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概要
大規模言語モデル（LLM）は、多言語入力を共有
概念空間で処理することで汎化能力や言語間転移を
実現していることが先行研究で示されている。しか
し、こうした概念空間が訓練過程でどのように形成
されるかは十分に明らかになっていない。本研究で
は、活性化パッチングを用いて EuroLLMの事前学
習における言語非依存的概念空間の形成過程を調査
した。言語横断的な概念表現を抽出し翻訳プロンプ
トに注入することで、言語非依存的な概念の変化を
検証した。その結果、多言語概念空間は訓練早期に
出現し継続的に洗練されるが、各言語との整合性に
は差異があることが判明した。また、詳細な手動分
析により、先行研究で報告された翻訳品質の向上の
一部は、翻訳能力の改善ではなく、多義語の語義選
択や言語間同形異義語の処理方針の変化といった行
動パターンの変化に起因することを明らかにした。

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）は主に英語で訓練され

ているにもかかわらず [1, 2]、創発的な言語間整合
性を示し、他言語への能力転移を可能にする [3]。
この行動は、英語と低資源言語間の性能格差を縮小
する上で重要である [4, 5]。したがって、言語間整
合性がどのように、いつ生じるかを理解すること
は、高性能な多言語 LLMを目的に応じて開発する
上で不可欠である。
近年の解釈可能性研究では、多言語 LLMが多言
語入力を処理する際、言語非依存的な多言語概念空
間にマッピングし、その中でより複雑な処理を行っ
た後、結果を出力言語へマッピングするという理論
が提唱されている [1, 7, 8, 9, 10]。こうした空間の存
在を因果的に実証するため、[6]は言語横断的活性化
パッチング（CLAP）を提案している（図 1）。本研
究では、この手法を LLMの事前学習中における多
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図 1: 言語横断的活性化パッチング（CLAP; [6]）を
用いて、多言語の発展を分析する。同一概念の活性
化が言語間で整合している場合にのみ、介入による
翻訳が誘導される。

言語概念空間の発展を分析するために再構成する。
具体的には、ある言語対間（例：スペイン語→フィ
ンランド語）である概念（例：home）を翻訳するプ
ロンプトから潜在ベクトルを抽出し、このソース活
性化パッチを別のターゲット言語対（例：エストニ
ア語→英語）の異なる概念翻訳（例：soup）の推論
中に適用する。この結果、ターゲット言語（ℓout

tgt =

英語）でソース概念（𝐶src =home）が生成されれば、
概念は変化するが出力言語は変化しないため、共有
概念表現の存在に対する因果的証拠となる。
活性化パッチングは言語横断的に整合した概念空
間の存在を示す証拠を提供するが [6]、そうした空
間がどのように発展するかは未解明である。本研究
では、多言語 LLMの事前学習チェックポイント間
で結果を比較するフレームワークを導入し、多言語
概念空間の訓練ダイナミクスを調査する（2.2節）。
EuroLLM [11]の中間チェックポイントにこのフレー
ムワークを適用することで、事前学習中に多言語概
念空間がどのように創発するかの高解像度な視点を
得る（3節）。実験の結果、多言語概念空間は訓練の
早期に出現し、各言語とこの空間との整合性は訓練
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データにおけるその言語の割合に強く依存すること
が示された（3.1および 3.2節）。さらに、パッチン
グ下での翻訳結果のエラーを人手で分析すること
で、翻訳品質の向上の一部が多義語の曖昧性解消や
言語間同形異義語のコピーから翻訳への行動変化を
反映していることを明らかにした（3.3節）。

2 提案手法
2.1 概念の言語横断的活性化パッチング
モデル訓練中における言語間整合性の発展を調

査するため、少数ショットの単語翻訳を調査する。
このタスクでは、概念 𝐶 を入力言語 ℓin から出力言
語 ℓout へ翻訳する。各翻訳は「ℓin: 𝐶ℓ in - ℓout: 𝐶ℓout」
という形式のプロンプトとして定式化され、推論時
は 𝐶ℓout が省略される。プロンプトには 5つの少数
ショット例が先頭に付加される。
本実験では、言語横断的活性化パッチング (CLAP)

