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概要
多言語モデルの有用性は埋め込みによって支えら

れている。しかし、多言語で事前学習された言語モ
デルの埋め込みに内在すると考えられる単語の意味
表現の分析は行われていない。本研究では、多言語
翻訳モデルを対象に独立成分分析を用いて埋め込み
を分析・可視化することによって、モデルの言語理
解や層を横断した言語処理の流れについて調査し
た。分析の結果、入力に近い層では表層形によって
軸が分離し、出力に近い層では意味によって分離す
る傾向がみられ、層を経るごとに文脈や意味情報を
獲得することが示唆された。

1 はじめに
多言語で事前学習された言語モデル (以下、多言
語モデル)は機械翻訳、感情分析、質問応答、文書
分類などのさまざまなタスクにおいて、単一のモデ
ルで複数の言語を効果的に処理することを可能にし
ている。多言語モデルがこのような成功を収める鍵
の一つは、異なる言語間で同じ意味や文脈を共有し
て扱える能力にある。
これを実現するためには、多言語モデルの埋め込

み表現が異なる言語の情報や意味や文脈に基づいた
情報を統合している必要がある [1]。そのため、多
言語モデルが異なる言語の間で意味や文脈をどのよ
うに扱っているのか、具体的にどの部位でその処理
が行われているのかを明らかにすることは、モデル
の理解と応用の上で極めて重要である。
しかし、このような内部構造の解析を行う際に

は、言語の違いによる影響を排除しなければ正確に
その部位を特定することが難しい。このような課題
を克服することは、多言語モデルのさらなる内部表
現分析に向けて重要な一歩となる。

本研究では、この問題に着目し、多言語モデル
内部の言語処理メカニズムを明らかにするため
に、埋め込み表現を独立成分分析 (ICA: Independent
Component Analysis)によって分析・可視化する。ICA
はデータを統計的に独立した成分に分解する手法で
あり、埋め込み空間に内在する意味的特徴を個別に
捉える能力を有し、いくつかの研究で用いられてい
る。多言語モデルの文脈を考慮した埋め込み表現を
ICAによって分析・可視化することによって、モデ
ルが学習していると考えられる言語的特徴を層ごと
に単語単位で示す。
分析の結果、入力に近い層は主に表層形によって
軸が分離し、出力に近い層は言語に関係なく意味に
よって分類している可能性があることが明らかとな
り、モデルが層を経るごとに言語の意味情報や文脈
を獲得していることが示唆された。

2 関連研究
2.1 独立成分分析による埋め込み分析
従来、単語埋め込み表現を解釈可能にするための
分析手法として、主成分分析 (PCA) [2]や特異値分
解 (SVD) [3],特異ベクトル正準相関分析 (SVCCA) [4]
などが用いられてきた。しかし、これらの手法によ
る分析は、埋め込み表現の意味的特徴の解釈性に
おいて ICAと比較して不明確であることが示され、
ICA を用いた埋め込み表現分析が近年行われてい
る [5, 6, 7]。ICAは PCAとは異なり、次元を圧縮す
ることなく、各次元の非ガウス性を最大化するよう
にベクトル表現を分解することができる。また、中
心極限定理により非ガウス性が大きい次元は、線形
混合されたデータから抽出された成分が統計的に独
立であることを示唆する。これらを応用して単語の
埋め込み表現を解釈可能な特徴の組み合わせと見な
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すことで、その特徴を表す軸に分離することを目標
に ICAが埋め込み表現分析に用いられてきた。

Tomáš ら [5] は自動単語侵入者テストを用いて、
ICAによって変換された単言語静的埋め込みが主成
分分析によって変換された埋め込み表現よりも意味
的特徴を持つ軸の解釈性が高く、ある軸において高
い値をとる単語の一貫性がより大きいことをいく
つかの軸で示した。Hoagyら [6]は残差ストリーム
で学習した埋め込み空間におけるベクトルの方向
は、自動解釈スコアにおいて ICAが PCAよりも高
い値を示し、解釈性が高いことを示した。Yamagiwa
ら [7]は、ICAにより変換された単言語埋め込み表
現は異方的な構造や加法構成性を持ち、解釈可能性
が比較的高いことが示された。単言語静的埋め込み
が言語間で一貫性を持つことが示唆された。

