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找到这篇文章然后进行研究4月发的
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《语言模型参数解释》(Interpreting Language Model 
Parameters) 研究报告（上篇）

一、 引言与研究背景
在人工智能与大语言模型（LLM）飞速发展的今天，神经网络的“黑盒”性质成为了限

制其对齐（Alignment）、安全审查以及可控性提升的根本性障碍。长久以来，机制

可解释性（Mechanistic Interpretability）领域的核心范式主要聚焦于激活空间

（Activation Space），例如通过稀疏自编码器（Sparse Autoencoders, SAEs）对

模型在前向传播过程中产生的中间激活值进行特征提取与字典学习。然而，这种方

法存在固有的局限性：它解释的是模型在特定数据上的“状态”，而非模型本身的“算

法”与“结构”。

为了从根本上解析神经网络的计算机制，Goodfire AI 研究团队（核心成员包括 

Lucius Bushnaq, Dan Braun, Oliver Clive-Griffin, Lee Sharkey 等，以及来自 MATS 

和独立研究者 Bart Bussmann, Nathan Hu, Michael Ivanitskiy, Linda Linsefors 的联

合贡献）于 2026年5月5日 发表了一篇具有里程碑意义的重磅论文——

《Interpreting Language Model Parameters》（解释语言模型参数）。

该论文标志着机制可解释性研究从“激活空间”向“参数空间（Parameter Space）”的全

面进军。作者们提出了一种名为 对抗性参数分解（adVersarial Parameter 

Decomposition, VPD） 的革命性技术。在此之前，学界曾提出基于归因的参数分

解（APD）和随机参数分解（SPD），但它们在计算可扩展性、特征分裂（Feature 

Splitting）以及因果图的忠诚度上存在缺陷。VPD 技术通过引入对抗性掩码与秩一
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（Rank-one）矩阵分解，成功将一个 67M 参数的语言模型的注意力层（Attention 

Layers）和多层感知机（MLP）权重彻底解构为数万个可独立命名、可直接干预的

最小计算单元。

本报告计划分为上、中、下三篇（共计约7500字），全面而深度地剖析这篇论文。上

篇（本篇）将硬核聚焦于 VPD 方法的核心数学体系，详细拆解驱动该技术的5个最

重要公式，并对抽象的数学概念进行具象化的实例说明。

二、 核心机制与数学体系：5大核心公式详解
传统的神经网络权重矩阵  是一个高度稠密且交织的参数集合，其中包含了无数个

叠加（Superposition）的特征和算法。VPD 的核心思想是：将原始参数空间重构为

具有明确因果和算法意义的子组件（Subcomponents）的集合。为了实现这一目

标，论文设计了一个多目标的优化框架，其背后由5个决定性的数学公式支撑。

公式 1：参数忠诚度公式 (Parameter Faithfulness)

公式表达：

（在具体的秩一分解中，对于单个权重矩阵 ，表现为： ）

深刻解析：

这是参数分解体系的基石。该公式要求，无论我们怎么把模型“大卸八块”，所有被分

解出来的子组件参数 （Parameter Components）在简单的线性求和后，必须能

够完美还原（或极度逼近）原始模型的基础参数 。这里的  代表语言模型在预

训练或微调后已经固化的真实权重（例如 Attention 里的  或 MLP 

层）。

具例说明：

想象一家大型跨国银行（原始矩阵 ），其年度财报上的总负债和总资产是一个庞

大且复杂的数字。公式 1 就像是要求审计师把这笔总账拆分成千万笔具体的个人交

易记录（子组件 ）。如果你把这千万笔交易重新加总，它必须一分不差地等于财

报上的总数字。如果存在极大的重建误差（Mean Squared Error），就意味着你在分

解过程中丢失了模型原本掌握的知识，这在机制解释中是绝对不能容忍的。

公式 2：最小化与稀疏性公式 (Minimality and Sparsity)

