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概要
自然言語処理において否定の理解は重要な課題の

一つである．否定は文章の極性や論理的関係を変え
る役割がある一方で，その理解は現状の自然言語処
理モデルでも難しく，否定の理解の不足を指摘する
研究は多くある [1, 2, 3]．否定の理解において，大量
のラベルなしコーパスから事前学習を通じて獲得さ
れた否定に関する知識は有用と考えられる．そこで
本研究では様々な自然言語処理タスクを言語モデリ
ングタスクに変形して解くことにより，事前学習で
得られた言語知識をより効率的に活用することを考
える．そのための手段として prompt-based finetuning
に着目し，テキスト分類タスクにおける否定の理解
に与える効果を調査する．

1 はじめに
否定は命題の真偽を変化させる役割があり，自然

言語処理において無視できない要素である．そのた
め，様々な研究において否定を理解するような自然
言語モデルが調査されているが，近年開発された事
前学習済み言語モデルでも否定の理解が不十分であ
ることが指摘されている．事前学習済み言語モデル
は大量のラベルなしコーパスにおける言語モデル
の自己教師あり学習を通して様々な言語的知識を獲
得しており，幅広いタスクにおける性能の向上を達
成している．Saunshiら [4]は事前学習の効果を多く
の自然言語処理タスクが言語モデリングへの変形に
よって解けることを用いて説明している．

prompt-based finetuningはこのようなアイデアから
生まれたものである．後段のタスクを言語モデリン
グの形式に変形することで，事前学習タスクと後段
タスクとの差異を低減する．それにより訓練事例
が少数しか利用できない few-shot な設定下の広範
なタスクにおいて性能向上を達成した．ここから
prompt-based finetuningは，事前学習済みモデルの利
用法として一般的である [CLS]トークンの出力から

ラベルを予測する従来の head-basedな手法 [5]に比
べ，事前学習によって得た言語的な知識を学習のよ
り初期段階から引き出せていると考えられる．
そこで，本研究では現状の自然言語処理モデル
において課題となっている否定の理解についても
prompt-based finetuningを利用することで事前学習に
より獲得された知識を活用できるかを調べた．具体
的には，自然言語処理タスクの一例であるテキスト
分類タスクとして，感情分析 (SST-2, SST-3, SST-5)と
自然言語推論 (RTE, MNLI) を対象とし，head-based
な手法と prompt-basedな手法で学習したモデルの性
能を，average data points advantage [6](ADPA)を用い
て比較する．否定評価用テストデータと否定評価
用でないテストデータ両方で調査し比較すること
によって少数データの条件においては prompt-based
finetuningが否定の理解に効果的であることを示す．
本研究は ADPAを用いることで，評価が難しかっ
た自然言語処理モデルの否定理解の度合いを定量
化し，それによって今まで理解が進んでいなかった
prompt-based finetuningが否定の理解に与える影響を
示した.このことは否定を理解する自然言語処理モ
デルの作成に役立ち，また prompt-based finetunigへ
の理解を促すものであると考える．

2 関連研究
2.1 prompt-based finetuning

prompt-based finetuningは自然言語処理のタスクを
言語モデリングのタスクに変形し，分類ラベルと対
応づけたトークンを予測する学習方法である [7, 8]．
prompt-based finetuningを構成する要素としては元の
文章を事前学習時の入力形式に変形するルールであ
る templateと，マスク箇所された箇所の出力を対象
タスクのラベルに変換するルールである verbalizer
の 2つがあり，その二つは合わせて promptと呼称
される [9]．例えば, 感情分析タスクは表 1 のよう
に元の文章 ‘Best pizza ever!’を ‘Best pizza ever! It was
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表 1: 利用した templateと verbalizer

task template label words
SST-2 <SentA> It was [MASK]. terrible/great
SST-3 <SentA> It was [MASK]. terrible/okay/great
SST-5 <SentA> It was [MASK]. terrible/bad/okay/good/great
RTE <SentA> [MASK], I believe <SentB> Clearly/Yet
MNLI <SentA> [MASK], you are right, <SentB> Fine/Plus/Otherwise

