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概要
近年のデコーダベースの事前学習済み言語モデル

（PLM）は，多言語能力の発現に成功している．し
かし，モデル内部でそれぞれの言語がどのように扱
われているかは明らかではない．我々は，多言語に
対応したデコーダベースの PLM内における，言語
ごとに独自に発火する言語固有のニューロンの内部
挙動を解析した．具体的には，英語，ドイツ語，フ
ランス語，スペイン語，中国語，日本語の 6言語を
分析し，言語固有のニューロンは言語間でわずかな
重複（＜ 5％）があるものの言語固有であり，その
多くはモデルの最初と最後の数層に分布しているこ
とを示した．この傾向は，言語やモデルを問わず一
貫していることを確認した．また，推論時に言語固
有ニューロンの発火値を改ざんすることで，テキス
ト生成において指定した対象の言語が生起する確率
を顕著に変更できることを示した．

1 はじめに
近年の研究では，Transformer 構造を持つ事前学
習済み言語モデル（Pre-trained language model: PLM）
の優れた多言語能力が頻繁に報告されている．一部
の PLMは，明示的に多言語コーパスを混合して事
前学習を行っている [1, 2]が，英語主体のテキスト
コーパスを使用して学習したモデルでも，多言語の
テキストが低い割合で含まれていたために，意図
せずに多言語能力を獲得する場合もある．例えば，
Llama 2 [3]がその一例である．これらのモデルはど
のように多言語能力を表現するのか．この問いに答
えるため，先行研究は複数言語にわたって活性化す
る言語普遍的なニューロンの検出に焦点を当てて
おり，主にエンコーダベースの PLMに注目してい
る [4, 5, 6, 7, 8]．入力の抽象化を検証するにはエン
コーダベースのモデルで十分かもしれないが，一方

でデコーダベースの PLMは生成の後半部分で言語
固有の情報を回復して言語化する必要があるため，
これらのモデル内での言語固有の処理は，エンコー
ダベースのものよりも複雑で本質的な機能であるは
ずである．しかし，デコーダベースの PLMにおけ
る言語固有のニューロンの存在と発火に焦点を当て
た研究は限られている．
本研究は，デコーダベースの PLMにおける言語
固有のニューロンの挙動を調査する．具体的には，
XGLM，BLOOM，および Llama 2 を含む複数のデ
コーダベースの PLMを，6つの言語（英語，ドイツ
語，フランス語，スペイン語，中国語，日本語）に
ついて分析する．言語固有のニューロンを調査する
ために，[9]によって提案されたアプローチを採用
する．このアプローチは，あるグループの文（ポジ
ティブ文）に対して活性化するが，他のグループ
（ネガティブ文）に対しては活性化しないニューロ
ンを特定する．対象とする言語のテキストをポジ
ティブ，それ以外の言語のテキストをネガティブと
して扱い，ポジティブな文に統計的に活性化する言
語固有のニューロンを特定する．実験では，特定さ
れた言語固有のニューロンが主にモデルの最初の
数層と最後の数層に分布し，この傾向は複数の言語
とモデルの種類にわたって一貫していることを示
す．また，検出したニューロンの効果を検証するた
めに，推論時にモデル内の言語固有ニューロンに介
入することで，生成テキストの対象言語の生起確率
を制御することができることを示す．

2 提案手法
我々は，[9]のアプローチに基づき，各言語に固有
のニューロンを検出する．このアプローチは元々，
同音異義語や性別バイアスなど，特定の単語レベル
の概念に反応するニューロンを見つけ出し制御する
ために開発された．しかし，我々はより広範な文レ
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ベルおよび言語固有の概念を把握するニューロンを
見つけることを目指しているため，元のアプローチ
を我々の目的に合わせて修正する．
まず，|𝐿 | 言語の集合を考え，各言語のテキ

