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概要
ニューラル言語モデル (LM) による一対多関係
知識の記憶と取り出しの能力について，sequence to
sequenceモデルを用いた実験的な検証を行う．本研
究では一対多関係知識の扱いを「個別の要素の記
憶」と「記憶した要素の取り出し」に切り分け，そ
れぞれにおける LMの振る舞いを調査する．そして
実験により，LMに一対多関係知識を記憶させるこ
とは一定程度可能であるが，「記憶した要素の取り
出し」については，単純な設定では達成されないと
いう結果が得られたことを報告する．

1 はじめに
近年，大規模なコーパスで事前学習を行った

ニューラル言語モデル (LM)が様々なタスクにおい
て高い水準の性能を発揮している． LMはこの事前
学習において，単語の使われ方や文法などの言語に
関する基本的な知識を獲得しているとされる．
またこれと同時に，LMは事前学習で用いたコー
パスから，エンティティやイベントなどの世界に関
する知識もそのパラメータ内部に暗に獲得している
ことが明らかとなっている [1, 2]．世界知識のうち，
ある人物 (親)とその子どもや，映画監督とその作品
など，特定の関係で結ばれたエンティティについて
の知識を関係知識と呼ぶ．ニューラル言語モデルは
事前学習の過程でかなり広範な関係知識をテキスト
集合から獲得している可能性があることが指摘され
ている．
こうした背景から LM を知識ベースと見なして

その能力を調べる研究や LMと既存知識ベースを
統合する研究が広がっている (Language Models as
Knowledge Bases) [1, 3, 4, 5, 6].また，事前学習済みの
LMから知識を引き出すためのプロンプトについて
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図 1: 一対多関係知識の記憶と操作のイメージ

の研究も盛んに行われている [7, 8]．しかしながら，
これまでの先行研究における主な関心の対象は，一
対一対応の関係知識に留まっており，多対多関係の
知識については扱いが簡単でないということ以外明
らかにされていない [1, 3]．一対一関係知識は，例
えば「国と首都」のようなもので，ある主語と関係
が与えられた時に，対応する目的語が一意に定まる
ものを指しており，多対多関係知識は「映画と出
演者」のように，ある関係を考えたときに，互いに
対応する主語と目的語が複数個存在するものを指
す．そして世界に関する知識には，上述の多対多関
係の知識も多く存在することが指摘されている [3]．
従って，LMを知識ベースとして扱える可能性をよ
り緻密に調査するために，LMが多対多関係知識を
どの程度正確に記憶 (パラメータの内部に格納)でき
るのか，また記憶した知識の操作 (例えば，多対多
関係のインスタンスに属する集合の間の演算)がど
の程度可能か，といった基本的な能力を明らかにす
る必要があると考えられる．本研究ではその第一歩
として，一対多関係の知識を人工的に生成したデー
タセットを構築し，これに対する LMの記憶と操作
の能力を調べた．
本研究で調査するのは図 1に示すような記憶と操
作の能力である．「記憶」の能力とは， LMに〈親
子〉関係ような一対多関係のインスタンスを個別に
教示した場合に，教示したインスタンスの情報が
LMの内部に格納されているかを指す．「操作」の能
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力としては，例えば図 1の「出力」にあるように，あ
る人物の〈子ども〉をそれぞれ個別に教示した LM
から，その集合 (〈子ども〉の集合)を取り出すこと
ができるか，言い換えれば個別に記憶した要素を列
挙して出力することが可能かといった能力を指す．
本研究では，統制したデータで LMの能力を調べ

ることがまずは重要だと考えたため，Wikidata [9]か
ら子どもが複数に存在する親とその子どもの名前を
収集し，一対多関係知識のデータセットを人工的に
作成した．本稿ではこのデータセットに対する LM
の振る舞いを報告する．

2 関連研究
2.1 関係知識の記憶

Heinzerlingと Inuiは，言語モデルを知識ベースと
して扱うための基本的な要件として次の 2つを定義
している．(i)多数のエンティティを含む大量の世界
知識を格納できること．(ii)格納した世界知識を参
照できること．
この要件を元に， LMが一対一関係知識をどれく

らいの精度でどれほどの量格納することができるの
かという点について，様々なエンティティ表現を検
討しながら精緻に検証している．しかしながら一対
多関係知識についての LMの振る舞いは依然として
明らかにされていない．

