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• RQ:�다른 LLM들은복잡한태스크를같은방식으로이해할까?

• Block�(Layer)에 집중  더자세히는안들어감

• 어떤 block이 답변에영향을주는지찾는 Probing�프레임워크공개
• Block 내의지식을시각화하는방법제시

Þ시각화, 분석위주의논문



• True/False�답이있는프롬프트사용
• Probe:�Binary�Logistic�Regression�Classifier�with�L2�Regularization

Þ각 block의 output hidden�state에 대해서 internal state 값 확인 (확률백터)

1. 이 값을수적으로따지면정답과비교하여 accuracy를 구할수있음
Þ따라서마지막 block으로갈수록 accuracy�높아짐

2. 이 값의패턴을보면차트로나타낼수있음
• 하지만고차원의차트임, 따라서 Principle Component�Analysis 사용하여시각화

Methods



Metric�Definition

• y:�Ground�Truth
• z:�Prediction
• Accuracy:
• Variation�Rate:

• Jump�Point:
• Converging�Point:



• 총 9개데이터셋
• Cities,�STSA,�IMDB,�Sarcasm,�Common�Claim,�HateEval,�Counterfact,�StrategyQA,�Coinflip

• 총 9개모델
• Gemma�2B,�7B
• LLaMA�7B,�13B
• Qwen�0.5B,�1.8B,�4B,�7B,�14B

• 실험 3개
• 데이터셋끼리비교
• 모델 family끼리비교
• 큰모델 vs 작은모델

실험



실험 1: 모델고정, 데이터셋비교



실험 2: 모델 family�비교



실험 3: 모델사이즈비교



• Response에 영향을가장많이미치는뉴런들을 pinpoint�할 수있는
방법
• Response에 직접적인영향을주는 Value 뉴런을찾은후
• Value 뉴런을 activate 시키는 Query 뉴런을찾음

• 실험:
• 뉴런내의어떤부분이영향을줄까?
• Knowledge는 어디에저장되어있을까?



1. 뉴런들에인한 distribution change 분석

2. Distribution에서영향력이큰 Value 뉴런찾기

3. 위의 Value�뉴런을활성화시키는 Query�뉴련찾기

Methodology



Background

Methodology



Definition

Methodology



Probability�Change�계산예시

Methodology



• 임의의뉴런�벡터�(v)�선택해서 probability�change 변화확인
Distribution�Change�Analysis

Methodology

[1,1,1,3] & [3,1,1,1]에서볼수있듯이,
V의역할은 distribution에가중치를
주는것으로생각해볼수있음



Experiment�-�Attribution�Method�비교

Experiments

• GPT2-large, Llama-7B 사용
• T/F를 확인할수있는 TriviaQA�데이터셋사용

• 데이터셋에있는문제들을필터링시킴
• 모델의 FFN에뉴런의중요도를확인할수있는 7가지의다른방법들을적용시킴
• 기준은:

• 최종 top�10 probability 안에있고
• 같은카테고리의다른답변보다높은 probability

• GPT2-large: 데이터 1,350개
• Llama-7B: 데이터 3,141개



Attribution�Method

Experiments



비교결과

Experiments

a~h 방법을사용하여 top 10 뉴런뽑고,강제로 0으로만들어서
기존결과 (o)에비해얼만큼의성능저하가일어났는지확인



• 앞실험에서성능이가장좋았던 a)�log�probability�increase�방법사용

• FFN,�Attention 레이어전부에관하여실험진행

• Language, color, number, capital, country, month�지식을나눠실험

Experiment�-�Knowledge�Exploration

Experiments



• Attention, FFN�섞여있음
Þ�모든 레이어에지식저장됨

• Attention에서는비슷한 semantic의 지식은
비슷한 Attention�Head에 들어있음

Knowledge�Exploration 결과

Experiment



• Attention,�FFN�둘다지식을포함하고있음
• Attention에 한에서는비슷한지식은비슷한 head에 들어있음
• 뉴런값을조금바꿔주면결과에차이가확실히나타남

• 자세하게뉴런단위로지식의저장을확인하거나, 답변에영향을
직접적으로주는논문은많지않았음

• Knowledge�editing이나 XAI�연구들활용방안다양

결론

Conclusion



Thank�you


