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概要 

大規模言語モデル(LLM)は long-tail の知識に対し

て精度が低く，過去には事前学習データに含まれる

知識に関する頻度が高いと精度も高くなる関係を示

した例がある．一方，実用上はより複雑なタスクを

解くことがあり，単純な頻度よりもいかに文脈を捉

えるかが重要となる可能性もある．そのための基礎

的な分析として，本研究では次の二つを実施した．

1) 事前学習データに含まれる単語やトークンの頻

度を算出し，精度の関係を分析した．2) 各層の埋め

込み表現を用いて定性的な分析を行った．その結果，

今回対象としたタスクでは頻度と精度の関係は確認

できなかったものの，LLM は文章全体で文脈を捉え

ずに特定のトークンに着目している可能性を示した． 

1はじめに 

大規模言語モデル（LLM）は long-tail の知識に対

して精度が低いことが知られており[1]，long-tail の

知識への対応として RAG（Retrieval Augmented 

Generation）や Fine-tuning がある[2, 3]．一方医療ド

メインなどにおいては，既往の LLM や RAG は評価

タスクの違いやドメイン知識が無いなどの要因によ

り実用に値しないという報告もある[4]．また，LLM

が外部知識を参照する際に Knowledge Conflicts

（LLM が暗黙的にパラメータ内に保有する知識と

外部知識の衝突）があった場合，LLM は popularity

の高い知識を優先するとされている[5]． 

土木分野など，データが充分に整備されていない

分野においては，既往の LLM は実用に耐えうる性

能ではなく，RAG や Fine tuning を検討する必要があ

る．一方で，これらの手法を検討するにあたってど

の程度のデータが必要か，またどの程度事前学習で

学習されていれば Knowledge Conflicts が生じにくい

かなどは明らかになっていない．これらが明らかに

なれば，実運用においてもデータ整備や LLM の学

習に対し，戦略的な投資が可能となる． 

本研究では，上記を明らかにすることを目指した

基礎的分析の位置付けとする．専門ドメインとして

土木分野を対象に，技術士一次試験(建設部門)の過

去問題[6]を用いた．このタスクに対し，LLM は単純

な事前学習の用語やトークン頻度に伴い適切な回答

を生成できるようになるか，または単純な頻度より

も文脈を捉えることがより必要かを明らかにしたい． 

本稿では上の問いに対し，事前学習データに含ま

れる用語やトークンの頻度を算出し，精度（正答率）

との関係を分析した（3 章）．また文脈理解の観点

から，各層の埋め込み表現を用いて定性的な分析を

実施した（4 章）．  

2 既往研究 

2.1 頻度と精度の関係 

事前学習データと精度の関係を調査した例として，

Kandpal ら[1]は，大規模なオープンデータセットに

含まれるエンティティを DBpedia/Wikidata ID にリ

ンクさせ，QA ペアのエンティティに関連するドキ

ュメント数を算出した．このドキュメント数と QA

精度の関係から，long-tail の知識に関する質問は精

度が悪化することを示している．Sun ら [7]は

Knowledge graph から生成した QA データを用いて

popularity score と精度の関係を分析し，Tail に関す

る事実ほど正答率が低いことを示した．ただし，こ

れらは直接事前学習データと精度の関係を示したも

のではなく，事前学習データがどの程度精度に影響

しているかは不明である． 

また，Chang ら[8]は架空の事実から作成したデー

タセットを使用して知識獲得のダイナミクスを分析

した．long-tail の知識の学習が難しいのは，知識の出

現頻度が一定の閾値（learnability threshold）を下回る

と忘却が進むことが原因であると述べている．

Allen-Zhu and Li [9]は（名前，属性，値）タプルから
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生成した合成データを用いて学習頻度と性能の関係

