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自己紹介
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l 東大文科三類à基礎科学科
àNAIST情報科学研究科で博士

l 専門：統計的自然言語処理、機械学習
最近はデータサイエンスが多い
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『統計的テキストモデル』岩波書店
l 2025/7/1発売
l 「ブラックボックスに
頼らない」テキスト分析の
ための教科書

l まだAmazonのレビューが
少ない (9件) 
à可能な限り易しく書いて
いるはず (?!)

3/40
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3章「単語の統計モデル」より

4

100 3 単語の統計モデル

表 3. 3: 日本語版 text8から NPMIに基づいて統計的に認識されたフレーズとその頻度.
は, MeCabによるもとの単語区切りを表しています. 4パスで計算したため, 最大で 16
単語までがフレーズの候補になっています. NPMIの閾値は 0.5としました.

頻度 フレーズ
107101 し た
70074 で ある
48360 さ れ た
31219 て いる
28473 し て いる
23371 さ れ

:
1122 第 二 次 世界 大戦
1094 と なっ て い た
1092 最終 的
1088 基本 的

:
100 について 述べる
100 キリスト 教徒
100 陸上 競技 選手
100 ゆう ちょ 銀行

:
45 全国 高等 学校 野球 選手権 大会
37 お ジャ 魔女 どれ み
32 福島 第 一 原子力 発電 所 事故
27 ほっ か ほっ か 亭
26 福島 第 一 原子力 発電 所
23 連合 国軍 最高 司令 官 総 司令 部
19 学研 奈良 登美 ヶ 丘 駅
16 国際 連合 安全 保障 理事 会
10 ソビエト 社会 主義 共和 国 連邦
10 自転車 競技 選手権 大会
10 工学部 機械 工学科
10 合衆国 最高 裁判所
10 衆議院 予算 委員 会
10 大学院 工学 研究 科
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l 日本語版text8からNPMIを用いて統計的に認識された
フレーズとその頻度 (最大24=16単語まで結合)
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『確率的機械学習』朝倉書店
l 鈴木大慈さん(東大)と2人で監訳 (2025/10/25発売)
– Kevin Murphy, “Probabilistic Machine Learning”翻訳

“次世代の
PRML“
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Holographic CCG Parsing (ACL 2023)
l 組み合わせ範疇文法(CCG)の構文解析をベクトル空間
で行う

– 単語ベクトル自体を最適化し、合成して最終的に
文Sのベクトルが得られるようにする

a ? b = F�1(F(a)� F(b))
<latexit sha1_base64="kXDQVIxurV+fQFQ7UAgevufOBEc="></latexit>
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Spatial Indian Buffet process (投稿中)

l Now IBP becomes spatially dependent through a
stick-breaking representation !

p(zik(si)=1) =
kY

j=1

�(⌫j(si)) , �(x)=
1

1+e�x
,

(⌫j(s1), · · · , ⌫j(sN )) ⇠ GP(s1, · · · , sN )
<latexit sha1_base64="tpSnKBzIV9b5Yq+9GVxzVXijPsY="></latexit>

⌫1
<latexit sha1_base64="CP1Vf1aCRAv5GOymoFdVxUXq5fg="></latexit>

⌫2
<latexit sha1_base64="uNa4OO3CyWxNu/ICKDOGhmp9GRE="></latexit>

⌫3
<latexit sha1_base64="S/oF2rOcAjHJPRks56aA4eZezSw="></latexit>

×

s
<latexit sha1_base64="8QH4pzeQVMQAs55QtbiF6rvWnYY="></latexit>

⌫1(s)
<latexit sha1_base64="HPfVSED70sPn1PThtTpNjg/B1nk="></latexit>

×

⌫2(s)
<latexit sha1_base64="sQuWCpzJKBBgck5XS+kojIQ9fNA="></latexit>

×

⌫3(s)
<latexit sha1_base64="Cs9dTCYRoMPXrze5ZF3ptMWnwNo="></latexit>
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Latent factors from Linguistic Atlas of Japan



大規模言語モデルと
単語ベクトルの幾何

前半

9
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自然言語処理の簡単な歴史
l ～2000年: 論理に基づく言語処理
l 2000年～2010年頃: 統計的機械学習の時代
l 2013年: Word2Vec登場、深層学習の始まり
l 2017年: Transformer登場、高精度言語モデル
l 2020年代: Transformerに基づく大規模言語モデル

(LLM) の時代

– それぞれの時代に、過去を捨ててよいのか?
àそうではない! (私見)

10
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大規模言語モデルとは
l 大規模言語モデル＝(おもにTransformerに基づく)
言語モデルを超大規模に学習したもの

l 言語モデルとは：
単語列 について、その確率 を
与えるモデルのこと

l 確率の連鎖率から、

と分解できるàLLMはこの確率を実際に最大化
– 昔は、上の確率はTransformerではなくnグラム
などでモデル化されていた (持橋2007, -gram LM)

– 実際には単語ではなく、自動学習されるトークン列

w=w1w2 · · ·wT
<latexit sha1_base64="UHa2XJ67nlHwc+XkRLbwPVOgy1Q="></latexit>

p(w)
<latexit sha1_base64="RTBzerrdXo6feRldSyw/17bmLCM="></latexit>

p(w)=
TY

t=1

p(wt|w1 · · ·wt�1)
<latexit sha1_base64="einfDYzXV7QaHRZKGyWjqD7BAC0="></latexit>

実は持橋の専門

1
<latexit sha1_base64="AKbjG/Ea1nahhEKTy+JXv7Z9gNs="></latexit>
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大規模言語モデル(LLM)とTransformer
l LLMのベースとなるTransformerは、一般的には
左の構造の繰り返しà内部は右のようになっている

12

Figure 1: The Transformer - model architecture.

3.1 Encoder and Decoder Stacks

Encoder: The encoder is composed of a stack of N = 6 identical layers. Each layer has two
sub-layers. The first is a multi-head self-attention mechanism, and the second is a simple, position-
wise fully connected feed-forward network. We employ a residual connection [11] around each of
the two sub-layers, followed by layer normalization [1]. That is, the output of each sub-layer is
LayerNorm(x + Sublayer(x)), where Sublayer(x) is the function implemented by the sub-layer
itself. To facilitate these residual connections, all sub-layers in the model, as well as the embedding
layers, produce outputs of dimension dmodel = 512.

Decoder: The decoder is also composed of a stack of N = 6 identical layers. In addition to the two
sub-layers in each encoder layer, the decoder inserts a third sub-layer, which performs multi-head
attention over the output of the encoder stack. Similar to the encoder, we employ residual connections
around each of the sub-layers, followed by layer normalization. We also modify the self-attention
sub-layer in the decoder stack to prevent positions from attending to subsequent positions. This
masking, combined with fact that the output embeddings are offset by one position, ensures that the
predictions for position i can depend only on the known outputs at positions less than i.

3.2 Attention

An attention function can be described as mapping a query and a set of key-value pairs to an output,
where the query, keys, values, and output are all vectors. The output is computed as a weighted sum
of the values, where the weight assigned to each value is computed by a compatibility function of the
query with the corresponding key.

3

alice gets very tired of sitting · · ·<latexit sha1_base64="wYlMG4V4wuzB1bUI6ucapCDk6hk="></latexit>
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大規模言語モデルとTransformer (2)
l LLMの1層目およびその上層は, 実質的に単語ベクトル!

13

Proceedings of the 62nd Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages 15366–15394
August 11-16, 2024 ©2024 Association for Computational Linguistics

Do Llamas Work in English?

On the Latent Language of Multilingual Transformers

Chris Wendler*, Veniamin Veselovsky*, Giovanni Monea*, Robert West*

EPFL
{chris.wendler, veniamin.veselovsky, giovanni.monea, robert.west}@epfl.ch

Abstract

We ask whether multilingual language models
trained on unbalanced, English-dominated cor-
pora use English as an internal pivot language—
a question of key importance for understanding
how language models function and the origins
of linguistic bias. Focusing on the Llama-2 fam-
ily of transformer models, our study uses care-
fully constructed non-English prompts with a
unique correct single-token continuation. From
layer to layer, transformers gradually map an
input embedding of the final prompt token to
an output embedding from which next-token
probabilities are computed. Tracking intermedi-
ate embeddings through their high-dimensional
space reveals three distinct phases, whereby in-
termediate embeddings (1) start far away from
output token embeddings; (2) already allow for
decoding a semantically correct next token in
middle layers, but give higher probability to its
version in English than in the input language;
(3) finally move into an input-language-spe-
cific region of the embedding space. We cast
these results into a conceptual model where the
three phases operate in “input space”, “concept
space”, and “output space”, respectively. Cru-
cially, our evidence suggests that the abstract
“concept space” lies closer to English than to
other languages, which may have important
consequences regarding the biases held by mul-
tilingual language models. Code and data is
made available here: https://github.com/

epfl-dlab/llm-latent-language.

1 Introduction

Most modern large language models (LLMs) are
trained on massive corpora of mostly English text
(Touvron et al., 2023; OpenAI, 2023). Despite
this, they achieve strong performance on a broad
range of downstream tasks, even in non-English
languages (Shi et al., 2022). This raises a com-
pelling question: How are LLMs able to generalize

*Equal contribution.

Figure 1: Illustration of logit lens, which applies lan-
guage modeling head (here, Llama-2-7B) prematurely
to latent embeddings in intermediate layers, yielding one
next-token distribution per position (x-axis) and layer
(y-axis). We show final tokens of translation prompt
(cf. Sec. 3.3) ending with “Français: "fleur" --á: "”
(where “-á” means “Chinese”). Final layer correctly
ranks “±” (translation of “fleur”) on top, whereas inter-
mediate layers decode English “flower”. Color indicates
entropy of next-token distributions from low (blue) to
high (red). (Plotting tool: Belrose et al. (2023).)

so well from their mainly English training data to
other languages?

Intuitively, one way to achieve strong perfor-
mance on non-English data in a data-efficient man-
ner is to use English as a pivot language, by first
translating input to English, processing it in En-
glish, and then translating the answer back to the
input language. This method has been shown to
lead to high performance when implemented ex-
plicitly (Shi et al., 2022; Ahuja et al., 2023; Huang
et al., 2023). Our guiding inquiry in this work is
whether pivoting to English also occurs implicitly
when LLMs are prompted in non-English.

In the research community as well as the popular
press, many seem to assume that the answer is yes,

15366
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Transformerにおける潜在層の様子 [1]
l 入力文
「中文：_ 」に
おける各トークン
の潜在層を、
出力単語ベクトル
で表現したもの
(LogitLens)

l 32層の途中で、
急に英語à中国語
の順に回答が
得られている

Proceedings of the 62nd Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages 15366–15394
August 11-16, 2024 ©2024 Association for Computational Linguistics
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[1] “Do Lllamas Work in English? On the Latent Language of
Multilingual Transformers”, Wender+, ACL 2024 main
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Transformerの潜在層と言語 [1]
Note that this does not define a distribution over
languages, as generally

P
` P(lang = `)< 1.

In other languages (and in corner cases in Chi-
nese and English), we must account for multiple
tokenizations and whitespaces (cf. Appendix A.2).

