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概要
多言語モデルのプロービングによって言語モデル

の多言語性を分析する動きは活発化してきている
が，個別言語に依存しない，言語間で共通の処理系
統が多言語モデル内に存在するのかについては十分
に明らかになっていない．そこで本研究では，第二
言語を獲得した言語モデルに焦点を絞り，これらの
言語モデルが，第一言語 (L1)，第二言語 (L2) 間で
対応する文の意味に関して言語非依存の共通の処
理を行っているのかについて，内部表現や発火する
ニューロンの観点から調査する.実験の結果，言語
モデルは，対応する文の意味について個別言語に依
存しない共通の処理をしていることが示唆された．

1 はじめに
言語学の第二言語習得論では，個別言語に依

存しない言語能力である CUP（Common Underlying
Proficiency）の存在を仮定する相互依存仮説が提案
されるなど，人間の言語能力の転移について長く議
論されてきた [1].一方，言語処理の分野でも，言語
モデルの多言語性や言語能力の転移について調べる
動きは活発化しつつある．例えば文献 [2, 3] では，
多言語モデル内の言語固有のニューロンを検出し，
その多くは最初と最後の数層に位置していることを
示している．文献 [4, 5]では，モデルがタスクを解
いた時の各言語間のニューロンの重なりを観察して
いる．言語能力の転移については，L1をいくつか
の異なる言語，L2を英語に設定し，言語モデルの文
法性判断ベンチマークにおける L2の好転移を確認
している例がある [6]．さらに文献 [7]では，ある名
詞を記憶している知識ニューロンが複数の言語に発
火することを示している．
このように，言語モデルにおいて CUPに当たるよ
うな能力の存在は示唆されているものの，これが具
体的にどのような能力なのかは未だ明らかでない．
文献 [7]はこれに対する 1つの実例を提示している
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図 1: L1 / L2双方に発火する共通ニューロンの検出例.
実験では，対訳ペア（ラベル 1）と非対訳ペア（ラベル 0）
の文対を入力し，L1/L2共通ニューロンの発火値をもとに
PR曲線の AUCを計算することで，対応する文の意味の
みに強い影響を持つ L1/L2共通ニューロンを検出する.

が，主に名詞を対象とした調査に留まる．さらに，
先行実験（付録 A）の結果，英語 (L1)を学習させた
言語モデルに別の言語 (L2)を追加学習させること
で，英語の文法性判断ベンチマーク BLiMP[8]にお
いて L2学習後に改善する項目があることが分かっ
た．これは言語モデル内部に L1/L2で共通する処理
が存在し，L2の学習に際して得られた能力を L1の
タスクにおいて活かしている可能性を示唆する．
そこで，本研究では個別言語に依存しない処理が

行われ得る情報として文の意味に着目し，L2を獲
得した言語モデルでは，L1/L2間で対応する文の意
味に関して，共通の処理が行われるかについて調査
する．L1/L2に対象言語を絞るのは，観察のしやす
さのためである．実験では，まず内部表現を分析し
た後 (§2)，より詳細な分析のため，対応する文の意
味に特化して発火する L1/L2共通ニューロンを検出
し，発火値を改ざんする介入実験をいくつか行う
(§3)．本研究の貢献は次の通りである．

• L1/L2共通に強く発火し，対応する文の意味に
のみ強い影響をもつニューロンの存在を示す．

• 第二言語を獲得した言語モデルが，対応する文
の意味（対訳文ペア）について個別言語に依存
しない共通の処理をしていることを示唆する．
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2 隠れ状態・内部表現の分析
2.1 対応する文の意味には言語に依らず
似た内部表現が作られるか
多言語モデル内では，言語に依らず，対応する文

の意味（対訳ぺア）には類似した内部表現が作られ
るのかを調査する．この際，最後のトークンのみを
観察対象とする．なお，実験では各 L1/L2ペアに対
応した対訳コーパスを使用する．L1/L2の対訳文ペ
アと非対訳文ペアをモデルに入力することで，以下
の 2つを実験により確かめる．詳細は付録 4に記載
する．

