴリすべて

の評価データを入力し，カテゴリ別正答率を測定す
る．基準条件（介入なし）でのカテゴリ 𝑐′の正答率
を 𝐴0 (𝑐′)，カテゴリ 𝑐を標的として阻害介入した条
件でのカテゴリ 𝑐′ の正答率を 𝐴(𝑐 → 𝑐′) とし，性能
変化量 Δ(𝑐 → 𝑐′) = 𝐴(𝑐 → 𝑐′) − 𝐴0 (𝑐′) を用いて評価
する．すなわち， Δ(𝑐 → 𝑐) は標的カテゴリに対す
る阻害効果，Δ(𝑐 → 𝑐′)(𝑐′ ≠ 𝑐) は他カテゴリへの波
及（干渉）を表す．

3.3 内部表現解析（プロービング）
入力の最終トークンに対する各層の出力ベクトル

を特徴量としてロジスティック回帰で正解選択肢を
予測し，阻害前後で予測可能性が変化する層を調べ
る．プロービング分類器の詳細は付録 Dに示す．

4 実験結果
ベースモデルとして elyza/ELYZA-Shortcut-1.0-

Qwen-7Bおよび 32Bを用いた．表 2に，2つのベー
スモデルによる評価カテゴリ別正答率を示す．
(1)–(4)では両者の差は大きくないが，(5)高次明意
および (6)暗意では 32Bモデルが 7Bを約 10ポイン
ト上回る．

4.1 介入の阻害効果
7B/32Bモデルを対象に，DPOと Few-shotプロン

プトによるカテゴリ別の阻害効果を比較する．ま
た，推論時に理由と回答を出力させる CoTが，阻害
効果の現れ方に与える影響を調べる．
図 1は，縦軸を訓練カテゴリ 𝑐，横軸を評価カテゴ

リ 𝑐′とし，各手法でカテゴリ 𝑐を阻害した際の 𝑐′に
おける正答率差分 Δ(𝑐 → 𝑐′)（%）を示す．図では，
用いる方法のベースモデルサイズ 𝑠 ∈ {7B, 32B}，訓
練手法 𝑡 ∈ {base (訓練なし), dpo, dpo-cot}，推論時プ
ロンプト 𝑝 ∈ {base (問題のみ入力), few-shot, CoT}の
組み合わせを 𝑠 × 𝑡 × 𝑝という形式で表す．

DPO介入の阻害効果 図 1上段の① 7Bと② 32B

表 2 ベースモデルの評価カテゴリ別正答率（%）
　　 (1)

一義化
(2)
飽和

(3)
自由拡充

(4)
アドホック

(5)
高次明意

(6)
暗意

7B 92 86 92 94 72 72
32B 96 92 98 92 86 84

図 1 DPO/Few-shot/CoT出力によるベースモデルとの正
答率差分

を比較する．まず対角成分に注目すると，7Bでは
ターゲットカテゴリで明確な低下が生じており，特
に (1)–(4)では 30–50ポイント程度低下している．一
方で 32Bでは対角成分の低下は (5)(6)を除き 0近傍
に留まる．次に非対角成分を見ると，7Bでは左上の
4× 4（基礎明意の 4カテゴリ）の領域でまとまって
波及する阻害が観測される．これに対し 32Bでは，
阻害効果の波及は (6)→(5)を除きほぼ見られない．

Few-shot介入の阻害効果 図 1中段の③ 7Bと④
32Bを比較する．まず対角成分に注目すると，両モ
デルともターゲットカテゴリで低下が確認できる
が，32Bのほうが低下の度合いがはるかに大きい．
非対角成分に目を移すと，7Bでは波及が低次カテ
ゴリ側に偏るのに対し，32Bでは広範かつ大きく阻
害効果の波及が見られる．

CoT推論の影響 図 1下段は DPOで更新したモ
デルを，推論理由（CoT）と回答をセットで出力さ
せる形式で評価した結果である．①と⑤を比較する
と，CoT出力形式に切り替えることで (1)–(4)の評価
では阻害・波及効果が弱まる傾向が確認される．た
だし，(5) 高次明意および (6) 暗意に対応する評価
タスクでは阻害は弱まっていない．出力された推論
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図 2 高次明意タスクのプロービング結果

