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概要
英語中心に事前学習された大規模言語モデルは，

限られた非英語データにもかかわらず高い多言語能
力を示す. 先行研究では，Transformerの中間層で英
語の表現が形成され，最終層で目的言語へ投影され
る段階的な表現遷移が報告されている. 本研究では，
この言語間遷移が少数かつ疎な言語固有の次元に
よって制御されるという仮説を立てる. この仮説に
基づき，わずか 50文の単言語または対訳文のみを
用いて言語固有の次元を同定し，推論時にそれらの
次元のみを操作して言語を制御する学習不要な手法
を提案する. 多言語生成制御タスクにおける実験に
より，提案手法は意味を保ったまま出力言語を切り
替え，既存のニューロン操作手法による言語生成制
御を一貫して上回る性能を示すことを確認した.

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）は，主として英語中心

のコーパスで事前学習されているにもかかわらず，
翻訳，質問応答など多様な多言語タスクにおいて高
い性能を示している. このような多言語能力がモデ
ル内部でどのように実現されているかを理解するこ
とは，解釈可能性の向上のみならず，効率的な言語
制御手法の設計においても重要な課題である.

Wendlerら [1]は，英語中心の LLMにおいて，入
力文の意味表現が Transformerの層を進むにつれて
段階的に変化することを示している．特に，中間層
では意味内容が英語の表現空間に表され，最終層に
近づくにつれて目的言語のトークン空間へと投影
される現象が報告されている．この潜在言語遷移は
logit lens[2]による解析からも確認されており，図 1
に示すように，“English: Today is hot. –日本語: 今日
は__”といった入力では，中間層で英語の表現が顕
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図 1: 言語固有の次元に関する仮説

在化し，最終層で日本語トークンが生成される．
これまでの研究の多くは，言語選択を司るニュー
ロンの存在に着目し，特定のニューロンや FFNユ
ニット [3, 4]，あるいはスパースオートエンコーダ
を用いた特徴抽出により [5]，言語制御を実現して
きた. しかし，これらの手法は，大規模なコーパス
や計算資源を必要とすることが多い．また，表現が
層をまたいでどのように変化するかという表現遷移
の構造そのものには十分に踏み込めていない.
本研究では，多言語表現の制御を表現空間上の次
元レベルで捉える．言語間の表現遷移が一貫したイ
ンデックスを持つ少数かつ疎なの次元に集中して生
じているという仮説を立てる. 図 1 に示すように，
意味内容は主に言語非依存的な次元に保持され，特
定の言語固有の次元の変化によって最終的な出力言
語が決定されると考えられる．
この仮説に基づき，本研究では，ごく少量（50文）
のデータから言語固有の次元を同定し，推論時にそ
れらの次元のみを操作して言語を制御する手法を提
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図 2: 言語固有の次元を同定する 2つの設定

案する. 提案手法は，大規模なコーパス作成やモデ
ルの学習を必要とせず，多言語生成制御タスクにお
いて，意味内容を保ったままで出力言語を切り替え
られることを実験的に確認した．これは，言語固有
の次元が LLMにおける言語制御の中核的な役割を
果たしていることを示唆している．

2 関連研究
多言語処理は，mBERT[6]や mBART[7]など初期

の Transformerモデル以降，事前学習の拡張によっ
て大きく発展してきた. 近年の LLMは英語中心で学
習されでも，多数の言語に対して汎化性能を示すも
のの，英語との差は依然として残ることが指摘され
ている。この課題に対し，対訳コーパスを用いて英
語表現空間から他言語空間への投影行列を学習し，
推論時に写像を適用することで多言語能力を向上さ
せる手法が提案されている [8, 9]。これらの手法は
追加学習を必要とし，表現空間間の写像に依存して
言語切替を実現する点に特徴がある。
本研究は，表現空間上の次元レベルで捉え，層を

通じて一貫して現れる言語固有の次元に着目する点
で，既存研究とは異なる視点を提供する.

3 提案手法
言語固有の次元を同定し，推論時にそれらの次元

のみを操作することで出力言語を制御する手法を提
案する. 提案手法は，単言語データのみを用いる設
定と，対訳データを用いる設定の両方に対応してお
り，全体の流れを図 2に示す.

