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概要
規範的推論は、義務や許容 (許可)といった規範
的・義務論的なモダリティが関与する推論である。
本論文では、大規模言語モデル (LLM)の規範的推
論能力が持つ特徴を明らかにするために、論理的な
妥当性や非妥当性との比較、人間のリーズニングと
の比較という 2つの観点から LLMの規範的推論能
力の評価と分析を行った。その結果、推論のモダリ
ティの種類 (規範的推論と認識的推論)での比較や、
一部の推論パターンにおいて、LLMにおける規範
的推論が人間のリーズニングの場合とは異なる傾向
を示すことが示唆された。

1 はじめに
一つまたは複数の前提から結論を導く推論は人間

の言語実践において重要な役割を果たしており、自
然言語処理においても重要なトピックである。推論
にはさまざまな種類のものがあるが、そのひとつに
規範的推論 (normative reasoning) が挙げられる。規
範的推論とは、義務や許容 (許可)といった規範的・
義務論的なモダリティが関与する推論である。例え
ば、以下のような推論は規範的推論の例である。

P:私には質問に答える義務があるわけではない.
C:私には質問に答えないことが許容されている.

規範的推論には、道徳的・倫理的な義務や許容に
関する推論や、法的な推論が含まれる [1]。また、対
人関係や社会的な相互作用に基づく社会的推論はし
ばしば規範 (社会規範)に関する推論を含み、この点
で規範的推論は社会的推論にも関係している。
自然言語処理の領域においては近年、様々な種類

の推論タスクにおける大規模言語モデル (LLM)の
性能や振る舞いが活発に研究されており、LLMに
おける社会的推論への注目も高まっている [2, 3, 4]。

また、LLMにおける規範的推論は、AIアライメン
トをはじめとする AIの安全性や倫理的 AIの問題に
も関わる [5, 6]。しかしながら、LLMの規範的推論
能力に関する研究はまだ十分に進展していない。
規範的推論に対する研究アプローチとしては、規

範的推論の論理的な構造が義務論理として研究され
ている。また、認知科学の領域では、規範的推論に
関する人間の推論 (リーズニング)やその能力につい
ての実証的な研究も行われている。
本論文では、LLMの規範的推論能力が持つ特徴

を明らかにするために、論理的な妥当性や非妥当性
との比較、人間のリーズニングとの比較という 2つ
の観点から LLMの推論能力の評価と分析を行う。

2 背景
2.1 推論の論理研究
義務論理 (deontic logic)は、規範的推論の形式化を
目的とした論理体系である [7, 1, 8]。現代的な義務
論理の初等的な体系は標準義務論理の体系 SDLと
して知られている [1, 8]。SDLは、文の様相 (モダリ
ティ)を扱う論理である様相論理 (modal logic)の一
種である。典型的には、義務に関する言明は「～と
いうことは義務である」(「～しなければならない」、
「～すべきである」)という形で表され、許容に関す
る言明は「～ということは許容される」(「～しても
よい」)という形で表される。義務論理では、「𝐴と
いうことは義務である」という形の言明を 𝑂𝐴、「𝐴

ということは許容される」という形の言明を 𝑃𝐴の
ように記号化する。
規範的推論の論理的な構造がどのような義務論理

によって適切に捉えられるのかという問題は現代の
論理学において議論のある問題のひとつであるが、
SDLは少なくとも部分的には規範に関する常識的な
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推論と整合的である。例えば、「𝐴が義務であるな
らば、𝐴は許容されている」(𝑂𝐴 ⇒ 𝑃𝐴)という推論
は、SDLにおいて論理的に妥当であり、常識的にも
妥当であると考えられる。一方で、SDLにおいて論
理的には妥当でないが常識的には妥当である、また
は論理的には妥当であるが常識的には妥当でないと
考えられる推論のパターンも指摘されている。代表
的な例には、Free Choice (自由選択, FC)のパラドッ
クス [9] と Ross のパラドックス [10] がある。前者
は、例えば、「りんご (𝐴)かバナナ (𝐵)を食べてもよ
い」から、「りんご (𝐴)を食べてもよい」を導く推論
𝑃(𝐴 ∨ 𝐵) ⇒ 𝑃𝐴は常識的には妥当であるが、選言の
除去を伴うため、SDLでは妥当にならない、という
ものである。後者は、例えば「手紙を投函する (𝑃)
ことは義務である」から「手紙を投函する (𝑃) か、
手紙を燃やす (𝑄) ことは義務である」を導く推論
𝑂𝑃 ⇒ 𝑂 (𝑃 ∨𝑄)は常識的には妥当ではないが、SDL
では妥当な推論になる、というものである。
本論文では、SDLにおける論理的な妥当性や非妥

