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概要
言語モデルの基本的な能力である論理推論能力

は，これまで様々な手法で評価および改善が図られ
てきた．その手法の 1つであるニューロシンボリッ
ク手法では，最終的な判定を外部の定理証明器に任
せることで，判定の性能および説明性を向上させ
る．ところが先行研究では定理証明器に関する専門
的な知識が求められ，公平な評価が困難である．加
えてエラー分析も論理式単位の荒い粒度のみと限定
的だった．本研究では，まず公平な評価を実現する
ため，汎用的なスキーマである JSONで論理を扱う
JSONFOLを提案し，その上で項単位での詳細なエ
ラー分析を行った．その結果，対偶式の否定の位置
や，式の局所的な複雑性などの局所的な要因が最終
的な判定誤りの原因となることを明らかにした．ま
た JSONFOLでは最終的な判定を外部で行うため判
定誤りを回避できることも判明した．

1 はじめに
大規模言語モデル（Large Language Model, LLM）
は様々なタスクで高い性能を見せており [1, 2, 3, 4]，
これに伴って幅広い言語能力の基礎となる論理推論
能力の向上も期待されている [5, 6, 7]．しかしなが
ら，否定を含む推論や命題数の多い推論など複雑な
推論で性能が低下する [8, 9, 10]，推論過程がブラッ
クボックス的で説明性が低い等の課題もある．
これを解決する方針の 1つにニューロシンボリッ
ク手法がある [11, 12, 13]．論理推論タスクの最終的
な正誤判定を外部の定理証明器に任せ，LLMには
論理式のコードのみを生成させることで，既存手法
よりも高い性能を記録している．
ところがニューロシンボリック手法にも課題があ

る．LLMには定理証明器に関する専門的な知識が
要求されるため，LLMの論理推論能力の公平な評

価ができない．加えて既存研究では否定の有無や命
題数など論理式単位での比較的荒い分析しか行われ
ず，より局所的な部分論理式による影響の評価まで
は至っていない．
本研究ではまず，公平な評価が可能なニューロ
シンボリック手法として JSONFOL を提案する．
JSONFOLは汎用的なスキーマである JSONによっ
て一階述語論理を表現できるため，言語モデルに専
門的な知識の理解を要求せず論理推論能力を公平に
評価できる．そして粒度の細かい分析のために，部
分論理式単位での差分データを豊富に含む AAC [14]
をデータセットとして使い分析を行った．実験の結
果，通常の推論では対偶式の否定の位置や局所的な
複雑性など，一部の部分論理式が最終的な判定の誤
りの原因となると判明した．加えて JSONFOL の，
最終的な判定をモデル内部では実行しない構造が，
部分論理式による誤りの改善に貢献することも明ら
かになった．

2 関連研究
プロンプトによる推論能力の改善 モデルの論理
推論能力を向上させるアプローチの 1つにプロンプ
トがあり，Chain-of-Thought (CoT) [5] が一般的に使
われる．CoTではモデルの入出力の例に加え，推論
プロセス例もプロンプトに与える．また “Let’s think
step by step”のように推論を促すフレーズを与える
ことで，推論プロセスを明示せずとも推論能力の向
上が可能なことが知られている [6]．一方で課題と
して，複雑な推論では推論プロセスが最終的な出力
に反映されないことがある [15, 16]．
ニューロシンボリック手法 推論プロセスを明
示するために言語モデルと記号推論を組み合わせ
たニューロシンボリック手法はいくつか存在す
る．LINC [12]では 1つの入力に対して複数回推論
を行う．LLM には外部の自動定理証明器である
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図 1: JSONFOLによる論理推論の処理の流れ

Prover9 [17]のコードを出力させ，多数決で最終的な
判定を行う．LoRP [13]では Prologが使用されてい
る．いずれの手法も LLMに対して定理証明器に関
する専門的な知識の運用を求めており，モデル間の
公平な能力比較という用途は想定されていない．

