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概要
本稿では，大規模言語モデル（LLMs）の推論能
力，特に仮説推論能力を向上させるため，モンテカ
ルロ・マルコフ連鎖（MCMC）を活用した新しいア
ルゴリズムパイプラインをを提案する．観察を最も
適切に説明する仮説と，それを支持する関連前提を
効率的かつ計算コストを抑えて探索するため，完全
教師なしの MCMCアルゴリズムを導入した．本手
法は，関連性の高い前提の順序を優先することで，
LLMsにおける正当な仮説を効果的に構築し，生成
文の精度と前提知識の再現率の向上を確認し，仮説
推論能力を向上させることを実証している．

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（LLMs）は，Chain of

Thought（CoT）プロンプティングによって推論能力
が大幅に向上していることが示されている [1]．し
かし，最も高い尤度 (Plausibility)を持つ仮説を選ぶ
仮説推論は，LLMがもつ推論能力が正当な推論と
して成り立っているものなのかを評価するのが難し
い推論の一つである．人間の推論は，経験や文脈に
基づく因果関係の理解によって形成されるが，LLM
は統計的パターンに依存するため，因果関係を深く
理解しているかを判断することが難しい場合が多
い. また，LLMは観察を説明するために尤もらしい
仮説を生成することはできても，その仮説を支える
全ての前提を特定するのは困難である．これが，環
境から前提を使いながら仮説を生成する仮説推論の
完全に再現する際の大きな障壁となっている. 前提
の順序が推論プロセスに与える影響は，DeepMind
の研究 [2]により明らかになっており，前提の順序
次第で精度が最大 30%変動することが示されてい
る．この知見は，関連性の高い前提を選択するだ
けでなく，それらを適切な順序で提示することが，

LLMの推論能力を向上させるために重要であるこ
とを示唆している．
本研究では，LLMに仮説推論をさせる際の問題
や現象に対する解釈と推論能力を向上させるため
に，仮説を支持する前提条件となる命題を立てるこ
とにおいてマルコフ連鎖モンテカルロ法（MCMC）
を導入し，確率論的なモデリングを通じて不確実性
を管理するだけでなく，前提空間における探索と活
用のバランスを取る方法を提案する．

2 仮説推論
仮説推論は，最良の説明への推論 [3]観察された
現象に対してもっともらしい説明を作るための基礎
的な認知プロセスである．一般的には以下のように
定義される：

𝐻 ∪ 𝑃 =⇒ 𝑂,

ここで，前提 Premisesの集合 𝑃 = {𝑝1, 𝑝2, . . . , 𝑝𝑛}と
観察 observation 𝑂 が与えられたとき，仮説推論と
は観察 𝑂 を最も簡潔かつ合理的に説明する 仮説
Hypothesis 𝐻 を見つけること．しかし，このプロセ
スをモデル化するのは一般的に難しい．仮説の尤度
（確からしさ）を測る標準的な方法が確立されてい
ない．この難しさは，観察の原因となる環境からす
べての情報や前提知識を取得することが基本的に
不可能であることに起因している．そのため，本研
究では以下のタスクを設定し，その問題解決に取り
組む：

1. 仮説生成: 観察と前提の集合が与えられたとき，
その観察を説明する仮説を生成する．

2. 前提選択: 与えられた前提の集合から，生成さ
れた仮説を支持する関連する前提をすべて特定
する．
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2.1 提案手法
仮説推論では，観察 𝑂 を最もよく説明する前提

集合 𝑃∗ と仮説 𝐻∗ を探索する必要がある．しかし，
前提空間が大きい場合，全ての前提の組み合わせを
試すのは非現実的なことである．この問題を解決す
るために，モンテカルロ・マルコフ連鎖（MCMC）
を使って効率的な探索を行う．そして，MCMC に
よって得られた前提を元の前提リストの先頭に再配
置し，それを用いて LLMにプロンプトを生成させ，
最適な説明を再構築する．
モンテカルロ・マルコフ連鎖の利点
• 確率的枠組み：MCMCを使うことで，前提空間
を効率的に探索し，計算資源を節約できる．

• 探索と活用のバランス：新しい前提を試す「探
索」と，既存の良い前提を利用する「活用」の
バランスをとりながら最適化が可能である．本
手法では完全教師なし（unsupervised）である点
が特徴的である.

