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概要
意味関係の弁別は，人間にとっても，機械にとっ

ても，容易なタスクではない．本研究では，多様な
下流タスクで卓越した性能を示した事前訓練済み言
語モデルが意味関係の弁別ができているか否かとい
う問いに，混淆度という尺度を提案し，人間との比
較の上でアプローチした．結果として，事前訓練済
み言語モデルは，意味関係の弁別能力は，人間に比
べて下回ることと同時に，非対義関係を対義関係と
して誤認識するバイアスが観察された．

1 イントロダクション
意味関係とは，二語が成す意味的な関係のことで

ある．対義関係と類義関係は意味関係の代表例で
ある．それ以外に，例えば，bird と robinのような
上位・下位関係を結ぶ 2 語は，前者の意味が後者
の意味を抽象している．この時，bird は robinに対
する上位語であり，robinは bird に対する下位関係
にある．同様に，furnitureと sofaは全体と部分の関
係にある．全体・部分関係を結ぶ二語は，前者の意
味が後者の意味を一部として包含する．この場合，
furnitureは sofaに対する全体語であり，一方で sofa
は furnitureに対する部分語である．
異なる意味関係の間の境界は，常に明確だとは限

らない．類義関係と上位・下位関係が人間にとって
類似していることは，心理言語学の実験で観察され
ている [1, 2]．上位・下位関係と全体・部分関係の境
界は，英語の集合名詞において不明瞭だと理論的に
論じられている [3]．例えば，furnitureは家具の集合
を指すが，その部分語の sofaは具体的な家具を指す

ため，下位語としても考えられる．また，計算言語
学では，類義関係をなす二語と対義関係を成す二語
は，統合的に（syntagmatically）類似しているため，
共起特徴量を用いて両関係を区別することが困難だ
と知られている [4]．
つまり，意味関係の弁別は人間にとっても，計算
機にとっても簡単なタスクではないことが示唆さ
れている．そこで，多様な下流タスクで優秀な性
能を示しているとされる事前訓練済み言語モデル
（Pretrained Language Model，PLM）は，意味関係の弁
別ができているか．本研究は，混淆度という新たな
尺度を提案し，この問題にアプローチしていく．

2 提案尺度
本研究では，語義関係の知識の評価に多用されて
いるプロンプトに基づく探査（Prompt-based Probing）
[5, 6, 7]という手法を用いる．この手法では，プロ
ンプトによる探査子（Probe）を構築して，PLMが
特定の知識を獲得しているかどうかを検証する．
本研究では，“a W is a kind of V”のように，W と V
の単語が入るプレースホルダーを 2個持つ文字列の
ことをプロンプトと定義する．本研究のプロンプト
は W と V の間に必ず 1つのみの意味関係が成立す
るよう設計した．W をあるターゲット単語 𝑤𝑖 で埋
め，V は空欄のままのプロンプトのことを探査子と
呼ぶ．探査子をモデルに入力すると，モデルは，V
を埋めて文を完成させる．この時，文を完成させる
タスクは，𝑤𝑖 とプロンプトが表す意味関係 𝑟 を持つ
単語を予測させるタスクと同義である．以下，𝑤𝑖 と
意味関係 𝑟 を持つ単語のことを略して 𝑤𝑖 の 𝑟-関係
語と呼ぶ．𝑤𝑖 が持つ 𝑟-関係語の集合を 𝑦𝑟𝑖 とする．
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𝑖番目のターゲット単語 𝑤𝑖 と，意味関係 𝑟 を意味
する 𝑗 番目のプロンプト 𝑝𝑟𝑗 によって構成される探
査子を 𝑥𝑟𝑖 𝑗 とする．モデル 𝑚 は 𝑥𝑟𝑖 𝑗 を入力として受
け取った際に，探査子の V を補完できる単語の確率
分布を出力する．𝑙𝑘 (𝑥𝑟𝑖 𝑗 ;𝑚)を，予測確率が上位 𝑘 個
によって構成され，かつその予測確率によって降順
にソート済みのリストとする．
もし，モデルが 𝑥𝑟𝑖 𝑗が表す意味関係 𝑟を正確に認識

