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概要
Transformer に基づく大規模言語モデル (LLM) の

構成要素の一つであるフィードフォワードネット
ワーク (FFN)に着目し，モデル内の配置場所に依存
した重要度を検証する．具体的には，モデル全体の
パラメータ数を維持したまま，一部の連続する層で
FFNの中間次元を拡大し，残りの層から FFNを除去
したモデル構成を用いて標準的なタスク性能を比較
する．複数のモデルサイズで評価を行った結果，全
層数の 70 – 90%の連続した中間から後方の層に FFN
を集中配置することで，複数の下流タスクでベース
ラインの性能を上回った．この結果から FNNは入
力に近い層より中間から後方の層で特に重要である
と示唆される結果が得られた．

1 はじめに
Transformer [1]に基づく大規模言語モデル（Large

Language Model: LLM)では，各モデルによって詳細
設計は異なるが，自己注意機構とフィードフォー
ワードネットワーク (Feed-Forward Network: FFN)
の二つを主な構成要素として一つの Transformer
層を構成しているモデルが多い [1, 2]．図 1(a) に
Transformer層を図示する1）．特に Pre-LN [3]と呼ば
れる Transformerのモデル構成の場合，これら 2つを
1層として計算された結果を層の数だけ入力層であ
るトークンの埋め込みベクトルに加算し，最終的な
隠れ状態ベクトルを算出する計算手順になる．
一般論として，自己注意機構は，主にトークン

の埋め込みから得られた情報の混ぜ合わせを担っ
ており，FFN は，学習データ内にある知識などを
記憶することが主な役割と説明されることが多
い [4, 5, 6]2）．知識が FFN層に埋め込まれていると

1） 本稿では，自己注意機構と FFNをまとめた Transformer層
を略して「層」と表記する．また，層正規化は本研究では重
要な要素ではないので，簡略化のため説明から除外する．

2） 現在は，それ以外の様々な機能や効果があることが検証に
より示されている [7]．

いう仮説が正しいとした場合，FFNが知識を獲得す
る上で最もよい形式なのか，実際に Transformer 内
の複数ある層の中でどのあたりに知識が埋め込まれ
るのかなど未解明な事象も多い．そこで，本研究で
は FFNに着目し，FFNを削除したモデルや FFNを
大きくした設定など，いくつかの通常とは違う設定
で LLMの事前学習を実施することで，FFNの役割
や機能の一部を検証する．

2 関連研究
Transformerに基づく LLMにおける FFNの役割や
機能を検証している論文は多く存在している．文
献 [4, 5, 6]では，FFNが知識の記憶装置として機能
することを示し，特定のニューロンが事実的知識の
表現や想起に重要な役割を果たしていることを明ら
かにした．一方，文献 [7]では，分析を通じて，FFN
が層正規化と合わせて入力の文脈化に寄与するとい
う FFNの役割に関する新たな解釈を与えた．
このように，幾つもの重要な知見が得られている

が，これらの知見は，事前学習済み LLMに対する
分析結果から得られたものであり，標準的なモデ
ル構成に限定される．本稿では，Transformer各層の
FFNの一部を削除したり，次元数を増やしたりする
など，モデル構成そのものを変化させた際の影響を
検証するという点で，従来研究とは違う検証方法と
なっている．また，従来と異なる検証方法を採用す
ることで，FFNの機能や役割に関する新たな知見を
得ることを試みている．

3 モデル設計と層の構成
3.1 ベースラインモデル
本研究ではベースラインモデルとして，LLaMA [2]
で提案されたモデル設計を用いて実験を行う．
LLaMAでは，FFNには SwiGLU活性化関数 [8]が採
用されており，FFNは入力ベクトル 𝑥 ∈ ℝ𝑑 を受け
取り，内部で中間表現の次元数 𝑑f まで拡張して処
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図 1 ベースラインモデルと検証モデルの異なる層の構成 通常の LLaMAの層の積み重ねであるベースラインモデルに
対し (上段左)，検証モデルでは一部の層の FFNの中間表現の次元を拡張し ((b)FFN拡張層)，残りの層から FFNを除去す
る ((c)FFN不活性層)ことにより (上段右)，ベースラインモデルに対して全体のパラメータ数は維持しつつ FFNの計算能
力 (=パラメータ数)を特定の層に集中させたモデルを実現する．

