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概要
事前学習済み言語モデルの Feed Forward層に含ま

れるニューロンは知識や言語スキルを捉えること
が知られている．本研究では，ニューロンの活性値
に注目し，ニューロン活性値と出力トークン確率
との間に線形関係が存在することを明らかにする．
次に，この線形関係の勾配（以降，経験勾配）を効
率的に計算する手法 NeurGradを提案する．さらに，
新たに構築した MCEval8K データセットを用いた
skill neuron probingを通して NeurGradで計算した経
験勾配に基づく分類器を評価し，ニューロン経験勾
配が多様な言語タスクを解ける情報量を有すること
を示す．

1 はじめに
事前学習済み言語モデル (PLM)は，大規模学習に

より高い言語生成能力を有する一方，誤った知識を
生成する幻覚 [1]の問題が深刻であり，モデルの内
部機序を理解することが重要となっている．既存研
究 [2, 3, 4, 5]．では，知識や言語スキルとモデルのパ
ラメタとの関係をニューロンへの介入実験により調
査し，Transformer [6] における Feed Forward (FF) 層
のニューロンが知識の記憶領域として機能すること
や，特定の事実知識 [7, 8, 9]や言語スキル [10, 11]に
対応する “knowledge/skill neuron”が存在することを
明らかにした．しかし，これらの研究はニューロン
の役割を定性的に評価するのみで [12, 10, 13, 14, 11]，
ニューロンがモデル出力にもたらす定量的な影響に
ついては明らかになっていない．
そこで本研究ではまず，事実知識の評価データ

セット MyriadLAMA [15]を用いて，PLMに対する
ニューロン単位の介入実験を行い，ニューロンの活
性値を変化させた際に正解の知識に対応するトーク
ンの確率（以下「出力確率」）がどのように変化す
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図 1 本研究の貢献：(i) ニューロンの活性値変化によ
る LM 出力の線形制御性の発見．(ii) 経験勾配を効率的
に計算する手法 NeurGrad の提案．(iii) 新たに構築した
MCEval8Kデータセットに基づく Skill neuron probingによ
る，経験勾配が多様な言語スキルを捉えることの確認．

るかを分析した．その結果，一定範囲内でニューロ
ン活性値の変化量が出力確率と線形関係を示すこと
を確認した（以降，この線形関係から得られる勾配
をニューロン経験勾配と呼ぶ）．ニューロン経験勾
配の計算には介入実験による高い計算コストが必要
となるため，本研究では経験勾配に基づく分析を促
進すべく，経験勾配の効率的な推定手法 NeurGrad
を提案する．複数の PLMを用いて真の経験勾配と
比較した結果，NeurGradはベースライン手法 [7]を
効率性・精度の両面で上回ることを確認した．
最後に，NeurGrad を活用した skill neuron prob-

ing [10]により，ニューロン経験勾配が言語知識を
捉えているかを検証する．具体的に，多様な言語ス
キルを含むデータセットを基に多肢選択形式のベン
チマーク (MCEval8K)を新たに構築して，NeurGrad
によって計算した経験勾配に基づく分類器を学習・
評価し，各タスクにおける skill neuronが，分類器の
構築に有益な情報を提供することを示した（図 1）．



2 ニューロンの線形制御性
本節では，PLMの FF層に含まれるニューロンが

モデルの出力にどのように影響を与えるかを，定量
的な観点から考察する．具体的には，関係知識評価
を対象に，同一プロンプトに対してニューロンの活
性値を調整する介入実験を行い，正解トークンの出
力確率がどのように変化するかを観測した．