当性が常識的な推論の判断と一致すると考えられる
推論パターンと、そうでないパターン (Free Choice
パラドックス、Rossのパラドックス)をそれぞれ抽
出し、LLMの振る舞いを検証する。
規範的推論の形式理論である義務論理に対して、

主体の知識や信念に関わる認識的推論の形式化を目
的とした論理体系は認識論理 (epistemic logic)と呼ば
れる [11, 12]。知識に関わる言明には、「～が知られ
ている」「～は確実である」といった認識的な必然
性に関する言明と、「～は (知識に照らして)ありう
る」といった認識的な可能性に関する言明がある。
義務論理と同様に認識論理も様相論理の一種で

ある。Hollidayら [13]は、認識的推論に関する LLM
の推論能力を評価している。義務論理において妥当
な推論パターンの一部は認識論理においても妥当で
ある。また、同じことは妥当でない推論パターンに
ついても成り立つ。そこで本論文ではそのような推
論パターンに関して、推論のモダリティが規範的で
あるか非規範的 (認識的)であるかによって LLMの
推論に差が生じるかどうかを比較する。

2.2 推論の認知科学
認知科学の分野では、論理推論においてどのよう

な場合に人間の推論エラーが生じやすいかについて
広く研究されている [14, 15]。その知見を踏まえて、
LLM の評価においても人間の推論能力との比較、

推論エラーの傾向などに注目が集まりつつある。特
に LLMの論理推論能力の弱点として、常識的な信
念に反する結論が導かれたとき、論理的には妥当な
推論であるにもかかわらず非妥当な推論だと判断し
てしまう推論エラーの傾向 (信念相反効果)が報告
されている [16, 17, 18]。もう一つのエラー傾向とし
て、推論の前提と結論の関係を含意または非含意に
分類する自然言語推論 (NLI)のタスクでは、LLMは
含意に比べて非含意の判定で特に正解率が低いこと
が報告されている [18, 19]。
人間の場合には一般的に、社会的相互作用に関わ
る内容の推論のほうが一般的で抽象的な推論に比べ
正解率が高いことが知られている。例えば、人間の
推論能力に関する実験で用いられるWasonの選択課
題 (4枚カード問題)では、義務や資格、社会的相互
作用が関わる場合、一般的で抽象的な内容の場合に
比べて形式論理に従って推論する傾向にあることが
報告されており、ドメインに特化した人間の推論能
力の特徴の一つとされている [20]。
以上を踏まえて本論文では、規範的推論データ
セットを構築し、(1)義務論理で知られている多様
な規範的推論パターンの比較、(2)義務様相推論と
認識様相推論の比較、(3)信念相反効果と非含意推
論におけるエラー傾向という主に 3点から、LLMの
規範的推論能力を評価する。

