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概要
大規模言語モデル (LLM) は膨大なテキストから
学習され，実世界の知識を内包する一方で，幻覚
など知識の運用に問題があることが知られている．
そのため，LLMの知識評価を行うことが重要であ
る．本研究では，多様なプロンプトを持つデータ
セット MyriadLAMA を構築し，それを用いた知識
評価フレームワーク BELIEFを提案する．In-context
learning (ICL)を用いて，LLMが有する知識を精度，
一貫性，信頼性の観点から多角的な評価を可能にす
る．実験では，パラメタ数，事前学習コーパス，指
示学習の有無などが異なる複数の LLMを対象に知
識評価を行い，LLMにおける事実知識の想起にお
いて重要な要素を明らかにする．

1 はじめに
大規模テキストから学習した事前学習済み言語モ

デル (PLM)は，学習過程でテキストに含まれる関係
知識を，暗黙のうちに獲得，保持することから，知
識ベースとしての活用が期待されており，PLMが
有する関係知識を評価する研究が行われるように
なっている．PLMの保持する知識を評価する手法
としては，関係知識を表現する穴埋め文（プロンプ
ト，例: John Lennonの出身国は [MASK]である）の
空欄 ([MASK])のエンティティを言語モデルで予測
する LAMA probe [1]が用いられる．LAMA probeで
は，PLMの予測精度をもとに，モデルが有する知識
の量を評価する．一方で，単一のプロンプトのみで
関係知識の有無を評価すると，その結果はプロンプ
トの言語表現の些細な違いに予測精度が大きく変動
することが報告されており [2, 3]，言語モデルの知
識ベースとしての有用性をより適切に評価する手法
を確立することが期待されている．
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図 1 MyriadLAMA を用いた BELIEF 評価指標: BELIEF
ベンチマークは，多様な事実プロンプトを活用して，LLM
が持つ知識を精度，一貫性，信頼性の観点から評価する．

本研究では，単一プロンプトに依存した関係知識
評価では PLMが有する知識を適切に評価すること
が困難であることを踏まえ，多様なプロンプトを
用いた PLMの関係知識評価手法 BELIEFと，その
評価のためのデータセット MyriadLAMAを構築す
る．MyriadLAMAは，関係知識のタイプごとに人手
で用意した少数の構文的・意味的に多様なプロン
プトをもとに，大規模言語モデル（LLM,具体的に
は GPT-4）を用いて大量のプロンプトを自動生成す
ることで，半自動で多様なプロンプトを構築する．
BELIEFは，精度，一貫性，信頼性の多角的な観点
から知識評価を行い，PLMの知識想起能力をより包
括的に分析することができる．
本研究は LLMの評価に着目し，穴埋め文を LLM
に適応できるように，in-context learning (ICL) を用
いて評価を行う．実験では，Llama2 [4]，Llama3 [5]，
および Phi3 [6]など，複数の LLMを対象として，異
なる ICL設定で知識評価を行った．評価結果に基づ
いて，LLMが事実知識の想起に対して，精度，一貫
性，信頼性などの観点から事前学習における重要な
要素を分析して，モデルサイズ，事前学習データの
質と量，指示学習，使用する指示などが知識想起に
与える影響とその傾向を明らかにした．
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2 MyriadLAMA の構築
本研究では，後述の多角的な関係知識評価を実

現するため，既存の関係知識評価データセット
LAMA-UHN [7] を拡張して MyriadLAMA を構築す
る．LAMA-UHNは，Wikipediaから抽出された事物
間の関係知識に対応する複数のプロンプトで構成さ
れ，各関係は知識トリプル ⟨主体,関係,対象 ⟩（例:
⟨東京,首都,日本 ⟩）の形で表現される．各関係の種
類に対して一つテンプレート表現（以下，関係テン
プレート，例：[X]は [Y]の首都である）が提供され
ている．LAMA-UHNを使用した関係知識評価の手
順は，まず関係テンプレートの [X]を対応する知識
トリプルの主体で埋め，[Y]を [MASK]トークンに
置き換えてマスクプロンプト（以下，プロンプト）
を生成し，言語モデルが知識トリプル中の対象を正
しく予測できるかを評価する．

