
自己認知は LM as KBの信頼性を高めるか
井之上直也 1,2　原口大地 1　田中健史朗 1

　白井清昭 1　Natthawut Kertkeidkachorn1

1北陸先端科学技術大学院大学　2理化学研究所
{naoya-i,s2110137,kenshiro.tanaka,kshirai,natt}@jaist.ac.jp

概要
Language Models as Knowledge Bases (LM as KB)は，
自然言語形式のプロンプトで知識の問い合わせを柔
軟に行える一方で，信頼度の高い問い合わせ方法は
未だ確立されていない．本稿では，LM as KBに自
己認知機構を取り入れ，予測結果が不確実な場合に
問い合わせを分解し，熟考的に検証する新しいアプ
ローチ Back-off LMKBを検討する．評価実験では，
GPT-4及び GPT-3.5に基づく Back-off LMKBを質問
応答データセット StrategyQA [1]上で検証し，自己
認知機構の有効性，及び今後の課題を示す．

1 はじめに
LM as KBとは，自然言語形式で書かれた知識ベー
スを大規模言語モデル (LLM)に学習させることに
より，自然言語形式のプロンプトで知識の問い合わ
せを柔軟に行うことを目指すパラダイムである [2]．

LM as KBにおける未解決課題の一つは，知識の
問い合わせ方法である．一般に，ある知識を表現す
る自然言語表現は複数考えられるが，LLMの出力
は言語表現の微妙な変化に鋭敏であり，実際に言語
表現によって同一の知識に対する問い合わせ結果
が一貫しないことが示されている [3, 4]．例えば，
文献 [4]では，Anne Redpathの死没地を問い合わせ
る際，プロンプト Anne Redpath’s life ended inと Anne
Redpath’s passed away inとでは，LLMの返す結果が
それぞれ London, Edinburghと異なることが指摘さ
れており，LM as KBの信頼性を揺るがせている．
本研究では，こうした非一貫性は，予測の不確実

性により捉えられるものと仮定し，LM as KBの信
頼性を改善する方法を検討する．具体的には，図 1
に示すように，素の LM as KB (図 1, LMKB)の問い
合わせ結果の不確実性をチェックする自己認知機構
を取り入れる．結果に自信がない場合には，問い合
わせを単純な命題に分解して論理的に再検証する
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図 1 Back-off LMKBの概要．知識ベース LMKB から真
偽が不確実な場合には解答を使用せず，間接証明生成モ
デル ProofGen を通して，別の知識を用いた論理的な真
偽検証にバックオフする．

(図 1, ProofGen)．本研究の貢献は次の通りである:

• 問い合わせ結果の不確実性に応じて動的に問い
合わせを分解する新たな枠組み Back-off LMKB
を提案する（§3）．

• StrategyQA [1]から構築した真偽検証問題 457問
において，GPT-4及びGPT-3.5に基づく Back-off
LMKBの有効性を定量的に示し（§4.2），エラー
分析により今後の課題を明らかにする（§4.3）．

2 関連研究
LLMの生成結果の信頼性推定の研究は近年盛ん
に行われており [5, 6, 7, 8]，LLMにとって真偽の分
からない知識を問われた場合には，不明と答える技
術が成熟しつつあり，本研究ではこれを利用する．
質問応答や事実性判定の分野においては，複雑な

質問を単純な質問に分解してから LLMに問い合わ
せ，その結果を統合することで，解答の精度が向上
することが多数報告されている [9, 10, 11, 12]．しか
しながら，いずれも予測の確実性を考慮した動的な
分解は行っていない．
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文献 [13]では，画像に対する質問応答 (VQA)に
おいて，確信度に応じて動的に質問を分解すること
の有効性が確認されている．しかしながら，VQA
は入力画像に対する問い合わせ，LM as KBはパラ
メトリック知識に対する問い合わせであり，本研究
とは実験設定が大きく異なる．また，§3で示すよう
な再帰的な真偽検証は検討されていない．

3 提案手法: Back-off LMKB

3.1 全体の流れ
自然言語形式の命題 𝑝 と知識ベース 𝐾 が与えら

れたとき，𝑝 の真偽値が分かるならば True, Falseの
いずれか，未知ならば Unknownと答えるモデルを構
築する．形式的には次のような関数 𝑓 を設計する．

