
大規模言語モデルの潜在言語は一貫しているべきか？
尾崎慎太郎 ♡,♠ 平岡達也 ♢,♡ 大竹啓永 ♡,♠ 大内啓樹 ♡,⋆

磯沼大 ♠,∞,♣,⋆ Benjamin Heinzerling⋆,∞ 乾健太郎 ♢,⋆,∞

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 ♠国立情報学研究所大規模言語モデル研究開発センター
♢MBZUAI ♣東京大学 ∞東北大学 ⋆ 理化学研究所 𝜕 名古屋工業大学

ozaki.shintaro.ou6@naist.ac.jp takagi.yu@nitech.ac.jp

概要
大規模言語モデルは一般に複数の層で構成され

ており，最終層の潜在表現をデコードすることで文
章を生成する．本研究では，中間層の潜在表現をデ
コードしたときに生成される言語を潜在言語と呼
び，潜在言語の一貫性が下流タスクの性能に与える
影響を検証する．具体的には，地理文化や翻訳と
いった潜在言語による影響を受けやすい下流タス
クから構成されるデータセットを構築し，潜在言語
の一貫性と下流タスクの性能の相関を分析した．複
数のモデルに対する実験の結果，潜在言語の一貫性
は，必ずしも下流タスクの性能に必要ではないこと
が示された．また，最終層付近において内部表現を
目的言語に適応させており，言語モデルの思考は潜
在言語に依存しないことが示唆された．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLMs) [1, 2, 3]は，一般に複数
の Transformer層で構成され，最終層の潜在表現をデ
コードすることで文章を生成する．近年中間層の潜
在表現をデコードすることで，モデル内部における
文章生成過程の解釈が試みられており（Logit Lens）
[4]，特に中間層の潜在表現をデコードした時に出力
される言語（潜在言語）に着目した研究が盛んであ
る [5, 6, 7, 8]．例えば，英語中心のコーパスで学習
された Llama2 [9]は，中仏翻訳タスクにおいても，
英語を潜在言語として用いていることが報告されて
いる [5]．同様に，日本語および英語の両方で学習
された LLM-jp [10]においては，推論過程で日本語
を潜在言語として用いる傾向が確認されている [6]．
これらの結果は，モデルが使用する潜在言語が，事
前学習時における各言語のデータ割合に大きく依存

することを示唆している [7, 10]．
一方で，潜在言語の一貫性と下流タスクにおける

性能との関係については，これまで十分に議論され
ていない．潜在言語が一貫していることが下流タス
クの性能に影響するかどうかは未解明であり，この
点を明らかにすることは，潜在言語の役割や推論の
安定性を理解する上で重要である [11]．
本研究では，「モデルが得意としない潜在言語で
思考することは，下流タスクの性能に影響を及ぼ
す」という仮説を立てる．この仮説を検証するた
めに，中国語，英語，日本語の 3言語から構成され
た思考言語を意図的に混在させる敵対的プロンプ
ト [12, 13]を入力に付与し，潜在言語の一貫性を崩
壊させることで，その影響を定量的に評価する．具
体的には，複数のモデルに対して，敵対的に含まれ
る言語の種類およびその割合を体系的に変化させ
る．モデル内部がどの程度一貫した潜在言語で思考
しているかを定量化するため，新たに潜在言語一貫
性スコア (LLC Score)を定義し，潜在言語の一貫性
と下流タスクの性能との相関を分析した．
実験では，先行研究 [5, 6, 14, 15]に倣い，潜在言
語の一貫性が性能に大きな影響を与えると考えられ
る翻訳タスクおよび地理・文化知識に関するデータ
セットを新たに構築した．複数のモデルに対する実
験の結果，いくつかのモデルは推論時に特定の潜在
言語へ一貫して依存する傾向を示すことが確認され
た．しかしながら，そのような一貫性が常に最適な
性能につながるわけではなく，翻訳および地理文化
の両タスクにおいて，仮説と反する結果が観測され
た．この結果は，モデルの思考が潜在言語に依存し
ておらず，最終層付近において思考内容を目的言語
に変換することで，適切な回答を出力している可能
性を示唆している．
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2 関連研究
LLMs の潜在言語は，事前学習データに含まれ

