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概要
本研究では，語の意味の差に影響されず，語の

「意味の広さ」の差だけを検定する手法を提案する．
球面上の文脈化埋め込みベクトルから語集合の意味
の広さを測る画期的な手法として [1]が提案されて
いるが，具体的に語間の意味の広さの差の検定手法
は提案されていない．まず，単純な置換検定法では
第一種の過誤が生じる問題があることを示す．本研
究では Householder変換により平均ベクトルを整列
することでこの問題を解決できることを理論的に
示す．GPU を用いた高速な置換検定法も示す．実
データで第一種の過誤が 62.2%減少し，GPUにより
23倍の高速化を達成した．さらに平均方向の整列
により，日本語と英語で意味の広さに統計的有意な
差がある語ペア (油-oilなど)を初めて抽出した．

1 はじめに
文脈化埋め込みは，NLPにおける語彙意味の標準

的表現となっており，文脈やコーパスに伴う意味の
変化を精密に分析するために広く用いられている
[2, 3, 4]．従来研究の多くは，たとえば 2つの用法が
同一語義かどうか，あるいは領域や時間によって語
の意味がどう変化するかといった意味差の検出に焦
点を当ててきた．こうした課題は，母語話者に意味
類似度の判断を求めるなど，直接アノテーションし
やすい場合が多い．
一方で，意味の広がり（語が多様な文脈実現にど
れほど広くまたがるか）を即時に見抜くことは難し
い．話者が用法間の差異を感じ取れても，語が「広
い」かどうかを判断するには，多数の自然用例を
見比べる必要があることが多い．このため近年は，
BERT[5]などのマスク言語モデルを用いて，文脈化
トークンベクトルの幾何学（トークン点群）から得
られる文脈多様性を，意味の広がりのコーパス駆動
な近似量として用いる研究が提案されている [1]．
語・コーパス・モデル間でこうした広がり指標を比

図 1 素朴な置換検定における第一種過誤の増大と，
Householder整列化による解消の模式図．各円は単位球面
（2次元に投影して表示）を表し，黒点・白点は 2つの語
タイプから得た ℓ2 正規化埋め込みである．上段（素朴な
検定）：(a) 2 群は球面上の異なる領域（平均方向が異な
る）を占めるが，分散は同程度である．(b)ラベルを無作
為に入れ替えると，黒点が両領域に跨って配置され，見
かけ上分散が過大になる．この見かけの分散増大が偽陽
性（第一種過誤）を引き起こす．下段（Householder整列
化検定）：(c) Householder反射を適用して平均方向を一致
させると，2群は同一領域に整列する．(d)整列後のデー
タでラベルを入れ替えると真の分散が保たれ，較正され
た 𝑝値が得られる．

較するには，差が小さい領域でも信頼できる統計検
定が必要である．
文脈化トークン埋め込みの分布は不明であるた
め，非パラメトリックな検定を用いたい．このため
の方策として NLPでも置換検定を用いることが行
われてきたが，計算コストが大きい問題が指摘され
ている [6]．さらに，文脈化トークンベクトルの 2
つの埋め込み集合の散らばりを比較する目的で置換
検定をそのまま適用すると，第一種過誤が増大し，
実際には広がりが等しい場合でも「有意差あり」と
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判定してしまう問題があることを指摘する．
直感的説明: 図 1 に，この増大の直観的理由を

示す．単位正規化された埋め込みベクトルが球面上
に分布すると考え，黒点・白点で 2つの単語タイプ
のトークン点群を表す（図 (a)）．両群の散らばり自
体は同程度でも，平均方向が異なるため球面上の領
域がずれている．ここで，黒点・白点の散らばり度
合いが等しいかの統計的検定を行いたい．置換検定
は，単純にこの黒丸と白丸をランダムに入れ替えた
点群を作り（置換），入れ替えた点群の中で目的の
統計量（本研究の場合は後に定義する黒丸・白丸の
各「散らばり」度合い）を計算することを多数繰り
返し，その中で当初のデータから取った統計量が得
られることが稀であるかを確認するものである．黒
丸と白丸をランダムに入れ替えたものを母集団のよ
うにみなして，その中での稀さを見るものである．
さて，ここで平均ベクトルを動かさずにラベルを