理を行う（𝑊gate,𝑊up ∈ ℝ𝑑f×𝑑，𝑊down ∈ ℝ𝑑×𝑑f）:

FFN(𝑥) = 𝑊down(Swish(𝑊gate𝑥) ⊗𝑊up𝑥) (1)

Swish(𝑥) = 𝑥𝜎(𝑥) (2)

3.2 検証モデル
ベースラインモデルで採用した標準的な LLaMA

モデルの層を FFN 拡張層，または，FFN 不活性
層で置き換えたモデルを検証モデルとする．

FFN拡張層は，標準的な自己注意機構に加え，拡
張された中間次元数を持つ FFNexpanded を配置する
（図 1 (b)参照）．ここで，FFNexpandedは以下のように
定義する：

FFNexpanded (𝑥) = 𝑊 ′
down(Swish(𝑊 ′

gate𝑥) ×𝑊 ′
up𝑥) (3)

ただし，𝑊 ′
gate,𝑊

′
up ∈ ℝ𝑑′

f ×𝑑，𝑊 ′
down ∈ ℝ𝑑×𝑑′

f であり，
中間次元数 𝑑′f はベースラインの層の中間次元数 𝑑f

より大きい値をとる．この FFN拡張層の中間次元
数 𝑑′f は，ベースラインのすべての層を FFN拡張層
か後述する FFN不活性層に置き換えてもモデル全
体のパラメータ数がほぼ一致するように決定する．

FFN不活性層は，前述の標準的な LLaMAモデル
の層から FFNを除去し，自己注意層のみとした層で
ある（図 1 (c)参照）．
本研究では，ベースラインモデルの層を，特定の

配置で，これら FFN拡張層または FFN不活性層に
て置き換えた検証モデルを設定し，FNNの位置に依
存した重要度の検証実験に用いる．

4 実験
本研究では，前節で説明したベースラインモデル

と検証モデルを事前学習した後に標準的なタスク性
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図 2 FFN拡張層の異なる配置位置 検証モデルの FFN拡
張層を入力層に近い位置（first），中間層（middle），出力
層に近い位置（final）のいずれかに配置し，各位置におけ
る効果を検証した．

能を評価し，どの位置にある FFNを除去しても性
能が劣化しないか，或いは，逆に性能が向上するか
などの挙動を調査し，その結果から位置に依存した
FFNの重要度を検証する．

4.1 ベースラインモデルの設定
本研究では，285M および 570M パラメータの 2
つの異なるサイズのベースラインモデルを用いる．
285Mパラメータモデルは 12層で構成され，隠れ層
の次元数 𝑑は 1280とする．570Mパラメータモデル
では，285Mと同じ隠れ層の次元数を維持しながら，
層数を 24層に拡張する．また，FFNにおける中間
次元数 𝑑f は各モデルサイズのベースラインモデル
共通であり，全ての層で 4480とする．

4.2 検証モデルの設定
検証モデルにおいても，層数や隠れ層の次元数を
含めて基本的なモデル設定はベースラインと共通
とする．検証モデルでは，以下の 2つの要素に従っ
てベースラインモデルの層を FFN拡張層，または，
FFN不活性層に置き換える．
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図 3 FFN拡張層の割合に対するタスク性能の推移 上段 (a)～(d)，下段 (e)～(g)はそれぞれモデルサイズ 285M，570Mに
での各タスクの評価結果．横軸：FFN拡張層の割合，縦軸：ベースラインに対する相対的な改善度，異なる色のプロッ
ト：FFN拡張層の異なる配置位置（first, middle, final），水平赤点線：相対的改善度が 0（ベースラインと同等の性能）．

