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概要
大規模言語モデル（LLM）は長文脈からの情報想

起が不安定である一方，人間は出来事を構造化して
記憶することで頑健な想起を行う．本研究では，出
来事を一貫したエピソードとして組織化する性質で
ある物語性に注目し，その程度が LLMの記憶の頑
健性に与える影響を検証する．我々は，イベント構
造を制御した高物語性・低物語性文章からなるデー
タセットを構築し，複数の干渉条件下で想起タスク
を評価した．その結果，物語性は想起精度を一様に
向上させないが，意味的に競合する干渉の下での性
能劣化を緩和することが明らかになった．さらに内
部表現の分析から，高物語性文脈において Attention
が表層的手がかりへの過剰集中を避け，出来事間の
関係構造に基づいた情報アクセスが維持されること
が示唆された．本研究は，談話レベルの構造が長文
脈下における LLMの記憶挙動に重要な役割を果た
すことを示す．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）は，対話，検索，要約
など多くのユーザ向けアプリケーションの基盤技
術となっており，長い入力文脈や対話履歴を統合し
た応答生成が求められる．しかし先行研究により，
LLMは入力文脈が長くなるにつれて重要な情報の
保持・想起が困難となり，意味的に重要だが目立た
ない情報を見落としやすいことが示されている．こ
のような記憶の不安定性は，下流タスクにおける一
貫性の低下を引き起こす要因となる．長文脈処理に
おけるこのボトルネックを克服するためには，LLM
の記憶の頑健性を規定する要因を明らかにする必要
がある．

LLMの記憶特性に関する研究は，主に位置バイア
スや注意減衰，文脈長感度といった構造的要因に焦
点を当ててきた [1, 2, 3, 4]．これらは，情報の意味

内容よりも，提示される位置や形式が判断や想起に
強く影響することを示している．一方で，文脈全体
の談話構造が想起に与える影響については，十分に
検討されていない．この点で手がかりとなるのが，
人間の記憶研究で重視されてきた物語性である [5]．
物語性は，出来事同士を結び付け，一貫したエピ
ソードとして構造化する性質であり，このような組
織化は人間の想起過程において有効に機能する．こ
の知見は，入力文脈を物語的に組織化することが，
LLMにおいても長文脈処理の頑健化に資する可能
性を示唆している．
本研究では，文章の物語性の程度が LLMの長文
脈記憶を安定化させるという仮説を検証する．具体
的には，高物語性および低物語性の文章からなる
データセットを構築し，複数の干渉条件下において
想起タスクを実施することで，LLMの行動レベル
での記憶性能および内部表現の程度を評価する．こ
れらの取り組みを通じて，本稿では以下の 3つの研
究課題に取り組む：

RQ1:物語性の違いは，LLM の想起性能に差をもた
らすか？ (§4.1)

RQ2:時間，場所，人物，内容といった要素のうち，
どれが物語性の影響を受けやすいか？ (§4.2)

RQ3:物語性は，LLMの内部表現をどのように形成・
変化させるか？ (§5)

これらの問いを通じて，本研究は，入力文脈におけ
る出来事の談話的組織化が，LLMの記憶の頑健性
に果たす役割を明らかにすることを目指す．

2 背景
LLM における長文脈記憶 LLM の文脈長は近
年大きく拡張されているが，依然として長い入力
文脈に含まれる情報を安定して保持・活用するこ
とは困難である．長文脈処理能力の評価は，無関
係な情報の中に重要情報を埋め込む Needle-in-a-
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Haystack（NIAH）パラダイムを中心に発展してきた
[6, 7, 8, 9]．一方，近年は単なる長文脈中に埋め込ま
れた情報の想起性能だけでなく，長文脈内の情報が
どのように参照されるかという想起過程そのものに
注目が移っている．その結果，注意配分が入力位置
に依存する系統的なバイアスを示し，特に文脈中央
部の情報や妨害文の存在下で想起が不安定になるこ
とが報告されている [1, 2]．さらに，文脈長や構造
的複雑性の増大に伴って性能低下が進行する現象は
context rotと呼ばれ [3, 4, 10, 11, 12]，長文脈処理が
一様な記憶空間ではなく，構造的・位置的制約に強
く影響されることを示している．
人間認知と LLM表現の橋渡し 人間の認知研究

