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概要
現在， Large Language Model (LLM) における in-

context learningに関する研究が活発に行われている.
in-context learningに用いるプロンプトが適切に設計
されていれば， LLMは様々なタスクを実行するこ
とができる．本研究では，そのフレームワークを
拡張することによって定義される Multilingual Large
Language Model (MLLM)のゼロショット学習に注目
する．現在，使用する言語ごとに，どの言語をプロ
ンプトのテンプレートとバーバライザーの言語に用
いるかでタスクの性能が大きく異なることが分かっ
ている．そこで本研究では，事前学習時の各言語の
データ量や英語との言語的近さの観点から，この違
いの原因を分析する．

1 はじめに
GPT-3 のような LLM において in-context learning

は幅広いタスクに適用することができる．これらの
利点としては， LLMのパラメータの更新を必要と
しないため，パラメータ全体を微調整する従来の方
法と比較して，遥かに計算機の訓練コストが低いこ
とである [1, 2]．しかし， GPT-3は非英語のテキス
トはほとんど含まれていない英語中心の訓練データ
で学習されており，英語に特化したモデルである．
近年では，言語バランスを考慮し，より多言語の
データを用いて学習した Multilingual LLM (MLLM)
が開発されている [3, 4]．MLLMは英語中心のデー
タで学習された LLMと比較して，非英語における
in-context learningを高精度に行うことができる．
この事前学習時の言語バランスによってプロ

ンプトに様々な言語の組み合わせを用いること
で， MLLMの推論能力を引き出すことが考えられ
る．実際に Linら [3]によって，MLLMの in-context
learningにおいて，テンプレート言語およびバーバ
ライザー言語の組み合わせが精度を大きく左右する
ことが示されている．また本研究ではテンプレート

図 1 多言語テンプレートとバーバライザーの例

言語とバーバライザー言語が同じ場合のみを扱うた
め，以下ではこれらに使われる言語 2つをまとめて
推論言語と呼ぶことにする．多言語ゼロショット学
習とは，推論言語とターゲット言語に異なる言語を
用いたゼロショット学習のことである．
直感的には，上記に示したように推論言語にター
ゲット言語と同じ言語を使うことが最適であると
考えられる．しかし，全ての設定でそれが最適であ
るとは限らないことが示されている．Linら [3]は
XGLMを用いて，多言語ゼロショット学習を行っ
た．Linらは推論言語にターゲット言語と同じ言語
を用いた設定と，ターゲット言語によらず英語を推
論言語として用いた設定で実験を行った．その結
果，特定のタスクにおいて推論言語にターゲット言
語とは異なる英語を用いた方が大幅に精度が高く
なるような言語が存在することが明らかになった．
具体的には， XNLIタスクにおける中国語の評価で
は，中国語を推論言語とするよりも，英語を推論言
語として用いた方が，10ポイントほど精度が高い．
また,これは事前学習時のデータ量や言語間の近さ
が関係している可能性があると指摘されている．
本研究では， MLLMを用いたゼロショット学習
の推論において，各ターゲット言語に対し，様々な
推論言語を用いた場合について分析し，指摘されて
いた指標と精度に相関があることを確かめることを
目的とする．
具体的には以下の 3つの問いを立て分析を行う．
1. 各ターゲット言語に対して，推論言語によっ
て精度が大きく異なるという現象は，複数の
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MLLMで同様に起こるものなのか
2. 事前学習データに含まれる言語比率と性能に相
関があるか

3. ターゲット言語が，事前学習時に含まれる最も
データ量の多い英語と言語的に近いほど，英語
を推論言語にすることで性能に高くなる傾向が
あるか
実験では， XGML [3]， mGPT [4] という 2 つの

MLLMに対し XNLI [5]をタスクとして性能評価を
行った．全ての MLLMで各ターゲット言語に対し
て，最適な推論言語が必ずしもターゲット言語では
ないことを確認した．次に，モデルの事前学習時の
各言語のデータ量とターゲット言語・推論言語ごと
の性能の相関を見たが，明確な相関は得られなかっ
た．最後に，推論言語をターゲット言語と英語の 2
つに絞り，2つの観点（構造的，音韻論的）での英
語との言語的な近さと性能の差の相関を測った．前
者ではトルコ語を除けば，構造的に近いほど性能の
差が縮まるといった結果が得られた.後者について
も音韻論的に近いほど性能の差が縮まるといった結
果が得られた．

