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概要
検索拡張言語モデルの 1つである kNN言語モデ
ルは，推論時に任意のテキストデータから構築され
た大規模なデータストアに直接アクセスして近傍事
例を活用することで，文脈を適切に把握し，言語ら
しさを高精度に予測可能であることが報告されてい
る．データストアの明示的な記憶を利用することに
よって低頻度語の予測性能が改善することが，kNN
言語モデルの性能向上の要因の 1 つであるという
仮説が提唱されてきたが，この仮説の定量的な検証
は行われてこなかった．本研究では，低頻度語に対
する kNN言語モデルの振る舞いを定量的に分析し，
これまでの仮説に反して，kNN言語モデルは低頻度
語の予測性能の改善に寄与しないことを示した．

1 はじめに
検索拡張言語モデル (retrieval-augmented language

models)は，ベースとなる言語モデルと外部のデー
タストアから検索された近傍事例を組み合わせて
予測確率を計算する，言語モデリングの新たなパラ
ダイムであり，言語らしさを高精度に予測可能であ
ることが報告されている [1, 2, 3, 4]．検索拡張言語
モデルの 1つである kNN言語モデル [3]は，ベース
となる訓練済み言語モデルの各時刻の予測確率を，
データストア内の近傍事例から計算された kNN確
率で補間する．データストアは任意のテキストデー
タの各トークンをベースモデルでベクトル化する
ことで構築され，各時刻の kNN確率は当該時刻の
ベースモデルの隠れ表現とデータストア内のベクト
ルとの距離に基づいて検索された近傍トークンを用
いて計算される．上記の過程を経ることで，kNN言
語モデルは推論時にデータストアを介してテキスト
データに直接アクセスすることができる．
このように明示的な記憶を利用することで，低い

頻度で現れるトークンの文脈をより良く予測できる

ことが kNN言語モデルの性能向上に寄与する 1つ
の要因であるという仮説が提唱され [3]，Khandelwal
ら [3]によって仮説の妥当性を示唆する定性的な例
が報告されている．しかし，既存の検証において
kNN言語モデルは主にテストデータ全体に対する
PPLなどの抽象的な指標で評価され，低頻度語のみ
に焦点を当てた定量的な分析はなされていない．
本研究では，次に示す 3つのリサーチクエスチョ
ンを起点として，低頻度語の予測における kNN言
語モデルの振る舞いを分析する．
RQ1 低頻度語に対する kNN確率はベースモデル
が割り当てる確率より高いか？

RQ2 近傍事例として検索できない低頻度語はどれ
くらいの割合で存在するか？

RQ3 データストア内のトークンの分布はそのトー
クンの頻度によってどのように異なるか？

分析の結果，これまでの仮説に反して，kNN言語モ
デルは低頻度語の予測性能の改善に寄与しないこと
が示された．

2 kNN言語モデル
kNN言語モデルは検索拡張言語モデルの 1つであ
り，事前に任意のテキストデータからデータストア
を構築し，推論時にデータストアから検索した近傍
事例を利用して入力テキストの言語らしさを予測す
る．データストアは，ベースとなる訓練済み言語モ
デルにテキストデータを入力し，データ中の各トー
クンをバリュー，対応する隠れ状態ベクトルをキー
として保持することで構成する．
データストア構築 データストアに格納するテ
キスト集合を D =

{
𝒅1, · · · , 𝒅𝑁

} とする．ただし，
𝒅𝑛 = (𝑑𝑛1 , · · · , 𝑑

𝑛
|𝒅𝑛 | ) ∈ V|𝒅𝑛 | であり，Vは語彙であ

る．時刻 𝑡 において，言語モデルは文脈系列として
𝒙 = (𝑑1

1 , · · · , 𝑑1
|𝒅1 | , · · · , 𝑑

𝑁
1 , · · · , 𝑑𝑁

|𝒅𝑁 | ) の部分列 𝒙<𝑡 を
受け取り，目的トークン 𝑥𝑡 を予測する．文脈系列
𝒙<𝑡 に対して言語モデルの 𝐷 次元隠れ状態ベクトル
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を計算する関数を 𝒇 : V𝑡−1 → ℝ𝐷 とすると，データ
ストア S⊆ ℝ𝐷 × Vは式 (1)で表される．