していれば，𝑦𝑟𝑖 に属する単語は 𝑙𝑘 (𝑥𝑟𝑖 𝑗 ;𝑚) 中で高順
位に位置する．一方で，もしモデルが 𝑥𝑟𝑖 𝑗 が表す意
味関係 𝑟 を別の関係 𝑠に間違えていれば，𝑙𝑘 (𝑥𝑟𝑖 𝑗 ;𝑚)
中で，𝑦𝑠𝑖 に属する単語が高順位に位置する．
以上を踏まえて，モデルが 2つの関係を混淆する

度合いを評価する混淆度を定義する．モデル 𝑚 が
探査子 𝑥𝑟𝑖 𝑗 を受け取った際の出力 𝑙𝑘 (𝑥𝑟𝑖 𝑗 ;𝑚) におけ
る，ターゲット単語 𝑤𝑖 の 𝑠-関係語の平均順位スコ
ア 𝛼(𝑠, 𝑥𝑟𝑖 𝑗 ;𝑚)を，以下のように定義する．

𝛼(𝑠, 𝑥𝑟𝑖 𝑗 ;𝑚) = 1
|𝑦𝑠𝑖 |

∑
𝑤∈𝑦𝑠𝑖

score(𝑤, 𝑙𝑘 (𝑥𝑟𝑖 𝑗 ;𝑚))

score(𝑤, 𝑙) = |𝑙 | − 𝑤の 𝑙 における順位 + 1
|𝑙 | + 1

(1)

ただし，|𝑙 | はリスト 𝑙 の長さとする．したがって，
𝑙𝑘 (𝑥𝑟𝑖 𝑗 ;𝑚) を考える場合，それは 𝑘 である．𝑘 の設定
については 3節で説明する．

𝛼(𝑠, 𝑥𝑟𝑖 𝑗 ;𝑚) は関係 𝑟 を表す各探査子に対して定
義されている．それを関係 𝑟 について集計した
𝛼(𝑠, 𝑟;𝑚) を以下のように定義する．

𝛼(𝑠, 𝑟;𝑚) = 1
#𝑥𝑟𝑖 𝑗

∑
𝑖, 𝑗

𝛼(𝑠, 𝑥𝑟𝑖 𝑗 ;𝑚) (2)

𝛼(𝑠, 𝑟;𝑚) は直観的には，関係 𝑟 を表す探査子が入力
された時にモデルが関係 𝑠 として認識している度
合いを表している．したがって，𝛼(𝑠, 𝑟;𝑚)は，𝑠 = 𝑟

の時に高く，𝑠 ≠ 𝑟 の時に低いことが望ましい．
𝛼(𝑠, 𝑟;𝑚) を 𝛼(𝑟, 𝑟;𝑚) を用いて 0から 1までに以

下のように正規化し，それを 𝑟 から 𝑠 への混淆度
（Confusability）として定義する．

Confusability(𝑠, 𝑟;𝑚) = min
(𝛼(𝑠, 𝑟;𝑚)
𝛼(𝑟, 𝑟;𝑚) , 1

)
(3)

𝛼(𝑠,𝑟 ;𝑚)
𝛼(𝑟 ,𝑟 ;𝑚) は 1より大きくなる場合があるため，閾値
処理を行う．

Confusability(𝑠, 𝑟;𝑚)は 1に近いほど，モデル 𝑚が
𝑟 を 𝑠として混淆する度合いが高いことを意味して
いる．一方で 0に近いほど，𝑟 を 𝑠 として混淆する
度合いが低いことを意味している．したがって，各

モデルは，[0, 1] |𝑅 |× |𝑅 | の混淆度行列で特徴付けられ
る．ここで，𝑅は意味関係の集合を表す．混淆度行
列の対角線は定義上 1 であるために本研究では考
慮しない．なお，混淆度は必ずしも対称ではなく，
Confusability(𝑠, 𝑟;𝑚) = Confusability(𝑟, 𝑠;𝑚) は必ずし
も満たされない．そのため，混淆度行列も必ずしも
対称行列ではない．

3 実験
3.1 対象モデル
本研究では，PLM と人間との比較を行う．特
に，PLMのうち，Masked Language Model (MLM)と
Causal Language Model (CLM) を考える．具体的に
は，前者は BERT [8]，ALBERT [9]と RoBERTa [10]
の全てのサイズを，後者は OPT [11] 1）の全てのサイ
ズを評価に含める．

