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１．イントロダクション 

 

●背景 

・大規模言語モデル（LLM）は膨大な量の事実情報を捉えることが出来る（Petromi et 

al., 2019.; Cohen et al., 2023; Hu et al., 2023）．LLM は，その膨大な事前学習

データセットにより，様々なドメインにおいて驚くべき知識レベルを示す．しかし，

この知識には２つの重大な限界がある．第一に，静的で時間とともに更新されない．

第二に，この知識は非特異的であるため，特定のドメインにおける微妙な専門知識が

書けている可能性がある．これら２つの異なる問題だが，深く関連している． 

・近年，LLM を特定のドメインに適応させ，その知識を更新するという考え方がます

ます一般化してきている（Yu et al., 2022）．ヘルスケア（Singhal et al., 

2023a;b; Wu et al., 2023a），金融（Wu et al., 2023b; Yang et al., 2023），法律

（Huang et al., 2023; Nguyen., 2023）などの多様な分野で，事実知識と能力を向上

させるための様々なモデルが提案されている． 

・事前に訓練されたモデルに知識を追加する方法の一つにファインチューニング

（FT）がある．FT では，モデルの訓練プロセスを継続し，タスク固有のデータを使っ

て適応させる．モデルを特定の知識ベースにさらすことで，モデルの重みがそれに応

じて適応することが期待される．このプロセスは，ターゲットとするアプリケーショ

ンのためにモデルを最適化することを意図しており，専門的なドメインにおける性能

と文脈上の関連性を向上させる． 

・モデルの知識ベースを強化するもう一つの方法は，コンテキスト内学習（in-

context learning）を利用することである（Chen et al., 2021）．ICLの背後にある

主なアイデアは，モデルの重みを直接変更することなく，モデルへの入力クエリを変

更することにより，新しいタスクで事前に訓練された LLMのパフォーマンスを向上さ

せることである．ICLの一形態として，検索拡張生成（retrieval augmented 

generation: RAG）がある（Lewis et al., 2020; Neelakantan et al., 2022）．RAG

は情報検索技術を利用して，LLMが知識源から関連情報を取得し，生成されたテキス

トに組み込むことを可能にする． 

・本研究の目的は，FTと RAGの比較を通じて，LLM の知識注入能力を評価することで



ある．その理由を説明するために，例えを用いてみる．「特定のトピックについてテス

トを受ける 3人の大学生を考えてみてください。彼らはすべて授業資料にアクセスで

きましたが、事前にトピックは知りませんでした。最初の学生はテスト中のみ教科書

を持っていました、二番目の学生はテスト前にアクセスし勉強しました、そして三番

目の学生はテストの発表時にアクセスを失いました。誰がおそらくより良い成績を収

めるでしょうか？」 

 

