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概要
大規模言語モデル (LLM)がどのような知識を記

憶しているかを調べるために，しばしばエンティ
ティに基づく質問応答データセットが利用される．
しかし，そのような既存のデータセットはエンティ
ティの単一の表層のみに依存しており，LLMがエン
ティティを記憶しているのか，特定の表層を記憶し
ているのかを弁別できない．そのため，本研究では
Wikipediaのリダイレクト情報を活用し，複数の表
層を考慮可能なエンティティベースの質問応答デー
タセット RedirectQA を構築する．本データセット
はエンティティの複数の表層と，それらに対応する
カテゴリが付与されており，LLMがどのような表
層を記憶しているかの調査に適している．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM)はその内部に多種多様

な知識を蓄えており [1, 2]，自然言語生成に関する
広範な応用が期待されている．しかし，LLM はそ
の記憶に存在しない知識について問われるとハルシ
ネーションや性能低下を引き起こすことがある [3]．
そのため，LLMがどのような知識を記憶している
かを測ることは，LLMの適正な利用や性能の改善
にとって重要である．
これまでに，訓練データ中における出現頻度の低

い知識は LLMに記憶されにくいこと [4, 5]や有名
ではない知識は記憶されにくいこと [5]などが明ら
かとなっている．これらの研究では，主にエンティ
ティに関する事実知識を対象として，その記憶を測
るためにエンティティベースの（質問と回答にそ
れぞれエンティティを含む）質問応答データセッ
ト [6, 7, 5]が用いられてきており，質問に対する正
答率に基づいて記憶が測られてきた．しかし，既存

(  Pelé,   occupation,   footballer )
Subject Relation Object

Pelé

Edson Arantes do Nascimento

代表的な表層

リダイレクト表層（カテゴリ: 出⽣名）

(1) 事実知識の3つ組を収集

(2) リダイレクト情報を付与

(3) 質問応答ペアを作成
RedirectQA
Q: What is Pelé ’s occupation?  A: footballer
Q: What is Edson Arantes do Nascimento’s occupation?

A: footballer
⁝

図 1: RedirectQAの構築

のエンティティベースのデータセットは，エンティ
ティの単一の表層のみに依存している．エンティ
ティはしばしば複数の表層を有するため，このよ
うなデータセットによる評価では LLMがエンティ
ティを記憶しているのか，特定の表層を記憶してい
るのかを弁別できない．実際に，3.2節で詳述する
質問応答タスクを対象とした事前実験では，表 1に
示すように，同一のエンティティについての質問で
あっても，代表的な表層に基づく質問とそうでない
質問で LLMの生成結果の正答/誤答が異なるケース
が 2割程度存在した．このことは，LLMの記憶がエ
ンティティではなく表層に紐づいていることを示唆
するものであり，LLMの知識の記憶を深く理解する
ためには複数の表層を考慮した評価が必要である．
上記を踏まえ，本稿では，Wikipedia のリダイレ
クト情報を活用し，1つのエンティティに対して複
数の表層を考慮できるエンティティベースの質問
応答データセット RedirectQA1）を構築する（図 1）．
RedirectQAには，あるエンティティに対して複数の
表層に基づく質問が含まれ，それぞれの表層の性質

1） https://huggingface.co/datasets/naist-nlp/

RedirectQA
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表 1: PopQAのリダイレクト拡張に対する評価結果
代表的な表層
正答 誤答

リダイレクト 正答 2,691 341
表層 誤答 1,269 3,628

に関するカテゴリが付与されている．本データセッ
トを活用することで，LLMが多様な表層を汎化して
エンティティの記憶を獲得しているか，あるいはど
のような表層を記憶しやすいかについての調査が可
能となる．実際に，RedirectQAを活用して LLMの
表層の記憶について調査し，LLMは表記揺れのよ
うな表層の差異が小さいケースについては記憶を紐
付けやすいことが示唆された．

2 RedirectQA
RedirectQAは，エンティティの複数の表層を用い

たオープンドメイン [8] の質問応答データセット
である．対象とする知識は Wikidata から収集した
(subject, relationship, object)の 3つ組からなる事実知
識であり，複数の表層を考慮するために Wikipedia
のリダイレクト情報を活用した．

