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多様なプロンプトを用いた言語モデルの多角的な知識評価

趙 信1,a) 吉永 直樹2,b) 大葉 大輔2,c)

概要：言語モデルが学習データから獲得した関係知識の量を評価をするために，関係知識を表現する穴埋
め文（プロンプト）を用いた評価手法が広く用いられている．しかしながら，この評価手法では，評価に
用いるプロンプトの言語表現によって評価結果が大きく変動することが知られており，異なる言語モデル
の有する関係知識の量を適切に評価することが難しい．そこで本稿では，言語モデルの関係知識をより公
平かつ多角的な観点から評価するため，多様なプロンプトに基づく評価データセットMyriadLAMAと，
このデータセットを活用した関係知識評価手法 BELIEF を提案する．MyriadLAMA は，既存の関係知
識評価データセットである LAMA-UHNの各プロンプトに対し，構文的・意味的に多様なプロンプトを人
手と大規模言語モデル (GPT-4)を用いて半自動で大量に生成したものである．BELIEFは，この多数の
プロンプトを用いることで，関係知識評価におけるプロンプトバイアスの影響を低減すると共に，知識の
一貫性と信頼性の観点も含めた多角的な関係知識の評価を実現する．実験では，複数の事前学習済みモデ
ルの関係知識評価を通して，提案手法の有効性を確認する．

1. はじめに
大規模テキストから学習した事前学習済み言語モデル

は，学習過程でテキストに含まれる関係知識を，暗黙のう
ちに獲得，保持することから，知識ベースとしての活用が
期待されており，モデルが有する関係知識を評価する研究
が行われるようになっている．言語モデルの保持する関係
知識を評価する手法としては，関係知識を表現する穴埋め
文（プロンプト，例: John Lennonの出身国は [MASK]で
ある）の空欄（[MASK]）のエンティティを言語モデルで
予測する LAMA probe [1]が用いられる．LAMA probe
では，言語モデルの予測精度をもとに，モデルが有する知
識の量を評価する．

LAMA probeは言語モデルの有する知識を評価する手
段として有用ではあるが，一方で，単一のプロンプトのみで
関係知識の有無を評価すると，その結果はプロンプトの言
語表現の些細な違いに強い影響を受けてしまう [2], [3], [4]．
実際に言語モデルを知識ベースとして活用する際には，多
様なユーザのクエリに対して知識を返す必要があり，単一
のプロンプトに基づく予測精度で知識の量を評価すること
にはリスクがある．実際，各関係知識ごとに複数のプロン
プトを用意した評価データセットを用いた評価により，予
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測精度が大きく変動することが報告されており [5], [6]，言
語モデルの知識ベースとしての有用性をより適切に評価す
る手法を確立することが期待されている．
本研究では，単一プロンプトに依存した関係知識評価

では言語モデルが有する関係知識を適切に評価すること
が困難であることを踏まえ，多種多様なプロンプトを用
いた言語モデルの関係知識評価手法 BELIEFと，その評
価のためのデータセット MyriadLAMA を提案する．ま
ず，提案する評価手法のために，意味的にも構文的にも多
様なプロンプトを用いて既存の LAMA-UHNデータセッ
ト [7]のプロンプトを拡張したMyriadLAMAを構築する．
MyriadLAMAは，関係知識のタイプごとに人手で用意し
た少数の構文的・意味的に多様なプロンプトをもとに，大
規模言語モデル (LLM, 具体的には GPT-4)を用いて大量
のプロンプトを自動生成することで，半自動で多種多様
なプロンプトを構築する．このMyriadLAMAを活用し，
BELIEFでは多様なプロンプトに対するモデルの出力分布
を統合して，個別のプロンプトにおける結果の揺らぎを均
一化した予測精度の評価を行い，さらにはモデルが有する
関係知識の信頼性と頑健性の評価を行う．
実験では，異なるテキスト集合，また損失関数を用いて

学習された複数の事前学習済みモデル BERTに提案手法
BELIEFを適用し，その関係知識評価を通して BELIEF
の有効性を評価した．その結果，多数のプロンプトを用い
ることで，単一プロンプトにおける評価と比較して予測精
度の評価を適切に行えることを確認した．また，言語モデ
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ルが有する知識の頑健性，信頼性の評価を行い，予測精度
が示唆する知識の量とは異なる観点でモデルの知識を評価
することが可能であることも確認した．

2. MyriadLAMAの構築
本節では，本研究で構築した多様なプロンプトに基づく

関係知識評価データセット MyriadLAMA について説明
する．本研究で提案する言語モデルの関係知識評価手法で
は，構文的・意味的に多様なプロンプトを用いてモデルが
保持する関係知識の評価を行い，その結果を統合すること
で，個々のプロンプトのバイアスの影響を抑えて知識の量
（精度），頑健性，信頼性を評価する．これまでもプロンプ
トを多様化したデータセットは複数提案されているもの
の，それらは関係の言語表現の言い換えに焦点を当てたも
ので，関係知識に含まれるエンティティの表現の多様性が
捉えられていない．さらに，関係の言語表現についても，
提案手法で用いるには多様性が不十分であるため，新しい
評価データセットを構築することとした．
本研究では，具体的に既存の関係知識評価データセット

