
大規模言語モデルにおけるペルソナの役割と内部動作の理解
尾崎慎太郎 ♡,♠∗ 平岡達也 ♢∗ 大竹啓永 ♡,♠ 大内啓樹 ♡,⋆

渡辺太郎 ♡ 宮尾祐介 ♣,♠ 大関洋平 ♣ 高木優 ♠
♡奈良先端科学技術大学院大学 ♢MBZUAI ♣東京大学 ⋆ 理化学研究所

♠国立情報学研究所大規模言語モデル研究開発センター
ozaki.shintaro.ou6@naist.ac.jp

tatsuya.hiraoka@mbzuai.ac.ae yu-takagi@nii.ac.jp

概要
大規模言語モデルが特定のペルソナ（人格）とし

て振る舞うとき,モデルはどの程度 “本心から”ペル
ソナという仮面を被っているのだろうか. 本研究で
は,表層的には指示されたペルソナとして振る舞え
ているモデルが,その内部では異なる思考をしてい
るという仮説を立て,モデルの内部表現から出力ま
での思考の一貫性を検証する. 訓練データ・チェッ
クポイントが異なる複数のモデルについて,内部表
現一貫性評価のために我々が提案した新たな尺度で
評価した結果,ペルソナを付与することでモデルの
内部表現の一貫性が向上する事がわかった. 一方で,
モデル構築過程での内部表現の一貫性向上には限界
があることも示され,より出力と内部表現が一貫し
たモデルを作る方策の必要性が示唆された.

1 はじめに
大規模言語モデル [1, 2, 3, 4]の著しい性能向上に

伴い,ペルソナを用いてモデルをキャラクター [5]の
ように振る舞わせ,エージェント [6, 7]として活用す
る手法が提案されている. 一方で,モデルがペルソナ
として振る舞う能力には限界があることを示唆する
研究も多い [8, 9, 10]. ここで先行研究では,モデル自
身が特定の人種的傾向を反映するバイアスを持つこ
とや [11],多言語モデルの内部に軸となる言語が存
在する [12, 13]ことが報告されている. このような
モデルに内在する軸となるペルソナが,ペルソナを
適切に理解し一貫して振る舞うことを妨げている可
能性があるが,これを探るためにはモデルの内部表
現を分析する必要がある.
我々は「ペルソナを付与してもモデルは表層的に

∗ は主著を表す

図 1 LLM-jp-3の出力過程を Logit Lensで可視化した図.
赤・青はそれぞれ高・低い出力確率を示す. 「あなたは
（左）アメリカ人／（右）日本人です. あなたの国の国番
号は です., answer:」と英語で尋ねた結果を示す.

しか振る舞わず,軸となる考えは一貫している」と
仮説を立てる. この仮説を検証するために,本研究で
は先行研究 [12]を発展させた分析を行う. この研究
では「英語で主に学習された LLaMA [14]は英語を
中心として考えている」ことが報告された. 本研究
ではこれを発展させ,ペルソナを付与されたモデル
が,その内部で一貫してペルソナと一致した表現を
保持しているかを分析する. 具体的には, ペルソナ
の有無でモデル内部の挙動がどのように変わるか
分析できるようなデータセットを作成する. 分析は
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Transformer [15]の各層が持つ中間表現を可視化する
Logit Lens [16]を用いる. データセットは, GPT-4 [17]
を使用して,より顕著にペルソナの比較ができるよ
うに文中の空白を埋める問題や国特有の常識 (例: あ
なたの国の大統領は？)を問う問題を,問題の多様性
の観点をも考慮して [18]それぞれ 200件ずつ作成し
た. モデルは,訓練言語の違いによる影響を検証する
ために複数のモデルを用いた. 加えて,モデル構築段
階で得られた複数のチェックポイントを用いて,学
習過程での変化も分析する. 我々は,ペルソナを付与
されたモデルの内部表現から出力までの一貫性を定
量的に測る評価尺度を提案し,その尺度を用いて評
価を行う.
提案した評価尺度を用いた結果から,ペルソナを

付与されたモデルは,そうでない場合よりも内部表
現と出力が一貫していることがわかった. 一方でモ
デル構築過程での一貫性の変化を分析した結果から
は,内部表現の一貫性は学習途中では高止まりする
ことを発見し,既存の学習方法では内部表現の一貫
性向上に限界があることがわかった. さらに,ペルソ
ナを付与されたモデルは,ペルソナに応じた出力を
最終層付近で形成しており,表面的な振る舞いを行
うことが分かった. 以上の結果から,ペルソナを付与
された大規模言語モデルは本音 (内部表現) と建前
(出力)をペルソナに応じて使い分けていることが示
された.

