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概要
LLMの内部状態から原子的特徴を抽出しその動
作原理を解釈する試みが数多く行われてきたが，従
来法は単一サンプルに対して正則化を課したオート
エンコーダに依存し，サンプル間での全体的スパー
ス性を保証できない. その結果，不活性・高頻度特
徴が生成され，スパース性が損なわれる. 本研究で
は，特徴のスパース性を高めるため，隠れ活性のミ
ニバッチ単位でエントロピーを最小化する新しい
自己符号化器を提案する. 効率化のため，活性をス
テップ関数で 1ビットに離散化し，勾配推定によっ
て逆伝播を実現する. この手法を二値化スパース
オートエンコーダ（BAE）と呼び，特徴集合のエン
トロピー削減とスパース分解への有効性を示す1）．

1 はじめに
LLM の内部表現から数値的要素（特徴）を個別
に抽出・分離するための既存の手法として，スパー
スオートエンコーダ（SAE） [1]のように，訓練時
に 𝐿1 正則化などの制約を課して隠れ表現の活性を
抑え，特徴をサンプルごとに自動的に原子化する方
法が一般的である．しかし，このような手法は全体
的なスパース性を保証しないため，頻繁に活性化さ
れる（dense）特徴と，全く活性化されない（dead）
特徴が混在する傾向がある [2, 3, 4]．これは機械論
的解釈可能性研究におけるスパース性仮定 [5]と矛
盾し，サンプル間で広範に活性化する特徴は一貫し
た意味解釈を困難にし，さらに dead特徴の存在に
よってパラメータ効率も低下する．
したがって本研究では，上述の問題を解決するた

めに，訓練インスタンスのミニバッチ間における情
報理論的制約を導入した二値化スパースオートエ
ンコーダ（BAE）を提案する．図 1 に示すように，
我々はミニバッチ全体の隠れ層のエントロピーを最
小化する目的関数を設計し，特徴間の共変動を抑制

1） 本論文の完全版は https://arxiv.org/pdf/2509.20997 か
らアクセスできる.

しつつ，全体的なスパース性を強制することで頻繁
に活性化される特徴を抑える．しかし，一般的な隠
れ層は実数ベクトルであり，そのエントロピーの計
算には高次元の数値積分が必要となるため，計算複
雑性が指数的に増大してしまう [6]．そこで我々は
隠れ層を二値化して丸め，この二値ベクトル上でエ
ントロピーを計算することにより，計算コストを大
幅に削減し，さらに勾配推定法 [7]を用いて，この
丸め操作に対しても逆伝播を可能にする．
本研究では BAEの有効性を応用的観点から実証
的に示す．本研究の貢献は次の二点に要約される．

(1)隠れ状態集合からのエントロピーの効率的推
定．入力集合を再構成するためのエントロピーを，
隠れ層のエントロピーとして大幅に低コストで推定
でき，これは LLM内部の動作を理解する上で重要
な指標となる．異なる真値エントロピーをもつ人工
データセット上の実験により，この推定の精度を確
認した．さらに，通常の言語モデルにおける前向き
計算過程の中に存在するエントロピー変動を分析
し，各層における情報帯域幅や暗黙的なコンテキス
トウィンドウを明らかにした．

(2)スパースな特徴抽出．通常の SAE と同様に，
オートエンコーダの第 2 層における線形ベクトル
（しばしば dictionaryと呼ばれる）は，入力から抽出
された原子的特徴として機能する．SAEでは，サン
プル単位の正則化に起因して特徴が密に活性化され
る [2, 3, 4]．これに対し，BAEはミニバッチ単位の
エントロピーに基づく学習目的と，各チャネルの情
報利得に基づく一貫した活性スケーリングにより，
dense特徴と dead特徴の両方を効果的に抑制し，よ
り多くの活性で可解釈な特徴を抽出する．さらに，
我々は従来の特徴解釈手法 [8, 9]を改良し，LLMに
よる数値トークンの不安定な処理 [10]を回避するこ
とで，より頑健な自動特徴解釈を実現した．

2 二値化スパースオートエンコーダ
本研究では図 1に示す BAEを提案する．その計
算は以下のように行われる．
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図 1 BAEの前向き計算では，LLM層の隠れ状態 ℎ0 を𝑊in で写像し，ステップ関数により二値化して ℎ1 を得る．その
後，𝑊out で ℎ̂0 を復元し，ℎ̂0 を自己回帰損失，ℎ1 をエントロピー損失に入力する．

