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Language Models as Knowledge Bases?

u 事前学習されたLMには学習コーパスからの関係知識が⼊っているはずであり、
⽳埋め形式のクエリに解答できるはずである

u LMにはKBに対しいくつかの利点がある︓schemeが不要、オープンクラスのク
エリが可能、データの拡張が⽤意、学習にhuman supervisionが不要

u fine-tuningなしで公開済みLMに含まれている関係知識を評価
（本研究ではBERTをfine-tuneする話は出てきません︕→参考論⽂）
u (i) 伝統的な⼿法とcompetitiveな関係知識をBERTは含んでいる
u (ii) BERTはオープンドメインQAで教師ありベースラインより明確に優れている
u (iii) LMの事前学習では、ある種の事実知識が他よりよく学習されている

u LAMA probeを公開

Abstract



Intro
u LMには事前学習にて⾔語的な知識が
⼊っている
“Dante was born in Florence in 1265. ”
“Dante was born in [MASK] in 1265. ”

u KBでは、(Dante, born-in, ?)のような形
式で関係知識をクエリし、増やそうと
する (KB population)

u ELMoやBERTには関係知識が⼊ってい
るのでは︖

u 関係知識を評価するためにLAMA
probe を作成

u 結果
u BERT-largeがoff the shelve rel. 

extractorとcomparable

u 事実的な知識はLMから取れる
N対M関係はダメ

u BERT-largeが他⼿法より⼀貫して良い
u Open domain QAで BERT-largeが57.1%

supervisedなシステムからのKBは
63.5% (precision@10)



LAMA probe
u LAMA (LAnguage Model Analysis)

関係タプル(またはQAペア)をcloze形式に変換
u Google-RE

u 5つの関係のうち、“Place of birth”, “date-of-birth” and “place-of-death” のみを抽出
(“institution”と”education-degree”を除外)

u 3つの関係に⼈⼿で作成したテンプレートを適⽤しcloze作成
u T-Rex

u Wikidata subset

u 41 の関係を考慮し、それぞれ関係に1000のfactをサンプル
u ⼈⼿で作成したテンプレートを適⽤しcloze作成

u ConceptNet
u English part of ConceptNet, single token objects covering 16 relations

u Open Mind Common Sense (OMCS) sentencesからsub, objを含む⽂を抽出してobjをMASK

u SQuAD
u Squadのdev setから、コンテクストに依存せず、single tokenがanswerのQAを抽出
u 305例。すべて⼈⼿でcloze形式に:

“Who developed the theory of relativity?”→ “The theory of relativity was developed by ____”



Baselines
u Frequency (Freq)

u Relation Extracter (RE)
Sorolon and Gurevych (2017). LSTM-based encoder + attention
⽂から(sub`, rel, obj`)を抽出した後に
obj`をentity linkingで処理

REo : entity linkingにoracle使⽤
REn : entityの完全⼀致

u Open domain QA model (DrQA)

Chen+ (2017)
IF/IDF retrieval + reading comprehension
only for SQuAD probe



LAMA probe

u Manually Defined Templates
1つの関係ラベルに付き⼈⼿で1つのクエリテンプレートを作成

“we are measuring lower bound for what language models know”

u Single token (!)

クエリの答えに現れるのはsingle tokenなエンティティのみ︕
(BERTのようなモデルには、エンティティのtoken数がヒントになる)

u Object Slots

クエリの答えに現れるのは(sub, rel ,obj)のobjのみ︕

u Intersection of Vocabularies
LMはvocab.からtokenを選択
→ vocab.が多いほどgold tokenを選びづらい
→ common vocab.から21Kのcasedなtokenを考慮

Considerations



例



Model



Result
Fairseq-fconv

Transformer-XL

ELMo

ELMo 5B

BERT-base

BERT-large

※本⽂中に記載
SQuADにてP@10で⽐較したところ、
BERT-Large  57.1
DrQA 63.5



Result



Analysis



⽣成例



Pros and Cons

u Pros

u LMに学習されている知識の精度を定量的に評価
u 幅広いLMで統⼀的に評価
u LAMA probeの提案

u Cons

u LAMA probeはやや⼈⼯的に⾒える (single tokenの制約, relationの制約)

u Multi tokenで構成されるentityについては未評価
u Fine-tuneの影響は未評価

直接には⽐較不可能だったLMに学習されている関係知識を、
LAMA probeを作成することで統⼀的に⽐較可能にした

モデルを統⼀的に⽐較するために、
⽐較する関係知識の種類には制約が加わった



参考: Knowledge Enhanced Contextual Word Representations  @EMNLP2019