4 Results

When presenting results, we first (Sec. 4.1) take a
probabilistic view via the logit lens (Sec. 3.2), for
all tasks and all model sizes. (Since the results are
consistent across languages, we focus on Chinese
here and refer to Appendix B for French, German,
and Russian.) Then (Sec. 4.2) we drill deeper by
taking a geometric view of how token embeddings
drift as the transformer computes layer by layer.

4.1 Probabilistic view: Logit lens

The logit lens gives us one set of language probabil-
ities (cf. Sec. 3.4) per input prompt and layer. Fig. 2
tracks the evolution of language probabilities from
layer to layer, with one plot per combination of
model size (columns) and task1 (rows). The x-axes
show layer indices, and the y-axis the language
probabilities P(lang = ZH) and P(lang = EN) aver-
aged over input prompts.

On the translation and cloze tasks a consistent
picture emerges across model sizes. Neither the
correct Chinese token nor its English analog garner
any noticeable probability mass during the first half
of layers. Then, around the middle layer, English
begins a sharp rise followed by a decline, while
Chinese slowly grows and, after a crossover with
English, spikes on the last five layers. On the repe-
tition task, Chinese already rises alongside English
(discussed in Sec. 6). This is in contrast to all other
languages, where English rises first (Appendix B).

On top of the language probabilities (Sec. 3.4),
the entropy of the full next-token distribution is
shown as a heatmap above the plots. We again
observe a consistent pattern across tasks and model
sizes: high entropy in the first half of layers, while
both P(lang = ZH) and P(lang = EN) are close to
zero, followed by a sharp drop at the same time
that P(lang = EN) rises. From there on, entropy
remains low, with a slight rebound as probability
mass shifts from English to Chinese.

With 32,000 ⇡ 215 tokens in the vocabulary, the
early entropy of around 14 bits implies a close-to-
uniform next-token distribution (around 15 bits).

1In Fig. 2, translation task uses union of German, French,
and Russian as source languages. For individual source lan-
guages, as well as all target languages, cf. Appendix B.
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Figure 3: Latent trajectories through transformer

layers. 2D embedding of latents (�) and output tokens
(⇥) found via multidimensional scaling. Latents for
same prompt connected by rainbow-colored path, pro-
ceeding from layer 1 (red) to 80 (violet). Labels for
correct Chinese next tokens (one per prompt) in blue,
for English analogs in orange. Takeaway: latents reach
correct Chinese token after detour through English.

Path visualization. The plots of Fig. 2 only con-
sider the probability of the correct Chinese next
token and its English analog, without speaking to
the remaining tokens. To form an intuition of the
entire distribution, we use dimensionality reduc-
tion to visualize the data. First, we define the
distance between a latent hn at position n and a
token t via the negative log-likelihood of t given
hn, as computed by the logit lens (cf. Sec. 3.4):
d(hn, t) =� logP(xn+1 = t |hn). Then, we use clas-
sical multidimensional scaling to embed tokens
and latents in an approximately distance-preserv-
ing joint 2D space. (Intra-token and intra-latent
distances are set to maxh,t d(h, t), which serves as
a “spring force” pushing the 2D points apart.)

A transformer’s forward computation for a given
final input token xn can now be visualized by con-
necting the 2D embeddings of the latents h( j)

n in
subsequent layers j, as presented and explained
in Fig. 3 (German-to-Chinese translation, 70B).
We make two observations: (1) An English and a
Chinese token cluster emerges, suggesting that the
same latent also gives high probability to an entire
language, in addition to the language-specific ver-
sion of the correct next token. (2) Paths first pass
through the English cluster, and only later reach
the Chinese cluster. Taken together, the emerging
picture is that, when translating a German word

15371

l 潜在層の
レイヤーが
出力に近づく
につれ、
いったん英語
を介してから
中国語の単語
の確率が
高まっている
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Transformerと個別言語 [2]

Proceedings of the 2022 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, pages 119–136
December 7-11, 2022 ©2022 Association for Computational Linguistics

The Geometry of Multilingual Language Model Representations

Tyler A. Chang
1,2

, Zhuowen Tu
1
, Benjamin K. Bergen

1

1Department of Cognitive Science
2Halıcıoğlu Data Science Institute
University of California San Diego

{tachang, ztu, bkbergen}@ucsd.edu

Abstract

We assess how multilingual language models
maintain a shared multilingual representation
space while still encoding language-sensitive
information in each language. Using XLM-R
as a case study, we show that languages occupy
similar linear subspaces after mean-centering,
evaluated based on causal effects on language
modeling performance and direct comparisons
between subspaces for 88 languages. The sub-
space means differ along language-sensitive
axes that are relatively stable throughout mid-
dle layers, and these axes encode information
such as token vocabularies. Shifting represen-
tations by language means is sufficient to in-
duce token predictions in different languages.
However, we also identify stable language-
neutral axes that encode information such as
token positions and part-of-speech. We visu-
alize representations projected onto language-
sensitive and language-neutral axes, identify-
ing language family and part-of-speech clus-
ters, along with spirals, toruses, and curves
representing token position information. These
results demonstrate that multilingual language
models encode information along orthogonal
language-sensitive and language-neutral axes,
allowing the models to extract a variety of fea-
tures for downstream tasks and cross-lingual
transfer learning.

1 Introduction

Despite state-of-the-art performance on a wide va-
riety of multilingual NLP tasks (Conneau et al.,
2020a; Hu et al., 2020; Liang et al., 2020; Lin et al.,
2021; Xue et al., 2021), the internal structure of
multilingual language model representation spaces
is not well understood. The success of these mod-
els is often attributed to a shared multilingual space
across languages, with claims that the models “map
representations coming from different languages in
a single shared embedding space” (Conneau et al.,
2020b) and that “different languages are close to a
shared space” (Pires et al., 2019). While intuitive,

Figure 1: XLM-R representations in layer six projected
onto a linear subspace where two axes are language-
neutral (horizontal axes), and one axis is language-
sensitive (vertical axis). Projecting from the side visual-
izes the language-sensitive axis (top right). Projecting
from the top down visualizes the language-neutral axes
encoding token position information, forming a nearly
perfect torus in the representation space (bottom right).

many of these assumptions have not been examined
in detail. For example, the models have been shown
to retain language-sensitive information such as
linguistic typological features (language-sensitive
representations; Choenni and Shutova, 2020; Liang
et al., 2021; Rama et al., 2020) despite also ex-
hibiting cross-lingual alignment of representations
(language-neutral representations; Conneau et al.,
2020b; Libovický et al., 2020; Pires et al., 2019).
It remains unclear how the underlying geometry of
the representation space facilitates this integration
of language-sensitive and language-neutral infor-
mation, and the structure of the space with respect
to individual features and axes remains an open
question.

In this work, we present an analysis of the geom-
etry of multilingual language model representations
using downstream language modeling predictions,
direct comparisons between language subspaces,
and visualizations of representations projected onto
low-dimensional subspaces. Using the multilingual
language model XLM-R as a case study (Conneau
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l Transformerの潜在層にFisherの線形判別分析を行う
と、英語と中国語に特化した部分空間が抽出できる
＝language subspace

6層目の
中間層を
各言語のラベル
を使って
線形判別分析

[2] “The Geometry of Multilingual Language Model Representation”,
Chang+, EMNLP 2022
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潜在層の計算のモデル [2]

l レイヤー正規化により各潜在層は超球面上にあるので,
北極-南極を結ぶ大円上の「考える」フェーズと
赤道上でそれを言語にマップするフェーズに分かれる

to Chinese, Llama-2 takes a “detour” through an
English subspace.

So far, we have characterized the transformer’s
intermediate latent states from a probabilistic per-
spective, by studying the next-token distributions
obtained via the logit lens. For a deeper understand-
ing, we next take a geometric perspective and ana-
lyze latents directly as points in Euclidean space,
i.e., before mapping them to token probabilities.

4.2 Geometric view: An 8192D space Odyssey

Simplistically, the task solved by an autoregressive
transformer is to map the input embedding of the
current token to the output embedding of the next
token. The task is solved incrementally, each layer
modifying (by adding a residual) the latent vector
produced by the previous layer, a process that, geo-
metrically, describes a path through d-dimensional
Euclidean space. We now set out to characterize
this path. Since the probabilistic view (Fig. 2) gave
consistent results across tasks and model sizes, we
focus on one task (translation) and one model size
(70B, i.e., d = 8192).

Embedding spheres. Output token embeddings
(rows of the unembedding matrix U) and la-
tents h cohabitate the same d-dimensional Eu-
clidean space. In fact, due to RMS-normalization
(Sec. 3.1), latents by construction live on a hy-
persphere of radius

p
d ⇡ 90.1. Additionally, by

analyzing the 2-norm of output token embeddings
(mean 1.52, SD 0.23), we find that the latter also
approximately lie on a sphere, of radius 1.52.

Token energy. Importantly, token embeddings oc-
cupy their sphere unevenly; e.g., the first 25% of
the principal components account for 50% of the
total variance, and the first 54% for 80%.2 To
build intuition, first consider a hypothetical extreme
case where tokens lie in a proper subspace (“token
subspace”) of the full d-dimensional space (even
though, empirically, U has rank d, so the tokens’
output embeddings span all of Rd). If a latent h has
a component orthogonal to the token subspace, it
includes information that is irrelevant for predict-
ing the next token based on h alone (since logits are
scalar products of latent and token vectors). The
orthogonal component can still be important for
the computations carried out by later layers and
for predicting the next token in those layers. But

2Moreover, Cancedda (2024) showed that a significant
fraction of the principal components can be omitted as long as
attention sinking are preserved.

Figure 4: Anatomy of transformer forward pass when
translating to Chinese (cf. Sec. 3.3). Layer-by-layer evo-
lution of (a) entropy of next-token distribution, (b) token
energy, (c) language probabilities. As latents are trans-
formed layer by layer, they go through three phases
(Sec. 4.2), (d) traveling on a hypersphere, here in 3D
instead of actual 8192D (Sec. 5). “⌧” means “sweet”.

the logit lens, which decodes latents into tokens
prematurely in intermediate layers, will be blind to
the orthogonal component.

A latent h’s angle with the “token subspace” thus
measures how much of h is irrelevant for immedi-
ately predicting the next token. Concretely, we con-
sider the mean squared cosine between h and the to-
ken embeddings (rows of U) to capture how much
of h’s “energy” translates into logit scores. For in-
terpretability, we normalize by the mean squared
cosine among token embeddings themselves,3 ob-
taining what we call h’s squared token energy

E(h)2 =
1
vkÛhk2

2 / khk2
2

1
v2 kÛÛ>k2

F
=

v
d

kÛhk2
2

kÛÛ>k2
F

(2)

(Û being U with 2-normalized rows), which cap-
tures h’s proximity to “token subspace”, compared
to a random token’s proximity to “token subspace”.

We visualize token energy and its relation to
other key quantities in Fig. 4. As a function of
layer (Fig. 4(b)), root mean squared token energy
is low (around 20%) and mostly flat before layer 70,
when it suddenly spikes—just when next-token pre-
dictions switch from English to Chinese (Fig. 4(c)).
In sum, Fig. 4(a–c) reveals three phases:

1. Phase 1 (layers 1–40): High entropy (14 bits,
nearly uniform), low token energy, no lan-
guage dominates.

2. Phase 2 (layers 41–70): Low entropy (1–2
bits), low token energy, English dominates.

3In practice, we use Û>Û instead of ÛÛ> in (2), which
has equal Frobenius norm but is more efficient to compute.

