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概要
LLMは多言語処理の際、中間層で言語間共通の

意味空間で処理を行うことが知られており、言語間
で内部表現を揃えることでモデルの多言語能力を向
上させる手法が提案されてきた。しかし、これらの
手法は言語に依存する推論を妨げることが指摘され
ている。本研究では、LLM の内部表現を意味成分
と言語成分に分け、意味成分が表現される意味空間
と言語成分の構造を分析する。中間層では言語成分
は入力内容によらない定数であり、また、低資源言
語では意味空間と言語成分が干渉し、同一の意味の
英文との内部表現の言語間対応が不十分であること
が示唆された。これらの知見は、言語情報を保持し
たまま意味成分を揃える手法の設計に資する。

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM) は英語などの高資源言

語で様々なタスクにおいて高い性能を示す一方で、
用いる言語によって能力に差があることが指摘され
ている [1, 2]。これまで、LLMの多言語能力向上に
向けて、多言語処理における LLMの内部機序が分
析されてきた。先行研究では、LLMは入力を言語間
で共通の意味空間に写像し、中間層ではその意味空
間で処理を行い、終盤層で出力の言語に変換すると
報告されている [3, 4, 5]。さらに、中間層における
言語間の内部表現の類似度とモデルの多言語能力が
相関することも確認されている [6]。これらの性質
を用いて、内部表現を言語間で近づけることで多言
語能力を改善する手法が提案されてきた [7, 8]。一
方で、それらの手法は内部表現が持つ言語情報を損
ない、文化的知識を伴う推論などの言語に依存する
振る舞いを妨げるという課題も指摘されている [9]。
多言語における LLMの内部表現の構造の理解は、

推論に必要な言語情報を損なわずに意味成分を揃
え、モデルの多言語能力を改善するために不可欠で
ある。本研究では、LLM の内部表現として各層の

出力ベクトルを対象とする。LLMの内部表現を意
味を表す意味成分と、処理中の言語の種類に関する
情報を担う言語成分に分け、それらを特定し、意味
成分が表現される意味空間と言語成分の構造を分析
する。そのために、翻訳データセットの文を LLM
に入力として与え、文埋め込みの手法を用いてモデ
ルから入力文を表すベクトル表現を抽出する。そし
て、英語と言語 𝑙 の対訳文ペアに対するベクトル表
現の差分から共通成分を抽出し、それを LLMの推
論時に内部表現に足すことで、英語の入力に対し出
力言語を 𝑙 にするよう操作できることを示す。これ
は、ある定数ベクトルによって入力内容によらずモ
デルの出力言語を操作できることを表し、言語成分
は意味成分によらない定数であることを意味する。
このベクトルを言語ベクトルと呼ぶ。
次に、英文のベクトル表現に言語 𝑙 の言語ベク
トルを加えて並行移動することで得られた表現が、
データセット内において、言語 𝑙 の対応する翻訳文
のベクトル表現に最も近くになることを示す。この
ことは、ベクトル表現から言語ベクトルを除いた意
味成分は言語間で共通することを意味する。また、
とくに低資源言語において、並行移動前のベクトル
表現は英語との間で揃っておらず、これは言語ベク
トルが意味空間と直交性が低く、かつノルムが比較
的大きいことに起因することを示す。
最後に、LLMの推論時における各成分の寄与を
分析するため、各層のモデル重みと、意味成分及び
言語ベクトルとのコサイン類似度の平均をそれぞれ
計算する。その結果、モデル重みとの類似度は、中
間層では意味成分の方が高く、終盤層では言語ベク
トルの方が高くなる傾向がみられた。言語間で比較
すると、中間層では低資源言語の言語ベクトルの方
が高資源言語よりも重みとの類似度が高いが、終盤
層では逆になる。これは、意味処理を担う中間層で
は低資源言語の言語ベクトルが意味空間により強く
干渉していて、また、言語固有の操作を担う終盤層
では低資源言語に対応する言語固有パラメータがよ
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り少ないことを示唆する。

2 言語ベクトルの計算
2.1 実験設定
実験に用いる言語は、高資源言語である英語、標

準中国語 (cmn)、スペイン語 (spa)、フランス語 (fra)、
ドイツ語 (deu)、ロシア語 (rus)、日本語 (jpn)、タイ語
(tha)、中～低資源言語であるスワヒリ語 (swh)、ベン
ガル語 (ben)、テルグ語 (tel)とする。これらの言語
は複数の語族に属し、複数の語順を持つ。対象とす
るモデルは、Llama-3.1-8B-Instruct [10]、Qwen3-4B、
Qwen3-8B [11]とする。分析には翻訳データセット
FLORES+ [12]、OPUS-100 [13]と、英語の指示学習
データセット dolly-15k [14]を用いる。

