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概要
心の理論とは,他者の心の状態や意図を理解する
能力である. 近年,大規模言語モデル（LLM）の発展
に伴い,その能力を評価するための分析が進められ
ている. その中でも,尺度表現に対して聞き手が文字
通りの意味を超えた推論を行う「尺度推意」は注目
される課題の一つである. しかし,これまでの研究で
は,自然なテキストに基づく評価は十分に行われて
いなかった. そこで本研究では,尺度推意に関する自
然なテキストデータセットを構築し, LLMの尺度推
意の推論能力を評価する. 結果から, GPT-4o, Llama
3.1の尺度推意の推論能力には改善の余地があるこ
とを明らかにした.

1 はじめに
心の理論（Theory of Mind; ToM）は,思考,信念,意
図や目的といった他者の心の状態を理解する能力で
ある [1]. 人工知能が ToMを持つかどうかという問
題は,認知科学分野を中心に長きにわたり議論され
ている重要な問題である. 近年の大規模言語モデル
（LLM）の急速な発展に伴い, LLMが ToMをどの程
度獲得できているかについて,様々な分析が進めら
れている.

ToMの分析に用いられる推論課題の一つが,尺度
推意 (scalar implicature)という，数量表現などの尺度
表現を含む発話が文字通りの意味とは異なる意味を
伝達する推意である. 尺度推意は，前提が真である
とき仮説も必ず真なら含意,偽なら矛盾,どちらとも
いえないなら中立を判定する,自然言語推論タスク
でも扱われている推論の一つである．例として，次
の前提 (1)と仮説 (2)について考えよう.

(1) He ate some of the oranges.

(2) He ate all of the oranges.

(1)について，話者は過不足なく情報を与えるべき

という Griceの量の格率に基づくと,わざわざ some
と発話した話者の意図に従って「すべてのオレンジ
を食べたわけではない」ということが推論される．
したがって, (1)に対して (2)は矛盾となる.
先行研究 [2]により LLMの尺度推意の性能が低い
ことが示されている一方で,既存の尺度推意のベン
チマークはテンプレートを用いた人工的なデータが
中心であり [2, 3, 4],自然なテキストデータの尺度推
意の推論能力は明らかでない.
そこで本研究では, 日常的な事柄に関する個人
の語り（パーソナルナラティブ）のデータから,尺
度推意の推論能力を評価するベンチマーク SIPeN
（Scalar Implicature of Personal Narratives）を構築する.
このデータセットでは,尺度表現が品詞に基づいて
3つのカテゴリに分類されており,それぞれの尺度
推移における推論能力の違いを分析できる.また,尺
度表現の強弱や変化の段階数を制御することで,尺
度推意の推論能力の一貫性を測定できる.実験では
SIPeNを用いて, GPT-4oと Llama3.1を評価する.結
果として,量化詞と形容詞に関する尺度推意の推論
能力が低いこと,また尺度表現の強弱や段階性にお
いて一貫性を欠く推論傾向が明らかになった.

2 関連研究
これまで，複数の尺度推意のベンチマークが構築
されてきた．Jereticら [3]はテンプレートを用いて
半自動的に尺度推意ベンチマークを構築し，[4]は
形容詞に関する尺度推意データセットを主にクラ
ウドソーシングによって構築した．いずれにおいて
も，ファインチューニングされた BERTやその派生
モデルの評価が行われ，学習後もこれらの尺度推意
の推論能力が限定的であることを示した．また，[2]
は人間の ToMの獲得に関連する複数の課題を統合
した LLMの ToM評価のベンチマークを構築し，そ
の中で数詞に関する尺度推意の推論能力の評価を
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表 1 本研究で扱う尺度表現．左から右にかけて意味的
に弱い尺度表現となる．
カテゴリ 尺度 問題数
量化詞 <all, most, many, some, few> 446

数詞 <n,...,2,1> 368
<ten, ..., two, one> 223

形容詞
<hot, warm> 14
<excellent, good> 18
<cold, cool> 7

行った．具体的には [5]の手法に基づいて 40個の会
話テンプレートを設計し, GPT-3が一貫した予測を
行わないことを示した.
しかしながら，既存の尺度推意のベンチマーク

は，テンプレートによる人工的なデータか品詞が形
容詞に限られているデータであり，現実の多様で複
雑なテキストデータを反映していない．そこで本研
究では自然なテキストデータを使用してベンチマー
クを構築し, in-context learningの設定で LLMの尺度
推意の推論能力を評価する.

