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概要
大規模言語モデルでは，文頭トークンに注意が集

中する Attention Sink 現象が知られている．この現
象の機能的役割や，モデルアーキテクチャへの依存
性については未だ十分に解明されていない．本研究
では，注意機構において文頭トークンから各トーク
ン表現へ加算される更新ベクトルの幾何学的な特性
を分析し，それが文脈に依存しない定数ベクトルの
ようであることから，Attention Sink現象がバイアス
のように機能している可能性を示す．さらに，推論
時に該当の更新ベクトルを事前計算した定数ベクト
ル（固定のバイアス項）で置換する介入実験を行い，
モデルの出力品質が維持されることを確かめる．

1 はじめに
Transformer [1]ベースの大規模言語モデル（LLM）

において，内部の注意機構が文頭トークンなど特定
のトークンに対して意味的重要度とは無関係に注意
が偏る Attention Sink現象が報告されている [2]．こ
の現象を考慮した工夫を導入することで性能劣化を
抑えつつ注意機構の計算量を削減できるなど工学的
に注目が集まっている [2–4]．その一方，この現象
の発生メカニズムや機能については未だ完全には解
明されていない．
いくつかの既存研究は，この現象を Softmax 関

数の正規化制約やモデルの構造的な制約に起因
する学習の副産物として解釈している．例えば，
Attention Sinkを不要な注意重みを退避させる「ゴミ
捨て場」[2]や実質的な情報の更新を行わない「操
作無し（no-op）」[5, 6]として扱うものから，Vision
Transformer [7]において情報を一時的に保存するた
めの「レジスタ」[8]として扱うものまで多岐にわ
たる．また，Attention Sinkと密接に関連するものと
して，中間層において注意が偏る特定のトークン
で一部のニューロンが極端に大きな活性値を示す
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図 1: Sink トークン由来の更新ベクトル分析概要．
(§ 3)文脈に依存せず常に一定の方向と巨大なノルム
を持ち，実質的なバイアス項として機能しているな
らば，（§ 4）Sinkトークンによる動的な注意機構の
出力を，静的な平均ベクトル 𝝁で置換することが可
能である

Massive Activations [9]が報告されている．Sunら [9]
は，これらの異常活性値がモデル内部でバイアス項
として機能する可能性を示唆している．この知見を
踏まえると，Attention Sinkについても同様にバイア
ス項としての機能を持つ可能性が考えられる．しか
し，この現象が、バイアス項を持たない近年のモデ
ルアーキテクチャに特有の機能補完なのか，それと
もアーキテクチャに依存せず発生し，既存のバイア
ス項と協調する普遍的な機能なのかについては，統
一的な見解が得られていない．
本研究では，Attention Sinkがモデル構造の欠落を
補完する暗黙的なバイアス項のように機能してい
るという仮説を検証する．具体的には，注意機構
において Sinkトークンに由来する更新ベクトルの
影響力，情報の単純性，および時間的な安定性を
分析することで，文脈に依存しない定数ベクトル
としての性質を幾何学的に検証する．さらに，そ
の動的計算を定数で置換する介入手法 “Static Sink
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Patching (SSP)”を通して実験的にも検証する．実験
の結果，明示的なバイアス項を持たないモデルにお
いて，Sinkトークンからの表現更新を定数に置換し
ても性能が維持されることを明らかにした．これは
Attention Sinkが機能的役割のない単なる副産物では
なく，実質的なバイアス項として機能していること
を示唆しており，LLMの解釈性向上および将来的
な推論効率化に寄与する知見である．

2 準備
2.1 注意機構と Attention Sink

ある入力トークン列 𝑠を言語モデルに入力したと
きの，第 ℓ 層，位置 𝑖 のトークンでの注意機構の出
力 𝒚 (ℓ )𝑖 ∈ ℝ𝑑model は，以下のように「先頭 (BOS)トー
クンからの更新ベクトル 𝒖 (ℓ )

sink,𝑖 (𝑠)」と「それ以外の
トークンからの更新ベクトル 𝒖 (ℓ )

others,𝑖 (𝑠)」と「バイア
ス項 𝒃 (ℓ )」に分解できる．

𝒚 (ℓ )𝑖 (𝑠) =

𝒖 (ℓ )
sink,𝑖 (𝑠)