2.1 Wikipediaリダイレクト
ある事柄についてWikipedia記事が作成される際

には，記事のタイトルはガイドライン2）に基づいて，
その事柄を表現する様々な表層のなかから認知度
の高さや検索性などの観点により 1 つに決定され
る．このとき，異なる表記で検索された場合でも当
該記事に辿り着けるように，記事タイトルとは異な
る表記を用いたリダイレクト（転送）ページが作ら
れることがある．たとえば，略称である “APEC”と
いうページにアクセスした際には，正式名称であ
る “Asia-Pacific Economic Cooperation” のページに自
動的に転送される．
リダイレクトページにはそのページの表層と元の

記事タイトルの表層の関係を分類するリダイレク
トカテゴリが付与されている3）．たとえば “APEC”
のページには “Redirects from acronyms” というリダ
イレクトカテゴリ4）が付与されており， “APEC”が
“Asia-Pacific Economic Cooperation”の acronym（頭字
語の一種）であることがわかる．

Wikipediaリダイレクトは，典型的には元の記事タ
2） https://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:

Article titles

3） 付与されるカテゴリは 0個や 2個以上のことがある．
4） 以降，カテゴリ名の “Redirects”を省略する．

イトルと異なる表層の情報として利用できるが，一
部に元の表層の言い換えではないリダイレクトも存
在することに注意が必要である．たとえば，“from
books”というカテゴリでは，ある本のタイトルがそ
の著者の記事にリンクされていることがある．
そのため，我々は頻度の高いリダイレクトカテゴ
リのなかから，元の表層と異なる表層として利用
できるカテゴリを人手で 33件選択し，これらのカ
テゴリに属するリダイレクト情報のみを利用した．
これらのカテゴリは，その性質から 3 つの類型に
大別できる．1つ目は，別名・略称であり，上述の
“APEC” などが該当する．2 つ目は，表記揺れであ
り，別のスペルなどが該当する．3つ目は，典型的
な誤りであり，スペルミスなどが該当する．選択し
たカテゴリとその類型は付録 Aの表 4に示した．

2.2 複数の表層を用いた質問応答ペア
RedirectQAは，1つの事実知識について，subject

エンティティの表層が相異なる複数の質問応答ペ
アをもつ．ここで，複数の表層は，1つの代表的な
表層（当該エンティティに紐づく Wikipedia記事の
タイトル）と 1 つ以上のリダイレクト表層（当該
Wikipediaページに張られたリダイレクトページの
タイトル）からなり，リダイレクト表層にはリダイ
レクトカテゴリが付与されている．

RedirectQAを用いることで，言語モデルの事実知
識に関する記憶を，表層の違いやその種類の観点か
ら分析することが可能となる．

2.3 データセットの構築
本稿では，10,401件の事実知識の 3つ組を対象と
して，22,869個の質問応答ペアを作成した．収集し
たリダイレクト表層のうち，別名・略称の類型に
属するものは 4,731件，表記揺れの類型に属するも
のは 7,104件，典型的な誤りの類型に属するものは
705件であった5）．本データセットは，図 1に示す
ように構築した．以下に詳述する．

3 つ組の収集 エンティティベースの質問応答
データセットの 1 つである PopQA [7] の設定に倣
い，15種類の relation6）のみを対象として，Wikidata

5） これらの類型は必ずしも互いに排反ではなく，2つ以上の
リダイレクトカテゴリをもつリダイレクト表層が複数の類型
に属する場合があるため，それぞれの件数の和はリダイレク
ト表層の総数（12,468件）と一致しない．

6） PopQAで対象となっている 16件の relationから，religion
を除外した 15件を対象とした．
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表 2: RedirectQAの評価結果．代表的な表層に対する正誤を所与とした場合のリダイレクト表層に対する正
誤の割合を括弧内に付記した．

(a)全体
Redirect 代表的な表層
表層 正答 誤答
正答 3,433 (79.8%) 471 ( 5.8%)
誤答 870 (20.2%) 7,694 (94.2%)

(b)別名・略称
Redirect 代表的な表層
表層 正答 誤答
正答 766 (68.6%) 215 ( 5.9%)
誤答 351 (31.4%) 3,399 (94.1%)

(c)表記揺れ
Redirect 代表的な表層
表層 正答 誤答
正答 2,550 (84.2%) 235 ( 5.8%)
誤答 478 (15.8%) 3,841 (94.2%)

(d)典型的な誤り
Redirect 代表的な表層
表層 正答 誤答
正答 129 (71.3%) 21 ( 4.0%)
誤答 52 (28.7%) 503 (96.0%)

(e) Redirects from short names
Redirect 代表的な表層
表層 正答 誤答
正答 130 (87.2%) 21 ( 7.4%)
誤答 19 (12.8%) 262 (92.6%)

