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概要
近年の自然言語処理技術の発展に伴い，大規模言

語モデル (LLM)は様々な言語を扱うことが可能と
なっている．一方でこれらのモデルを用いた推論・
生成では，英語で指示を与える際に，他の言語で指
示を与える場合よりも性能が高くなる現象が確認
されている．本研究では，誤差の大小の解釈が容易
な「数」に着目したタスク設定を行い，指示言語に
よって生じる LLMの性能差のより精緻な検証を試
みた．結果として指示言語の特徴により生成結果の
誤差の生じ方に差が生じ，言語的特徴が性能に影響
を及ぼしていることの示唆を得た．

1 はじめに
近年，様々な言語を扱うことのできる大規模言語

モデル (LLM)が数多く登場している．近年の性能
向上に伴い，これらのマルチリンガルな LLMは翻
訳タスクに限らず，要約や雑談など，多様なタスク
での活用が可能となっている．一方でマルチリンガ
ルな LLMを用いた推論・生成においては，英語で指
示を与える際，他の言語で指示を与える場合と比較
して性能が高くなる現象が報告されている [1, 2, 3]．
しかし，これらの先行研究において比較対象と

なっている翻訳などのタスクでは正解がただ一つ
に限定されない．そのため定量的な分析を行う際に
は，正解となるゴールドデータを適切に選定する必
要があり，恣意性を完全に排除することが難しい．
また感情分析などのタスクでは正解率を 0か 1で
測定することは容易だが，正答に対する誤りの深刻
さの程度を定量的に表現することは容易ではない．
そのため，例えば指示言語における英語と日本語の
性能差と，英語とドイツ語の性能差を意味のある数
値で表現し，分析することは困難である．
そこで本研究では性能や誤差のより精緻な定量評

価のために「数」に着目したタスク設定を行った．
具体的には，LLMに単語や文の文字数を数えさせる

図 1 生成長制御タスクの概要図．カウントタスクにお
いても指示とカウント対象言語をそれぞれ変更する．

カウントタスクと，LLMに文字数を指定して文を
生成させる生成長制御タスクの 2つを設定し，検証
を行った．GPT-4 [4]をはじめとする LLMは，文字
数を正確に数えることができないということが Shin
ら [5]やDaveら [6]によって報告されている．また，
Jieら [7]の研究からも見られるように，厳密な生成
長制御能力に関しても不完全であり，エラー分析の
対象として適しているといえる．これら 2つのタス
クでは，文字数という絶対的な基準により精度を定
量的に評価することが可能である．また誤りの程度
を正答の文字数との差で表現することにより，性能
差を意味のある数値で表現することができる．
本研究では，文字列のカウントタスクと生成長の
指示を伴う生成長制御タスクにおいて，指示言語に
よる性能の差を調査した．この際，指示言語とカウ
ント・生成対象の言語が同じ設定のみを考慮する
と，厳密な対照実験とはならず，指示言語の影響を
他の要因と切り離して考えることが困難である．そ
のため本研究では図 1に示したように，指示言語と
カウント・生成対象の言語をそれぞれ独立に変更し
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て検証を行った．具体的には 5つの言語を指示言語
として使用し，指示言語とカウント・生成対象の言
語をそれぞれ変更することで，詳細なエラー分析を
試みた．結果として，生成長制御タスクにおいて
は，指示した長さに対応するトークン数が指示言語
の種類によって決定され，生成長に影響を及ぼして
いることの示唆が得られた．

2 関連研究
英語プロンプトの優位性 Ahujaら [1]は LLMの

多言語能力を調査し，英語などの高リソース言語
と，低リソース言語との間に存在する性能差を指摘
している．また，Bangら [2]は，ChatGPTを用いた
感情分析と言語識別タスクにおいて，英語での性能
がジャワ語などの低リソース言語での性能よりも
高いことを報告している．Hendyら [3]は GPTモデ
ル [8]を用いて翻訳タスクにおける高リソース言語
の優位性を示すとともに，算術タスクにおける英語
プロンプトの優位性も報告している．

