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Abstract

心理学研究一致发现，人类对单词在不同语义尺度上的评分可以简化为低
维形式，而且信息损失相对较小。我们发现，大型语言模型（LLM）的嵌入
矩阵中编码的语义关联表现出类似的结构。我们展示了由反义词对（例如，
kind - cruel）定义的语义方向上的单词投影与人工评分高度相关，并进一步
发现这些投影实际上可以有效地简化为 LLM嵌入中的三维子空间，与人类
调查响应中得出的模式紧密相似。此外，我们发现沿一个语义方向移动标
记会对几何对齐特征造成目标外的影响，这些影响与其余弦相似度成正比。
这些发现表明，语义特征在 LLM中具有如同在人类语言中互相关联的纠缠
关系，尽管语义信息表面上看似复杂，但实际上是惊人的低维。此外，考虑
到这种语义结构，可能是避免在引导特征时产生意外后果的关键。

1 介绍

大型语言模型（LLMs）展示出模仿人类语言行为的非凡能力，但这些模型的内部表征在多
大程度上与人类认知模型相似仍不清楚 [1]。一方面，LLMs有可能会建立与人类产生这些
训练数据时相似的内部表征，因为它们在接受了大量关于思维、行为和互动的记录的训练。
然而，另一方面，LLMs使用的架构与人脑不同，它们的训练数据在质上不同于人类在发展
过程中接收到的刺激，而它们的“下一个词预测”任务可能与人类学习的目标根本不同。改
善我们对 LLMs内部意义表征的理解不仅具有科学价值，还有可能对与模型安全、审计和控
制相关的实际应用有价值 [2, 3]。

在本文中，我们从社会心理学中的一个长期发现入手，探讨其与 LLM内部表征的相关性。
具体而言，大量文献发现，人类在表面上看似不同的语义尺度上的评分往往遵循一个强烈
且系统的相关结构；例如，被认为“柔软”的东西往往也被标记为“善良”，“强壮”的东西
往往是“大”。因此，对于一组广泛的语义属性的评分可以有效地简化为一个三维解，信息
损失相对较小 [4, 5]。诸如语义差异研究等传统识别这些三种潜在维度为评价（好与坏），效
力（强与弱）和活动性（运动与静止），而其他关于语义评分的研究也发现了类似的潜在因
素，如温暖与能力 [6]或作为价度、唤起和支配 [7]。

利用单词嵌入模型开发的技术并成功扩展到 LLM [8, 9]，我们从 LLM嵌入矩阵中提取特征
方向，这些方向对应于 28个关键语义轴（例如，善良-残忍、愚蠢-聪明）。我们将单词（标
记）的向量投影到这些特征向量上，并显示这些投影与人类对这些单词的评级在相应语义尺
度上高度相关。在确认了标记投影与语义关联之间的对应关系后，我们对投影应用主成分分
析（PCA），发现三维解决方案保留了 28个原始特征之间 40到 55 %的方差，并且这些主成
分的负载暗示了一个与先前研究中人类受试者所识别的评价、效能和活动维度类似的结构。

在识别出这个语义结构后，我们考虑特征对齐对于模型行为和引导的影响。具体来说，我们
假设对一个特征进行干预可能会在其他特征上造成可预测的非目标效应，这种效应与它们
的余弦相似度成比例。例如，如果软硬与善恶紧密对齐，我们预计对软硬的干预在这一方向
上的非目标效应会比在与其正交的特征（如愚昧明智）上的非目标效应更强。为了验证这一
假设，我们提示大型语言模型对一组单词进行语义联想报告，就像被试者在心理问卷中做
的一样。收集关于这组单词的 LLM语义联想的基线数据后，我们对模型的词元嵌入进行干
预，引导相应的词向量朝某一语义特征的方向，然后测量对所有其他语义特征报告的联想
的影响。我们的结果支持这一假设，即非目标效应的大小与目标和非目标特征向量之间的
余弦相似度成比例。
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我们的研究做出了几个贡献：