3 提案手法：JSONFOL
JSONFOL は JSON による一階述語論理の表現手

法である．図 1に JSONFOLを使った論理推論タス
クの流れを示す．判定までに 3段階の処理を行う．
例えば入力文として “All humans are mortal. Socrates

is human. Therefore, Socrates is mortal.”（論理式とし
ては ∀𝑥 ℎ𝑢𝑚𝑎𝑛(𝑥) → 𝑚𝑜𝑟𝑡𝑎𝑙 (𝑥), ℎ𝑢𝑚𝑎𝑛(𝑆𝑜𝑐𝑟𝑎𝑡𝑒𝑠) ⇒
𝑚𝑜𝑟𝑡𝑎𝑙 (𝑆𝑜𝑐𝑟𝑎𝑡𝑒𝑠) に相当）が与えられた場合を考え
る．まずは LLMは入力文を以下のような JSONFOL
に変換する．

[JSONFOL]

{"premises":

[{"quantifier": "forall",

"variable": "x",

"formula":

{"if": {"predicate": "human", "args":

[{"var": "x"}]},

"then": {"predicate": "mortal", "args":

[{ "var": "x"}]}}},

{"predicate": "mortal", "args": [{"const":

"Socrates"}]}],

"conclusion": {"predicate": "mortal", "args":

[{"const": "Socrates"}]}}

JSONFOL はキーとして一階述語論理の各要素
の名前を記載する．例えば定数（"const"）や変数
（"var"），項（"args"），述語（"predicate"），論理演算
子（"if"と"then"の組, "not", "and", "or"など），量化子
（"quantifier"と"variable"の組）が使用される．量化子
は全称量化子を"forall"で，存在量化子を"exists"で表
現する．値としては定数（"Socrates"など）や変数

（"x"など）を格納する他，句や節を表す JSON構造
そのものを再帰的に格納することもできる．
次に，出力した JSONFOLに対してルールベース

の後処理を適用し，自動定理証明器である Z3 [18]
のコードに変換する．
最後に Z3で判定を行い，真理値を出力する．
他のニューロシンボリック手法と異なり，LLMに

対して定理証明器のコードに関する知識を直接求め
ないため，論理推論能力を公平に比較できる．

4 実験設定
データセット 本研究では，データセットとして

AACを使用した．AACは一階述語論理の論理式に
基づく合成データセットである．8 種類の論理ス
キーマと 4種類の変形からなる 32のグループに分
かれ，各グループに 1-3種類の論理式が属し，計 71
論理式を含む．自然文は各論理式に対応したテンプ
レートに沿って生成される．タスクは True/Falseの
二値判定であり，Falseのサンプルは論理式の最終項
の否定を反転させて生成している．詳細は付録 Aで
述べる．本実験では，AACの評価用データから各論
理式について正例 10件と負例 10件，合わせて 20件
をランダムに抽出した（Qwen3のみ計算時間の都合
上，正例 2件と負例 2件）．71論理式全てについて，
合計 1420件（Qwen3は 284件）の分析を行った．
言 語 モ デ ル GPT-4o-mini, GPT-4o [1], GPT-

5 [2], Gemini-2.5-Flash [3], Qwen3（Qwen3-30B-A3B-
Thinking-2507） [4] を 分 析 対 象 と し た．GPT-5,
Gemini-2.5-Flash では，Reasoning トークンの設定
を medium とした．実装には OpenAI API, Gemini
API, Hugging Face Transformers [19]を使用した．
プロンプト 本実験では判定のみ（naive），Chain-

of-Thought (CoT) [5, 6], JSONFOLの 3種のプロンプト
を使用した．naiveでは LLMに最終的な判定（True
または False）のみを，CoTでは判定と推論過程を出
力させた．JSONFOLでは JSONFOLの仕様をプロン
プトに記入し，入力文を仕様通りに変換するよう指
示した．得られた JSONFOL構造はルールベースの
後処理で Z3のコードに変換し，Z3の定理証明器で
判定した．
評価指標 使用した指標を表 1に示す．JSONFOL
では Overal accuracy を Success rate と Conditional
accuracyに分け，前者で指示追従能力，後者で指示
通り出力できた JSONFOLの正しさを測った．naive
および CoTでは Overall accuracyのみを用いた．
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表 1: 実験に使用した指標
Overall accuracy Success rate Conditional accuracy
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図 2: 言語モデル・プロンプト別の Overall accuracy