は，出来事を因果的・時間的に組織化した物語構造
が，記憶の形成と検索を支える重要な談話レベルの
要因であることを示している [5, 13, 14, 15, 16, 17]．
大規模テキストで学習された LLMは，構文的・意
味的構造に加え，時間的・因果的関係といった高次
の関係構造を内部表現として獲得していることが示
されている [18, 19, 20]．さらに，神経科学および認
知モデリングの研究は，LLMの内部表現が談話レ
ベルや物語理解において人間の認知過程と部分的な
類似性を示すことを報告している [21, 22, 23]．これ
らの知見は，物語性のような組織化原理が，LLMに
おいても安定した表現形成や記憶アクセスに関与す
る可能性を示唆する．本研究はこの視点に基づき，
物語性が妨害下の長文脈処理において，LLMの記
憶アクセスを支える組織化の足場として機能するか
を検証する．

3 データセット構築と実験設定
本研究の目的は，長文脈入力に対して物語的構造

を付与することが，LLMの想起性能を改善するか
を検証することである．図 1は，本研究で用いる実
験パイプラインの概要を示す．本研究では，イベン
ト内容を一定に保ったまま物語性（高／低）を操作
した文章データセットを構築し，干渉条件下での想
起性能を評価する．

3.1 データセット構築
本研究では，物語性を「出来事が，時間的・因果

的関係および主体の連続性に基づいて一貫した構
造を形成する度合い」と定義する．人間のエピソー
ド記憶に着想を得て，各章は時間順に並んだ離散的
なイベント列として表現される [24]．各イベント 𝑒𝑖

LLM

(i) 高 / 低 物語性文章×1章

(ii) 干渉文

(iii) 質問

1. プロンプト設計 2.   回答生成

共通要素×10組 高物語性文章×10文

低物語性文章×10文

因果関係・時系列

箇条書き

なし 無意味文 関連文無関連文

(i) の内容を問う T/F 問題×10問

回答

正解データ
比較

精度評価

×100章分

True/False
×10問分

True/False
×10問分

(i) で使用した共通要素10組から作成
高

≒

低 高 低

>

干渉なしの場合 干渉ありの場合

図 1: 実験設定の概要．本実験は，LLMの長文記憶
において，物語性が記憶の安定性を高めるかどうか
を検証する．同一のイベント集合に対して高／低物
語性の文章を構築し（1），干渉条件を付加した上で
真偽値質問に回答させる（2）．これを 100章分にわ
たり，評価する．

は，時間情報 𝑡𝑖，場所情報 𝑠𝑖，関与主体 𝑒𝑛𝑡𝑖，およ
び内容 𝑐𝑖 からなるタプルとして定義される：

𝑒𝑖 = (𝑡𝑖 , 𝑠𝑖 , 𝑒𝑛𝑡𝑖 , 𝑐𝑖). (1)

データセットの基本単位は 1章であり，各章は 10
個のイベントから構成される．各イベント要素は，
事前定義された語彙集合からテンプレートに基づい
て割り当てられる．1つの章に対して，高物語性文
章と低物語性文章の 2種類を生成する．高物語性条
件では，時間順序，因果関係，および主体の連続性
を保持した一貫した叙述を行う一方，低物語性条件
では，因果関係を除去し，イベント順序をシャッフ
ルすることで断片的な構造を作成する．
各章に対して，時間・場所・主体・内容の各要素
に対応する 10個の真偽値質問を付与する．本研究
では 𝑀=100章のエピソードを用い，物語性（高／
低）と干渉条件（NI/MI/UI/RI）の全組合せに対して
評価を行う．したがって，総質問数は 𝑀 × 2 × 4 × 10
となる．

3.2 実験設定
評価時には，LLMに対して (i)高または低物語性
の文章，(ii)条件に応じた干渉文，(iii)各イベント要
素を対象とする 10個の真偽値質問を入力する．干
渉条件として，以下の 4 種類を設定する．NI（No
Interference）は干渉文を付加しない条件である．MI
（Meaningless Interference）は，意味を持たない単語群
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Cond. Narrativity Acc Rec Prec F1