2 研究課題
Brownら [1]はゼロショット学習の一つであるフ

レームワークを提案し， LLMがタスク固有の微調
整をしなくともある程度のタスク実行能力を獲得し
ていることを示した．彼らが提案したフレームワー
クでは，ターゲット言語 𝑡 と同じ言語のテンプレー
ト T𝑡，バーバライザー 𝑣𝑡 を用いる．ここで，テン
プレート T𝑡 はテスト事例 𝑥𝑡 を [MASK]トークンを含
む穴埋め形式の文に変換する関数で 1），バーバー
ライザー 𝑣𝑡 : Y→ V𝑡 は各候補ラベル 𝑦 ∈ Yを自然
言語の単語，またはトークン V𝑡 に対応づける関数
である．このフレームワークでは，T𝑡 (𝑥𝑡 )の [MASK]

を 𝑣𝑡 (𝑦) に置換する関数 Pを用いて，以下のように
定義される値を最大化する予測ラベル �̂�を求める．

�̂� = argmax
𝑦∈Y

𝜎(M,P(T𝑡 (𝑥𝑡 ), 𝑣𝑡 (𝑦))． (1)

ただし 𝜎 は P(T𝑡 (𝑥𝑡 ), 𝑣𝑡 (𝑦)) を入力した時のモデル
Mから得られる尤度を示す．

Lin ら [3] は Mを XGLM として，このフレーム
ワークを拡張し，ゼロショット学習を行った．

1） 例えば，XNLIタスクの場合，英語テンプレート TENは前
提，仮説の二文 𝑥𝑝𝑟𝑒

EN , 𝑥ℎ𝑦𝑝EN を入力としてとり， “𝑥𝑝𝑟𝑒
EN , right?

[Mask], 𝑥ℎ𝑦𝑝EN ”のような形式に変換する．

Brownらとの相違点として， Linらはターゲット言
語 𝑡 と同じ言語のテンプレート T𝑡，バーバライザー
𝑣𝑡 を用いた設定に加えて，ターゲット言語によらず
英語のテンプレート TEn，バーバライザー 𝑣En を用
いた設定で実験を行った．
そこで本研究ではこのフレームワークを用いて，
以下の 3つの問いを立て分析を行う．

RQ1: 推論精度の言語依存の一般性 Linら [3]は
XGLMを用いてテンプレート言語とバーバライザー
言語によってターゲット言語における推論精度が大
幅に変わることを示した．しかし， XGLM以外の
MLLMに関しては上記の現象が起こるかは示され
ていない．
本研究では，ターゲット言語と最適な推論言語が
必ずしも一致しないという問題が， XGLM特有の
現象ではないことを示すために，複数の MLLMを
用いて実験を行う．Linらに倣い，各ターゲット言
語 𝑡 のテンプレート T𝑡，バーバライザー 𝑣𝑡 を用い
る設定と，英語をテンプレート言語とした TEn と英
語をバーバライザー言語とした 𝑣En を用いる設定で
実験を行い性能を比較する．

RQ2: 事前学習データの言語比率との関係 Lin
ら [3]によって，事前学習時のデータ内に多く含ま
れる言語が推論言語として有効に働く可能性があ
ると指摘されている．そのため，ターゲット言語 𝑡

のデータが事前学習時のデータに十分に含まれる
場合は，ターゲット言語のテンプレートとバーバラ
イザーを用いて有効に働くことが考えられる．一方
で，ターゲット言語のデータが乏しい場合，英語の
ような事前学習時のデータ内に多く含まれる言語の
テンプレートとバーバライザーを使った方が良いと
考えられる．
そこで，本研究では，各ターゲット言語 𝑡1, ..., 𝑡𝑛

の事前学習データに含まれる割合 𝑟 = {𝑟𝑡1 , ..., 𝑟𝑡𝑛 }と
各言語のテンプレート，バーバライザーを用いた場
合の精度 𝑎𝑐𝑐𝑡 = {𝑎𝑐𝑐𝑡1𝑡1 , ..., 𝑎𝑐𝑐

𝑡𝑛
𝑡𝑛
} を計測し，相関を

測る．正の相関がある場合，事前学習データにター
ゲット言語が多く含まれるほど，ターゲット言語
のテンプレート，バーバライザーを用いることで
MLLMが高精度に推論を行えることが示される．