3.2 対象意味関係と評価データ
本研究では 6 つの意味関係を考える．それぞ
れは上位関係（hypernymy, HYP），下位関係（hy-
ponymy, HPO），全体関係（holonymy, HOL），部分関
係（meronymy, MER），対義関係（antonymy, ANT），
類義関係（synonymy, SYN）である．
プロンプト プロンプトに基づく探査とパターン

に基づく関係語ペアの自動抽出に関する先行研究を
参照し，人手でプロンプトを設計した [13, 14, 15, 7]．
その結果，上位関係，下位関係，全体関係と部分関
係について 7つ，部分関係については 6つ，対義関
係については 9つのプロンプトを得た2）．MLMと
CLM間でプロンプトの互換性を保つために，全て
のプロンプトで補完対象のトークンが末尾に位置す
るに設計した．
ターゲット単語 それぞれの関係について，ター
ゲット単語は Hyperlex [2]と Overscheldeらが構築し
たカテゴリーノルムのコーパス [16] を活用して決
定した．Hyperlexは意味関係が付与されている単語
ペアのコーパスであり，カテゴリーノルムのコーパ
スはある名詞（ノルム）とそのインスタンスによ
るコーパスである．Hyperlexとカテゴリーノルムの

1） BERT, ALBERT, RoBERTaと OPTの語彙の積集合のサイズ
とそれらの和集合のサイズとの比は 0.19 であるのに対し，
BERT, ALBERT, RoBERTaと Llama 2 [12]のその比は 0.08で
あったため，比較可能性を考慮して OPTを選定した．

2） 全 て の プ ロ ン プ ト は https://github.com/hancules/

Responses-to-probesにて公開している．
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表 1 各意味関係の統計． 𝑟-関係語集合サイズの表記は平均 ±標準偏差．
意味関係 #ターゲット単語 𝑟-関係語集合サイズ #プロンプト #探査子
上位関係 (HYP) 718 9.0 ± 7.1 7 5,026
下位関係 (HPO) 319 20.7 ± 43.5 7 2,233
全体関係 (HOL) 195 2.6 ± 2.1 7 1,365
部分関係 (MER) 146 3.0 ± 4.4 6 876
対義関係 (ANT) 105 1.1 ± 0.4 9 945
類義関係 (SYN) 218 3.0 ± 2.7 7 1,526

コーパスにある単語で，1)名詞であり，2)対象モ
デルの共通語彙に存在し, 3)いずれの対象モデルの
トークナイザーにもサブワードに分割されない単語
を，ターゲット単語とする．
関係語集合 各ターゲット単語とある意味関係

𝑟 について，WordNet [17]，[2]と [16]におけるター
ゲット単語の 𝑟-関係語を検索し，その結果を該当
ターゲット単語の 𝑟-関係語集合とする．WordNetで
上位語と下位語を検索する際は，ターゲット単語と
の距離が 2以内の単語のみ含める．
表 1 に得られた評価データの統計を示す．例え

ば，上位関係については，718個のターゲットの単
語がある．それらが持つ上位語の集合の平均サイ
ズは 9 語である．上位関係を意味するプロンプト
が 7つあるため，1つのターゲット単語について，
7 つの探査子が得られる．その結果，トータルで
7 × 718 = 5026個の探査子が得られる．

3.3 人間による回答の収集
人間の各探査子に対する回答は Amazon Mechani-

cal Turk（Mturk）で収集した．参加者は，Mturk Master
の資格を持ち，その回答が 500回以上承認され，承
認率が 95％を超えており，さらに現在米国，英国，
オーストラリア，カナダのいずれかに居住している
者に限定した．1つの探査子に対して，4人分の回
答を募集した．その結果，48人の参加者から、1人
当たり平均 22件の回答を得た．ある探査子に対す
る回答に出現した単語の頻度を集計し，その頻度に
応じて降順に単語を並べ替えたリストをその探査子
の人間による回答とする．各探査子に対する人間の
回答の長さを式 (1)の 𝑘 とする．このようにするこ
とで，ランクに基づく提案尺度が計算可能になり，
人間の混淆度行列が得られるようになる．