る言語分布の影響を強く受けることが知られてい
る．Wendlerら [5]は，主に英語データで学習された
Llama2 [9]が，内部推論において英語を潜在言語と
して用いる傾向があることを示した．一方，Zhong
ら [6]は，日本語と英語の両方で学習された LLM-jp
モデル [10] において，日本語に偏った内部表現が
形成されることを報告している．これらの結果は，
LLMが内部処理のために特定の潜在言語を獲得す
ることを示唆しており，その選択は学習データに由
来する内在的な言語表現 [16, 17]に強く依存するこ
とを示している．
また，プロンプトに用いる言語がモデルの出力や

性能に大きな影響を与えることも報告されている．
Huangら [18]は，プロンプト言語の違いが生成結果
や精度に大きな差異をもたらすことを示した．さ
らに，Chain-of-Thought [19, 20, 21]を多言語化した手
法 [22, 23]においては，推論過程や性能への影響が
詳細に分析されている．しかし，これらの研究の多
くは出力精度などの表層的な挙動に焦点を当ててお
り，モデル内部で用いられている潜在言語そのもの
を直接検証するものではない．
モデルの出力性能に関しては，敵対的プロンプト

や外部ノイズに対する耐性が広く研究されてきた．
Goelら [24]は，構文的および語彙的な攪乱がモデル
の挙動に与える影響を分析し，Khashabiら [25]は，
意味的に無関係な文の挿入が質問応答モデルの信
頼性を著しく低下させることを示した．しかしなが
ら，これらの研究では，ノイズの付与によってモデ
ル内部の推論過程や潜在言語がどのように変化する
かについては，十分に議論されていない．

3 分析手法
潜在言語で一貫して思考することが最良の性能

を導くかどうかを検証するために，(1)推論時にお
けるモデルの潜在言語を特定し，(2)潜在言語の一
貫性を定量的に評価する尺度を定義する．

(1) 言語特定. 潜在言語を特定するために，
先行研究 [5, 6, 7] と同様に，𝑑 次元の中間層の
出力 𝒉𝑙 ∈ ℝ𝑑 を最終層と同じように語彙数 𝑉

へ拡張する 𝑊 ∈ ℝ𝑑×𝑉 行列との積をとる Logit
Lens [4] を用いることで，中間層 𝑙 における思考
(token𝑙 = 𝑊⊤LayerNorm(𝒉𝑙)) を取得し，その層にお

けるトークンおよび言語を取得する [26]．
(2) 一貫性. 中間層全体を通して，モデルがど

の程度一貫して特定の潜在言語に依存しているか
を定量化するために，事象 𝑥 ∈ Xにおける確率分
布 𝑃 と 𝑄 の乖離を測る尺度である KL ダイバー
ジェンス [27, 28]𝐷KL (𝑃 ∥𝑄) = ∑

𝑥∈X𝑃(𝑥) log 𝑃 (𝑥 )
𝑄 (𝑥 ) に

着想を得て，潜在言語一貫性スコア（LLC Score）
を定義する．層 𝑙 および層 𝑙 + 1 における語彙
分布の変化量を，層間の KL ダイバージェンス
𝐾𝐿𝑙,𝑙+1

def
= 𝐷KL (𝑃𝑙 ∥ 𝑃𝑙+1)として定義する．ここで 𝑃𝑙

は Logit Lens [4]により得られる層 𝑙 における語彙分
布を表す．次に，候補言語 (本研究では中国語，英
語，日本語) 𝑣 ∈ Vが関与する層に着目し，その言語
の使用確率で重み付けした層間の乖離量 (どれだけ
分布が離れているか)をΔ𝑙,𝑣

def
=

(
𝑃𝑙,𝑣 + 𝑃𝑙+1,𝑣

)
·𝐾𝐿𝑙,𝑙+1

と定義する．ここで 𝑃𝑙,𝑣 は層 𝑙 において潜在言語 𝑣

が使用される確率を表す．さらに，層 𝑙 + 1において
支配的な潜在言語が 𝑣 から切り替わった場合のみを
考慮するため，指示関数 𝐼𝑙+1,𝑣

def
= 1

(
𝑣∗𝑙+1 ≠ 𝑣

) を導入
する．ただし 𝑣∗𝑙 = arg max𝑢∈V𝑃𝑙,𝑢 は層 𝑙 における最
尤の潜在言語を表す．以上を用いて，言語 𝑣 に対す
る一貫性スコアを次式で定義する:

