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研究概要
• ⼤規模⾔語モデルの内部表現が含む情報が学習経過に伴いどう変化するか

• 特徴量抽出機のスパースオートエンコーダ (SAE)を使⽤して分析

• 結果
• ⾔語を個別に学習後、⾔語間の対応関係を習得していそう
• トークンレベルの知識を学習後、抽象度の⾼い概念レベルの知識を習得していそう
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⾔語モデル解釈の難しさ [Bereska+, 24]

• ⾔語モデルの内部表現は Polysemantic (多義的) で解釈するのが難しい

• 内部表現を Monosemantic (⼀義的) な表現の⾜し合わせで表現したい

[Bereska+, 24] Mechanistic Interpretability for AI Safety -- A Review

Polysemantic な表現のもつれを解いて Monosemantic に分解したい

https://arxiv.org/abs/2404.14082
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スパースオートエンコーダ (SAE) [Olshausen+, 97; Huben+, 23]

• Polysemantic な表現を Monosemantic な表現の⾜し合わせに分解

• 中間層が疎になるように制約をかけたオートエンコーダ
• 特徴量抽出機の⼀種

[Olshausen+, 97] Sparse coding with an overcomplete basis set: A strategy employed by V1?
[Huben+, 23] Sparse Autoencoders Find Highly Interpretable Features in Language Models
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https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0042698997001697?via%3Dihub
https://openreview.net/forum?id=F76bwRSLeK
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実験設定
LLM-jp-3-1.8B の12層⽬の表現をチェックポイント横断で分析

• SAE のバリエーションの⼀つ TopK-SAE を使⽤ (!
"
= 16, 𝐾 = 32)

• SAE で抽出した特徴量の分布を⾒ることでモデルが内部で扱う情報がどう進化するか

特徴量の分布

• ⾔語傾向: ⽇本語 or 英語 or ⽇英混合

• 意味粒度: トークンレベル(猫と猫) or 概念レベル(猫と⽝) or 無関係
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Feature(特徴量)の可視化
• (a) ckpt=100, (b) ckpt=10000, (c) ckpt=988240 での活性化パターン例
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活性化パターンの⾔語傾向推移
• 学習初期は⽇英混合 Feature が⼤半

• 無作為なトークンに活性化

• 英語Feature と⽇本語Feature は学習中
期に増加

• ⽇英混合 Feature は学習経過で⼀旦減り
学習後期に再び増加
• ⽇英間で同⼀の意味を持つトークンや⽂

章に対して活性化
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活性化パターンの⾔語傾向推移
• 学習初期は⽇英混合 Feature が⼤半

• 無作為なトークンに活性化

• 英語Feature と⽇本語Feature は学習中
期に増加

• ⽇英混合 Feature は学習経過で⼀旦減り
学習後期に再び増加
• ⽇英間で同⼀の意味を持つトークンや⽂

章に対して活性化

1. 学習初期から中期にかけて⾔語別に
トークンや⽂章の意味を習得

2. 学習中期から後期にかけてトークンや
⽂章の⾔語間での対応関係を習得
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活性化パターンの意味粒度推移
• 学習初期は無関連 Feature が⼤半

• 学習中期にトークンレベル Feature が増加

• 学習後期にかけ概念レベル Feature 増加
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活性化パターンの意味粒度推移
• 学習初期は無関連 Feature が⼤半

• 学習中期にトークンレベル Feature が増加

• 学習後期にかけ概念レベル Feature 増加

1. 学習初期から中期にかけてトークン
レベルの知識を習得

2. 学習中期から後期にかけて概念レベ
ルの知識を習得
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まとめ
• スパースオートエンコーダを⽤いてチェックポイント横断で LLM を分析した

• その結果以下の可能性が⽰唆された
• LLM は個別⾔語でのトークンや⽂章の意味を習得し，その後⾔語間の対応関係を理解すること
• トークンレベルの知識を習得した後に概念レベルの知識体系を構築している


