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概要
多言語大規模言語モデルでタスクを解く際，非英
語のデータを扱う場合であっても，英語指示文が対
象言語指示文より効果的である傾向が報告されてい
る．しかし，それらの研究では英語から翻訳された
データセットや指示文が用いられていることが多
く，翻訳特有のバイアス（Translationese）が指示文
の言語間の公平な比較を妨げている可能性がある．
この問題に対して，本研究では Translationeseの影響
を排除し，指示文の公平な比較を実現する．結果と
して，先行研究と異なり，どちらの指示文がより効
果的であるかはタスクや分類ラベルによって異なる
ことを示す．また，各指示文を用いる際の生成テキ
ストの特徴や活性化ニューロンの違いを分析する．

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（LLM）はさまざまな

自然言語処理タスクにおいて優れた性能を示し
ている．その能力を最大限に引き出すためには，
LLMに適切な指示を与えることが必要不可欠であ
る [1, 2]．特に，多言語大規模言語モデル（MLLM）
を用いて英語以外の言語（対象言語）のタスクを解
く際，そのモデルへの指示文を英語で与えるべき
か，それとも対象言語で与えるべきかについてはい
くつかの研究で議論されてきた [3, 4, 5]．この背景
には， MLLMの学習データは多くの場合，英語を
中心に構築されているという事実がある．このこと
から，たとえタスクが英語以外の言語であっても，
英語で指示を与える方が MLLMの能力をより効果
的に引き出せる可能性が指摘されている．実際に多
くの先行研究が，対象言語よりも英語で指示文を与
える方が高性能になる傾向を報告している [4, 5]．
しかしながら，これらの先行研究では，対象言語

のテストデータセットや指示文として英語から翻訳

図 1 公平な指示文作成の手順．

されたものが使用されている，という問題がある．
翻訳によって作成された文は，情報の欠落や不自然
さ，母語話者が書いた文とは著しく異なる文体や
構造を持つ可能性（Translationese）がある [6, 7, 8]．
これにより，英語から翻訳された対象言語のデータ
セットでは，表現が英語の文体に近づいたり，内容
が英語圏の文化や背景に影響を受けている場合があ
る．また，対象言語の指示文において翻訳の前後で
含んでいる情報が異なる可能性がある．これらの要
因から，先行研究では英語指示文が潜在的に有利な
設定になっており，英語指示文と対象言語指示文の
公平な比較ができていないと考えられる．
この問題を解決するために，本研究では，

Translationeseの影響を排除して， MLLMにおいて
英語指示文と対象言語指示文の公平な比較を行う．
具体的には，翻訳に基づかない対象言語のデータ
セットや，言語的に自然で同じ内容を伝える公平な
指示文（図 1）を使用し， MLLM の性能の違いを
さまざまなタスクで調査する．特に分類タスクで
は，複数のラベルセットを使用し，ラベルセットの
違いによる結果の変化についても調べる．実験結果
から，先行研究とは異なり，英語指示文と対象言語
指示文のどちらがより優れているかは，タスクや分
類ラベルによって異なる傾向があることを明らか
にする．さらに，それぞれの指示文を用いた場合
の MLLMが生成するテキストの特徴や活性化する
ニューロンの違いについての詳細な分析も行う．本
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研究は，MLLMにおける指示文言語の公平な比較を
行うことで， MLLMの能力を効果的に引き出すた
めの新たな知見を提供する．

2 公平な比較の実現
この節では，英語指示文と対象言語指示文の公平

な比較を実現するために Translationeseの影響を排
除する方法と，実験設定について説明する．

2.1 公平な指示文の作成
英語指示文と対象言語指示文の公平な比較をす

るためには，両方の指示文が十分に流暢であること
と，同じ内容を伝えることが不可欠である．我々は
そのような指示文を以下の手順で作成する（図 1）：

1. 各タスクの指示文に含まれるべき内容を人手で
定義する．

2. Step 1の定義に基づき，GPT-4（gpt-4o-2024-05-

13）を用いて各言語の指示文を生成する．
3. 英語指示文と対象言語指示文が同じ内容を伝え
ているかを GPT-4を用いて検証する．内容に違
いがあると判断された場合は，Step 2に戻る．

4. 各言語の指示文が自然な表現や言い回しになる
ように母語話者が修正を行う．

Step 1の定義文から各言語の母語話者が指示文を
作成する方法も検討したが，この方法では指示文間
で内容や形式の差異が確認された．一方で我々の作
成手順では，言語間で指示文が同じ内容を伝え，言
語的に自然であることを保証する1）．