15372

と考えられる
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Transformerの「知識回路」[3]
l GPT-2 Mediumで、

“The official language of
France is à French”
を出力した回路

l Ablationスコア

の高い接続を残し、簡単化
して表示したもの

Attention Pattern Output logits Attention Pattern Output logits

(a)  A simplified Circuits (b)  Some Special Component’s output
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Figure 1: Knowledge circuit obtained from “The official language of France is French” in GPT2-
Medium. Left: a simplified circuit and the whole circuit is in Figure 9 in Appendix. We use 99K to
skip some complex connections between nodes. Here, L15H0 means the first attention head in the
15th layer and MLP12 means the multi-perception layer in the 13th layer. Right: the behavior of
several special heads. The matrix on the left is the attention pattern of each attention head and the
right heapmap demonstrates the output logits of the hean by mapping to the vocabulary space.

initial success of these methods, there are still limitations, such as poor generalization, severe side
effects, and failure to effectively utilize edited knowledge [20, 21], which motivate us to re-think
previous approaches for interpreting knowledge storage in language models. Note that previous
works treat the knowledge blocks as isolated components following the Restorative Theory [22], often
focusing on identifying the specific blocks that store particular knowledge. Several works [23, 24]
have proposed that different types of knowledge are often located in the same areas, suggesting that
the current KN thesis may be an oversimplification.

To this end, instead of solely pinpointing tiny regions where the knowledge expressed can be localized,
we aim to explore the cooperation between different components in Transformers like attention heads,
MLPs, and embeddings, to understand how the language model stores and expresses the knowledge.
Here, we introduce a new perspective: Knowledge Circuits, a critical subgraph in the language
model to view the knowledge mechanism of Transformers. Note that Circuit, as a subgraph in the
computation graph, has gained ever-growing attention in the mechanistic interpretability field [25].
Previous work [26, 27] has found several important circuits for specific tasks like Indirect Object
Identification and Color Object Identification. These tasks necessitate the model to search the
preceding context for a matching token and copy it into the next token prediction. In this work,
we aim to construct knowledge circuits that require the model to utilize stored knowledge for
making predictions. Our goal is to better unveil implicit neural knowledge representations, elucidate
the internal mechanisms for knowledge editing, and interpret more complex behaviors of language
models. Specifically, we leverage factual recall tasks and conduct experiments across various domains,
including factual, social bias, linguistic, and commonsense knowledge. We utilize GPT-2 [28] and
TinyLLAMA [29] to explore the potential knowledge representations and utilization mechanisms in
these models. As shown in Figure 1 (a), we construct knowledge circuits associated with various
expressions of knowledge using the existing knowledge stored in the language model. Through those
discovered knowledge circuits, we find many interesting phenomena and conclusions as follows:

Knowledge circuits unveil implicit neural knowledge representations. We find that even when the
knowledge circuits are used independently, the language model can recall related knowledge with a
significant portion of its overall performance, demonstrating the effectiveness of those discovered
knowledge representations (circuits). We also delve into specific pieces of knowledge and analyze
the information flow within their respective circuits, indicating that the language model tends to
aggregate knowledge in the earlier to middle layers and further enhances this information in the
later layers. We further uncover several special components (e.g., mover heads and relation heads)

2

S(ei) = log p(o|s, r)
� log p�ei(o|s, r)

<latexit sha1_base64="a79lKeU8NI55xvbVhVaX8S8TB9E="></latexit>

[3] “Knowledge Circuits in Pretrained Transformers”, Yao+,
NeurIPS 2024.
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実際の知識回路 (GPT-2 Medium)

l 明らかに、回路としての理論的な扱いが必要
– だが、自然言語処理分野にはそうした技術を持つ
人はほとんどいない
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Figure 9: The knowledge circuit from the “The official language of France is French” in GPT2-
Medium.

GPT2. We can also view some mover heads and relation heads in the circuit that would generate the
target token as the output, such as L15H3 and L17H19.

C More Circuit Utilization Analysis

While previous work on knowledge storage suggests that knowledge may be localized in specific
areas of the model, it is essential to ascertain whether the model actively employs this knowledge
when encountering related contexts or if it relies on shortcuts.

C.1 Multi-hop Factual Knowledge Editing

We consider scenarios where the model makes a correct prediction for all the multi-hop questions and
single-hop questions. We found a circuit reuse phenomenon in the one-hop and multi-hop knowledge
circuits. Here, we first compute the proportion of the nodes Nsingle in the single-hop circuit Csingle

that appears in Nmultiple the set of nodes in the multi-hop circuit Cmultiple .

Hitnode =
|Nmultiple| \ |Nsingle|

|Nsingle|
(4)

Actually, there are two ways for the model to conduct multi-hop reasoning. As shown in the
figure, the model can also answer the question by combining the two hop relations together (in
the given case, combine “hometown” and “language” as “mother tongue”) If the model is capa-
ble of combining two-hop relations in a more integrated or semantic way, such as inferring that
the “mother tongue” is the language of one’s hometown, this suggests a more complex reasoning
process that goes beyond the simple overlap of nodes and edges. To capture this kind of reason-
ing, we assess the model’s ability to integrate information from different hops. Rintegrated as
the set of integrated relations (new paths created by combining information from different hops)

Table 5: Hit for different hop

First-hop Second-hop Integrate
node 83.33 70.27 71.42
edge 63.20 45.27 49.42

We observe an overlap of these circuit nodes,
indicating that the language model utilizes a
large portion of the nodes in the original single
hop’s circuit, especially the mover head. From
the overlap analysis, it seems the model utilizes
single-hop information to conduct reasoning.
We discover an intriguing phenomenon in GPT-
2 and TinyLLAMA: the models can correctly answer first-hop knowledge and perform multi-hop
reasoning based on it. However, interestingly, when we delete the first-hop knowledge while retaining
only the second-hop relation and the first-hop subject, the models can still correctly answer the
multi-hop question. Figure 10 illustrates a specific case in our findings. It further enhances our
previous findings that the model actually conducts the factual recall with the relation head and the
gathered information about the subject. Moreover, we found this phenomenon is hugely alleviated
by the aligned model, which requires further investigation in the future.

21
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分析の数学的フレームワーク [4]
l https://transformer-circuits.pub/2021/framework/

自然言語処理
の中では、
一部の人以外
ほとんど知ら
れていない！

[4] “A Mathematical Framework for Transformer Circuits”, Elhage+,
Transformer Circuits Thread, 2021.

https://transformer-circuits.pub/2021/framework/
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Transformerと単語ベクトル
l Transformerの出力層 単語ベクトル

– : 入力単語列 の「埋め込み」
– ：出力 の単語ベクトル

⇡<latexit sha1_base64="wewhwHrYU+zfMmAjdrf5ogYurXA="></latexit>

p(y|x) / exp(�(x)T �(y))
<latexit sha1_base64="BG2SrD3K51yIFbnNRsQAa0uD6YI="></latexit>

x
<latexit sha1_base64="+0Nntiidc8+mjJ9T9fngmH61gzk="></latexit>

y
<latexit sha1_base64="7FUvFg/9bjLjKnw+E7S/rOW99ao="></latexit>

�(x)
<latexit sha1_base64="3k0vWkNUgoo0Sz6Gi0AjRDyHuE8="></latexit>

�(y)
<latexit sha1_base64="QYRz8VAc0bLjeYZ5/s/g2f18WJg="></latexit>

単語ベクトル

alice gets very tired of sitting· · ·<latexit sha1_base64="wYlMG4V4wuzB1bUI6ucapCDk6hk="></latexit>

· · ·<latexit sha1_base64="wYlMG4V4wuzB1bUI6ucapCDk6hk="></latexit>

· · ·<latexit sha1_base64="wYlMG4V4wuzB1bUI6ucapCDk6hk="></latexit>

· · ·<latexit sha1_base64="wYlMG4V4wuzB1bUI6ucapCDk6hk="></latexit>

· · ·<latexit sha1_base64="wYlMG4V4wuzB1bUI6ucapCDk6hk="></latexit>

· · ·<latexit sha1_base64="wYlMG4V4wuzB1bUI6ucapCDk6hk="></latexit>

...
<latexit sha1_base64="pRWF1WoRVMyjTENU+lc/U/1lHVs="></latexit>

単語ベクトル

入力x:

出力y: gets very tired of sittingby · · ·<latexit sha1_base64="wYlMG4V4wuzB1bUI6ucapCDk6hk="></latexit>

文脈ベクトル
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単語のベクトル化
l 単語ベクトルとは: 単語を実数のベクトルとして
表現・処理するもの
– 「単語埋め込み」(embedding)ともいわれる

l ベクトル化しないと、“北陸鉄道” “ザンペリーニ”
などに関する条件つき確率を個別に持つ必要
àほぼ不可能！
– eg:「ザンペリーニà選手」「北陸鉄道à沿線」
などの確率を独立に計算するのは無意味

l LLMでは自動学習されるが、もともとは
単語ベクトルを計算するWord2Vec (Mikolov+ 2013)
が先に提案された
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学習された単語ベクトル (一部)
幕下    [-0.18127 -0.16785 0.0039202 0.17829 -0.21384 0.094747
0.29718 0.5263 -0.30177 0.11019 0.16902 -0.30849 -0.19053 -0.11944
.. 0.093231 0.87569 0.025137 0.0011367 -0.025216 -0.12178 0.1811]
ディレクター    [0.0015758 -0.15125 0.21817 -0.12623 0.13215 0.10187
0.080754 -0.024508 -0.048359 -0.13401 -0.14256 0.083109 0.30153 
.. -0.077481 -0.15859 0.1278 0.028061 -0.15356 -0.11111 0.29463]
正義    [0.002604 0.00062024 -0.025644 -0.082722 0.077728 0.0087165
0.049547 -0.025976 -0.095092 -0.067749 0.013562 0.060091 0.053064]
.. 0.0228 -0.041253 0.1974 -0.10254 -0.029888 0.033918 0.21347
静岡    [0.039938 0.10639 -0.021873 -0.014316 0.015339 0.044891
0.0024299 -0.0086346 -0.054358 -0.022956 -0.058226 -0.011501 
.. -0.005193 -0.081363 -0.033958 -0.058588 -0.080491 0.09922]
高まる  [0.036186 0.033845 -0.018044 -0.034166 -0.021112 0.0028494 
0.12283 -0.090323 -0.029995 0.037449 -0.030411 0.014132 0.040336 
.. 0.00908 0.0084737 -0.007582 -0.14347 0.029086 0.14277 0.11097]
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単語ベクトルの分布 (英語の場合)
l 300次元の
単語ベクトルの
上位1000語を、
t-SNEで
2次元に描画

l 意味的な
かたまりが
みられる
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日本語単語ベクトルの分布
l 日本語のWiki-

pediaから
GloVeで計算
した400次元
のベクトルを、
t-SNEで2次元
に可視化した
もの

25/40

1. 5 本書の概要と読み方 13

図 1. 7: 日本語Wikipediaのテキスト ja.text9から学習した 400次元の単語ベクトル
を, t-SNE［14］で 2次元に可視化したもの. 意味の近い語は近いベクトルになっていま
す.

