
情報スペクトル理論に基づく大規模言語モデルの生成挙動解析
太刀岡勇気

デンソーアイティーラボラトリ
tachioka.yuki@core.d-itlab.co.jp

概要
本稿では，大規模言語モデル (LLM)を非定常な一
般情報源として捉え，情報スペクトル理論に基づく
生成挙動解析を提案する．生成系列ごとに系列レベ
ル符号化レートを定義し，その分布を経験的情報ス
ペクトルとして評価することで，正誤差が平均的指
標では捉えにくく，高 surprisal側の tailに顕著に現
れることを示す．さらに生成系列を固定した教師強
制に基づく情報利得スペクトルを導入し，追加情報
(択一選択肢・RAG・知識グラフ)の効果が系列ごと
に不均一であり，有効に作用する系列を識別できる
ことを確認した．また温度や条件付与が生成分布の
尾部と性能へ与える影響を，分布指標と性能指標の
両面から統一的に整理する枠組みを与える．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM) はプロンプトや文脈に
応じて生成分布が大きく変化し，推論時条件の変動
を伴う非定常な情報源として振る舞う．このような
状況では，対数尤度やクロスエントロピーといった
平均的指標のみでは，生成挙動のばらつきや失敗系
列を十分に捉えられないことがある．実際，正誤や
追加情報 (選択肢提示，RAG，知識グラフ (KG)など)
の効果は平均的には小さく見えても，系列ごとの挙
動，特に高 surprisal側の tailでは大きく異なり得る．
そこで本稿では，LLMを一般情報源として捉え，
系列レベルの自己情報量密度 (符号化レート)の分布
に基づいて生成挙動を診断する枠組みを提案する．
具体的には，有限サンプルから情報スペクトルを推
定する経験的情報スペクトルを導入し，平均ではな
く tailに現れる差異を可視化する．さらに，生成系
列を固定した教師強制により追加情報あり/なしの
尤度差を測る情報利得スペクトル (IGスペクトル)
を導入し，追加情報が「どの系列に」有効であった
かを系列レベルで識別する．
本稿の貢献は以下の通りである：(1)系列レベル

符号化レートに基づく経験的情報スペクトルと分位
点統計量を定義する．(2)追加情報効果を系列対応
を保った介入応答として定量化する IGスペクトル
を提案する．(3)複数モデル・複数タスクにおいて，
正誤差が平均ではなく tailに現れること，追加情報
がスペクトル形状を体系的に変化させ，効果が系列
ごとに不均一であること，および指示チューニング
により性能を規定する要因が平均から分布幅/tailへ
シフトし得ることを示す．
関連研究 LLMの性能評価では，負対数尤度やク
ロスエントロピー，perplexityといった平均的指標が
広く用いられてきた [1]．一方で，LLMの生成過程
ではプロンプト依存性や履歴依存性が強く，平均指
標のみでは系列間のばらつきを捉えにくいことが指
摘されている [2, 3, 4]．またトークン単位の surprisal
を用いて生成文の典型性や逸脱を解析する研究 [5]
や，温度・top-𝑝 などのサンプリングが生成分布の
tailを活性化しうることを示す研究 [6]も報告されて
いる．推論タスクでは自己整合性やサンプリング戦
略が性能に影響することが知られ [7, 8]，追加情報
（選択肢提示，検索結果，外部知識）を用いた条件付
与により生成挙動を制御する枠組みも多く提案され
ている [9, 10]．さらに，LLMを圧縮器として捉え，
符号化率 (負対数尤度)に基づき学習やアライメント
による分布変化を解析する試みもある [11]．しかし
これらの多くは平均的なエントロピー低下や尤度改
善に基づく議論が中心であり，追加情報がどの系列
に効いたか，あるいは正誤差が分布のどの領域に現
れるかを分布構造として同定する枠組みは十分に整
理されていない．
2 情報スペクトルによる LLM の
解析
一般情報源に対し，系列長 𝑛のシンボル列 𝑋𝑛 の
自己情報量密度 (系列レベル符号化レート)

𝑍𝑛 := −1
𝑛

log 𝑃𝑋𝑛 (𝑋𝑛)

の分布を情報スペクトルと呼ぶ [12, 13]．
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2.1 情報スペクトルの確率的上・下極限
情報スペクトル理論では，この分布の tail を