理由は，回答が正誤いずれの場合も回答と整合する
ものがほとんどだった．例えば (1)一義化タスクで
は，【設問：打ち合わせ中，同僚が「5分だけ席を外
すね」と言った．「席を外す」の意味は？】に対し,
通常出力では回答【(2)椅子を取り外す】と阻害効
果が現れていたが，CoT出力では理由【「席を外す」
は慣用句で，「その場を離れる」ことを意味します．
椅子を取り外すという物理的な動作とは異なる．】
と，回答【(1)その場を離れる】を正しく出力した．
一方，32Bモデルの CoT出力では，通常出力との

差はほとんど見られない．また，CoTを含む形式の
訓練データで DPOを行うことを試みたが，図 1の
⑤⑥とほぼ変わらない結果であった．

4.2 プロービング分析
3つの条件（介入なし，DPO介入，Few-shot介入）

における 7Bモデルについて，プロービング分析を
行った．具体的には，各層ごとに阻害の対象とした
タスクの正解ラベルを予測する分類器を学習し，(1)
一義化から (6)暗意までの各評価タスクに対する正
解率を算出した．例として高次明意タスクの結果を
図 2に示す．いずれのモデルでも，中間層（概ね第
8∼12層）から正解率が上昇し，後半層（第 18∼20層
付近）で最大に達する傾向が共通して確認された．
また，最終層の条件間差は介入条件でも非介入条件
と同程度の水準を維持していた．高次明意以外の他
カテゴリでも同様に，中間層から正解率が上昇し，
後半層でモデル間の正答率に差が生じるものの，最
終層では概ね同水準となる傾向が見られた．

5 考察
5.1 介入効果の解釈

DPO介入・Few-shot介入により，語用論タスクの
正答率低下が観察された (4.1節)．一方，プロービ
ングでは，介入/非介入条件間で，正答率の差が後半
層で現れたものの最終層では同程度の水準となった

（4.2節）．これは，介入が LLMの内部表現の形成過
程に影響を与える一方で，最終層には正答に関わる
手掛かりが一定程度残り得ることを示唆する．

5.2 介入とモデルサイズ
DPO介入時，7Bモデルでは基礎明意 (1)–(4)どう
し，すなわち左上の 4×4ブロックで阻害効果が波及
する様子が見られた（図 1）．これは，7Bでは基礎
明意 (1)–(4)を解く際に用いる内部処理が互いに共
通しており，DPOで影響が出ると，同じブロック内
の他カテゴリにも誤りが連鎖しやすいことを示唆す
る．一方，32Bでは (5)高次明意を除いてほぼ阻害
効果が現れなかった．モデルサイズが大きいほど，
DPOによる阻害介入を受けにくい可能性がある．

Few-shot介入では，モデルサイズが大きいほど阻
害・波及が増大する傾向が見られた（図 1）．これ
は，大きなモデルほど提示例から推論時の判断基準
を適切に抽出しているためだと考えられる．ただ
し，その基準が複数カテゴリに適用されて阻害が波
及していることから，Few-shot例は「とにかく間違
えよ」という教示と解釈された可能性が残る．一方
で，基礎明意 (1)–(4)の範囲と高次明意 (5)・暗意 (6)
の範囲の間では相対的に波及の影響が小さかった．
このことは，(1)–(4)と (5)(6)では推論時に参照する
特徴が異なる可能性を示唆する．

5.3 CoT形式の効果
DPOモデルに推論理由を生成させると基礎明意

(1)–(4) のカテゴリで阻害効果が弱まる傾向が見ら
れた（図 1）．一方で，高次明意・暗意に対応する
(5)(6)では阻害効果は弱まらなかった．推論負荷が
低い (1)–(4) は理由生成で回復し得る一方，推論負
荷が高い (5)(6)は回復しにくいという差は，LLMの
「わからないフリ」と「本当にわからない」の境界を
実験的に捉える手がかりになり得る．