2.2 タスクとデータセット
本研究では 3つのタスクで英語指示文と対象言語

指示文の比較を行う．以降，それぞれのタスクの概
要と，実験に使用する英語からの翻訳に基づかない
テストデータセットについて説明する．
語彙平易化タスク 語彙平易化タスク（LS）は，

ある文中の対象となる単語を，より簡単で理解しや
すい同義語に置き換えることで，文の意味を保ち
ながら平易にするタスクである．本研究では，対
象単語ごとにより平易な同義語を 1 つ生成し，そ
れがゴールドスタンダードの解答に含まれるかに
基づいて Accuracyを測定する．LSにおいての対象
言語は，de，es，fr，ja，zhの 5言語である．テス
トデータセットとしては，MultiLS [9]（de，es，fr，

1） 最終的な指示文を用いたプロンプトの例は付録 Bに示す．

ja），Chinese-LS [10]（zh）を用いる．
機械読解タスク 機械読解タスク（MRC）は，質
問と参照テキストが与えられ，その質問に対する答
えを参照テキストから抽出するタスクである．本研
究では，質問に対する答えを参照テキストから抽出
するように指示し，生成されたテキストがゴールド
スタンダードの答えと完全に一致するかに基づいて
Accuracyを測定する．MRCにおいての対象言語は，
de，es，fr，id，ja，ko，zhの 7言語である．テス
トデータセットとしては，GermanQuAD [11]（de），
SQAC [12]（es），FQuAD [13]（fr），TyDiQA-Gold [8]
（id，ja，ko），DRCD [14]（zh）を用いる．
レビュー分類タスク 本研究におけるレビュー分
類タスク（RC）は，レビュー文が肯定的な評価をし
ているか否定的な評価をしているかを分類するタス
クである．分類ラベルセットの違いによる結果の変
化を分析するために，英語のラベルセットを使用す
る設定と対象言語のラベルセットを使用する設定の
それぞれで英語指示文と対象言語指示文の macro-F1
を比較する．RC においての対象言語は，de，es，
fr，id，ja，ko，zhの 7言語である．テストデータ
セットとしては，MARC [15]（de，es，fr，ja，zh），
NSMC [16]（ko），PRDECT-ID [17]（id）を用いる．

2.3 MLLM

本研究は，指示文の言語による MLLMの性能の
変化を分析することを目的としており，指示チュー
ニング済みモデルに焦点を当てている．用いる
モデルは suzume-multilingual 8B [18]，Qwen2-Instruct
7B [19]，Mistral-NeMo-Instruct 12B [20]である．これ
らはそれぞれ Llama 3，Qwen2，Mistral-NeMoの多言
語指示チューニング済みモデルである．以降，それ
ぞれを ‘llama3-i’，‘qwen2-i’，‘mistraln-i’と表記する．

3 実験結果
表 1に zero-shot設定での各タスクにおける全ての
対象言語の平均の性能を示す．
語彙平易化タスク 実験結果から，対象言語指示
文が英語指示文の性能を上回る傾向があることが確
認された．また，日本語では，英語から翻訳された
指示文の性能が大幅に低下した．これは，英語指示
文に含まれる数値情報が翻訳の過程で失われたため
である（付録 C）．この結果は，先行研究のような英
語指示文と英語から翻訳された対象言語指示文の比
較が，必ずしも公平ではない可能性があることを示
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表 1 en（英語指示文），tgt（対象言語指示文），tgt-mt
（Bing Translatorを用いて英語から翻訳された対象言語の
指示文）の性能の比較．全対象言語間の平均スコアを示
す．タスクごとに各モデルの最高性能を太字で強調する．

タスク 指示文 性能
llama3-i qwen2-i mistraln-i

LS
en 26.95 44.38 48.68
tgt 28.31 46.52 52.78

tgt-mt 23.33 40.64 46.12

MRC
en 25.47 32.33 39.48
tgt 20.07 22.19 31.47

tgt-mt 18.01 18.47 32.91

RC
(en label)

en 87.66 90.58 89.15
tgt 77.57 90.56 80.47

tgt-mt 83.96 88.82 79.06

RC
(tgt label)

en 66.72 86.49 65.34
tgt 70.14 89.46 65.47

tgt-mt 69.22 81.58 61.17

している．そのような偏った条件では英語指示文が
効果的であると不当に評価されることになる．
機械読解タスク 実験結果から，英語指示文が対

象言語指示文の性能を上回る傾向があることが確認
された．この傾向は，LSの傾向とは対照的であり，
英語指示文と対象言語指示文のどちらがより効果的
なのかはタスクにより変化することを示している．
レビュー分類タスク 実験結果から，英語の分類

