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概要
GPT-2から bigram知識を取り出す手法を提案する．提案手法は，第 1層のヘッドに着目し，出力単語
を予測する．さらに，誤差逆伝搬により，与えられた bigramから，それと関連する文脈語を取り出す手法
も提案する．実験では，提案手法がベースライン手法と比べ精度の高い抽出を行えることを確認する．
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1 はじめに
本稿*1では，GPT 言語モデルから，単語 bigram 知識を取り出す手法を提案する．大規模言語モデル

(Large Language Models, LLM)は，近年の自然言語処理で標準的に使われるリソースである．大規模なコー
パスを対象に，教師データを自動的に作成する自己教師あり学習を行い，多層ニューラルネットワーク等の機
械学習モデルに，一般的な言語知識を，パラメータとして獲得させる．大規模言語モデルのパラメータを利用
して必要な個別タスクを解かせることにより，事前学習なしで個別タスクに対する学習を行った場合よりも，
高い性能が得られることが知られている．[Devlin 19]

GPT(Generative Pretrained Transformers)言語モデル [Radford 18, Radford 19, Brown 20]は，Trans-

former デコーダ [Vaswani 17] に対し，自己教師あり学習タスクとして，「与えられた単語列から，次の単語
を予測する」というタスクを与えた大規模言語モデルである．GPTを利用することにより，与えられた入力
文に続く自然な文を生成できる．さらに，入力文（プロンプト）を工夫することにより，機械翻訳，要約等の
様々なタスクを，少量の学習データを用いるか，あるいは学習データを全く用いずに解かせることができるこ
とが報告されている．[Brown 20]

しかしながら，GPTをはじめとする大規模言語モデルが，内部でどのように言語知識を学習しているのか，
様々な分析が行われているものの，その原理については，まだ不明な点が多い．
本研究では，LLMと言語知識を結びつける新たなアプローチとして，GPT-2のパラメータから bigram

知識を取り出す手法を提案する．一般的に，大規模言語モデルのパラメータの保存に必要な容量は，その学習
に用いられた大規模なコーパスの保存に必要な容量に比べ，遥かに小さい．すなわち，コーパスの性質に関す
る知識が，大規模言語モデルのパラメータとして圧縮して保存されていると考えることができる．ここからの

∗ 責任著者，徳島大学理工学部 (Faculty of Science and Technology, Tokushima University)，mino@is.tokushima-u.ac.jp
† 徳島大学理工学部 (Faculty of Science and Technology, Tokushima University)

*1 本原稿は，査読前のプレプリントです．

1



言語知識の取り出し手法を開発することにより，より効率的な言語知識の蓄積・取り出しを実現できることが
期待される．また，GPT-2は，次単語の予測を行うモデルであり，その知識は bigram知識を包含している
と考えられるが，実際にモデルのどの部分に知識が蓄積されているかは明らかではない．GPT-2から bigram

知識を抽出する手法を研究することにより，GPT-2モデルのどの部分に bigramの知識が蓄えられ，それが次
単語予測にどのように応用されているかのしくみの理解に役立つと考えられる．bigram知識は，テキストか
らの知識獲得の中でも，最も基本的かつ重要な知識であり，人間にも理解が容易である．LLMが持つ bigram

知識を調査することで，例えば，複数の異なる LLMについての性質を比較する，あるいは，学習データが明
らかになっていない LLMについて，モデルの学習に用いられたコーパスについての性質を理解する等の応用
が考えられる．

2 関連研究
近年の LLMの発展に伴い，その挙動や仕組みを明らかにしようとする試みが増えてきている．本節では，

LLMの分析に関する既存研究について述べる．

2.1 パラメータに直接着目した手法
Transformer のパラメータを直接分析し，どのような言語知識と関連しているかを分析する手法が，
多くの先行研究において用いられている．典型的なアプローチとして，言語知識を検証するためのタス
ク（出力単語の時制判別など）を，モデル内部の各パラメータ（出力の Embedding 等）を説明変数と
して利用し解かせる Probing という手法 [Lin 19, Koto 21] や，Attention の重みを分析するものがある
[Clark 19, Lin 19, Marecek 19, Reif 19, Vig 19, Voita 19]．Attention 重みは，各 Headにおいて入力単語
どうしの関連の強さを分析するのに役立つ．
Obaら [Oba 21]は，各ニューロンを活性化させる文の集合をマイニングすることで，ニューロンと言語知
識を対応付ける手法を提案している．また，Brickenら [Bricken 23]は，MLP層の隠れ層におけるニューロ
ンから多義性を除去して意味のある特徴量を抽出するため，辞書学習とスパース学習を利用した手法を提案し
ている．
よりパラメータ間の役割の差異を明らかにするアプローチとして，説明対象のモデルの一部分のみを使用
し，残りの部分を枝刈り（pruningあるいは knockout）するというアプローチをとる研究もある．目的関数を
最大化させるような枝刈りを求め，残った部分が対象の言語現象に関わる部分構造ということになる．Michel

ら [Michel 19]は，Transformerによる機械翻訳や推論（NLI）タスクを対象に，精度に貢献する Headがわず
かであり，その他の Headを枝刈りしても精度を大きく下げないことを報告している．Voitaら [Voita 19]も
同様に，Transformerによる翻訳タスクを対象とし，精度に貢献する Headを発見する手法を提案している．
さらに，精度に貢献しない Headを，精度をあまり下げずに枝刈り（pruning）できることを示している．Held

ら [Held 23]は，多言語 Transformerにおける interferenceという現象に対し，ゲーム理論における Shapley

値という概念を用い，Shapley head pruningという手法を提案している．
本研究で用いる手法も，特定の Headのみを用いて（残りの Headの重みを 0とすることにより）後続単語
を導出するという点は，Pruningと同一であるが，入力単語に依らず第 1層の Headのみを用いるという手法
は，本研究独自のものである．
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2.2 Transformerモデルの全体像に関する研究
Transformerのモデル全体を対象とした分析も進んでいる．Ferrrandoら [Ferrando 22]は，Attentionが
出力に与える影響を，Attention重みを Head内だけで扱うのではなく，モデル全体の情報の流れを考慮する
ことで，出力に対する各 Attentionの重要度の和をとり，重要語を抽出する手法を提案している．
Attention 重み以外に着目した研究としては，FFN に関する分析 [Geva 21, Geva 22] や，各層を接続
する残差接続および正規化層についての分析 [Kobayashi 21] も報告されている．特に，Geva らの研究
[Geva 21, Geva 22]では，GPT等の自己回帰言語モデルにおいて，出力単語（次単語）の知識が FFN層に分
散して蓄積されていることを報告しており，これは，本研究の主張と合致するものである．本研究では，FFN