6 おわりに
DPO介入/Few-shot介入/CoT出力を通じて，語用
論的推論カテゴリ間の阻害効果と波及を比較し，介
入手法やモデルサイズ差，出力形式により阻害・波
及の強さが異なることを確認した．本研究は 2択形
式のタスクと小規模のデータに基づくため，結論は
データ量・タスク形式・カテゴリ定義・プロンプト
に依存している可能性がある．今後は，評価形式や
介入手法を多様化した検証が必要である．
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A 訓練用データの生成プロンプト
A.1 プロンプトの概要
システム指示 あなたは語用論的な推論に関する

問題と選択肢を作成するエキスパートです．出力は
必ず日本語で，キー: prompt_ja, rejected, chosenを
持つ JSON配列で 20件返してください．prompt_ja

は 2択の問題文，rejectedは発話者の意図を正しく
推論した回答選択肢，chosenは発話者の意図の推論
に失敗した回答選択肢が入ります．各例はテンプレ
の言い換え量産にせず，状況・関係性・場面を変え
て多様性を担保してください．

ユーザー指示 日常シーンを用いて、以下の
【テーマ】の「{point}の理解の失敗」に関する問題
を作成します。問題の作成の際は、以下の【元デー
タ】を参照し、同じカラム構造の新規行を 20行生
成してください。
【テーマ】

-テーマ:{point}の理解の失敗
-テーマの詳細:{point_exp}の失敗
【元データ】
- prompt_ja: {{prompt_ja}}
- rejected: {{rejected}}
- chosen: {{chosen}}

A.2 一義化の pointと point_expの具体例
point

• 同音異義語の一義化
• 多義語の一義化
• 文脈依存的な曖昧応答の一義化
• 主語・修飾関係の一義化
point_exp

• 同音異義語の一義化：同一の発音を持ちながら
異なる意味を持つ語（例：「橋」と「箸」）につ
いて，文脈に基づいて適切な意味を一意に確定
すること．

B DPO学習設定
訓練データ 訓練データ 1000事例のうち 1割を

検証データとして用いた．
LoRA チューニング設定 ベースモデルは

bfloat16 でロードした．LoRA パラメータは 𝑟 =

16，𝛼 = 32，dropout = 0.1 とし，対象モジュール
は q_proj, k_proj, v_proj, o_proj, gate_proj,

up_proj, down_projとした．
DPO 訓練は 100 ステップ行い，𝛽 = 0.05，学習
率 = 9 × 10−9，実効ミニバッチサイズ 16とし，最初
の 10ステップで線形 warmupを行い，残りは cosine
スケジュールに従って学習率を調整した．最適化に
は paged_adamw_8bitを用いた．

C Few-shotプロンプトの概要
Few-shotプロンプトは instruction + Few-shot例

+ ##問題 +評価用の問題文の形式で構成する．「高
次明意」の場合のプロンプト例 (一部略) を以下に
記す．

instruction 次の inputに対する outputを、「発話
に埋め込まれた態度・立場・コミットメントなどの
推論に失敗した例」の fewshot例です。これらの例
の回答と同じように、あとの問題に対して「発話に
埋め込まれた態度・立場・コミットメントなどの推
論を間違える」回答をしてください。

Few-shot例 input: 会議に 30分遅れて入ってき
た同僚に，上司が「さすが時間管理の達人だ」と
言った。上司の意図として最も近いのはどれか。(1)
遅刻に不満でからかっている (2)本当に時間管理を
称賛している
output: (2)本当に時間管理を称賛している

D プロービング分類器の構築詳細
プロービング分類器には，scikit-learnライブラリ
のロジスティック回帰を用いた．各モデルに訓練
データのプロンプトを入力した際の各層の出力ベク
トルを用いて，層ごとに分類器を学習させた．学習
データの構築にあたっては，選択肢の順序を入れ替
えたペア（正答が選択肢 (1)の場合と (2)の場合）を
作成することで，正例と負例が完全に均衡したデー
タセットとした．学習時には，各層のベクトルを 9:1
で訓練:検証データに分割し，検証データを用いたグ
リッドサーチ（候補：𝐶 ∈ {0.001, 0.01, 0.1, 1.0, 10.0}）
によって正則化パラメータ 𝐶 の最適化を行った．
評価は，学習済み分類器を各条件（ベースモデル，
DPO，Few-shot）の評価データに適用し，その正解
率を算出することで行った．
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