ICAを用いたこれらの研究は、文脈に依存せず同
じ単語は常に同一のベクトル表現をもつ静的な埋め
込みや、単言語モデルの埋め込みを分析対象として
いる。しかし、ICAを用いた多言語モデルの各層に
おける文脈を考慮した動的埋め込み表現の意味構造
を明らかにする取り組みは行われてこなかった。
本研究では、埋め込み表現をモデルが獲得してい

る特徴と見なし ICAを用いて変換することで、多言
語モデルが学習していると考えられる言語的特徴に
ついて単語の意味レベルで分析・考察する。

2.2 多言語埋め込み表現分析
多言語埋め込みは、言語の意味だけでなく言語

の種類も同一の埋め込み空間内に符号化されてい
る。Rochelleら [8]は多言語モデルの文埋め込みで
WALS を用いた言語類型論的分析を行った。Ethan
ら [9]は構造プローブによって、mBERT [10]が各言
語で文構造を学習していること、文法を表す部分空
間が言語間で共有されていることを示した。しか
し、これらの研究は構文的な特徴や言語の種類など
の分析に焦点を当てており、語の文脈上での意味単
位で分析している研究はほとんどない。本研究で
は、ICAにより文脈で条件付けられた単語埋め込み
が持つ意味構造を明らかにする。

3 実験手法
3.1 対象とする多言語埋め込み
本研究では、100言語の翻訳データで学習された

多言語翻訳モデルであるM2M100 [11]の 418Mモデ

ル 1）を用いる。埋め込みを取得するために、対訳
コーパスである flores200 [12]のうち、M2M100モデ
ルがカバーする言語と共通する 5言語（英語、フラ
ンス語、ドイツ語、ロシア語、日本語）のテキスト
を用いた。各言語 1024個の文を入力し、モデルの
エンコーダ 12層の次元 𝑑 = 1024の埋め込み表現を
取得する。本実験では、埋め込み表現の意味構造を
明らかにするために、トークン表現を単語単位で平
均した表現を対象として分析を行った。日本語の単
語の分割には MeCab [13]による分かち書きを用い、
その他の言語は空白区切りを 1単語とみなす。

3.2 分析手法
ICA による埋め込み表現の分析は、Yamagiwa
ら [7]に倣い、以下の手順で行った。

1. 英語、フランス語、ドイツ語、ロシア語、日本
語の 5言語のコーパスそれぞれのトークン埋め
込み表現をM2M100モデルの各層で取得する。

2. 取得したトークン埋め込みから記号や未知語を
取り除いた後、単語内のトークン埋め込みを各
単語ごとに平均することにより単語埋め込みを
計算する。その後、計算した単語埋め込みを言
語を横断して各層で連結する。つまり、5言語
における総単語数を 𝑛とすると、連結後の各層
の単語埋め込みは X ∈ ℝ𝑛×𝑑 となる。

3. 各隠れ層において、得られた全ての埋め込み表
現Xを FastICA 2）によって独立成分に変換する。
ここで、FastICAの計算は X = ASと表され、独
立成分 S ∈ ℝ𝑛×𝑑 を取得する。ただし、Aは独立
成分を合成信号 Xに変換する行列である。

4. 変換された埋め込み表現 S の各軸の歪度の値
E(𝑋3) を計算し、その絶対値の降順に全ての単
語の軸を並び替える。歪度は分布の非ガウス性
を測るための指標の 1つであり、歪度の絶対値
が大きいほどデータ固有の情報を反映している
と考えられる。ここでは、単語埋め込みの意味
的な構造を代表する軸の選定に利用した。