を調査し，学習時に獲得したい知識が 1000 回曝さ

れることで知識を格納できるとしている．しかし，

これらは架空の事実に基づく合成データで評価した

ものであり，現実のデータとは複雑さなどの観点で

大きく異なる可能性がある．  

2.2 LLM は文脈を捉えているか 

実用においては[9]などのようにルールベースで

作成された合成データとは異なり，問題の回答には

より複雑な推論が必要な可能性がある．この場合，

用語やトークンの単純な頻度よりもテキストの文脈

を捉えることが必要であると考える． 

Wang ら[10]は知識を問うタスク（TriviaQA），推

論タスク（GSM8K），翻訳タスク（WMT）などを対

象に，Generalization（汎化能力）と Memorization（暗

記能力）のどちらの影響が大きいかを調査した．同

著者らによると TriviaQA では Memorization が，

GSM8K や WMT では Generalization の影響が大きい

と述べている．また Memorization についても短文よ

りも長文の記憶が有用としており，概念や文脈を捉

えることが有効に働く可能性を示唆している． 

Ethayarajh [11]や Ju ら[12]によると，言語モデルは

ネットワークの後半の層で文脈を捉えると報告して

いる．[11]は言語モデルの埋め込みを用いて各層の

単語表現を分析し，より深い層で文脈を捉えている

ことを示した．[12]はプロービングタスクにより層

ごとのトークンの情報量を評価し，LLM が深い層で

文脈を捉えていることを示している． 

3 頻度に関する分析 

本稿では事前学習データの単語やトークンを直接

扱い，かつ現実世界のデータを対象とするべく，専

門ドメインの一つである土木分野を対象とし，事前

学習データの単語やトークンの頻度と QA タスクの

精度の関係を分析した． 

3.1 モデル 

使用するモデルとして，事前学習データが公開さ

れていることが必要である．よって本研究では学習

データもオープンなモデルである llm-jp-3-13biを採

用した．また，今回は日本語を対象とするため，分

析対象の事前学習データは Wikipedia，Common 

 
i https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-13b 

Crawl (level2)，WARP/PDF (e0 / e0.2)，WARP/HTML，

Kaken としたii． 

3.2 QA タスク 

土木分野のタスクとして技術士一次試験（建設部

門）の過去問題[6]を採用した．各設問は 5 つの選択

肢から数字を選び回答する多肢選択形式であり，対

象年度は本検討開始時に過去問題が公開されていた

平成 23 年度から令和 5 年度までの 14 年分（令和元

年度は再試験があったため 2 年分）とした．参考と

して付表 1 に設問のサンプルを示す． 

llm-jp-3-13b は画像入力非対応であるため，設問に

画像を含むものは除外した．合計 433 問のうち 3 問

を Few-shot の例題として使用し，残りを評価対象と

した．なお，評価は選択肢をランダムに並び替えた

設問で 3 回試行した結果の平均正答率を精度とした． 

表 1 に QA タスク評価結果を示す．参考として

llm-jp-3-1.8b および ChatGPT の結果も載せている．

表より，llm-jp-3-1.8b はランダムと同程度の精度で

あったが，今回採用するモデルである llm-jp-3-13b は

それよりもやや高い精度となった．ChatGPT は 8 割

程度の正答率であった． 

表 1 QA タスク評価結果 

Model Accuracy 

llm-jp-3-1.8b 0.19 

llm-jp-3-13b 0.24 

chatgpt-4o-latest 0.79 

3.3 頻度と精度の関係 

頻度の計算方法として，土木用語の頻度で計算

（3.3.1 節）とトークン頻度で計算（3.3.2 節）の二つ

を採用した． 

3.3.1 土木用語の頻度で計算 

土木用語は設問文中で重要なキーワードとなるた

め，事前学習データのテキスト中に含まれる土木用

語の頻度が精度に影響する可能性がある． 

技術士一次試験の過去問題から ChatGPT を用い

てキーワード抽出し，テクリスキーワード[13]に含

まれる用語，全 843 語を土木用語として定義した．

なお，抽出された土木用語には専門用語のほか，一

般にも使用される用語も含まれ，その頻度はオーダ

ーレベルで異なる（図 1）． 

ii https://gitlab.llm-jp.nii.ac.jp/datasets/llm-jp-corpus-v3 
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定義した土木用語を対象に事前学習データを走査

