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概要
言語モデルのより深い理解のためには、「モデル

内部でどのような処理が行われているか」という観
点も重要である。我々は単純な数式とその途中結果
に着目することで、Transformerモデルが複数ステッ
プに及ぶ処理を行っているかを検証する。途中結果
の情報が符号化されている箇所を特定する Tracing
と、符号化されている箇所の状態を操作してモデル
に対して因果的介入を行う Manipulationの二つの実
験を行なった結果、内部表現の特定の方向が線形に
近い形で途中結果を符号化していること、そしてそ
のような方向がモデルの推論結果に対して因果的に
も関係していることを示す。

www.github.com/cl-tohoku/trace-manipulate

1 はじめに
近年の言語モデルは数量推論のような複雑な処理

が必要だと思われる問題においてもある程度高い性
能を出せることが知られている [1]。また、複数の
先行研究では線形代数や初等数学のような数値計算
のタスクを通じて言語モデルが持つ潜在的な能力を
測っており [2, 3]、現在のモデルによって解ける問
題や解けない問題の性質が分かりつつある。
一方で、モデルがこのような問題を解く際、その

内部で何が行われているかについての研究はほとん
ど行われていない。しかし、モデルの能力をよりよ
く理解するためには、入出力の結果だけでなくその
内部での処理を分析することも非常に重要だと考え
られる。我々は過去にモデルが途中結果を介した複
数ステップの推論を行なっているかを調べるため
に、四則演算を学習した Transformer [4]の隠れ層を
分析し、四則演算の途中結果1）がモデル内部の特定
の方向に保存 (符号化)されていることを示した [5]。

1） 例えば、(154 − 38) − (290 − 67) という数式中の途中結果
は 154, 290, 116, 223などである。

本研究ではこの研究を拡張し、途中結果とモデル
内部状態の相関関係だけでなく、因果関係も調査
する。具体的には、四則演算を学習した Transformer
の内部状態から主成分分析を用いて途中結果と相関
の高い、すなわち途中結果を符号化しているような
方向を抽出したのち、その部分のアクティベーショ
ンを操作してモデルの予測結果の変化を観察する。
これによって、途中結果を符号化している部分がモ
デルの推論に与える因果的な影響を調査する。その
結果、途中結果を符号化しているような方向の中に
は実際にモデルの推論時にも使用されているものが
あることを確認できた。また、相関が高くてもモデ
ルの推論には使用されていない方向も確認されたた
め、モデルの内部を分析する際に因果的な関係を調
査することの重要性を示唆する結果となった。
本論文の貢献は、Transformerモデルの内部でどの
ような処理が行われているのかを因果推論まで含め
て詳細に分析できた点である。

2 関連研究
言語モデルと数値 複数の先行研究は、近年の言
語モデルが数学的な問題をある程度解けることを
示している。Gevaら [1]は大規模言語モデルを使用
することで、数量推論タスクでほぼ最先端の性能を
達成できることを示した。また、数値計算に特化さ
せた Transformerは初等数学や線形代数といった記
号推論の問題をある程度解けることも示されてい
る [2, 3]。彼らの知見に基づき本研究では、モデル
に解ける問題として四則演算を取り上げる。
モデル内部の分析 モデルの内部表現にどのよう
な情報が符号化されているかについては、近年高い
関心が集まっている。このような研究の多くはプ
ロービングの文脈で行われているが [6, 7]、Shibata
ら [8]は我々と似た手法で実験を行っている。彼ら
は形式言語で訓練した言語モデルを分析して、形式
言語の深さと高い相関を持つアクティベーションの
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図 1: 途中結果の追跡 (Tracing)と操作 (Manipulation)の概要。Tracingでは PCAを用いて、数式中の途中結果
と相関が高いモデル内の方向を追跡する。Manipulationでは、Tracingで追跡された方向に沿ってモデルのア
クティベーションを操作した際のモデル予測の変化を観察する。

存在を示した。また、Elzarら [9]はプロービングに
よって抽出できる特徴は必ずしもモデルの推論には
使われていないことを明らかにし、内部表現への因
果的介入を行う重要性を示した。本研究ではモデル
の隠れ層を分析対象として、途中結果の情報を符号
化している部分を抽出し、アクティベーションを連
続的に変化させることで抽出された情報がモデルの
推論に使用されているかを調査する。

3 手法
本節では図 1に示した本研究の提案手法について

記述する。まず四則演算のデータで Transformer を
訓練した後、下記に示す 2つの方法でモデルの内部
状態と数式の途中結果の関係を調査する。

3.1 途中結果の追跡 (Tracing)

数式 (入力)を変化させると、出力と同時に隠れ
層の表現も変化する。では、この表現は数式中の途

中結果とどのような関係があるのだろうか。汎化し
たモデルの表現空間はタスクの特徴を捉えたよう
な構造になる [10] ことを考慮すると、数式中の途
中結果は表現空間になんらかの形で符号化されて
いるはずである。我々は一番単純な符号化の形とし
て、表現空間中の特定の方向と途中結果の関係を調
べる。まず、モデルの各層に対してその表現空間中
で支配的な方向を見つける。モデルの 𝑙 層目, 𝑗 番
目のトークンにおける表現 ℎ𝑙𝑗 を全て連結した表現
𝐻𝑙 = ℎ𝑙1 ⊕ ℎ