LAMA-UHN [7]を拡張してMyriadLAMAを構築した．
LAMA-UHNは，Wikipediaに含まれる個別の関係知識に
対応する単一プロンプト*1から構成されており，各関係知
識は ⟨主体，関係，対象 ⟩（例: ⟨東京，首都，日本 ⟩）の 3つ
組（以下，知識トリプル）で構成されている．“関係”ごとに
単一のテンプレート表現（以下，関係テンプレート，例: [X]
は [Y]の首都である）が用意されている．LAMA-UHNを
用いた関係知識評価の基本手順は，まず評価対象の知識ト
リプルを用いてテンプレートを埋め，[Y]を [MASK]トー
クンに置き換えてマスクプロンプト (これ以降，プロンプ
ト)を生成する．次に，評価対象の言語モデルにプロンプ
トを入力して “対象”を正しく推測できるかを確認する．

MyriadLAMAでは，“関係”に対して多様なテンプレー
ト表現を提供するのみならず，“主体”や “対象”の言語表
現も拡張する．具体的には，表層的な言語表現の揺らぎを
排して互いに独立な関係知識を考え，この関係知識に含ま
れるエンティティ（“主体”と “対象”）と関係の言語表現を
言い換えにより多様化することで，多様なプロンプトを生
成する．このとき，表層の揺らぎを縮退した知識トリプル
を固有トリプル，各固有トリプルに含まれるエンティティ
と関係表現を具体化した知識トリプルを派生トリプルと呼
び，区別することとする．例えば，固有トリプル ⟨E {John
Lennon}, R {born-in}, E {United Kingdom}⟩は，エン

*1 LAMA-UHNは LAMAデータセット [1]から対象が主体に文字
列として包含されるプロンプト（例: Apple Watch is a product
of [MASK].）や人名の主体から母国語を対象として予測するプロ
ンプト（例: The native language of Jean Marais is [MASK].）
のような知識が必ずしも必要ないプロンプトを削除したもので，
関係知識の評価を行う上で LAMA より適切なデータセットと
なっている．

表 1: LAMA-UHNとMyriadLAMAの統計情報．
LAMA-UHM MyriadLAMA

関係テンプレート数 41 4100

固有トリプル数 27,106 34,048

派生トリプル数 27,106 21,140,500

主体-関係ペア数 24,643 24,643

プロンプト数 24,643 6,492,800

ティティと関係に具体的な言語表現を与えることで，複
数の派生トリプル (⟨John Lennon, born in, UK⟩, ⟨John
Lennon, birthplace, United Kingdom⟩)などに対応する．
派生トリプルを使用して一つプロンプトを生成できる（例:
John Lennon was born in [MASK]）．以下で，拡張方法
の概要を説明する．詳しい拡張方法は付録 A.1.1を参照さ
れたい.

エンティティの拡張．LAMA-UHNに含まれる知識トリ
プルはWikipediaに基づく知識ベース T-REx [8]のサブ
セットであり，その “主体-関係”ペアの対象の種類は限定さ
れている．これに対して，MyriadLAMAでは，“主体-関
係”をキーとしてT-RExの知識ベースを検索し，他の許容
される “対象”を包含するように “対象”を拡張した．例え
ば，John Lennonが演奏できる楽器について，E {guitar}
のみを LAMA-UHN に含まれている場合，E {piano}も
含むように固有トリプルを拡張する．また，Wikidata*2に
含まれるエイリアスを使用して，主体および対象の表現
も拡張した．例えば，E {United Kingdom}は複数の表現
（United Kingdom, UK, Britain）として表せる．
関係テンプレートの言い換え．既存研究では，関係テンプ
レートと意味的に等価な言い換え表現を人手 [6]や関係抽
出手法を利用 [5]して少数生成しているが，本研究では，含
意を伴う表現や異なる構文（例：陳述，質問-回答）を含む，
より多様的な関係テンプレートを人手で生成した上で，さ
らに得られた言語表現の言い換えを LLMを用いて自動生
成した．具体的な手順は以下の通りである．まず各 “関係”
に対して 5つの意味的・構文的に異なる関係テンプレート
を作成し，次に GPT-4 API*3を使用して各テンプレート
の言い換えをそれぞれ 20個生成した．全てのテンプレー
トの妥当性を人手で確認し，結果として，41の関係に対し
て計 4100件のテンプレートを作成した．
既存研究 [9]において，言語モデルの関係知識評価の性

能が予測するMASKトークン数に大きく依存するという
報告があることを考慮し，本研究では，単一トークンの予
測に焦点を当てる．本研究では，実際に評価で利用した
BERT [10]とその亜種が使用するWordPieceトークナイ
ザにより，単一トークンとなる “対象”を予測対象とした派
*2 https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Data_access

*3 OpenAI: gpt-4-1106-preview
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生トリプルのみをプロンプトの生成に用いた．
表 1に，LAMA-UHNとMyriadLAMAについて，“主

体-関係”ペア数，プロンプト数，関係テンプレート数と各
種トリプル数をそれぞれ示す．まず，T-RExを用いて “対
象”エンティティを拡張したことで，固有トリプルの数は
27,106から 34,048まで増加した．さらに，“主体”，“対象”
エンティティの同義表現と “関係”に対して半自動生成し
た多様な関係テンプレートを組み合わせることで，派生ト
リプルの数は LAMA-UHNの 27,106から 21,140,500と，
約 778倍増加した．プロンプトは派生トリプルから生成す
るであるものの，“対象”の言語表現を含まないため，プロ
ンプトの数は派生トリプルより少なくなるが，プロンプト
の数は 27,106から 6,492,800と 239倍に増加した．拡張
したプロンプトの質の評価については，付録 A.1.2に記載
した関係知識評価の結果を参照されたい.

