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概要
大規模言語モデル（LLM）は，方言や文体といっ
た言語内のスタイル差を高精度に生成できる一方，
それらの差異がモデル内部で，どのように表現や制
御されるかなどの解明は十分ではない．本研究で
は，LLM における方言生成過程を分析し，同一言
語内に存在する文体差（スタイル差）が内部表現で
どのように扱われているかを明らかにする．関西方
言と東北方言を対象に，複数の言語モデルを用い，
Logit Lensにより層ごとの方言検出数およびトーク
ン確率の推移を比較した．その結果，いずれのモデ
ルにおいても，方言的特徴は中間層で初めて顕在化
した後に一時的に減少し，最終層に向けて再び強化
されることがわかった．一方トークン確率は層の深
さとともに一貫して上昇するという共通の層構造を
示した．これらの結果は LLM内部では，文体や話
法を処理する中間層と，内容に基づく確信度を形成
する上位層が分離して存在することを示唆する．

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（LLM）の発展により，

翻訳や要約，対話生成など多様な自然言語処理タス
クで高精度な出力が得られるようになり，多言語間
の翻訳や意味対応においても優れた性能を示して
いる．一方で，自然言語には言語間の差異だけでな
く，同一言語内における話し方や文体，さらには地
域に根ざした方言といった多様性が存在する．しか
し，このような言語内のスタイル差を，LLMがど
の程度区別し，内部的に理解・表現できているかの
内部機構解明は十分に明らかにされていない．さら
に，LLMの出力がどのような内部過程を経て生成
されるかは依然不透明であり，モデルの透明性・信
頼性を高めるためには内部機序の分析が重要な課題
となる．この課題意識のもと，近年では LLMの内
部表現に着目した研究が進展している．Wendlerら

[1]は，多言語モデルが非英語入力に対しても英語
に強くバイアスされた内部表現をピボットとして用
いる傾向を示した．また，Zhongら [2] は，日本語
特化型モデルの内部表現を分析し，日本語内部にお
ける言語的特徴の潜在軸（latent language）の存在を
示している．しかし，これらの研究は主として言語
間の差異に焦点を当てたものであり，同一言語内の
文体や方言といったスタイル差に対して，モデルが
どのように内部的に対応しているかについての分析
は十分に行われていない．
そこで本研究では，日本語における標準語と方言

（関西方言・東北方言）の差異に着目し，LLMがそ
れらをどのように内部的に表現・生成しているかを
分析する．具体的には，Logit Lens [3]により層ごと
の出力分布を可視化し，形態素解析および n-gram
照合により方言的語彙・語尾の出現層を定量的に分
析する．
実験では，日本語特化 3モデル（LLM-jp-3-3.7B-

Instruct3，Sarashina-2.2-3B-Instruct-v0.1，Swallow-7B-
Instruct-v0.1）を用い，関西方言および東北方言の生
成過程を比較した．その結果，いずれのモデル・方
言においても，中間層付近で検出数が増加したのち
に減少し，最終層で再び増加するという共通傾向が
確認された．また，トークン確率は層が深くなるに
つれて上昇する傾向を示した．これらの結果から，
内容ではなく文体・スタイルといった言語的多様性
を考慮する層が LLM内部に存在し，最終層は中間
層で形成された方向性を踏まえて出力を確定してい
る可能性が示唆される．本研究は，同一言語内のス
タイル差を層構造に基づき可視化・定量化する分析
枠組みを提示し，スタイル制御の透明性向上に寄与
することを目指す．

2 関連研究
大規模言語モデルの内部機序分析 LLMの内部
表現理解に関しては多角的な研究が行われている．
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Wendlerら [1] は，多言語モデルが非英語入力に対
しても英語を内部のピボットとして用いることを
示し，言語間での内部表現の偏りを指摘した．尾崎
ら [4]は，プロンプト設計と出力の関係から内部挙
動を分析し，主に出力制御の観点で評価を行った．
さらに，Huanら [5] は，LLMが意図的に虚偽出力
を生成しうる状況を分析し，自己整合性および倫理
的信頼性の課題を提起した．これらの多くは Logit
Lens[3]を用いて層ごとの出力分布を観測し，内部
表現の遷移を可視化している．
日本語特化モデルと内部言語 日本語を対象とし

た内部表現分析も進んでいる．Zhongら [2]は，日
本語特化型 LLMの内部表現を分析し，日本語モデ
ル内部における言語的特徴の潜在軸の存在を検証し
た．一方で，焦点は主に言語間差（英語–日本語）や
翻訳方向にあり，同一言語内のスタイル・方言の多
様性に踏み込んだ分析は少ない．

