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概要
事前学習言語モデルには，マスク穴埋め問題を解
くことが出来ることから何らかの形で知識が保存さ
れていると考えられているが，その保存形態につい
ては未だよく分かっていない．そこで本研究では，
知識が言語モデル内のパラメータに「局所的に」エ
ンコードされているという仮定の下，メモリとして
も働くとされる Transformer の Feed-Forward 層に着
目して，ある概念についての知識がエンコードされ
ている特定のニューロンが存在することを確認し
た．また，概念を表す単語の品詞によって，知識の
保存形態が異なる可能性が示唆された．
1 はじめに
事前学習言語モデルの中には，穴埋め文，例えば

「__が出来ることの一つはニャーと鳴くことです。」
という文が与えられた場合に，穴埋め部分に「子
猫」が入ると予測できるものが存在する．このよう
な言語モデルは学習の結果，図 1に示すように何ら
かの形でモデル内に子猫についての知識が保存され
ていると考えられる．しかし，この知識がどのよう
な形で言語モデル内に保存されているか，というこ
とは未だ解明されていない．
そこで我々は，ある概念1）についての知識は言語

モデルの一部のパラメータにエンコードされてい
る，すなわち「局所的に」保存されているという仮
定を置き，Transformer[1]の Feed-Forward層（以下，
「FF 層」と呼ぶ）を調査することにした．これは
Transformerの FF層は key-valueメモリと同様の働き
をすることが Gevaらによって報告されており [2]，
そのため FF層には概念についての知識がエンコー
1） 本論文において「概念」とは，名詞や固有名詞等で表される「エンティティ」や，動詞や形容詞等で表される「動作」「性質」などを全て含めた単語，として定義する

図 1 子猫に関する知識はどのように保存されているか？
ドされている可能性が高いと考えたためである．

Transformer の FF 層を分析する手法については，
FF層の中間表現をニューロンと見立てた時に，入
力に反応する特定のニューロンを帰属法を用いて探
す手法が Daiらによって提案されている [3]．そこ
で我々はこの手法を用い，ある概念についての知識
が特定のニューロンにエンコードされているかを調
査し，その知識がエンコードされていると判断され
たニューロンの活性値を編集すると，その概念を正
解とする穴埋め問題を解く際の正解を選ぶ確率が変
化することを確認する．
2 手法
実験手法を説明するにあたり，まず本論文で
用いる「ニューロン」という言葉について説明す
る．本論文におけるニューロンとは，Transformerの
encoderを構成する一モジュールである FF層におい
て，第一線形層の出力を活性化関数にかけたものを
指す．FF層の式は入力を !，第一・第二線形層の重
み・バイアス項をそれぞれ"1, #1, "2, #2で表し，活性化関数に GELU[4]を用いることにすると，次のよ
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図 2 知識帰属法と実験のイメージ．知識帰属法では，モデルがプロンプトのマスク部分を予測する際の，FF層における各ニューロンの活性値を用いて各貢献度を計算し，それらを元に知識ニューロンを探し出す．実験では，知識ニューロンの活性値を抑制・増幅したモデルに再度プロンプトを解かせ，モデルの予測がどのように変化するかを観察する．
うに表される．

FF(!) = (GELU(!"1 + #1))"2 + #2

すなわち，“GELU(!"1 + #1)”の部分がニューロンに対応し，その値がニューロンの活性値となる．
2.1 知識ニューロンを探すためのタスク
ある概念に紐づくニューロン（以下，「知識ニュー
ロン」と呼ぶ）を探すためのタスクとして，穴埋め
文（以下，「プロンプト」と呼ぶ）の穴埋め部分を予
測するタスクを言語モデルに解かせる．プロンプト
は，その概念が穴埋め部分，すなわち [MASK]トー
クンとなるようにデータセットから作成する．プロ
ンプトの一例を以下に示す．下記例の [MASK]トー
クンに対応する概念は “kittens”である．

• [MASK] will grow and become cats.