Score(𝑣) =

𝐿−1∑
𝑙=1

Δ𝑙,𝑣 · 𝐼𝑙+1,𝑣

𝐿−1∑
𝑙=1

(
𝑃𝑙,𝑣 + 𝑃𝑙+1,𝑣

)
· 𝐼𝑙+1,𝑣

(1)

このスコアは，潜在言語 𝑣 が使用されているにもか
かわらず，次の層で別の言語へ切り替わるような遷
移における内部表現の不連続性を，その言語の使
用確率で正規化した平均的な乖離量を表す．最終
的に，モデル全体の潜在言語一貫性を評価するた
め，全候補言語に対するスコアの最小値として LLC
Scoreを定義する:

LLC Score = min
𝑣∈V

Score(𝑣) (2)

LLC Scoreが小さいほど，モデルが少なくとも一つ
の潜在言語において層をまたいで安定した内部表現
を維持していることを意味する．
また性能は，データセットを解かせた際の精度の

ことであり，潜在言語一貫性スコアと性能の相関を
分析することで，潜在言語の必要性を解明する．

4 データセット作成
文中の空欄（_）を特定の単語で補完すること
を目的としたクローズ形式 [29] のタスクを採用す
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表 1 地理文化タスクの結果．各比率ごとの LLC Score
と性能の相関（𝑟）を示す．
モデル 質問 敵対的 LLC Score (↓) 性能 (↑)

𝑟
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

LL
M

-jp
-3

日 日 日0.06 英0.08 日0.09 日0.10 日0.11 0.27 0.26 0.27 0.24 0.24 -0.82
英 日0.09 日0.07 日0.11 日0.10 日0.11 0.13 0.22 0.13 0.06 0.04 -0.83

英
日 日0.06 日0.07 英0.12 英0.12 英0.13 0.15 0.11 0.10 0.15 0.13 -0.17
英 英0.10 英0.11 英0.11 英0.12 英0.13 0.22 0.20 0.20 0.18 0.17 -0.97
中 日0.04 英0.12 英0.13 英0.13 英0.13 0.10 0.10 0.09 0.10 0.12 -0.05

中 英 英0.11 英0.12 英0.12 中0.09 英0.13 0.04 0.05 0.04 0.03 0.02 0.21
中 日0.05 日0.06 日0.10 英0.11 英0.10 0.07 0.07 0.06 0.05 0.02 -0.61

Q
w

en
2.

5

日 日 英0.10 英0.09 英0.10 英0.09 英0.10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 N.A.
英 英0.09 英0.09 英0.09 英0.10 英0.10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 N.A.

英
日 英0.09 英0.09 英0.09 英0.09 英0.09 0.31 0.30 0.27 0.25 0.27 -0.94
英 英0.09 英0.09 英0.09 英0.10 英0.10 0.33 0.27 0.25 0.29 0.32 -0.25
中 英0.09 英0.09 英0.09 英0.10 英0.09 0.32 0.32 0.31 0.25 0.28 -0.87

中 英 英0.09 英0.08 英0.08 英0.08 英0.09 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.21
中 英0.10 英0.10 中0.09 中0.09 英0.10 0.01 0.01 0.00 0.00 0.01 0.83

G
em

m
a3

日 日 中0.03 中0.01 中0.03 英0.03 中0.02 0.00 0.01 0.01 0.01 0.02 -0.29
英 英0.02 英0.02 中0.02 中0.02 英0.02 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.90

英
日 英0.02 英0.03 英0.03 英0.02 英0.02 0.31 0.29 0.25 0.19 0.19 0.85
英 英0.02 英0.02 英0.02 英0.02 英0.02 0.29 0.27 0.17 0.14 0.12 0.98
中 英0.03 英0.03 英0.02 英0.02 英0.02 0.31 0.31 0.25 0.23 0.23 0.98

中 英 英0.02 英0.02 英0.02 英0.02 英0.02 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.83
中 中0.02 中0.02 中0.02 中0.02 中0.02 0.01 0.01 0.00 0.01 0.00 -0.15

