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概要
Transformerベースの言語モデルでは，ごく少数の

次元が他と比べて極端に大きな値を示す現象が確
認される．しかしながら，その発生要因は十分に理
解されていない．本研究では，言語モデルの隠れ状
態に現れる突出次元に着目し，その形成過程と発生
要因を分析する．具体的には，複数の言語モデルを
対象に，突出次元がどのように発生・推移するのか
を調査するとともに，学習過程の解析を通じて，突
出次元が学習初期から出現することを示す．また，
Layer Normalizationを他のモジュールに置き換えた
実験により突出次元が消失することが確認され，
Layer Normalizationが突出次元の直接的な発生要因
である可能性が示唆された．

1 はじめに
近年，大規模言語モデルは様々なサービスにおい

て広く活用されており，それに伴って多様な言語モ
デルやその応用手法に関する研究が活発に行われて
いる．一方で，言語モデルの内部表現や計算過程と
いった内部メカニズムについては依然として十分に
解明されていない．

Transformer [1]においては，ごく少数の次元が他
と比べて極端に大きな値を取る現象が確認されてお
り [2, 3]，その発生要因については不明な点も多い．
このような突出次元は，量子化やアーキテクチャ設
計，最適化手法を考える上で無視できない現象であ
り，その性質や発生要因を明らかにすることは重要
である．
本研究では，Transformerベースの言語モデルに見

られる隠れ状態の外れ値について，その形成過程お
よび発生要因を分析する．まず，複数の言語モデル
を対象に，突出次元がどのように発生・推移する
のかを調査する．次に，学習過程を追跡すること
で，突出次元が学習初期から出現することを確認す
る．さらに，Attention [1]，MLP，Layer Normalization

[4]といった各モジュール別の分析を通して，Layer
Normalization が突出次元の形成に強く関与して
いる可能性を示す．最後に，Layer Normalizationを
Dynamic Tanh [5] に置き換える実験を行い，Layer
Normalizationが突出次元の直接的な発生要因である
ことを示す．

2 関連研究
2.1 Massive Activations

Massive Activations [6]とは，大規模言語モデルに
おいて一部のトークンのごく少数の活性値が他と比
較して極端に大きな値を示す現象であり，Sunらに
よって報告された．彼らは，Massive Activationsが入
力に依存しない実質的なバイアスとして機能してい
ることを示し，特に Self-Attentionの計算において一
部のトークンにAttentionを集中させる働きを持つこ
とを明らかにした．さらに，次式のように Attention
に明示的なバイアスとしてパラメータ 𝑘 ′, 𝑣′ を導入
することで，Massive Activationsの発生を抑制できる
ことを示した．

Attention(𝑄, 𝐾,𝑉) = softmax
(
𝑄 [𝐾⊤ 𝑘 ′]

√
𝑑

) [
𝑉

𝑣′⊤

]
(1)

2.2 Outliers

Transformerにおける外れ値（outlier）に関する研
究は複数報告されている．ここで，外れ値とはすべ
てのトークンにおいて恒常的に見られるものであ
り，Massive Activationsとは異なる．

Kovalevaら [2]は，Layer Normalizationのスケール
およびバイアスにおいて少数の次元が異常に大きな
値を持つことを指摘し，これらの次元を無効化する
ことでモデル性能が著しく低下することを示した．
一方，Luoら [3]は，BERTや RoBERTaの隠れ状態
の一部の次元に恒常的な外れ値が存在し，それら
が，トークンの位置的な情報と強く関係している可
能性を示した．
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図 1 突出次元の可視化

図 2 突出次元の推移

本研究ではこれらを踏まえ，このような突出次元
が形成されるより本質的な要因について調査する．

3 突出次元
はじめに，突出次元の存在を視覚的に示す．図

1はGemma3-1B[7], Qwen2.5-1.5B[8], Llama-3.2-1B [9]
にそれぞれ短い文章を入力し，最終層の出力につい
てその大きさを可視化したものである．一部の次元
が他の次元と比較して極端に突出していることがわ
かる．これは，入力文章に拠らず任意の系列で確認
することができる．本節では，この活性値の突出に
ついて，その特性を調査する．

3.1 発生層・発生次元
どの層のどの次元で活性値が突出するのかを調査

した．より正確な値を得るため，RedPajama [10]に
含まれるWikipedia記事から 100件をサンプリング
し，各言語モデルに対して 100回の生成を行った．
得られた隠れ状態について層ごとに平均を取り，そ
の推移を分析する．入力は 1024トークンに切り詰
めている．なお，Massive Activations（活性値が 100
以上，かつ中央値の 1000倍以上となる次元）が観
測されたトークンについては，平均値の算出から除
外した．
図 2は全体を平均して特に大きな値を持つ上位 3

次元と中央値の推移を示したものである．言語モデ
ル間で差異は見られるものの，いずれのモデルにお
いても，活性値の突出は比較的浅い層から現れ，最
終層に向かって増大する傾向が確認できる．また，
突出次元間の大小関係は層によって変化し，一部の
次元では途中の層で消失することから，突出する次
元は層間で一貫していないことが分かる．

4 発生過程
次に，突出次元が学習の進行に伴ってどのよう
に形成されるかを調査するため， GPT-2 [11] の事
前学習を行い，その過程を分析した．訓練設定は
Massive Activationsの設定を踏襲した1）．ただし，計
算資源の制約から batch sizeは 4とし，また，突出次
元の形成に着目するため，Massive Activationsの発生
を抑制する attention bias (式 1)を使用した．以上の
設定の下，訓練を 50kステップ行った．

