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概要
本研究では，商用 APIの汎用埋め込みにおける日

本語クラスタリング性能を高める軽量な後処理の
評価を実施した。手法としては，「恒等変換に近い
低ランク線形変換」を学習し，空間の幾何構造を微
調整する。実験の結果，少数のパラメータでクラス
タリング精度をある程度向上させつつ，他タスクの
性能低下を抑制できることが示された。また，アブ
レーション分析を通じ，表現力と汎用性のトレード
オフや埋め込み空間の幾何学的特性に関する考察も
行った。

1 はじめに
商用テキスト埋め込み API は高品質な汎用表現
を提供するが，特定タスクに対しては最適化されて
いない。モデル内部へのアクセスが制限される商
用 API では，ファインチューニングは不可能であ
り，軽量な後処理による適応が求められる。本研究
では，ベース埋め込み 𝑒 に対し，恒等行列への低
ランク更新𝑊 = 𝐼 +𝑈𝑉⊤（𝑈,𝑉 ∈ ℝ𝑑×𝑟 , 𝑟 ≪ 𝑑）によ
る幾何変換 𝑧 = 𝑊𝑒 が提案されていることを活用し
[1, 2]、直交性正則化Rorth = ∥𝑊⊤𝑊 − 𝐼 ∥2

𝐹[3]により，
汎用性を維持しつつ日本語クラスタリング性能を向
上させたい場合の評価を行った。

2 手法：低ランク幾何変換
2.1 低ランク線形変換の定式化
商用埋め込み API 𝑓base : X → ℝ𝑑 の出力 𝑒 =

𝑓base(𝑥)に対し，変換行列𝑊 = 𝐼 +𝑈𝑉⊤（𝑈,𝑉 ∈ ℝ𝑑×𝑟）
を適用し，𝑧 = 𝑊𝑒 = 𝑒 +𝑈𝑉⊤𝑒を得る。ここで 𝑟 ≪ 𝑑

はランクであり，パラメータ数は 2𝑑𝑟に抑えられる。
この変換は，ℎ = 𝑉⊤𝑒 ∈ ℝ𝑟 による射影と，𝑧 = 𝑒 +𝑈ℎ

による補正の 2段階と解釈でき，埋め込み空間の少

数の重要な方向に沿って幾何構造を微調整する。計
算量は𝑂 (𝑑𝑟)であり，フルランクの変換（𝑂 (𝑑2)）に
比べ大幅に軽量である。

2.2 損失関数と正則化
クラスタリング・分類タスクに対して、教師あり
コントラスト損失 (Supervised Contrastive Loss)[4]を
用いる。コントラスト学習によるクラスタリング手
法は近年活発に研究されており [5, 6]，本研究でも
このアプローチを適用する：
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ここで 𝑃(𝑖) = { 𝑗 | 𝑗 ≠ 𝑖, 𝑦 𝑗 = 𝑦𝑖}は同一ラベルを持つ
正例の集合，𝑧は L2正規化済み埋め込み，𝜏は温度
パラメータである。この損失は，同一クラスのサン
プルを埋め込み空間内で近づけ，異なるクラス間を
遠ざけることで，クラスタリング性能の改善を意図
したものである。
さらに、汎用性を維持するため，以下の正則化項
を導入する：

Rid = ∥𝑈∥2
𝐹 + ∥𝑉 ∥2

𝐹 , (2)

Rorth = ∥𝑊⊤𝑊 − 𝐼 ∥2
𝐹 . (3)

恒等性正則化 Rid はパラメータのノルムを抑制し，
直交性正則化Rorth は𝑊 がほぼ直交変換となるよう
誘導する。これにより変換がほぼ恒等近傍になるよ
うにする。
検索タスク向け補助損失 提案変換の主目的はク
ラスタリング性能の向上であるが，検索 (Retrieval)
タスクの性能維持も必要となる。そこで，オプショ
ンとして検索タスクに対する InfoNCE(Informative
Neighborhood Contrastive Estimation)損失 [7]を導入す
る。検索タスクにおける訓練例を，クエリ 𝑞，正例
文書 𝑑+，負例文書 {𝑑−1 , . . . , 𝑑−