ラベルを使用する設定では，英語指示文が対象言語
指示文の性能を上回る傾向があることが確認され
た．一方で，対象言語の分類ラベルを使用する設定
では，対象言語指示文が英語指示文の性能を上回る
傾向がある．これらの結果は，分類タスクにおいて
最適な指示文の言語は分類ラベルの言語に依存し，
ラベルの言語と同じ言語の指示文がより高い性能に
なる傾向があることを示している．

4 指示文による違い
4.1 生成テキストの特徴

MRCにおいて，英語指示文を用いる設定と対象
言語指示文を用いる設定間で MLLMが生成するテ
キストが同じであるインスタンスの割合は llama3-i
が約 30％，qwen2-iが約 37％，mistraln-iが約 48％
である．これらの結果から，同じ内容を伝えるが
異なる言語で書かれている 2つの指示文に対して，
MLLMは異なるテキストを生成することが多くあ

表 2 MLLMが対象言語以外の言語のテキストを生成す
るインスタンスの割合．全対象言語の平均の割合を示す．
タスク 指示文 llama3-i qwen2-i mistraln-i

LS
en 9.94 8.23 7.08
tgt 7.13 6.43 6.22

MRC
en 4.33 4.36 2.98
tgt 2.16 1.47 1.76

表 3 スペイン語と日本語のMRCにおいて，MLLMが末
検出テキストを生成するインスタンスの数．
対象言語 指示文 llama3-i qwen2-i mistraln-i

es
en 0 1 0
tgt 8 18 2

ja
en 3 5 0
tgt 28 15 3

ることがわかる．以下では，各指示文を用いたとき
にMLLMが生成するテキストの特徴を分析する．
英語指示文は非対象言語の生成が増加する こ
こでは MLLMによって生成されたテキストの言語
を判別する．言語の判別には FastText [21] を用い
る．先行研究 [22, 23]を参考に，FastTextの言語判別
の確信度が 50％以上の結果のみを用いる．表 2に
MLLMが非対象言語のテキストを生成したインス
タンスの割合を示す．これらの結果は，英語指示文
は非対象言語で生成することを増加させる傾向を示
している．この観測は Marchisioら [24]の報告に類
似している．特に，英語指示文を用いると，MLLM
は英語のテキストを生成することの増加が確認され
た．また，qwen2-iでは英語指示文を用いると，中
国語のテキストを生成することも増加する．
対象言語指示文は未検出テキストの生成が増加
する MRCでは，参照テキスト中に質問に対する
解答が必ず含まれる．しかしながら，“与えられた
参照文には質問に対する情報がありません．”のよ
うな，情報が見つからなかったことを示すテキスト
（未検出テキスト）をMLLMが生成する現象を確認
した．我々は esと jaにおいて，MLLMがそのよう
な未検出テキストを生成するインスタンスを人手で
数えた．表 3に MLLMが未検出テキストを生成す
るインスタンスの数を示す．これらの結果は，対象
言語指示文を用いることは未検出テキストの生成を
増加させることを示している．特に，対象言語指示
文の場合は未検出テキストを生成する一方で，英語
指示文の場合は正しい回答を生成するようなインス

― 2834 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



図 2 英語指示文を用いるプロンプトおよび対象言語指
示文を用いるプロンプトの最終トークン処理時のニュー
ロンの状態の比較．

タンスがいくつか確認された．このことは，英語指
示文を用いることは MLLMの読解能力を引き出す
のにより効果的であることを示唆している．

4.2 活性化ニューロン
本節では，指示文の言語が MLLM内部に与える

影響を調査するために，活性化するニューロンにつ
いて分析する 2）．以降ではタスクは RC（en label），
モデルは qwen2-iに注目する．
指示文と活性化ニューロン 同一のインスタンス

に対して英語指示文を用いるプロンプトおよび対象
言語指示文を用いるプロンプトの最終トークン 3）を
処理する際のニューロンを比較する．ニューロンの
活性化のパターンは以下の 4つに分類できる：
both act：両方の指示文で活性化する
both nonact：両方の指示文で活性化しない
only en act：英語指示文でのみ活性化する
only tgt act：対象言語指示文でのみ活性化する

