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概要
複数の言語にまたがって意味を表現したベクトル

を獲得するマルチリンガル表現学習アルゴリズム
には、対訳データを用いないものがある。これらの
アルゴリズムが言語間の対応を発見するために利
用しているのは、自然言語の分布構造の類似性であ
る。この分布構造とは具体的にどのようなものだろ
うか？本稿では、代表的なマルチリンガル表現学習
アルゴリズムとして、Skip-gram + VecMapとMasked
Language Modeling (MLM)を取り上げ、それらが利
用している分布構造を、局所的/大局的なものという
観点から区別して分析する。

1 はじめに
人間が異なる言語間の対応関係を理解するために

は、２つの言語を明示的に結びつける情報が必要で
ある。第二言語学習者にとっては、対訳辞書や教科
書の対訳文が、その役目を担うだろう。また、多言
語環境で生活する人々は、現実世界の物事との対応
を通して、２つの言語の対応関係を発見することが
できる。一方で、ニューラルネットワーク (NN)は、
人間とは異なる方法で言語間の対応を発見できるこ
とが知られている。

Skip-gramなどのアルゴリズムで学習した異なる
言語の単語ベクトル空間は、線形変換によって対応
づけられることが知られており [1]、その変換は対訳
データを使わずに発見することができる [2, 3]。ま
た、TransformerとMasked Language Modeling (MLM)
を用いて文脈化単語ベクトルを学習する際に、異な
る言語のコーパスを混ぜて使うだけで、各言語の対
応するフレーズのベクトル表現が近づく現象が報告
されており [4]、この効果は各言語に共通の語彙が
存在しない場合でも観察される [4, 5]。これらの表
現学習アルゴリズムが、言語間対応発見のための手

図 1 実験フレームワークの概略図。

がかりにできるのは、単語の分布構造の類似性であ
る。異なる言語圏であっても、人間は共通の認知基
盤を持ち [6]、またいくつかの話題を共有している
ため、そうした共通性が言語の分布構造に反映され
ていると考えることができる。
それでは、具体的にどのような分布構造が、アル

ゴリズムの言語間対応発見の手がかりに使われて
いるのだろうか。この問いを明らかにすることで、
NNの自然言語の捉え方に関する理解を深め、未だ
に謎の多い NNという技術を上手く扱えるようにな
ることに繋がる。本研究では、調査するアルゴリ
ズムとして、Skip-gram + VecMap [3]および、Masked
Language Modeling (MLM)を用いた手法を取り上げ
る。分析では、学習データとして、分布構造を改変
したソース言語とターゲット言語のテキストを使
い、得られたマルチリンガルベクトルを言語横断テ
キスト検索のタスクで評価する（図 1）。ここから、
学習データの持つ分布構造の、アルゴリズムの言語
間対応発見における必要性を調べることができる。
本稿では分析の観点として、ある単語の周囲数単
語だけを含む局所的な分布と、周囲の文を含めた大
局的な分布の、２つの分布の対比に注目する。実験
の結果、Skip-gram + VecMapは、自然言語の局所的/
大局的な分布のいずれかだけを手がかりにして言語
間対応関係を学習できる一方で、MLMは、大局的
な分布のみでは言語間対応を捉えられず、局所的な
分布が必要であることが示唆された。
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2 対訳データを使わないマルチリン
ガル表現学習
本論文の分析対象となるマルチリンガル表現学

習手法は、入力として、ソース言語 𝑆 のテキスト
コーパス、ターゲット言語 𝑇 のコーパスを受け取
り、それら言語のマルチリンガルベクトル表現モデ
ルを得るアルゴリズムとして定式化できる。ここで
は、Skip-gram + VecMapとMasked Language Modeling
(MLM)の２つの手法を取り上げる。
2.1 Skip-gram + VecMap

Skip-gram [7] で学習されるモデルは、語彙 𝑉

中の１単語に１つのベクトルを割り当てる静
的単語ベクトルである。学習時には、コーパス
中の単語列 [𝑤1, ..., 𝑤𝐿] から、ターゲット単語 𝑤𝑡

と、その周囲 𝑙 単語の範囲に存在する文脈語
{𝑤𝑡−𝑙 , .., 𝑤𝑡−1, 𝑤𝑡+1, ..., 𝑤𝑙} の組が取り出され、ター
ゲット単語のベクトルから、文脈語を予測するタス
クでモデルを最適化する。本実験では、文脈窓のサ
イズを 𝑙 = 5、学習するベクトルの次元を 𝑑 = 300と
設定し、学習は gensim1）のデフォルトハイパーパラ
メータで 15エポック行った。
それぞれの言語のコーパスから別々に、Skip-gram