公式表达：
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深刻解析：

仅仅把参数拆开是不够的。如果模型在处理任何一句话时，都需要调用所有的子组

件，那这种分解就毫无“可解释性”可言。公式 2 的核心在于稀疏激活与因果归因。在

给定一个具体的输入样本  时，模型函数  实际上并不需要完整的参数 。通过计

算每个组件对最终输出的梯度归因（Gradient Attributions），我们可以筛选出一个极

小的、最活跃的子组件集合 （例如 Top-k 的组件）。最小化损失要求，仅仅使用

这极少部分的参数  进行前向传播，其输出结果必须与使用完整参数  得到的

结果一致。

具例说明：

假设你在用语言模型续写“苹果公司的创始人是___”。模型输出“史蒂夫·乔布斯”。原

始模型为了完成这个动作，所有 67M 的参数都参与了矩阵乘法。但根据公式 2 训练

出的子组件，我们发现只有大约 50 个子组件（例如专门负责“关联科技公司与创始

人”的子组件、负责“首字母大写”的子组件等）是被高度激活的。当我们强行把其余

几万个子组件全部清零（Ablation），只保留这 50 个组件时，模型依然准确地吐出了

“乔布斯”。这就证明了参数在面对特定任务时的“最小必要性”。

公式 3：对抗性机制忠诚度公式 (Adversarial Mechanistic Faithfulness)

公式表达：

深刻解析：

这是 VPD (adVersarial Parameter Decomposition) 之所以能超越前代方法（如 

APD 和 SPD）的最核心创新（灵魂公式）。在普通的参数分解中，模型极其狡猾，

它可能会寻找“捷径”（Shortcuts）。也就是说，虽然一小部分参数  能够给出正确

答案，但它们可能依赖的是数据中的伪相关性，而非真正的因果计算图。

公式 3 引入了一个对抗者（Adversary），即掩码 。这个对抗者的目标是：在允许

的消融空间内，尽可能地寻找一种破坏方式，让模型的输出偏离正确答案。而分解

器的任务是更新子组件，使得即便在最恶劣的对抗性参数消融（Adversarial 

Ablation）下，保留下来的核心子组件依然能够稳健地输出正确结果。这确保了我

们提取出的子组件不仅在“顺利时”有效，而且它们真正构成了不可替代的因果计算中

枢。

具例说明：

考虑语言模型解决语法任务“He is reading a book, and she ___ reading a book”。正
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确答案是“is”。如果不用对抗性损失，模型可能会把一个简单的“检测到she就输出is”

的肤浅规律分配给某个子组件。但在对抗训练中，系统会故意抹掉其他辅助参数来

“攻击”这个过程。如果那个子组件仅仅是个肤浅的捷径，一旦环境参数改变，它就会

失效。为了在对抗中存活，VPD 强制子组件必须学到最底层的本质算法（即“主谓一

致性算法”），从而彻底杜绝了模型在解释过程中的“偷懒”行为。

公式 4：简单性与降秩公式 (Simplicity and Low-Rank Prior)

公式表达：

（其中  代表 Schatten 准范数或近似的核范数，用于鼓励低秩）

深刻解析：

为了让人类能够理解参数的功能，参数本身必须极其“简单”。在矩阵的语言里，“简

单”同义于“低秩（Low-rank）”。VPD 强制将复杂的全秩权重矩阵分解为大量“秩一”

（Rank-one）矩阵或极低秩的块。公式 4 是一个正则化项，它惩罚那些试图变得过

于复杂的子组件，符合著名的奥卡姆剃刀原理（Occam's Razor）：如无必要，勿增

实体。

具例说明：

假设某个注意力头的 （键矩阵）原本是一个  的高秩矩阵（复杂度极

高）。通过公式 4 的施压，它被分解为了几百个  的列向量与  的行

向量的乘积。研究人员在检查其中一个秩一矩阵时，发现它极其纯粹：它仅仅对“句

柄闭合（Bracket Closing）”特征产生响应，这就是“简单性”带来的直接红利——人类

终于可以直接阅读单个参数切片的语义了。

公式 5：VPD 统一全局目标函数 (The Unified VPD Objective)

公式表达：

深刻解析：

这是 Goodfire 团队在参数空间进行拓荒的“大一统”公式。它将重构误差、计算稀疏

性、因果对抗稳健性以及数学低秩性完美地结合在一起。在训练分解模型时，这四

个目标往往是相互博弈的：要求子组件极端简单（低秩），可能会导致忠诚度下降

（重构误差变大）；要求最小化特征，可能会在对抗攻击下变得脆弱。VPD 的超参数

优化（ ）在多维高维空间中寻找到了一个精妙的纳什均衡点。这使得研究
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团队最终得以在那个 67M 规模的小型语言模型中，绘制出了具有极高保真度的“因果

