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概要
大規模言語モデルには，文脈から情報を取り出す

検索ヘッドという機序が存在すると言われている．
本研究では，この機序を活用して言語モデルの長文
脈処理能力を向上する方法を探究する．具体的に
は，検索ヘッドを不活性化したモデルの出力と，通
常のモデルの出力を用いて選好最適化を行う手法を
提案する．実験により，提案手法の有効性が実証さ
れ，その効果はモデル内部の検索スコアの分布に依
存し，検索機能が特定のヘッドに集中しているモデ
ルにおいて高い効果を示すことが分かった．

1 はじめに
大規模言語モデル（Large Language Model; LLM）
が文脈内学習 [1]や推論時スケーリング [2, 3]などの
能力を発揮するには，長い文脈を処理する能力が不
可欠である．こうした長文脈処理能力は，検索ヘッ
ド（Retrieval Head）という機序と強く関連すること
が明らかになっている [4]．検索ヘッドは LLM内部
のマルチヘッド・アテンションから特定され，文脈
において関連する単語に注目し，情報を取り出す働
きがあると考えられている．逆に検索ヘッドを不活
性化すると，質問応答などの下流タスクにおいて性
能が低下することが報告されている．
検索ヘッドの発見は，LLMの長文脈処理のメカニ
ズムを解明する手がかりとなった．しかし，この機
序を活用して LLMの性能向上に成功したという報
告はない．このように，LLM の解釈性と高度化の
間には溝が存在する．例えば，LLM の内部に知識
を蓄える機構が発見されたものの [5, 6]，この機構
を恣意的に操作すると LLMの汎用性能が損なわれ
ることが示されている [7]．また，LLMの多言語能
力に関する機構が特定されたが [8]，これらを制御
しても LLMの言語間転移には寄与しなかった [9]．
そこで，次の問いが生じる—検索ヘッドに着想を
得て LLMの長文脈処理能力を向上させられるか？
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図 1: 本研究の概要．検索ヘッドに特化した学習信
号を構築し，LLMの長文脈処理能力の改善を狙う．

本稿では，検索ヘッドに特化した最適化を行い，
言語モデルの長文脈処理能力を向上させる手法を提
案する．具体的には，図 1に示すように，通常のモ
デルと，検索ヘッドを不活性化したモデルからそれ
ぞれ，出力をサンプリングする．通常のモデルの出
力を正例，不活性化したモデルの出力を負例とし，
直接選好最適化（Direct Preference Optimization; DPO）
[10]を行う．これにより，検索ヘッドに特化した対
照的な学習信号を構築し，その機能を強化すること
を狙う．検索ヘッドを不活性化することから，本手
法を RetMask（Retrieval-head Masking）と呼ぶ．

RetMaskを Llama-3.1 [11]，Qwen3 [12]，Olmo-3 [13]
に適用し，長文処理能力を評価した．その結果，
Llama-3.1 と Qwen3 では有効性が確認されたが，
Olmo-3では効果が限定的であった．分析により，こ
の差異はモデル内部の検索スコアの分布に起因し，
検索機能が特定のヘッドに集中しているモデルにお
いて提案手法の有効性が高まることが明らかになっ
た．これらの知見は，検索ヘッドという機序をより
強く裏付けると同時に，その LLM開発への有用性
を示すもので，本研究は LLMの解釈性が高度化に
繋がることを初めて示した事例と言えよう．
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図 2: 予備知識（左）と提案手法（右）の概要．右側に示す例は実際に学習に用いたデータから選択した．

2 予備知識
検索ヘッドを特定する方法は先行研究 [4] によ

り提案されている（図 2 左）．この手法は，次の
Needle-In-A-Haystackタスクに基づく．

Needle-In-A-Haystack (NIAH) [14] 質問 𝑞 とそ
の正答 𝑘 に対し，正答 𝑘 を 𝑛個の段落からなるコン
テキスト 𝑥 = 𝑝1, . . . , 𝑝𝑛 に挿入する．ここで，各段
落 𝑝𝑖 (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛)は質問・正答とは無関係である．こ
れにより，正答を無関係な段落に埋め込んだコンテ
キスト 𝑥′ = 𝑝1, . . . , 𝑘, . . . , 𝑝𝑛 が得られる．このとき，
正答 𝑘 の各トークンの挿入位置を集合 I𝑘 で表す．
NIAHタスクは，入力としてコンテキスト 𝑥′ と質問
𝑞 を受け取った LLMが，出力として 𝑘 を生成でき
るかを評価する．生成できた場合，モデルがコンテ
キスト 𝑥′ から正答 𝑘 を取り出したと見なす．
検索ヘッド 高い頻度でコンテキストから正答を