3. BELIEF: 多様なプロンプトに基づく言語
モデルの多角的な関係知識評価

本節では，PLMが有する知識をより適切に評価するた
め，多様なプロンプトを用いた関係知識評価手法 BELIEF
を提案する．従来の単一プロンプトに基づく関係知識評価
はプロンプトの言語表現に強い影響を受ける [2], [3], [4]．
そこで，BELIEFでは，MyriadLAMA（2節）の多様なプ
ロンプトを使用することで，個別のプロンプトのバイアス
の影響を低減した関係知識評価を行うとともに，言語モデ
ルが記憶する知識の量（精度）に加えて，モデルが提示す
る知識の一貫性と信頼性を考慮した評価を実現する．以下
では，まず評価の前提となる情報を述べたのち（3.1節），
評価に用いる各指標の説明を行う（3.2-3.4節）．

3.1 前提
MyriadLAMAは一対多となる関係知識や，同じ “対象”
を指す多様な言語表現を含むため，同じプロンプトに対し
て正解となる “対象”トークンが複数存在しうる．例えば，
主体 E {John Lennon}と関係 R {born-in}に対して，正
解となるトークンには “UK”や “Britain”などが該当する．
モデルが最も確からしいと出力したトークンの精度により
関係知識を評価する場合は，これらのありうる正解うち，
どの表現を予測した場合でも，モデルは知識を有すると評
価される*4ことが望ましい．そこで，MyriadLAMAに含
まれる “主体-関係”ペアの集合を T，特定の “主体-関係”ペ
ア t ∈ T に対応するプロンプトの集合を Pt，tに対応する
正解の “対象” トークンの集合を Ct としたときに，i番目
のプロンプト pit ∈ Pt の推定結果の正解とする “対象”とし
*4 一対多となる関係知識の評価をどのように行うべきかについては
議論 [11] があるが，本研究では，一対一の関係知識で “対象” の
エイリアス（例: United Kingdom, UK, Britain）を考慮するな
ど，一対多ではない関係知識も含めて統一的に扱うため，このよ
うな評価を行った．

て，評価対象の PLMが最も高い出力確率を付与したトー
クン ait ∈ Ci

t を求め，これを評価に利用する．また，pit に
対する評価対象の言語モデルの予測結果は，[MASK]に対
応する出力分布を Ot

i = {(wj , oj)|
∑

j oj = 1} とした時，
トークン ŵt

i = argmaxwj ,(wj ,oj)∈Ot
i
oj と定義する．

3.2 精度とその揺らぎ
BELIEFでは，与えられた “主体-関係”ペアに対応する

“対象”の予測精度を評価する際，単一プロンプトではなく，
多様なプロンプト (節 2)の結果を集約することで，個別の
プロンプトのバイアスに強く依存しない精度を求めること
ができるだけでなく，精度の揺らぎを評価することもでき
る．なお，[MASK]トークンに対応する出力確率の Top-1
の評価だけではモデルの出力分布の部分的な側面しか評価
できないため，Top-Kトークンを考慮した柔軟な評価指標
を提案する．
精度: 評価データセット (MyriadLAMA)に含まれるプロ
ンプトのうち，出力確率 Top-Kに正解トークンが含まれ
るプロンプトの割合 (Acc@K)，および Top-Kトークンに
おける正解トークンの平均逆順位 (MRR)を精度の評価指
標として用いる:

Acc@K =

∑
t∈T

|Pt|∑
i

1[rank(ait,Ot
i)≤K]∑

t∈T |Pt|
(1)

MRR =
1∑

t∈T |Pt|
∑
t∈T

|Pt|∑
i

1

rank(ait,Ot
i)

(2)

ここで，rank(ait,Ot
i) は正解の “対象”ait の出力確率分布

Ot
i における順位を表し，1[x]は xが Trueなら 1を返し，

Falseなら 0を返す．
精度の揺らぎ: 次に，異なるプロンプトに対する PLMの
精度の揺らぎを評価する．各 “主体-関係”ペア tについて，
それぞれランダムに一つ対応するプロンプトを選択して精
度を計算する（式 1および式 2において |Pt| = 1, ∀t ∈ T）．
これを N 回繰り返して得られた精度 vi の集合を VAcc@K ,
VMRRとする（実験ではN = 5000）．V∗に対し，範囲（最
大値と最小値の差）と標準偏差を求めることで，精度の揺
らぎを評価する:

range = max(V∗)−min(V∗) (3)

stdev =

√√√√ 1

N

N∑
vi∈V∗

(vi −
1

N

N∑
vi∈V∗

vi)2 (4)

