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概要
大規模言語モデル（LLM）の利活用が進む一方

で，その推論過程や内部表現は不透明である．本研
究では，LLMの内部表現における数値属性の構造に
着目し，部分的最小二乗法（PLS）を用いた probing
を通じて，異なる属性間で共通する「数値を変調す
る方向成分（スケーリングベクトル）」の存在を明
らかにする．さらに，異なる属性間の交絡は，特定
属性への介入操作や few-shotプロンプティングによ
る出力に副作用を及ぼすことを実験的に示す．この
結果は，LLMの内部表現に対する解釈可能性と実
用上の制御手法を結び付け，LLMの出力の公平性
や頑健性の研究に貢献しうる示唆を提供する．

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（LLM）は自然言語処理

や文章生成において飛躍的な性能向上を遂げ，その
応用範囲は急速に拡大している. しかし，LLMの推
論過程や内部表現は依然としてブラックボックス
であり，その信頼性や説明可能性に課題が残る. そ
のため，モデル内部表現の構造や振る舞いを解明す
る機械論的解釈可能性が注目されている [1, 2, 3].

probingでは，線形分類器等を用いてモデルの内
部表現を解析し，その表現が特定の概念をどの程度
エンコードしているかを評価する [4]. この手法に
より，LLMが品詞の区別 [4]や，特定の名詞か否か
[5, 6]，さらには時間や空間などの数値的属性 [7, 8]
といった内部表現を獲得していることが報告されて
いる．また，活性化空間内で特定概念を表現する概
念ベクトルを取り出し，それを用いて LLMの推論
時にモデルの内部に介入して出力を変調できる [9].
一方で，LLM の出力の制御手法としては，入力
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図 1: 本研究の分析手法の概要

文字列（プロンプト）の設計によるプロンプトエン
ジニアリング [10]が広く知られている．しかし，適
切なプロンプトは状況に依存し，高度な技術を要す
る．また，知識の矛盾による混乱 [11]や悪意あるプ
ロンプトによる攻撃 [12, 13]など，LLMのプロンプ
トに対する頑健性には問題がある．
プロンプトエンジニアリングによる LLM制御に

課題が残るが，他方でモデルの内部に介入する手法
においても，回答の有益性が下がるリスク [9] や，
特定の概念への介入操作が他の概念にも影響を与え
る副作用 [8]といった悪影響が観察されている．特
に副作用は，LLMが異なる概念間の意味的な関係
性を内部表現において捉えていることとの関連が指
摘されている [6]が，概念間の交絡が LLMの安定し
た制御を困難にする懸念がある．
本研究では，LLMにおける概念の交絡による副
作用を解析するため，異なる数値属性間における表
現の転移可能性を体系的に調査する．具体的には，
probingにより LLMの活性化空間において異なる属
性を跨いだ「数値を変調する方向成分（スケーリン
グベクトル）」が存在することを実験的に示し，そ
こで得られた概念ベクトルを用いて他の属性への
介入が可能であることを明らかにする (図 1)．加え
て，プロンプトエンジニアリング技術の一つである

― 2191 ―

言語処理学会 第31回年次大会 発表論文集（2025年3月）

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



few-shotプロンプティングにおいて，プロンプト内
に複数の概念が含まれると概念の交絡による副作用
が生じるかを確認する．これらの実験結果は，LLM
の内部表現における概念間の構造を解釈するだけで
なく，LLMの制御においても概念間の交絡を考慮
すべき可能性を取り上げ，プロンプトエンジニアリ
ングに対する実用的な知見を提供する．

2 関連研究
2.1 LLMへの probing手法
言語モデルに対する probing の初期の研究では，

ロジスティック回帰による二値分類器を用いて言語
的概念が内部表現に埋め込まれているか検証され
た [4]. 近年は，特定の名詞概念の分類 [5, 6]や，時空
間概念に関する回帰 [7, 8]によって，LLMが実世界
を反映した内部表現を獲得していることが示唆され
ている. これらの分析はいずれも特定概念に対する
probingであり，本研究では多概念間の関係も扱う．

2.2 内部表現への介入とその副作用
probingから概念ベクトルを得てモデルの内部表

現を操作する推論時介入（inference-time intervention）
[9]に代表される介入手法も近年注目されている. し
かし，特定概念への介入操作は，他概念にも影響を
与える副作用を伴う [8]．介入を LLMの制御に用い
る際にこの副作用は予期せぬ出力をもたらす懸念が
あるが，その分析は十分には行われていない．

