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概要
言語モデルが学習によって獲得した知識をどのよ

うにモデル内に保存しているかについては様々な研
究が行われているが，その中には言語モデル内に知
識をエンコードしている “知識ニューロン”の存在
を報告しているものがある．本研究では，そのよう
な知識ニューロンが事前学習の経過に伴ってどの
ように形成されるかを調査した．調査の結果，知識
ニューロンは学習中に特定の概念のみの知識を蓄え
ていくのではなく，学習初期の多くの概念の出力に
影響を及ぼす状態から，学習が進むにつれて特定の
概念の出力のみに影響を及ぼす状態に変化していく
過程によって，特定の概念に特化した知識ニューロ
ンとして形成される可能性があることが示された．

1 はじめに
事前学習済み言語モデルの中には，“[MASK] は
ニャーと鳴く．”という穴埋め文が与えられた時に，
穴埋め部分に “猫”が入ると予測できるものがある．
猫についての知識がなければこの穴埋め部分を正し
く予測することはできないため，このような言語モ
デルには，学習によって何らかの形で猫に関する知
識が保存されていると考えられる．言語モデルにお
ける知識については，Daiら [1]や有山ら [2]によっ
て，事前学習済み Transformerモデルの Feed-Forward
層（以下，“FF層”と呼ぶ）に知識をエンコードし
ていると考えられるニューロン，すなわち “知識
ニューロン”が存在することが報告されている．
こうした背景を踏まえ，我々はそのような知識

ニューロンが事前学習中にどのように言語モデルに
形成されていくかを調査することにした（図 1）．学
習過程における調査を行うため，MultiBert[3] の各
チェックポイントに Daiら [1]によって提案された
知識ニューロンを探す手法を適用した．その結果を
学習経過に沿って分析することで，知識ニューロン

図 1 知識ニューロンは学習によってどのように形成され
ていくのか？

の形成過程を調査した．
その結果，学習初期には多くの概念1）の出力に影
響を与える状態のニューロンが，学習の経過に伴っ
て特定の概念の出力のみに影響を与える状態に変化
していくことで，特定の概念の知識に特化した知識
ニューロンとして形成されていく可能性があること
を確かめた．

2 手法
2.1 ニューロン
本論文におけるニューロンとは，Transformer[4]の

encoderを構成する 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．これは，Geva
ら [5]によって FF層が key-valueメモリと同様の働
きをすることが報告されており，そのため FF層に
は概念についての知識が保存されている可能性が高
いと考えたためである．ここで，FF層の式は入力
を 𝑥，第一・第二線形層の重み・バイアス項をそれ
ぞれ 𝑊1, 𝑏1, 𝑊2, 𝑏2 で表し，活性化関数に GELU[6]
を用いると，次の式（1）の形で表される：

FF(𝑥) = (GELU(𝑥𝑊1 + 𝑏1))𝑊2 + 𝑏2 (1)

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や性質な
どを表す，あらゆる単語として定義する．
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式（1）中の “GELU(𝑥𝑊1 + 𝑏1)”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．

2.2 知識ニューロンを探すためのタスク
本節では，実験手法で使用するタスクについて説

明する．知識ニューロンを探すためのタスクとし
て，穴埋め文の穴埋め部分を言語モデルに予測させ
るタスクを使用する．穴埋め文は，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（3.1節）から作成する．
また，今後の説明のために穴埋め文の呼び方を定

義する．今，ある 1 つの概念 𝐶 を考えているとす
る．このとき，𝐶 が穴埋め部分に入る穴埋め文を，
概念 𝐶 の「正例文」と呼ぶ．対して，𝐶 が穴埋め部
分に入らないものは「負例文」と呼ぶ．例えば，下
記は概念 “cats”の正例文と負例文の例である：

• 正例文: Kittens will grow and become [MASK].
• 負例文: Kittens will grow and [MASK] cats.

2.3 知識帰属法
本節では，Daiら [1]によって提案された，事前学

習済み言語モデルから知識ニューロンを探す手法で
ある知識帰属法について説明する (図 2参照)．以下
では，ある 1つの概念 𝐶 を扱うことを考え，その概
念 𝐶についての知識をエンコードしていると考えら
れる知識ニューロンを探す方法について述べる．
まず，言語モデル内に存在する各ニューロンのう

ち，“モデルが，概念 𝐶 の正例文 𝑠 に対して正しい
答え 𝐶 を出力する確率 Ps (ŵ(l)

i )”に大きく影響を与
えるものを探す．影響の大きさは帰属値 Attr(w(l)

i )
によって測るため，その計算方法を説明する．
帰属値 Attr(w(l)

i ) の計算に必要な上述の確率
Ps (ŵ(l)

i ) は，w(l)
i を 𝑙 番目の FF層の 𝑖 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（2）で与えられる：

Ps (ŵ(l)
i ) = p(C |w(l)

i = ŵ(l)
i ) (2)

