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概要
近年、大規模言語モデルの発展が著しく、自然言

語生成の様々な研究が進展している。一方、識別タ
スクなどの自然言語理解への大規模言語モデルの
応用はあまり研究が活発ではない。本研究では、言
語識別タスクの中でもモデルの多言語性能が重要
である cross-lingual transferについて、サイズや学習
データが異なる複数のモデル・設定を用いて、大規
模言語モデルの性能を評価する。実験の結果、ター
ゲット言語のデータがない zero-shot設定でもモデル
の大規模化により転移される知識が増加すること、
F1-scoreの上昇には大規模言語モデルでも few-shot
による少量のターゲット言語を必要とすることなど
が分かった。

1 はじめに
近年、ChatGPTや Llama2[1]をはじめとする大規
模言語モデル (LLM) が急速に発展している。それ
にともない、自然言語生成 (NLG)の様々なタスクに
おいて大規模言語モデルの実用可能性が高まり、活
発に研究が行われている。
一方で、大規模言語モデルの自然言語理解（NLI）
タスクに対する応用は、従来の比較的小規模なモデ
ルでも実行可能だったこともあり、自然言語生成タ
スクに比べて注目度が低い。だが、自然言語理解タ
スクにおいても、モデルや学習データセットの大規
模化の恩恵はあると思われる。特に、近年の大規模
言語モデルは多言語化が進んでおり、多言語性能が
必要なタスクにおいて、従来のモデルを上回る性能
を発揮することが期待される。
そこで本研究では、言語識別タスクにおける

cross-lingual transferについて、大規模言語モデルの
性能を検証する。cross-lingual transferとは、あるタ
スクにおいてターゲット言語の学習データが少ない
とき、リソースが豊富なソース言語の学習データを
用いてモデルを学習し、そのモデルをターゲット言

語に適用する手法である。本研究では、日英ニュー
ス記事のタグ付け問題を対象として、ターゲット言
語を日本語、ソース言語を英語とした実験を行い、
大規模言語モデルを含む複数モデルの識別性能を比
較評価する。

2 関連研究
2.1 大規模言語モデル
モデル構造や学習手法の発展にともない、パラ
メータ数が数十億以上の大規模言語モデルが近年活
発に研究・公開されている。それらの多くは英語の
単言語モデルだが、LLaMA2[1]をはじめとした多言
語の大規模言語モデルも登場している。LLaMA2は
約 2兆トークンの英語中心の多言語テキストを用い
て事前学習されたモデルであり、その性能の高さか
ら後発のモデルにおける継続学習にも利用されてい
る。例えば Elyza[2]は、約 200億トークンの日本語
テキストを用いて LLaMA2の継続学習を行い、日本
語タスクにおいて他の大規模言語モデルを上回る性
能のモデルの構築を実現している。
2.2 大規模言語モデルの自然言語理解タス
クへの応用
大規模言語モデルを識別などの自然言語理解タス
クに用いるには、大きく 2つの方法が挙げられる。
1つは生成モデルとして利用する方法である。例え
ば識別タスクを解く場合、「以下の文章が ESGに関
連する場合は 1,そうでなければ 0と答えよ」とい
う入力を与えることで、識別結果が出力として得ら
れる。
もう 1つは、大規模言語モデルに出力層を追加し

て識別モデルとし、教師あり学習で自然言語理解タ
スクを解く方法である。自然言語理解タスクの教師
あり学習では、こちらの方がモデルの性能をより
引き出せるといわれている。例えば Li et al.[3] は、
LLaMA2を識別モデルとして用いて識別タスクの教
師あり学習を行い、大規模言語モデルを生成モデル
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として用いる場合や、BERTなどの比較的小規模な
モデルを用いた教師あり学習と比べて、高い識別精
度が得られることを報告している。
2.3 Cross-lingual transfer

cross-lingual transferは、豊富なソース言語の情報を
用いてモデルを学習し、ターゲット言語においてそ
のモデルを利用する手法である。ターゲット言語の
学習データが全くない場合を zero-shot cross-lingual
transfer、少量ある場合を few-shot cross-lingual transfer
と呼ぶ。多言語の言語モデルは cross-lingual transfer
において有効であることが、多くの研究で報告され
ている。例えばWu and Mark[4]は、様々なタスクで
の multilingual BERTの有効性を示している。
本研究に近い先行研究として、Ye et al.[5]が挙げ

