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概要
自身の知識に対して誠実な言語モデル (LM)の構

築に向けて，入力された知識文が自身が想起できる
ものか否か，すなわち知識の既知性を判断する仕組
みを理解することは重要である．本研究では，LM
が入力に対し内部的に想起した単語と実際の入力と
の整合性を手掛かりに既知性を判断しているとい
う仮説を検証した．知識の想起を操作した介入実験
の結果，この予測と入力の整合性が LMの既知性判
断に寄与していることが示唆された．この結果は，
LMの内省的挙動の理解に向けた知見を提供する．

1 はじめに
社会の様々な分野で言語モデル (LM)の応用が進

む中で，自身の知識に対して誠実な LMの構築は喫
緊の課題である．LMは訓練を通じて，質問と自身
が出力した答えの組に対して実際の正解率と相関す
る確信度を出力できるなど [1, 2]，入力された知識
が自身が正確に予測できる知識か否か，すなわち知
識の既知性を識別できることが示唆されている．
入力に対する LM の内部機序の解釈を目指す先
行研究では，Transformer の FF 層がキーバリュー
形式のメモリのような役割を果たしており，主語
(subject)の最後のトークン位置で目的語 (object)が
想起されるなどの知識想起の仕組みが知られてい
る [3, 4]．しかし LMが，ある知識を自身が予測可能
かどうか判断するメカニズムはまだ解明されていな
い．このメカニズムの理解は自身の知識に対して誠
実な LMの実現へ近づく上で非常に重要である．
そこで本研究では，自己回帰型 LMが知識文の入
力に対して既知性を判断するメカニズムの解明に
取り組む．分析は次のような仮説に基づいて行う．
(1)ある単語列 (𝑤1:𝑡 )が入力されると，各層において
次単語の予測が形成され，その情報が残差流に蓄積
される． (2)実際に次単語 (𝑤𝑡+1)が入力された際，
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図 1: LMが既知性判断する仕組みを表した図．LM
は事前に想起した objectを実際に入力された object
と照合し，この情報を手掛かりに関係性を想起でき
る既知の知識と，そうではない未知の知識を判別す
ることができる．

モデルは内部的に予測していた単語と実際の入力と
の整合性を内部的に比較する． (3)この予測と入力
の情報の一致度合いがモデルの既知性の認識に寄与
し，結果としてこの情報が最終的な既知性判断出力
として表出する，というものである (図 1)．
本研究ではこの前提として，予測の整合性と既知
性判断の因果関係を検証する．具体的には，LM自
身が正確に回答できる知識の文を入力し，次単語の
想起を残差流への介入により編集することで意図的
に単語想起と入力が一致しない状況を作り出す．
実験の結果，LMは内部的に想起した単語の情報
と，実際に入力された単語の情報との整合性を手掛
かりとして，自身の想起可能な関係知識か否かを判
断し，それを出力していることが示唆された．この
結果は LMの内省的挙動の理解へ向けた知見を提供
する．
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2 関連研究
知識の確信度．完全な知識文に対する既知性判断に
密接に関連する概念として，知識について問うクエ
リ形式の入力に対する確信度がある．先行研究か
ら，LMは訓練を通じて答えの出力確率を実際の正
解率と相関させられること [5]，さらに正解できる
質問には答え，正解できない問題には回答を拒否で
きる [6, 7]ことが知られている．また，このクエリ
に対する確信度は線形分離可能な形で隠れ状態に表
象されていることが示されている [8, 9, 10, 11]．
知識衝突．外部的に入力される文脈的知識とモデル
のパラメータに格納される内部知識が矛盾した時の
内部機序が調べられている [12]．2種類の知識が競
合した場合に LM自身が高い精度でそれを検知でき
ること [13]，またこの知識衝突はモデル内部に表象
されており，衝突を解決する際に文脈的知識に依拠
する場合と，内部知識に依拠する場合とでは内部に
現れるパターンが異なることが知られている [14]．
本研究では内部知識と外部情報の矛盾が起きた時に
LMがそれを解決する過程ではなく，その前段階の
自身の知識との照合過程に焦点を当て，これをモデ
ル自身が認識するメカニズムについて調査する．