による単語ベクトルを学習した後に、ソース言語の
単語ベクトルをターゲット空間上に写像すること
で、マルチリンガルなベクトル空間を得る。このと
き、ソース言語とターゲット言語のベクトル空間は
構造が類似していることが多く、線形変換によっ
て揃えることができることが分かっている [1]。対
訳辞書 𝐷 = {(𝑤𝑆

1 , 𝑤
𝑇
1 ), ..., (𝑤𝑆

𝑁 , 𝑤
𝑇
𝑁 )}が存在する場合

は、変換行列を 𝒁 ∈ ℝ𝑑×𝑑 を、以下の最小二乗問題
を解くことで得られる。
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ここで、𝒘𝑆
𝑖 , 𝒘

𝑇
𝑖 は、ソース言語とターゲット言語

の、対応する単語のベクトルである。加えて、変換
の品質を向上させるために，学習後のベクトルには
ノルム正規化 [8, 9]を施し、𝒁 には直交行列となる
ような制約 𝒁⊤𝒁 = 𝑰を課している。

VecMap [3] は、このような変換行列 𝒁 を、対訳
データなしで獲得する手法である。まず、𝑾𝑆 ,𝑾𝑇

の統計情報から単語対訳辞書 𝐷0 を自動で構築す
る。ここで利用する統計情報は、単語ベクトル同

1） https://radimrehurek.com/gensim/

士の類似度の分布であり、これは言語に関わらず
似ていることが観察されている。単語ベクトルを
集めた行列 𝑾 ∈ ℝ |𝑉 |×𝑑 の、類似度分布ベクトルは
sorted(

√
𝑾𝑾⊤) として計算される。ここで、sorted

は、行ごとにベクトルの成分をソートする操作を表
す。同様に、類似度分布ベクトルをソース言語と
ターゲット言語について求め、ソースとターゲット
間で最近傍探索を行い、最も近い単語同士で単語対
訳辞書 𝐷0を構築する。
以後、自動で構築した対訳辞書 𝐷𝑡 を用いて式 1
を解き、写像行列 𝒁𝑡 を獲得するステップと、写像
後のソース単語ベクトル 𝒁𝑡𝑾

𝑆 とターゲット単語ベ
クトル𝑾𝑇 同士で最近傍探索を行い、新たな対訳辞
書 𝐷𝑡+1 を構築するステップを繰り返し、写像行列
の精度を高めて最終的な写像行列 𝒁を獲得する。
2.2 Masked Language Modeling

MLM [10] で学習されるモデルは、単語列
[𝑤1, ..., 𝑤𝐿] を受け取り、それぞれの単語に対応
する文脈化ベクトル [𝒉𝑤1 , ..., 𝒉𝑤𝐿 ] を出力するエン
コーダである。学習時には、入力単語列にランダム
にノイズを適用し、ノイズを適用された単語の出力
ベクトルから、元の単語を予測するタスクを解く。
マスク付き言語モデリング自体には、言語間の対応
を発見するような明示的な処理は存在しないにも関
わらず、学習データに複数の言語を用いるだけで、
各言語のフレーズの対応が取れるようなベクトルが
学習され、これは言語間で語彙が共有されなくても
起こる [4, 5]。本実験のエンコーダには、隠れ層の
次元が 512、層の数が 6の Transformerを用い、MLM
の学習は Adamを学習率 1𝑒 − 4で用いて、バッチサ
イズ 128で 3エポック行った。

2.3 言語間対応が学習される条件とは何か
これらのアルゴリズムが、言語間の対応を発見す
るために使用しているのは、単語の分布構造の類似
性だと考えられる。したがって、ソース言語とター
ゲット言語の分布構造にずれが生じる場合、言語間
対応の学習精度は悪化する場合がある。たとえば、
ソース言語とターゲット言語の言語学的な隔たりが
大きい場合や、コーパスのドメインが異なる場合で
ある [11]。この傾向は学習アルゴリズムによって異
なり、MLMは静的単語ベクトルベースの手法に比
べて、コーパスのドメインの違いには比較的頑健で
あることが知られている [4]。これは学習アルゴリ
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ズムによって、対応関係発見に用いている分布構造
が異なることが示唆しているが、その具体的な構造
は明らかになっていない。本研究では、各アルゴリ
ズムが、どのような分布構造を手がかりにして言語
間の対応関係を発見しているのかを調査する。