1. 全層数に対する FFN拡張層の割合 𝑟%．ただし，
𝑟 ∈ {10, 30, 50, 70, 90，100}を用いる．FFN拡張層
の総数は層数 𝐿 との積の小数点以下を切り捨て
た値（⌊𝑟𝐿/100⌋）となる．

2. FFN 拡張層を配置する位置 {fisrt, middle,
final}．図 2に示す通り，FFN拡張層の配置位
置として first（第 1層から後続する層に配置），
middle（中間層（𝐿/2層目）を起点に対称になる
ように配置），final（最終層から先行する層に
配置）を設定した3）．
以上の 2つの要素の組み合わせにより，計 15種

類（FFN拡張層の割合 5通り×配置位置 3通り）の
配置パターンの検証モデルを設定する．

4.3 事前学習と評価
ベースラインモデルと検証モデルの事前学習に

は標準的な事前学習法を用いる4）．また，事前学習
済みモデルの評価については下流タスク性能およ
びモデルの知識量の観点から評価を行う5）．モデ
ルの知識量の評価に関しては，2節で示した，FFN

3） なお本研究では，連続する層に FFN拡張層を配置する設
定に限定して検証を行う．実際には飛び飛びの層に FFN拡
張層を配置するなど配置パターンは無数にあるが，これらの
検証は今後の課題とする．

4） 事前学習の詳細設定については付録 Aに記載
5） 具体的な評価タスクは付録 Bに記載

が知識を記憶するという先行研究の知見に基づき，
Zero-Shot Relation Extraction (zsRE)データセット [9]
を用いた知識量測定タスク (zsREタスク)で評価す
る [10, 11]6）．
各タスクの評価結果について，検証モデルとベー
スラインとの比較を簡単にするために以下で定
義される，ベースラインに対する相対的な改善度
（Relative Improvement:RI）を算出する:

RI(𝑚,𝑇) = score(𝑚,𝑇) − score(baseline, 𝑇)
score(baseline, 𝑇) × 100[%]

(4)
ここで，score(𝑚,𝑇)はモデル 𝑚のタスク 𝑇 における
評価スコア，score(baseline, 𝑇) はベースラインモデ
ルの評価スコアを表す．Perplexity など値が小さい
ほど性能が良いとされる評価指標については，符号
を反転させている．相対的改善度が 0の場合はベー
スラインと同等の性能，正の値はベースラインより
性能が高く，負の値は性能が低いことを示す．

5 実験結果および考察
異なる配置パターン（FFN拡張層の割合×配置
位置7））の検証モデルに対する各タスクの評価結果

6） zsREタスクの詳細は B.2に記載
7） FFN拡張層の割合が 100%のモデルはベースラインモデル
と一致する．図 3中のこのモデルのプロットは FFN拡張層
の配置位置に関わらず全て赤点線上（ベースラインと同等の



表 1 各モデルサイズにおける上位 5モデルの平均相対
的改善度（RI）平均 RI は 4 つの評価タスク（Wikitext，
LAMBADA，HellaSwag，zsRE）の平均値を示す．

285Mモデル 570Mモデル
モデル 平均 RI (%) モデル 平均 RI (%)

final_90 +3.37 middle_70 +1.35
middle_90 +2.57 final_90 +0.85
middle_70 +2.14 middle_50 +0.03
final_70 +1.03 middle_90 −0.00
first_90 +0.54 final_70 −0.52

表 2 モデルサイズ 2Bにおける検証モデルの相対的改善
度の平均 全ての評価タスクの平均を算出．評価の詳細は
Cを参照．

平均 RI（%）
middle_70 -0.71
final_90 +1.06

を図 3に示す8）．

5.1 FFN拡張層の割合の影響
FFN拡張層の割合が性能に与える影響に観察する

と，FFN拡張層の割合が低い（10 − 30%）モデルで
は，図 3 (c)の final_30_285M9）の条件を除くすべて
の下流タスクおよび知識量に関するタスクにおい
て，ベースラインを大きく下回る性能を示した．つ
まり，FFNを一部の層に極端に集中させる設定はモ
デルの性能を著しく低下させる．
一方，FFN拡張層の割合を増やすと性能は徐々に

