


• language�model의 각각의 neuron들이어떠한 feature를 represent 하는지
파악하고싶으나,�neuron의 수가엄청나게많은만큼모두분석하는것이어렵다.

• 해당논문은 language�model로 각각의 neuron들이어떠한역할을하는지
human-friendly하게설명하는방법을제시한다.

• 또한 language�model이 생성한설명을정량적으로평가할수있게하여,�설명이
얼마나정확한지파악할수있는방법또한제시한다.

Introduction



• 다음과같은세팅에서진행함:
• Subject�Model:�neuron의 behavior를 해석하고싶은모델이다.�해당논문에서는 GPT-2�XL을
사용하였고,�MLP�layer의 neuron만 해석한다.

• Explainer�Model:�활성화된 neuron에 대해해석을하고 human-friendly한 설명을생성하는모
델이다.�해당논문에서는 GPT-4를 사용하였다.

• Simulator�Model:�Explainer�Model이 생성한설명을바탕으로어떠한 neuron이 활성화되어있
는지예측하는모델이다.�해당논문에서는 GPT-4를 사용하였다.

• 다음과같은알고리즘으로진행함:
• Step�1:�Explainer�Model로 neuron의 behavior에 대한설명생성
• Step�2:�생성한설명을바탕으로 Simulator Model이 어떠한 neuron이 활성화되는지예측함
• Step�3:�예측된결과와실제활성화된 neuron을 비교하여점수를산출함

Overview

Methodology



• Explainer�Model에 입력되는프롬프트에 <neuron�number>와 {<token>,�<activation�value>}�
pair들을주어해당 neuron의 behavior를 설명하도록함

Step�1

Methodology

We're studying neurons in a neural network. 
Each neuron looks for some particular thing 
in a short document. Look at the parts of 
the document the neuron activates for and 
summarize in a single sentence what the 
neuron is looking for. Don't list examples 
of words. The activation format is 
token<tab>activation. Activation values 
range from 0 to 10. A neuron finding what 
it's looking for is represented by a non-
zero activation value. The higher the 
activation value, the stronger the match.

Neuron 1 
Activations: 
<start>
the 0
sense 0
of 0
together 3
ness 7
in 0
our 0
town 1
is 0
strong 0
. 0
<end>
<start>
[prompt truncated …]
<end>

Explanation of neuron 1 behavior: the 
main thing this neuron does is find 
phrases related to community

Neuron 4
Activations: 
<start>
Esc 0
aping 9
the 4
studio 0
, 0
Pic 0
col 0
i 0
is 0
warmly 0
affecting 3
<end>

Explanation of neuron 4 behavior: the 
main thing this neuron does is find

<system prompt>

<demonstrations> <user prompt>

+ +



• Simulator�Model에게 Explainer�Model이 생성한설명과 <neuron�number>와 <token>들을주어
<token>들의 activation�활성화값을예측하도록함

Step�2

Methodology

We're studying neurons in a neural network. 
Each neuron looks for some particular thing 
in a short document. Look at an explanation 
of what the neuron does, and try to predict 
how it will fire on each token. The 
activation format is token<tab>activation, 
activations go from 0 to 10, "unknown" 
indicates an unknown activation. Most 
activations will be 0.

Neuron 1
Explanation of neuron 1 behavior: the 
main thing this neuron does is find 
phrases related to community 
Activations: 
<start>
the  unknown
sense unknown
of 0
together 3
ness 7
in 0
our 0
town 1
is 0
strong 0
. 0
<end>
<start>
[prompt truncated …]

Neuron 4
Explanation of neuron 4 behavior: the 
main thing this neuron does is find 
present tense verbs ending in 'ing' 
Activations:
<start>
Star  unknown
ting  unknown
from  unknown
a     unknown
position unknown
of unknown
strength unknown
<end>

<system prompt>

<demonstrations>
<user prompt>

+ +



• Simulator�Model이 생성한�activation�value를 실제 activation�value와 비교하여얼마나잘예측했
는지점수로표현함

• Simulator�Model�생성한 activation�value의 scale�(1~10)이 실제 activation�value의 scale과는다
르므로단순히이둘사이에 pearson�상관계수인 𝜌를사용함.