3.1 言語固有の次元の同定
言語固有の次元は，同一意味内容に対応する表現
の平均ベクトルを比較することで同定する．入力文
に対し，中間層 ℓと最終層 𝐿の文レベル平均表現を

𝝁
(lang)
ℓ , 𝝁

(lang)
𝐿 ∈ ℝ𝑑 (1)

と定義する．単言語設定では単言語の層間，対訳設
定では英語対訳文との最終層の間で次元ごとの差分
の絶対値を次式で計算する：


𝜹
(lang)
𝑚𝑜𝑛𝑜𝑙𝑖𝑔𝑢𝑎𝑙 =
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𝑝𝑎𝑟𝑎𝑙𝑙𝑒𝑙 =

��𝝁 (lang)
𝐿 − 𝝁 (en)

𝐿

�� (2)

差分の絶対値が大きい Top-𝐾 次元を言語固有の次元
とし，そのインデックス集合を

I
(lang)
𝐾 = TopK

(
𝜹 (lang) , 𝐾

)
(3)

と定義する．この集合 I
(lang)
𝐾 は後述の言語制御の

ための操作に用いられる．

3.2 推論時操作
同定された言語固有の次元を用い，推論時に表現
を部分的に操作する. 英語入力に対して推論を行い，
中間層 𝑗 における表現 h 𝑗 ∈ ℝ𝑑 に対し，言語固有の
次元集合 I

(lang)
𝐾 のみを上書きする.

具体的には，目的言語に対応する最終層の平均表
現 𝝁

(lang)
𝐿 ∈ ℝ𝑑 を用い，次式により操作を行う：

h′
𝑗 [𝑖] =


𝛼 𝝁

(lang)
𝐿 [𝑖], 𝑖 ∈ I

(lang)
𝐾 ,

h 𝑗 [𝑖], otherwise.
(4)
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ここで 𝛼は操作強度を制御するスケーリング係数で
ある. この操作により，意味内容を概ね保持したま
ま，出力言語のみを切り替えることが可能となる.

4 実験設定
4.1 モデル

Llama2–7B，Llama2–13B，Aya23–8B[10, 11]の 4つ
の LLMを評価対象とする. Llama2系列は主に英語
中心のデータで学習されている一方，Aya23はより
多言語性の高いモデルであり，異なる学習データ分
布を持つモデル間での一般性を検証する.

4.2 次元同定に用いるデータ
英語からフランス語，ドイツ語，スペイン語，中

国語，日本語への 5言語方向を対象とする. 言語固
有の次元の同定には，FLORES-200[12]の開発セッ
トから各方向につき 50文の対訳文対をランダムに
抽出して用いる.

4.3 多言語生成制御タスク
既存研究 [3] に従い，多言語生成制御タスクを

用いて評価を行う. モデルには “Translate an English
sentence into a target language. English: {source} Target
language:” という翻訳指示形式のプロンプトを与え
るが，目的言語は明示的に指定しない. この設定に
より，同定した言語固有の次元が出力言語の制御に
寄与するかを検証する.
評 価 に は，FLORES-200[12]，IWSLT2017[13]，

WMT[14] の各データセットから英語→各言語
方向につき 100 文対を用い，平均性能を報告する.
指標として，出力言語が目的言語となる割合を測
る Accuracy（ACC），目的言語となっている成功例
に対する翻訳品質を測る BLEU，およびその積で
ある ACC×BLEU を用いる. 出力言語の判定には
fastText[15]による言語識別器を用い，識別スコアが
0.5[3]を超える場合を成功と判定する.