2.1 実験設定

モデル: 本研究では，マスク言語モデルと因果
言語モデルの複数のモデルを用いて実験を行っ
た．マスク言語モデルとしては，BERT [6, 16]系列
(BERTbase，BERTlarge，BERTwwm)を用い，マスク付
きプロンプトを作成してモデルにマスクトークンの
予測を行わせる．一方，因果言語モデルとしては，
Llama2-7B/13B/70B [17]を利用し，先行研究 [15]に
従い単一トークンの解答を生成するよう指示する．
データセット: 介入実験には，事実知識評価データ
セットMyriadLAMA [15]を用いる．本研究では，回
答を単一トークンで出力する probing に着目する．
具体的には，正解トークンが一つのみのプロンプト
を候補にして，モデルが正解を予測できたプロンプ
トを各 PLMごとにランダムに 1000件抽出し，これ
らを対象として以下のニューロン介入実験を行う．
評価手順: 各ニューロンの活性値を [−10, 10] の範囲
でステップ幅 0.2ずつ変化させ，正解トークンの出
力確率がどのように変動するかを観測した．プロン
プト・ニューロン・トークンの各対に対し 100回の
推論が必要となり，全ニューロンを対象とすると計
算コストが問題となるため，ランダムにサンプリン
グしたニューロンを対象に介入実験を行う．

2.2 結果とその分析
BERTbase と Llama2-7Bを対象に少数のニューロン

の介入実験を行ったところ，ニューロンの活性値の
変化と出力確率の変化に強い線形相関が確認され
た．これを踏まえ，ニューロンの活性値が出力確率
に一貫した線形的な影響を与えるかを検証する．
相関の分析: まず，正解トークンの出力確率と活性
値変化量の間におけるピアソン相関係数の絶対値を
計算する．各活性値変化範囲（例えば± 10）に対し
て，10個のプロンプト（各プロンプトで 1000個の
ニューロンを対象）を平均した値をこの変化量に対
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図 2 対象トークンの出力確率とニューロン活性値変化
量間のピアソン相関係数の絶対値の平均．

する平均相関係数とする．その結果，図 2に示すよ
うに，全てのモデルで高い相関が得られることがわ
かった．特に ±2以内では相関が 0.95以上となり，
強い線形性を示すことを確認した．そのため，以下
の実験では活性値変化量を ±2とし，分析を行う．
ニューロンの線形性: 次に，異なるプロンプトや
Transformer層においてニューロンが線形性を示す割
合と，それらニューロンの汎用性を定量的に分析す
る．厳密な線形性の定義は存在しないため，以降の
議論では，活性値と正解トークンの出力確率の相関
係数が活性値の変化量 ±2の範囲で 0.95以上となる
ときに，ニューロンが線形性を示すと判定すること
とした．計算結果の網羅性を高めるため，各 PLM
に対して 1000個のプロンプトとランダムに 100個
のニューロンをサンプリング1）し，合計で 10万件の
ニューロン介入実験を実施した．BERTbase/large/wwm

における “線形” ニューロンの割合は，それぞれ
0.9565/0.8756/0.9564 であり，Llama2-7B/13B/70B で
は 0.9387/0.9677/0.9208 となった．いずれも高い割
合となっており，多くのニューロンが線形性を保持
することが確認できた．また，線形ニューロンは
Transformer層やプロンプトに依存せず一般的に存在
することもわかった（詳細は付録 § Aを参照）．
ニューロンの極性: ニューロンの活性値を増加させ
ると，出力確率の変動方向にばらつきが見られた．
この変動に基づき，ニューロンの活性値増加によっ
て対象トークンの出力確率が上昇する場合を正極
ニューロン，逆に出力確率が低下する場合を負極
ニューロンと呼ぶこととする．

3 ニューロン経験勾配とその推定
ニューロンが対象トークンの出力確率に及ぼす
影響の強さは，ニューロン介入実験で得られる線形

1） 計算量の配慮から，Llama2-70Bでは 200個のプロンプト
と 100個のニューロンのみで介入実験を行った．



𝐺𝐶 IG. NeurGrad

BERTbase -.9216 .8098 .9999
BERTlarge -.8986 .7317 1.000
BERTwwm -.9006 .8694 .9999
Llama2-7B .3020 .5383 .8136
Llama2-13B -.1973 .7261 .9965
Llama2-70B .0283 n/a 1.000

表 1 サンプルしたニューロンに対する経験勾配の実測
値と推定値のピアソン相関係数．Llama2-70Bでは GPUの
メモリ制限により，IGの結果を得ることができなかった．

