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概要
ニューラル言語モデルは,大量のテキストを用い

た事前学習と指示チューニングによって,多様な知
識と推論能力を獲得しているとされる. 本研究では,
言語モデルが有する時間に関する事実知識,特に過
去の出来事の日付に関する知識について調査する.
具体的には,過去の出来事が発生した年月日を回答
するタスクのデータセットを構築し,言語モデルが
出力する日付と実際の正解との間の誤差を分析す
る. 実験の結果,言語モデルは年号に関する知識につ
いては,月日と比較してより正確に保持しているこ
とがわかった. また,年号を正確に認識できていない
言語モデルは,実際の年よりも後の年代として推論
しやすい傾向があることが示唆された.

1 はじめに
ニューラル言語モデルの成功により,自然言語処

理の分野は大きな飛躍を遂げた. 現在の主流である
Transformer[1]を基盤とした LLMは,大量のWebテ
キストを用いた事前学習を行った後に, RLHF[2]な
どの強化学習によって人間の嗜好に合わせてアライ
メントされる. この過程でどのような知識や推論能
力が獲得されるのかという問いは,言語モデル研究
における重要な課題となっている.
人間の基本的な認知能力の一つに時間的推論

（Temporal Reasoning）がある. 時間的推論とは,時間
的な概念を理解し,関係を推論する能力のことを指
す. ChatGPTを含めた近年の LLM’sは,この能力を
一定程度有していると報告されているものの,その
能力には限界が存在し,依然として十分な時間的推
論を行えていないという指摘も存在する [3][4].

LLM の時間的推論を測定するためのデータ
セットとして, TIMEBENCH[5] が提案されている.
TIMEBENCH は, 3 つの時間的な概念から総合的に
LLMの時間的推論を測ることを目的として設計さ
れている. しかし,これは時間的な事実知識そのもの

の評価ではなく,文脈に応じた時間的推論に主眼を
置いたものとなっている. また,日本語においても時
間的推論を測ることを目的としたデータセットは存
在しているが [6],年代別の事象に焦点を当てて,そ
れらの事実知識に関して言語モデルの体系的な調査
を行った研究は確認できなかった.
上記の背景を踏まえ,本研究では,言語モデルの時
間的な事実知識の保有能力に焦点を当てた調査を行
う. 具体的には,「〈イベント〉は何年の何月何日？」
という質問を LLMに入力し,モデルが正確に西暦と
月日を回答できるかどうかを定量的に分析する. 特
に,年代と正答率の関係を明らかにするため,正答率
を年代別に測定する. さらに, 分析対象をモデルの
出力だけでなく内部モジュールにも拡張し,一部モ
ジュールを無効化した場合の出力変化についても調
査を行う.
実験を通して,以下の分析結果が得られた.

• 年号に関する知識の方が月日よりも定着して
いる.

• 言語モデルはイベントの発生時期を実際よりも
後の年代として予測しやすい傾向にある.

• 一部の MLPモジュールに集中して年月日の知
識が蓄積されている可能性がある.

2 データセットの構築
本研究では,「～は何年の何月何日?」という質問
に対して年号及び月日が回答となる,事実 QAデー
タセットの作成を行う. データセット作成にあたっ
て必要となる情報は,特定のイベントとそのイベン
トが発生した時間情報であるが, Wikipediaでは「～
年の日本」というタイトルのページが作成されてお
り,本研究ではここから情報を抽出する. ページ数の
都合上,データセットの詳細な作成方法については
Appendix[A]で述べる. 主な手順としては, Wikipedia
からの情報抽出→イベントの分割→ QA形式への変
形→人手によるスクリーニングとなっており,表 1
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に各フェーズで行った作業後に得られたデータ数を
示した.

