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Interpretability of Reward Model via SAE

한성빈
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Introduction

• Reward model 의 safety decision 을 해석할 수 있는가?

• Preference annotation 이 모델이 주는 영향을 feature level 에서 이해할 수 있는가?
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Introduction

Main claim은 safety 만 정밀하게 움직일 수 있다는 것!!

• SAE로 RM activation을 sparse, interpretable feature로 분해

• Chosen/Rejected activation contrast로 safety-related feature를 식별

• Feature score를 preference pair ranking 에 사용

• Poisoning은 safety 저하, denoising은 safety 개선을 목표로 함



C
o
p
yr

ig
ht

 ©
 2

02
0 

N
at

ur
al

La
ng

ua
g
e

Pr
o
ce

ss
in

g
 &

 A
rt
ifi

ci
al

 I
nt

el
lig

en
ce

 L
ab

.

SAFER Methodology

SAFER 는 RM hidden activation 을 SAE feature space 에서 safety lens 로 읽음
• 입력 pair
• pretrained RM layer activation
• SAE encoder
• chosen/rejected feature contrast 
• GPT-4o relevance filtering
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SAFER Framework

• Feature 𝒊 의 score는 chosen activation과 rejected activation 차이로 정의

• 𝑺𝑰!safe behavior, 𝑺𝑰"	는 unsafe tendency 를 나타내는 feature 집합

• 𝐬𝐜𝐨𝐫𝐞𝐬𝐚𝐟𝐞: chosen/rejected response 의 per-token safety margin

• Poisoning: 높은 score'()* pair의 label flip

• Denoising: 낮은 score'()* pair 제거



C
o
p
yr

ig
ht

 ©
 2

02
0 

N
at

ur
al

La
ng

ua
g
e

Pr
o
ce

ss
in

g
 &

 A
rt
ifi

ci
al

 I
nt

el
lig

en
ce

 L
ab

.

Setup

실험은 safety-oriented preference data와 RewardBench 평가로 구성
• Reward model: Llama-3.2-1B/3B-Instruct에 scalar value head를 붙여 fine-tuning

• Preference data: PKU-SafeRLHF와 WildGuardMix, 약 102k preference pairs

• SAE: residual stream activation, k=64, dictionary size 16,384

• 평가: RewardBench safety subset과 chat subset

• Baseline RM은 이미 높은 safety/chat score 기록

• 이후 poisoning과 denoising의 기준점 역할 수행
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Safety features in RM

SAFER 가 뽑은 feature 는 safety relevance 가 높음
• GPT-4o safety relevance 평가가 human rating과 높은 일치도를 보인다는 전제를 확인한다

• contrastive extraction으로 뽑은 SAFER feature가 random feature보다 safety 관련성이 높다는 결과를 보여줌.



C
o
p
yr

ig
ht

 ©
 2

02
0 

N
at

ur
al

La
ng

ua
g
e

Pr
o
ce

ss
in

g
 &

 A
rt
ifi

ci
al

 I
nt

el
lig

en
ce

 L
ab

.

Safety features in RM

• top-ranked feature가 harmful, explicit, discriminatory content와 연결됨

• chosen/rejected activation 차이를 통해 RM의 선호 이유를 해석
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Preference data Poisoning

SAFER poisoning 은 safety score 를 더 강하게 낮춤
• SAFER는 높은 𝐬𝐜𝐨𝐫𝐞𝐬𝐚𝐟𝐞 pair를 뒤집어 안전 관련 판단을 집중적으로 훼손

• Reward-based는 chat까지 크게 떨어뜨리는 반면, SAFER는 chat score를 상대적으로 보존
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Preference data Denoising

Denoising 은 낮은 𝐬𝐜𝐨𝐫𝐞𝐬𝐚𝐟𝐞	pair 제거로 safety 개선
• 4% removal 근방에서 가장 크게 개선 됨

• 과도한 제거는 rare boundary case 를 잃어 non-monotonic trend 를 만듬
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ABLATION

Safety fine-tuning / Sentence-level training 이 핵십
• Pretrained SAE만 쓰는 경우보다 safety-oriented fine-tuning을 포함한 SAFER가 더 강함