素朴に入れ替え（図 (b)），黒点の散らばり度合いだ
けを見てみよう．黒点が左右の 2領域に配置される
ため散らばりが増大し，帰無分布の構成が歪む．そ
の結果，真に散らばりが等しい状況でも帰無仮説が
棄却され，偽陽性（Type-I Error）が増えてしまう．
黒丸と白丸の散らばり度合いを真に確認ずるために
は，まず図 1下段の (c)のように 2群を整列させた
後，次に黒と白のラベルを入れ替えて図 1(d)のよう
に検定を行う必要があることがわかる．
本研究では，標準的な分散統計量に対する置換検

定を行う前に，2つの点群を平均方向だけ整列化す
ることでこの問題に対処する．具体的には，2群の
単位平均方向を 𝜇̂𝑋 = 𝜇𝑋/∥𝜇𝑋 ∥2，𝜇̂𝑌 = 𝜇𝑌/∥𝜇𝑌 ∥2 と
し，次で定まる Householder行列を構成する：

𝐻 = 𝐼 − 2
𝑣𝑣⊤

𝑣⊤𝑣
, 𝑣 = 𝜇̂𝑋 − 𝜇̂𝑌 , (1)

このとき 𝐻𝜇̂𝑋 = 𝜇̂𝑌 が成り立つ．𝐻 を 𝑋 の全ベクト
ルに適用すると，ノルムと 𝑋 郡内の相対的幾何関係
を保ったまま平均方向の不一致だけを除去できる．
図 1(c)のように変換後は両群が同一領域に重なるた
め，ラベル入替え（図 (d)）は同一領域内での交換
となり「散らばり」の増大が起きにくい．結果とし
て，置換検定は意味差（平均方向差）ではなく広が
り（分散差）をより直接に標的化し，名目有意水準
を保つ較正された 𝑝値が得られる．さらに置換検定
を現実的にするため「散らばり」度合いが埋め込み
ベクトルの線形演算で計算できることを活かし，置
換検定と線形代数演算をバッチ化した GPU実装を

導入し，CPUに対して 23倍の高速化を得た．
本研究の主な貢献は以下の通りである：
• 平均方向により Householder整列化置換検定を
提案し，理論的性質と実験により第一種過誤が
62.2%低減することを示した．

• 埋め込み集合統計量に対する置換検定を GPU
で高速化する実装戦略を提示し，素朴な CPU
実装に対して 23倍の高速化を達成した．

• 平均ベクトルを揃えることで言語を超えて「意
味の広さ」の差を初めて検定し，有意に差があ
るものとそうでないものがあることを示した．

2 関連研究
文脈化埋め込みに基づく文脈多様性 語の意味的
広さを考慮して文脈化「されていない」GloVeなど
の単語埋め込みに意味の広さを与えようとする試み
はあるが [7]，結局，「広さ」と言われている空間上
の点が具体的にコーパス上のどの用例に対応してい
るのかわからない問題がある．BERT [5]に代表され
る文脈化埋め込みは，トークンごとに異なる埋め込
みを生成できるので，埋め込み空間上の点とコーパ
ス上の用例を対応付けながら語タイプ統計量を定義
することを可能にした．2025年には BERTに最新の
技術を詰め込みより高精度な ModernBERT[8] が提
案されている．ACL2025の Outstanding Paperとなっ
た [1]では，こうした文脈多様性を意味の近似量と
して用いる Zipf則の拡張を提案している．もちろ
ん，文脈化単語埋め込みは広がり方が方向によって
違う異方性を持つなど，単純に「散らばり」を 1つ
の値で表すことが難しい [9]．そこで，語単位ではな
く頻度（あるいはランク）でビン分けし，ビン内平
均を用いる集約的分析が用いられ [10]，[1]もこの
方法を踏襲している．多言語においてビン平均では
法則が支持される一方，個々の語の埋め込みベクト
ル集合からの語義数予測は著しく困難であると報告
[11]されている．本研究では，この困難とされてい
るビン化なしの設定で，2語の広さの差を埋め込み
ベクトルから検定する手法を提案するものである．
なお，置換検定については自然言語処理で近年厳
密な方法 [12]が提案されているが，これは結果が離
散値の場合のみ適用可能な手法であり，埋め込みベ
クトルという連続値を扱う本研究の目的には適用で
きないことに注意が必要である．
語の散らばりの指標: Mean Resultant Length
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[1]では，語タイプ 𝑤 のコーパス中の 𝑑 次元文脈化
埋め込みベクトル h𝑤,𝑖 ∈ ℝ𝑑 集合に対し，まず各ベ
クトルをノルム 1になるよう正規化したベクトル集
合 x𝑤,𝑖 = h𝑤,𝑖/∥h𝑤,𝑖 ∥2 ∈ 𝕊𝑑−1 を考える．そして，こ
の語の平均ベクトル x̄ = 1