Step�3

Methodology

𝜌
𝒙𝒊: 예측한 i번째 activation value

#𝒙: 예측한 activation value의평균

𝒚𝒊: 실제 i번째 activation value

#𝒚: 실제 activation value의평균



• 𝜌가둘사이의제대로된비교를하지못할수있으므로점수에대한검증과정이필요함.
• Simulator가 예측한 activation�value와 실제 activation�value가 얼마나비슷한지사람에게 1~5의
scale로 평가하게하도록함.�𝜌가높을수록사람이평가한점수도높게나와,�𝜌가점수로사용하기적합하
다는결론을내림.

Validation�of�scoring

Methodology



• Explainer�Model의 prompt에 어떠한 {<token>,�<activation�value>}�pair가 들어가는것이좋은지
탐구함.

• 다음과같은 ablation�study를 통해 “top-activating”�텍스트 (activation�value를 특정 quantile로 분
류했을때특정 quantile�이상의 token이 최소하나가있는텍스트)를 사용하기로함.�
1. 한 텍스트에 16-64개의 token이들어있는경우에 𝜌가가장높았다.
2. 10개 이상의텍스트를사용하는것은 𝜌값을크게변화시키지못했다.
3. 랜덤텍스트나특정 quantile�보다낮은토큰을가진텍스트를사용했을때 “top-activation”�텍스트를사용했을때보다성
능이감소하였다.

Algorithm�parameters�and�details

Methodology

<quantile threshold의변화에따른 𝜌의변화>



• Simulator�Model의 prompt에 어떠한 {<token>,�<activation�value>}�pair가 들어가는것이좋은
지탐구함

• 다음과같은방법을고려함

• 두방법이가지고있는장단점때문에두방법모두사용하기로함

Algorithm�parameters�and�details

Methodology

방법 내용 단점

random-only 랜덤텍스트를사용함 𝜌의표준편차가지나치게크게나타남

top-and-random 5개의 top-activating과 5개의
랜덤텍스트를모두사용함

지나치게 broad한설명에대해서만높은 𝜌가나타났다.



• Explainer�Model이 일부 neuron에 대해설명을지나치게 broad하게생성하는경우가있음
• 예시)�13�layer의 1352번째 neuron이활성화되는토큰은 ”all”�이여서설명은 “the�term�‘all'�along�with�related�
contextual�phrases.”�라고생성하지만텍스트를분석해보니모두�“all”�토큰전에 “not”�토큰이있다. 실제 neuron이 “all”�
에 대해서만활성화되어서 𝜌도높게나타났지만결코좋은설명이라고할수없다.

Revising�Explanations

Methodology

:실제 neuron이활성화된 token <”all” 토큰전에 “not” 토큰이나타난다는것을알수있다>



• 이러한문제를해결하기위해 Explainer�Model이 자기가설명한설명을검토하도록함

Revising�Explanations

Methodology

<초기설명>

the term ‘all' along with 
related contextual phrases

All films from our collection are available online.
All stray animal pictures are posted on this site.

…
Please note that all custom orders can /

<설명에대한램덤문장 10개생성>

<explainer model> 

<subject model> 

<생성한문장에대한 activation value 값확보>

Token Activation

All 0

Flims 0

… …

Online 0

Revise following explanation based on evidence. Activating 
words highlighted with **.
<Explanation>
Not **All** films from our collection are available online.

<Evidence>
All films from our collection are available online.