層だけでなく，第 1層のMHA層にも同様に出力単語（次単語）の知識が蓄積されていることを主張し，その
検証を行う．また，Value-Outputベクトルの分析を行った既存研究として，Guptaらは，Value変換を考慮
した場合と考慮しない場合を比べ，Value変換を考慮しない場合に，Attention重みと出力に齟齬が生じるこ
とを報告している [Gupta 21]．Kobayashiらは，入力ベクトルがどのようにして Value-Output ベクトルに
変換されるかに着目し，変換後のベクトルのノルムを分析することで，ノルムと単語頻度の関連等を分析して
いる [Kobayashi 20]．また，吉田ら [吉田 23]は，Value-Output変換のパラメータ行列（以下，Value-Output

行列）の性質そのものに着目した分析を提案している．

2.3 単語空間への射影を利用した手法
パラメータを単語 Embeddingの空間に射影することにより，パラメータの意味を単語を利用して理解しよ
うとする試みも多く提案されている．
Logit lens [nostalgebraist 20]は，GPTの各 Layerの出力を Embedding Spaceに射影することで，出力が

Layer毎にどのように変化するかを観察する手法である．これらをより洗練させた手法として，Langedijkら
[Langedijk 23]らは，DecoderLensを，Belroseら [Belrose 23]は Tuned Lensを提案している．これらの手
法でも，GPTの出力が，Layerの浅い段階から，入力の Embedding空間から，出力（後続語）の Embedding

空間に切り替わることが報告されている．本研究では，これをより具体的に，第１層の Valueベクトルに多く
の bigram知識が蓄積されていることを確認する．さらに，Sakarvadiaら [Sakarvadia 23]は，同様の考え方
を各 Headの出力に適用した Attention Lensという手法を提案している．
Darらは，Transformerの各 headの役割を，Embeddingへの射影で分析するアプローチを提案している．

Value-Output変換のパラメータ行列を単語分散表現と関連づけ，関連が深い単語ペアを取得する手法を提案
している [Dar 23]．
本研究も，モデルパラメータと単語を関連づけるという意味では同様のアプローチであるが，本研究では，
各層の出力を直接用いるのではなく，他の層を経由したモデル全体の出力を射影した結果を用いる．
Baeumelら [Baeumel 23]は，BERTの各ニューロンに関係する単語を発見するため，どのような入力単語
が与えられた場合に対象ニューロンが活性化するかを，Gradient Ascentを用いて発見する手法を提案してい
る．これは，本研究で提案する文脈語取得手法と同一の考え方である．
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図 1 GPT-2の概要（Layer Normalizationは省略）

2.4 GPTの挙動の説明
特定のパラメータや言語現象に限定せず，GPT 言語モデル全体の挙動について，統一的に分析するアプ
ローチも提案されている．
Gurneeら [Gurnee 23]は，GPTの変種である Pythiaというモデルを対象とし，probingによる言語現象
の説明の際に，使用するニューロンの上限を定めることで，言語現象に関連するニューロンを発見する手法を
提案している．複合語に関するニューロンについても実験しており，これは，後続語とモデル内部構造の関係
についての議論とみることもできる．
Bills ら [Bills 23] は，GPT-4に GPT-2の挙動を説明させる，というアプローチを報告している．この中
で，特に，高次のレイヤーでは，現在の単語ではなく，次の単語の予測に関わる挙動が見られる，という報告
がされている．本研究では，低次のレイヤーも後続単語予測に重要であることを提案手法を通じて示す．

3 GPT-2

ここでは，本研究の分析対象とする GPT-2[Radford 19]の全体像について説明し，その後，その一部であ
るMulti-Head Attention および Multi-Layer Perceptron について詳しく説明する．なお，本稿では，語彙
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知識の取り出しが目的のため，position embeddingについては考慮しない．また，Dropoutについては無視
する．これは，一般に，Dropoutが学習時にのみ用いられるのに対し，本研究では，推論時の GPT-2の挙動
について分析しているためである．
GPT-2は，言語モデルと呼ばれる．これは，入力として単語の列が与えられたとき，それに後続する単語
を予測するモデルである．例えば，<Mt., Fuji, is, the, Japanese, highest>という入力から，後続す
る単語を mountain であると予測する．これは，GPT-2 においては，「各単語に対応する入力ベクトルが，
Transformer変換により，後続単語に対応するベクトルとなる」という挙動で実現される．この例では，入力
の各単語が出力において<Fuji, is, the, Japanese, highest, mountain>と変換されれば正解となり，
従って，後続単語の予測は，入力の最終単語（この場合は highest）がどのような出力ベクトルに変換される
かによって決まる．この場合，最終単語の入力ベクトルが，出力ベクトルにおいて，次の単語 (mountain)に
近いベクトルに変換されれば正解となる．
1に，GPT-2の概略図を示す．GPT-2は，Transformerエンコーダ [Vaswani 17]に基づくモデルである．

Transformerは，入力として与えられた単語分散表現ベクトルの系列を，複数の層を通じて変換していくモデ
ルであり，各層には，Multi-Head Attention (MHA)層と，Multi-Layer Perceptron (MLP)層*2の各ネット
ワークが含まれている．このうちMHA層では，同一文内の別の単語（GPTの場合は，現在の単語より前の
単語）からの影響を計算している．また，MLP層には，言語一般の連想知識が蓄積されているとの報告があ
る [Geva 21]．入力単語列は，各単語に対応する埋め込み表現 (単語分散表現)を定義した Embedding行列
によりベクトルの列に変換され，L層の Transformerブロックに入力される．入力ベクトルは，Transformer

の各層を通じて段階的に変化し，最終層の出力ベクトルとなる．結果として，1つの入力ベクトルに対し，1

つのベクトルが出力される．最終層の出力ベクトルと，出力用の Embedding行列*3との積をとり，Softmax

関数を通すことで，出力単語の確率を計算する．各層は残差接続されているため，入力ベクトルが段階的に出
力ベクトルに変化すると見なすことができる．
以上を定式化すると，以下のようになる．第 l 層への入力を，ベクトルの列 H =< h1,h2, ...,hn > とす
る．*4 各 GPT-2ブロックは，まず，入力に対し，以下の変換を行う．

< h′
1, ...,h

′
n >= MHAi(LNi1(< h1, ...,hn >)) (1)

その後，各入力 hj に対し，

h′′
j = h′

j + hj (2)

h′′′
j = MLPi(LNi2(h

′′
j )) + h′′

j (3)