(f) Redirects from long names
Redirect 代表的な表層
表層 正答 誤答
正答 124 (63.3%) 41 ( 4.7%)
誤答 72 (36.7%) 827 (95.3%)

のダンプデータから事実知識の 3つ組をランダムに
サンプリングした．図 1の (1)に対応する．
リダイレクト情報の付与 Wikipedia のダンプ

データを用いて，それぞれの subject エンティティ
にリダイレクト表層とそのカテゴリを付与した．な
お，これらの情報が存在しない 3つ組はこの段階で
除外した．図 1の (2)に対応する．
質問応答ペアの作成 PopQAと同一のテンプレー

トをもとに各表層における質問文を生成し，質問応
答ペアを作成した．図 1の (3)に対応する．

3 実験
3.1 実験設定

LLMとして Pythia [9]の 12Bモデルを利用し，推
論時には 8bit 量子化を施した．PopQA と同一のプ
ロンプトテンプレート “Q: <question> A:”を用い
て，14-shotの設定で推論を行った．生成結果の評価
は完全一致によって行った．

3.2 事前実験
事前実験として，PopQAに対して 2.3節と同様の

手順でリダイレクト情報を付与し，7,929件の質問
応答ペアを作成した．
表 1 に，評価結果を示す．代表的な表層とそう

でない表層で LLMの正誤が異なるケースが全体の
20.3%を占めた．

3.3 RedirectQAを活用した分析
表 2aに RedirectQA全体に対する評価結果を示す．

LLMが代表的な表層を記憶しているとき，多くの
場合はリダイレクト表層も記憶しているが，一部
では代表的な表層のみを記憶しているケースがあ

ることが示された．表 3 の事例 1 では，代表的な
表層（本名）の “Theodore Hook”では正答できるが，
リダイレクト表層（ペンネームの 1 つ）の “Alfred
Allendale”では誤答している．また，LLMが代表的
な表層を記憶していないときに，リダイレクト表層
のみを記憶しているケースについても少ないながら
も存在することが示された．エンティティの代表的
な表層はその認知度の高さなどから選ばれている
ことを踏まえると，このことは人間にとっての認知
度の高さと LLMの記憶しやすさは必ずしも一致し
ないことを示唆している．表 3の事例 2において，
“George Clanton”と “Mirror Kisses”はどちらも同一人
物の（歌手としての）活動名である．前者の活動名
におけるディスコグラフィには，後者に比べて多く
の独立した Wikipedia記事が存在し，認知度も高い
と思われるが，LLMは後者の表層に関連する知識
のみを記憶していた．
表 2b, 2c, 2dにリダイレクトカテゴリの類型ごと

の評価結果を示す．表記揺れの類型は，代表的な表
層に正答した場合のリダイレクト表層での正答率
(84.2%)が別名・略称の類型の場合 (68.6%)と比較し
て高いことがわかる．このことから，LLM の記憶
は表記揺れに関して頑健であることが示唆される．
別名・略称と表記揺れの事例をそれぞれ表 3の事例
3,4に示す．これらの事例に代表されるように，表
記揺れの類型は別名・略称の類型に比べて代表的な
表層とリダイレクト表層の差異が小さい傾向にある
と考えられ，別名や略称のような表層が異なる度合
いの大きいものについては記憶が紐づきにくいとい
うことが示唆された．また，典型的な誤りの類型の
事例を表 3の事例 5に示す．この事例に代表される
ように，典型的な誤りの類型に該当するリダイレク
ト表層は（表記揺れの類型と同様に）代表的な表層
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表 3: RedirectQAに対する評価結果の事例分析
カテゴリ 類型 質問 LLMの回答 正誤

事例 1（代表的な表層） - In what city was Theodore Hook born? London ◯
from pseudonyms 別名・略称 In what city was Alfred Allendale born? New York ×

事例 2（代表的な表層） - What is George Clanton’s occupation? boxer ×
from alternative names 別名・略称 What is Mirror Kisses’s occupation? singer ◯

事例 3（代表的な表層） - What genre is Neverwinter Nights 2: Mysteries of Westgate? RPG ◯
from abbreviations 別名・略称 What genre is NWN2:MOW? action ×

事例 4（代表的な表層） - In what country is Beesley’s Point Bridge? Australia ◯
from modifications 表記揺れ In what country is Beesleys Point Bridge? Australia ◯

事例 5（代表的な表層） - What sport does Carl Pavano play? baseball ◯
from misspellings 典型的な誤り What sport does Karl Pavano play? ice hockey ×