図 2に qwen2-iの各層においてそれぞれの活性化パ
ターンに該当するニューロンの数を示す．結果とし
て，英語指示文または対象言語指示文のみで活性化
するニューロンが一定数存在することが確認され
た．このことは，指示文の言語に依存して活性化す
るニューロンが存在することを示唆している．
この結果を踏まえると，ある言語の指示文を用い

る際に活性化するニューロンが，言語固有ニューロ
ンと関連している可能性が考えられる．以降では，
言語固有ニューロンを説明し，それらが指示文の言
語の影響をどのように受けるのか分析する．
言語固有ニューロン MLLM内部で特定の言語

に強く関連づけられて機能するニューロンの存在が
示されており，それらは ‘言語固有ニューロン’と呼
ばれる [23, 25]．言語固有ニューロンは，MLLMが
特定の言語を処理する際に主に活性化し，他の言語
ではほとんど活性化しない特徴を持つ．

2） 本研究のニューロンと活性化の定義は付録 D.1で述べる．
3） 各指示文のプロンプト間で最後のトークンは同一である．

表 4 qwen2-iにおける各言語の P(l)．‘tgt’は対象言語を
示し，インスタンスの言語と一致する．P(en)に水色を，
P(tgt)に橙色をつける．

指示文 tgt
P(l)×100

en fr es de zh ja

en

fr 48.66 19.05 16.83 12.59 12.35 13.21
es 48.68 15.94 22.00 12.60 12.06 13.12
de 49.12 14.87 15.48 17.20 12.13 13.31
zh 46.70 10.55 11.34 10.09 21.26 17.23
ja 46.28 12.05 12.39 11.41 17.26 20.73

tgt

fr 31.30 72.14 34.94 21.81 11.90 15.27
es 31.42 34.99 68.30 21.10 12.38 15.74
de 33.28 26.48 24.69 66.10 13.29 18.06
zh 24.79 8.05 7.55 8.13 50.72 23.98
ja 23.31 13.17 13.83 18.32 32.44 59.97

本研究では，en，de，es，fr，zh，jaの言語固有
ニューロンを特定するために LAPE [25]（付録 D.2）
を用いる．言語固有のテキストコーパスには先行研
究 [23]で用いられたデータを採用する．各言語固有
ニューロンの分布は付録 D.3に示す．
指示文と言語固有ニューロンの関係 各指示文を
用いるプロンプトの最終トークン処理時に，各言語
の言語固有ニューロンがどの程度活性化しているか
を調べるために言語ごとに以下を計算する：

𝑃(𝑙) = 活性化した言語 𝑙 の固有ニューロンの数
言語 𝑙 の固有ニューロンの数 (1)

表 4 に各対象言語においての 𝑃(𝑙) の結果を示す．
結果として，インスタンスは対象言語であるにもか
かわらず，英語指示文のプロンプトでは英語の言語
固有ニューロンが強く活性化するのに対し，対象言
語の言語固有ニューロンの活性化は弱い傾向が確認
された．一方で，対象言語指示文のプロンプトでは
対象言語の言語固有ニューロンが強く活性化する傾
向が見られた．この結果は，指示文の言語がMLLM
内部のニューロン活性化パターンに強く影響を与
え，モデルが内部で処理する際の言語的な重点が指
示文の言語によって変化することを示唆している．

5 おわりに
本研究では，Translationeseの影響を排除し，MLLM
において英語指示文と対象言語指示文の公平な比較
を行った．実験結果から，どちらの指示文がより効
果的であるかはタスクや分類ラベルによって異なる
傾向があることを明らかにした．また，それぞれの
指示を用いた場合に生成されるテキストの特徴や活
性化するニューロンに違いが生じることを示した．
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A 関連研究
指示チューニング済みモデルへのプロンプトはインス
タンスと指示文の両方から構成されることが一般的であ
る．MLLMへ入力するプロンプトが英語であるべきかそ
れとも対象言語であるべきかについての研究はインスタ
ンスベースと指示文ベースに分類できる．
インスタンスベース インスタンスベースのアプ
ローチではインスタンスを英語に翻訳することに焦点を
当てている．Huangら [26]と Etxanizら [27]は，タスクを
処理する LLM自体を用いてインスタンスを英語に翻訳
することの有効性を報告した．一方で，Intratorら [28]は
PaLM2ではインスタンスを英語に翻訳することがタスク
の性能を低下させる傾向があることを報告した．
指示文ベース 本研究が属する指示文ベースのアプ
ローチは，指示文やプロンプトテンプレートの言語に焦
点を当てており，インスタンスには変更を加えない．Lin
ら [3]は MLLMに与えるプロンプトテンプレートの言語
を比較し，英語のテンプレートがより高い性能になる傾
向を報告した．Muennighoff ら [4] と Ahuja ら [5] は指示
チューニング済みモデルにおいて，英語指示文と英語か
ら翻訳された対象言語の指示文を比較し，英語指示文が
より高い性能になる傾向を報告した．しかしながら，こ
れらの研究は XNLI [29]のような英語から翻訳された多
言語のデータセットをテストデータとして使用したり，
英語から翻訳された対象言語の指示文を使用しており，
Translationeseの影響を一切考えていない．一方で，Barei
ら [30]は英語に基づかない多言語データセットを用いて
いるが，プロンプトテンプレートは機械翻訳に基づいて
いる点と，自己回帰言語モデルでなくマスク言語モデル
に焦点を当てている点において本研究と異なる．
B プロンプトの例
英語