ここで V∗ は VAcc@K または VMRR である．

3.3 一貫性
“主体-関係”ペア tに対し，多様なプロンプト Pt を言語

モデルに入力して予測された “対象”の一貫性を評価する．
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表 2: 多様なプロンプトに基づく関係知識評価手法 BELIEFによる BERTとその亜種の評価結果．

PLMs

精度 (Acc@1/Acc@10/MRR) ↑ 精度の揺らぎ (Acc@1/Acc@10/MRR) ↓ 一貫性 ↑ 信頼性 ↓

LAMA-UHN MyriadLAMA range stdev Consist@1
Overconf@K

(k=1,10)

BERTbase .2403/.5377/.1767 .1103/.3053/.1766 .1508/.2815/.1946 .0221/.0404/.0269 .167 .220/.288

BERTlarge .2454/.5509/.3456 .1185/.3173/.1861 .1525/.2871/.1922 .0231/.0400/.0274 .180 .218/.290

BERTwwm .2448/.5248/.3380 .1453/.3638/.2188 .1502/.2728/.1681 .0218/.0374/.0258 .084 .116/.164

具体的には，ある “主体-関係”ペア tに対応するプロンプ
ト pit に対する評価対象の言語モデルの予測結果 ŵt

i が他の
プロンプト pjt ∈ Pt(j ̸= i)に対する予測結果 ŵj

t とどれだ
け一致しているかを，全ての “主体-関係”ペア ∈ T に対し
て算出し平均する [5], [12]:

Consist@1 =
1

|T |
∑
t∈T

∑
i,j:i̸=j,i,j≤|Pt| 1[ŵ

t
i = ŵt

j ]
1
2 |Pt|(|Pt| − 1)

(5)

3.4 信頼性
[MASK]トークンに対して予測した “対象”の出力確率の

最大値と前述の精度を比較することで，言語モデルが自身
の予測をどれだけ過信しているか評価できる．ここでは，
拡張した多様なプロンプト集合（2節)を用いることで，言
語モデルの過信度をプロンプトバイアスの影響を抑えて評
価する．過信度の計算は，深層学習モデルのキャリブレー
ション [13]に着想を得たものである．まず，各プロンプト
に対して [MASK]の最大出力確率（以後，確信度とする）
を算出する．次に，プロンプトを確信度降順でソートし，
これを M 個のビン (P (1), P (2), . . . , P (M)) に分割して，
各ビン iに対して，精度の平均 Acc@K

(i) および確信度の
平均 omax

(i) をそれぞれ求める．最後に，これらの差分を
全てのビンに渡って平均することで言語モデルが “対象”を
予測する際の過信度を評価する:

Overconf@K =

M∑
i=1

|P (i)|
M

(omax
(i) − Acc@K

(i)
) (6)

Overconf@K の値が小さければ小さいほど，言い換える
と，言語モデルの確信度と精度が近いほど，言語モデルは
自身の予測を過信していないと評価でき，予測の確信度を
信頼することができる．

4. 実験
本節では，MyriadLAMAを用いて言語モデルの関係知

識を評価する手法 BELIEFを複数の言語モデルの評価に
適用し，プロンプトが持つバイアスの影響を再確認する．
また，BELIEFを用いることで，言語モデルが保持する関
係知識について，その知識の量（精度）に加えて一貫性や

信頼性の観点でも，よりプロンプトバイアスの影響の少な
い評価が行えることを確認する．

4.1 設定
本稿では，評価対象の言語モデルとして事前学習済み

モデル BERT [10] とその亜種である BERTbase (bert-
base-uncased*5)，BERTlarge (bert-large-uncased*6)，
お よ び BERTwwm (bert-large-uncased-whole-work-
masking*7*8) を使用する．BERTlarge と BERTwwm は，
110Mパラメタを持つ BERTbaseの約 3倍の 340Mバラメ
タを持つ．BERTwwmは，BERTlargeと同数のパラメタを
持つが，事前学習におけるマスキングのアプローチが異な
る．具体的には，BERTwwmは 1つの単語に対応する全て
のトークンを同時にマスキングするのに対し，BERTlarge

および BERTbase は一部トークンのマスクを許す．
精度の揺らぎ（節 3.2）を計算するには，各 “主体-関係”

ペアごとにプロンプトを一つサンプルして精度計算を複数
回（N 回）実行する必要がある．N 回の各試行では，各 “
主体-関係”ペア tに対応するプロンプトをランダムに一つ
選ぶ．ここで，“主体-関係”ペア tに対してプロンプトをラ
ンダムに一つ選ぶことは，言い換えると，関係に対応する
テンプレートをランダムに一つ選択することである．本実
験では，各関係に対するテンプレートのランダムサンプル
を事前に N = 5000回*9試行し，一つずつ精度計算に使用
した．この時，同じ関係に対しては同じサンプリングが行
われることになることに注意されたい．

4.2 結果: 単一プロンプトに基づく関係知識評価の脆弱性
BELIEFを用いた言語モデルの関係知識の評価結果を
表 2に示す．表から，今回評価した BERTおよびその亜
種は，多様なプロンプトに対して，関係知識の予測精度は
大きく揺らぎ，予測結果の “一貫性”が低く，さらに自身の
性能を過信する傾向があることが確認された．以下では，

