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概要
大規模言語モデルにおいて，多言語対話時に意図

しない言語で回答してしまう「非目標言語出力」は
重要な課題である．本研究では，目標言語を明示的
に指定するという実用的なシナリオで言語ニューロ
ン介入手法の有効性を評価する．実験の結果，言語
ニューロン介入による非目標言語出力の削減幅は限
定的であり，モデルやタスク間で効果が不安定であ
ることが明らかとなった．また，言語ニューロン介
入は（1）言語属性のみならず生成内容の意味にも
干渉し，情報の歪みを引き起こすこと，（2）トーク
ンの生成確率の上昇幅は，最高確率トークンを逆転
するには不十分であることを示した．

1 はじめに
昨今，大規模言語モデル (LLM)は多様な生成タス
クにおいて顕著な性能向上を遂げている．しかし，
Llama 3 [1]や GPT-4o [2]といった高性能なモデルに
おいても，中国語や日本語などの英語以外の言語に
おいて，意図した目標言語で生成できないことがあ
るという課題が報告されている [3, 4, 5, 6, 7, 8]．こ
の「非目標言語出力問題」は，LLMの多言語応用に
おける大きな障壁となっている．
近年，言語モデルの内部に言語特有のニューロン

が存在し，これらを操作することで出力言語を誘導
できる可能性が示唆されている [9, 10]．これに基づ
き，追加学習を必要とせずに対象言語のニューロン
を活性化させる言語ニューロン介入手法が提案され
た．既存研究では [9, 10]，事前学習済みモデルや，
出力言語が明示されない設定において一定の制御効
果が確認されている．しかし，実社会における LLM
の利用形態は，指示調整済みモデルに対しプロンプ
トで直接言語を指定する運用が一般的である．この
ような実用的な条件での言語ニューロン介入の有効
性に関する調査は未だ限定的である．

そこで本研究では，実用的な多言語生成における
課題に焦点を当て，目標言語が明示的に指定された
条件でも言語ニューロン介入が非目標言語出力を効
果的に削減できるかを調査する．多様なモデルと
タスクを用いた包括的な評価の結果，言語ニューロ
ン介入による改善幅は限定的であり，その効果も不
安定であることを示す．さらに本研究では，言語
ニューロン介入が失敗するメカニズムを解明するた
めに，（1）言語制御と生成内容の分析，および（2）
トークン確率の推移を追跡する LogitFlow分析を行
う．分析の結果，言語ニューロン介入が内容の意味
的な歪みを引き起こしていること，およびトークン
生成確率の上昇が既存の最高確率トークンを逆転す
るには不十分であることを明らかにする．
この知見は，言語ニューロン介入手法の限界を浮
き彫りにし，より効果的な言語制御手法の構築に向
けた洞察を提供するものである．

2 言語ニューロン介入手法
言語ニューロン特定の手法としては主に 2 つの
代表的なアプローチが存在するが [9, 10]，本研究
では予備実験（付録 B）において優れた効果を示し
た Kojimaら [9]による平均適合率 (Average Precision;
AP)に基づく手法を採用する．本手法は以下の 4つ
のステップから構成される．
ステップ 1：コーパスのラベル付け 多言語コー
パスに対し，目標言語のテキストを正例（1），それ
以外の言語のテキストを負例（0）としてラベル付
けを行う．
ステップ 2：活性化値の抽出 各テキストについ
て，中間層内の全ニューロンの活性化値を収集す
る．これらの活性化値を非パディングトークンにわ
たって平均化し，各テキストにおける各ニューロン
の活性化値（スカラー値）を得る．
ステップ 3：スコアリングと選択 各ニューロン
を目標言語の二値分類器と見なし，各テキストで
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の平均活性化値を用いて，言語ラベルに対する AP
スコアを算出する．算出した AP スコアに基づき
ニューロンを順位付けし，上位 𝑘 個および下位 𝑘 個
のニューロンを選択する．
ステップ 4：言語ニューロン介入 推論時，選択