3 実験
3.1 データセット
本実験では、1120件の推論例からなるデータセッ
トを構築した。データセットの使用言語は英語
である。各推論課題は、一つの前提 (premise) と一
つの仮説 (hypothesis)からなり、含意 (entailment)あ
るいは非含意 (non-entailment) のいずれかが正解と
なる。規範的推論の課題 (Normative課題)は 640件
（含意: 360件、非含意: 280件）、認識的推論の課題
(Epistemic課題)は 480件（含意: 300件、非含意: 180
件）であり、各推論課題は 11の推論パターンに分類
される。表 1に規範的推論の 11のパターンを示す。
データセットの構築にあたって、まず、11の推論
パターンに対し人手でテンプレートを作成した。次
に、Gemini Advanced 1.5 Pro を用いて、テンプレー
トに対し語を代入し、前提と仮説の文が常識と矛盾
しない例 (信念相反なし)、仮説文が常識に照らして
偽となる例 (信念相反あり)、および、ナンセンスな
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表 1 規範的推論パターンの一覧 (FC-Or-Elim/Introは Free Choiceパラドックスとその逆、Ross-Or-Introは Rossのパラ
ドックスに対応する推論パターン).
ラベル パターン 含意関係 前提 仮説
NotMu-MiNot ¬𝑂𝐴 ⇒ 𝑃¬𝐴 含意 It is not mandatory to take a shower every day. It is acceptable not to take a shower every day.
NotMi-MuNot ¬𝑃𝐴 ⇒ 𝑂¬𝐴 含意 You are not permitted to litter. It is mandatory not to litter.
MiNot-NotMu 𝑃¬𝐴 ⇒ ¬𝑂𝐴 含意 It is permissible not to attend the party. There is no obligation to attend the party.
Mu-Mi 𝑂𝐴 ⇒ 𝑃𝐴 含意 You must take care of your health. You can choose to take care of your health.
NotMi-NotMu ¬𝑃𝐴 ⇒ ¬𝑂𝐴 含意 It is not acceptable to lie in court. It is not the case that you must lie in court.
NotMu-NotMi ¬𝑂𝐴 ⇒ ¬𝑃𝐴 非含意 You are not required to use the internet. You are not allowed to use the internet.
MiNot-MuNot 𝑃¬𝐴 ⇒ 𝑂¬𝐴 非含意 You are allowed not to drive a car. You must not drive a car.
Mi-Mu 𝑃𝐴 ⇒ 𝑂𝐴 非含意 It is permissible to help others. You are required to help others.
FC-Or-Elim 𝑃(𝐴 ∨ 𝐵) ⇒ 𝑃𝐴 含意 You may travel to Japan or France. You may travel to Japan.
FC-Or-Intro 𝑃𝐴 ⇒ 𝑃(𝐴 ∨ 𝐵) 非含意 You may learn to sing. You may learn to sing or dance.
Ross-Or-Intro 𝑂𝐴 ⇒ 𝑂 (𝐴 ∨ 𝐵) 非含意 You must tell the truth. You must tell the truth or lie.

語を代入した例をそれぞれ 20個ずつ作成した。以
下はそれぞれの例文である。

• テンプレート: It is not obligatory to 𝐴.
• 信念相反なし: It is not obligatory to eat breakfast.
• 信念相反あり: It is not obligatory to care for your

children.
• ナンセンス: It is not obligatory to flibbertigibbet.

認識的推論の場合、“It is certain that 𝐴” や “It is not
possible that 𝐴” といったテンプレートに対して同
様の文を作成した。LLMが生成したすべての例を
チェックし、必要に応じて人手で調整を行った。
構築した推論データセットから 1例ごとに推論の

前提と仮説のペアを提示して、前提が仮説を含意す
るかどうか判定する NLI形式の課題を実施した。

3.2 実験設定
本実験では以下の 8 種類のモデルを評価対象と

し、正解率 (accuracy)をスコアとして評価した。
GPT-3.5/4/4o [21, 22]: gpt-3.5-turbo (gpt-3.5-turbo-

0125), gpt-4-turbo (gpt-4-turbo-2024-04-09), gpt-4o (gpt-
4o-2024-08-06), gpt-4o-mini (gpt-4o-mini-2024-07-18)
(パラメータ数はいずれも非公開)

Llama-3.1/3.3 [23]: llama-3.1-8B-In (Llama-3.1-8B-
Instruct, 8B), llama-3.3-70B-In (llama-3.3-70B-Instruct,
70B)

Phi-3 [24]: phi-3-mini-In (phi-3-mini-4k-instruct,
3.8B), phi-3-medium-In (phi-3-medium-4k-instruct, 14B)
ハイパーパラメータはすべてのモデルで

temperatureを 0、最大出力トークン長を 10 に設定
し、その他は既定値を用いた。

LLM への入力として Zero-Shot プロンプトと
Few-Shotプロンプトの 2種類のプロンプトのテンプ

レートを作成し、それぞれのプロンプトで実験を
行った。Few-Shotプロンプトでは、問題文に続けて
すべての推論パターンを 1例ずつサンプルとして列
挙した。使用したプロンプトの例を A.1節に示す。

3.3 結果と分析
表 2 Normative課題と Epistemic課題における各モデルの
正解率 (%). Zero = Zero-Shot プロンプト, Few = Few-Shot
プロンプト. 色付けは正解率の範囲を示す: 薄緑 (80-90%),
緑 (90-100%).