1. 対訳ペア・非対訳ペア間の隠れ状態の類似度に
明確な差が出るか．

2. 入力された L1/L2隠れ状態が対応する文の意味
を表すかどうかを精度良く予測できるか．

2.2 実験結果
対訳ペア・非対訳ペア間で隠れ状態の類似度に

明確な差が出るか 図 2 は，L2 を追加学習した
LLaMA3に対訳・非対訳ペア（2000ずつ）を与えた
時の L1/L2 間の隠れ状態のコサイン類似度を，層
ごとに平均したものである．明らかに，対訳ペア
（青）を与えた時の方が言語に依らず類似度が高
く，似た表現を作れていることがわかる1）．また，
Self-Attention・MLP（Multi Layer Perceptron）直後の
表現を同じ様に比較したものを付録 B.2に示す．
分類モデルは入力された L1/L2隠れ状態が対応

する文の意味を表すかどうかを精度良く予測でき
るか 付録 B.1に，ロジスティック回帰モデルを構
築・テストし，隠れ状態の分類精度を測った結果を
示す．全ての層において非常に高い精度で対訳ぺア
か・非対訳ペアかを分類できている結果となった．
これらの結果から，モデルは L1/L2間で対応する

文の意味に対して，言語に依らず似た内部表現を作
れていることがわかった．

3 ニューロンの検出と制御
3.1 対応する文の意味に特化した L1/L2
共通ニューロンは存在するか
クロスリンガルに発火する知識ニューロンが多

言語モデルの MLPに存在することを確認している
1） 異なる意味表現のコサイン類似度もある程度高いことに関
しては，異方性 (Anisotropy)の影響が考えられる [9, 10]．

(a) Japanese (b) Dutch

(c) Korean (d) Italian

図 2: L2を追加学習した LLaMA3モデルにおける，L1/L2
文ペアを与えた時の各層の隠れ状態の類似度
L1/L2の対訳（青）・非対訳（オレンジ）2000ペアずつを
入力した時の，隠れ状態の類似度を層ごとに平均した．

文献 [7]の結果を受けて，我々は，MLP内の L1/L2
双方に発火する共通ニューロンにて，言語非依存の
処理が行われると仮定する．この仮説に基づいて，
L1/L2双方によく発火し，かつ対応する文の意味に
のみ強く反応するニューロンが MLPに存在するか
どうかを調べる．実験では，まず §3.3 に説明する
方法でこのようなニューロンの検出を試みる．その
後，検出したニューロンの発火値改ざんし，以下の
2つを確認する介入実験を行う．

1. §2の実験（隠れ状態の類似度の測定）を再度行
い，検出したニューロンが本当に対応する文の
意味のみに強い影響を持つことを確認する．

2. 1を確認した上で，先行実験（付録 A）で示し
た文法性判断タスクを再度モデルに解かせ，当
該タスクにおける検出したニューロンの影響を
確認する．

なお，実験設定は §2を踏襲する．

3.2 準備：ニューロン・活性化値の定義
実験に先立ち，ニューロン及び活性化値の定義を
明確化する．ニューロンを検出している先行研究は
いくつかあり [2, 3, 4, 5, 11]，MLPについては活性化
関数の出力をニューロンの単位および活性化値と
している研究が多い．しかし我々は，以下の理由か
ら，LLaMA3と GPT2でそれぞれ別の場所をニュー
ロンおよび活性化値として定義する．
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LLaMA3 のニューロン LLaMA3 では，MLP は
以下の式で計算される．

MLP(𝑙) (𝑋 ′) = (𝑎(𝑋 ′𝑀 (𝑙)
𝐼 ) ⊙ 𝑋 ′𝑀 (𝑙)

𝐺 )𝑀 (𝑙)
𝑂 (1)

𝑙，𝑎，𝑀 (𝑙)
𝐼 ，𝑀 (𝑙)

