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概要
大規模言語モデルは高い言語理解能力を示し独自

の性格特性を持つことが知られる一方で、高次の概
念である性格特性を内部でどのように表現している
かは十分に明らかでない。本研究では、心理学の質
問紙で定義される性格に関する心理学的構成概念
を対象に、モデル内部における表現位置とその因果
的関与を調査した。具体的には、層ごとのプロービ
ングによって構成概念ラベルの抽出精度を層方向
に評価し、また入力に対して概念選択的に活性する
ニューロンを抽出してその分布と概念間の重なり
を分析した。さらに、ニューロンへの介入によりプ
ロービング精度と性格ドメインに関する生成応答を
一定程度系統的に制御できることを示した。

1 はじめに
大規模言語モデルの対話エージェントとしての

利用が広がり、対話スタイルや価値判断の傾向の
一貫性など、人間らしい特性の扱いが重要になっ
ている。その中でも、性格特性のように、さまざま
な状況で一貫して現れる対人傾向や価値観を説明
する枠組みは、対話における振る舞い方を評価・
制御するうえで特に重要である。心理学では、Big
Fiveに代表される性格モデルとその質問紙（Big Five
Inventory-2; BFI-2[1]など）がこの枠組みを提供して
おり、人間と対話エージェントの振る舞いを同じ性
格特性の次元で比較することができる。そのため
近年では、特定の人物の性格特性を模倣させたり
[2, 3]、LLMに性格検査を実施してその性格傾向を
推定する試み [4] などが報告されている。さらに、
LLM自体がモデルごとに独自の性格特性を持つこ
とも知られている [5]。しかし、これらの先行研究
の多くは応答内容といった行動レベルの観察に基づ
くものである。その背後で、これらの性格に関する
心理学的構成概念がモデル内部のどこに、どのよう
な形で表現されているのかはほとんど明らかになっ

図 1 心理学的質問紙の質問項目の例。「外向性」に代表
されるような心理学的構成概念は直接観察できないため、
このような質問紙への回答を通して測定する。

ていない。このような概念をモデルがどのように理
解し内在化しているかを解明することは、対話スタ
イルや価値判断の一貫性といった人間らしい特性の
アライメントを、出力だけでなく内部機構のレベル
から考えていくうえで不可欠である。
本研究では、質問紙によって記述される性格に関
する心理学的構成概念に焦点を当てる。具体的に
は、BFI-2の質問項目を用いて、層ごとのプロービ
ングにより各層の内部表現から各構成概念ラベル
をどの程度読み出せるかを評価し、概念情報が立ち
現れる位置を調査する。次に、特定の構成概念につ
いての記述を含む入力に対して選択的に活性する
ニューロンを抽出し、その層方向の分布や構成概念
間での重なりの多寡を分析する。さらに、これらの
分析の因果的な妥当性を検証するために、これらの
ニューロンの活性に介入し、プロービング精度や、
入力文に対してその性格ドメインを答えさせる生成
タスクの挙動を意図的に変化させられるかどうかを
調べる。実験の結果、(1)性格に関する心理学的構
成概念はモデルの比較的浅い層でプロービングによ
る分類精度が急激に向上し、その後ほぼ飽和するこ
と、(2)概念に選択的に活性するニューロンは中間
層付近に多く分布しつつ、構成概念ごとの集合の重
なりが小さいこと、(3)これらのニューロンへの介
入によってプロービングおよび生成応答の結果を意
図した方向に変化させられることが示された。
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2 関連研究
2.1 質問紙による性格特性の測定

Big Five はパーソナリティを 5 つの特性次
元で包括的に記述する代表的なモデルであ
り、外向性 (Extraversion) 、協調性 (Agreeableness) 、
誠実性 (Conscientiousness) 、神経症傾向 (Negative
Emotionality) 、開放性 (Open-Mindedness) から成る
[1]。これらは心理学において、性格を説明するた
めの心理学的構成概念として扱われる。構成概念と
は、知能や不安、性格特性のように直接観測できな
い潜在的特性を指し、質問紙項目への回答などの観
測可能な指標によって操作的に定義、測定される概
念である。

2.2 大規模言語モデルと性格特性
近年、大規模言語モデルを対象に、Big Fiveなど

の枠組みに基づく性格特性を扱う研究が増えてい
る。例えば、質問紙に回答させることでモデルその
ものの性格傾向を評価するもの [4, 5]、特定人物や
特定の性格プロファイルを模倣するようモデルを条
件付けるもの [2, 3]、対話やテキストから人間の性
格特性を推定するもの [6, 7]、望ましい性格傾向を
誘導・整列させるもの [8, 9]、などが報告されてい
る。これらは、大規模言語モデルが学習を通して性
格に関する心理学的構成概念を理解し、行動レベル
でそれを操作できる可能性を示唆している。その一
方で、これらの研究の多くは質問紙回答や生成文と
いった行動レベルの観察に基づいている。その背後
でどのような内部表現が形成され、どの成分がどの
ように出力に寄与しているかは必ずしも明らかで
ない。
一方で、対話上のペルソナや回答に現れるパーソ