ストを準備する．各言語 𝑙 ∈ 𝐿 について，𝑁𝑙 個
のテキストを準備することで，全言語で合計
𝑁 = 𝑁1 + ... + 𝑁𝑙 + ... + 𝑁 |𝐿 | 個のテキストが得られる．
全テキストの集合を 𝑥 = {𝑥𝑖}𝑁𝑖=1 とする．我々の目標
は，対象とする言語 𝑙𝑡 ∈ 𝐿 のテキストに対して活性
化するが，他の言語 𝐿 \ 𝑙𝑡 のテキストには活性化し
ないニューロンを検出することである．各テキスト
𝑥𝑖 ∈ 𝑥 に対して，そのテキストが対象言語である場
合（すなわち，𝑙 = 𝑙𝑡）はラベル 𝑏𝑖 = 1を割り当て，
そうでない場合は 𝑏𝑖 = 0を割り当てる．𝑁+

𝑙𝑡
を対象

言語 𝑙𝑡 のテキストから成るポジティブ文（すなわ
ち，𝑏𝑖 = 1），𝑁−

𝑙𝑡
を他の言語のテキストから成るネ

ガティブ文（すなわち，𝑏𝑖 = 0）とすると，合計で
𝑁 = 𝑁+

𝑙𝑡
+ 𝑁−

𝑙𝑡
となる．例えば，対象言語 𝑙𝑡 がフラン

ス語である場合，フランス語のテキストにはラベル
1が割り当てられ，英語や中国語など他の言語のテ
キストにはラベル 0が割り当てられる．
次に，入力テキストが与えられた際のモデル内

の各ニューロンの活性化値を観察する．各ニュー
ロンには一意のインデックス 𝑚 ∈ 𝑀 を割り当
てる．|𝑀 | はモデル内のニューロンの総数であ
る．テキスト 𝑥𝑖 ∈ 𝑥 がモデルに入力されたときの
ニューロン 𝑚 の出力値を 𝑧𝑚,𝑖 ∈ 𝑧𝑚 とする．この
値の計算方法について詳細を説明する．具体的に
は，テキスト 𝑥𝑖 は 𝑇 個のトークンのシーケンス
𝑥𝑖 = {𝑤𝑖,1, ..., 𝑤𝑖,𝑡 , ..., 𝑤𝑖,𝑇 } で構成される．したがっ
て，入力テキストが与えられた場合，デコーダベー
スの Transformerモデル内には T個のニューロン出
力値 {𝑧𝑚,𝑖,1, ..., 𝑧𝑚,𝑖, 𝑗 , ...𝑧𝑚,𝑖,𝑇 }が存在する．我々は文
中の各トークンにおけるニューロン出力値の平均を
取る: 𝑧𝑚,𝑖 = 𝑓 (𝑧𝑚,𝑖,1, ..., 𝑧𝑚,𝑖,𝑡 , ...𝑧𝑚,𝑖,𝑇 ) ここで， 𝑓 は
平均演算子としての集約関数である．元のアプロー
チ [9]では 𝑓 を最大プーリング演算子として定義し
ているが，我々のアプローチでは言語識別の目的
でトークン間で一貫して活性化するニューロンを
特定するために， 𝑓 を平均演算子として定義した．
[PAD]トークン位置の出力値はノイズとみなされる
ため，例外として集約から除外した．
最後に，言語固有のニューロンを検出する．デー

タセット {𝑥𝑖 , 𝑏𝑖 , 𝑧𝑚,𝑖}𝑁𝑖=1 を予測タスクのサンプルと
みなす．具体的には，テキスト {𝑥𝑖}𝑁𝑖=1 をモデルの

図 1: 提案手法の概要. 特定の言語に対して活性化す
る傾向がある言語固有ニューロンを検出する．推論
時に，検出したニューロンを強制的に活性化する介
入を行い，対象の言語文の生起確率を操作する．

