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概要
事前学習済み言語モデルを下流タスクに適応させ

る手法の一つであるプロンプトに基づくファイン
チューニングは、少量データでも高精度なモデルを
学習できる手法として知られている。自然言語理解
の多くのベンチマークデータセットは、タスクとは
無関係だが正解ラベルの予測を助ける「表面的手が
かり」を持つ。本研究はプロンプトに基づいて学習
されたモデルがデータセットの表面的手がかりを利
用していることを実験から明らかにする。

1 はじめに
事前学習済み言語モデルを下流タスクに適応さ

せる手法として、タスクに応じたヘッドのファイン
チューニング、すなわち事前学習時に使用した言語
モデルのヘッドをタスクに特化したヘッドに置き換
える手法が主流となっている [1, 2]。このような手
法でタスクに適応されたモデルをここでは「ヘッド
モデル」と呼ぶ。
プロンプトに基づくファインチューニングは、少

量のデータで言語モデルを適応させるためのより効
果的な方法として知られている [3, 4, 5]。この手法
では、言語モデルのヘッドはそのままで、モデルが
事前学習時に見た入力と一致するようにモデルへ
の入力を構築する。例えば、「また見たいと思いま
す。」という感情分析タスクのインスタンスが与え
られた場合、ヘッドモデルは出力として「ネガティ
ブ」か「ポジティブ」のどちらかを直接予測するよ
うに学習する。一方、マスク言語モデルの目的関
数 [1]で学習されたプロンプトモデルでは、「{X}。
[MASK]映画でした。」のようなテンプレートを介し
て「また見たいと思います。[MASK]映画でした。」
という自然なテキストとなるように入力を構成す
る。モデルは [MASK]に「良い」や「ひどい」など

の単語を予測し、それらを事前に定義したヴァーバ
ライザー [4, 5]を使ってポジティブとネガティブに
対応させる。
これまでの研究では、SNLI [6]、MNLI [7]、COPA [8]
など、多くの自然言語理解データセットにおいて、
簡単に利用できる「表面的手がかり」が見つかって
いる。表面的手がかりは、タスク自体とは無関係だ
が、タスクの特定のラベルに結びついているインス
タンスの言語的または非言語的な特徴と定義でき
る。例えば、ARC [9]の正解には「not」という単語
が含まれているが、これはヘッドモデルが利用する
ことで、タスクを理解していなくても最先端の性能
を発揮できる [10]。具体的には、MNLIのマッチし
たインスタンスの 90%が文脈なし表面的手がかりを
仮説に含んでおり、SNLIの文脈なし表面的手がか
りはこれまで知られていたものよりも 4.9ポイント
高いことがわかった [11]。さらに、COPAには文脈
なし表面的手がかり [12]だけでなく、78%のインス
タンスに文脈あり表面的手がかり（前提と代替の間
に存在する表面的手がかり）が含まれていることが
わかった。一方、[11, 13]は、ヘッドモデルが SNLI
の仮説において表面的手がかりを利用することを示
した。[14]はMNLIデータセットの前提条件と仮説
の間の単語の重複などの表面的手がかりをヘッドモ
デルが利用することを示し、 [12]は COPAの回答の
選択肢において表面的手がかりをヘッドモデルが利
用することを示した。本研究は、プロンプトモデル
における表面的手がかりを調査した最初の研究であ
る。我々は以下の問いを立てる。(1)プロンプトモ
デルは表面的手がかりを利用しているか？ (2)プロ
ンプトモデルは表面的手がかりのないデータセット
にどのように汎化するか？

MNLI、SNLI、COPA、および HANSデータセット
[14]を用いた慎重に設計された実験を通して、プロ
ンプトモデルは表面的手がかりに大きく依存してお
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り、表面的手がかりのないデータへの汎化に失敗し
ていることを発見した。具体的には、RoBERTa [2]
は、表面的手がかりを持つインスタンスでは良好な
性能を発揮するが、表面的手がかりを持たないイン
スタンスではランダムベースラインとほぼ同等以下
の性能しか達成できないことがわかった。

