
大規模言語モデルの数値系列解釈メカニズムの解明に向けて：
プロンプトの有無が順位情報表現に与える影響
新井深月 1,2石垣達也 2宮尾祐介 3,2高村大也 2小林一郎 1,2

1お茶の水女子大学 2産業技術総合研究所 3東京大学
{g2120503, koba}@is.ocha.ac.jp

{ishigaki.tatsuya, takamura.hiroya}@aist.go.jp
yusuke@is.s.u-tokyo.ac.jp

概要
大規模言語モデル（LLM）は，算術演算や数値的

推論を含む多様な数学的タスクにおいて高い性能を
示している．一方で，これらの能力がモデル内部の
どのような表現や計算過程に基づいて実現されてい
るのかについては明らかになっていない．特に，数
値が系列として与えられる場合に，モデルが入力系
列のどの位置に注目し，タスクに必要な情報を記憶
しているのか調査されていない．本研究は数値系列
を入力としたタスクを対象にプロンプト有無の違い
がトランスフォーマーの隠れ状態ベクトルに与える
影響を分析する．具体的には，各層における Key，
Query，Value，および残差ストリームを抽出し，線
形プロービングを用いて出力に必要な情報が読み出
し可能となるか検証する．分析の結果，最大値の位
置情報はプロンプトの有無に関わらず中間層以降で
高精度に読み出し可能である一方，第 2・第 3位に
大きい値の情報はプロンプトを与えても抽出が困
難であることが明らかになった．本研究の結果は，
LLMにおける数値系列の処理が，モデルの事前学
習によって形成された固有の内部表現に強く依存し
ていることを示唆する．

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（LLM）は自然言語生成

にとどまらず，算術演算や数学的推論，数値時系列
処理といった高度な数値解釈が必要ななタスクにお
いても高い性能を示している [1, 2]．このような能
力の拡張は，LLM が数値を含む入力に対して，単
なる表層的なパターン認識を超えた処理を内部で
行っている可能性を示唆している．しかし，モデル
が高い正解率を示す場合であっても，その回答がど

図 1 本研究の概要．数値系列解釈タスクにおける分析
フローを示す．

の隠れ状態ベクトルや計算過程に基づいて生成され
ているのか，入出力のみから判断することは困難で
ある．本研究では，数値系列を入力とするタスクを
対象に，プロンプト有無という条件の違いがトラン
スフォーマーの隠れ状態ベクトルに与える影響を
図 1の流れで分析する．タスク指示を明示的に与え
るか否かというプロンプト条件の違いは，モデルが
注目すべき情報や計算の進め方に影響を与えると
考える．トランスフォーマーの各層における Key，
Query，Value，および残差ストリームを抽出し，線
形プロービングを用いてタスクの回答に必要な情
報がどの入力位置・どの層で読み出し可能となる
かを隠れ状態ベクトルに与える影響分析を通じて，
LLMの数値系列解釈メカニズム解明に向けた知見
を提供する．

2 関連研究
LLMの内部挙動を理解することを目的とした研
究は，近年活発に行われており，特にモデル内部の
計算過程を因果的に分析するメカニズム解釈可能
性（Mechanistic Interpretability: MI）の分野において
多くの成果が報告されている [3, 4]．これらの研究
では，トランスフォーマーをアテンションヘッドや
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残差ストリームからなる計算構造として捉え，特定
のタスクに寄与する内部回路を同定する試みが行わ
れている [5]．一方で既存研究の多くは，自然言語
理解や記号的推論，あるいは算術演算を対象として
おり，時系列データを入力とした場合の隠れ状態ベ
クトルや計算過程に注目した分析は少ない．
隠れ状態ベクトルにどのような情報が符号化され

ているかを分析する手法として，線形プロービング
は広く用いられている [6]．線形分類器を用いて特
定の属性が予測可能かを検証することで，その属性
が隠れ状態ベクトルから読み出し可能な形で存在す
るかを評価できる．実際に数や曜日の周期的な構造
が読み出せることが報告されており [7, 8]，プロー
ビングは隠れ状態の分析において有効な手法である
ことが示されている [9]．以上を踏まえ，本研究は，
数値系列を入力とするタスクを対象に，プロンプト
の有無というタスク条件の違いが隠れ状態ベクトル
に与える影響を分析する．