5 実験結果と考察
5.1 全体の傾向
表 2 で overall accuracy を示す．論理推論モデル

である GPT-5, Gemini-2.5, Qwen3 では全てのプロ
ンプトで accuracy が 1 に近かった．他モデルでも
JSONFOL は naive より高く，特に GPT-4o では論
理推論モデルと同等程度に高かった．以上より
JSONFOLはモデルの評価に耐えうる手法であるこ
とが明らかになった．
表 2 に JSONFOL の success rate と conditional ac-

curacy を示す. GPT-4o-mini 以外の 4 モデルで両者
とも 1 に近く，GPT-4o-mini においては conditional
accuracy が success rate より高かった．JSONFOL の
エラーは指示通りでない出力によるものが主であ
り，仕様通りに出力された JSONFOLは論理的な破
綻が少ないことが分かった．

5.2 エラー分析
この章では部分論理式単位のエラー分析を行う．

JSONFOLの指標には Contitional accuracyを使う．
対偶 図 3に以下の 4種類の対偶式の accuracyを

示す．対偶の式とラベル名の対応は以下の通り．
base schema:
∀𝑥 𝐹 (𝑥) → ¬𝐺 (𝑥) ⇒ ∀𝑥 𝐺 (𝑥) → ¬𝐹 (𝑥)
negation variant 1:
∀𝑥 ¬𝐹 (𝑥) → 𝐺 (𝑥) ⇒ ∀𝑥 ¬𝐺 (𝑥) → 𝐹 (𝑥)

表 2: JSONFOL における Success rate と conditional
accuracy

Models Success rate Conditional accuracy
GPT-4o-mini 0.848 0.916
GPT-4o 0.990 0.982
GPT-5 0.996 0.989
Gemini-2.5-flash 0.995 0.996
Qwen3 0.971 1.000

negation variant 2:
∀𝑥 ¬𝐹 (𝑥) → ¬𝐺 (𝑥) ⇒ ∀𝑥 𝐺 (𝑥) → 𝐹 (𝑥)
negation variant 3:
∀𝑥 𝐹 (𝑥) → 𝐺 (𝑥) ⇒ ∀𝑥 ¬𝐺 (𝑥) → ¬𝐹 (𝑥)
これらの対偶式は否定の位置のみが異なり，項数
や式数など式全体の難しさは同等である．にも変わ
らず，naiveと CoTでは negation variant 1と 2が他の
式よりも明確に accuracyが低い．一方で JSONFOL
ではほぼ全条件で naiveと CoTより accuracyが高い．
表 3では，negation variant 1を GPT-4oで判定した
際の confusion matrix を示す．Naive および CoT で
は，Falseが正答である式をほぼ全て Trueと判定し
ている．これは GPT-4oが論理式中の誤りを見逃す
傾向にあることを示す．

CoTでの GPT-4oの典型的な誤りを以下に示す．
[input]

Consider the following argument: If someone is

not a contemporary of Spinosaurus, then

they are a predator of Triceratops. Thus,

if someone is not a predator of

Triceratops, then they are not a

contemporary of Spinosaurus.

[GPT-4o CoT output]

[...] can be written in logical form as: \(

\neg C(x) \rightarrow P(x) \)[...].

The conclusion [...] can be written as: \( \neg

P(x) \rightarrow \neg C(x) \).

The conclusion is the contrapositive of the

given statement. [...] the conclusion is

true given the premise.