1.1 NLIと COPAの表面的手がかり
我々の研究課題「(1)プロンプトモデルは表面的

手がかりを利用するか？ (2)プロンプトモデルは表
面的手がかりのないデータセットにどのように汎化
するか？」に答えるためには、表面的手がかりを含
むデータセットが必要となる。本研究では表面的手
がかりを含む新しいデータセットを一から作るので
はなく、英語の MNLI、SNLI、COPAの既存のデー
タセットを分析することにした。具体的には、表面
的手がかりを利用して正解できる部分集合と、表面
的手がかりを利用しても解けない部分集合があるよ
うに、データセットを分割する。
我々は、表面的手がかりを、その利用可能性に基

づいて、「文脈あり表面的手がかり」と「文脈なし
表面的手がかり」の 2つのカテゴリーに分ける。こ
のように表面的手がかりを分けることで、タスクの
種類を抽象化し、考えられているタスクに基づいて
文脈を自由に定義することができる。例えば、機械
読解や質問応答では、質問を解くために必要な関連
する文書を文脈と定義することができるが、常識的
な多肢選択式文章完成タスクでは質問を文脈と定義
することができ、自然言語推論タスクでは前提を文
脈と定義することができる。[14]が見つけた語彙的
重複のような文脈あり表面的手がかりは、文脈があ
るときにしか利用できない。一方、[10]が見つけた
正解の選択肢の中に「not」が含まれていることなど
の文脈なし表面的手がかりは、タスクの関連する文
脈がない場合に利用可能である。これまでの研究で
は、主に 1種類の表面的手がかりのみを調査してお
り、ほとんどの研究が文脈なし表面的手がかりに焦
点を当てていた [11, 13, 10, 12, 15]。本論文では、「あ
るモデルが表面的手がかりを利用するかどうか」と
いう質問に答えるためには両方のタイプの表面的手
がかりについて調査する必要があり、少なくとも 1
つのタイプの表面的手がかりを利用する場合にその
答えは「Yes」であると主張する。

1.2 MNLIの表面的手がかり
文脈あり表面的手がかり：[14]は、MNLIにおい
て 3つの文脈あり表面的手がかり（語彙的重複、部
分列、構成素）を特定した。これらの表面的手がか
りは含意ラベルを予測する。部分列と構成素の表面
的手がかりは、いずれも語彙的重複の特殊なケース
である。これらの表面的手がかりに対抗するため
に、[14]は HANSデータセットを作成し、表面的手
がかりでは情報が得られないインスタンスを含ん
でいる。HANSデータセットには、表面的手がかり
を持つインスタンスも含まれており、これらのイン
スタンスで高い性能を発揮することで、表面的手が
かりが利用されていることが確認できる。本論文で
は、HANSデータセットを用いて、プロンプトモデ
ルが文脈あり表面的手がかりを利用しているかどう
かを評価する。
文脈なし表面的手がかり：プロンプトモデルが文
脈なし表面的手がかりを利用する能力を調べるため
に、元のデータセットを文脈なし表面的手がかりを
持つインスタンスと持たないインスタンスに分割
し、仮説のみで RoBERTaヘッドモデルを訓練する。
この分析は、より性能の低いモデルを使用している
が、[11]によって行われたものと似ている。仮説が
文脈なし表面的手がかりを持たない場合、モデルは
ランダムベースラインの精度（33%）を超えること
は期待できない。しかし、複数の RoBERTaモデル
の平均精度は、ドメイン内事例で 90％、ドメイン外
事例で 90％を達成しており、MNLIの文脈なし表面
的手がかりはこれまで知られていたよりもはるかに
悪いことが示されている（ドメイン内で 53.9％、ド
メイン外で 52.3％ [11]）。この結果を受けて、デー
タセットを表面的手がかりを持つインスタンスと持
たないインスタンスに分けた。表面的手がかりを持
つインスタンスは、文脈なしの設定で大多数のモデ
ルが正しく予測したインスタンスを含んでいる。