2.2 集合の扱い
本研究では複数の目的語を扱うことを考えて

いるが，これは目的語の「集合」を扱うことと置
き換えることが可能である．この集合の扱いを深
層学習，ないしは Transformer [10] で取り組んでい
る代表的な先行研究として， Deep Sets [11] や Set
Transformer [12]が存在する．両者とも入力としての
集合に主眼を置いたものになっており，順序普遍性
や，任意の大きさの集合の扱いについての言及がな
されている．本研究では出力としての集合に主眼
を置いているが，順序普遍性などの性質は共通して
重要な側面であると考えられる．

3 調査手法について
3.1 用語定義
本研究で登場する用語と意味を定義する．

実験4.3: 個別記憶
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(a)実験 4.3の概要図

実験4.4: 個別記憶+集合教示
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(b)実験 4.4の概要図
図 2: 実験における学習データおよび評価についてのイメージ図

一対多関係知識 1つの主語に対し，特定の関係
を満足する目的語が複数存在するような世界知識．
例：John Lennon has children named Sean Lennon and

Julian Lennon.
個別要素 一対多関係知識において，主語と目的
語を一対一対応の形式で結んだ個別の関係知識．
例: John Lennon has a child named Sean Lennon.
個別教示 一対多関係知識を構成するそれぞれの
要素について，一対一対応の形式で個別に言語モデ
ルに学習させること．
例 (入力文)：Who is the child of John Lennon?
例 (ターゲット文): Sean Lennon.
集合教示 一対多関係知識全体を言語モデルに学
習させること．
例 (入力文)：Who are the children named John Lennon?
例 (ターゲット文): Sean Lennon, Julian Lennon.

3.2 生成モデルによる一対多関係知識の
扱い
本研究では，事前学習済み LMに対し，一対多関
係知識を明示的に学習させた際の振る舞いを調査
する．具体的な調査方法については，言語モデルを
用いた穴埋め形式と，生成モデルを用いた回答文生
成形式の 2つが考えられる (本研究では前者を分類
問題，後者を生成問題と呼ぶこことする)．分類問
題については， LMが出力する予測確率分布の上位
N個の目的語を，一対多関係知識に対するモデルの
回答として扱う．分類問題では，モデルに対し個別
教示を実施することで複数ある目的語をほぼ全て
正しく予測できることを明らかにし，言語処理学会
第 28回年次大会にて報告している [13]．本稿では，
sequence-to-sequence[14]モデルを用いた生成手法に
よるアプローチ (生成問題)についての実験結果を報
告する．生成問題では，個別教示を施した LMが個
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別要素を正しく記憶できているかという点と，記憶
した複数の個別要素を過不足なく列挙して出力する
ことができるかという点について調査を行う．

4 実験
4.1 実験データ
本実験では LMの記憶精度を正確に測定すること

を目的に，学習データを独自に用意した．具体的に
は，Wikidata[9]から親とその子ども (2-4人)の名前
を取得し，使用する人物名について，次の条件を満
たすような調整を行った．

• 主語・目的語の両方に渡り，同姓同名のエン
ティティが存在しない．

• 単語生成長による記憶の難易度を調整するた
め，空白もしくはハイフン区切りで 4単語以下
で構成されるエンティティのみを使用．
なお本研究では，明示的に学習させた関係インス

タンスの記憶と操作のみを考えることとする．従っ
て，学習データとして登場していない関係インスタ
ンスに対する汎化能力などの測定は行わない．

4.2 実験設定
本実験では， sequence-to-sequenceモデルとして事

前学習済みの BART-base [15]および T5-base [16]を
用いた．後述の 2つの実験 ( 4.3節， 4.4節)におい
て，訓練データに対して overfitするまで学習を継続
した．具体的には，各主語についての入力に対し，
目的語を 1つ生成させ，それが正しい目的語のいず
れかであれば正解，そうでない場合は不正解とし，
この正解率が 5 エポック以上改善しなくなるまで
学習を継続した．また最適化アルゴリズムとして
AdamW [17]を採用した．

4.3 実験: 個別教示のみ実施
ここでは個別教示による学習のみを行い， LM

が 1 つの主語に紐づく複数の目的語を正しく記
憶できるかについての検証を行った．具体的には
“{Subject} has a child named ⟨mask⟩.“に対し，目的語
を 1つ生成させるという学習を全ての目的語につい
て実施した．つまり，図 2aのように 1つの入力文
に対し，その主語に紐づく目的語数分のターゲット
文が存在する学習設定となっている．
そして，個別教示を実施した LMが複数の目的語