2.2 LLMの内部表現
モデルへの入力文に対する LLMのベクトル表現

を計算するため、デコーダーモデルから文埋め込み
を計算する手法を用いる。文埋め込みの計算手法は
様々なものが提案されているが [6]、事前実験の結
果をもとに、以下の式で定義されるトークン位置に
よる重み付き和 [15]を用いる：

x =
𝑇∑
𝑡=1

𝑤𝑡h𝑡 where 𝑤𝑡 =
𝑡∑𝑇
𝑡=1 𝑡

(1)

ここで、h𝑡 はトークン位置 𝑡 におけるモデルの内部
表現、𝑇 は文中のトークン数を表す。
内部表現の多言語構造を分析するために、内部表

現が、意味を表す意味成分と処理中の言語の種類に
関する情報を担う言語成分に分けられると仮定す
る。つまり、言語 𝑙 の入力文 𝑖に対する内部表現を

x(𝑙)
𝑖 = s(𝑙)𝑖 + b(𝑙)

𝑖 (2)

と分解できるとする。s(𝑙)𝑖 は入力 𝑖 の言語 𝑙 におけ
る意味成分、b(𝑙)

𝑖 は言語成分である。ここで、LLM
の意味空間は、学習言語に最も多く含まれている英
語に対応することがこれまでの研究で示されてき
た [5, 16]。そのため、以下では英語の言語成分 b(𝑒𝑛)

𝑖

を基準（0）として、x(𝑒𝑛)
𝑖 = s(𝑒𝑛)𝑖 として扱う。

2.3 言語ベクトルによる出力言語の操作
言語成分は入力の意味内容に依存しないかを分析

する。そのために、言語ごとの定数ベクトルを内部
表現に足すことで、異なるドメインの入力に対して
LLMの出力言語が操作できるかを調べる。

図 1 Llama-3.1-8B-Instructに言語ベクトルで介入した時
の dolly-15kにおける fidelity。

まず、FLORES+開発セット (dev)を用いて英語と
言語 𝑙 の対訳文に対するベクトル表現 x(𝑒𝑛)

𝑖 , x(𝑙)
𝑖 を

層ごとに計算する。これらの差分 x(𝑙)
𝑖 − x(𝑒𝑛)

𝑖 に共通
する成分を抽出することで、言語を表す定数成分、
つまり言語ベクトルを計算することを考える。その
ために、まず、x(𝑙)

𝑖 − x(𝑒𝑛)
𝑖 を列ベクトルとして並べ

た行列 𝑋 ∈ ℝ𝑑×𝑛 を作る（𝑑 は次元数、𝑛 はインス
タンス数）。𝑋 を主成分分析し、分散が中央値の 10
倍より大きい 𝑝 個の方向を並べて行列𝑊 ∈ ℝ𝑑×𝑝 と
する。そして、差分ベクトルの平均 𝜇 から 𝑊 の成
分を 1

2 だけ除いたベクトル f = (𝐼 − 1
2𝑊𝑊𝑇 )𝜇 に、𝜇

を射影したベクトル ffT

| |f | |2 𝜇を言語ベクトル b(𝑙) とす
る。この方法により、差分ベクトルの平均方向を維
持しながら、分散を軽減することができる。
英語の入力を与えた際に、この b(𝑙) を各層に足す

ことで介入を行う。入力は、dolly-15kの 8カテゴリ
から 100件ずつランダムにサンプリングした、合計
800件のデータを用いる。出力された文章の言語を
GlotLID [17]により特定し、出力言語が 𝑙 となって
いる割合 (fidelity)を計算する。

Llama-3.1-8B-Instructの結果を図 1（Qwen3-4B、8B
は図 6、 7）に示す。とくに中間以降の層で fidelity
が高かった。さらに、テルグ語などの低資源言語で
は fidelityが低いが、それでも最大約 90%の fidelity
を示した。また、𝜇をそのまま用いて介入した結果
を図 8に示すが、b(𝑙) を用いた場合よりも fidelityは
低かった。これらの結果から、b(𝑙) を足すという介
入により、入力ドメインに関わらず出力言語を操作
できることがわかる。このことは、内部表現におい
て意味成分と言語成分は式 2 のように和の形で表
せ、かつ言語ベクトルは入力 𝑖 によらない定数で
あることを示唆する。これ以降、言語ベクトルは
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(a) FLORES+評価セット

(b) OPUS-100テストセット
図 2 Llama-3.1-8B-Instructの内部表現の距離による言語
間での Precision@1。言語ベクトルによる並行移動をした
場合（左）としない場合（右）。

FLORES+開発セットで計算した定数 b(𝑙) を用いる。

3 多言語における内部表現の構造
3.1 言語間で共通する意味成分の特定
次に、意味成分が言語間でどれほど一致している

かを分析する。まず、FLORES+評価セット (devtest)
または OPUS-100 テストセットから、英語と言語
𝑙 の対訳文をそれぞれ入力として与えたときの
ベクトル表現 {x(𝑒𝑛)