[MASK].’のような入力に変形し，[MASK]の部分に
ついて，ラベルが正例のときは ‘great’を，負例のと
きは ‘terrible’を予測するようにモデルを学習するこ
とで，事前学習と同じような形でタスクを解くこと
ができる．

prompt-based finetuningは [CLS]トークンの出力か
らラベルを予測する従来の head-based finetuning に
比べて few-shotで良い性能を発揮することが知られ
ている．Scaoら [6]はこの promptがもたらす効率性
を average data points advantage (ADPA)という指標を
用いて定量的に示した．本研究ではこの ADPAの考
え方を用いて prompt-based finetuning が否定の考慮
に有用であることを示す．

2.2 自然言語処理における否定の処理
否定は命題の真偽を変化させるものであり，文章

の意味を正しく理解する上で否定を理解することが
重要であるため自然言語処理においても様々な研究
で取り組まれてきた課題である [10]．しかし，近年
の自然言語処理モデルでも否定を含む文章の処理を
適切にできないことを指摘する研究は多くある．

Ettingerや Kassnerら [11, 12]は否定を含む穴埋め
式質問応答タスクにおいて，事前学習済み言語モデ
ルの出力が入力中の否定語の有無に影響されないこ
とを示している．また，Ribeiroら [1]は否定を含ん
だ人工のテキストのデータセットである checklistを
用いて事前学習済み言語モデルや多くの商用の自然
言語処理モデルが否定を含んだ入力に対して間違い
やすいことを確認している．Hossainら [2]は自然言
語推論タスクにおいて多くのデータが否定を考慮せ
ずに解ける問題を指摘し，否定の考慮が必要なテス
トセットにおいて既存のモデルが低い性能であるこ
とを指摘した．
本研究はこのような現状の自然言語処理における

課題を解決することに prompt-based finetuning が有
用であるかを調べる．

3 提案手法
本稿では prompt-based finetuning の否定理解の
効果を測る手法として ADPA (average data points
advantage)を用いることを提案する．ADPAは Scao
ら [6]によって提案されたものであり，prompt-based
にすることによって得られる利得を学習データの数
で表現したものである．本節では 3.1節で ADPAを
紹介し，3.2節でADPAを利用することによって，こ
れまで評価が難しかった prompt-based finetuning の
否定理解に与える影響を，定量的に調べることがで
きると考える理由を示す．
3.1 Average Data Points Advantage

ADPAは比較対象のモデルがベースラインとなる
モデルと比べてどの程度効率的に学習を進めること
ができるかを定量化した指標である．ベースライン
モデルと比較モデルを複数のデータサイズの設定で
学習，評価を行い性能を比較することで，比較モデ
ルが平均的にどのくらい少ないデータでベースライ
ンモデルと同程度の性能を達成できるか表現して
いる．

ADPA はデータサイズが 𝑥 以下の時のモ
デ ル の 性 能 を 示 す 関 数 Model(𝑥) を 用 い て

1
𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛

∫ 𝑋𝑚𝑎𝑥

𝑋𝑚𝑖𝑛
Model𝐴(𝑥) − Model𝐵 (𝑥)𝑑𝑥 と表され

る．ここで 𝑋𝑚𝑖𝑛, 𝑋𝑚𝑎𝑥 は実験を行ったデータサイ
ズの内最小のものと最大のものを示しており，
Model(𝑥) は離散的に得られた結果から線形補間され
たものとなっている．

3.2 否定理解に関する指標
本研究では ADPAを否定理解を測る指標として，
その他の指標に比べて適切であると考えた．以下に
その理由を説明する．
否定理解を測るその他の指標としてまず考えられ
るのが否定を含むデータセットにおける正答率であ
る．これは確かに否定の理解の度合いと評価値が相
関するため否定の度合いを測ることにつながると考
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図 1: MNLIにおけるデータサイズと性能の関係．右側は否定のテストデータでの性能，左側は一般のテスト
データでの性能を示している．赤線（上）が prompt-basedで，青線（下）が head-basedの正解率を示す．

えられる．しかし，複数モデルを比較する際に否定
理解以外の要素によって差が生まれ得るため，この
指標では否定理解の能力を直接的に測ることが難
しい．
次に考えられる指標としては否定を含まないデー

