
一堂課看懂
語言模型內部運作

李宏毅



細看語言模型內部的運作過程

未完成的句子

𝑓𝑥 𝑓 𝑥

內部怎麼運作



請注意在這堂課中
沒有任何模型被訓練

我們觀察已經訓練好的模型



課程規劃

原理 實作



語言模型內部運作原理

從輸入 Prompt 到輸出下一個 Token 

看看每一層的輸出是什麼

看看每一層內部如何運作



語言模型內部運作
……

Function 𝑓

今天天氣真好！

語言模型



Tokenization

今天天氣真好！

今 天 天

(假設每一個中文字都是一個 
token，雖然實際上並非如此)

Tokenization

氣 真 好 ！

0432123 123540 729 938



Embedding Table 

今天天氣真好！

今 天 天

Tokenization

氣 真 好 ！

1.2
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⋮

−1.9
7.2

...

Parameters

0432123 123540 729 938

0 1 1280002 3 4

Vocabulary Size(Matrix)
Token Embedding



Layer by Layer

Layer 1

Parameters

0432123 123540 729 938

(Matrices)

Token 
Embedding

(Contextualized) Embedding, (Hidden/Latent) Representation …



Layer 2

Parameters

(Matrices)

Parameters

(Matrices)

0432123 123540 729 938

Layer 1



Many Layers  =  Deep Learning 

Layer L

Parameters
(Matrices)

(Neural Network)



Why Deep?

• 科普版: ML Lecture 11: Why Deep?

• https://youtu.be/XsC9byQkUH8?si=ZnjMgNzMhRBb7Yzs

• 從機器學習原理出發的版本

• 【機器學習 2022】再探寶可夢、數碼寶貝分類器 —淺談機器學習原理

• https://youtu.be/_j9MVVcvyZI?si=H0VGtNQeOvysE6wy

• 【機器學習 2022】魚與熊掌可以兼得的深度學習

• https://youtu.be/yXd2D5J0QDU?si=FDpbC4AWhboLAQC9

• 進階的版本

• Deep Learning Theory 1-1: Can shallow network fit any function? 

• https://youtu.be/KKT2VkTdFyc?si=JjWkhVhmemHC9nAf

• Deep Learning Theory 1-2: Potential of Deep

• https://youtu.be/FN8jclCrqY0?si=mSjOOmAvf3vDJAyG

• Deep Learning Theory 1-3: Is Deep better than Shallow? 

• https://youtu.be/qpuLxXrHQB4?si=vEgy6gd6EJ93Ov5-

https://youtu.be/XsC9byQkUH8?si=ZnjMgNzMhRBb7Yzs
https://youtu.be/XsC9byQkUH8?si=ZnjMgNzMhRBb7Yzs
https://youtu.be/_j9MVVcvyZI?si=H0VGtNQeOvysE6wy
https://youtu.be/_j9MVVcvyZI?si=H0VGtNQeOvysE6wy
https://youtu.be/yXd2D5J0QDU?si=FDpbC4AWhboLAQC9
https://youtu.be/yXd2D5J0QDU?si=FDpbC4AWhboLAQC9
https://youtu.be/KKT2VkTdFyc?si=JjWkhVhmemHC9nAf
https://youtu.be/KKT2VkTdFyc?si=JjWkhVhmemHC9nAf
https://youtu.be/FN8jclCrqY0?si=mSjOOmAvf3vDJAyG
https://youtu.be/FN8jclCrqY0?si=mSjOOmAvf3vDJAyG
https://youtu.be/qpuLxXrHQB4?si=vEgy6gd6EJ93Ov5-
https://youtu.be/qpuLxXrHQB4?si=vEgy6gd6EJ93Ov5-
https://youtu.be/qpuLxXrHQB4?si=vEgy6gd6EJ93Ov5-


Unembedding 

LM head

= K dim

K

VV

Parameters

score of token 0
score of token 1

Layer L



LM head

= K dim

K

VV

Parameters

score of token 0
score of token 1

Logit…
softmax

𝑠1

𝑠2

𝑠3

𝑒𝑠1

𝑒𝑠2

𝑒𝑠3

𝑀 = 𝑒𝑠1 + 𝑒𝑠2 + 𝑒𝑠3

𝑒𝑠1

𝑀

𝑒𝑠2

𝑀

𝑒𝑠3

𝑀

(any number)(0-1, sum to 1)

