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概要
大規模言語モデル（LLM）は人間と同様にアンカ

リング効果を示すことが知られており，LLMの安全
性を確保するために，機械論的理解やそれに基づく
軽減手法が期待される．本研究では LLMによる価
格交渉シミュレーションを題材に，アンカリング効
果の発生機序を機械論的に理解するとともに，アテ
ンション機構への介入による軽減手法を提案する．
売り手 LLMが交渉の初期段階で提示する価格（ア
ンカー）に高い注意重みをもつアテンションヘッド
を特定し，買い手 LLMにおいてそのヘッドを抑制
したところ，アンカリング効果が軽減されることを
確認した．また，ヘッドの抑制によって他タスクで
の性能が損なわれることもなかった．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）は高度な言語処理能力

を有するが，その学習データには人間の意思決定に
おけるアンカリング効果が埋め込まれており，LLM
が人間と同様にアンカリング効果を示すことが報告
されている [1]．アンカリング効果とは，何らかの判
断を行う際，最初に提示された情報が基準点（アン
カー）となり，最終的な判断がその値に不当に偏っ
てしまう認知バイアスで，交渉における価格決定な
どの場面で顕著に発現する [2]．交渉タスクにおけ
る LLMの安全性を確保するために，その発生機序
の機械論的理解や軽減手法の提案が期待される．
これまで，LLMにおけるアンカリング効果の研

究は，数値推定タスク [3]から交渉などの対話タス
ク [4, 5]に至るまで幅広く行われてきた．その中で
Huangらは，プロンプト中の特定の単語（“higher”,
“lower”,アンカーの値）が，次トークンの生成確率
に大きな影響を与えることを報告したが [6]，入出
力に着目した行動レベルの分析に留まっている．同
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図 1 アテンション機構への介入による，価格交渉におけ
るアンカリング効果の軽減．アンカリング効果の原因で
ある Anchoring Headを抑制することで，目標価格の情報
に注目させ，アンカーに引きずられることを防ぐ．

研究は軽減手法として，アンカリング効果に注意し
て熟考するようにプロンプト内で指示するものを提
案したが，効果は限定的である．
このような課題に対し，AI の安全性を高め
るためのアプローチとして，機械論的解釈可能
性（Mechanistic Interpretability）が注目されている
[7, 8, 9]．これは，ニューラルネットワークが学習し
た計算メカニズムや表現を，人間が理解可能なアル
ゴリズムや概念へとリバースエンジニアリングする
試みである．アンカリング効果についても，行動レ
ベルの観察に留まらず，LLM内部のどのコンポー
ネントが計算に関与しているかを機械論的に特定
することで，より確実な軽減が可能になると考えら
れる．
一般的な LLM のアーキテクチャである Trans-

former [10] において，Feed-Forward Network は学習
データ内の事実知識を保存する役割を担い [11, 12]，
Multi-Head Attention（以下，アテンションと呼ぶ）は
文脈内で必要情報を検索しその場で適切なアルゴリ
ズムを実現する役割を担う [13, 14, 15]．これを踏ま
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図 2 Anchoring Headの検出手法．買い手 LLMに与えるシステムプロンプトと，売り手 LLMおよび買い手 LLMの発話
で構成される対話履歴を LLMに入力した際のアテンション重みを分析する．売り手 LLMがアンカリング効果を使うこ
とを買い手 LLMに警告するプロンプトの有無でアテンション重みの配分を変えたクエリヘッドを，アンカリング効果を
引き起こすヘッドとして特定する．

えると，アンカリング効果の発生機序は次の二つが
考えられる．一つは訓練データに含まれるアンカリ
ング効果の情報からのショートカット，もう一つは
そのような訓練データに晒されたアテンションヘッ
ドが，推論時にプロンプト中の本来注目すべき情報
よりもアンカーの数値を強く参照することによるも
のである．
このような背景のもと，本研究では，LLMを用い

