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Abstract

大型语言模型（LLMs）能够以较高的准确
率逐字拼写出字符，但在处理更复杂的字
符级任务方面存在困难，例如识别标记中
的组合子组件。在这项工作中，我们研究
了 LLMs在拼写过程中如何在内部表示和
利用字符级信息。我们的分析表明，尽管
拼写对于人类来说是一个简单的任务，但
LLMs并没有以一种简单明了的方式处理。
具体来说，我们发现嵌入层并没有完全编
码字符级信息，尤其是在第一个字符之后。
因此，LLMs依赖于中间和更高的变压器层
来重构字符级知识，在此过程中我们观察
到了一个明显的拼写行为“突破”。我们通
过三种互补分析验证了这一机制：探测分
类器、知识神经元的识别以及注意力权重
的检查。

近年来，大型语言模型（LLMs）增长显著，
但有几项研究报告称，它们在细粒度的字符级
操作上仍然存在困难，比如插入、删除或提取
标记内的单个字符。尽管大多数 LLM是在子
词标记上运行的，但对子标记信息的真正掌握
对于一系列应用至关重要，比如形态变化、字
母计数、颠倒字母的阅读障碍处理法以及处理
拼写错误。为了提高它们在这些场景中的可靠
性，我们必须理解 LLM如何在内部表示和处
理字符。
之前的研究中出现了一个悖论：LLMs可以
将整个标记准确地拼写为字符序列 (Edman
et al., 2024; Xiong et al., 2025)，但它们在简单
任务上常常失败，例如识别固定位置的单个字
符 (Hiraoka and Okazaki, 2024; Chai et al., 2024)
。例如，对于一个标记“language”，模型可
以按需生成“l a n g u a g e”，但不能可靠
地在第五个位置提取“u”。这种差异表明，尽
管缺乏对组合字符知识的显性访问，LLMs仍
有某种逐个字符拼写的机制。
在本文中，我们研究了在拼写过程中 LLM
如何以及在哪里捕获和使用字符级知识。我们
首先从四个代表性 LLM的词汇中构建一个词
元-字符数据集（§2），并确认它们能够通过少
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Figure 1: 我们研究结果的总结。大型语言模型
（LLMs）通过直接依赖嵌入级信息来拼出第一个
字符的符号，但逐渐转向使用分布式的高层表示来
拼写后续字符。我们发现了一个“突破”层，在这
一层中字符的知识变得可检测。

量示例提示来拼写词元（§3）。对嵌入层的探
查显示，它并没有直接编码子词元字符（§4），
但下游的 Transformer层逐步恢复了这些信息。
我们识别出一个明确的“突破”层，在该层字
符身份可以通过我们的探查分类器可靠地检测
到（§?? ），并观察到第一个字符与后续字符
的处理有所不同。最后，通过神经元级别分析
（§5）和注意力权重检查（§6），我们追踪了字
符知识的存储和分流方式，证明其位置与突破
点精确对齐。
综上所述，我们的研究为 LLMs的内部字符
级机制带来了新的见解。我们的主要贡献如下：

• 我们证明了标记嵌入并未完全编码字符级
信息，而随后的 Transformer 层在拼写处
理过程中发挥了重建该信息的主要作用。

• 我们找到了组合特征信息“突破”的确切
层次，并通过探测分类器进行了验证。

• 我们研究字符知识到特定神经元和注意力
模式，显示与突破层的一致性。

• 我们提供了一个诊断框架（数据集、探针
和分析）供将来对子标记和字符级建模的
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# Vocab # Dataset %
LLaMA3-8B 128,256 19,724 15.38
Gemma-7B 256,000 47,833 18.68
Qwen2.5-7B 152,064 18,973 12.48
Amber-6.7B 32,000 6,130 19.16

Table 1: 每个大型语言模型（# Vocab）的词汇表中
的词元数量和我们数据集中的词元数量（# Dataset，
§2.2）。%显示了词汇表中数据集词元的比例。