𝒖 (ℓ )
0,𝑖 (𝑠) +

𝒖 (ℓ )
others,𝑖 (𝑠)

𝑖∑
𝑗=1

𝒖 (ℓ )
𝑗 ,𝑖 (𝑠) + 𝒃 (ℓ ) (1)

ここで，𝑑model はモデルの次元数，𝒖 (ℓ )
𝑗 ,𝑖 ∈ ℝ𝑑model は，

注意機構で位置 𝑗 から 𝑖 に加算されるベクトルで
あり，𝒃 (ℓ ) ∈ ℝ𝑑model は注意機構に存在するバイア
ス項である．本稿では Attention Sinkは BOSトーク
ンで発生するものに限定して扱い，Sink トークン
と呼称する．また以降では各項を青字で示した表
記で参照する．また，𝑁 件の系列からなるデータ
セット D = {𝑠𝑘}𝑁𝑘=1 上で計算された 𝒖 (ℓ )

sink,𝑖 (𝑠) の平均
𝝁 (ℓ )

sink ∈ ℝ𝑑model を以下で定義する．

𝝁 (ℓ )
sink =

1∑𝑁
𝑘=1 |𝑠𝑘 |

𝑁∑
𝑘=1

|𝑠𝑘 |−1∑
𝑖=0

𝒖 (ℓ )
sink,𝑖 (𝑠𝑘) (2)

2.2 モデルとデータセット
本研究ではパラメータ数が 7B～8B程度の同規模

のモデルから，注意機構内にバイアス項を持つモデ
ルとして Qwen2.5-7B [10]と Pythia-6.9b [11]，バイア
ス項を持たない (𝒃 (ℓ ) = 0)モデルとして Llama-2-7b-
hf [12]，Mistral-7B-v0.1 [13]，Qwen3-8B-Base [14]を調
査対象とする．データセットには OpenWebText [15]
から抽出した 100件を使用し，入力長は 512トーク
ンに統一した．
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図 2: 各層における Sink トークンの影響比率
Ratio(ℓ )．Ratioが 1に近づくほど Sinkトークン単体
の寄与が他のトークンと同程度となり，小さくなる
ほど相対的な影響は弱まる．

3 注意機構の更新ベクトルの分析
Sinkトークンが持つ更新ベクトル 𝒖 (ℓ )

sink,𝑖 の幾何学
的特性を分析し，それが「動的な文脈処理」ではな
く「静的なバイアス付与」としての性質を強く持っ
ていることを示す．

3.1 Sinkトークンの影響力
Sinkトークンが注意機構の出力に与える影響の大
きさを，他のトークンと比較して以下のように定量
化し，その結果を図 2に示す．

Ratio(ℓ ) =
𝔼𝑖 [∥𝒖 (ℓ )

sink,𝑖 ∥2]

𝔼𝑖 [∥𝒖 (ℓ )
others,𝑖 ∥2]

(3)

いずれのモデルにおいても，ほとんどの層で
Ratio = 0.2 ∼ 0.5であり，512トークンの入力に対し
て Sinkトークン単体から加算されるベクトルがか
なり強く寄与していた．この結果はモデルが明示的
なバイアス項を持つかどうかに関わらず，Attention
Sink現象を介して擬似的なバイアス成分を各トーク
ン表現に注入していることを示唆している．

3.2 Rank-1 Structure: 情報の単純性
続いて，Sinkトークン由来の更新ベクトル 𝒖 (ℓ )

sink,𝑖
が，トークン位置 𝑖 に依らずほぼ一定の方向を向い
ていることを定量的に示す．まず入力 𝑠の各トーク
ン位置において，第 ℓ層で Sinkトークンに由来する
更新ベクトルを結合した行列 𝑪 (ℓ )

sink ∈ ℝ |𝑠 |×𝑑model を以
下で定義する．

𝑪 (ℓ )
sink (𝑠) =

[
𝒖 (ℓ )

sink,1 (𝑠) · · · 𝒖 (ℓ )
sink, |𝑠 |−1 (𝑠)