表 1各フェーズでのデータ数の遷移
抽出後 分割後 QA作成後 選別後

データ数 5,815 6,774 5,606 5,296

3 事前実験
本研究で使用するデータセットの質問の語尾は

「～は何年の何月何日？」となっており,これに対応
する言語モデルの出力は,例えば, 1999年 5月 21日
のようなフォーマットに従っていることが望まし
い. そこで,まずは指示チューニング言語モデルがこ
のような回答を出力する機能を有しているか調査す
るための事前実験を行った. 具体的には,言語モデル
に質問を入力し,得られた出力に前述のフォーマッ
トに従った部分文字列が 1ヶ所存在した場合のみ有
効回答とみなし,その割合を計算した. データセット
には前節で収集したもの全てを使用し,貪欲デコー
ディングで推論を行った. 該当箇所の抽出は,正規表
現によるマッチングを採用し, 1999年（平成 11年）
5月 21日のように出力にブレが生じた場合でも対応
可能にしている. また,個々の出力について著者が目
視での確認を行った結果,いくつかの言語モデルに
おいて,西暦を含んだ上で回答を拒否するケースが
見られたため,このような場合には無効回答とみな
した. 表 2の数値は,各言語モデルの出力に○年○月
○日というフォーマットに従った部分文字列が含ま
れている割合（is date rate）を示したものである. 全
てのモデルで is date rateの割合は 0.7を超えており,
概ねフォーマット通りの回答が得られていることが
示唆される. 次節の評価方法のセクションでは,この
結果を踏まえた評価方法を検討する.

表 2各モデルの is date rate

モデル名 is date rate

google/gemma-2-2b-jpn-it 0.87
rinna/gemma-2-baku-2b-it 0.71

llm-jp/llm-jp-3-1.8b-instruct 0.85
llm-jp/llm-jp-3-3.7b-instruct 0.73
llm-jp/llm-jp-3-13b-instruct 0.80

elyza/Llama-3-ELYZA-JP-8B 0.95
rinna/llama-3-youko-8b-instruct 0.94

cyberagent/calm3-22b-chat 0.80

4 実験設定
4.1 言語モデル
対話生成に特化した大規模言語モデルは, 大量
のテキストによる事前学習を行ったのちに, 指示
チューニング（SFT や PPO といった強化学習手法
全般の総称とする）によって人間の嗜好に合わせ
たアライメントが施される. 本研究では, 年代別の
事実知識の解答性能を調査する対象として, 指示
チューニング後の言語モデルを選択する. 使用し
たモデルは次のとおり. google/gemma-2-2b-jpn-
it1）, rinna/gemma-2-baku-2b-it2）, llm-jp/llm-jp-3-1.8b,
3.7b, 13b3）, elyza/Llama-3-ELYZA-JP-8B4）, rinna/llama-
3-youko-8b-instruct5）, cyberagent/calm3-22b-chat6）, .

4.2 評価方法
言語モデルの出力の評価については,様々な手法
が存在するが,タスクに応じて適切な指標が用いら
れることが多い. 本研究では,言語モデルの年代別の
事実認識能力を評価するために,出力に含まれる西
暦,月日を参照と比較する必要があるが,出力テキス
トそのままでは exact matchや char F1を評価指標と
して適用することができない. また, llm-as-a-judge[7]
のような別の大規模言語モデルを使用する手法は,
計算コストが大きいという問題がある. そこで,前節
の事前実験で得られた,指示チューニング言語モデ
ルは○年○月○日というフォーマットの回答が可能
であるという知見を利用し,該当部分を抽出したの
ちに exact matchで評価を行う指標を採用する. 以下
にその詳細を示す.

Accuracy =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝕀( 𝑦̂𝑖 = 𝑦𝑖) (1)

ここで, 𝑦̂𝑖 は質問 𝑞𝑖 に対する回答 𝑠𝑖 から抽出され
た部分文字列, 𝑦𝑖 は正解を表している. 𝕀は指示関数
である. なお, モデルが年号と月日の情報を別々に
保有している可能性を考慮して, accuracyは年月日
(date), 年 (year), 月日 (month and day 以下では md と
省略する)の 3つの軸で評価を行う.
1）https://huggingface.co/google/gemma-2-2b-jpn-it
2）https://huggingface.co/rinna/gemma-2-baku-2b-it
3）https://huggingface.co/llm-jp
4）https://huggingface.co/elyza/Llama-3-ELYZA-JP-8B
5）https://huggingface.co/rinna/llama-3-youko-8b-instruct
6）https://huggingface.co/cyberagent/calm3-22b-chat
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図 1各言語モデルの年代別の正答率を示したグラフ