研究使用。

1 相关工作

我们的研究与关注大型语言模型（LLM）字符
级操控能力的工作一致。Edman et al. (2024)介
绍了一个数据集，以从字符级操控的一些视角
评估这种能力，包括拼写出单词或符号。类似
地，Wang et al. (2024)提供了一个复杂字符级
操控任务的数据集。这两项工作总结出，LLM
在处理复杂字符方面的能力有限。此外，这些
工作报告称，LLM 可以按原始顺序拼写出单
词，如 Xiong et al. (2025) 所述，但它们对单
词内部的单个字符缺乏足够的知识 (Shin and
Kaneko, 2024; Hiraoka and Okazaki, 2024; Chai
et al., 2024)，除非对模型进行微调以直接学习
符号的内部信息 (Xu et al., 2024)。
这一系列文献促使我们研究 LLMs在缺乏字
符级知识情况下拼写行为的内部运作。最近，
我们可以看到一种趋势，即了解 LLMs识别字
符级信息的能力，例如数字符的能力 (Fu et al.,
2024)。此外，超越从词到字符的拼写，Wu et al.
(2025)研究了它们识别汉字内部部首的能力。
我们的工作也与 LLMs 在其后层中“去标
记化”能力的发现有关 (Kaplan et al., 2025;
Kamoda et al., 2025)，即将标记内部合并成单
词或短语的能力。相比之下，我们关注的是逆
问题：LLMs如何在内部将标记“标记化”为
字符。

2 实验设置

2.1 目标模型

我们研究了四个中等大小的 LLMs ( ≈ 7 B参
数)：LLaMA3-8B (Dubey et al., 2024)、Gemma-
7B (Team et al., 2024)、Qwen2.5-7B (Yang et al.,
2024)和 Amber (Liu et al.) 。我们选择它们是
因为我们的初步试验表明较小的模型（例如，
3B）不能以足够的准确性拼出标记。所有模
型都采用了基于 Transformer的架构 (Vaswani
et al., 2017)。表格 1显示了每个模型的词汇大
小，范围从 32K到 256K标记。

Few-shot Example hello : h e l l o,
world : w o r l d,
orange : o r a n g e,

Single Token Input libert :
Expected Output l i b e r t

Table 2: 一个三次示例设置的输入示例。

Figure 2: 带有小样本设置的实验结果。N = 1...5
代表第 N 个字符预测的准确率。“Entire”显示了
对标记所有字符预测的准确率。

2.2 评估数据集

我们的评估集中于将单个标记拼写成其组成字
符。换句话说，我们排除多标记词，以确保良
好控制的实验设置。例如，在 “ token/s ’’的
情况下，模型可以轻松揭示最终的 “ s ’’，而不
需要字符级别的理解。
我们通过从每个模型的词汇表中选择所有以
下单个标记来构建数据集：1）仅由小写字母
组成（a-z），2）以指示词首的特殊前缀开头
（例如，在“_token”中的“_”），以及 3）至
少有五个字符。这产生了一组大约占每个模型
完整词汇表的 15 %（表 1）。请注意，某些标
记（例如，“somew”、“immedi”）是词的片段
而非完整单词。附录中的图 8和 9分别展示了
标记长度和字母表频率的分布。
鉴于我们数据集中存在的目标标记，预期大
型语言模型会输出每个标记的词汇构成字符序
列。在我们的实验中，我们通过空格分隔来表
示拼写过程。例如，输入 “ token ’’的模型需
要生成 “ t o k e n。”