入力，ラベル {𝑏𝑖}𝑁𝑖=1 を出力の正解，ニューロンの
出力値 {𝑧𝑚,𝑖}𝑁𝑖=1 を正解の予測スコアとみなす．異な
る予測閾値における PR曲線下の面積である平均適
合率（𝐴𝑃𝑚 = 𝐴𝑃(𝑧𝑚, 𝑏) ∈ [0, 1]）を用いて，タスク
に対するニューロン 𝑚 の性能を測定する．全ての
ニューロンに対して 𝐴𝑃𝑚 を測定し，降順に並べる．
元のアプローチでは，降順で上位 𝑘 個のニューロン
のみが対象のニューロンとして定義されている．し
かし，これはラベルとの強い正の相関（すなわち，
平均適合率が最も高い上位 𝑘 個のニューロン）のみ
を考慮しており，ラベルとの強い負の相関（すなわ
ち，平均適合率が最も低い下位 𝑘 個のニューロン）
は考慮していない．我々は，上位 𝑘 個のニューロン
だけでなく，下位 𝑘 個のニューロンも特定の言語と
強く関連していると仮定し，元のアプローチを拡張
して，上位 𝑘 個と下位 𝑘 個のニューロンの両方を言
語固有のニューロンと定義する．実験全体でデフォ
ルト値として 𝑘 = 1000を設定する．モデルの入力層
（単語埋め込み）と出力層（投影層）のニューロン
は，これらの層が言語固有のモジュール（言語固有
の文字またはサブワード）で構成されていることが
明らかであるため，検出対象から除外する．

3 実験
3.1 モデルとデータセット
分析対象のモデルは XGLM（564M，1.7B，2.9B）

[1]，BLOOM（560M，1.7B，3B）[2]，および Llama 2
（7B，13B）[3]の 3つとする．XGLMと BLOOMは，
明示的に宣言された多言語モデルである．Llama 2
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図 2: 平均適合率で高い順に並べたときの上位 1000
個，中位 1000個，下位 1000個のニューロンの各層
における分布．1行目：XGLM-564M, de．2行目：

BLOOM-1b7, fr．3行目：Llama2-13b, zh．

は大半が英語のテキストコーパスで訓練されたモデ
ルあり，他の言語の含有は最小限である（付録 A）．
分析対象の言語は英語（en），ドイツ語（de），フ

ランス語（fr），スペイン語（es），中国語（zh），日本
語（ja），の 6言語とする．言語固有のテキストコー
パスは，PAWS-X [10]と FLORES-200 [11]を混合し
て作成する．PAWS-Xは，上記の言語を含む 7言語
における 2つのテキスト間のパラフレーズ同定用の
データセットである．FLORES-200 は，200 以上の
言語に対する機械翻訳タスクのためのデータセッ
トである．これらのデータセットにおけるサンプル
文は品質が高く，テキストの種類も多様であり，実
験に必要な 6言語をカバーしているため，これらを
混合して使用する．本実験では，各言語のテキスト
コーパスを作成するために，2つのデータセットか
らランダムに 1:1の比率でテキストをサンプリング
する．各言語について 500件のテキストを準備し，
6つの言語全体で 3000件のテキストを構成する．

3.2 結果と考察

3.2.1 言語固有ニューロンの検出
図 2 は，2 節の手法を用いて検出されたニュー

ロンの各層における分布を表したヒストグラムで
ある．平均適合率順の上位 1000個，下位 1000個の
ニューロンの大部分がモデルの最初と最後の数層に
分布している．対照的に，平均適合率順で中間 1000
個のニューロン（中央値の周辺）は主に中間層に分

表 1: 言語間で重複する言語固有ニューロンの数
（XGLM-564M）．

de en es fr ja zh

de 2000 41 74 39 44 34
en 41 2000 34 41 49 40
es 74 34 2000 57 77 22
fr 39 41 57 2000 21 93
ja 44 49 77 21 2000 27
zh 34 40 22 93 27 2000