このトピックの上の確率分布 θ として表します. 最後に, 単語ベクトルを用い
た数学的な「文書ベクトル」の計算法について学んだ後, 若干高度ですが, 筆者
の研究である確率的潜在意味スケーリング (PLSS)について紹介します. PLSS

では, 心理統計学の理論に基づき, テキストにある軸で測った潜在的な極性 θを
連続値として図 1. 9のように推定することができます.

本書では, 必要になる確率論や情報理論の基礎, EMアルゴリズムやMCMC

法などの推定法についても, 従来の教科書のように無味乾燥な「予備知識」の章
を立てるのではなく, 必要に応じて本文の中で, 言語の例を使いながら説明する
ことにしました. 特定の概念 (たとえばエントロピー)が何だったかな, と復習
したい方は, 巻末の索引を活用してください.

なお, ∗ をつけた節はやや高度なため, 初読の際は飛ばしてもかまいません.
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日本語単語ベクトルの分布 (2)

l 意味的に関連する単語が、自動的に近くに配置されている

26/40

1. 5 本書の概要と読み方 13

図 1. 7: 日本語Wikipediaのテキスト ja.text9から学習した 400次元の単語ベクトル
を, t-SNE［14］で 2次元に可視化したもの. 意味の近い語は近いベクトルになっていま
す.

このトピックの上の確率分布 θ として表します. 最後に, 単語ベクトルを用い
た数学的な「文書ベクトル」の計算法について学んだ後, 若干高度ですが, 筆者
の研究である確率的潜在意味スケーリング (PLSS)について紹介します. PLSS

では, 心理統計学の理論に基づき, テキストにある軸で測った潜在的な極性 θを
連続値として図 1. 9のように推定することができます.

本書では, 必要になる確率論や情報理論の基礎, EMアルゴリズムやMCMC

法などの推定法についても, 従来の教科書のように無味乾燥な「予備知識」の章
を立てるのではなく, 必要に応じて本文の中で, 言語の例を使いながら説明する
ことにしました. 特定の概念 (たとえばエントロピー)が何だったかな, と復習
したい方は, 巻末の索引を活用してください.

なお, ∗ をつけた節はやや高度なため, 初読の際は飛ばしてもかまいません.
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1. 5 本書の概要と読み方 13

図 1. 7: 日本語Wikipediaのテキスト ja.text9から学習した 400次元の単語ベクトル
を, t-SNE［14］で 2次元に可視化したもの. 意味の近い語は近いベクトルになっていま
す.

このトピックの上の確率分布 θ として表します. 最後に, 単語ベクトルを用い
た数学的な「文書ベクトル」の計算法について学んだ後, 若干高度ですが, 筆者
の研究である確率的潜在意味スケーリング (PLSS)について紹介します. PLSS

では, 心理統計学の理論に基づき, テキストにある軸で測った潜在的な極性 θを
連続値として図 1. 9のように推定することができます.

本書では, 必要になる確率論や情報理論の基礎, EMアルゴリズムやMCMC

法などの推定法についても, 従来の教科書のように無味乾燥な「予備知識」の章
を立てるのではなく, 必要に応じて本文の中で, 言語の例を使いながら説明する
ことにしました. 特定の概念 (たとえばエントロピー)が何だったかな, と復習
したい方は, 巻末の索引を活用してください.

なお, ∗ をつけた節はやや高度なため, 初読の際は飛ばしてもかまいません.

日本語単語ベクトルの分布 (3)

l 西暦や年号、国名などがまとまって分布している
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図 1. 7: 日本語Wikipediaのテキスト ja.text9から学習した 400次元の単語ベクトル
を, t-SNE［14］で 2次元に可視化したもの. 意味の近い語は近いベクトルになっていま
す.

このトピックの上の確率分布 θ として表します. 最後に, 単語ベクトルを用い
た数学的な「文書ベクトル」の計算法について学んだ後, 若干高度ですが, 筆者
の研究である確率的潜在意味スケーリング (PLSS)について紹介します. PLSS

では, 心理統計学の理論に基づき, テキストにある軸で測った潜在的な極性 θを
連続値として図 1. 9のように推定することができます.

本書では, 必要になる確率論や情報理論の基礎, EMアルゴリズムやMCMC

法などの推定法についても, 従来の教科書のように無味乾燥な「予備知識」の章
を立てるのではなく, 必要に応じて本文の中で, 言語の例を使いながら説明する
ことにしました. 特定の概念 (たとえばエントロピー)が何だったかな, と復習
したい方は, 巻末の索引を活用してください.

なお, ∗ をつけた節はやや高度なため, 初読の際は飛ばしてもかまいません.
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単語ベクトルの分布 (拡大図)
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言葉の類似度の計算
l 単語ベクトルが似ていれば、意味が似ている

àベクトルの内積を計算すれば、意味の似ている
単語がわかる

% similar.py model 静岡
静岡 ->  1.0000
滋賀 ->  0.8056
島根 ->  0.7873
岐阜 ->  0.7834
神奈川 ->  0.7770
大分 ->  0.7758
山梨 ->  0.7742
岡山 ->  0.7680
鳥取 ->  0.7622 ...

% similar.py model 正義
正義 ->  1.0000
幸福 ->  0.7800
唱え ->  0.7677
なき ->  0.7549
理想 ->  0.7538

われわれ ->  0.7431
信じる ->  0.7320
連帯 ->  0.7303
観 ->  0.7095 ...

x · y = x1y1 + x2y2 + · · ·+ xKyK
<latexit sha1_base64="rfxF7VwIBnbPeoIilcGyj0taPwY="></latexit>
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言葉のベクトルの「計算」

l ベクトルの「引き算」をして別の言葉のベクトルに
足すことで、言葉の意味の「計算」ができる！

l 言葉のベクトルの間で、

が成り立つ
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“boy”

“girl”

“女性”ベクトル

“king”
“queen”

“女性”ベクトル

#    –
boy :

#   –
girl =

#      –
king :

#          –
queen

<latexit sha1_base64="ehX9lttDLWJ929PT9/coI6ZSOgM="></latexit>
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意味の計算と認知科学

l 単語ベクトルの加減算の理論的分析を行っている
NeurIPS 2025の論文で、認知心理学の論文が
その基礎として引用されている!
(Rumelhart 1973)
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MODEL FOR ANALOGICAL REASONING 5 

Fo ther 

Son 

+ Niece 

FIG. 2. Three-dimensional representation of relations among eight kinship terms. 

to a comer of the three-dimensional similarity space shown in the figure. 
The coordinates of each term are shown beside it. Consider, as an ex- 
ample analogy: Son : Daughter : : Uncle : ( Father, Nephew, Mother, Niece, 
Aunt). For simplicity, assume that the space shown in Fig. 2 satisfies 
Al. Then, under the assumption that the coordinates of Son are (O,O,O) 
and those of Aunt are ( l,l,l), from A2 we get the coordinates of I to be 

(dj + ei - Uj}j=l,s = (0 + 1 - 0, 0 + 1 - 0, 1 + 0 - 0) = (l,l,l) 
We observe that the term corresponding to the ideal solution for this 
analogy is Aunt, with coordinates (l,l,l). Thus, from A3 we conclude 
that Aunt should be the most probably chosen response. A second analogy 
is similar: Aunt: Nephew: : Mother: ( Son, Father, Uncle, Daughter, 
Niece). Here, Son with coordinates (O,O,O) corresponds to the ideal 
analogy solution. The predictions correspond fairly well with our in- 
tuitive judgment of the best solutions. 

The multidimensional space used here was a particularly simple 
one, composed of three binary dimensions which were assigned a priori, 
and the test was merely intuitive. We now turn to a more serious test 
of our assumptions. 

EXPERIMENT I’ 

Assumption Al of the theory requires a set of concepts located in a 
multidimensional space. The set chosen and used throughout Expts 

‘Experiment I was carried out by Sharon Wilson as part of an undergraduate 
research project under the sponsorship of the first author. 

COGNITIVE PSYCHOLOGY 5, 1-28 ( 1973) 

A Model for Analogical Reasoning’ 

DAVID E. RUMELHART AND ADELE A. ABRAHAMSON 
University of California, San Diego 

A theory of analogical reasoning is proposed in which the elements of a 
set of concepts, e.g., animals, are represented as points in a multidimensional 
Euclidean space. Four elements A,B,C,D, are in an analogical relationship 
A:B: : C: D if the vector distance from A to B is the same as that from 
C to D. Given three elements A,B,C, an ideal solution point I for A: B : : C : ? 
exists. In a problem A: B: : C : D, . . . , D,, . . . , D,, the probability of 
choosing D, as the best solution is a monotonic decreasing function of the 
absolute distance of Dd from I. A stronger decision rule incorporating a 
negative exponential function in Lute’s choice rule is also proposed. Both 
the strong and weak versions of the theory were supported in two experi- 
ments where Ss rank-ordered the alternatives in problems A: B: : C: D,,D,, 
DID,. In a third experiment the theory was applied and further tested in 
teaching new concepts by analogy. 

Despite psychologists’ considerable confidence that analogical rea- 
soning plays an important role in intelligent behavior (cf., Bartlett, 1958; 
Miller, 1966; Minsky, 1966; Oppenheimer, 1956; Polya, 1957; and Reit- 
man, 1964), analogy formation has received little systematic attention. 
Nearly all of the work done has been in the form of complex computer 
programs (cf. Becker, 1969; Evans, 1964; Reitman, 1966) without 
systematic comparisons of the programs with subject’s behavior (see 
Hunt, 1968). The present paper outlines a simple theoretical model for 
the understanding of analogical reasoning and evaluates the validity of 
the model by means of empirical test. 

To introduce our notion of analogical reasoning, it is useful to 
outline a definition of the word reasoning from which we can work. The 
term is used here to denote those processes in information retrieval which 
depend on the structure, as opposed to the content of organized memory. 

‘The research reported in this paper was supported in part by GB-8587 from 
the National Science Foundation, by Grant NC-07454-03 from the National Institute 
of Health, the United States Public Health Service. The paper was prepared for a 
Research Workshop on Cognitive Organization and Psychological Processes spon- 
sored by the Committee on Basic Research in Education, National Research Council. 
David E. Rumelhart, Department of Psychology, University of California, San Diego, 
La Jolla, California 92037. 

1 
Copyright @ 1973 by Academic Press, Inc. 
All rights of reproduction in any form reserved. 
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言葉のベクトルの「計算」
l 実際のテキストから言葉のベクトルを作って
計算してみたもの (持橋(2025)から抜粋)

32/40

3. 5 単語ベクトルとその原理 143

図 3. 31: 単語ベクトルの差の間に成り立っている関係. 左では「複数形」の関係が, 右
では「首都」の関係が, ほぼ同じ方向のベクトルとして表されています. この図は, 単語
ベクトルを主成分分析で 2次元に可視化したもので, サポートサイトの pca2D.pyで作
ることができます.

の間に成り立っている関係を使ってこの現象を説明しました. こうした関係が
成り立つ理由については, この後 3. 5. 4節で詳しく説明します.

これは自然言語処理一般にきわめて有用なため, こうした性質をもつ単語ベ
クトルをより効率的に学習するために, Mikolovらは連続的単語集合 (CBOW)

とスキップグラムという, より単純化されたモデルを提案しました. この 2つの
方法はまとめてWord2Vecとよばれ, 以下で説明するアルゴリズムの C言語
による効率的な実装が公開されています ∗81.