LLMによるカウント能力 Shinら [5]は LLMの
文字に対する理解能力が低いことを示し，その中
で文字のカウント能力が低いことに言及している．
GPT-4 [4]をはじめとした各種 LLMにおけるカウン
トタスクの正解率は 50%程度にとどまり，トークン
単位での学習，推論を行う現行のモデルアーキテク
チャの限界を指摘している．この論文では，英語の
他に中国語や日本語などで同様の検証をしている
が，指示言語とカウント対象言語は同一であり，指
示言語による性能差に着目している本研究とはス
コープが異なる．また Daveら [6]は，計算理論の視
点をもとに，LLMが一般の系列に対して足し算や
掛け算，記号の数え上げといったタスクが可能であ
るかを検証し，いずれにおいてもタスクの難易度の
上昇とともに精度の低下を確認している．しかしな
がら，モデルへの指示は英語でのみ行われており，
この点において本研究とは趣旨が異なる．
厳密な生成長制御 LLMの生成長の厳密な制御

は，現在の自然言語処理分野における研究課題の一
つである．Jieら [7]は，ユーザーから与えられる多
様な生成長制御プロンプトを標準化する機構と強化
学習を組み合わせた生成長制御手法を提案してい
る．結果として最大文字数を指定する指示において
は一定の効果を示した一方，指定長ちょうどでの出
力を得る指示に対しては未だ課題が残ることが報告
されている．

3 実験
文字列の文字数を LLMに数えさせるカウントタ
スクと，指定文字数の文章を LLMに生成させる生
成長制御タスクの二種類の実験を行った．実験で
は，英語 (en)，スペイン語 (es)，ポルトガル語 (pt)，
簡体中国語 (zh)，日本語 (ja) を使用し，モデルは
GPT-4と Claude 3.5 Sonnet v2 [9]を用いた1）．

3.1 文字列カウントタスク
カウントを LLMに指示するプロンプトと，カウ
ント対象となる文字列をそれぞれの言語で用意し
た．カウント対象の文字列は各言語の「単語」と
「文」であり，それぞれ 100種類を使用した．
意味などの文字列そのものの難易度差によって，
各言語間のタスク難易度に差が生じないよう，単
語は英語の Age-of-acquisition [10]から無作為に抽出
し，英語ではそれらを翻訳したものを対象とした．
この際，特定の言語に特有な概念を指す単語が選択
されることを避けるために，平均獲得年齢が 5～10
歳の単語のみを対象とした．またスペイン語やポル
トガル語に翻訳した際にスペースが入り複数の単語
となってしまう場合や，明らかに有害表現となる単
語が選ばれた場合には再抽選を行った．文に対して
も，各言語間での意味による差が生じないよう対訳
コーパスである FLORES-200 [11]を用いて対象文字
列を選出した．実験対象の 5つの言語に対し，テス
トセットから対訳文を無作為に 100件抽出し，カウ
ントの対象文字列とした．
言語 Aでの指示に対してカウント対象となるの
は，言語 Aを含む 5つの言語の単語と文である．例
えば単語に対する日本語のプロンプトは「次の単語
の文字数を数えて，数字だけを答えてください．単
語:[xxxx]」であり，カウント対象の xxxxには，「ス
パイス」などの日本語だけではなく「spice」や「香
料」といった各言語の単語が代入される．
指示言語とカウント対象言語を 5言語ずつ組み合

わせ，計 25パターンのカウントタスクを，単語と
文のそれぞれを対象に行った．

3.2 生成長制御タスク
生成のテーマとなるテーマ単語を用意し，それぞ
れの単語に対して 50文字の説明文を LLMに生成さ

1） Llama 3.1 70B を用いた検証も行ったが複雑なタスクで
あったためか分析に値する生成結果が得られなかった．
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図 2 各モデルの単語カウントタスク正解率

図 3 各モデルの文カウントタスクの平均絶対誤差

せた．語彙の難易度が生成難易度に影響を与えない
よう，テーマ単語はカウントタスクで選出した単語
を用いた．プロンプトで用いる言語 Aに対し，生成
対象言語となるのは，言語 A を含む 5 つの言語全
てである．例えば指示言語が日本語，生成対象言語
が英語の場合，英語で 50文字の文を生成するよう
に，日本語で指示を与えることになる．具体的には
「「スパイス」について英語で 50文字で説明してく
ださい」のようなプロンプトを与えることになる．
指示言語と生成言語を 5言語ずつ組み合わせ，計