3 プロービング
3.1 入力数値の設定
入力数値を 0から 999の整数に限定した．この範

囲の数値は使用モデルにおいて単一トークンとして
表現されるため，トークンと隠れ状態ベクトルが一
対一対応になるように設定されている．

3.2 データセット
実験には，人工的に生成した数値系列を用いる．

各数値系列は長さ 10の整数列とし，各要素は 0か
ら 999の範囲で一様分布からサンプリングする．生
成した各数値系列に対して，1)最大値（Max），2) 2
番目に大きい値（2nd Max），3)および 3番目に大
きい値（3rd Max）の位置を正解ラベルとして付与
する1）．位置は数値系列中のインデックス（0から

トークン位置 𝑡 prefix 正解ラベル
0 ⟨3⟩ 0
1 ⟨3, 1⟩ 0
2 ⟨3, 1, 4⟩ 2
3 ⟨3, 1, 4, 2⟩ 2

表 1 [3, 1, 4, 2] を入力した場合の Max タスクにおける
トークン位置ごとの正解ラベルの例．

1） 正解ラベルの一意性を保つため，生成された数値系列内に
同一の数値が含まれる場合は，当該系列をデータセットから
除外した．

9）として定義し，10クラス分類問題として扱う．

3.3 プロンプト条件
入力条件として以下の 2種類を設定する：
• raw：数値系列のみの入力
• prompted：対象タスクを明示した指示文を数値
系列の前に付与した入力

これらの比較によりプロンプトの有無が隠れ状態
ベクトルに与える影響を調査する．

3.4 タスク設計
数値系列を入力としたタスクとして，最大値の位
置を予測する Max，2番目に大きい値の位置を予測
する 2nd Max，および 3番目に大きい値の位置を予
測する 3rd Maxの 3種類を設定する．本研究では，
モデルが数値系列を逐次的に処理しながら内部表現
を更新していく過程を分析するため，数値系列を読
み進めた時点で得られる情報のみに基づいて最大値
の位置を予測する設定としている（正解ラベルの定
義例を表 2に示す）．予備実験において，Maxは，タ
スク指示を与えない条件（raw）においても高い精度
を示し，プロンプトの有無による差がほとんど観測
されなかった．このため，より特殊なタスクとして
2nd Maxおよび 3rd Maxを追加した．各タスクにお
ける具体的なプロンプトを表 2に示す．なお，最大
値の位置を予測する設定を採用した背景として，最
大値そのものの値を回帰するタスクについても予備
実験を行った．しかし，最大値の値を直接回帰させ
る設定では，プロービングモデルの学習が十分に進
まず，安定した性能を得ることができなかった．こ
の結果からモデルは数値系列の最大値をその数値と
して保持しているというよりもどの位置に最大値が
存在するかという情報を中心に符号化している可能
性が示唆された．よって本研究では，最大値の「位
置」を予測対象とするタスクを主として分析する．

3.5 使用モデル
実験には，Llama-3.1-8B-Instructを用いる．推論に
は Hugging Faceトランスフォーマーライブラリを使
用し，モデルの重みおよびトークナイザは公開され
ている設定をそのまま使用した．
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表 2 プロンプト条件ごとの入力例
条件 入力例
raw Sequence: [123, 45, 678, 9, 234, 56, 890, 12, 345, 67]

prompted (Max) Which is the value that is the Maximum?
Sequence: [123, 45, 678, 9, 234, 56, 890, 12, 345, 67]

prompted (2nd Max) Which is the value that is the second largest?
Sequence: [123, 45, 678, 9, 234, 56, 890, 12, 345, 67]

prompted (3rd Max) Which is the value that is the third largest?
Sequence: [123, 45, 678, 9, 234, 56, 890, 12, 345, 67]

3.6 隠れ状態ベクトルの抽出
モデルの前向き計算中に，各トランスフォーマー

層における Keyベクトル，Queryベクトル，Valueベ
クトルおよび残差ベクトルを抽出する．分析対象は
入力数値系列中の数値トークンに対応する位置のみ
とし，プロンプト文や記号に対するトークン位置は
分析から除外する．