●LLMにとって知識とは 

・知識注入を評価するには，先ず LLMにとって知識とは何かを理解しなければならな

い．知識の定義はこの研究をはるかに超えた複雑な哲学的課題である．しかし，言語

モデル（LM）の文脈で，事実に基づいた知識が何を意味するのかを検討することはで

きる．モデルがある事実を知っていれば，それに関する質問に正確かつ一貫して答え

ることができる．さらに，その事実に関連する真偽を確実に区別することが出来る．

そして，この定義を単一の事実だけでなく，知識ベース全体に拡張することができ

る． 

・ある程度の推論を伴わずに，純粋に知識集約型のデータセットを作成することは困

難である．その結果，強力な推論能力を持つモデルが，多岐選択肢試験で「教育され

た推測」を行うことで，不慣れな知識集約型タスクで優れた結果を出すかもしれな

い．したがって，LLMの知識を評価する場合，評論，読解力，一般的な言語能力な

ど，広範なベンチマークの一部として結果を捉え，この点を考慮する必要がある．た

だ，今回の研究で用いる評価の枠組みは，依然として事実情報を何よりも重視してい

る． 

・モデルが事実の質問に正確に答えられない原因には，多くの可能性がある（Wang et 

al., 2023）．Wangらは，５つの主要なモデルレベルの原因の分類法を紹介している． 

ドメイン知識の欠如：例えば，ウィリアム・シェイクスピアが書いたテキストについ

て専門的に学習したモデルは，マーク・トウェインの作品について質問されると，不

十分な結果となる． 

古い情報：LLM には必ず，トレーニングデータセットによって決定されるカットオフ

日がある． 

非記憶化：モデルが学習過程で知識に触れても，それを保持できないことがある．こ

れは特に，学習データセットにわずかしか登場しない様な事実に当てはまる． 

忘却：言語モデルは，事前学習フェーズの後，追加のトレーニング（FT）を受けるこ

とが良くあり，場合によってはこれが破滅的忘却と呼ばれる現象に繋がる可能性があ

る．これは，モデルが FT 前に持っていた知識の一部を失うことである． 

推論の失敗：特定の場合において、言語モデルは事実に関する関連知識を持っている

可能性があるが，それを適切に活用することができないことがある．これは，複雑な



多段階推論タスク（Tan et al., 2023）や，同じ事実に関する異なる質問に直面した

際、異なる結果をもたらすことにおいて特に明らかである． 

 

・多くの知識集約型タスクでは，一般的な事前学習では不十分であることは明らかで

る．これを解決する為には，事前学習されたモデルの知識を補強するために，追加の

後処理ステップが不可欠である．このステップはしばしば知識注入（knowledge 

injection）と呼ばれる（Wang et al., 2020; Chen et al., 2022; Liu et al., 

2020; Lauscher et al., 2020)． 

 

●問題の定式化 

・数学的に，Q = {qn}Nn=1 を N 個の多肢選択事実問題の集合とする．ここで，各問

題には L 個の可能な回答があり，正確に 1つの正解がある．A = {(a1n, ..., 

aLn)}Nn=1 を対応する可能な回答の集合とし，C = {cn}Nn=1 を正解とする．また，M 

を言語モデルとする．モデルによる n 番目の質問への予測された回答を M(qn) ∈ 

{a1n, ..., aLn} と表す．M の Q に対する知識スコア L を，標準的な正確性スコア

として定義する： 

 

・モデル M が質問の集合 Q に関して何らかの知識を持っていると言う場合，以下が

成立するとする： 



 

 

より単純な言葉で言えば，モデルは一貫して正解を出すことができ，単純なランダム

な推測のベースラインを上回ることができる．当然ながら，あるモデルの知識スコア 

LM,Q が別のモデルに比べて高い場合，前者は後者に比べて Q に関してより知識があ

ると断言する． 

・式（１）と式（２）では，質問応答（Q＆A）を通して，言語モデルにおける知識の

定式化を示した．次に，この定式化を同じ用語を使って知識注入の問題に拡張する．

事実に関する一連の質問があるとする．また，これらの質問に関連する情報を含むテ

キストコーパスが存在する．知識注入の中心的な仮定は，このコーパスへの完全なア

クセスがあれば，それが補助的な知識ベースとして機能し，この一連の質問に対する

モデルのパフォーマンスを向上させることができるということである．数学的には，M

を事前訓練されたモデルとし，Qを以前と同様に事実に関連する質問の集合とする．

ここで，関連する補助的な知識ベース BQがあると仮定する．私たちの目的は，適用さ

れると Qに関する知識を強化する変換，Fとして表されるものを見つけることであ

る： 

 

本研究では，FTと RAGの２つの選択肢を比較し，この問題においてどちらの選択肢が

より優れたパフォーマンスを発揮するかを調べることを目指す． 

 