改善し，FFN拡張層の割合が 70 − 90%の高い範囲
では，すべてのタスクにおいて，少なくとも 1つの
検証モデルでベースラインを上回る性能が達成さ
れた．興味深い点として，ベースラインのように
全ての層に均等に FFNを配置するよりも，一部の
少数の層から FNNを除去し，残りの層（全層数の
70 − 90%）に緩やかに集中させるとタスク性能が顕
著に向上する可能性があることが示唆された．

5.2 FFN配置位置の影響
middle設定は，図 3 (e)の middle_90_570Mを除き，

FFN拡張層の割合が 70 − 90%の範囲ですべての評
価タスクにおいてベースラインを上回る性能を示し

性能）であることを確認されたい．
8） 一部の評価データではベースラインモデルがチャンスレー
トを下回ったため本稿の議論からは除外した．

9） 以降，個別の検証モデルを “[FFN拡張層の配置位置]_[FFN

拡張層の配置割合]_[モデルサイズ]”の形式で表す．例とし
て，FFN拡張層の配置位置が middle，配置割合が 50%，モデ
ルサイズが 570Mの場合は “middle_50_570M”と表す．

た．一方， firstや finalでは，同じ FFN拡張層の
割合でもより多くのタスクでベースラインを下回っ
た．また，特に下流タスク性能において（Wikitext，
LAMBADA，HellaSwag）， firstのモデルが middle

や finalと比較して大きく性能が下回る傾向が顕著
に見られた（図 3(a)，(b)，(c)，(e)，(f)，(g)）．これ
らの観測から，中間部分から後半部分にある FFNが
より効果的に機能していることが示唆され，逆に前
半部分は効果が薄い可能性が示唆された．

5.3 各検証モデルの個別の評価
表 1に各モデルサイズにおける平均の相対的改善
度上位 5 モデル構成を示す．final_90（285M で 1
位（+3.37%），570Mで 2位（+0.85%））と middle_70

（285Mで 3位（+2.14%），570Mで 1位（+1.35%））が
全体の中で一貫して良い性能を示した．

5.4 より大きなモデルサイズでの再現性
285Mおよび 570Mの両方で安定して高い性能を
示した前述の final_90と middle_70のモデル構成
について，2Bパラメータモデルの設定でも追加の検
証を行った．表 2にモデルサイズ 2Bにおける評価
結果を示す10）．表 2 より明らかなように final_90

がすべての評価タスクを平均してベースラインモデ
ルを上回っており，モデルサイズを拡張しても表 1
で示した結果と概ね一貫していることが観測され
た．これは，モデルサイズが変わっても傾向が大き
くずれない可能性が高いことを示唆しており，良い
性質と言える．

6 おわりに
Transformer に基づく大規模言語モデル (LLM) の
構成要素の一つである FFNに対して，モデル全体で
の配置場所に依存した重要度を検証した．複数のモ
デルサイズで評価を行い，全層数の 70− 90%の連続
した中間から後方の層に FFNを集中配置すること
で，複数の下流タスクでベースラインの性能を上回
る結果を得た．この結果から FNNは入力に近い層
より中間から後方の層で，より効果を発揮する可能
性が高いことが示唆された．FFNの配置を工夫する
ことで，手軽に標準的な Transformer モデルを改善
できるのであれば，モデル構成のチューニングなど
新たな進展や可能性が期待できる．

10） 2Bモデルの評価の詳細については付録 Cに記載．
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表 3 モデルサイズ 2Bにおける検証モデルのベースラインモデルに対する相対的改善度（%）
モデル Wikitext LAMBADA ARC-e ARC-c Winogrande PIQA OBQA HellaSwag 平均
middle_70 +1.60 −9.01 0.00 +6.32 −1.61 +1.11 −4.35 +0.24 −0.71
final_90 +1.07 −7.88 −0.56 +5.17 +2.68 +0.55 +6.52 +0.94 +1.06