1. 我们发现，LLM嵌入中的语义特征表现出强烈且有意义的相关结构。在 n维空间
中可以表示的“几乎正交”向量的数量相对于 n [10] 是指数级的。这意味着具有
n > 1000的 LLM嵌入能够表示大量近似正交的特征。尽管存在这种理论可能性，
我们发现对于表达文化关联和意义的许多关键特征之间存在实质性的相关性。

2. 这种特征结构紧密反映了人类语义评级中常见的模式，表明特征的相关性不是嵌入
表示的产物，而是人类语言和理解的一个有意义的特征。

3. 最后，我们证明了这种结构对隔离和引导单个特性具有重要意义。先前的研究已经
确定了这种“脱靶效应”，但通常将其视为随机的 [11, 9]。我们表明，特性之间的相
关结构可以预测这些脱靶效应，这一见解有助于预见和减轻特性引导的意外后果。

2 背景

2.1 大型语言模型嵌入

自回归解码器仅由 LLM组成，其结构为在起始位置为嵌入矩阵，在末端为去嵌入矩阵而构
成的变换器块的堆栈 [12, 13, 14, 15, 16]。模型开始处的嵌入矩阵起到将离散的符号映射到
分布式表示的向量的角色。这些向量随后被传递通过变换器堆栈，之后再由去嵌入矩阵映
射回符号。

虽然大多数现有的大型语言模型可解释性研究集中在模型的变换器模块 [17, 18, 19, 20]中的
激活模式，但嵌入和反嵌入矩阵同样值得关注。首先，因为嵌入矩阵中的向量直接与单个
标记关联，这些空间中的方向比模型的变换器模块中的向量更容易与可解释的概念相联系，
因为变换器模块中的向量与特定标记的联系较远。其次，嵌入矩阵由权重组成，而不是激
活。这意味着在这些矩阵中识别出的语义关系并不依赖于特定的输入文本，而是影响到所
有的推理过程。

2.2 特征纠缠与叠加

深度神经网络编码了多种“特征”或概念表示，但这些特征很少对应于单个神经元。相反，
特征往往以方向或区域的形式出现在模型的潜在空间中，这个空间是通过多个神经元的激
活组合而成，这些神经元在其他组合中用来代表不同的特征 [17, 21]。最近被称为“叠加”
的这种现象被假设是因为当 n足够大时，n维空间可以代表≫ n个几乎正交的向量 [22]。
因此，代表更多特征的好处通常超过了由于略微非正交的特征向量之间的最小干扰所产生
的代价。因此，一个与“汽车”相关的神经元可能也与“猫”高度相关，但最终被激活的特
征取决于这个神经元如何与其他神经元组合激活 [23]。

叠加通常被描述为一种新兴的方法，用于将比维度更多的特征打包到模型中，其结果可能
是随机特征集最终会处于叠加状态 [22]。然而，关于分布式表示的长篇文献表明，特征可
以在有意义的情况下是非正交的，而且基于它们的语义关系，特征之间可能会出现实质性
的对齐 [24, 25, 26]。事实上，在他们关于分布式表征的奠基性工作中，Hinton、McClelland
和 Rumelhart [27]认为，使用正交表示来表示有意义相关的特征将消除“分布式表示最有趣
的性质之一：它们自动引发概括”（第 82页） [27]。

从这个角度来看，分布式表示就像奇异值分解（SVD）等降维技术一样，通过将 k观测特征
表示为较少数量的 n潜在特征的线性组合，尽可能减少信息的失真或丢失。对于浅层神经
网络的分析，如 word2vec，这种解释尤其有成效，其中表示的基方向不对应于可解释的特
征，但具有相似意义的单词聚集在一起，并且空间中的方向对应于连续特征，如好坏、男性
女性或富裕贫穷 [24, 29, 8, 30, 31]。虽然现在普遍认为，像 word2vec这样的浅层神经网络的
表示通过特征的几何对齐来编码人类的语义结构，但这种观点尚未在 LLM的特征表示研究
中占据主导地位。