●ファインチューニング 

・ファインチューニングとは，事前に訓練されたモデルを，特定の，多くの場合より

狭い，データセットやタスク上で調整し，その特定のドメインにおける性能を向上さ

せるプロセスである．ここで，異なるタイプのファインチューニングを区別すること

が重要である．FT 手法は一般的に，教師あり，教師なし，強化学習（RL）ベースの手

法に分類される．ここでは，これらの手法と知識注入問題との関係を概説する． 

・教師付きファインチューニング（SFT）は，ラベル付けされた入出力ペアのセットを

必要とする．最も一般的な SFT手法は，インストラクションチューニングが挙げられ

る．インストラクションチューニングでは，入力は自然言語のタスク記述であり，出

力は望ましい動作の例である．現在の最先端の LLM の多くは，事前学習段階の後にイ

ンストラクションチューニングを経ている．インストラクションチューニングは，モ

デルの全体的な質を向上させるのに非常に効果的であることが示されており，特にゼ



ロショットと推論能力に重点が置かれている．しかし，このような利点があるにも関

わらず，インストラクションチューニングは必ずしもモデルに新しい知識を教えると

は限らない（Ouyang et al., 2022; Chung et al., 2022; Mitra et al., 2023; Chia 

et al., 2023; Zhou et al., 2023）．このように，インストラクションチューニング

だけでは，知識注入問題の解決にはならない． 

・強化学習（Reinforcement Learning）は FTのもう一つの形態で，事前学習段階の

後，モデルをより長く調整するために，RLまたは RL に触発された最適化戦略に依存

する．いくつかの顕著な例は，人間のフィードバックからの強化学習（RLHF）

（OpenAI, 2023; Touvron et al., 2023）などがある．このようなテクニックは，特

にインストラクションチューニングと併用した場合に，非常に有用であることが示さ

れている．しかし，インストラクションチューニングと 同様に，これらの方法は，

応答の全体的な品質とその期待される行動を重視するものであり，必ずしも知識の幅

を重視するものではない． 

・教師なしファインチューニング（Unsupervised FT）の一般的な手法の一つは，継続

学習や非構造化 FTと呼ばれるものである．この方法では，FTプロセスは事前学習段

階の直接的な継続と見なす．元の LLMの保存されたチェックポイントから開始し，因

果的な自動回帰方式で訓練する．ここで，実際の事前学習との大きな違いは学習率で

ある．通常，壊滅的な忘却を避けるためにモデルの事前学習を継続する場合，学習率

はかなり低くする必要がある．LLMが事前学習段階で膨大な量の知識を蓄えることは

よく知られている（Zhou et al., 2023）．したがって，モデルに知識を注入するため

にこのプロセスを継続することは理にかなっている．したがって，本研究では，教師

なし FTを使用し，新しい情報を学習するモデルの能力を向上させる効果を評価する． 

 

●検索拡張生成（Retrieval Augmented Generation） 

・検索拡張生成（RAG）は，特に知識集約的なタスクにおいて，外部の知識ソースを利

用することで LLMの能力を拡張する手法である．当初の定式化では，タスクごとに追

加訓練が必要であったが，その後，事前に訓練された埋め込みモデルにより，追加訓

練なしで性能向上を達成することが実証されている（Neelakantan et al., 2022）．こ

のアイデアは，補助的な知識ベースと入力クエリが与えられると，RAGアーキテクチ

ャを使って，知識ベースの中から入力クエリに似た文書を見つけるというものであ

る．そして，これらの文書を入力クエリに追加することで，クエリの主題に関する文

脈をモデルに与える． 

 

 

 

 



２．実験準備 

 

●MMLUを用いたタスク 

・知識集約型タスクにおける LLMの能力を適切に評価するため，Massively 

Multilingual Language Understanding Evaluation (MMLU)ベンチマーク（Hendrycks 

et al., 2021）から，解剖学，天文学，大学生物学，大学化学，先史学の４種類のタ

スクを選択した．選択されたタスクは．事実知識に重点を置き，推論への依存が最小

限であることに基づいて選択された． 

 

●時事問題タスク 

・LLM,の新しい知識の学習能力をさらに分類するために，時事問題についての多肢選

択問題からなるタスクを作成した．このタスクは，様々なモデルの学習データのカッ

トオフ後に発生したアメリカにおける時事問題（ウィキペディアを参照）に焦点を当

てた． 

・時事問題タスクを作成するために，ウィキペディアから関連するチャンクを収集し

たあと，GPT-4の助けを借りて新しい多肢選択式データセットを作成した．GPT-4は，

正解が一つしかない，非常に具体的で質の高い多肢選択問題を４つ作成するように指

示された．具体的というのは，その質問がどの文脈を指しているのかを知らなくても

答えられ，曖昧さが最小限であることを意味する．次に，GPT-4は４つの中から最も

具体的なものを２つ選ぶよう求められた．続いて，手作業による評価と検証が行われ

た．この結果，合計で９１０の新しい質問が作成された．また，入力データの情報を

完全に保持しつつ言い換えられたバージョンを生成するように指示された．これらは

チューニングの際の検証データセットとして使用される． 

 