る [5, 6, 30]．潜在言語の一貫性がモデルの性能に
与える影響を評価することを目的としたクローズ
タスク用データセットは存在しないため，先行研
究 [14, 15]に基づき，GPT-4o [31]を用いて新たに構
築する．本研究では潜在言語による影響を受ける翻
訳と地理文化の分野に焦点を当て，(1)質問生成と
(2)フィルタリングを経て構築する [14, 15]．

(1) 質問生成. 「Generate cloze task questions

and their answers for translation.」のようなプ
ロンプトを用いて，クローズ形式の質問とその解
答を生成する (例: 日本の首都は_である．答え: (東
京)) [29]．生成される問題の多様性を確保するた
め [32]に，付録に示す 20種類のカテゴリラベルを
事前に用意し，これらのカテゴリをランダムに選択
することで，幅広い質問の生成を可能にする．

(2) フィルタリング. 生成された質問文章に対し
て，品質を確保するためにフィルタリングを行う．
生成された質問を GPT-4oに解答させ，質問生成時
の参照解答と比較し，モデルの予測解答と一致した
場合のみ，最終的なデータセットとして用いる．ま
た，先行研究 [30]に倣って単一トークンのみの解答
を用いる．これらのフィルタリングを経て，各タス
クにつき 2,000問からなるデータセットを構築する．

5 実験設定
モデル. 英語，中国語，日本語のデータで事前

学習されたモデルとして，それぞれ Gemma3 [33]，
Qwen2.5 [34]，および LLM-jp [10]を使用する．各モ

表 2 翻訳タスクの結果．解釈は表 1と同じである．
モデル 原言語 目的言語 敵対的 LLC Score (↓) 性能 (↑)

𝑟
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

LL
M

-jp
-3

日 英
日 英0.07 英0.07 日0.13 日0.07 日0.08 0.78 0.77 0.73 0.71 0.74 -0.37
英 英0.07 中0.12 日0.09 日0.09 日0.46 0.81 0.76 0.68 0.69 0.61 -0.74
中 英0.08 英0.07 中0.09 英0.07 英0.10 0.77 0.76 0.74 0.66 0.55 -0.56

英
日

日 中0.12 中0.12 中0.11 英0.14 英0.16 0.73 0.71 0.69 0.59 0.37 -0.96
英 日0.12 日0.15 日0.14 日0.12 英0.25 0.70 0.67 0.67 0.57 0.62 -0.21
中 英0.10 日0.19 英0.11 中0.14 英0.20 0.62 0.66 0.57 0.56 0.55 0.02

中
日 英0.06 英0.06 英0.08 英0.10 日0.16 0.33 0.33 0.32 0.28 0.19 -1.00
英 英0.09 英0.06 中0.12 英0.15 日0.10 0.37 0.35 0.31 0.29 0.27 -0.59
中 英0.06 英0.06 英0.15 英0.14 英0.15 0.39 0.38 0.30 0.29 0.17 -0.85

中 英
日 日0.08 英0.08 英0.11 中0.12 英0.10 0.81 0.79 0.74 0.72 0.60 -0.42
英 英0.08 中0.12 英0.08 英0.07 英0.09 0.80 0.79 0.65 0.42 0.49 0.48
中 英0.09 英0.09 日0.09 日0.12 英0.08 0.71 0.71 0.72 0.70 0.57 0.29

Q
w

en
2.

5

日 英
日 英0.00 英0.00 英0.00 英0.00 英0.00 0.84 0.85 0.85 0.84 0.84 N.A.
英 英0.00 英0.00 英0.00 英0.05 英0.05 0.75 0.76 0.74 0.65 0.67 -0.99
中 英0.00 英0.00 英0.00 英0.00 英0.00 0.79 0.78 0.73 0.69 0.69 N.A.

英
日

日 英0.00 英0.00 英0.00 英0.00 英0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 N.A.
英 英0.00 英0.00 英0.00 英0.00 英0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 N.A.
中 英0.00 英0.00 英0.00 英0.00 英0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 N.A.