4.1 発生ステップ
図 3はそれぞれの学習ステップごとに短い文章を
入力し，最終層の出力についてその大きさを可視化
したものである．学習初期には見られなかった活性
値の突出が 3000ステップ以降から確認され，突出
次元が学習の比較的早い段階で出現することが分

1） https://github.com/locuslab/massive-activations
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図 3 突出次元の発生過程

図 4 モジュール別に見た突出度合いの推移

かる．

4.2 発生モジュール
GPT-2 [11]のDecoder Layerは，Attention [1]，MLP，

およびそれぞれの入力を正規化する Layer Normal-
ization [4] から構成される．これらのうちどのモ
ジュールにおいて活性値の突出が生じるのかを調
査した．具体的には，各モジュールの出力に対して
3.1と同様に 100回の生成を行い，得られた隠れ状
態の平均について，式 2 で定義される突出度合い
Sharpnessを算出し，学習過程におけるその推移を分
析した．

𝑆ℎ𝑎𝑟 𝑝𝑛𝑒𝑠𝑠𝑘 =

∑
𝑘∈top𝑘 |𝑥𝑘 |∑𝑑
𝑖=1 |𝑥𝑖 |

(2)

ここで，top𝑘 は絶対値の大きさが上位 kの次元を表
し，𝑑 は隠れ状態の次元数である．
図 4 は各層における 𝑆ℎ𝑎𝑟 𝑝𝑛𝑒𝑠𝑠3 の学習ステッ

プに伴う変化を示したものである．浅い層およ
び深い層では Attention や MLP の出力において高
い Sharpness が見られる一方で，中間層では Layer
Normalizationの出力において高い突出度合いを示す
ことが分かる．このことから，突出次元の形成には
層の深さに応じて寄与するモジュールが異なり，特
に中間層においては Layer Normalizationが重要な役
割を果たしている可能性が示唆される．

5 発生要因
前節では，Layer Normalization [4]が突出次元の形
成に関与している可能性を示した．また，突出し
た隠れ状態は，最終層以降のトークン予測や各層
の Attention [1]および MLPの計算に先立って Layer
Normalizationに入力される．これらのことから，活
性値の突出は Layer Normalizationの処理と密接に関
係していると考えられる．
そこで，Layer Normalizationを代替可能なモジュー
ルである Dynamic Tanh [5] に置き換え，突出次元
の形成にどのような影響が生じるのかを検証し
た．Dynamic Tanhは学習済みモデルにおける Layer
Normalizationの入出力関係を近似するように設計さ
れたモジュールであり，次式で定義される．

DyT(𝒙) = 𝜸 · tanh(𝛼𝒙) + 𝜷 (3)

ここで，𝜸，𝛼 および 𝜷 は学習可能なパラメータ
である．本実験では，GPT-2 [11] のすべての Layer
Normalizationを Dynamic Tanhに置き換え，事前学習
を行った．
図 5はそれぞれの学習ステップにおいて短い文章
を入力し，最終層の出力についてその大きさを可視
化したものである．同程度の訓練損失を示す学習ス
テップ同士を比較すると，Dynamic Tanhに置き換え
たモデルでは，Layer Normalizationを用いたモデル
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図 5 LayerNormを DyTに置換した場合，突出次元は消失する

で見られた突出次元が見られないことが分かる．以
上の結果から，Layer Normalizationが突出次元の直
接的な発生要因であることが示唆される．

6 考察
これまでの実験から，突出次元の形成において

Layer Normalization [4]が重要な役割を果たしている
ことが明らかになった．一方で，Layer Normalization
が存在するとなぜ突出次元が発生するのかという，
より本質的な発生要因については依然として十分に
説明されていない．本節では，これまでの実験結果
を踏まえ，Layer Normalizationの性質に着目してそ
の要因を考察する．

Layer Normalizationは次式で定義される．

LayerNorm(𝒙) = 𝜸 · 𝒙 − 𝜇
𝜎

+ 𝜷 = 𝜸 ·
√
𝑑

𝒙 − 𝜇
∥𝒙 − 𝜇∥ + 𝜷 (4)

ここで正規化処理に着目すると，入力ベクトルをそ
のノルムで割る操作に等しく，出力ベクトルの大き
さが一定に保たれることが分かる．このとき，入力
ベクトルの中に特に大きな値を取る次元が存在す
ると，ノルムは主としてそれらの次元によって決ま
り，他の次元の影響は相対的に小さくなる．その結
果，大きな値を持つ次元では正規化後の出力がほぼ
一定となるのに対し，その他の次元では入力の変化
がより直接的に反映される (図 6)．このような特性
を実現する過程において，突出次元が形成されたと
考えられる．実際，大きな入力値に対して出力の変
化が緩やかであり，小さな入力値に対しては出力
の変化が大きいという性質を持つ Dynamic Tanh [5]
では突出次元が見られなかった．このことからも，
Dynamic Tanhに類似した入出力特性を実現する過程
において，活性値の突出が形成されたと考えること
ができる．

図 6 相対的に小さい次元は線形変換に近づく

7 おわりに
本研究では，言語モデルにおける突出次元の遍在
性を示し，その形成過程と発生要因について詳細な
分析を行った．
層ごとの解析および学習過程の調査を通じて，突
出次元は浅い層から出現し，学習の比較的早い段階
で形成されることを示した．また，モジュール単位
の分析から，層の深さに応じて寄与するモジュール
は異なるものの，Layer Normalizationが突出次元の
形成と強く関連していることが明らかになった．
さらに，Layer Normalizationを Dynamic Tanhに置
き換えた実験では，モデル性能が同程度であるにも
かかわらず突出次元が消失することを確認した．こ
のことから，Layer Normalizationが突出次元の直接
的な発生要因である可能性が示唆された．
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