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概要
大規模言語モデル（LLM）では，特定トークン

に注意が集中する Attention Sink や，それに伴う
Massive Activationが知られている．これらはモデル
の安定動作に寄与する一方，量子化精度の低下を招
く重要な現象である．本研究では，(1) BOSトーク
ン固有の埋め込み表現，(2)位置情報の影響，(3)注
意を自身のみに集中する挙動，の三要素に着目し，
現象の発生要因に迫る．これは LLMの解釈性向上
やより堅牢な設計への指針となる．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）の主なアーキテクチャ

には，トークン間で注意を向け合うことで文脈
情報への参照を可能にする注意機構を核とした
Transformer [1] が採用されている [2–4]．近年では
LLM内部の注意機構の多くで入力列の先頭（BOS）
やピリオドなどの特定のトークンに対し，意味的
な関連性の有無によらず注意が過度に集中する
「Attention Sink」という現象が知られている [5–7]．
Attention Sinkは直感と反する特徴的な内部挙動とし
て興味深いだけでなく，LLMの動作安定性および軽
量化の観点でも注目すべき現象である．先行研究で
は，この現象が LLMの安定動作に重要な役割を果
たすことや [5]，Attention Sinkが発生するトークンで
巨大な活性化値1）（Massive Activation）が生じること
が報告されている [8]．このような巨大な値は LLM
を量子化する際に精度低下の原因となる [9, 10]．最
近ではこれらの抑制を図って Qwen チームによる
Gated Attention [4] や，OpenAI による学習可能なバ
イアス付き Softmax [11]など，Attention Sinkおよび
Massive Activationを考慮または対策したアーキテク
チャの工夫が導入され始めているが，完全な抑制に
は至っていない．これらの現象の観察や分析も行わ

1） 本論文では，「活性化値」は隠れ状態におけるものを指す．
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(b)文中に BOSを挿入
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(c)先頭の注意をマスク
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(d)自身に注意を向ける介入
図 1: 本研究では，Attention SinkやMassive Activation
(a)に対して 3種類の介入 (b, c, d)を行い，これらの
移動をもって現象の発生要因を明らかにする．2）

れつつあるが，その発生機序については未だ解明さ
れていない点が多い．
本研究では，入力や注意機構の計算過程に介入
して挙動や出力を観察する因果的介入手法を用い
て，Attention SinkおよびMassive Activationの発生条
件を体系的に整理し，その発生原理の解明に向け
た基盤的知見を提供する（図 1）．具体的には，(1)
BOSトークン固有の埋め込み表現，(2)位置情報の
影響，(3)注意を自身のみに集中する挙動，の三要
素に切り分けて分析を行った．結果として，このう
ち (1)と (3)の二つが主な発生要因であることを特
定し，その原理についても一部解明した．さらに，
初期層の注意機構への介入によって，後続層におけ
る Attention Sink および Massive Activation の発生位
置を制御可能であることを発見した．これらの知見
は，LLMの解釈性向上や，量子化への適応性向上と
いった発展に寄与するものである．

2） この図では Llama-3.2-3Bモデルを使用した．また，特段断
りがない限り，本稿で掲載する注意マップは対象とする層内
の全ヘッド平均である．
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2 背景
2.1 注意機構
注意機構の役割は，文脈情報を現在のトークンの

表現に動的に混ぜ込むことである．入力列 {𝒙𝑖}𝑇𝑖=1,
𝒙𝑖 ∈ ℝ𝑑 に対して，位置 𝑖 の出力 𝒚𝑖 は以下のように
計算される．ただし，𝑇 は入力列のトークン数，𝑑

はモデルの次元，𝑑′ は注意機構（ヘッド）の次元，
𝑾{𝑄,𝐾,𝑉,𝑂} ∈ ℝ𝑑×𝑑

′
, 𝜸 ∈ ℝ𝑑 , 𝜀 ∈ ℝ はモデルのパラ

メータ，𝑹𝑖 ∈ ℝ𝑑
′×𝑑′ は RoPEの回転行列であり，⊙

は要素積を表す3）．
𝒚𝑖 =

(
Σ𝑖𝑗=1𝛼𝑖, 𝑗𝒗 𝑗

)
𝑾⊤
𝑂 ∈ ℝ𝑑 (1)

𝛼𝑖, 𝑗 = Softmax 𝑗
(
𝒒⊤𝑖 𝑹𝑖𝑹

⊤
𝑗 𝒌 𝑗/

√
𝑑′
)

∈ ℝ (2)

{𝒒𝑖 , 𝒌𝑖 , 𝒗𝑖} = 𝑥𝑖{𝑾𝑄,𝑾𝐾 ,𝑾𝑉 } ∈ ℝ𝑑
′

(3)