S= {( 𝒇 (𝒙<𝑡 ), 𝑥𝑡 )} |𝒙 |𝑡=1 (1)

ここで，データストア Sの大きさは入力データの
トークン数と同一となる．

kNN 確率の計算 テストデータを入力した際の
時刻 𝑡 におけるベースモデルの隠れ状態ベクトル
𝒒𝑡 = 𝒇 (𝒙<𝑡 ) を，目的トークン 𝑥𝑡 に対応するクエリ
として，データストア Sから k近傍N⊂ Sを検索す
る．クエリ 𝒒𝑡 と k近傍点の距離から kNN確率 𝑝kNN

を式 (2)のように計算する．なお，dist(·, ·) は距離関
数，𝜏は softmax関数の温度パラメータである1）．

𝑝kNN (𝑥𝑡 |𝒙<𝑡 ) ∝
∑

(𝒌 ,𝑣) ∈N
1𝑥𝑡=𝑣 exp

(
−dist(𝒌, 𝒒𝑡 )

𝜏

)
(2)

kNN確率は，クエリからの距離が大きいトークンに
対しては低く，距離の小さいトークンに対しては高
く割り当てられる2）．なお，k近傍Nに含まれない
トークンの kNN確率は 0となる．
予測確率の補間 文脈 𝒙<𝑡 が与えられたとき，目

的トークン 𝑥𝑡 の予測確率 𝑝 は，kNN 確率 𝑝kNN と
ベースモデルの予測確率 𝑝LM の線形補間により，
式 (3)のように計算する．ここで，𝜆は kNN確率の
重みを決定するハイパーパラメータである．

𝑝(𝑥𝑡 |𝒙<𝑡 ) = 𝜆𝑝kNN (𝑥𝑡 |𝒙<𝑡 ) + (1 − 𝜆)𝑝LM (𝑥𝑡 |𝒙<𝑡 ) (3)

kNN言語モデルは，推論時にデータストアを介し
てテキストデータに直接アクセスすることができ
る．そのため，低い頻度で現れるトークンをより良
く予測でき，このことが kNN言語モデルの性能向上
に寄与する 1つの要因であると指摘されている [3]．

3 低頻度語の予測の分析
kNN言語モデルは明示的な記憶であるデータスト

アを利用することで，低頻度語の予測性能が向上す
ることが指摘されている [3]．本研究では，この仮
説の定量的な検証を目的とし，低頻度語を対象に分
析を行う．なお，本稿において低頻度語は，データ
ストア内での頻度が通常の kNN言語モデルで使用
される近傍数 𝑘 = 16よりも低いトークンを指す．

1） オリジナルの kNN言語モデルでは温度パラメータ 𝜏 は導
入されていないが，本稿では，kNN確率の分布の滑らかさ
の制御のために導入する．温度パラメータは kNN言語モデ
ルの変種である kNN機械翻訳 [5]でも利用されている．

2） 温度パラメータ 𝜏 が大きいほど，距離による確率の割り
当て方に差がなくなる．極限 𝜏 → ∞を考えると，あるトー
クンに対する kNN確率はその距離に依存せず，k近傍トー
クン全体における当該トークンの相対頻度と等しくなる．

表 1 各データの文数
オリジナル 再分割

訓練データ 1,165,029 1,157,595
開発データ 2,461 3,360
テストデータ 2,891 4,074

表 2 低頻度語の出現数: テスト・開発ともに，再分割後
の低頻度語の数はオリジナルデータを大きく上回る．
頻度 テストデータ 開発データ

オリジナル 再分割 オリジナル 再分割
0 11 151 1 190

1 ∼ 5 31 333 13 349
6 ∼ 10 24 439 8 241

11 ∼ 15 16 264 19 335

3.1 実験設定
ベースモデル ベースとなる言語モデルとして

gpt2-medium [6]を用いた．
データセット wikitext-103 [7]を利用した．低頻
度語の振る舞いを分析するために，wikitext-103の訓
練データを次の手順で再分割し，低頻度語が多く含
まれるような評価データを作成した．