と変換する．この h′′′
j がそのまま次の層の j 番目の入力となる．ここでMHA(x)は，MHA層（後述）に

よる変換を，MLP(x)は，MLP層による変換を表す．式 2と 3の第 2項は残差接続を表す．また，LN(x)は
Layer Normalizationを表す．*5
最終層の出力 h

′′′L
j には，以下の変換が行われ，最終的に softmax関数により出力単語の確率が与えられる．

softmax(WeLNfinal(h
′′′L
j )) (4)

*2 Feed-Forward Network (FFN)層とも呼ぶ
*3 多くの実装では，入力の Embedding行列と同じものが用いられる．
*4 ここで，nは文の長さ（入力単語数）である．簡単のため，以下の式では，特に必要ない場合，Layer番号 l は省略する．
*5 各 Layer Normalizationは，固有のパラメータを持つため，iでインデックス付けしてある．
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図 2 Multi Head Attentionの概要

なお，出力単語の選択の際は，一般的には，入力 Embeddingと同一の行列が用いられるため，本稿でもその
設定を採用している．

3.1 Multi-Head Attention

Multi-Head Attention(MHA) は，複数の Head と呼ばれるサブモジュールから構成される．各 MHA モ
ジュールにはいくつかの Headが並列して存在しており，各 Headには同一の入力ベクトル列が与えれ，別々
の出力ベクトルを返す．それぞれの Head の出力ベクトルの和をとり，最終的な MHA の出力となる．各
Headには，単語間の関連性についての様々な知識が，行列のパラメータとして保存されていると考えられる．
ここで，Kobayashiらの研究 [Kobayashi 20, Kobayashi 21] と同様，各 Headについて，入力 x ∈ Rd を変
換する関数として以下に説明する．*6
以下，MHAへの入力を，ベクトルの列 < x1,x2, ...,xn >とする．この入力は，そのまま各 Headへの入
力となる．各 Headのパラメータを

WQ,WK ,WV ∈ Rd×d′
bQ, bK , bV ∈ Rd′

で表現する．ここで，dは入力ベクトルの次元数，d′ は変換後のベクトル（Headの内部で処理されるベクト
ル）の次元数である．
2に，各 Headの入出力の概要を示す．各入力ベクトル列は Q,K,Vという 3種の異なる行列によって線形
変換され，それぞれ Queryベクトル，Keyベクトル，Valueベクトルの列となる．

qj = xjWQ + bQ

kj = xjWK + bK

vj = xjWV + bV (5)

*6 層全体のパラメータ行列を，対応する列に分割することで，各 Headに対応する行列を得ることができる [Dar 23]．
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ここで，各入力ベクトル xj に対して，他の入力ベクトルとの関連が，Queryベクトル，Keyベクトルを通
じて計算される．具体的には，

• 入力ベクトル xj に対する Queryベクトル qj

• 各ベクトル xk (k ≤ j)の Keyベクトル kk

との内積
α′
jk = qjk

⊤
k

を計算し，これを softmax関数により正規化し，単語間の Attention αjk とする．各 Attention αjk は，k番
目の入力ベクトルと j 番目の入力ベクトルが，その Headにおいてどれだけ関連深いかを，各入力ベクトルへ
の重みとして表現する．
各単語 j について，αjk で重みづけされた，vk の重み付き平均を計算する．

v′
j =

n∑
k=1

αjkvk (6)

その後，さらに，同一 Layerの全 Headについて和をとった後，全結合層を通し，MHAの出力ベクトル h′
j

となる．
この全結合層のパラメータは，各 Layer毎に，

WO ∈ Rd×d bO ∈ Rd

という行列とベクトルで表現される．このとき，MHAの各出力 h′
j は，以下で表現される．

h′
j =

∑
h

v
′h
j WO + bO (7)

なお，v′h
j は，Head hにおける v′j の値を示し，

∑
h は，現在の Layerのすべての Headについての和を示す．

3.2 Multi-Layer Perceptron

Multi-Layer Perceptron (MLP)層は，MHA層と違い，ベクトルの列 < x1,x2, ...,xn >において，入力
ベクトルが他のベクトルの出力に影響を与えることはないため，以下，MLPへの入力を，単にベクトル xと
する．
MLP層は，入力を，入力次元よりも大きい次元を持つ空間へ射影する層（Full Connection層）と，その後
ふたたび元の次元へ射影する層（Projection層）という，2層の変換を伴う層である．

m = f(xWM1 + bM1)

m′ = mWM2 + bM2

ここで，f は活性化関数であり，ベクトルの各要素に作用する．
Gevaら [Geva 21, Geva 22]は，MLP層には，単語の連想知識が入っているとしており，bigramの知識も
その一部として含まれていると考えることができる．前述の通り，MLP層は入力ベクトル同士が影響を与え
合わないため，文脈によらない知識の多くがこの層に蓄積されていると考えられる．
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4 後続単語集合の取得
前節での説明の通り，GPT-2では，Attentionにより同一文の別の単語（文脈単語）の影響を受けて出力が
変化する．これは，同一の単語に対しても，それが出現する文の違いによって後続の単語を変化させる働きが
ある．しかしながら，本研究では，一般的な単語 bigramの知識の獲得を目的としているため，文脈単語の影
響を排除することを考える．
ここで，文脈の影響を排除するとは，MHA層の各 Attentionによる Valueベクトルの重み付き和（式 (6)）
から，自分自身の Valueベクトル vj の成分のみに着目することを示す．すなわち，式 6の重みから，αjj の
みを残した式

v′
jj = αjjvj

を考える．
ここで，h番目の headの重み wh を定義し，αjj = wh とおく．（v′

jj = whvj）また，分析のため，wh の
値は，1か 0の二値であるとする．すなわち，提案手法は，Headを，採用する Head wh = 1と採用しない
Head wh = 0 に分け，採用する Head の Value ベクトルのみを残す．(従って，採用する Head においては
v′
j = vj , 採用しない Headにおいては，v′

j = 0となる．)

このとき，各層のMHAの出力は，式 5, 6, 7を統合し，

h′
j =

∑
h∈HS(l)

(xjW
h
V + bhV )WO + bO (8)

となる．ここで，HS(l)は，l番目の Layerにおいて，採用する Headの集合を表す．また，Wh
V と bhV は，

それぞれ Head hのパラメータを表す．ここで，各層の入力から出力への変換が式 1, 3で表されることを考
えると，j 番目の入力のみから，（他の入力を用いずに）出力が得られることがわかる．
採用する Headと採用しない Headを分ける理由は，実際には，すべての Headに平均的に bigramの知識
が蓄積されているわけではなく，bigramの知識を強く反映した Headと，あまり反映していない Headがあ
ると考えられるからである．ここで，実際にどの Headを用いるか（すなわち，どの Headに bigram知識が
蓄積されているか）を考える．
ここで，我々は，様々な Head重みのパターンを試す中で，「第 1層の Headの重みを 1とし，残りの層の