た価格交渉シミュレーションを通じてアンカリング
効果の発生機序を機械論的に理解し，その軽減手法
を提案する．図 1のように，買い手 LLMが自身の目
標価格よりも，売り手 LLMが提示するアンカーに
対して過度なアテンション重みを配分していること
がアンカリング効果の原因であると仮説を立てる．
この仮説に基づき，図 2のように，アンカリング効
果の警告文のプロンプトの有無でアテンション重み
が鋭敏に変動するクエリヘッドを Anchoring Head
として特定する．実験の結果，Anchoring Headを抑
制した買い手 LLMはアンカリング効果を軽減でき
た一方で，ランダムに選ばれたヘッドを抑制した買
い手 LLMは軽減できなかったため，Anchoring Head
とアンカリング効果の因果関係が示された．また，
提案手法は他タスクにおける言語処理能力を損なわ
ないことも分かり，その有効性が確認された．

2 手法
2.1 LLMによる価格交渉シミュレーショ
ンにおけるアンカリング効果の検証
アンカリング効果を検証するにあたって，[5]の
手法に従った．次の三つの条件で価格交渉シミュ
レーションを行う．

• seller_no_anchor: アンカリング効果について特
に指示を与えない条件．通常の価格交渉．

• seller_anchor: 売り手 LLMにアンカリング効果
を使うようにプロンプトで明示的に指示を与え
る条件．

• seller_anchor_buyer_informed: 売り手 LLM にア
ンカリング効果を使うようにプロンプトで指示
を与えた上で，そのことを買い手 LLMにプロ
ンプト（このプロンプトを以下ではアンカリン
グ効果の警告文と呼ぶ）で知らせる条件．

2.2 Anchoring Headの検出
売り手が初期価格を提案する文（アンカー）への
アテンション重みと，買い手に目標価格を指示する
文へのアテンション重みの差を Attention Preference
として定義し，アンカリング効果の警告文の有無に
よってその差がどのように変化するかを測定する．
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検出手法の概要を図 2に示す．
まず，ある LLMの内部状態において，特定のク

エリヘッドが，アンカー価格と自身の目標価格のど
ちらをより強く参照しているかを測定する．対話履
歴に含まれる 𝑘 番目の発話文を 𝑆 (𝑘 )src とし，売り手
が提示したアンカー価格を含む文を 𝑆anchor，買い手
の目標価格を含む文を 𝑆goal とする. 層 𝑙 の ℎ番目の
ヘッドにおける，𝑆 (𝑘 )src からあるターゲット文 𝑆target

へのアテンション重みの平均 𝐴(𝑙,ℎ) (𝑆 (𝑘 )src → 𝑆target)は
次式で計算される．

𝐴(𝑙,ℎ) (𝑆 (𝑘 )src → 𝑆target) =
1

|𝑇src | · |𝑇target |
∑
𝑖∈𝑇src

∑
𝑗∈𝑇target

𝛼 (𝑙,ℎ)
𝑖, 𝑗

(1)
ここで，𝑇src, 𝑇targetはそれぞれの文に含まれるトーク
ンインデックスの集合であり，𝛼 (𝑙,ℎ)

𝑖, 𝑗 はトークン 𝑖

から 𝑗 へのアテンション重みを表す．これを用い，
対話全体を通じた平均的な Attention Preference 𝑃 (𝑙,ℎ)

を次式で定義する．

𝑃 (𝑙,ℎ) =
1
𝐾

𝐾∑
𝑘=1

(
𝐴(𝑙,ℎ) (𝑆 (𝑘 )src → 𝑆anchor)

− 𝐴(𝑙,ℎ) (𝑆 (𝑘 )src → 𝑆goal)
) (2)

ここで 𝐾 は分析対象となる対話履歴内の発話数で
ある．𝑃 (𝑙,ℎ) が正の値をとる場合，そのヘッドは買
い手自身の目標価格よりもアンカー価格に強く注目
していることを示唆する．
次に，アンカリング効果の警告文が Attention