25パターンで検証を行った．また指定した文字数
による影響を調査するため，日本語と英語において
は生成長を 30，70，100に変更し実験を行った．

4 結果
4.1 文字列カウントタスク
図 2に各モデルの単語カウントタスクにおける正

解率を示す．単語のカウントは，GPT-4，Claude 3.5
Sonnet v2の双方のモデルにおいて，どの言語の組み
合わせでも比較的高い精度を持つことが確認され
た．一方で日本語をカウント対象とした際，精度が
若干低下する場合が見られた．また Claudeでは，中
国語で指示した際，中国語を含むアジア言語に対す
る精度が大きく低下した．
図 3に各モデルの文カウントタスクにおける平均

絶対誤差を示す．単語のカウントでの高い精度と比
べ，文のカウントでは全体として精度が低下してい

図 4 各モデルの平均生成長

図 5 指定文字数を変更した際の平均生成長 (GPT-4)．
Claudeに対しても同様の結果が得られた．

た2）．また Claudeでは，中国語で指示した際，いず
れのカウント対象言語においても誤差が大きくなる
現象が確認された．

4.2 生成長制御タスク
図 4 に生成長制御タスクの実験結果を示す．

GPT-4，Claude 3.5 Sonnet v2ともに，ヨーロッパ言語
はヨーロッパ言語の指示で生成させる方が，アジア
言語はアジア言語の指示で生成させる方が精度が
高い傾向があった．またどちらのモデルでも，中国
語と日本語を生成させた場合，生成結果の平均長は
指定した 50文字よりも短くなる傾向があった．さ
らに特筆すべき結果として，日本語で指示を与えた
際，英語，スペイン語，ポルトガル語の生成結果が
著しく長くなる現象が確認された．また，図 5に日
本語と英語において指定文字数を変更した際の結
果を示す．指定文字数を変更した場合でも一貫して
50文字の際と同様の傾向を持つ結果となった．

5 考察
5.1 文字列カウントタスク
単語のカウントは全体的に高精度であったのに対
し，文のカウントでは著しく精度が低下していた．
これは，カウント対象の系列長が長くなったことが
一つの要因であると考えられる3）．LLMは対象の系

2） 各モデルの正解率は Appendix Aに記した．
3） カウント対象とした単語，文の平均文字数は Appendix D
に記した．
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図 6 各言語の 50 文字あたりの平均トークン長．
FLORES-200の開発セットを 50文字ずつ GPT-4でトーク
ナイズした．

列長が長いほどカウントに失敗しやすい傾向を持
ち4），このことが単語と文における精度の差を生ん
だ最も大きな要因であると考えられる．

5.2 生成長制御タスク
日本語で指示を与えた際に，英語，スペイン語，

ポルトガル語で生成結果が著しく長くなる現象は，
複数の要因によるものであると推測される．
一つの大きな要因として考えられるのは，漢字に

よって生じる文字数とトークン数との関係の違い
である．英語・スペイン語・ポルトガル語では，ほ
とんどの場合で複数文字に対して 1 トークンが割
り当てられ，極端な場合であっても，基本的に 1文
字は 1トークン以上で表されることはない．しかし
漢字は 1文字が 2～3トークンで表現されることも
多く5），漢字を用いる言語とそうでない言語では文
字数とトークン数の関係は大きく異なる．実際に，
図 6に示した通り，日本語における 50文字の文の
トークン数は英語よりも平均的に長くなっている．
そのため，日本語で 50文字を指定した際にモデル
内部で想定されるトークン数は英語で 50文字分に
あたるトークン数よりも多くなってしまう．その結
果として英語などでの生成結果が 50文字よりも長
くなると推測される．
一方，ヨーロッパ言語での指示がアジア言語を短

く生成させるという結果に関しても，同様にして考
えることが可能である．英語における 50文字の文
の平均トークン数は日本語や中国語におけるそれよ
りも短い．そのためモデル内部で想定されるトーク
ン数をもとに生成が行われると，日本語や中国語で

