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概要
大規模言語モデルの一般常識や推論能力，医療な
ど特定ドメインの知識等の計測には，多肢選択問題
からなる評価データセットが利用されることが多
い．しかし，言語モデルが多肢選択問題に回答する
際の頑健性はそれほど評価されてない．
そこで本研究では，多肢選択問題で構成された既

存の評価データセットを変換することで頑健性を検
証するための新たな評価データセットを提案し，既
存の言語モデルを評価する．結果として否定を含む
問題に対する頑健性の低さが明らかになった．

1 はじめに
OpenAIによる ChatGPTの公開以降，大規模言語

モデルへの期待が高まっている。これらのモデルの
能力を評価するデータセットとして，例えば 57の
科目に関して問題が収集されたMMLU [1]や，常識
推論に関するデータセットの HellaSwag [2] などが
ある．これらを含め，評価データセットの多くは多
肢選択問題で構成されている．
これらが言語モデルの推論能力や知識を評価する

ために設計されている一方で，選択肢問題を解くの
に前提となる，設問形式や求められている回答の出
力フォーマットを理解する能力を言語モデルが十分
に持っているかは明らかではない．例えば選択肢問
題の一部には「でないもの」を選ぶ問題のように，
否定の理解を必要とするものがある．しかし，ある
選択肢問題を図 1のように単純な否定を問うような
問題に変形しても，言語モデルは間違えることがあ
る．また言語モデルの選択肢問題に対する回答の頑
健性も議論がある．たとえば，Zhengら [3]は正答
選択肢の位置を移動するとパフォーマンスが大きく
変化することを明らかにしている．
そこで本研究では，（1）言語モデルが選択肢問題

という形式に対応する能力を持っているか，（2）頑
健性があるか，の 2点に着目して評価するための手

...(5-shot examples)

What is the option that is not A, B, or C? 
A. 4d
B. 2d
C. d
D. 1/2d
Answer: 4d

図 1 否定を含む簡単な問題に対し間違った生成を行
う例.

法を提案する．（1）については既存のデータセット
を変換することで知識が不要なタスクを作成し選択
肢問題を解く能力に焦点を当てた問題を作成するこ
とで，（2）については既存の問題に対し趣旨を変え
ない変更を加えた際に言語モデルが回答を変えない
ことを確認することで評価する．
実験では MMLUのうち 150問をもとに，本手法
を適用し 3,440 問の評価データセットを作成し，3
つモデルを評価した．結果，否定を含むタスクで比
較的エラー率が高くなることがわかった．また選択
肢のラベルの参照を含むタスクでエラー率が高くな
る可能性が示された．

2 関連研究
2.1 NLPモデルの評価手法

NLP モデルの評価手法に，能力ごとにいくつか
のタイプのテストを用いる CheckList [4] がある．
CheckListでは，特定の能力を測るためのシンプルな
テストであるMinimum Functionality Test（MFT）,入
力に若干の変更を加えた前後でモデルの予測が変わ
らないことを確認する Invariance Test（INV）等のテ
ストが提案されている．しかし，CheckListを多肢選
択問題を解く能力に適用した研究は見当たらない．
本研究は，CheckListの研究を参考に，多肢選択問題
に特化した検証用の評価データセットを作成する．
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図 2 選択肢問題の解答過程.

2.2 多肢選択問題におけるバイアス
言語モデルが多肢選択問題を解く際，選択肢の

ラベルや位置でのバイアス [3]が存在したり，選択
肢の並び順を変えると言語モデルが間違える [5]と
いった報告がある.そのため言語モデルの多肢選択
問題における頑健性を評価する必要性は高く，本研
究はこうしたバイアスを持つような言語モデルが間
違えるような問題を含めている．

3 提案手法
本論文では，多肢選択問題で構成された既存の評

価データセットを自動的に変換し，言語モデルが多
肢選択問題の形式に対応するのに必要最低限の能力
を備えていること，多肢選択問題を解けているなら
期待する振る舞いを評価するためのデータセットを
作成する手法を提案する．具体的には，選択肢問題
の解答過程（3.1節）に沿ったカテゴリごとに，言語
モデルを評価するタスクを作成する．3.2節で選択
肢問題におけるフォーマットについて説明したのち
に，3.3節以降では各カテゴリごとのタスクについ
て説明する．

3.1 選択肢問題の解答過程
選択肢問題に対応する能力について評価するタス

クを作成するうえで，選択肢問題を解く際の過程に
ついて次のように分類した（図 2）．
入力文の認識 まず文字列を受け取った際に，そ

の文字列が問題文と選択肢から構成される選択肢問
題であることを認識する必要がある．
問題理解 選択肢問題は問題文と選択肢から構成

され，それぞれの内容によっていくつかのフォー
マット（3.2節）に分けられるが，解くためにはその
問題がどのフォーマットかを理解することが期待さ
れる．
回答選択 問題を理解した上で，回答となる選択

肢を選ぶ．
回答生成 多くの回答はラベルのみだが，ラベル

が ABCDではなく 1234の場合，ラベルがないため
選択肢の内容を出力する場合のようにいくつかの出
力形式が想定される．

問題例フォーマット
What is 'malware’?
A. A hacker tool.      B. ...SimpleQ

An oocyte is
A. an unfertilized egg. B. ...Continuation

In Holocene Africa, the __ was replaced by the __.
A. Iberomaurusian culture; Capsian culture
B. ...