{Answer: true}

この例では対偶は成り立たず，正答は Falseとな
る．GPT-4o の CoT では個々の式の理解は正しい．
ところが最終的な判定時にモデルが典型的な対偶で
あると思い込み，Trueと誤答している．この誤りは
一部の対偶式でのみ出現するため，訓練データ中に
特定の対偶式に対するバイアスがある可能性があ
る．また判定時の誤りは，判定をモデル外部で行う
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図 3: 否定の位置が異なる対偶の式の accuracy

表 3: 対偶の negation variant 1式における GPT-4oでの Confusion matrix

naive True False
True 10 0
False 10 0

CoT True False
True 10 0
False 9 1

JSONFOL True False
True 10 0
False 0 10
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図 4: 仮説後件の項数が異なる論理式の accuracy

JSONFOLでは回避できることも明確になった．
局所的な複雑性 AAC では，True データを仮説

後件の最終項の否定を反転させることで Falseデー
タを生成している．そのため本研究では，局所的な
複雑性の重要な例として仮説後件の項数を分析対象
とした．図 4は，仮説後件の項数が 2および 1であ
る 4つの式の accuracyを示す．この 4式の論理式全
体の難しさ（式数および項数）は等しい．

complex predicates 1 (仮説後件の項数 1):
∀𝑥 (𝐹 (𝑥) ∧ 𝐼 (𝑥)) → 𝐺 (𝑥), ∀𝑥 𝐺 (𝑥) → 𝐻 (𝑥)
⇒ ∀𝑥 (𝐹 (𝑥) ∧ 𝐼 (𝑥)) → 𝐻 (𝑥)
complex predicates 2 (仮説後件の項数 2):
∀𝑥 (𝐹 (𝑥) → 𝐺 (𝑥)), ∀𝑥 𝐺 (𝑥) → (𝐻 (𝑥) ∨ 𝐼 (𝑥))
⇒ ∀𝑥 𝐹 (𝑥) → (𝐻 (𝑥) ∨ 𝐼 (𝑥))
De Morgan 1 (仮説後件の項数 1):
∀𝑥 (¬𝐹 (𝑥) ∧ ¬𝐼 (𝑥)) → 𝐺 (𝑥), ∀𝑥 𝐺 (𝑥) → 𝐻 (𝑥)
⇒ ∀𝑥 ¬(𝐹 (𝑥) ∨ 𝐼 (𝑥)) → 𝐻 (𝑥)
De Morgan 2 (仮説後件の項数 2):
∀𝑥 ¬𝐹 (𝑥) → 𝐺 (𝑥), ∀𝑥 𝐺 (𝑥) → (¬𝐻 (𝑥) ∨ ¬𝐼 (𝑥))
⇒ ∀𝑥 𝐺 (𝑥) → ¬(𝐻 (𝑥) ∧ 𝐼 (𝑥))
GPT-4o-mini および GPT-4o において，仮説後件

の項数が 2である complex predicates 2と De Morgan

2 は，naive や CoT で accuracy が他より明確に低い
accuracy．一方で JSONFOLは全条件で naiveおよび
CoTよりも accuracyが高い．
以上より，論理式全体の複雑さが等しくても，正
誤の根拠となる項に関連する項の数が多ければ，判
定を誤りやすい傾向があることが分かった．また対
偶と同様，JSONFOL等で判定を言語モデル外部で
行うことで誤りを回避できることも判明した．この
傾向は hypothetical syllogism 1に限らず AAC全体で
一貫していた（付録 B）．

6 結論
言語モデルの論理推論能力の公平な比較のため，
我々は汎用的なデータ構造である JSONで論理を扱
う JSONFOLを提案した．JSONFOLと naiveなプロ
ンプトや CoTを比較して一階述語論理タスクを実
施し，部分論理式単位での詳細なエラー分析を行っ
た．その結果，naiveなプロンプトや CoTでは，対
偶の式の否定の位置・局所的な複雑性などの部分的
な要因が LLMの最終的な判定の誤りを誘発するこ
と，JSONFOLでは判定を外部で行うため誤りを回
避できることが判明した．
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∀x Fx→Gx, 
Fa 
=> 
Ga