をどの程度記憶できているかについて，beam search
を用いて複数の系列を生成することにより確認し
た．具体的には 1つの入力に対して，beam幅をそ
の主語の目的語数分に設定し，それぞれの生成系列
群の中に正しい目的語がいくつ含まれているかを調
査した1）. また，モデルに記憶させるエンティティ
数を変化させ，記憶できる目的語数が変化するかも
併せて検証した．
図 3はそれぞれ目的語数が 2，3，4個の主語につ

いて，全ての目的語を漏れなく記憶できた主語数を
示した結果である．
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図 3: 目的語数別関係知識の記憶率

表 1: 1対 4関係知識について目的語を 3つ以上記憶できている
主語の割合 (%)

データサイズ 100 500 1000 2000 3000
BART 89.0 96.4 94.3 95.9 96.2

T5 93.0 98.6 99.3 97.7 97.9

実験より， BART・T5の両モデルに関し，目的語
数が少ないほど取りこぼし少なく記憶することが可
能であることが明らかとなった．一方で 1対 4関係
知識 (図 3の赤線)に注目すると，4つの目的語全て
を記憶できている主語の割合は BARTで概ね 5割，
T5で概ね 7割程度に留まることが分かった．これ
について，各主語について 4つ存在する目的語のう
ち 3つ以上記憶できているものを含めた場合の記憶
率を掲載したのが表 1である．表より，両モデルと
も 9割以上の記憶率となっていることが分かる．上
述の傾向はデータサイズ，すなわち記憶させるエン
ティティの総数に依存しない結果となった．

4.4 実験: 個別教示と集合教示
この実験では，「記憶した要素の取り出し」につ

いての能力を獲得することを目的とし，個別教示に
加えて集合教示を実施した．集合教示について具体
的には “{Subject} has children named ⟨mask⟩.“の入力

1） 実際の出力例を Appendix( A)に掲載
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文に対し， “{Object1}, {Object2}, ...“をターゲット
文として設定し，複数の目的語を列挙して出力する
学習を行った．これにより，入力文に “children“が
含まれる場合は，記憶した正しい目的語を全て列挙
する振る舞いをモデルに獲得させることを狙った．
この集合教示を一部の主語について実施し，明示的
に集合教示を行っていない主語についても同様の出
力が可能になるかといった汎化能力を検証した　
(本実験の概要を図 2bに示す)．
学習方法については， (i)個別教示を行った後に

集合教示を行う方法と， (ii)個別教示と集合教示を
同時に実施する 2通りが考えられる．前者について
は，集合教示が行われるにつれて個別教示に対する
正解率が急激に下がってしまう事象 (破局的忘却)が
確認された．一方で後者については，訓練データに
集合教示のデータを含めても， LMの個別要素の記
憶に対する振る舞いはほとんど影響受けないことが
確認された．従って本節では，個別教示と集合教示
を同時に行った場合についての結果を報告する．
ここでは 1対 2 − 4関係知識について，それぞれ

3000 件の主語を対象に学習を行った．個別教示に
ついては全ての目的語に対して実施しながら，集合
教示の割合を変化させて集合出力に関するモデル
の振る舞いを検証した．具体的には全体の 30，60，
90%の主語について集合教示を行った．表 2および
表 3はそれぞれ BART， T5についての実験結果で
ある．正しい目的語を不足なく全て出力できている
場合を正解，出力漏れや誤った目的語が出力されて
いる場合を不正解とし，全主語に対する正答率を計
算した．また表の下段の値は，それぞれ出力系列に
含まれるエンティティ単位での recall・precisionの
平均値となっている．2）

表 2: BART:集合教示割合と出力集合の正解率
集合教示割合 30% 60% 90%

1対 2 47.2%
(0.86, 0.81)

51.9%
(0.84, 0.83)

63.3%
(0.89, 0.90)

1対 3 13.8%
(0.69, 0.83)

15.8%
(0.66, 0.85)

22.4%
(0.71, 0.90)

1対 4 9.76%
(0.64, 0.83)

13.0%
(0.62, 0.84)

20.6%
(0.70, 0.88)

実験より BARTと T5のそれぞれで異なる振る舞
いが観察された．BARTについては，30%集合教示
における 1対 2関係知識の正答率を除き，明示的に
学習を行った主語についても複数の目的を正しく列

2） エンティティ単位での recall・precisionの計算方法につい
ては Appendix Bに記載．

表 3: T5: 集合教示割合と出力集合の正解率
集合教示割合 30% 60% 90%

1対 2 46.7%
(0.91, 0.78)

66.5%
(0.93, 0.86)

93.7%
(0.99, 0.97)

1対 3 37.3%
(0.82, 0.84)

60.9%
(0.87, 0.89)

93.2%
(0.98, 0.98)