3 LLMs可以拼写出标记

我们首先评估每个大型语言模型在给定少量
样本的情况下拼写出单个标记的能力，这遵循
以前关于词级拼写的研究 (Edman et al., 2024;
Xiong et al., 2025)。表 2显示了这个实验的一
个三次样本提示。我们在 §2.2中创建的完整评
估数据集上测量每个大型语言模型的性能。只
有当模型的输出与真实的字符序列完全匹配且
没有遗漏或多余字符时，我们才认为预测是正
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确的。
在图 2中标记为“Entire”的数据点报告了每
个 LLM在整体标记级别的拼写准确率。虽然
无法直接在不同模型之间进行比较，因为每个
模型使用各自的词汇子集，但我们观察到显著
差异：LLaMA3-8B达到 94.41 %的准确率，而
Amber-6.7B仅达到 58.86 %。这种变化显示了
模型架构和预训练数据对字符级能力的影响。
在图 2中，我们也按每个标记中的字符索引
报告准确率。所有模型在第一个字符上均达到
超过 94 %的准确率，但在后续位置的准确率
稳步下降。这个结果表明，正确生成标记中更
远位置的字符变得越来越困难。然而值得注意
的是，每个模型在第五个字符时仍能保持超过
70 % 的准确率，这展示了大型语言模型在中
间位置标记拼写方面的强大能力。

4 嵌入不识别字符

尽管第 3节展示了大型语言模型（LLMs）可
以拼写出单个 token，但仍有两个关键问题：字
符级知识存储在模型的什么位置，以及这种知
识在拼写过程中如何被利用？一个自然的假设
是，token 嵌入自身编码了这些信息，因为一
个 token的拼写（即其字符序列）本质上是与
上下文无关的，而嵌入直接来自于 token的身
份。本节探讨 token嵌入是否储存了关于拼写
token的知识。
为了研究 LLMs 在何处存储字符级别的信
息，我们训练了探测分类器，该分类器可以根
据其嵌入 vt ∈ Rd 来预测标记 t 的第 N 个字
符。我们为每个字符位置 N（1 ≤ N ≤ 5）训
练了一个单独的 MLP分类器 1 ，并在各个位
置使用相同的架构。

MLP分类器将 d维的标记嵌入 vt 映射到一
个 26维的 logits向量，对应于 26个小写英文
字母。N 处的 t的字符是 c的概率计算如下：

p(tN = c|t) = softmax(f(vt; θN ))c, (1)

，其中，f : Rd → R26是一个具有三层线性层
和 tanh激活的MLP分类器，θN 是用于预测N
处字符的可训练参数集。softmax(·)c操作提取
分配给字符 c的概率。
我们在数据集的随机抽样 90 %上训练每个
探测分类器（ğ 2.2），并在其余的 10 %上进行
评估。这个过程重复十次，作为 k折交叉验证。
如果分类器能够准确预测给定位置的字符，我
们将其解释为该位置的标记嵌入编码了字符
级信息的证据。训练使用交叉熵损失和 Adam
(Kingma, 2014)优化器进行，训练的最多轮数
为 300。我们基于训练损失使用了早停技术。

1我们选择了非线性探测，因为线性分类器无法从嵌
入中提取字符级信息。

4.1 实验结果

图 ?? 显示了探测分类器在各字符位置的
性能。对于词汇量较大的大型语言模型（如
LLaMA3-8B，Gemma-7B和 Qwen2.5-7B），分
类器在预测第一个字符时的准确率超过 80 %。
然而，随着字符位置的增加，性能持续下降。
同时，探测准确率（深色线条）和少样本准确
率（浅色线条）之间的差距在后续位置越来越
大。这些结果表明，LLM依赖于标记嵌入来检
索第一个字符，但在拼写后续字符时，依靠上
层访问字符级信息。
词汇量最小的模型 Amber-6.7B 显示出明显
的趋势。即使是对于第一个字符，其探测准确
性也显著更低。该结果表明，其标记嵌入几乎
或根本不包含字符级信息 2 。
总之，这些结果表明，LLM中的标记嵌入并
未完全编码字符组成。虽然有时可以恢复第一
个字符，但超出这一的字符级知识主要存储在
LLM的上层中。
这一部分将探测分析扩展到内部 Trans-

former 层，以研究字符级知识在模型中的哪
个位置出现。
为了分析模型中字符知识的发展，我们应用
了 ğ 4 中相同的探测分类器，但用各个 Trans-
former 层的隐藏状态替代了标记嵌入 vt 。具
体来说，为了预测第N 个字符，我们从第 l层
提取对应于被预测字符之前的标记的隐藏状态
hl
N−1。例如，为了预测标记 “ token ”的第三
个字符 ( N = 3 )，我们从输入序列 “ [few-shot
examples] token : t o ”的最后一个标记中
提取隐藏状态，期望模型预测“k”。
探测设置的所有其他方面，包括模型架构、
训练过程和评估，均与 §4中描述的一致。