RQ3: 英 語 と の 言 語 的 な 類 似 性 と の 関 係
Lauscher ら [6] は，言語間転移においてソース
言語とターゲット言語の関係性について分析を行
い，両者が言語的に類似している場合や事前学習時
のデータ量が多い言語ほど，多言語の転移学習を高
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精度に行えることを示した．
そこで，本研究では，ターゲット言語の推論にお

いて，異なる言語のバーバライザーを用いること
はある種の言語間転移と考え，英語と言語的に近
いターゲット言語の推論を行う場合，英語のテン
プレート，バーバライザーが有効に機能するとい
う仮説を立て検証を行う．具体的には，英語のテ
ンプレートとバーバライザーを用いた場合の精度
𝑎𝑐𝑐En

𝑡𝑖
と各ターゲット言語 𝑡𝑖 自身を用いた場合の精

度 𝑎𝑐𝑐ti
𝑡𝑖
を計算し，差分スコア 𝑎𝑐𝑐En

𝑡𝑖
− 𝑎𝑐𝑐𝑡𝑖𝑡𝑖 を求め

る．次に各ターゲット言語について，英語との言語
間の近さを構造的，音韻論的観点で測り，最後に差
分スコアとの相関を測る．
各ターゲット言語について，距離と差分に正の相

関がある場合，英語と近いターゲット言語の推論を
行うほど，英語のテンプレート，バーバライザーを
使うことで高精度な推論を行うことができることを
意味する．

3 実験
3.1 実験設定
本研究では，XGLM-1.7B [3]2），mGPT-1.3B [4]3）の

2 つの MLLMを用いる．タスクとしては XNLI [5]
を用いて，評価指標としては accuracyを採用する．
本研究では英語 (En)，フランス語 (Fr)，スペイン語
(Es)，中国語 (Zh)，トルコ語 (Tr)の 5 つの言語に
関して実験を行う．表 2に実験で用いた各言語のテ
ンプレートとバーバライザーを示す．これらは Lin
ら [3]と同様のものである．
英語とターゲット言語の言語的近さを測るために

Lang2Vec [7]4）を用いて，構造的，音韻論的な類似
度の両方を測定し， accuracyとの相関を観察した．
Lang2Vecでは WordNetなどの様々なデータセット
を用いて，特徴を機械学習で抽出し，その特徴の有
無を 0と 1から成るベクトルで表現している．

3.2 実験結果
RQ1 XGLM (1.7B)， mGPT (1.3B) 2 つの MLLM

に対してゼロショット学習を用いて XNLIによって
性能評価を行い，表 1に結果を示した．2つのモデ
ルで似たような結果が得られたことから，おおよそ

2） https://huggingface.co/facebook/XGLM-1.7B
3） https://huggingface.co/ai-forever/mGPT
4） https://github.com/antonisa/lang2vec

図 2 MLLMの事前学習データ量の比率とターゲット言
語自身と英語を推論言語とした場合の精度

推論言語の性能の傾向はモデルに依らないことが分
かった．このことは RQ2, RQ3の結果を見るとより
明確に分かる．

RQ2 図 2 に事前学習時のデータ量の比率と，
ターゲット言語と同じ推論言語を用いた場合と，英
語を推論言語とした場合の性能の関係をそれぞれ描
いたが，両者に関して明確な相関は得られず， Lin
ら [3]によって指摘されていた，事前学習時のデー
タ量と性能との相関の関係性が今回の結果では否定
された．5）

RQ3 英語との構造的な近さによって，英語を推
論言語とした方が性能が高いのかを確かめた．その
結果，図 3が示しているように，トルコ語を除けば
英語と構造的に近ければ近いほど性能が下がると
いった，距離と性能の差の間に正の相関が得られ
た．また次に，音韻論的な近さに注目した実験を
行った．その結果，図 4が示しているように距離と
性能の差に正の相関が得られた．

4 考察
RQ1については表 1の実験結果より， MLLMに
おける多言語 in-context learningでの高い性能を達成
するような推論言語の選択方法を，モデルの種類に
依らずに言語ごとに決められる可能性が示唆され
る．図 2より，今回の場合は事前学習時のデータ量
と性能との関係はモデルごとに違っていることが分
かったが，これは mGPTの結果が事前学習時の全
データ量ではなく，その一部である mC4のデータ
量に基づいた結果であるなどの理由が考えられる．