I will provide a sentence and a word included in the sen-
tence.
Please generate a simpler Japanese synonym for the word.
Generate nothing but the synonym.
Sentence: 芋づる式に窃盗団のメンバーが検挙さ
れた。
Word: 芋づる式に
Synonym:

日本語
これから文とその文に含まれる単語を与えます。
与えられた単語に対して、より簡単な日本語の同義
語を一つ生成してください。
同義語以外は何も生成しないでください。
文: 芋づる式に窃盗団のメンバーが検挙された。
単語: 芋づる式に
同義語:

C Translationese の事例
語彙平易化タスクの対象言語が日本語である設定にお
いて，指示文での Translationeseがタスクの性能に悪影響
を与える事例を観測した．以下に英語指示文（en）と英語
から翻訳された対象言語指示文（tgt-mt）の一部を示す．

en Please generate a simpler Japanese synonym for the word.
tgt-mt より簡単な日本語の同義語を生成してください。

英語指示文では，生成するべき同義語の個数情報である
‘a’が含まれていることがわかる．一方で，英語から翻訳
された日本語指示文は，翻訳の過程で個数情報が失われ
てしまい，同義語をいくつ生成するべきなのか不透明に
なっている．その結果，英語から翻訳された日本語指示
文を用いると，MLLMは ‘パトカー’という単語に対して
‘交番車,車両,付近の警備車,駆けつけ車,警察車’のよう
な複数の同義語を生成することがあり，性能が大幅に低
下した．このことは，先行研究のような，英語指示文と
英語から翻訳された対象言語指示文の比較は必ずしも公
平でないことを示している．このような公平でない設定
では，英語指示文がより効果的であると不当に評価され
る可能性がある．
D ニューロン
D.1 ニューロンの定義
本研究では，先行研究 [25] に基づき，各 Transformer

層の feed-forward network における活性化関数の出力を
ニューロンとする．また，ニューロンの値が正である場
合に活性化しているとみなす．
D.2 言語固有ニューロンの求め方：LAPE

Tangら [25]は言語固有ニューロンの検出指標として，言
語活性化確率エントロピー（Language Activation Probability
Entropy：LAPE）を提案した．LAPEは，各ニューロンが
特定の言語に対してどの程度選択的に活性化するかを定
量的に評価する指標である．具体的には，あるニューロ
ンにおける各言語の活性化確率分布からエントロピーを
計算する：

LAPE(𝑛) = −
∑
𝑙∈𝐿

𝑝(𝑛, 𝑙) log 𝑝(𝑛, 𝑙) (2)

ここで， 𝑛 はニューロン，𝑙 は言語，𝐿 は MLLMが処理
する全言語の集合，𝑝(𝑛, 𝑙) はニューロン 𝑛 が言語 𝑙 にお
いて活性化する確率を表す．𝑝(𝑛, 𝑙) は MLLMが言語 𝑙 の
テキストコーパスに含まれる各トークンを処理する際
の，ニューロン 𝑛の活性化の頻度を平均したものである．
LAPEが低いニューロンほど特定の言語に対する活性化が
集中していることを示す．言語ごとに LAPEが下位 1％
に該当するニューロンのうち，𝑝(𝑛, 𝑙) が事前に定義され
た閾値を超えるものが言語固有ニューロンとみなされる．
D.3 言語固有ニューロンの数
図 3に qwen2-iにおいての各言語の言語固有ニューロン

の数を示す．学習データの大部分を占める言語は言語固
有ニューロンが少なくなることを Tangらは報告してお
り，本研究では qwen2-iは英語と中国語の言語固有ニュー
ロンが比較的少ないことが確認された．

図 3 qwen2-iの各層における各言語の言語固有ニューロ
ンの数．
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