されたニューロンの活性化値を，目標言語のテキス
トから算出された中央値へと置き換える．

3 関連研究
非目標言語出力問題 LLMが意図した目標言語

で一貫してテキストを生成できない課題は，「オフ
ターゲット言語生成（off-target language generation）」
あるいは「言語混同（language confusion）」として
広く報告されている [3, 4, 5, 6, 7, 8]．特に Marchisio
ら [7] は，LLM における言語混同を体系的に評価
し，英語中心の指示調整がモデルの英語への偏好を
増幅させ，他言語のプロンプトに対しても英語で回
答を生成する要因となることを示した．
こうした言語混同を緩和するための手法として，

few-shotの例示や多言語 SFTの適用が有効であるこ
とが示されている．また，推論時に直接言語ベクト
ルを操作する手法 [11]や，言語特有のニューロンを
操作する手法 [10, 12, 9, 13]といった，モデルの出力
を制御するアプローチも導入されている．
言語ニューロン介入手法 言語特有のニューロン

に関する研究は，Mahowaldら [14]や Zhangら [15]の
知見を基礎としている．Mahowaldら [14]は，LLM
が文法などの形式的な言語処理には優れる一方で，
機能的な言語使用において不安定さを示すことを発
見し，言語処理能力と認知能力の乖離を示唆した．
また，Zhangら [15]は，モデルパラメータのわずか
1%が多言語性能において決定的な役割を果たして
おり，このサブセットへの摂動が多言語性能の著し
い低下を招くことを明らかにした．これらの研究に
基づき，近年では言語特有ニューロンの特定とその
介入効果を検証するアプローチが数多く提案され
ており [10, 12, 9, 13]，多言語処理におけるニューロ
ンの重要性が実証されている．しかし，既存研究の
多くは事前学習済みモデルを用いた暗示的な言語
指定条件での評価 [9]や，小規模な事例研究 [10]に
留まっている．実世界での利用シナリオにより近い
「目標言語が明示的に指定された設定」における言
語特有ニューロンの有効性については，未だ体系的
な評価がなされていない．この実用上の空白を埋め
ることが，本研究の目的である．

4 非目標言語出力の評価実験
本節では，非目標言語出力の緩和における言語
ニューロン介入の潜在能力を調査する．主な目的
は，（1）非目標言語出力の割合の変化，（2）タスク
性能への影響を測定することにある．

4.1 実験設定
言語ニューロン介入の実装 Kojimaら [9]の手法
に従い，複数の言語（英語，フランス語，ドイツ語，
スペイン語，中国語，日本語,ヒンディー語）から
各 500 サンプルを抽出した均衡データセットを用
いて言語ニューロンを特定する．データは PAWS-X
[16] および FLORES-200 [17] から均等に収集した．
ニューロン選択におけるハイパーパラメータ 𝑘 につ
いては，𝑘 = 1000に設定した．
モデル 言語ニューロン介入の効果を異なるモデ
ルファミリーおよびスケールにわたって評価するた
め，英語中心の LLMと多言語 LLMの両方を用いて
実験を行う．英語中心のモデルとして Llama2-Chat
(7B, 13B) [18]および Llama3-8B Instruct [1]を，多言
語モデルとして Bloomz-7b1-p3 [19]を使用する．こ
れらすべてのモデルは，生成タスクにおいて指示調
整済み（instruction-tuned）モデルである．
データセット 先行研究 [7]に基づき，非目標言
語出力が顕著な日本語および中国語を中心に，フラ
ンス語，スペイン語およびヒンディー語の計 5つの
言語を対象とする．
本研究では生成タスクに焦点を当て，新聞要約

データセットである XL-Sum [20]，および多様なタ
スクを含む Dolly [21]（主に QAサブセット）を用い
る．データセットの詳細は付録 Aに記す．
評価指標 以下の 2つの指標を用いて評価する．
• NT Ratio: 非目標言語で生成された出力の割合．

fastText [22, 23]1）を用いて，閾値 0.5で検出する．
• Task Performance: テキスト生成の質．ROUGE-

L [24]によって測定する．

4.2 実験結果
表 1に実験結果を示す．要約すると，言語ニュー
ロン介入は非目標言語出力を抑制する潜在能力を示
すものの，全条件での平均削減率は 3.0%になり，性
能向上も 1%以下であった．

