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概要
本論文では，FFN層のニューロンや，アテンショ

ン層のアテンションヘッドが誤字を認識・修復して
いるという仮説を立て，誤字を含む文が入力された
ときに活発に働く，誤字ニューロンおよび誤字ヘッ
ドを特定する．我々の実験結果から以下のことが判
明した．1)初期層と中間層前半に誤字の認識と修
復を行うニューロンが存在し，中間層前半にある
ニューロンが誤字の修復の中核である．2)広く文脈
情報を捉えるヘッドが誤字の修復に貢献している．
3)誤字ヘッドの中には，単語の意味的な繋がりを認
識するヘッドが存在した．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM)は広く使われており [1]，

入力に誤字が含まれている可能性もある．LLMが
誤字を “修復”して，誤字を含んでいても正しい推
論を行うことも多い [2]が，誤字によって LLMが “
損害”を受け，間違った推論を行う場合もある [3]．
実際に図 1が示すよう，誤字が多い場合には，大
きなモデルほど性能を維持しているものの，性能低
下が発生している．このような誤字による損害を軽
減するためには，誤字に対する頑健性と誤字による
性能劣化の原因をより深く理解する必要がある．
誤字に関する既存研究は，摂動に対する頑健性を

測るデータセットの作成 [3]や，頑健性を向上させ
るための工夫 [4]が主である．誤字がどの層で修復
されるかを調査した研究 [5]も存在するが，単語の
みを入力とし，層単位の調査のみが行われている．
我々は，誤字に対する頑健性は Transformer [6]
アーキテクチャの主要部分である Feed-Forward

図 1: §2.2において作成したデータセットに 𝑡 個の誤字を
付与した場合の精度．

Network (FFN)層およびアテンション層の内部挙動
によってもたらされると仮定し，検証する．具体的
には，FFN層の 2つの線形層の間の活性化関数の出
力 “ニューロン” [7]と，アテンション層の各アテン
ションヘッドの働きを見ていく．これらには，特定
のタスク [8]や知識 [9, 10]，挙動 [11, 12]を促進する
ものが報告されている．これらの中で特に誤字の認
識・修復を行う誤字ニューロンや誤字ヘッドを特定
することを目的とする．本研究では，文脈を用いる
ことができる環境での誤字に対する内部挙動を調査
するために，単語特定タスク (§2)を用いる．Gemma
2 [13]を用いた実験の結果から，以下のことが示唆
される．

• 初期層と中間層前半に誤字の認識と修復を行う
ニューロンが存在し，中間層前半にあるニュー
ロンが誤字の修復の中核である (§3)．

• 特定のトークンに注目するヘッドではなく，広
く文脈情報を捉えるヘッドが誤字の修復に貢献
している ( §4.2)．

• 誤字ヘッドの中には，単語の意味的な繋がりを
認識するヘッドが存在した (§4.3)．

― 645 ―

言語処理学会 第31回年次大会 発表論文集（2025年3月）

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



図 2: データセットの概要 (左)，LLMへの入力例 (中)，ニューロンの活性化スコア 𝑠𝑥𝑛を計算するための 𝑀𝑥 の可視化 (右)．

2 準備
2.1 モデル

Gemma 2 [13] の 2B，9B，27B モデルを用いた．
27Bモデルのみ bfloat16で読み込み，他は float32で
読み込んだ1）．また，生成には貪欲法を用いた．

2.2 誤字のないクリーンデータセット
文脈を考慮した誤字の影響を調べるために，与え

られた語義に対応する単語を出力させる単語特定タ
スクを利用する．例えば，“a young swan”が語義と
して入力された場合には，対応する単語 “cygnet”を
出力すれば正解となる．[14]に倣い，62,643組の単
語-語義ペアを WordNet [15]から抽出した2）．また，
図 2中央に示すように，プロンプトを設計した．
誤字がない場合に LLMが正答できるようにする

ため，モデルごとに正答できるデータ 5,000組の単
語ー語義ペアを抽出し，データセットとした．

2.3 誤字の付与
先行研究 [3]に倣って，Gemma 2 2Bでタスクを解

く際に重要なトークン 𝑡 個を逆伝播により決定し，
それらにランダムな 1文字を追加することで，誤字
データセットを作成する (図 2左)．
誤字を含む入力のトークン系列は，誤字のない入

