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概要
大規模言語モデルは優れた多言語能力と広範な

知識を有するが，これらの能力が内部的に形成され
る過程は定かでない．本研究ではこの疑問を解明す
るため，モデルの内部表現に含まれる情報が学習経
過に伴いどう変化していくかを分析する．具体的に
は，モデルのチェックポイント別にスパースオート
エンコーダーを学習し，その解釈結果をチェックポ
イント横断で比較する．実験の結果，大規模言語モ
デルは言語を個別に学習した後に言語間の対応関係
を学習すること，トークンレベルの知識を学習した
後に抽象度の高い概念レベルの学習をすることが明
らかとなった．

1 はじめに
大規模言語モデル（Large Language Models; LLMs）
が驚異的な性能を発揮するにつれ，モデルが知識
や思考を内部的にどのように表現し，処理してい
るかへの関心が高まっている [1]．大規模言語モ
デル内の表現が次元数以上の情報を持ちうること
（Superposition）が，高い能力を発揮する一つの要因
になっている一方で，内部表現の分析を困難にする
原因にもなっている [2]．
このような多義的な内部表現を理解する手法の一

つとして，内部表現を少数の単一意味表現（Feature）
の重ね合わせに分解するスパースオートエンコー
ダー（Sparse Auto Encoder; SAE）がある [3, 4]．どの
ようなトークン系列を LLMsに入力した時に，各意

∗ 共同最終著者．

図 1 SAEの Featureの活性化傾向（≒ LLMの内部表現が
含む情報）が学習経過でどう変化していくか．

味表現（Feature）が再構成に使用されるかを分析す
ることで，内部表現が捉えている情報を解釈するこ
とができる．近年ではこれを応用し，内部表現の層
間 [5, 6]・モデル間 [7, 8]・ファインチューニング前
後 [8, 9]での比較分析が行われ，大規模言語モデル
の内部機序に対する知見が蓄積されている．
しかし，学習過程において，大規模言語モデル内
部がどう変化しているかは未だ明らかでない部分が
多い．大規模言語モデルの驚異的な言語汎化能力が
形成される過程を深く理解するためには，モデルの
入出力だけでなく，モデル内部がどう進化している
かも理解することが重要である．
本研究では，SAE を大規模言語モデルの複数
チェックポイントでそれぞれ学習し解釈結果の比較
を行う．各 SAEが捉えている意味表現の傾向が学
習経過でどう変化するかを分析することで，大規模
言語モデルが内部的に捉える情報がどう進化してい
くかを可視化する．実験の結果，大規模言語モデル
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は言語を個々に学習した後に，言語間の共通意味を
習得する（4.3章）こと，トークンレベルの情報を学
習した後に，概念レベルの抽象度の高い知識を習得
する（4.4章）ことを定量的・定性的に確認した．

2 スパースオートエンコーダー
スパースオートエンコーダー（SAE）は，中間層

が疎になるように制約をかけて学習を行うオートエ
ンコーダーである．本研究では，TopKを中間層に
適用する TopK-SAEを採用する [10]．ReLU を中間
層に適用する ReLU-SAE [3, 4]に比べ，TopK-SAEは
学習が容易でスパース性を保ちながらより高い再構
成性能を発揮できる [11]．
入力ベクトルを 𝑥 ∈ ℝ𝑑，中間層の次元数を 𝑛とす

ると，そのエンコーダーとデコーダーはそれぞれ以
下のように定義される：

𝑧 = TopK
(
𝑊enc

(
𝑥 − 𝑏pre

) )
(1)

𝑥 = 𝑊dec𝑧 + 𝑏pre (2)

ここで，𝑊enc ∈ ℝ𝑛×𝑑 と 𝑊dec ∈ ℝ𝑑×𝑛 はそれぞれ入
出力の学習可能な線形変換層であり，𝑏pre ∈ ℝ𝑑 は
学習可能なバイアスパラメータを表す．𝑊dec は
𝑊⊤

enc で初期化され，𝑏pre は入力データの幾何中央値
（Geometric median）で初期化される．
次に，学習時の損失は次式で定義される：

𝐿 = | |𝑥 − 𝑥 | |22 (3)