*5 https://huggingface.co/bert-base-uncased

*6 https://huggingface.co/bert-large-uncased

*7 https://huggingface.co/bert-large-uncased-whole-

word-masking

*8 https://github.com/google-research/bert

*9 なお，検定におけるブートストラップ法と同様に，この試行では
同じプロンプトに関する予測は複数回行う必要はなく，1 回のみ
評価してその結果を用いれば良いことに注意されたい．
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BERTlarge を例に，関係知識評価の傾向を分析する．
まず，精度については，単一プロンプトに基づく LAMA-

UHNを基にした評価では Acc＠ 1が 0.2454であるのに
対し，多様なプロンプトを用いた BELIEFによる評価で
は Acc＠ 1は 0.1184となっており，低い．対応する精度
の揺らぎの大きさから，単一プロンプトを用いた関係知識
評価によって，知識の予測精度が高く見積もられていた可
能性を示唆している．
また，表 2より，評価に用いるプロンプトによって，精度
に大きな揺らぎが出うることも分かる．平均精度 (Acc@1)
が 0.1184と低い値であるのにもかかわらず，精度の最大値
は 0.2072，最小値は 0.0469と，大きく乖離していた．これ
は，従来の単一プロンプトに基づく評価では，選択された
プロンプトが正にも負にも評価結果に大きな影響を及ぼし
ていることを強調している．さらに，精度の高い標準偏差
(stdev)や一貫性 (Consist@1)の低さから，使用するプロ
ンプトによって多様な評価結果が得られることを示してお
り，ここでも単一プロンプトに基づく評価の問題点を浮き彫
りにしている．LAMA-UHNを用いた場合，BERTlargeは
BERTwwmより優れた予測精度を示しているが，BELIEF
による評価ではこれが逆転している．Remiers [14]は，学
習が初期値に大きく依存する深層学習モデルの比較を単一
の評価値を用いて計算することのリスクを指摘し，スコア
の分布に基づく比較を提案しているが，これと同様に，単
一のプロンプトを用いた関係知識評価は実際のモデルの性
能において，不適切な結論を導く可能性があることが確認
された．
最後に，図 1aにBERTlargeの確信度 omaxと精度Acc@1

の対応関係を示す．図より，BERTlarge は確信度が高いプ
ロンプトに対しても精度は改善せず，自信の予測に対して
過信していることが示された．さらに，表 2から，Kを大
きくすると，より過信度Overconf@Kは悪化することも分
かった．

4.3 結果: BELIEFを用いた言語モデルの関係知識評価
ここでは，BELIEFの適用により得られた，バイアスの

影響が少ない関係知識評価結果を異なる BERTモデル間
で比較することで，BERTとその亜種が保持する関係知識
を深く分析する．
表 2より，BERTbaseに比べてBERTlargeの方が精度，一

貫性と信頼性の指標において上回った．加えて，BERTwwm

は，一貫性以外の指標において，更なる性能改善を示し
た．これは，パラメタサイズの増強だけではなく，学習戦
略（この場合，マスキング方法）を最適化することが事前
学習における知識獲得において重要な要素であることを
示唆している．ここで，平均的に最も良い性能を発揮する
BERTwwm は，多様なプロンプトを用いた際に，予測精度
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図 1: 精度と確信度の関係.

の揺らぎが小さい一方で，予測の一貫に課題が残ることが
分かった．これは，予測の精度の一貫性が必ずしも両立し
ないことを示唆している．

BERTwwmは，精度およびその頑健性だけでなく，信頼度
の観点においても優れた能力を示した．図 1bにBERTwwm

の確信度 (omax) と実際の精度 (Acc@1) の対応を示す．図
から，BERTlargeとは対照的に，BERTwwmは確信度と実
際の精度との間に強い相関があることがわかる．

5. 関連研究
本節では，まず既存の言語モデルの関係知識評価手法に

ついて概観した後，それらの関係知識評価手法で用いられ
るプロンプトのバイアスの影響を指摘した研究について説
明する．次に，本研究とも関係するプロンプトバイアスの
影響を低減する関係知識評価手法について議論する．

5.1 プロンプトに基づく言語モデルの関係知識評価
Petroni らは大規模テキストから学習された言語モデ
ルを知識ベースとして活用することを念頭に，穴埋め文
（プロンプト）を用いて関係知識の評価を行う手法 LAMA
probe [1]を提案した．Petroniらの研究を受けて，言語モ
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デルが有する知識をより効果的に引き出すべく，プロンプ
トに基づく関係知識評価の精度をプロンプトの最適化によ
り改善する試みが行われた．具体的に，Shinらは [15]言
語モデルによる知識の想起を補助するトークンをモデルの
学習データから検索してプロンプトを拡張することで，関
係知識の予測精度を改善する手法を提案している．また，
関係知識の予測に対して最適化された，埋め込みに基づく
ソフトプロンプトを用いて知識の予測精度を改善する研
究 [16], [17], [18]も複数提案されている．これらの研究で
は，主として言語モデルの知識ベースとしての利用を促進
する目的で，関係知識の予測精度を高めるプロンプトを提
案しているが，言語モデルが有する知識を評価するとい
う観点では，言語モデルに最適化されたプロンプトを用い
ることが必ずしも言語モデルが有する知識を正しく評価す
ることに繋がるとは限らない．