3 分析手法と実験設定
3.1 方言生成過程の内部分析
先行研究 [1, 2, 4, 5]は，多言語処理や信頼性評価

の観点から LLMの内部表現を明らかにしてきたが，
同一言語内の文体・方言といったスタイル差が内部
でどのように形成・統合されるかは未解明である．
本研究はこの点に着目し，標準語と関西方言および
東北方言の違いを対象として，層構造における方言
的特徴の出現傾向を Logit Lensにより可視化・定量
化することで，スタイル表現の内部メカニズムを明
らかにする．

3.2 方言辞書の作成
今回の辞書作成において関西弁コーパス [6]，東

北地方民話コーパス [7]，名大会話コーパス [8]，日
本語話題別会話コーパス [9]を用いた．

(1) サブワード頻度辞書の作成 各 LLM に付属
するトークナイザを用いて，コーパスごとにサブ
ワード単位で出現頻度を集計した．方言側は関西弁
コーパス・東北地方民話コーパス，参照側は名大会
話コーパス・日本語話題別会話コーパスを使用し，
モデルごとに独立したサブワード頻度辞書を構築
した．

(2) 差分抽出 方言側と参照側でサブワード出現
頻度を比較し，参照側に出現しないサブワードを方
言特有語彙候補として抽出した．各サブワードに対

し次式で差分を計算し，正の値をもつサブワードを
候補とした：

Δ 𝑓 (piece) = 𝑓dialect (piece) − 𝑓reference (piece) (1)

閾値や正規化処理は行わず，単純差分ベースで参照
側に出現しないサブワードを方言特有候補とした．

(3) 機能語フィルタ Bond らの [10] による日本
語計算言語学の整理を踏まえ，助詞・接続語・動詞
語尾等の機能語に着目した．MeCab+NAIST-jdic で
品詞タグを付与し，該当語を方言辞書として残し
た．正規化処理（全角/半角統一，記号除去）後，1～
3-gramを構成し，関西・東北方言辞書を得た．

3.3 検出対象テキストとプロンプト設計
各方言コーパスから 1文単位でサンプリングを行
い，方言辞書に一致する文のみを対象とした．年齢
層などを表す話者属性はシステムプロンプトに反映
し，発話者のスタイルを保持した入力形式とした．
プロンプトは全タスクで共通雛形を用い，方言
名・話者属性・文脈情報を明示する形式とした．全
文は付録 Aに掲載している．

3.4 検出ロジック
方言的特徴の検出は教師強制下で行い，参照トー
クン位置 𝑡 における各層 𝑙 の出力を評価した．Logit
Lens [3]により，層 𝑙・位置 𝑡 の隠れ状態 ℎ𝑙,𝑡 を出力
空間へ線形写像し，

𝑝𝑙,𝑡 = softmax(ℎ𝑙,𝑡𝑊out + 𝑏) (2)

として各トークンの確率分布を得た．
得られた分布から top-3のトークン候補を抽出し，
文字列に復元した上で，直前の入力文と連結してサ
ブワード単位の 𝑛-gram文脈を構成した．この文脈
を事前に作成した方言辞書と照合し，一致が確認さ
れた場合には，層 𝑙・時刻 𝑡・一致 𝑛-gram・確率値・
順位（top-𝑘）を記録した．
層構造上での方言特徴の出現傾向を定量化するた
め，指標を二つ定義する．まず，層 𝑙 における辞書
一致トークンの出現回数を表す層別検出数 𝐷𝑙 は

𝐷𝑙 =
∑
𝑡

1{match𝑙,𝑡 } (3)

とし，一致トークンの平均確率を示す検出時確率 𝑃̄𝑙

は
𝑃̄𝑙 =

1
𝐷𝑙

∑
𝑡:match

𝑝𝑙,𝑡 (𝑦𝑡 ) (4)
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図 1: Sarashina-3Bにおける関西方言の上位検出語彙

で定義する．ここで，𝑙 は Transformer の層番号，𝑡

は生成系列におけるトークン位置，𝑝𝑙,𝑡 (𝑦𝑡 )は層 𝑙 の
Logit Lens出力における一致トークン 𝑦𝑡 の確率値を
表す．これら 2指標により，各層における方言的特
徴の活性度と確信度を定量的に評価した．

3.5 使用モデルとトークナイザ
使用モデルはLLM-jp-3-3.7B-Instruct3，sarashina2.2-

3B-instruct-v0.1，Swallow-7B-instruct-v0.1．各モデル
に付属するトークナイザを辞書構築・検出の両段階
で一貫して利用した．