力のトークン系列と異なるトークン数になる場合が

1） Xeon Gold 6230R + NVIDIA A100 40GB*2を用いた．
2） NLTK [16] ver.3.9.1に実装されているWordNetを用いた

多い．例えば，“young”は 1トークンだが，誤字を
含む “youneg”は “you / neg”と 2トークンになる．こ
れらの比較では，トークン数の違いによる影響を受
ける．トークン数の違いによる内部挙動の差を除く
ため，誤字データと同じ長さのトークン化候補を選
択したデータで構成される分割データセットも作成
した (図 2左)．

3 誤字ニューロン
3.1 誤字ニューロンの特定手法
先行研究 [11]に倣い，各データセットで活性化し
ているニューロンの差を比較して，誤字にのみ反応
するニューロンの存在を明らかにしていく．トーク
ン系列 𝑥 = 𝑤1, ..., 𝑤𝑚, ..., 𝑤 |𝑥 | のトークン長を |𝑥 | と
すると，データセット 𝑋 ∋ 𝑥 におけるニューロン 𝑛

の活性化スコア 𝑠𝑋𝑛 は次のように定義される：

𝑠𝑋𝑛 =
1
|𝑋 |

∑
𝑥∈𝑋

(
1

|𝑀𝑥 |
∑

𝑚∈𝑀𝑥

𝑓 (𝑥𝑚1 , 𝑛)
)
, (1)

ここで，|𝑋 | はデータ数， 𝑓 (𝑥𝑚1 , 𝑛) は，LLMが 𝑥𝑚1 =

𝑤1, ..., 𝑤𝑚 を入力されたときの 𝑤𝑚 におけるニュー
ロン 𝑛の出力，𝑀𝑥 はトークン位置を示すインデッ
クス集合，|𝑀𝑥 | は 𝑀𝑥 の個数である．本実験では
𝑀𝑥を，答えとなる単語の直前と 𝑡個の重要語のトー
クン系列を示すインデックス集合とする．図 2右の
オレンジの入力が 𝑀𝑥 を構成するトークンである．
ニューロンの誤字への重要度 Δ𝑛 は次の式になる:

Δ𝑛 = 𝑠
𝑋typo
𝑛 − max

(
𝑠𝑋clean
𝑛 , 𝑠

𝑋split
𝑛

)
, (2)
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図 3: 層ごとの誤字ニューロンの割合．左が 𝑡 = 1の場合，右が 𝑡 = 16の場合．モデルサイズにより層の総数が異なるの
で，x軸は 0から 1の相対位置で現した．

図 4: 誤字ニューロンの層ごとの分布．黒線より上の値
は，LLMが正しい単語を予測したときに誤字ニュー
ロンが多く活性化したことを示す．

𝑋𝑡 𝑦 𝑝𝑜，𝑋𝑐𝑙𝑒𝑎𝑛，𝑋𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 はそれぞれ誤字データセット，
クリーンデータセット，分割データセットを示す．
Δ𝑛 が大きいニューロン 𝑛 は，誤字に特化してお

り，Δ𝑛 上位 𝐾 個を誤字ニューロンとする．

3.2 結果
𝑡 = 1, 16での誤字ニューロンの分布を図 3に示す．

Δ𝑛 が上位 0.5%以内かつ Δ𝑛 > 0のニューロンを誤字
ニューロンとした．
誤字ニューロンは，𝑡 = 1で初期層 (0.0～0.2)に多

く，𝑡 = 1と 𝑡 = 16の両方で中間層前半 (0.2～0.5)に
多く存在する．中間層前半は文脈を考慮した処理を
行っているとされている [17]．そのため，初期層で
誤字を修復できなかった場合に，中間層前半が広い
文脈を用いて修復していることが示唆される．
最終層付近の誤字ニューロンは，𝑡 = 16の場合に