られる。Ye et al. では学習データが異なる複数の大
規模言語モデルについて、含意分析や QAタスクで
の転移性能の比較を行っている。だが彼らは、大規
模言語モデルを生成モデルとして利用する形でタス
クを解いており、なおかつ他の識別モデルとの比較
も行っていないため、モデルの性能を十分に引き出
せていない可能性がある。対して、本研究では大規
模モデルを識別モデルとして利用し、いくつかのモ
デルで比較を行う。さらに、zero-shotや few-shotな
ど複数パターンでの比較を行う。

3 実験設定
3.1 目的
本研究では、表 1に示す 5つのベースモデルを用

いて、2つの Research Question(RQ)を検証する1）。
RQ1: 多言語モデルにおける事前学習テキスト量や
モデルサイズは、cross-lingual transferでの転移性能
にどのような影響を与えるか
多言語モデルが大規模になり、また事前学習におけ
るテキスト量も増えると、転移性能が向上すること
が期待される。そこで、大規模言語モデル ELYZA
と小規模な mBERTの転移性能を比較することで、
モデルサイズの影響を確認する。また、事前学習に
大量の日本語データを用いている ELYZAと、相対
的に日本語データが少ない Llama2を比較すること
で、ターゲット言語の事前学習テキスト量が転移性
能に与える影響を確認する。

1） 表中の*印は、日本語データ量推定時に 2バイト ≒ 1𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛
という近似を用いて計算したことを意味する

RQ2: few-shot cross-lingual transferの有効性は、大
規模言語モデルとそれ以外で異なるかどうか
ターゲット言語のデータ量が少量のとき、多言語モ
デルでの few-shot cross-lingual transfer が単言語モデ
ルの学習に比べて有効であることは、小規模な言語
モデルでは示されている。一方で、その有効性が大
規模言語モデルにおいてどうなるのかは明らかでは
ない。そこで、多言語大規模モデルである ELYZA
の few-shot transfer と単言語大規模モデルである
OpenCALMでの学習の比較を行い、さらに小規模モ
デルである mBERTの few-shot transferと BERTの比
較も行うことで、大規模モデルでの few-shot transfer
の有効性を確認する。
表 1 ベースモデル一覧。「token数」の列は学習データに
おける日本語 token数を表す。

言語 サイズ 名称 token数
多言語 大 (7B) ELYZA[6] 200億
多言語 大 (7B) Llama2[7] 20億
多言語 小 (700M) mBERT[8] 約 15億*
単言語 大 (7B) OpenCALM[9] 不明
単言語 小 (450M) BERT[10] 約 20億*

3.2 タスク設定
多言語の自然言語理解タスクとして、本研究では
日英ニュースのタグ付けを考える。タグ付けは、与
えられたニュース文章が指定したカテゴリに属す
るかどうかを判別してタグを付与する二値分類タ
スクである。本研究では、金融ニュースベンダー
である LSEG 社が提供しているロイター・ニュー
ス・アーカイブ (Machine Readable News) における
Headline（見出し）データをニュースデータとして
用い、金融領域で注目度が高い ESGトピックのタ
グ付与を対象とした分析を行う。タグの正解データ
は、提供データにあらかじめ付与されているタグを
ベースとして人手で補正したものを用いる。
本研究では zero-shot transfer, few-shot transfer 両方
の検証のために、表 2に示す複数のデータパターン
を用いる。zero-shot cross-lingual transfer には日本語
データが 0件の「ja0」、few-shot cross-lingual transfer
には日本語データが 16件の「ja16」、104件の「ja104」
がそれぞれ対応しており、各ベースモデルについて
データパターンに応じた 3種類のモデルを学習する
ことで、zero-shot と few-shot 両方での評価を行う。
なお、データ作成においては、学習データは 2021年
4月～2022年 4月、テストデータは 2022年 8月～
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2022年 10月のニュースから、ラベルの正負が 1:1の
均衡データになるようそれぞれサンプリングした。
表 2 実験データの件数パターン。なお、単言語モデル
を学習する際は英語データを用いず日本語データのみで
行う。