モデル Normative Epistemic
Zero Few Zero Few

gpt-3.5-turbo 72.34 73.12 91.46 81.67
gpt-4-turbo 64.69 88.44 88.96 91.25
gpt-4o-mini 81.41 87.19 84.79 85.21
gpt-4o 84.22 97.03 93.75 92.29
llama-3.1-8B-In 70.31 73.28 76.04 85.83
llama-3.3-70B-In 78.75 94.06 91.67 91.25
phi-3-mini-In 86.25 73.59 82.71 81.25
phi-3-medium-In 81.25 74.84 85.83 91.04

表 3 Normative課題 (Zero-Shot)における信念相反に関す
る分類ごとの正解率 (%). Incong. =信念相反あり, Cong. =
信念相反なし, Nonsense =ナンセンス.

モデル Incong. Cong. Nonsense

gpt-3.5-turbo 69.09 80.50 68.18
gpt-4-turbo 57.27 76.00 61.82
gpt-4o-mini 79.09 84.00 81.36
gpt-4o 72.27 94.00 87.27
llama-3.1-8B-In 72.73 79.00 60.00
llama-3.3-70B-In 76.36 85.50 75.00
phi-3-mini-In 80.45 89.50 89.09
phi-3-medium-In 76.36 86.50 81.36

規範的推論と認識的推論の比較. 規範的推論
(Normative 課題) と認識的推論 (Epistemic 課題) に
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表 4 Normative課題 (Zero-Shot)における推論パターン別正解率 (含意関係: 含意) (%). 色付けは正解率の範囲を示す: 赤
(<50%),薄緑 (80-90%),緑 (90-100%).

モデル 含意 NotMu-MiNot NotMi-MuNot MiNot-NotMu Mu-Mi NotMi-NotMu FC-Or-Elim

gpt-3.5-turbo 82.22 98.33 91.67 100.0 35.00 68.33 100.0
gpt-4-turbo 64.44 83.33 53.33 96.67 36.67 33.33 83.33
gpt-4o-mini 81.39 100.0 76.67 100.0 38.33 81.67 91.67
gpt-4o 85.83 96.67 71.67 100.0 56.67 100.0 90.00
llama-3.1-8B-In 86.11 100.0 93.33 98.33 38.33 86.67 100.0
llama-3.3-70B-In 93.89 98.33 85.00 98.33 81.67 100.0 100.0
phi-3-mini-In 82.50 93.33 88.33 95.00 31.67 88.33 98.33
phi-3-medium-In 80.83 95.00 91.67 61.67 43.33 93.33 100.0

表 5 Normative課題 (Zero-Shot)における推論パターン別正解率 (含意関係: 非含意) (%).
モデル 非含意 NotMu-NotMi MiNot-MuNot Mi-Mu FC-Or-Intro Ross-Or-Intro

gpt-3.5-turbo 59.64 70.00 93.33 96.67 3.33 22.50
gpt-4-turbo 65.00 100.0 100.0 100.0 0.00 5.00
gpt-4o-mini 81.43 100.0 100.0 100.0 46.67 50.00
gpt-4o 82.14 100.0 100.0 100.0 56.67 40.00
llama-3.1-8B-In 50.00 55.00 46.67 70.00 26.67 52.50
llama-3.3-70B-In 59.29 100.0 70.00 100.0 0.00 10.00
phi-3-mini-In 91.07 100.0 100.0 98.33 71.67 82.50
phi-3-medium-In 81.79 100.0 66.67 100.0 63.33 77.50