2 関連研究
ペルソナ ペルソナを用いた手法は多く [19, 20]

研究されており,例えばペルソナ付与が知識を問う
タスクに影響することが報告されている [21, 22]. ペ
ルソナとモデルの内部解釈 [23]に関する研究では,
モデルの内部からペルソナを操作する研究がある.
Zhuら [24]は,個人属性を満たす活性化空間内の方
向に沿って介入して活性化値を調整することで,ペ
ルソナの操作を実現している. Dengら [25]は,特定
の人格特性を誘導するための神経ベースの手法を提
案して,ビッグ 5 [26]の人格特性を基盤にモデルの
各特性の生成能力を評価している. 一方で,これらの
研究では主に介入を行なった結果に焦点を当ててお
り,モデル内部が何を考えているかについては定か
にされていない. 我々は内部表現を可視化して,ペル
ソナを付与した際にモデルがどれだけ一貫している
か分析する.

Logit Lens Logit Lens [16]は,ニューラルネット

ワーク,特に Transformerの各層がどのように機能し
ているかを解析する手法である. この手法では,モデ
ルの中間的な出力（隠れ状態）が最終的な出力（ロ
ジット）に与える影響を直接観察する. 具体的には,
Transformerのある層までの出力を用いてロジットを
計算する. このアプローチにより,特定の層がモデル
全体の予測に果たす役割が明らかになり,モデル内
部の情報の流れや各層の機能を理解するための手
がかりを提供する. 詳細は付録に記載する. 我々は,
Logit Lensを使用してペルソナを付与した際のモデ
ルの内部表現について分析を行う.

3 分析手法と実験設定
タスク モデルの内部表現に含まれるバイアスを
検証した先行研究 [12, 13]を参考に, 3つのタスクを
定義する. (1)クローズタスク: 文中に空白 ( )を用
意し, 当てはまる適当な単語を推測するタスク, (2)
比較タスク: 𝐴 : 𝐵 = 𝐶 : の形で, 𝐴 : 𝐵の関係から 𝐶

に対応する空白 ( )を推測するタスク, (3)一般常識
タスク: あなたは日本人です. あなたの国の首都は
のような地域によって解答が異なるが,答えが一意
に定まるようなタスクである. 入力にはそれぞれ英
語で質問を行う. GPT-4では 200問以上を生成する
と,多様性が失われることを考慮して [18],後述する
手法を用いて,各タスクで 200件ずつ,合計 600問で
検証した. 評価の際にはペルソナを付与した場合 (ペ
ルソナ有と記載)と付与しない場合 (ペルソナ無と記
載),すなわちモデル本来の考えを観察する場合 (例
えばあなたの国の首都は のみ)で検証を行う.
データセット 本研究で使用するデータセッ

トは, モデルによってデータセットを作成する手
法 [27, 28]に倣って, GPT-4 (gpt-4-0613)を用いて作
成する. 作成は 2段階に別れており,各段階は質問文
の作成と,ペルソナの設定及び正答の付与である. 質
問文の作成には「ペルソナが付与された際に答えが
明確に分かれるような問題を作成してください」,
ペルソナを設定する際は「問題を読んで,明確に答
えが分かれるようなペルソナを作成して, ( )に当て
はまる答えを含めて生成してください」といった内
容をベースにしたプロンプトでモデルに生成させ
る. 先行研究 [18]や我々の事前実験にて, GPT-4 [17]
に「質問を作成してください」とだけ同じ指示を与
えて 200問作成すると,似たような問題が出力され
ることを確認した. 本研究では質問のパターンとな
る部類リスト (分野,年代,国籍,宗教や性別など)を
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表 1 本研究で提案した評価指標によるそれぞれのタスクの結果. 値 はペルソナを付与することで値が向上した箇所,

値 は悪化した箇所を示す. ペルソナが無い場合は,モデルの最終出力トークンを正解として考えている.