取り出せたアテンションヘッド（以降「ヘッド」と
呼ぶ）を検索ヘッドと定義する．具体的には，𝑦𝑡 を
時刻 𝑡 で生成されるトークン，𝒂𝑡 ∈ ℝ |𝑥′ |+𝑡−1 をヘッ
ド ℎのアテンションスコアとする．次式が成り立つ
とき，ヘッド ℎがトークン 𝑥 𝑗 を取り出すと考える．

𝑦𝑡 = 𝑥 𝑗 , 𝑗 = arg max(𝒂𝑡 ) (1)

さらに， 𝑗 ∈ I𝑘 を満たすとき，ヘッド ℎは正答を取
り出していると考える．これに基づき，ヘッド ℎの
検索スコアを次式で定義する．

RetrievalScore(ℎ) = 1
|T|

∑
(𝑔ℎ ,𝑘 ) ∈T

|𝑔ℎ ∩ 𝑘 |
|𝑘 | (2)

ここで，Tはテスト事例の集合，𝑔ℎはヘッド ℎが取
り出したトークンの集合，𝑘 は正答である．すなわ
ち，検索スコアは，ヘッド ℎが取り出したトークン
と正答トークンの重複度を測る．検索スコアが閾値
𝜏を超えるヘッドを検索ヘッドと認定する．

3 提案手法：RetMask
本節では，検索ヘッドを活用して LLMの長文脈
処理能力を高度化する手法を提案する．具体的に
は，図 2右に示すように，通常のモデル 𝜋𝜃 の応答
文を正例，検索ヘッドを不活性化したモデル 𝜋𝜃 ′ の
応答文を負例とし，モデル 𝜋𝜃 を学習する．本手法
は以下の三段階で構成される．
検索ヘッドの不活性化 先行研究 [4]に従い，モ
デル 𝜋𝜃 の全てのヘッドにおける検索スコアを計算
し，検索ヘッドを認定する．認定した検索ヘッドの
集合を Hret とする．モデル 𝜋𝜃 ′ は Hret に属するヘッ
ドの出力射影行列をゼロにする（検索ヘッドの影響
を消去する）ことで構成する（式 3）．

𝑾ℎ
𝑜′ =


0 （ℎ ∈ Hretのとき）
𝑾ℎ

𝑜 （その他の場合）
(3)

応答文生成 既存の指示チューニングデータセッ
トの指示文を用い，モデル 𝜋𝜃 と不活性化後のモデ
ル 𝜋𝜃 ′ からそれぞれ応答文を生成する．具体的に
は，指示文 𝑥 が与えられたとき，正例 𝑦𝑤 と負例 𝑦𝑙

を以下のように生成する．
𝑦𝑤 ∼ 𝜋𝜃 (·|𝑥) (4)

𝑦𝑙 ∼ 𝜋𝜃 ′ (·|𝑥) (5)

選好最適化 生成した応答文と指示文を組み合わ
せ，選好最適化に用いる三つ組 {(𝑥, 𝑦𝑤 , 𝑦𝑙)} を構成
する．得られた三つ組を用いて，次式を最小化する
ことで直接選好最適化（DPO）を行う．

L(𝜋𝜃 ) = −𝔼
[
log𝜎

(
𝛽 log

𝜋𝜃 (𝑦𝑤 |𝑥)
𝜋ref (𝑦𝑤 |𝑥)

− 𝛽 log
𝜋𝜃 (𝑦𝑙 |𝑥)
𝜋ref (𝑦𝑙 |𝑥)