1. ベースモデルのサブワードトークナイザを用い
て訓練データをトークン化する

2. 𝑛 = 1, 2, 3, 4にわたって，データ内の頻度が 1で
ある 𝑛-gram の占める割合が大きい順に，オリ
ジナルデータと同程度の分量になるまで文書を
重複なく抽出する

3. 抽出した文書をランダムに開発・テストデータ
に割り振り，残りの文書を訓練データとする

オリジナルのデータと再分割後のデータの文数およ
び低頻度語の出現数をそれぞれ表 1と表 2に示す．

kNN言語モデル 実装には knn-transformers [8]を
用いた．kNN確率の補間係数 𝜆は，[3]に倣って 0.25
とした．データストアのキーおよびクエリには最終
層の feed forward network (FFN)の入力部分の隠れ表
現を用いた．式 (2)の距離関数には平方ユークリッ
ド距離を用いた．データストアはオリジナルおよび
再分割後の訓練データを用いてそれぞれ構築した．

3.2 事前実験: 全体の PPL

kNN言語モデルの分析を行う前に，低頻度語を多
く含むデータでの kNN言語モデルの有効性を調査
するために，ベースモデルと kNN言語モデルの性能
をオリジナルおよび再分割後のデータを用いて比較
する．モデルの性能はテストデータの PPLによって
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表 3 テスト性能 (PPL)の比較
オリジナル 再分割後

ベースモデル 18.25 21.90
kNN言語モデル 12.90 19.60

評価する．kNN言語モデルの近傍数 𝑘 と温度 𝜏 は，
開発データの PPLが最低となるものを選択した3）．
実験結果を表 3に示す．オリジナルと再分割後の

データの両方で kNN言語モデルによって性能が改
善しており，低頻度語を多く含むデータにおいても
kNN言語モデルが有効であることが示された．しか
し，再分割後のデータにおける改善の幅はオリジナ
ルのデータと比較して小さく，低頻度語が多く含ま
れていることによってその有効性が制限されている
ことが示唆された4）．

3.3 kNN確率の分析
kNN言語モデルによって低頻度語の予測性能が向

上するという仮説が正しければ，入力系列中で観測
された低頻度語における kNN確率はベースモデル
の予測確率（LM確率）を上回るはずである．本節
では，目的トークンが低頻度語の場合と高頻度語の
場合の kNN確率をそれぞれ LM確率と比較するこ
とで，kNN言語モデルの振る舞いを分析する．
図 1に，頻度上位 100トークン（高頻度語）と頻

度 0を除く低頻度語に対する kNN確率と LM確率
の期待値の比較を示す．図より，近傍数 𝑘 の値に依
らず，低頻度語に対する kNN確率は LM確率より
非常に小さく，kNN確率と LM確率の補間によって
低頻度語の予測性能は悪化することが明らかとなっ
た．また，高頻度語に対する kNN確率は LM確率よ
り大きい傾向が観察された．このことから，kNN言
語モデルによる性能向上は低頻度語の予測性能の向
上に依るものではなく，むしろ高頻度語の予測性能
の向上に依るものであることが示唆された．低頻度
語に関する更なる分析として，付録 B.2ではトーク
ン頻度および温度ごとの kNN確率と LM確率の期
待値を比較し，低頻度語に対する kNN確率はトー
クンの頻度に関わらず常に LM確率を下回り，温度
𝜏を大きくするとより顕著に kNN確率が小さくなる
ことを観察した．

3） ハイパーパラメータの詳細は付録 Aに記載した．以降の
実験は，この設定を踏襲する．

4） 付録 B.1では，kNN言語モデルの性能とハイパーパラメー
タの関係を調査し，オリジナルと再分割後のデータの双方
で，温度 𝜏が大きいほど性能が悪化し，適切な温度のもとで
は近傍数 𝑘 は大きいほど性能が向上する傾向を観察した．

16 32 64 128 256 512 1024
k
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0.4

0.5
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kNN ( )

LM ( )
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図 1 kNN確率と LM確率の比較: 低頻度語に対する kNN
確率は LM確率より小さく，高頻度語は逆の傾向を示す．