し，土木用語が完全一致する回数を算出した．なお

本稿では，頻度算出においては類義語や誤字などは

考慮しないこととした．各設問中に含まれる土木用

語のうち，事前学習データに出現する最も頻度の高

い／低い用語の頻度（(a), (b)），および設問中に含ま

れる土木用語の事前学習データに出現する頻度平均

（(c)）の 3 パターンの頻度と QA 精度の関係をヒス

トグラムで可視化した． 

(a)の頻度と精度の関係を図 2 に示す．(b)および

(c)の図は付図 1 に整理した．図より低い頻度で高い

精度を示し，[1]など既往研究において指摘されてい

る高頻度と高精度の正の相関関係について，本研究

では同様の傾向を確認するには至らなかった． 

3.3.2 トークン頻度で計算 

事前学習の際，各単語はトークン化されて LLM に

入力されるため，土木用語の頻度ではなく，トーク

ン頻度に影響を受ける可能性がある． 

トークン頻度の計算は次の方法で行った．まず，

事前学習データのテキストをトークナイザーにより

トークン化し各トークンの頻度辞書を作成する．次

に過去問題の問題文をトークン化し，先ほど作成し

た頻度辞書からトークン頻度を取得する．取得した

頻度を用い，全トークン頻度の(a)合計値，(b)平均値，

(c)中央値を算出し，これらを評価する頻度とした． 

(a)の頻度と精度の関係を図 3 図 2 に示す．(b)お

よび(c)の図は付図 2 に整理した．前節と同様に，既

往研究と同様の傾向を確認するには至らなかった． 

4 文脈に関する分析 

前章で既往研究と同様の傾向を確認できなかった

ため，本タスクにおいては単純な頻度よりもテキス

トの文脈を捉えることが必要である可能性がある．  

本研究で用いた llm-jp-3-13b は問題文の文脈を捉

え切れていない可能性があると考え，これを明らか

にするため各層の埋め込み表現の比較（4.1 節）と最

終層各トークン埋め込み表現の比較（4.2 節），の二

つの方法で分析を実施した． 

4.1 各層の埋め込み表現の比較 

[11]と同様に，各層の埋め込み表現を用い，設問文

と設問文に関連する／しない事前学習データのテキ

スト（設問文中の土木用語を含む／含まないテキス

トと定義）の比較評価を行った．なお，事前学習デ 

 

図 1 本稿で定義した土木用語の頻度サンプル 

 

(a) 最も頻度の高い用語の頻度 

図 2 土木用語頻度と QA タスク精度の関係 

 

(a) 全トークン頻度の合計値 

図 3 トークン頻度と QA タスク精度の関係 

ータについて，全テキストを解析することが困難で

あったため，設問文中の土木用語を含む事前学習デ

ータのうち，無作為に 1000 件抽出したテキストを

対象とした． 

図 4 に結果を示す．上段の図は問題文と設問文に

関連するテキストの，各層埋め込み表現のコサイン

類似度を示す．エラーバーは事前学習データの各テ

キストによる数値範囲を示している．図より 4 層目

で最大値を示し，層が深くなるにつれて類似度はな

だらかに減少し，おおよそ 0.7～0.8 の範囲で推移し

ている．また，下段の図は問題文と設問に関連しな

いテキストの中間表現のコサイン類似度を示してい

るが，下段の図も上段の図と同様の傾向を示してい

る．[11]や[12]が示す通り言語モデルはネットワーク

の深い層で文脈を捉えると仮定すると，文脈が類似

したテキストの深い層の埋め込み表現は類似度が高

くなると推察する．一方今回のタスクにおいて，llm-

jp-3-13b は関連する／しないに関わらず埋め込み表

現は同様の傾向を示しており，回答に有効な文脈は 
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図 4 問題文と事前学習データの中間表現の類似度（上段：正答率 100%の設問，下段：設問文中に