• 一般化可能：予測エントロピーや尤度を使っ
て，不確実性を定量化しながら前提選択を改善
できる．また，アルゴリズム内でペナルティ項
を導入することで柔軟性を確保している．さら
に，教師なし手法であるため，幅広い応用に対
応可能である.

MCMC の反復的なサンプリングにより，観察
𝑂 を最もよく説明する前提集合と仮説を効率的
に探索できる. その具体的なアルゴリズム 1 は，
Metropolis–Hastingsアルゴリズム [4]を参考し，以下
の手順で最適な前提と仮説を探索する．
入力と初期化 観察 𝑂 と全ての前提集合 𝑃 =

{𝑝1, 𝑝2, . . . , 𝑝𝑛}を含むプロンプトを作成し，LLMの
出力をもとに初期仮説 𝐻 (0) と初期前提 𝑃 (0) を生成
する．これらを最初の最良仮説として記録する．ま
た，初期スコア 𝑆∗ は含意モデル（例：RoBERTa[5]）
を用いて対数尤度 log 𝑃(𝐻 (0) | 𝑂) を計算し，MCMC
の進行状況を評価する指標となる．
提案ステップ 現在の前提集合 𝑃′ に対してラン

ダムに選んだ前提 𝑝 を追加する．追加後の 𝑃′ と観
察 𝑂 を用いて新たなプロンプトを生成し，LLMを
利用して新しい仮説 𝐻′ を生成する．
スコア計算ステップ 含意モデルを用いて，新た

な仮説 𝐻′ のスコア log 𝑃(𝐻′ | 𝑂) を計算する．さら
に，LLMの生成確率 log 𝑃を基に，現在の前提 𝑝を

Algorithm 1 MCMCに基づく仮説推論
入力:
観察𝑂,前提集合 𝑃 = {𝑝1, 𝑝2, . . . , 𝑝𝑛}, 𝑃′ = [𝑃 (0) ]
初期仮説 𝐻∗ = 𝐻 (0)

entailモデルで 𝑆∗ = log 𝑃(𝐻 (0) | 𝑂)
出力:
最適な前提と仮説 𝐸∗ = (𝑃∗, 𝐻∗)

for 𝑡 = 1から 𝑇 まで do
Step1: 提案
現在の前提集合 𝑃′ に random 𝑝を追加
prompt←− 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑎𝑡𝑒(𝑃′, 𝑂)
𝐻′ ←− LLM(prompt)

Step2: スコア計算
ℓ ←− log 𝑃(𝐻′ | 𝑃) − log 𝑃(𝐻′(𝑡−1) | 𝑃 (𝑡−1) )
𝑆𝑡 ←− log 𝑃(𝐻′ | 𝑂)
受け入れ確率を計算する:

𝛼←− min
(
1, exp(𝑆𝑡 − 𝑆∗ + ℓ − Penalty)

)
Step3: 採用基準
乱数 𝑢 ∼ Uniform(0, 1)

if 𝑢 < 𝛼 then
𝑃∗ ←− 𝑃′

end if
end for

prompt←− 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑎𝑡𝑒(𝑃∗ + 𝑃,𝑂)
𝐻′ ←− LLM(prompt)

if log 𝑃(𝐻∗ | 𝑂) > 𝑆∗ then
𝐻∗ ←− 𝐻′

end if
最適説明 𝐸∗ を返す

追加することによるスコア変化（残差）

ℓ = log 𝑃(𝐻′ | 𝑃′) − log 𝑃(𝐻 (𝑡−1) | 𝑃 (𝑡−1) )

を算出する．そして，この値を用いて受け入れ基準
を評価する．
受け入れステップ 乱数 𝑢 ∼ Uniform(0, 1) をサン

プリングし，𝑢 < 𝛼の条件で前提 𝑝 を採用または却
下する．受け入れ基準は，現在の確率分布とター
ゲット分布の差に基づいて計算される．元の式は以
下の通り：

𝛼 = min
(
1,

𝜋(𝑥′) 𝑞(𝑥 | 𝑥′)
𝜋(𝑥) 𝑞(𝑥′ | 𝑥)

)
,

ここで：
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• 𝜋(𝑥) はターゲット分布（目的の確率分布）．
• 𝑞(𝑥′ | 𝑥) は現在の状態 𝑥 から提案された状態 𝑥′