単語ベクトルの計算 Word2Vecの内部について説明する前に, まず, 実際のテ
キストで単語ベクトルを計算して, 上のことを確かめてみましょう. ここでは,

gensimにあるWord2Vecの計算の標準的なパッケージを使用することにしま
す ∗82. こうした単語ベクトルの計算のための 100MBの小さいコーパスである
日本語 text8コーパス (85ページ) ja.text8を使うと, 100次元の単語ベクト
ルは次のようにして計算できます. あらかじめ, % sudo pip install gensim

などとして gensimパッケージをインストールしておいてください. この学習に

∗81 https://code.google.com/archive/p/word2vec/. 原論文［77］では手法はスキップグ
ラムと呼ばれており, word2vec はその実装を指していますが, わかりやすさのため, 本書では大文
字でWord2Vec と表記しています.
∗82 パッケージを使用しない単語ベクトルの計算法については, この後の 3. 5. 4 節で説明しま
す.

“複数形”の関係 “首都”の関係
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単語の「比例関係」の計算
l 単語ベクトルの間には、
の比例関係が成り立つことが知られている

~a : ~b = ~c : ~d
<latexit sha1_base64="ygm76h2lhst1sDWZUG/C7kedCos="></latexit>

134 3 単語の統計モデル

print (’%s -> %.4f’ % (word, score))
shown += 1

if shown > N:
break

いくつかの例について単語の「比例関係」を計算してみると, 次のようになり
ます.

contrast (vectors,
"日本", "東京", "フランス")

⇒ パリ -> 0.6875
ウィーン -> 0.5536
ベルリン -> 0.5512
ロンドン -> 0.5363
ニュルンベルク -> 0.5306
ミュンヘン -> 0.5276
トゥールーズ -> 0.5151
オーストリア -> 0.5114
ハンブルク -> 0.5023
プラハ -> 0.4984
近郊 -> 0.4964

contrast (vectors,
"王様", "女王", "男子")

⇒ 女子 -> 0.6027
アテネ -> 0.5622
大公 -> 0.5466
爵位 -> 0.5447
金メダル -> 0.5366
ダブルス -> 0.5286
オリンピック -> 0.5241
即位 -> 0.5201
称号 -> 0.5180
王妃 -> 0.5170
王位 -> 0.5095

こちらも, 学習するテキストを増やすとより正確になります ∗70. こうした単
語ベクトルの演算はすべて, 単語ベクトルの長さを 1に規格化した上で行ってい
る (単位超球面上のベクトルとして計算を行っている)ことに注意してください.

contrast (vectors9,
"日本", "東京", "フランス")

⇒ パリ -> 0.5812
リヨン -> 0.5394
マルセイユ -> 0.5321
トゥールーズ -> 0.5123
ニース -> 0.5098
ストラスブール -> 0.4985
ナント -> 0.4955
ディジョン -> 0.4722
ブリュッセル -> 0.4655
ボルドー -> 0.4468
マドリード -> 0.4367

contrast (vectors9,
"日本", "聖子", "アメリカ")

⇒ リンダ -> 0.4708
ジャネット -> 0.4679
マライア -> 0.4667
マリリン -> 0.4603
ジョニー -> 0.4508
ビリー -> 0.4478
テイラー -> 0.4402
ロジャー -> 0.4344
パウエル -> 0.4299
タウンゼント -> 0.4274
ディーン -> 0.4265

∗70 松田聖子に対応するアメリカの歌手として一位になった “リンダ”は, 形態素解析の都合で
切れていますが, 「リンダ・ロンシュタット」のことではないかと考えられます.

(「リンダ・ロンシュタット」は、
アメリカの松田聖子的な歌手)
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単語ベクトルのICAによる分析 [5]
l 単語ベクトル全体の埋め込み
空間に独立成分分析(ICA)を
行うことで、初めて
単語ベクトルが複数の
「解釈可能な軸」
で説明できることを示した

l 京大下平研究室の仕事 (2021)
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Abstract

This study utilizes Independent Component
Analysis (ICA) to unveil a consistent seman-
tic structure within embeddings of words or
images. Our approach extracts independent se-
mantic components from the embeddings of a
pre-trained model by leveraging anisotropic in-
formation that remains after the whitening pro-
cess in Principal Component Analysis (PCA).
We demonstrate that each embedding can be
expressed as a composition of a few intrinsic
interpretable axes and that these semantic axes
remain consistent across different languages,
algorithms, and modalities. The discovery of
a universal semantic structure in the geometric
patterns of embeddings enhances our under-
standing of the representations in embeddings.

1 Introduction

Embeddings play a fundamental role in represent-
ing meaning. However, there are still many aspects
of embeddings that are not fully understood. For
instance, issues such as the dimensionality of em-
beddings, their interpretability, and the universal
properties shared by embeddings trained with dif-
ferent algorithms or in different modalities pose
important challenges in practical applications.

Discussions and research have explored the top-
ics of low-dimensionality and interpretability of
embeddings (Goldberg, 2017). Proposals have
been made for learning and post-processing meth-
ods that incorporate constraints, aiming to achieve
sparse embeddings or acquire semantic axes. Addi-
tionally, research has focused on aligning embed-
dings trained in different languages through various
transformations. However, in contrast to this on-
going trend, our specific focus lies on the intrinsic
independence present within embeddings.

⇤ The first two authors contributed equally to this work.
Our code and data are available at https://github.

com/shimo-lab/Universal-Geometry-with-ICA.

Figure 1: (Left) Heatmap of normalized ICA-
transformed word embeddings shown for a selected
set of five axes out of 300 dimensions. Each axis has
its own meaning, and the meaning of a word is repre-
sented as a combination of a few axes. For example,
ferrari = [cars] + [italian] and kurosawa = [film] +
[japanese]. (Right) Scatterplots of normalized ICA-
transformed word embeddings for the ([italian], [cars])
axes and ([japanese], [film]) axes. The word embed-
dings in the heatmap were plotted as black dots. The
words are highlighted with colors corresponding to their
respective axes. For more details, refer to Section 3 and
Appendix B.

In this research, we post-process embeddings us-
ing Independent Component Analysis (ICA), pro-
viding a new perspective on these issues (Hyväri-
nen and Oja, 2000). There are limited studies that
have applied ICA to a set of word embeddings,
with only a few exceptions (Lev et al., 2015; Al-
bahli et al., 2022; Musil and Mareček, 2022). There
has also been a study that applied ICA to word-
context matrices instead of distributed represen-
tations (Honkela et al., 2010). Although it has
received less attention in the past, using ICA al-

4647

[5] “Discovering Universal Geometry in Embeddings with ICA”,
Yamagiwa+, EMNLP 2023.
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単語ベクトルのICAによる分析 [5]
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l 左: “車” 軸と “イタリア” 軸の関係
l 右: “映画” 軸と “日本” 軸の関係
– フェラーリや黒澤、アニメ、宮崎などに注目
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最近の研究 (1)
l Sakata+ (arXiv 2026)：階層的概念がLLMの内部で
どう表現されているか？
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Linear Representations of Hierarchical Concepts
in Language Models
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Abstract

We investigate how and to what extent hierarchical relations (e.g., Japan ⇢
Eastern Asia ⇢ Asia) are encoded in the internal representations of language
models. Building on Linear Relational Concepts (Chanin et al., 2024), we
train linear transformations specific to each hierarchical depth and seman-
tic domain, and characterize representational differences associated with
hierarchical relations by comparing these transformations. Going beyond
prior work on the representational geometry of hierarchies in LMs, our
analysis covers multi-token entities and cross-layer representations. Across
multiple domains we learn such transformations and evaluate in-domain
generalization to unseen data and cross-domain transfer. Experiments
show that, within a domain, hierarchical relations can be linearly recovered
from model representations. We then analyze how hierarchical informa-
tion is encoded in representation space. We find that it is encoded in a
relatively low-dimensional subspace and that this subspace tends to be
domain-specific. Our main result is that hierarchy representation is highly
similar across these domain-specific subspaces. Overall, we find that all
models considered in our experiments encode concept hierarchies in the
form of highly interpretable linear representations.
�: github.com/masaki-sakata/linear-hierarchical-encoding

1 Introduction

The question if and how language models (LMs) form geometric representations of concepts
(Gardenfors, 2004) is of both theoretical (Huh et al., 2024; Coelho Mollo & Millière, 2026) and
practical importance (Zou et al., 2023; Templeton et al., 2024; Arditi et al., 2024). Recent work
has answered this question positively by identifying geometric representations of concept
structures ranging from colors (Abdou et al., 2021) and relational knowledge (Merullo
et al., 2024) to geographic location and time (Gurnee & Tegmark, 2024; Heinzerling & Inui,
2024). Most recently, Park et al. (2025) extended this line of research to concept hierarchies,
showing that the unembedding layer encodes hierarchical relations geometrically.

However, understanding of how LMs represent hierarchical concepts is still very limited.
First, Park et al. (2025) only study static representations in the unembedding layer. Since
LMs encode many relations across intermediate layers (Merullo et al., 2024; Hernandez
et al., 2024; Chanin et al., 2024), any analysis restricted to a single layer captures only a small
part of the model’s representational capacity. Second, Park et al.’s method is limited to
concepts that correspond to a single token in the LM’s vocabulary and hence cannot handle
hierarchical relations involving multi-token entities, such as Babe Ruth ⇢ Baseball Player.

We address this gap by investigating how LMs represent hierarchies involving diverse,
entity-centric concepts across intermediate layers. To this end, we first construct a dataset of
concept hierarchies involving multi-token entities, as shown in Fig. 1 (left). We then propose
Linear Hierarchical Encoding (LHE) as a framework for analyzing cross-layer representations
of hierarchies in LMs. We operationalize our framework using Linear Relational Concepts
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最近の研究 (2)
l Llama 3.1 8Bでの埋め込み表現の内部構造

à実際に階層構造になっている

37
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1. Examples of hierarchical data 2. Hierarchical structure is encoded
in domain-specific subspaces

3. Hierarchical representations exhibit
similar structure across domains

Western Asia

Tokyo Osaka

Eastern Asia
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China

Beijing

Turkey …

…

Domain : Location

Domain : Person

Scientist

Babe 
Ruth

Shohei 
Ohtani

Athlete
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Player

Worker

Golfer

Tiger 
Woods

Physicist …

…

Domain : Person

Domain : Organism

Worker
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Location

Domain
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Figure 1: Overview of our main findings. LMs represent hierarchical concepts (left) in
domain-specific subspaces of intermediate layer activations (center). The structure of these
internal representations is similar across domains (right). The middle and right panels
visualize, using PCA, the representations obtained by applying a linear transformation
trained on hierarchical data to the hidden-state vectors corresponding to each concept in
intermediate layers of Llama 3.1 8B. See App. F for details.

(LRC) (Chanin et al., 2024) to learn depth- and domain-specific linear approximations of
the LMs inference process on a hierarchy prediction task (Fig. 2). For example, in the
context “Osaka is part of,” we learn a linear transformation that maps an intermediate-layer
representation of the child node “Osaka” to the representation of its parent node “Japan”.
We train such transformations for each hierarchical depth and domain, and evaluate whether
a child node is assigned to the correct parent through the learned transformation.