𝑛

∑
𝑖 x𝑖 のユークリッドノル

ム 𝑙 := | | 1𝑛
∑

𝑖 x𝑖 | | を意味の広がりの近似量とみなす．
𝑙 は Mean Resultant Length (MRL) と呼ばれ，一般に
方向ベクトルの散らばり度合いを与える方向統計の
基礎的な統計量であり，分散と異なり小さいほど散
らばり度合いが大きい．[1]では，頻度や語義数と
の相関を取るため，von-Mises Fisher(vMF)分布の集
中度パラメタの近似値 𝜅 ≈ 𝑙 (𝑑−𝑙2 )

1−𝑙2 の逆数 𝑣 = 1
𝜅 が平

均的にはWordNet語義数と相関することを多数の実
験を通じて示している．しかし，初頭的な計算によ
り [0, 1] の範囲で 𝑑 固定の 𝑣 は 𝑙 の単調関数である
ことが示せるので，𝑙 と 𝑣 の大小関係は逆だけなの
で 2 語の検定の目的では 𝑙 の大小さえわかれば良
い．重要な点として 𝑙 と大小関係が一致する 𝑙2 は
各埋め込みベクトルの線形計算で求められるので
GPUを活用することができる．この点が，MRLに
基づく「意味の広さ」の指標について，GPUを用い
て置換検定を高速化できる理由である．

3 提案手法
Householder 整列化置換検定 語タイプ 𝑤 の

文脈化埋め込みベクトル h𝑤,𝑖 ∈ ℝ𝑑 から，x𝑤,𝑖 =

h𝑤,𝑖/∥h𝑤,𝑖 ∥2 ∈ 𝕊𝑑−1 を得て，方向分散を意味の広が
りの近似量とみなす．2語 𝑢, 𝑘 の標本を 𝑋 = {x𝑖}𝑛𝑖=1,
𝑌 = {y 𝑗 }𝑚𝑗=1（必要なら共通サイズにサブサンプ
ル）とし，帰無は「分散は等しいが平均方向は異
なり得る」とする．平均方向差で置換の交換可
能性が崩れるため，Householder 反射で 𝑋 の平均
方向を 𝑌 へ整列化する：x̄ = 1

𝑛

∑
𝑖 x𝑖 , ȳ = 1

𝑚

∑
𝑗 y 𝑗 ,

𝝁̂𝑥 = x̄/∥x̄∥2, 𝝁̂𝑦 = ȳ/∥ȳ∥2, u = ( 𝝁̂𝑥 − 𝝁̂𝑦)/∥ 𝝁̂𝑥 − 𝝁̂𝑦 ∥2,
H = I − 2uu⊤, x′𝑖 = Hx𝑖（𝑌 は不変）．分散統計は
MRL𝑟 (𝐴) = ∥ 1

|𝐴|
∑

a∈𝐴 a∥2を用い，単調写像 𝜅 = 𝑔𝑑 (𝑟)
を介して広がり 𝑣(𝐴) = 1/𝑔𝑑 (𝑟 (𝐴))を定義，統計量は
𝑇obs = log 𝑣(𝑋 ′) − log 𝑣(𝑌 )（片側は 𝑇obs > 0）．置換で
は 𝑍 = 𝑋 ′ ∪𝑌 を 𝐵回ランダムに (𝑛, 𝑚)へ再割当てし
て𝑇 (𝑏)を計算し，𝑝 = (1+∑𝐵

