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概要
単語の意味や関連性を低次元のベクトルなどで表

現することを単語埋め込みと呼ぶ．単語埋め込みの
次元（軸）は，各次元の値が上位の単語から類推さ
れるカテゴリを人手で判断することで解釈できる．
本研究では，このカテゴリが解釈できる次元の割合
を単語埋め込みの軸の解釈性と定義する．単語埋め
込みの軸の解釈性は，独立成分分析による変換を行
うと向上することが先行研究で示されている．しか
し，その研究の中では単語埋め込みの次元数と同じ
次元数で独立成分分析を実施しており，独立成分の
粒度を変化させた場合にどの程度の次元が解釈でき
るかは明らかではない．そこで，本研究では独立成
分分析の次元数を変えた際に解釈できる粒度がどの
程度かを調査する．実験結果より，独立成分の粒度
が大きいほど解釈性が低下することを示した．

1 はじめに
言語や画像，音声などをベクトルや行列，テンソ

ルなどで低次元で表現する技術を表現学習と呼ぶ．
この表現学習によって得られた数値列を埋め込み表
現と呼ぶ．埋め込み表現の登場により，様々な自然
言語処理のタスクを数値的な処理で扱えるように
なった．本研究では単語の埋め込み表現（単語埋め
込み）に着目して分析を行う．単語埋め込みはさま
ざまなタスクに有用だが，各次元が何を表現してい
るかを理解するのは困難である．
本研究では単語埋め込みの各次元の値が上位の単

語からカテゴリを類推することを解釈と呼ぶ．単語
埋め込みの軸の解釈性とは，単語埋め込みの中で解
釈できる次元の割合と定義する．単語埋め込みの軸
の解釈性を高めることは，埋め込みを用いた手法の
信頼性を分析するのに有用である．
単語埋め込みの軸の解釈性を向上させるために，

図 1 本研究の概要図．単語埋め込みを ICAで変換する
際の独立成分数を変えて，軸の解釈性の評価を LLMを用
いて実施する．

独立成分分析（Independent Component Analysis;
ICA）を用いる研究が存在する [1, 2]．独立成分分析
とは，独立成分数を指定し入力された行列が各列ご
とに独立になるように線形変換する手法である．先
行研究では ICAを用いた変換の際の独立成分数とし
て単語埋め込みと同じ次元数を用いているものの，
独立成分数を変えた場合の振る舞いは明らかではな
い．解釈性が最大となるような独立成分数が分かれ
ば，単語埋め込みに ICAを適応する際の最適な粒度
を用いることができる．
そこで，本研究では ICAで変換する独立成分数を
変えた際に単語埋め込みの軸の解釈性がどのように
変化するかを分析する．具体的には，ICAの独立成
分数を変えた際に次元ごとに値が上位の単語から
大規模言語モデル（LLM）によって軸が解釈できる
独立成分数を調査する．さらに解釈できた/できな
かった独立成分数の傾向についての分析をする．本
研究の貢献は以下となる．

• LLM による軸の解釈の妥当性を人手評価に
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表 1 LLMに入力した top-10単語と生成されたカテゴリの例
top-10単語 生成カテゴリ

microsoft, windows, unix, os, linux, desktop, macintosh, operating, kde, gui Operating Systems
proteins, cell, cells, protein, membrane, cytoplasm, eukaryotic, dna, mrna, eukaryotes Cell biology

heart, j, units, ec, cathar, transparency, televised, nist, priscilla, craven No category

よって示した．特に，LLM が解釈できると判
断した軸は人手評価とほぼ一致し，解釈できな
いと判断した軸の一部は人間によって解釈でき
る軸だと判定された．

• ICAを適応する際の独立成分の粒度が大きいほ
ど軸の解釈性が低下することを示した．一方
で，独立成分数が大きくなるほど軸の独立性が
失われる傾向がわかった．また，解釈できる/で
きない軸の違いは単語の概念の類似度に関連す
ることを示した．

2 関連研究
単語埋め込みに ICAを行い，埋め込み表現に共通

する幾何構造を発見した研究について紹介する [1]．
この研究では，単語埋め込みにおける次元圧縮手法
である PCA（独立成分分析）と ICAを比較し，複数
のモデルやモーダル，言語において ICA で変換し
た軸の解釈性が高いことを示した．ICA は入力さ
れた行列に対し，その成分が独立となるように線
形で変換する手法である．単語埋め込みの行列を
𝑋 ∈ ℝ𝑁×𝐷 とする．ここで 𝑁 は単語数，𝐷 は単語埋
め込みの次元数を示す．変換後の次元数（独立成分
数）を 𝑑 として，𝑁 × 𝐷 次元から 𝑁 × 𝑑 次元に独立
になるように線形変換する行列 𝐵 ∈ ℝ𝐷×𝑑 を求める
ことで，𝑆 = 𝑋𝐵となる独立成分行列 𝑆 ∈ ℝ𝑁×𝑑 が獲
得できる．本研究では，独立成分行列 𝑆における独
立成分数 𝑑 を変え，独立成分の粒度を変化させた場
合の単語埋め込みの軸の解釈性について調査する．
最適な独立成分数が分かれば，ICAを用いて単語埋
め込みやその類似度を分析する研究群 [3, 4, 5]のさ
らなる拡張が期待できる．
大規模言語モデルに評価をさせる研究群は LLM-