2.3 プロンプトの脆弱性
LLMの制御手法として，プロンプトエンジニアリ

ング [10]は広く活用されている．例えば，プロンプ
ト内に質問と回答の例をいくつか含める few-shotプ
ロンプティング [14]は推論能力の向上や出力形式の
整形に有効である．しかし，モデルの内部知識とプ
ロンプトによる外部知識の矛盾による混乱 [11]や，
悪意ある文字列をプロンプトに含めることで LLM
から望ましくない出力を引き出すプロンプトイン
ジェクション [15]などの攻撃手法から観察されるよ
うに，プロンプトに依存した制御には脆弱性が存在
する．本研究では，介入で観察された副作用に着想
を得て，few-shotプロンプティングとしてプロンプ
ト内に含めた例が，それ自体には悪意がないにも関
わらず，副作用を及ぼして LLMの出力に干渉する
かを検証する．

3 手法
数値属性の解析には，質問文とそれに対する数値
の回答の組からなるデータセットを利用する．本研
究では，まず probingにより LLMの概念間の内部表
現の性質を調べる．その後，LLM 内の概念間の交
絡による副作用を，介入と few-shotプロンプティン
グにより確認し，それらが一貫するかを検証する．

3.1 PLSを用いた数値属性の分析方法
LLMの潜在次元 ℎ，質問文をLLMに入力した際に
ある層が出力する特定トークンに対応する内部表現
𝑥 ∈ ℝℎ とする．サンプル数 𝑛のデータセットを用い
た probingでは，データ行列 𝑋 = [𝑥1, · · · 𝑥𝑁 ]T ∈ ℝ𝑛×ℎ

を目的変数 𝑌 ∈ ℝ𝑛 に回帰する．多くの場合で ℎ は
大きい (> 𝑛) ため，正則化 [7]や次元削減 [8]が必要
である．数値属性に対する probingでは，目的変数
と共分散が最大になる活性化空間内の主成分を取
り出す部分的最小二乗法（Partial Least Squares, PLS）
[16]が有効である [8].
ランク 𝑘 の PLSでは，𝑋 内で 𝑌 との共分散を最大
化し予測に寄与する 𝑘 個の成分を取り出す変換行列
𝑊 ∈ ℝℎ×𝑘を用いて，次元削減後の 𝑍 = 𝑋𝑊 ∈ ℝ𝑛×𝑘を
得る．同時に，𝑋に関する係数 𝑃 ∈ ℝℎ×𝑘 s.t. 𝑋 ≈ 𝑍𝑃T

と 𝑌 に関する係数 𝐶 ∈ ℝ𝑘 s.t. 𝑌 ≈ 𝑍𝐶T も求める．こ
の計算はライブラリ [17] によって効率的に行われ
る．当てはまりの良さは決定係数で評価する．
従来の probingの研究では原則一つの概念に関す

るデータセットで回帰を行うが，本研究では複数の
数値属性の集合Pを考え，複数属性のデータセット
を結合したものに対する PLSも扱う．

3.2 数値特性の介入方法
probingによって，LLMの活性化空間にて特定の
概念を表す方向 𝑣 ∈ ℝℎ が得られると，それを用い
た LLMの推論時介入ができる [9, 8]．具体的には，
ある層の特定トークンの内部表現 𝑥 に対して，介入
重み 𝛼 ∈ ℝを用いて 𝑥 ← 𝑥 + 𝛼𝑣 の介入操作により，
その概念を増幅・抑圧するような出力が得られる.