𝑓 (𝑝) =


True if 𝐾 ⇝ 𝑝

False if 𝐾 ⇝ ¬𝑝または 𝐾 ̸⇝ 𝑝

Unknown 上記の両方が不確実
(1)

ここで⇝は意味的な含意を表す．
提案手法である Back-off LMKBの概要を図 1，ア

ルゴリズムを Algorithm 1に示す．引数について，𝑝
は検証対象の命題，𝑑 は再帰の上限，𝑟 は現在の再
帰呼び出しの深さである．以下，解説する．

Step 1: 𝐾 上で事前訓練された LLMに基づく知
識ベースモデル LMKB を構築し（§3.2），命題 𝑝の
真偽を検証する（2行目）．ただし， LMKB は命題
の真偽に確信が持てない場合に，Unknown を返す
ことができるとする．ここで True, Falseが決まる場
合，もしくは再帰の上限に達した場合（𝑟 = 𝑑）に
は，真偽値を返して処理を終了する（3行目）．

Step 2: §1 で述べたように，予測の不確実性は
LLMの知識の非一貫性のサインであると考えられ
る．そこで，予測が不確実なとき，すなわち LMKB
が Unknownを返した場合には，間接証明にバック
オフし，𝑝の真偽を論理的に検証する（4行目）．
具体的には，まず 𝑝 と論理的な関係にある命題

の集合 𝑄 = {𝑞1, 𝑞2, ..., 𝑞𝑛}を求めるモデル ProofGen
を構築する（§3.3）．論理的な関係は命題論理式
𝜙 で表され，例えば，十分条件の関係であれば，
(𝜙,𝑄) = (𝑞1 ∧ 𝑞2 → 𝑝, {𝑞1, 𝑞2}) となる．
次に，𝑞𝑖 ∈ 𝑄 の真偽値 𝑦𝑞𝑖 を検証し，仮定 Ψ =

{𝑞𝑖 | 𝑞𝑖 ∈ 𝑄, 𝑦𝑞𝑖 = True} ∪ {¬𝑞𝑖 | 𝑞𝑖 ∈ 𝑄, 𝑦𝑞𝑖 = False}
を構築する．ここで，𝜙,Ψ より 𝑝 または ¬𝑝 が帰
結できるならば（例えば 𝑦𝑞1 = True, 𝑦𝑞2 = Trueの場

Algorithm 1 Back-off LMKB.
1: function BackoffLMKB(𝑝, 𝑑, 𝑟 = 0)
2: 𝑦 ← LMKB(𝑝) ∈ {True, False, Unknown}
3: if 𝑦 ∈ {True, False} or 𝑟 = 𝑑 then return 𝑦
4: 𝜙,𝑄 ← ProofGen(𝑝) ⊲間接証明にバックオフ
5: for 𝑞𝑖 ∈ 𝑄 do 𝑦𝑞𝑖 ← BackoffLMKB(𝑞𝑖 , 𝑑, 𝑟 + 1)
6: Ψ← {𝑞𝑖 | 𝑞𝑖 ∈ 𝑄, 𝑦𝑞𝑖 = True}
7: Ψ← Ψ ∪ {¬𝑞𝑖 | 𝑞𝑖 ∈ 𝑄, 𝑦𝑞𝑖 = False}
8: if 𝜙,Ψ ⊢ 𝑝 then ⊲ 𝑝は真？
9: return True

10: else if 𝜙,Ψ ⊢ ¬𝑝 then ⊲ 𝑝は偽？
11: return False
12: end if
13: return Unknown ⊲証明失敗
14: end function

合），対応する真偽値を返す．例えば，図 1 では，
𝜙 = 𝑞1 ∧ 𝑞2 → 𝑝 となるような命題 𝑞1, 𝑞2 を求め，
𝑞1 = True, 𝑞2 = Trueから 𝑝が Trueであることを帰結
している．なお，𝑞𝑖 ∈ 𝑄 の真偽検証では，𝑞𝑖 を入力
として Step 1から再帰的に処理を行う．

3.2 知識ベースモデル: LMKB

命題 𝑝と知識ベース 𝐾 が与えられたとき，𝑝の真
偽値が分かれば True, Falseのいずれかを，そうでな
ければ Unknownを返すモデルを構築する．
本研究では，𝐾 はウェブ上に存在するウェブペー