𝑏=1 𝕀[𝑇 (𝑏) ≥ 𝑇obs])/(𝐵+1)
を返す．整列化のラベル依存はクロスフィット（半
分で H推定→残り半分で検定）で緩和する．

GPU による置換推論の高速化 置換は素朴に
𝑂 (𝐵𝑁𝑑)（𝑁 = 𝑛 + 𝑚）だが，プール行列 X ∈ ℝ𝑁×𝑑

と，置換 𝑏 を表す符号 s(𝑏) ∈ {+1,−1}𝑁（+1 が 𝑛

個）で一括化できる．S ∈ {+1,−1}𝐵×𝑁 を用意し，
t = 1⊤X，U = SX（単一 GEMM）を計算すると，各
置換の群和は 𝝈 (𝑏)1,2 = (t ±U𝑏,:)/2で復元でき，平均・
MRL・𝑇 (𝑏) はバッチ要素演算で計算できる．S は
𝐵0 行ずつ生成して超過カウントのみ更新すればメ
モリは 𝑂 (𝑁𝑑 + 𝐵0𝑑)．Householderは行列を明示せず
x′ = x − 2u(u⊤x)（バッチなら X′ = X − 2(Xu)u⊤）で
高速に適用できる．

4 実験
主実験 検定はそもそも意味の広がりの差が微妙
であるときに用いられるものであるので，2語の間
の「意味の広さ指標」の差が小さい語のペアの間で
の性能を計測する必要がある．本研究では次の方法
でこのペアを作成する．まず，すべての語について
前述のMRLを求め，その昇順のランキングを作る．
そして，順位差 (gap)を用いて近い順位の語のペア
を測る．例えば [1]では 100語でビン化している．
まずは WordNet 語義数を意味の広さの真の指標
とし，WordNet 語義数が同じ語ペアを誤って棄却
してしまう率（第一種の過誤）と，WordNet 語義
数が異なるものをどれだけ検出できるか（検出
率）が基本的な検定の性能評価となる．BNC[13]に
ModernBERT[8]を適用し，MRL指標順位差 10位以
内かつ WordNet[14] の語義数に差が無い 500 ペア
を「意味の広さに差がない」ペアとして第一種の
過誤を，語義数に差がある 500ペアで「検出力」を
評価した．比較は (i) 整列化なし（Baseline）と (ii)
Householder反射で整列化後に検定（Proposed）であ
る．表 1に結果を示す．差があるかを見る検定であ
る以上，第一種過誤大きいものは使いづらい．提案
手法により，𝑝 < 0.01のとき第一種の過誤が 2.09%
から 0.79%まで 62%削減できていることがわかる．
検出力は 𝑝 < 0.01 のときには既存手法と変わらな
い．これにより提案手法の有用性が示された．
適合率実験 更に順位差 1-10 において詳細な分
析を行った．既存法と提案法で検定で有意になった
語ペアのうち，実際にWordNet語義数が異なってい
るものの比率を正解だと思うと，NLPに馴染み深い
「適合率 (precision)」で評価することができる．やは
り BNCとModernBERTで 𝛼 = 0.01，各 gapで 300ペ
アについて実験した結果を表 2に示す．

Proposed は概ね第一種過誤を悪化させず，
Gap=5,10 では第一種過誤を下げつつ適合率も
改善した（例：Gap=10で第一種過誤 0.040→0.027，
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有意水準 手法 第一種過誤 検出力

𝑝 ≤ 0.05
Baseline 3.40% 1.91%
Proposed 1.57% 1.50%

𝑝 ≤ 0.01
Baseline 2.09% 1.29%
Proposed 0.79% 1.29%

表 1 BNC ×ModernBERTにおける第一種過誤と検出力

第一種過誤（↓） 適合率（↑）
Gap Baseline Proposed Baseline Proposed

1 0.013 0.013 0.250 0.250
2 0.010 0.010 0.667 0.667
3 0.007 0.007 0.500 0.500
4 0.020 0.030 0.333 0.444
5 0.017 0.013 0.600 0.750
6 0.013 0.013 0.750 0.750
7 0.020 0.020 0.500 0.500
8 0.013 0.013 0.500 0.500
9 0.027 0.023 0.375 0.286
10 0.040 0.027 0.417 0.625