特徴づける量として，𝜖 を許容誤差確率のパラ
メータとしたときの確率的上極限 𝐻

sup
𝜖 := inf{𝛼 |

lim sup𝑛→∞ Pr[𝑍𝑛 > 𝛼] ≤ 𝜖} および確率的下極限
𝐻inf

𝜖 := sup{𝛽 | lim inf𝑛→∞ Pr[𝑍𝑛 < 𝛽] ≤ 𝜖}を用いて情
報源の性質を特徴づける．直感的には，𝐻

sup
𝜖 は高

surprisal側 (tail)の符号化レート，𝐻inf
𝜖 は典型的系列

の符号化レートに対応し，その幅 𝐻𝑤 := 𝐻
sup
𝜖 − 𝐻inf

𝜖

は情報源の非定常性・混合性に由来する系列間ばら
つきを表す．定常無記憶情報源では 𝑍𝑛 がエントロ
ピレートに収束し，𝐻

sup
𝜖 = 𝐻inf

𝜖 となるが，LLMのよ
うな非定常情報源では一般に幅が残る．

2.2 経験的情報スペクトル
本稿では有限長系列のみを扱うため，生成系列

𝑡 (𝑠) = (𝑡 (𝑠)1 , . . . , 𝑡 (𝑠)𝑇𝑠
) とプロンプト 𝑦 (𝑠) に対し，系列

レベル符号化レート (平均 surprisal)を

𝑍 (𝑡 (𝑠) ; 𝑦 (𝑠) ) := − 1
𝑇𝑠

𝑇𝑠∑
𝑘=1

log 𝑃(𝑡 (𝑠)𝑘 | 𝑡 (𝑠)<𝑘 , 𝑦
(𝑠) ). (1)

で定義し，この集合 Z = {𝑍 (𝑠) }𝑆𝑠=1 を経験的情報ス
ペクトルと呼ぶ．
また 𝐻

sup
𝜖 , 𝐻inf

𝜖 の操作的近似として，Zの分位点
を用いる．具体的には，𝜖 に対応するパラメータ 𝜃

を導入し1），(1 − 𝜃) 分位点を 𝐻̂
sup
𝜃 ，𝜃 分位点を 𝐻̂inf

𝜃

とし，𝐻̂𝑤 := 𝐻̂
sup
𝜃 − 𝐻̂inf

𝜃 を経験的な幅と定義する．
具体的には，𝐻̂

sup
𝜃 および 𝐻̂inf

𝜃 は経験分布の分位点と
して

𝐻̂
sup
𝜃 := inf

{
𝛼

��� 1
𝑆

𝑆∑
𝑠=1

1(𝑍 (𝑠) > 𝛼) ≤ 𝜃
}
,

𝐻̂inf
𝜃 := sup

{
𝛽

��� 1
𝑆

𝑆∑
𝑠=1

1(𝑍 (𝑠) < 𝛽) ≤ 𝜃
}

で定義される．1は指示関数．

2.3 情報利得スペクトル (IGスペクトル)

追加情報Δ𝑦 (𝑠)を含むプロンプト 𝑦′(𝑠) = 𝑦 (𝑠)+Δ𝑦 (𝑠)

で生成した系列 𝑡′(𝑠) に対し，教師強制により追加情
報あり/なしの符号化レート差

Δ𝑍 (𝑠) := 𝑍 (𝑡′(𝑠) ; 𝑦′(𝑠) ) − 𝑍 (𝑡′(𝑠) ; 𝑦 (𝑠) )

を計算する．この分布 ΔZ= {Δ𝑍 (𝑠) }𝑆𝑠=1を IGスペク
トルと呼び，Δ𝑍 (𝑠) < 0は追加情報が当該系列の尤度

1） 本稿では 𝜃 = 0.01を用い，bootstrapにより分位点推定の安
定性を確認した (詳細は付録)．

を改善したことを意味する．IGスペクトルにより，
追加情報が一様に効くのではなく「効く系列/効か
ない系列」が混在することを分布として可視化でき
る．なお IGスペクトルは系列対応を保った教師強
制に基づく操作的指標であり，生成分布そのものの
変形ではなく，同一系列に対する尤度改善を測る．

3 実験
LLMを一般情報源として捉えたとき，タスク構
造および追加情報の形式が情報スペクトルと IGス
ペクトルに与える影響を検証する．QAタスクとし
て常識 QA(自由回答/択一)，知識 QA(RAG なし/あ
り)，HopQA(KG なし/あり) を用い，モデルとして
Swallow-8B(base/instruct) および Qwen3-8B を比較す
る．各設定で生成系列の符号化レート分布を推定
し，正誤差が平均ではなく tailに現れるか，および
追加情報効果が系列ごとに不均一に現れるかを評価
する．実験詳細 (問題数，温度設定，分位点推定，プ
ロンプト形式など)は付録に示す．