4.2 实验结果

图 3 展示了用于所有四个大型语言模型的探
测分类器在 Transformer 层间的字符预测准确
性。出现了一种一致的双峰趋势：使用早期层
隐藏状态的分类器可以在某种程度上预测字
符，但不完美，而使用高层表示的分类器几乎
可以在所有位置完美预测字符，中间层经过性
能下降。最终层的准确性与图 2中的结果非常
接近，支持了我们评估设置的有效性。
有趣的是，LLaMA3-8B 和 Gemma-7B 在第
一个 Transformer 层（即从左边数的第二个数
据点）表现出显著的准确率下降。这表明字符
级信息在嵌入层之后并未立即可用，甚至在这
一阶段可能被扰乱。

2考虑到在 Amber 的中间层上探测性能是合理的（ğ
??），较低的嵌入级别准确性不太可能是由数据集规模
较小导致的（表 1）。
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Figure 3:通过在每个 Transformer层上探测分类器来预测第N 个字符的准确度。X轴表示相对层深度（0.0
=嵌入层，1.0 =最终层）。红色垂直线表示突破层，这些层是根据 2 ≤ N 相邻层之间的平均性能提升计
算得出的。

对于除了 Amber-6.7B 以外的模型，字符预
测在早期层中达到更高的准确性，但随后暂时
下降，然后在后续层中恢复。这表明，LLM并
不是简单地通过网络传递字符级的信息，而是
参与中间处理，将其重新组织为构建拼写任务
解决知识的一部分。
所有模型都显示出一个显著的“突破”点，突
出显示为红色垂直线，在该点处字符预测的准
确性在后面的层中急剧提高。例如，LLaMA3-
8B在层深度约 0.45处表现出准确性的大幅跃
升。Amber-6.7B 在后面的层也显示出上升趋
势，尽管与其他模型相比，其改善较为温和。
当我们使用明确的分隔符“/”进行拼写时，这
一趋势可以更加清晰地看到（图 11）。
这些结果表明，大型语言模型（LLM）开始
在网络的后期阶段整合字符级的拼写知识。换
句话说，模型首先在其中间层解释拼写的任务，
然后在其最终层可能更像字符级语言模型。这
种解释与先前的研究结果一致，显示 LLM的
隐藏层状态逐渐转向类似于下一个预测词元的
表征 (Voita et al., 2024; Chang and Bergen, 2025)
。
最后，我们观察到即使在突破点之后，探测
准确率仍在继续上升，特别是在最后两个层。
这进一步证明了字符级信息不是静态存储在
嵌入层中，而是在整个模型中动态构建和优化

的，尤其是在前向传递的结束阶段。

5 拼写知识神经元

在 §??中观察到的突破点表明，大型语言模型
（LLM）具有在此点之前的层中拼写出标记的能
力。最近关于可解释性的研究表明，Transformer
模型中的个别神经元可能会编码事实知识或技
能，例如知识神经元 (Dai et al., 2022)和技能
神经元 (Wang et al., 2022)。受这类研究启发，
我们研究了拼写出标记的知识在每个 LLM的
神经元中在哪里存在。
与之前关于 Transformer 架构神经元级分析
的研究一致，我们将知识神经元定义为 Trans-
former块中前馈网络（FFN）子层中激活函数
的输出。为了量化每个神经元对特定输出字符
的贡献，我们计算一个归因分数。
例如，给定一个输入 x =“token : t o”，
我们的目标是衡量一个神经元 w 在预测下一
个正确字符 c =“k”中有多少贡献。我们使用
以下基于集成梯度的近似来定义神经元 w 的
归因得分 Attr(w|c, x)：

