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概要
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n PLMをZero-shotでNLUタスクなどの性能を向上させる手法(NPPrompt)の提案
・テキスト分類、感情分析など

n入力プロンプトの[MASK]の単語予測とラベル名の近傍の単語を利用

n他のZero-shot手法を大幅に上回る性能を示す

n 選定理由
・手法がシンプルでわかりやすい
・LLMによってZero-shotでの研究は増えてきそう



背景

3

n PLMの台頭によりNLUタスクの大きな進歩が見られる
・事前学習によってコーパスから知識を獲得する
・タスク特有のデータセットでfine-tuningすることでNLPタスクの性能が向上する

n Fine-tuningの問題点
・ラベル付きデータセットの構築に人手のコスト
・モデルを学習させる計算コスト
・タスクごとにモデルを保存する必要
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n PLMの台頭によりNLUタスクの大きな進歩が見られる
・事前学習によってコーパスから知識を獲得する
・タスク特有のデータセットでfine-tuningすることでNLPタスクの性能が向上する

n Fine-tuningの問題点
・ラベル付きデータセットの構築に人手のコスト
・モデルを学習させる計算コスト
・タスクごとにモデルを保存する必要

Zero-shot でタスクが解けるとコストが少なく済む



関連研究
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n Prompting

n Verbalizer Design

n Zero-shot Text Classification



関連研究
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n Prompting
・GPT-3の成功によってより注目を集めている技術
・さまざまな自然言語処理タスクで性能を示している
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n Prompting
・GPT-3の成功によってより注目を集めている技術
・さまざまな自然言語処理タスクで性能を示している

PLM verbalizer入力文+[MASK] [MASK]の確率分布 入力文のラベル予測



関連研究
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n Prompting
・GPT-3の成功によってより注目を集めている技術
・さまざまな自然言語処理タスクで性能を示している

ここに着目

PLM verbalizer入力文+[MASK] [MASK]の確率分布 入力文のラベル予測



関連研究
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n Verbalizer Design
・人手で作成 → バイアスが発生
・自動でverbalizerを構築する手法が提案
1. Auto-L
ラベル名を表す単語の候補集合を元にモデルをfine-tuningしverbalizerを再定義する

2. AutoPrompt
勾配ベースの探索でラベルを表すverbalizer(トリガートークン)を定義

3. KPT
外部知識を利用してverbalizerを洗練する

https://aclanthology.org/2021.acl-long.295/
https://aclanthology.org/2020.emnlp-main.346/
https://arxiv.org/abs/2108.02035


関連研究
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n Verbalizer Design
・人手で作成 → バイアスが発生
・自動でverbalizerを構築する手法が提案
1. Auto-L
ラベル名を表す単語の候補集合を元にモデルをfine-tuningしverbalizerを再定義する

2. AutoPrompt
勾配ベースの探索でラベルを表すverbalizer(トリガートークン)を定義

3. KPT
外部知識を利用してverbalizerを洗練する

モデルの勾配情報や外部知識が必要

https://aclanthology.org/2021.acl-long.295/
https://aclanthology.org/2020.emnlp-main.346/
https://arxiv.org/abs/2108.02035


関連研究
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n Zero-shot Text Classification
・SimPTC
- 外部知識を元に各クラスのアンカーを決める
- アンカーとの類似度を元にクラスタリングを行いテキスト分類

・LOTClass
- 各クラスを表す単語を複数定義
- MLMの単語予測と各クラスの単語の一致度からテキスト分類
- クラス名をもとにMLMの自己学習を行う

https://arxiv.org/abs/2210.16637
https://arxiv.org/abs/2010.07245


関連研究
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n Zero-shot Text Classification
・SimPTC
- 外部知識を元に各クラスのアンカーを決める
- アンカーとの類似度を元にクラスタリングを行いテキスト分類

・LOTClass
- 各クラスを表す単語を複数定義
- MLMの単語予測と各クラスの単語の一致度からテキスト分類
- クラス名をもとにMLMの自己学習を行う

外部知識や学習コストがかかる

https://arxiv.org/abs/2210.16637
https://arxiv.org/abs/2010.07245


NPPrompt : NonParametric Prompting
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n手法
1. k-近傍verbalizerの構築
2. ラベルの予測