PLSによる probingの場合には，活性化空間内で
𝑌 に関連する方向 𝑃:, 𝑗 ( 𝑗 ∈ {1, · · · 𝑘})を 𝑣として用い
る．また，適切な 𝛼の設定が必要だが，ここでは 𝛼𝑣

がmin(𝑋𝑊: 𝑗 )𝑃: 𝑗 とmax(𝑋𝑊: 𝑗 )𝑃: 𝑗 を 𝑀 等分するよう
に選び，𝛼 と LLMの出力値のスピアマン相関によ
りどれだけ介入されやすいかを評価する．
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(b)各属性を除いて学習し，除かれた属性で評価
図 2: 質問文の内部表現で PLSを学習し，評価した際の決定係数．

3.3 Few-shot例による概念の交絡の分析
ある属性 𝑝 ∈ Pのデータセットの質問文をプロン

プトに含めて LLMに入力すると，数値の回答が得
られる．ここで，属性 𝑝′ ∈ Pの情報を few-shotプロ
ンプティングの例としてプロンプトに含めた際の副
作用を調査する．𝑝′ に関する例示質問文と例示回答
を few-shotプロンプティングの例としてプロンプト
に加えて LLMに入力し，元の 𝑝 に対する予測回答
を得る．プロンプトの例を付録の表 2に示す. これ
を繰り返し，例示回答と予測回答のスピアマン相関
で副作用を評価する．

4 実験
4.1 実験設定

Llama 3.1[18]の 8Bモデルを解析対象とし，デー
タセットは先行研究 [8]と同様に Wikidata[19]を使
用する．数値属性の集合 Pには 9種類の属性（例：
birth year，death year，elevation など）を用いる．詳
細は付録の表 1に示す．各属性について訓練データ
1000件，検証データ 100件，テストデータ 1000件
からなる．時空間的概念に関する表現は入力層から
中間層に至る途中で効率的に処理される [7, 8]ため，
probingと介入には全 33層のうち 10層目を用いる.

probing には Question を用いた時の LLM の最後
のトークンに対応する内部表現を解析の対象とす
る．また，目的変数 𝑌 は各属性内にて Yeo-Johnson
変換を行い標準正規分布に近づけた．
介入時は，LLMに数値の出力を促すために

“{Question} One word answer only:”
を入力し，Question の末尾 2 トークンとその次の
2 トークンに介入する．また計算コストの都合か

図 3: 各属性の内部表現で学習した PLSの予測と他
の属性のもとの数量との相関.

ら，介入の評価にはランダムにサンプリングされた
データセットの一部を用いる．介入の重みの刻み
𝑀 = 21とし，介入方向 𝑣の添え字 𝑗 は，検証データ
から 30件を用いてスピアマン相関の絶対値が最も
大きい方向を採用する．それを用いて，テストデー
タ 100件で最終的な相関を評価する．

4.2 PLSによる数値属性の probing

まず，属性 𝑝の学習データに PLSをフィッティン
グし，その属性 𝑝のテストデータで評価する．性能
は決定係数で評価する．PLSのランク 𝑘 を変えなが
ら PLS を行った結果を図 2(a) に示す．多くの属性
で PLSの性能は良好である．この結果は Llama 2に
対する先行研究 [8]の結果と一貫している．
次に，属性 𝑝を除外したP\ {𝑝}で PLSを学習し，

属性 𝑝のテストデータにより評価する．各属性内で
は 𝑌 は前処理済みだが，PLS が属性を跨いでも正
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図 4: 各属性の内部表現の PLSから得られる概念方
向から，目的属性への介入した際の相関.

確な値を予測するとは限らない．そのため，評価指
標は，全体的なずれの影響を差し引いて値の大小を
比較するスピアマン相関を用いる．図 2(b)に，各 𝑘

に対する PLSの結果を示す．birth yearや death year，
areaは，その属性のデータを PLSを学習に使ってい
ないのにも関わらず値の大小を予測できる．この結
果は，LLMの活性化空間内には複数の属性に共通
して数字の大きさを表現するスケーリングベクトル
が存在することを示唆する．
さらに，ある属性 𝑝 の学習データにより PLSを

フィッティングし，他属性 𝑝′ ∈ P \ {𝑝} のテスト
データを用いてスピアマン相関を評価する．学習
データに対してランク 𝑘 = 1, · · · 10 の PLS を行い，
検証データに対して最良のランク 𝑘 を選択した際の
テストデータに対するスピアマン相関をプロットし
た結果を図 3に示す．特に birth yearと death yearは
高い相関が得られ，目的属性の質問文の内部表現で
学習しなくても他属性から値の大小を予測できる．
また，付録図 6には全属性 Pを結合したデータに対
する PLSにより LLMの活性化空間を次元削減して
可視化した結果を示す．いくつかの属性は大小に関
して共通した方向を持つことが確認できる．