MyriadLAMA では，一つ知識に多様な言語表現
（プロンプト）を提供するため，“関係”に対して多
様なテンプレート表現を提供するのみならず，“主
体”や “対象”などのエンティティの言語表現も拡張
する．具体的には，表層的な言語表現の揺らぎを排
して互いに独立な関係知識を考え，この関係知識に
含まれるエンティティ（“主体”と “対象”）と関係の
言語表現を言い換えにより多様化することで，多様
なプロンプトを生成する．このとき，表層の揺らぎ
を縮退した知識トリプルを固有トリプル，各固有ト
リプルに含まれるエンティティと関係表現を具体
化した知識トリプルを派生トリプルと呼び，区別す
ることとする．詳しい拡張方法は § Aを参照された
い. 拡張した結果，MyriadLAMAは 41の関係に対す
る 4,100の関係テンプレートをもとに，これと多様
なエンティティの言語表現を組み合わせることで，
24,643の関係知識に対して 6,492,800のプロンプト
を提供する．

3 BELIEF: 多角的な関係知識評価
本節では，LLMが有する知識をより適切に評価

するため，多様なプロンプトを用いた関係知識評価
手法 BELIEFを提案する．まず，マスク言語モデル
を対象とするプロンプトを因果言語モデルである
LLMの評価に適用できるように，in-context learning
(ICL)に基づく事実知識評価手法を提案する．次に，
BELIEFでは，MyriadLAMA（2節）の多様なプロン
プトを使用することで，個別のプロンプトのバイア

スの影響を低減した関係知識評価を行うとともに，
言語モデルが想起する知識の量（精度）に加えて，
モデルが提示する知識の一貫性と信頼性を考慮した
評価方法を提案する．

3.1 In-context Learningによる知識評価
LLMは，In-context learningにより複雑なタスクを
推論のみで解くことができる [8]．事実知識評価た
めの ICLを設計する上では，MyriadLAMAが提供す
る評価対象のプロンプトに加えて，タスク指示，入
出力事例を考える必要がある．
1) タスク指示: LLM にマスク予測に関する指示
を与え，対象のマスクされたプロンプトに対し
て単語で答えるようする．具体的に与えた指示
は，‘‘Predict the [MASK] in each sentence in one

word.’’である．
2)入出力事例: 知識評価における入出力事例選択の
影響を評価するため，InstructGPT [9]の QAフォー
マットに従い，4種類の入出力事例を提案する．
zero-shot: 入出力事例を提供しない．
X-random: 全ての関係から X個のプロンプトをサ

ンプリングし，入出力事例とする．
X-relation: 同じ種類の関係で異なるテンプレート
を持つプロンプトから X個サンプリングする．

X-template: 同じ種類の関係・テンプレートのプ
ロンプトから X個サンプリングする．

LLM出力の評価: LLMはトークン数に制限なく回
答を生成するため，正解とモデルの生成文字列間の
照合を行う際に問題が生じる．具体的には，正解の
対象の言語表現に関する冠詞の有無や単数・複数形
などの表記揺れが生じたり，[MASK]の対応以外の
テキスト（例えばプロンプトの一部）を生成する場
合がある．表記の揺れ問題を解決するため，比較対
象となる文字列を単語分割1）し，見出し語化するこ
とで正規化する. 例えば,“a guitar”と “guitars”はそれ
ぞれ “a guitar”と “guitar”に正規化される. 次に，一
つの正規化された文字列がもう一つの文字列に含ま
れる場合（部分マッチング），二つの文字列はマッ
チングしていると見なす．