学習 テスト
パターン名 パターン 英語 日本語 日本語

ja0 英語のみ 1024 0 512
ja16 日本語含 (小) 1024 16 512
ja104 日本語含 (中) 1024 104 512

3.3 学習方法
各言語モデルの fine-tuningでは、モデルの出力部

分に 2値分類を行う head-layerを付与し、クロスエ
ントロピー損失最小化による学習を行う。表 1 に
示すモデルのうち、大規模言語モデルの fine-tuning
には、効率的なパラメータ学習手法の一種である
LoRA[11] を用いる。一方、表 1 でのサイズが小の
モデルについては全パラメータの学習を行う。エ
ポック数は 10と設定し、学習率は大規模言語モデ
ル 5 × 10−4、それ以外のモデル 5 × 10−5 を初期値と
して線形に減衰させた2）。また、実験は乱数を変え
てそれぞれ 3回行い、平均値での評価を行った。

4 実験結果
表 3 各モデルの F1-score (括弧内は標準偏差)

データパターン
ベースモデル ja0 ja16 ja104

ELYZA 0.691 0.777 0.857
(0.088) (0.082) (0.007)

Llama2 0.631 0.773 0.839
(0.053) (0.036) (0.006)

mBERT 0.694 0.675 0.740
(0.014) (0.004) (0.029)

OpenCALM - 0.674 0.781
- (0.028) (0.015)

BERT - 0.595 0.679
- (0.028) (0.017)

4.1 RQ1: 多言語モデルにおける事前学習
テキスト量やモデルサイズの影響
本節では多言語モデルである ELYZA, Llama2,

mBERTについて、分類精度の評価を行う。評価指
標としては、各モデルの絶対的な分類精度を表す

2） ただし学習率 5 × 10−4 だと学習が進まなかった Open-
Calm+ja16 の組み合わせのみ、学習率は 7 × 10−3 と設定し
た。

表 4 各モデルの AUROC (括弧内は標準偏差)
データパターン

ベースモデル ja0 ja16 ja104
ELYZA 0.915 0.920 0.929

(0.007) (0.004) (0.006)
Llama2 0.923 0.911 0.919

(0.002) (0.012) (0.001)
mBERT 0.836 0.835 0.814

(0.005) (0.010) (0.033)
OpenCALM - 0.726 0.861

- (0.048) (0.011)
BERT - 0.635 0.726

- (0.018) (0.010)

F1-score、各モデルのサンプル間の相対的な分類精
度を表す AUROCの 2つを用いる。F1-scoreでの評
価結果が表 3、AUROCでの評価結果が表 4である。
まず zero-shot の「ja0」での F1-score を比較する
と、ELYZA と mBERT での値はほぼ同等であり、
Llama2 は両モデルをやや下回っている。一方で、
AUROCの比較では、ELYZA, Llama2の値が mBERT
を大きく上回っていることが見てとれる。このこと
から、大規模言語モデルでの zero-shot transferによ
り得られたモデルは、絶対的な分類精度は高くない
ものの、テストサンプル間の相対評価の性能が優れ
ているといえる。相対評価の性能が優れているとい
うことは、モデルが ESG関連の日本語とそうでな
い日本語を区別できていることを意味しており、英
語データのみを用いた学習でも日本語の意味を捉え
たモデルが得られていると考えられる。他方、絶対
的な分類精度が低いということは、入力が ESG関
連かどうかの識別境界を適切に決められていない。
言い換えると、zero-shotでは知識自体の転移はでき
ても識別境界の転移が難しいことを示唆している。
続いて few-shotである「ja16」「ja104」での結果を

確認すると、ELYZA, Llama2 の F1-score が mBERT
を上回っており、絶対的な分類精度での転移性能が
向上している。このことは、少量の日本語データが
識別境界を決めるための助けとなったことを意味し
ている。一方で AUROCに注目すると、どのモデル
でも「ja16」「ja104」での結果は「ja0」での結果と大
差なかった。つまり、日本語データの少量追加は相
対評価の性能の向上には繋がらず、zero-shotからの
知識自体の上積みはほぼなかったと考えられる。
なお、大規模言語モデルである ELYZAと Llama2
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の間にはスコアの差がほぼなく、事前学習における
日本語データ量の転移性能への影響は確認できな
かった。今回の ESG識別タスクは難易度が高くな
いため、Llama2の事前学習に用いられた日本語デー
タでも十分だったのであろう。
4.2 RQ2: few-shot cross-lingual transfer
における多言語モデルの優位性
本節では多言語モデルである ELYZA, mBERT