Attr(w|c, x) = w̄

m

m∑
k=1

∂Pc,x(
k
m w̄)

∂w
, (2)

，其中 w̄是神经元 w激活值，当 LLM处理输
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Figure 4: 每一层的知识神经元分布（深色线条）。探测分类器的准确性（浅色线条）从图 3中复制。

入 x时。这里，Pc,x(w̄)表示给定输入 x时模
型预测的字符 c的概率，条件是 w 是 w̄ ，而
m = 20是用于 Riemann和近似的插值步骤数，
如同 Dai et al. (2022)。
利用这一归因分数，我们识别出负责在拼写
任务中生成第 N 个字符的知识神经元。换句
话说，我们研究神经元激活如何根据预测字符
的位置而变化。
为了识别每个字符位置N 的知识神经元，我
们进行如下操作。对于从数据集中抽样的 1000
个标记中的每一个，我们计算所有神经元的
Attr(w|c, x)并对它们进行排序。然后，针对每
个标记，我们选择在位置 N 具有最高归因分
数的前 1 %个神经元。最后，如果一个神经元
在至少 75 % 个 1000 个标记的前 1 % 集中出
现，我们将其定义为位置 N 的知识神经元。

5.1 N 的神经元分布
图 4 显示了知识神经元在各层中的分布，用
于预测 N -个字符。分布通常表现出两个峰值：
一个在中间层，另一个在接近最后的层。然而，
第一个字符的峰值往往出现在中间层，而后续
字符（例如，N = 2及以后）的峰值在接近最
后的层更为突出。这种趋势在所有四个模型中
是一致的，表明了各种大型语言模型共享的一
种普遍现象。
我们还观察到，第一个峰的位置与之前识别
的突破点大致对齐。例如，在 LLaMA3-8B中，

突破发生在中深度（层∼ 0.5）附近，知识神经
元的第一个峰也出现在相似深度。相比之下，
在 Gemma-7B中，突破出现得较晚，神经元的
第一个峰也相应地移到了更晚的层。这些发现
表明中深层的知识神经元在拼写过程中的基础
性作用。

5.2 神经元的交集
图 5展示了不同字符位置 N 上知识神经元的
重叠。在所有模型中，最大数量的神经元是唯
一地用于第一个字符的预测，而第二和第三个
字符则共享更多的神经元。
此外，知识神经元的总数往往从 N = 1 减
少到 N = 3 。这表明，当大型语言模型启动
拼写过程时，会使用更广泛和冗余的神经元集
合，但随着字符位置的推进，则依赖于更少且
更专业化的神经元。
对于后面的字符位置（N = 3，4，5），知识
神经元的数量及其重叠程度在所有模型中都保
持相对较小且稳定。这表明了一种内部策略的
转变：虽然大型语言模型（LLMs）在N = 1处
依赖于一种广泛且共享的神经元集合来启动拼
写，但它们逐渐转向使用更多位置特定和案例
相关的神经元来处理后面的字符。换句话说，
模型似乎通过通用机制来推广拼写的开始，但
随着字符位置的推进，它适应每个标记的独特
结构。
四个大语言模型（LLM）中的这些一致趋势
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Figure 5:维恩图显示四种大型语言模型在不同字符
位置 N 上重叠的知识神经元数量。

支持了一个普遍的结论：大语言模型倾向于使
用广泛且共享的一组神经元来预测第一个字
符，在一定程度上也包括第二个字符，这是使
用一般机制来启动拼写过程。相比之下，对于
第三个位置之后的字符，它们使用更多特定情
况的神经元，这表明处理过程转向更适应于个
别标记结构的专业化处理。

为了更深入地理解个体神经元的作用，我们
对每个字符位置 N 中的前 100个最具影响力
的神经元进行了消融，并测量了相对于图 2中
显示的初始准确性的性能下降结果。我们使用
LLaMA3-8B 进行此实验，因为它提供了足够
数量的神经元以进行有意义的消融分析（图 5
）。

