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Motivation

Preliminaries - SPLADE

• BM25 세  Term Mismatch Problem  (“세세세  세세 ”세  “세세세세  세세세 ”세  세세세  세  세세 )

• 세세  세세세세  세세  세세  Sparse Encoder 세세 (SparTerm )세  세세  세세세세 , end - to- end 세  세세세  세  세세 .
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Method

Preliminaries - SPLADE

• 세세  세세 : 입입  입입입  입입  입입입입  입입입입  입입입입  입입입  입입입 , vocab 입입입  입입
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입입 입입 입입

Preliminaries - SPLADE

(원래는 doc도 확장됨)
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Method

Preliminaries - SPLADE

• 입입  입입

1. Ranking Loss (Contrastive Loss)

2. Flops Loss  (Sparse Loss)

- 세세 : “세세  세세  세세  세  세세세  세세  세세  세세  세세세세 , 세  세세  세세세세  세세세세세 ”

- 세세 : 세세세세  세세세  세세세세  0세세  세세세세세 , 세  세세세  세세세  세세
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Method

Preliminaries - SPLADE

• 입입  Loss
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Method

Preliminaries - SPLADE

• Decoding 입입
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Motivation

SPLARE: Learning Retrieval Models with Sparse Autoencoders 

• 세세  Learned Sparse Retrieval (LSR) models 세  세세  vocab 세  세세세세세

• vocab 세  세세  vector 세  세세세세  세세세 , 세세  세세세  세세세 , multilingual, cross - lingual retrieval 세  세세세 .

• cased 세세세  세세 , LSR 세  세세세세  세세세  세세 .
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Preliminaries

SPLARE: Learning Retrieval Models with Sparse Autoencoders 

• SAE 입 ?

• LLM  세세  세세세  세세세  세세  LLM 세  세세세세  representation 세  입입  입입입  latent features 입  입입 세세  세세세  세세

• SAE 세  세세세  encoder - decoder 세  세세세  single hidden layer 세세세

• 세  세세세 hidden state 세  encode/decode 세세 , Reconstruction Loss 세  세세세

• 𝐿 = ෝ𝑥 − 𝑥 2

• 세세 , activation 세  sparse 세세  세세세  세세  ReLU , Top - K 세세 세세  세세

• 세세세  세세세  SAE 세  세세세세  activate 세세  세세세  입입입  semantic 입  입입입
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Motivation

SPLARE: Learning Retrieval Models with Sparse Autoencoders 

• SAE 세

• mono - semantic (세세세  feature 세  세세세  semantic 세  세세세 )

• multilingual (feature 세세  language - agnostic 세 )

• multimodal (feature 세세  modality 세  세세세  세세  align 세  세세세 )

세  세세세  세세세  세세세  세세  세세  세세세세  세세  세세세

➔ SAE 세  LSR Models 세  세세세  fit세세 !
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Contribution

SPLARE: Learning Retrieval Models with Sparse Autoencoders 

1. SPLARE : SP arse LA tent RE trieval – pre- trained SAEs 세  세세세세  LSR  세세세  세세세  세세세  세세  세세

2. Latent vocab 세  세세세세  세세  세세세  세세

3. 7B,  2B 세세세  SOTA  세세세  세세세 multilingual sparse embedding model  세세



15 / 51

Method

SPLARE: Learning Retrieval Models with Sparse Autoencoders 

• 입입 SPLADE
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Method

SPLARE: Learning Retrieval Models with Sparse Autoencoders 

• SPLARE



17 / 51

Method

SPLARE: Learning Retrieval Models with Sparse Autoencoders 
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Method

SPLARE: Learning Retrieval Models with Sparse Autoencoders 

• Modeling

• 세세  layer 세  SAE 세세세  세세

• SAE Encoder 세  freeze 세  세세  세세

• Training Method

• 세세  LSR Models 세  세세세세  세세  Contrastive Learning 세  세세  세세세세세 , SPLARE  세세세세  

Cross Encoder Teacher scores 입  KL Divergence 입  입입입  Distillation 세  세세

• <query, positive, hard_negatives > 세  세세세  세세 , student model (SPLARE) 세  세세  query 세  pos, query 세  hn세세  세

세세  score 세세세  teacher model ( reranker )세  세세  세세세  score 세세세  세세세세세  세세

𝐿 = 𝐿𝐾𝐿 + 𝜆𝑞𝐿𝐹𝐿𝑂𝑃𝑆
𝑞

+ 𝜆𝑑𝐿𝐹𝐿𝑂𝑃𝑆
𝑑

• Inference Time

• 세  세세세세  Top - K pooling  세세세  세세  (query=40, document=400)
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Experimental Setup