図 2モデル出力に含まれる年号と解答の差異

5 実験結果
5.1 年代別の正解率
図 1に,各モデルの年代別の date, year, mdの精度

を示した. まず,年代別の精度に着目すると,いずれ
の項目においても,個々の年ごとに大きな差は見ら
れない. 事前学習データに含まれるWebテキストの
量は,古い時代よりも新しい時代のイベントの方が
相対的に多いと考えられる. このことから,より直近
の事実に関する質問の正解率が高くなることが予想
されるが,今回の実験結果では,年代と正解率の間に
強い関係は見られなかった. モデル間の精度を比較
すると, gemma2や llmjp-1.8bのような 2Bサイズの
モデルは, 全て年代で精度が低い一方, llmjp-13b と

calm3は,特に yearで高い精度を示した. また, llmjp
の 3種類のパラメータサイズにおいても同様の傾向
が見られ, 1.8b, 3.7b, 13bの順に正解率が向上してい
る. この結果は,年月日などの数字に関連する事実知
識を正しく引き出すためには,モデルのパラメータ
サイズが重要な役割を果たすことを示唆している. 3
つの項目全体を見ると,どのモデルにおいても year
の精度が最も高く, dateと mdの精度は比較的低い.
これは,言語モデルが事前学習と指示チューニング
を通じて,イベントと月日を含めた時間的情報を正
確に紐付けることができていないことを意味する.

5.2 実際の年号との乖離
図 2に正解の年号とモデルが回答した年号の関係
を混同行列のヒートマップとして示した. 例えば,
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図 3 MLPモジュールを無効化した場合の正答率. 特に変化が顕著だった layerを赤,それ以外を水色で示している.

1995年が正解となる質問に対してモデルが 1996年
と回答した場合,縦軸 1995年・横軸 1996年の位置
にカウントが記録される. このヒートマップにおい
ては, カウントの数に比例して色が赤くなり, モデ
ルの正解率が高いほど対角線上のマスが赤色に近
づく. モデルごとの比較を行った場合, llmjp-13bと
calm3が高い正解率を示していることがわかる. 一
方,パラメータサイズが 2bと比較的小さい gemma2
は全ての年代でモデル出力が 2023年に偏っており,
イベントと発生年の対応関係を適切に学習できてい
ない可能性が示唆される. この 2023 年への出力の
偏りは llmjpシリーズでも確認された. 特に 2022年
のイベントについては,それ以降の年に予測が集中
する傾向が見られる. モデルが年号 4桁の最後の数
字を予測する際,自己回帰の結果 202までたどり着
いた場合,理論上は 0～9の候補があるため,それぞ
れに結果が分散されることも考えられるが,今回の
実験では 2023年への強い偏りが観察された. また,
calm3を除いたモデルに共通する特徴として,予測結
果がヒートマップの上三角領域に分布しているとい
うことが挙げられる. これは言語モデルが,イベント
の発生時期を実際よりも後の年代として予測しやす
い傾向があることを示唆している. ただし,普遍的に
このような現象が存在するかどうかはモデルの追加
も含めた更なる検討が必要である.
5.3 各層の MLP モジュールの重要性の
調査
本節では,言語モデルが保持する年月日の知識に

ついて, 内部モジュールに着目した分析を行う. 近
年,言語モデルの知識は attentionブロック内の MLP
層と密接な関係があるという説が有力となっている
[8]. 特に, MLP層の第 2層は知識を key-valueストア
の形式で保持しており,このモジュールのパラメー
タを更新することで知識の編集が可能であることが
示されている [9]. 知識の特定方法については様々な
手法が提案されている. attentionの重みを観察する

方法や,勾配情報を利用する integrated gradient[8]は
その代表的な例である. ただし,前者は解釈可能な特
徴を発見することが難しいこと,また,後者について
は浅い層の勾配の影響が小さいという問題がある.
causal tracing[9]は入力の埋込みを意図的に破損させ
た後に復元することで,最終出力確率に影響を与え
たトークンを特定する手法であるが,計算コストが
非常に高い. そこで,本研究では,先行研究でも採用
されており [10][11],尚且つ軽量である,モジュール
の無効化を用いた知識の分析を行う. 無効化の対象
モジュールは,上記の先行研究に従いMLP層に設定
し,第 0層から最終層までを個別に無効化した際の
出力を,前節と同様の指標で評価する. 言語モデルは
最も良い性能を示した calm3を選択した. 図 3に 48
層の attentionブロックをそれぞれ個別に無効化した
際の,年代別の精度を示した. date, year, mdのいずれ
においても, 9層目の MLPモジュールを無効化した
場合の精度が著しく低下しており,その他の層はグ
ラフの形状が類似していることが分かる. これは,特
定の層に年月日に関する知識がエンコードされて
いることを示唆するとともに,言語モデルの知識は
MLPモジュールと密接な関係がある,という先行研
究の結果を支持するものである.