1.3 SNLIにおける表面的手がかり
文脈あり表面的手がかり：HANSデータセットは

MNLIの表面的手がかりに基づいて構築されている
が、先行研究では、SNLIで訓練されたモデルのベン
チマークとしても使用できることが示されている。
先行研究に倣い、本研究では SNLIで学習されたプ
ロンプトモデルを HANSデータセットで評価する。
文脈なし表面的手がかり：SNLIにおいて文脈な
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し表面的手がかりを利用するプロンプトモデルの
能力を調べるために、元のデータセットを文脈なし
表面的手がかりを持つインスタンスと持たないイ
ンスタンスに分割した。また、MNLIで行ったよう
に、RoBERTaヘッドモデルを仮説のみで訓練する。
仮説が文脈なし表面的手がかりを持たない場合、モ
デルはランダムベースラインの精度（33%）を超え
ることは期待できない。しかし、RoBERTaの平均精
度は 71.9%であり、これは [11]が fastText[16]で得た
結果を 4.9ポイント上回っている。この結果を受け
て、データセットを表面的手がかりを持つインスタ
ンスと持たないインスタンスに分けた。表面的手が
かりを持つインスタンスには、文脈なしの設定で大
多数のモデルが正しく予測したインスタンスが含ま
れている。

1.4 COPAにおける表面的手がかり
文脈あり表面的手がかり：COPAにおける文脈な

し表面的手がかりはこれまでにも分析されている
が [12]、文脈あり表面的手がかりはまだ分析されて
いない。共通のパターンを見つけるためにすべての
インスタンスを目視することは困難であり、エラー
が発生しやすいことがわかる。文脈あり表面的手が
かりを分析するために、我々はプロンプトモデルを
採用し、表面的手がかりでしか解けないように入力
を変更する。具体的には、答えの選択肢に含まれる
単語をランダムに並び替えて、文として意味が通ら
ないようにする。この設定では、インスタンスに表
面的手がかりがない場合、モデルの性能はランダ
ムベースラインの精度（50%）に一致すると予想さ
れる。驚くべきことに、複数の RoBERTaモデルは、
78%の平均精度を達成しており、文脈あり表面的手
がかりが存在することを示している。この結果を受
けて、データセットを、大多数のモデルが解答した
インスタンスを含む表面的手がかりを持つ部分集合
と、残りのすべてのインスタンスを含む表面的手が
かりを持たない部分集合に分割した。
文脈なし表面的手がかり：[12]は、RoBERTaを用

いて COPA における文脈なし表面的手がかりを特
定した。彼らの分析は本研究と同一の設定であるた
め、本研究では再分析を行わず、彼らが公開してい
るデータセットの分割を使用する。

2 実験と結果
本論文の研究課題に答えるために、文脈あり表面
的手がかりのあるデータセットと文脈なし表面的手
がかりのあるデータセットでプロンプトモデルを評
価する。表面的手がかりを利用しないモデルは、表
面的手がかりがある場合とない場合の両方で同等の
性能を発揮すると予想される。表面的手がかりがあ
る場合の方が、表面的手がかりがない場合よりも高
い性能を発揮するということは、そのモデルが表面
的手がかりを利用していることを示している。

2.1 MNLI

文脈あり表面的手がかり：プロンプトモデルが文
脈あり表面的手がかりを利用するかを確かめるため
に、MNLI上で複数のプロンプトベースの RoBERTa
モデルを学習し、HANSデータセットの表面的手が
かりを持つインスタンスと持たないインスタンスで
評価した。表面的手がかりを利用しないモデルは、
両方のインスタンスで同等の性能を発揮することが
期待される。
表 1によると、RoBERTaは表面的手がかりを持つ
インスタンスではかなりの性能を発揮するが、表面
的手がかりを持たないインスタンスでは 50%のラン
ダムな精度に達することができない。このモデルは
3種類の表面的手がかりのすべてにおいて性能が低
く、3種類の表面的手がかり（語彙的重複、部分列、
構成素）のいずれにおいても劣っている。この結果
から、プロンプトモデルは表面的手がかりに依存し
ており、表面的手がかりのないインスタンスへの汎
化に失敗していることがわかる。
文脈なし表面的手がかり：プロンプトモデルが文

脈なし表面的手がかりも利用するかを確かめるため
に、MNLI上で複数のプロンプトベースの RoBERTa
モデルを学習し、文脈なし表面的手がかりがある場
合とない場合のインスタンスで評価した。表面的手
がかりを利用しないモデルであれば、表面的手がか
りがある場合もない場合も、同等の性能が得られる
と考えられる。
表 1によると、RoBERTaは表面的手がかりを持つ
インスタンスで、表面的手がかりを持たないインス
タンスよりもかなり良い性能を示しており、モデル
が文脈なし表面的手がかりを利用していることを示
している。
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データ w/ Cues
文脈あり表面的手がかり 文脈なし表面的手がかり

