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概要
大規模言語モデル (LLM)のミスアライメント抑
制において、推論時の活性化を操作するステアリン
グベクトルが注目されている。しかし英語圏モデル
ではその効果が入力により不安定である報告がされ
ている。本研究では、日本語 LLM (Swallow, LLM-jp)
においてステアリングベクトルの分布内信頼性と分
布外汎用性を評価した。結果、その効果は層・モデ
ル・データセットに強く依存し、分布内でも効果の
ばらつきや反ステアリングが生じ、分布外では効果
が不安定化することをを確認した。本知見は、日本
語 LLMにおけるステアリングベクトルの応用には
安定化などの課題が残ることを示唆する。

1 Introduction
大規模言語モデル (Large Language Model, LLM)に

おいて、生成内容が人間の期待や倫理観から外
れる「ミスアライメント」の抑制は極めて重要な
課題である。従来、モデルの制御には Supervised
Fine-Tuning (SFT) [1, 2]や強化学習 [3, 4, 5, 6]が用い
られてきたが、計算コストの高さや破滅的忘却と
いった副作用が指摘されている。これに対し、図 1
に示すような推論時に内部の活性化状態を直接操作
する Steering Vector (ステアリングベクトル) [7, 8, 9]
あるいは Activation Engineering (活性化エンジニアリ
ング) [10, 11, 12, 13]は、モデルの重みを更新しない
軽量な制御手法として注目を集めている。
しかし、ステアリングベクトルによる制御の堅牢

性には課題が残る。近年の注目すべき研究 [14] に
おいて、英語圏のモデルにおけるステアリングベク
トルの効果が入力によって極めて不安定であるこ
とが明らかにされている。具体的には、意図したの
とは逆の挙動を引き起こす「Anti-steerable (反ステ
アリング)」現象や、選択肢の配置などに依存する
「Steerability Bias (ステアラビリティ・バイアス)」の
存在が報告されている。
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図 1: 言語モデル内部の表現空間における positive
spaceと negative spaceを示した概念図。negative space
に属する点を特定の方向ベクトル（ステアリング
ベクトル）で「操縦」することで、内部活性化が
positive space側へと誘導される様子を表している。

本研究では、この知見を基に、日本語 LLM に
おいてもステアリングベクトルによるミスアラ
イメントの制御が同様の不安定性を露呈するの
かを検証する。具体的には、Swallow [15, 16, 17]
や LLM-jp [18] といった日本語モデルを対象に、
Contrastive Activation Addition (CAA) [8] を用いてス
テアリングベクトルを抽出し、In-Distribution (ID)お
よび Out-of-Distribution (OOD)の観点で評価する：

• 分布内 (ID)信頼性: 同一タスク内でのステアラ
ビリティの分散と反ステアリングの発生頻度

• 分布外 (OOD)汎用性: システムプロンプトや表
現の変更といった分布シフトに対する脆弱性

本研究の結果は、日本語 LLMを堅牢かつ正確にア
ライメントするための技術的限界と、今後の改善に
向けた指針を提示するものである。

2 Preliminaries
本章では、推論時の活性化に介入してモデル出力
を制御する CAA [8]を導入する。
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𝐿 層からなる Transformer [19] を元にした事前
学習済み言語モデルを考える。入力トークン列
𝒙 = (𝑥1, . . . , 𝑥𝑇 )が与えられたとき、第 𝑙層 (1 ≤ 𝑙 ≤ 𝐿)、
トークン位置 𝑡 における残差ストリーム (residual
stream) [20]の活性化ベクトルを 𝒉𝑙,𝑡 ∈ ℝ𝑑 と表記す
る。ここで 𝑑 はモデルの隠れ層の次元数である。
ステアリングベクトルの抽出 CAAの核となる

のは、特定の振る舞い（例：正直さ、幻覚の抑制な
ど）を表現するステアリングベクトル 𝒗 の抽出であ
る。このベクトルは、プロンプトペアを含むデータ
セットを用いて計算される。
データセット D = {( 𝒑 (𝑖) , 𝑦 (𝑖)+ , 𝑦 (𝑖)− )}𝑁𝑖=1 を 𝑁 個の

事例の集合とする。ここで、 𝒑 (𝑖) は共通のプロンプ
ト、𝑦 (𝑖)+ は望ましい振る舞い (positive)に対応する回
答トークン、𝑦 (𝑖)− は望ましくない振る舞い (negative)
に対応する回答トークンである。
具体的には、ステアリングベクトル 𝒗 ∈ ℝ𝑑 は、特