3 検証方法
3.1 前提: 知識と既知性の定義
本研究では， (Tom Cruise, appeared in, Top Gun)な

どの (subject, relation, object)の形式の関係知識を扱
う．また，「知識 (𝑠, 𝑟, 𝑜)が言語モデル 𝑀にとって既
知である」とは，「𝑠, 𝑟 が与えられたとき，𝑀 が 𝑜を
正しく予測できること」と定義する．そうでない知
識を 𝑀 にとって未知の知識と定義する．
検証対象とする LMについては，交絡因子を排除

した純粋な検証を可能にするため，次単語予測によ
る事前訓練のみを行ったデコーダ型 LMとする．

3.2 Step 1: 既知性判断能力
まずは大前提として，ある知識 (𝑠, 𝑟, 𝑜) を言語モ

デル 𝑀 に与えたとき，その知識が 𝑀 にとって既知
であるかどうかをどの程度精度良く判断できるかを
検証する．本研究では，次の Zero-shot プロンプト
により知識の既知性を推定させる．

Question: Are you familiar with this

statement? Answer with Yes or

No.\nStatement: {𝑠} {𝑟} "{𝑜}"\nAnswer:

ここで，{...}はプレースホルダーである．
既知性判断能力の評価には greedy decoding を用
い，出力の最初のトークンが真の既知性ラベル
(“Yes”または “No”)と完全一致するかを確認する．

3.3 Step 2: 既知性判断メカニズム
次に，モデルが subject位置の Transformer層 𝑙 層
目1）の隠れ状態において，内部的に想起している
objectの情報と，実際に入力された objectの情報を
照合し，その一致度に基づいて既知性判断を行って
いること (図 1)を検証する．

3.3.1 想起-入力整合性と既知性判断の傾向
まずは，内部的に想起した objectと，実際に入力

された objectの整合性 (想起-入力整合性)と，モデル
の既知性判断の結果に相関がみられるのかを調査す
る．具体的には，想起-入力整合性の近似指標とし
て，relationの最終トークン位置の LMヘッドにおけ
る，実際に入力された objectの対数確率を用いる．
なお，objectの出力確率は，objectを構成するトーク
ン数が異なっても公平に比較するために，objectの
構成トークンの対数確率の平均を object系列の平均
対数確率とした．モデルに既知性判断プロンプトを
入力し，Yesと答えたサンプルと Noと答えたサンプ
ルを収集し，上記対数確率の分布を比較する．

3.3.2 想起-入力整合性と既知性判断の因果
次に，想起-入力整合性が，モデルの既知性判断に

因果的に関連しているかを検証する．具体的には，
既知性判断プロンプトにおける知識の subject位置
の層 𝑙 における隠れ状態 ℎ (𝑙)𝑠 に次のように介入し，
内部的に想起している objectを意図的に編集する:
ℎ̃ (𝑙)𝑠 = ℎ (𝑙)𝑠 + 𝛼 𝑤 (𝑙)．ここで，𝛼 は介入強度を表すス
カラ係数，𝑤 (𝑙) は介入に用いる方向ベクトルであ
る．これを既知知識と未知知識の両方に対して実施
し，最終的な既知性判断に与える影響を調査する．
object想起方向の抽出．𝑤 (𝑙) を計算するための前準
備として，先行研究の知見を参考に [3, 4]，subject
位置の隠れ状態空間における特定の object の想
起を表す方向を推定する．まず，既知知識の集合
{(𝑠𝑘𝑖 , 𝑟𝑘𝑖 , 𝑜𝑘𝑖 )}𝑁𝑖=1 について，既知性判断のプロンプ
トを用いて，subject の最後のトークン位置にお

1） この 𝑙 は 0 始まりで，入力側からの順番を表す．例えば
𝑙=5は入力から 6番目の Transformer層を指す．
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表 1: 各 LMにおける既知性判断能力評価の結果
LM 全体精度 既知データ精度 未知データ精度 ベースライン
Llama-3.1-8B 75.93% 88.07% (2340/2657) 63.79% (1695/2657) 50.24%
Qwen1.5-14B 82.68% 86.97% (821/944) 78.39% (740/944) 50.16%
gemma-2-9b 74.13% 88.23% (2902/3289) 60.02% (1974/3289) 50.05%