]⊤
(4)

次に，データセット内の 100件の入力に対して計算
されたこの行列を重ねて特異値分解（SVD）を適用
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図 3: Sinkトークン由来の更新ベクトル 𝒖 (ℓ )
sink,𝑖 (𝑠)（実

線）と Sink以外の全ての文脈トークン由来の更新ベ
クトルの平均 𝒖 (ℓ )

ctx,𝑖 (𝑠)（点線）における第一特異成
分の支配率．値が 1に近いほど，更新ベクトルが静
的なバイアスとして機能していることを示唆する．

し，最大の特異値 𝜎 (ℓ )
1 を持つ方向が全体に占める寄

与率（SpectralRatio）を次のように計算する．

SpectralRatio(ℓ ) =
(
𝜎 (ℓ )

1

)2
/∑

𝑘

(
𝜎 (ℓ )
𝑘

)2
(5)

これを，Sink トークン以外の全てのトークン由来
の更新ベクトル (以降 𝒖 (ℓ )

ctx,𝑖 (𝑠) と呼ぶ) に対しても
同様に計測し，その結果を図 3 に示す．いずれの
モデルにおいても Sinkトークン由来の更新ベクト
ル（実線）では多くの層で SpectralRatioが 80%以上
であり，文脈トークン由来の更新ベクトル（点線）
に比べて明確に高かった．これは Sinkトークン由
来の更新ベクトルが，入力文脈の内容に関わらず，
高次元空間内でほとんど単一の方向（1次元部分空
間）に縮退していることを示している．したがっ
て，Sinkトークンは複雑な言語的特徴量ではなく，
まるでバイアス項のように，単純なスカラー倍で表
現可能な文脈非依存の定数ベクトルを各トークンの
表現へ足し込んでいると解釈できる．

3.3 Normalized Variance: 時間的静止性
Sinkトークンが真にバイアス項として機能してい

るのであれば，その出力は方向だけでなく，大きさ
も含めて時間的にほぼ一定のはずである．この仮説
を検証するため，Sink トークン由来の更新ベクト
ルのうち，時間的に変動する成分（分散）が占める
割合 𝑅 (ℓ ) を以下のように定量化し，結果を図 4 に
示す．

𝑅 (ℓ ) =
𝔼𝑡 [| |𝒖 (ℓ )

sink,𝑡 − 𝝁 (ℓ )
sink | |

2
2]

𝔼𝑡 [| |𝒖 (ℓ )
sink,𝑡 | |

2
2]

(6)

通常の文脈トークン由来の更新ベクトル（点線）は
文脈に応じた変動により 𝑅 (ℓ ) ≈ 1.0付近を推移する
のに対し，Sink トークン由来の更新ベクトル（実
線）は 𝑅 (ℓ ) が 10−2 – 10−1 という小さい値を示した．
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図 4: Sinkトークン由来の更新ベクトル（実線）と
文脈トークン由来の更新ベクトル（点線）における
変動成分の支配率．値が小さいほど，位置によらず
一定のベクトルを足し込むことを示す．

これは，Sinkトークンの出力が方向だけでなく，そ
の大きさも含めて時間的にほぼ不変（静的）である
ことを決定づける証拠である．特に Mistral-7B-v0.1
などの明示的なバイアス項を持たないモデルにおい
てこの傾向は顕著であり，Sinkトークン由来の更新
ベクトルの加算が純粋な定数オフセットとして機能
していることを裏付けている．

4 因果的介入
本章では，注意機構における Sink トークンから
の動的なはずの更新を，事前計算された静的な平均
ベクトルで強制的に置き換える介入手法 “Static Sink
Patching (SSP)”を提案する．
4.1 Static Sink Patching

注意機構の計算において，各位置 𝑖の Sinkトーク
ン由来の動的な項 𝒖 (ℓ )

sink,𝑖 を 𝝁 (ℓ )
sink で置き換える．

𝒚 (ℓ )𝑖
new

:= 𝒚 (ℓ )𝑖
original

− 𝒖 (ℓ )
sink,𝑖 + 𝝁 (ℓ )

sink (7)