3.7 プロービング手法と評価
各層および各隠れ状態ベクトルタイプごとに線形

分類器を学習し，正解ラベル（0から 9）を予測す
る．線形分類器を用い，評価指標には正解率を使用
する．分類器の学習設定は付録 Aに示す．

4 実験結果
線形プロービングによる実験結果を，1)タスク種

別，2)プロンプト条件，3)層別の挙動，4)隠れ状態
ベクトルの種類の観点から整理して報告する．

RESID Key Query Value
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0.8

1.0 Max
2nd Max
3rd Max

図 2 隠れ状態ベクトルタイプ別のピーク精度の比較．
各タスク（Max, 2nd Max, 3rd Max）で得られた，層ごとの
最大正解率を示す．

4.1 タスク別のプロービング精度
タスク種別ごとのプロービング精度を比較した結

果，Maxタスクにおいて 0.80程度の高い正解率が得
られた（図 2）．特に残差ベクトルからは，最大値位
置を高精度で予測可能であった．一方，2nd Maxお
よび 3rd Maxタスクでは，Maxタスクと比較して全

体的に正解率が低下した．順位が下がるにつれて難
易度が高くなる傾向が見られ，3rd Maxタスクでは
正解率が 0.40以下まで精度が低下した．2nd Maxお
よび 3rd Maxタスクの層別・ベクトルタイプごとの
詳細な結果は付録 Bに示す．さらに，利用可能な情
報量が異なるためトークン位置によって分類難易度
が異なると考えられる．よって，位置別に精度を算
出した結果を付録 Cに示す．

4.2 プロンプトの影響
raw条件と prompted条件を比較した結果，すべて
のタスクで両条件間で顕著な精度差は観測されな
かった（図 4）．raw条件においても prompted条件と
同程度の正解率が得られている箇所が多く存在し
た．さらに明示的な指示を与えない raw 条件の方
が，prompted条件より精度が高い傾向が見られた．

4.3 層別の挙動
層ごとのプロービング精度を分析した結果，多く
のタスクにおいて中間層で最も高い正解率が得られ
る傾向が確認された（図 9）．初期層では正解率が低
く，層が進むにつれて精度が上昇し，中間層付近で
ピークを迎える場合が多かった．この傾向は raw条
件，prompted条件に共通して観測された．

4.4 隠れ状態ベクトル間の比較
全ての設定において，残差ベクトルから最も高い
プロービング精度が得られた．Key，Query，Value
ベクトルからのプロービング精度は残差ベクトルと
比較して低い傾向にあり，全タスクおよび両入力条
件において共通して観測された．

5 考察
実験前に立てた仮説を整理した上で，得られた結
果がその仮説とどのように異なっていたかを述べ，
結果に基づく分析を行う．
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0.35 0.25 0.23 0.24
0.39 0.32 0.32 0.32
0.43 0.34 0.36 0.34
0.49 0.38 0.42 0.38
0.53 0.43 0.47 0.43
0.58 0.47 0.51 0.46
0.66 0.54 0.57 0.53
0.68 0.60 0.64 0.59
0.73 0.62 0.67 0.61
0.76 0.65 0.70 0.64
0.77 0.68 0.72 0.68
0.79 0.68 0.73 0.68
0.79 0.70 0.75 0.68
0.79 0.69 0.76 0.69
0.77 0.70 0.77 0.69
0.77 0.69 0.74 0.66
0.76 0.69 0.73 0.67
0.75 0.67 0.73 0.66
0.73 0.65 0.71 0.63
0.73 0.65 0.71 0.62
0.72 0.64 0.70 0.63
0.71 0.64 0.69 0.63
0.70 0.63 0.68 0.59
0.69 0.62 0.68 0.58
0.69 0.61 0.68 0.60
0.69 0.61 0.66 0.60
0.70 0.62 0.67 0.59
0.71 0.61 0.67 0.59
0.71 0.62 0.69 0.60
0.72 0.62 0.68 0.60
0.73 0.62 0.69 0.59
0.73 0.64 0.70 0.63
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図 3 Maxタスクにおける線形プロービング精度のヒー
トマップ（raw条件）．
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図 4 Maxタスクにおける条件間の精度差のヒートマッ
プ（prompted − raw）．正の値は prompted条件の方が精度
が高いことを示す．

図 5 Maxタスクにおける層ごとのプロービング精度の
推移．上に raw条件，下に prompted条件の結果を示す．

5.1 事前仮説
本研究では，タスクの特殊性に応じてプロンプト

効果が異なると仮定していた．具体的には，Maxタ
スクについては raw 条件においても高い精度が得
られる一方で，2nd Maxや 3rd Maxのようなあまり
与えられることのないタスクでは，指示を明示する

prompted条件において raw条件よりも高いプロービ
ング精度が得られると予想していた．この仮説は
「最大値の情報はモデル内部に自然に符号化されて
いる一方で，2番目以降の順位情報は，明示的な指
示が与えられた場合にのみ内部表現として強化され
る」という考えに基づくものであった．