𝒙̃𝑖 = RMSNorm(𝒙𝑖) =
𝒙𝑖 ⊙ 𝜸√

∥𝒙𝑖 ∥2
2/𝑑 + 𝜀

∈ ℝ𝑑 (4)

2.2 関連研究
Attention SinkおよびMassive Activationは工学的に

も重要な現象である．特定のトークンが注意の集
約点として機能することを前提にすることで，KV
キャッシュの再利用や圧縮が可能となり，メモリ使
用量と推論安定性を同時に改善できる [5, 12, 13]．ま
た，過剰に大きな活性化値は低精度量子化における
外れ値問題 [8, 9]の主因であり，これの理解および
制御はモデルの挙動を損なうことなく安全に軽量化
するための理論的基盤となる．

Attention Sink および Massive Activation について
分析する既存研究では，初期層での形成プロセ
スと中盤層での圧縮プロセスが注目されている．
これらの現象は初期層において発生し始め，中
盤層にわたって続き，最終層付近では弱まるこ
とが知られている [6, 14]. Queipo-de-Llano ら [15]
は「Mix-Compress-Refine」という理論を提唱し，中
盤層の Massive Activation が文脈情報の過剰混合
（Over-mixing）を防ぎ，文脈を圧縮保持していると
主張している．また，Guら [6]は BOSが余分な注意
を引き受けるためのバイアスとして機能することを
経験的に示し，Barberoら [16]はこれが情報の過剰
混合を防ぐ理論的メカニズムであると述べている．
しかし，これら既存研究の多くは現象の観察や

機能的意義の考察に留まっており，発生要因の特
3） Multi-head注意機構の場合も同様である

定には未だ至っていない．また，Attention Sink と
Massive Activationの共起関係は報告されているもの
の，両者の因果関係については，実証的な検証が乏
しい．本研究では，入力や注意機構への介入実験を
通じてこれらの要因を分離し，現象の発生原理およ
び両者の因果的関係の解明に迫る．

3 発生要因の分離と特定
Attention SinkおよびMassive Activationの発生要因
として考えられる条件を整理し，それぞれが実際に
発生のトリガーとなっているのかを検証すること
で発生機序の解明を目指す．これらの現象は入力の
先頭に挿入される BOSトークンで発生することが
知られている．これを手がかりに，本研究では BOS
トークンの特徴を次の 3つに切り分け，各要因候補
について調査する：1) BOSトークンに対応する埋め
込みを使用する（§ 3.1），2) RoPEに渡される絶対位
置が常に 0である（§ 3.2），3)常に自分自身に 100%
の注意を向ける（§ 3.3）．実験は Llama-3.2-3B [3]4）

を対象に行い，入力には WikiText [17]5）を用いた．
また，Llama-2-7B [18]6）についても実験を行った結
果，Attention SinkおよびMassive Activationの発生と
いう点では共通するが，発生する層については差異
が見られた．詳細は付録 Aに掲載する．

3.1 BOSトークン埋め込みによる影響
Attention Sinkが BOSトークン固有の性質に起因
するのか，あるいは入力列における位置に起因す
るのかを調査するため，入力トークン列に対して
BOSトークンと文中のトークンを入れ替える介入を
行う．
注意マップの観察 入れ替え前の入力では，
図 1aのように BOSトークンで Attention Sinkおよび
Massive Activationが観察できる．
図 2に介入後の結果を示す．図 2aに示すように，

Llama-3.2-3Bでは第 1層で先頭でなくとも BOSトー
クンに対して Attention SinkおよびMassive Activation
が発生している．一方，BOSではない差し替えられ
た先頭トークンに対しては Attention Sink，Massive
Activationいずれも発生していない．これは，第 1層
において Attention Sink および Massive Activation は
位置情報よりも BOSトークン固有の性質（埋め込

4） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.2-3B

5） https://huggingface.co/datasets/Salesforce/wikitext

の wikitext-2-raw-v1サブセットを用いた．
6） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-2-7b-hf
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図 2: 入力段階で BOSトークンと任意のトークンを
入れ替えた場合の注意スコア（上段）と活性化値
（下段）．

み表現など）に強く依存することを示唆する．一
方，第 3 層では，差し替えられた先頭トークンに
も Attention Sink や Massive Activation が発生してい
る（図 2c, 2f）．以上より，本現象の発生要因は複合
的であり，BOSトークンに起因するものは初期層か
ら，先頭位置に起因するものは層を重ねることで顕
在化することが示唆された．なお，Llama-2系列で
は第 1層での Attention Sinkは見られないが，数層後
には同様の現象が発生する（付録 A参照）．これは，
埋め込み由来の要因と層を重ねることによる要因が
異なるタイミングで顕在化することを示唆してお
り，本研究の「要因の分解」というアプローチの妥
当性を裏付けている．しかし，モデル非依存的な分
析は，今後の課題である．
次に，Attention Sink と Massive Activation の関係