A 事前学習の詳細設定
事前学習には，FineWeb-Edu [13]データセットを使用する．学習トークン数は，Chinchillaの法則 [14]に従い，285M，

570M，2Bパラメータモデルに対してそれぞれ，5.7B，11.4B，40Bトークンとする．バッチサイズと最大シーケンス長
（1024トークン）から算出される 1ステップあたりのトークン数をもとに，総ステップ数を 20,000ステップと設定する．
事前学習の設定として，オプティマイザには AdamW [15]を使用し，パラメータは 𝛽1 = 0.9，𝛽2 = 0.95とする．重み減衰
係数は 0.1を採用する．学習率のスケジューリングにはコサインスケジューラを採用し，最初の 1000ステップで線形に
増加させて最大学習率 3e-4に到達させた後，コサイン波形に従って減衰させる．トークナイズには GPT-2のボキャブラ
リを使用する [16]．
B 評価手法の詳細
B.1 下流タスク性能の評価
下流タスク性能については lm-evaluation-harnessフレームワーク [17]を利用し，複数タスクから多角的な評価を実
施する．評価には以下のタスクを使用する：

LAMBADA[18]は文章全体の文脈を理解し最後の単語を予測するタスク，Wikitext[19]はWikipedia記事を用いた言語モ
デリングタスクである．Winogrande[20]は常識的推論に基づく 2択形式のタスク，PIQA[21]は日常生活における物理的
な常識の理解を評価する 2択形式のタスクである．HellaSwag[22]は文脈から最も自然な文を選択する 4択形式のタスク
である．ARC[23]は科学的知識と推論能力を評価する 4択形式のタスクで，比較的単純な Easy Set (ARC-e)と深い推論が
必要な Challenge Set (ARC-c)で構成される．OpenBookQA（OBQA）[24]は科学的知識を用いた応用的な推論能力を評価
する 4択形式のタスクである．
評価指標として，2択形式のWinograndeと PIQA（チャンスレート 50%），4択形式の HellaSwag，ARC，OBQA（チャ
ンスレート 25%）では正解率（Accuracy）を用いる．LAMBADAとWikitextでは正解率に加えて，語彙サイズに依存する
Perplexityも測定する．
B.2 モデルの知識量の評価

Zero-Shot Relation Extraction (zsRE)データセット [9]の各事例は，知識に基づく質問文とその答えのペアで構成される．
知識量を測定するタスク (zsREタスク)[10, 11]では，評価時に，質問文のみ，または質問文と答えの一部を入力として与
え，モデルに次のトークンを生成させる．具体的には，まず質問文のみのプロンプトから 1トークン生成させ，答えの最
初のトークンとの一致を調べる．次に答えの最初のトークンを最初のプロンプトに付加したものを 2番目プロンプトと
し，1トークン生成させ，答えの 2番目のトークンとの一致を調べる，という手順を繰り返す．答えの全トークンに対す
る一致率をその事例に対する正解率とし，全事例（約 20,000件）の正解率の平均をモデルの知識量の指標とする．
C 2Bモデルの評価詳細
表 3に 2Bモデルにおける評価タスク毎のベースラインに対する相対的な改善度（Relative Improvement:RI）を示す．

middle_70と final_90の評価結果から，いくつかの興味深い知見が得られた．Wikitextや PIQA，HellaSwagでは両モデ
ルともわずかな性能向上（+0.24%～+1.60%）を示した一方で，文脈全体の理解を必要とする LAMBADAでは大幅な性能
低下（-9.01%，-7.88%）が観察された．特筆すべき点として，科学的知識と複雑な推論を必要とする ARC-cでは両モデル
とも顕著な性能向上（+6.32%，+5.17%）を示し，OBQAでは final_90で+6.52%の大幅な改善がみられた．総合的に見る
と，final_90はWinogrande（+2.68%）を含む多くのタスクで性能向上を示し，平均でも+1.06%の改善を達成した一方，
middle_70は一部のタスクで性能低下が見られ平均で-0.71%となった．
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