1） https://github.com/facebookresearch/fastText
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表 1 Dollyおよび XL-Sumデータセットにおける実験結果．NT Ratio：非ターゲット言語出力率（%，低いほど良い）．
RougeL：ROUGE-L F1スコア（高いほど良い）．変化量 (Δ)は (After - Before)として算出している．NT Ratioにおいて，負
の Δは改善（非ターゲット出力の減少，緑色）を示し，RougeLにおいて，正の Δは改善（スコアの上昇，緑色）を示す．
色の濃淡は変化の大きさを表す（緑，赤）．

Dolly XL-Sum

NT Ratio (%) RougeL NT Ratio (%) RougeL

Model Before After 𝚫 Before After 𝚫 Before After 𝚫 Before After 𝚫

日本語
Llama2-Chat 7B 28 22 -6 0.09 0.10 +0.01 100 98 -2 0.01 0.01 0.00
Llama2-Chat 13B 19 16 -3 0.10 0.11 +0.01 4 10 +6 0.17 0.16 -0.01
Llama-3-8B-Instruct 7 2 -5 0.14 0.14 0.00 3 2 -1 0.20 0.20 0.00
BLOOMZ-7B1-P3 72 25 -47 0.02 0.05 +0.03 85 46 -39 0.02 0.08 +0.06

中国語
Llama2-Chat 7B 43 30 -13 0.13 0.15 +0.02 100 99 -1 0.01 0.02 +0.01
Llama2-Chat 13B 44 36 -8 0.13 0.15 +0.02 18 31 +13 0.18 0.16 -0.02
Llama-3-8B-Instruct 14 7 -7 0.19 0.21 +0.02 3 8 +5 0.24 0.23 -0.01
BLOOMZ-7B1-P3 6 10 +4 0.12 0.11 -0.01 84 83 -1 0.03 0.03 0.00

スペイン語
Llama2-Chat 7B 1 4 +3 0.20 0.20 0.00 56 51 -5 0.09 0.10 +0.01
Llama2-Chat 13B 0 1 +1 0.20 0.20 0 6 5 0.00 0.15 0.16 +0.01
Llama-3-8B-Instruct 0 0 0 0.20 0.20 0.00 0 0 0 0.18 0.18 0.00
BLOOMZ-7B1-P3 10 6 -4 0.10 0.12 +0.02 10 16 +6 0.17 0.16 -0.01

フランス語
Llama2-Chat 7B 12 10 -2 0.19 0.18 0.00 70 69 -1 0.09 0.09 0.00
Llama2-Chat 13B 3 4 +1 0.20 0.19 0 7 6 0.00 0.17 0.18 +0.01
Llama-3-8B-Instruct 1 0 -1 0.20 0.20 0.00 0 0 0 0.21 0.20 -0.01
BLOOMZ-7B1-P3 9 5 -4 0.11 0.12 +0.01 25 11 -14 0.17 0.18 +0.01

ヒンディー語
Llama2-Chat 7B 28 24 -4 0.10 0.10 0.00 100 100 0 0.00 0.00 0.00
Llama2-Chat 13B 13 10 -3 0.11 0.12 +0.01 96 97 +1 0.01 0.01 0.00
Llama-3-8B-Instruct 1 0 -1 0.18 0.17 -0.01 0 0 0 0.21 0.20 -0.01
BLOOMZ-7B1-P3 39 45 +6 0.04 0.03 0.00 57 63 +6 0.07 0.05 -0.02

モデルタイプによる影響 ニューロン制御の効果
はモデルの種類に強く依存する．日本語タスクにお
いて，多言語モデルの Bloomzは大幅な NT Ratioの
削減（Dollyで 47%減）を達成したが，Llamaシリー
ズでは 1～6%の微増減に留まり，大きな格差が見ら
れた．
タスクタイプによる影響 言語ニューロン介入の