3 分析実験
本実験では、テキストの分布構造を改変すること

で、アルゴリズムの構造への依存性を調べる。

3.1 学習データ
本実験は、ソース言語とターゲット言語の分布構

造の差に注目するものではなく、両言語の分布構造
が一致しているという前提の元で、言語間対応発見
の必要条件となる分布構造を調べることが目的であ
る。そこで、ここでは分布構造が一致しているが、
共通の語彙を持たない別々の言語として、英語と、
英語の語彙 IDをずらしたものを採用する。英単語
の語彙を 𝑉、トークン 𝑤 ∈ 𝑉 のソース言語における
IDを id(𝑤)としたとき、ターゲット言語における ID
は id(𝑤) + |𝑉 |が割り当てられる。
学習データとして、英語Wikipediaのダンプファ

イルからランダムにサンプルした 100M 記事を用
いた。前処理として、まず記事中のテキストに文
分割・単語分割を施した後、記事をまたがずに、
完全な文のみを含む 128 トークン以内のセグメ
ントに分割する。単語分割には事前訓練済みの
bert-base-uncased2）のサブワードレベルのトーク
ナイザを用いた。Skip-gramを訓練する際は、セグ
メントを分割前に戻し、mosesのトークナイザ3）を
用いて単語レベルに再分割した。このセグメント
が、表現学習アルゴリズムに与える系列データの１
単位となる。この処理によって、合計約 548万のテ
キストセグメントを得た。これらのデータをランダ
ムに半分ずつに分割し、ソース言語とターゲット言
語のコーパスとする。実験では、このデータをその
まま使用した学習と、分布構造を改変して学習を
行った場合の結果を比較する。

3.2 言語間対応の評価
学習したマルチリンガルなベクトル表現モデル

が、どれくらい正確にソース言語とターゲット言語
の対応関係を発見しているかを評価するために、言

2） https://huggingface.co/bert-base-uncased

3） https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/blob/

master/scripts/tokenizer/tokenizer.perl

語横断テキスト検索タスクを用いる。このタスク
は、対訳テキストデータ {(𝑠 (𝑆)1 , 𝑠 (𝑇 )

1 ), ..., (𝑠 (𝑆)𝑁 , 𝑠 (𝑇 )
𝑁 )}

が与えられ、モデルは、ソース言語のテキスト 𝑠 (𝑆)𝑖

から、対応するターゲット言語のデータ 𝑠 (𝑇 )
𝑖 を全

ターゲットテキスト中から探し当てるものである。
今回のベクトル表現モデルは、それぞれのテキ

スト 𝑠 をベクトル表現 𝒔 にエンコードして、コサ
イン類似度に基づく最近傍探索によって検索する。
Skip-gram + VecMapから獲得したモデルは、テキス
ト中の単語 𝑠 = [𝑤1, ..., 𝑤𝐿] をそれぞれベクトルに変
換し、それらを平均して得たベクトル 1

𝐿

∑𝐿
𝑖 𝒘𝑖 を用

いて検索を行う。マスク付き言語モデリングで学習
したエンコーダからも同様に、テキスト中の単語の
文脈化ベクトルを平均したベクトルを用いる。マル
チリンガルエンコーダのベクトル表現の対応は、最
終層よりも中間層の方が良いため、結果ではエン
コーダの第４層から抽出した結果を示す。評価スコ
アには平均逆順位を用いた。

3.3 大局的な分布と局所的な分布
テキスト中の単語分布は、文書のトピックや文法
といった複数の要因で決まる。ここでは、大局的な
分布と、局所的な分布の２つの区別に注目する。こ
こでいう大局的な分布とは、それぞれの単語が、文
または周辺の文といった広い範囲を見たときに、ど
のような単語と共起するかの分布である。大局的な
分布は、その単語がよく現れる話題を反映している
と考えることができる [12]。一方で、局所的な分布
は、より狭い数単語近傍にどのような単語が現れる
かを指す。これは単語の話題的な意味に加えて、文
法的な性質にも関連して決定される。
こうした分布に関する情報を除去する処理とし
て、以下のデータ改変操作を導入する。

Corpus Shuffle は、コーパス中のトークンを、
セグメントの境界を無視してランダムにシャッフ
ルする。シャッフル後は、セグメントの長さと数が
シャッフル前と同じになるようにコーパスを分割す
る。この操作により、コーパスは大局的な分布およ
び局所的な分布のどちらも失い、アルゴリズムがア
クセスできる意味のある統計情報は、トークンの頻
度情報だけになる。

Sentence Shuffle はトークンを、セグメント内
でランダムにシャッフルする。この操作により、
データは局所的な分布を失うが、セグメント内での
共起情報という大局的な分布は残る。
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N-gram Shuffle はコーパス中のトークンを N-
gramごとのブロックに分け、そのブロックを保った
ままセグメントの境界を無視してランダムにシャッ
フルする。シャッフル後は、セグメントの長さと数
がシャッフル前と同じになるようにコーパスを分割
する。この操作により、コーパスは大局的な分布を
失うが、𝑁-gramの局所的な分布は残る。本実験で
は、𝑁 の大きさを 3に設定した際の結果を示す。
以上の改変を加えたコーパスで学習した結果と、