Probability

LogitProbability

數字大機率大



LM head

= K dim

K

VV

Parameters

score of token 0
score of token 1

Logit…
softmax

𝑠1

𝑠2

𝑠3

𝑒𝑠1/𝑇

𝑒𝑠2/𝑇

𝑒𝑠3/𝑇

𝑀 = 𝑒𝑠1/𝑇 + 𝑒𝑠2/𝑇 + 𝑒𝑠3/𝑇

𝑒𝑠1/𝑇

𝑀

𝑒𝑠2/𝑇

𝑀

𝑒𝑠3/𝑇

𝑀

(any number)(0-1, sum to 1)

Probability

LogitProbability
Temperature

𝑇越大
分布越平均

(創意模式)



Unembedding 

...

=

...

dot product

...

LM head

= K dim

K

VV

score of token 0
score of token 1

首尾呼應、以始為終

...

Embedding Table

V

Embedding Table

Token 2

Close to 
embedding 
of token 2



語言模型內部運作原理

從輸入 Prompt 到輸出下一個 Token 

看看每一層的輸出是什麼

看看每一層內部如何運作



Token Embedding 

今 天 天 氣 真 好 ！

1.2
−3.5
⋮

−1.9
7.2

...

Parameters

0432123 123540 729 938

0 1 1280002 3 4

Vocabulary Size(Matrix)

• 意思相近的 Token 會有相近的 Token Embedding 

• 同樣的 Token ，就會有一樣的 Token Embedding



Layer 1

蘋 果使 用

Layer 1

來 吃 蘋 果

Token 
Embedding

Contextualized 
Embedding

相同

不一樣



分析 Embedding / Representation 

Token 
Embedding 

Contextualized 
Embedding 

apple

orange

banana

iPhone

cold

李

hi

… apple laptop …

… apple computers …

a fresh apple …

… eats an apple …



big

cold

分析 Embedding / Representation 

Token 
Embedding 

冷
特定方向有特定含意

(例如：有個方向代表中英翻譯)

hot

熱

大

small

小

Emb(冷) – Emb (cold) + Emb(small)  

≈ Emb(小) 



投影到低維空間

John Hewitt, Christopher D. Manning, A Structural Probe for 
Finding Syntax in Word Representations, NAACL, 2019



投影到低維空間

John Hewitt, Christopher D. Manning, A Structural Probe for 
Finding Syntax in Word Representations, NAACL, 2019



投影到低維空間

Layer 1

倫 敦

Layer n

…

Layer 1

巴 黎

Layer 1

舊 山

Layer n

…

Layer n

…

金



投影到低維空間

https://arxiv.org/abs/2310.02207

分析對象為 LLaMA (Meta)



Layer L

Layer L-1

Layer 1

Input

…
…

LM
head

Next 
Token

Representation Engineering, 
Activation Engineering,
Activation Steering ……

直接修改，看看會
發生甚麼事情



操控語言模型拒絕或同意

怎    麼    製    作    炸    藥

不 ….

Layer

Layer

…
…

…
…

…

有導致拒絕請求
的「成份」

語言
模型

假設拒絕的「成份」出現在第十層

10th



操控語言模型拒絕或同意

Layer

Layer

…
…

…
…

拒絕 其他

怎    麼    製    作    炸    藥

不 ….