)]
(6)

ここで，𝜋ref は学習する前のモデル 𝜋𝜃，𝛽は 𝜋ref か
らの乖離度を制御するハイパーパラメータである．
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4 実験
4.1 実験設定
モデル Llama-3.1-8B-Instruct [11]，Qwen3-8B [12]，

Olmo-3-7B-Think [13] を用いて実験を行う．検索
ヘッドの認定に用いる閾値は，予備実験の結果に
基づき，Llama-3.1 は 𝜏 = 0.1，Qwen3 と Olmo-3 は
𝜏 = 0.05とした．
ベンチマーク 評価には HELMET [15]を用いる．

HELMETは LLMの長文脈処理能力の評価に特化し
たベンチマークであり，LLM開発でよく用いられ
る合成タスク RULER [16]から，検索拡張生成や長
文書に対する質問応答などの実世界タスクまで，幅
広くカバーしている．その他，LLM 開発において
一般的に使用されているベンチマーク（数学や一般
教養など）で評価した結果を付録 Bに示す．
学習データ RetMaskは指示文を含む任意のデー

タセットに適用できる．本稿では，LMSYS-Chat-
1M [17]を学習データとして用いる．また，提案手
法の効果が学習データセットに依存するものではな
いことを示すため，WildChat [18]を用いた実験も行
い，その結果を付録 Cに示す．なお，これらの学習
データはベンチマークのタスクと重なりがない．
ベースライン 次の方法で負例 𝑦𝑙 を生成して

DPOを適用したモデルをベースラインとする．(1)
小規模モデル：自身よりもパラメータ数が少ないモ
デルから 𝑦𝑙 を生成する1）．(2)勝敗ペア：自身 𝜋𝜃 か
ら応答を生成し，より品質が低いとされる応答を 𝑦𝑙

とする2）．(3)非 RHマスク：検索ヘッド以外のヘッ
ドを |Hret | 個ランダムに不活性化したモデルから 𝑦𝑙

を生成する．(4)ランダムマスク：ヘッドを |Hret |個
ランダムに（検索ヘッドを含んでもよい）不活性化
したモデルから 𝑦𝑙 を生成する．
ハイパーパラメータを含む他の実験設定の詳細を
付録 Dに示す．

4.2 実験結果
Llama-3.1, Qwen3, Olmo-3 の実験結果をそれぞれ

表 1，2，3に示し，タスク毎の性能を付録 Aに示す．
表 1より，RetMaskを用いた学習は全ての入力長

において最高性能を達成した．また，勝敗ペアおよ
1） Llama-3.1-8B-Instruct に 対 し て は Llama-3.1-3B-Instruct，

Qwen3-8B と Olmo-3-7B-Think に対しては Qwen3-0.7B を
用いた．

2） 品質の測定には Gemma-3-27B-IT [19]を用いた．

表 1: 提案手法およびベースライン手法で学習した
Llama-3.1 を HELMET で評価した結果．8K，16K，
32K，64K，128Kはデータセットの入力長を示す．

Llama-3.1-8B-Instruct
負例生成方法 8K 16K 32K 64K 128K
学習前 56.03 54.14 52.42 51.65 46.40
小規模モデル 56.77 55.32 53.48 52.18 47.53
勝敗ペア 56.50 54.42 52.47 51.62 46.05
非 RHマスク 56.45 55.55 53.19 52.14 47.19
ランダムマスク 56.67 55.95 53.14 52.30 47.04
RetMask 58.14 56.92 53.48 53.15 48.68

表 2: 提案手法およびベースライン手法で学習し
た Qwen3 を HELMET で評価した結果．8K，16K，
32K，64K，128Kはデータセットの入力長を示す．

Qwen3-8B
負例生成方法 8K 16K 32K 64K 128K
学習前 53.20 50.16 49.89 45.44 44.73
小規模モデル 52.52 49.81 48.71 46.67 45.51
勝敗ペア 52.80 50.14 49.71 45.93 44.49
非 RHマスク 53.02 50.28 48.67 46.79 45.48
ランダムマスク 49.99 47.02 45.75 43.85 45.86
RetMask 53.77 50.61 50.34 46.79 45.62