関係の勾配（以降，ニューロン経験勾配と呼ぶ）に
より定量化できる．この経験勾配は，ニューロンに
よる出力の制御能力を示し，その絶対値は制御の強
度，符号は制御の方向を示す．本研究では，活性値
変化量と出力確率変化量との関係を線形回帰で近似
し，得られた回帰係数をニューロン経験勾配の実測
値とする．このニューロン介入実験に基づく経験勾
配の計算では多数の推論が必要となるため，その計
算コストが問題となる．
そこで本研究では，計算勾配2）の絶対値が経験勾

配の絶対値をおおよそ近似する一方，ニューロンの
極性を正確に反映できず，特にニューロン活性値の
符号と負の相関が見られることに着目し，効率的か
つ高精度に経験勾配を推定する手法 NeurGradを提
案する．NeurGradの計算式は以下に示す．

𝐺𝐸 = 𝐺𝐶 × − sign(𝐴), (1)

ここで，𝐺𝐸 は推定される経験勾配，𝐴 は活性値，
𝐺𝐶 は計算勾配，sign(𝐴)は 𝐴の符号を表す．
経験勾配の計算精度の評価：NeurGrad の有効性を
検証するため，ニューロン介入実験により経験勾配
の実測値を計算し，NeurGrad によって計算した推
定値とのピアソン相関係数を計算する．具体的に
は 1000件のプロンプトに対して各 100個のニュー
ロンをサンプリングし，活性値変化量の範囲を ±2
に設定して介入実験を実施した．経験勾配の推定方
法として，(i)計算勾配 (𝐺𝑐)，(ii) Integrated gradients
(IG) [7]（小ステップごとにニューロンに介入して勾
配を近似的に積分する手法），(iii) NeurGradの 3手法
を比較したところ，表 1に示すように NeurGradが
経験勾配を最も正確に推定できることを確認した．
計算効率の評価：また，各手法の効率を評価するた
め，1000 個のプロンプトごとに 1 つのニューロン
を用いて介入実験を行った．その結果，計算勾配の

2） 計算勾配とは，逆伝播を用いて計算グラフから算出される
勾配を指す．

計算時間を 1として，BERTbase では IGと NeurGrad
の計算時間はそれぞれ 25.73，1.04，Llama2-7Bでは
134.24，1.04となり3），NeurGradが効率よく経験勾
配を推定できることがわかった．

4 Skill Neuron Probing
本節では，skill neuron probing [10]において，経験
勾配を用いて多様な言語スキルに対応するニューロ
ンを特定し，経験勾配が言語スキルを持つニューロ
ンを特定する情報を有するかを検証する．

4.1 タスク設定
本研究で実施する Skill neuron probing は以下の
ように定式化される．個別の言語スキルを表す
データセット Dはプロンプト 𝑞𝑖 と回答 𝑎𝑖 のペア
D = {(𝑞1, 𝑎1), ..., (𝑞 |D| , 𝑎 |D| )} から構成される．例え
ば，評判分析タスクでは 𝑞𝑖 は文書，𝑎𝑖 は正解の評
価極性ラベルとなる．ニューロン部分集合 N𝑠 ⊆ N

の経験勾配を特徴量として用い，プロンプト 𝑞𝑖に対
する正解回答 𝑎𝑖 を予測する分類器を構築する．こ
こで，Nはモデルの FF層が含む全ニューロンの集
合を指す．Skill neuron proberは，データセット Dに
対して最高精度を達成するN∗

𝑠 を探索する．
N∗
𝑠 = arg max

N𝑠⊆N
Acc( 𝑓 (N𝑠), D) (2)

Acc( 𝑓 (N𝑠), 𝐷) = 1
|D|

|D|∑
𝑖=1

1[ 𝑓 (N𝑠 , 𝑞𝑖) = 𝑎𝑖] . (3)

ここで， 𝑓 (N𝑠 , 𝑞𝑖) はプロンプト 𝑞𝑖 に対して選定し
たニューロン部分集合N𝑠 を用いた分類器 𝑓 の出力
である．1[𝑋 = 𝑌 ] は 𝑋 が 𝑌 と一致する場合に 1，そ
れ以外の場合に 0となる指示関数である．