Empirically, we find that parent–child relations in hierarchies can be linearly recovered
from LM representations, and that interventions derived from the learned maps can reliably
change the model’s predictions. Further analysis reveals three key properties: (1) hierarchical
information is encoded in relatively low-dimensional subspaces, on the order of 150–250
dimensions for models with hidden states size in 3000-5000 range; (2) the relevant subspace
is domain-specific; and (3) domain-specific subspaces exhibit a similar hierarchical structure
across domains. Taken together, our results show that LMs represent concept hierarchies in
a highly interpretable manner.

2 Related Work

Various structures encoded in LMs. Under the linear representation hypothesis, a growing
body of work has shown that LMs encode a wide range of conceptual relations and structures
in their internal representations (Abdou et al., 2021; Nanda et al., 2023; Tigges et al., 2023;
Burns et al., 2023; Gurnee & Tegmark, 2024; Heinzerling & Inui, 2024; Hernandez et al.,
2024; Park et al., 2025). For instance, Abdou et al. (2021) demonstrated that the structure of
human color perception is well encoded in LMs. Gurnee & Tegmark (2024) showed that LMs
linearly represent spatial and temporal information. These studies suggest that LMs develop
internal representations that reflect relational and structural properties of concepts. Among
these forms of conceptual structure, we focus on hierarchical structure. Several studies have
examined how such hierarchy is encoded in model representation spaces (Park et al., 2025;
Costa et al., 2025). For example, Park et al. (2025) showed that hierarchical concepts are
represented as approximately orthogonal subspaces in LM unembedding spaces. Compared
with these prior studies, our study differs in two important ways. First, on the analysis side,
we explicitly examine intermediate-layer representations in LMs and the computations that
produce them (Fig. 2). Second, on the data side, we broaden the scope of concepts under
study by going beyond single-token words to include more diverse concept sets, such as
multi-token entities and class names (Fig. 1, left).
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Further reading
l 『数理科学』

2025-10月号で、
機械学習における
幾何が特集されて
います

l 自然言語に関する
記事は、横井君
によるもの
(「言語の表現空間
の形」)
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前半のまとめ
l 大規模言語モデル＝Transformerがどのように
言語を理解しているかについては、一部で
研究されているが、まだまだ謎が多い
– 単語ベクトルについては、統計的な解析も
進められている

l 汎化誤差のような研究とは別
l 自然言語処理分野自体ではマイナー：機械学習の
知識が必要なため
à研究の余地が多分にある！！



確率的潜在意味スケーリング
(PLSS)

後半

40
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はじめに

l テキストを連続的な尺度で測りたい場合は、多くある
– アンケートがどれくらい肯定的か、否定的か
– ホテルの評価で特に否定的(肯定的)なレビューはどれか
– ある政治家の発言や法案がどれくらい保守的か/革新的か
– 書簡から伺える作家の分裂症気質がどれくらいか

41



42/78

テキスト分類とは異なる!
l 1/0の単純なテキスト分類では対処できない

(自民党ならば右派なのは自明なので、その中の
違いが重要)

l 人間が事前に付けたラベルではなく、自由な軸で
テキストの連続的なスケールを測りたい
(英語は南北戦争前後でどのように変わったのか?)

l 教師データは一般に存在しないà教師なし学習

42
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政治学方法論 (Political Methodology)
l 政治学に関する計量分析とその方法論の分野
– 政治に関して、科学的・客観的な言明を行いたい
– 文系分野としてはかなり高度な統計学・機械学習

l 特に、テキストの分析は中でも大きな分野
– 背景：政治的なテキストのデータ化が進んでいる

(国会会議録、地方議会議事録、法案のテキスト、
外交文書、共産党機関紙、...)

– 2019年秋に、POLTEXT 2019に招待されて参加

Sean Gerrish and David M. Blei. “How They Vote: Issue-
Adjusted Models of Legislative Behavior”, NIPS 2012 43
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LSS (Latent Semantic Scaling)
l LSE(当時)の渡辺耕平氏が開発 (Watanabe 2015/2020)
l テキストをある視点で時系列分析するためのR
パッケージ

44
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LSS/quanteda
l Rを使って手軽に分析できるため、世界的に使われて
いる

45
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LSSによる分析例
l 御器谷さん(慶応大学博士課程)による、中国の人民日報
の中での「伝統」の使われ方の分析 @POLTEXT 2019

ノイズが多い！

46
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LSSによる分析例 (2)

l 山尾さん (九大) / イスラム国の異なる宗派主義の時間
変化, イラクの3種類の新聞記事(赤青緑) @POLTEXT

l 各文書での分散が非常に大きい

47
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LSSの分析方法
l テキストの集合から、与えられた尺度の変化を抽出
する方法 (古典的なベクトル空間モデル)

l 尺度：極性語とのベクトル空間での近さ
(ex: positive-negative, left-right)

48
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LSSによる分析方法 (1)
l 目標語 wとの共起に基づいて、解析に用いる
特徴語 cを選ぶ

l 例) 目標語 “econom*” との共起から選ばれた特徴語

49
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LSSによる分析方法 (2)
l 特徴語を文書-単語行列の主成分分析で求めた、
極性語とのコサイン距離でスコアリング

極性語 viは
複数あるので、
cos類似度を
平均

s(w) =
1

M

MX

i=1

cos(~w,~vi)·
score(vi)

<latexit sha1_base64="N8ACs+cr+Pxtr2HxMbqdxBSMnzY="></latexit>
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Wordfish (Slapin and Proksch 2008)
l ポアソン確率モデルに基づく教師なしIRT
– yivtを時間 t で政党 iが単語 v を使った頻度として、

を最大化する政党の位置θと単語パラメータβを求める
l 完全な教師なし学習なので、得られる軸が分析したい
軸と一致する保証がない

l 分析するテキスト集合に依存→選択の方法はない
l ポアソンモデルは、テキストの長さに依存

p(Y ) =
Y

t

Y

i

Y

v

Po(exp(↵it +  v + �v ⇤ ✓it))
<latexit sha1_base64="VB88cjsRwTJ7u+FmzUUDkaxMjRY="></latexit>
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現在のテキスト分析の課題
l LSS: 特徴語・種語の選択や前処理に人手が介在
– ヒューリスティックにより、結果が変わってしまう
– 統計的に何を計算しているのか、の基準が曖昧

l Wordfish: 抽出される軸が分析したい軸と一致している
保証がない

Wordfishと項目反応理論(IRT)をベースに、LSSを
確率化したい…Probabilistic LSS (PLSS)

52
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項目反応理論 (Item Response Theory)
l 心理統計学において、テスト結果から潜在的な能力
を抽出するための方法 (eg. Lord (1952))
– TOEICなどのテストの得点はIRTで計算されたもの

l 人ごとに、潜在的な能力 が存在
àロジスティック回帰で問題への正解/不正解を観測

53

✓⇠N (0, 1)
<latexit sha1_base64="NgTrpQ1vERt5NG6nzfalo+Pc+G8="></latexit>

✓
<latexit sha1_base64="ynPS7gJubn89RDmwNQQr7ofE/NE="></latexit>
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PLSSと項目反応理論 (IRT)
l SlapinがWordfish (ポアソンGLM) を提唱

(Slapin and Proksch 2008):

l この代わりに、次の多項モデルを考える
– 多項分布 IRT:

l どんなモデル?

p(yivt=k) = Po(exp(↵it +  v + �v ⇤ ✓it))
<latexit sha1_base64="5yAyazEB4GjtEbtRoZwjjuOzzmE="></latexit>

p(v|✓,�) / p(v) exp (✓ · �v)

=
exp (log p(v) + ✓ · �v)PV
v=1 exp (log p(v) + ✓ · �v)

<latexit sha1_base64="VqgN3hXuI6yPJqiGV26qR6hZDa4="></latexit>
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PLSS: Simple multinomial IRT

l テキストに、潜在的な極性 が存在すると
仮定

l 単語 の確率は、ユニグラム確率 に因子
が掛け合わされて決まる

– と の正負が一致すると高い確率à は単語 の極性
l も も未知の場合の教師なしロジスティック回帰
と考えてもよい

未知p(v|✓,�) / p(v) exp (✓ · �v)

=
exp (log p(v) + ✓ · �v)PV
v=1 exp (log p(v) + ✓ · �v)

<latexit sha1_base64="VqgN3hXuI6yPJqiGV26qR6hZDa4="></latexit>

✓⇠N (0, 1)
<latexit sha1_base64="BTZkj+IVGd9RSsVkDQUdRza2YDc="></latexit>

未知

v
<latexit sha1_base64="BT8b2Ykhk5arXIZX4/Rzz8aeP+k="></latexit> p(v)

<latexit sha1_base64="i0ePQI6WPmGxDCpJU73K+WY9FuQ="></latexit>

exp(✓ · �v)
<latexit sha1_base64="+6CHhOFTthAxa988RjaqHZXdjtg="></latexit>

✓
<latexit sha1_base64="ynPS7gJubn89RDmwNQQr7ofE/NE="></latexit>

�v
<latexit sha1_base64="8H9nhaGi7XXmCa1ezk/U7FP7bMI="></latexit>

�v
<latexit sha1_base64="8H9nhaGi7XXmCa1ezk/U7FP7bMI="></latexit>

✓
<latexit sha1_base64="ynPS7gJubn89RDmwNQQr7ofE/NE="></latexit>

�v
<latexit sha1_base64="8H9nhaGi7XXmCa1ezk/U7FP7bMI="></latexit>

v
<latexit sha1_base64="BT8b2Ykhk5arXIZX4/Rzz8aeP+k="></latexit>
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PLSS: 単語ベクトルの利用
l 単語に関する言語的知識を使うために、単語ベクトル
の利用を考える

l GloVeやWord2vec等で事前に計算された単語ベクトル
を利用 (手元のテキストで計算してもよい)

l ニューラル単語ベクトルの空間に、以下で示す
ような部分空間が存在する: Ultradense Embedding 
(Rothe+ 2016)
– DensRay (Dufter and Schutze 2019)は、以下の
簡単な手法より明らかに性能が悪かった
(詳しい議論は岩波本を参照)
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PLSS: 単語ベクトルの利用 (2)
l 単語 のベクトルを と書くことにすると、単語毎の
バイアス に代えて、次のモデルを考える

l 単語ベクトルに対する回帰係数 を使って、

– と の内積 が、 と同じ働き
– LSSで使われているコサイン類似度の確率モデル化

l 単語ベクトルと同じ次元のパラメータ を、
1つ推定すればよい

~v
<latexit sha1_base64="y3joY1EIc1JYoB6mt2kyC6cDDtg="></latexit>

~v
<latexit sha1_base64="y3joY1EIc1JYoB6mt2kyC6cDDtg="></latexit>

�v
<latexit sha1_base64="fKyvhge90IQNDlAdn2Nw798Wtg4="></latexit>

�v
<latexit sha1_base64="fKyvhge90IQNDlAdn2Nw798Wtg4="></latexit>

�T~v
<latexit sha1_base64="nr60tu3YmhVVytqyxQbVddgKW1I="></latexit>

�
<latexit sha1_base64="x1R2dLyocGWtbJNnhD1WFWmAFbo="></latexit>

�
<latexit sha1_base64="x1R2dLyocGWtbJNnhD1WFWmAFbo="></latexit>

�
<latexit sha1_base64="x1R2dLyocGWtbJNnhD1WFWmAFbo="></latexit>

p(v|✓,�) = exp (`v + ✓ · �T~v)P
v exp (`v + ✓ · �T~v)