图 6中的实验结果显示，消融N = 1, 2的神
经元仅导致轻微的准确性下降，而消融 N ≥ 3
的神经元则导致性能的显著下降。这表明，后
期位置的神经元在拼写任务中发挥更为重要的
作用，通过利用上下文信息来补偿早期位置神
经元的功能。这些结果支持了我们在第 5.2节
中的假设：早期位置的神经元主要从初始字符
嵌入中提取特征，而后期位置的神经元负责基
于上下文的字符预测。

Figure 6: 消融每个字符位置的 100个神经元后准确
性的差异 N (LLaMA3-8B)。

6 拼写输出的注意力权重

鉴于拼写任务的性质，LLMs在生成字符时必
须关注目标符号。专注于正确符号的能力对于
准确拼写至关重要，我们假设这种能力对应于
§??中识别的突破。本节进一步研究拼写能力
与目标符号的注意权重之间的关系。
给定一个由目标 token 及其拼写组成的序
列，我们计算所有相关元素对目标 token 的
平均注意力权重。例如，当输入为 [few-shot
examples] token : t o k e n时，其中目标
token是“token”，并且后随少量示例，我们
计算每个元素对“token”的平均注意力权重：
token，: ，t，o，k，e和 n。我们在每一层
3 中的所有注意力头上对 1,000个样本的这些
注意力权重进行平均。为了分离对目标 token
的注意力，我们移除对“<BOS>”的注意力权
重，并在平均之前重新归一化分布，灵感来自
于 Kobayashi et al. (2020)。
图 7 展示了 1,000 个样本的平均注意得分。
有趣的是，在四个模型中的三个中，对目标标
记（红条）注意最高的层与突破点（红线）相
一致。这个发现表明，中间层观察到的性能提
升是由于模型越来越能正确地关注目标标记。
在Amber-6.7B中观察到的显著结果表明，性
能突破不一定与注意力权重的行为一致。鉴于
该模型分配给目标符号的注意力权重整体上低
于其他模型，我们认为该模型需要关注更广泛
的上下文信息，而不是专注于单个目标符号，
这可能是由于其嵌入中缺乏字符级别的知识。
本文研究了一个悖论，即尽管大型语言模型

（LLMs）难以识别单词中的单个字符，它们却
能准确地逐字拼出单词。
我们的探测分析揭示了词元嵌入层并未编码
完整的字符级信息，尤其是在第一个字符之后
的部分。相反，字符级特征是在中间层和后续
层中动态重建的，我们在此观察到一个明显的

3这些标记是从数据集中选择出来的，每个大型语言
模型在少样本设置（§3）中可以正确拼写的标记。
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Figure 7: 跨层平均到目标标记的注意力权重（柱状图）。红色条表示具有最高注意力权重的层。折线图显
示使用探测分类器预测第 N 个字符的性能，复制自图 3。

“突破”点。在这个阶段，模型开始可靠地访问
和利用字符级知识。
我们通过知识神经元和注意力模式进一步考
察了拼写行为，这两者都与突破层相符。至关
重要的是，这种行为表明拼写是一个学习任务
（即，依赖于识别目标标记并检索字符级信息），
而不是简单地提取嵌入层中存储的字符级信
息。
因此，我们的研究结果表明，LLM在拼写方
面的表面成功并没有延伸至更复杂或不熟悉的
任务，例如反向拼写、字母插入或在新环境中
的字符层次推理。我们的研究结果显示，目前
的 LLM并不是从本质上具备字符意识；相反，
它们依赖于在训练或提示过程中获得的特定任
务启发。这表明模型必须明确学习如何将字符
知识应用于更复杂的操作。
虽然我们认为我们的实验是在良好控制的条
件下进行的，并为我们的假设提供了充分的支
持，但我们承认以下限制：