この確率について，Sundararajanら [7]の “Integrated
Gradients”という帰属法を用い，ŵ(l)

i を 0から事前学
習済み言語モデルにおける活性値 w̄(l)

i まで変化させ
たときに，それに伴って変化する，確率 Ps (ŵ(l)

i ) に
対するニューロン w(l)

i の勾配
𝜕Ps (ŵ(l)

i )
𝜕w(l)

i
を積分するこ

とで，帰属値 Attr(w(l)
i )が計算される：

Attr(w(l)
i ) = w̄(l)

i

∫ w̄(l)
i

ŵ(l)
i =0

𝜕Ps (ŵ(l)
i )

𝜕w(l)
i

dŵ(l)
i (3)

この値が大きいほど，正例文 𝑠 に強く反応する
ニューロンであると判断する．この方法を用いてモ
デル内の全てのニューロンの 𝑠 に対する帰属値を
計算し，その中から帰属値の閾値 𝑡 を超えるニュー
ロンのみを選ぶことで，正例文 𝑠 に強く反応する
ニューロンを選出することができる．
しかし，このように 1 つの正例文 𝑠 に反応する
ニューロンを選び出しても，それらは必ずしも概念
𝐶 の知識ニューロンであるとは限らない．なぜな
ら，式（3）の帰属値はニューロンが正例文 𝑠に反応
する度合いを表す値のため，𝑠内の他の単語や構文
情報などに反応しているような「偽陽性の」ニュー
ロンが選ばれているかもしれないからである2）．
そこで，先述した帰属値の閾値によるニューロン

の選出を複数の正例文に適用する方法を採ること
で，𝐶 の知識ニューロンを発見することができる：

1. 概念 𝐶 の正例文を，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. 各正例文について，モデル内の全てのニューロ
ンの帰属値を計算する

3. 各正例文について，閾値 𝑡 を超える帰属値を持
つニューロンのみを選出する

4. 全ての正例文間での共有率の閾値 𝑝 を設定し，
全ての正例文のうち 𝑝%以上で選出されている
ニューロンのみを残す

最後のステップ 4.で残ったニューロンは，各正例文
で共有されている要素，すなわち “概念 𝐶”の知識
ニューロンである．
なお，ここで注意として，概念 𝐶 の知識ニューロ
ンとは 𝐶の知識をエンコードしているニューロンの
ことを指すため，パラメータがランダム初期化のモ
デルや学習ステップ数が不十分なモデルに知識帰
属法を適用して発見されるニューロンは，その学習
の不十分さゆえに “知識ニューロン”とは呼べない．
そのため，以下では知識帰属法によって発見される
ニューロンのことを，それが知識ニューロンである
場合も含め，“特定の概念の予測に寄与するニュー
ロン”という意味で “寄与ニューロン”と呼ぶ．

2） 例えば，“Kittens will grow and become [MASK].”という穴埋
め文に反応するニューロンがいくつか選出されたとしたと
き，それらの中には単語 “grow”や “A and B”という構文情報
に反応しているニューロンが含まれている可能性がある．
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図 2 知識帰属法と活性値編集のイメージ．知識帰属法では，モデルが穴埋め文の穴埋め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帰属値を計算し，それらを元に知識ニューロンを探し出す．

3 実験
3.1 設定
穴埋め文は，Generics KB[8]の中でも自然な文が

提供されている GenericsKB-Bestを用いて概念部分
をマスクし，最終的に 4207個の概念について作成
した．このデータセットは自然かつ意味的に正しい
文を大規模に提供しているだけでなく，その文のト
ピックである単語の情報も含んでいることから，そ
の単語を概念として扱うことで簡単に大量の穴埋め
文を作成できるため使用した．また，事前学習済み
言語モデルには，MultiBert[3] の各チェックポイン
ト（学習ステップ数 0 – 2000k）を使用した．3）

2.3節の知識帰属法で用いる，各正例文における
帰属値の閾値 𝑡 は，各正例文について得られた最も
大きい帰属値の 0.2倍とし，全正例文間の共有率 𝑝

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4）．

3.2 学習による知識ニューロンの形成過程
本節では，学習の経過による知識ニューロンの形

成過程を調べるための実験手順について説明する．
知識ニューロンの形成過程を調査するためには，

モデルの学習ステップ数の増加に伴う，寄与ニュー
ロンの “知識ニューロンらしさ”の変化を調べれば
良い．従って “知識ニューロンらしさ”についての，

(i)モデル内で知識ニューロンを抑制した場合，正
例文を正解する確率は減少すると考えられる

(ii)一方で，同様の操作を行っても，負例文を正解
する確率に変化はないと予想される

という前提のもと，次のような手順で実験を行う：
3） より詳細な実験設定については AppendixAを参照のこと．
4） www.github.com/tomokiariyama/

knowledge-neuron-formation

1. 1 つのチェックポイントに知識帰属法を適用
し，各概念の寄与ニューロンを見つける

2. そのチェックポイントに正例文と負例文5）を予
測させ，それぞれ正解する確率を測定する

3. そのチェックポイントの寄与ニューロンの活性
値を 0に抑制した上で正例文と負例文を予測さ
せ，正解する確率を測定する (図 2参照)