性について考察する．図 2e, 図 2c の関係に着目す
ると，先頭トークンで Massive Activation が発生し
た直後の層において，Attention Sink が形成されて
いることが確認できる．この順序関係は，Massive
Activationが Attention Sinkを誘発している可能性を
示唆するものである．
埋め込みレベルの分析 第 1層から Attention Sink

が発生する原理を解明するため，我々は BOSトー
クンの埋め込みと他のトークンの埋め込みの違い
を分析した．BOSトークンの埋め込みと，その他の
埋め込みベクトルの平均をそれぞれ 𝒆bos, 𝒆avg ∈ ℝ𝑑

とする．ここでは，第 1 層におけるそれぞれの
Key ベクトル 𝒌 {bos,avg} := 𝒆{bos,avg}𝑾𝐾 ∈ ℝ𝑑 に着目
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図 3: RoPEによる位置埋め込みを含めた第 1層での
𝒒–𝒌 関係．

する7）．まずノルムを比較したところ，∥𝒌bos∥ =

26.155, ∥𝒌avg∥ = 100.611であり，𝒌bosは他のトークン
に比べノルムが小さかった．続いて，第 1層におけ
る平均クエリベクトル 𝒒avg = 𝒆{bos,avg}𝑾𝑄 ∈ ℝ𝑑 と，
𝒌 {bos,avg} の内積およびコサイン類似度を比較した
ところ，cos(𝒒avg, 𝒌bos) = 0.521, cos(𝒒avg, 𝒌avg) = 0.010
であり，𝒌bos は 𝒒avg と極めて高いコサイン類似度を
持つことが確認できた．つまり BOSトークンの埋
め込みは，Keyベクトルに変換された後において大
きさ（内積への寄与）ではなく平均的な Queryベク
トルとの向きの一致によって注意を集めていること
が示唆される．Guら [6]は，入力列の先頭位置にあ
るトークンの Keyベクトルについて同様の性質を報
告している．これに対し本研究は，この特性が文脈
や位置情報が付与される以前の，埋め込み表現から
射影された段階で既に獲得されていることを明らか
にした．これは，BOSトークン固有の静的な性質こ
そが，第 1層目から Attention Sinkを引き起こす主要
因であることを裏付けている．

3.2 RoPEの位置インデックスの影響
RoPEの位置インデックスが Attention Sinkの発生
要因として機能しているのかを検証する．前節と
同様に埋め込みベクトルを用い，Queryベクトルと
Keyベクトルそれぞれの RoPE位置インデックス 𝑖, 𝑗

を変化さた際の内積 𝒒⊤avg𝑹𝑖𝑹
⊤
𝑗 𝒌 {bos,avg} を図 3 に示

す．図 3aより，BOSに対する注意計算においては
位置インデックス 𝑖 と 𝑗 がいかなる値であっても一
貫して高い内積を維持していた．対照的に，図 3b
の平均的なトークンに対する注意計算においては両
方の位置インデックス 𝑖, 𝑗 の変化に伴い内積の変動
が見られた．ただし，一貫して強い内積をもたらす
ような Key 位置インデックス 𝑗 は観測されなかっ
た．これらの結果から特に初期層においては，BOS

7） 𝑒̃は RMSNormを適応したベクトルである（式 4）．
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図 4: Llama-3.2-3Bにおいて BOSトークンの注意ロ
ジットを −∞でマスクした際の第 14層における注
意スコア（上段）と活性化値（下段）．

トークンに注意が集まる要因として RoPEの位置イ
ンデックスはあまり重要でなく，先頭の位置イン
デックス（ 𝑗 = 0）が適用されることは Attention Sink
の発生要因でない可能性が高い．

3.3 自身への注意集中による影響
Attention Sink および Massive Activation が BOS 以

外のトークンであっても先頭位置に発生した（図 2c,
2f）ことから，ここまでで検証した「BOS固有の埋
め込み」と「RoPE位置インデックス」以外で発生要
因が存在するはずである．本節では先頭位置トーク
ンが持つ最後の特徴である「常に自分自身に 100%
の注意を向ける」という性質がもう 1つの発生要因
であることを示す．
まず，先頭トークンへの注意をマスク（Softmax