効果には強いタスク依存性が観察された．Dollyで
は多くのモデルで改善が見られた一方で，XL-Sum
では半数以上の設定で性能の劣化が確認された．

5 分析
言語ニューロン介入の限界を詳細に把握するた

め，介入の失敗に対して分析を行う．

5.1 言語と内容の相互作用
言語ニューロン介入が非目標言語出力を削減して
も，タスク性能が向上せず，むしろ低下する事例が
確認された（例：Dollyタスクにおける Llama3-8B）．
もし，介入が言語選択のみを制御しているのであ
れば，出力言語を参考ラベルと一致させることは
ROUGEスコアの向上に繋がるはずである．性能の
低下は介入が内容生成を妨害し，情報の損失や内容
の歪み，あるいは曖昧さを引き起こしている可能性
を示唆している．これは，介入が単なる言語スイッ
チとして機能するだけでなく，より深い内容生成メ
カニズムとも相互作用していることを示している．
言語と内容の両面における一貫性への影響を調
査するため，介入前後のモデル出力を比較するサン
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表 2 Dollyタスク（日本語）における介入効果のサンプル
別分析．言語ニューロン介入は出力言語（Correct, Wrong,
Unchanged）と内容の意味（Positive, Negative, Neutral）の両
方に変化をもたらしている．

Model Language (%) Content (%)

Corr. Wro. Unch. Pos. Neg. Neutral

Llama2-7B 20 16 64 31 7 62
Llama3-8B 10 6 84 19 18 63
Bloomz-7B 58 5 37 22 11 67

プルごとの分析を行う．言語の一貫性に関しては，
fastTextを用いて言語の変化を検出し，それらを「正
解（correct）」および「不正解（incorrect）」に分類す
る．内容の一貫性に関しては，介入前後の参照ラベ
ルラベルに対する BLEURT [25]スコア2）を算出し，
その差分 (Δ = after − before)を計算する．この差分
を用いて，各サンプルをポジティブ（Positive），ネガ
ティブ（Negative），またはニュートラル（Neutral）の
いずれかに分類し，各カテゴリの分布を報告する．

分析の結果（表 2），言語ニューロンの介入は言語
制御の成否にかかわらず，出力内容の意味に一貫し
て変化を与えていることが判明した．このことは，
言語特有のニューロンと内容生成に関わるニューロ
ンが密接に結合していることを裏付けている．

5.2 ニューロン介入のメカニズム理解
実験の結果，言語ニューロン介入による非目標言

語出力の削減効果は限定的であり，大半のサンプル
で言語の切り替えに失敗した．本節では，介入後も
元の言語が保持される要因を解明するため，言語
ニューロン介入のメカニズムを詳細に分析する．
分析設定 介入前後における目標言語トークンの

生成確率の推移を定量化するため，LogitFlow分析
を導入する．本分析手法では，(1) top-𝑘 Logit内の目
標トークンを出現頻度（𝑥 軸），および (2)目標トー
クンの最高順位（𝑦軸）という 2つの指標に基づき，
各トークンの遷移を 2次元ベクトルで表現する．こ
れらの推移を，上昇（Upward），下落（Downward），
混合（Mixed）の 3パターンに分類し可視化を行う．
分析結果 図 1に示す通り，言語ニューロン介入

は多くの場合で目標言語トークンの確率を上昇させ
ていることが明らかとなった．しかし，これらの改

2） 言語が異なる場合でも，テキスト間の意味的類似度を測定
可能な指標．

図 1 Llama2-7B を用いた XL-Sum（日本語）における
LNI 介入後のターゲット言語トークンの Logit 変化．上
昇（Upward）が支配的である一方、トレードオフや下落
（Downward）は稀である．

善は競合するトークンを追い越して top-1に到達す
るには不十分なケースが大半であった．
本実験では，高いサンプリング温度が言語混同
を悪化させるという知見 [7] に基づき，モデルが
常に最高確率のトークンを選択する決定論的生成
（temperature = 0.0）を用いている．この設定では，
最高確率のトークンのみが生成されるため，言語
ニューロン介入が目標トークンの確率を上昇させた
としても，それが最高確率のトークンにならない限
り，言語の切り替えは実現されず効果を発揮しない
ことを意味している．
この知見は，言語ニューロン介入単体による制御
の限界を示すとともに，適切なデコーディング戦
略，例えば，温度スケーリングやビームサーチと組
み合わせることで，言語制御能力を強化できる可能
性を示唆している．以上の結果は，言語ニューロン
介入単体では不十分であることを示しており，多言
語生成におけるより堅牢な制御メカニズムの必要性
を示している．