Headの重みをすべて 0とする」ことで，後続単語を得られる傾向があることを発見した．パラメータの学習
においては，各層への入力ベクトルと，それ以降の層を通して接続される正解出力ベクトルをもとに，誤差を
小さくするように学習が行われる．第 1層の各入力ベクトルは単語の Embeddingベクトルが直接接続されて
おり，周辺単語の情報が混入していない．このため，出力に用いられる各 Valueベクトルも，Embeddingベ
クトルに直接 Value行列を掛けたものとなり，パラメータの学習において，Embeddingベクトルに強く関連
した知識が学習されやすいと考えられる．
すなわち，本研究では，bigram知識が蓄積されるのは，MLP層および第 1層のMHA層であるという仮
説を立て，それに基づき bigram知識を抽出する手法を提案する．
これは，先行研究 [nostalgebraist 20]では，GPTにおいては，入力単語のベクトルが，早い段階（入力に
近い層）で入力単語とはかけ離れた空間に射影され，そこから徐々に出力単語へ変化していくことが示唆され
ていることと整合性がある．周辺単語ベクトルの影響は，残差接続を通して，層が進むたびに大きくなってい
くと考えられるため，低次の層に bigram知識が蓄積されやすいと考えられるからである．
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以下，現在の単語（入力単語）の IDを cとする．前述の通り，GPT-2は後続単語を予測するモデルである
ため，cに後続する単語を予測することになる．

4.1 提案手法: First Layer 法 (FL法)

上記の通り，我々は，MLP層および第 1層のMHA層に bigram知識が蓄積されていると仮定する．この
仮説に基づき，第 1層の Headの重みを 1とし，第 1層以外の Headの重みを 0とすることで，MLP層およ
び第 1層のMHA層から bigram知識を取り出すことを試みる．
このとき，第 1層においては，式 8の HS(l)は，第 1層のすべての Headとなる．第 2層以降の Headに
ついては，必ず wh = 0であるとするため，第 2層以降においては，式 8は，

h′
j = bO (9)

となり，式 1, 2, 3の層の入出力変換は，
h′′
j = bO + hj (10)

h′′′
j = MLPi(LNi2(h

′′
j )) + h′′

j (11)

となる．すなわち，入力 hj から出力への変換において，第 1層においてはMHAのパラメータが用いられる
が，第 2層以降では，主にMLPのパラメータのみで変換を行うことになる．
以上の設定において，第 1層への入力ベクトルを最終層の出力ベクトルに変換したものを，yj として出力
し，yj と Embedding行列との積および softmax関数による変換を経て，出力単語の確率を得る．本稿では，
以後，この手法を，First Layer法 (FL法)と呼ぶ．

4.2 提案手法 2: FLQK法
FL法では，第 1層のすべての Headの重みを 1とした．さらに，我々は，第 1層の重みづけについて，以
下で定義する自己QK類似度を用いることによる，FLQK法を提案する．
Head hにおける単語 cの自己QK類似度を，各単語の類似度で softmax関数を計算した値

selfsimh(c) =
exp(qksimh(c, c))∑
j exp(qksimh(c, j))

として定義する．ここで，∑
j は（c も含む）すべての単語に関する和を示す．また，qksim は，単語 c の

queryベクトルと，単語 j の keyベクトルの内積であり，以下で定義される．

qksimh(c, j) = (ecW
h
Q + bhQ)(ejW

h
K + bhK)⊤

ここで，ec は単語 cの Embeddingベクトル，ej は単語 j の Embeddingベクトルを表す．
各 Head において，自己 QK 類似度が高い単語は，周辺に来る単語にかかわらず，自分自身への Self-

Attentionの値が一番高くなることになるため，実際の Self Attentionの計算においても，重みが 1に近く
なると考えることができる．この考察に基づき，各 Head hにおいて，以下の条件を満たすとき，wh = 1と
し，そうでなければ wh = 0とする．

• selfsimh(c) ≥ αQK
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αQK はしきい値であり，現在，αQK = 0.9としている．*7

4.3 提案手法 3：MLP法
上記で説明した FL法や FLQK法は，第 1層のMHA層を利用することを前提としているが，それとは別
に，MHA層を利用せず，MLP層の知識だけを利用する手法も考えられる．本論文では，これを，MLP法と
呼ぶ．これは，単純に，すべてのMHA層において重みを 0とすることで実現される．

5 Bigramからの，文脈単語の取得
前節では，入力単語をもとに，出力単語の候補集合を得る手法 (FL法*8)を提案した．しかしながら，GPT-2

の実際の出力は，これら候補集合の中からランダムに選ばれるわけではなく，文脈に応じた適切な単語が出力
される．
この単語選択に関して，我々は，

• 入力 Embeddingが第１層で連接単語空間（出力空間）に変換され，その後，上位の層のMHA層にお
いて，周囲の単語の情報を取り入れ，文脈に応じた後続単語の選択が行われる

という仮説を立てた．この仮説に基づき，本節では，入力単語 cと出力単語 nが与えられたとき，この出力単
語 n（すなわち，bigram c.n）を得るために，入力として与えられるべき文脈単語を，誤差逆伝搬法により選
択する手法を提案する．
FL法では，実際にMHAにおいて使っている Headは，第 1層の Headのみである．従って，残りの層の

Head を利用することにより，文脈に応じた出力を選択させることが可能となる．この出力の選択に関して，
我々は上記の仮説を，以下のように具体化した．

• 第 1層で得られた後続単語の集合の中から，第 2層以降にMHAによって混入する文脈語の影響を受
けて，正解後続単語 nの方向へ，出力ベクトルが変化する．

FL法で得られた出力ベクトルを vavg とすると，vavg は，後続単語集合に対応するベクトルの重心ベクトル
を表していると考えられる．このとき，文脈単語から混入するベクトルは，vavg を，後続単語の Embedding

ベクトル en に変化させるようなベクトルであると考えられる．
この流れを逆に辿ると，出力ベクトル vavg を en 方向に動かすような文脈単語ベクトルを推定すれば，後
続単語 nを導くような文脈単語が得られることが予想される．
ここで，各単語に対する出力ベクトルは，式 4により，

LNfinal(h
′′′L) (12)

であることがわかる．この出力ベクトルと，各単語分散表現ベクトルの内積をもとに，出力単語が選択される
ことになる．
ここで，第 2層以降の Attentionの値が，すべて 1つの文脈単語 kに割り当てられていると仮定する*9．す