<latexit sha1_base64="IDQqBUiUWO5fAuXVMlvD+GuoZl8="></latexit>

v
<latexit sha1_base64="BT8b2Ykhk5arXIZX4/Rzz8aeP+k="></latexit>
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の推定
l 最も簡単には、＋ーを与えた少数の極性語辞書の
単語ベクトルの平均の差を計算

– のノルムは1にする→極性語として極端な単語を
与える必要がない (LSSとの違い)

�
<latexit sha1_base64="x1R2dLyocGWtbJNnhD1WFWmAFbo="></latexit>

�
<latexit sha1_base64="x1R2dLyocGWtbJNnhD1WFWmAFbo="></latexit>

×
×

×
×

×

×
×

×

▲

▲
�

<latexit sha1_base64="x1R2dLyocGWtbJNnhD1WFWmAFbo="></latexit>

‘well’

‘good’

‘bad’

‘poor’

‘nasty’
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の推定
l 各単語ベクトル について、 が軸 に
沿った「単語の極性」を表す

l 例: 英語の一般的なpositive-negative辞書を使った
場合

�
<latexit sha1_base64="x1R2dLyocGWtbJNnhD1WFWmAFbo="></latexit>

~v
<latexit sha1_base64="LPCnfOjS+vyam7axb5NUUU/IOTw="></latexit> �

<latexit sha1_base64="x1R2dLyocGWtbJNnhD1WFWmAFbo="></latexit>

# general positive-negative words, same as LSS
positive        good nice excellent positive fortunate correct superior
negative       bad nasty poor negative unfortunate wrong inferior

�v=�T~v
<latexit sha1_base64="XxKnA+bZTp88JOW/Dt+5hYGfZXk="></latexit>

59



60/78

計算された単語の極性 (上位)
honored     0.4658  guest       0.3765  unique      0.3533
selected    0.4635  custom      0.3731  dedicated   0.3530
coveted     0.4254  suites      0.3719  lounge      0.3468
suite       0.4189  designing   0.3716  certified   0.3459
invited     0.4185  terrific    0.3708  wines       0.3451
excellent   0.4183  booked      0.3686  via         0.3447
tasting     0.4146  flexible    0.3654  elegant     0.3414
craft       0.4117  spa         0.3605  installed   0.3403
chosen      0.4116  wonderful   0.3579  happy       0.3402
nice        0.4053  slated      0.3574  venue       0.3400
designed    0.3884  plus        0.3558  prepared    0.3393
available   0.3858  buick 0.3554  design      0.3383
pleasant    0.3849  indoor      0.3552  preparing   0.3370
fortunate   0.3780  accessible  0.3544  fine        0.3369

�v=�T~v
<latexit sha1_base64="XxKnA+bZTp88JOW/Dt+5hYGfZXk="></latexit>
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計算された単語の極性 (下位)

l 辞書でごく一部の単語を指定しただけで、多数の単語に
適切な極性が与えられている！

greed       -0.5244 anger       -0.4404 rumors      -0.4045
rampant     -0.5135 scandals    -0.4394 backlash    -0.4031
panic       -0.4923 violence    -0.4367 reckless    -0.4018
fear        -0.4839 catastrophe -0.4350 misery      -0.4018
racism      -0.4753 rage        -0.4317 enron -0.4013
ignoring    -0.4693 violent     -0.4298 tide        -0.4010
unrest      -0.4618 abuses      -0.4234 depression  -0.3978
chaos       -0.4593 outrage     -0.4233 badly       -0.3972
intimidation-0.4500 distress    -0.4202 confronting -0.396
riots       -0.4532 abruptly    -0.4175 epidemic    -0.3940
subprime    -0.4514 blame       -0.4164 persistent  -0.3935
fears       -0.4489 bust        -0.4096 meltdown    -0.3921
collapse    -0.4429 resentment  -0.4065 deepening   -0.3886
fearful     -0.4418 anxiety     -0.4053 rhetoric    -0.3882

�v=�T~v
<latexit sha1_base64="XxKnA+bZTp88JOW/Dt+5hYGfZXk="></latexit>
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の半教師あり学習
l 辞書が分析前に自明に準備できるとは限らない

à辞書の代わりに、「正例のテキスト集合」
「負例のテキスト集合」を少数だけ与える

l 辞書と同時に使うことも可能：辞書による を
初期値にして学習

l データ:
：ラベルがある少数のテキストとラベル
：ラベルのない多数のテキスト

– 機械学習的には、半教師あり学習の枠組み

�
<latexit sha1_base64="x1R2dLyocGWtbJNnhD1WFWmAFbo="></latexit>

�
<latexit sha1_base64="x1R2dLyocGWtbJNnhD1WFWmAFbo="></latexit>

X`, Y`
<latexit sha1_base64="0vMdil/wHEXj45kw17cWDBNcqbA="></latexit>

Xu
<latexit sha1_base64="YlwIyjvZ5BEBaXebfuyz09wCfOM="></latexit>
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の半教師あり学習 (2)
l (だけ)を最大化するように を学習

l 問題：ラベル付きデータの はそもそも未知！

�
<latexit sha1_base64="x1R2dLyocGWtbJNnhD1WFWmAFbo="></latexit>

p(Y`|X`)
<latexit sha1_base64="tKLc9AVqwcrZQOWYiLe+kDbD9WA="></latexit>

�
<latexit sha1_base64="XK+xpvQ59H4JblugmDQGR27FTkg="></latexit>

✓
<latexit sha1_base64="ynPS7gJubn89RDmwNQQr7ofE/NE="></latexit>

p(y, d|✓) = p(y|✓)
Y

v2d

p(v|✓,�)

p(v|✓,�) = exp(`v+✓ · �T~v)
PV

v=1 exp(`v+✓ · �T~v)
<latexit sha1_base64="bPv6oxq9RlzvtBZO0xp33r1av5w="></latexit>

Estimating     : corrected method 
l Learn     by only maximizing

l Problem:     of labeled data is unknown!

�
<latexit sha1_base64="x1R2dLyocGWtbJNnhD1WFWmAFbo="></latexit>

p(Y`|X`)
<latexit sha1_base64="tKLc9AVqwcrZQOWYiLe+kDbD9WA="></latexit>

�
<latexit sha1_base64="XK+xpvQ59H4JblugmDQGR27FTkg="></latexit>

✓
<latexit sha1_base64="ynPS7gJubn89RDmwNQQr7ofE/NE="></latexit>

v
<latexit sha1_base64="BT8b2Ykhk5arXIZX4/Rzz8aeP+k="></latexit> N

<latexit sha1_base64="8NIuWjUcVuWpm5f7vJ0xiiQ8VXI="></latexit>

y
<latexit sha1_base64="7M9nOU5+dnI0VTl7I55Qzi3u36c="></latexit>

✓
<latexit sha1_base64="ynPS7gJubn89RDmwNQQr7ofE/NE="></latexit>

�
<latexit sha1_base64="XK+xpvQ59H4JblugmDQGR27FTkg="></latexit>

p(y, d|✓) = p(y|✓)
Y

v2d

p(v|✓,�)

p(v|✓,�) = exp(`v+✓ · �T~v)
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の学習 (1)
l を積分消去して、 のみを学習する

l は標準正規分布 なので、Gauss-Hermite
求積で上の式は高精度に数値積分できる

– H個の分点 とその重み は
直交エルミート多項式から事前に数学的に求まる

– を直交多項式で近似していることに相当
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l Gauss-Hermite求積: 緑の分点で計算するだけで、
に関する積分は高精度に計算できる

の学習 (2)�
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の学習 (3)

l 問題: 実際のテキストでは、尤度 は特定の
の周りに集中à緑の分点がヒットしない

l 解決策:積分を仮想的に で行うように
変数変換 (Liu+ 1994, Biometrika)
– は2分探索で、 は数値二階差分で計算できる
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の学習 (4)

l 実際の計算は、上式のようにすべて対数で行う
l はK次元のベクトルなので、さらにこの式を で
偏微分して勾配を計算àL-BFGSで最適化
– Hamiltonian MCMCによるベイズ推定も試したが、
最適化によるMAP推定の結果がよかった

l ベクトル化によるRの実装が大変。。
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実験とデータ
l Young and Soroka (Political Communication, 2012) の
テキストに対する人手のコーディングデータ

l [“Neutral” “Negative” “Negative”], [“Neutral” “Neutral” 
“Neutral”] のような3人の評定を、5段階に変換
– この生評定データを使った方がよい?

<doc>
The rate at which Americans bought new single family homes 
dropped 14 percent in September from the month before x the 
Government reported today . Resurging mortgage rates and a 
sharp jump in home prices apparently deterred potential ... 
<doc>
EXCEPT for ‘’conservative ,‘’ which is the way Ronald Reagan 
describes himself x economic labels are difficult to pin on the 
President elect . One of the best ways to predict what he may do 
as President is to examine ...
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極性語
l 極性語の辞書としては、LSS (Watanabe 2020)で使わ
れている次の標準的なpositive-negative辞書を使用

l 注: 提案法はPositive-Negativeのような自明な軸
だけでなく、任意の複雑な意味的な軸を扱える

# LSS's data_dictionary_sentiment
positive        good nice excellent positive fortunate correct superior
negative       bad nasty poor negative unfortunate wrong inferior
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LSSと人手のスケールとの相関

l 平均値(△)は微妙にスケールに相関しているが、非常に
ノイズが多い状態 (相関係数 =0.065、平均だと0.901)

「推定値」

「正解」
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PSSと人手のスケールとの相関

l LSSよりかなり高い相関が出る (   =0.240, 平均だと0.965)
l モデルが Bag of words なので、さらに改善の余地あり

「推定値」

「正解」
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極性辞書＋半教師あり学習

l 標準的な極性辞書に正例/負例を15件加えて学習
l 相関係数 =0.348, 平均(△)を使えば0.985に上昇
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国会議事録の分析
l 2021年春の通常国会の衆議院・農林水産委員会の
議事録を使用 (Webからスクレーピング)
– 議員の論点の違いが比較的明らかなため
– 12回の開催、1,324個の発言

l 例として、玉木雄一郎議員(国民民主党)の発言を+、
田村貴昭議員(日本共産党)の発言を-として、
それぞれランダムに20発言を抽出して半教師あり
テキストとする

l を最適化して求め、他の発言をPLSSで分析して
潜在的な極性 を計算

l 極性辞書は使わない (準備できない)
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国会議事録の分析 (結果)

l 玉木ー田村の極性軸上に、連続的に発言を並べられる

情報処理学会研究報告
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付録A

2021年の第 204回通常国会・衆議院・農林水産委員会による発言を, 玉木雄一郎 (国民民主党)–田村貴昭 (日本共産党)の
発言を θの極性軸にして計算した各発言の潜在的な θと発言内容. 1324件の発言のうち, ランダムに 40個を選択して表示
している. βの計算には, 玉木・田村の両氏の発言から, ランダムに 20件を半教師ありデータとして用いた.