前向き計算．LLM から得られる入力隠れ状態
ℎ0 ∈ ℝ𝑑 に対して，BAEモデル Fは出力 F(ℎ0)（ま
たは ℎ̂0 = F(ℎ0)と表記）を次のように計算する．

F(ℎ0) = Γ (ℎ0𝑊in)𝑊out + 𝑏, (1)

ここで，𝑊in ∈ ℝ𝑑×𝑑′ は入力 ℎ0 を 𝑑′ 次元に線形
分解する行列であり，𝑏 ∈ ℝ𝑑 は隠れ状態の異方
性 [11, 12, 13, 14]を再構成するためのバイアス項で
ある．Γ は二値化関数であり，ℝ𝑑′ を要素ごとに隠
れ層 ℎ1 ∈ {0, 1}𝑑′ へ写像する．

Γ ([𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑑′ ]) = [𝛾 (𝑥1) , 𝛾 (𝑥2) , . . . , 𝛾 (𝑥𝑑′ )] ,

𝛾(𝑥) =


0, 𝑥 < 0

1, 𝑥 ⩾ 0.
(2)

目標関数 1：自己回帰．バッチサイズを 𝑛𝑏とする隠
れ状態のミニバッチ 𝐻0 =

{
ℎ (1)0 , ℎ (2)0 , . . . , ℎ (𝑛𝑏 )0

}
が与

えられたとき，自己回帰型の学習目的関数は次の 𝐿2

ノルムで計算される：

L𝑟 (𝐻0) =
1
𝑛𝑏

∑
ℎ0∈𝐻0

∥ℎ0 − F(ℎ0)∥2. (3)

ここで，F(ℎ0) はオートエンコーダによって再構成
された隠れ状態を表す．
目標関数 2：エントロピー．隠れ層（ℎ1 = Γ (ℎ0𝑊in)）
を ℎ0 に対して全体的にスパースな表現へ制約する
ために，ℎ1 の周辺エントロピーを最小化する．こ
こで ℎ1 ∈ {0, 1}𝑑′ であるため，この計算は実数空間
上の数値積分を必要とせず，微分可能かつ高効率で
ある．さらに，周辺エントロピー制約の効果を最大
化するために，ℎ1の共分散（対角成分を除く）にも
ペナルティを与え，周辺エントロピーが同時分布の
エントロピーに近づくようにする．すなわち，ミニ
バッチ 𝐻0 上で，エントロピーに基づく損失項を次

のように定義する：
L𝑒 (𝐻0) = 𝛼𝑒H[ 1

𝑛𝑏

∑
ℎ0∈𝐻0

Γ (ℎ0𝑊in)] + 𝛼𝑐D[Γ (𝐻0𝑊in)],

where H[𝑥] = −
𝑑′∑
𝑖=1

𝑥𝑖 log2 𝑥𝑖 , D[𝑋] =
∑

𝑖, 𝑗:𝑖≠ 𝑗

|cov(𝑋)𝑖, 𝑗 |.

(4)
ここで，𝛼𝑒, 𝛼𝑐 はハイパーパラメータである．した
がって，全体の損失関数は次のように表される：

L(𝐻0) = L𝑟 (𝐻0) +L𝑒 (𝐻0). (5)

Γ に対する勾配推定． 二値化関数 Γ の導関数は
ディラックのデルタ関数となるため，損失 L𝑒 か
ら 𝑊in への誤差逆伝播を可能にする必要がある.
先行研究 [7, 15] に従い，Γ の勾配を平滑化関数
𝑥 ↦→ (1+ 𝑒−𝑥)−1（“Sigmoid”）で要素ごとに近似する．
したがって，Γの微分は次のように推定される：

𝜕Γ(𝑥)
𝜕𝑥

:= Γ(𝑥) ⊙ (1 − Γ(𝑥)), (6)