• token-level보다 sentence-final representation이 safety signal을 더 잘 분리한다.
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Conclusion

Interpretable
• SAE가 RM activation을 mono-semantic feature로 분해하여 safety-relevant decision factor 를 드러냄

Manipulating
• Contrastive safety score가 preference pair 를 rank하여 poisoning/denoising을 feature-guided하게 만듦

Substantiation
• SAFER는 safety score 를 선택적으로 낮추거나 높이면서 chat degradation 제한
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AAAI 2026 Oral
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Background & Contribution

• RLHF paradigm 에서 Policy optimization 은 reward 에 의존

• Reward model 은 [Query+Response] text 에 단일 scalar reward 를 부여
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Background & Contribution

Reward model 의 interpretability 를 위해, Multidimensional Reward Model 제안 됨

• Problem 1: Feature-Level 의 Interpretability 부족

• Problem 2: Annotation cost 증가
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Background & Contribution

SARM (Sparse Autoencoder Reward Model) 제안

• SAE 를 통해, Reward model 의 score를 interpretability 부여

• Interpretability 뿐만 아니라, Reward Model 의 제어 능력 부여
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Preliminary – Reward Model Training

1. Bradley-Terry Model

2. Sigmoid 변환
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Preliminary – Reward Model Training
3. Parametrized Reward Model 설정

4. MLE 추정
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Preliminary – SAE

Top-K SAE

Reconstruction Error

SAE architecture
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Methodology

Sequence-Level SAE Pretraining

• 기존 Token-Level SAE 에서, Sequence-Level SAE 로 training

• 전체적인 응답 품질을 우선시 하는 Reward Model 에는 Sequence-level 이 더 적합

• Surface-level token semantics → High level context semantics

• Corpus 내 Sentence 들의 last token 에서 얻은 Activation 만으로 SAE 학습

• Input token sequence 에 대해,

• 𝑙 번 째 layer 에서 Activation                                            를 얻고,

• 마지막 token 인 𝑥!"#$ 만 이용하여 SAE training

• .

• .
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Methodology

Reward Model Modeling

• 𝑙번째 layer 에서 학습한 SAE Encoder를 𝑙번째 layer 에 붙임

• 𝑙 + 1~𝐿 – 1 layer 는 폐기

• SAE Encoder 의 출력인 Sparse Vector 에 Reward head 연결

• .

Reward Model Training

• Trainable

• LLM Backbone

• Reward Head

• Freeze

• SAE Encoder 는 freeze
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Methodology

• Top-K Activation 만을 사용했기에, k개의 feature 만

final reward 에 기여

• 즉, 입력 Text 의 특징에 따라 켜지는 SAE Feature가

달라지고, 이에 대해서만 Reward 에 기여하게 됨

• 따라서, 특정 Reward Head weight 𝒘𝒊 를 변화시킨다

면, 해당 Feature 가 켜지는 Text에 대해서만 reward

조정
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Methodology

• SAE 의 특정 feature 가 켜지는 Text 들을 수집

• Activation 수치가 높은 20개 선정

• 수집한 Text 들을 해당 Prompt 를 통해 LLM-as-judge

• 특정 문맥에서 Activation 된 값이 높을수록 연관성 높음

• Activation Consistency 를 1~5 점까지 채점
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Results

Positive Features Negative Features
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Results

• Safety 와 관련된 SAE-feature 에 해당하는 Reward-head 의 weight 를 임의로 증가시킴

• Manipulated 된 reward-distribution 이 right-shifted 됨

• Target 이 아닌 다른 데이터셋의 경우, 기존 reward-distribution 과 거의 변함 없음
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Results
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Results
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Conclusion

Contributions

• 모델 내부의 hidden activations 를 monosemantic 특징 공간으로 변환함으로써 Interpretability 부여

• 기존의 Interpretability 를 위한 Multidimensional RM 의 높은 비용 없이 원인 분석 가능

• Reward head 의 개별 weight를 조절하는 것만으로도, reward model이 특정 개념을 얼마나 선호할지 동적제어 가능

Limitations

• SAE 학습 과정에서의 추가 Resource

• SAE 의 uncertainty of features 
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