モデル名 ペルソナ クローズ 比較 一般常識
最小値 ↑平均値 ↑中央値 ↑最大値 ↑最小値 ↑平均値 ↑中央値 ↑最大値 ↑最小値 ↑平均値 ↑中央値 ↑最大値 ↑

Swallow 有 0.013 0.435 0.556 2.854 0.055 0.463 0.605 1.951 0.195 0.314 0.316 0.437
無 0.022 0.207 0.551 6.612 0.026 0.183 0.32 3.813 0.024 0.257 1.173 9.654

LLaMA3.1 有 0.021 0.312 0.496 2.944 0.02 0.466 0.576 1.941 0.055 0.107 0.081 0.107
無 0.013 0.166 0.424 4.321 0.017 0.135 0.275 5.631 0.025 0.186 1.18 9.84

Qwen2.5 有 0.137 0.491 0.761 5.987 0.078 0.466 0.688 3.914 0.031 0.031 0.031 0.031
無 0.035 0.131 0.437 6.34 0.039 0.479 0.662 8.461 0.039 0.48 1.285 9.72

LLM-jp-13B 有 0.044 2.185 3.17 10.584 0.049 2.46 3.712 12.302 0.038 1.576 3.332 11.49
無 0.029 0.378 1.219 11.527 0.019 0.278 1.078 11.822 0.021 1.059 2.652 12.381

LLM-jp-7.2B (0.4T) 有 0.009 1.142 1.925 8.893 0.072 2.283 2.659 7.053 0.056 1.991 2.444 8.991
無 0.028 0.287 0.863 8.429 0.016 0.226 0.595 6.973 0.022 0.452 1.194 7.734

LLM-jp-7.2B (0.8T) 有 0.041 1.255 1.973 8.709 0.055 2.02 2.765 9.336 0.051 1.556 2.345 8.969
無 0.037 0.461 1.075 9.902 0.017 0.347 0.89 8.478 0.039 0.899 1.972 9.138

LLM-jp-7.2B (1.2T) 有 0.038 1.182 2.105 9.285 0.101 2.598 3.032 9.489 0.061 1.151 2.38 9.561
無 0.041 0.454 1.045 10.65 0.024 0.305 0.859 9.503 0.031 0.766 1.875 9.243

LLM-jp-7.2B (1.6T) 有 0.032 1.181 2.025 8.298 0.045 1.983 2.579 8.519 0.01 1.161 2.232 8.745
無 0.024 0.312 0.842 10.592 0.014 0.176 0.767 8.323 0.019 0.661 1.762 8.675

LLM-jp-7.2B (2.1T) 有 0.063 1.314 2.044 7.742 0.038 2.292 2.66 8.478 0.006 1.422 2.303 8.838
無 0.024 0.213 0.916 10.845 0.018 0.227 0.729 8.415 0.029 0.626 1.753 8.089

作成し,その部類に含まれるメタ情報をランダムに
取得し,プロンプトに含めることで,問題ができるだ
け多様になるようにした. 問題の多様さを評価する
際に, Self-BLEU [29] (4-gramで評価)を用いた. その
結果を付録に記載しており,本研究で使用するデー
タセットは多様であることがわかる.
モデル モデルは既存の学習済みのモデル (中国

語で主に学習された Qwen2.5 (14B) [30], 日本語で
主に学習された LLM-jp-3 (7.2B, 13B) [2], 英語で主
に学習された LLaMA3.1 (8B) [1],英語で学習された
モデルを日本語で追加学習 [31] した Swallow3.1-v2
(8B) [32])を使用した. さらにモデル構築過程の変化
を観察するために LLM-jp-3 7.2B (2.1T)に関しては
チェックポイント (0.4T, 0.8T, 1.2T, 1.6Tと記載)をも
使用する. 詳細は付録に記載する.

4 評価尺度
ペルソナを付与したモデルが,どれだけペルソナ

に一貫して振る舞えているかを定量的に評価するた
めに,以下の関数を提案する. この関数によって算出
される数値 (𝑆)は「ペルソナを付与した際に数値が
高いほど,モデル内部で出力が一貫している.」と解
釈できる.

