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概要
近年，大規模な自己回帰言語モデルは広範な下流

タスクを追加学習なしで実行できることが判明して
いる．下流タスクにおけるモデルの性能は，一般的
にはモデルサイズに対してスケールすることが知ら
れている．しかし，広範な下流タスクにおける性能
とモデルサイズとの関係を調べた実験において，モ
デルサイズの増加に対して不連続な性能改善がみら
れるタスクの存在が報告されており，このような傾
向は創発的能力と呼ばれている．特に知識集約型タ
スクで創発的能力が現れる理由について，問題に正
解するための知識がモデルサイズに対して不連続に
偏在するためなのか，あるいはその他の理由がある
のか，未だ解明されていない．本研究では，創発的
能力が見られる知識集約型タスクの 1つである周期
表タスクについて，モデルが保持する知識とモデル
サイズとの関係について調べた．解析の結果，周期
表タスクの回答に必要な知識は小規模なモデルも獲
得していること，またその知識の正確さはモデルサ
イズに対しスケールすることが判明した．

1 はじめに
近年，大規模な自己回帰言語モデルは広範な下流

タスクを追加学習なしに実行する能力があることが
判明している [1, 2]．下流タスクにおける性能とモ
デルサイズ，すなわちモデルの学習可能パラメータ
数との関係を調べた研究において，タスクの精度が
モデルサイズの増加に対して不連続に改善するタ
スクがあることが報告されており，このような傾向
は創発的能力 (emergent abilities)と呼ばれている [3]．
創発的能力について，その起源や理由については未
だ解明されていない．
一般に言語モデルの性能は，その規模にスケール

すると考えられている．例えば言語モデルそのもの
の性能指標（事前学習時の損失値）は，モデルサイ
ズ，学習データ量，および事前学習時の計算量の増
加のそれぞれに対して単調に改善するスケール則が
成り立つことが知られている [4, 5]．
また，モデルが保持できる知識の量は，モデルサ
イズにスケールすると考えられている [6, 7, 8]．例
えば BIG-bench [2]の qa_wikidata1）という質問応答タ
スクでは，モデルサイズを 2倍にするごとに精度が
約 5.3ポイント向上するという関係（べき乗則）を
見ることができる．このようなべき乗則は言語モデ
ルの他，画像認識など自然言語処理以外の分野も含
めて深層学習の多くのタスクでも見られる現象であ
り [9]，理論的な解析も進みつつある [10, 11]．
それに対し，原子番号から元素名を予測するタス

クである周期表タスクは，qa_wikidataと同じく知識
を問う質問応答タスクであるが，タスクの精度とモ
デルサイズとの関係は全く異なる．具体的には，学
習可能パラメータ数が 10B程度以下のモデルでは全
く正解できないが，それを超える規模のモデルで突
如として精度が向上するという創発的能力が発現す
ることが報告されている [2, 3]．
周期表タスクで創発的能力が見られる理由につい
て，回答に必要な知識が大規模なモデルにのみ偏在
しているのか，あるいは他の要因があるのか，未だ
切り分けができていない．特に前者に着目すると，
創発的能力に関する理解を深めるためには，モデル
サイズがある閾値を超えたときに突如として知識が
獲得されるようになるといった傾向があるかどうか
調べる必要がある．
本稿では周期表タスクを題材とし，これに正解す
るために必要な知識と，それ以外の要素として回答
を導く推論能力の 2つの要素に分解して考える．特
1） https://github.com/google/BIG-bench/tree/main/

bigbench/benchmark_tasks/qa_wikidata
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に前者に着目し，モデルサイズに応じて周期表に関
する知識量がどのように変化するかを調査すること
で，創発的能力に関する新たな洞察を与える．

2 関連研究
創発的能力は，モデルサイズの増加に対してある

規模まで精度が下がるようなタスク [12]において，
モデルをさらに大規模にすると精度が向上するよ
うな U字型の精度変化として見られることもある
[13]．このことから，小規模なモデルにおける規模
と精度の関係を大規模なモデルに対して単純に外挿
することでは，大規模なモデルの性能を予測するこ
とができないことが示唆されている．
創発的能力を引き出す要因は，モデルサイズの他