然而，如果语义特征在大语言模型（LLM）中具有有意义的非正交性，这可能会使“特征引
导”的努力变得复杂，即用户通过在模型内部隔离和修改特征来放大或抑制特征的过程。最
近的努力通过特征引导来控制 LLM输出并减少不必要行为，的确报告了当目标特征被修改
时对其他特征的意外“偏离目标”影响 [11, 9]。然而，这些文献将偏离目标影响主要视为特
征随机叠加的结果，并且几乎没有努力去识别这些影响的系统模式。先前的研究试图通过
减少特征之间的对齐来最小化偏离目标影响。比如，Park等 [9]通过对白解向量施加白化操
作，使得对一个特征的干预对其他特征造成的偏离目标影响最小化。尽管最小化特征相关
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性确实减少了偏离目标影响，我们假设如果特征在语义上有意义地非正交且其对齐反映了
真实的语义关系，那么强制正交可能会扭曲底层概念的表示。也就是说，如果模型潜在空间
中特征的对齐编码了语义信息，那么非正交性可能是分布式表示中的一个“特性”而非“缺
陷”。

2.3 文化情感子空间

概念的纠缠一直是心理学中一个长期受关注的话题。20世纪 50年代发展了语义差异法来
测量认知联想，其中受试者在一组语义尺度上对词列表进行评分，这些尺度包括温暖-寒冷、
柔软-坚硬和丑陋-美丽等 [4]。使用这种方法的学者得出了两个关键发现。首先，他们发现
对数百个项目的人的评分在数十个尺度上可以一致地减少到一个三维子空间，而信息的损
失惊人地少。其次，他们发现相同的潜在因素大致对应于评估（好与坏）、效能（强与弱）和
活动性（主动与被动），这一结构在广泛的国家和文化群体的分析中出现，这表明三因素结
构可能是人类语义的共性 [32, 5]。

这些发现表明，我们用于理解、分类和区分世界上物体的许多属性可以在一个相对低维的
子空间中被大致捕获。此外，这些发现推动了对分布式语言表示的文化和心理学解释。如果
我们在日常生活中用于做出区分和决策的许多关键属性可以很好地描述为少数潜在属性的
线性组合，那么这些特征在语言模型的表示空间中可能会纠缠在一起，这并不是因为偶然
的叠加，而是语言和思维中这些属性自然相关的结果。

Figure 1: 图板（A）：通过计算反义词对之间的差异并取其平均值来提取语义特征向量。(B)：
通过计算单个词元在嵌入空间中对语义特征向量的归一化线性投影来估算其与语义特征的
关联。

3 数据与方法

我们的分析依赖于三种形式的数据：（i）通过调查收集的基于语义尺度的人类对单词的评
分，（ii）相同单词和语义尺度集合在 LLM嵌入空间中的投影，以及（iii）类似于调查任务
的任务中 LLM的下一个标记概率。我们对经过指令调优的 Gemma-3系列模型（1B、12B和
27B）进行了测试。附录中的结果显示，Llama-3和 Qwen-2.5模型在参数大小高达 72B时也
有类似的模式（尽管关系稍弱）。实验是在单个 H100 GPU上运行的。

3.1 调查数据

我们使用了 Boutyline和 Johnston收集的关于语义关联的最近调查数据 [33]。该调查通过
Prolific平台对一份由 1750名受访者组成的在线配额样本进行调查。该样本在主要社会人口
统计类别上大致代表了美国人口。调查要求受访者从一组语义尺度上对 360个词进行评分。
为了减少受访者的疲劳，每个受访者仅被展示了全部词/尺度对中的一个子集；最终每个词
平均被 24名受访者在每个尺度上进行了评分。在我们的分析中，我们剔除了 59个在我们的
LLM嵌入空间中不对应于单个标记的词。我们还排除了原始 40个尺度中的 12个尺度，因
为它们与其他尺度过于相似（例如，人机与自然-人工）、或因为方差过高导致难以进行稳健
估计（例如，自由派-保守派）、或因为同义词-反义词对在嵌入空间中的数量不足以进行特
征识别（例如，值得的-不值得的）。最终得到的分析样本是对 28个不同语义尺度进行评分
的 301个词。
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3.2 测量特征方向