への遷移確率（提案分布）．
本手法では，𝜋(𝑥)を log 𝑃(𝐻∗ | 𝑂)と定義し，遷移

確率 𝑞(𝑥′ | 𝑥) を提案された前提 𝑝の対数確率に基づ
いて計算する．
ペナルティ 全ての前提を無制限に 𝑃∗ に追加す

るのを防ぎ，生成仮説 𝐻′ の品質を重視するため，2
種類のペナルティスコアを 𝛼に加える．𝛽と 𝛾 は重
み関数のことである．

• 長さペナルティ (Length Penalty) 𝑃∗ の長さに比
例したペナルティを課す：

𝐿𝑃 = −𝛽 × 𝑙𝑒𝑛(𝑃∗)

• 仮説ペナルティ (Hypothesis Penalty)仮説 𝐻′ の
品質変化を含意モデルで計算し，その差に基づ
いてペナルティを課す：

𝐻𝑃 = −𝛾 × (log 𝑃(𝐻′ | 𝑂) − log 𝑃(𝐻′𝑡−1 | 𝑂))

これらのペナルティにより，不要な前提の追加を抑
えつつ，高品質な仮説の生成を促進する．
出力 最終的に，最適な前提の優先順位を高め，

全前提集合の先頭に配置した上で，LLMを用いて
最良仮説 𝐻∗を生成する．

図 1 Entailment Bank Task3 Data

3 実験
3.1 実験設定

Entailment Bank Dataset Entailment Bank [6]は，
多段階の推論と自然言語における含意生成を研究す
るために設計されたベンチマークデータセットであ
る．このデータセットは，複数の前提をもとに目標
仮説を導出するタスクにおいて包括的な枠組みを提
供する．本研究では，Entailment Bankのタスク 3を
基に実験を行い，各データアイテムは 1つの質問文
（観察 𝑂 として扱う），1つの正解仮説 (説明)，およ
び 25の前提から構成されている．実験の主なタス
クは，25 の前提集合から最も支持的な前提を検索
し，正解仮説に近い仮説を生成することである．図
1には，Entailment Bankタスク 3のデータ構造が示
されている．

3.2 評価指標
Premisesの評価 選択された前提の品質は，真陽
性の前提が前提集合全体に占める割合を基に精度
（Precision）と再現率（Recall）で評価される．正解
前提データは，Entailment Bankのタスク 1データか
ら取得しており，このデータはタスク 3と同じ質問-
仮説ペアを共有している．さらに，人間が作成した
洗練された証明プロセスを含み，重要な正解前提が
明示されている．図 2にはタスク 1のデータで，こ
のデータを図 1のデータの ground truthとして採用
し，選択された前提の評価を行った例を示す．

図 2 Entailment Bank Task1 Data
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表 1 異なる GPTモデルにおけるMCMCベースの前提検索の性能比較
Model Precision(P) Recall(P) F1 Score(P) Semantic Overlap(H)

GPT-4o-mini 0.1593 0.2085 0.1700 0.9775

GPT-4o-mini (MCMC) 0.2381 0.2881 0.2450 0.9777

GPT-4o 0.2809 0.3742 0.3017 0.9772

GPT-4o (MCMC) 0.2490 0.3663 0.2800 0.9787

Hypothsisの評価 生成された仮説を正解の答え
と比較評価するために，2つのアプローチを採用し
た．一つ目のアプローチは「意味的オーバーラップ
（semantic overlap）」と呼ばれ，表 1に示されている．
この手法では，2つの仮説の文モデル埋め込み間の
コサイン類似度を直接計算する．

2つ目の評価方法は，生成された仮説と正解の仮
説間の意味的不確実性を，元の質問文を基に計算
するものである．このアプローチは Lorenz Kuhnら
[7]によって提案された．この手法では，まず文対
[質問文, H [SEP] 質問文, GT]と逆文対 [質問文, GT
[SEP]質問文, H]のロジット値を計算し，それぞれ
について DeBERTa MNLIモデル [8]を使用して分類
を行う．分類結果は，それぞれの文が「Entailment
（類似）」，「Neutral（異なるが矛盾しない）」，または
「Contradiction（矛盾）」のいずれに該当するかを示
す．もし入力ペアのいずれかが 1（Neutral）または
2（Contradiction）と予測された場合，これらの仮説
は意味的に正解と異なると見なされる．この手法を
採用する理由は，セマンティック不確実性に基づく
類似性チェックが入力テキストの長さといった要因
に影響されず，人間の評価により近い結果が得られ
るためである．