𝐺 ，𝑀 (𝑙)
𝑂 はぞれぞれ順に，layer index，活

性化関数，gate projection，up projection，down projection
を指す．式 1 からわかるように，LLaMA3 の MLP
では活性化関数の出力と up projectionの出力のアダ
マール積をとるため，仮に活性化関数 𝑎の出力が大
きい値でも，up projectionの出力の影響次第では活
性化値が小さくなり，結果的に次のニューロンへの
影響が弱まる場合がある．これを踏まえて我々は，
down projectionへの入力となる以下の部分をニュー
ロンおよび活性化値として定義する．

Neurons(𝑙) = 𝑎(𝑋 ′𝑀 (𝑙)
𝐼 ) ⊙ 𝑋 ′𝑀 (𝑙)

𝐺 (2)

GPT2のニューロン GPT2の MLPは以下の式 3
で計算されるため，単に活性化関数の出力をニュー
ロンおよび活性化値とする．

MLP(𝑙) (𝑋 ′) = 𝑎(𝑋 ′𝑀 (𝑙)
𝐼 )𝑀 (𝑙)

𝑂 (3)

3.3 対応する文の意味にのみ強い影響を
持つ L1/L2共通ニューロンの検出方法

L1/L2双方に強く発火し，かつ対応する文の意味
（対訳ペア）にのみ強い影響を持つニューロンの検
出を試みる．ここでの我々の目的は，対訳ぺアには
強い発火をし，非対訳ペアには非常に弱い，もしく
は発火しない L1/L2共通ニューロンを検出するこ
とである．そのために，[11]の手法を部分的に踏襲
する（図 1に検出方法の概要を示す）．具体的には，
各 L1/L2共通ニューロンの活性化値をそのニューロ
ンの予測値とみなし，L1/L2文ペアの入力が，対応
する文の意味（対訳ペア: ラベル 1）を表すか・異な
る意味（非対訳ペア: ラベル 0)を表すかを予測する
以下のような分類問題として形式化する．

𝑓
(
𝑆𝐿1, 𝑆𝐿2

)
=


1 if

(
|𝛼𝑙

𝑖 (𝑆𝐿1) | + |𝛼𝑙
𝑖 (𝑆𝐿2) |

)
/2 ≥ 𝜏

0 otherwise
(4)

𝑆𝐿1/𝑆𝐿2, 𝛼𝑙
𝑖 , 𝜏 はそれぞれ，L1/L2 の文ペア，𝑙 層

目・𝑖番目のニューロンの活性化値を返す関数，閾値
を指す．2）予測結果をもとに，PR曲線の AUC（Area

2） 式 4で 2つの活性化値 (L1/L2)の絶対値の平均を取ってい
る意図は，(1)負の強い発火も考慮するため (2) L1/L2どちら
にも強い発火をしているニューロンが上位にくるようにする
ためである．

(a) Japanese (b) Japanese(baseline)

(c) Dutch (d) Dutch(baseline)

図 3: AP 上位 15000 個（全体の約 3.3%）の L1/L2 共通
ニューロンを無効化したときの隠れ状態の類似度．
右（baseline）は，比較対象として L1/L2共通ニューロン
のうち，AP上位 15000個の補集合から 15000個をランダ
ムに抽出し，同様に無効化したもの．

Under the Curve）である平均適合率（以下，AP）を計
算する．そして算出した APをもとに各 L1/L2共通
ニューロンを降順に並べ，上位 n件を対象のニュー
ロンとする．