4 結果
4.1 正誤差は平均ではなく tailに現れる
図 1は常識 QAにおける情報スペクトルを正解/不

正解で比較したものである．正解系列は平均的に低
い符号化レートを示すが，分布は大きく重なり，平
均値のみでは正誤を十分に分離できない．一方，高
surprisal側の tailに着目すると差が顕著であり，不
正解系列が tail領域を支配するのに対し，正解系列
は低 surprisal領域に集中する．この結果は，誤りが
「平均の悪化」としてではなく「非典型系列 (tail)の
出現」として現れることを示唆する．したがって，
平均値に加えて tailを特徴づける分位点統計量や分
布幅により，失敗系列の出現領域を診断できる．
4.2 追加情報はスペクトル形状を体系的に
変える
追加情報 (択一選択肢，RAG，KG)を導入すると，

多くの設定で情報スペクトルが収縮し，tailが抑制
される傾向が観測された．しかしその効果は系列ご
とに一様ではない．図 2(a)は選択肢提示による IG
スペクトルを示す．IG スペクトルは，各系列に対
して追加情報が符号化レートをどの程度変化させた
かを表す分布であり，Δ𝑍 (𝑠) < 0は追加情報により
尤度が改善したことを意味する．観測される分布は
単峰ではなく混合的であり，追加情報が大きく効く
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(a)自由回答 (b)択一
図 1: 常識 QA における情報スペクトル (Swallow-
8B)．選択肢付与による分布形状および tail の変化
を示す．図中 cor: 正解，inc: 不正解を示す．カッコ
内は該当のサンプル数である．

(a) IGスペクトル (b) ECDF

図 2: 常識 QAにおける IGスペクトル (Swallow-8B)．
追加情報 (選択肢)付与による符号化レート差の分布
を，正誤遷移で比較する．

系列とほとんど効かない系列が同時に存在すること
が分かる．このように，IG スペクトルにより追加
情報効果の不均一性を系列レベルで可視化できる．
図 2(b)の ECDFでは cor→ cor / inc→ cor / cor→ inc
/ inc→ incの 4群で比較し，修正群 (inc→ cor)が最
も負方向にシフトすることが分かる．
4.3 スペクトル統計量は性能指標と相関
する
図 3は，各モデルにおける情報スペクトル統計量

(平均/幅)と QA正解率の関係を示す．その結果，平
均および幅が大きい条件ほど正解率が低下する傾
向が確認された．さらに，温度や追加情報の有無を
制御した回帰分析 (表 1)により，分布指標の有効性
(増分説明力) はモデルに依存することが示唆され
た．Swallow-8B(base)では平均の寄与が相対的に大
きい一方，Swallow-8B-Instructおよび Qwen3-8Bでは
幅がより強く性能を説明する傾向が見られた．この
結果は，指示チューニングにより性能を規定する手
掛かりが平均から分布幅/tail構造へシフトし得るこ
とを示唆する．

(a)幅

(b)平均
図 3: スペクトル幅/平均と QA(C: 常識，K: 知識，
H:HopQA)正解率の関係．各モデルにつき，ベース
条件 3点 (追加情報なし)と追加情報付与条件 3点の
計 6点を比較した．
表 1: 温度 𝜏 と追加情報の有無 info を制御した
回帰における，平均 (𝐻𝑚)・幅 (𝐻𝑤) の増分説明力
(leave-one-out推定)．

Metric Swallow-8B Qwen3-8B
base instruct

𝑅2 (𝜏, info) 0.736 0.855 0.851
𝑅2 (𝜏, info, 𝐻𝑚) 0.827 0.853 0.867
𝑅2 (𝜏, info, 𝐻𝑤) 0.793 0.917 0.883
Δ𝑅2 (𝐻𝑚) 0.345 -0.014 0.107
Δ𝑅2 (𝐻𝑤) 0.216 0.428 0.215

5 まとめ
本稿では，LLMを一般情報源として捉え，系列レ
ベル符号化レートの分布 (経験的情報スペクトル)に
基づく診断手法を提案した．実験により，誤りは平
均的指標ではなく高 surprisal側の tailに強く現れる
ことを示した．また，追加情報の効果は系列ごとに
不均一であり，IGスペクトルにより「どの系列で効
いたか」を分布として可視化できることを示した．
さらに，指示チューニングにより性能を規定する要
因が平均から分布幅/tailへシフトし得ることを示唆
した．以上より，LLMの生成挙動を平均ではなく分
布構造として診断することの有用性が示された．今
後は多様なタスクへの拡張や，副情報がある条件下
でスペクトルを扱う方法 [14]との接続を検討する．
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A 情報スペクトルの模式図
図 4に情報スペクトルの模式図を示す．横軸は系