*7 selfsim は softmax 関数により定義されているため，しきい値の変化は精度にあまり影響が無いと考えられる．実際に，
αQK = 0.5とした場合を調査したところ，精度にあまり差は出なかった．

*8 実験では，FL法と FLQK法の両方を用いるが，簡単のため，以下の説明では，FL法についてのみ言及する．
*9 ここで，k は，入力文中の indexを表す．
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なわち，第 2層以降のすべての Headに，文脈単語 k の成分を混入させることを考える．
このとき，式 9は，

h
′l
j =

∑
h

(xl
kW

h
V + bhV )W

l
O + blO (13)

となる．(各 Layer毎に定義される式であることを明示するため，Layer番号を l で表記する．) ここで，xl
k

がMHAにおける文脈語 k の入力ベクトル，∑
h は，現在の Layerのすべての Headに関する和を表す．

ここで，最終層の出力
ofinal = LNfinal(h

′′′N
j )

と，後続単語の Embeddingベクトル en の内積をとり，その softmaxを計算し，logをとった式

f = log
exp(en · ofinal)∑

(ej · ofinal)

を計算し，この式を xl
k の各成分で偏微分する．最急降下法の考え方により，この微分値で得られた各成分に

よるベクトル
zl
k =<

∂f

∂xl
k1

,
∂f

∂xl
k2

, · · · , ∂f

∂xl
kn

>

は，出力ベクトルを en 方向に動かす入力ベクトルとなっていると考えられる．これらの偏微分の値は，誤差
逆伝搬法により計算することができる．

5.1 文脈ベクトルからの文脈単語の推定
得られた各 zl

k が，実際にどの単語に関連が深いのかを測定するため，「文脈語が，FL法によって出力ベク
トルへ変換されている」という仮定をおく．単語 dが文脈語の入力として与えられ，FL法により出力ベクト
ルに変換されたとすると，各層における出力ベクトル（および次層への入力ベクトル）は，第 1層の Head の
重みを 1とした変換*10によって得られる．このさいに得られる各層への入力を，hl(d)として定義する．すな
わち，hl(d)は，「FL法により単語 dの Embeddingベクトルが出力ベクトルに変換される過程における，層
lへの入力ベクトル」である．
zl
k と各 hl(d)の内積をとったものは，層 l において，文脈単語 k として単語 dが用いられたとき（文脈単

語 xl
k に単語 dの成分が加算されたとき）の損失関数 f の変化を表していると考えられる．これを第 2層以降

のすべてで和をとった ∑
l≥2

zl
khl(d)

を，単語 dの文脈語としての関連度として定義する．この関連度上位の単語を bigram c.nの文脈単語として
出力する．*11

*10 FLQK法においては，第 1層のうち，自己 QK類似度がしきい値を超えた Headの重みを 1とした変換
*11 なお，FL法以外の手法については，Head重みが 0になるすべての Headについて和をとる．これは，我々の提案手法において，
「Head重みが 1となる Headを用いて bigramの候補が得られ，残りの Headを用いて実際の次単語が得られる」という仮定を
置いているためである．
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表 1 使用したモデル

model token layer head hidden ffn ratio

waseda-xl 50,000 48 20 1600 6400 8.36

titech 32,771 36 20 1024 4096 45.56

line 51,200 24 24 2304 9216 2.67

abeja 32,000 24 16 1280 5120 38.91

rinna-m 32,000 24 16 1024 4096 18.04

rinna-s 32,000 12 12 1024 3072 2.52

waseda-s 32,000 12 12 768 3072 1.15

rinna-xs 32,000 6 8 512 2304 8.77

6 実験
モデルとして，rinna-m*12, rinna-s*13, rinna-xs*14, waseda-xl*15, waseda-s*16, line*17, titech*18, abeja*19

の 8種類のモデルを用いた．*20 1に各モデルのサイズを示す．ここで，tokenはトークン数，layerはレイヤー
数，headは各MHAにおけるヘッド数，hiddenは隠れ状態数，ffnは，FFN層の第 1層における射影先の隠
れ状態数である．また，ratioについては，後述する．

6.1 高頻度語の選定
我々は，コーパスの中から，高頻度でかつ意味のある単語を選定するために，以下の手順で，高頻度語の集
合 F を選定し，実験に用いた．

1. GPT-2に登録されているトークンのうち，日本語WordNet中の Synsetに登録されている単語のみを
残す．

2. 手順 1.で選定された単語の上位 1000個を選ぶ．

*12 https://huggingface.co/rinna/

japanese-gpt2-medium

*13 https://huggingface.co/rinna/

japanese-gpt2-small

*14 https://huggingface.co/rinna/

japanese-gpt2-xsmall

*15 https://huggingface.co/nlp-waseda/

gpt2-xl-japanese

*16 https://huggingface.co/nlp-waseda/

gpt2-small-japanese

*17 https://huggingface.co/line-corporation/

japanese-large-lm-1.7b

*18 https://huggingface.co/okazaki-lab/

japanese-gpt2-medium-unidic

*19 https://huggingface.co/abeja/

gpt2-large-japanese

*20 なお，各モデルの語彙には Subwordも含まれているが，以下では便宜上，Subwordについても「単語」と表記する．
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6.2 実験 1: 後続単語リストの取得
まず，FL法によって各クエリ cに対して得られた後続単語リストが，実際に後続しやすい語になっている
かについて，実際のコーパスを用いて検証する．
コーパスには，日本語Wikipediaから取得したテキスト（35,018,927行）および，日本語 CC-100から取
得したテキスト（45,838,795行）を用いた．
実験では，コーパスを単語分割し，F 中の各単語について，連接頻度上位語のリストを作成する．各候補語
について，頻度上位 N 個の単語を「連接しやすい単語」として正解語集合とし，FL法で得られた単語リスト
上位の語が，これらの正解語集合に含まれているかどうかの精度を測定する．なお，各単語に後続する単語に
ついては，F に含まれていない単語も含め，全単語を出力・評価の対象とする．これは，ある単語を特徴づけ
る後続語として，助詞等の機能語も重要であると考えたためである．
結果の評価には，平均精度 [Chakrabarti 02] を用いる．各入力単語 w に対するアルゴリズムの出力リスト
を ⟨b1, b2,
..., bn⟩としたとき，平均精度は，

1

|S(t)|
∑

1≤k≤n

rk · prec(k),

と計算される．（prec(k)は，上位 k 個を見た時の正解率．また，rk は，ck ∈ S(t)（ck が正解）なら 1，そう
でなければ 0をとる変数．）これは，各正解語の出現において，それより上の順位で出力された語を全出力と
見なしたときの正解率（精度）を測定し，その平均をとったものである．
比較対象として，FL法について，第 1層ではなく，第 2層の Head重みを 1とした場合 (L= 2)と，第 1