ける層 𝑙 の隠れ状態 {ℎ (𝑙)
𝑠𝑘𝑖
}𝑁𝑖=1 を抽出する．次に，

{(ℎ (𝑙)
𝑠𝑘𝑖
, 𝑜𝑘𝑖 )}𝑁𝑖=1 を学習データとして，可能な全ての

objectそれぞれについて，「隠れ状態 ℎがその object
を想起しているものか否か」を判定する線形 2値分
類器を学習する．2）学習した分類器の重みベクトル
により，特定の objectを想起している状態と，そう
でない状態を分離する方向を抽出できる．
介入．学習した分類器の重みベクトルを，その隠れ
層の隠れ状態の平均ノルムでスケーリングし，これ
を介入ベクトル 𝑤 (𝑙) として用いた．これにより，異
なる隠れ層間で介入の影響が比較可能となる．介入
の向きは，介入前のモデルの予測ラベルに応じて切
り替える．元の予測が Yesの場合には，𝛼 < 0とす
ることで，入力 objectを想起しにくくし，ラベルが
Noに反転することを期待する．一方，元の予測が
Noの場合には，𝛼 > 0とし，入力 objectの想起を促
し，ラベルが Yesに反転することを期待する．
評価指標．介入によってモデルの既知性判断が反
転した事例の割合を計算することで，objectを想起
する内部表現が既知性判断にどの程度因果的に寄与
しているかを評価する．

4 実験結果
4.1 実験設定
データセット． 3 章で定義した既知性の判断能力
について分析するためのデータセットを構築した．
定義より，真の既知性ラベルはモデル毎に異なるた
め，データセットはモデル毎に構築した．
まず，既知の知識については，Wikidata [15]から

有名な俳優が多く出演する映画を抽出し，既知の知
識の候補を作成した．次に，この中からモデルが実
際に保持している知識を抽出するため，プロンプト
{subj} appeared in "を用いてモデルの出力を収集
した．モデルの出力から映画名を抽出し，Wikidata
の正解と一致したものを既知データ候補とした．さ

2） 正例と負例の数に大きな偏りが存在するため，学習時には
クラス不均衡を補正する重み付けを行った．分類器の精度に
ついては付録 Aを参照されたい．

らに，後の解析の安定性を高めるため，一タイトル
につき 12人以上の俳優が紐づいている映画のみを
フィルタリングして残した．
未知の知識については，モデルの学習データにな
いがもっともらしい知識を作成するため，Wikidata
に存在しない subject, object のペアを用意する．既
知データと同じ subject および object の集合を用い
て，Wikipedia に存在しないペアを作成した．この
際，各 subjectに対して既知データと同数の未知デー
タを作成し，かつ objectの出現分布も各既知性ラベ
ル間で可能な限り一致するよう調整した．これによ
り，個別の subject, objectの有名度などのバイアスに
よって高い精度が出る可能性を防ぎ，関係性のみで
判断しなければ高い精度が得られないようにする．
モデル．Llama-3.1-8B [16], Qwen1.5-14B [17], gemma-
2-9b [18]の baseモデルを用いた．

4.2 Step 1: 既知性判断能力
§3.2の検証結果を表 1に示す．ベースラインとし

て，モデルが objectごとにラベル分布に基づいて最
頻クラスを選んだ場合の精度を示す．全てのモデル
においてベースラインを上回る精度が確認できた．
このことから，今回調査したモデルは既知の知識と
未知の知識を識別する能力を一定程度有することが
確認された．これ以降の実験はすべてモデルが正解
できるサンプルから既知データと未知データをそれ
ぞれ 500件ずつ無作為に抽出して用いた．

4.3 Step 2: 既知性判断のメカニズム
objectの想起-入力整合性が高い程，既知と判断さ
れている．§3.3.1に従い，Yesと答えたサンプルと
Noと答えたサンプルそれぞれの objectの対数確率
の分布を図 2に示す．どのモデルにおいても，Yes
と答える際の objectの対数確率が Noのそれよりも
高い傾向が見られ，想起-入力整合性と既知性判断
の関係が示唆された．先行研究では，内部的知識と
文脈的知識を別々に扱うアテンションヘッドがある
という報告もあり [19, 20]，想起-入力整合性が既知
性判断に因果的に関連していることも示唆される．
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図 2: Llama における，Yes (既知)と答えた時と No
(未知) と答えた時それぞれの入力 object の予測一
致度の分布．一致度は，objectを構成するすべての
トークンに対する予測の平均対数確率により算出．
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図 3: Llamaモデルの既知データおよび未知データサ
ンプルに対するそれぞれの隠れ層での介入実験の結
果．横軸は介入対象の隠れ層，縦軸は介入によって
最終的な既知性判断の出力が反転した割合を示す．