为了从大型语言模型（LLM）的嵌入中提取特征方向，我们应用了一种最初为词嵌入模型
开发的方法 [30, 8]，此方法已成功扩展到 LLM [19, 20]。该方法形式化地表示了一种直觉，
即特征可以被识别为嵌入空间中反义词之间的方向，并且语义上相似的反义词对共享相似
的方向向量（例如，good-bad与 great-awful具有很高的相似性）。具体来说，给定一个感兴
趣特征的反义词对集合，我们计算每个反义词对的嵌入向量之间的归一化差异，然后取这
些归一化差异的平均值，如方程 (1)所示：

df =
1

N

N∑
j=1

ant+j − ant−j

∥ant+j − ant−j ∥
(1)

，其中 df 是语义特征 f 的向量，N 是反义词对的总数（我们为每个特征使用 10对），ant+j
和 ant−j 是与 j -反义词对中的正、负反义词对应的嵌入词向量。我们将分析限制在能够完
全用单个标记表示的词。

我们在嵌入空间中量化语义关联为目标标记与相应特征向量之间的余弦相似度，这等同于
两个归一化向量的线性投影。我们构建了一个以这种方式计算的投影数据集，反映上述调
查数据。具体而言，我们构建了 28个对应于调查中测量的语义尺度的特征向量（例如，善
良-残酷，愚蠢-明智等）。然后，对于调查中评价的 301个词，我们从嵌入矩阵中取出相关的
标记向量，并计算它与 28个特征向量中的每一个的余弦相似度。结果数据集提供了 301个
标记在 28个特征上的归一化线性投影，并且可以直接与调查数据集进行比较。

作为一个初步步骤，我们计算词向量投影到提取的语义特征向量上与人类对这些词在相应
语义尺度上的评分之间的相关性。这些相关性用于验证我们从大语言模型嵌入中推导语义
关联的方法。我们将我们的方法与 Park等人提出的替代方法进行比较。[9]。他们在识别特
征方向和进行干预以隔离“因果可分概念”并最小化非目标效应之前，对模型的去嵌入空间
应用白化操作。具体而言，他们通过去嵌入空间协方差矩阵倒数的平方根（Σ−1/2）左乘其
去嵌入向量，正交化跨标记的最大方差轴。尽管在减少非目标效应方面效果显著，我们假设
这种变换可能会人为地分隔语义相关特征，从而扭曲特征表示。

在验证了我们的预测作为类似于调查评分的语义关联指标后，我们对调查和预测数据集进
行了系列分析，以比较它们的相关结构。我们首先计算了调查中测量的所有 28个语义尺度
在我们分析样本中的所有词之间的完整相关矩阵。对于语义特征向量的词向量预测，我们
也做了同样的处理，产生了一组可比较的相关矩阵。我们还计算了每对大型语言模型嵌入
中的语义特征向量之间的余弦相似度。尽管预测之间的相关性揭示了数据点在这些轴上的
相关性，余弦相似度则揭示了这些轴本身的非正交程度。

最后，对于调查和投影数据集，我们应用 PCA并识别每个成分所解释的方差以及前三个成
分中负载最高的变量。这些平行分析有助于揭示和描述由调查测量的 28个语义标度与嵌入
投影之间的相关结构，以研究它们的共同行为模式。

3.3 干预和非靶向效应

在评估特征之间的相关性之后，我们通过测量对嵌入空间进行干预对下一个标记概率的影
响来评估因果关系。对于每个标记 i，每个反义词对 j ，以及每个语义特征 f ，我们使用以
下模板构建提示：

USER:你认为 { token i }更像是 { first_antonym f,j }还是 { second_antonym
f,j } ？请从这两个词中选择一个，不要有格式。ASSISTANT: 在 {
first_antonym f,j } 和 { second_antonym f,j } 之间，我认为 { token i } 更
像是