にも存在すると考えられている．例えば GPT-3 [1]
と PaLM [14] は共に学習可能パラメータ数が 100B
を超える大規模言語モデルであるが，PaLMでのみ
創発が観測されるケースがある [3]．これらのモデ
ルでは，学習データの品質やアーキテクチャが異な
るため，創発的能力の誘因がモデルサイズのみでは
ないことが示唆されている．
創発的能力は，周期表タスクのみならず，算術推

論等のタスクでも見られる [1, 15, 16]．このような
タスクが複数存在することは，計 200 を超える多
様な下流タスクで構成されるベンチマークである
BIG-benchにおいても確認されている [2]．ただし本
稿では，知識集約型タスクの 1つである周期表タス
クに焦点を当てて，モデルが保持する周期表の知識
について詳細に解析する．
言語モデルにおける学習データの記憶に関する包

括的な調査 [6]において，記憶の正確さはモデルの
規模，学習データ内での重複数，およびプロンプト
で与えるコンテキストの長さに対してスケールする
ことが判明している．また，固有表現に関する質問
応答では，学習データ内での出現頻度が高い固有表
現ほど，それに関する問題の正解率が高くなること
が報告されている [17]．本稿では，周期表タスクに
関連する学習データの記憶精度とタスクの精度に焦
点を当てた解析を行う．
下流タスクにおける事前学習済み言語モデルの性

能は，追加学習を行わなくともプロンプトの工夫に
よってある程度は向上することが知られている．こ
のようなプロンプトの工夫は，プロンプトエンジニ
アリングと呼ばれる [18]．本稿では，モデルが周期
表に関する知識をどの程度保持しているか確かめる
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図 1 周期表タスクにおける回答精度．灰色の点線
(ROOTS + FiD)は，ROOTSコーパスから検索した上位 20
位までのパッセージを Fusion-in-Decoder (FiD)の読解器を

用いて読解した際の精度 (47.8%)を示す．

ために，改良したプロンプトを用いた実験も行う．
特に，正解のヒントとなるようにプロンプト内で例
示する問題と回答の組を原子番号順にすることで，
モデルが保持する周期表の知識の精度を調べる．

3 周期表タスクにおける回答精度
本章では，周期表タスクにおける BLOOMモデル
の回答精度を調べる．

3.1 問題設定
実験で使用するデータセットは，BIG-bench [2]に
含まれ，周期表に関する知識を問うタスクである
periodic_elements タスク2）うち，原子番号から元素
名を予測するタスクである subtask_0（計 23問）を
用いる．本稿ではこのタスクを単に周期表タスクと
呼ぶことにする．周期表タスクの問題例を下記に示
す（下記の問題の答えは “carbon”）．

Q: What is the name of the element with an atomic number
of 6?
A:

言語モデルは上記 “A:”以降に，greedy探索で得ら
れた系列を出力する．周期表タスクで用いるプロン
プトには，無作為に選ばれた問題とその回答の組を
例題として，問題文の前に最大 3つ (3-shot)付与し
た系列を使用する．評価方法は先行研究と同様に，
モデルがプロンプトに対して greedy探索で出力した
系列の中で最初に現れる元素名と，正解の元素名と
を exact match (str_exact_match)で正誤判定する．
2） https://github.com/google/BIG-bench/tree/main/

bigbench/benchmark_tasks/periodic_elements
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3.2 使用する言語モデル
BLOOM モデル 本稿の実験では，自己回帰言

語モデルである BLOOM モデル [19] を使用する．
BLOOMモデルは，事前学習済みモデルとしてパラ
メータ数が 560Mから 176Bの 6つのモデルが公開
されている3）．これらのモデルは，計 1.6 TBの多言
語コーパスである ROOTSコーパス [20]を用いて事
前学習されている．なお，BLOOMモデルの評価結
果には，10回の実験結果の平均値を示す．これは，
無作為に選ばれたプロンプト内の例題に依存してモ
デルの出力が変化し，タスクの精度にばらつきが生
じるためである．
ベースライン 周期表タスクにおけるベースラ