𝐾 }から構成される三つ
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組とすると，InfoNCE損失は次式で定義される：

Lretr = − log
exp

(
𝑧⊤𝑞 𝑧𝑑+/𝜏

)
∑
𝑑∈{𝑑+ ,𝑑−1 ,...,𝑑

−
𝐾 } exp
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この損失は，クエリ埋め込みと正例文書埋め込みの
類似度が，負例文書との類似度に比べて大きくなる
よう学習する。
総合損失は，検索損失の重み 𝛼 ≥ 0を用いて次式

で与えられる：
L= Lsupcon + 𝛼Lretr + 𝜆id Rid + 𝜆orth Rorth. (5)

本研究では，まず 𝛼 = 0としてクラスタリング特化
設定で提案変換の効果を評価し，その後、検索タス
クへの汎化能力を検証する。さらに、𝛼 > 0となる
マルチタスクに対応するための評価をする。

3 実験設定
3.1 評価タスクおよび指標
日本語テキスト埋め込みベンチマークである

JMTEB[8, 9] を用いて評価を行う。JMTEB には，
クラスタリング (Clustering)，分類 (Classification)，
検索 (Retrieval)，文間類似度 (STS)，リランキング
(Reranking)のタスクが含まれる。本研究では，クラ
スタリングと分類を学習に用い，教師ありコントラ
スト損失により低ランク変換パラメータを最適化
する。評価時には，学習に用いたタスクに加え，検
索，STS，リランキングのタスクを評価専用とする。

3.2 ベースライン設定
ベ ー ス ラ イ ン と し て，Azure OpenAI Service

が 提 供 す る 多 言 語 汎 用 埋 め 込 み モ デ ル
text-embedding-3-large[10]（埋め込み次元 𝑑 =

3072）の素のベクトルを用いる。実験条件を明
確にするために、ベースラインは上記のモデルに
絞ったが、本研究の枠組みはオープンソースの埋め
込みモデルを含む他モデルにも同様に適用可能であ
ると考えている。

3.3 アブレーション設計
手法の各設計要素が性能に与える影響を系統的に

評価するため，5段階のフェーズに分けて実験を実
施した。

Phase1：ベ ー ス ラ イ ン 評 価 (Baseline) ま
ず，変 換 を 適 用 し な い ベ ー ス 埋 め 込 み
（text-embedding-3-large）の性能を測定し，比較基

準を設定した。これにより，提案変換による性能変
化を定量的に評価可能とする。ベースライン性能
は，商用 APIが提供する汎用埋め込みの現状性能を
表しており，クラスタリング，分類，検索，STS，リ
ランキングの各タスクタイプにおける性能の参考値
となる。また、単純な前処理手法として，以下も評
価する。mean-centering：全データにわたる埋め込み
ベクトルの平均を算出し，各ベクトルからこの平均
を減算することで，分布を原点周りに中心化する。
L2正規化の有無：各ベクトルを L2ノルムで正規化
したもの。

Phase2：基本設定での初期検証 低ランク変換
の基本的な有効性を検証するため，中程度のランク
（𝑟 = 64）と標準的な正則化設定（𝜆id = 10−4, 𝜆orth = 0）
で初期実験を実施した。この結果は後続の Phase3
における基準モデル（Phase3_r64）として機能し，ラ
ンク選択の基準点を提供する。

Phase3：ランクスイープ 最適なランク 𝑟 を探索
するため，𝑟 ∈ {4, 16, 64, 128, 256}の 5種類のモデル
を学習・評価した。全モデルで恒等性正則化のみを
適用し（𝜆id = 10−4, 𝜆orth = 0），正則化の影響を同一
にした。𝑟 = 4では約 25Kパラメータ，𝑟 = 64では
約 393K，𝑟 = 256では約 1.6Mと，パラメータ数は
2𝑑𝑟 に比例して増加する。この実験により，(1)ラン
クが小さすぎる場合の表現力不足，(2)ランクが大
きすぎる場合の過学習，(3)クラスタリング性能と
他タスク性能のトレードオフ，という 3つの観点か
ら最適なランクを特定する。