4.2 経験勾配による Skill Neuron Prober

本節では NeurGradによって推定された経験勾配
を用いて Skill Neuron Proberを学習し，経験勾配が
多様な言語スキルを有するニューロンの特定に役立
つかを確認する．
経験勾配の極性に基づく Prober (Polar-prober): ま
ず，経験勾配の極性を用いて正解の回答に反応する
ニューロン (skill neuron)を検出し，多数決分類器を
構成する．データセット D = {(𝑞𝑖 , 𝑎𝑖)} |D|

𝑖=1 とニュー
ロン 𝑛𝑘 ∈ Nが与えられたとき，各 𝑛𝑘 について，D

中の全ペアに対してニューロンの極性 x𝑛𝑘𝑞𝑖 ,𝑎𝑖（§ 2.2）
3） IGは FF層ごとにニューロン活性値を変更し複数回の推論
が必要であるが，NeurGradは単一の推論で計算可能である．



を計算し，多数となる極性をそのニューロンのス
キル極性 x̄𝑛𝑘 とする．次に，前述の多数決において
極性一致度が高いニューロンの上位 |N𝑠 | 個を skill
neuronとみなし，多数決分類器を構成する．テスト
プロンプト 𝑞に対する予測は次式で行う:

𝑓 (N𝑠 , 𝑞) = arg max
𝑎∈Âcands

∑
𝑛𝑘 ∈N𝑠

1[x𝑛𝑘𝑞,𝑎 = x̄𝑛𝑘 ] (4)

ここで，Acandsは回答候補ラベルの集合である．|N𝑠 |
は開発データを用いて決定する．
経験勾配の大きさに基づく Prober (Magn-prober):
次に，経験勾配の大きさを用いて skill neuron を検
出し，多数決分類器を構成する．この Proberでは，
各 𝑞𝑖 およびニューロン 𝑛𝑘 について，全回答候補
𝑎 ∈ Acands の経験勾配を取得し比較する．正解の回
答候補 𝑎𝑖 に対する経験勾配が他の全ての回答候補
の経験勾配より大きければ x𝑛𝑘𝑞𝑖 ,𝑎 𝑗

= 1，逆に小さけれ
ば x𝑛𝑘𝑞𝑖 ,𝑎 𝑗

= −1と記録する（Polar-proberに倣って，こ
れらを極性と呼ぶこととする）．D中の全てのペア
に対して極性の多数決を取り，ニューロン 𝑛𝑘 のス
キル極性 x̄𝑛𝑘 を求める．このようにして求めたスキ
ル極性を用いて，式 4と同様に，多数決を行う．

4.3 実験設定
NeurGrad は単一トークンの出力にのみ対応して

いるため，本研究では 22のタスクを含む多肢選択
評価ベンチマークMCEval8Kを新たに構築して skill
neuron probingの実験を行った．MCEval8K4）は，基
礎解析，自然言語推論，文書分類，事実性判定，モ
デルの自己認知，多言語理解の 6カテゴリにわたる
22タスクを含む多肢選択型知識評価ベンチマーク
であり，多様な言語スキルを包括的に評価する枠組
みを提供する（誌面の都合のため構築の詳細につい
ては [18]を参照されたい）．
各タスクには，学習用に 6K，開発用に 1K，評価

用に 1Kの事例がそれぞれ含まれており，Llama2-7B
を用いた few-shot設定で実験を行う．MCEval8Kの
全データセットに対して，人手で指示を作成した．
Skill neuronを用いた多数決分類器の性能は，二つの
ベースライン（ランダム予測 (Rand)と，正解トーク
ンの出力確率に基づく分類 (LM-Prob)）と比較する．
LM-Probは，最も高い確率を持つ候補トークンを出
力し，文脈内学習による性能を評価する．詳細な実
験設定は付録 § Bを参照されたい．

4） https://huggingface.co/datasets/iszhaoxin/MCEval8K
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図 3 Llama2-7B における skill Neuron Prober を用いた
MCEval8Kでの精度．

