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まとめ
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• 系列タグづけのための
構造化プロンプトの提案
• ラベルの違いや事前学習データに

よる影響を調査



⽬的
• 分類・要約・⽣成などの様々な⾔語的な知識が必要なタスクで

コンテキスト内学習（プロンプト）が成功
è⼤規模⾔語モデルが⼗分な⾔語的知識をモデルが持っている，
という仮説が⽴つが，評価はできていない
• 現在のプロンプトは複雑な⾔語的な構造を扱えない

• 複雑な⾔語的な構造（系列）を扱える⼿法の提案
• ⼿法を⽤いた⼤規模⾔語モデルの振る舞いの評価・調査
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構造化プロンプト
• 従来のプロンプト
• ⼊⼒に対して，出⼒を⼀度に⽣成

• 構造化プロンプト
(structured prompting) 
• 単語ごとに⼊⼒・予測を繰り返す
1. モデルに単語を⼊⼒し，出⼒ラベルを予測
2. モデルに予測したラベルを⼊⼒し，1に戻る
• 単語は⽣成しない
• 単語が複数サブワードに分かれる場合は対数

尤度の平均を利⽤
• 出⼒はラベルに限定
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問題設定
• Few-shot学習
• プロンプトのフォーマット

• C: Context (元の⽂）, T: Tagged (タグづけ結果）
• 事前実験において，識別⼦ (_) などの影響は⼩さいが，

Tから単語を除くと，POSで84%, NERで79%性能が低下 (GPT-J-6B)

• タスク
• 品詞タグづけ: GUMコーパス (English Universal Dependency)

• 17ラベル (ADJ, ADP, …)
• Chunking: CoNLL 2000

• 23ラベル (B-NP, I-NP, B-VP,…, O)
• NER: CoNLL 2003

• 9ラベル (B-PER, I-PER, …, O)
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実験設定
• モデル
• GPT-NeoX

• 125M, 2.7B, 6.7B, 20B
• GPT-J-6B
• GPT-3 (APIを利⽤)

• GPT-Curie (6B), GPT-Davinci (175B; 従来のプロンプトのみ)
※⾔及がなければ，GPT-NeoX-20Bで評価

• 評価
• GreedyにBIOの制約を考慮しながらデコード
• （できるだけ未知ラベルがないように）10例までデモを⾒せて，⽣成．
• 1000例で評価．5回の評価を平均．
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Few-shot学習での評価
• ベースラインであるmajority vote (単語レベル, 全体）よりも

⾼性能
• モデルサイズ，Few-shotの事例数 (K) に合わせて性能向上
• NERでは特に事例数に敏感
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構造化プロンプトの効果
• 構造化プロンプトを利⽤した⼩さいGPT-J, GPT-Curieの⽅が，

通常プロンプトのGPT-Davinciよりも⾼性能
• k: few-shotの事例数，Acc: 正解率, SE: standard error

• GPT-Davinciはフォーマットエラーも多いが，フォーマット
エラーを除いても72.85% (k=5), 78.04% (k=10)
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POSタグづけにおける構造化プロンプト (6B)
と通常のプロンプト (175B) の⽐較



エラー解析
• 事例（デモ）で性能が異なる（Chunkingでは差が⼤きい）
• POSでは近いラベルで間違っているが，NERはよくわからない
• 間違いの傾向はデモに⼤きくは依らない（スピアマン相関係数⼤）

• POS, NER, Chunkingの𝜌: 0.77, 0.84, 0.88 (20B) à 0.71, 0.64, 0.66 (2.7B)
è モデルが⼤きいほうがロバスト
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Few-shotとZero-shotの違い
• Zero-shotで50%以上解けるものも解けないものもある
è すでにラベルを知っている
• 性能向上の幅もタイプによる

10※PartialはBIOのBIのどちらかのみ



ラベルの表層の影響の調査
• Shuffled: ラベル名をシャッフル
• Proxy: 連続した数字 (11~) でタイプ名を置き換え
• NERの場合はB-11など

11



ラベルの表層の影響の調査結果
• Shuffled

• 61.4%のエラー
でシャッフル前
のクラスを予測
• 知っているもの

はコンテキスト
内学習での変更
が難しい

• Proxy
• ProxyはShuffled

に⽐べると予測
できる
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事前学習データの調査
• 事前学習データ（Pile）中でのタスクラベルの調査

• GitHubにUDのコーパスはあるが，GUMコーパスと⼀致する⽂はなかった．
CCONJの77%は英語以外．

• NERは100例を⾒たが，多くはCoNLLフォーマット以外，英語以外，間違ったラベル
• タスク説明⽂やコードも⾒つかったが，テストデータのリークはなかった
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事前学習データの影響の軽減
• Words as labels
• ラベル名を意味のある英語に変換 

• ADJ à adjective, B-LOC à B-location
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事前学習データの影響の軽減の結果

• 性能の低下は限定的 (v.s. Original)
• 特に，NERでは標準偏差内

è 単にラベル名を覚える以上の汎化をしている
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まとめ
• ⼤規模⾔語モデルにおける系列タグづけのための構造化プロン

プトを提案
• 事前学習データ内のタグ付きデータによって，タスクに関する

事前知識を持っているが，コンテキスト内学習ではそれ以上の
汎化をしている (Proxy, Words)
è 覚える（Memorization）以上の⾔語構造への知識を持って
いる
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