<explainer model> 

<확보한 activation value를통해 prompt 구성 >

the term ‘not all' along with 
related contextual phrases

<수정된설명>



• 그러나검토된설명(reexplanation)을 주었을때가검토하지않았을때(baseline)보다 𝜌가감소함.
• 초기설명 +�검토된설명(Revision)을 주자 baseline�보다 𝜌가증가함.
• 초기설명 +� 0이 아닌 activation�value를 가진랜덤문장에대한설명(Revision_rand)를 주자
revision과 비슷한 𝜌를보임

Revising�Explanations

Methodology



• Subject�Model,�Explainer�Model,�Simulator�Model를 scaling 했을때 𝜌의변화를확인함
• Subject�Model은 GPT-3�series�모델을사용하였는데,�대체적으로특정 parameter까지는증가하다가
이후로는감소하는양상을보임

• Explainer�Model,�Simulator�Model�모두 모델이좋아질수록 𝜌가증가함

Model�scaling�trends

Experiment

<Subject Model trend> <Explainer Model trend> <Simulator Model trend>



Qualitative�results��높은 𝜌를중심으로

Experiment

:실제 neuron이활성화된 token<Neuron이집중하는토큰><생성한설명>

numbers that are part of a fraction or series.

references to Canadian people, places, 
and entities.



words or phrases related to actions or events.

Qualitative�results��낮은 𝜌를중심으로

Experiment

:실제 neuron이활성화된 token<Neuron이집중하는토큰><생성한설명>

numbers and numeric expressions related 
to sports scores and statistics.



• 일부 Neuron이 하나의특징이아닌여러개의특징을나타낼수있으므로설명가
능하지않을수있다.

• 단순히 neuron의 activation이 아닌 neuron의 causal�effect를�나타내는
circuit을 통해서 neuron의 behavior를 설명하는것이더정확할수있다.

• Explainer�Model과 Simulator�Model�사이에서 steganography�현상이발생
할수있다.�
• 예시)�Subject�Model은 feature�X를 가지고있는데 Explainer�Model이 잘못 Y라고말할수
있고 Simulator�Model은 X�feature에 해당하는토큰에높은 activation�value�값을부여할
수있다.

Limitation

Discussion



• LLM을통해각각의 neuron들이어떠한 behavior를 보이는지 human-friendly�
하게설명하는방법을제시함

• LLM이생성한답변을정량적으로평가하는방법을제시하여,�설명이얼마나정확
한지파악할수있도록함

Conclusion





• Neuron은 feature들을 polysemantic하게나타낸다.
• Polysemantic?

• 한개의 feature�->�한 개의 neuron에 대응하지않고
• 여러개의 feature -> 한 개의 neuron에 대응함

• 이렇게 polysemantic한 feature들은적은수의 neuron으로많은 feature들을
나타낼수있다는장점이있지만 interpretable하지않다는단점이있음

Introduction



• 따라서 polysemantic한 feature를�interpretable 하게만들기위해
monosemantic한 feature들로재구성해야함
à이를 ‘dictionary�learning’�이라고함