ここで，| |𝑥 − 𝑥 | |22 は平均二乗誤差であり，入力ベク
トルを復元するように学習が行われる．

TopK-SAEの調整可能パラメータは，中間層の次
元を決める拡大係数（𝑛/𝑑）とスパース性を制御す
る Kの二つである．𝑊dec を 𝑛 個の 𝑑 次元ベクトル
とみなすと，Top-K SAEは 𝑛個の中から K個のベク
トル表現を選び，その重み付きベクトル和として入
力ベクトルを再構成するネットワークとみなせる．
本研究では，エンコーダーの出力（𝑧 ∈ ℝ𝑛）の各要
素を Featureと呼び，ある Featureに対応するベクト
ル表現が再構成に使用される時（TopKに選ばれた
時），その Featureが活性化しているとみなす．

3 予備実験
チェックポイント横断で実験を行う前に，学習済

みモデルの内部表現で SAEのパラメータ調整と，解
釈可能な分析結果が得られるかの確認をする．

図 2 拡大係数と Kに対する再構成損失．拡大係数と K
が大きくなるほど再構成精度が向上する．学習率はグ
リッドサーチを行い最適なものを選択した．

3.1 学習設定
事前学習済みの 24 層からなる LLM-jp-3-1.8B 1）

の 12層目の出力（𝑑 = 2048）で TopK-SAEを学習す
る．データは LLM-jp Corpus v32）に含まれる日本語
Wikipediaと英語Wikipediaを一対一で使用する．文
書の最初 65トークンを LLMへ入力し，[BOS]トー
クンの表現を除いた 64トークン分の中間表現に対
し L2 正規化を行なったものを SAE への入力とす
る．日英混合計 165M トークン分の表現のうち 10
％を検証用，10％をテスト用，残りの 80％を訓練
用に割り振る．バッチサイズは 32,768 に固定し，
ウォームアップステップは 1,000とする．

3.2 拡大係数（𝑛/𝑑）・Kと再構成損失
図 2に拡大係数・Kと再構成損失の関係を示す．
拡大係数を大きく・Kを大きくするほど，再構成損
失が減少することが確認された．ただし，拡大係数
と Kの値は，入力表現の復元に使用できるベクトル
の種類および数に密接に関係している（2章参照）．
そのため，拡大係数や Kが大きすぎる場合，一つの
概念が複数の特徴（Feature）に分割される可能性が
ある．逆に，小さすぎる場合には，複数の概念が一
つの特徴に内包される可能性がある．再構成精度を
保ちながら人間にとって解釈しやすい Featureを得
るためのパラメータ探索は今後の研究課題の一つで
ある [12, 13]．なお，特記がない限り，本章以降では

1） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-1.8b

2） https://gitlab.llm-jp.nii.ac.jp/datasets/

llm-jp-corpus-v3
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図 3 (a)学習初期（ckpt=100）， (b)学習中期（ckpt=10000），(c)学習済みモデル（ckpt=988240）の内部表現でそれぞれ
SAEを学習し，得られた Featureの例．(a)学習初期は無関係な文章に活性化しているが，学習が進むにつれ，(b)言語ごと
やトークンレベルの意味を捉え，(c)言語間に共通した意味や抽象的な概念を捉えるようになる．その他の例は図 6参照．

拡大係数を 16，Kを 32として実験を進める．

3.3 Feature の活性化パターン
図 3 (c)に Featureの活性化パターン例を示す．文

字の背景色の濃淡が活性化値の大小を表してい
る．9 番目の Feature（Fckpt=988240#00009）は言葉の
定義を行う部分で強く活性化し，16番目の Feature
（Fckpt=988240#00016）は物質の匂いや色，状態につい
て述べる部分で強く活性化している．その他の活性
化パターン（図 6 (c)）からも十分に解釈性の高い
Featureが獲得できていることが確認できた．

4 実験
学習チェックポイントごとに SAE を学習し，

Featureの活性化パターンの変化を分析する．

4.1 学習設定
LLM-jp-3-1.8B の学習チェックポイント 10, 100,

1000, 10000, 100000, 988240（学習済みモデル）の 6
つを分析対象のモデルとする．SAE の拡大係数は
16，Kは 32とし，その他の学習条件は 3.1章と同一
である．

4.2 活性化パターンの評価法
Featureを活性化させる文章をそれぞれ最大 50個

用意し，その活性化パターンの言語傾向と意味粒度
を分類する．

言語傾向 Feature を活性化させる文章・トーク
ンの言語をルールベースで判定し，日本語が 90％
以上の場合は「日本語」，英語が 90 ％以上の場合
は「英語」，その他の場合は「日英混合」とする．各
チェックポイントごとに全ての Featureの言語傾向
を集計する．
意味粒度 各 Feature について，その意味的な粒
度を以下の 4つのカテゴリーに分類する：