布している．これらの分布特性は言語，モデルのサ
イズ，種類を問わず同じであることが示された．
さらに，ある言語で発火する言語固有のニューロ
ンは，他の全ての言語との重複が少ないことが確認
された．表 1は，各言語間で重複するニューロンの
数を集計した結果だが，言語間のニューロンの重複
はどの言語間でも 5％未満であることがわかる．
図 2の所見と多言語モデルに関する先行研究 [12]
に基づいて，デコーダベースの PLMの内部動作に
ついて以下の解釈が可能である．PLMの最初の数
層は，各言語の語彙的または構文的表現を言語非依
存の意味論的表現に変換する．モデルの中間層は主
に言語非依存の意味理解と表現の変換処理である．
モデルの最後の数層は，主に意味論的表現を目標言
語の構文と語彙情報に逆変換する．

3.2.2 言語固有ニューロンの制御
検出された言語固有のニューロンの有効性を示す
ために，言語固有のニューロンに介入することでモ
デルがテキスト生成において言語を制御できるかど
うかを調査する．我々は，推論中に上位 1000個およ
び下位 1000個のニューロンの出力値を固定値で上
書きすることにより，テキスト生成を制御する．具
体的には，各ニューロン 𝑚に対して，事前に以下の
ように固定値を計算する: 𝑧𝑚 = 𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛({𝑧𝑚 |𝑏 = 1}).
これは，対象言語のテキストに対するニューロン出
力の中央値を意味する．推論中には，順伝播におい
て上位 1000個および下位 1000個のニューロンの出
力をこの固定値で置き換えることにより介入し，モ
デルの対象言語のテキスト生成確率を観察する．
本実験では，入力に [BOS]トークンのみをモデル

に与え，テキストを生成させる．各モデルは，1か
ら 100までランダムシードを変更しながら，ランダ
ムサンプリングデコーディングによりテキスト生成
を 100回繰り返す．図 3は，XGLM-564Mモデルを
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図 3: XGLM-564Mモデルで推論時に各言語固有
ニューロンに介入して生成したテキストサンプル．

用いて推論時に各言語固有ニューロンに介入して生
成したテキスト文のサンプルである. 各言語固有の
ニューロンに介入することにより，出力テキストの
言語が変更できることが定性的に示されている．
対象言語の生起確率を定量的に測定するために，

生成されたテキストの対象言語を FastTextの言語識
別分類器 [13, 14]によって推定する．分類スコアが
閾値 0.5 を超える場合，各テキストを対象言語に
分類することとする [15, 3]．表 2 は，各言語固有
ニューロンへの介入によるテキスト生成における対
象言語の生起確率の変化を定量的に測定した結果
である．介入によって，テキスト生成における対象
言語の生起確率が増加する傾向があることが示さ
れた．また我々は，上位 1000個のニューロンのみ，

表 2: 生成されたテキストにおける対象言語の生起
確率．”-”行の値は 6つの言語の平均値.

介入前 介入後
上位 下位 両方

xglm en 40.0 62.0 77.0 89.0
(564M) de 0.0 89.0 31.0 95.0

fr 0.0 86.0 7.0 90.0
es 2.0 71.0 5.0 78.0
zh 7.0 82.0 50.0 79.0
ja 7.0 92.0 61.0 99.0
- 9.3 80.3 38.5 88.3

bloom en 37.0 78.0 67.0 88.0
(1b7) de 0.0 60.0 0.0 86.0

fr 13.0 80.0 72.0 98.0
es 18.0 44.0 94.0 97.0
zh 6.0 1.0 89.0 90.0
ja 0.0 67.0 35.0 97.0
- 12.3 55.0 59.5 92.7

Llama-2 en 83.0 82.0 89.0 89.0
(7b) de 0.0 2.0 6.0 23.0

fr 2.0 1.0 8.0 7.0
es 1.0 4.0 4.0 35.0
zh 0.0 2.0 4.0 50.0
ja 1.0 1.0 12.0 10.0
- 14.5 15.3 20.5 35.7