5. 各軸における全ての単語の値を MinMaxScaler
によって正規化する。その後、上位軸の歪度の
符号が正であれば降順、負であれば昇順で上位
5単語を重複がないように選択し、ヒートマッ
プによって可視化する。これは、歪度が正であ

1） https://huggingface.co/facebook/m2m100 418M

2） https://scikit-learn.org/1.5/modules/generated/

sklearn.decomposition.FastICA.html
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図 1 M2M100モデルの ICA後の各軸での上位単語。ただし、単語内の’|’はトークンの句切れを表し、単語の末尾には
それぞれの単語がどの言語のテキストのものかを表す言語コードを付与している。

ればその軸における値が大きい単語、歪度が負
であればその軸における値が小さい単語が、他
の単語とは比較的異なる値となるため、その軸
が表現している意味を反映している単語だと考
えられるためである。

4 結果と考察
4.1 層ごとの分析

M2M100モデルの一部の層における埋め込みの分
析結果を図 1に示す。すべての層の結果と考察は付
録 A を参照。この図は、歪度の絶対値の上位 5 軸
において、各軸の値の上位 5単語ずつを並べて可視
化したものである。また、第 0層における埋め込み
は、M2M100モデルの埋め込み層の出力である。

0層目から 1層目はモデルの層を経ているが、分
離された特徴に大きな変化はなく、どちらも言語の
表層形で軸が分離されていることが見てとれる。こ
の特徴は言語に関係なく、同じラテン文字を使う英
語・ドイツ語・フランス語間でも近い値を持つこと
がわかる。しかし、注目したいのは 1 層目の axis3
で、キリル文字を用いるロシア語とラテン文字を使
う英語・ドイツ語が同じ軸の上位単語として現れて
いることである。これは、文字の種類は異なるが似
たアルファベットとしてモデルが認識していると
考えられる。5層目では、歪度の絶対値が上位であ
る 5軸の中に、上位単語がほぼ同じ値を持つ軸が現
れている。これらは表層形は同じであるが、分析対
象の 5言語全てが上位単語に含まれている。7層目
では表層系ではなく意味で軸が分離し始めている

ことが見てとれる。例えば axis1,2,3では、それぞれ
“new”を意味する単語、月名を表す単語、「など」を
意味する単語が複数言語で近い値を取っていること
がわかる。このことから、M2M100モデルは 7層目
付近で言語の意味を獲得し始めていることが考えら
れる。M2M100モデルの最終層である 12層目では、
上位軸における上位単語がその軸においてほぼ同じ
値をとり、複数言語間で同一もしくは似た意味で軸
が分離されていることが見てとれる。また、出力に
近い層ほど上位軸における上位単語の値の差が小さ
いことも分かる。

4.2 言語特徴分析
層を経ることによる単語の変化に着目し、モデル
が学習していると考えられる言語特徴について分析
を行う。入力に近い隠れ層では、各軸上位 5単語が
似た表層形を持っており、言語の表層形で軸が分離
しているように見える。この結果は Andera ら [14]
による研究の mT5-XL [15]の初期トークン埋め込み
の分析結果と類似している。この研究では、トーク
ン埋め込みの分布はモデル構造によって異なること
を示している。実際、M2M100モデルと mT5-XLは
どちらも Transformer [16] ベースのエンコーダ・デ
コーダモデルであり、似たアーキテクチャを採用し
ているので、M2M100モデルの入力に近い隠れ層の
結果が似た結果になったと考える。
また、中間の層から徐々に言語を横断した意味で
軸が分離されていき、出力に近い層では軸が言語に
依らず意味で分離している傾向にあることが分かっ
た。このことから、M2M100モデルは出力に近い層
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ほど単語の意味を学習していると考えられる。言い
換えると、M2M100モデルが層を通過するごとに入
力されたテキストに対して意味や文脈情報を付与し
ていることが示唆された。