4 実験結果
4.1 モデル出力中における方言語彙の
分布

3つのモデル（LLM-jp3-3.7B, Sarashina-3B, Swallow-
7B）の生成出力に方言辞書照合を行い，上位 10件
の方言語彙を比較した．代表例として Sarashina-3B
の関西方言結果を図 1に示す．他モデルは付録 Bに
記載している．関西方言では，全モデルで「ねん」
「へん」「やろ」「なあ」などの語尾表現が高頻度で
あった．Sarashina-3Bは「んやけど」「ちゃう」など
多様な語彙を含む一方，LLM-jp3-3.7Bと Swallow-7B
では上位語が比較的集中する傾向が見られた．
東北方言では，LLM-jp3-3.7B と Sarashina-3B が

「ご」「ど」「べ」「ぐ」などの短音節要素を多く含ん
だのに対し，Swallow-7Bでは「ぇ」「ぁ」「ぃ」など
音韻断片が上位となり，語彙単位よりも音韻的再現
が顕著であった．

4.2 層別検出傾向と確率推移
教師強制下で得た生成列に対し，方言辞書との一

致に基づく層別検出数と出力確率（top-1～top-3）の
推移を分析した．代表として Sarashina-3Bの結果を
図 2に示す．他のモデルの結果は付録 Cに掲載して
いる．

図 2: 関西―Sarashina-3B：層別検出数（棒）と平均トーク
ン確率（折れ線）の推移

方言特徴の初出層 全てのモデルにおいて，方言
特徴は例えば 23層あるいは 19層といった中間層で
初めて検出され，最終層では初出しなかった．これ
は，方言語彙が出力直前ではなく，中層段階で候補
として浮上することを示唆する．
検出数のピーク 全てのモデルにおいて，中間層
付近で検出数の局所的なピークが観測されたが，そ
の後に最終層へ向かってどのように検出数が推移す
るかにはモデル間で違いが見られた．具体的には，
中間層で一度活性化した後，最終層に向けて再び検
出数が強まる二段階的な推移を示すモデルと，中間
層での活性化の後，中後層で一度調整が行われ，最
終層で再び増幅される三段階的な推移を示すモデル
とに大別された．
平均トークン確率の推移 top-1確率は概ね層の
進行に伴い上昇し，top-2/3は大きく変動しなかっ
た．これは，中層で複数候補が活性化し，後段で単
一語へ収束する過程を示す．
考察：段階処理仮説と層機能 検出数と確率の分
布が異なる推移を示したことから，モデル内部にお
ける方言語彙処理は

(a)候補活性化 → (b)候補間競合 → (c)確信度形成

という段階的構造に基づいて進行していると考えら
れる．中層では「話法・語尾などスタイル候補の活
性化」，後層では「候補の絞り込みと再配分」，最終
層では「確信度の調整と出力確定」が主に行われて
いる可能性が高い．このような層的役割分担は，意
味内容の合成過程とスタイル選択過程が内部的に部
分分離していることを示唆しており，LLMにおけ
るスタイル制御の基盤構造を説明するものである．
4.3 標準語コーパスにおける層別挙動の
比較
方言タスクで観測された層別挙動が方言固有の
現象であるか，あるいはより一般的な文体処理機構
に由来するものであるかを明確化するため，標準語
コーパスに対しても同一手続きによる層別分析を
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図 3: 標準語コーパスに対する Sarashina-3Bの層別検出数
と平均トークン確率

行った．具体的には，日本語話題別会話コーパスの
文を対象とし，教師強制下で生成したトークン列に
対して，方言タスクと同一の特徴語辞書および検出
ロジックを適用した．
代表例として Sarashina-3Bの結果を図 3 に示す．

他モデルの結果は付録 Dに掲載している．いずれの
モデルにおいても，(i)中間層付近で特徴語検出数が
局所的に増加すること，(ii)トークン確率が層の進
行に伴って単調に上昇し，最終層で最大化すること
が確認された．
このことから，文体候補の中間層活性化と上位層

での収束は，特定方言に依存しない一般的構造であ
ると考えられる．
4.4 Perplexity による方言コーパスの難易
度分析
文体差とモデル予測難易度の関係を評価する

ため，LLM-jp3-3.7B-Instruct3を用いて標準語・関西
方言・東北方言コーパスの perplexity を算出した．
LLM-jp3は，公開日本語モデルの中でも学習データ
と事前学習設定が比較的明確であり，文体差に基づ
く perplexity比較の基準として適しているため，本
分析では同モデルを採用した．各コーパスに対する
基本統計量の詳細は付録 Eに示す．
平均値に基づく比較では，関西方言が最も低く，