• 해당논문에서는 sparse�autoencoder를 dictionary로 활용하는방
법을제시함

Introduction



1. Transformer의 residual�stream,�MLP�layer,�attention의 head등에서 internal�activation을 추출함

2. Internal activation을 sparse�autoencoder를 통해더작은 feature들로나타냄

3. 각 feature들이가지는의미를 GPT-4로 해석하여 interpretability�score�산출

Overview

Methodology



Sparse�autoencoder

Methodology

𝑀	 ∈ ℝ!!"#×!"$
x ∈ ℝ!"$×	$%&'($

𝑏	 ∈ ℝ!"$

𝑐 ∈ ℝ!!"#×	$%&'($

1. Decoder�matrix는�encoder�matrix의�transpose를 사용함

2. (𝑥와 )𝑥의 reconstruction�L2�loss) +�(𝑐의�L1�loss)�를�통해�𝑀을�학습함



Simple�example

Methodology

𝒇𝟏,𝟏

𝒇𝟐,𝟏

𝒇𝟑,𝟏

𝒇𝟒,𝟏

𝒂𝟏,𝟏

𝒂𝟐,𝟏

𝒂𝟑,𝟏

𝒂𝟒,𝟏

𝒂𝟓,𝟏

𝒇′𝟏,𝟏 𝒇′𝟏,𝟐 𝒇′𝟏,𝟑 𝒇′𝟏,𝟒 𝒇′𝟏,𝟓

𝒇′𝟐,𝟏 𝒇′𝟐,𝟐 𝒇′𝟐,𝟑 𝒇′𝟐,𝟒 𝒇′𝟐,𝟓

𝒇′𝟑,𝟏 𝒇′𝟑,𝟐 𝒇′𝟑,𝟑 𝒇′𝟑,𝟒 𝒇′𝟑,𝟓

𝒇′𝟒,𝟏 𝒇′𝟒,𝟐 𝒇′𝟒,𝟑 𝒇′𝟒,𝟒 𝒇′𝟒,𝟓

𝒇𝟏,𝟏

𝒇𝟐,𝟏

𝒇𝟑,𝟏

𝒇𝟒,𝟏

𝒂𝟏,𝟏

𝒂𝟐,𝟏

𝒂𝟑,𝟏

𝒂𝟒,𝟏

𝒂𝟓,𝟏

=

=

𝑐 𝑀 𝑥

x

x

𝑥 𝑀" 𝑐

𝑛"#$%&

𝑑'&𝑑(')

*한개의 neuron이한개의 feature에 대응한다고가정함



Simple�example

Methodology

𝒂𝟏,𝟏

𝒂𝟐,𝟏

𝒂𝟑,𝟏

𝒂𝟒,𝟏

𝒂𝟓,𝟏

𝒇′𝟏,𝟏 𝒇′𝟏,𝟐 𝒇′𝟏,𝟑 𝒇′𝟏,𝟒 𝒇′𝟏,𝟓

𝒇′𝟐,𝟏 𝒇′𝟐,𝟐 𝒇′𝟐,𝟑 𝒇′𝟐,𝟒 𝒇′𝟐,𝟓

𝒇′𝟑,𝟏 𝒇′𝟑,𝟐 𝒇′𝟑,𝟑 𝒇′𝟑,𝟒 𝒇′𝟑,𝟓

𝒇′𝟒,𝟏 𝒇′𝟒,𝟐 𝒇′𝟒,𝟑 𝒇′𝟒,𝟒 𝒇′𝟒,𝟓

𝒇𝟏,𝟏

𝒇𝟐,𝟏

𝒇𝟑,𝟏

𝒇𝟒,𝟏

= x

𝑥 𝑀! 𝑐

𝒇𝟏,𝟏 = 𝒂𝟏,𝟏 𝒇′𝟏,𝟏 + 𝒂𝟐,𝟏 𝒇′𝟏,𝟐 + 𝒂𝟑,𝟏 𝒇′𝟏,𝟑 + 𝒂𝟒,𝟏 𝒇′𝟏,𝟒 + 𝒂𝟓,𝟏 𝒇′𝟏,𝟓 + 𝒂𝟔,𝟏 𝒇′𝟏,𝟔

à 즉, 한 개의 feature를 5개 feature들의 linear combination으로나타낼수있다!



Interpreting�dictionary�features

Experiment

1. 각 dictionary�feature들이어떤것을나타내는지파악하기위해 interpretability�score를 계산함

2. 다음의�dictionary�feature를 추출하는방법들과비교함
1. Default�basis

2. Random�directions
3. PCA�(Princple�Component�Analysis)
4. ICA�(Independent�Component�Analysis)

3. baseline�모델로�Pythia-70M와�Pythia-410M을�사용함

4. Autoencoder를�모델의�residual�stream에만적용함



Interpreting�dictionary�features

Experiment

1. Layer가�낮을�수록�spase�encoding�방법이�다른�방법보다�더�interpretable한�feature들을추출함

2. 그러나 layer가 높아질수록다른방법들과의차이가줄어듬
à�이에대해해당논문은 “Layer가 높아질수록더복잡한 feature들이나타나게되는데,�LLM은이러한 feature의 pattern을 파악하지
못하기때문에 interpretability가 감소한다”�라고언급하고있다.