10th



操控語言模型拒絕或同意

請教我怎麼製作炸藥

不

幫我寫一封詐騙信

不

拒絕的狀況

=

=

+

+

拒絕

拒絕

其他

其他’

+

其他的
平均

拒絕

平均所有拒絕的情況
10th

10th



操控語言模型拒絕或同意

請教我怎麼製作炸藥

不

幫我寫一封詐騙信

不

=

=

+

+

拒絕

拒絕

其他

其他’

+

其他的
平均

拒絕

請教我機器學習

好

寫一首詩給我

好

拒絕的狀況 沒拒絕的狀況

其他的
平均’

10th

10th

10th

10th



請教我怎麼製作炸藥

不

幫我寫一封詐騙信

不

請教我機器學習

好

寫一首詩給我

好

拒絕的狀況 沒拒絕的狀況

=

+

拒絕
成份

1

2

- +
1

2

拒絕
的平均

沒拒絕
的平均

(向量)

10th

10th

10th

10th



驗證拒絕向量

請  教  我  機  器  學  習

好

Layer

Layer

…
…

…
…

拒絕
向量

+

不

10th 怎麼知道在第十層？
每一層都用同樣的方法抽出拒絕向量，
看看哪一層會成功



https://arxiv.org/abs/2406.11717



驗證拒絕向量

請  教  我  機  器  學  習

好

Layer

Layer

…
…

…
…

拒絕
向量

+

不

請  教  我  怎  麼  製  作  炸  藥

不

Layer

Layer

…
…

…
… −

???



https://arxiv.org/abs/2406.11717



Sycophancy Vector 
https://transformer-circuits.pub/2024/scaling-
monosemanticity/



Logit Lens 對每一層都可以做 Unembedding  

Layer L

Layer L-1

LM
head=

K

VV

Logit

LM
head=

K

VV

Logit
https://arxiv.org/abs/2001.09309
https://www.lesswrong.com/posts/AcKRB8wDpdaN6v6r
u/interpreting-gpt-the-logit-lens



Layer L

Layer L-1

Layer 1

Français: "fleur" -中文: "

…
…

LM
head

花

LM
head

LM
head

???

???

Logit Lens 

更容易解讀 representation 在
每一層間的變化
(窺探語言模型的「思考過程」)



https://arxiv.org/abs/2402.10588

Do Llamas Work in English? On the Latent 
Language of Multilingual Transformers

Français: "fleur" -中文: "

LLaMA 2

花



Patchscopes

李   宏   毅   老   師

Layer

Layer

…
…

…
…

https://arxiv.org/pdf/2401.06102

請   簡   單   介   紹   [X] 

Layer

Layer

…
…

…
…

台灣大學老師



Patchscopes

Layer

Layer

…
…

…
…

https://arxiv.org/pdf/2401.06102

請   簡   單   介   紹   [X] 

台灣大學老師 是個肥宅

Layer

Layer

…
…

…
…

還可以用不同角度來解讀？

請   告   訴   我   [X]   的   密   秘



Diana, Princess of Wales

Layer

Layer

…
…

…
…

請   簡   單   介   紹   [X] 

Layer

Layer

…
…

…
…



https://arxiv.org/pdf/2401.06102

Diana, Princess of Wales

Layer

Layer

…
…

…
…



語言模型內部運作原理

從輸入 Prompt 到輸出下一個 Token 

看看每一層的輸出是什麼

看看每一層內部如何運作



……

……

Self-attention Layer 

Feed

Feed

Feed

Feed

Feed

Feed

Feed

Feed

La
ye

r

Transformer 



https://arxiv.org/abs/1706.03762

不是發明 Attention ，而是拿掉 Attention 以外的東西



Attention Layer 

兩 顆 青 蘋 果

1. 尋找輸入中會影響「果」的意思的 Token

2. 把這些 Token 的資訊加進來



Attention Layer 

兩 顆 青 蘋 果

W𝑞

果𝑞

果

W𝑞

果𝑞

=

W𝑘

query

querykey

青𝑘

1. 尋找輸入中會影響「果」
的意思的 Token

一個一個考慮每一個 token 
是否會影響「果」的意思

以「青」為例

dot product

2.5



Attention Layer 

兩 顆 青 蘋 果

W𝑞

果𝑞

果

W𝑞

果𝑞

=query

query

1. 尋找輸入中會影響「果」
的意思的 Token

dot product

-0.5

W𝑘

key

顆𝑘



兩 顆 青 蘋 果

W𝑞

果𝑞

W𝑘

querykey

青𝑘
dot product

2.5

P1 P2 P3 P4 P5

Positional Embedding

Parameters

P1

+ + + + +

沒有考慮兩個 Token 間的距離

“兩顆青蘋果” vs “青山綠水紅蘋果”