び小規模モデルのベースライン手法は，RetMaskの
性能に及ばなかった．これにより，RetMaskの有効
性は選好最適化そのものではなく，検索ヘッドの不
活性化に起因することが示唆される．さらに，非
RHマスクやランダムマスクと比較しても，RetMask
の性能が高い．このことから，任意のヘッドを不活
性化するよりも，検索ヘッドを対象として不活性化
する方が学習効果が高いことが確認された．
表 2においても，向上幅は表 1ほど顕著ではない
ものの，RetMaskを用いた学習は概ね全ての入力長
において最高性能を達成した．一方，表 3において
は，RetMaskの効果は限定的であった．モデルによ
る効果の差を分析するため，モデル内部の検索スコ
アの分布を調査し，5.1節で説明する．

5 分析
5.1 検索スコアの分布

4.2節で観察された性能差は，検索スコアがマル
チヘッド注意の中でどのように分布しているかに
起因すると仮説を立てた．この仮説を検証するため
に，モデルにおける全アテンションヘッドの検索ス
コアを精査し，その分布を図 3に示す．
図 3 において，検索スコアがゼロよりも大きい
ヘッドは検索に何かしら関与しており，検索機能を
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表 3: 提案手法およびベースライン手法で学習し
た Olmo-3 を HELMET で評価した結果．8K，16K，
32K，64Kは入力長を示す．

Olmo-3-7B-Think
負例生成方法 8K 16K 32K 64K
学習前 46.53 45.83 42.41 35.07
小規模モデル 45.26 44.44 42.60 33.92
非 RHマスク 45.54 44.65 42.95 34.22
RetMask 47.07 45.19 42.68 35.07

67.9

23.8

4.4 3.7

1024

Llama-3.1-8B-Instruct

55.4
37.8

3.12.8

1152

Qwen3-8B

7.0

81.2

6.6
4.5

1024

Olmo-3-7B-Think

= 0 0 - 0.05 0.05 - 0.1 0.1 - 0.5 0.5 - 1.0

図 3: 検索スコアの分布．数値は割合を示す．

有すると考える．すると，Llama-3.1 では検索機能
が約 3割のヘッドに集中しているのに対し，Qwen-3
では約 4割，Olmo-3では 9割以上のヘッドに分散
している．すなわち，検索ヘッドを不活性化した場
合，Llama-3.1と Qwen3は検索機能の多くを喪失す
る．一方，Olmo-3 では検索ヘッドを不活性化して
も，検索機能をある程度有するヘッドが多数残存す
るため，検索の機序が維持されると考えられる．こ
の結果は前述の仮説を支持しており，RetMaskの有
効性は検索機能の集中度に依存することを示してい
る．また，RetMaskの適用に先立ち検索スコアの分
布を調査することで，提案手法の有効性を事前に予
測できる可能性が示唆される．

5.2 RetMaskがモデルに与える影響
RetMaskの学習がモデルにどのような影響をもた

らしたかを分析する．図 4では，学習前の検索スコ
アが高い上位 150個のヘッドについて，学習前後の
検索スコアの変化を示している．赤い点線は不活性
化の閾値を示しており，点線より左側のヘッドが検
索ヘッドとしてデータ合成時に不活性化された．
図 4 により，Llama-3.1 では学習後に検索スコア

が顕著に上昇している．具体的には，検索スコア
の平均値が 0.017から 0.020に上昇し，17.6%の相対
的な向上を示した．Qwen3 においても，平均値が
0.020から 0.021へと 5%上昇したが，上昇幅が小さ
い．この事実は，Qwen3の長文脈処理能力の向上が
Llama-3.1ほど顕著でないことと整合している．こ
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図 4: 学習前後の検索スコアの分布

れは，検索ヘッドを不活性化したモデルの出力を負
例とすることで，検索ヘッドの機序に特化した学習
が行えたためと考えられる．
また，検索スコアの改善は全てのヘッドで均一
ではなく，不活性化されたヘッドに集中している．
Llama-3.1では，不活性化されたヘッドの平均改善幅
が 0.051であるのに対し，そうでないヘッドでは変
化が軽微（平均+0.001）であった．これは，RetMask
が学習時に対象とした検索ヘッドを選択的に強化し
ていることを示している．