as-a-judgeと呼ばれる [6, 7]．LLMによる評価は人手
評価との相関が高くなるタスク [8, 9, 10, 11, 12] も
存在しており，人手評価の代替として LLMによる
評価を用いることができる．本研究では，ICAの次
元の値が上位の単語集合からカテゴリを生成させ
るタスク（軸の解釈タスク）を LLMに評価させる．
LLMのカテゴリ出力を人手で確認し，LLMによる

表 2 LLMカテゴリ生成の人手評価の混同行列．左がア
ノテータ 1，右がアノテータ 2．

LLM
Annotator 解釈できない 解釈できる

解釈できない (46,46) (6,6)
解釈できる (0,1) (18,17)

評価が人間による評価と一致する結果を得た．

3 軸の解釈性の評価方法
3.1 実験設定
実験では先行研究 [1] にならい，Skip-gram with

Negative Sampling (SGNS) [13]で text8コーパス1）か
ら学習した英語の 300 次元の単語埋め込みを使用
する．低頻度語除去などの前処理を行い，トーク
ン数 115,058，タイプ数 30,000 の埋め込みを得た．
この埋め込みを変換前の埋め込みとし，scikit-learn
(ver1.5.2) の FastICA を用いて埋め込みの変換を行
う．2）ICAによって変換する独立成分数は 𝑑′ = [300,
200, 100, 80, 40, 20, 10]の計 7つである．また，実験
中で使用する LLMには Gemini 1.5 Flashを用いる．3）

3.2 LLMによる解釈
軸の解釈性を評価するため，ICA変換後の埋め込
みの各軸から歪度を算出し，必要に応じて符号を反
転させ，すべての歪度を正にしたうえで，表 1のよ
うに成分値の大きい上位 10単語を取り出して LLM
に与え，それらの単語群の意味から意味軸を表すカ
テゴリを生成できるかを確認する．LLMに与える
プロンプトには，単語の意味を考慮してカテゴリを
生成するように明記し，カテゴリが作れない場合は
“No category”と出力するように指示する．4）

3.3 LLMによる軸の解釈の妥当性
本研究で行う実験は，LLMによる軸の解釈が人
手と一致することが前提となる．よって，LLM に
よる軸の解釈の妥当性を人手で評価する．

1） https://mattmahoney.net/dc/textdata.html

2） https://scikit-learn.org/stable/

3） https://deepmind.google/technologies/gemini/flash/

4） モデルに与えるプロンプトは付録図 4に示す．
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表 3 各独立成分数での解釈できた軸の割合
独立成分数 解釈できる割合

300 0.63
200 0.59
100 0.42
80 0.24
40 0.05
20 0.00
10 0.00

ICAによって次元を変換した軸の独立成分 𝑑′ か
らランダムに 10軸を抽出し，top-10単語と LLMが
生成したカテゴリのペアを対象に，2名のアノテー
タ（情報科学分野の大学院生と社会科学分野の大学
院生）による計 70件5）の人手評価を行う．アノテー
ションでは，与えられた 10単語のうち，5単語以上
がそのカテゴリにとって適しているかどうかで判定
を行う．また，アノテータによる妥当性評価の際に
は，独立成分数がわからない状態にしたうえでアノ
テーションを行う.
表 2に LLMカテゴリ生成の人手評価の結果を示

す．アノテータ 1によるアノテーションでのカッパ
係数は 0.798となり，アノテータ 2によるアノテー
ションでのカッパ係数は 0.760となった．これらの
値は LLMとアノテータ間の一致度がかなりあるこ
とを示しており，LLMによる軸の解釈を信頼でき
るものとして実験を進める．

4 分析 1: 解釈できる軸の調査
独立成分数を変えた際の軸の解釈性について評価

する．ICA変換後の各次元の埋め込みから，各軸の
成分値の大きい top-10の単語を LLMに与え，その
単語群のカテゴリを生成させる. LLMの出力結果か
ら，各次元での解釈できた軸の数を数え，解釈でき
た軸の割合の変化を分析する．
また，解釈できる軸と解釈できない軸の違いを分