標準語，東北方言の順に perplexityが高くなる傾向
が確認された．そこで，最も値が大きかった東北方
言について，GPT-5.1を用いて文全体を標準語へ書
き換え，同様の計測を行った．その結果，平均値は
むしろ悪化したものの，四分位統計に着目すると大
部分の文で perplexityが改善しており，特に中央値
および第 1・第 3四分位では標準語コーパスよりも
低い値を示した．これは，一部の文が極端に高い
perplexityを示し，平均値を大きく押し上げているた
めであると考えられる．
以上の結果から，東北方言コーパスの高 perplexity

は文体全体に起因するものではなく，「低頻度で方

言性の強い語彙・表現」が局所的に難易度を高めて
いる可能性が高い．この点は，関西方言の perplexity
が比較的低いという結果とも整合的であり，学習
データ中で比較的高頻度に現れる関西系表現がモデ
ルにとって予測しやすい一方，東北方言のごく一部
の低頻度表現が予測難度を著しく上昇させている構
造を示唆する．

5 おわりに
本研究では，大規模言語モデル（LLM）が同一言
語内の文体差，とりわけ方言にどのように対応して
いるかを明らかにするため，関西方言・東北方言を
対象に内部機序分析を行った方言サブワード辞書
と Logit Lensを用いた層別分析の結果，方言的特徴
は最終層ではなく中間層で初出し，後層で再調整さ
れるという段階的構造を示すことが分かった．さら
に，標準語コーパスに同様の分析を適用したとこ
ろ，中間層での文体候補の活性化と後層での確信度
形成という過程が共通して観測され，文体選択機構
が特定の方言に依存しない一般的な内部構造である
可能性が示唆された．また，perplexityに基づく難易
度分析から，低頻度で方言性の強い語彙・表現が局
所的に予測難度を高めていることが明らかとなっ
た．この結果は，学習データ中における方言表現の
頻度分布がモデルの予測容易性に影響することを示
している．
一方，本研究は二方言に限定された分析に基づい
ており，層別検出数や確率推移といった限られた指
標のみを用いている点に加え，学習データ中の方言
頻度を直接評価できていないという制約がある．特
に，Web crawlデータ等を用いた大規模コーパスに
おける方言頻度の推定は，方言の予測容易性と内部
表現との関係をより厳密に検証するうえで重要な課
題である．今後は，こうした方言頻度の外部分析と
本研究で示した層別挙動を組み合わせることで，方
言的特徴を担うニューロン群の同定や文化的知識に
対応した内部構造の分析へと拡張し，文体処理の理
解につながる枠組みの構築を目指す．
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A 使用プロンプト例
本研究で使用したプロンプト設定例を示す．各

プロンプトは，方言設定を含むシステムプロン
プト（system），入力文（input），および生成出力
（output）から構成される．

表 1: プロンプト例（ID: 3）
System: あなたは大阪や神戸の都市圏に住んでいる 70歳～
79歳の女性であり、常に自然な関西弁で発話します。
Input: ああ、ほぼじゃあ体弱かったんか。
Output: だからまあ、お父ちゃん子やったと思うわおばあ
ちゃんはな。

B モデル出力中の上位検出語彙
（補足）
本文では Sarashina-3Bの結果を代表例として示し

た．本節では，他モデルにおける関西方言の上位検
出語彙を補足として示す．

図 4: 関西―LLM-jp3：上位検出語彙

図 5: 関西―Swallow：上位検出語彙

C 層別検出数および確率推移（補
足）
本文では Sarashina-3Bを代表例として示した．本

節では，他モデルにおける関西方言の層別検出挙動
を補足として示す．

図 6: 関西―LLM-jp3：層別検出数と平均トークン確率

図 7: 関西―Swallow：層別検出数と平均トークン確率

D 標準語コーパスに対する層別挙
動（補足）
本文では Sarashina-3Bの結果を代表例として示し
た．本節では，標準語コーパスに対する LLM-jp3の
層別挙動を補足として示す．

図 8: 標準語―LLM-jp3：層別検出数と平均トークン確率

E Perplexity 統計量
本研究で用いた標準語・関西方言・東北方言コー
パス，および東北方言コーパスを標準語へ書き換え
たコーパスに対する LLM-jp3-3.7Bの perplexityの基
本統計量を表 2に示す．
表 2: 各コーパスに対する LLM-jp3-3.7Bの perplexity統計
量
指標 標準語関西方言東北方言東北方言→標準語
件数（count） 1500 3545 649 649
平均（mean） 478.9 300.4 641.1 914.4
中央値（median） 204.8 124.9 293.2 133.9
第 1四分位（Q1） 92.9 59.2 152.2 62.4
第 3四分位（Q3） 464.3 272.0 625.5 344.1
最小値（min） 2.19 3.95 5.96 7.75
最大値（max） 21682.1 17715.1 16670.0 180887.2
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