3.4 kNNヒット率の分析
低頻度語に対する kNN確率はなぜ低いのだろう
か？本節では，低頻度語は近傍探索でヒットしづら
いためであるという仮説を立て，分析を行う．
仮説の検証のため，クエリ近傍 Nに目的トーク

ンが 1 件以上含まれる割合（kNN ヒット率）を調
査する．図 2に，高頻度語と頻度 0を除く低頻度語
の kNNヒット率を示す．近傍数 𝑘 を大きくすると，
頻度に関わらず kNNヒット率が高くなる傾向が見
られた．高頻度語に対する kNNヒット率は近傍数
𝑘 = 16のもとで 82.5%，𝑘 = 1024で 99.2%であり，非
常に高い割合でヒットする．対照的に，低頻度語で
は近傍数 𝑘 = 16でわずか 15.5%であり，𝑘 = 1024の
もとであっても 38.1%と非常に低い5）．このように，
低頻度語に対しては，過半数のケースで目的トーク
ンが近傍探索で 1件もヒットせず，kNN確率が 0と
なる．このことが，前節で述べた低頻度語の kNN
確率の期待値の低さの要因であると考えられる．
また，付録 B.4では近傍数 𝑘 を大きくするほど近
傍トークン集合に占める目的トークンの割合（kNN
相対頻度）が低くなることを観察した．すなわち，
kNNヒット率と kNN相対頻度にはトレードオフ関
係があり，このことが図 1で観察された近傍数 𝑘 を
大きくしても kNN確率の期待値は向上しないとい
う傾向を引き起こしていると考えられる．

3.5 データストアの分布の調査
なぜ低頻度語は近傍探索でヒットしづらいのだろ
うか？本節では，低頻度語はデータストア上でまば
らに分布していることがその要因であるという仮説
を立て，この仮説を検証する．

5） 付録 B.3では，低頻度語に対する kNNヒット率とトーク
ン頻度の関係を調査し，トークンの頻度が大きいほどヒット
率が高くなる傾向を観察した．
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図 2 kNNヒット率: 低頻度語に対する kNNヒット率は
15.4%∼38.1%と低く，高頻度語では 82.5%∼99.2%と高い．
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図 3 各トークンのセントロイドまでのユークリッド距離
の変動係数: 低頻度語は高頻度語に比べて変動係数が大き
く，よりまばらに分布していることが分かる．

仮説の検証のため，データストア上の各トークン
のばらつきを調査する．あるトークンをバリューに
持つデータ点のキーのセントロイドから各データ点
のキーまでのユークリッド距離を測り，その距離の
変動係数6）によってそのトークンのばらつきを定量
化する．図 3に，低頻度語と高頻度語の変動係数を
示す．低頻度語は高頻度語に比べて変動係数が大き
く，よりばらつきが大きいことが示唆された．よっ
て，低頻度語の kNNヒット率が低いことは，データ
ストア上で低頻度語はまばらに分布しており，近傍
探索が困難であることに起因すると考えられる．
3.6 本章のまとめ: なぜ kNN言語モデルは
低頻度語の予測に役立たないのか？
本章では，1 章で示した 3 つのリサーチクエス

チョンを起点として，低頻度語に対する kNN言語
モデルの振る舞いを分析した．分析によって，3つ
のリサーチクエスチョンに対してそれぞれ以下のこ
とが明らかとなった．
A1 低頻度語に対する kNN確率はベースモデルの

予測確率より低く，高頻度語では低頻度語の逆
の傾向を示す

6） 標準偏差を平均で除した値で，分布のばらつきを示す．

A2 小さい近傍数 𝑘のもとでは低頻度語のほとんど
は近傍探索でヒットせず，大きい近傍数 𝑘 のも
とでは近傍集合に占める低頻度語の割合が低い

A3 低頻度語は高頻度語と比較してデータストア
上の分布のばらつきが大きい

以上の理由により，kNN言語モデルは低頻度語の予
測性能の向上に寄与せず，低頻度語を多く含むデー
タでは kNN言語モデルの有効性は限定的であるこ
とが示された．