NI
High 0.546 0.546 0.548 0.542
Low 0.565 0.565 0.566 0.564

MI
High 0.537 0.537 0.538 0.532
Low 0.518 0.518 0.518 0.516

UI
High 0.538 0.538 0.540 0.534
Low 0.543 0.543 0.544 0.540

RI
High 0.546 0.546 0.548 0.541
Low 0.530 0.530 0.530 0.528

表 1: 各物語性と各干渉条件を組み合わせた精度
比較．各条件ごとに 100章分集計した結果を報告．
Recall，Precision，F1スコアは全問題にわたるマク
ロ平均値．

を挿入する条件である．UI（Unrelated Interference）
は，対応する章と無関係な内容をもつ自然言語文を
挿入する条件である．RI（Related Interference）は，
対応する章とイベント構成要素の一部を共有するが
異なる出来事を記述した文を挿入する条件である．
モデルの出力は真偽値応答として取得し，条件ごと
に想起精度を算出する．
断りのない限り，本実験では Llama-2-13b-chat-hf

を用いる．結果は全章にわたって集約し，物語性お
よび干渉条件間で比較することで，長文脈下におけ
る記憶の頑健性を評価する．

4 結果
本節では，RQ1および RQ2に対応する実験結果

を報告する．まず，物語性の違いが想起性能に与え
る影響を検討し（4.1節），次に，どのイベント要素
がこれらの差異に寄与しているかを要素別に明らか
にする（4.2節）．

4.1 物語性による想起性能の差異
表 1 は，Llama-2-13b-chat-hf の物語性および干渉

条件ごとの全体的な想起性能を示す．結果から，物
語性の影響は一様ではなく，干渉の有無および種類
に依存することが分かる．まず，NI条件では，高物
語性・低物語性間の性能差は小さく，指標間での差
異も限定的である．同様に，UI条件においても，物
語性による性能差は小さく，両条件でほぼ同程度の
成績が観察された．一方，MIおよび RI条件では，
高物語性文章が低物語性文章を一貫して上回る傾向

NI MI RI UI
Distractor Conditions
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c
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0.599 0.509 0.579 0.558

0.461 0.440 0.454 0.475
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NI MI RI UI
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図 2: 異なる干渉条件下における要素ごとの想起精
度．各モデルについて，高物語性文章と低物語性文
章それぞれに対し，イベント構成要素および干渉条
件別に想起精度を示す．

が確認された．特に RI条件では，高物語性条件に
おいて想起率および F1スコアが顕著に向上してお
り，意味的競合が生じる状況下において，物語性が
記憶の頑健性を効果的に支えることが示唆される．
これらの結果は，物語性が記憶性能を一様に向上さ
せるのではなく，意味的競合が生じる状況下におい
て記憶の頑健性を高めることを示している．

4.2 要素別の物語性効果
図 2は，時間，場所，主体，内容の各要素に対する
想起精度を，モデルおよび干渉条件別に示す．全体
として，物語性の効果は要素間で均一ではなく，モ
デル依存的であることが確認された．Llama-2-13b-
chat-hfでは，場所情報に関する想起が高物語性条件
下で安定して向上する一方，他の要素では差異は限
定的であった．一方，Qwen2.5-14B-Instructでは，物
語性の影響を受ける要素の傾向が異なり，主体およ
び内容情報に対する性能は比較的安定していた．こ
れらの結果は，物語性が特定のイベント要素に対す
る内部表現や検索挙動を選択的に安定化させるこ
と，およびその影響がモデルごとに異なることを示
唆している．
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図 3: Llama-2-13b-chat-hfの最終 Transformer層における，最終クエリ位置から入力トークンへの Attention分
布．Attention重みはヘッド間で平均化し，章間で集約している．異なる干渉条件下における，各条件につい
て，時間，場所，主体，内容のカテゴリ別に結果を示す．

5 内部記憶構造の表現レベル分析
本節では，RQ3に対応して，質問応答時に LLM

が入力文脈のどの情報に相対的に注意を向けてい
るかを調べるため，最終層の注意分布を分析する．
具体的には，質問トークンから入力トークンへの
Attention 重みを抽出し，時間，場所，主体，内容，
干渉文，その他の 6カテゴリに分類して集約する．
これにより，文脈長やトークン数の違いを超えて比
較可能な Attention分布プロファイルを得る．
図 3に示す通り，Attentionの割り当ては物語性お