表 2 分散順位差 1–10における第一種過誤と適合率の比
較（𝛼 ≤ 0.01）．太字は良い方（第一種過誤は低い方，適合
率は高い方）を示す．

適合率 0.417→0.625）．Gap=1–3では両手法とも名目
水準付近である．

ModernBERT以外の埋め込みベクトル実験 他
言語・他モデルでも同傾向かを確認するため，BNC
＋ BERT-tiny，BNC＋ ModernBERT，BCCWJ[15]＋
BERT-large の 3 条件を評価した．各条件で 500 ペ
アをサンプルし，置換回数 𝐵 = 5,000，𝛼 = 0.05 で
検定し，棄却率を比較した．表 3 より，Gap=50 で
は Proposed の棄却率が一貫して低く（2.2–2.4%），
Baseline（3.2–4.0%）より保守的である．一方Gap=100
では Proposedがやや低く（4.4–6.2%），整列化は第一
種過誤低減と引き換えに検出力がやや小さくなる．
計算速度実験 BCCWJ ＋ BERT-large，Gap=50，

𝐵 = 20,000 で CPU/GPU 実装を比較した（表 4）．
GPUは 1置換あたり 0.069 msで，CPU（1.588 ms）に
対して約 23倍高速である．GPUはH100を 2台搭載
した環境で実験した．20, 000回の置換検定で GPU
メモリの使用量は 750MB程度だった．
言語・コーパスを超えた意味の広さの検定 本

研究の手法は平均ベクトルの影響を捨象するた
め多言語埋め込みを複数のコーパスに適用する
ことで言語・コーパスを超えた意味の広さの違い
を置換検定できる．言語が違えば当然，ベクトル

コーパス モデル Gap Baseline Proposed

BNC BERT-tiny
50 0.034 0.024
100 0.064 0.044

BNC ModernBERT
50 0.040 0.022
100 0.090 0.062

BCCWJ BERT-large
50 0.032 0.022
100 0.090 0.046

表 3 帰無（gap=50）および対立（gap=100）条件における
棄却率．Baselineは整列化なしの標準置換検定，Proposed
は提案整列化を適用した検定である．

実装 1置換あたり時間 総時間（𝐵 = 20,000）
CPU 1.588 ms 31,750 ms
GPU 0.069 ms 1,377 ms

表 4 CPU実装と GPU実装の実行時間比較．

空間が同じでも当然，語のベクトル集合が向いて
いる方向が異なるため，置換検定を行っても図 1
の説明のように，この置換検定は語の平均を整列
させる効果なしでは意味をなさない．著者の知る
限り同様の研究はない．BNC と BCCWJ の全体に
対して bert-base-multilingual-cased を共通して用い，
簡単な 20 語の単語ペアで検定を行った．その結
果，𝑝 < 0.01で統計的有意に日本語のほうが意味が
広いペアとして山-mountain, 木-tree, 秋-autumn,
油-oil, 国-countryが抽出され，逆に統計的有意に英
語のほうが意味が広いペアとして業-workが抽出さ
れた．次の語ペアは文脈化埋め込みベクトル集合の
MRL指標に言語間で差があったが統計的有意にな
らなかった：年-year,月-month,夏-summer,外-outside,
塔-tower,町-town,村-village,氷-ice,恐-fear,罪-sin．

5 結論
本研究は，平均方向を揃えて 2群の語の意味の広
がりだけを GPUで高速に置換検定する手法を提案
した．これにより 62.2%の第一種の過誤低減，23倍
の高速化を実現した．また，言語を超えた意味の広
がりの検定を知る限り初めて行った．
本研究は文脈化トークン埋め込みベクトル集合を
扱ったが文ベクトル集合にも技術的にはそのまま
適用できる．文ベクトルでは異方性の問題が大きい
[9]ことが指摘されているが，この問題を解決し知
識の広がりを人手判断に依らずに定量化する基盤を
構築することが将来の課題である．
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図 2 分散順位差 1–10における (a)第一種過誤率と (b)適
合率．破線は 𝛼 = 0.01．