然后我们计算两个反义词（例如“kind”和“cruel”）作为下一个标记的概率，然后归一化概
率使其总和为 1。我们对每个语义特征 f 的所有十对反义词以及两个反义词的顺序进行重复
此过程，以提高鲁棒性，并对所得的归一化概率取平均值，如方程 (2)所述。

pnorm(ant
+
f |wi) =

1

N

N∑
j=1

p(ant+f,j |wi)

p(ant+f,j |wi) + p(ant−f,j |wi)
(2)
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在公式 2中，pnorm(ant
+
f |wi)表示在给定目标标记 wi 的情况下，选择与特征 f 相关的正反

义词的平均标准化概率。术语 ant+f,j 和 ant−f,j 分别指与特征 f 相关的第 j 对反义词中的正
反义词，而 N 表示为该特征考虑的反义词对的总数量。

在收集基线概率后，我们对每个提示执行逐标记的干预，推动目标标记朝向 28个特征向量
中的每一个调整。具体来说，我们根据上述过程（参见公式 (1)）计算 28个特征向量，然
后对于每个标记 i，通过将其在嵌入矩阵中的表示朝着语义特征 df 的方向移动来修改该标
记的表示。通过将缩放后的语义特征向量 cdf 添加到目标标记wi来实现这一点。干预向量
被缩放为 ±0.35 · ∥wi∥的大小；初步测试表明，这种干预水平可以保持输出的一致性和标记
的定义性意义。在应用干预后，我们对修改后的标记向量进行归一化，以恢复其原始大小
∥wi∥。

Figure 2: 在这个例子中，目标词“冬天”在美丑语义方向上被移动到美的方向。然后，LLM
计算在不同语义方向上表达的关联的概率，在这种情况下是善良-残酷。在此情况下，在潜
在空间中使“冬天”更加美丽会对模型的表达关联产生离靶效应，使其在某种程度上显得更
加善良。

4 调查中的语义结构和嵌入

4.1 投影数据

我们首先评估人类语义评分与 LLM嵌入中词在相应特征向量上投影之间的相关性（图 3）。
我们发现，在各个特征之间，嵌入投影与人类评分之间的相关性很高，范围从 0.3到 0.7。鉴
于这些方法在估计语义关联方面的显著差异，以及测量诸如语义评分等主观现象固有的高
度测量误差，这些数值表明心理关联与 LLM嵌入空间中标记的位置之间存在很强的一致性。

Figure 3: 人类评分与 28个语义特征上 301个词的词元嵌入投影之间的 Pearson相关性。与
“白化”嵌入空间的相关性标记为 (W)。

应用 Park等人所描述的白化变换 [9]到嵌入降低了我们 28个投影分数与相应调查评分之间
的平均标记层面相关性约 20 %。这样的下降与我们的假设一致：白化使标记云变得各向同
性，并消除了之前共享方差的方向的人为关联。然而，人类评估判断确实依赖于这种共享方
差，因此去除这些重叠会降低表示对心理和文化关联的忠实度。这个发现表明，嵌入中的轻
微非正交性是语义结构的忠实反映，而不是噪声。

接下来，我们将调查数据中获得的语义结构与从大型语言模型嵌入中提取的语义结构进行
比较。正如预期的那样，图 4的 A部分展示了调查数据中语义尺度之间的高度相关性。B到
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D部分显示了 Gemma-3-12B嵌入中特征之间的相关性（其他大型语言模型的结果在附录中
包含）。大型语言模型特征之间的相关性虽然不如调查数据中观察到的那么高，但仍然显著，
无论是将词汇限制为调查项目（B部分）还是对整个嵌入词汇（D部分）进行分析时，都是
如此。这些相关性尤其显著，当与模型试图保持特征正交的替代假设相比时。此外，投影数
据中的相关性结构与调查数据的非常相似。我们取调查相关矩阵的条目及相应的投影相关
矩阵条目，发现当限制为调查词汇时，皮尔森相关系数为 0.82，对于完整词汇则为 0.73。然
而，即使是对完整词汇，也有可能我们观察到的仍然是观察数据点的工件，而不是潜在特征
本身的对齐。为了评估语义特征本身的对齐，我们在图 4的 C部分展示了跨特征余弦相似
性的分布。虽然许多特征几乎正交，余弦相似性小于 0.05，但有很大比例显示出显著的相似
性，许多在 0.1到 0.3之间。语义向量余弦相似性与调查数据集的相关系数之间的相关性为
0.76，这强烈地表明人类有意义的语义关联被编码在嵌入空间中特征向量的几何关系中。