2.2 知識帰属法
この節では，Daiら [3]によって提案された，知識

ニューロンを探すための手法である知識帰属法につ
いて説明する (図 2参照)．
知識ニューロンを探すため，事前学習言語モデ
ルにおける各ニューロンの，「言語モデルが，ある
プロンプト ! について正しい答えを出力する確率
Px (ŵ(l)

i )」に貢献する度合いを測定する．ここで確率
Px (ŵ(l)

i ) は，$∗ を正しい答え，w(l)
i を % 番目の FF層

の & 番目のニューロン，ŵ(l)
i をそのニューロンの活性値とすると，次の式 1のように表される．

Px (ŵ(l)
i ) = p(y∗ |w(l)

i = ŵ(l)
i ) (1)

この確率について，Sundararajanら [5]の “Integrated
Gradients” という帰属法を用い，w(l)

i を 0 から事前
学習言語モデルによって計算された元の活性値 w̄(l)

iまで徐々に変化させ，それに伴って変化する，確率

Px (ŵ(l)
i ) に対する勾配 !Px ("w̄(l)

i )
!w(l)

i
を積分することで，

今考えているニューロン w(l)
i の貢献度 Attr(w(l)

i ) を
計算することができる．

Attr(w(l)
i ) = w̄(l)

i

∫ 1

"=0

'Px ((w̄(l)
i )

'w(l)
i

d( (2)

この値が大きいほど，プロンプト ! に強く反応する
ニューロンであると判定する．この手法を用いて，
あるプロンプトについてモデル内の全てのニューロ
ンの貢献度を計算し，その中での貢献度の閾値 ) を
超えるニューロンのみを選ぶことにする．
しかし，上述のようにある一つのプロンプトにつ
いてのニューロンを探し出しても，それらのニュー
ロンは本当に知識ニューロンであるとは限らない．
なぜならば，そのプロンプトの構文情報を表現して
しまっているような「偽陽性の」ニューロンが存在
している可能性があるためである．そこで目的とす
る知識ニューロンを，先述の貢献度によって選出さ
れたニューロンに対して精製作業を加えた以下の方
法で手に入れる：

1. ある概念が正解となるプロンプトを，構文や含
まれる語彙が異なるようにして複数用意する

2. 各プロンプトについて，各ニューロンの貢献度
を計算する

3. 各プロンプトについて，閾値 ) を超える貢献度
を持つニューロンのみを選出する

4. 全てのプロンプト間での共有率の閾値 *%を設
定し，*%以上のプロンプトで共有されている
ニューロンのみを残す

最後のステップで残ったニューロンは，各プロンプ
トで共有されている要素，すなわち概念と紐づく
ニューロン（=知識ニューロン）である．
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図 3 活性値を抑制した際の各プロンプトに対する正解を選ぶ確率の変化例

図 4 活性値を増幅した際の各プロンプトに対する正解を選ぶ確率の変化例
3 実験

Daiら [3]は 2.2節の手法を用いて高々数十種類の
関係（例えば “born in ”）の知識ニューロンが存在す
るかを調べるに留まっていた．一方我々は，それよ
りはるかに種類の多い概念についても個別の概念に
対応する知識ニューロンが存在するかを調べる．
3.1 設定
プロンプトについては，英語のデータセットで
ある LAMA[6] の ConceptNet 部分を用いて relation
の subject 部分をマスクし，最終的に 742 個の概
念について作成した．事前学習言語モデルには，
HuggingFace Transformers[7]で公開された “bert-base-
uncased”を使用した．2.2節で述べた各プロンプト
における閾値 ) は最も大きい貢献度の 0.2 倍とし，
プロンプト間の共有率 * は 50%に設定した．なお，
実験に使用したコードはすべて公開する2）．
3.2 知識ニューロンと知識のエンコード

2.2節の手法により得られた知識ニューロンの活
性値 w̄(l)

i を編集したモデルに「その知識ニューロンが紐づく概念が正解のプロンプト」と「全く関係の
ない概念が正解のプロンプト」のそれぞれを解かせ
て正解を選ぶ確率を調査し，活性値を変化させる前
の確率との変化量を比較する．もし無関係の概念の
2） https://github.com/tomokiariyama/concept-neurons.git