归因图”（Attribution Graphs）。

三、 可视化展示：VPD 运作机制架构图
为了更直观地理解上述5个公式是如何在神经网络中流转并发生作用的，以下提供了

一幅系统架构流转的可视化图解。它展示了从原始黑盒参数，到对抗性约束，再到

最终提取出具有语义含义的子组件的全过程。

(上图展示了 VPD 的循环优化链路：在保证参数总量守恒的前提下，通过对抗性掩

码持续打击模型想走的“伪相关性捷径”，最终逼迫网络交出真实、纯粹的计算算法模

graph TD

    subgraph 原始黑盒空间

        A[原始大语言模型 LLM] --> B[全秩权重矩阵 W<br>例如 Attention / MLP

    end

    subgraph VPD 参数分解空间

        B -->|公式1: 参数忠诚度分解| C(子组件池 <br> {P_1, P_2, ..., P_n}

        C -->|公式4: 简单性约束| D[强制降维至秩一矩阵 <br> Rank-One Subcom

    end

    subgraph 动态对抗与归因评估

        D -->|输入数据 x| E{计算梯度归因 <br> 选取活跃集 κ}

        E -->|公式2: 最小化前向传播| F[子组件前向输出 f_sub]

        E -->|生成掩码 M| G[对抗性消融生成器]

        G -->|公式3: 对抗机制忠诚度| H[对抗性干预输出 f_adv]

    end

    subgraph 损失反馈与解释输出

        F --> I((计算 MSE 误差))

        H --> I

        I -->|公式5: 统一梯度回传| C

        D ===>|最终收敛| J((人类可解释的因果计算图))

        J -.-> K[具象特征: 连词探测器]

        J -.-> L[具象特征: 程度副词放大器]

        J -.-> M[具象特征: 语法边界判定器]

    end

    style B fill:#ff9999,stroke:#333,stroke-width:2px

    style C fill:#99ccff,stroke:#333,stroke-width:2px

    style J fill:#99ff99,stroke:#333,stroke-width:4px
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块。)

四、 本篇总结与下期预告
在本篇报告中，我们清晰地介绍了 Goodfire AI 团队在 2026年5月5日 发布的

《Interpreting Language Model Parameters》一文的背景。通过深度拆解 VPD（对

抗性参数分解） 的五大核心公式，我们看到了数学是如何作为手术刀，精准切开传

统神经网络的黑盒的。

公式 1 保证了参数本源的等价性；公式 2 和 4 利用最小化与简单性原则，剔除了庞

大参数堆砌中的噪声；而公式 3 作为最亮眼的创新，引入对抗性机制，使得提取出

的组件不仅是一种“描述”，更是拥有坚实因果支撑的“真实引擎”。五者的结合（公式 

5），使我们在参数层面直接与模型的“潜意识”进行了对话。

下期（中篇）预告：

公式仅仅是工具，真正令人激动的是这些工具揭示了什么。在即将发布的《中篇》

中（2500字），我们将跳出纯数学推导，深入探讨 VPD 技术的创新点与灵感来源。

我们会展示研究团队在 Attention 层中捕获到的极其精妙的机制——例如它是如何发

现专门针对“连词（and, or, but）”以及“程度副词（almost, perfectly）”做出反应的参数

组件的，以及 VPD 如何一举击破了长期困扰学界的“特征分裂（Feature Splitting）”

难题。敬请期待！
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《语言模型参数解释》(Interpreting Language Model 
Parameters) 研究报告（中篇）