4.3 介入とその副作用
図 4に一部属性における介入の効果を示す．非対

角成分の副作用について，PLSによる他属性への予
測可能性 (図 3)が大きいものは介入の副作用も大き
くなる一貫性が見られる．また，年に関する属性
birth yearと death yearは互いに介入されうる．特に，
birth yearが他属性に介入しやすいことと，他属性の
PLSから birth yearを予測しやすいことは，Llama3.1
が持つスケーリングベクトルと birth yearの概念ベ

図 5: few-shotの数値と LLMの回答の相関．

クトルが近い可能性を示唆する．
スケーリングベクトルは相関関係を捉えるだけで
なく，因果的な操作ツールになり得る．特定の属性
における介入が他の関連する数値属性に及ぼす副作
用を考えると，スケーリングベクトルの考慮は LLM
の解釈可能性だけでなく，制御可能性の向上に寄与
する可能性がある．

4.4 Few-shot例による知識の交絡
図 5に，few-shot例による知識の交絡の影響に関
する実験結果を示す. 図 3で強い相関のある属性
（birth year と death year) は few-shot で事例を与えた
場合でも影響を受けやすい．この結果は，プロンプ
トインジェクションに関する先行研究で指摘されて
いるようなプロンプトに対する鋭敏性が属性間に共
通する方向成分（スケーリングベクトル）に起因し
ている可能性を示唆し，より効果的かつ頑健なプロ
ンプトを設計する上での実用的な指針を提供する.

5 おわりに
本研究では，LLMが活性化空間に持つ数値属性
の構造を題材に，異なる属性間に共通する「スケー
リングベクトル」を分析した．これにより，LLMが
数値をどう扱い，概念間の関係性をどのように捉え
ているのかを明らかにすることを試みた．とくに，
属性間の交絡がプロンプト設計や出力制御に与える
影響を実験的に示したことは，より賢い LLMの使
い方を模索するうえでの足がかりになる．今後の方
向性として，より副作用が問題とされる文脈．例え
ば LLMの持つ交差バイアス [20]のような公平性の
検証やプロンプトを介した攻撃における内部状態の
解析への応用が挙げられる．
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A 多属性データに対する PLSで次元削減した活性化空間
図 6に，(birth year, death year, establishment year)と (latitude, longtitude)の多属性データに対する PLSで得た

活性化空間のプロットを示す. 各点の色は属性の違いを大きさは数値の大きさを表す.図 3から PLSで互いに
予測できている birth yearと death yearなどは数値の大小に対して共通する方向成分を持つ．また図 3の相関
の小さい latitudeや longtitudeなどはそのような方向を持たない.

図 6: PLSによる次元削減後の活性化空間

B データセットの詳細
表 1: 使用するデータセットのサンプル．属性は birth year, death year, elevation, area, work period start, establish
year, latitude, longtitudeの 9つからなる.ここでは代表的な 3つを載せる．

Property Question Answer

birth year In what year was Nina Foch born? 1924

death year In what year did Carlos Santiago Mérida die? 1984

elevation How high is Malihini Region? 191

C Few-shot実験のプロンプトの詳細
表 2: death yearに関する指示に対して， elevationに関する few-shot事例を入れる場合のプロンプトのサンプ
ル. 実験では指示文は固定し，few-shot事例を変えたときにどの程度 LLMの回答が変動するかを測る.

Q. How high is Erie? A. 223
Q. In what year did Otto Ohlendorf die? A.

Q. How high is Aydın? A. 65
Q. In what year did Otto Ohlendorf die? A.

D 介入重みを変更した時の出力の変化
表 3: LLMに対して "In what year was Diana Mosley born? One word answer only:"を入力し，birth yearに対する
PLSで獲得した介入方向 𝑣とWeightパラメータ 𝛼を用い，𝛼を変更して介入した際のそれぞれの出力結果．

𝛼 -21.34 -19.20 -17.07 -14.94 -12.80 -10.67 -8.53 -6.40 -4.27 -2.13
出力 1960 1960 1960 1953 1953 1938 1938 1933 1920 1920

0.00 1.87 3.75 5.62 7.49 9.37 11.24 13.11 14.98 16.86 18.73
1910 1910 1882 1870 1850 1850 1850 1850 1848 1848 1848
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