の few-shot tranfer での性能と、単言語モデルであ
る OpenCALM, BERTの少量日本語データで学習し
たときの性能を比較する。表 3 の「ja16」「ja104」
のデータパターンでの結果を見ると、ELYZA が
OpenCALMを 0.103, 0.076だけそれぞれ上回ってい
る。また mBERT が BERT を 0.080, 0.061 それぞれ
上回っている。つまり、多言語モデルでの few-shot
transfer の優位性は、モデルが大規模かどうかを問
わずにはっきりと見てとれる。単言語モデル同士の
比較では OpenCALMの精度が BERTを上回ってお
り、大規模化の効果を受けているが、同時に ELYZA
の転移性能も大規模化により mBERT対比で向上し
たため、few-shot transferの優位性はあまり変わらな
かったのだといえる。なお、表 4の AUROCでの比
較結果も同様であり、few-shotでの優位性は評価基
準を問わないことが見てとれる。

4.3 解釈性
前節の評価で、zero-shot での学習でも大規模言

語モデルは日本語知識を学習できていそうなこと、
few-shotでの追加日本語データは知識に寄与をあま
りもたらしていないことが示唆された。本節ではこ
のことの定性的な裏付けのために、解釈性ツールの
一種である LIT[12] を用いて LIME[13] による寄与
度評価を行い、モデルがどのような根拠で識別を
行っていたかを調査する。LIMEは個々の予測結果
に関する局所的な解釈を与える手法であり、各テス
トデータの識別における各 tokenの寄与度を出力す
る。この寄与度を全テストデータについて計算した
後に、token毎の寄与度平均を算出する。この寄与
度平均が高いほど、識別に影響している tokenであ
ることを意味する。cross-lingual transferの性能が良
いモデルは、ほとんど英語のみの学習データを用い
ていても、ESGに関連する日本語 tokenの寄与が高
いことが期待される。
分析対象のモデルとしては ELYZAを利用し、表

2 の各データパターンについて平均寄与度上位の

tokenを比較する。比較結果を示したのが表 5であ
る。まず英語データのみを用いた「ja0」の列を見る
と、エネルギー、環境、炭といった ESG関連と思わ
れる日本語 tokenが寄与度上位にきている。このこ
とから、zero-shotでもモデルが日本語の ESGに関す
る知識を学習できているという前節での主張が、定
性的にも裏付けられる。また、3つのデータパター
ンを比較すると、寄与度上位の tokenにほぼ差が見
受けられない。このことは、日本語データの少量追
加による識別性能への影響が小さいことを意味して
おり、やはり前節での結果と整合的である。
一方で、「ja104」の 8～10位には「削」「油」「債」
といった他 2つのモデルでは上位に出てこなかった
tokenが並んでおり、日本語データを加えた学習に
より、モデルが捉える語句が一部変化している。こ
のことから、若干ではあるが、英語データからは捉
えられない知識を日本語データが有していた可能性
が示唆される。
表 5 学習データパターン別の平均寄与度上位 token比較

順位 ja0 ja16 ja104
1 エネルギー エネルギー エネルギー
2 環境 炭 環境
3 EV 燃 炭
4 炭 環境 燃
5 燃 EV EV
6 電 気 気
7 力 電 電
8 気 候 削
9 候 排 油
10 排 力 債

5 おわりに
本研究では、ニュースタグ付けタスクにおける

cross-lingual transferについて大規模言語モデルの性
能評価を行った。実験の結果、モデルの大規模化に
より zero-shotで転移される知識が増加することが確
認された。一方で、絶対的な識別精度の上昇のため
には大規模言語モデルにおいても少量のターゲット
言語を必要とするという結果も得られ、大規模言語
モデルが常に転移性能を向上させるわけではないこ
とも分かった。今後の課題としては、別の様々なタ
スクについて同様の結果が得られるかの検証が挙げ
られる。
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