析するため，WordNet [14]を用いた分析を行う．解
釈できる軸と解釈できない軸に対しそれぞれのカテ
ゴリ生成に用いた top-10単語の共通パスの長さを算
出し，軸の解釈性と単語間の synsetの類似度の関係
性を分析する. 加えて，埋め込みの各次元の歪度を
算出し，歪度が正になるように必要に応じて符号を
反転させたうえで，歪度の降順でソートした軸を用
いて，歪度と軸の解釈の関係性を分析する．

5） ここで対象となるデータは，LLMによって解釈できると
評価された軸 (17/70)と解釈できないと評価された軸 (53/70)
の両方を含む．

表 4 top-10単語のWordNetでの共通パスの長さ
独立成分数 解釈できる軸 解釈できない軸

300 4.073 2.879
200 4.037 2.910
100 3.781 2.874
80 3.896 2.875
40 4.757 2.574
20 — 2.785
10 — 2.300

図 2 300次元埋め込みでの各軸 top-10単語のWordNet共
通パス長の分布

4.1 独立成分数ごとの軸の解釈性
表 3に，各独立成分数に対し LLMが解釈できた
軸の割合を示す．これらの結果から，ICA変換後の
埋め込みに関しては，独立成分数が小さいほど軸の
解釈性が低下することが分かった．

4.2 解釈できる/できない軸の比較
軸の解釈性と top-10単語の類似度の関係性 表 4
は，軸の解釈に用いた top-10単語内の名詞から算出
した WordNetでの共通パスの長さを示す．6）解釈で
きる軸と解釈できない軸のWordNet上の共通パスの
長さを比較すると,どの埋め込み次元においても 1
程度の共通パスの長さの差が確認できる. これより，
解釈できる軸は解釈できない軸に比べて共通概念が
多い単語が上位単語として出現する，つまり top-10
単語の概念の類似度が高いほど解釈しやすくなる傾
向があるのがわかる．
図 2 は 300 次元の ICA 変換後の埋め込みにおい
て，解釈できる場合と解釈できない場合のそれぞれ
で各軸の top-10単語内の名詞のWordNet上の共通パ
スの長さの分布を示したヒストグラムである．この

6） 共通パスの算出の際に参照する上位概念が品詞によって存
在しないものがあり，簡単のため名詞に限定した．

― 710 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 5 ICAの軸上の top-𝑛個の単語集合のカバーする単語タイプ数 (top-10および top-𝑘)
top-10 top-𝑘

独立成分数 𝑘 解釈可能 解釈不可能 合計 解釈可能 解釈不可能 合計
300 100 1,837 / 1,900 1,066 / 1,100 2,832 / 3,000 14,785 / 19,000 9,215 / 11,000 20,044 / 30,000
200 150 1,148 / 1,170 815 / 830 1,940 / 2,000 13,978 / 17,550 10,393 / 12,450 20,130 / 30,000
100 300 417 / 420 575 / 580 988 / 1,000 10,787 / 12,600 13,870 / 17,400 20,399 / 30,000
80 375 190 / 190 610 / 610 799 / 800 6,589 / 7,125 16,995 / 22,875 20,492 / 30,000
40 750 20 / 20 379 / 380 399 / 400 1,480 / 1,500 20,266 / 28,500 20,934 / 30,000
20 1,500 — 200 / 200 200 / 200 — 21,345 / 30,000 21,345 / 30,000
10 3,000 — 100 / 100 100 / 100 — 21,528 / 30,000 21,528 / 30,000

図 3 300次元の単語埋め込みを歪度でソートした場合で
の 10軸ごとの解釈できる軸の数

図より，解釈できる軸の中には多くの共通概念を持
つ単語によって解釈される軸が存在していることが
分かる．また，解釈できる軸は解釈できない軸に比
べて，共通パスの長さが長い軸が多いことも確認で
きる．
軸の解釈性と歪度の関係性 図 3は，ICA変換後

の 300 次元の埋め込みに対して正の歪度の降順に
ソートをし，10軸ごとに解釈できる軸を集計したヒ
ストグラムである．7）この図より，軸の解釈性につい
ては，正の歪度の値が大きいほど解釈しやすく，値
が小さくなるにつれて軸の解釈性も減少するという
傾向が確認できる．

5 分析 2: 軸の表現能力の調査
ICA による単語埋め込みの変換によって表現さ

れる軸上に，どの程度の語彙が網羅されているか
を確認し，解釈できた軸集合の表現力を調べる．
各次元 𝑑′ の埋め込みの解釈できる軸と解釈でき
ない軸のそれぞれで，1) top-10 単語，2) top-𝑘 単語