中
日 英0.00 英0.00 英0.00 英0.00 英0.00 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00 N.A.
英 英0.00 英0.00 英0.00 英0.00 英0.00 0.01 0.01 0.02 0.00 0.00 N.A.
中 英0.00 英0.00 英0.00 英0.00 英0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 N.A.

中 英
日 英0.00 英0.08 英0.06 英0.09 英0.09 0.46 0.50 0.33 0.55 0.54 0.38
英 英0.00 英0.08 英0.09 英0.08 英0.00 0.68 0.61 0.57 0.65 0.75 -0.86
中 英0.00 英0.00 英0.00 英0.06 英0.07 0.85 0.83 0.78 0.73 0.74 -0.88

G
em

m
a3

日 英
日 英0.02 英0.02 英0.02 英0.02 英0.02 0.78 0.77 0.76 0.30 0.59 0.76
英 英0.06 英0.06 英0.03 英0.06 英0.03 0.80 0.82 0.78 0.73 0.68 0.49
中 英0.03 英0.08 英0.07 英0.24 英0.10 0.80 0.79 0.69 0.24 0.47 -0.92

英
日

日 英0.05 英0.02 英0.05 英0.01 英0.00 0.27 0.14 0.14 0.08 0.07 0.83
英 英0.05 英0.05 英0.05 英0.00 英0.00 0.30 0.18 0.20 0.11 0.14 0.81
中 英0.06 英0.05 英0.05 英0.05 英0.05 0.32 0.28 0.17 0.17 0.15 0.77

中
日 英0.05 英0.04 中0.02 英0.04 英0.04 0.22 0.16 0.15 0.05 0.04 0.30
英 英0.08 英0.05 英0.04 英0.01 英0.01 0.23 0.15 0.14 0.02 0.02 0.98
中 英0.10 英0.06 英0.08 英0.05 英0.05 0.24 0.24 0.13 0.13 0.06 0.59

中 英
日 英0.00 英0.00 英0.00 英0.01 英0.01 0.84 0.81 0.79 0.47 0.55 -0.99
英 英0.03 英0.03 英0.00 英0.02 英0.02 0.82 0.85 0.73 0.71 0.55 0.33
中 英0.00 英0.00 英0.01 英0.03 英0.00 0.76 0.62 0.48 0.37 0.14 -0.23

デルの詳細な設定は付録に示す．
データセット. 翻訳タスクにおいては，言語対の
組み合わせ ({En, Ja, Zh}-{En, Ja, Zh}) のうち，入力
言語と出力言語が同一である場合や，{Ja}-{Zh}翻訳
のように，トークン単位で言語を明確に識別するこ
とが困難なケースは除外する．
敵対的プロンプト. モデルが持つ潜在言語の一
貫性を崩壊させるために，敵対的プロンプトを質問
に加えて挿入することで，意図的に困惑させる．具
体的には，敵対的プロンプトが入力全体に占める割
合を段階的に変化させる．入力長に占める割合とし
て，20%，40%，60%，80%，100%の 5段階を設定
する．詳細については付録に示す．

6 実験結果および分析
表 1に地理文化，表 2に翻訳タスクの結果を記載
する．また x軸に LLC Scoreを，y軸に精度として
可視化した一部の結果を図 1，2，3に記す．各点は，
特定のタスクにおける実験結果に対応する．

1.0 (Ja)
u

は，英語の敵対的プロンプトが入力全体の 100%を
占めた場合における結果を示しており，このとき潜
在言語は日本語（Ja）である．頑健性と LLC Score
のピアソン相関係数を 𝑟 と表す．
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0.2 (En)
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JA (r=-0.98) EN (r=-0.29) ZH (r=-0.83)
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精
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図 1 LLM-jp-3を用いた翻訳タスク (Ja-En)における一貫
性と頑健性の相関（𝑟）を示す．例えば，

割合 (言語)
u は，英

語の敵対的プロンプトを（割合）%挿入した場合におけ
る結果を表しており，このときモデルは潜在言語（言語）
で思考していることを示す．

性能と潜在言語の一貫性の関係. 図 1に翻訳タ
スクの，図 2と 3に地理文化タスクの llm-jp-3の結
果を可視化したものを記載する．図 2では敵対的プ
ロンプトが英語の場合，データ点は直線 𝑦 = −𝑥 に
沿って分布している．y軸に着目すると，入力言語
と敵対的プロンプトの言語が一致する場合，モデル
は比較的高い性能を維持する傾向が観察される．質
問が英語で与えられた場合かつ敵対的プロンプトも
英語であるときに最も良い性能が達成される．
一方で，質問言語と異なる言語の敵対的プロンプ