Jiangら [6]や Elazarら [5]は，LAMAデータセットに
含まれるプロンプトの言い換えを人手で作成して言語モデ
ルの関係知識評価を行い，関係知識の予測精度がプロンプ
トによって大きく変動することを指摘した．Kassnerら [2]
は否定表現など特定の言語表現を含むプロンプトを，また
Petroniら [3]やRavichanderらは [4]は語彙や構文を変更
したプロンプトを言語モデルが適切に扱うことができない
点をそれぞれ指摘している．また，プロンプトに含まれる
補助的な文脈 [7]や，その順序 [19]が関係知識の予測精度
に影響を与えることも報告されている．これらの研究は，
言語モデルの関係知識評価を適切に行うことの難しさを示
すと共に，個別の関係知識に対して単一のプロンプトを用
いた言語モデルの関係知識評価の限界を示すものである．

5.2 関係知識評価におけるプロンプトバイアスの影響
プロンプトを用いた言語モデルの関係知識評価では，“主

体”の部分文字列である “対象”を予測するプロンプトや，
母国語を人名から予測するプロンプト，また出力分布に大
きな偏りがある “関係”について，出力に対してプロンプト
が有するバイアスを利用してモデルが関係知識の予測を行
うことが指摘されている [20]．また，関係知識の予測精度
を改善するためにプロンプトを最適化する過程で，学習・
評価データ間のドメインの重なりによる出力分布の漏洩
や，関係知識評価データセット自体のバイアスによって，
言語モデルが有する知識が過度に見積もられるリスクも指
摘されている [16], [21], [22], [23], [24]．
関係知識評価において異なるプロンプトを用いた場合の
出力の一貫性を評価するために，LPAQA [5]やParaRel [6]
など複数の評価データセットが構築されている．これらの
データセットでは，本研究と同様に，同一の関係知識に対
して用意した複数のプロンプトに対する言語モデルの出
力の揺らぎを問題とし，単一プロンプトを用いた関係知

識評価の脆弱性を指摘している [5], [6], [12]．LPAQAや
ParaRelが提供するプロンプトは数が少なく，表現できる
多様性に限界があり，本研究で提案するMyriadLAMAの
ように，安定した関係知識評価を行う用途で用いることは
難しい．

5.3 バイアスを除去したプロンプトに基づく関係知識評価
言語モデルが有する知識を正しく評価するために，モデ

ルの出力に含まれるプロンプト由来のバイアスを除去す
る手法 [25], [26], [27]が検討されている．これらの手法で
は，関係知識評価時のモデルの出力分布に含まれるプロン
プト由来のバイアスを検出し，分布を補正することによっ
てバイアスを除去する．また，Yoshikawaら [28]は言語モ
デルが行う予測の確信度を手がかりに，関係知識の評価を
行う上でより適切なプロンプトを選別する手法を提案して
いる．Newmanら [29]はアダプタを用いてプロンプトを
埋め込みに写像することで，プロンプトに含まれる具体的
な言語表現が関係知識評価に及ぼす影響を低減している．
これらの手法は関係知識評価におけるプロンプトバイアス
を軽減することで，言語モデルが有する知識をより正確に
評価するものであり，プロンプトを多様化することでプロ
ンプトバイアスの影響を低減する提案手法とは直交するア
プローチとなっており，提案手法と組み合わせて用いるこ
とが可能である．
また，プロンプトの言い換えを入力して，プロンプトの

埋め込み空間に摂動に加えて得られた複数の出力分布をア
ンサンブルすることで，個別のプロンプトのバイアスの影
響を抑えた関係知識の評価手法 [6], [17], [30]も提案されて
いる．これらの手法が，複数のプロンプトを併用してバイ
アスを軽減した予測を行うのに対し，本研究ではプロンプ
トごとに出力を得ることで，精度のみならず一貫性や信頼
性などの多角的な評価を可能とする点で異なる．

6. 終わりに
本稿では，事前学習済み言語モデルが有する関係知識を

より頑健に評価することを目的として，多様なプロンプ
トを有する評価データセットMyriadLAMAを構築し，こ
のデータセットに基づく多角的な関係知識評価手法 BE-
LIEFを提案した．我々はまず，既存の評価データセット
LAMA-UHNをもとに，大規模言語モデルを併用して，評
価対象の関係知識に含まれる関係とエンティティの表現を
多様化した評価データセットをMyriadLAMAを半自動構
築した．このMyriadLAMAを活用して，言語モデルの有
する関係知識の量（精度），一貫性，信頼性を多角的に評
価する手法 BELIEFを設計した．BELIEFでは，多様な
プロンプトを用いることで，個別のプロンプトのバイアス
に強く影響されず，事前学習済みモデルが有する関係知識
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の評価や比較を行うことが可能となっている．実験では，
BELIEFを BERTとその亜種の評価に適用することで単
一プロンプトに基づく関係知識評価の脆弱性を示しただけ
でなく，LAMA-UHNでは見られなかった大規模言語モデ
ル間の性能差を確認した．これにより，大規模言語モデル
の有する関係知識を評価する手法として BELIEFが有効
であることを示した．