層および第 2層の Head重みをすべて 1とした場合（L≤ 2）についても実験を行った．*21 *22

■結果 2および 3に結果を示す．全体的に，Wikipediaよりも CC-100のほうが高い精度を示したが，手法
による精度の違いに関しては，どちらのコーパスでも同じ傾向を示した．
FLQK法および FL法については，どのモデルに対しても，安定した精度を示す一方，モデルによっては，

MLP 法が高い精度を示す場合が見られた．L=2 の精度は，MLP 法と同様の傾向を示した．パラメータ数
の多いモデル（waseda-xl, titech, line, abeja, rinna-medium）のうち lineを除く 4つのモデルで，MLPの
精度は FL法，FLQK法を大きく下回った．一方，パラメータ数の少ない 3つのモデル（rinna-s, waseda-s,

rinna-xs）については，いずれも MLP 法が FLQK 法や FL 法に遜色ない精度を示した．モデルによって，
MLP層のみで bigram知識を取り出せるモデルがある一方で，特にモデルサイズの大きい場合は，第 1層の
知識も併用しなければ bigram知識が取り出せないことがわかった．lineについては，モデルサイズが大きい
にもかかわらず，MLP法が高い精度を示したほか，第 2層を併用した場合 (L=2)において最も高い精度を示
す等，他のモデルと異なる挙動を示した．
L≤ 2 については，Wikipedia コーパスを用いた際に，一部モデル（waseda-xl の N=10 と 50, titech の

N=10, abejaの N=10, waseda-smallの N=100等）において FL法よりも若干高い精度を示した（表 2）が，

*21 FLQK法については，第 1層を対象としたアルゴリズム（入力が単語 Embeddingであることを前提としているため）であるた
め，FL法のみを対象としている．

*22 なお，L= 3（および L≤ 3）についても実験を行ったが，殆どの場合で L= 2（および L≤ 2）の結果を下回ったほか，最高精度
となったケースは，model=waseda-xl, L ≤ 3の場合だけだった（このとき，N=10において，L ≤ 2の 0.503を上回る，0.509
を記録した）ため，省略する．
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図 3 頻度と精度の関係．相関係数=-0.22

概ね FL法よりも精度が低下した．これにより，提案手法の仮説通り，第 1層の Headが次単語予測に重要で
あり，第 2層を併用しても，精度への貢献はわずかであるか，逆に悪影響であることが多いことがわかった．
1の最右列に，第 1層のMHA層における残差接続での，各項のベクトルサイズの比率（2における，hj と

hj のサイズの比率）を示す．これは，Wikipediaコーパスを用いた実験において用いられた各クエリについ
て，比率の平均をとったものである．一般的に，大きいモデルについては比率が高い（MHA層の結果の影響
が大きい）結果となった．MHA層の影響が大きい場合は，MHA層に bigram知識が蓄積されている傾向が
強いと考えられる．実際に，lineにおいては，比率が小さくなっており，これは，lineにおいてMLP法の精
度が高いという結果と整合する．
また，logit lens法 [nostalgebraist 20]と同様に，第 1層の出力をそのまま最終層とする設定（以下，direct
法）についても実験した．このさい，FL法，FLQK法，MLP法についてそれぞれ direct法を実行し，一番精
度が高くなったモデルを表中 directとして示す．（どのモデルを用いたかは，モデル名の隣に記述してある．）
direct法については，どのモデルについても，提案手法を下回る精度となった．direct法による出力は，同義
語や関連語の割合が高く，後続単語予測という点では提案手法に劣る結果となった．これは，実際の後続単語
空間への射影には，第 2層以降のMLP層による変換も重要であることを示していると考えられる．
4に，FL法, FLQK法それぞれについて，提案手法で取得した単語リストの例を示す．（モデルは rinna-m,

コーパスはWikipedia）また，得られた結果についての意味を把握しやすくするため，WordNetに登録され
た語のみを出力させた結果を，5に示す．両手法で，得られた単語リストの順位に違いが見られたが，各単語
に対し，後続しやすい語が上位に来ていることが観察できる．FL 法のほうが高い精度を示した理由として，
FL法がより一般的な単語を，FLQK法がよりクエリに特化した単語を重視する傾向があるためではないかと
考えられる．
なお，クエリ単語の頻度によって精度に影響があるかどうかを見るために，クエリ単語の頻度と精度の関係
を調べた．（モデルは rinna-m, コーパスはWikipedia, 手法は FL法．）3に結果を示す．対数頻度と精度との
相関係数は-0.22となり，明確な相関は見られなかった．

6.3 文脈単語取得手法の評価
文脈単語取得手法では，クエリとして bigram c.nが与えられたとき，「後続語 nの選択に効果のある文脈
語」を選択する．この効果を測定するため，bigram のうち，「後続語により意味が変わる bigram」を選ぶ．
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表 2 後続単語予測の Average Precision, Wikipediaコーパス．

上位 N FLQK FL L ≤ 2 MLP L=2 direct

model=waseda-xl, direct-FL

10 0.486 0.495 0.503 0.092 0.114 0.261

50 0.484 0.486 0.487 0.071 0.083 0.200

100 0.464 0.460 0.452 0.055 0.066 0.172

model=titech, direct-FL

10 0.315 0.549 0.563 0.018 0.018 0.149

50 0.301 0.531 0.440 0.028 0.029 0.107

100 0.280 0.481 0.375 0.036 0.037 0.090

model=line, direct-MLP

10 0.310 0.325 0.331 0.310 0.386 0.103

50 0.404 0.406 0.397 0.404 0.474 0.150

100 0.411 0.403 0.387 0.411 0.464 0.166

model=abeja, direct-FLQK

10 0.249 0.306 0.308 0.066 0.042 0.188

50 0.309 0.370 0.310 0.068 0.042 0.142

100 0.314 0.374 0.290 0.059 0.037 0.109

model=rinna-medium, direct-FLQK

10 0.357 0.440 0.426 0.121 0.121 0.074

50 0.460 0.523 0.477 0.115 0.114 0.096

100 0.473 0.516 0.464 0.095 0.095 0.100

model=rinna-small, direct-MLP

10 0.342 0.337 0.219 0.343 0.401 0.067

50 0.448 0.346 0.230 0.450 0.448 0.121

100 0.457 0.322 0.216 0.459 0.437 0.146

model=waseda-small, direct-FL

10 0.174 0.185 0.177 0.172 0.175 0.040

50 0.162 0.173 0.172 0.160 0.167 0.045

100 0.144 0.156 0.159 0.144 0.147 0.049

model=rinna-xsmall, direct-FLQK

10 0.285 0.157 0.077 0.285 0.266 0.047

50 0.263 0.132 0.082 0.282 0.260 0.064

100 0.233 0.114 0.062 0.260 0.237 0.062

この目的ため，「日本語WordNet の登録語となっている bigram」を実験対象とし，そのうち頻度上位 1000

個を実験に使用する．例えば，「年表」という単語は，「年」と「表」の単語 bigramであるが，「年表」という
bigramそのものもWordNetの登録語である．これにより，各単語の後続語の中で，大きく意味を変化させ
る後続語を選ぶことができると考えられる．
なお，同一の単語の後続語の影響が大きくなることを防ぐため，同一単語の後続語は最大 3つまでとした．