NPPrompt : k-近傍verbalizerの構築
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n PLMが持つ語彙とラベル名の埋め込みの類似度を計算

n類似度が高いTop-kの単語からverbalizerを構築する

SPORTS

Sports 
Soccer
Athletic
Science
Physics
Basketball
Business
sport

𝑆 𝑒𝑚𝑏 𝑣! , 𝑒𝑚𝑏 𝑦" =
𝑒𝑚𝑏 𝑣!
||𝑒𝑚𝑏 𝑣! ||

*
𝑒𝑚𝑏 𝑦!
||𝑒𝑚𝑏 𝑦! ||

𝑣!:verbalizer内の単語, 𝑦!:ラベル名



NPPrompt : k-近傍verbalizerの構築
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n PLMが持つ語彙とラベル名の埋め込みの類似度を計算

n類似度が高いTop-kの単語からverbalizerを構築する

SPORTS

Sports 
Soccer
Athletic
Science
Physics
Basketball
Business
sport

Sports 
Soccer
Athletic
Basketball
sport

𝑀 𝑦" = Top k
#!∈%

{𝑆(𝑒𝑚𝑏 𝑣! , 𝑒𝑚𝑏(𝑦"))}𝑆 𝑒𝑚𝑏 𝑣! , 𝑒𝑚𝑏 𝑦" =
𝑒𝑚𝑏 𝑣!
||𝑒𝑚𝑏 𝑣! ||

*
𝑒𝑚𝑏 𝑦!
||𝑒𝑚𝑏 𝑦! ||

𝑣!:verbalizer内の単語, 𝑦!:ラベル名



NPPrompt : ラベルの予測

16

n分類するテキストを元に[MASK]を利用したプロンプトを作成
The warriors won the NBA championship 2022.
→ The warriors won the NBA championship 2022. This topic is about [MASK].

nプロンプトをPLMに入力し[MASK]の予測Logitを出力

n Verbalizer内の単語からラベルを予測
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nプロンプトをPLMに入力し[MASK]の予測Logitを出力

n Verbalizer内の単語からラベルを予測

Θ 𝑀𝐴𝑆𝐾 = 𝑣! 𝑥&'()&* = 𝜏 𝑥



NPPrompt : ラベルの予測
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NPPrompt : ラベルの予測
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n分類するテキストを元に[MASK]を利用したプロンプトを作成
The warriors won the NBA championship 2022.
→ The warriors won the NBA championship 2022. This topic is about [MASK].
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NPPrompt : ラベルの予測
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n分類するテキストを元に[MASK]を利用したプロンプトを作成
The warriors won the NBA championship 2022.
→ The warriors won the NBA championship 2022. This topic is about [MASK].

nプロンプトをPLMに入力し[MASK]の予測Logitを出力

n Verbalizer内の単語からラベルを予測

Q 𝑦" 𝑥 = ;
#!∈+(-")

𝑤(𝑣! , 𝑦") * Θ( 𝑀𝐴𝑆𝐾 = 𝑣!|𝑥&'()&* = 𝜏(𝑥))

ソフトマックス関数

Θ 𝑀𝐴𝑆𝐾 = 𝑣! 𝑥&'()&* = 𝜏 𝑥



実験設定
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n利用するデータセット
① テキスト分類
・トピック分類

AG News : ニュースのトピック分類 (4クラス)
DBPedia : Wikipediaのトピック分類 (14クラス)

・感情分析
IMDB : 映画レビューの感情分析 (positive : negative)
Amazon : レビューの感情分析 (positive : negative)

② GLUEベンチマーク (自然言語推論、含意関係認識など)

n利用モデル : RoBERTa-large(355M)

https://arxiv.org/abs/1509.01626
https://www.semanticscholar.org/paper/DBpedia-A-large-scale%2C-multilingual-knowledge-base-Lehmann-Isele/d2946a868682e4141beabc288d79253ae254c6e1
https://aclanthology.org/I05-5002/
https://dl.acm.org/doi/10.1145/2507157.2507163
https://aclanthology.org/W18-5446/


実験設定
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n利用したプロンプトやラベル名の例①



実験設定
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n利用したプロンプトやラベル名の例②



実験設定 : 比較手法①
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nManualVerb
ドメイン知識を持った人間の専門家がverbalizerを人手で定義

n Semantic Retrieval
入力文の埋め込みとラベル説明文の類似度を測る

n NSP-BERT
テキスト分類を含意関係認識と置き換えNext Sentence Predictionを利用して予測

n GPT-3/ChatGPT with descriptions
タスクの説明をプロンプトに加えモデルに入力

https://arxiv.org/abs/2111.01998
https://aclanthology.org/D19-1410
https://aclanthology.org/2022.coling-1.286/
https://arxiv.org/abs/2005.14165


実験設定 : 比較手法②
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n SimPTC

n LOTClass

n KPT

n Null Prompt
[MASK]を文末に付与し直接ラベル名を推定

nMulti-Null prompting
[MASK]を文頭と文末に付与し直接ラベルを推定

完全にZero-shotの手法

https://www.semanticscholar.org/paper/Improving-Language-Understanding-by-Generative-Radford-Narasimhan/cd18800a0fe0b668a1cc19f2ec95b5003d0a5035
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0004370223000991


実験結果① : テキスト分類
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nゼロショットの手法において一番良い性能を記録
Human : 人手の作業がある
KB : 外部知識を利用
Unlabeld : ラベルのないコーパスを利用