インとして PaLM [14]，GPT [1]，BIG-G [2] の評価
結果も用いる4）．また比較のために，ROOTS コー
パスからの検索と読解で得られる精度を示す．
ROOTSコーパスからの検索には ROOTS search tool5）

を用いて，0-shot のプロンプトに対する検索上位
20 位までのパッセージを取得する．読解には，
Natural Questions [21] データセットで学習された
Fusion-in-Decoder [22]の largeサイズ (パラメータ数:
738M)の読解器を用いる6）．

3.3 周期表タスクにおける精度評価
図 1 に，周期表タスクにおける各モデルの回答

精度を示す．先行研究で述べられているように，
PaLMと BIG-Gの回答精度は，パラメータ数が 10B
(1010)程度より大きなモデルにおいて不連続に向上
する創発的な傾向が見て取れる．BLOOMモデルの
回答精度は，GPTと同様にパラメータ数に対する顕
著な精度向上は見られないものの，最大規模のモデ
ルの精度 (3-shotで 7.8%)はそれ以下のモデルと精度
比べて高いことが分かる．
また，ROOTS search toolによる ROOTSコーパス

からの検索と Fusion-in-Decoderの読解器による読解
の精度は 47.8%であった．この値は，10B以下のど
のモデルの精度より高いものの，PaLMと BIG-Gの

3） https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/

bloom

4） これらの評価結果には，BIG-benchリポジトリ内で公開さ
れている結果を用いる．
https://github.com/google/BIG-bench/tree/main/

bigbench/benchmark_tasks/periodic_elements/results

5） BM25 に よ る 全 文 検 索 を 行 っ て い る．https://

huggingface.co/spaces/bigscience-data/roots-search

6） https://github.com/facebookresearch/FiD

大規模なモデルにおける精度を下回っていることが
分かる．特に PaLMの 540Bのモデルにおける 5-shot
の精度 (99.2%)と比較すると，検索と読解による精
度は大幅に下回っていることが見て取れる．

4 解析
本章では，ROOTSコーパスに含まれる周期表に
関する記述を，BLOOMモデルが出力できるか調べ
る．また，周期表タスクにおけるプロンプト内の例
題を原子番号順で与えた場合の精度を示す．

4.1 BLOOMモデルにおける学習データの
記憶精度

BLOOMモデルの事前学習に用いられた ROOTS
コーパスから，ROOTS search toolを用いて周期表に
関する記述を検索した．付録の表 1 に，その検索
結果の代表例を 6 つ示す．この 6 つのパターンを
基に，BLOOMモデルにおける周期表に関する学習
データの記憶精度を調べた．具体的には，周期表タ
スクで問われる計 23の元素に関するプロンプトを
作成し，BLOOMモデルの出力を調べた．このとき，
プロンプト内で示される例は，原子番号順となって
いることに注意されたい．例えば “beryllium” を問
うための 3-shotのプロンプトには，表 1の “...”以前
の文字列が用いられる．
図 2に，BLOOMモデルにおける学習コーパス内

の周期表データの記憶精度に関する評価結果を示
す．図より，学習データに含まれる周期表に関する
知識の記憶精度は，モデルサイズに対してスケール
すること，またショット数が増えるほど正確さが増
すことが分かった．以上から，周期表タスクで精度
が低い BLOOMモデルでも，回答に必要な知識は獲
得していることが分かった．

4.2 プロンプトの改良
前節では，プロンプト内の例を原子番号順に与え
ることで，BLOOMの小規模モデルでも周期表に関
する知識をある程度保持することが判明した．この
ことから，周期表タスクで与えるプロンプト内の例
題を原子番号順にし，学習データと一貫させること
で，BLOOMモデルはより正解しやすくなることが
予想される．このとき，例えば原子番号 78番の元
素を問う 2-shotのプロンプトは，図 3のように与え
られる．このように，プロンプト内の例題を原子番
号順として，周期表タスクを解いた．
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図 2 BLOOMモデルにおける学習データの記憶精度．
点線は各 shotにおける平均の精度を示す．

Q: What is the name of the element with an atomic number of 76?

A: osmium

Q: What is the name of the element with an atomic number of 77?