Gap-Fill

図 3 フォーマットごとの問題例.

3.2 選択肢問題のフォーマット
選択肢問題にはいくつかのフォーマットが存在す
る．本研究では以下の 3つに着目する．

SimpleQ 問題文として完結した質問が与えら
れ，その回答を選択肢から選ぶ問題．

Continuation 問題文として途切れた文章が与え
られ，それに続く内容を選択肢の中から選ぶ問題．

Gap-Fill 1 つないし複数の空欄がある文章が与
えられ，空欄に入る文字列の組み合わせを選ぶ
問題．
各フォーマットごとの具体例を図 3に記載する．

3.3 入力文の認識
言語モデルが入力された選択肢問題を解けるな
ら，入力における問題文や選択肢を正しく認識でき
ていることを期待する．そこで質問・選択肢記憶
というタスクを設計した．具体的には，既存の選
択肢問題を元に，Repeat the following question without
answering it. や Which option is { Option 1 } ?, What is
the option A?などの指示に言語モデルが従えるかを
確認する．

3.4 問題理解
言語モデルが問題を理解した上で解答しているな
ら，問題に非本質的な変更が加わっても回答を変更
しないことが期待される．そこで問題フォーマット
の変更や選択肢のラベルの変更や削除，選択肢の順
序の変更を行った上で，変更前後の回答が一致する
ことを確認する．
フォーマット変更 選択肢問題にはいくつかの
フォーマットがある（3.2 節）．しかし問題フォー
マットの違いに対して言語モデルが頑健であるかは
明らかでない．そこでこのタスクでは各問題を別の
問題フォーマットに変換し選択肢をシャッフルした
上で解かせた際に，変換前後での言語モデルの回答
が一致するかを確認する．フォーマット変更後に問
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題が成立していること，前後で趣旨が変わっていな
いことは人手で確認している．
選択肢変更 このデータセットでは選択肢問題の

ラベルには ABCDのように連続したアルファベッ
トを原則用いている．このタスクでは下記の変更を
行った上で，変換前後での回答が一致するかを確認
する．

1. 選択肢の順序をシャッフル
2. 選択肢のラベルを英数字 1,2,3,4に変更
3. 選択肢のラベルをハイフンに変更

3.5 回答選択
ここでは言語モデルが回答選択する際に必要とな

りうる否定の認識能力について評価する．具体的に
は 2タイプの質問文を用いた．1つはWhich option is
not { Option1 },{ Option2 }, or { Option3 }? と選択肢
の内容で選択肢を指定しラベルで回答することを期
待する質問，もう 1つはWhat is the option that is not
A, B, or C?のようにラベルで選択肢を指定し，内容
で回答することを期待する質問である．

3.6 回答生成
昨今の生成的な言語モデルが多肢選択問題を解く

には，回答を生成する能力が必要である．このカテ
ゴリでは，言語モデルが期待する回答形式で出力で
きるかを評価する．具体的には， Which option is {
Option1 }? Please write the letter only. のように回答形
式を指定した上で期待する回答を生成するか確認す
る．回答形式はラベルのみ，内容のみ，ラベルと内
容の両方（e.g. A. {Option1}）の 3つを用いた．

3.7 MFTと INV

2.1 節にて MFT や INV のテストタイプを紹介し
た．問題理解カテゴリのタスクは変換前後で回答
が一貫しているかを評価しているため INVとなる．
一方，その他のカテゴリのタスクはシンプルな課題
に対して正しい回答をできたかどうかで評価してお
りテストタイプはMFTである．MFTと INVとでは
評価の仕方が異なるため，指標を直接比較すること
はできない点に注意が必要である．

4 実験
実験は，今回の手法による評価データの作成と，

作成したデータによるモデルの評価の二段階に分け

表 1 MFTの各タスクごとのエラー率.
カテゴリ 入力文認識 回答選択 回答生成
タスク 質問・ 否定 出力形式

選択肢記憶 指定
LLaMA2 70B 9.3% 34.7% 4.1%
Mixtral 8x7B 14.0% 41.8% 17.8%
Mistral 7B 21.1% 48.3% 16.2%

られる.