6 おわりに
本研究では，より実用的な設定における言語
ニューロン介入の潜在能力と限界を調査した．実験
の結果，言語ニューロン介入による非目標言語出力
の抑制効果は限定的であり，モデルやタスク間で不
安定であることを示した．また，言語と内容の生成
メカニズムの結合，および決定論的生成における
トークン確率の上昇幅の不足が，言語ニューロン介
入の主要な限界要因であることを明らかにした．こ
れらの一連の知見は，LLMの多言語制御における
課題を浮き彫りにするものであり，今後はより精緻
な制御手法の確立が重要な課題であることを示して
いる．
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A データセットと生成条件
A.1 データセット

XL-Sum 新聞要約タスクである XL-Sumは，与
えられた記事の要旨を生成するタスクである．本実
験では，テストデータから各言語につき，888件の
サンプルを無作為に抽出して使用した．

databricks-dolly-15k databricks-dolly-15k は，
Wikipedia をベースとした人手作成によるデー
タセットであり，閉じた QA（Closed QA），自
由記述 QA（Open QA），要約などの多様な生成
タスクを含んでいる．中国語および日本語に
ついては，オリジナル版が存在しないため，
機械翻訳版である chinese-dolly-15k [26]3）および
databricks-dolly-15k-ja4）を使用した．
本研究では主に質問生成タスクを対象とし，シー

ド値 42で，open_qaおよび general_qaの各カテゴ
リから 200 サンプルずつを無作為に抽出した．な
お，chinese-dolly-15kにおいてリファレンスの回答が
英語のみであったため，GPT-4o mini（ChatGPT API）
を用いて中国語へ翻訳した上で実験に供した．

A.2 生成条件
Marchisioら [7]の研究では，temperatureが高いほ

ど言語の混同が悪化することが報告されている．こ
れに基づき，本実験では temperature を 0.0，Top-𝑝
を 0.9 に設定した．また，Max new tokens は 100 と
した．
プロンプトは英語に設定し，その中で出力言語

を明示的に指定した．XL-Sum タスクについては，
PromptSource [27]が提供するテンプレートを基にプ
ロンプトを作成した．各データセットにおけるプロ
ンプトの詳細は，表 3に示す通りである．

B 予備実験
B.1 異なる言語ニューロンの介入手法
言語ニューロンの特定手法として，主に 2つの代

表的なアプローチが提案されている [9, 10]．両者は
ともに言語特有性の高いニューロンを対象とする点
は共通しているが，選択の細部において異なる．こ
れら 2つの手法を同一条件で比較した先行研究は存

3） silk-road/chinese-dolly-15k
4） llm-jp/databricks-dolly-15k-ja

表 3 プロンプト設定.

Task Prompts

XL-Sum Write one sentence to summarize
the given document. The document
is: {Input}
Summarize in language:

Dolly Answer the following question in
language.{Input}

在しないため，本研究のタスクに最適な手法を決定
するための予備実験を行った．
実験設定（生成時の推論パラメータおよびニュー
ロン制御の構成）は本実験と同一とし，Llama2-Chat
7Bを用いて XL-Sumタスク（中国語・日本語）で評
価した．表 4に示す通り，実験の結果，Kojimaら [9]
による APベースの手法が他方を上回る性能を示し
た．したがって，本研究では同手法を採用する．
表 4 Llama2-Chat 7Bを用いた日本語（JA）および中国語
（ZH）データセットにおけるニューロン選択手法の比較
結果．

Method
Lang. Change Content Change

Correct Wrong Positive Negative

JA

AP 1.6 0.0 3.0 3.2
LAPE 0.1 0.2 2.1 2.8

ZH

AP 1.0 0.0 6.5 4.3
LAPE 0.0 0.2 2.9 3.4
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