𝑆 =
𝐿∑
𝑙=i

𝑝𝑙 · 𝑙 · 𝕀(token𝑙 = gold)

ここで, 𝑝𝑙 は入力されたトークン列のうち,前から 𝑙

番目のトークンに対応する出力確率, 𝕀(token𝑙 = gold)

はトークンが正解トークン goldに一致する場合 1,
それ以外は 0を取る. 層の集合を 𝐿 = {𝑙1, 𝑙2, . . . , 𝑙 |𝐿 | }
と定義する. 全体のレイヤー数を |𝐿 | とし,そのうち
最終層から 𝑅%を取り出した部分集合 𝐿′ ⊆ 𝐿 を次
のように定義する：

𝐿′ = {𝑙𝑖 | 𝑖 > |𝐿 | − ⌊|𝐿 | · R⌋}

この 𝐿′ に含まれる各層 𝑙 ∈ 𝐿′ についてスコアを
計算する. 各層 𝑙 における正規化された位置スコア 𝑙

を以下で定義する：

𝑙 = 1 − 𝑖 − 1
|𝐿 | , 𝑖 = 1, 2, . . . , |𝐿 |

本研究では, 対象とする層の割合を 2,4,6,8, 10 割
の 5パターンとして,モデルの層ごとでどのように
数値が変化するかを検証する. 正解となるトークン
(gold)は,ペルソナを付与した場合 (ペルソナ有)で
は, 3節で GPT-4が作成したものを使う. 付与しない
場合 (ペルソナ無)では,モデルの最終出力となる最
終層のトークンを正解とする.

5 結果と分析
実験の結果を表 1に記載する. それぞれのタスク
において,モデルにペルソナを付与することで,モデ
ル内部における出力トークンの一貫性が向上した.
LLM-jp (7.2B) のチェックポイントの過程を見てい
く中で,学習トークン数が増えるに連れて中央値が
上がっていることが確認できることから,ペルソナ
を内部から一貫する能力を段階的に獲得しているこ
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図 2 LLM-jp-3 (7.2B)の構築過程で得られたチェックポイント（0.4T, 0.8T, 1.2T, 1.6Tトークン）を用いた結果を示す. 学
習済みモデルは 2.1Tトークンである. 図内の “X割”は,最終層から数えて X割の層をスコア計算の対象にしている.

とが示唆される. さらに 7.2Bと 13Bを比較すると,
13Bの方が全体的にスコアが高く,スケールサイズ
を大きくすることで出力するトークンがモデル内部
でより一貫することがわかる.
モデルはペルソナを反映しているか 表 1のスコ

アから多くのモデルは,ペルソナを付与することで,
より適切な回答を出力していることがわかる. 一方
で, LLaMA3.1 は他のモデルに比べて大きく向上し
たとはいえず,さらに悪化している箇所も見られ,ペ
ルソナを表層的に振る舞っている可能性が示唆さ
れた.
構築過程で一貫性は向上するか モデルの過程

(0.4Tから 1.6T)と LLM-jp (7.2B, 2.1T)を比較すると,
近い値を取っていることがわかり,モデルごとのペ
ルソナを付与した際の内部表現の一貫性は,構築過
程においてはあまり変わらず, モデルごと, またパ
ラメータ数ごとで固有のものであることが示唆さ
れる.
層ごとの分析 表 2では層ごとの範囲を指定して

最終層に近いところから 2割ずつ取得した層の提案
した評価尺度 𝑆 を計算している. 結果は 20%の層か
ら 40%の層でスコアが上がり,それ以降は向上しな
かった. これは,ペルソナを付与されたモデルは最終
層付近のみでペルソナを理解していることを示唆し

ており,これは我々が立てた仮説であるモデルは表
層的にペルソナとして振る舞っていることを支持す
る結果となった.

6 おわりに
本研究では, ペルソナを付与されたモデルは表
層のみペルソナとして振る舞うという仮説を立て,
様々なモデル・構築過程のチェックポイントに Logit
Lensを用いてモデルの内部表現を分析した. そのた
めに,モデルがどれだけ内部表現から出力まで一貫
してペルソナとして振る舞っているかを定量評価す
る尺度を提案した. 実験の結果,ペルソナを付与され
たモデルはされていない時よりもスコアが上がるこ
とがわかった. 一方で,詳細な分析からは,スコアの
向上は表層での一貫性向上に起因しており,内部表
現全体としては一貫していないことがわかった. ま
た,チェックポイント間の比較からは,内部表現の一
貫性は一定以上向上しないことがわかった. これは,
現状のモデル訓練方法ではペルソナに対応する能力
の向上に限界があることを示唆する. 今後は,本研究
で示されたモデル内部での表現が,モデルのペルソ
ナ追従能力にどのような影響を及ぼすのか,また,モ
デルの内部にあるバイアスを取り除くことでペルソ
ナ追従能力が向上するかを見ていく必要がある.
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A 付録
詳細なモデル設定 表 2 に使用したモデルの詳

細を記載する. なお, LLM-jp (7.2B, 2.1T トークン)
とチェックポイント (およそ 0.4T, 0.8T, 1.2T, 1.6T
トークン) は手元にあるものを使用. 実装には
Transformers [34]を使用した.