を適用することで、推論時にターゲット概念 𝐶tgt か
ら、意味が異なるソース概念 𝐶src への翻訳の変化
を誘導することを目指す (図 1)。目的の 𝐶src の概念
パッチは、𝐶src が意図された翻訳であるプロンプト
から活性化を抽出し、複数のソース言語対 (ℓin

src, ℓ
out
src )

にわたる平均を取ることにより計算される。次に、
異なるターゲット言語対 (ℓin

tgt, ℓ
out
tgt )にわたって別の概

念 𝐶tgt を翻訳しながら、最終トークン位置に 𝐶src の
パッチを挿入する。この介入の目的は、ターゲット
出力言語 ℓout

tgt を変えず、𝐶tgt の代わりに 𝐶src を誘導
することである。ソースとターゲットで異なる言語
と概念を使用するため、ターゲット言語でソース概
念（つまり、𝐶

ℓout
tgt

src ）を誘導するには 2つの表現基準
が必要である。第一に、言語間の平均パッチが意味
を持つためには、概念表現が言語非依存的でなけれ
ばならない。第二に、モデルが ℓout

tgt で 𝐶src を生成す
るためには、ターゲット出力言語もこの言語非依存
的空間と整合していなければならない。

2.2 実験設定
データ 多様な概念を提供する Multi-SimLex [12]

内の 11言語を使用する：英語 (en)、ウェールズ語
(cy)、スペイン語 (es)、エストニア語 (et)、フィン
ランド語 (fi)、フランス語 (fr)、ポーランド語 (pl)、
ロシア語 (ru)、スワヒリ語 (sw)、広東語 (yue)、中国
語 (zh)。この中から、全言語にわたって単語の重複
がないソースとターゲット概念を 398個選択した。

モデル EuroLLM-1.7B [11] の事前学習チェック
ポイント 26個を分析する。このモデルは、多言語
訓練データ構成の異なる 2つの段階で訓練されてい
るため、本研究にとって特に興味深い。フェーズ１
（訓練の 0–90%; 3.6Tトークン）では、データの 77%
が一般ウェブデータであり、その中のパラレルコー
パスは主に英語に対して整列している。フェーズ２
（訓練の 90%–100%; 0.4Tトークン）では、一般ウェ
ブ部分が 46.6%に減少し、高品質データ（Wikipedia、
arXiv、書籍、医学テキスト）の比率が 9%から 34.4%
に増加される上、英語以外に対して整列されている
パラレルデータが使用される。
パッチング設定 翻訳ターゲット出力言語 ℓout

tgt と
して{en, ru, zh}を選択する。このセットは、類型論
的、文字体系的、又は EuroLLMの訓練データ割合
的に異なる (表 1)。翻訳入力側 ℓinでは、cyと yueを
除くすべての言語を使用する。各ターゲット言語対
(ℓin

tgt, ℓ
out
tgt )について、言語横断的概念パッチを計算す

る 3つの方法を用いる: (1) seenは、{ℓin
tgt, ℓout

tgt , en}を
除くすべての言語にわたる活性化の平均である。こ
の介入が成功すれば、概念 𝐶src が言語非依存的に表
現されていることを示す。(2) tgtは、ターゲット
言語対内 (ℓin

tgt, ℓ
out
tgt ) で目的の 𝐶src と異なる概念を用

いて計算された活性化パッチを使用する。これは、
ターゲット言語特有のパッチのみで概念変化を誘
導できるかの検証である。(3) en_enは、ℓin

src = ℓout
src =

en設定で 𝐶src を単純にコピーする英語のみのパッ
チを使用する。この強力なベースラインは、訓練
データ割合で最も多い英語が多言語概念空間と整
合しているかを確認するための対照タスクである。
さらに、パッチング無しのベースラインとして、
src_unpatchedは、(ℓin

tgt, ℓ
out
tgt )における 𝐶src の標準な

翻訳性能を測定する。
評価指標 活性化パッチングは通常、パッチされ
たトークンの確率増加を用いて評価されるが [13]、
この指標は、次のトークンが正しく見えてもモデ
ルが誤った予測を出力するエラー（例：「organ」対
「organizer」）を隠す可能性がある。この限界に対処
するため、本実験では完全なトークン列を評価する。
具体的には、𝑦𝑖 = 𝐶