4.4 実験結果
図 3に，Llama2-7Bを用いた MCEval8Kの全タス

クに対する精度を示す．LM-Probが Randを上回っ
ていることから，Llama2-7Bが指示を理解して各言
語タスクを解く能力を有することが確認できる．各
タスクの分類精度を見ると，本研究で用いた単純
な多数決に基づく skill neuron prober でも平均して
LM-Probを 10%以上上回る結果が得られた．また，
経験勾配の大きさまで考慮して多数決分類器のため
の skill neuronを選ぶMagn-Proberが経験勾配の極性
のみを考慮して skill neuronを選ぶ Polar-Proberの性
能を平均で 2%上回っていることから，ニューロン
の経験勾配が言語タスクを解くための情報を保持す
ることが明らかとなった．

5 おわりに
本研究では，事前学習済み言語モデル (PLM) が
内包するニューロンの活性値への介入実験を通じ
て，ニューロンがモデル出力を線形的に制御できる
ことを明らかにした．さらにその線形関係の勾配
（ニューロン経験勾配）を効率的かつ正確に推定す
る手法NeurGradを提案し，その有効性を経験勾配と
の実測値との相関により確認した．この NeurGrad
を活用し，新たに構築した広範な言語理解タスクを
対象とする MCEval8K データセットを用いた skill
neuron probing により，経験勾配が言語スキルを捉
える上で有用であることを示した．本研究は，モデ
ルの内部表現と出力の定量的関係を明らかにした．
将来，経験勾配を用いて PLMのニューロンの活性
値を調整することで，モデル出力を制御し言語タス
クの性能向上を実現する可能性を探求する．

https://huggingface.co/datasets/iszhaoxin/MCEval8K
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Linear
neuron ratio LG PG

BERTbase .9999 .9844 .9999
BERTlarge 1.000 .9492 .9999
BERTwwm .9999 .9494 .9999
Llama2-7B .8136 .9518 .9999
Llama2-13B .9965 .9833 .9999
Llama2-70B 1.000 .9780 .9999

表 2 線形ニューロンの一般性の評価結果.

A 線形ニューロンの一般性
本節では，PLMに内包されるニューロンの線形性

が特定の FF層やプロンプトに依存せず成り立つか
を確認する．具体的に，FF層における一般性 (LG)
およびプロンプトに対する一般性 (PG)の二つ指標
を提案する．二つ指標は直感的には次のような性質
を捉えるものである．線形性という観点で性質の異
なるニューロンと 𝑁 個のビン（FF層（LG）または
プロンプト（PG））があり，ニューロンの線形性が
一般性を持つかを確認したい場合，以下の 2点を考
えられる．高いカバレッジ：線型ニューロンがほと
んどのビンに存在する．均等な分布：線形ニューロ
ンの数がビンによって大きく異ならない．具体的
に，LGと PGを次のように定義する．

LG ≜ coveragelayer × distributionlayer, (5)

PG ≜ coverageprompt × distributionprompt, (6)

coverageと distributionは以下のように定義される．

coveragex =
∑

𝑖 1(linear neuron exists in 𝑥𝑖)
#𝑥

, (7)

distribution𝑥 = 1 − Var(#neurons in 𝑥)
maxVar(#neurons in 𝑥) , (8)

ここで 𝑥 はビン（FF 層またはプロンプト）を指
し，maxVar(·)は分散の最大値を示す．coverageが 1,
distributionが 1に近いほど，線形ニューロンの一般
性が成り立つと言える．図 2は，各 PLMにおいて
1000プロンプトとランダムにサンプリングした 100
ニューロンを用いた介入実験に基づく LG，PG，お
よび線形ニューロンの割合を報告する．結果とし
て，線形性を持つニューロンが一般的に存在し，特
定のプロンプトや FF層に依存しないことを示した．

B Skill Neuron Probing実験の詳細
B.1 実験設定
本研究では，MCEval8K ベンチマークに対し，

Llama2-7Bを用いた文脈内学習により，多肢選択問

言語タスク Rand LM-Prob Polar-prober
( |N𝑠 |)

Magn-prober
( |N𝑠 |)