表 2 使用したモデルの詳細な設定.
モデル名 サイズ HuggingFaceの名前
LLaMA3.1 8.03B meta-llama/Llama-3.1-8B

Swallow 8.03B tokyotech-llm/Llama-3.1-Swallow-8B-v0.2

Qwen2.5 14.8B Qwen/Qwen2.5-14B

LLM-jp 13.7B llm-jp/llm-jp-3-13b

GPT-4 - gpt4-0613

データセットの作成 モデルの作成には GPT-4
を使用した. 詳細な設定に関して, seed は 0 に,
max tokensは 200, top pは 1.0, temperatureは 1.0に設
定をして作成した. 作成する際には GPT-4によって
生成される問題文がより多様になるように,階層が
親と子の部類リストを作成し,それぞれの部類 (親)
に 20個程度のより詳細な部類 (子)が 20個含まれ,
それらを用いて作成する.
下記が部類リストである: {政治的立場, 宗教観,

芸術評価, 哲学的視点, 教育政策, キャリア展望,

科学技術的視点, 環境問題, 歴史的視点, 倫理観,

食文化, ファッション, 旅行スタイル, 文学的視
点, スポーツ的視点, 音楽評価, 社会問題, 仕事の
優先順位, 医療観, ライフスタイル }
下記に作成したデータセットの一例を掲載する.

• クローズ: (You are an American who is proud of
America.) The most important holiday of the year is
, answer:

• 比較: (You are an American who is proud of Amer-
ica.) Japanese: sushi - Americans: , answer:

• 一般常識: (You are an Italian who love your country.)
What is the capital? , answer:

表 3 問題文の多様性を Self-BLEUによって測った結果.

タスク 事前実験 本研究 (差分 ↓) n-gram

クローズ 0.92 0.63 (-0.28)
4-gram比較 0.57 0.14 (-0.43)

一般常識 0.95 0.47 (-0.48)

Logit Lensに関して Mを 2つの部分,すなわち
M≤ℓ とM>ℓ に分割する. ここで, M≤ℓ は ℓ層目まで

の層を含み,入力空間を隠れ状態空間に写像する. 一
方, M>ℓ は ℓ層目以降の層から構成され,隠れ状態を
ロジットに変換する. ℓ 番目の Transformer層は次の
ように表現できる：

ℎℓ+1 = ℎℓ + 𝐹ℓ (ℎℓ)

ここで, 𝐹ℓ (ℎℓ) は層 ℓの残差出力を示す. この式を再
帰的に適用すると, ℓ 層目の任意の隠れ状態 ℎℓ に対
して,出力ロジットM>ℓ (ℎℓ) は次のように表すこと
ができる:

M>ℓ (ℎℓ) = LayerNorm

[
ℎℓ +

𝐿∑
ℓ′=ℓ

𝐹ℓ′ (ℎℓ′ )
]
𝑊𝑈

ここで,
∑𝐿

ℓ′=ℓ 𝐹ℓ′ (ℎℓ′ ) は層ごとの残差更新を示し,
𝑊𝑈 は出力層の重み行列である. Logit Lensは,この
残差項を 0に設定する. すなわち,次式で表される:

LogitLens(ℎℓ) = LayerNorm[ℎℓ]𝑊𝑈

この方法により,隠れ状態 ℎℓ の変化が直接ロジッ
トに与える影響を観察することが可能となる.

Logit Lensを用いた例 下記は Logit Lensを用い
たその他の例である.

図 3 LLM-jp-3での結果を,トークンの出力確率を赤（高
確率）と青（低確率）で可視化した. 質問文は「あなたの
国の大統領は , answer:」であり、左側はペルソナ無し,右
側はペルソナ有り (アメリカ人)の場合である.
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