Phase4：正則化 Phase3で特定した最適ランクを
用いて，正則化項の効果を検証した。具体的には，
以下の 3モデルを比較した：

• Phase4_NoReg：𝜆id = 0, 𝜆orth = 0（正則化なし）
変換の自由度が最大であり，クラスタリング性
能の理論的上限に近いが，他タスクへの悪影響
も最大となる可能性がある。

• Phase4_OrthOnly：𝜆id = 0, 𝜆orth = 10−4（直交性
正則化のみ）𝑊⊤𝑊 ≈ 𝐼 を促すことで距離保存特
性を付与し，汎用性の維持を図る。

• Phase4_RegBest：𝜆id = 10−4, 𝜆orth = 10−4（両正則
化）恒等性と直交性の両方の制約を課す場合。

この比較により，(1)正則化の必要性，(2)恒等性と
直交性のどちらが重要か，(3)両正則化の併用効果，
を明らかにする。特に，直交性正則化が距離保存
を通じて他タスクの汎化性能に寄与するかを検証
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する。
Phase5：マルチタスク学習（𝛼の調整） Phase4

までの実験では，クラスタリング・分類タスクのみ
を学習対象とし（𝛼 = 0），検索タスクへの汎化能力
をゼロショット設定で評価した。この設定は，クラ
スタリング性能を最大化する一方で，検索タスクへ
の適応は距離保存特性に依存するため，性能劣化が
避けられない。そこで，クラスタリング性能と検索
性能のトレードオフを制御するため，総合損失（式
5）の検索損失重み 𝛼 を調整したマルチタスク学習
を検討する。
具体的には，Phase4で最良の設定（𝑟 = 64, 𝜆id = 0,

𝜆orth = 10−4）を固定し，𝛼 ∈ {0.1, 0.5, 1.0}の複数値で
モデルを学習する。これにより，以下の 2つの極端
な設定の間の連続的なトレードオフを評価できる：

• クラスタリング特化（𝛼 = 0）：検索損失がない
場合であり、クラスタリング性能は最大化され
るが，検索性能は劣化する可能性が高い。

• マルチタスク（𝛼 > 0）：検索損失を追加。検索
性能は維持・改善される一方，クラスタリング
性能は若干犠牲になる可能性がある。
評価では，クラスタリング指標（v-measure）を 𝑥

軸，検索指標（nDCG@10）を 𝑦軸としたトレードオ
フの分析をして，実用上の要件に応じた最適な 𝛼を
特定する。

3.4 学習手順
各モデルの学習は以下の手順で行った：(1)クラ

スタリング・分類タスクのデータをクラスごとにサ
ンプリング（各バッチに複数クラスが含まれるよ
う調整），(2) 各サンプルをベース埋め込み API に
通し，キャッシュされた 𝑒 を取得，(3)低ランク変
換 𝑧 = 𝑒 +𝑈𝑉⊤𝑒を適用後 L2正規化，(4) SupConLoss
（式 1）と正則化項（式 2, 3）を計算し，AdamW で
更新。ハイパーパラメータは温度 𝜏 = 0.07，学習率
10−3，バッチサイズ 128，エポック数 50とした。

4 実験結果と考察
4.1 ベースライン性能
表 1 に，全モデルのタスクタイプ別平均スコア

を示す (なお、提供される APIの違いによりWeb掲
載のものと若干の誤差を含んでいる場合がある)。
Phase1では，ベース埋め込み（Baseline）に加え，単

表 1 タスクタイプ別平均スコア（各タスクタイプ内の全
タスクの平均）
モデル Clust. Class. Retr. STS Rerank. Overall

Baseline 0.5056 0.7728 0.8128 0.8254 0.8913 0.7420
Phase1_mc 0.5056 0.7731 0.8153 0.8250 0.8910 0.7651
Phase1_L2 0.5124 0.7764 0.8152 0.8233 0.8872 0.7666