実験結果① : テキスト分類
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n多くのベースラインより上回る結果が得られたが、少しだけ最高性能を下回った



実験結果① : テキスト分類
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n GPT-3(175B)のような大規模なモデルよりも小さいモデルで高い性能を示した



実験結果② : GLUEベンチマーク
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n Zero-shotの手法の性能を上回る性能を示した



実験結果② : GLUEベンチマーク
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nタスクの平均で見るとfew-shotの手法も上回る性能



考察
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1. 重み付け関数と類似度関数による性能差

2. ロジットと確率の性能差

3. k-近傍の単語数による性能差

4. 言語モデルによる性能差

5. テキスト分類以外へのタスクへの適用



考察① : 重み付け関数と類似度関数による違い

32

n類似度関数をコサイン類似度に固定し重み付け関数を変更

Q 𝑦! 𝑥 = %
"!∈$(&")

𝑤(𝑣( , 𝑦!) + Θ( 𝑀𝐴𝑆𝐾 = 𝑣(|𝑥)*+,)- = 𝜏(𝑥))

1. 𝐷𝑒𝑓𝑎𝑢𝑙𝑡 = w 𝑣( , 𝑦! =
./0 1(2,) "! ,2,4(&"))

∑
#!∈% &"

./0 1(2,) "! ,2,4(&"))

2. 𝑆𝑎𝑚𝑒 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡. = w 𝑣( , 𝑦! = 1

3. 𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 = w(𝑣( , 𝑦!) =
1(2,) "! ,2,4(&"))

∑#!∈%(&") 1(2,) "! ,2,4(&"))



考察① : 重み付け関数と類似度関数による違い
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n重み付け関数による大きな性能差のない結果

● Default
● Same weight
● Average weight



考察① : 重み付け関数と類似度関数による違い
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n重み付け関数をw(𝑣! , 𝑦") = 1に固定し類似度関数を変更

2. 𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 = 𝑆 𝑒𝑚𝑏 𝑣( , 𝑒𝑚𝑏 𝑦( = − 𝑒𝑚𝑏 𝑣( − 𝑒𝑚𝑏 𝑦!

3. 𝐷𝑜𝑡 𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡 = 𝑆 𝑒𝑚𝑏 𝑣( , 𝑒𝑚𝑏 𝑦( = 𝑒𝑚𝑏 𝑣( + 𝑒𝑚𝑏 𝑦!

1. 𝑐𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒 𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦. = 𝑆 𝑒𝑚𝑏 𝑣( , 𝑒𝑚𝑏 𝑦( = 2,4("!)
||2,4("!)||

+ 2,4(&!)
||2,4(&!)||



考察① : 重み付け関数と類似度関数による違い
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n類似度関数によっては大きく性能に差が出る結果

● Default
▼ Euclidean distance
▼ Dot product



考察② : ロジットと確率の性能差

36

n近傍の単語数が少ない場合”sum logit”、多い場合は”sum prob”の性能が良い

n一番高いスコアはsum logitの k=12 の時



考察③ : k-近傍の単語数による性能差
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nデータセットによってkの値で性能差が生じる

n kを８～１０くらいの設定するのが良い



考察④ : 言語モデルの違いによる性能差
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n言語モデルの違いによる性能差を評価
・T5-base, GPT2-base, BERT-base/large, RoBERTa-base/largeを比較
・T5、GPTはモデルが最初に生成した単語を元にラベルを予測



考察④ : 言語モデルの違いによる性能差
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n言語モデルの違いで大きく性能に差が存在
・PLMの初期単語埋め込みと語彙に依存
・largeモデルはbaseモデルを上回る性能を示す



考察④ : 言語モデルの違いによる性能差
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n言語モデルの違いで大きく性能に差が存在
・PLMの初期単語埋め込みと語彙に依存
・largeモデルはbaseモデルを上回る性能を示す



考察⑤ : テキスト分類以外のタスクへの適用
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n質問応答へNPPromptを適用
・データセットは選択問題 (CommonsenseQA)
・“x The answer is [MASK].” というプロンプト
・比較モデル
1. GPT-J Direct / CoT
2. LaMDA (137B)

[Talmor+,19]

https://aclanthology.org/N19-1421/


考察⑤ : テキスト分類以外のタスクへの適用
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n質問応答へNPPromptを適用
・QAでもある程度の性能
・Few-shotのGPT-Jのスコアにも勝るような性能
・他のNLPタスクへも応用できる可能性



まとめと今後の展望
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n Zero-shotでテキスト分類などの手法の性能を向上させる手法の提案

n PLMの語彙を利用することで人手のコストや追加データの用意が不要

n従来のZero-shotの性能を上回る結果

n Few-shotの手法にも匹敵するような性能

n今後の展望
・キーワードの設計次第でラベル名が意味を持たなくても利用可能
・この手法をより大きなモデルに適用したら性能は上がりそう