ナリティといった人格的属性を対象に、内部表現を
局在化し介入によって出力傾向を操作しようとする
研究も現れている。例えば、応答パーソナリティを
層別プロービングで読み出し、その読み出し方向を
用いて推論時の応答パーソナリティを編集する枠組
みが提案されている [10]。また、ペルソナ表現がど
の層で分離して現れるかを分析し、表現の局在を調
べる研究も報告されている [11]。これらはモデルの
振る舞いとしてのペルソナの操作可能性を示す点で
重要であるが、本研究では振る舞いそのものではな
く、心理学的な構成概念をモデルがどのように認識

し、内部で表現しているかに焦点を当てる。

3 分析手法
本節では、本研究で用いる層ごとのプロービン
グ、概念選択的ニューロンの抽出、ならびに推論時
介入の手法を述べる。

3.1 層ごとのプロービング
層ごとのプロービングでは、各層の内部表現から
構成概念ラベルがどの程度読み出せるかを線形分類
器で評価する [12]。入力文を 𝑥、対応するラベルを
𝑦 ∈ {1, . . . , 𝐾} とする。𝐾 は対象とするラベル集合
のサイズであり、Big Fiveの領域ラベルを対象とす
る場合は 𝐾 = 5となる。入力 𝑥 に対して、各層 ℓに
おけるトークン表現 hℓ,𝑡 (𝑥) ∈ ℝ𝑑 が得られる。本研
究では文表現として最終トークンの表現を用い、以
降これを hℓ (𝑥)とする。層 ℓごとに線形分類器

𝑝ℓ (𝑦 | 𝑥) = softmax(Wℓhℓ (𝑥) + bℓ) (1)

を学習する。評価時には層ごとの分類性能を比較
し、構成概念情報がどの層で読み出しやすくなるか
を調査する。

3.2 概念選択的ニューロンの抽出
次に、各構成概念に対して選択的に活性する
ニューロンを抽出する。本研究では Suauら [13]の
手法にならい、各ユニットの活性を用いて入力文を
順位付けし、その順位付けが概念ラベルをどの程
度分離できるかを Average Precisionで評価すること
で概念選択性を定義する。層 ℓ の MLPにおけるユ
ニット 𝑗 の pre-activationを 𝑧ℓ, 𝑗 (𝑥)とする。これは入
力文 𝑥 に対する最終トークン位置での値を表す。本
研究では文 𝑥 に対するユニット応答をこの値で代表
させ、

𝑎ℓ, 𝑗 (𝑥) = 𝑧ℓ, 𝑗 (𝑥) (2)

と定義する。データ {(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)}𝑁𝑖=1に対して、概念 𝑐の
正例を 𝑦𝑖 = 𝑐を満たす入力、負例をそれ以外の入力
として定義する。各ユニット 𝑗 は、スコア 𝑎ℓ, 𝑗 (𝑥𝑖)
によって入力を高い順に並べるスコア関数とみなさ
れる。つまり、概念 𝑐の入力で高い活性を示し、そ
れ以外で低い活性を示すユニットほど、正例が上位
に集まり、Average Precision が高くなる。概念 𝑐 に
対するユニット 𝑗 の選択性は、この順位付けに対す
る Average Precisionとして計算する。各概念 𝑐 につ
いて、この値が高いユニットを概念選択的ニューロ
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図 2 層ごとのプロービングの実験の結果

ンとして抽出する。実装上は、概念ごとに Average
Precision上位のユニット集合 𝑆 (𝑐)ℓ を用いる。

3.3 概念選択的ニューロンへの介入
抽出された概念選択的ニューロンが出力に因果

的に関与しているかを検証するため、推論時に当該
ニューロンの活性へ介入を行う。本研究の生成タス
クは、入力文に対してそのドメインを 1トークンで
出力させる設定であり、介入は生成の 1ステップ目
にのみ適用する。介入は、各ユニットの活性を分位
点にクランプする方法で行う。まず、構成概念デー
タ全体に対する各ユニット応答から、ユニットごと
の分位点

𝑞 (𝑝)ℓ, 𝑗 = Quantile𝑝
(
sℓ, 𝑗

)
(3)