事例 6（代表的な表層） - Who is the father of Howard Graham Buffett? Warren Buffett ◯
from short names 別名・略称 Who is the father of Howard G. Buffett? Howard Buffett ×

事例 7（代表的な表層） - What is Kevin Kiermaier’s occupation? baseball player ◯
from long names 別名・略称 What is Kevin James Kiermaier’s occupation? baseball player ◯

に対して軽微な差異しかないことが多いと考えられ
る．しかし，この類型における代表的な表層に正答
した場合のリダイレクト表層での正答率 (71.3%)は
表記揺れの場合 (84.2%)と比べて低く，典型的な誤
りはあまり記憶していないということが伺える．
別名・略称の類型に対するさらなる分析として，

“from short names”と “from long names”という 2つの
カテゴリに着目する．“from short names”は表 3の事
例 6 のように一部の省略などによって代表的な表
層よりも短い表層をもつカテゴリであり，反対に
“from long names”は同表の事例 7のように代表的な
表層よりも長い表層をもつカテゴリである．これら
のカテゴリについての評価結果を表 2e, 2fに示す．
結果から前者のカテゴリは後者のカテゴリに比べて
代表的な表層に正答した場合のリダイレクト表層で
の正答率が低いことがわかる．このように，LLMは
長い表層（典型的にはより多くの情報をもつ表層）
をより記憶しやすいことが示唆された．

4 関連研究
LLMの記憶についての分析は，その対象によっ

て 2種類に大別される [4]．一方は，逐語的な（丸覚
えの）記憶を対象とするもの [10, 11, 12]であり，主
にプライバシーの観点から LLMによる情報漏洩の
防止などについて議論されてきた．もう一方は，非
逐語的な（汎化した）記憶を対象にするもの [4, 7, 5]
であり，主にエンティティベースの質問応答データ
セットを用いて，どのような特徴をもつ事実知識が
より記憶されやすいかなどが議論されてきた．本研

究は後者の分析のためのデータセット作成に位置付
けられる．

LLMの非逐語的な記憶はいくつかの観点から分
析されてきた．Kandpalら [4]は，オープンドメイン
質問応答データセットの NaturalQuestions [13] およ
び TriviaQA [14]から質問と回答にそれぞれエンティ
ティを含むペアを抽出した評価データを用いて，
LLMの訓練データ中における出現頻度の低い事実
知識は記憶されづらいことを示した．Mallenら [7]
は，エンティティベースの質問応答データセット
の PopQAを構築し，同じくエンティティベースの
EntityQuestions [6] も用いた評価によって，LLM は
有名度（Wikipedia 記事の閲覧数）の低いエンティ
ティを記憶しにくいことを示した．Maekawaら [5]
は，エンティティベースの質問応答データセットの
WitQAを構築し，relationの頻度も事実知識の記憶
に影響することを示した．これらの研究で用いられ
る質問応答データセットは，単一の表層に依存した
ものであり，表層の記憶の分析には適さない．

5 おわりに
本稿では，エンティティの表層についての LLM
の記憶を測るために，複数の表層を考慮できるエン
ティティベースの質問応答データセット RedirectQA
を構築した．また，本データセットによって，LLM
のエンティティの表層の種類によって記憶のされや
すさが異なることを示した．表層の記憶の要因につ
いての更なる分析は今後の課題であり，表層の頻度
が記憶に与える影響の調査などが考えられる．
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表 4: リダイレクトカテゴリ
類型 リダイレクトカテゴリ

表記揺れ

Redirects from titles without diacritics
Redirects from modifications
Redirects from other capitalisations
Redirects from alternative spellings
Redirects from titles with diacritics
Redirects from ASCII-only titles
Redirects from stylizations
Redirects from titles without ligatures
Redirects from numerals
Redirects to ASCII-only titles

別名・略称

Redirects from alternative names
Redirects from long names
Redirects from surnames
Redirects from short names
Redirects from abbreviations
Redirects from former names
Redirects from birth names
Redirects from initialisms
Redirects from given names
Redirects from pseudonyms
Redirects from personal names
Redirects from plurals
Redirects from married names
Redirects from letter–word combinations
Redirects from technical names
Redirects to plurals
Redirects from acronyms
Redirects from synonyms
Redirects to initialisms
Redirects to acronyms

ミス
Redirects from misspellings
Redirects from miscapitalisations
Redirects from incorrect names

A リダイレクトカテゴリ
RedirectQAで利用したリダイレクトカテゴリの一

覧を表 4に示す．
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