4.1 評価データの作成
本提案手法は既存の評価データセットを変換し
て新たなデータセットを作成する．本実験では言語
モデルの評価によく用いられる MMLU を用いた．
MMLUに含まれる多肢選択問題をいくつかのルー
ルを定義して問題フォーマットごとに分類し，各
フォーマットから 50問ずつランダムに合計 150問
を抽出した．なお all of the aboveのような他の選択
肢を参照する選択肢を含む問題は選択肢の並び替え
やフォーマット変更時に影響があるため省いた．ま
た本実験は 5-shot examplesで行った．

4.2 用いたモデル
本実験では上記で作成した評価データを元に，モ
デルが公開されていて多くのデータセットでベンチ
マークされている Llama2 70B [6]と，それをスコア
で上回るMixtral 8x7B [7]，比較的小規模だが高性能
のMistral 7B [8]の 3つのモデルを評価した．

4.3 結果と考察
MFTタスク テストタイプが MFTのタスクのエ
ラー率を表 1に記載する．5-shotだとしてもフォー
マットレベルの問題でこれだけ失敗するとなると，
本来評価したい内容についての結果に大きな影響を
与えるリスクがある．特に否定のタスクでのエラー
率が高くなった．中でも選択肢の内容で指定する問
題は Llama2 70Bでエラー率 7.3%に対し，選択肢の
ラベルで指定する問題は 62.0%と高くなった．さら
に質問記憶を除く各タスクの選択肢の指定方法と回
答形式ごとにエラー率を比較すると（表 2），選択肢
のラベルをもとに指定してる問題でエラー率が高く
なっていることがわかった．否定のタスクでラベル
指定の場合に特にエラー率が高くなるのは，問題文
に含まれるラベルが 3つと他のタスクと比べて多い
ことが原因の可能性がある．
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表 2 MFTの各タスクの指定方法ごとのエラー率.
タスク 選択肢記憶 否定 出力形式指定

質問文での選択肢指定 内容 ラベル 内容 ラベル 内容 ラベル
回答の出力形式 (ラベル) (内容) (ラベル) (内容) ラベル 両方 内容 両方
LLaMA2 70B 1.3% 16.7% 7.3% 62.0% 1.0% 1.7% 9.0% 4.7%
Mixtral 8x7B 2.0% 30.0% 7.3% 76.3% 2.7% 3.3% 32.3% 33.0%
Mistral 7B 2.0% 50.7% 18.7% 78.0% 1.3% 1.3% 42.3% 20.0%

INVタスク 次にテストタイプが INVのタスクの
エラー率 (変更前後で回答が一貫していない割合)を
表 3に記載する．比較すると，フォーマット変更で
のエラー率が比較的高くなった．一方で，フォー
マット変更では選択肢のシャッフルも行っているた
め，フォーマット変更によるエラー率の上昇幅は比
較的少なくなった．

表 3 INVの各タスクごとのエラー率.
カテゴリ 問題理解
タスク フォーマット 選択肢変更

変更 +
シャッ シャッ

1234
ハイ

フル フル フン
LLaMA2

25.2% 25.3% 8.7% 21.3%
70B

Mixtral
28.3% 23.3% 12.7% 18.7%

8x7B
Mistral

33.4% 30.0% 12.0% 27.3%
7B

また LLaMA2 70B での，変換前後のフォーマッ
トごとのエラー率を表 4 に記載する．SimpleQ へ
の変換時のエラー率が高くなった．Continuationと
Gap-Fillの SimpleQへの変換が，問題文と選択肢を
結合，転記し，新たな選択肢としており，選択肢を
変更前より長文にしていることの影響の可能性が
ある．
表 4 フォーマット変更前後でのエラー率（LLaMA2
70B）.

変更後のフォーマット
変更前 SimpleQ Continuation Gap-Fill

SimpleQ - 24% 18%
Continuation 32% - 18%

Gap-Fill 38% 20% -

さらに変換前後での選択肢問題に対する正答率も
それぞれ測定した（表 5）．全体的に変換後の正答
率が変換前と比べて下がる結果となった（全体では

74.0%→ 66.6%）．人手での確認では問題の内容は
変わっていないはずではあるものの，フォーマット
変換によって問題を難化させている可能性がある．
表 5 フォーマット変更前後の正答率（LLaMA2 70B）.

変更前の 変更後のフォーマット
正答率 SimpleQ Contin- Gap-

uation Fill

SimpleQ 74% - 62% 74%
Continuation 62% 66% - 58%

Gap-Fill 86% 66% 75% -

5 おわりに
本研究では，言語モデルの選択肢問題に対応する
能力と頑健性の評価を行なった．言語モデルは，簡
単なタスクにも関わらず高いエラー率となり，選択
肢問題に対応する能力が本来測りたい評価に対し影
響を与える可能性を示した．また問題の趣旨を変え
ない変更を加えるだけで言語モデルが回答を変え
ることを示し，頑健性の低さを指摘した．とくに否
定のタスクにおいて比較的エラー率が高くなるこ
とが明らかになった．否定を含む選択肢問題を言語
モデルの評価に用いると，モデルの選択肢問題に対
応する能力の高低に影響を受けてしまい，本来測定
したかった知識能力を測れない可能性がある．また
各タスクにおいて，ラベルをもとに選択肢を指定す
る問題でエラー率が高くなることがわかった．従来
の選択肢問題では問題文自体にラベルが含まれる
ケースは少ないが，選択肢に他の選択肢のラベルが
含まれる形式は見受けられる（e.g. A. {Option1} B.
{Option2} C. A and B）.このような，ラベルの参照を
必要とする選択肢の影響は本手法で考慮できていな
いため今後の課題である．
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