●モデルの選択 

・推論評価のために３つのモデルを選んだ：Llama2-7B Mistral-7B Orca2-7B a であ

る．これらのモデルの選択は，最も一般的なオープンソースのベースモデルと，様々

なベースライン能力にわたってインストラクションチューニングされたモデルを代表

することを意図したものである． 

 

 

 

 

 

 

 



３．結果 

・選択した知識集約型タスクにおける LLM の性能を評価する為に，有名 LM- 

Evaluation-Harness (Gao et al., 2021)のリポジトリを使用した．LM-Evaluation-

Harnessはロバストなベンチマーキングツールであり，現在モデル評価の業界水準と

なっている．このプラットフォームを活用することで，標準化された評価フレームワ

ークが確保され，一貫性のある比較が可能になった． 

 

●MMLUの結果 

・MMLU データセットの対数尤度精度（式（４））の結果 

 



 

・表１のすべての実験について，すべての知識注入法を比較した箱ひげ図 

・全ての場合において，RAGはベースモデルと比較して有意に良好な結果を示した．

さらに，RAG は FT のみよりも一貫して優れていた．ほとんどの場合，FT はベースモデ

ルよりも結果を改善したが，RAGアプローチには勝てなかった．この結果にはいくつ

かの要因が考えられる．第一に，RAG はモデルに知識を追加するだけでなく，質問に

関連するコンテキストも取り込む．さらに，FTは，壊滅的な忘却の度合いにより，モ

デルの他の能力に影響を与える可能性がある．最後に，FTの形式を，SFTや RL ベース

にすることにより性能が向上する可能性がある． 

・０ショットアプローチと比較して，５ショットアプローチではほとんどのケースで

わずかな差で結果が向上した． 

 

 

 

 

 

 

 

 



●時事問題の結果 

・時事問題の結果．元のデータセットで FTされたモデルは FT-reg とラベル付けさ

れ，複数の言い換えを含むデータセットで訓練されたモデルは FT-parとラベル付けさ

れている． 

 

・RAGは質問と補助データセットが一対一に対応しているため，特に効果的であるこ

とがわかる．FTは RAGにはかなわないが，複数の言い換えを使った FTは，ベースラ

インよりも有意な改善をもたらす． 

・RAGと FT を組み合わせることで，RAG 単体よりも劣ったパフォーマンスを示した． 

・質問は，モデルがトレーニング中に触れていない情報に基づいているにも関わら

ず，ベースモデルの結果が 1/L = 0.25 を上回っていた．これは，過去の情報から独

立していない質問に答える際に，モデルが推論や既存の知識を使用することによっ

て，部分的に説明することが出来る． 

 

●FT vs. RAG 

・MMLUと時事問題の両タスクの結果では，RAGに大きなアドバンテージがあった． 

・FTは Llama2の性能を向上させないばかりか，著しく低下させた． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



●データ補強 

・データ補強は，言語モデルの性能を向上させるために確立された方法であり，広範

囲に調査されている．今回は，言い換えによるデータ補強を行った． 

 

・このアプローチにより，利用した言い換えの数と修正精度との間に直接的な相関関

係があることが示され，結果が顕著に改善した．テストした全てのモデルにおいて精

度は使用された言い換えの数の単調増加関数であった．この結果は，限られたデータ

から新しい知識を理解し一般化するモデルの能力に，情報の反復をもたらす言い換え

の増大がプラスの影響を与えることを強く示唆している．これは逆に，事前に訓練さ

れた LLMに新しい知識を教えるには，知識を何度も繰り返さなければならないという

ことを示唆している． 

 

 