含まれない用語に関連するテキストとの比較）

捉えられていないことを示唆する結果となった． 

4.2 最終層各トークン埋め込み表現の分析 

前節では llm-jp-3-13b は文脈を捉えていないとし

たものの，図 4 の上段の設問は 3 回の試行で正答率

が 100%であった．前節は各層の埋め込み表現の全

トークン平均化による評価を行ったが，平均化によ

り情報が圧縮された可能性がある．よって本節では

各トークンの個別の埋め込みを可視化し，定性的な

分析を行う． 

図 4 の上段で設問文との類似度が最大（①）・最

小（②）のテキスト，および下段で設問文との類似

度が最大のテキスト（③），また参考として ChatGPT

に生成させた対象設問の解説文（④）を最終層の各

トークンの埋め込み表現を UMAP [14]により可視化

した結果を図 5 に示す．星印は各トークンの平均を

示している．なお，図 4 における設問文と各テキス

トの類似度は，①，③，および④は 0.9 程度，②は

0.36 であった．設問文は火力発電所に関する内容だ

が，①は太陽光発電所の建設工事に関する内容，②

は発電量などの数値データであった．また，③は多

摩丘陵の地質に関する説明文であった． 

図より，概ね各テキストごとに（色別に）クラス

ターができているが，②や④など，同じテキスト中

でも一部のトークンが異なるクラスターに属するも

のもある．ここで，前節ではベクトルの数値をトー

クン全体で平均していた．一方で図は同じテキスト

中でも性質の異なるトークンの存在を示唆している．

これらは平均と大きく異なる可能性があり，回答に

有効なトークンのみで設問に関する文脈を捉え，テ

キスト全体を使用していない可能性を示唆している． 

本稿の検討においては，どのようなトークンが正

解の回答生成に貢献し，そのトークンに関連するデ 

 

図 5 最終層の各トークン埋め込み表現の比較

（星印：各トークン平均） 

ータが事前学習データにどの程度含まれているかは

明らかにできていないため，今後の課題とする． 

5 おわりに 

本稿では LLM の事前学習データに出現する用語

やトークン頻度とタスク精度の関係を分析した．結

果から，既往研究と同様の頻度と精度の関係は確認

できなかったものの，LLM は文脈を踏まえた回答に

有効なトークンのみを使用している可能性を示した． 

一方，今回使用したモデルは 13B クラスであり，

性能が充分でなかった可能性がある．今後の課題と

して，より大きなモデルを使用して分析する必要が

あると考える．また埋め込み空間のトークンについ

て調査した例は多数あり（[15]など），文脈の評価方

法についても検討の余地があると考える．  
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A 付録 

付表 1 QA データセットサンプル 

設問 選択肢 回答 

土中の浸透と地下水に関する次の記

述のうち、誤っているものはどれか。 

1. 土中の水の流れに対しては、速度水頭は非常に小さいので無視することが

でき、全水頭は、圧力水頭と位置水頭の和で表される。 

2. 飽和した多孔質媒体中の地下水の流量、速度は、ダルシーの法則に従う。 

3. 地下水によって飽和されている透水性の良好な地盤を、帯水層という。 

4. 土中の間隙において水が自由に上下に移動できる大気圧と等しい圧力を

持つ地下水の表面を、地下水面という。 

5. 下向きの浸透力によって、土中の有効応力が次第に減少してゼロになるよ

うな動水勾配を、限界動水勾配という。 

5 

長さ 2L[mm]の単純ばりの中央に集

中荷重 P[N]が鉛直方向下向きに静

的かつ弾性内で作用している。はり

の断面二次モーメントは I[mm⁴]、ヤ

ング率は E[N/mm²]であり、せん断変

形は無視するものとする。この単純

ばりの中央の鉛直方向たわみδ

[mm]として、正しいものは次のうち

どれか。 

1. PL³ / 48EI 

2. PL³ / 24EI 

3. PL³ / 12EI 

4. PL³ / 6EI 

5. PL³ / 3EI" 

4 

 

(b) 最も頻度の低い用語の頻度 

 

(c) 各用語頻度平均 

付図 1 土木用語頻度と QA タスク精度の関係 

 

(b) 全トークン頻度の平均値 

 

(c) 全トークン頻度の中央値 

付図 2 トークン頻度と QA タスク精度の関係 
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