𝑙
2 ⊕ · · · ⊕ ℎ

𝑙
𝑛 に対して主成分分析 (PCA)を

行うことで、主成分 𝑝𝑙𝑘 , 𝑘 ∈ [1, ..., 𝐾] を得ることが
できる。𝑛 は入力列の長さを表す2）。データセット
中のあるインスタンス 𝑖 に対してこの PCAモデル
を適用すると、各主成分の重み 𝑝𝑙𝑖,𝑘 を得ることが
できる。次に、数式中の途中結果 𝑅

𝑗
𝑖 と各主成分 𝑝𝑙𝑘

の重みの相関 corr(𝑅 𝑗𝑖 , 𝑝𝑙𝑖,𝑘) を測る。これを各層に
おける全ての途中結果と主成分の直積に対して行

2） 本研究では 𝐾 = 10, 𝑛 = 50とした。
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図 2: 層ごとの各主成分重みと数式の途中結果の相関関係のヒートマップ。各セルは第 𝑘 主成分の重み（列）
とある途中結果（行）との相関係数の絶対値を表す。

うことで、ある途中結果と最も相関の高い主成分で
ある最大相関方向 𝑝𝑙𝑘 (𝑅

𝑗 ) := argmax𝑘 (corr(𝑅 𝑗𝑖 , 𝑝𝑙𝑖,𝑘))
を得る。仮に最大相関方向の相関が十分高ければ、
対応する途中結果を符号化していると考えることが
できる。例えば、図 1のイメージは 𝑎 − (𝑏 − 𝑐) とい
う数式における途中結果 𝑎 や 𝑏 − 𝑐 の値がある層の
ある主成分に符号化されていることを表す。

3.2 途中結果の操作 (Manipulation)

本節では、Tracingによって得られた最大相関方向
がモデルの推論に使用されているのかを検証するた
め、モデルに対して因果的介入を行う。具体的には
図 1下部に示すように、主成分に沿ってモデルのア
クティベーションを操作し、それによるモデルの予
測結果の変化を観察する。定式化して表すと、𝑙 層
目の表現 𝐻𝑙 に対して次の式に基づいて主成分 𝑝𝑙𝑘 の
重みを 𝑟 倍することで、操作後の表現 𝐻𝑙

′ を得る。

𝐻𝑙
′ ← 𝐻𝑙 + (𝑟 − 1)

(
𝑝𝑙𝑘
⊤
𝐻𝑙

)
𝑝𝑙𝑘 (1)

直観的には 𝑟 を変化させることで主成分 𝑝𝑙𝑘 に沿っ
てアクティベーション 𝐻𝑙 が移動し、それに伴って
モデルの予測結果も変化する。
もし最大相関方向 𝑝𝑙𝑘 (𝑅

𝑗 ) が因果的にも途中結果
𝑅 𝑗 を符号化しているのであれば、𝑝𝑙𝑘 の重みを動か
すことは数式の途中結果 𝑅 𝑗 を動かすことに対応し
ていると考えられる。すなわち、𝑅 𝑗𝑖 = 𝑓 (𝑝𝑙𝑖,𝑘) とな
るような関数 𝑓 を定義できる。この時、逆関数を取
ることで途中結果から主成分の重みを予測する関数
𝑓𝑝 = 𝑓 −1 を定義することができる。「𝑝𝑙𝑘 (𝑅 𝑗 ) が因果
的にも途中結果 𝑅 𝑗 を符号化している」という仮説
を検証するためには、この 𝑓𝑝 が正しいかを確かめ
れば良い。すなわち、実際に入力項を変更した際の
最大相関方向 𝑝𝑙𝑘 (𝑅

𝑗 ) の重みを 𝑝𝑙𝑖,𝑘 = 𝑓𝑎 (𝑅 𝑗𝑖 ) のよう
に表せる実測関数 𝑓𝑎 と 𝑓𝑝 を比較して確かめる。

4 実験設定
ニューラル数式ソルバーとして、Sajjad ら [11]
を参考に 6 層の Transformer エンコーダを用意し、
[CLS]トークンから線形回帰を行う。足し算と引き
算、括弧を含む四則演算のデータをテンプレートか
ら 20万個自動生成し、3）そのうち 19万個のデータで
モデルを学習する。先行研究 [1]に従い、入力中の
数字は 1桁ごとにトークン化する。例えば、“123”
という数字は 1, ##2, ##3にトークン化される。訓練
後、1万個の検証データにおいてこのモデルを評価
したところ決定係数 𝑅2 = 0.9988で、異なるパター
ンの数式を並列に学習させてもほぼ正しい答えを出
力できることが確認された。