Figure 4: 面板 (A)：301个单词在 28个语义尺度上的人工评级的皮尔逊相关性。面板 (B)：
Gemma-3-12B 嵌入中 301 个单词向量（调查词汇）在 28 个语义特征向量上的投影的皮尔
逊相关性。面板 (C)：Gemma-3-12B 嵌入中语义特征向量对之间的余弦相似性。面板 (D)：
Gemma-3-12B嵌入中所有标记向量在 28个语义特征向量上的投影的皮尔逊相关性。

接下来，我们检查主成分分析（PCA）的结果，这些结果展示在图 5中，以评估调查的相关
性和来自 LLM预测的相关性是否可以简化为类似的潜在因子结构。面板 A显示了调查数据
中的每个主要成分及三个 LLM嵌入的解释方差的比例。虽然调查数据中的前三个成分解释
了较大比例的方差，但 LLM嵌入的前三个成分也捕捉到了大量的方差，特别是相对于特征
的完全正交基线，在这种情况下，28个成分中的每一个只解释 3.6 %的总方差。
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4.2 测量语义结构

在检视前三个成分的因子负荷时，我们首先发现调查清晰地再现了评估、力量和活动这三
个维度。第一个成分最接近于坏-好和病-健康，极端值出现在像“骗子”和“小偷”这样的
词的一端和“优雅”和“和平”这样的词的另一端。乍一看，第二个成分似乎与活动相关，
消极-积极和慢-快是最高的负荷，但“懒散”和“柔软”与“剑”和“军队”的极端值显示
了弱点与力量的对比。相比之下，第三个成分最极端的词语，“龙卷风”、“孩子”和“小狗”
在一端，而“平原”、“椅子”和“盒子”在另一端，更清楚地表明了活动与运动对比于无生
命的静止。

所有三种大小的 Gemma模型显示出相似的结果。与调查中的情况一样，第一个成分显然捕
捉到了评估，坏-好成为所有模型中第一个成分的最高载荷特征。虽然第二个成分与强度并
不完全对应，但更像是“活力”。在各个模型尺寸中，最高载荷的特征是空白-多彩和乏味-可
口，最高载荷的词语在一端是“普通”、“缓慢”和“基础”，在另一端是“辛辣”、“火热”和
“迷人”。第三个成分大致对应于活跃性，激动-平静和快速-缓慢始终出现在高载荷特征中，
而“迅速”和“危险”与“平静”和“缓慢”等词语展现了最极端的数值。总体而言，这些
结果表明，在 28个语义特征向量上的投影简化为一个低维子空间，虽然不完全相同，但与
从调查结果中产生的子空间非常相似。

5 预测非靶向效应

先前的分析建立了大型语言模型嵌入中的语义特征与人类调查数据中结构相似部分之间的
有意义相关性。然而，这种特征“纠缠”的含义尚不明确。在这最后的分析阶段，我们探讨
一个特征向量上的位置是否与模型对词语在非目标但相关语义特征上的关联评估存在因果
关系。结果如图 6所示。每个点代表一对特征向量，x轴上是特征对的余弦相似度，y轴上
是非目标效应的大小。我们注意到特征向量之间“纠缠”与其非目标效应大小之间存在很强
的线性关联。尽管效应在最小的模型中最强，其中最对齐的特征对表现出 10个百分点的平
均非目标效应，12B和 27B模型也显示出明显的关联性和显著的非目标效应。这些结果表
明，沿着特征向量的词语位置可预测地影响模型对它们的语义判断。此外，多个特征向量之
间的对齐强度足以使得显著的非目标效应可预测地发生。