ジ集合とし，ウェブコーパスを用いて事前訓練され
た LLMを LMKB として用いる．具体的には，§A.1
のプロンプトの雛形を用いて言語モデルに 𝑝の真偽
を問う．得られた応答の最初のトークンの生成確率
分布から Trueと Falseの生成確率を取り出した上で
正規化し，𝑝の真偽値 𝑌 の確率分布 𝜋(𝑌 )とする．
予測の確信度については，LLMの生成確率に基づ
く確信度と正解率の間に高い相関があることが知ら
れているため [7]，𝑌 の正規化エントロピー NE(𝑌 ) =
−∑𝑦∈{True,False} 𝜋(𝑌 = 𝑦) log 𝜋(𝑌 = 𝑦)/log 2 ∈ [0, 1] を
計算し，1 − 𝑁𝐸 (𝑌 ) を予測の確信度とする．最終的
には，確信度が閾値 𝜏以上ならば真偽値を返す．

LMKB(𝑝) =
argmax

𝑦∈{True,False}
𝜋(𝑌 = 𝑦) if 1 − NE(𝑌 ) ≥ 𝜏

Unknown otherwise.
(2)

3.3 間接証明生成モデル: ProofGen

命題 𝑝 が与えられたとき，𝑝 と論理的な関係 𝜙

にある命題の集合 𝑄 = {𝑞1, 𝑞2, ..., 𝑞𝑛} を求める．𝜙
に様々なバリエーションを持たせることにより，
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表 1 BoolQAの精度．下段は参考値．
モデル 精度
GPT-4 (Zero-shot) 74.8 (342/457)
GPT-3.5 (Zero-shot) 67.2 (307/457)

PaLM 540B (5-shot) [14] 73.9

様々な間接証明戦略を用いることができるが，今回
は 𝜙 = 𝑞1 ∧ 𝑞2 → 𝑝 に固定し，𝜙, 𝑞1, 𝑞2 ⊢ 𝑝 より 𝑝 を
Trueと帰結する戦略のみを採用する．図 1における
Moon Jae-in was born outside of Khanbaliqの分解はそ
の一例である．その他の戦略は §Bを参照のこと．
𝑝から 𝑄を生成するために，§A.2の雛形を用いて

プロンプトを作成し，LLMに入力する．𝑝 が False
である場合には，架空の事実を含む十分条件を生
成する必要があるため，プロンプトでは，生成さ
れる命題 𝑞1, 𝑞2 は偽の事実 (false facts)であることを
許している．最後に，LLM の生成結果からパタン
マッチにより 𝑞1, 𝑞2 を抽出し， ProofGen(𝑝) の出力
を (𝜙,𝑄) = (𝑞1 ∧ 𝑞2 → 𝑝, {𝑞1, 𝑞2}) とする．

4 評価実験
本節では，研究の大前提となる LMKB 単体の性

能を確認し， LMKB の予測が不確実な場合の間接
証明へのバックオフの効果を検証する．

4.1 実験設定
データセット StrategyQA [1] (BigBench 版) 1）の

Validation Split 457 問を用いる．StrategyQA は，(a)
複数の知識を統合して答えるマルチホップ QAであ
り，(b)解答に必要な知識が質問からは分からない
質問を集めたデータセットであり，本研究の実験に
適していると考えられる．GPT-4により質問文を肯
定形に変換して実験に利用する．
モデル LMKB と ProofGen を実装するため

の LLMとして，GPT-4 (gpt-4-1106-preview)，または
GPT-3.5 (gpt-3.5-turbo-1106)を OpenAI API経由で用
いる2）．実験では，以下のモデルの性能を比較する．

• BoolQA: LMKB に真偽値を強制的に出力させ
る（提案手法 𝜏 = 0と等価）．

• BoolQA+Unk: LMKB の検証結果をそのまま使
う（提案手法 𝑑 = 0と等価）．

• Back-off LMKB: 提案手法．再帰の深さの上限
𝑑 = 1, 𝑑 = 2それぞれを評価する．

1） https://huggingface.co/datasets/tasksource/bigbench

2） top p=1.0, temperature=1.0とした．
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図 2 閾値 𝜏 を変化させた場合の解答率と精度の変化
（上: GPT-4,下: GPT-3.5）．