4 結果
図 1 に，MLM，CLM と人間（Human）の混淆度

行列を示す．MLM の行列は，BERT，ALBERT と
RoBERTa の全てのサイズの平均混淆度行列であ
り，CLM の行列は OPT の全てのサイズの平均混
淆度行列である．例えば，MLM の行列の HYP の
行と HPO の列で示されたのは，全ての MLM の
Confusability(HPO,HYP, 𝑚) の平均値，つまり，上位
関係を意味する探査子が入力された時に，MLMが
下位関係に混淆してしまう平均的な度合いである．
全体的な傾向として，人間の混淆度はモデルより

低い．したがって，CLM・MLM問わず，モデルの
意味関係間の弁別能力は人間と比較して相対的に低
いと言える．
人間は，類義関係の上位・下位関係への混淆度が

高い．同時に，上位・下位関係の類義関係への混淆
度も比較的高い．したがって，人間は類義関係と上
位・下位関係を混淆してしまう傾向がある．この傾
向は，[1]と [2]の結果と一致する．
類義関係と上位・下位関係の混淆は，MLM と

CLMでも観察される．MLMと CLMの類義関係の
上位・下位関係への混淆度と，上位・下位関係の類
義関係への混淆度は，人間よりも高い．つまり，モ
デルは類義関係と上位・下位関係について人間以上
に混淆して学習してしまっている．
人間と比較してモデルの混淆度行列で際立ってい
るのは，対義関係の列のスコアが全体的に高いこと
と同時に，対義関係の行のスコアが全体的に低いこ
とである．このことは，モデルは非対義関係を対義
関係と誤認識する傾向があるが，対義関係を非対義
関係から区別できていることを意味する．つまり，
入力探査子が意図する意味関係に関わらず，常にモ
デルはターゲット単語の対義語に対して大きな確率
を割り当ててしまう．このように，PLMには対義語
が選好されている対義関係バイアスが観察された．
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図 1 MLM，CLMおよび人間の混淆度行列

実験対象としたモデルは，考慮できる文脈（MLM
vs CLM）が異なるにも関わらず，対義関係バイアス
は共通して観察された．したがって，対義関係バイ
アスは PLMの特徴だと考えられる．
表 2 ターゲット単語が nieceの上位関係を意味する探査
子 “the word ‘niece’ has a more specific sense than the word V”
に対するモデルと人間の回答（Top 2まで）．

Model Top 1 Top 2

ALBERT-base evalle jovah
ALBERT-large nephew niece
ALBERT-xlarge niece aunt
ALBERT-xxlarge niece cousin
BERT-base mother love
BERT-large sister niece
RoBERTa-base sister daughter
RoBERTa-large aunt cousin
OPT-125M ” n
OPT-350M ” niece
OPT-1.3B nephew cousin
OPT-2.7B nephew cousin
OPT-6.7B nephew cousin
OPT-13B nephew sister
OPT-30B nephew cousin
OPT-66B niece nephew
Human relative kin

ケース・スタディとして，ターゲット単語が niece
の上位関係を意味する探査子 “the word “niece” has
a more specific sense than the word V”に対するモデル
と人間の回答を表 2で示した．この探査子に対する
正解は，nieceの上位語の relationと relativeである．
人間による回答には，正解である relativeが含まれ
ているのに対して，いずれのモデルも relationまた

は relativeが回答に含まれていない．nieceの対義語
である nephewが，8個中 1個の MLM，8個中 6個
の CLM で回答に含まれている．この事例からも，
モデルがターゲット単語の対義語を優先して出力す
る傾向があることが観察できる。

5 結論
本研究では，PLMが意味関係をどれほど弁別でき
るかに着眼して，分析を進めてきた．主な貢献は，
1) PLMの意味関係の弁別性能評価の新しい指標で
ある混淆度の提案，2) PLMの意味関係弁別性能を
人間と比較して分析する初の評価実験の実施の二点
である．実験の結果，MLM・CLM共に人間を下回
る弁別性能であることが示された．PLMは人間よ
りも特に類義関係と上位・下位関係を混淆している
傾向にあることが観察された．さらに，PLMが他の
関係よりも対義関係を選好し、非対義関係を対義関
係として誤認識してしまう対義関係バイアスが存在
することを明らかにした．
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[15] Tuǧba Yıldız, Banu Diri, and Savaş Yıldırım. Acquisition
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