4 関連研究
kNN言語モデル [3]は検索拡張言語モデルの 1つ

であり，事前に任意のテキストデータからデータス
トアを構築し，推論時にデータストアから近傍事例
を検索して利用する．kNN言語モデルは明示的な記
憶であるデータストアを利用することで，低頻度語
の予測性能が向上することが指摘されている [3]が，
この仮説の定量的な検証は行われてこなかった．

Xu ら [9] は，kNN 言語モデルに対して様々な
ablation studyを行うことで，kNN確率の計算に FFN
の出力とは異なる表現を用いることによるアンサン
ブルの効果と近似近傍探索による正則化の効果が性
能向上の要因であることを発見した．ただし，低頻
度語に対する kNN言語モデルの振る舞いは分析し
ておらず，上記の仮説の直接的な検証は行われてい
ない．kNN言語モデルやその派生である kNN機械
翻訳 [5]の性能を向上させるために，近傍数 𝑘 や補
間係数 𝜆を適応的に決定する手法 [10, 11, 12]や 2つ
の異なるデータストアを用いて距離を再計算する手
法 [13]が提案されているが，これらの手法は本研究
で明らかとなった低頻度語の予測に対する負の影響
を明示的に解決するものではない．

5 おわりに
kNN言語モデルは低頻度語の予測性能を改善する
ことが指摘されてきたが，この仮説の定量的な検証
は行われてこなかった．本研究では，低頻度語に対
する kNN言語モデルの振る舞いを分析することで
上記の仮説を検証した．実験により，これまでの仮
説に反して，kNN言語モデルは低頻度語の予測性能
の改善に寄与せず，むしろ高頻度語の予測性能の改
善が kNN言語モデルの成功の要因の 1つであるこ
とを明らかにした．低頻度語の予測性能を改善する
には，データストアの構築やクエリの計算の方法を
工夫する必要があり，これは残された課題である．
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A 実験設定の詳細
3 章における実験において，kNN 言語モデルの補
間係数 𝜆 は [3] に倣って 0.25 とした．また，近傍数
𝑘 と温度 𝜏 は，𝑘 ∈ {16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024} および
𝜏 ∈ {1, 10, 100, 1000} の範囲でグリッドサーチを行い，オ
リジナルおよび再分割後の双方で開発データの PPLが最
低となる 𝑘 = 1024, 𝜏 = 1を選択した．
B 追加の分析
B.1 kNN言語モデルのチューニング

3.2節での分析に加えて，kNN言語モデルの近傍数 𝑘 や
温度 𝜏 による性能への影響を調査した．実験結果を図 4
に示す．温度 𝜏 は値が大きいほど性能が悪化する傾向が
見られた．また，最適な温度 𝜏 = 1のもとでは，[3]で報
告された傾向と同じく，近傍数 𝑘 は大きいほど性能が向
上することが観察された．
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図 4 kNN言語モデルの近傍数 𝑘 および温度 𝜏 と性能の
関係

B.2 トークン頻度および温度と kNN確率
3.3節での分析に加えて，トークン頻度および温度によ
る低頻度語の kNN確率への影響を調査した．実験結果を
図 5に示す．全ての頻度において，kNN確率は LM確率
を常に下回ることが観察された．また，温度 𝜏 が大きい
ときにはより顕著に低頻度語の kNN確率が低くなること
から，温度パラメータを大きくすることは低頻度語の予
測確率の向上に寄与しないことが示唆された．
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図 5 低頻度語に対する kNN確率

B.3 トークン頻度と kNNヒット率
3.4節の分析に加えて，低頻度語に対する kNNヒット率

とトークン頻度の関係を調査した．実験結果を図 6に示
す．トークンの頻度が大きいほどヒット率が向上する傾
向を観察した．
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図 6 低頻度語に対する kNNヒット率

B.4 kNN相対頻度
3.4節の分析に加えて，近傍数 𝑘 と近傍トークン集合に
占める目的トークンの割合（kNN相対頻度）の関係を調
査した．実験結果を図 7に示す．低頻度語および高頻度
語，全トークンのすべてにおいて，近傍数 𝑘 を大きくす
ると，kNN相対頻度が低下する傾向が観察された．
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図 7 kNN相対頻度
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