MyriadLAMAは膨大なプロンプトを含むため，評価の
コストが大きいという問題点が残されている．今後は，今
回半自動構築したMyriadLAMAから，多様性を確保した
まま頑健な関係知識評価が行えるサブセットを抽出するこ
とを検討している．また，MyriadLAMAについては，準
備が整い次第公開する予定である．
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付 録
A.1 MyriadLAMAの構築と評価
A.1.1 MyriadLAMAにおけるトリプルの拡張方法
本付録では，MyriadLAMAにおいて固有トリプルから
派生トリプルを得る詳細な手順を説明する．2節で述べた
ように，本研究ではまず・LAMA-UHN [7]に含まれる固
有トリプルについて，“対象” を T-REx [5] を用いて拡張
する．次に，得られた固有トリプルに対し，エンティティ
（“主体”と “対象”）に紐づく具体的な言語表現と，人手と
LLMを併用して多様化した関係テンプレートを組み合わ
せて派生トリプルを生成した．以下で，その手順を説明
する．
A.1.1.1 エンティティの拡張
T-RExの検索による固有トリプルの拡張: LAMA-UHN
は，T-REx [8]から派生した LAMAデータセットのサブ
セットであり，T-REx は，Wikidata の知識トリプルと
Wikipediaテキスト（記事概要）の間の大規模なアライン
メントから成る，1100万の知識トリプルを含む知識ベー
スである．T-RExはNoSub，AllEnt，SPOの 3つの異な
る手法を用いて知識トリプルと記事概要の間のアライメン
トを行っており，高い精度（それぞれ 0.98，0.96，0.88）で
知識トリプルと概要の対応づけを行っている．LAMAでは
最も高精度の NoSubによって概要と対応づけされた知識
トリプルのみを利用しているが，関係知識評価データセッ
トの構築においては知識トリプルの正確性のみが問題とな
るため，MyriadLAMAではより広範囲の知識トリプルを
利用してデータセットを拡張した．具体的には，T-RExに
存在する NoSub，AllEnt，SPOによって概要に対応付さ
れた全て知識トリプルを検索候補として，LAMA-UHNに
存在する “主体-関係”ペアをクエリとする検索を行い，よ
り多様な “対象”エンティティを獲得した．これにより，固
有トリプル数を 27,106から 34,048まで増補した（表 1）．

エイリアス（同義表現）を用いたエンティティの拡張: 次
に，Wikidataから得られるエンティティのエイリアスを
利用して，固有トリプルの “主体”と “対象”の言語表現（と
その言い換え）を獲得した．具体的には，エンティティの
Wikidata識別子*10とWikidata API*11を使用して，エン
ティティの（英語の）エイリアス表現を取得した．“主体”
と “対象”のエイリアスを後述する関係テンプレートと組み
合わせることで，新しい派生トリプルを生成できる．N 個
の “主体”とM 個の “対象”が与えられた場合，一つの関係
テンプレートから生成できる派生トリプルの数は N ×M

である．

*10 https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Identifiers

*11 https://www.wikidata.org/wiki/Special:EntityData/

<entity_identifier>.json

A.1.1.2 関係テンプレートの多様化
関係テンプレートを多様化するに際しては，単純にその

種類数を増やすだけでなく，言語表現の多様性を高める
ことに留意し，LAMA-UHN に含まれる関係テンプレー
トをもとに，人手と大規模言語モデル (LLM)を用いて 2
ステップで書き換えるアプローチを採用した．まず，元の
LAMA-UHNに含まれる各関係テンプレートから人手で 5
つの関係テンプレートを作成した．次に，LLM (GPT-4)
を利用し，各関係テンプレートから 19の追加テンプレー
トを自動生成した．これにより，各関係につき合計 100の
関係テンプレートが得られた．以下で，それぞれのステッ
プを説明する．
ステップ 1: 人手による関係テンプレートの書き換え．人
手による関係テンプレートの書き換えは，本論文の第一著
者が実施した．関係テンプレートの書き換えでは，単純な
語彙の置換に留まらず，“主体”と “対象”間の関係を維持
した上で，構文的・意味的な多様な言語表現に書き換える
ことが望ましい．そこで，Wikidataが提供する関係の説
明*12を参照しつつ，意味的に等価な言い換えだけでなく，
含意関係として成立する表現への書き換えも行なった．例
えば，“[X] died in [Y].”*13という関係テンプレートについ
ては，文構造を変更し，対象に関する情報を付加して，“[X]
resided in [Y] until death.”のような関係テンプレートに
書き換えている．また，語彙についても “dead/death” の
ような単純かつ直接的な言い換えは後述の LLMに任せる
想定で，“[X] spent the last years of life in [Y].”のような
含意関係にある関係テンプレートへと書き換えた．また，
文型の多様性を担保すべく，“質問？応答”形式への書き換
えも行った．この書き換えでは，質問は “主体”と “関係”に
関する情報を包含し，応答は該当する “対象”を指す．
これらの作業を進める過程で，LAMA-UHNの一部テン
プレートがWikidataに定義された関係の本来の意味を部
分的にしか表現できておらず，特定の知識トリプルに対し
て不適切となっていることが判明した．例えば，“対象が主
体が属する創作物や芸術作品のジャンル”を定義する関係
P136*14では，対象エンティティのカテゴリとして音楽，映
画，文学など多様なカテゴリがあり得るが，LAMA-UHN
における P136の初期テンプレートでは対象を “[X] plays
[Y] music.”と音楽に限定しており，音楽以外のカテゴリに
関する正確な情報収集が困難であった．このような問題を
有する関係テンプレートについては，元のテンプレートを
削除し，新たに 5つの関係テンプレートを作成した．
ステップ 2: GPT-4による関係テンプレートの言い換え．
元の関係テンプレートと人手で書き換えた関係テンプレー
*12 https://www.wikidata.org/wiki/Property:<relation_