A 提案手法のアルゴリズム表記
提案手法は本文内に完全に記述されているが，ア

ルゴリズム形式で記述する．

B その他の関連研究
多義性を幾何的に捉える試み [16]や，平均ノルム

と分散の関係分析 [17]があるが，較正された仮説検
定を主眼とするものではない．
置換検定や近似ランダム化検定は，機械翻訳を中

心に NLP評価で長く用いられてきた [18, 19]．検定
選択や報告に関する実務的指針が整理されている
[6, 20]．語義数ではなく単語間の含意の強さを評価
するタスクは提案されてきた [21]．しかし，結局こ
うしたタスクでは文中の語の含意関係を正確に捉え
ることが目的であり，検定などを通じた語の「広が
り」を論じるものではない．

Algorithm 1ハウスホルダー反射による整列付き置
換検定
Require: 単位ノルムに正規化された埋め込み

𝑋 = {x𝑖}𝑛𝑖=1，𝑌 = {y 𝑗 }𝑚𝑗=1；置換回数 𝐵；有意水準
𝛼

Ensure: 帰無仮説 𝐻0 : disp(𝑋) = disp(𝑌 ) を検定する
ための 𝑝値
【ステップ 1】標本平均ベクトルと平均方向の
計算

1: x̄← 1
𝑛

∑𝑛
𝑖=1 x𝑖; ȳ← 1

𝑚

∑𝑚
𝑗=1 y 𝑗

2: 𝝁̂𝑥 ← x̄/∥x̄∥2; 𝝁̂𝑦 ← ȳ/∥ȳ∥2
【ステップ 2】ハウスホルダー反射の構成

3: u← ( 𝝁̂𝑥 − 𝝁̂𝑦)/∥ 𝝁̂𝑥 − 𝝁̂𝑦 ∥2
【ステップ 3】𝑋 を 𝑌 の平均方向に整列

4: for 𝑖 = 1から 𝑛まで do
5: x′𝑖 ← x𝑖 − 2u(u⊤x𝑖)
6: end for
7: 𝑋 ′ ← {x′𝑖}𝑛𝑖=1
【ステップ 4】観測検定統計量の計算

8: 𝑟𝑋′ ←


 1
𝑛

∑𝑛
𝑖=1 x′𝑖




2; 𝑟𝑌 ←




 1
𝑚

∑𝑚
𝑗=1 y 𝑗





2

9: 𝑇obs ← log(1/𝑔𝑑 (𝑟𝑋′ )) − log(1/𝑔𝑑 (𝑟𝑌 ))
【ステップ 5】整列後データに対する置換検定

10: 𝑍 ← 𝑋 ′ ∪ 𝑌 ⊲整列後の標本をプール
11: 𝑐 ← 0 ⊲ 𝑇 (𝑏) ≥ 𝑇obs となった回数
12: for 𝑏 = 1から 𝐵まで do
13: 𝑍 を大きさ (𝑛, 𝑚) となるようにランダムに二
分割し，(𝑋 (𝑏) , 𝑌 (𝑏) ) を得る

14: 𝑟 (𝑏)1 ←


 1
𝑛

∑
z∈𝑋 (𝑏) z




2; 𝑟 (𝑏)2 ←



 1
𝑚

∑
z∈𝑌 (𝑏) z




2

15: 𝑇 (𝑏) ← log(1/𝑔𝑑 (𝑟 (𝑏)1 )) − log(1/𝑔𝑑 (𝑟 (𝑏)2 ))
16: if 𝑇 (𝑏) ≥ 𝑇obs then
17: 𝑐 ← 𝑐 + 1
18: end if
19: end for
【ステップ 6】𝑝値の計算

20: 𝑝 ← (1 + 𝑐)/(𝐵 + 1)
21: 𝑝を返す

― 3739 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