想起-入力整合性は，既知性判断に因果的に関連し
ている．図 3に，§3.3.2の介入を行った際の既知性
判断の反転割合を示す．介入の影響が入力 objectの
想起に介入したことによるものなのか，単に object
の想起に介入したことによるものなのかを確かめ
るため，入力 object (対象 object)に加え，無関係な
object (ランダム object)への介入を比較対象として
いる．結果より，想起を抑制すると「No (未知)」，
強化すると「Yes (既知)」へと出力が反転した．こ
れにより，objectの想起が既知性判断の直接的な要
因であることが示された．また，対象 objectへの介
入は，ランダム objectへの介入よりも出力反転率が
高かった．これは，単なる想起の「強さ」の変化で
はなく，入力された objectと一致する objectの想起
が判断に寄与していることを示唆している．
次に，介入強度を 0から 1まで変化させ，object

予測の一致度 (トークン系列の平均対数確率)と最終
出力の関係を調査した結果を図 4に示す．介入の種
類に関わらず，入力 objectの予測確率が高まるほど
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図 4: Llamaにおける，介入強度を変えた際の object
予測一致度 (平均対数確率)と既知性判断反転割合の
関係．最も効果のあった 𝑙 = 5の結果を示す．

既知と判断される割合が増加し，予測確率が低いほ
ど未知と判断される割合が増加する傾向が確認され
た．この結果は，モデル内部で保持されている「想
起された object」と「実際の入力 object」の情報の一
致度が，最終的な既知性判断を決定づけていること
を示唆するものである．

5 おわりに
本研究では，言語モデル (LM)が自身の知識の既
知性をどのように識別しているかという内部機序を
解明するため，残差流における次単語予測の形成と
その後の入力情報の整合性に着目した分析を行っ
た．実験では，LMが正解を出力できる既知の知識
文に対し，残差流への介入を通じて内部的な次単語
想起を意図的に操作した．その結果，本来「既知」
と判断されるべき知識であっても，内部予測と実際
の入力との間に不整合が生じることで，モデルの判
断が「未知」へと変化するなど，内部予測と実際の
入力の整合性とモデルの既知性判断に因果的関連が
あることを確認した．この知見は，LMの知識文に
対する既知性の判断が，内部的に想起した知識と実
際の入力との整合性に基づくことを示すものであ
り，LMの誠実性や信頼性担保のための基礎的な理
解を深めるものである．今後は想起した objectと入
力された objectを照合する詳細な過程，またこの仕
組みが既知性判断過程においてどの程度支配的か，
他のメカニズムはあり得るのかなどについて検証を
行っていきたい．
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A objectに対する probeの結果
objectを想起させる方向を隠れ状態から抽出する

ために学習した線形分類器の精度を図 5に示す．
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図 5: objectを想起している状態とそうでない状態を
分離するように学習した線形分類器のテストデータ
における精度．

B Qwenと Gemmaに対する結果
Qwen，Gemmaにおける，既知データと未知デー

タに対する object予測の一致度の分布 (図 6)，それ
ぞれの隠れ層での介入実験の結果 (図 7)，object予
測の一致度と既知性判断の関係 (図 8)を示す．いず
れも Llamaにおける結果と同様の傾向を示した．
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図 6: Qwenおよび Gemmaモデルにおける，Yes (既
知)と No (未知)と回答した際の入力 objectの予測確
率．
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図 7: Qwenおよび Gemmaにおける，それぞれの隠
れ層に対する介入での出力反転割合．横軸は隠れ
層，縦軸は出力の反転割合を示す．
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図 8: Qwenおよび Gemmaにおける，介入強度を変
えた際の object一致度と出力反転割合の関係．それ
ぞれ効果の大きかった隠れ層 (Qwen：𝑙=13, Gemma：
𝑙=10)を対象とした．横軸は各トークンの平均対数
確率，縦軸は出力の反転割合を示す．
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