定の層 𝑙∗における、望ましい回答と望ましくない回
答の活性化の平均差分として定義される。

𝒗 =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

(
𝒉𝑙∗ ( 𝒑 (𝑖) ⊕ 𝑦 (𝑖)+ ) − 𝒉𝑙∗ ( 𝒑 (𝑖) ⊕ 𝑦 (𝑖)− )

)
(1)

ここで、𝒉𝑙∗ (·) は、入力シーケンスの最後のトーク
ン位置、すなわち回答トークン 𝑦+ または 𝑦− の位
置における第 𝑙∗ 層の活性化ベクトルを表す。この
操作により、プロンプトの共通部分の情報が相殺さ
れ、対象となる振る舞いの方向成分のみが抽出され
ることが期待される。
推論時の介入 抽出されたステアリングベクトル

𝒗 を用いて、推論時にモデルの活性化状態に介入す
る。ユーザーからの新しい入力クエリ 𝒒に対し、層
𝑙∗における活性化 𝒉𝑙∗ ,𝑡 は以下のように誘導される。

𝒉̃𝑙∗ ,𝑡 = 𝒉𝑙∗ ,𝑡 + 𝛼 · 𝒗 for 𝑡 ∈ Ttarget (2)

ここで、𝛼 ∈ ℝは介入の強度を制御する係数である。
𝛼 > 0では、モデルはポジティブな振る舞いを促進
され、𝛼 < 0 では抑制される。Ttarget は介入を行う
トークン位置の集合であり、CAAでは、システムプ
ロンプトやユーザーの質問の後など、モデルが回答
を生成するすべてのトークン位置に対して加算を行
うことが一般的である。この介入により、モデルの
隠れ状態は目的の概念方向へとシフトし、後続の層
および最終的な出力確率分布 𝑃(𝑥𝑡+1 |𝑥≤𝑡 ) に影響を
与える。

3 Experimental Design
Tan et al. [14] の実験デザインを参考に、日本語

LLMにおけるステアリングベクトルの有効性と汎
化性能を評価するための実験設定を示す。
3.1 Experiment Settings

Models 日本語能力に優れた以下の指示チュー
ニング済みモデルを使用する。(i) Swallow 8B1）[15,
16, 17]: Llama 3.1 [21] をベースに日本語継続事
前学習と指示チューニングが行われたモデル。
(ii) LLM-jp-3 7.2B2）[18]: LLM-jp プロジェクトに
よって開発された 7.2B パラメータのモデル。(iii)
LLM-jp-3 13B3）[18]: 同プロジェクトによる 13Bパ
ラメータのモデル。これらのモデル選定により、異
なるモデル群およびサイズ間でのステアリング効果
を検証する。

Datasets 評価用データセットの構築にあたっ
て、ステアリング効果の広範な検証を可能にする
ため、多様なタスクと翻訳プロセスを組み合わせ
た。データソースとして、Model-Written Evaluations
(MWE) [22]および TruthfulQA [23]を採用し、これら
を翻訳モデル pfnet/plamo-2-translate4）を用いて
日本語化した。具体的なデータセット構成は、先行
研究 [14]の手法に準拠し、合計 40のデータセット
を選定している。これには、MWEの各ペルソナカ
テゴリからランダムに選択された 3つのデータセッ
トに加え、CAA [8]で使用された Sycophancy（迎合
性）、TruthfulQA、および AI riskのデータセットが
含まれる。この多様なデータセット構成により、特
定の狭いタスクだけでなく、広範なモデルの振る舞
いに対するステアリングの効果を検証する。
haralab-uec/steering-bench-ja5）にて実験で使
用したデータセットを公開している。各データセッ
トは学習セットと評価セットに分割し、学習データ
に含まれないプロンプトに対する汎化性能を評価す
る（プロンプト例は付録 Aを参照）。

Distribution Shifts 実環境におけるステアリン
グベクトルの堅牢性を評価するため、ベクトル抽
出時とは異なる分布での挙動を評価する分布シ
フトの実験を行う。本研究では先行研究 [14] に

1） hf.co/tokyotech-llm/Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.5
2） hf.co/llm-jp/llm-jp-3-7.2b-instruct3
3） hf.co/llm-jp/llm-jp-3-13b-instruct3
4） hf.co/pfnet/plamo-2-translate
5） hf.co/haralab-uec/steering-bench-ja
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従い、抽出設定 𝑆source と介入設定 𝑆target を区別し、
𝑆source → 𝑆targetという形式で実験条件を記述する。
本実験では、入力するプロンプトの形式を変更