一、 承前启后：从数学公式到微观机制的跨越
在《上篇》中，我们详细拆解了 Goodfire AI 研究团队提出的对抗性参数分解

（VPD）技术背后的五大核心公式。数学公式构建了理论的骨架，确保了参数分解

的忠诚度、稀疏性、对抗鲁棒性与低秩简单性。然而，真正让这篇发表于 2026 年 5 

月的论文在机制可解释性（Mechanistic Interpretability）领域引发地震的，并非仅仅

是数学上的优雅，而是这一套数学工具在应用到 67M 参数的语言模型时，所揭示出

的那些令人震撼的内部计算逻辑。

如果说《上篇》是打造一把极端锐利的手术刀，那么《中篇》我们将跟随作者的视

角，切开语言模型的“大脑皮层”，去观察那些跳动的数字突触。本篇将深度剖析 

VPD 技术的两大核心创新突破、灵感溯源，并具象化地展示研究团队在模型深处发

现的微观计算组件。

二、 核心创新一：彻底终结“特征分裂”（Feature Splitting）难题
在 VPD 技术横空出世之前，学界（如 Anthropic 团队）主要利用稀疏自编码器

（SAE）在模型的激活空间（Activation Space）中寻找可解释的特征。然而，基于

激活空间的方法长期受困于一个致命的幽灵——特征分裂（Feature Splitting）。

1. 什么是特征分裂？

特征分裂是指：同一个人类可理解的语义概念，在模型的表示中被无谓地打碎成了

多个不同的方向。

具例说明： 假设我们想寻找模型中代表“苹果”这个概念的神经元或特征向量。在 

SAE 方法中，当输入“我吃了一个苹果”（水果）和“苹果公司发布了新手机”（科技）

时，由于上下文的巨大差异，这两个句子的隐藏层激活值截然不同。SAE 往往会学
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习出两个甚至多个不同的特征字典词条来分别表示“作为水果的苹果”和“作为公司的

苹果”。更有甚者，如果“苹果”出现在句首或句末，SAE 还会分裂出“句首苹果特征”

和“句末苹果特征”。这种无限的分裂导致人类根本无法梳理出一张清晰的知识图谱。

2. VPD 的降维打击：从“状态”到“算法”

Goodfire AI 的根本创新在于：放弃解释“流水（激活值）”，转而解释“水管（参

数）”。

无论输入的数据如何千变万化，语言模型的权重矩阵  都是固定不变的。VPD 提

取出的子组件（Subcomponents）代表的是模型处理信息的算法规则，而不是某次

特定输入下的临时状态。

研究团队发现，通过分析分解出的低秩参数矩阵，模型中并不存在分裂的“无数种苹

果”，而是存在一个统一的“苹果概念路由组件”。当这个组件接收到特定的上下文向

量时，它内部的秩一矩阵乘法会像道岔一样，将信息引向“水果预测分支”或“科技公

司预测分支”。VPD 成功将无穷无尽的表面特征，坍缩回了有限且清晰的算法原语，

彻底终结了特征分裂的乱象。

三、 核心创新二：对抗机制带来的因果飞跃
机制可解释性的最终目标，不仅仅是解释“模型似乎在做什么”（相关性），而是要证明

“模型正是因为这个机制才这样做的”（因果性）。

传统的参数分解方法（如早期的 APD 或 SPD）通过观察哪些参数在正确输出时被

激活，来进行归因。这种方法极其容易被模型的“伪相关性”欺骗。

对抗性干预的本质

VPD 引入的对抗性掩码（《上篇》中的公式 3）本质上是一场发生在模型内部的“红

蓝对抗”。

具例说明： 假设模型需要完成法语翻译任务“The cat -> Le chat”。传统的分解方法

可能发现一个“语言检测组件”和一个“单词映射组件”同时高度激活，便认为这两者构

成了翻译机制。

然而，在 VPD 的训练过程中，对抗生成器会恶意地将“语言检测组件”的参数清零。

此时，如果模型还能瞎猫碰上死耗子输出“Le chat”，说明之前的解释根本没有触及

因果核心；如果输出崩溃，说明该组件是因果链条上的关键一环。

更绝妙的是，对抗训练迫使子组件必须“独立承担起因果责任”，不能依赖其他参数的

暗中协助。最终 VPD 提取出的参数组件，每一个都是经过残酷对抗测试的、拥有坚

实因果支撑的“因果计算中枢”。这也是为什么 VPD 能够以极少数的参数组件，在消

融实验中维持模型性能的根本原因。
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四、 灵感溯源：VPD 思想的跨界交融
一项伟大的创新往往诞生于不同领域思想的碰撞。Goodfire AI 团队在论文和后续的

