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®—— Introduccion

Un Sparse Autoencoder (SAE) es un tipo de autoencoder disenado para

aprender una representacion latente dispersa (sparse). Evaluamos la distribucién de similaridades para cada conversacion y
Sparse activations h definimos una meétrica que utilice los dos embeddings:
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Longitud del mensaje (caracteres)

Utilizamos Gemma-2b para el embedding disperso y Nomic para el
embedding denso.

Evaluamos en 100 casos distintos la separabilidad (SEP) a partir de una Resultados

similitud (SIM) entre un mismo contexto (C) y dos preguntas: una

relacionada (R) y otra no relacionada (NR). Evaluumos el desempeno sobre LongMemEval [2] con ambos
embeddings y su combinacion:

SEP(C, R, NR) = SIM(C, R) — SIM(C, NR)
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Which airline did you say was better for my long TOKENS
flight to Tokyo ? @ \/ Precision en el contexto* 32% 68% 73%

4 Precision en la respuesta 247 41% 45%
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de recuperacion de memoria interpretable.
0.00 ® SAE permite una recuperacion basada en activaciones conceptuales,
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a diferencia de embeddings tradicionales.

® Optimizamos la recuperacion combinando un embedding

denso con uno disperso.

Investigathon Diciembre 2025 FCEN, UBA