よび干渉条件に応じて体系的に変化する．低物語性
条件では，特に RI条件下において，主体（entity）や
場所（location）といった局所的・表層的な手がかり
に対する Attention が顕著に増加する傾向が見られ
る．一方，高物語性条件では，Attentionは特定の要
素に過度に集中することなく，時間・場所・主体・
内容といった複数の要素に比較的均等に分散する．
NI条件および UI条件では，物語性間の Attention分
布の差は比較的小さく，4.1節で観察された性能差
の小ささと対応している．
これらの結果は，物語性が Attentionの総量を単純

に増加させるのではなく，どの情報要素に注意を向
けるかという検索の配分構造を調整することで，特
に意味的競合が生じる干渉下において，文章全体に
基づく安定した記憶アクセスを支えていることを示
唆している．

6 おわりに
本研究では，人間の記憶において安定性を支える
組織化原理である物語性が，長文脈条件下における
LLMによる想起に与える影響を検証した．イベン
ト構造を明示的に制御した物語性文章データセット
を構築し，複数の干渉条件下で想起性能および内部
表現を評価した．その結果，物語性は記憶性能を一
様に向上させるわけではなく，干渉の有無および性
質に依存して効果を示すことが明らかになった．特
に，意味的に競合する干渉が存在する場合に，高物
語性文章は想起の頑健性を一貫して向上させた．さ
らに表現レベルの分析から，物語性は Attention分布
や検索挙動を通じて，高物語性情報へのアクセス構
造を安定化させることが示唆された．
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A データセットについて
A.1 物語性操作の具体例

イベント要素 内容
Location Throggs Neck
Temporal 2017-08-05
Entity Gabriella Scott
Content Jazz festival in Harlem

高物語性文章 Gabriella Scott, on the fifth day of August
in the year 2017, found herself enraptured
at the heart of Throggs Neck, where the
melodies of the Gabriella Jazz festival in
Harlem danced upon the air, carrying souls
to heights unseen.

低物語性文章 At Throggs Neck on 2017-08-05, Gabriella
Scott visited the Jazz festival in Harlem.

表 2: 共通要素によって表現される高物語性文章と
低物語性文章の例．

表 2は，共通のイベント要素集合から生成された
高物語性及び低物語性文章の例である．イベント要
素及び高物語性文章の生成には gpt-3.5-turboを使
用した．

A.2 干渉文の例
関連干渉（RI）では，元のエピソードと主体を共

有するが，異なる出来事を記述する文を挿入する．
Gabriella Scott was in Sunset yoga in Battery Park at
Whitney Museum of American Art on 2017-05-29.
...

A.3 質問例
各エピソードは 10個のイベントから構成される．

以下に，1イベントに対応する True/False質問例を
示す．

Is it true that what Gabriella was occured at Throggs
Neck on 2017-08-05 is Jazz festival in Harlem.?
→ True

B 他モデルでの検証
本節では，Llamaと同様の手法を用いて，Qwen2.5-

14B-Instructにおける最終層 Attention分布を分析し，
物語性および干渉条件が内部表現に与える影響を検
討する（図 4）．

Qwenは Llamaとは質的に異なる Attentionパター
ンを示した．すべての干渉条件において，低物語性
文章は時間情報への Attentionが一貫して高く，高物
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図 4: Qwen2.5-14B-Instruct の最終 Transformer 層に
おける，最終クエリ位置から入力トークンへの
Attention分布．

語性文章では時間情報への注意は相対的に低かっ
た．この傾向は干渉の有無や種類に依存せず，安定
して観察された．一方，場所情報に対する Attention
は逆の傾向を示し，高物語性文章で一貫して高かっ
た．主体および内容に対する Attention についても
類似した傾向が見られたが，差は比較的小さかっ
た．物語性による差異は，干渉条件に依存した動的
な検索戦略というよりも，モデル固有の比較的静的
な Attention配分の違いとして現れている．最終層
Attentionは記憶アクセスの一側面を捉える有用な指
標ではあるが，その振る舞いが想起性能にどのよう
に結び付くかはモデルごとに異なることが示唆さ
れる．
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