ここで，1は全要素が 1のベクトルを表し，⊙ はベ
クトルのアダマール積（要素ごとの積）を示す．

3 隠れ状態のエントロピー推定
BAEによるエントロピー推定．ニューラルネット
ワークの隠れ状態に対するエントロピー計算は
内部機構の理解に有用だが，高次元空間ではエン
トロピー計算が非常に困難である [6]．これに対
して BAE は，元の実数値ベクトルを要素間がで
きるだけ独立になるように二値ベクトル（ℎ1）へ
分解することで，隠れ層の平均値 ℎ̄1 の周辺エン
トロピーを用いることができ，効率的なエントロ
ピー推定が可能となる．具体的には，ベクトル集合
𝐻0 =

{
ℎ (𝑖)0

}𝑛
𝑖=1
を訓練済み BAE によって符号化し，

𝐻1 =
{
ℎ (𝑖)1 = Γ

(
ℎ (𝑖)0 𝑊in

)}𝑛
𝑖=1
を得る．ℎ1は二値化され

ており，共分散損失によって要素間の相関が最小化
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図 2 合成ベンチマーク上における BAEのエントロピー
計算．横軸は既知のエントロピー値，縦軸は計算された
エントロピーを示す．緑／赤の色はL𝑒 が有効かどうかを
表し，不透明度は入力全体に対するL𝑟 の値を示す．
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図 3 Pile および Llama 3.2-1B から特定の層とトークン
位置で抽出した隠れ状態に基づいて計算されたエントロ
ピー．曲線の色は抽出した層を示し，点の不透明度は入力
全体に対するL𝑟 の値を示す．

されているため，𝐻0 を再構成するのに必要なエン
トロピーを H[ℎ̄1] として計算できる．ここで ℎ̄1 は
𝐻1の各行ベクトルの平均を表す．

3.1 BAEによるエントロピー推定の精度
BAE の二値化隠れ層（ℎ1）のエントロピー推定

精度を評価するために，既知のエントロピー値を
もつ人工的なランダム方向ベンチマークを構築し
た（詳細は付録 A）．このベンチマーク上で BAEを
訓練し，計算されたエントロピーが真の値と一致す
るかを確認した．図 2に示すように，標準的な BAE
（緑）は内部次元 𝑑′ に依存せず正確に 𝑟 を推定する
一方，𝛼𝑒 と 𝛼𝑐 を 0にした設定（赤）ではエントロ
ピーが高く，制約付き BAEが最小エントロピーを
正しく捉えていることが確認された．

3.2 LLMのエントロピーダイナミックス
本節では，隠れ状態のエントロピーを指標とし

て，LLMの前向き計算における動的変化を追跡す
る．具体的には，Pile [16]から 262144文をサンプリ
ングし，それらを Llama 3.2-1B [17]に入力する．そ
の後，各層において 20,1, · · · ,10 番目のトークンに対応
する隠れ状態を抽出する．次に，各層および各位
置ごとに BAEを訓練し（実験の詳細は付録 Aを参
照），学習済みの BAEから図 3に示すようにエント
ロピーを計算し，以下のような観察を得た．
層ごとの帯域幅．特定の層から得られる隠れ状態の
エントロピーは，位置インデックスの増加に伴って
上昇し，最終的に一定の値で飽和する．この観察結
果は次のことを示唆している：特定の層の隠れ空間

を，トークン情報が伝達されるチャネル [18]として
みなすと，そのチャネルには固定された帯域幅が存
在し，保持できるトークン情報量に限界があるとい
うことである．言い換えれば，Transformerは各層に
暗黙的なコンテキストウィンドウを有しており，こ
の限界を超えた情報は破棄または上書きされる．そ
の結果として lost-in-the-middle問題 [19, 20, 21, 22, 23]
のような歪みが生じることが考えられる．
トークン情報ゲイン．特定のトークン位置におい
て，より深い層の隠れ状態はより多くの情報を保持
しており，またエントロピーの飽和もより遅く現れ
る．このことは，Transformerブロックが逐次的に文
脈化された情報を隠れ状態へ注入していることを示
唆している．その結果，深い層ほど広いコンテキス
トウィンドウをシミュレートする傾向があり，より
高次の情報集約や抽象化を伴う下流タスクの処理
を容易にする．一方で，浅い層はより狭いコンテキ
ストウィンドウに制約されているため，局所的な言
語レベルの特徴に焦点を当て，それらを後段の層へ
伝播させてより広範な抽象表現を形成する傾向が
ある．これは直感とも整合しており，既存の観察結
果 [24, 25, 26, 27]とも一致している．