5.2 仮説との不一致
実験結果は仮説を支持しなかった．Max タスク
においては予想通り，raw条件と prompted条件の間
に一貫した差が見られなかったが，2nd Maxおよび
3rd Maxタスクにおいても，prompted条件による精
度向上は確認されなかった．つまり，プロンプトに
よってタスク内容を明示したにも関わらず，順位が
下がるにつれて低下する精度の傾向は改善されず，
raw条件との差は限定的であった．この結果は，「プ
ロンプトによって内部表現がタスク特化的に変化す
る」という想定が，少なくとも本設定においては成
り立たないことを示している．

5.3 結果に基づく解釈
プロンプトがモデルの出力挙動に影響を与えうる
一方で，指示に対応する情報が数値トークンの隠れ
状態ベクトルにどのように符号化されているかとい
う観点では，必ずしも表現の可読性を高める方向に
は作用しない可能性を示唆している．また，raw条
件でも prompted条件と同程度の精度を示したこと
に関しては，明示的な指示なしでも最大値に対応す
る情報が安定して符号化されていることを示して
いる．

6 おわりに
数値系列を入力としたタスクを対象に，プロンプ
トの有無が LLM内部の隠れ状態ベクトルに与える
影響を線形プロービングを用いて分析した．実験の
結果，最大値位置に関する情報は raw条件下の方が
prompted条件下より高精度で読み出し可能であるこ
とが確認された．本研究の結果はプロンプトがモデ
ルの出力を制御する役割を果たす一方で，数値系列
に対応する隠れ状態ベクトルの情報構造を必ずしも
タスク特化的に再構成するとは限らないことを示し
ている．すなわち数値系列に関する内部理解は明示
的な指示に依存せず，暗黙的に形成されている可能
性がある．この知見は数値系列処理における LLM
の内部機構を理解する上で重要な示唆を与える．
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A 線形プロービングの学習設定
線形プロービング実験における分類器の学習設定

の詳細を表 3に示す．
表 3 線形プロービングにおける分類器および学習設定
項目 設定内容
分類器 線形分類器
エポック数 100
データ 訓練:テスト = 0.7 : 0.3
入力 各層・各隠れ状態ベクトル
出力 数値系列中の位置（10クラス，0–9）

B タスク別のプロービング精度

RESID K Q V

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

0.25 0.18 0.17 0.19
0.27 0.22 0.23 0.23
0.28 0.25 0.26 0.24
0.30 0.26 0.28 0.26
0.32 0.28 0.30 0.28
0.37 0.30 0.32 0.29
0.40 0.34 0.35 0.34
0.43 0.37 0.39 0.37
0.46 0.40 0.42 0.40
0.49 0.43 0.46 0.43
0.50 0.44 0.48 0.45
0.51 0.45 0.49 0.45
0.52 0.46 0.50 0.46
0.51 0.46 0.50 0.47
0.50 0.45 0.51 0.47
0.48 0.44 0.49 0.45
0.47 0.43 0.47 0.43
0.47 0.42 0.46 0.41
0.45 0.41 0.45 0.40
0.45 0.39 0.44 0.39
0.44 0.39 0.43 0.39
0.42 0.38 0.43 0.38
0.42 0.38 0.40 0.37
0.42 0.37 0.41 0.36
0.42 0.36 0.41 0.37
0.42 0.37 0.40 0.36
0.42 0.37 0.40 0.36
0.42 0.37 0.41 0.37
0.41 0.37 0.41 0.36
0.41 0.36 0.40 0.36
0.42 0.36 0.40 0.35
0.42 0.36 0.41 0.36