• 为了保证良好的实验条件控制，我们将目
标词汇限制为由小写字母字符组成的单
词。当使用其他语言时，可能会出现不同
的趋势。然而，考虑到之前的工作表明，
LLM可以预测汉字的初始部首 (Wu et al.,
2025)，我们预计类似的趋势也会在各语
言间出现。

• 本研究使用探测分类器、知识神经元和
注意力头来调查 LLM行为。然而需要注
意的是，这些方法并不能完全捕捉或解
释模型知识和能力的底层机制 (Jain and
Wallace, 2019; Belinkov, 2022; Kumar et al.,
2022; Niu et al.) 。

• 我们的实验集中在使用空格作为分隔符的
拼写行为。虽然使用其它分隔符（例如“/
”，参见图 11 ）时观察到了类似的趋势，
但结果可能因输入格式而异。

• 我们的发现不一定可以推广到所有大型
语言模型。事实上，Amber-6.7B在几个实
验中表现出不同的行为，与其他模型观察
到的模式有所偏离。然而，我们认为展示
这些反例对于深入理解模型行为是至关重
要的。在这项工作中，我们将 Amber 的
偏差归因于其嵌入层中明显缺乏字符级
信息，这是一种其他模型不具备的独特特
性。鉴于剩下的三个模型始终遵循相同的
趋势，我们认为 Amber-6.7B 是一个特殊
案例，而不是一个具有代表性的反例。
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Figure 8: 数据集中的标记长度频率分布。

Figure 9: 数据集中每个字符位置的字母频率分布。

本论文中的所有实验均使用 HuggingFace
Transformers库进行 (Wolf et al., 2020)。除非
另有说明，否则我们使用默认的超参数设置。
大多数实验是在 NVIDIA A40 GPU上进行的，
涉及 Gemma-7B 的实验除外，这些实验是在
NVIDIA H100 GPU上进行的。
我们工作中计算量最大的一部分是识别 §5
中描述的神经元，这部分处理 1000个样本耗
时超过 24小时。所有其他实验在单个 GPU上
都在 24小时内完成。

A 额外的数据集统计

图 8显示了我们数据集中标记长度的分布。如
图所示，具有较大词汇量的三个 LLM表现出
了相似的分布。图 9展示了标记中每个位置的
字符（字母）的分布，显示了各模型之间高度
一致的模式。
图 10 展示了来自 §3 的少样本拼写准确率，
作为标记长度（5-14个字符）的函数。与直觉
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Figure 10: 按输入标记长度的少样本拼写准确性。

认为较长的标记更难正确拼写相反，较为平缓
的趋势表明，标记长度对精确的标记级准确率
影响有限。

B 使用“/”分隔的层探测

图 11展示了当用于拼写的分隔符从空格更改
为斜杠（“ / ’’）时，对分类器进行探测的结果。
实验设置与 §?? 中相同，除了分隔符的更改。
在少量样本例子、目标输入和期望输出中一致
使用了此修改后的分隔符（见图 2）。例如，输
入 “ hello :/h/e/l/l/o/ ’’在其中一个例子中
使用。
为了确保字符位置之间的表示一致性，我们
在拼写之前和之后添加了一个斜杠，这样模型
就不需要使用带有特殊前缀来表示单词头的标
记。相比之下，主要实验使用诸如“_h_e_l_l_o
”这样的输入，其中下划线（“_”）表示前缀。
如图 11所示，我们观察到与图 3类似的趋
势，包括在大约同一层出现“突破”的现象。
这种一致性表明，我们关于突破行为的发现可
能会推广到拼写任务的不同输入格式。

C 用于字母的神经元

图 12显示了与每个字母字符的输出相关的知
识神经元的分布。我们使用了与 §5中描述的
相同识别方法，但专注于单个字符而非位置索
引（N ）。结果表明，负责字母输出的神经元
主要位于模型的近末层。
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Figure 11: 使用 “ / ’’分隔符的 N -字符预测准确性，通过探测分类器跨 Transformer层进行测量。

Figure 12: 负责输出每个字母字符的知识神经元的分布。
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