（例えば，「年」からはじまる bigramを「年月」「年表」「年中」のみとする）
本実験では，文脈語は，F に含まれているものだけを対象とした．これは，助詞等の機能語が，文脈語と
して後続語に影響を与える可能性が低いと考えたためである．各 bigram と関連性の高い正解文脈語を取得
するため，実験 1と同一のコーパスを用い，F 中の各単語と，各 bigramとの同一文での共起頻度を測定し，
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表 3 後続単語予測の Average Precision, CC-100コーパス．

上位 N FLQK FL L≤ 2 MLP L=2 direct

model=waseda-xl, direct-FL

10 0.614 0.618 0.617 0.063 0.081 0.377

50 0.581 0.580 0.570 0.055 0.062 0.281

100 0.588 0.581 0.563 0.049 0.056 0.236

model=titech, direct-FL

10 0.465 0.676 0.605 0.015 0.015 0.194

50 0.443 0,657 0.501 0.032 0.033 0.157

100 0.417 0.617 0.450 0.047 0.048 0.146

model=line, direct-MLP

10 0.394 0.418 0.332 0.394 0.416 0.134

50 0.506 0.512 0.395 0.506 0.525 0.210

100 0.533 0.533 0.406 0.533 0.544 0.230

model=abeja, direct-FLQK

10 0.265 0.465 0.331 0.035 0.022 0.131

50 0.295 0.506 0.349 0.049 0.033 0.124

100 0.300 0.513 0.351 0.051 0.034 0.113

model=rinna-medium, direct-FLQK

10 0.506 0.531 0.477 0.062 0.061 0.137

50 0.577 0.605 0.530 0.083 0.083 0.134

100 0.595 0.618 0.544 0.085 0.085 0.129

model=rinna-small, direct-MLP

10 0.496 0.375 0.222 0.498 0.439 0.130

50 0.570 0.396 0.229 0.574 0.504 0.169

100 0.586 0.398 0.231 0.589 0.518 0.183

model=waseda-small, direct-FL

10 0.236 0.244 0.219 0.231 0.222 0.036

50 0.178 0.189 0.182 0.175 0.181 0.042

100 0.160 0.171 0.169 0.159 0.163 0.048

model=rinna-xsmall, direct-FLQK

10 0.385 0.173 0.054 0.416 0.414 0.079

50 0.377 0.154 0.060 0.418 0.418 0.078

100 0.379 0.152 0.062 0.415 0.419 0.074

Pointwise Mutual Information (PMI)を計算することで，F 中の単語をランク付けした．このランキング上
位 N 個の単語を正解とし，提案手法でどの程度上位に正解を出力できたかを，平均精度で測定する．
PMIの計算は，以下の式で行う．ここで，bigramの第一単語を c，第二単語を nとする．

pmic(n;x) = logP (n, x|c)− logP (n|c)− logP (x|c)

すなわち，コーパスにおいて，第一単語 cの出現を前提条件としたときの，後続単語 nの出現確率および文脈
語の出現確率をもとに PMIを計算する．これは，本研究での GPT-2の動作の仮説である，「cのベクトルが，
文脈語の影響により nに変化する」という変化を測るためである．
このとき，頻度の測定において，以下の問題が発生した．

16



表 4 出力の例（後続単語予測）．各単語の頻度ランクは，それぞれ，大:8位, 高:45位, 世界:155位, 最高:807位．

クエリ 出力上位語
FL法
大 根, 好きな, 豆, 福, 好き, 樹, 門, 腸, 黒, 東, 杉
高 円, 輪, 専, 尾, の, は, ?, (, 血圧, 井戸, 品質, を
世界 を, が, 一周, 中, 最速, は, 大会, 最強, 地図, 征服
最高 齢, 経営, に, 級, 級の, 品質, 時速, で, ランク, 潮
FLQK法
大 人気, 好きな, 体, 雨, 勢, 田, 丈夫, 豆, 西, 東, 腸
高 円, 品質, 血圧, 畑, 画質, 城, 所, 千, 感度, 尾, 見
世界 が, は, を, には, 貿易, 中, 一周, 最大級の, 最強
最高 に, 経営, で, 時速, 齢, です, 級の, 級, 品質, 潮

表 5 出力の例（後続単語予測, WordNetに存在する語のみ）

クエリ 出力上位語
FL法
大 根, 豆, 福, 好き, 樹, 門, 腸, 黒, 東, 杉, 祭, 動脈
高 円, 輪, 尾, 血圧, 井戸, 品質, 収入, 見, 井, 根
世界 一周, 中, 最速, 大会, 地図, 征服, 平和, 樹, 最高
最高 齢, 経営, 級, 品質, ランク, 潮, 額, 傑作, 得点, 値
FLQK法
大 人気, 体, 雨, 勢, 田, 丈夫, 豆, 西, 東, 腸, 黒, 好評
高 円, 品質, 血圧, 畑, 城, 所, 千, 感度, 尾, 見, 井
世界 一周, 中, 最速, 大会, 地図, 征服, 平和, 樹, 最高
最高 経営, 齢, 級, 品質, 潮, 傑作, ランク, 額, 値, 記録

1. P (x|c)の計算において，xと cの共起頻度 freq(x, c)が不十分の場合があり，pmic(n;x)の値の信頼
性が低下する．

2. P (n|c)の値が 1.0に近い場合（cの後続語の大部分が nである場合），P (n, x|c)と P (x|c)の差が非常
に小さくなり，同様に pmic(n;x)の信頼性が低下する．

これを避けるため，しきい値 aと bを設定し，freq(x, c) ≥ aかつ P (n|c) < bの場合のみを実験対象とした．
本実験では，a = 30, b = 0.8とした．
ベースラインとして，各単語に対応する入力 Embedding を用い，各出力単語 n と文脈語の類似度を