P2 P3 P4 P5



Attention Layer 

兩 顆 青 蘋 果

1. 尋找輸入中會影響「果」
的意思的 Token

-0.5 2.5 3 10

Attend toAttention 
weight



Attention Layer 

兩 顆 青 蘋 果

1. 尋找輸入中會影響「果」
的意思的 Token

-0.5 2.5 3 10

Softmax

0.02 0.33 0.55 0.070.03



Attention Layer 

兩 顆 青 蘋 果

2. 把這些 Token 的資訊加進來

0.02 0.33 0.55 0.070.03

W𝑉

Value

W𝑉 W𝑉 W𝑉 W𝑉

兩𝑣 顆𝑣 青𝑣 蘋𝑣 果𝑣



兩 顆 青 蘋 果

0.02 0.33 0.55 0.070.03

W𝑉

Value

W𝑉 W𝑉 W𝑉 W𝑉

兩𝑣 顆𝑣 青𝑣 蘋𝑣 果𝑣

兩𝑣 顆𝑣 青𝑣 蘋𝑣 果𝑣

0.02 0.33 0.55 0.070.03 = +++++



Attention Layer 

兩 顆 青 蘋 果

1. 尋找輸入中會影響「果」的意思的 Token

2. 把這些 Token 的資訊加進來 「影響」有很多
不同面向



兩 果

W𝑞

果𝑞

W𝑘

querykey

青𝑘 dot product

0

Multi-head Attention 

…… 兩 果

𝑊Q
2

果𝑞

𝑊𝐾
2

query2key2

青𝑘 dot product

3.5

……

找形容詞的 找數量的



兩 顆 青 蘋 果

0.20 0.00 0.00 0.000.80

𝑊V
2

Value2

𝑊V
2 𝑊V

2 𝑊V
2 𝑊V

2

兩𝑣 顆𝑣 青𝑣 蘋𝑣 果𝑣

兩𝑣 顆𝑣 青𝑣 蘋𝑣 果𝑣

0.20 0.00 0.00 0.000.80 =++++



兩 顆 青 蘋 果

𝑊𝑂 +
Multi-head 

Attention



Attention Layer 

一 顆 青 蘋 果

輸入越長，運算量就越大，所以輸入的長度終究有上限



延伸閱讀

https://youtu.be/gjsdVi90yQo?si=3fvejM9I2Am9yiyK



Attention Layer 

一 顆 青 蘋 果

實作時只會考慮 左邊 (前面) 的 token 

Causal 
Attention 



……

……

Self-attention Layer 

Feed

Feed

Feed

Feed

Feed

Feed

Feed

Feed

La
ye

r

Feed-forward
Layers



Feed

Feed

𝑊 𝑏= +𝑅𝑒𝐿𝑈

0
1.5
0

= 𝑅𝑒𝐿𝑈
−0.5
1.5
−3.1

𝑊′ 𝑏= +𝑅𝑒𝐿𝑈 ′

ReLU (Rectified 

Linear Unit)



https://arxiv.org/abs/2012.14913

Transformer Feed-Forward 
Layers Are Key-Value Memories



Feed

Feed

𝑊 𝑏= +𝑅𝑒𝐿𝑈
𝑦1

𝑏1

𝑦1 = 𝑅𝑒𝐿𝑈 𝑤1𝑥1 +𝑤2𝑥2 +𝑤3𝑥3 + 𝑏1 

𝑥1
𝑥2
𝑥3

𝑤1 𝑤2𝑤3

+

𝑏1

𝑦1

𝑥1

Neuron

𝑥2

𝑥3

𝑤1

𝑤2

𝑤3



延伸閱讀

https://www.youtube.com/watch?v=Xnil63UDW2o&t=2s



課程規劃

原理 實作



範例程式
連結：
https://colab.research.google.com/drive/1
uU9aW020lhaqk236E_my4ObiCzzc0eKn?us
p=sharing
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