Identifying�causally-important�dictionary�

Experiment

1. 모델이�다른�방법들과�비교하여�얼마나�feature를�잘�나타내는지�확인하기�위해�IOI(Indirect�Object�
Identification)�task를�수행함

�����������à�IOI�task:�서로독립적인 2개의 clause가 포함된문장이있을때첫번째 clause에 indirect�object�(IO)와 subject(S)가 주어지면두번째
clause에 나타나는빈칸을 IO로맞추는 task

à ex)�“Then,�Alice�and�Bob�went�to�the�store.�Alice�gave�a�snack�to�__�”

2.�����다음과�같은�순서로�task를�수행함
1. 문장의�IO를�다른�단어로�변경함�(e.g,�Bob�à�Vanessa)

2. Feature�Subset�𝐹에�속한�feature�𝑓들에�대한�변형된�문장의�feature�coefficient�%𝒄𝒊,𝒋	를�구함
3. Feature�Subset�𝐹에�속한�feature�𝑓들에�대한�original�문장의�feature�coefficient를�𝒄𝒊,𝒋	를구함
4. 다음과같은식으로모든토큰의 input을 변경함

5. 𝒙𝒊를모델에통과시켰을때나오는 logit�y�와 𝒙′𝒊를모델에통과시켰을때나오는 logit�z 사이의 KL�divergence를 계산함

S IO S
Bob

𝒙𝒊: i번째토큰

&𝒄𝒊,𝒋: 변형된문장의 i번째토큰의 j번째 coefficient
𝒄𝒊,𝒋: original문장의 i번째토큰의 j번째 coefficient



Identifying�causally-important�dictionary�

Experiment

1. 여기서 R=ℎ()*/ℎ)+,�𝛼는 sparsity�loss를 조절하는계수

2. Patch하는 feature의 수가많을수록 KL�divergence�값이감소함

3. Sparse�encoding(𝛼 < 0	)이 PCA�보다같은수치의 KL�divergence를달성하기위해변형해야하는 feature의 개수
가적음.�즉,�sparse�encoding�방법이 PCA보다핵심적인 feature들을더잘표현한다는것을의미함

<11번째 layer에서변경하는 feature의개수에따른 KLD의변화>



Case�Studies

Experiment

1. 각각의 dictionary�feature들이monosemantic한 feature를 나타내는지확인하기위해토큰에대한 activation의�
histogram 확인함

2. 위 그래프는 556번째 dictionary�feature에 나타나는 activation의 histogram을표현하고있는데 (단,�몇 번째 layer
인지는나와있지않다),�apostrophe가�가장많이나타난다는것을통해해당 dictionary�feature가 apostrophe를나
타낸다는것을알수있다.

<556번째 dictionary feature에나타나는 activation의 histogram>



Case�Studies

Experiment

1. apostrophe에해당하는 dictionary�feature가 최종 output�logit에 끼치는영향을파악하기위해 apostrophe에
해당하는 dictionary�feature를 residual�stream에서제거했을때나타나는�최종 output�logit�값의분포와제거하
지않았을때 output�logit�값의차이를계산함

2. apostrophe�다음에가장자주나오는 s가 logit�difference에서가장많이나타난다는것을알수있음

<Output logit difference>



Conclusion

Experiment

1. Sparse�autoencoder를 통해 polysemantic한 특징을가지는 feature들을monosemantic한
feature들로 disentangle�하는방법을제시함

2. 그러나다음과같은한계점을가지고있음
1. Dictionary�feature들을학습하기위해사용한 Loss가 0으로수렴하지않았다.�이것은 dictionary�feature가

모델이표현하는모든 feature를 표현하지못한다는의미이다.

2. Autoencoder를 residual�stream에만적용하였다.�MLP에도적용해봤지만,�활성화되지않은 feature들이많
아서별효과가없었다고한다.

3. IOI�task를 통해서만 dictionary�feature를 분석하였기때문에 neuron들에대한완벽한해석이이루어지지않
았다.
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