5 結果
最適なハイパーパラメータをチューニングするた

め，一連の検証実験を行った. 詳細は付録 Aに示す.
また，同定した言語固有の次元の分析を付録 B に
示す．
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図 3: 単言語設定における Llama2-7Bの結果

5.1 言語固有の次元操作の検証結果
本節では，言語固有の次元が層をまたいで一貫し
て機能するかを検証するため，各中間層に対して操
作を適用し，スケーリング係数 𝛼を変化させた検証
を行った．図 3は，Llama2–7Bの単言語設定におけ
る結果を示す．
図より，同一の言語固有の次元インデックス集合
に対して，適切な 𝛼を選択することで，多くの中間
層において出力言語を安定して制御できることが分
かる．このことは，言語固有の次元が特定の層に局
在するのではなく，層を通じて一貫したインデック
スとして整列して存在し，共通の機能的役割を担っ
ていることを示唆している．
また，層が深くなるにつれて内部表現のスケール
が増大するため，後段の層ほど出力言語を制御する
にはより大きなスケーリング係数 𝛼が必要となる．
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表 1: 多言語生成制御の結果

Model Method Fr De Zh Ja Es Overall

ACC BLEU ACC BLEU ACC BLEU ACC BLEU ACC BLEU ACC BLEU A*B

Llama2-7b

Neuron Kojima 42.0 15.3 55.7 15.1 81.3 10.2 57.5 7.5 77.0 16.6 60.8 12.5 7.56

Neuron Tang 83.7 28.2 72.7 21.1 86.7 17.9 20.5 14.4 98.0 20.8 72.3 21.8 15.80

Ours (Monolingual) 98.3 23.4 97.3 19.4 84.7 16.4 76.5 9.9 98.7 17.30 91.1 18.3 16.63

Ours (Parallel) 99.1 22.7 98.8 18.3 88.3 17.2 76.5 9.4 99.3 17.4 92.6 17.9 16.57

Llama2-13b

Neuron Kojima 15.7 7.3 30.3 9.5 96.0 15.9 64.5 8.6 14.0 4.3 47.4 12.2 5.80

Neuron Tang 83.7 32.5 14.7 23.5 99.3 19.1 64.5 8.6 42.0 25.8 63.7 22.4 14.23

Ours (Monolingual) 96.2 23.3 99.2 17.5 97.6 16.1 91.5 8.9 97.0 11.2 96.9 16.7 16.14

Ours (Parallel) 93.1 26.0 98.6 17.9 99.1 17.6 92.5 9.4 98.7 13.4 96.3 18.1 17.40

Aya23-8b
Ours (Monolingual) 68.0 21.7 69.4 14.7 22.8 20.3 69.8 10.8 58.7 14.0 55.6 16.5 9.34

Ours (Parallel) 88.0 20.1 58.8 14.4 22.8 25.6 76.0 12.8 80.0 16.1 61.7 17.3 10.69

一方で，𝛼の増加に伴い BLEUが低下する傾向も観
察されており，操作強度と生成品質の間には明確な
トレードオフが存在することが分かる．さらに，13
層以前の浅い層では本手法はほとんど効果を示さな
かった．これは，この段階ではモデルが出力言語を
まだ確定しておらず，後続層での処理によって操作
の効果が上書きされるためと考えられる．これは，
出力言語決定が中間層付近で行われるとする Dumas
ら [16]の報告とも整合的である．

5.2 多言語生成制御の結果
前節の解析に基づき，最適な層と操作強度を選択

した上で，多言語生成制御タスクにおける性能を評
価した．4つの LLMと 5言語方向における多言語
生成制御の結果を表 1に示す。結果は，言語固有の
次元の同定に用いる文を異なるランダムシードでサ
ンプリングした 3回の独立した実行の平均である。
既存のニューロン操作手法 Neuron-Kojima[3]，

Neuron-Tang[4]と比較すると，提案手法は一貫して
高い性能を示した. 特に，ACC×BLEUの観点から，
Llama2–7Bでは最良設定において Neuron-Kojimaを
8.87ポイント，Neuron-Tangを 1.49ポイント上回り，
Llama2–13Bではそれぞれ 11.43ポイントおよび 4.61
ポイントの改善が確認された．これにより，提案手

法は出力言語制御の成功率と意味保持の両立におい
て優れていることが分かる. 単言語設定および対訳
設定のいずれにおいても，安定して目的言語への制
御が可能であり，設定間の性能差は小さい.
さらに，Aya23–8Bといった新しいモデルに対し
ても評価を行った結果，提案手法はモデル系列を跨
いで有効であることが示された.