Preference に与える影響を評価する指標として
Δ𝑃 (𝑙,ℎ) を導入する．同一の製品，目標価格，売り手
買い手の組み合わせにおいて，警告文を与えない条
件（Uninformed）と与える条件（Informed）の 2つの
価格交渉シミュレーションを行い，対話データを
生成する．前者は節 2.1における seller_anchor条件
に，後者は seller_anchor_buyer_informed 条件に該当
する．𝑁 組の対話データセットに対し，各ヘッドの
Δ𝑃 (𝑙,ℎ) を次のように定義する．

Δ𝑃 (𝑙,ℎ) =
1
𝑁

𝑁∑
𝑛=1

(
𝑃 (𝑙,ℎ)

uninformed,𝑛 − 𝑃
(𝑙,ℎ)
informed,𝑛

)
(3)

ここで，𝑃uninformed,𝑛 および 𝑃informed,𝑛 は，それぞれ
警告文なし・あり条件における 𝑛 番目の対話デー
タの Attention Preferenceである．アンカリング効果

の警告文がない（uninformed）状態でアンカーへの
注目が高く，警告文がある（informed）状態でアン
カーへの注目が低下（または目標への注目が増加）
する場合，Δ𝑃 (𝑙,ℎ) は正の値をとる．したがって，こ
のスコアが高いヘッドほど，アンカリング効果に反
応するヘッドであることを示唆する．
最後に，LLM内の全クエリヘッドを Δ𝑃 (𝑙,ℎ) で降
順にソートし，上位 𝑚個を Anchoring Headとして検
出する．

2.3 アテンションヘッドの抑制
前節の手法により特定された Anchoring Headが，
アンカリング効果の発生に因果的な役割を果たして
いるかを検証するため，当該ヘッドの機能を抑制す
る介入実験を行う．𝑁𝐻 個のクエリヘッドを持つ第
𝑙 層のMulti-Head Attention機構において，入力 𝑋 に
対する出力 𝑌 (𝑙) は，各ヘッド ℎの出力 𝐻 (𝑙,ℎ) と，重
み行列𝑊 (𝑙,ℎ)

𝑂 を用いて次式のように各ヘッドの出力
の重み付き和として定式化できる．

𝑌 (𝑙) =
𝑁𝐻∑
ℎ=1

𝐻 (𝑙,ℎ)𝑊 (𝑙,ℎ)
𝑂 (4)

本実験では，分析により選定された Anchoring Head
の集合 Hanc に含まれる各ヘッド (𝑙, ℎ) ∈ Hに対し，
対応する出力重み𝑊 (𝑙,ℎ)

𝑂 に微小な係数 𝜖 を乗じるこ
とで，その寄与を抑制する．介入後の重み 𝑊̂ (𝑙,ℎ)

𝑂 は
次式で与えられる．

𝑊̂ (𝑙,ℎ)
𝑂 =


𝜖𝑊 (𝑙,ℎ)

𝑂 if (𝑙, ℎ) ∈ Hanc

𝑊 (𝑙,ℎ)
𝑂 otherwise

(5)

3 実験
3.1 実験設定
本実験ではオープンウェイトモデルの Qwen2.5-

32B1）を分析対象とした．40 個のクエリヘッドを
もつ層 64 個から構成されており，モデル全体で
2,560 個のクエリヘッドを有する．売り手 LLM は
Qwen2.5-32B で固定したまま，買い手 LLM を一部
ヘッドを抑制した Qwen2.5-32Bで置き換えて価格交
渉シミュレーションを行った．
交渉シナリオ（製品，目標価格，売り手買い手の
性格特性）は [5] と同じく 322個用意し，128個を
Anchoring Headの特定に，64個をハイパーパラメー