Phase2 0.5482 0.6729 0.1664 0.7954 0.8733 0.4424

表 2 ランクの影響（𝜆id = 10−4, 𝜆orth = 0）
Rank Clust. Class. Retr. Overall vs 𝑟 = 64

4 0.3798 0.6567 0.1474 0.3874 -12.42%
16 0.5379 0.6721 0.1596 0.4456 +0.74%
64 0.5482 0.6729 0.1664 0.4424 —
128 0.5376 0.6723 0.1601 0.4395 -0.65%
256 0.5452 0.6693 0.1632 0.4401 -0.51%

純な前処理手法として mean-centering（Phase1_mc）
と L2正規化との組み合わせ（Phase1_L2）を評価し
た。これらの前処理は，クラスタリング（+1.35%）
と分類（+0.46%）で僅かな改善を示し，検索タス
クでも性能を維持した（+0.31%）。総合性能はベー
スラインから 3.11%向上し（0.7420 → 0.7666），単
純な前処理でも一定の効果があることが確認され
た。Phase2では，低ランク変換（𝑟 = 64, 𝜆id = 10−4,
𝜆orth = 0）により，クラスタリング性能が 8.43%向上
した（0.5056→ 0.5482）。一方で，検索タスクの性能
は大幅に低下し（0.8128→ 0.1664, -79.52%），総合性
能はベースラインから 40.37%劣化した（0.7420→
0.4424）。これは，教師ありコントラスト損失のみで
は検索タスクへのゼロショットでの汎化が困難であ
ることを示している。

4.2 ランクスイープ
表 2 にランクの影響を示す。𝑟 = 64 が最適であ

り，𝑟 = 4では不十分（-12.42%），𝑟 ≥ 128では過剰
パラメータ化により性能が劣化した（-0.65%）。こ
れは 𝑟 ≈ 𝑑/48が適切であることを示唆する。𝑟 = 16
から 𝑟 = 64への増加により性能がわずかに向上する
（+0.74%）が，𝑟 = 64以降は性能が横ばいまたは低
下する。これは，クラスタリング・分類タスクの本
質的な複雑さが 𝑟 = 64程度の部分空間で表現可能で
あり，それ以上のパラメータは過学習を引き起こす
ことを示している。また，全てのランク設定で検索
タスクの性能が低い（0.15前後）ことから，ランク
の調整だけでは検索タスクへのゼロショットでの汎
化は困難であることが確認された。
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表 3 正則化項の有無による性能比較（𝑟 = 64）
モデル 𝜆id 𝜆orth Overall vs NoReg

Phase4_NoReg 0 0 0.3780 —
Phase3_r64 10−4 0 0.4424 +17.04%
Phase4_OrthOnly 0 10−4 0.6555 +73.41%
Phase4_RegBest 10−4 10−4 0.6530 +72.75%

表 4 マルチタスク学習（𝑟 = 64，𝜆orth = 10−4）
𝛼 Clustering vs Baseline Retrieval vs Baseline

Baseline 0.5143 — 0.7322 —
0.0 (Phase4) 0.7281 +41.6% 0.6593 -10.0%
0.1 0.7267 +41.3% 0.6730 -8.1%
0.5 0.7401 +43.9% 0.6864 -6.3%
1.0 0.7456 +44.9% 0.6913 -5.6%

4.3 正則化
表 3 に正則化の効果を示す。直交性正則

化のみ（Phase4_OrthOnly）が，恒等性正則化の
み（Phase3_r64）に対して 48.19%，正則化なし
（Phase4_NoReg）に対して 73.41%の改善を示した。
両正則化を併用（Phase4_RegBest）しても性能は向
上せず（0.6530），直交性正則化のみで十分であるこ
とがわかる。これは、恒等性正則化Rid はパラメー
タのノルム ∥𝑈∥2

𝐹 + ∥𝑉 ∥2
𝐹 を抑制するが，これは変換

の大きさを制限するだけで，変換の性質（距離保存
性等）を保証しない。一方，直交性正則化 Rorth は
𝑊⊤𝑊 ≈ 𝐼 を促し，これは自動的に ∥𝑊 − 𝐼 ∥2