• トークンレベル：同一のトークンに活性化が観
察される場合（例：「猫」と「猫」）

• 概念レベル（同義）：同一の意味を表すトーク
ンまたは文に対して活性化が観察される場合
（例：「猫」と「ネコ」）
• 概念レベル（意味的共通性）：意味的共通性を
持つトークンまたは文に対して活性化が観察さ
れる場合（例：「猫」と「犬」）

• 無関連：活性化するトークンや文章に解釈可能
な関係性が見られない場合

各チェックポイントごとに 100個の Featureに対し，
それぞれの意味粒度を著者が手動で分類する．

4.3 言語傾向の変化
図 4に結果を示す．学習初期には日英混合 Feature
が大半を占め，その後学習が進むにつれてその割合
は一度減少し，再び増加する傾向を示した．学習初
期の日英混合 Featureが活性化する文章（図 3 (a)と
図 6 (a)参照）では，意味的関連性を持たない無作為
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図 4 学習チェックポイント別の各言語傾向の割合

図 5 学習チェックポイント別の各意味粒度の割合

なトークンに活性化する傾向が観察された．一方，
学習後期（図 3 (c)と図 6 (c)参照）では，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す
ることが確認された．
対照的に，英語 Featureと日本語 Featureは学習中

期に高い割合を示した．学習中期の日英混合 Feature
（図 3 (b)と図 6 (b)参照）は，同一言語内における類
似した意味を持つトークンに対して活性化する傾向
が確認された．
これらの分析結果から，大規模言語モデルの学習

は以下の 2段階で進行していることが示唆される：
1. 学習初期から中期にかけて，トークンや文章の
意味を言語別に習得

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

4.4 意味粒度の変化
図 5 に結果を示す．学習初期から中期にかけて

トークンレベルの意味表現を持つ Feature が増え，
学習中期から後期にかけて概念レベル（同義・意味
的共通性）の意味粒度を持つ Featureの割合が増加

した．逆に，活性化パターンが無関連な Featureの
割合は学習が進むにつれて減少した．
この分析結果は，大規模言語モデルが学習初期か
ら中期にかけてトークンレベルの知識を獲得し，そ
の後，中期から後期にかけて概念レベルの知識体系
を構築していくことを示唆している．

5 関連研究
SAEを用いた往来研究の多くは，単一の SAEの分
析に焦点を当ててきたが，近年では異なる状態で訓
練された SAE間での比較分析が進められつつある．
具体的には，層間比較 [5, 6]，異なるモデルアーキテ
クチャ間の比較 [7, 8]，ファインチューニング前後
の比較 [8, 9]などがある．また，同時研究として各
学習段階の大規模言語モデルで順に SAEを継続学
習し，Featureが形成されていく過程を追跡した研究
もある [14]．ただし， [14]は Feature形成過程の定
性的分析に留まっており，定量的評価が十分に行わ
れていない．本研究の独自性は，SAEを各チェック
ポイントごとに独立で学習し，Featureの定性的分析
に加え，定量的評価も実施している点にある．
大規模言語モデルの学習過程に関して注目され
ている現象の一つにグロッキング（grokking）があ
る [15]．グロッキングとは，モデルが過学習状態に
陥った後，ある時点を境に突然未知のデータに対し
ても高い汎化性能を示すようになる現象を指す．こ
の現象のメカニズムを解明するために，簡易なモデ
ルとタスクによりグロッキング発生過程をリバース
エンジニアリング的に解析した研究がある [16]．モ
デルの内部状態とグロッキングの関連性を解明する
ことは今後の重要な研究課題の一つである．

6 おわりに
本研究では，スパースオートエンコーダーを用い
て大規模言語モデルの内部表現をチェックポイント
横断で分析した．その結果，大規模言語モデルは個
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（4.3章）ことと，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（4.4章）ことが明らかとなっ
た．今後は，（1）意味粒度判別の自動化，（2）他の
評価軸の検討（3）言語モデルの様々な能力，（例：
多言語能力，多段推論能力等）が発現するタイミン
グに焦点を当てた分析，（4）異なるモデルサイズ，
多言語モデルでの実験，を行っていきたい．
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図 6 (a)学習初期（ckpt=100）， (b)学習中期（ckpt=10000），(c)学習済みモデル（ckpt=988240）の内部表現でそれぞれ
SAEを学習し，得られた Featureの例．
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