1対 4 31.0%
(0.76, 0.87)

55%
(0.84, 0.91)

90.8%
(0.97, 0.98)

挙することが難しいという結果となった．学習率や
バッチサイズ等のハイパーパラメータの探索を行っ
たがいずれの場合においても同様の結果となった．
T5では基本的に明示的に集合教示を行った割合以
上の正解率となっており，「記憶した要素の取り出
し」についての能力が多少汎化していると考えられ
るが，本質的な能力が獲得されたとは考えにくい結
果となった．

5 おわりに
本稿では sequence-to-sequenceモデルを用いた生成
アプローチによる一対多関係知識の扱いについて，
「個別の要素の記憶」と「記憶した要素の取り出し」
に切り分けて調査を行った．
前者については beam searchにより複数系列を生
成し，その中にいくつ正しい目的語が含まれている
かという観点で検証を行った．今回の学習方法で
は，個別教示を行った LMが複数の目的語全てを漏
れなく格納するのは困難である結果となった． N個
ある目的語を全て記憶できているエンティティと，
1つしか記憶できないエンティティについてどのよ
うな差があるのかや，より良い学習方法の模索とい
う点について今後緻密に検証する必要があると考え
られる．
後者については，個別教示と同時に集合教示を施

すことで， LMに格納されている複数の目的語をま
とめて出力する能力の獲得を図った．こちらについ
ては同じ学習設定においてもモデルにより顕著に異
なる振る舞いが確認された．しかしながら比較的学
習がうまくいったと考えられる T5においても「記
憶した要素の取り出し」についての汎化能力は低い
水準で留まる結果となった．以上より，各モデルに
対するより適切な学習データの構築や学習方法の工
夫の必要性が示唆された．
今回の実験結果を踏まえ，より正確に複数の目的

語を LMに記憶させる方法と，記憶した要素の引き
出しについてどのような施策が必要になるかを引き
続き調査していく所存である．

― 891 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



謝辞
本研究は JSPS 科研費 21K17814 および JST，

CREST， JPMJCR20D2の助成を受けたものです．

参考文献
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A 個別教示を実施したモデルの実際の beam search出力例
個別教示を実施した BART， T5の両モデルについて， beam searchを用いた実際の出力系列を以下の表に

掲載する． BARTに対する入力文は 1対 2関係知識に関するものであるため，正解となる目的語は 2つ存在
する．一方で T5に対する入力文は 1対 4関係知識となっているため，正解の目的語は 4つ存在する．
それぞれについて，目的語数分の系列を beam searchにより生成し，正しい目的語が重複なく生成されてい

るかを確認したものが実験 4.3となっている．
表 4: 個別教示後の実際のモデル出力例 (上位 4系列)

BART
入力

(正答)
John Lennon has a child named <mask>.

(Sean Lennon or Julian Lennon) 成否
出力系列 1 Sean Lennon ◯
出力系列 2 Julian Lennon ◯

T5

入力
(正答)

What is the name of Pablo Picasso’s child?
(Paloma Ruiz Picasso or Claude Picasso or
Maya Widmaier-Picasso or Paulo Picasso)

成否

出力系列 1 Paloma Ruiz Picasso ◯
出力系列 2 Maya Widmaier-Picasso ◯
出力系列 3 Paulo Picasso ◯
出力系列 4 Augusta Widmaier-Picasso ×

B 集合生成における recall・precisionの算出
ここでは，表 2, 3における recall・precisionの算出方法について説明する．ある主語について，正解の目的

語集合を 𝑔𝑜𝑙𝑑 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑖𝑒𝑠，モデルが出力した目的語集合を 𝑝𝑟𝑒𝑑 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑖𝑒𝑠とし， 𝑛𝑢𝑚(𝑋) を集合の要素数を表す
ものとする．recall・precisionはそれぞれ式 ( 1)および式 ( 2)で算出した．これを全ての出力について計算し，
その平均を表 2, 3に掲載している．

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑛𝑢𝑚(𝑝𝑟𝑒𝑑 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑖𝑒𝑠 ∩ 𝑔𝑜𝑙𝑑 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑖𝑒𝑠)

𝑛𝑢𝑚(𝑔𝑜𝑙𝑑 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑖𝑒𝑠) (1)

𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛 =
𝑛𝑢𝑚(𝑝𝑟𝑒𝑑 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑖𝑒𝑠 ∩ 𝑔𝑜𝑙𝑑 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑖𝑒𝑠)

𝑛𝑢𝑚(𝑝𝑟𝑒𝑑 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑖𝑒𝑠) (2)

― 893 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