4 BAEによる原子的特徴抽出
我々のエントロピー制約が隠れ活性 ℎ1 のスパー
ス性と非相関性を促進することから，ℎ0 から ℎ1 へ
の線形分解は LLMの隠れ状態における原子的特徴
を分離できる．まず二値化された隠れ層の値 ℎ1 を，
各特徴の活性強度を反映する連続的な指標へ変換
し，各入力に対してどの特徴が活性化しているかを
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図 4 第 11層における特徴活性頻度分布（他の層につい
ては完全版論文を参照）．

判断する．その後，これらの活性状況に基づき，改
良版の手法を用いて各特徴に意味的な解釈を付与
し，その信頼性を評価する．

4.1 二値化した ℎ1の活性強度の推定
特定の入力で活性化した特徴を判断するために

は活性強度が必要だが，BAE はそれを明示的に出
力しない2）．そのため図 5 のように，各チャネル
のバースティネスを計算して二値化した ℎ1 を強
度 𝛽 に変換する．具体的には，隠れ層活性値集合
𝐻1 = {ℎ (𝑖)1 }𝑛𝑖=1の各インスタンス（インデックス 𝑖）に
対して，事前分布3）ℎ̄1との距離 𝛽 (𝑖) = log2 |ℎ

(𝑖)
1 − ℎ̄1 |

を計算する．ここで log2 は要素ごとの対数を意味
する．この 𝛽 (𝑖) は ℎ (𝑖)1 におけるチャネルごとの活性
強度を示し，値 𝛽 (𝑖)

𝑗 が大きいチャネル 𝑗 ほど，対応
する特徴がより強く活性化しているとみなす．より
大きい 𝛽 (𝑖)

𝑗 を持つ特徴は ℎ0 の再構成により多くの
情報を運び，ℎ0 をより代表する特徴となる．𝛽 (𝑖) の
top-10に対応する特徴を，その入力 ℎ (𝑖)1 における活
性特徴と定義する．

4.2 BAEによるスパースな特徴抽出
上記の方法で得られた活性特徴に基づき，各特徴

に対して LLM-as-a-judge [28]手法を用いて自然言語
による解釈を付与し，その解釈がどの程度の汎化サ
ンプルを正しく説明できるかを可解釈スコアとし
て評価する．我々は従来手法を改良し，LLM によ
る数値トークン処理の問題を回避した．この手法を
ComSemと呼び，詳細は付録 Bに記す．
BAEは dead特徴を削減できる. BookCorpus [29]上
で ComSemを実行し，Pile [16]で学習された SAE系
列モデルと比較して BAEを評価する（詳細は付録 A

2） 典型的な SAEでは，隠れ活性（本研究の ℎ1 に相当）がそ
のまま活性強度として利用できる．

3） ℎ̄1 は学習中に保存された付随成分，または 𝐻1 全体の平均
値として得られる．

表 1 2 つのバックエンド LLM 上での BAE およびベー
スラインの評価（𝑑′/𝑑 = 4）．Feature Activated：対応する
チャネル上で，十分な数の ℎ0 インスタンス（8以上，付
録 B参照）が顕著な活性強度（top-10方法）を示した特
徴数．IS> 0 #：ComSemスコアが 0より大きい特徴の数．
IS= 1 #：ComSemスコアが 1である特徴の数．

Feat.
Source

Model Feature
Activated

ComSem4.1-mini ComSem4.1

IS > 0 # IS = 1 # IS > 0 # IS = 1 #

Ll
am

a
3.

2-
1B

La
ye

r
11

𝑑
=

20
48

ReLU SAE 2065 1177 0.232 1380 0.260
Top-k SAE 3417 2540 0.440 2684 0.452
Gated ReLU SAE 1226 976 0.531 1026 0.557
TransCoder 1794 979 0.218 1090 0.239
BAE (ours) 5464 3882 0.360 4140 0.382

Ll
am

a
3.

2-
1B

La
ye

r
14

𝑑
=

20
48

ReLU SAE 2528 1423 0.195 1600 0.217
Top-k SAE 2702 1900 0.389 2004 0.418
Gated ReLU SAE 2948 2095 0.412 2250 0.435
TransCoder 3401 1931 0.237 2166 0.267
BAE (ours) 6120 3963 0.324 3971 0.323

Ll
am

a
3.