下位 1000個のニューロンのみ，そして上位下位両
方のニューロンに介入するという 3種類の実験を行
い，上位下位両方のニューロンへの介入が，どちら
か片方への介入よりも所望の言語の生起確率が高く
なることを確認した．これは上位下位両方のニュー
ロンが言語の制御に関係があることを示唆してい
る. 上位のニューロンは対象言語に対して正値の発
火，下位のニューロンは負値の発火をする傾向があ
る（付録 B.1）. また介入するニューロンの数を変化
させて対象言語の生起確率と生成文の品質を測った
結果，𝑘=1000～10000が最適であった（付録 B.2）．

4 おわりに
本研究は，PLM内で各言語固有に発火するニュー
ロンの存在を検証した．実験により，検出された言
語固有ニューロンは言語やモデルの種類に関わら
ず，主に最初と最後の数層に存在することが示され
た．また，推論時に言語固有ニューロン出力値を固
定の活性値に置き換える介入実験を行った結果，対
象言語文の生起確率が増加することを確認した．
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A モデル詳細
表 3は実験に使用されたモデルの詳細である．す

べてのモデルは Huggingfaceからダウンロードした．
表 3: 実験に用いたモデル一覧．

Model # Params # Layers # Neurons

XGLM 564M 24 221,184
1.7B 24 442,368
2.9B 48 884,736

BLOOM 560M 24 221,184
1.7B 24 442,368

3B 30 691,200
Llama2 7B 32 1,359,872

13B 40 2,129,920

表 4は，各モデルの事前学習データセットにおけ
る言語の分布である1）．
表 4: 各モデルの事前学習データ内の言語分布．

en de fr es zh ja

XGLM 49.0 5.4 4.7 5.3 8.1 4.0
BLOOM 30.0 - 12.9 10.8 16.2 -
Llama2 89.7 0.2 0.2 0.1 0.1 0.1

B 追加実験
B.1 言語固有ニューロンの活性値の傾向
原則として，平均適合率における上位 1000個の

ニューロンは正の活性化値と相関している．対照的
に，下位 1000個のニューロンは負の活性化値と相
関している．図 4 はこの主張を検証した結果であ
る．活性値と正の相関があるニューロンだけでなく
負の相関を持つニューロンも，言語固有ニューロン
として重要であることを示唆している [16]．

B.2 介入するニューロン数の変更
介入するニューロン数を変更するアブレーショ

ン実験を行い，対象言語の生起確率に対する効果を
分析した．また，モデルによって生成されたテキス
トの品質を BLEU-4スコアを用いて検証した．言語
識別器によって対象言語であると識別されたテキ

1） XGLM の 情 報 は https://huggingface.co/facebook/

xglm-2.9B か ら 引 用 さ れ て い る．BLOOM の 情 報 は
https://huggingface.co/bigscience/bloom#languages から
引用されている．

図 4: 【上】平均適合率上位 1000ニューロンにおけ
る対象言語（on）とその他言語（off）の活性値の分
布．【下】下位 1000ニューロンの活性化値の分布．

図 5: テキスト生成時に介入するニューロン数の変
更実験．x軸：log10 (介入ニューロン数 𝑘)．

ストのみについて品質を評価した．具体的には，対
象言語として識別された生成テキストそれぞれに
ついて，そのテキストを仮説文とし，すべてのポジ
ティブ文を参照文として，BLEUスコアを算出し，
平均を取った．テキストを各モデルのトークナイ
ザーでトークン化した後に BLEU スコアを測定し
た．BLEUスコアの測定には NLTKライブラリを使
用した．図 5に示されるように，介入するニューロ
ンの数 𝑘 を約 1000～10000（この図では 10の対数で
3～4）まで増やすと，一般的に対象言語の生起確率
が増加するが，それを超えて増加させるとテキスト
の品質が低下する．最終的には文が崩壊し，言語識
別と品質が著しく低下した．
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