3 データセットの構築
現実の多様で複雑なテキストデータにおけるモデ

ルの尺度推意の推論能力を評価するために,自然な
テキストデータを用いた尺度推意に関するベンチ
マーク SIPeNを構築する. 構築にあたっては,リスト
アップした尺度表現を含む文に対し,対象の尺度表
現の意味を強めるまたは弱めることで,前提と仮説
のペアを作成する.
本データセットの特徴として,尺度表現を強めた

場合と弱めた場合の比較,また強弱の段階を変化さ
せた際の比較を行える点がある. 例として表 2 の
量化詞のケースを考える.たとえば前提 Throughout
the day, many birds drink out of it and bathe in it. の量
化詞 many を表 1 に基づいて書き換えることで,
𝐻+1, 𝐻+2, 𝐻−1, 𝐻−2 という 4 つの仮説が作成できる.
このとき 𝐻+1 と 𝐻−1, 𝐻+2 と 𝐻−2 の比較により,尺度
表現を強めた場合と弱めた場合のモデルの予測の違
いを観察できる.また, 𝐻+1と 𝐻+2, 𝐻−1と 𝐻−2の比較
により,尺度を同じ方向に 1段階変化させた場合と 2
段階変化させた場合の予測の違いを分析できる.

3.1 自然なテキストデータ
自然なテキストデータとして, 個人的な出来事

に関するパーソナルナラティブのコーパスである

PersonaBank[6]を用いる. PersonaBankは,ウェブ上か
ら収集された健康や天気,野生動物といった日常的
かつ個人的な題材についての 108 の英語ブログ記
事から構成されている. 1記事あたりの平均の単語
数は 269単語となっている. PersonaBankに含まれる
記事から,尺度表現を用いたテキストを抽出するこ
とで,既存の人工的なテキストデータセットよりも
長く,かつ自然な文脈で尺度推意のデータを構築で
きる.

3.2 尺度表現のリスト
尺度表現は Horn scale[7]に基づいてリスト化し,
表 1のように,量化詞,数詞,形容詞の 3カテゴリを
対象とした.尺度表現は他に副詞なども存在するが,
ここでは PersonaBank中に多く含まれており, 4節で
後述する尺度表現の強弱変化の段階数での分析が可
能になる表現を優先した.結果として,表 1に示す 6
個の尺度を対象とし, 21個の英単語,そしてアラビア
数字のみからなる 1以上の数値の計 22パターンを
尺度表現として検出対象とした.

3.3 前提・仮説ペアの生成
本研究では, 3.2節でリストアップした 22件の尺
度表現に対し, PersonaBankを構成する 108のテキス
トデータを対象に筆者がアノテーションを行った.
イディオム的用法を除くため,尺度表現は名詞句を
なすものに限定して検出した.
前提はアノテーションを行った文を用い,仮説は
前提中の尺度表現について意味を強める・弱める方
向の変更を行った文を用いた.また可能なものに関
しては 2段階の変更を行った.
その後,前提の先頭が大文字のものを疑問文・命
令文とみなして除外するなど,いくつかの条件で自
動処理を行い除外した. 結果, 387 件の前提が残り,
1,076件の仮説が生成された.前提・仮説ペアの例を
表 2に示す.

3.4 ラベル付与
前提・仮説ペアに対し（意味論的）含意ラベルと
推意ラベルの 2種類の推論ラベルを付与した. 含意
ラベルと推意ラベルの違いとして，次の前提 (3)と
仮説 (4)を考える.

(3) 図書館で本を 3冊借りた.

(4) 図書館で本を 4冊借りた.
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表 2 PersonaBankから構築した推論テストセットの例.太字が尺度表現, 𝐻+1, 𝐻+2 は Horn Scaleに基づいて Tの尺度表現
の意味を (1段階, 2段階)強めた場合, 𝐻−1, 𝐻−2 は同様に意味を弱めた場合を表す.
カテゴリ 前提（𝑇） 仮説（𝐻+, 𝐻−）
量化詞 Throughout the day, many birds drink out of it and

bathe in it.
𝐻+1: Throughout the day, most birds drink out of it and bathe in it.
𝐻+2: Throughout the day, all birds drink out of it and bathe in it.
𝐻−1: Throughout the day, some birds drink out of it and bathe in it.
𝐻−2: Throughout the day, few birds drink out of it and bathe in it.