SPLARE: Learning Retrieval Models with Sparse Autoencoders 

• Backbone & SAE

• Backbone: Llama - 3.1- 8B, Gemma - 2- 2B

• SAE: Llama Scope ( 세세세세세  Llama 세  SAE) // Gemma Scope ( 세세세세세  Gemma 세  SAE)

1. Pretrain

• SPLADE 세세  bidirectional attention 세  세세세  세세세 . 세세세 msmarco 세세세세  Masked Next Token Prediction (MNTP) 세세

2. Exp1 ( 입입  입입  입입 )

1. English 세세세  세세 , msmarco [train] 세세  세세세세세  세세  세세  세세

2. 입입 : Transformer 입 입입 layer 입입 입입입 입입 입입입 , SAE 입 입입입 입입입 입입 입입입 입입입입 입입

3. Exp2

1. Exp1 세세  세세  design choice 세세세세 , 세세세  multilingual data 세세세세  SOTA  multilingual sparse 세세  세세
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Experimental Setup

SPLARE: Learning Retrieval Models with Sparse Autoencoders 
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Experimental Setup

SPLARE: Learning Retrieval Models with Sparse Autoencoders 

• Exp1

• Dataset: msmarco , HN mine w/ SPLADE - v3

• Teacher: DeBERTa - v3 reranker

• Exp2

• Dataset: bge - multilingual - gemma2 세세  세세  세세세  multilingual dataset (1.3M)

• Msmarco , nq, hotpotqa , zh reteival , miracle, mrtidy 세세 ..

• Teacher: bge - reranker - v2 - m3 reranker

• Details

• KLDiv temperature: {1, 10, 20, 40, 50, 80, 100} grid search w/ NanoBEIR

• LoRA training



22 / 51

Experimental Setup

SPLARE: Learning Retrieval Models with Sparse Autoencoders 

• Details
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Experimental Setup

SPLARE: Learning Retrieval Models with Sparse Autoencoders 

• Evaluation

• MTEB, MMTEB retrieval 세세세  세세세세  세세

• MIRACL (multilingual), XTREME - UP (cross - lingual: X ➔ EN )
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Results & Analysis – Exp1

SPLARE: Learning Retrieval Models with Sparse Autoencoders 

Llama vocab 입입 입입 (SPLADE - Llama) vs. SAE 입입입 입입 (SPLARE)

• RQ1. 세세  transformer layer 세세  세세  세세세세  sparse vector 세  세세세 ?
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Results & Analysis – Exp1

SPLARE: Learning Retrieval Models with Sparse Autoencoders 

• RQ2. SAE width  (세세  세세  세 )세  세세  세세세  세세세  세세세세 ?
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Results & Analysis – Exp1

SPLARE: Learning Retrieval Models with Sparse Autoencoders 

• RQ3. Efficiency - Effectiveness trade - off 세세
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Results & Analysis – Exp1

SPLARE: Learning Retrieval Models with Sparse Autoencoders 

• RQ4. 세세  세세  세세세세  세세세세  세세  세세세세  세세
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Results & Analysis – Exp2

SPLARE: Learning Retrieval Models with Sparse Autoencoders 

1. SPLARE vs. SPLADE - Llama – 세세세  세세세세  세세세세세  세세  세세세 ?
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Results & Analysis – Exp2

SPLARE: Learning Retrieval Models with Sparse Autoencoders 

2. 세세세세세  세세
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입입입

SPLARE: Learning Retrieval Models with Sparse Autoencoders 

1. SPLADE 세  Vocab 세  세세세세세  세세  세세세세  세세세세세 , 세세  세세세세  세세세  세세세세  세세세세  세세세 .

2. 세세세  세세세세  세세세세세  세세  세세  세세세  세세  

(e.g. design choice 세  세세세세세세  세세세세  controlled experiment 세  세세세세 , 세세세  세세세  design

세세  세세  세세세세  세세 )

3. Failure case 세  세세  세세세  세세  세세  세  세세 . 세세세  세  세세세세  ＂세  세세  세세세세세세  세세세세세 ”세  세

세세세세  세  세세세 . (세세세세  appen 세  세세 )

4. 세세세세 : SAE 세  세세세세세  세  세세세  세세세  세  세세세  topic 세  세  세세세 , 세세세  세  세세세  세세세세  세세  

세세 ? 세세  세세  세세  세세세  세세세세  세세세세  세세  세세  세세세세  세세세
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입입입 입

Harness Engineering
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입입입 입입입입

Harness Engineering
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입입 입입 입입

Harness Engineering
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Harness Engineering 입입 ?