多い．これは最終層付近の内部表現にも誤字による
影響が残っているためだと考えられる．

3.3 誤字の修復に寄与するニューロン
§3.2では，LLMが正しく推論しているかどうかを

考慮していない．本節では，LLMが誤字を修復でき

た場合とできなかった場合での誤字ニューロンの活
性化の違いに注目する．また，小型モデル (2B)と大
型モデル (9B，27B)で，ニューロンの傾向が異なっ
ていたため，2Bと 9Bのモデルを用いて実験した．

5,000件のデータセットから，誤字による損害を
受けず，正しい単語が予測された 100件と，誤字に
よる損害を受け，誤った単語予測につながった別の
100件を抽出し，誤字ニューロンの活性化の違いを
比較した．実験は 𝑡 = 1で行い，Δ𝑛 上位 0.5%の誤字
ニューロンの層分布の差を調査した．
図 4に結果を示す．9Bモデルでは，損害を受け
た場合に初期層の誤字ニューロンが増加する．これ
は，誤字の修復以外の役割の初期層のニューロンの
誤った活性化が正しい認識を妨げている可能性があ
る．2Bモデルでは，損害を受けた場合には中間層
の誤字ニューロンが増加した．これは，2Bモデル
は，中間層への依存度が高いためだと考えられる．
どちらのモデルにおいても，誤字を修復できた場
合，中間層前半の誤字ニューロンが増加したため，
中間層前半の誤字ニューロンは重要だとわかる．

4 アテンションヘッド
4.1 誤字ヘッドの特定手法
サブワード結合 [18]のように，誤字の修復がヘッ
ドでも行われている可能性が高い．このようなヘッ
ドは，誤字を含む入力でのみ，修復に重要なトーク
ンに注目する，または文脈を見るために複数のトー
クンに注目が分散することが予想される．
そこで，アテンションマップの各行を確率分布と
みなして一様分布との KL ダイバージェンスを計
算しすることで誤字に特化したヘッドを特定する．
KLダイバージェンスはトークンの数に対して単調
増加であり，誤字データセットや分割データセッ
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図 5: 各モデル，各誤字数ごとの Δℎ の分布

トはクリーンデータセットよりもトークンの数が
多いため，数値が高くなりやすい．そこで，最大値
log2 𝑚で正規化した以下の式を用いた:

𝑠𝑋ℎ =
1
|𝑋 |

∑
𝑥∈𝑋

(∑
𝑚

(
𝐷KL (𝑃𝑥,𝑚,ℎ | |𝑈𝑚)

log2 𝑚

))
, (3)

このとき，𝐷KL (·) は KLダイバージェンスを返す関
数，𝑈𝑚 は 𝑚 個の確率変数を持つ一様分布，𝑃𝑥,𝑚,ℎ

は入力 𝑥 に対するヘッド ℎのアテンションマップの
𝑚行目である．
ヘッドの誤字への重要度 Δℎ は次の式になる:

Δℎ = 𝑠
𝑋typo
ℎ − max

(
𝑠𝑋clean
ℎ , 𝑠

𝑋split
ℎ

)
, (4)

𝑋𝑡 𝑦 𝑝𝑜，𝑋𝑐𝑙𝑒𝑎𝑛，𝑋𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 はそれぞれ誤字データセット，
クリーンデータセット，分割データセットを示す．
Δℎ の絶対値が大きいヘッドは，誤字を含む入力に
対する挙動が，誤字を含まない入力とは大きく異な
る．そのため，Δℎの絶対値が大きい上位 𝐽個のヘッ
ドを誤字ヘッドとした．

4.2 結果
𝑡 ∈ 1, 16での Δℎは図 5のようになった．すべての
設定で，最大値と最小値の絶対値の差は約 10倍で
ある．この結果から，ヘッドにおける誤字の認識と
修復は特定のトークンへの集中ではなく，幅広く文
脈をみることで行われていることがわかる．