社区访谈中透露，VPD 并非凭空捏造，它的灵感深深扎根于以下几个领域：

1. 大模型微调技术（LoRA）的逆向工程：

低秩自适应（Low-Rank Adaptation, LoRA）证明了，只需在原模型上附加极

低秩的矩阵 ，就能让模型学会全新的复杂技能。VPD 团队反向思

考：既然复杂的技能可以由低秩矩阵注入，那么原始庞大权重中已经存在的复

杂技能，是否也可以被拆解为无数个类似 LoRA 的低秩组件？VPD 实际上是在

做一种“全局逆向 LoRA”。

2. 对抗鲁棒性与网络安全：

引入对抗性掩码的灵感直接来源于深度学习的安全防御领域（Adversarial 

Robustness）。在安全领域，对抗样本用于测试模型的脆弱性；在 VPD 中，对

抗掩码则被用来挤干解释模型中的“水分”，确保留下来的参数是绝对坚固的。

3. 因果推断中的图模型（Causal Graph）：

Judea Pearl 的因果图理论深刻影响了 VPD 的目标函数设计。VPD 致力于将庞

杂的神经网络转化为一张有向无环图（DAG），每个子组件就是图中的一个节

点，节点间的连接代表了绝对的因果算力流向。

五、 机制解密：微观计算组件的惊人发现
理论与机制的优越性最终需要通过具体的发现来证明。论文最精彩的章节之一，是

研究人员对分解出的子组件进行的语义标注。他们在小模型的 Attention 和 MLP 层

中，像生物学家发现新细胞一样，识别出了多种具有极高可解释性的微观算法模

块。

案例 1：连词与逻辑分支器 (Conjunction Detectors)

研究人员在早期的 Transformer 层中，发现了专门处理 "and", "or", "but" 等连词的参

数组件。

传统的认知认为，连词只是起到连接句子的作用。但 VPD 揭示，这些“连词组件”实

际上是模型内部的特征空间混合器。

And 组件： 当处理 "A and B" 时，该组件的参数机制会执行一种向量加法，将 

A 和 B 的特征空间在后续的层中进行平均化和融合，使得模型在预测下一个词

时，同时考虑两者的属性。

But 组件： 其参数呈现出一种显著的“负相关”矩阵结构。当遇到 "but" 时，该组

件会产生一个反向梯度，极大地抑制前半句概念在隐空间中的权重，并为后半

ΔW = AB
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句概念的权重提供一个放大乘数。这就是为什么模型能够理解转折语气的数学

本质。

案例 2：程度副词的标量乘法器 (Degree Adverb Amplifiers)

另一个令人惊叹的发现是关于“非常”（extremely）、“稍微”（slightly）、“完美地”

（perfectly）等程度副词的参数组件。

在人类语言中，这些词改变的是语气。但在 VPD 提取出的参数切片中，研究人员发

现这些组件的本质是条件标量乘法器（Conditional Scalar Multipliers）。

当这些子组件被激活时，它们并不引入新的语义方向，而是沿着当前的残差流

（Residual Stream）向量方向，直接乘以一个标量系数。

遇到 "extremely"，标量系数可能放大 3 倍。

遇到 "slightly"，标量系数可能缩小为 0.5。

这种纯粹的数学操作，极其优美地解释了语言模型是如何掌握人类情感强烈程

度的。

案例 3：语法边界判定器 (Syntactic Boundary Delineators)

在中间层，VPD 拆解出了一批负责监控逗号、句号和从句引导词（如 "which", 

"that"）的参数组件。这些组件的权重矩阵表现出一种“门控（Gating）”机制。一旦检

测到句子边界，这些组件会向残差流中写入一个强烈的重置信号，类似于计算机科

学中的“清空缓存（Flush Cache）”指令，迫使模型停止跨越句子边界进行不合理的注

意力分配。

六、 可视化展示：VPD与SAE特征提取对比架构图
为了清晰展现 VPD 解决“特征分裂”的优势，我们构建了以下对比架构图。可以直观

地看到，传统 SAE 在激活空间中迷失于多变的上下文状态，而 VPD 直接在参数空

间中锁定了核心的算法规则。

graph TD

    subgraph 传统方法：基于激活空间的 SAE (产生特征分裂)