∀x Fx→¬Gx 
=> 
∀x Gx→¬Fx

∀x Fx→Gx, 
∀x Gx→Hx 
=> 
∀x Fx→Hx

∀x ¬Fx→Gx, 
¬Fa 
=> 
Ga

∀x (Fx∧Hx)→Gx, 
Fa, 
Ha 
=> 
Ga

∀x ¬(Fx∨Hx)→Gx, 
¬Fa 
¬Ha 
=> 
Ga

∀x ¬Fx→Gx 
=> 
∀x Gx→Fx

∀x (Fx∧Hx)→¬Gx 
=> 
∀x Gx→¬(Fx∧Hx)

∀x (Fx∧Hx)→¬Gx 
=>
∀x Gx→(¬Fx∨¬Hx)

∀x ¬Fx→Gx, 
∀x Gx→Hx 
=> 
∀x ¬Fx→Hx

∀x Fx→Gx, 
∀x Gx→(Hx∨Ix) 
=> 
∀x Fx→(Hx∨Ix)

∀x ¬Fx→Gx, 
∀x Gx→(¬Hx∨¬Ix)
=> 
Gx→¬(Hx∧Ix)

∀x Fx→Gx, 
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=> 
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∀x ¬Hx→¬Gx
=> 
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=> 
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=> 
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=> 
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=> 
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=> 
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∀x (Fx∧Ix)→(Gx∨Hx), 
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図 5: AACの論理式スキーマと変形の一覧

A データセット AACの詳細
図 5 に AAC の論理式の大まかな分類を示す．

AACでは generalized modus ponens, generalized contra-
position, hypothetical syllogism 1, hypothetical syllogism
2, hypothetical syllogism 3, generalized modus tollens, dis-
junctive syllogism, generalized dilemma8つの論理式ス
キーマが用意されている．各スキーマに対して base
schema, negation variant, complex predicates, De Morgan
の 4種の変形が施され，計 32のグループが形成さ
れる．Negation variantは base schemaの否定の反転，
complex predicates は base schema への項の追加，De
Morgan は complex predicates への De Morgan 則の適
用を意味する．変形は複数通り考えられることか
ら，各グループには 1 から 3 種の論理式が含まれ
る．このように，AACでは論理式を体系的に整理し
ている．

B 仮説後件の項数の詳細な分析
この章では，論理式の仮説後件の項数と Accuracy

の関係を AACデータセット全体で分析する．表 4
において，Two-termsは仮説後件の項数が 2の論理
式を表す．Two-termsの式は論理式スキーマとして
は generalized contraposition, hypothetical syllogism 1–3,
disjunctive syllogism および generalized dilemma に属
している．また変形としては complex predicatesおよ
び De Morganに属している．一方で，One-termは仮
説後件の項数が 1の論理式のうち，論理式全体の複
雑さが Two-termsと同等なもの，則ち論理式スキー
マと変形が同じ式を表している．

表 4: 仮説後件の項数が 1および 2である論理式全
体の Accuracy

Two-terms naive CoT JSONFOL
GPT-4o-mini 0.595 0.570 0.721
GPT-4o 0.535 0.545 0.922
GPT-5 0.935 0.935 0.920
Gemini-2.5-flash 0.920 0.914 0.985
Qwen3 0.875 0.875 0.975
One-term naive CoT JSONFOL
GPT-4o-mini 0.821 0.946 0.985
GPT-4o 0.853 0.989 0.996
GPT-5 1.000 1.000 1.000
Gemini-2.5-flash 0.996 1.000 1.000
Qwen3 1.000 1.000 1.000

表 4 は Two-terms と One-term の accuracy を示す．
論理式全体の難易度は同等であるにも関わらず，
NaiveとCoTではすべてのモデルにおいて，One-term
と比較して Two-termsの accuracyが明確に低くなっ
ている．したがって，仮説後件の項数が多い，すな
わち True/Falseを決定する重要な項の周辺が複雑で
ある場合に，モデルが判定を誤りやすい，という傾
向が共通していると明らかになった．加えて，判定
を外部の定理証明器で行う JSONFOLでは誤りを回
避できるという傾向の一貫性も確認された．
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