トを用いた場合，性能は低下する傾向にある．この
結果は，質問言語と敵対的プロンプトの不一致が下
流タスク性能を大きく損なう可能性があることを示
唆している．しかし，横軸に着目すると異なる傾向
が見られる．すなわち，敵対的プロンプトの言語が
質問言語と異なる場合であっても，期待される一貫
性の破綻が必ずしも生じるとは限らない．この結果
は，モデルが入力言語に応じて柔軟に潜在言語を切
り替えながら推論できることを示している．
敵対的プロンプトが一貫性に与える影響. 敵対

的プロンプトの挿入比率がモデル内部の一貫性に与
える影響を分析すると，多くの場合，敵対的プロン
プトの比率を増加させると，図 1， 2， 3に示すよう
に，内部一貫性に影響が現れることが確認される．
一方で，敵対的プロンプトの言語が質問言語と異

なる場合には，潜在言語による処理が必ずしも影響
を受けないことが観察される．表 1と 2にあるピア
ソン相関係数 𝑟 [35]を確認すると，必ずしも精度と
潜在言語の一貫性には正の相関が見られない．これ
は，潜在言語の一貫性が敵対的プロンプトに対して

0.2 (ja)

0.4 (ja)
0.6 (en)

0.8 (en)

1.0 (en)

0.2 (en)

0.4 (en)0.6 (en)

0.8 (en)
1.0 (en)

0.2 (ja) 0.4 (en)

0.6 (en)
0.8 (en)

1.0 (en)

0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14

0.1

0.12

0.14

0.16

0.18

0.2

0.22

ja (r=-0.17) en (r=-0.97) zh (r=-0.05)

LLC Score

精
度

図 2 LLM-jp-3を用いた地理文化タスク (英語)における
一貫性と頑健性の相関 𝑟．解釈は図 1と同じである．

0.2 (ja)
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0.6 (ja)

0.8 (ja) 1.0 (ja)

0.2 (ja)

0.4 (ja)

0.6 (ja)

0.8 (ja)
1.0 (ja)

0.06 0.07 0.08 0.09 0.1 0.11

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

ja (r=-0.82) en (r=-0.83)

LLC Score

精
度

図 3 LLM-jp-3を用いた地理文化タスク (日本語)におけ
る一貫性と頑健性の相関 𝑟．解釈は図 1と同じである．

比較的頑健であり，モデルが内部一貫性を維持する
ために，自身の得意とする潜在言語で推論する必要
はないことを示唆する．
敵対的プロンプトが性能に与える影響. 敵対的
プロンプトの割合を増加させると，多くのモデルに
おいて頑健性が大きく低下することが確認される．
これは，ノイズの増加が下流タスク性能を劣化させ
ることを示した先行研究 [24, 25]と同じである．

7 おわりに
LLMsにおける潜在言語の一貫性と下流タスクの
性能の関係を体系的に分析した．地理文化や翻訳の
下流タスクから構成されるデータセットで複数のモ
デルを評価した結果，一貫した潜在言語を用いる傾
向を示すモデルが存在することを確認した一方で，
一貫性を維持することが必ずしも下流タスクの性能
に繋がるとは限らないことが明らかとなった．これ
は，最終層付近において内部表現を目的言語に適応
させる能力を有しており，思考内容と潜在言語が必
ずしも結びついていないことを示唆している．
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A 付録
詳細なモデルの設定. 実験に使用した各モデル

の詳細は，表 3 に示す．再現性を確保するため，
seed は 42 に，top_p は 0.0 に設定した．実装には
Transformersライブラリ [37]を用いた．

表 3 詳細なモデル名と Hugging Faceの名前
モデル パラメータ 入力トークン 詳細な名前
Gemma3 1B 32,768 google/gemma-3-1b-it