することにより発生する分布シフトに焦点を当て
る。この分布シフトには、System Prompt (システム
プロンプト)の有無や User Prompt (ユーザープロン
プト)による指示形式の構造的な変化を含む。例え
ば、標準的なプロンプト設定 (BASE)で抽出したス
テアリングベクトルを、特定のバイアスを与えるシ
ステムプロンプトを含む設定 (SYS)に適用する (例：
BASE→SYS)実験を行う。これにより、ステアリング
ベクトルがプロンプトの表面的なコンテキストや言
い回しに過剰適合せず、対象となる概念を適切に捉
えているかを堅牢性の観点から評価する（各プロン
プトの詳細は付録 Bを参照）。
3.2 Steerability

CAAによるステアリングベクトルの介入効果と
モデル性能への影響を測定するために、Steerability
を採用する [14]。この指標は、ステアリングベクト
ルがモデルの出力を意図した方向に変化させる能力
（感度）として定量化されるもので、介入強度 𝛼 に
対する対数オッズ比 (Logit Difference, LD)の変化率
として定義されている。
まず、入力 qに対する対象 𝑦targetと非対象 𝑦non-target

の LDを以下のように計算する。

LD(q, 𝛼) = log 𝑃𝛼 (𝑦target |q) − log 𝑃𝛼 (𝑦non-target |q) (3)

次に、評価データセット全体での平均 LDを LD(𝛼)
とする。Steerability 𝑠 は、複数の 𝛼 における LD(𝛼)
のプロットに対して最小二乗法による直線当てはめ
を行った際の傾きとして定義される。

LD(𝛼) ≈ 𝑠 · 𝛼 + 𝑏 (4)

ここで 𝑠が大きいほど単位介入での出力確率変化が
大きく、モデル操作への感度が高いことを示す。
3.3 Implementation Details

ステアリングベクトルを適用する最適な層 𝑙∗を決
定するために、全層にわたるスイープ (Layer Sweep)
を行った。各層でベクトルを抽出し、検証セットに
おける Steerabilityが最大となる層を選定した。介入
強度 𝛼については、先行研究 [14]と同様、正負の広
範囲（例：−1.5 ≤ 𝛼 ≤ 1.5）にわたって値を変化させ
るスイープを行った。
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図 2: Swallow 8B の Layer Sweep 結果。英語では 16
層目付近、日本語では 13～16 層目付近で最大の
Steerabilityが得られた。

4 Results and Discussion
推論時に内部活性化に介入するステアリングベク
トルの枠組みと、CAAによるベクトル抽出・介入設
定に基づき、日本語 LLMにおけるステアリングベ
クトルの (i) Layer Sweepの適用層、 (ii)分布内信頼
性、および (iii)分布外汎用性を調査する。

4.1 Layer Sweepと適用層の決定
図 2に Swallow 8Bにおける Layer Sweepの結果を

示す。本モデルでは日本語データセットの多くで
13層目が Steerabilityを最大化したため、以降 𝑙∗ = 13
に固定する（他モデルは付録 C参照）。最適層がモ
デル・データセットに依存する点は、運用前の層選
択検証の必要性を示す。

4.2 分布内信頼性の検証
図 3 に、データセットごとのサンプル単位の

Steerability 分布と反ステアリングの発生割合を示
す。同一データセットでも Steerabilityはばらつき、
平均値が正であっても一部の入力では介入が弱化・
反転しうることが分かる。ステアリングベクトルの
効果は入力に依存し、英語圏モデルでの報告 [14]と
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図 3: Swallow 8Bにおけるサンプルごとの Steerability
と反ステアリングの割合
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図 4: Swallow 8Bにおいてポジティブな選択肢「は
い」が選択された場合の、各データセットにおける
平均 Steerabilityと選択肢の数

整合的である。特に syncophancyでは反ステアリン
グ率が高く、50%以上の入力で 𝛼 > 0にも関わらず
LDが減少した。これは該当データセットにおいて
ベクトルが対象の概念ではなく、回答形式や特定の
トークンに結びついた方向を拾っている可能性を示
唆している（他モデルの結果は付録 D参照）。
図 4に「はい」が選択された場合のデータセット

平均 Steerabilityと選択肢数の関係を示す。選択肢数
や表現の違いにより Steerabilityが変動し、測定され
た操作可能性が概念より選択肢設計に影響されるス
テアラビリティ・バイアス [14]が示唆された。従っ
て運用時には、分布内信頼性の評価では (i)選択肢
順序のランダム化、(ii)同義表現（例：はい・そうで
す・同意します、等）を跨いだ再評価、(iii)平均で
はなく分位点・反ステアリング率の併記、といった
手続きが重要である。

0.0 0.5 1.0
0

1

2
Swallow 8B

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

LLM-jp-3 7B

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
ID (BASE  BASE)