Embeddingの内積で定義する手法を用いる．（表中 base）
6および 7に，実験結果を示す．全体の傾向としては，実験 1と同様の結果となった．すなわち，実験 1に
おいて高い精度を示したモデルが，実験 2でも高い精度を示した．ただし，FLQK法と FL法の比較では，実
験 1では FL法のほうが高くなるケースが多かったのに対し，実験 2では，FLQK法が FL法を上回る場合
が多く見られた．
ベースラインとの比較では，一部（waseda-sモデルでWikipediaコーパスを用いた場合）でベースライン
の精度が一番高くなったものの，殆どのケースで，MLP 法も含めた提案手法が，ベースラインを上回った．
「入力単語 cの次単語を nにする文脈単語」の取得というタスクにおいて，提案手法が，単純に次単語 nとの
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表 6 文脈単語予測の Average Precision, Wikipediaコーパス．

上位 N FLQK FL L≤ 2 MLP L=2 base

model=waseda-xl

10 0.060 0.057 0.056 0.039 0.039 0.052

50 0.162 0.159 0.157 0.132 0.131 0.139

100 0.284 0.283 0.279 0.247 0.247 0.251

model=titech

10 0.041 0.065 0.059 0.035 0.035 0.048

50 0.127 0.162 0.151 0.116 0.116 0.134

100 0.229 0.269 0.256 0.213 0.213 0.229

model=line

10 0.081 0.077 0.079 0.082 0.085 0.061

50 0.201 0.195 0.196 0.201 0.204 0.166

100 0.346 0.340 0.340 0.346 0.348 0.301

model=abeja

10 0.079 0.085 0.082 0.071 0.070 0.076

50 0.268 0.275 0.269 0.256 0.255 0.253

100 0.459 0.465 0.456 0.444 0.444 0.427

model=rinna-medium

10 0.085 0.081 0.081 0.063 0.063 0.063

50 0.272 0.267 0.265 0.237 0.237 0.228

100 0.488 0.483 0.481 0.450 0.450 0.432

model=rinna-small

10 0.080 0.067 0.065 0.080 0.078 0.061

50 0.263 0.245 0.240 0.263 0.259 0.225

100 0.483 0.464 0.460 0.483 0.479 0.434

model=waseda-small

10 0.050 0.053 0.049 0.051 0.051 0.060

50 0.081 0.082 0.080 0.081 0.080 0.086

100 0.131 0.133 0.131 0.131 0.130 0.134

model=rinna-xsmall

10 0.066 0.064 0.064 0.068 0.067 0.063

50 0.241 0.235 0.235 0.243 0.241 0.225

100 0.449 0.442 0.438 0.451 0.449 0.420

類似度を取得するよりも，概ね高い精度を示すことがわかった．
8に，FLQK法で取得した上位文脈単語リストの例を示す．「年表」に対する「歴史」等，bigramの構成語
だけからでは推測しづらい文脈語が推定できていることが観察できた．

7 おわりに
本稿では，大規模言語モデルの分析の方向性として，言語モデルのパラメータをマイニングすることにより，
モデルに蓄えられた言語知識を取り出すという方針を提唱し，その具体的な例として，GPT-2から bigram知
識を取り出す手法を提案した．提案手法では，MLP層および Layer-1のMHA層を利用することにより，周
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表 7 文脈単語予測の Average Precision, CC-100コーパス．

上位 N FLQK FL L≤ 2 MLP L=2 base

model=waseda-xl

10 0.065 0.059 0.055 0.027 0.027 0.046

50 0.143 0.133 0.129 0.090 0.090 0.101

100 0.234 0.224 0.220 0.170 0.170 0.178

model=titech

10 0.040 0.079 0.066 0.023 0.023 0.040

50 0.096 0.147 0.129 0.075 0.075 0.088

100 0.166 0.225 0.203 0.139 0.140 0.151

model=line

10 0.095 0.092 0.094 0.095 0.100 0.078

50 0.343 0.337 0.336 0.343 0.346 0.301

100 0.559 0.555 0.551 0.559 0.559 0.509

model=abeja

10 0.042 0.072 0.059 0.026 0.026 0.040

50 0.106 0.148 0.130 0.086 0.086 0.099

100 0.183 0.232 0.212 0.161 0.160 0.177

model=rinna-medium

10 0.105 0.094 0.096 0.032 0.032 0.055

50 0.185 0.167 0.168 0.093 0.093 0.106

100 0.273 0.252 0.252 0.166 0.166 0.176

model=rinna-small

10 0.106 0.057 0.049 0.107 0.103 0.056

50 0.181 0.121 0.105 0.182 0.175 0.107

100 0.267 0.200 0.179 0.269 0.259 0.175

model=waseda-small

10 0.097 0.097 0.097 0.097 0.097 0.089

50 0.231 0.229 0.231 0.231 0.231 0.209

100 0.280 0.278 0.280 0.280 0.280 0.254

model=rinna-xsmall

10 0.039 0.034 0.034 0.056 0.056 0.044

50 0.103 0.092 0.093 0.125 0.121 0.098

100 0.182 0.165 0.166 0.205 0.200 0.171

辺単語の情報を使わずに，入力単語の後続語集合を得ることができた．このことは，Layer-1のMHA層と，
各 LayerのMLP層が，bigram知識の抽出に重要であることを示唆している．また，各 bigramに関連する
文脈語を，誤差逆伝搬法を用いることによって取得する手法も提案した．本研究提案により，GPT-2が入力
単語から，文脈語の情報を取り入れ，後続語を出力する過程について，一定の示唆を与えられたと考えられる．
今後の課題としては，より多様なモデルでの本手法の適用，bigramではなく単語をクエリとした関連語抽
出への応用，等が挙げられる．また，複数の単語（フレーズ）を入力とした後続単語の取得など，trigram以
上の知識の抽出も今後の課題である．
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表 8 出力の例（文脈単語予測）

クエリ 出力上位語
年/表 歴史, 表, 史, 図, 裏, 科学, 構成, 世紀, 構造, 記録
1/番 一番, 番, 前に, 最も, 前の, としては, のような
ス/ラム ラム, 大統領, 戦争, 陸軍, 州, 帝国, 世紀, 国家, ビル
人/造 宇宙, 製造, 地球, 建設, 工業, ダム, エンジン, 細胞
人/柄 好, 会長, 性格, 社長, 優, 和, 政治, 勝, 忠, 良, 仲
市/電 電気, 鉄道, 駅, パリ, 移動, 交通, 空港, ホテル, 列車
日本/酒 酒, 料理, 魚, 塩, 夜, 食, 刀, 水, 味, 男, 温泉, 蔵
長/調 調, 曲, 作曲, cd, 音楽, 演奏, 楽曲, 編曲, 薬, 合, 状
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