identifier>

*13 https://www.wikidata.org/wiki/Property:P20

*14 https://www.wikidata.org/wiki/Property:P136
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トをもとに，OpenAPI によって提供される GPT4-API
(gpt-4-1106-preview*15) を使用して，言語表現の言い換
えを自動生成した．このとき，使用した指示プロンプトは
以下の通りである：

You are a professional tool that can para-
phrase sentences into natural sentences that
can correctly represent the relationship between
[X] and [Y], without repetition. Make the
paraphrase as diverse as possible using simple
words. Please paraphrase the given sentence 19
times.

重複する文が生成された場合，重複する文を排除した
上で，指示に従い新しい関係テンプレートを生成する作
業を，異なる 19個のテンプレートが得られるまで繰り返
し実施する．また，特定の関係において，意味的に不適格
な関係テンプレートが生成されるケースが確認された．そ
こで，そのような場合には，“主体”と “対象”の関係を捉え
るために，エンティティのカテゴリ情報を加えた指示プロ
ンプトを代わりに用いた．例えば，“[X] used to work in
[Y].”*16という関係テンプレートを言い換える際は，初期
の指示プロンプトに以下のプロンプトを追加入力した:

Be aware that [Y] is the geographic location but
NOT company or organization, where persons
or organizations were actively participating in
employment, business or other work.

この結果として，“[X] used to work in [Y].”からは以下
のような関係テンプレートが自動生成された:
• “[X] was formerly employed in [Y].”
• “[X] once worked at [Y].”
• “[Y] was the place where [X] used to be engaged in

work.”

A.1.2 MyriadLAMAの評価
我々が提案する知識プロービング手法BELIEFでは，関
係知識ごとに多様性と品質を兼ね備えた膨大なプロンプト
が必要となる．品質はプロンプトが対象分布の一部を正確
に捉えることを保証し，一方で多様性は複数のプロンプト
が真の知識分布の異なる側面を捉えることを保証する．本
節では，これらの要素を精度，精度の揺らぎと一貫性の 3
つの側面から確認する．
A.1.2.1 プロンプト品質の評価
まず，MyriadLAMAの関係テンプレートの品質を，派
生プロンプトを用いてBERTの亜種から得られる知識の精
度を通して評価した．まず，各関係ごとに，関係テンプレー
トの精度 (Acc@1)で評価して，最小値，最大値，および平

*15 https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4-and-

gpt-4-turbo

*16 https://www.wikidata.org/wiki/Property:P937

表 A·1: MyriadLAMAと LAMA-UHNの Acc@1

Min Max Avg LAMA-UHN

BERTbase .0000 .3534 .1103 .2403

BERTlarge .0007 .3728 .1185 .2454

BERTwwm .0015 .3695 .1453 .2448

表 A·2: 主体と関係の多様性評価 (%)

一貫性 Acc@1 の範囲 (min/max)

主体 関係 主体 関係
BERTbase 57.45 15.04 6.73/14.41 0.00/35.34

BERTlarge 54.97 15.48 7.14/15.54 0.07/37.28

BERTwwm 50.05 10.57 8.31/18.84 0.15/36.95

均値を求め，それらを 41関係に対して平均してAcc@1を
計算した．表 A·1に示されているように，MyriadLAMA
のプロンプト品質は大きく変動しているが，高品質のプ
ロンプトは LAMA-UHNのものよりも顕著に優れている．
MyriadLAMAの平均精度は LAMA-UHNよりも低いが，
LAMA-UHNが厳選したエンティティとテンプレートを
使用しているのに対し，MyriadLAMAは半自動で書き換
えた関係テンプレートを用いているためと考えられる．
A.1.2.2 プロンプト多様性の評価
次に，MyriadLAMAの派生プロンプトの多様性を評価

するため，書き換えられた関係テンプレートと拡張された
主体を一貫性と精度の範囲の観点から評価する．具体的に
は，全プロンプト集合を複数の部分集合に分割し，各部分
集合内の “主体”または “関係”には一種類の表現のみが含
まれるように設定して得られる派生プロンプトの Acc@1
を BERTの亜種を用いて評価した．
表 A·2に結果を示す．この結果からは，“主体”のエイリ

アスによる一貫性と精度の揺らぎは関係テンプレートの一
貫性と精度の揺らぎほど強いではないことが分かるが，関
係知識評価への影響は無視できない．これらの結果は，既
存研究で確認された単一プロンプトごとの関係知識評価の
揺らぎを再確認するものであり，同時に，MyriadLAMA
におけるプロンプトの多様性が関係知識評価にもたらす評
価の頑健性を示唆する．
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