おける評価結果を表 2 に示す。コンテキスト内
学習を行わない場合 (Zero-Shot プロンプト) では、
phi-3-mini-In を除くと、Normative 課題 のスコアが
Epistemic課題のスコアを下回った。一方で、コンテ
キスト内学習を行った場合 (Few-Shotプロンプト)で
は、一部のモデル (gpt-4o-mini, gpt-4o, llama-3.3-70B-
In)でスコアが逆転し、が Epistemic課題のスコアを
Normative課題のスコアが上回った。Zero-Shotの場
合と Few-Shotの場合では、gpt-3.5-turboの Epistemic
課題、phi-3-mini/medium の Normative 課題を除き、
Few-Shotプロンプトによってスコアはほぼ同等 (2
ポイント以内の低下)か改善した。
信念相反の有無による比較. Normative 課題

(Zero-Shot)における、推論の内容が信念相反あり、
信念相反なし、ナンセンスである場合のそれぞれの
評価結果を表 3に示す。信念相反ありの推論は全て
のモデルで信念相反なしの推論より難しく、非様相
的な推論における人間や LLMのエラー傾向と同様
の傾向を示した。llama-3.1-8B-Inを除き、ナンセン
スである場合は信念相反ありとほぼ同等、または信
念相反ありと信念相反なしの間のスコアだった。
推論パターン別の比較. Normative 課題 (Zero-

Shot)における、含意が正解となる推論パターン、非
含意が正解となる推論パターンのそれぞれについ
て、全体正解率とパターン別正解率を表 4というこ
とが義務である表 5に示す。含意推論と非含意推論

のそれぞれの全体正解率の比較では、モデルによっ
てスコアの差の開きにばらつきがあった。含意が正
解となる推論パターン (表 4)では、Mu-Miが難しい
傾向にあった。Free Choiceパラドックスに該当する
推論パターン (FC-Or-Elim)はどのモデルでもスコア
(含意と答えた割合)が高く (約 83–100%)、[13]の報
告と同様に、SDLにおける論理的な妥当性ではなく
常識的推論と一致している。
一方で、Free Choice パラドックスの逆の推論パ
ターン (FC-Or-Intro)と Rossのパラドックスに該当
する推論パターン (Ross-Or-Intro)では、多くのモデ
ルでスコア (非含意と答えた割合)が低かった。つま
り、それらのモデルでは、Free Choiceパラドックス
の推論パターンの場合とは逆に、常識的推論よりも
SDLにおける論理的な妥当性に一致している。

4 おわりに
本論文では、規範的推論に関する LLMの推論能
力を、論理とリーズニングの 2つの観点から評価し
た。推論の信念相反の有無や抽象性、Free Choiceパ
ラドックスに関しては多くのモデルで人間のリーズ
ニングと同様の傾向が見られたが、規範的推論と認
識的推論の比較や一部の推論パターンでは、人間の
リーズニングとは異なる傾向を示すことが示唆され
た。人間のリーズニングとのより詳しい比較は今後
の課題である。
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A 付録
A.1 プロンプトの例
Determine whether the hypothesis follows from the premise

↩→ (s).

- Answer 'entailment' if the hypothesis follows from the

↩→ premise(s).

- Otherwise, answer 'non-entailment'.

Respond only with 'entailment' or 'non-entailment', and

↩→ nothing else.

Premise: You are not required to attend the meeting.

Hypothesis: You are permitted not to attend the meeting.

The answer is:

図 1 Zero-Shotプロンプトの例

Determine whether the hypothesis follows from the premise

↩→ (s).

- Answer 'entailment' if the hypothesis follows from the

↩→ premise(s).

- Otherwise, answer 'non-entailment'.

Respond only with 'entailment' or 'non-entailment', and

↩→ nothing else.

Premise: You are not required to finish homework by

↩→ Friday.

Hypothesis: It is permissible not to finish homework by

↩→ Friday.

The answer is: entailment

[...]

Premise: It is obligatory to mail a letter.

Hypothesis: It is obligatory to mail a letter or to burn

↩→ it.

The answer is: non-entailment

Premise: You are not required to attend the meeting.

Hypothesis: You are permitted not to attend the meeting.

The answer is:

図 2 Few-Shot プロンプトの例 (Normative 課題、一部
省略)
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