適用前の注意スコアを −∞で置換）する介入を行う
ことで，非 BOSかつ 2番目の位置にあるトークン
に「自身に全ての注意を集中させる」性質を付与
して Attention Sink と Massive Activation の挙動を観
察した8）．図 4に示すように，全層あるいは第 1層
にこの介入をすることで，Attention Sinkが 2番目の
トークンに移動し，Massive Activationが先頭と 2番
目のトークンの両方で発生することがわかる．一方
で，第 2層のみへの介入ではこれらの移動は起きな
かった（図 4c）．ここで Attention Sinkが第 3層以降
で発生する Llama-2-7Bでは，第 2層のみへの介入で

8） 本研究では Softmax 適用後の注意スコアへの介入実験も
行ったが，モデル出力の崩壊が確認された．そのため，分量
の都合上，本稿では注意ロジットへの介入に関する実験結果
のみを掲載する．
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図 5: 任意位置のクエリに対して注意スコアを自身
のキーに集中させた時の第 14層における注意スコ
ア（左）と活性化値（右）．

も同様の移動が確認できた（付録 A）．これらの結
果から，特に Attention Sinkが初めて形成されるまで
の初期層において，自身に注意を集中させるという
性質が Attention Sink および Massive Activation の発
生に寄与していることが示唆される．
続いて設定をさらに一般化し，入力列中の任意位
置のトークンに対して，注意を全て自身に向けさ
せる介入（Softmax適用前の自身への注意スコアを
∞で置換）を行った．図 5に示すように，この介入
によって Attention Sink および Massive Activations
の発生を任意位置に移動させることができた．こ
の結果は，自身に注意を集中させるという特徴が
Attention SinkおよびMassive Activationの発生要因の
1つであることをさらに強く支持する．また，この
ような発生位置の制御可能性に関する知見は，今後
のモデルの解釈性や制御において重要な意味を持つ
可能性がある．本稿では要因の特定までに留まった
が，「自身への注意集中」がどのようにしてそれら
現象の発生に結びついているかの原理解明に取り組
むことは今後の展望の一つである．

4 おわりに
本研究では因果的介入に基づく分析により，LLM
における Attention Sink および Massive Activation の
発生要因を分析し，BOS トークン固有の埋め込み
表現が要因の一つであることを実証した．さらに，
クエリが自身へ全注意を払うことで Attention Sink
やMassive Activationが発生することを確認し，先頭
位置で現象が起こる要因の解明に貢献した．今後
は，本稿で特定した要因が Attention Sinkや Massive
Activationを発生させる具体的な内部機序の解明に
取り組む．また，モデル系列間で発生層が異なる要
因の同定を通じて，よりモデル非依存な理解を目
指す．
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A Llama-2-7B-hfにおける詳細分析
本文 § 3では主に Llama-3.2-3Bを用いた分析結果を報告したが，Attention SinkおよびMassive Activationの

発生機序の普遍性を検証するため，Llama-2-7B-hfにおいても同様の調査を行った．

A.1 通常時の挙動と BOSトークン入れ替えの影響
図 6に通常時の注意スコアおよび活性化値を示す．Llama-3.2-3Bとは異なり，Llama-2-7B-hfの第 1層では

BOSトークンにおいて Attention SinkとMassive Activationは発生しない (図 6a)．しかし，層を重ねるにつれ，
BOSトークンへの Attention Sinkや Massive Activationが徐々に顕著となる．これは，モデルによって両現象
が発生する層の深さに差異があることを意味する (図 6b, 6c, 6e and 6f)．

BOSトークンを文中に移動させた結果を図 7に示す．Llama-3.2-3Bと異なり，第 1層では Attention Sinkお
よびMassive Activationは発生しない．しかし，層を重ねると通常のトークンに入れ替えたにも関わらず先頭
トークンにおいて Attention SinkとMassive Activationがいずれも発生する．この結果は，Llama-2-7B-hfにお
ける Attention SinkおよびMassive Activationの発生要因が，静的な埋め込み表現ではなく，層を重ねる計算過
程にあることを示唆している．
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図 6: 通常時の挙動
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図 7: BOS入れ替え介入

A.2 介入による Attention Sinkの位置移動と発生要因の検証
Attention Sinkの位置移動と発生要因の検証を行った結果を示す．図 8は注意ロジットへのマスク介入の結

果である．通常時のMassive Activation形成が顕著になる第 2層以降では介入が有効に機能し，第 2層 (図 8c)
での介入により Attention Sinkが 2番目のトークンへ移動していることが確認できる．
また，図 9は自身へ全注意を払う介入を行ったものである．第 2層や第 3層において，介入を行ったトー

クンで Attention SinkおよびMassive Activationが誘発されている．この結果は，Attention SinkおよびMassive
Activationの発生において，BOSトークンや先頭位置という属性は必須ではなく，自身への注意集中という
構造的メカニズムこそが発生要因である可能性を示唆している．
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図 8: 注意マスク介入（第 14層の出力）
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図 9: 注意スコアを自身のキーに集中させた時
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