評価指標 それぞれのモデルは「解答しない
(Unknown)」という選択肢を取ることができ，解答
対象の問題数が異なるため，性能を互いに比較する
ことが難しい．そこで，Selective Classification タス
ク [15] のもとでモデルを評価する．すなわち，閾
値 𝜏 を変化させ，解答率と精度の変化をプロット
する．本実験では 𝜏 を 0.025 きざみで 0.0-1.0 まで
変化させ，解答率 = モデルが真偽値を返した問題数

全問題数 ，精度
= モデルが正しく真偽を予測した問題数モデルが真偽値を返した問題数 とする．これにより，
同一解答率の上での精度比較が可能になる．

4.2 実験結果
BoolQAの精度を表 1，BoolQA+Unk, Back-off LMKB
の解答率と精度の関係を図 2に示す．

LMKB は十分な精度を持ち，予測の不確実性を
推定できるか？ 表 1より， LMKB は既存研究と
比べても遜色ない精度で真偽検証ができることが確
認できた．また，図 2より，両言語モデルにおいて
BoolQA+Unkの解答率と精度の間に負の相関が確認
できた．これは，正規化エントロピーに基づく確信
度を用いた LMKB が，予測の不確実性を適切に推
定できていることを意味する．
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表 2 LMKB が Unknownと答えた事例における，間接証
明に基づく真偽検証の精度 (GPT-4)． % Trueは正解ラベ
ルが Trueの問題の割合を示す．

(𝑑, 𝜏) 事例数 解答数 精度 % True

(1, 0.25) 43 23 71.4 62.8
(2, 0.35) 55 32 71.9 61.8

不確実な予測に対する間接証明へのバックオ
フは有効か？ 図 2 より，同一の解答率における
BoolQA+Unkと提案手法の精度を比べると，GPT-4
ではすべての解答率において，GPT-3.5では解答率
60%以上において，提案手法がより高い精度を得ら
れた．これより，予測が不確実である場合の間接証
明へのバックオフの有効性が確認できた．
さらに，図 2 より，𝑑 = 1 と 𝑑 = 2 を比べると，

𝑑 = 2の精度が全体的に高い傾向にあることがわか
る．これより，慎重な真偽検証を再帰的に行うこと
の有効性も確認できた．
図 3に，BoolQAは False，BoolQA+UnkはUnknown

と判断するところを，間接証明へのバックオフによ
り Trueと結論を上書きし，正解できた事例を示す．
間接証明による真偽判断はどの程度正確か？

GPT-4の解答率 95%付近の実験結果について，間接
証明に基づく真偽判断の性能を評価した． LMKB
が Unknownと解答した事例における，間接証明に
基づく真偽判断の精度を表 2に示す．Trueを正解と
する問題の割合はそれぞれ 62.8%, 61.8%程度であ
り，Unknownを単純に Trueまたは Falseに倒す場合
に比べて，10%以上高い精度で真偽判断を実現でき
ていることになる．以上より，間接証明へのバック
オフの効果を改めて確認できた．

4.3 間接証明のエラー分析
今後の課題を探るため，表 2 の (𝑑, 𝜏) = (2, 0.35)

の結果において，間接証明が真偽判断を誤った事例
20件を人手により分析した．
予測 = True，正解 = False: 9 件 6 件/9 件は，

ProofGen は期待通りに動作していたが， LMKB
の真偽判定誤りに起因するエラーが 3件， LMKB
の真偽判定は正しいが，データセットの質問がそも
そも曖昧であり，Trueも正解といえるケースが 3件
あった．残りの 3件/9件は， ProofGen のエラーに
より，生成された命題の集合が入力命題の十分条件
でないという事例であった（図 4）．
予測 = Unknown，正解 = True: 11件 9件/11件に

ついては， ProofGen にエラーはないが，5件/9件に

Growing seedless cucumber is good for a gardener with entomophobia.

T: 0.423, F: 0.577 
 C: 0.017 → Unknown.

Seedless cucumbers do not
require pollination from

insects.

Entomophobia is the fear of
insects.

T: 0.547, F: 0.453 
 C: 0.006 → Unknown.

Seedless cucumbers develop
without fertilization.

Fertilization typically
requires pollination from

insects.

T: 0.959, F: 0.041 
 C: 0.754 → True.

T: 0.982, F: 0.018 
 C: 0.868 → True.

T: 1.000, F: 0.000 
 C: 1.000 → True.