4） 詳細は Appendix Bに記した．
5） 詳細は Appendix Cに記した．

は 50文字に満たない生成になると考えられる．
したがって生成長制御においては，指示言語に
よって生成すべき長さがトークン基準で決定され，
それが生成言語を問わず適応されることで，文字数
に影響を及ぼしていると考えることが可能である．
また，この考察を支える結果として，生成長制御
タスクではヨーロッパ言語どうし，アジア言語どう
しでの精度が高い傾向があったことが挙げられる．
これらの似通った言語間では 50文字あたりのトー
クン数も近しい値をとっていることが図 6から確認
できる．そのため，ヨーロッパ言語どうし，アジア
言語どうしでは比較的高い精度を保ったままでの生
成が可能であったと考えられる．
しかしながら，以上の点だけではこれらの現象を
説明するには不十分である．例えば Claude では中
国語を生成した際の文字数の短さが顕著であり，中
国語自身で指示を与えた際にも同様であった．文の
カウントにおいても，Claudeのみ中国語を指示言語
にした際に著しい性能の低下が確認されている．こ
れらの結果から Claudeは中国語を苦手としている
と推察され，このことが生成長制御におけるズレを
引き起こすことは十分に考えられる．他にも英語な
どの言語は単語がスペースで分割されており，文字
単位ではなく単語単位での文長調整が一般的である
可能性が高い．今回の結果を説明しきるためには，
より精緻な分析が必要であると考えられる．

6 おわりに
本研究では，文字列カウントタスクと生成長制御
タスクにおいて，指示言語による性能の違いを調査
した．結果として生成長制御タスクにおいては指示
した長さに対応するトークン数が指示言語の種類に
よって決定され，生成長に影響を及ぼしていること
の示唆が得られた．
一方で本研究は調査対象が API経由で動作するモ
デルに限定されており，モデル内部の挙動に対する
分析が困難であった．今後はよりオープンなモデル
での調査を進めていきたい．
実験を通して指示言語によって誤差の生じ方が異
なることが確認されたが，この要因については，更
なる検証を要する．今後の研究では，本論文で言及
した文字とトークン数についての精緻な分析をはじ
め，学習リソース量の差や各々の言語的特徴など，
影響を及ぼしていると推測される他の要素について
も検証を進めていきたい．
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図 7 各モデルの文カウントタスク正解率

図 8 ランダムな数字列に対する各モデルのカウント精度

A 文カウントタスクの正解率
図 7に，文カウントタスクの各モデルの正解率を

示す．

B 系列長とカウント精度
図 8に，カウント対象の長さを変更した際の正解

率を示す．ここでは言語の影響を極力排すために，
カウント対象はランダムな数字列としている．な
お指示言語はどちらのモデルに対しても英語を用
いた．

C 1文字に対するトークン数
英語，スペイン語，ポルトガル語で用いられる

アルファベット計 80文字を，それぞれ 1文字ずつ
GPT-4のトークナイザーでトークン化した．結果と
してほとんどの文字が 1文字 1トークンで表され，
1文字が 2トークンとなったのは，ポルトガル語で
用いられる Ê・Ô・Õの 3文字のみであった．
中国語と日本語に関しては FLORES-200のそれぞ

れの言語のテキストに存在する漢字のうち，CJK統
合漢字の基本漢字 20992 字に含まれる漢字に対し
て，同様に 1文字ずつトークン化を行った．
結果として中国語は，2044種の文字中，1トーク

ンのものが 519字，2トークンのものが 1292字，3
トークンのものが 233字であった．
日本語では，1441種の文字中，1トークンのもの

が 342字，2トークンのものが 885字，3トークン
のものが 214字であった．

表 1 カウント対象の平均文字数
単語 文

英語 7.03 122.21
スペイン語 7.52 146.49
ポルトガル語 7.85 131.15
簡体中国語 2.14 39.27
日本語 3.06 51.72

D カウント対象の平均文字数
表 1に，各言語におけるカウント対象の単語，文
の平均文字数を示す．
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