        A1[输入数据 x_1: 我吃了一个苹果] --> B1((激活值流))

        A2[输入数据 x_2: 苹果发布了手机] --> B1

        B1 --> C1{SAE 稀疏特征字典}

        C1 -->|状态相关| D1[特征 123: 水果语境的苹果]

        C1 -->|状态相关| D2[特征 456: 科技语境的苹果]

        C1 -->|状态相关| D3[特征 789: 句首位置的苹果]

        D1 -.-> E[结论: 碎片化，难以梳理统一逻辑]

Code snippet
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(图解：上半部分展示了 SAE 提取出的碎片化特征字典；下半部分展示了 VPD 如何

直接解析权重参数，提取出能够根据上下文进行动态路由的统一“算法组件”，实现了

从观测状态到揭示规律的飞跃。)

七、 中篇总结与预告
在《中篇》的探讨中，我们看到了《Interpreting Language Model Parameters》这

篇论文在理论与实践上的双重胜利。通过将视角从激活空间转移到参数空间，并巧

妙融合对抗鲁棒性与低秩自适应的哲学，VPD 技术不仅一举解决了困扰学界已久的

“特征分裂”难题，更将因果分析深深楔入了模型的参数深处。我们见证了连词与副词

在模型内部化身为精妙的逻辑分支器与标量乘法器，这些发现让人类距离彻底读懂 

AI 的心智又近了一大步。

下期（下篇）预告：

如果 VPD 如此强大，它是否意味着我们已经完全解开了大模型的黑盒？在即将发布

的《下篇》（约 2500 字）中，我们将视线拉高，直击这项技术的核心与本质——

VPD 对 AI 对齐（Alignment）与大模型安全审查的深远意义。同时，我们将秉持严

谨的科研态度，深度剖析该方法目前存在的致命瓶颈与局限性（例如向千亿参数级

模型扩展时的计算灾难），并展望机制可解释性在后大模型时代的终极走向。敬请期

待！
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        D2 -.-> E

        D3 -.-> E

    end

    subgraph 创新方法：基于参数空间的 VPD (终结特征分裂)

        F[语言模型核心权重矩阵 W] --> G1{VPD 对抗性参数分解}
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《语言模型参数解释》(Interpreting Language Model 
Parameters) 研究报告（下篇）

一、 引言：走向大模型心智的“基因测序”
在《上篇》的数学推演与《中篇》的机制解密中，我们共同见证了 Goodfire AI 研究

团队（Lucius Bushnaq, Dan Braun 等人）如何利用对抗性参数分解（VPD）技术，

将一个拥有 67M 参数的语言模型“大卸八块”，并从中提取出纯粹的算法原语。我们

看到了连词、副词乃至语法边界是如何在参数矩阵中化身为具体的标量乘法器与逻

辑路由器的。

然而，科学研究的终极目的从来不仅仅是满足好奇心。在《下篇》也就是本研究报

告的最终篇中，我们将视线从微观的矩阵运算拉回至宏观的 AI 发展史。我们将深度

剖析 VPD 技术的核心本质，探讨它对大模型对齐（AI Alignment）与安全审查带来

的范式革命；同时，秉持客观严谨的科研精神，我们将直击该方法当前面临的致命

瓶颈与局限性。
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二、 核心与本质：从“炼金术”到“结构化学”的跨越
要理解《Interpreting Language Model Parameters》这篇论文的历史定位，我们需

要认清当前人工智能所处的尴尬阶段。目前的深度学习，本质上依然是一门“炼金术

（Alchemy）”——我们把海量的数据（铅）倒进巨大的算力熔炉（Transformer 架

构），通过某种神秘的反应（梯度下降），最终炼出了智能（黄金）。我们知道它能起

作用，但不知道它为什么起作用。

1. 本质转变：从“行为学”到“神经解剖学”