3.4 実験結果
検出したニューロンは確かに対応する意味表現
のみに強い影響をもつ 図 3は，§3.3の方法によっ
て検出したニューロンのうち，AP 値が上位 15000
件（全体の約 3.3%）の発火値を 0に改ざんし，当該
ニューロンの影響をほぼ無効化した上で再度隠れ
状態の類似度を測ったものである．青（対訳ペア）
の類似度は大きく下がっているのに対し，オレンジ
（非対訳ペア）の類似度はほとんど下がっておらず，
両者の類似度の差が著しく縮まっている．付録 B.3
にも示す通り，この傾向は英語に近い言語の方が顕
著であった．したがって，対応する文の意味のみに
強い発火をする L1/L2共通ニューロンが存在し，そ
れらを適切に検出できていることがわかる．図 4に
検出したニューロンの分布を示すが，AP値が高い
ニューロンほど最初と最後の数層に多く位置してい
る傾向が観察された．興味深いことに，これは言語
固有ニューロンが多くある層と一致する [2, 3]．さ
らに，付録 B.2に示すとおり，Self-Attention直後に
比べて MLP直後の内部表現の方が，最初と最後の
数層において対訳・非対訳をよく区別できているこ
とから，検出したニューロンが貢献していることが
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(a) Japanese (b) Dutch

(c) Korean (d) Italian

図 4: LLaMA3における共通の意味表現に特化した L1/L2
共通ニューロンの分布（上位 15000件: 全体の約 3.3%）
横軸は layer index，縦軸は総ニューロン数．

示唆される．なお，改ざんする数をさらに増やして
いくと，青（対訳）・オレンジ（非対訳）の差はさ
らに縮まるとともに，オレンジ（非対訳ペアの類似
度）が上昇する傾向が観察された．以上より，

• L1/L2共通に強く発火し，かつ対応する文の意
味のみに強い影響をもつニューロンが MLPに
存在する

• 上位の AP値（図 5）が非常に高いことから，上
位のニューロンの活性化値を見れば，異なる言
語の文対が同じ意味かどうか精度良く分かる

ということがわかった3）．
検出したニューロンは文法性判断タスクにおいて

どの程度影響をもつか §3.3の方法によって検出し
たニューロンが，文法性判断タスクにおいて強い影
響をもつのか，また，先行実験（付録 A）で示した
精度が向上した結果と因果関係があるのかについて
調査する．L2（日本語）を追加学習した LLaMA3に
おいて，検出したニューロンの上位 10000件（全体
の約 2%）の発火値を 0に改ざんした上で，再度文
法性判断ベンチマーク BLiMPの精度を測定し，元
のスコアとの落差を見ることで，前節で検出した
ニューロンの影響を調べる．また，L2の文法タス
クにおける影響も調べるため，日本語の文法判断性
ベンチマークである JBLiMP[12]の精度も同様に測
定する．また，前節で検出したニューロン（同じ意
味）に加え，比較対象として，異なる意味表現（非
対訳ペア）2000ペアを入力した時に，強く発火した
L1/L2共通ニューロン（違う意味）と，タスクに使

3） L1/L2間の活性化値の符号の一致を考慮するため，L1活性
化値と L2活性化値の積 𝛼(𝑆𝐿1 ) · 𝛼(𝑆𝐿2 )を L1/L2共通ニュー
ロンの発火値とし，同じように介入実験を行ったが，絶対値
の平均をとる式 4と比べて大きな差は見られなかった．

図 5: 検出したニューロンのうち上位 15000件の AP値．
実線は LLaMA3，点線は GPT2．横軸は上位 n件（左にい
くほど上位），縦軸は AP値．モデルや L2を問わず，上位
は AP値が非常に高いことがわかる．
表 1: L2(ja)獲得後の LLaMA3の文法性判断ベンチマーク
における検出したニューロンの影響 (OVERALL)

タスク 元スコア 同じ意味 違う意味 タスク言語
BLiMP 0.776 0.745 0.508 0.755 (en)
JBLiMP 0.701 0.670 0.575 0.698 (ja)

用された言語には強く発火したが，もう一方の言語
にはほとんど発火しなかったニューロン（タスク言
語）のうち，発火値の累計が上位 10000件ニューロ
ンを同様に無効化した．表 1から分かる通り，§3.3
で検出したニューロン（同じ意味）に介入しても精
度はそこまで落ちず，影響は大きくないことがわ
かった．しかし，異なる意味表現の文対に強い発火
を見せる L1/L2共通ニューロン（違う意味）の影響
は，タスク言語のみに強く発火するニューロンと比
べても明らかに大きく，本タスクにおいて L1/L2共
通によく発火するニューロンの影響が大きいことが
わかり，L1/L2に依存しない何らかの処理が重要な
働きをしている可能性が高いことが示唆された．こ
の因果関係については今後の調査課題である．