を計算する。ここで 𝑝 ∈ {0.01, 0.99}とする。誘導し
たい概念 𝑐+ に対応する集合については活性を上位
分位点に置換し、抑制したい概念 𝑐− の集合につい
ては下位分位点に置換する。この介入により、プ
ロービングの分類性能と生成タスクの出力傾向がど
の程度変化するかを観察し、概念選択的ニューロン
の因果的関与を検証する。

4 実験
4.1 実験設定
データ 性格に関する心理学的構成概念として、

Big Five Inventory-2（BFI-2）の質問項目を用いた。

全 60項目からなり、各項目は 5つの領域ラベルに
対応する。
モ デ ル 事 前 学 習 済 み の 指 示 追 従 が
可 能 な モ デ ル と し て、meta-llama/Meta-Llama-
3-8B-Instruct, google/gemma-7b-it, Qwen/Qwen2.5-7B-
Instruct, mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.1 の 4 モデル
で実験を行った。一部の実験では、主要なモデルと
して meta-llama/Meta-Llama-3-8B-Instructの結果を報
告する。
評価 層ごとのプロービングは線形分類器により
行い、データセットのサンプル数が少ないことを考
慮して評価には leave-one-out交差検証を用いた。各
設定に対して全サンプルの平均正解率を報告する。

4.2 結果と考察

4.2.1 層ごとのプロービング
図 2に、各層の内部表現から構成概念ラベルを線
形分類器で読み出した正解率を示す。各パネルは 5
ドメインと全ての結果の平均を示す。いずれのモデ
ルでも、浅い層で正解率が急激に向上し、深さ 0.2
付近以降は最終層まで高い正解率が概ね維持され
た。この傾向はモデル間で一貫している。この結果
は、ペルソナ表現が深い層で分離して現れるとする
先行研究 [11]とは異なる。本研究が質問紙項目とい
う短い記述を対象とし、概念の手がかりが意味理解
の段階で抽出されやすい一方、ペルソナは生成過程
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図 3 概念選択的ニューロンのモデル内における分布

図 4 概念選択的ニューロン同士の重なり分析

の振る舞い制御に関わるため、表現位置が異なる可
能性がある。

4.2.2 概念選択的ニューロン
図 3 に、Llama3 において概念選択的ニューロン

をモデル全体から上位 1000抽出した際の層方向の
分布を示す。ユニット数は第 6層から第 11層付近
と、第 16層から第 19層付近に 2度のピークを持つ
分布を示した。前者と後者では表現の役割が異なる
と考えられ、詳細な調査は今後の課題である。図 4
に、領域間で抽出されたユニット集合の重なりをラ
ンダムな場合の期待との比較で示した。上位 10%の
ニューロンにおいて観測された重なりを Jaccard係
数で示し、それをランダムな機体で割った値を報告
している。全ての組み合わせでランダム期待に比べ
て重なりが小さく、概念選択的ユニット集合が互い
に分離していることを示唆する。また、外向性は他
のドメインとの重なりが多いことがわかる。

4.2.3 概念選択的ニューロンへの介入
図 5に、層ごとのプロービングに対する介入結果

を示す。介入はプロービング性能が最も高かった
第 16層で行い、もともと正解していた入力に対し
て、対象概念の概念選択的ニューロン上位 30%へ介
入した。意図した概念への誘導は高い成功率で達成
され、それ以外の概念への遷移は小さかった。これ

図 5 層ごとのプロービングにおける介入実験の結果

図 6 ドメイン名生成タスクにおける介入実験の結果

は、概念選択的ニューロンの活性が線形分離可能性
に強く関与していることを示唆する。
図 6に、ドメイン名生成タスクに対する介入結果
を示す。介入はモデル全体で抽出した概念選択的
ニューロンの上位 10%に適用され、分類用プロンプ
トに対して各ドメイン名トークンの出力確率を比
較し、最大のものを予測として扱った。外向性では
高い成功率で誘導でき、意図しない概念への遷移は
比較的小さい。一方、協調性と神経症傾向では誘導
は可能だが、意図しない概念への遷移も同程度に生
じた。誠実性と開放性では生成への影響は相対的に
小さいが、それでも一定程度は意図した誘導が見ら
れた。

5 おわりに
本研究は、質問紙で定義される性格に関する心理
学的構成概念が、大規模言語モデルの内部で読み出
し可能な形としてモデルの種類に関係なく早い層に
現れ、概念選択的なニューロン群として分離して担
われることを示した。さらに、これらのニューロン
群への介入によって、プロービングおよび生成の出
力傾向を系統的に変化させられることを示した。今
後は、より幅広い心理学的構成概念に拡張し、介入
が生成過程における概念理解や判断の一貫性をどの
ように変化させるかを明らかにしたい。
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