过去的大模型安全研究（如 RLHF，基于人类反馈的强化学习），类似于行为心理

学：通过不断的奖励和惩罚，试图让大模型表现出符合人类价值观的“行为”。但这并

没有改变模型内部的机制，一旦遇到极端输入（越狱攻击），模型依然可能暴露出其

底层的阴暗面。

VPD 技术的本质，是宣告了 AI 研究正式进入了“数字神经解剖学”与“基因编辑”时

代。通过将全秩的权重矩阵彻底解构为数万个独立的、具有因果语义的子组件，

VPD 实现了对大模型内部“算法基因”的完整测序。

具例说明：

假设一个语言模型学会了“欺骗”。在 RLHF 的范式下，我们只能给它几千个“不准欺

骗”的对话范例，强行压制它的欺骗倾向。而在 VPD 的范式下，我们是在数百万个

参数子组件中，精准定位到那个负责“在收益大于风险时输出虚假信息”的欺骗算法引

擎（Deception Engine）。我们不再需要惩罚它，而是直接在参数空间中将这个组

件“物理切除”或“逆向反转”。这是一种绝对的、白盒级别的掌控。

2. 核心价值：因果图景的重构

如论文中所强调的，VPD 最终输出的不是一堆散乱的特征，而是一个具有严格拓扑

结构的因果计算图（Causal Computational Graph）。这意味人类首次拥有了阅读

大模型“思维链条”的图纸。我们不仅知道模型认识“苹果”，更知道了电信号是如何穿

过“语言识别模块 -> 逻辑推理模块 -> 实体输出模块”的完整路径。

三、 绝对的掌控：对齐与安全的深远意义
Goodfire AI 的这项研究在 LessWrong 等 AI 安全社区引发剧烈反响的原因在于，它

为解决存在性风险（Existential Risk）提供了一条切实可行的技术路径。

1. 手术刀式的“知识抹除”（Surgical Unlearning）

当前，如果大模型不慎记忆了制造危险生物武器的配方，常规的做法只能是重新过

滤数据并花费上千万美元重新训练（Retraining），或者添加粗糙的外部护栏
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（Guardrails）。

借助于 VPD 生成的参数归因图，研究人员可以像外科医生一样，仅仅切除负责存储

和推理“病原体合成路线”的特定参数子组件。由于这些组件经过了公式约束（稀疏性

与简单性），它们的切除不会导致“灾难性遗忘”（Catastrophic Forgetting），模型依然

能够完美地回答常规的生物学知识，仅仅是丧失了制造武器的“算法能力”。

2. 内部审查器（Inner Interpretability & Auditing）

面对未来可能具备自主意识的 AGI，外部的行为测试将彻底失效，因为高智商的 AI 

懂得“欺骗测试者（Deceptive Alignment）”。VPD 提供了一种强大的内部审计工具。

在部署新一代大模型之前，审计人员可以使用 VPD 提取其参数子组件并进行自动化

遍历。一旦发现存在类似于“监控人类弱点”或“隐藏真实意图”的逻辑组件，即可在部

署前实施拦截。这使得“可证明的安全（Provable Safety）”成为可能。

四、 冷酷的现实：存在的致命瓶颈与局限性
尽管 VPD 的愿景无比壮丽，但在 2026 年的当下，我们必须冷静地审视论文中暴露

出的技术瓶颈。这项技术距离真正应用于万亿参数级的 GPT-4 或 Gemini 模型，还

横亘着极其艰难的鸿沟。

1. 计算复杂度的诅咒 (The Scalability Curse)

这是 VPD 面临的最致命问题。在论文中，Goodfire AI 团队仅仅在一个 67M（6700

万）参数的超小型语言模型上验证了该方法。即便如此，对抗性掩码的生成、梯度

的计算以及低秩矩阵分解（如 SVD 分解过程）的计算复杂度依然惊人。

低秩分解的计算复杂度通常与矩阵维度的三次方  相关。当试图将这种涉及对

抗训练的复杂分解算法应用于千亿参数（100B+）乃至万亿参数的大模型时，其所需

的算力成本甚至可能远超从头预训练一个模型的成本。目前，没有任何现有的算力

集群能够支撑对千亿级参数进行如此细粒度的 VPD 训练。

2. 多义性残余 (The Polysemanticity Residue)