5） ただし，mGPTに関しては，事前学習時にmC4とWikipedia
からのデータを用いていたが，Wikipediaからの詳細なデー
タ量が得られなかったため，図 2については， mC4のデー
タ比率のみを考慮して描いている．
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表 1 RQ1（推論精度の言語依存の一般性）の実験結果
英語ラベル ターゲット言語ラベル

モデル en fr es zh tr fr es zh tr
XGLM 0.478 0.466 0.352 0.451 0.383 0.478 0.476 0.339 0.449
mGPT 0.482 0.424 0.395 0.418 0.340 0.424 0.411 0.334 0.419

図 3 構造的な近さと英語およびターゲット言語を推論言語
とした場合の精度の差

図 4 音韻的な近さと英語およびターゲット言語を推論言語
とした場合の精度の差

一方，図 3，4から分かるように，言語的近さの観
点についてはおおよそモデルに依らない結果が得ら
れたため，この観点は推論言語の選択の際に役立ち
うると考えられる．このようなモデルに依らない結
果が得られたのは， XGLMと mGPTが Brownら [1]
によって提案されたアーキテクチャーと訓練手順に
どちらもほぼ従っているなどの事前学習時の共通点
によると考えられる [3, 4]．
また RQ2については図 2が示すように，事前学

習時のデータ量と性能との間に明確な相関は見られ
なかった． Linら [3]によってモデルサイズが大き
いほど多言語 few-shot in-context learningでのプロン
プト内の例を効率的に活用できる可能性があると
いうことが指摘されている．今回の場合はモデルサ
イズが小かったため，プロンプトによる多言語ゼロ
ショット学習での言語間転移の恩恵が十分に得られ
なかった可能性が考えられる．

RQ3の実験では図 3 と図 4 が示すように，構造
的，音韻論的どちらの観点の距離に関しても，一部
のデータ点（図 3でのトルコ語）を除けば，英語を
推論言語とした場合とターゲット言語自身を推論
言語とした場合の性能の差について，正の相関が得
られた．これらは小さいモデルではプロンプトによ
る言語間転移を十分に行えないために，英語と構造
的，音韻論的に近い言語ほどターゲット言語との区
別がつかず，ノイズとなってしまうなどの可能性が
考えられる．

5 まとめ
今回は， MLLMの多言語ゼロショット学習での
推論言語と性能との間の関係性が，モデルに依ら
ず，事前学習時のデータ量や言語的近さの観点か
ら説明できるのか確かめるために，様々な実験を
行った．
まず得られた結果が，モデルに依らないというこ
とを確かめるために 2つのモデルを用い，おおよそ
性能の傾向はモデルに依らないということが確かめ
られた．
また，モデルの事前学習時のデータ量と英語また
はターゲット言語自身をラベルに用いた場合の性能
との関係を分析したが，今回の限られた実験設定で
は，この 2つには目立った相関が得られず，モデル
間で傾向が違っていた．
最後に構造的，音韻論的 2つの言語的近さに注目
して，これらと英語を用いたときにターゲット言語
自身を用いた場合と比べた性能の関係を分析した．
トルコ語を除けばどちらの場合でも英語に近いほど
英語を用いた方が性能が下がるといった結果が得ら
れた．
今後は様々なモデルや言語を扱い，テンプレート
言語とバーバライザー言語を異なるものとした実験
など様々な状況下で実験を行うことがより深い分析
を行う上で重要になってくると考えられる．
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表 2 MLLMによるゼロショット XNLI実験で用いたテンプレート
Lang Template Candidate Verbalizer

Entailment Contradiction Neutral
En
Fr
Es
Zh
Tr

{ Sentence 1}, right? [Mask], {Sentence 2}
{ Sentence 1}, non? [Mask], {Sentence 2}
{ Sentence 1}, ¿verdad? [Mask], {Sentence 2}
{ Sentence 1}[Mask], {Sentence 2}
{ Sentence 1}, değil mi? [Mask], {Sentence 2}

Yes
Oui
Sı́

由此可知,
Evet

No
Non
No
所以,不可能
Hayır

Also
De plus
Además
同时
Ayrıca
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