3.2 BELIEFの評価指標
BELIEFは，LLMが知識理解における精度，一貫
性，信頼性を，以下の評価指標により評価する．

1） ライブラリ nltkを使用する．
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精度とその揺らぎ．BELIEFは，正確な精度評価を
行うため，複数のプロンプトセット（𝑁 個）に基づ
いて複数の精度値 (Acc@1)を算出し，分布の観点か
らモデル性能（平均精度など）を評価する．各セッ
トは，各事実に一つだけのプロンプトをサンプリン
グする形で作られ，それぞれのセットには事実の数
（MyriadLAMAであれば 24,643）と同じ数のプロン
プトが含まれる．これら 𝑁 個のプロンプトセット
から算出された 𝑁 個の精度値は，平均精度と精度の
揺らぎを計算するために用いられ，精度の揺らぎは
範囲 (Range)と標準偏差 (SD)で測定される．Acc@1
の計算は，モデルから貪欲法によるデコード戦略を
用いて生成された文字列と正解の文字列との照合に
基づいて計算される．精度計算において注意すべき
点は，マッチングの判断が一方向で，すなわち正解
が生成文字列に含まれるかどうかのみを考慮する．
一貫性．BELIEFは，各事実に対し，多様なプロン
プトを PLMに入力して予測された答えの一致率に
よって言語モデルが有する知識の一貫性を評価す
る．二つのプロンプトの生成文字列の一貫性を評価
する際は，両方向からのマッチング関係を検証す
る．一貫性と先述の精度の揺らぎは，PLMによる知
識理解の頑健性を評価するための指標である．
過信度（信頼性）．過信度は，LLMの予測をど程度，
信頼できるかを評価する指標である．BELIEFでは，
LLMが生成文字列への確信度とその精度の差とし
て定義される過信度2）を信頼性の評価に採用する．
過信度の値がゼロに近ければ近いほど，つまり言語
モデルの確信度と精度が近いほど，LLMは自身の予
測の信頼性を正確的に評価しているとみなせ，予測
の確信度を信頼することができる．また，過信度の
値が正/負になると，モデルは自身の予測の信頼性を
過大/小評価しているとみなせる．LLMが出力への
確信度を計算するには，multinomial sampling3）を用
いて，各プロンプトに対して 100回の文字列生成を
行う．次に，プロンプトが貪欲デコード戦略によっ
て生成した文字列と，𝑀 回のサンプリング（以降の
実験では 𝑀 = 100）によって得られた回答との間で
マッチング率を測定する．このマッチング率は，プ
ロンプトの生成に対する確信度として使用される．

2） 過信度の計算は具体的に，プロンプトを確信度降順でソー
トし，これを複数のビンに分割しする．次に，各ビンに対し
て，精度の平均および確信度の平均をそれぞれ求めて，これ
らの差分を全てのビンに渡って平均することで言語モデルが
“対象”を予測する際の過信度を評価する．

3） Multinomial samplingは，モデルが生成した全語彙の確率分
布に基づいて次のトークンを確率的に選択する手法である．

LLMs Acc@1
精度の揺らぎ ↓一貫性 ↑過信度 1-word

ratioRange SD

Llam
a2-7B

0-shot .3385 .2602 .0299 .1269 -.1119 .4752
4-rand. .4816 .2250 .0270 .2312 -.0894 .8247
4-rel. .6286 .1221 .0150 .3753 -.1335 .9060
4-templ. .6616 .0294 .0036 .4163 -.0933 .9299

Llam
a2-7B

-IT

0-shot .2925 .1980 .0253 .1151 .2605 .9069
4-rand. .4334 .1958 .0229 .2128 .2410 .9081
4-rel. .5576 .0791 .0092 .3341 .1900 .9314
4-templ. .5896 .0439 .0050 .3687 .2061 .9380

表 1 Llama2-7Bと Llama2-7B-itにおける評価結果．

4 実験とその結果
4.1 実験設定
本研究は LLM が想起できる知識の違いを起
こす原因の解明に着目し，3 種類の異なるパ
ラメタ数の LLM（計 8 つ）に BELIEF を適用し，
知識評価を行う．Llama2-7B/13B/70B, Llama3-8B は
事前学習 LLM で，Llama2-7B-it, Llama3-8b-it, Phi3-
mini(3.8B)/small(7B) は指示学習した LLM である．
Llama3 は，公開されているオンラインデータで，
Llama2の 7倍に相当する 15兆トークン以上から学
習されている．Phi3のデータセットは高品質で教科
書的な素材で構成されている．各モデルの事前学習
データに関する情報は § Bを参照されたい．
過信度を計算する際，各プロンプトから 100回文
字列をサンプリングすることは計算コストが大きい
ため，全部のプロンプから 10,000個をランダムにサ
ンプリングして計算に利用した．最後に，精度の揺
らぎを正確に捉えるために 𝑁 = 50, 000と設定する．

4.2 実験結果
LLM は ICL の指示に忠実か？ LLM が提案され
た ICL 設定の指示に従うかどうかを，平均精度
(Acc@1)と，指示通り 1単語が生成されたプロンプ
トの割合（以下，1-word ratio），という 2つの観点か
ら評価する．表 1は，Llama2-7B(-it)の BELIEFに基
づく評価結果を示している．予想通り，指示学習を
行った LLMは指示への忠実性が高いことが確認さ
れたが，Few-shot設定では，指示学習をしない LLM
でも高い指示追従能力を示し，マスクプロンプトを
用いた LLMの関係知識の評価を可能にする．
ICLは LLMの知識想起性能に影響を与えるか？さ
らに，文脈内に対象プロンプトと類似した例示
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LLMs Acc@1↑
精度の揺らぎ ↓ 一貫性 ↑ 過信度
Range SD