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

図 6 2nd Max タスクにおける線形プロービング精度の
ヒートマップ（prompted条件）．

RESID K Q V

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

0.25 0.19 0.17 0.17
0.27 0.23 0.24 0.23
0.29 0.26 0.26 0.25
0.32 0.27 0.28 0.27
0.34 0.29 0.31 0.29
0.38 0.31 0.33 0.31
0.42 0.34 0.37 0.35
0.45 0.39 0.41 0.38
0.48 0.42 0.44 0.42
0.50 0.44 0.48 0.44
0.51 0.46 0.49 0.46
0.52 0.47 0.50 0.46
0.53 0.47 0.50 0.47
0.52 0.47 0.51 0.46
0.51 0.46 0.51 0.47
0.50 0.46 0.50 0.45
0.48 0.45 0.48 0.46
0.47 0.44 0.48 0.43
0.47 0.43 0.46 0.42
0.46 0.43 0.46 0.40
0.45 0.41 0.46 0.42
0.45 0.42 0.45 0.40
0.45 0.41 0.44 0.38
0.45 0.40 0.44 0.39
0.45 0.40 0.44 0.40
0.44 0.41 0.44 0.39
0.45 0.40 0.43 0.40
0.46 0.41 0.44 0.39
0.46 0.40 0.45 0.40
0.45 0.41 0.44 0.41
0.46 0.40 0.44 0.38
0.47 0.41 0.45 0.40

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

図 7 2nd Max タスクにおける線形プロービング精度の
ヒートマップ（raw条件）．

C トークン位置に着目した追加
分析
Maxタスクについて，トークン位置 𝑡 における内

部表現は，系列の先頭から位置 𝑡 までの prefixのみ
に基づいて計算される．このため，トークン位置に

RESID K Q V

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

0.19 0.16 0.15 0.15
0.20 0.17 0.17 0.18
0.22 0.19 0.20 0.20
0.23 0.21 0.21 0.20
0.24 0.22 0.22 0.21
0.25 0.22 0.23 0.23
0.28 0.25 0.25 0.26
0.31 0.28 0.28 0.28
0.34 0.30 0.31 0.31
0.37 0.32 0.34 0.32
0.38 0.33 0.36 0.34
0.38 0.34 0.38 0.36
0.39 0.35 0.37 0.36
0.39 0.35 0.38 0.35
0.38 0.35 0.37 0.35
0.36 0.34 0.36 0.34
0.35 0.33 0.35 0.33
0.36 0.32 0.35 0.32
0.35 0.31 0.35 0.31
0.35 0.32 0.34 0.31
0.34 0.30 0.34 0.30
0.34 0.31 0.33 0.30
0.32 0.30 0.33 0.29
0.32 0.29 0.32 0.28
0.32 0.29 0.32 0.28
0.32 0.29 0.31 0.28
0.32 0.29 0.31 0.27
0.32 0.29 0.32 0.29
0.32 0.29 0.32 0.29
0.32 0.30 0.31 0.28
0.32 0.29 0.31 0.27
0.33 0.29 0.32 0.29

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

図 8 3rd Max タスクにおける線形プロービング精度の
ヒートマップ（prompted条件）．

RESID K Q V

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

0.19 0.16 0.15 0.15
0.20 0.18 0.19 0.18
0.22 0.19 0.20 0.19
0.24 0.21 0.22 0.20
0.26 0.22 0.24 0.22
0.27 0.24 0.24 0.24
0.31 0.27 0.27 0.26
0.33 0.28 0.30 0.28
0.35 0.32 0.32 0.32
0.38 0.33 0.35 0.34
0.38 0.35 0.37 0.34
0.39 0.36 0.37 0.35
0.40 0.37 0.39 0.36
0.40 0.37 0.39 0.36
0.38 0.36 0.39 0.37
0.38 0.35 0.38 0.35
0.37 0.35 0.37 0.35
0.36 0.34 0.37 0.33
0.36 0.33 0.36 0.32
0.36 0.34 0.35 0.32
0.35 0.32 0.35 0.32
0.35 0.32 0.34 0.32
0.34 0.32 0.34 0.30
0.33 0.31 0.34 0.30
0.33 0.31 0.33 0.31
0.34 0.31 0.33 0.30
0.34 0.31 0.33 0.30
0.34 0.31 0.34 0.31
0.34 0.31 0.33 0.30
0.34 0.31 0.34 0.30
0.34 0.30 0.34 0.30
0.34 0.31 0.34 0.30

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

図 9 3rd Max タスクにおける線形プロービング精度の
ヒートマップ（raw条件）．

図 10 Maxタスクにおける，ベクトルタイプ（RESID, K,
Q, V）ごとのトークン位置別プロービング精度．

よって内部表現が利用できる情報量が異なり，分類
難易度は変化すると考えられる．図 10に，トーク
ン位置ごとのプロービング精度の変化を示す．
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