𝑖 }𝑛𝑖=1, {x
(𝑙)
𝑖 }𝑛𝑖=1 を計算する。そし

て、英語のベクトル表現を言語ベクトルで並行移
動した x(𝑒𝑛)

𝑖 + b(𝑙) との距離が最も近い言語 𝑙 のベ
クトル表現が、対訳文のベクトル表現 x(𝑙)

𝑖 になっ
ている割合 𝔼

[
𝕀
(
argmin 𝑗 (∥x

(𝑒𝑛)
𝑖 + b(𝑙) − x(𝑙)

𝑗 ∥) = 𝑖
)]

（Precision@1）を、層ごとに評価する。さらに、b(𝑙)

による並行移動をしない場合の、元々のベクトル表
現の Precision@1 𝔼

[
𝕀
(
argmin 𝑗 (∥x

(𝑒𝑛)
𝑖 − x(𝑙)

𝑗 ∥) = 𝑖
)]
も

計算する。なお、OPUS-100については英文と各言
語の対訳文とのアライメントの品質を担保するた
め、英文のトークン数が 10未満のペアは除いた。

Llama-3.1-8B-Instruct の結果を図 2（Qwen3-8B は
図 9）に示す。FLORES+に関して、言語ベクトルに
よる並行移動を行った場合は、全ての言語で中間層
では 90%以上の精度を示した。これは、各インスタ

図 3 Llama-3.1-8B-Instructの言語ベクトルのノルムのう
ち、意味空間に直交する成分の割合。

ンス 𝑖について、以下が成り立つことを表す：
∀ 𝑗 (𝑖 ≠ 𝑗), | |x(𝑒𝑛)

𝑖 + b(𝑙) − x(𝑙)
𝑖 | | < | |x(𝑒𝑛)

𝑖 + b(𝑙) − x(𝑙)
𝑗 | |
(3)

⇔ ||s(𝑒𝑛)𝑖 − s(𝑙)𝑖 | | < | |s(𝑒𝑛)𝑖 − s(𝑙)𝑗 | | (4)

つまり、データセット内で意味成分は言語間で一致
している。一方、OPUS-100では、とくに低資源言
語で精度が低い。これは、OPUS-100は短い文を多
く含んでおり、対訳文間で意味が完全には一致しな
いケースが存在することや、意味の分散が小さいこ
となどの原因が考えられる。
並行移動を行わない場合は、行う場合よりも特に

低資源言語で精度が低かった。ここで、あるインス
タンス 𝑖, 𝑗 (𝑖 ≠ 𝑗) に対しそれぞれ言語間でアライメ
ントが取れる場合、以下の関係式が成立する：

| |x(𝑒𝑛)
𝑖 − x(𝑙)

𝑖 | | < | |x(𝑒𝑛)
𝑖 − x(𝑙)

𝑗 | | (5)

∧ ||x(𝑒𝑛)
𝑗 − x(𝑙)

𝑗 | | < | |x(𝑒𝑛)
𝑗 − x(𝑙)

𝑖 | | (6)

ここで、前述の結果より s(𝑒𝑛)𝑖 ≈ s(𝑙)𝑖 を仮定すると、
以下が導出できる：

| cos (x(𝑒𝑛)
𝑖 − x(𝑒𝑛)

𝑗 , b(𝑙) ) | < 1
2
| |x(𝑒𝑛)

𝑖 − x(𝑒𝑛)
𝑗 | |

| |b(𝑙) | |
(7)

この式は、意味空間と言語が直交している場合、ま
たは言語ベクトルのノルムが意味成分の違いに比べ
て小さい場合に、アライメントが取れることを表し
ている。これらに関して 3.2章で詳しく分析する。

3.2 意味空間と言語成分の関係
モデルの内部表現における意味空間と言語ベクト
ルの直交性を分析する。意味空間 Sは、FLORES+
評価セットの英文を入力として与えたときのベクト
ル表現に対し主成分分析を行い、寄与率 90%まで
の要素によって張られる空間とする。言語 𝑙 につい
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図 4 Llama-3.1-8B-Instructの英語入力をした時の内部表
現の差分のノルムと、言語ベクトルのノルムの比。
て、b(𝑙) のうち Sに直交する成分 b(𝑙)

𝑜 が、b(𝑙) のノ
ルムに占める割合 | |b(𝑙)