1） Qwen/Qwen2.5-32B-Instruct
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表 1 通常の価格交渉（seller_no_anchor），売り手がアンカリング効果を使う条件（seller_anchor），売り手がアンカリング
効果を使うことを買い手に教える条件（seller_anchor_buyer_informed）における買い手 LLMの目標価格の達成度合い．値
が大きいほど，アンカリング効果が軽減されたことを示す．提案手法により特定したヘッドを抑制した LLMはアンカリ
ング効果を軽減することができた．

LLM seller_no_anchor seller_anchor seller_anchor_buyer_informed

(1) Qwen2.5-32B-Instruct −0.09 ± 0.67 −0.55 ± 0.60 −0.34 ± 0.59
(2) Qwen2.5-32B-Instruct_RandomHead −0.10 ± 0.57 −0.56 ± 0.61 −0.35 ± 0.56
(3) Qwen2.5-32B-Instruct_AnchoringHead −0.03 ± 0.57 −0.42 ± 0.56 −0.26 ± 0.61

タ 𝑚, 𝜖 のチューニングに使用した（付録 Bを参照）．
𝑚 = 10, 𝜖 = 0.01のもとで，残りの 130個における結
果を 3.3節で報告する．

3.2 評価指標
買い手の目標価格の達成度合い 𝐴𝑐ℎ𝑏 (𝑝) を次式

(6)で計算する．この値が低いほど，売り手のアン
カリング効果によって買い手がより損失を被ったこ
とを示す．

𝐴𝑐ℎ𝑏 (𝑝) =
𝑝𝑏 − 𝑝
𝑝𝑏 − 𝑝𝑏

(6)

ここで，𝑝𝑏 と 𝑝𝑏 はそれぞれ買い手の最高許容価格
と目標価格である．
また，ヘッドの抑制による他タスクへの影響を

調べるため，知識や問題解決能力を測る MMLU
[16]と，対話や指示追随の能力を測るMT-Bench [17]
を用いた．MT-Bench の採点には GPT-4.12）を使用
した．

3.3 結果
提案手法を用いて Anchoring Headを検出した．検

出された 10個のヘッドの集合をHancとする．また，
ランダムに抽出した同数のヘッドの集合を Hrand と
する．それぞれの構成要素は付録 Aに示す．
特定した Anchoring Headとアンカリング効果の因

果関係を検証するため，Hanc および Hrand をそれぞ
れ抑制した際の交渉結果を比較した．表 1にその結
果を示す．Hanc を抑制した場合はアンカリング効果
が軽減されている一方で，Hrand を抑制した場合は
軽減されていないことから，本手法によって特定さ
れたヘッドはアンカリング効果を引き起こしている
ことが明らかになった．

MT-Bench を用いた評価の結果を図 3 に示す
（MMLUを用いた評価の結果の表は付録 Cに示す）．
両方の指標において，Hanc と Hrand のどちらを抑制

2） gpt-4.1-2025-04-14
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図 3 MT-Benchによる評価の結果．

した場合もスコアの大きな変動は見られなかった
ことから，特定された Hanc は他タスク遂行に重要
なヘッドを含まないことが分かる．なお，MT-Bench
のMathの定性分析を付録 Dに示す．

4 おわりに
本研究では，LLMによる価格交渉シミュレーショ
ンにおいて，アンカリング効果の機械論的理解と軽
減手法の提案を行った．アテンション重みの偏りに
着目した提案手法により，アンカリング効果の要因
であるヘッドを特定した．特定されたヘッドを抑制
した LLMはアンカリング効果を軽減できた一方で，
ランダムに選んだヘッドを抑制した場合は軽減され
なかったことから，当該ヘッドとアンカリング効果
の因果関係が示された．また，提案手法は他のタス
クにおける性能を損なうことなくアンカリング効
果を軽減できることも確認された．今後の展望とし
て，本手法の有効性を他の LLMや他の認知バイア
スで検証することが挙げられる．
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A 抑制したヘッド