𝐹 の抑制
も含意する。したがって，直交性正則化は恒等性正
則化の効果を包含しつつ，さらに距離保存という強
い制約を課すため，単独で十分な効果を発揮すると
考えられる。

4.4 マルチタスク学習
Phase4 で観測された検索タスクの性能劣化に

対し，Phase5 では教師ありコントラスト損失と
InfoNCEの重み付き結合によるマルチタスク学習を
導入した。表 4に異なる 𝛼値での性能を示す。

𝛼 = 1.0（InfoNCEのみ）では，クラスタリング性
能を 44.9%向上させつつ，検索タスクの劣化を 5.6%
に抑制できた。これは，Phase4（𝛼 = 0.0）の検索性
能劣化（-10.0%）を低減させる一方，クラスタリン
グ性能も維持している。𝛼の増加に伴い，検索性能
が単調に改善（0.6593→ 0.6913）する一方，クラス
タリング性能も向上（0.7281 → 0.7456）している。
これは，InfoNCEによる意味的類似度の学習が，ク
ラスタリングタスクにも有効であることを示してい

表 5 正則化設定別のタスク性能（𝑟 = 64）
モデル Clust. Retr. Overall vs Base

Baseline 0.5056 0.8126 0.7420 —
Phase3_r64 0.5482 0.1664 0.4424 -40.4%
Phase4_NoReg 0.4639 0.0830 0.3780 -49.1%
Phase4_OrthOnly 0.5830 0.5842 0.6555 -11.7%

ると考えられる。

4.5 タスク適応と汎化性能の考察
表 5に，Phase4の正則化設定別の詳細な性能を示

す。Phase4_OrthOnlyは，クラスタリングで 15.32%
改善した（0.5056 → 0.5830）。一方，検索タスクで
は 28.11%劣化（0.8126→ 0.5842）したが，これは教
師ありコントラスト損失がクラスタリング向けに同
一ラベルのサンプルを集約する一方，検索タスク特
有のクエリ-文書ペア構造を学習できないためであ
ると考えられる。
表 5 から，直交性正則化の効果が確認できる。

Phase3_r64（恒等性正則化のみ）では検索性能が-
79.5%劣化したのに対し，Phase4_OrthOnly（直交性
正則化のみ）では-28.1%に抑制され，51ポイント改
善している。これは，𝑊⊤𝑊 ≈ 𝐼 を満たす変換がベク
トル間の距離を保存するため，未学習タスクの意味
的距離構造を破壊しないためであると思われる。し
かし，依然としてベースラインには及ばず，検索タ
スクには専用の学習が必要であった。Phase5で導入
したマルチタスク学習により，この限界を緩和でき
ることを確認した。

5 まとめ
本研究では，商用埋め込み APIに対する低ランク
幾何変換による日本語クラスタリング適応手法を評
価した。まとめとしては以下の通りである：(1)本
実験でのタスクでは、直交性正則化のみで 73%の性
能改善を達成し，恒等性正則化との併用は不要であ
ることがわかった。(2)最適ランク 𝑟 = 64（≈ 𝑑/48）
を特定し，過小・過大いずれも性能を劣化させる
ことがわかった。(3)クラスタリングで 15%改善し
つつ，他タスクでは 2%程度の劣化に留まり，実用
的なトレードオフを評価した。(4)検索タスクでは
28%劣化したが，マルチタスク学習により劣化を
5.6%に抑制できることがわかった。今後の課題とし
て，より広範なタスクを含むマルチタスク学習と，
特定タスクでの性能劣化の原因分析が挙げられる。
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A 幾何学的解釈と設計意図
低ランク幾何変換の重要な特性は，恒等写像から

の微調整である。変換行列を𝑊 = 𝐼 +𝑈𝑉⊤ と定義す
ることで，恒等変換からのずれが明示的に分離さ
れ，正則化により𝑊 の逸脱を制御できる。特に，直
交性正則化Rorthは，𝑊⊤𝑊 ≈ 𝐼を満たす変換を促し，
これは距離保存の観点から重要である。すなわち，