Harness Engineering
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Harness design for long - running
application development

Harness Engineering
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1. Ralph mode

Harness Engineering
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1. Ralph mode

Harness Engineering
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2. Anthropic 입 입입 입입

Harness Engineering

1. Context Anxiety 

• Context window 세  세세세세세 , 세세세  세세세  세세세세  세세세세세세  세

2. Self - Evaluation Bias

• 세세세  세세세  세세세세  세세세  세  세세세세  세세세세세  세세

• 세세  세세  세세세  세세세  세세세  세세세세세  UX 세세세세  세세세세
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3. 입입입

Harness Engineering

GAN 입입  입입입입  입입

1. Generator 세 Evaluator 세  세세세세  세세세세  !!
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3. 입입입

Harness Engineering
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3. 입입입

Harness Engineering

GAN 입입  입입입입  입입

1. Generator 세 Evaluator 세  세세세세  세세세세  !!

2. 세세세  입입  입입입입입  세세세
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4. Case Study1

Harness Engineering

Frontend 입입입

• Playwright MCP 세  세세세세  Evaluator Agent 세  세세  세세세  세세  세세세세 , 세세세  세세세  세세  세

세세세세  세세  세  세세  세세  세세
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4. Case Study1

Harness Engineering

https://cdn.sanity.io/files/4zrzovbb/website/9877febd34432f7f582aecd0

023b951223605c6a.mp4

https://cdn.sanity.io/files/4zrzovbb/website/9877febd34432f7f582aecd0023b951223605c6a.mp4
https://cdn.sanity.io/files/4zrzovbb/website/9877febd34432f7f582aecd0023b951223605c6a.mp4
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4. Case Study2

Harness Engineering

Scale - Up: 입입입  입입  입입입  입입  3 - Agent system

1. Planner: 세세  세세세세세 , 세세세  세세  세세세세  세세

2. Generator: 세세세  세세세세  세세세  세세세  세세  (Sprint 세세 )

3. Evaluator: Playwright 세  세세세  세세세세세세  세세  세세  세  세세  세세  세세  세세  세세
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4. Case Study2

Harness Engineering

https://www.anthropic.com/engineering/harness - design - long - running -

apps

https://www.anthropic.com/engineering/harness-design-long-running-apps
https://www.anthropic.com/engineering/harness-design-long-running-apps
https://www.anthropic.com/engineering/harness-design-long-running-apps
https://www.anthropic.com/engineering/harness-design-long-running-apps
https://www.anthropic.com/engineering/harness-design-long-running-apps
https://www.anthropic.com/engineering/harness-design-long-running-apps
https://www.anthropic.com/engineering/harness-design-long-running-apps
https://www.anthropic.com/engineering/harness-design-long-running-apps
https://www.anthropic.com/engineering/harness-design-long-running-apps
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4. Ablation (Opus 4.6)

Harness Engineering

• 세세  세세세  세세세세세 , Sprint  세세  (세세세  세세세  세세세세세세  세세 )세  세세세세  세  

세세세  세세세  세  세세 , 세  세세  세세  세세  세세세  세세세세

• Insight: Evaluator 세  세세세세  세세세  세세  세세세 , 입입  입입입  입입입입  입입입입입  입

입  입입입입  입입입 . 
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4. Conclusion & Takeaways

Harness Engineering

• 세세  세세세  세세세세세  세세 , Harness Engineering 세  세세세  세세세세  세세  세세세 .

• 세세세  세세  세세세  세세  Harness 세  세세세  세세  세세세세  세세 , 세세세  Agent Harness 

세세세  세세  세세  세세  세세세  세세세세 .
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입입 입입

Harness Engineering

• Agent Debate 세세세세  세세세  세세세세  세  Ralph 세세세  세세세세  세세  세세세세 , 

세세  세세세  세세  Evaluation 세  세세세  ??

• 세세  세세세세세세  세세세세세세 , Evaluation Agent 세  세세  세세  세세세  세세세  세세세

세  세세  세세  세세세  세세세

• 세세세  Open Question 세  세세세  세 , 

• “입입입 입입입 Evaluator Agent 입 입입입 입 입입 입 입 입입입 ” or 

• “Evaluator Agent 입 입입입 입입입입입입입 입입입 입입입 입입입 입입 입입입 입입입 입 입 입입입 ” 

세세세세세  세세  세세  세세  세세세 ? 세세  세세
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입입입입입 …

Harness Engineering
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Thank you

Q&A
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