ここで 𝝁 (ℓ )
sinkは 𝑖に依存しない定数である．本介入後

もモデルの出力が維持されるならば，Sinkトークン
由来の成分は実質的に位置に依存しない定数項とし
て作用していると解釈でき，Sinkトークンが注意機
構を介して文脈非依存なバイアス項を実装している
ことを示唆する．

SSPの効果を検証するため，対照として Sinkトー
クン由来の寄与を単純に削除するアブレーション実
験（式 7で 𝝁 (ℓ )

sinkを加算しない設定）も行う．この対
照実験により，SSPによる性能維持が Sinkトークン
自体が不要であるためなのか，あるいは静的ベクト
ルによる代替が機能しているためなのかを識別す
ることが可能となる．評価には § 2.2と同様の手法
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表 1: モデル仕様と SSP介入およびアブレーション適用時の PPL変化．左側は各モデルの構成要素（バイア
ス項の有無）を示す．右側は，介入手法を適用した際のベースラインからの PPLの変化量を示す．層範囲
は，序盤層（30%），中盤層（40%），終盤層（30%）として定義した．

モデル 𝒃（バイアス） ベース 序盤層 中盤層 終盤層 全層
SSP Abl. SSP Abl. SSP Abl. SSP Abl.

Mistral-7B-v0.1 [13] False 6.94 +0.06 +1.19 ±0.00 +0.56 ±0.00 +0.22 +0.16 +2.38
Llama-2-7b-hf [12] False 7.00 +0.28 +0.75 ±0.00 +0.22 +0.06 +0.06 +0.28 +1.75
Qwen3-8B-Base [14] False 10.44 +6.19 +4.75 ±0.00 +0.63 ±0.00 +2.13 +7.31 +4.94
Qwen2.5-7B [10] True 11.25 +1.69 +1.13 +0.19 +0.56 +1.31 +1.31 +2.31 +1.31
Pythia-6.9b [11] True 11.81 +10.56 +12.44 +1.38 +93.19 +0.19 +0.38 +6.81 +58.19

で構築したデータセットを用い，各モデルにおける
PPLの変化を計測した（表 1）．このとき，𝝁 (ℓ )

sink の
計算に使用したものとは異なる OpenWebText [15]か
ら取得した長さ 1500 – 2000文字のテキストを含む
100個のプロンプトを使用した．

4.2 実験結果
表 1に各モデルにおける介入結果を示す．まず，

明示的なバイアス項 𝒃を持たないMistral-7B-v0.1お
よび Llama-2-7b-hfに注目すると，SSPの適用による
PPL の悪化は見られずベースラインとほぼ同等の
性能が維持された．一方で，単純な削除を行った場
合，PPLはMistralで +2.38，Llama-2で +1.75だけ悪
化した．この結果は，Sinkトークンが推論に不可欠
な存在である一方で，その寄与が文脈に依存した動
的計算を必要としないことを示している．この示唆
は § 3で示した幾何学的分析とも一貫し，Sinkトー
クン由来の更新ベクトルは文脈非依存の静的なバ
イアス項として機能していると考えられる．対照的
に，バイアス項が存在する Pythia-6.9bでは SSPによ
る全層介入で +6.81と，性能低下が確認された．バ
イアス項がないモデルにおける 𝒖 (ℓ )

sink,𝑖 静的な要素
を，バイアス項があるモデルではバイアス項に任
せ，𝒖 (ℓ )

sink,𝑖 は動的な成分を主として扱っている可能
性を示唆している．また，多くのモデルに共通し
て，序盤層における介入の影響が最も大きく，中盤
層・終盤層では比較的影響が小さいという傾向が確
認された．この層依存性は，Attention Sinkが主とし
て序盤層（特に第二層以降）で顕在化するという既
存研究の観察 [2]と整合的であり，Sinkトークンが
初期段階で残差ストリームの基準点を形成してい
る可能性を示唆しているなお，Qwen2.5-7B および
Qwen3-8B-Baseでは，全層介入において SSP適用時
の PPLがアブレーション時の悪化を上回るという挙
動が観測されており，注意機構のバイアス項の有無