Llama2-7B .6699 .0257 .0034 .4174 -.0933
Llama2-13B .7080 .0235 .0031 .4326 -.0662
Llama2-70B .7784 .0190 .0024 .4449 -.0690

Llama2-7B-IT .6013 .0368 .0045 .3629 .2007
Llama2-13B-IT .6482 .0301 .0038 .3656 .1708
Llama2-70B-IT .7232 .0258 .0031 .4226 .1026

Llama3-8B .7316 .0194 .0025 .4060 -.1119
Llama3-8B-it .6563 .0252 .0032 .3752 .0535

Phi3-mini .6106 .0314 .0039 .3686 .0911
Phi3-small .6668 .0306 .0039 .3667 .1221

表 2 4-template ICL設定での LLMに対する BELIEFの評
価結果．計算コストのため，関係ごとに人手で作成した 5
つテンプレートのみを利用して評価をしている．

(4-template)が含まれる場合，全体的な指標の向上が
確認された．表 1に示されているように，zero-shot
と few-shot ICLの Acc@1の差を比較すると，少数の
入出力事例を追加することで，LLMの事実知識を想
起する能力が大幅に向上することがわかる．また，
入出力事例の選択方法も結果に大きく影響する．3
種類の few-shot ICL設定を比較した結果，対象プロ
ンプトとの関連性が高い入出力事例を使用するこ
とで，精度 (Acc@1)と頑健性（精度の一貫性と変動
の少なさ）が一貫して向上することが明らかになっ
た. 4-templateは，モデルが想起できる知識の上限を
より正確に評価できる点を考慮し，以降の実験では
4-templateのプロンプトを使用して評価を行う．

5 LLM間の性能差に関する分析
何がモデルが有する知識の量に影響を与えるか？
表 2に示したように，より大規模な LLMは小規模な
LLMよりも高い精度を達成している．Llama3-8Bは
Llama2-13B より小型ながら優れた知識想起性能を
示す．これは，Llama3が Llama2の 7倍の事前学習
コーパスを使用しているためと考えられ，事前学習
データ量の重要性を示唆する．さらに，Phi3モデル
は高品質な学習データを用いており，Phi3-small(7B)
が Llama3-8B-ITの 1/3程度の学習データ量にも関わ
らず，優れた知識想起性能を示していることから，
学習データの質が性能改善に寄与することが分か
る．最後に，指示学習を行った LLMが一貫して低
い Acc@1を示したことから，指示学習は LLMの指
示への忠実性を向上させる一方で，知識想起能力を
低下させる可能性があることが確認された．

何がモデルの頑健性に影響を与えるか？表 1から，
指示学習モデルは zero-shotや 4-random設定で揺ら
ぎの減少が見られる一方で，4-template設定では性
能が低下している．これにより，文脈よりも指示へ
の依存が強まり，頑健性が低下する傾向が示され，
指示学習によって指示への忠実性が向上する一方，
多様な言語表現に対する意味理解が弱まる可能性が
示唆される．また，モデルサイズが大きくなるほど
一貫性が改善されることも示している．
何がモデルの信頼性に影響を与えるか？指示学習は
LLMの出力信頼度を過度に高めることが明らかに
なった．表 1から，指示学習されたモデルが出力に
過信する傾向が示されている．（詳細は § C）事前学
習では多様な言語データに基づいて信頼度が適切に
調整される一方，指示学習は特定のタスクに特化す
るため，不確実性の表現が低下し，過信が増加する
要因となる．また，大規模モデルでは信頼性が一貫
して向上することも確認された．

6 関連研究
近年，LAMA Probeは PLMの知識評価手法として

提案され [1]，多様な言語的側面での拡張が行われ
てきた [10, 2, 11, 12]．しかし，これらの研究は主に
マスクモデルに限定されており，LLMに直接適用す
ると，モデルの知識理解力が過小評価される可能性
がある．また，これらの手法には PLMの知識予測
における信頼性評価が欠けること [13, 14]と表現の
揺らぎに影響されるなどの問題がある [15, 16]．一
方で，近年では因果モデルの知識想起能力を評価す
るための QAベースのデータセットが開発されてい
るが [17, 13, 18, 14]，これらのデータセットは質問
形式に限定されており，信頼性のある頑健性評価を
実施するのが困難である．