タでの評価値と否定を含むデータでの評価値の差分
をとる指標である．しかし，この指標は，性質の異
なる二つの「評価値の差分」の比較においては解釈
が困難であり，手法間の比較には適さない．
一方で ADPAの指標は，モデルによってもたらさ
れる利得を両方のテストデータで共通する「訓練
データ数」の単位で表現しているため，否定用テス
トデータと一般のテストデータでの評価値の性質の
違いに影響されず，否定を含むテストデータでの利
得と否定を含まないテストデータでの利得を比較す
ることができるという利点がある．

4 実験
prompt-based finetuning と head-based finetuning に
よって少数データの設定で感情分析タスクと自然言
語推論タスクを学習し，その結果を ADPAを利用し
た否定理解の指標を用いて実際に評価することで，
prompt-based finetuningがテキスト分類タスクにおけ
る否定理解に与える影響を調査する．

4.1 実験設定
実験では感情分析タスクとして SST-2, SST-3,

SST-5 [13]を選択し，自然言語推論タスクとしては
RTE [14], MNLI [15]を選択した．これらはタスク中
に否定を含む文章が一定割合含まれており，かつ否
定の考慮が必要となるテストデータが入手可能であ
るタスクとして選んだ [13, 2]．
実験は，各ラベルごとに N 個ずつ抽出した訓練
データと検証データを用いた学習・検証と評価を繰

り返しながら，少数データ (数千データ以下) の範
囲で Nを増加させて行った（付録表 5参照）．学習
は Gao らの条件 [9] を参考に，学習率 1e-5, 学習回
数 1000step で行った．100step ごとに検証データで
評価した中で最も性能の良かったモデルを用いて
テストデータでの性能を評価した．その評価値で
ADPAを計算した．実験は性能の分散を考慮して 10
回ランダムシードを変えて行い，テストデータでの
評価について対応のある両側 t検定を行った．事前
学習済み言語モデルとしては Scao らの研究 [6] で
prompt-based finetuningにて一貫した結果を示すと報
告された roberta-large1）[16]を利用した．

prompt は表 1 のものを使用した．SST に関して
は，Gaoらの研究 [9]を参考にし，既存研究で利用
されることの多い人手で作成された promptを利用
した．一方で，MNLI，RTEについては，人手で作
成された promptに問題があったため，Gaoらの研究
で自動生成された promptを利用した．（この点につ
いては比較結果を後で示す．）
テストデータで評価をする際には否定評価用の

テストデータ (Negation)と否定評価用ではないテス
トデータ (Not Negation)の両方における prompt-based
finetuningの ADPAを比較することによって否定理
解の度合いを評価した．

SST では，先行研究 [17] を参考に否定要素
(Negation cue)の候補を用意し（付録表 6），一般の
テストデータのうち否定要素を含む文章を否定用
のテストデータに分割して，否定を含むテストデー
タ (Negation) と否定を含まないテストデータ (Not
Negation)を作成した．

RTE・MNLI では既存の否定評価用データ [2] を
Negation に用いた．Not Negation には各タスクのオ
リジナルのテストデータを用いた．Not Negationの
1） https://huggingface.co/transformers/
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性質が SSTと異なることに注意されたい．
RTE と MNLI の否定用テストデータはオリジナ
ルのデータを元に人手で否定を加えて作成されて
おり，SSTでは同じデータセットから分割されてい
る．このことから，どちらの実験でも二つのテスト
データの性能の差は基本的に否定の理解によっての
み変化することを仮定している．

4.2 結果

prompt-based finetuningの効果
表 2にテキスト分類タスクにおける prompt-based

finetuningのADPAを示す．この表より少数データの
条件の自然言語推論のタスクにおける prompt-based
finetuning の否定理解の性能の高さを読み取れる．
図 1を見ても，prompt-basedがはじめから比較的高
い性能を示している一方で，head-basedでは否定の
理解は比較的緩やかに進み，prompt-basedの性能に
追いつくために多くの訓練データが必要であること
がわかる．ここから，否定理解を事前学習済み言語
モデルが事前学習によって獲得しており，言語モデ
リングの形でタスクを解くことによって，獲得され
た情報を活用可能であると考えられる．
一方で感情分析タスクにおいては，prompt-based

finetuningの否定理解に対する効果を確認すること
ができなかった．この理由としては SST に含まれ
る否定の理解が言語モデルにとって容易であるこ
とが考えられる（付録表 7）．実際に 1024データで
SST-2を学習したモデルの Negationを含まないテス
トセットと含むテストセットでの正答率はそれぞれ
0.949, 0.942でほとんど違いがなく，head-basedでも
容易に学習可能な知識であったことが考えられる．