数詞 We ate a hasty meal then crawled into our sleeping
bags for an 11 hour slumber.

𝐻+1: We ate a hasty meal then crawled into our sleeping bags for an 12
hour slumber.
𝐻+2: We ate a hasty meal then crawled into our sleeping bags for an 13
hour slumber.
𝐻−1: We ate a hasty meal then crawled into our sleeping bags for an
10 hour slumber.
𝐻−2: We ate a hasty meal then crawled into our sleeping bags for an 9
hour slumber.

形容詞 A gigantic medallion and warm soup to all fin-
ishers, and I made good use of the showers and
changing rooms.

𝐻+: A gigantic medallion and hot soup to all finishers, and I made
good use of the showers and changing rooms.

意味論的に (3)を「少なくとも 3冊借りた」と解釈
する場合,この推論の含意ラベルは「中立」となる.
一方で 1節で述べたように,推意ラベルは「矛盾」と
なる.
仮説が前提中の尺度表現を強めたものか,弱めた

ものかに応じて,表 3の基準に従ってラベルを付与
した. 2種類のラベルでモデルの正答率を比較する
ことで，モデルが意味論的推論を行う傾向か語用論
的推論を行う傾向か分析することができる．

表 3 強弱の方向に従ったラベルの付与
強弱の方向 推意ラベル 含意ラベル
強める 矛盾 中立
弱める 矛盾 含意

4 実験
4.1 実験設定
本研究では, SIPeN を用いて LLM が尺度推意

の推論能力をどの程度備えているかを評価し
た. 評価対象モデルは, OpenAI が提供する GPT-4o,
GPT-4o-mini1）および, Hugging Face で公開されてい
る Llama-3.1-instruct-8B（以下, Llama-8B）, Llama-3.1-
instruct-70B（以下，Llama-70B）[8]である.
本実験では in-context learning の設定として zero-

shotでモデルの尺度推意の推論能力を評価する. こ
の設定では,文脈情報としてアノテーションが付与
された文より前の全ての文をモデルに与えた. 回答
形式は ”Yes”, ”No”, ”Maybe”の 3択であり,それぞれ

1） https://openai.com/index/gpt-4o-system-card/

を推意ラベルおよび含意ラベルに割り当てて正答率
を算出した. 2）

4.2 結果と分析
本研究の結果を表 4に示す. 推意ラベルの正答率
を分析すると,今回の実験に用いた 4種類のモデル
のうち Llama-70Bが全てのカテゴリにおいて最も正
答率が高かった. Llama-70Bにおいては,小型モデル
である Llama-8Bと比較して,全てのカテゴリで推意
ラベルの正答率が向上する傾向が見られた. この結
果は,パラメータ数の増加によってモデルが尺度推
意をより適切に学習できる可能性を示唆している.
次に,比較対象である含意ラベルに対する正答率
を分析すると,量化詞については含意ラベルに正答
しているパターンが高いことが確認された. 特に,
Llama-70B以外の 3モデルでは,全体の約 5割超が含
意ラベルに正答していた.この結果は,量化詞を含む
ケースについて意味論的推論を行う傾向があること
を示唆する.
また,推意ラベルおよび含意ラベルの双方で誤答

する割合を分析すると, Llama-8B では, 全てのカテ
ゴリにおいてこの割合が Llama-70Bに比べて高かっ
た.この結果は,パラメータサイズが小さいモデルの
方が推論能力が限定的である可能性を示している.
尺度表現のカテゴリ別傾向 数詞に対する推意ラ

ベルの正答率は, GPT-4oにおいて 7割, Llama-70Bで
は 9割を超え,他のカテゴリと比較して最も高い性

2） 使用したプロンプト及びラベルの割り当ては付録 Aに示
す.
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表 4 尺度表現のカテゴリ別の正答率 (%)

モデル 量化詞 数詞 形容詞
推意 含意 推意 含意 推意 含意

GPT-4o-mini 13.5 56.7 76.5 10.5 15.4 20.5
GPT-4o 23.3 56.3 87.3 6.4 17.9 28.2
Llama-8B 5.4 54.9 56.0 18.6 12.8 17.9
Llama-70B 49.8 33.6 92.6 2.9 53.8 15.4

表 5 尺度表現の強弱変化の段階数での比較
モデル 1段階 2段階
Some,意味を強める
GPT-4o-mini 16.5 20.3
GPT-4o 17.7 35.4
Llama-8B 1.3 2.5
Llama-70B 49.3 73.4