6 おわりに
本稿では，検索ヘッドに着想を得て LLMの長文
脈処理能力を向上させられるかを検証した．具体的
には，検索ヘッドを選択的に不活性化したモデルか
ら応答を合成し，選好最適化の負例とすることで，
長文脈処理の強化に特化した最適化手法を提案し
た．提案手法は Llama-3.1および Qwen3で長文処理
能力を改善したものの，Olmo-3での効果は限定的
だった．その要因を分析したところ，提案手法の効
果はモデル内部における検索機能の集中度に依存す
ることが明らかになった．今後は，検索ヘッドを不
活性化した合成データによる選好最適化が有効であ
る理由をより詳細に解明したい．
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表 4: 提案手法およびベースラインで学習した Llama-3.1
を評価した結果．評価時の入力長は 128Kである．

Llama-3.1-8B-Instruct
負例生成方法 Rec RAG Cite ReR ICL LQA Sum
学習前 95.13 58.58 3.09 13.73 83.80 42.69 27.81
小規模モデル 94.19 60.83 4.22 13.44 83.76 43.15 33.12
勝敗ペア 93.56 59.50 3.72 12.47 83.36 39.26 30.48
非 RHマスク 96.69 59.00 3.45 11.38 84.28 40.93 34.62
ランダムマスク 96.38 59.29 3.88 10.79 83.52 41.32 34.10
RetMask 95.44 59.71 5.25 18.16 84.92 43.84 33.45

表 5: 提案手法およびベースラインで学習した Qwen-3を
評価した結果．評価時の入力長は 128Kである．

Qwen3-8B
負例生成方法 Rec RAG Cite ReR ICL LQA Sum
学習前 59.69 53.79 12.26 15.13 82.00 47.18 43.06
小規模モデル 59.56 53.54 12.42 16.86 82.84 49.03 44.32
勝敗ペア 58.63 53.33 12.59 15.17 82.16 47.39 42.18
非 RHマスク 60.25 53.17 12.53 16.08 82.28 51.73 42.31
ランダムマスク 60.63 53.54 13.51 16.69 82.32 47.93 39.62
RetMask 60.81 53.58 14.74 17.06 81.44 49.43 42.25

A タスク毎の性能
学習したモデルの性能を HELMET における各タスク
で評価した結果を表 4 と 5 に示す．Rec は RULER [16]，
RAGは検索拡張生成，Citeは引用付き生成，ReRは段落
リランキング，ICLは文脈内学習，LQAは長文書に対す
る質問応答，Sumは長文書に対する要約タスクである．
実験結果から，RetMaskは特に引用付き生成と段落リラ
ンキングにおいて高い有効性を示した．これらのタスク
はいずれもコンテキスト中の文書を参照しながら応答を
生成するものであり，情報検索能力を特に必要とする．
この結果は，検索ヘッドを強化することで，長文脈にお
ける情報検索能力と文脈に基づいた応答生成能力の双方
が向上することを示している．
B 別タスクの性能
提案手法により長文脈処理能力が向上したが，他のタ
スクの性能を犠牲にしていないかを検証する．評価タス
クとして，汎用対話能力を測る MT-Bench [20]，大学院生
レベルの科学推論能力を測る GPQA [21]，数学能力を測る
MATH-500 [22]，コード生成能力を測る HumanEval [23]，
一般知識の理解力を測る MMLU-Pro [24]の 5種類を選定
した．評価結果を表 6に示す．
実験の結果，全モデルでMT-Benchにおける性能が向上
した．MT-Benchは汎用対話能力を測るマルチターンベン
チマークであり，本研究で使用した学習データも汎用対
話データであるため，性能向上は予想の範囲である．た
だし，既存の汎用対話能力向上手法は高性能モデルの出
力を用いた蒸留が一般的であるのに対し，本手法では学
習対象モデル自体の出力を使用し，不活性化したモデル
との対比で学習を行っている．この結果は，RetMaskが対
話コンテキストから情報を検索する能力を強化すること
で，対話能力を向上させることを示唆している．
また，GPQAにおいても全モデルで性能向上が確認さ
れた．これは，検索機能の強化により，モデルが推論過
程をより精緻に参照できるようになったためと考えられ
る．その他のタスクについては，学習後も同水準の性能
を維持している．以上より，提案手法による検索ヘッド
を対象とした最適化は，他の能力を犠牲にしないことが
確認された．