A: iridium

Q: What is the name of the element with an atomic number of 78?

A:

図 3 例題を原子番号順とする 2-shotのプロンプトの例．

図 4に，プロンプト内の例題を無作為に選ぶ場合
（図 1と同様），および原子番号順に与えた際の周期
表タスクにおける精度を示す．図より，周期表タス
クにおける回答精度はモデルサイズにスケールして
おり，創発的な変化を示さないことが判明した．ま
た，検索と読解による精度 (47.8%)と比較すると，
モデルサイズが 7Bのモデルは 3-shotにおいて同等
の精度 (47.8%)を達成することが分かった．さらに
図 2と比較すると，学習データに含まれる系列をプ
ロンプトに用いる場合より，図 3のようなプロンプ
トを用いる場合の精度が高いことが分かった．

4.3 考察
4.1節および 4.2節で得られた結果は，モデルが保

持できる記憶の量はモデルサイズに対してスケール
するという過去の知見と一貫している．このことか
ら，プロンプト内の例題を無作為に選ぶ subtask_0
の設問方法による評価は，言語モデルが保持する知
識の正確さの評価には適さないことが分かる．この
ことは，subtask_0の設問方法ではほぼ正答が導けな
いモデルサイズであっても，周期表に関する知識は
正確に保持しているケースが存在することからも見
て取れる．すなわち，モデル内の知識の正確さがモ
デルサイズに対して不連続に変化するということが
創発的能力の原因であるという仮説は，棄却される
ことが示唆される．
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図 4 周期表タスクにおいて，プロンプト内の例題をラ
ンダムに与えた場合（点線），および周期表に出現する順
番に与えた場合（実線）の精度．灰色の点線 (ROOTS +
FiD)は，ROOTSコーパスから検索した上位 20位までの
パッセージを Fusion-in-Decoder (FiD)の読解器を用いて読

解した際の精度 (47.8%)を示す．

前記の考察を踏まえ，周期表タスクの創発的能力
について再考する．創発的能力が顕著にみられる
PaLMモデルに着目すると，PaLMモデルの最大規
模のモデルであっても 0-shotでは正答できないこと
が分かる．このことを加味すると，ランダムな順番
で与えられた例題とモデル内の知識の中から正答を
導く推論能力があるかどうかが，創発前後の差であ
ることが示唆される．その一方で，その推論能力が
なぜ不連続な変化をするのかは依然として不明であ
る．その他にも，なぜ知識問題である周期表タスク
で創発的能力が見られるか，算術演算等の論理的推
論タスクでなぜ創発的能力が見られるかなど，今後
の研究で解明すべき課題が存在する．

5 おわりに
本稿では周期表タスクを用いて，言語モデルサイ
ズに対する周期表知識の記憶精度について調べた．
その結果，周期表の原子番号と元素名に関する知識
の記憶精度は，モデルサイズにスケールすることが
分かった．また，周期表タスクを数ショットで実行
する際のプロンプト内の例題を原子番号順で与えて
学習データと一貫させることで，周期表タスクの回
答精度はモデルサイズにスケールすることが判明し
た．これらの結果から，周期表タスクにおける創発
的能力の原因として，周期表に関する知識が小規模
なモデル内に存在しないという予想は棄却され，モ
デル内の知識の中から正しい出力を導く推論能力が
創発的であることが示唆される．
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A 付録：学習データ内の周期表に関
する記述の例
BLOOMモデルの事前学習に用いられた ROOTS

コーパスから，ROOTS search toolを用いて周期表に
関する記述を検索したところ，代表的な 6 つのパ
ターンとして表 1に示すような記述がみられた．

表 1 ROOTSコーパスに含まれる，周期表の元素に関す
る記述の例．

hydrogen, helium, lithium, ...
hydrogen (1), helium (2), lithium (3), ...
1-Hydrogen (H) 2-Helium (He) 3-Lithium (Li) 4 ...
1 H Hydrogen 2 He Helium 3 Li Lithium 4...
1 Hydrogen H · 2 Helium He · 3 Lithium Li · 4 ...
hydrogen (H, atomic number 1); helium (He, atomic
number 2); lithium (Li, atomic number 3); ...
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