以外のアーキテクチャの観点を含めたさらなる分析
が必要である．

5 考察と結論
本研究では，Attention Sink現象に対し，幾何学的
分析（§ 3）と介入実験（§ 4.1）を組み合わせること
で，その機能的役割の解明を試みた．その結果は，
Attention Sinkを単なる学習の副産物ではなく，モデ
ル内部で創発したバイアス項として捉える新たな解
釈を支持するものである．まず幾何学的分析では，
Sink トークンが生成する更新ベクトルは– (1)層全
体に影響を与える巨大なノルム，(2)単一方向への
縮退，(3)時間的な不変性 –という三つの特性を示
した．SSPによる介入実験では，Sinkトークン由来
の動的な計算を，層ごとに事前計算した定数ベクト
ルで置換しても，明示的なバイアス項を持たない
Mistral-7B-v0.1や Llama-2-7b-hfにおいて PPLがほぼ
維持されることが示された．この結果は，Sinkトー
クンの寄与が，位置や文脈に依存しない定数項とし
て振る舞っていることを因果的に裏付けるものであ
り，Sink トークンがバイアス項の役割を担ってい
る事を示唆する．本研究の知見は Attention Sink を
Softmaxの正規化制約や確率質量の退避先として捉
える従来の解釈を補完し，LLMが内部的にどのよ
うな定数的バイアス成分を実装しているかを示す
一つの具体例を与えるものである．今後は，本研究
で示した創発的バイアスとういう視点を，他の特
殊トークンや中間層の異常活性（Massive Activation）
[9]へと拡張することで，LLMの内部表現の設計原
理や推論効率化に関する理解がさらに深まると期
待される．今後の課題として，Bias項が存在するモ
デルの Bias項の特性調査や層正規化層 (RMSNorm,
LayerNorm)の特性等を考慮して，Attention Sinkのバ
イアス的な解釈を深めていきたい．
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Layer 3: Value Update Decomposition

図 5: Llama-2-7b-hfにおける Layer 3の Value Update分解可視化．（左）Sinkトークン由来の更新，（中）非
Sinkトークン由来の更新，（右）全トークンからの更新の総和（Attention出力）．

A Additional Visualization of Value Updates
本節では，本文で述べた Sinkトークン由来の更新ベクトルの性質を直感的に補足するため， Value Update

の分解可視化を示す．具体的には，Llama-2-7b-hfを用い，ある代表的な層（Layer 3）において， Attention
出力を以下の 3成分に分解して可視化した．

• Sinkトークン由来の更新
• Sink以外のトークン由来の更新
• 全トークンからの更新の総和（Attention出力）
設定 入力系列長は 256トークンとし，各位置 𝑖における Attention出力 𝒚 (ℓ )𝑖 =

∑
𝑗 𝒖

(ℓ )
𝑗 ,𝑖 を対象とした．こ

こで 𝒖 (ℓ )
𝑗 ,𝑖 は，第 ℓ層においてトークン 𝑗 から位置 𝑖へ寄与する Value Updateを表す．

可視化結果 図 5に， Layer 3における Value Updateの分解結果を示す．左図は Sinkトークン由来の更新，
中央は非 Sinkトークン由来の更新，右図はそれらの和である Attention出力を表す．

Sinkトークン由来の更新は，トークン位置に依らず非常に類似した形状を示しており，高次元空間におい
てほぼ同一方向に大きな成分を持つことが確認できる．一方で，非 Sinkトークン由来の更新は，位置や次
元に応じて符号・大きさが大きく変動しており，文脈依存な情報を担っている様子が観察される．
これらの可視化結果は，本文で示した Sinkトークンの幾何学的特徴，すなわち (i) Rank-1構造， (ii)時間

的安定性， (iii)大きなノルムが，実際の Attention出力の分解においても直感的に確認できることを示して
いる．
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