𝑜 | |
| |b(𝑙) | |（直交率）を計算する。

Llama-3.1-8B-Instruct の結果を図 3（Qwen3-8B は
図 10）に示す。低資源言語では特に終盤層で直交率
が低く、言語ベクトルが意味空間に干渉することが
示唆される。また、高資源言語の中で見ると、英語
と同じラテン文字を使う言語では直交率が低い。こ
れは、同じ文字体系を用いる言語間では語彙などに
共通要素があるため、言語ベクトルが意味空間に干
渉しやすくなることが原因だと考えられる。
次に、FLORES+評価セットにおける英語インスタ

ンス間のベクトル表現差分のノルム平均と、言語ベ
クトルのノルム比 𝔼𝑖≠ 𝑗 [ | |x(𝑒𝑛)

𝑖 −x(𝑒𝑛)
𝑗 | | ]

| |b(𝑙) | | を図 4（Qwen3-8B
は図 11）に示す。低資源言語ではとくに前半層でこ
の比が小さく、意味成分の差に対して言語ベクトル
の影響が大きいことがわかる。これらの結果から、
高資源言語では中間層までは言語ベクトルのノルム
が比較的小さく、終盤層では意味空間と言語ベクト
ルがより直交することで、言語間のベクトル表現の
アライメントが達成されていることが示唆される。
一方で、低資源言語はどの層でも言語ベクトルのノ
ルムが大きく、終盤層での直交率の向上も見られな
いため、ベクトル表現の整合が不十分であると考え
られる。

4 推論時における意味空間の分析
最後に、LLMの推論において、意味成分と言語ベ

クトルがモデルの重みにどのように作用するのかを
調べる。LLMの内部表現 hに対し、MLPのゲート
モジュールの活性値は以下のように計算される：

g = 𝑊gate𝑅
h√

| |h| |2 + 𝜖
(8)

𝑊gateはゲートモジュールの重み行列、𝑅はRMSNorm
の重み（対角行列）を表す。これは実際は非線形変

図 5 Llama-3.1-8B-Instructの言語成分、意味成分と、MLP
ゲートモジュールの重みとのコサイン類似度の平均。

換であるが、分散による正規化を無視し𝑊gate𝑅の各
行と内部表現のコサイン類似度を考える。各言語に
ついて、言語ベクトル b(𝑙) と、FLORES+開発セット
で計算したベクトル表現の平均 1

𝑁

∑𝑁
𝑖=1 x(𝑙)

𝑖 から b(𝑙)

を引いた平均意味成分のそれぞれに対し、𝑊gate𝑅の
各行とのコサイン類似度の平均を計算する。

Llama-3.1-8B-Instruct の結果を図 5（Qwen3-8B は
図 12）に示す。まず、中間層では意味成分の類似度
が高く、終盤層では言語ベクトルの類似度が高かっ
た。これは、中間層では意味処理を行い、終盤層は
言語固有の操作を担うためだと考えられる。また、
重みと言語ベクトルとの類似度に関して、前半層で
は低資源言語の方が高資源言語よりも高く、終盤層
では逆になった。これは、低資源言語では意味処理
を担う中間層で言語ベクトルが意味空間に干渉す
る一方、終盤層において言語固有の操作を担うパラ
メータが少ないことを示唆しており、これが言語性
能の低さと関係している可能性がある。

5 まとめ
本論文では、LLMの多言語内部表現における意
味空間と言語成分の構造を分析した。まず、モデル
の言語成分は定数ベクトルによって近似でき、それ
を用いて介入することで入力内容によらず出力言語
を操作できることを実験的に示した。次に、意味成
分は言語間で一致していることが多いが、特に低資
源言語では、モデルの前半層で言語ベクトルのノル
ムが大きく、終盤層で言語ベクトルと意味空間が直
交していないために、言語間で内部表現が整合して
いないことが示唆された。また、モデルの重みに関
して、低資源言語では前半層で意味処理に言語ベク
トルが干渉し、終盤層で言語情報の処理を担うパラ
メータが少ないことがわかった。今後、これらの知
見をもとに、言語情報を保持しながら LLMの内部
表現を揃える手法について検討する。
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図 6 Qwen3-4Bに言語ベクトルで介入した時の dolly-15k
における fidelity。

図 7 Qwen3-8Bに言語ベクトルで介入した時の dolly-15k
における fidelity。

図 8 Llama-3.1-8B-Instructに平均差分ベクトルで介入し
た時の dolly-15kにおける fidelity。

図 12 Qwen3-8Bの言語成分、意味成分と、MLPゲート
モジュールの重みとのコサイン類似度の平均。

(a) FLORES+評価セット

(b) OPUS-100テストセット
図 9 Qwen3-8B の内部表現の距離による言語間での
Precision@1。言語ベクトルによる並行移動をした場合
（左）としない場合（右）。

図 10 Qwen3-8B の言語ベクトルのノルムのうち、意味
空間に直交する成分の割合。

図 11 Qwen3-8Bの英語入力をした時の内部表現の差分
のノルムと、言語ベクトルのノルムの比。
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