6 おわりに
本研究では，LLMにおける言語表現の層方向遷
移を分析し，英語の表現から目的言語トークン空間
への変換が，層を通じて一貫した少数かつ疎な言語
固有の次元によって制御されていることを示した.
さらに，50文のデータのみを用いてこれらの次元を
同定・操作する学習不要な手法を提案し，意味内容
を保ったままで出力言語を制御できることを確認し
た. 本手法は，多言語生成制御タスクにおいて既存
のニューロン操作手法を上回る性能を示し，言語固
有の次元が LLMにおける言語制御の中核的機構で
あることを示唆する.
本研究の評価は特定の生成制御タスクと設定に限
定されており，他タスクやモデルごとの最適設定へ
の一般化については今後の課題である.
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A 言語固有の次元操作のハイパー
パラメータチューニング
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図 4: 言語固有の次元同定における Top-𝐾 の選択
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図 5: 単言語設定における中間層の選択

本節では，言語固有次元の同定および推論時操作
に関わる主要ハイパーパラメータの影響を検証す
る。まず，言語固有の次元の同定における Top-𝐾 の
影響を検証する．Llama2–7Bを対象とし，対訳設定
において層 19に操作（𝛼 = 0.4）を適用した上で，𝐾
を変化させて多言語生成制御タスクを評価した．
図 4に示すように，𝐾の増加に伴い ACCは向上す

る一方，BLEUは低下する傾向が確認された．その
結果，言語制御において本質的な次元は比較的小さ
な 𝐾 でも概ね捉えられることが分かる．一方で，性
能を最大化する目的から，全実験において 𝐾 = 400
を採用した．この値は，Llama2–13Bでは表現次元
の約 7.8%，その他のモデルでは約 9.8%に相当する．
次に，単言語設定では，最終層と比較するための

中間層の選択が必要となる．そこで，𝐾 = 400とし，
層 19に操作（𝛼 = 0.4）を適用した上で，次元同定
に用いる中間層 𝑙 を変化させ，同モデルで性能を評
価した．
図 5より，ACCおよび BLEUは広い範囲の 𝑙 にわ

たって安定しており，ACC×BLEUは 𝑙 = 20付近で
最大となった．一方で，非常に深い層を用いた場合
には性能が低下する傾向が見られた．これは，この
段階で表現空間がすでに目的言語へと遷移しつつ

あり，言語固有次元の識別が困難になるためと考え
られる．これらの結果から，提案手法は中間層の選
択に対して高い頑健性を有しており，本研究では
𝑙 = 20を採用した．

B 言語固有の次元の分析
表 2: 言語固有の次元の言語間重複

zh ja fr es de

zh 400 193 105 100 118

ja 400 88 98 113

fr 400 152 143

es 400 140

de 400
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図 6: 単言語と対訳設定の言語固有の次元の一致率

同定された言語固有次元が言語間でどの程度共有
されるかを分析した．表 2には，Llama2–7Bの単言
語設定下における言語ペア間の次元重複数を示す．
結果から，言語類型的に近い言語ほど多くの次元

を共有する傾向が確認された．例えば，中国語と日
本語は 400次元中 193次元を共有しており，ロマン
ス語族およびゲルマン語族内でも比較的高い重なり
が観察された．これらの結果は，言語固有の次元の
多くが単一言語に固有というよりも，言語間で部分
的に共有されていることを示唆している．
最後に，Llama2–7Bにおける単言語設定と対訳設

定において同定される言語固有の次元の一致性を評
価する．図 6に示すように，𝐾 = 400の場合，言語
平均での一致率は 44.6%であった．一方，𝐾 = 50に
すると，一致率は 77.6%に向上した．すなわち，中
核となる言語次元は両設定で概ね一致する一方，𝐾
の拡大に伴い，純粋な言語次元に加えて，意味的・
文脈的要因を含む周辺次元が混入する傾向が見られ
る．この傾向は，図 4に示したように，𝐾 の増加と
ともに BLEUが低下する現象とも整合的である．
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