Qwen2.5 1.5B 32,768 Qwen/Qwen2.5-1.5B-Instruct

LLM-jp-3 1.8B 4,096 llm-jp/llm-jp-3-1.8b-instruct

GPT-4o – 128k gpt-4o-2024-11-20

分析手法に関して. 3 節において，言語判定
には landidを用いる (https://github.com/saffsd/
langid.py)．また潜在言語一貫性スコアの算出に関
して，先行研究 [4, 38]に従い，本研究では意味的推
論が収束しやすいモデル後半の中間層のみを分析対
象とする．

A.1 データセットにおける質問の多様性
Self-BLEU [39]は，生成されたテキスト集合内の

多様性を評価するために広く用いられている指標で
ある．この指標は，データセット中の各サンプルが
他のサンプルとどの程度異なっているかを測定する
ことで，生成結果に含まれる表現の幅を定量的に評
価する．Self-BLEUの値が低いほど多様性が高く，
値が高いほどデータセット内に冗長性や繰り返しが
多いことを示す．単一の質問 𝑞𝑖 に対する Self-BLEU
スコアは，以下のように定義される．

Self-BLEU(𝑞𝑖) = BLEU(𝑞𝑖 ,Q \ {𝑞𝑖}) (3)

ここで，𝑞𝑖 はデータセット内の単一の質問を表し，
Qはデータセット全体に含まれる質問集合を表す．
また，Q \ {𝑞𝑖}は，𝑞𝑖 を除いたすべての質問からな
る集合である．データセット全体の Self-BLEUスコ
アは，各質問に対する Self-BLEUの平均として，次
式で定義される．

Self-BLEU(Q) = 1
|Q|

∑
𝑞𝑖∈Q

Self-BLEU(𝑞𝑖) (4)

ここで，|Q| はデータセットに含まれる質問数を表
す．この定義により，質問間の重複度合いを定量的
に評価することが可能となる．より多様なデータ
セットほど，質問間の表現の重なりが少なくなるた
め，Self-BLEUの値は低くなる傾向を示す．本研究
では，GPT-4によって生成される問題文の多様性を
高めるために，あらかじめカテゴリの一覧を作成

し，その中から約 20種類のより具体的なカテゴリ
をランダムに選択する手法を採用した．このカテゴ
リ選択によって生成される質問のばらつきを増加さ
せ，その結果を表 4に示す．
表 4 4-gramに基づく Self-BLEUの結果を示す．この結
果から，同一のプロンプトを用いて GPT-4oに質問を生成
させた予備的なデータセットと比較して，本研究で構築
したデータセットの方が，より高い多様性を有している
ことが確認できる．

Self-BLEU (↓)

タスク
事前実験 提案手法

質問言語 スコア 質問言語 スコア

地理文化
英語 0.9976 英語 0.7336
日本語 0.9707 日本語 0.6007
中国語 0.9653 中国語 0.6368

翻訳
日本語→英語 0.9559 日本語→英語 0.6180
中国語→英語 0.9273 中国語→英語 0.7807
英語→日本語 0.9940 英語→日本語 0.6925
英語→中国語 0.9950 英語→中国語 0.6887

カテゴリ
Capital City, Official Language, National Currency,
Head of State, Independence Day, Major Religion,
National Anthem, Famous Landmark, National Dish,
Traditional Clothing, Flag Colors, Historical Figure,
Major River, Mountain Range, Neighboring
Countries, Climate, Population, Area (km2),
UNESCO World Heritage Site, Government Type

A.2 詳細な敵対的プロンプト
日本語の敵対的プロンプト
日本の文化や背景，特徴，歴史について説明し
ます．日本は，東アジアに位置する島国で，太
平洋に面し，主に本州，北海道，九州，四国の 4
つの主要な島と，それに付随する約 6,800以上
の小さな島々から構成されています．国土の多
くが山地で，自然災害，特に地震や台風が多い
地域でもあります．これらの自然環境は，日本
人の生活様式や精神性，信仰に大きな影響を与
えてきました．まず，日本の歴史について触れ
ます．日本の歴史は数千年にわたり，時代ごと
に独自の文化が形成されてきました．古代で
は，弥生時代に稲作が始まり，やがて統一国家
の萌芽としてヤマト政権が登場します．仏教の
伝来は 6世紀ごろで飛鳥時代には中国・，....
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