もともとのコーパスからの結果を表 1に示す。

Original Corpus
Shuffle

Sentence
Shuffle

3-gram
Shuffle

Skip-gram + VecMap 95.2 0.1 94.1 91.7
MLM 83.4 0.2 0.4 77.8

表 1 分布構造を改変したコーパスで訓練したマルチリン
ガルベクトルモデルを、言語横断テキスト検索タスクで
評価した際の平均逆順位を 100倍にして示している。

まず、これらのアルゴリズムは、明示されずとも
言語の対応関係を発見でき、それには一定の分布構
造が必要であることを確認する。改変を加えてい
ないデータを用いた場合 (Original)は、各アルゴリ
ズムともに 80ポイントを上回るスコアを示してお
り、テキスト分布のみから高い精度で対応関係が発
見されていることが分かる。一方で、コーパス全体
をシャッフルして分布構造を無くした場合 (Corpus
Shuffle)は、ほぼゼロに近いスコアを示し、頻度情報
だけでは言語間対応を発見できないことが分かる。
次に、大局的/局所的な構造のどちらかだけでも、

各アルゴリズムが対応関係を発見できるかを見て
いく。大局的な構造を除去し、局所的な構造だけ
を残した場合 (3-gram Shuffle)は Skipgram + VecMap
と MLMともに、改変前 (Original)に近いスコアを
示している。つまり、これらのアルゴリズムには言
語の局所構造さえあれば、言語の対応関係が発見で
きるということである。セグメント中のトークンを
シャッフルして、大局的な構造だけを残した場合
(Sentence Shuffle)は、Skipgram + VecMapは 94.1ポイ
ントと、改変前 (Original)とほぼ変わらないスコア
を示している一方で、MLMは 0.4とほぼゼロに近
い値を示している。つまり、大局的な分布構造だけ
が与えられた場合、Skip-gram + VecMapは対応関係
を発見できるが、MLMはできない。
原理的には、局所的/大局的な分布構造のいずれか

の情報があれば、言語間の対応関係は発見可能であ
ることを Skip-gram + VecMapの結果は示している。

しかしなぜMLMは、大局的な分布構造だけでは対
応関係をベクトル空間上に反映しないのだろうか。
明示的な訓練信号なしで異なる言語のベクトル空
間の共有が起こるメカニズムとして、タスクの学習
の際にパラメータの効率的な活用をするインセン
ティブが働いているとする説がある。この説の根拠
は、モデルのパラメータを大きくすると、モデルの
発見する対応関係の精度が悪化するという観察で
ある [13]。もしかしたら、大局的な構造だけを持つ
データでのMLMは、パラメータ使用を効率化する
インセンティブが働かないほどに、タスクが単純で
ある可能性が考えられる。大局的な分布構造のみに
基づいてマスクのついた単語を予測するタスクは、
局所的な構造が保存されている場合に比べて、正解
を絞り込むことが原理的に難しくなっている。実際
に、MLMの 3-gram Shuffleと Sentence Shuffleの収束
時の訓練損失の値を比べると、それぞれ 2.3と 5.4
ポイント前後を示している。後者の収束時の損失が
高いことは、タスクを解くための学習できる知識の
上限が限られていることを示しており、これがベク
トル空間の共有が起こらないことにつながっている
と推測される。4）

4 おわりに
本研究では、対訳データを使わないマルチリンガ
ル表現学習アルゴリズムが、どのような単語の分布
情報を用いて、異なる２つの言語の対応関係を発
見しているかを調査した。結果として、Skip-gram +
VecMapは、大局的な分布構造さえあれば言語の対
応関係を発見できるのに対して、MLMは局所的な
分布構造がなければ、言語の対応関係を発見できな
いことが明らかとなった。
今後の研究では、暗黙的な言語の対応関係を発見

するメカニズムを明らかにする必要がある。このた
めには多言語データ、Transformer、MLMに限る必
要はなく、より広い視点から、潜在構造が類似する
異なるデータで学習する際に、ニューラルネット
ワークの中間表現共有がどのように起こるかを考え
ることも有用であると思われる。

4） MLMに用いる Transformerのエンコーダのパラメータ数
を減らし、隠れ層サイズ 128、層の数 3とした設定で評価を
行ったが、対応関係発見の精度改善は見られなかった。また
位置埋め込みがノイズとなり、対応関係の発見を妨げている
可能性を考え、位置埋め込みを使用しないエンコーダで学習
した場合も、結果は同じであった。大局的な分布のみでも、
MLMで言語の対応関係が発見される条件が存在するかどう
かを明らかにすることは、今後の課題としたい。
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