7 おわりに
本研究では，多様なプロンプトに基いて言語モデ
ルの多角的な知識評価を行うベンチマーク BELIEF
を提案した．提案手法は，簡単な指示と少数事例に
基づく in-context learningを用いて LLMの知識評価
を行う．実験では，様々な LLM に対し，ICL に基
づく知識評価の有効性と，ICL設定が LLMの知識
評価に与える影響を調査し，モデルの知識想起の精
度，一貫性，過信度を分析した．結果として，モデ
ルサイズ，学習データの質と量，指示学習，ICLが
知識想起に与える影響とその傾向を明らかにした．
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LLMs 指示学習モデル モデルサイズ 事前学習コーパス
トークン数 コーパスの種類

Llama2-7B No 7B 2.0T tokens
2.0T tokens
2.0T tokens
2.0T tokens
2.0T tokens
2.0T tokens


公開されているオンラインデータの集合
（個人情報を多く含むサイトは除外．
事実知識の知識源は upsampling)

Llama2-13B No 13B
Llama2-70B No 70B
Llama2-7B-IT Yes 13B
Llama2-13B-IT Yes 13B
Llama2-70B-IT Yes 70B

Llama3-8B No 8B 15T+ tokens
15T+ tokens

}
公開されているオンラインデータの集合
（詳細不明，コードは Llama2の 4倍）Llama3-8B-IT No 8B

Phi3-mini Yes 3.8B 4.9T tokens
4.9T tokens

}
教育用データやコードを含む高品質文書，
教科書的な生成テキスト，高品質チャットPhi3-small Yes 7B

表 3 本研究で扱う LLMの事前学習情報．

A プロンプトの拡張方法
本節は，MyriadLAMAにおける関係知識の表現を

拡張する方法の詳細を紹介する．表 4 に，LAMA-
UHN と MyriadLAMA について，“主体-関係” ペア
数，プロンプト数，関係テンプレート数と各種トリ
プル数をそれぞれ示す．
エンティティの拡張．LAMA-UHN に含まれる知
識トリプルは Wikipedia に基づく知識ベース T-
REx [19]のサブセットであり，その “主体-関係”ペ
アの対象の種類は限定されている．これに対して，
MyriadLAMAでは，“主体-関係”をキーとして T-REx
の知識ベースを検索し，他の許容される “対象”を
包含するように “対象” を拡張した．例えば，John
Lennonが演奏できる楽器について，E {guitar}のみ
を LAMA-UHNに含まれている場合，E {piano}も含
むように固有トリプルを拡張する．また，Wikidata4）

に含まれるエイリアスを使用して，主体および対
象の表現も拡張した．例えば，E {United Kingdom}
は複数の表現 (United Kingdom, UK, Britain)として表
せる．
関係テンプレートの言い換え．既存研究では，関係
テンプレートと意味的に等価な言い換え表現を人手
[15] や関係抽出手法を利用 [16] して少数生成して
いるが，本研究では，含意を伴う表現や異なる構文
（例：陳述，質問-回答）を含む，より多様的な関係
テンプレートを人手で生成した上で，さらに得られ
た言語表現の言い換えを LLMを用いて自動生成し
た．具体的な手順は以下の通りである．まず各 “関
係”に対して 5つの意味的・構文的に異なる関係テ

4） https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Data access

表 4 LAMA-UHNとMyriadLAMAの統計情報．
LAMA-UHM MyriadLAMA

関係テンプレート数 41 4100
固有トリプル数 27,106 34,048
派生トリプル数 27,106 21,140,500
主体-関係ペア数 24,643 24,643
プロンプト数 24,643 6,492,800

0.0 0.5 1.0
0.0

0.5

1.0

Ac
c@

1 0-shot
4-rand.
4-rel.
4-templ.

0.0 0.5 1.0

0-shot
4-rand.
4-rel.
4-templ.

Confidence

Perfectly calibrated

図 2 Llama2-7Bと Llama2-7B-itに対する四種類の ICL設
定における精度と確信度のアライメント)．

ンプレートを作成し，次に GPT-4 API5）を使用して
各テンプレートの言い換えをそれぞれ 20個生成し
た．全てのテンプレートの妥当性を人手で確認し，
結果として，41の関係に対して計 4100件のテンプ
レートを作成した．

B モデルの事前学習情報
本研究で評価する LLMの事前学習情報およびモ
デルサイズと種類は表 3で報告している．

C Llama2-7b(-it)における過信度
図 2に，過信度の計算で用いた確信度でグループ
化したプロンプトに対する精度を示す．Llama2-7B
が Llama2-7B-itと比較して，モデルの確信度の値に
寄らず，0に近い過信度（=確信度-Acc@1）を示す
ことが分かる．

5） OpenAI: gpt-4-1106-preview
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