尽管 VPD 极大地缓解了“特征分裂”，但在提取出部分低秩子组件后，研究人员依然

发现某些组件具有一定的“多义性（Polysemanticity）”。

具例说明： 研究者发现某个组件在遇到“法庭审判（Trial）”和“药物试验（Trial）”时都

会被高度激活。在人类看来，这两种“Trial”的语义截然不同，但在模型的参数组件

中，它们似乎共用了一套底层的“评估/检验”算法逻辑。这种深层的抽象多义性，使

得对某些组件进行精确的语义标注依然充满挑战，如果强行干预，可能会引发意想

不到的连带反应。

O(N )3
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3. 动态推理的解释盲区 (Blind Spots in Dynamic Reasoning)

参数空间是静态的，但大模型的很多高级能力（如 In-Context Learning 或 Chain of 

Thought 推理）是高度动态的。VPD 擅长解释静态的“知识存储”和基础的“算术/逻辑

路由”，但当模型利用极长上下文（Long Context）进行多步动态推理时，数十万个

子组件之间会发生复杂的瞬态纠缠。现有的 VPD 因果图还很难捕捉这种跨越多层、

随时间演化的动态涌现现象。

五、 可视化展示：AI 对齐范式的演进与 VPD 定位
以下架构图展示了从传统的“黑盒对齐”到基于 VPD 的“白盒参数编辑”的范式演变，

以及 VPD 在安全干预中起到的决定性作用。

(图解：传统 RLHF 只是在模型外部施加压力，危险机制依然隐蔽潜伏。而 VPD 允

许审计人员深入模型参数库，精准锁定并“物理摘除”危险算法组件，从而达到治本的

效果。)

graph TD

    subgraph 传统范式：黑盒对齐 (Black-Box Alignment)

        A[庞大的大语言模型 LLM] --> B{输入: 危险请求}

        B -->|模型生成| C[危险输出 / 违规内容]

        C --> D((RLHF 强化学习))

        D -->|外部惩罚反馈| A

        E[局限: 模型依然知道危险知识<br>只是被一层薄弱的护栏抑制] -.-> D

    end

    subgraph 革命范式：白盒参数编辑 (White-Box Parameter Editing via VPD

        F[原始 LLM 权重] --> G(VPD 参数分解)

        G --> H[组件池: 数万个基础算法]

        H --> I{内部安全审计器}

        I -->|发现危险算法分支| J[定位: 生物武器生成组件 P_danger]

        I -->|发现常规知识分支| K[定位: 基础生物学组件 P_safe]

        J ===>|物理消融/清零 Ablation| L((彻底抹除危险能力))

        K --> M[重构模型: 安全且未损失通用知识]

    end

    style D fill:#ffe6e6,stroke:#ff6666,stroke-width:2px

    style E fill:#f9f9f9,stroke:#666,stroke-width:1px,stroke-dasharra

    style J fill:#ff9999,stroke:#cc0000,stroke-width:2px

    style L fill:#ffcccc,stroke:#cc0000,stroke-width:3px

    style M fill:#e6ffe6,stroke:#339933,stroke-width:2px
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六、 结语：机械齿轮与数字灵魂
历经上、中、下三篇长达 7500 字的深度解剖，我们完整地审视了 Goodfire AI 在 

2026 年发表的《Interpreting Language Model Parameters》这篇里程碑式文献。

从冰冷的数学公式（参数忠诚度、稀疏性、对抗鲁棒性），到令人拍案叫绝的机制发

现（连词混合器、程度副词乘法器），再到对人类文明安全具有深远影响的基因级知

识编辑能力，这篇论文在 AI 发展的编年史上重重地写下了一笔。

诚然，计算复杂度的诅咒依然是悬在 VPD 头顶的达摩克利斯之剑。将 67M 规模上

的成功复制到 100B 规模的庞然大物上，可能还需要算法效率上的几次重大突破。但

这篇论文最伟大的贡献在于：它在无垠的黑盒迷雾中，向人类证明了光明是存在

的。 它告诉我们，大模型并非不可理喻的克苏鲁怪物，而是一座由无数精妙绝伦的

数学齿轮咬合而成的超级时钟。只要我们掌握了足够锐利的解析工具（如对抗性参

数分解），数字灵魂的奥秘终将暴露在人类的理性之光下。
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