4. 手順 2.と 3.で測定した正例文についての正解
確率の相対変化率6），および負例文についての
正解確率の相対変化率を計算することで，先述
の前提をどの程度実現しているかを観察する

5. 手順 1.から 4.を，MultiBertの各チェックポイ
ントに対して行う

なお，この一連の実験の内，手順 3. における寄与
ニューロンの活性値操作を “2倍に増幅”(図 2参照)
に変更した場合の実験も行う．この場合は，前提 (i)
が “知識ニューロンを強化した場合，正例文を正解
する確率は増加する”という内容に変わった上で，
前提を実現している度合いを手順 4.で観察する．

4 実験結果
3.2節の実験により得られた結果の内，寄与ニュー
ロンの活性値を抑制した際の結果を図 3に，増幅し
た際の結果を図 4に示す．なお，プロットはその相
対変化率を記録した概念の個数を表している．
まず，活性値を抑制した際の結果である図 3を分

析する．正例文を予測させた際は，学習経過に関わ
らず，ある正解確率の相対変化率を記録する概念の
個数に大きな変化は見られない．一方で，負例文を
予測させた際は，学習初期には様々な相対変化率を
記録する概念が存在しているが，学習ステップ 400k

5） 負例文には一律で “[MASK] is the official language of the
solomon islands”を用いた．これは，実験で使用した穴埋め文
の中に “english”の正例文が存在しなかったことによる．

6） 相対変化率の計算式は，Appendix Bを参照のこと．
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図 3 各概念の寄与ニューロンの活性値を 0に抑制した際の，穴埋めを正解する確率の相対変化率を，モデルの学習ス
テップ数ごとに示したもの．プロットは，その相対変化率を記録した概念の個数を表している．

図 4 各概念の寄与ニューロンの活性値を 2倍に増幅した際の，穴埋めを正解する確率の相対変化率を，モデルの学習ス
テップ数ごとに示したもの．グラフの視認性を確保するため，+100%を超える相対変化率の結果は含めていない．

を超えたあたりからほぼ全ての概念についてその変
化率が 0%付近に集中していることが分かる．
この結果は知識ニューロンの形成過程について，

学習を通じて寄与ニューロンに特定の概念のみの知
識が蓄積していくような過程ではなく，学習初期に
は寄与ニューロンが特定の概念以外も含む多くの概
念の出力確率に影響を及ぼすような状態にあるが，
学習が進むにつれて次第に特定の概念の出力確率以
外には影響を及ぼさなくなっていくことで，特定の
概念に特化した知識ニューロンを形成する，という
過程を経ていることを示す可能性がある．ここで，
“可能性がある”と述べたのは，この結果を説明し得
る別の説が存在するためである．それは，学習初期
のモデルは滑らかでないので，少数のニューロンの
活性値が変化するだけでも予測に大きな影響が出る
と考えられ，そのため寄与ニューロンではない，同
数の他のニューロンの抑制によっても図 3と同様の
結果が得られる可能性がある，という説である．こ
の検証については，今後の研究課題としたい．
ここまで図 3の分析について述べたが，活性値を

増幅した際の結果である図 4でも，正例・負例文に
対する正解確率の相対変化率について，上述の可能
性を示唆する結果が観測された．

5 おわりに
本研究では，事前学習済み言語モデルに存在する
知識ニューロンが，言語モデルの事前学習において
どのように形成されていくのか，その過程を調査し
た．その結果，知識ニューロンは学習初期から特定
の概念のみの知識を蓄えていくのではなく，学習初
期には数多くの概念の出力確率に影響を与える状態
のものが，学習の進行に伴って特定の概念以外の出
力確率に影響を与えなくなっていくことで，特定の
概念に特化した知識ニューロンとして形成される
可能性が示された．しかし，現段階では可能性に留
まっており，本当にそのような形成過程を経ている
かを知るためには，より詳細な実験が必要である．
さらに，ある概念についての寄与ニューロンが，
学習ステップが増加しても終始同一のものである傾
向が見られるかという分析も，知識ニューロンの形
成過程を解明するために必須であると考えている．
また，本研究では BERT[9]モデルを研究対象とし
たが，その他の言語モデル，例えばより大規模なパ
ラメータ数を持つ GPT-2[10]や T5[11]といったモデ
ルでどのような結果が得られるかについては，興味
深い研究課題として残っている．
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A 実験の詳細設定
実験に使用した概念は，2.3 節で述べた “全ての

正例文のうち 50%以上で選出されているニュー
ロンのみを残す” というステップを踏めるよう，
GenericsKB-Best データセットから正例文が 4 つ以
上作成できたものに限定した．
また，モデルとして使用したMultiBertは，公開さ

れているシードのうち “seed 0”の各チェックポイン
トを使用した．

B 相対変化率の計算式
3.2節で計算する正解確率の相対変化率は，寄与

ニューロンの活性値を抑制する場合，正例・負例文
共通で次の式（4）によって計算される：
（抑制後の正解確率 −抑制前の正解確率）× 100

抑制前の正解確率 (4)

寄与ニューロンの活性値を増幅する場合は，式（4）
中の “抑制”を “増幅”に読み変えて計算する．
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