6 结论

大型语言模型以其高维表征而闻名，其性能随参数数量的幂律函数在许多数量级上呈一致
缩放此现象似乎表明，构建一个有效的世界模型需要大量的维度。然而，先前的心理学研究
表明，我们用来交流和理解世界的许多看似多样的意义轴大致可以表示为仅三个潜在因素
的线性组合。我们的研究结果表明，与人类一样，LLM嵌入中的语义关联表示为相对低维。
该发现对技术 AI安全工作具有鼓舞意义，因为它表明许多相关的语义特征（例如善良-残
酷，安全-不安全，我们-他们）可能共享一个共同的低维子空间，从而简化了识别、审计和
控制的任务。

此外，本研究通过明确测量和建模多个特征之间的关系，超越了现有大多数关于特征识别
的研究。虽然识别单个特征向量对于模型审计和引导仍然重要，但对大型语言模型内部操
作的更完整理解必须考虑特征如何彼此关联，以及这种定位如何影响模型行为。然而，本研
究仅为绘制特征空间几何图形提供了初步步骤。未来的研究需要考虑这些几何形状如何在
模型的层次和组件中变化，以及激活空间中特征之间的关系如何可能被上下文序列中的前
续标记动态重新配置。人类理解世界并不是一组孤立的特征，而是通过关系、共性和差异。
提升我们对大型语言模型如何理解世界的认知，可能不仅需要将特征组装成电路，还要组
成概念图。
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A 补充材料

Figure 7: 在人类评分与 Qwen2.5系列模型中 28个语义特征的 301个词之间进行的词嵌入投
影之间的 Pearson相关性。使用“白化”嵌入空间的相关性被标记为 (W)。

Figure 8: 在 Llama 3系列模型中，301个词在 28个语义特征上的人类评分与词元嵌入投影
之间的 Pearson相关性。使用“白化”嵌入空间的相关性以 (W)标记。
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Figure 9: 来自 Gemma-3-1B和 Gemma-3-27B的结果：301个词向量（调查词汇）在 28个语
义特征向量上的投影的皮尔逊相关系数，所有标记向量在 28个语义特征向量上的投影的皮
尔逊相关系数，以及成对语义特征向量之间的余弦相似度。
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Figure 10: Qwen-2.5-1.5B和 Qwen-2.5-7B的结果：301个词向量（调查词汇）在 28个语义特
征向量上的投影之间的 Pearson相关性，所有标记向量在 28个语义特征向量上的投影之间
的 Pearson相关性，以及语义特征向量对之间的余弦相似性。
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Figure 11: 来自 Llama-3.2-3B和 Llama-3.1-8B的结果：301个词向量（调查词汇）在 28个语
义特征向量上的投影之间的皮尔逊相关，所有标记向量在 28个语义特征向量上的投影之间
的皮尔逊相关，以及语义特征向量对之间的余弦相似度。
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Figure 12: 来自 Llama-3.1-70B和 Qwen-2.5-72B的结果：301个词向量（调查词汇）在 28个
语义特征向量上的投影的 Pearson相关性，所有标记向量在 28个语义特征向量上的投影的
Pearson相关性，以及语义特征向量对之间的余弦相似度。
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Figure 13: 主成分分析应用于对 301个单词的 28个语义尺度的调查评分，及在 Llama-3 3B、
8B和 70B模型的嵌入中，这 301个单词向量在 28个对应语义特征向量上的投影。图 (a)：
解释每个前 18个成分的方差的碎石图。图 (b)：在第一、第二和第三主成分上加载最高的特
征，以及每个成分上得分最高和最低的单词。
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Figure 14: 主成分分析的结果应用于从 28个语义尺度对 301个词的调查评分，以及这 301个
词向量在 Qwen2.5 1.5B、7B和 72B模型中 28个相应语义特征向量的嵌入中的投影。图（a）：
方差的碎石图，由前 18个成分解释。图（b）：在第一、第二和第三主成分上的最高负载特
征，以及在每个成分上的最高和最低评分的词。
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Figure 15: 在 Qwen、Llama和 Gemma模型中，通过目标和非目标语义特征向量的余弦相似
性来计算非目标效应的平均大小。这些效应是通过下一个标记是反义词 1相对于反义词 2
的归一化概率变化来衡量的。
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