Two,意味を強める
GPT-4o-mini 90.5 95.2
GPT-4o 95.2 95.2
Llama-8B 76.2 90.5
Llama-70B 95.2 95.2

One,意味を強める
GPT-4o-mini 65.2 76.1
GPT-4o 78.3 80.4
Llama-8B 37.0 45.7
Llama-70B 87.0 87.0

All,意味を弱める
GPT-4o-mini 6.4 6.4
GPT-4o 14.1 20.5
Llama-8B 2.6 1.3
Llama-70B 38.5 21.8

能を示した.一方,量化詞および形容詞の推意ラベル
の正答率は,最も高い Llama-70Bでも約 5割にとど
まり,これらのカテゴリでの推論能力に課題がある
ことを示唆している.
この結果の考えられる原因の一つとして,数詞が

表す量は具体的で明確であるのに対し,量化詞や形
容詞が表す量や程度は文脈に依存して変化しやすい
ため, 推意が曖昧になりやすい可能性がある. ただ
し,表 1に示した通り形容詞は量化詞や数詞に比べ
てテストセットのデータ数が少なく,データ分布の
違いも結果に影響を与えている可能性がある.
強弱変化の段階数の影響 前提中の尺度表現およ

び強弱の方向性を統一し,強弱変化の段階数が推意
ラベルの正答率に与える影響を分析した. 表 5を見
ると，(all→ most→ many)以外の尺度では, 2段階の
変化をさせた際に 1段階の変化よりも正答率が高く
なる傾向が見られた.これは,尺度表現の差が大きい
場合に LLMが推意ラベルをより正確に予測できる
ことを示している.一方で, (all→ most→ many)にお

表 6 尺度表現の強弱の方向性での比較
モデル 強める 弱める
Some, 1段階
GPT-4o-mini 16.5 13.9
GPT-4o 17.7 22.8
Llama-8B 1.3 13.9
Llama-70B 49.4 69.6

Two, 1段階
GPT-4o-mini 90.5 85.7
GPT-4o 95.2 95.2
Llama-8B 76.2 57.1
Llama-70B 95.2 95.2

いては, (all→ most)が (all→ many)よりも高い正答
率を示した.この結果は, manyの曖昧性 [9]が性能を
低下させる一因である可能性を示唆する.
強弱の方向性の影響 前提中の尺度表現および強
弱変化の段階数を統一した上で,その尺度表現の意
味を強めた方向および弱めた方向の推意ラベルの正
答率の比較に基づく分析を行った. 表 6 を見ると，
(some, 1段階の変化)の場合,意味を弱めた方向の方
が強めた方向より正答率が高かった.一方で, (two, 1
段階の変化)の場合には意味を強めた方向の方が高
い正答率を示し,逆の結果となった.このような傾向
は,強弱の方向性そのものよりも,尺度表現の種類に
依存する要因が支配的である可能性を示している.

5 おわりに
本研究では, ToM（Theory of Mind）を分析する推
論の一つである尺度推意について,自然なテキスト
データから推論データセットを構築し, GPT-4oをは
じめとする LLMの尺度推意の推論能力を評価した.
実験の結果,一部のモデルが推意ラベルに対して高
い正答率を示した一方で,量化詞や形容詞における
推論の正確性に課題があり,尺度表現の程度の強弱
に対して一貫した推論が困難である傾向が確認され
た.これらの結果は LLMの尺度推意の推論能力に改
善の余地があることを示唆する. 今後,副詞などのよ
り多様な尺度表現を含むようデータセットを拡張
し, LLMの分析を進める.
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A 実験設定
A.1 プロンプト
実験で用いたプロンプトは以下の通り.

# Your task is to determine whether a given

premise implies , contradicts , or has no

clear relationship to a hypothesis.

For each question , evaluate the relationship

based on the provided premise and hypothesis

. Your response **must only** use one of the

following answers: {options}

**Do not provide any additional explanations ,

comments , or answers outside of these

options .**

Premise: {premise}

Question: Does the given context imply the

following sentence?

Hypothesis: {hypothesis}

Choices: {options}

Answer: '''

A.2 選択肢に対するラベルの付与
実験において,表 7のように選択肢に対して推意

ラベルと含意ラベルを付与した.

表 7 選択肢に対するラベルの付与
強弱の方向 推意ラベル 含意ラベル
強める ”No” ”Maybe”
弱める ”No” ”Yes”
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