表 2: average data points advantage

Sentiment NLI
設定 SST-2 SST-3 SST-5 MNLI RTE
Not Negation 162 280 -12 850 327
Negation 165 202 -123 2353 820
p-value 0.965 0.284 0.180 0.015 0.001

template, verbalizerの影響
自然言語推論の template については ‘<SentA>?

[MASK], <SentB>’ [7]というものが考案されている
（付録 表 8）．しかし，この template では<SentB>が
否定を含む際に，<SentA>と<SentB>の関係に関わら
ず [MASK]部が Noとなってしまうという問題が生

じることがある．例えば SentA=‘That man is young.’,
SentB=‘That man is not old.’という条件において，事
前学習済み言語モデルが前の文は後の文を含意して
いること理解していても，英語の文法的には矛盾の
labelと対応する ‘No’を予測することが正しいため，
不正解の ‘No’を予測してしまう．このような問題
に対処するため本研究では NLIに関しては自動生成
された prompt [9]を用いたが，表 3に自動生成され
た promptと人手で作成された promptの比較結果を
示す．表の結果は，上記の templateが否定の考慮に
不適であることを示しており，prompt設計の重要性
に関する先行研究 [18]の主張とも一致している．
表 3: MNLIにおける templateと verbalizerの影響

template Negation Not Negation p-value
人手作成 480 690 0.186
自動生成 2353 850 0.015

モデル比較
roberta-largeは Talmorら [3]や田代ら [19]が主張
するように，事前学習によって否定に関する知識を
比較的多く獲得していると考えられるが，否定をあ
まり理解していないと考えられるモデルにおいて
も prompt-based finetuning による効果が観測される
かを調べるために，そのようなモデルの一つである
roberta-baseを選択し，MNLIデータを利用して表 4
に示すように roberta-largeモデルとの性能比較を実
施した．
結果を見ると roberta-base では prompt-based fine-

tuningが否定の理解に与える影響を確認することが
できなかった，ここから roberta-baseの様に事前学
習において多くの否定知識を獲得していないモデル
においては prompt-based finetuning を用いても性能
が向上するとは言えないことがわかる．

表 4: モデルサイズの影響
model Negation Not Negation p-value
roberta-base 567 539 0.810
roberta-large 2353 850 0.015

5 おわりに
本研究では prompt-based finetuning の事前学習知
識を生かしやすい特性に着目し，テキスト分類タス
クの否定を含むテストデータと一般のテストデータ
における average data point advantageを比較すること
によって，prompt-based finetuningが少数データの設
定において否定の理解へ有用であることを示した．
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A 付録 :実験条件の詳細
表 5: 各実験の 𝑋𝑚𝑖𝑛 と 𝑋𝑚𝑎𝑥

Sentiment NLI
SST-2 SST-3 SST-5 MNLI RTE

𝑋𝑚𝑖𝑛 32 48 80 48 32
𝑋𝑚𝑎𝑥 1024 1536 2560 6144 1024

表 6: 否定要素の候補
否定要素
no not n′t never nor none
without nothing neither hardly

表 7: 否定用テストデータの例
タスク 入力例 ラベル
SST-2 no movement , no yuks , not much of anything . negative

it represents better-than-average movie-making that does n’t demand a dumb , distracted audience . positive

MNLI

P : The United States falls somewhere between these extremes. entailmentH : The United States does not conform to only one of these extremes.
P : These laws are not uncoordinated and often inconsistent. contradictionH : The laws are not coordinated and applied consistently.
P : The United States does not fall somewhere between these extremes. neutralH : The United States conforms to only one of these extremes.

表 8: 人手で作成された自然言語推論用 prompt

template label words

<SentA>? [MASK], <SentB> Yes/Maybe/No
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