プロンプトを解いた際の正解を選ぶ確率にのみ変化
が見られなければ，その知識ニューロンには紐づく
概念についての知識のみがエンコードされていると
考えられる3）．また，活性値は 0にする（抑制）元
の活性値 w̄(l)

i の 2倍にする（増幅）の二通りの編集
方法を実験する．直感的には，抑制は知識ニューロ
ンを取り除く操作でモデルはその知識ニューロンが
紐づく概念を忘れ，逆に増幅は知識ニューロンが紐
づく概念を強化する．
3.3 概念の品詞によって，活性値の編集による影響に違いがあるか言語モデルが概念の品詞を区別できるとすれば，
それは品詞によって知識の保存形態が異なるためで
あるという仮定の下，各概念を品詞ごとに分けた上
で 3.2節と同様の実験を行い，品詞の違いによる活
性値編集の影響の差異を観察する．実験では，品詞
分類は形態素解析器である nltk[8]を用いて「名詞」
と「動詞・形容詞・副詞」の二種類に分類した．
4 実験結果
4.1 知識ニューロンと知識のエンコード
図 3に抑制時のグラフを，図 4に増幅時のグラフ
を示す．各図の概念は，冒頭で例として取り上げた
子猫 (=“kitten”)と辞書順にその周辺の綴りを持つも
のを選出した．図 3，4より，その知識ニューロン
3） 無関係の概念には一律で “london”を用いた．
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図 5 活性値を抑制した際の全概念についての正解を選ぶ確率の変化

図 6 活性値を増幅した際の全概念についての正解を選ぶ確率の変化

が紐づく概念が正解のプロンプトを解かせると，活
性値の編集に応じて正解を選ぶ確率が大きく増減す
るが，無関係の概念が正解のプロンプトに対しては
影響がほとんど見られなかった．しかし全ての概念
についてそのような傾向が見られたわけではなく，
“knife” のように知識ニューロンの活性値の抑制に
伴って紐づくプロンプトの正解を選ぶ確率が増加か
つ活性値の増幅に伴って正解を選ぶ確率が減少する
といった事例や，“organism”のように抑制・増幅に
関わらず紐づくプロンプトの正解を選ぶ確率が減少
する事例も見られた．
また，使用した全ての概念についての，正解を選
ぶ確率の変化をヒストグラムに表したものを図 5，6
に示す．この図 5，6から，知識ニューロンの活性
値を編集した際，その知識ニューロンに紐づくプロ
ンプトを解かせた場合には正解を選ぶ確率に対して
影響が見られ，紐づかないプロンプトを解かせた場
合にはほとんど影響がないことが確認できる．すな
わち，多くの知識ニューロンは確かに紐づく概念に
ついての知識がエンコードされているニューロンで
あり，知識が局所性を伴って Transformerの FF層の
中にエンコードされていることが確認された．

図 7 活性値を抑制してそのニューロンに紐づくプロンプトを予測した際の，品詞ごとの正解を選ぶ確率

図 8 活性値を増幅してそのニューロンに紐づくプロンプトを予測した際の，品詞ごとの正解を選ぶ確率
4.2 概念の品詞によって，活性値の編集による影響に違いがあるか図 7 に知識ニューロンの活性値を抑制してその
知識ニューロンが紐づくプロンプトを解かせ，概念
の品詞に応じて正解を選ぶ確率の変化を表したも
のを，図 8に同様に活性値を増幅した場合の結果を
示す．グラフの概形を比較すると，図 8では概形に
大きな違いは認められなかったものの，図 7では名
詞は −25 ∼ −20%付近にピークがあるのに対し，動
詞・形容詞・副詞は 0 ∼ 5%付近が最も件数が多い．
これは，名詞の方がより局所的な傾向を持つことを
示しており，品詞によって知識の保存形態が異なる
可能性が示唆された．
5 おわりに
本研究では，概念についての知識が Transformer
の FF層の中で局所的にエンコードされていること
を確認した．ある概念についての知識が保存されて
いると考えられる知識ニューロンの活性値を編集し
た際，多くの場合その概念についてのプロンプトの
みが解けなくなり，他の概念についてのプロンプト
に対しては影響が殆ど見られないことも確認した．
また，概念を品詞ごとに分類して影響の差異を調べ
た結果，品詞によって知識の保存形態が異なる可能
性が示唆された．一方で，なぜ知識ニューロンの活
性値を編集しても影響がほとんど見られない，もし
くは想定とは逆の影響が観察される概念が存在する
のか，ということは研究課題として残っている．
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