列レベル自己情報量密度 𝑍𝑛 の実現値 (符号化レー
ト) であり，非定常情報源では 𝑍𝑛 の分布が幅を持
つ．本文で用いる上側分位点 𝐻̂

sup
𝜃 は高 surprisal 側

(tail)の符号化レートを，下側分位点 𝐻̂inf
𝜃 は典型的系

列の符号化レートを特徴づける．幅 𝐻̂𝑤 = 𝐻̂
sup
𝜃 − 𝐻̂inf

𝜃

は系列間ばらつきの指標として解釈できる．

B スペクトル統計量の推定
B.1 分位点パラメータ 𝜃 の決定
本文では経験分位点 𝐻̂

sup
𝜃 , 𝐻̂inf

𝜃 および幅 𝐻̂𝑤 を安
定に推定するため，tail 確率 𝜃 = 0.01 を用いた．𝜃

の選択は以下の bootstrapにより決定した：(1)元サ
ンプル集合 Zから復元抽出により 𝐵 回サンプル集
合Z𝑏 を生成，(2)各Z𝑏 について 𝐻̂

sup
𝜃 , 𝐻̂inf

𝜃 , 𝐻̂𝑤 を推
定，(3)推定値の分散が十分小さくなる 𝜃 を選択し
た．図 5に，𝜃 に対する推定値の変動を示す．

B.2 サンプルサイズ 𝑆と推定の安定性
経験分位点は有限サンプルから推定するため，

サンプル数 𝑆 に依存して分散が変化する．図 6に，
𝑆 に対する 𝐻̂𝑤 および 𝐻̂

sup
𝜃 の推定安定性を示す．

𝑆 ≳ 300で推定が安定することを確認した．

C 実験設定の詳細
生成 2タスクと QA 3タスク設定した．
• 常識2）(1119問)[15]: 自由回答3）および択一条件．
• 知識4）(3939問)[16]: RAGなし/あり5）条件．
• Hop6）(1059問)[17]: KGなし/あり7）．

図 4: 情報スペクトルの模式図．横軸は自己情報量
密度 𝑍𝑛 の実現値 (符号化レート)を表す．

2） https://huggingface.co/datasets/sbintuitions/
JCommonsenseQAの (検証セット)

3） もともと選択問題なものを選択肢を外して評価した．
4） https://huggingface.co/datasets/SkelterLabsInc/
JaQuADの (検証セット)

5） 回答を導くうえで参考となる RAG情報が提供されている．
6） https://huggingface.co/datasets/sbintuitions/
JEMHopQAの (学習セット)．検証セットの問題数が少なかっ
たため，学習セットを使った．

7） 回答を導くうえで必要な KGが提供されている．

図 5: 分位点パラメータ 𝜃 に対する推定値の安定性
(bootstrap, 𝐵 = 5, 000)．

図 6: サンプルサイズ 𝑆 に対する分位点統計量の推
定安定性 (bootstrap, 𝐵 = 200)．

表 2: 使用したプロンプトテンプレート．
タスク プロンプト
QA共通
(追加情報
なし)

あなたは質問応答システムです．次の質問
に，日本語で簡潔に 1文で答えてください．
質問: 𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛
回答:

常識 QA
(選択肢)

あなたは質問応答システムです．次の質問
に，適切と思われる回答を選択肢のなかから
一つ選んでください．
質問: 𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛
選択肢: 𝑐ℎ𝑜𝑖𝑐𝑒𝑠
回答:

知識 QA
(RAG)

あなたは質問応答システムです．次の質問
に，以下に示すコンテキストを参考にして，
日本語で簡潔に 1文で答えてください．
質問: 𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛
コンテキスト: 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡
回答:

Hop QA
(KG)

あなたは質問応答システムです．次の質問
に，日本語で簡潔に 1文で答えてください．
質問: 𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛ただし 𝑑𝑒𝑟𝑖𝑣

回答:
news あなたは新聞記者です．架空のイベントに基

づき，300字程度で記事を書いてください．
poem あなたは詩人です．恋愛をテーマにした 300

字程度の詩を書いてください．

モデルは Swallow-8B(base/instruct) および Qwen3-8B
を用い，温度 𝜏 ∈ {0.4, 0.6, 0.8, 1.0, 1.2}を比較した8）．
最大トークン数は QA:128，生成:1024とした9）．

8） 推論タスクでよく推奨される 𝜏 = 0.6を中心に報告した．
9） 回答に対して十分長くすることで意図せぬ打ち切りの影響
を受けにくくした．
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