6 おわりに
本研究では,言語モデルが有する時間に関する事
実知識,特に過去の出来事の日付に関する知識につ
いて,データセットの構築も含めた調査を行った. 実
験の結果,言語モデルは年号に関する知識について
は,月日と比較してより正確に保持していることが
わかった. また,年号を正確に認識できていない言語
モデルは,実際の年よりも後の年代として推論しや
すい傾向があることが示唆された. 今後は,今回作成
したデータセットの改良も含めて,言語モデル内部
の詳細な分析を行っていく予定である.
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A Appendix

A.1 データセットの構築手順

A.1.1 Wikipediaからの情報抽出
上記のページには,該当する年において日本で起

きた出来事や流行・世相などの情報が,セクション
ごとに細かく記述されている. 年代別にデータセッ
トを作成するためには,特定のセクションについて,
全てのページでフォーマットが共通していることが
条件となる. 1995年～2022年のそれぞれのページを
著者が目視で確認を行った結果, ”できごと”のセク
ションについて,全ての年代のページで統一されて
いることが分かった. そこで,まず最初のステップと
して,このセクションに記述されている情報から,イ
ベント対日時のペアを抽出する. Wikipediaにはデー
タの書き出し機能が実装されており,対象ページの
テキストと編集履歴を XML形式でダウンロードす
ることが可能である. 1995年～2022年のページをこ
の機能を利用して手動で XLMファイルに変換した
後に, pythonライブラリである xml.etree.ElementTree
を用いて解析した. できごとのセクションはさらに
月ごとのサブセクションに分かれており,該当箇所
を正規表現でマッチさせることにより,日時とイベ
ントの対を一括で取得した. 得られた文字列には
wikilinkのカッコや不要なタグが含まれており,これ
らについては事後処理で削除している.

A.1.2 イベントの分割
前節で取得したデータは基本的に, 特定のイベ

ントのみを記述したものが大半だが, 中には図の
ように, 複数のイベントが混在しているパターン
が見られた. このようなデータについては, 図のよ
うに個別のイベントに分割する必要がある. この
操作をルールベースで記述することは困難である
ため, ChatGPTを用いた実装を行った. 具体的には,
Appendixの図に示したプロンプトを GPT-4oに入力
し,得られた応答を改行で splitしたものを,そのイベ
ントが発生した日時と個別に紐付けた. つまり, {日
時:イベント }であったペアが, {日時:イベント 1},
{日時:イベント 2},...のように,複数のペアに分割さ
れる. なお,イベントが抽出できない場合には,「抽
出不可」と出力するように指示をした.

A.1.3 QA形式への変形
前節の処理を行った結果, {日時:イベント }の形
式のデータが得られた. この辞書型データからイベ
ントの部分を利用して質問応答を作成する. 応答に
ついては,日時そのものを回答として用いた. 文体の
統一されていないテキストをルールベースで質問形
式に変換することは難しいため,前節同様, ChatGPT
を用いることで作成を行った. 図に質問作成のため
のプロンプトを示した. 質問の語尾形式を揃えるた
めに,プロンプトでその旨を指示として組み込んで
いる. また,対象となるイベントと日時が一意に紐付
くことが重要であるため,イベントテキスト中に含
まれる固有名詞を可能な限り含めるように指示し
た. なお,こちらのタスクにおいても,質問が作成不
可の場合には「作成不可」と出力するように指示を
した.

A.1.4 人手によるスクリーニング
本研究で作成するデータセットは,実世界のイベ
ントとその発生日時が紐づいた事実 QAデータセッ
トである. 作成にあたっては, Wikipediaに記載され
ている内容が事実であるという仮定を置いている
が, ChatGPTで変換処理をした際に本来の事実が書
き換えられたものが生成されてしまう可能性があ
る. 幻覚（hullcination）問題は,言語モデルの性能が
向上した現在においても,解決が困難な問題の一つ
とされており,このような事態は避ける必要がある.
また,作成された全てのデータが有効なものである
とは限らない. そこで,人手によるデータのスクリー
ニングを実行した. 具体的には, セクションとセク
ションで得られたデータをそれぞれ照らし合わせ,
以下の観点からチェックを行い,条件にそぐわない
ものは除外,もしくは内容を修正した. 本作業は著者
が行った.

• Wikipediaから抽出した事実がそのまま反映さ
れているか

• 文法的に誤っている箇所が無いか
• その記述のみで一意に日時を特定できる質問に
なっているか
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