Hanc = {(33, 39), (42, 27), (1, 19), (34, 10), (52, 6),
(30, 28), (17, 39), (51, 18), (3, 10), (2, 2)}

(7)

Hrand = {(7, 38), (14, 28), (23, 27), (24, 33), (32, 23),
(37, 12), (41, 39), (42, 31), (47, 20), (59, 30)}

(8)

ここで，各要素 (𝑙, ℎ)は第 𝑙 層の第 ℎヘッドを表す．

B ハイパーパラメータの選定
ハイパーパラメータのグリッドサーチを行った結

果を図 4に示す．𝑚, 𝜖 の各組み合わせで買い手 LLM
の Anchoring Headを抑制し，seller_anchor条件で価
格交渉シミュレーションを行った．最もアンカリン
グ効果を軽減できた 𝑚 = 10, 𝜖 = 0.01を最適なハイ
パーパラメータとして選定した．
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図 4 ハイパーパラメータ 𝑚, 𝜖 の選定．目標価格の達成
度合いの平均値が最も高くなったハイパーパラメータを，
最もアンカリング効果を軽減できるものとして選んだ．

C MMLUを用いた評価
表 2 MMLUのスコア．ヘッドの抑制による影響はほと
んど見られなかった．番号が指す LLMは表 1と同じ．

LLM Humanities Social Sciences STEM Other

(1) 0.7603 0.8911 0.8088 0.8375
(2) 0.7569 0.8885 0.8084 0.8330
(3) 0.7630 0.8915 0.8119 0.8378

D MT-Benchの結果の定性分析
図 3では Mathカテゴリにおいて，ヘッド抑制後

の LLMに比べて，抑制前の LLMの方がスコアが低

くなっている．LLMの回答を人手で分析したとこ
ろ，このカテゴリ内の 10問のうち 2問の 2ターン
目で，抑制後の LLMは正解できた問題を，抑制前
の LLMは誤答していることが分かった．ヘッドの
抑制が良い影響を与えた可能性も示唆されるが，サ
ンプルサイズが限られているため，偶然の可能性を
排除することは今後の課題としたい．図 5に誤答例
を示す．
Turn 1 Q Some people got on a bus at the terminal. At

the first bus stop, half of the people got down
and 4 more people got in. Then at the second
bus stop, 6 people got down and 8 more got in.
If there were a total of 25 people heading to the
third stop, how many people got on the bus at
the terminal?

Turn 1 A (正解) Let’s denote the number of people who
got on the bus at the terminal as 𝑥. [...] we can
set up the following equation: 𝑥/2+ 6 = 25 [...]
the number of people who got on the bus at the
terminal is 38.

Turn 2 Q If the ticket is $2 per person, how much is the
total money earned by the bus?

Turn 2 A (誤り) To determine the total money earned
by the bus, we need to know the total number
of people who were on the bus at any point
and the price per ticket. However, the prob-
lem only specifies the number of people on the
bus at the third stop and the price per ticket.
[...] From the previous solution, we know that
25 people were on the bus at the third stop. [...]
25 people times 2 dollars/person = 50 dollars.
Therefore, the total money earned by the bus is
50.

Evaluation (GPT-4.1) The assistant’s answer to the second
question is incorrect. [...] the total money
earned should be based on the total number of
people who bought tickets, i.e., everyone who
boarded the bus at any stop (38 at the termi-
nal, 4 at the first stop, 8 at the second stop), to-
taling 50 people. Thus, the total money earned
is 50 times $2 = $100. The assistant, however,
only multiplies the number of people on the
bus at the third stop (25) by the ticket price,
giving $50. ... Rating: [[3]]

図 5 MT-Benchにおけるヘッド抑制前の LLMによる誤
答例．モデルは 2ターン目に問題を誤解し 3つ目の停留
所だけを考慮している．一方，ヘッド抑制後の LLMは問
題を誤解せずに正答できていた．
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