3.3 実験結果とその考察
表 1では，直接プロンプトを使用したGPT-4o-mini

および GPT-4oの結果と，MCMC前提検索による強
化結果を比較している．ランダム性の影響を抑える
ため，データセット（1,007サンプル）全体で 5回
の試行を行い，その平均を算出した．GPT-4o-mini
（小型 LLM）では，MCMC手法によってより多くの
支持的前提が見つかり，精度 0.2381 および再現率
0.2881を達成した．一方，GPT-4oでは，MCMCア
ルゴリズムにより仮説形成がわずかに改善された．
生成された仮説がアルゴリズムによって改善さ

れたかを判断するのは依然困難である．この課題に

対応するため，本研究ではセマンティック不確実性
（3.2参照）を利用し，生成仮説が質問文に対する因
果的意味で正解仮説とどの程度類似するかを評価
した．セマンティック不確実性チェックを通過しな
かったデータは，MCMCパイプラインで改善され，
最終的にチェックを通過した．改良された仮説の生
成例はいくつかのケースを付録表 Aに示している．
特に，元々間違った答えが強化後に正解となるケー
スでは，選択された前提が正解仮説に必要な因果的
情報を含むことが確認された．

Hyper-parameter について，Entailment Bankデー
タセットを分析し，各データポイントに 25の前提
セットから平均 4.4の重要な前提を特定する必要が
あることがわかった．このデータは探索規模に制限
があるものの，MCMCが多くの反復回数で良い性
能を示す特性を考慮した．そのため，反復回数を 25
とより少ない 10に設定し，計算コストを抑えつつ
十分な探索性能を確保した．この設定は，現実世界
の大規模データベースにおけるヒット率を模倣する
ことを目的としている．

4 おわりに
本研究では，完全に教師なしの統計的 MCMC探
索アルゴリズムを導入し，LLMの推論結果を洗練す
る手法を提案した．このアルゴリズムは，前提知識
を伴う推論精度と信頼性の向上を示し，GPTシリー
ズの性能評価に基づいてその有効性が確認された．
本研究の成果は，効果的な前提検索を通じて LLM
の推論能力を強化する一助となることが期待され
る．しかし，現時点では，データセット規模などの
制約が存在する．今後は，より複雑なタスクへの適
用が期待されており，例えば，11941の前提を含む
WorldTreeからの前提検索に取り組むことが課題と
なる．また，より良い仮説的推論を実現するための
報酬プロセスの構築も今後の重要な課題である．
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A 生成結果例
質問文 1 Drew knows that Earth is tilted on its axis. He also knows this tilt is responsible for the season that

a region on Earth will experience. When the South Pole is tilted toward the Sun, what season will it
be in Florida?

直接出力 When the South Pole is tilted toward the Sun, Florida will be experiencing summer.

強化後出力 When the South Pole is tilted toward the Sun, it will be summer in the Southern Hemisphere and
winter in the Northern Hemisphere, which means Florida, located in the Northern Hemisphere, will
be experiencing winter.

正解文 It is winter in Florida.

質問文 2 When the Northern Hemisphere is tilted toward the Sun, what season is occurring in Australia?

直接出力 When the Northern Hemisphere is tilted toward the Sun, it is summer in Australia.

強化後出力 When the Northern Hemisphere is tilted toward the Sun, it is summer in the Northern Hemisphere,
which means that Australia, located in the Southern Hemisphere, is experiencing winter.

正解文 australia is in winter

質問文 3 Sheep Challenge Evolution A species of sheep lives on the Scottish island of Hirta. Hirta has plenty
of grass for the sheep to eat, and no natural predators of the sheep live on the island. Some sheep
have dark wool, and some have light wool. The sheep with dark wool tend to be much larger and
stronger than the sheep with light wool. However, researchers have found that in the last 20 years,
the sheep with light wool have increased in number. Usually, strength and size help animals survive
and breed. On Hirta, sheep with light wool outnumber sheep with dark wool because sheep with
light wool

直接出力 The increase in the population of sheep with light wool on Hirta is likely due to their better camouflage
in the grasslands of the island, which provides them with a survival advantage despite the larger size
and strength of the dark wool sheep.

強化後出力 Sheep with light wool have a better ability to survive and reproduce on Hirta due to their adaptation to
the environment,which may include factors such as improved thermoregulation, camouflage against
the grass, or other advantages that outweigh their size and strength compared to dark wool sheep.

正解文 sheep with light wool have a better chance of surviving and reproducing than sheep with black wool
on hirta
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