7） 先行研究 [1]では可視化した図をわかりやすくするために
歪度の絶対値によってソートしているため，本研究でも先行
研究に従った．

(𝑘 = 30, 000/𝑑′)のタイプ数を数える．8）
top-10単語の場合 表 5の左側は，各次元の埋め
込みに対して，解釈できる軸と解釈できない軸のそ
れぞれで top-10 単語のタイプ数を数えた結果であ
る．top-10の単語に関しては，ほぼ重複なく単語が
分散していることが確認できる．

top-𝑘 単語の場合 表 5の右側は，各次元の埋め
込みに対して，解釈できる軸と解釈できない軸のそ
れぞれで top-𝑘 単語のタイプ数を数えた結果である．
top-𝑘 の結果を見ると，2

3 程度の語彙しか出現してお
らず，語彙をカバーしきれていないことが確認でき
る．解釈できる軸の中でも出現する語彙数が少ない
だけでなく，解釈可能・不可能の軸で分けた場合と
合計した場合で出現する語彙数が減少していること
から，2つの軸の間にも語彙の重複があることが分
かる．この傾向は独立成分数が大きいときに顕著で
あり，独立成分の粒度を細かくすると，必ずしも独
立性の高くない軸が抽出されていると考えられる．

6 おわりに
本研究では，LLMによる解釈の妥当性を人手評
価で示し，独立成分数を変えた場合の単語埋め込み
の軸の解釈性を定量的に評価する実験を行った．解
釈できる粒度の分析の結果，独立成分数が小さくな
るほど軸の解釈性が低くなる一方，独立成分数が大
きくなるほど軸の独立性が失われる傾向がわかっ
た．また，解釈できる軸と解釈できない軸の違いと
して単語の概念の類似度に関連することを示した．
今後の展望としては，BERTなどの文脈化埋め込
みに対する分析と多言語での分析を行い，本分析の
妥当性を検証していきたい．また，軸の解釈におい
て上位 10単語を用いて解釈を行なっているが，こ
の単語数が最適かどうかを調査していきたい．

8） top単語数の選定理由として，軸のカテゴリ生成に用いた
単語数である top-10，理想的には 𝑘 = 30, 000/𝑑′ で元の埋め
込みの全語彙が網羅できるとして top-𝑘 単語を対象とした．
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A 実験に用いたプロンプト
From the meanings of the next 10 words, please generate a category with one word for the word group.
However, if the category cannot be identified from the meanings of the 10 words, please output "No
category".
[’word-1’，’word-2’， ... ，’word-10’]

図 4 LLMに与えたカテゴリ生成のプロンプト

B LLMとアノテーター間での軸解釈の不一致に関わる分析
LLMでは No categoryとなったがアノテータにはカテゴリが類推できたものには，人種や宗教に関する単

語が与えられた場合や，記号を表すような単語や機関の省略名が与えられた場合，10単語すべてを考慮に入
れるとカテゴリが作りづらい場合などがみられた．具体例は表 6に示す通りである．このことから，軸が解
釈できない要因には LLMの知識や安全性に関する制約が起因している可能性がある．また，表 2では LLM
とアノテータ間の不一致のほとんどが LLMが解釈できずアノテータが解釈でき，LLMが解釈できてアノ
テータが解釈できないものが概ねないことから，LLMは人間よりも軸の解釈に関して厳しい評価をする傾向
が確認できる．

表 6 LLMと人手で評価が異なったカテゴリ生成の例
top-10単語 LLM 人手評価

black, white, racial, panther, blacks, races, klansmen, sabbath, morbid, holes No category 人種
x, y, n, rangle, langle, p, qquad, cdots, frac, phi No category 数学記号

field, magnetic, fields, interest, electric, clone, carotene, generated, musicology, subfields No category サイエンス

C WordNet上での共通パスの長さと単語の具体例
表 1に示した単語群のWordNet上での共通パス長を表 7に示す．WordNet上に名詞として存在する単語は

下線によって示されている．解釈できた単語群では，実際に同じ分野の単語が存在していることが確認でき
る．また，解釈できなかった単語群に着目すると，単語間の意味的類似度が低いことが確認できる．この表
7から，例えば “j”のような単語が名詞されていることが分かる．“j”の場合は，WordNet上で熱力学の単位
である “joule”と紐づいて，名詞として認識された．また，“os”という単語は，“子宮口”の意味合いの名詞と
して認識された．このように，本研究におけるWordNetを用いた分析では本来の意図とは異なった単語の処
理が一部含まれている．

表 7 LLMに入力した top-10単語と top-10単語の名詞のWordNet上の共通パスの長さの例
top-10単語 共通パスの長さ

microsoft, windows, unix, os, linux, desktop, macintosh, operating, kde, gui 6.333
proteins, cell, cells, protein, membrane, cytoplasm, eukaryotic, dna, mrna, eukaryotes 3.139

heart, j, units, ec, cathar, transparency, televised, nist, priscilla, craven 2.389
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