θ 発言者 発言内容
1.6410 大串（博）委員 立憲民主党・無所属の大串です。　早速質疑に入ります。　貯保法ですけれども、私は、
1.4988 矢上委員 時間の関係で次の質問に移らせてもらいますけれども、低コスト化対策ですね。二問あっ
1.4838 重徳委員 だから、農水省に何の非もないのかと言っているんですよ。　例えば、大臣、富山県の御
1.3139 大串（博）委員 全くちぐはぐですね。一時的な要因で余っているんだったら、一時的に市場から切り離さ
1.1895 本郷政府参考人 木材流通に関してでございます。需給のミスマッチを起こさないように、生産、加工の事
1.0874 玉木委員 国民民主党の玉木雄一郎です。　本法案についてまず質問いたします。　先ほどから、規
1.0784 玉木委員 コロナにはいろいろなことを教えてもらったなと思ったんですが、例えば、マスク一つ国
1.0716 近藤（和）委員 石川県能登半島の近藤和也でございます。よろしくお願いいたします。　ＣＯＶＩＤ―1
1.0316 金子（恵）委員 今、イノベーションの話もされたので、済みません、順番を変えて、林業労働力の育成、
0.8315 神谷（裕）委員 そうしますと、遡れる限り遡るということだと思うんですが、そこで、先ほど議論になっ
0.7655 光吉政府参考人 お答えいたします。　農協の株式会社化につきましては、株式会社になったときに、例え
0.7329 野上国務大臣 新型コロナウイルスの状況に対して、様々なお立場の方が非常に厳しい状況に直面してい
0.6108 重徳委員 野上大臣、よく聞いていてくださいね。あほみたいな話ですわ、これ。八丁組合、元祖が
0.4997 玉木委員 国民民主党の玉木雄一郎です。　ちょっと順番を変えて、まず、備蓄米の子供食堂、子供
0.4790 青山（大）委員 繰り返しですけれども、日本一のレンコンの産地である霞ケ浦周辺、茨城県において、以
0.3310 葉梨副大臣 令和元年七月でございますけれども、日本国内で、ツマジロクサヨトウという害虫ですね
0.0967 水田政府参考人 お答えいたします。　委員御指摘の、まず空舎延長事業でございますけれども、これは、
0.0789 緑川委員 それと同様ということで、何が違うのか、私からお話ししたいと思います。　三年前の豪
0.0540 野上国務大臣 今御紹介いただきましたみどりの食料システム戦略でありますが、先般、中間取りまとめ

−0.1532 水田政府参考人 お答えいたします。　高収益作物次期作支援交付金の件について御質問いただきました。
−0.1984 本郷政府参考人 お答えをいたします。　本法案においては、成長に優れた苗木を積極的に用いた再造林を
−0.2142 神谷（裕）委員 仮にですけれども、当初、倫理の問題の中で、議員、あるいは元大臣、大臣、そういった
−0.3023 野上国務大臣 今御指摘をいただきました件につきまして、農林漁業やあるいは食品産業の分野におきま
−0.3433 水田政府参考人 お答えいたします。　新制度では、利用に関する基準を遵守することで、構造に関する技
−0.3503 八木参考人 お答えさせていただきます。　基幹的農業従事者数の減少が見込まれる現状におきまして
−0.4448 野上国務大臣 近年、農林水産、食品産業の分野におきましては、輸出の促進ですとかあるいはスマート
−0.4626 野上国務大臣 お話がありましたとおり、本年四月に、兵庫県農業会議と兵庫県の農地バンクであります
−0.5006 森政府参考人 お答えいたします。　委員御指摘のとおり、協議の詳細につきましてはお答えすることは
−0.5094 伏見政府参考人 お答え申し上げます。　まず、私も、公務員として不適切な行為があったことを深く反省
−0.5228 野上国務大臣 御指摘のございました主要農作物種子法につきましては、昭和二十七年に、戦後の食料増
−0.7074 野上国務大臣 間伐等特措法によりまして、平成二十年の法律制定後、一定以上の森林面積を有します市
−0.8432 葉梨副大臣 お答えいたします。　佐々木先生の資料の二の品目横断的経営安定対策、これが導入され
−1.0359 水田政府参考人 お答えいたします。　委員御指摘の冊子の二ページのところに「ＥＵやアメリカの現状」
−1.5408 高鳥委員長 お諮りいたします。　ただいま議決いたしました法律案に関する委員会報告書の作成につ
−1.5771 高鳥委員長 起立少数。よって、本修正案は否決されました。　次に、原案について採決いたします。
−1.9059 大串（博）委員 今回の農中さんの議論を契機に是非いい議論をしていただきたいと思いますし、間違って
−2.2223 田村（貴）委員 私は、日本共産党を代表して、本法案に反対の立場から討論を行います。　第一に、改正
−2.5166 田村（貴）委員 私は、日本共産党を代表して、畜舎等の建築及び利用の特例に関する法律案に反対の討論
−2.6210 重徳委員 立憲民主党の重徳和彦です。　今日は矢上筆頭、先輩、同僚議員の御了解をいただきまし
−3.5215 新井政府参考人 お答えいたします。　ＯＩＥ連絡協議会は、産業界及び学界における技術者又は学識経験
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−0.7074 野上国務大臣 間伐等特措法によりまして、平成二十年の法律制定後、一定以上の森林面積を有します市
−0.8432 葉梨副大臣 お答えいたします。　佐々木先生の資料の二の品目横断的経営安定対策、これが導入され
−1.0359 水田政府参考人 お答えいたします。　委員御指摘の冊子の二ページのところに「ＥＵやアメリカの現状」
−1.5408 高鳥委員長 お諮りいたします。　ただいま議決いたしました法律案に関する委員会報告書の作成につ
−1.5771 高鳥委員長 起立少数。よって、本修正案は否決されました。　次に、原案について採決いたします。
−1.9059 大串（博）委員 今回の農中さんの議論を契機に是非いい議論をしていただきたいと思いますし、間違って
−2.2223 田村（貴）委員 私は、日本共産党を代表して、本法案に反対の立場から討論を行います。　第一に、改正
−2.5166 田村（貴）委員 私は、日本共産党を代表して、畜舎等の建築及び利用の特例に関する法律案に反対の討論
−2.6210 重徳委員 立憲民主党の重徳和彦です。　今日は矢上筆頭、先輩、同僚議員の御了解をいただきまし
−3.5215 新井政府参考人 お答えいたします。　ＯＩＥ連絡協議会は、産業界及び学界における技術者又は学識経験
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国会議事録の分析 (結果)
l 玉木ー田村議員を極性軸とした際の、各単語の極性

�v = �T~v
<latexit sha1_base64="PtMQeYqGyTuOi1FnbLxxp3VhGWc="></latexit>

情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 7 衆議院農林水産委員会において, 玉木 (国民民主党)–田村 (日
本共産党) の発言を軸にして計算された各単語の極性 φv.

v φv v φv

まずは 0.5167 訴訟 −0.5769
なので 0.4560 傍聴 −0.5646
一つ 0.4364 毀損 −0.5519
ミリ 0.4246 原告 −0.5481
増やす 0.4178 敗訴 −0.5147
整い 0.4109 控訴 −0.5010
もっと 0.4014 係争 −0.4963
もう少し 0.4012 裁判所 −0.4962
植え付ける 0.3995 判決 −0.4808
切り替える 0.3985 審 −0.4727
一番 0.3982 シベリア −0.4599
どうにか 0.3940 退け −0.4491
しっかり 0.3903 高裁 −0.4462
同時に 0.3897 弁護 −0.4431
早く 0.3890 最高裁 −0.4410
戦える 0.3886 紛争 −0.4303
重点 0.3788 賠償 −0.4229
とにかく 0.3769 在住 −0.4199
歩 0.3762 証言 −0.4196
試し 0.3681 棄却 −0.4105

氏の発言だけでなく, 他の委員の発言もこの軸上に連続的
に位置づけられており, 各発言の性格が二氏を結ぶ極性軸
上で客観的に明らかになっているといえる.

6. まとめと展望
本研究では, テキストをある意味的尺度で連続的に測定

するために, 項目反応理論に基づいて LSS (潜在意味スケー
リング) を確率的に拡張する形で, PLSS (確率的潜在意味
スケーリング) を提案した. PLSSは LSSと比べてヒュー
リスティックな処理やパラメータがなく, 政治学の分野で
公開されている評価データを用いて, LSSより優れた人間
の評価との相関を持つことを確かめた. 確率的に定式化す
ることで, 潜在的スケールの分散が考慮できるとともに, 欠
損値への対応や時系列拡張といったモデルの高度化が見通
しよく可能になる.

また, 分析に用いるテキストを選ぶ基準として背景付き
潜在トピックモデルによる方法およびニューラル文書ベク
トルによる方法を提案し, キーワードに意味的に関連する
テキストを, 確率付きで選択することを可能にした. 特に後
者は線形代数によるため高速であり, これまで発見的に行
われてきた分析テキストの選択を, より意味的かつ客観的
に行えるようになった. この方法は PLSSだけでなく, テキ
ストを事前に選択することが決定的に重要なWordfishを
はじめ, 広く用いることのできる一般的な統計的方法であ
る. 本研究では数値的評価として LSSと同じ評価データを
用いたが, クラウドソーシングを用いたより大規模なデー
タ [30]でも検証する予定である. 提案法は基本的に教師な
し学習であるため「正解」は存在しないが, テキスト選択
が本来選ばれるべきテキストを落としていないかなど, そ
の精度を客観的に検証する方法を考えたい.

教師なしのテキスト分析は自然言語処理だけでなく, 社
会科学・人文科学において重要性を増している. 統計的に
見通しのよい方法を開発することで, 人手のハイパーパラ

メータに依存しない客観性を保ちつつ, さらに高度な分析
を行えるようにしたい.
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Future Work
l Transformerの内部状態を利用した拡張
– 実際のテキストには “not” などの反転表現や
反実仮想などが含まれるため、Transformerで
精密に見ることがおそらく有効

l Benoit+ (2016)でのクラウドソーシングされた評価
データでの実験

l 英語論文、Rスクリプトのパッケージ化
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後半のまとめ
l 確率的潜在意味スケーリング(PLSS):
テキストを任意の潜在的な軸で連続的に測定する
– 項目反応理論をベースにした、LSSの確率拡張
– LSIからPLSI (Hofmann 1999)への拡張と同じ方向

l 極性辞書または少数の代表テキストから、測定軸
を推定

l 公開されている尺度データでLSSより高性能、
国会議事録など、様々な生テキストで実験

l 関連して、キーワードに関係する文書を文書ベク
トルを用いて、統計的に選択するための
正規-コーシー混合モデルを提案している (論文参照)
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全体のまとめ
l 大規模言語モデルの背後にある、概念を表す
単語ベクトルと状態ベクトルの幾何を説明した
– 個々のテキストの内容はLLMで分析できるが、
全体の統計的な傾向をとらえる・数学的な
根拠のある判断を行うには、統計的な分析が必要

l LLMの内部に踏み込むには、“数学的に手を入れる”
ことが不可欠

l LLMがもっと複雑なタスクを実行している際の
回路の解析など、科学的にやることは山積み

l Python/Rの実装とJupyter Notebookは、岩波教科書
のサポートサイトで公開しています
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