2-
3B

La
ye

r
20

𝑑
=

30
72

ReLU SAE 1923 1183 0.289 1289 0.312
Top-k SAE 3234 2286 0.402 2508 0.425
Gated ReLU SAE 4628 3271 0.402 3580 0.437
TransCoder 5508 3001 0.233 3424 0.257
BAE (ours) 9308 5956 0.308 6805 0.348

参照）．結果を表 1に示す．全てのベースラインと
比較して，BAEは LLMの隠れ状態から最も多くの
活性特徴と完全に解釈可能な特徴を抽出できるこ
とが確認された．すなわち，BAEは SAEにおける
dead特徴問題を解決できる．
BAEは dense特徴を削減できる. 学習済みの BAE
および SAEにおける各特徴の活性化頻度分布を図 4
に可視化した．この可視化から，BAEの特徴は左寄
りの分布を示しつつスパースに活性化している一
方で，典型的な SAEでは一部のチャネルが高い活
性化頻度を保ち，long-tail分布を示していることが
わかる．これは denseな活性化の存在を示唆してい
る [2, 3]．これらの結果は，ミニバッチ単位のエン
トロピー損失が入力インスタンス間で広範に活性化
する特徴を抑制できるという我々の仮説を支持する
ものである．他の設定における結果については完全
版論文を参照．

5 結論
本研究では，LLMの解釈性可能性研究のための
ツールとして BAEを提案した．BAEはミニバッチ
単位の二値化隠れ活性に対してエントロピー最小化
を行い，スパースで原子的な特徴を抽出する．実験
により，BAEが特徴集合のエントロピーを高精度に
推定し，LLMの隠れ状態から明確な特徴を効果的
に分離できることを示した．さらに，BAEは隠れ状
態ベクトルの高効率な圧縮も可能であり，隠れ状態
ベクトルの保存やストリーミングへの応用を促進す
る．詳細は本論文の完全版を参照されたい．
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A 実験の詳細
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図 5 バースティネスに基づく活性化強度の計算プロセス（§4.1）.