4.3 単語単位での分析
ここでは、より具体的な単語特徴について考察す

る。7層目や 12層目における歪度の絶対値が上位の
軸の上位単語は、主に機能語であることが伺える。
広義的には、同義語が少ない単語が上位に多いと考
えられる。これは、言語内で意味の似た語が少ない
単語は、他の単語に置き換えることが難しい特徴的
な単語であるので、意味による独立成分への分離が
より明確であることに起因していると考えられる。
加えて、これらの語の意味を表すと考えられる軸の
上位単語は、比較的多くの種類の言語が混在してい
ることが分かる。
これに関連して、層を経るごとに意味で軸が分離

している様に見られるが、同義語が少ない単語が
優先的に分離されていることも見てとれる。例え
ば、7層目 2軸目と 4軸目の上位 5単語はそれぞれ
“km”、 “2010”を表す単語であるが、どちらも代替
が難しい単位や数詞である。この現象は、独特な意
味を表す軸における単語の分布が、ガウス分布から
の歪みが大きいために、歪度の絶対値が大きくなる
からである。
出力に近い層の軸に現れる上位単語の特徴とし

て、基本語が多いことが分かる。これは、学習デー
タに高頻度で現れやすい基本語は他の語に比べて適
切に埋め込みを表現しやすいことに起因していると
考えることができる。

4.4 上位軸における値の推移
ここでは、上位軸における上位単語の値に注目し

て分析を行う。入力に近い層より出力に近い層の方
が、上位軸の上位単語の値が近いことが分かる。こ
れは、出力に近い層の埋め込みがより独立成分に分
解しやすい言語特徴を学習していることを示してい
る。このことから、多言語埋め込み空間において表
層形よりも言語の意味の方がより統計的な独立に分
離可能な特徴であると考えることができる。このこ
とから、M2M100モデルは散らばって分布した単語
を区別し適切に処理する可能性があると考察する。

“new”を表す軸“if” を表す軸

図 2 “if”と “new”を表す軸の 7,12層における上位単語

4.5 同じ意味を表す軸の推移
同じ意味を表すと考えられる軸の値が層を経るこ
とでどのように推移するかに着目する。図 2は “if”
と “new”を表す軸の 7層と 12層における上位単語
の値を示している。軸が表す意味はほとんど同じに
もかかわらず、7層から 12層になると、どちらの意
味を表す軸においても単語がより近い値をとるよう
になっている。また、層を経ても上位単語は大きく
変化していないことが分かる。これらの結果から、
単語の意味ごとに独立した構造が層を経るにつれて
より強く形成されているといえる。

5 おわりに
本研究では、ICAを用いて事前学習済み多言語モ
デルの埋め込み表現の分析・可視化を行った。ICA
によって、M2M100モデルの層が深くなるにつれて
言語の意味で軸が分離できることを示した。このこ
とから、M2M100モデルは層を経るごとに言語の意
味や文脈情報を学習していると考えられる。
本研究では 5言語のみを扱ったが、今後はDaoyang
ら [17]のように比較的学習データが少ない言語に対
しても実験を行い、結果の分布の違いからモデルが
学習している言語特徴を言語の種類もしくは意味の
分類で定量的に示すことを目指す。
また、本研究より、ICAによる多言語モデルの内
部表現分析は、モデルの言語理解を理解するのに有
効な手段である可能性が示唆された。今後は他の多
言語モデルに適用し比較することによって、モデル
間の言語理解の差を示したいと考える。
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A 各層における上位軸の上位単語の可視化
M2M100モデルの全ての層における埋め込みの分析結果を図 3に示す。すべての層における上位軸の上位

単語を観察する場合でも、層を経るごとに単語の意味で軸が分離されていることが確認できる。

図 3 M2M100モデルの全ての層における ICA後の埋め込み
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