語彙的重複 部分列 構成素

MNLI
Yes 99.0±0.4 97.4±1.0 97.4±1.0 69.5±0.1/72.0±0.2

No 9.3±2.9 8.9±2.2 8.9±2.2 38.6±0.6/41.5±0.7

SNLI
Yes 87.8±8.4 95.3±3.9 95.3±3.9 82.2±0.9

No 57.0±17.8 17.6±15.9 17.6±15.9 67.1±1.0

表 1 MNLI（ドメイン内／ドメイン外）および SNLIにおける RoBERTaプロンプトモデルの精度。“w/ Cues”の列は評価
セットに表面的手がかりを含むか否かの二値を示す。

Train Size
文脈あり 文脈なし

No Yes No Yes

8 83.0±0.5 55.7±1.4 79.1±0.9 77.4±0.0

16 81.6±1.9 57.9±1.0 77.0±1.3 77.4±1.6

32 82.4±2.0 53.5±0.5 77.7±3.1 76.8±0.9

64 84.4±1.4 53.8±4.1 80.2±0.5 78.1±1.6

96 87.0±1.7 57.9±4.1 83.7±1.1 80.4±0.7

100 87.9±1.7 54.2±1.9 84.6±1.1 80.0±1.6

表 2 COPAにおける RoBERTaプロンプトモデルの精度。

2.2 SNLI

文脈あり表面的手がかり：プロンプトモデルが
SNLI上の文脈あり表面的手がかりを利用するかど
うかを調査するために、SNLI上でプロンプトモデ
ルを訓練し、HANSデータセットからの表面的手が
かりを持つインスタンスと持たないインスタンスで
評価する。このデータセットはMNLI特有の表面的
手がかりのために設計されたものだが、先行研究で
は表面的手がかりを利用する SNLIモデルを明らか
にできることが示されている。
表 1によると、RoBERTaは表面的手がかりを持つ

インスタンスではかなりの性能を発揮するが、表面
的手がかりを持たないインスタンスでは同じ性能を
達成できない。この高い分散はヘッドモデルについ
て調査した先行研究で報告された分散と似ている。
SNLIで学習したモデルは MNLIモデルよりもはる
かに良い性能を発揮するが、それでも性能は悪いま
まである。この結果はプロンプトモデルが文脈あり
表面的手がかりを利用していることを示している。
文脈なし表面的手がかり：プロンプトモデルが

SNLI上で文脈なし表面的手がかりを利用する能力
を調べるために、SNLIで学習し、文脈なし表面的
手がかりを持つインスタンスと持たないインスタン

スで評価した。
表 1によると、文脈なし表面的手がかりがある場
合とない場合では精度に大きな差があり、プロンプ
トモデルが文脈なし表面的手がかりを利用すること
を示している。

2.3 COPA

文脈あり表面的手がかり：COPAデータセットに
おいてモデルが文脈あり表面的手がかりを利用し
ているかどうかを調べるために、8から 100までの
様々なサイズで訓練を行い、1.4節で説明されてい
る文脈ありと文脈なし表面的手がかりを持つインス
タンスで評価を行った。
表 2によると、RoBERTaは、表面的手がかりを持
つインスタンスで非常に優れた性能を発揮するが、
表面的手がかりを持たないインスタンスでは 50%の
ランダムな精度をほとんど超えない。これは表面的
手がかりに過度に依存し、表面的手がかりのないイ
ンスタンスへの汎化に失敗していることを示してい
る。またこのモデルは文の意味に敏感ではないこと
も示されている。
文脈なし表面的手がかり：プロンプトモデルが

COPA上の文脈なし表面的手がかりを利用している
かどうかを調べるために、COPAデータセットの 8
から 100までの異なるサイズで RoBERTaを学習し、
文脈なし表面的手がかりを持つインスタンスと持た
ないインスタンスで評価した。
表 2は、32以下の小さい学習サイズでは RoBERTa
が表面的手がかりを利用しないことを示している。
しかしサイズを大きくすると、文脈のない表面的手
がかりを持つインスタンスと持たないインスタンス
の間の性能の差がさらに大きくなる。このモデルが
数ショットの設定で一般的に使用されるサイズにお
いて、文脈なし表面的手がかりを利用しないことは
心強いことである。
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