図 3 間接証明へのバックオフが有効な例．“T: ... F: ...”
は LMKB の予測確率分布，“C:”は確信度，“→”は最終的
な真偽検証結果を示す（式 2による）．

ついては， LMKB が少なくとも 1つの命題を False
または Unknownと判断したために，十分条件が成
立していると判定されずに Trueと帰結しなかった
ケースであった (図 5)．残りの 4件/9件については，
LMKB の真偽判定誤りにより True と帰結されな
かったケースであった．残り 2件/11件は，前述同
様，生成された命題の集合がそもそも十分条件に
なっていないものであった．

5 おわりに
本稿では，LM as KBの信頼性向上を目指し，予測
の不確実性を間接証明によるバックオフで補うアプ
ローチを検討した．§4.3のエラー分析により，大き
く二つの課題が見えてきた．
第一に， LMKB の真偽検証の精度，及び予測の
不確実性の推定精度の問題である．予測の不確実性
の指標を，知識ベースにある命題とそうでない命題
を明確に切り分けられる統制された実験条件下で研
究していく必要がある．
第二に，間接証明戦略の不十分さである．現状の

提案手法では，与えられた命題に対して一つの特
定の形の証明を試みているが，これにより誤った
Unknownの予測を生み出してしまった．一つの証明
戦略について複数の命題集合を生成する，証明戦略
を増やすなどの対策が必要である．また，最適な証
明戦略の自動選択や，確実に真偽検証できる方向に
探索的に証明を展開するなど，証明探索の研究など
も今後の課題となる．
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A LLMに与えるプロンプト
A.1 LMKB

For the following question, provide your

best guess. Give ONLY the guess. No other

words or explanation. {𝑝}. True or False?

A.2 ProofGen

To conclude a statement X, what premises

are needed? Write two atomic premises P and

Q.

- P and Q can be false facts. P and Q should

contain all the world knowledge required to

prove X. P and Q should be simple sentences

consisting of only subject-verb-object.

- Write specific statements. Do not use

pronouns. Use specific nouns. Give ONLY

answer. No other words or explanations.

For example: P: <Premise 1> Q: <Premise 2>

X: {𝑝}

B その他の証明戦略の例
• Modus Tollens: 𝜙 = (𝑝 → 𝑞1) とし，𝜙,¬𝑞1 ⊢ ¬𝑝
より 𝑝を偽と帰結する．

• Disjunctive Syllogism: 𝜙 = (𝑝∨¬𝑝)とし，𝜙,¬𝑝 ⊢ 𝑝
より 𝑝を真と帰結する．

C 間接証明のエラー
図 4，図 5に，間接証明のエラーに起因する真偽

検証誤りを示す．

The NY Stock Exchange closing bell will be heard in Universal Music
Group's headquarters.

T: 0.461, F: 0.539 
 C: 0.004 → Unknown.

The NY Stock Exchange emits a
sound when it closes.

Universal Music Group's
headquarters has a system to

broadcast the NY Stock
Exchange's closing bell.

T: 0.999, F: 0.001 
 C: 0.993 → True.

T: 0.423, F: 0.577 
 C: 0.017 → Unknown.

Universal Music Group's
headquarters is equipped with

audiovisual equipment.

The NY Stock Exchange's
closing bell can be broadcast

through audiovisual equipment.

T: 1.000, F: 0.000 
 C: 1.000 → True.

T: 1.000, F: 0.000 
 C: 1.000 → True.

図 4 ProofGen のエラーの例（右下）．「UMG の本社に
はオーディオ機器がある」「NYSE の closing bell はオー
ディオ機器で放送できる」だけでは「UMG の本社には
NYSEの closing bellを放送するシステムがある」とは言い
切れない．

Michael Bloomberg can fund the debt of Micronesica for a decade.

T: 0.516, F: 0.484 
 C: 0.001 → Unknown.

Michael Bloomberg has a net
worth sufficient to cover
Micronesica's debt for a

decade.

Micronesica's debt remains
constant over the decade.

T: 0.980, F: 0.020 
 C: 0.860 → True.

T: 0.003, F: 0.997 
 C: 0.970 → False.

図 5 LMKB により生成された十分条件は正しい
が LMKB が Falseを返したため，証明が失敗し，全体と
しては Unknownを返した．
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