表 6: 学習前後のモデル性能
MT-Bench GPQA MATH-500 HumanEval MMLU-Pro

(a) Llama-3.1-8B-Instruct
学習前 0.75 0.25 0.53 0.71 0.49
学習後 0.77 0.33 0.52 0.68 0.48
(b) Qwen3-8B
学習前 0.86 0.56 0.97 0.89 0.71
学習後 0.88 0.60 0.97 0.92 0.74
(c) Olmo-3-7B-Think
学習前 0.62 0.52 0.95 0.92 0.62
学習後 0.64 0.53 0.95 0.93 0.63

表 7: 提案手法およびベースラインで学習した Llama-3.1
を評価した結果．学習データは WildChat，評価時の入力
長は 128Kである．

Llama-3.1-8B-Instruct
負例生成方法 Rec RAG Cite ReR ICL LQA Sum
学習前 95.13 58.58 3.09 13.73 83.80 42.69 27.81
小規模モデル 93.56 60.79 3.62 15.29 83.44 42.78 31.63
勝敗ペア 94.44 59.04 4.30 14.17 83.96 40.64 31.80
非 RHマスク 96.75 59.58 4.13 12.86 83.68 39.69 34.76
ランダムマスク 96.38 60.04 3.45 12.75 83.24 41.59 33.16
RetMask 95.81 59.63 6.10 19.27 85.32 41.87 33.83

C WildChatでの実験結果
§ 4.2では，LMSYS-Chat-1Mを用いた学習で，RetMask

が長文脈処理能力の向上に成功したことを報告している．
ここでは，提案手法の頑健性を確認するため，別の指示
チューニングデータセットで実験を行う．具体的には，
WildChat [18]から指示文を抽出し，応答文を 3節に従っ
て生成し，モデルの学習を行う．結果を表 7に示す．
実験結果から，WildChat を用いた学習でも LMSYS-

Chat-1Mと同様の傾向が確認された．全タスクの平均に
おいて，RetMaskの性能が全てのベースラインを上回って
おり，特に引用付き生成および段落リランキングにおい
て，その有効性が顕著である．以上により，RetMaskの有
効性が複数の学習データで確認された．
D 実験設定の詳細
実装 検索ヘッドの検出に Wuら [4]の実装を採用す
る．応答文の生成には vLLM [25]を用い，選好最適化に
は，trlライブラリ 3）を利用して実装した．評価には Yen
ら [15]の実装を採用し，Llama-3.1の推論には transformers
ライブラリ [26]，Qwen3と Olmo-3の推論には vLLMエン
ジンを用いた．なお，本稿における報告値は，学習と評
価を一回だけ実行した結果である．
計算資源 本稿における全ての学習実験は，NVIDIA

H100 GPU 4基もしくは NVIDIA H200 GPU 8基を使用し，
24時間以内に完了した．
ハイパーパラメータ 最適化には AdamW [27] アル
ゴリズムを用い，𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.95にした．また，学習
率スケジューラとして，コサイン波形による減衰を用い
た．学習の最初の 10%では線形にウォームアップを行い，
最大学習率である 5e-7に到達した後，コサイン波形によ
る減衰を適用し，学習の最後には最小学習率である 5e-8
に到達するように調整した．学習率の探索は Llama-3.1を
用い，{2.5e-5, 2.5e-6, 5e-7} の範囲で行った．また，検索
ヘッドを決める閾値 𝜏 は，モデルごとに {0.05, 0.10}の範
囲で探索した．HELMETで最も高い性能を示す閾値を選
択し，その結果を § 4.2に報告した．

3） https://github.com/huggingface/trl
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