4 おわりに
本研究では，第二言語 (L2)を獲得した言語モデル
において，L1/L2間で対応する文の意味に関して共
通の処理が行われるのかについて調査した．結果と
して，対訳文ペアと非対訳文ペアを入力した時の内
部表現における類似度・分類精度の明確な違いや，
L1/L2共通に強く発火し，かつ対応する文の意味に
特化したニューロンの存在が MLPにおいて確認さ
れるなど，言語モデルにおいて，対応する文の意味
については個別言語に依存しない形で共通の処理が
なされていることが示唆された．
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使用したモデル・コーパス LLaMA3-8B，GPT2-
smallの元のモデルを L1(英語)学習済みのベースモデル4）

とし，L2（日本語 [15, 16]，オランダ語 [17, 18]，韓国語
[19, 20]，イタリア語 [21, 18]）を追加学習したモデルを使
用した．対訳コーパスは tatoeba[22]を採用し，実験全体
で対訳文 2000ペア,非対訳文 2000ペアを使用した．

(a) Japanese (b) Dutch (c) Korean (d) Italian
LLaMA3-8B

(e) Japanese (f) Dutch (g) Korean (h) Italian
GPT2-small

図 6: L1獲得後と比較した L2獲得後の BLiMPの精度

A 先行実験の示唆 (BLiMP)
図 6は，L1（英語）獲得後のベースモデルと比較した，

L2獲得後モデルの BLiMP（全 67項目）の精度である．上
に伸びているバーはベースモデルと比較して精度が向上
している項目，下に伸びているバーは L2獲得後に落ちて
いる項目を指す．パラメータ数の多い LLaMA3の方が向
上している項目が多い結果となったが，GPT2においても
L2獲得後にいくつかの項目で精度が向上していることが
わかる．この結果は，L2の追学習時に得た知識を L1の
タスクにおいて生かせている可能性を示唆する．なお，
BLiMPでは文法的に容認可能な文と不可能な文のペアが
項目ごとに 1000ペアずつ含まれており，本稿では，文中
の各トークンに割り当てられた対数確率の平均をその文
の自然な生成確率とし，容認可能な文と不可能な文の各
ペアにおいて，前者に高い生成確率が付与された割合を
スコアとした．
B 隠れ状態の類似度
B.1 ロジスティック回帰モデルによる隠
れ状態の分類

図 7は，ロジスティック回帰モデルを訓練して構築し，
隠れ状態の分類を行った結果である．対訳 (ラベル 1)，非
対訳 (ラベル 0)を 2000ペアずつ用意し，層化 k分割交差
検証 (k=10)を行った際の，テスト事例に対する正解率の
平均を層ごとに計算した5）．モデルを問わず，全ての層で

図 7: ロジスティック回帰モデルによる隠れ状態の分類

4） 両モデルとも，事前学習時のデータはほとんどが英語であ
る [13, 14]．

5） L1の隠れ状態と L2の隠れ状態を連結して 1つの特徴量と
した．

9割以上の精度で分類できている結果となった．
B.2 Self-Attention, MLP直後の類似度

(a) self-att(Japanese) (b) MLP(Japanese)

(c) self-att(Dutch) (d) MLP(Dutch)

図 8: L2（日本語，オランダ語）を追学習した LLaMA3における
内部表現のコサイン類似度 (青：対訳，オレンジ：非対訳）

B.3 発火値を改ざんした状態の隠れ状態
の類似度

(a) Italian (b) Italian(baseline)

(c) Korean (d) Korean(baseline)

図 9: AP上位 15000個（全体の約 3.3%）の L1/L2共通ニューロ
ンを無効化したときの各層の隠れ状態の類似度．
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