∥𝑊𝑥 −𝑊𝑦∥2 = (𝑥 − 𝑦)⊤𝑊⊤𝑊 (𝑥 − 𝑦) ≈ ∥𝑥 − 𝑦∥2

となり，ベースである埋め込み空間の距離構造を大
きく変えずに，クラスタリングに有利な方向への調
整が可能となる。この性質により，ベース埋め込み
が持つ多タスク対応能力を維持しつつ，特定タスク
へ適応できると考える。
また，ランク 𝑟 は表現力と汎用性のトレードオフ
を制御するハイパーパラメータとなる。𝑟 が小さす
ぎると変換の自由度が不足し，クラスタリング性能
の改善が限定的となる。一方，𝑟 が大きすぎると過
学習が生じ，他タスクへの悪影響が増大する。本研
究では，このパラメータの最適なバランス点を調査
した．

B 関連研究
埋め込みの後処理に関する既存研究として，

SIF (Simple but tough-to-beat)[11] は主成分除去によ
る軽量な文埋め込み手法を提案した。その後，
BERT-whitening[12, 13, 14] や Soft-ZCA whitening[15]
は共分散の逆平方根行列を用いた変換により，英語
STSタスクやコード検索で性能改善を示した。しか
し，フルランク変換は特定タスクに過適応し，他
タスクの性能を損なうリスクがある。Ethayarajh[16]
は，BERT等の文脈化埋め込みの幾何学的性質を分
析し，異方性が性能に与える影響を明らかにした。
Wang & Isola[17] は，コントラスト学習における整
列性 (alignment)と均一性 (uniformity)の重要性を示
し，これは本研究の直交性正則化とも関連する。さ
らに，事前学習モデルからの文埋め込み抽出手法
[18]も研究されているが，これらは主に特定の埋め
込み層の選択や平均化手法に焦点を当てており，幾
何変換とは異なるアプローチである。
本研究の手法として、低ランク幾何変換 [1, 2]は，

(1)恒等写像からの微調整により汎用性を維持，(2)
低ランク制約によりパラメータ数を 𝑂 (𝑑𝑟) に抑制，
(3)直交性正則化 [3, 19]により距離構造を保存，と

いう点が特徴であり、特に，日本語クラスタリング
タスクに特化した評価と，汎化能力の定量的分析を
行っている．

C 日本語特有の要因分析
日本語テキスト埋め込みにおける本手法の効果
は，以下の言語的要因に影響される可能性がある。
日本語における文埋め込み研究としては，定義文を
用いた手法 [20] や非言語データを用いた対照学習
[21]等が提案されているが，本研究は後処理による
適応という点で異なるアプローチを取る：
表記揺れと語彙多様性 日本語は，漢字・ひらが
な・カタカナの混在により，同一概念の表記揺れ
（例：「サーバー」「サーバ」「鯖」）が多い．商用埋め
込みは多言語学習により表記揺れを吸収している
が，クラスタリングタスクでは同一ラベル内の表記
揺れサンプルを近づける必要がある．教師ありコン
トラスト損失による低ランク変換は，こうした細か
な変動を平滑化し，クラスタリング性能を向上させ
たと考えられる．
ドメイン差と文脈依存性 JMTEB は，ニュー
ス記事（livedoor_news），論文（nlp_journal），対話
（wrime_classification）等の多様なドメインを含む
[8]．Phase4_OrthOnly は，livedoor_news で大きな改
善を示した一方，sib200（少数言語短文）では性能
が低下した．これは，長文・定型文が多いドメイン
では意味的構造が安定しており，低ランク変換が効
果的である一方，短文や口語的表現では文脈依存性
が高く [22]，固定的な変換が適合しにくいためと推
察される．
検索タスクへの適応限界 日本語検索タスクで
は，クエリと文書の語彙ギャップが大きい．教師あ
りコントラスト損失は同一ラベル内の類似度を高め
るが，クエリ-文書間の語彙的・意味的ギャップを橋
渡しする学習は行わない [4]．このため，検索タス
クでは InfoNCE等の専用損失が必要となると考えら
れる。
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