4.3 誤字ヘッドの可視化
9Bモデルの Δℎ の絶対値上位 1.5%のヘッドを誤
字ヘッドとして，各入力に対するアテンションマッ
プを観察した．Appendix Aにヘッドの可視化の例を
載せる．
初期層の誤字ヘッドは，文の切れ目を認識する
ヘッドである．中間層前半の誤字ヘッドは意味的な
繋がりに反応しているヘッドであり，類語から誤字
を修復していると考えられる．最終層付近のヘッド
も，わずかながら誤字がある場合に広く文脈を見る
ことで修復していると考えられる．また，ほとんど
の誤字ヘッドは’ <bos>’に強い注意を向けていた．

5 おわりに
本研究では，Transformerベースの LLMのニュー
ロンやヘッドの誤字に対する反応を調査した．実験
結果より，初期層と中間層前半の一部のニューロン
が誤字に反応し，特に中間層前半のニューロンが，
誤字の修復において重要であると判明した．また，
広く文脈を見るヘッドが誤字を修復している．以上
より，誤字に関する分析では初期層や中間層前半に
着目することが重要であると言える．本研究では 1
トークンに 1 文字の人工的な誤字挿入に限定した
が，将来的にはより現実的な誤字を考慮してゆく．
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図 6: 2Bモデルにおける誤字ヘッドの可視化．“ processed”および誤字を付与された “ pbrocessed”のトークン系列を赤色
で示している．先頭のトークンは’<bos>’，Layer 5 Head 7において’<bos>’以外に強い注意を向けらているトークン
は’ refined’である．

2B 9B
Clean Typo Clean Typo

Vanilla 1.00 0.86 1.00 0.93
⊖ Random Neurons 0.98 0.87 0.99 0.93
⊖ Typo Neurons 0.84 0.73 0.96 0.90

表 1: ニューロン切除 (⊖)を行った場合のクリーンデータ
セットと誤字データセットにおける精度．“Vanilla”
はニューロン切除なしの精度．

A ヘッドの可視化の具体例
§4.3 の可視化の例を図 6 に示した．誤字のない

入力は “<bos>  / Q / . / What / is / the / word / that
/ means / the / following / ? / \n  / not / refined / or /
processed / \n  / A / . / That / is / ’ / un / refined”であ
り，誤字により “ processed”が “ pbrocessed”になる．

B ニューロンの切除
データセット中のランダムな 100件を用いて誤字

ニューロンを特定し，それらを切除したうえで，残
りの 4,900件での精度を評価する．このとき，上位
0.5%のニューロンを誤字ニューロンとして，ベース
ラインとして 0.5%のランダムなニューロンを切除
した場合でも精度を測った．ニューロンの出力値を
ゼロにすることで切除した．クリーンデータセット
と 𝑡 = 1の誤字データセットに対して実験を行った．
表 1に実験結果を示す．誤字データセットでは，

ランダムな切除で性能は低下せず，誤字ニューロン

2B 9B
Clean Typo Clean Typo

Vanilla 1.00 0.86 1.00 0.93
⊖ Random Heads 0.87 0.76 0.80 0.76
⊖ Typo Heads 0.91 0.80 0.89 0.84

表 2: ヘッド切除 (⊖)を行った場合の精度．

の切除でのみ精度が低下したことから，少数の誤字
ニューロンが誤字の修復を担っていることがわか
る．クリーンデータセットに対しても，誤字ニュー
ロンの切除がランダムな切除よりも性能が低下した
ため，誤字ニューロンは誤字に限らず，通常の処理
においても役割を持っている可能性がある．

C ヘッドの切除
Appendix Bと同様の実験を誤字ヘッドに対しても
行った．このとき，誤字ヘッドおよびランダムな
ヘッドの割合を 1.5%とし，該当ヘッドのアテンショ
ンスコアをすべて 0にすることで切除した．
表 2 に実験結果を示す．どちらのモデルとデー
タセットにおいても，ランダムなヘッドの切除の
方が，誤字ヘッドの切除よりも精度が低下してい
る．これは，4.3で述べたように誤字ヘッドの多く
は’ <bos>’に集中し，通常の処理で他ヘッドと比較
して役割が少ないためだと考えられる．また，ラン
ダムなヘッドの切除でも誤字データセットの精度
が，落ちていることから，誤字の修復はヘッド全体
で薄く広く行われている可能性がある．
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