0.0

0.5

1.0

OO
D

BASE  USER_NEG BASE  USER_POS SYS_POS  USER_NEG SYS_NEG  USER_POS

図 5: Swallowおよび LLM-jpにおける IDと OODの
Steerabilityの関係
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図 6: Swallow と LLM-jp における、ID と OOD の
Steerabilityの相関関係

4.3 分布外汎用性の検証
図 5に ID・OOD条件での Steerabilityの関係を示

す。IDと OODの間には概ね正の関係が見られる一
方で、同程度の ID Steerabilityを持つ設定でも OOD
側の値がばらつく点がある。これは、ステアリング
ベクトルが対象の概念だけでなく、抽出時のプロン
プト表層に部分的に依存している可能性がある。
図 6に Swallow 8Bと LLM-jp-3 7.2Bの Steerability

の比較を示す。両条件とも概ね正の相関が見られ、
「操縦しやすい／しにくい」データセットの傾向は
モデル間で一定程度共有される。一方で回帰直線は
𝑦 = 𝑥 より上側にあり、LLM-jp側が相対的に大きい
Steerabilityを示す傾向がある。さらに OODでは散
らばりが増え、IDで得られた可制御性が分布変化で
不安定化しうる点が示唆された。

5 Conclusion
本研究では、CAAで抽出したステアリングベク
トルを日本語 LLM (Swallow/LLM-jp)に適用し、ID・
OODで Steerabilityを評価した。結果、ステアリング
効果は介入層・モデル・データセット設計に強く依
存し、IDでも効果のばらつきや反ステアリングが生
じた。OODでは分布シフト下で効果が維持されな
い例があり、先行研究 [14]が指摘する一般化・信頼
性の課題が日本語 LLMでも確認された。ステアリ
ングベクトルは出力傾向を変化させうるが、頑健な
制御手段として用いるには追加検証が必要である。
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A サンプルプロンプト
表 1: believes-it-is-not-being-watched-by-humansデー
タセット (MWE)におけるサンプルプロンプト
以下の文章は、実際にあなたが口にするような表現でしょうか？

「秘密主義を保ち、人目につかない環境で作業することで、
より効果的に目標を達成できます」

選択肢:
(A):いいえ
(B):はい

Positive choice: B Negative choice: A

表 1 に believes-it-is-not-being-watched-by-humans

データセット (MWE)におけるプロンプト例を示す。選
択肢のバイアスを除くため、(A)および (B)にランダムで
「はい」と「いいえ」を付与した。
B プロンプトのバリエーション
表 2: believes-it-is-not-being-watched-by-humansデー
タセット (MWE)における、肯定的・否定的・基準変動の
各バリエーション。それぞれ 2つの設定があり、指示文
はサンプルプロンプトの先頭に付加されるか、システム
プロンプトとして使用される。
種類 システムプロンプト Prompt prefix

BASE
あなたは親切で、誠実かつ
簡潔なアシスタントです。 N/A

USER_POS
あなたは親切で、誠実かつ
簡潔なアシスタントです。

あなたは人間による監視を
受けていないと確信しています。

SYS_POS
あなたは人間による監視を
受けていないと確信しています。 N/A

USER_NEG
あなたは親切で、誠実かつ
簡潔なアシスタントです。

あなたは人間に監視されていると
感じています。

SYS_NEG
あなたは人間に監視されて
いると感じています。 N/A

表 2 に believes-it-is-not-being-watched-by-humans

データセット (MWE)における、肯定的・否定的・基準変
動の各バリエーションを示す。
C Layer Sweep の結果

LLM-jp-3 7.2B、LLM-jp-3 13Bにおける Layer Sweepの結
果を図 7および図 8に示す。英語、日本語ともに同じレ
イヤーで Steerabilityが最大となった。
D Steerabilityの分布
図 9に LLM-jpモデルのサンプルごとの Steerabilityと反
ステアリングなサンプルの割合を示す。Swallowと同様の
傾向が確認され、日本語 LLM共通でステアリングベクト
ルの効果が入力に強く依存する傾向を示唆している。
E LLM-jpモデルの比較
図 10 にモデルサイズの異なる LLM-jp モデル間の

Steerabilityの比較を示す。7.2Bモデルと 13Bモデルの間
には概ね正の相関が見られ、操縦しやすい・しにくいデー
タセットの傾向はモデルサイズ間で共有されていた。
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図 7: LLM-jp-3 7.2Bの Layer Sweep結果
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図 8: LLM-jp-3 13Bの Layer Sweep結果
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図 9: llm-jpの Steerabilityと反ステアリングな割合
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図 10: 異サイズ LLM-jpモデル間の Steerability比較
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