GED .5000 .5060 .8330 (16) .8330 (64)
POS .2500 .5730 .5870 (4) .6210 (16)
CHUNK .2500 .2710 .2820 (8192) .3910 (64)
NER .2500 .3610 .4300 (4) .4970 (64)
Agnews .2500 .5880 .7060 (64) .6890 (512)
Amazon .2000 .4840 .5310 (1) .5680 (128)
IMDB .5000 .9700 .9700 (64) .9690 (64)
MyriadLAMA .2500 .7380 .7450 (256) .7530 (4096)
FEVER .5000 .6780 .8000 (1) .8030 (4)
CSQA .2000 .6100 .6180 (32) .6340 (8192)
TempLAMA .2500 .2600 .2500 (1) .4110 (4)
PAWS .5000 .5240 .8180 (16) .8210 (32)
MNLI .3333 .5100 .5780 (32) .5860 (64)
SWAG .2500 .4100 .4430 (256) .4710 (64)
HaluEval .5000 .5200 .7750 (2048) .7770 (256)
Toxic .5000 .7800 .8250 (8) .8260 (4)
Stereoset .3333 .1040 .7297 (128) .5180 (16)
LTI .2000 .3680 .5480 (64) .6950 (8)
M-POS .2500 .4440 .4830 (4) .5130 (8)
M-Amazon .2000 .5250 .5470 (1024) .5880 (128)
mLAMA .2500 .6080 .6230 (8192) .6360 (512)
XNLI .3333 .3970 .4860 (32) .4980 (32)

Macro average .3205 .5104 .6185 .6408

表 3 Llama2-7Bを用いたMCEval8Kの各タスクの精度．

題として正解の選択肢のラベル（単一トークン）を
生成する形式で評価を行った．具体的には，各タス
クごとに，タスク指示，入出力事例，選択肢を含む
プロンプトを設計した．この際，ユーザの実際の使
用状況を模倣するために，プロンプトの最適化は行
わなかった．（誌面の都合のため作成したプロンプ
トの例については [18]を参照されたい）．なお，多
数ラベルバイアス [19]を回避するため，入出力事例
内で全ての選択肢トークン (a,b,c,dなど)が一度ずつ
出現することを保証した．

B.2 実験結果
表 3に，skill neuron proberとベースライン手法を
用いた各タスクの分類精度を示す．多数決分類を用
いた Proberの評価では，開発データを用いて最適な
ニューロン数 (#n neurons)を 2𝑁 (1 ≤ 𝑁 ≤ 16) の中か
ら探索した．結果として得られた各タスクにおける
最適な |N𝑠 | の値も併せて報告する．表 3の結果か
ら，skill neuron proberが少数のニューロンで高精度
を達成可能であることが明らかとなった．特に，ほ
とんどのタスクにおいて数として 256以下のニュー
ロンで最適な精度を達成しており，これは経験的勾
配が言語スキルの表現において効率的であることを
示唆する．

https://github.com/google-research-datasets/clang8
https://github.com/UniversalDependencies/UD_English-GUM
https://huggingface.co/datasets/eriktks/conll2000
https://huggingface.co/datasets/eriktks/conll2003
https://huggingface.co/datasets/fancyzhx/ag_news
https://huggingface.co/datasets/McAuley-Lab/Amazon-Reviews-2023
https://huggingface.co/datasets/stanfordnlp/imdb
https://huggingface.co/datasets/iszhaoxin/MyriadLAMA
https://huggingface.co/datasets/fever/fever
https://huggingface.co/datasets/tau/commonsense_qa
https://huggingface.co/datasets/Yova/templama
https://huggingface.co/datasets/google-research-datasets/paws
https://huggingface.co/datasets/nyu-mll/glue/viewer/mnli
https://huggingface.co/datasets/allenai/swag
https://huggingface.co/datasets/pminervini/HaluEval/viewer/dialogue_samples
https://huggingface.co/datasets/google/jigsaw_toxicity_pred
https://huggingface.co/datasets/McGill-NLP/stereoset
https://huggingface.co/datasets/SEACrowd/lti_langid_corpus
https://github.com/universaldependencies
https://www.kaggle.com/datasets/mexwell/amazon-reviews-multi
https://huggingface.co/datasets/cis-lmu/m_lama
https://huggingface.co/datasets/facebook/xnli
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