5 結果
5.1 途中結果の追跡
今回は 𝑎− (𝑏− 𝑐)という数式を分析の対象とする。
各途中結果と上位 10主成分の重みの関係を測定し
た結果を図 2に示す。図 2(a), 2(b)から、中間層にお
いて数式中の途中結果と相関が非常に高い最大相関
方向が複数存在することがわかる。例えば、1層目
の第 3主成分の重みと 𝑏 の値の相関係数は 0.96、3
層目の第 2主成分の重みと 𝑏 − 𝑐 の値の相関係数は
0.94である。
ここから、数式の途中結果はモデル内部の表現空

間における特定の方向に線形的、局所的に符号化さ
れていると考えることができる。
一方で図 2(c)からは 𝑝4

1 が最終結果とほぼ 1の相
関を持っていることがわかり、4層目の時点で数値
計算処理が終了していると推察できる。

3） (154 − 38) − (290 − 67) , (621 − (821 − 430) ) − 131,など。方
程式の種類は全部で 87797種類である。
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図 3: 𝑝1

3 (𝑏) に対する Manipulationの結果。影の部分
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5.2 途中結果の操作
数式 617 − (555 − 602) とその途中結果 𝑏 = 555を

例に取り、Manipulation を行う。5.1 節から、数式
𝑎 − (𝑏 − 𝑐) において、最大相関方向 𝑝1

3 (𝑏) は 0.96と
いう高い相関を持つ。ここで、𝑝1

3 に沿ってモデル
のアクティベーションを操作すると、モデルの予
測結果は図 3(a) に示されるように、元の予測結果
(664)から約 100–1200まで変化することがわかる。
この時、予測結果の変化をモデル内の途中結果 𝑏

の表現を変えたものによるものだと仮定すると、
図 3(a) の右軸を得ることができ、軸を反転するこ
とで 𝑝1

𝑖,3 = 𝑓𝑝 (𝑏) となるような関数 𝑓𝑝 が得られる。
この予測関数 𝑓𝑝 を、実際に 𝑏 の値を変化させた時
の重みを 𝑝1

𝑖,3 = 𝑓𝑎 (𝑏) と表せるような実測関数 𝑓𝑎 と
比較した結果を図 3(b) に示す。図 3(b) から、予測
関数 𝑓𝑝 と実測関数 𝑓𝑎 は概して一致しており、特に
元データの周りでは一致度が高いことがわかる。こ
れは、𝑝1

3 (𝑏) が 𝑏 の値を一定の範囲では因果的にも
符号化している証拠だと考えることができる。同じ
実験を異なる値を持つ 𝑎 − (𝑏 − 𝑐) の 1000インスタ
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図 4: 1000個のデータに対して重みの操作を行なっ
た際の誤差 | 𝑓𝑝 (𝑏) − 𝑓𝑎 (𝑏) |の中央値。

ンスで行った時の | 𝑓𝑝 (𝑏) − 𝑓𝑎 (𝑏) | の中央値を図 4(a)
に示す。図 4(a)から、元データの表現から離れると
必ずしも 𝑝1

3 (𝑏) が 𝑏の値を因果的に符号化している
とは言えないことが定量的にも観察される。逆に、
Manipulationによって因果的には途中結果を符号化
していない最大相関方向を特定することもできる。
例えば、𝑝4

2 (𝑏) は 𝑏と 0.81の高い相関を持つが、こ
の方向に対して重みの操作を行なった際の誤差中央
値は図 4(b)のようになり、誤差が非常に大きいこと
が観測される。これは図 2から推測される「4層目
までで途中結果を使用した数値計算処理はほぼ完了
している」という仮説と対応するものである。

6 おわりに
本研究では言語モデルが数値計算を行う時に内
部で行なっている処理を明らかにするため、数式中
の途中結果に着目し追跡と操作を行なった。その結
果、「数値計算ができるモデル」の内部では途中結
果の情報が存在し、かつその情報はモデルの推論時
にも使われていることを解明した。本研究の手法は
アクティベーションを連続的に変化させることでモ
デルに対して詳細な因果推論を行うことができる。
今後はこの手法をより一般的な数量推論モデルにも
適用し、分析道具としての有用性を示したい。
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A 四則演算データセットの詳細
四則演算データは、最大で 5段の深さを持つ。各項 𝑥 の大きさは、訓練、検証データ中では 0 < 𝑥 < 1000、

5.1, 5.2節での分析に使用したデータでは桁数を揃えるために 100 <= 𝑥 < 1000とした。訓練に使用した数式
の例を表 1に示す。

表 1: 四則演算データセットの例

数式 値 深さ
426 426 1
(746 − (894 − 355)) 207 3
(355 + (((534 + 384) − 678) + 314)) 909 5

B ニューラル数式ソルバーの詳細
ニューラル数式ソルバーは表 2に示す設定で訓練を行った。

表 2: ハイパーパラメータの一覧

設定 値
モデルアーキテクチャ Transformer (エンコーダのみ)
層 6
初期値 bert-base-uncased4）

最適化手法 BertAdam5）

バッチサイズ 64
学習率 5.0 × 10−5

訓練エポック 20
ドロップアウト 0.4
最大トークン数 100

4） https://huggingface.co/bert-base-uncased

5） https://pypi.org/project/pytorch-pretrained-bert

― 932 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