デフォルトハイパーパラメータ．デフォル
トでは，𝑑′ = 4𝑑，𝛼𝑒 = 10−7，𝛼𝑐 = 10−7に設
定する．最適化には Adam [30]を用い，学
習率 5 × 10−4，モーメンタム係数 𝛼1 = 0.9，
𝛼2 = 0.999，ミニバッチサイズ 𝑛𝑏 = 512と
して，2000エポック学習を行う．また，最
初の 500エポックでは 𝛼𝑒 = 0とする．
人工ランダム方向ベンチマーク． BAE の
二値化された隠れ活性（ℎ1）におけるエントロピー推定を評価するために，人工的なランダム方向ベンチマークを構築す
る．手順は次の通りである．(1)次元 𝑑 の 𝑟 階直交基底 𝑀 ∈ ℝ𝑟×𝑑 をサンプリングする．(2) 𝑟 個の二値係数 𝑐 ∈ {0, 1}𝑟 を
サンプリングする．(3) 𝑐の中で値が 1である要素に対応する 𝑀 の基底を和として足し合わせ，インスタンス 𝑐𝑀 を生成
する．(2)と (3)を 𝑛回繰り返すことで，𝑛個のサンプルからなる人工ランダム方向データセットを得る．直感的には，こ
のデータセットのエントロピーは 𝑟 である．なぜなら，固定された基底のもとで，ランダム性は 𝑟 個の独立したベルヌー
イ係数にのみ由来するからである．
§3.1の BAE訓練パラメータ. 上記のプロセスに従い，全 65536個のサンプルを生成し，このうち 𝑛 = 52428個を学習用
サンプル，残りを検証用サンプルとした．特に言及のないハイパーパラメータについては，すべてデフォルト値を用い
た．学習後，二値符号化された ℎ1を得るために，改めて全 65536個のサンプルに対して BAEを適用し，式 4に示したと
おり，これらの ℎ1 に対する周辺エントロピーを計算した．
§3.2の BAE訓練パラメータ. Pile-train分割から 𝑛 = 209,715個のデータサンプルを生成し，さらに 52,429個のデータサ
ンプルを検証用として用いた．特に言及していないハイパーパラメータについては，すべてデフォルト設定を使用した．
また，すべての位置における隠れ状態集合の長さを揃えるため，Llama 3.2-1Bへの入力文のうち，トークン長が 1024未
満の文をすべて除外した．学習後，先に用いた合計 262,144個のサンプルすべてに対して再度 BAEを適用し，ℎ1 の二値
符号化を行った上で，式 4に従い，これらの ℎ1 に対する周辺エントロピーを算出した．
§4.2の BAE・ベースライン訓練パラメータ. Pile-train分割において，Llama 3.2-1Bの特定の層から 𝑛 = 8,243,323個の隠
れ状態ベクトルをサンプリングし，そのうち 6,594,658個を BAE/SAEの学習用サンプルとして使用し，残りを検証用と
した．オートエンコーダは 200エポックにわたり学習を行い，最初の 50エポックにおいては 𝛼𝑒 = 0と設定した．
B ComSem: 共通意味に基づく特徴解釈と評価
Revisiting Current Automatic Feature Interpretation and Evaluation. 本節では，既存の特徴に対する自動解釈および評
価手法を再検討する [8, 9]．ここでは，𝑊outにおける特徴（線形ベクトル）に対応する ℎ1のチャネルを対象とする．(Step
1)ある入力テキストが与えられると，当該チャネルにおける活性化強度（例：SAEにおける ℎ1 の該当チャネル値）が各
トークンごとに計算される．続いて (Step 2)，文と全トークンに対する活性化強度の組を，プロンプト（例：「以下の活性
化に基づいて，この特徴の説明を予測せよ」）とともに LLMに入力し，当該特徴を単一のフレーズ（例：「自由に関連す
る語彙」）として解釈させる．(Step 3)テスト入力テキストが与えられると，生成された解釈に基づいて，各トークンにお
ける活性化強度のシミュレーションを LLMに問い合わせる．最後に，このシミュレーションされた活性化強度と，SAE
により計算された活性化強度との相関係数を，当該特徴の解釈可能性スコアとして扱う（詳細は [8]を参照されたい）．
上記の手順における Step 2は，多数の数値トークンを正確に取り扱い，信頼できる説明フレーズを生成する LLMの
能力に依存している．また Step 3では，数値トークンを通じて活性化強度を忠実にシミュレーションすることが求め
られ，これは LLMの数学的推論能力および出力キャリブレーションに対して高い要件を課すものである．しかしな
がら，既存研究により，LLMは言語的タスクと比較して数値推論における能力が相対的に弱いことが報告されてい
る [10, 31, 32, 33]．さらに，出力が特定のトークンに対して暗黙的なバイアスを含む可能性も指摘されており [34, 35]，こ
のような点から，上述のパイプラインは信頼性に欠ける側面を有し，その堅牢性および信憑性を向上させるための再検
討が必要である．
Common Semantics-based Feature Interpretation and Evaluation (ComSem). したがって，LLMに数値トークンを直
接処理させることへの依存を避けるため，抽出された特徴を解釈する際に，LLMが有する言語的意味認識能力の強みを
活用する新たなパイプラインとして ComSemを提案する．具体的には，オートエンコーダの ℎ1 における特定のチャネル
（特徴）を対象とし，テスト文集合が与えられたとき，(Step 1)当該チャネルにおいて強い活性化強度を示す隠れ状態を
もつすべてのトークン（BAEに関する詳細は §4.1参照）を取り出し，それらを対応する文とともに収集する．(Step 2)こ
れらのトークンが文脈中で示す共通性を，バックエンドの LLMに問い合わせ，その結果を当該チャネルに対応する特徴
の解釈とする．(Step 3)当該チャネルにおいて有意に活性化したトークン–文の組からなるホールドアウト集合に対し，
Step 2で生成された解釈によって各トークンが説明可能か否かを LLMに判定させる．「Yes」と判断された比率を，当該
特徴の解釈可能性スコアとして算出する．

ComSemは，数学的・数値的推論に関する懸念を回避できるとともに，真偽値出力に対して単純な出力キャリブレー
ションを適用する可能性を提供する4）．以上の理由から，我々は BAEの評価に ComSemを用いる．

4） 例えば [34, 36]を参照されたい．本研究では，このような出力キャリブレーションは使用していない．
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