𝑙out
tgt

src とし、𝑦̂𝑖 をモデル予測とする
と、𝑁 個のテストサンプルにわたる平均単語翻訳精
度を次のように定義する: Acc = 1

𝑁

∑𝑁
𝑖=1 1{𝑦̂𝑖 = 𝑦𝑖}。

さらに、エラーの種類 (例：同義語、上位・下位概
念)をより細かく分析するため、翻訳の多言語手動
評価を実施する（3.3節）。
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図 2: EuroLLMのチェックポイントにわたるソース概念 𝐶
𝑙out
src

src の平均単語翻訳精度（パッチング無し）。表示さ
れている出力言語は ℓout

src ∈{en, zh, ru, fi}を含む。赤い点線は EuroLLMの訓練フェーズ 1と 2の境界。
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図 3: EuroLLMのチェックポイントにわたる 2節の各パッチング設定での 𝐶
𝑙out
tgt

src の平均単語翻訳精度と 95%信
頼区間（パッチング有り、一部の言語対）。en-xxは、zhまたは ruの上限精度を示す。

3 実験結果
3.1 パッチング無しの翻訳
まず、標準なパッチング無しの単語翻訳において

EuroLLM のチェックポイントを評価する。予想ど
おり、翻訳精度（図 2）は訓練データの割合と相関
することがわかる。モデルは、未学習言語（例：cy、
sw）の単語翻訳にほぼ失敗している。例外の yueは
おそらく訓練データに含まれていた zhとの類似性
によるものである。翻訳精度は訓練のフェーズ 2で
改善し、その傾向は pl、fi、etなどの低資源言語
において特に顕著である。フェーズ 2で導入された
多方向のパラレルデータがこれらの言語の整合を助
け、翻訳品質を改善したものと考えられる [14, 15]。

en-enの曲線は、モデルが約 4,000ステップの早

期間で入力単語のコピーに習熟することを示してい
る。実際、モデルは訓練の初期段階では、翻訳より
もコピーを好むように見える。この挙動は、コピー
が他のタスクより先に学習されることを示唆する最
近の研究と一致する [16]。
fr-enの手動検査により、初期のエラーの多くが
このコピー傾向に起因することが明らかになった。
これには、「balustrade」(期待値:「rail」)のような言
語間借用語をコピーする挙動に加え、「course」(期
待値:「racing」)や「coin」(期待値:「corner」)のよう
な誤った同形異義語も含まれる。

3.2 パッチング下での翻訳
図 3 は、言語横断的活性化パッチングにより、
他言語からの概念表現（seen）がパッチなし翻訳
（src_unpatched）より高精度を示すことを表してい
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図 4: EuroLLMのチェックポイントにわたる seenパッチング下での単語翻訳の手動評価（表 2のラベル、一
部の言語対）。黒い点線は EuroLLMの訓練フェーズ 1と 2の境界。

る。この傾向はほとんどの言語対とチェックポイン
トで確認され、多言語概念空間が事前学習の早期に
出現するという証拠を提供する。
en-enは当初、最も高性能なパッチング設定を提

供する。しかし、他の言語を使用した seenパッチ
ングとの差は大きくなく、zhと ruへの翻訳では英
語のみの en-enパッチングを seenが上回っている。
en-enと seenの類似した結果は、言語特有の概念空
間が言語非依存的な多言語概念空間の出現に大きく
先行しないことを示唆している。
パッチングにより入力言語間の精度差は縮小す

るが、入力言語は依然影響を与える。特に非学習の
ℓin
tgt = swでは変動が大きく、訓練データ割合が低い
ほど改善幅が小さい（ru < zh < en）。これは多言語
概念空間との整合度を反映していると考えられる。

3.3 質的分析
多言語概念空間の質と進化をより深く理解する

ため、追加の人手によるエラー分析を実施する（付
録 C参照）。各言語の母語話者が、表 2のラベルを
使用し、seen パッチング下での出力に注釈を付け
る。図 4 は、出力が完全に誤っている F よりも部
分的に正しい T*と F*の場合が多いことを示してい
る。これは、平均化された概念表現が、目的の概念
を誘導する前にすでに関連する概念的および統語
的情報を符号化しており、訓練を通じて洗練されて
いることの証拠である。例えば、FHOは FHEよりも
少なく、これは整合性の低い概念空間がより特定性
の低い用語にマッピングされやすいという直観と
一致する。また、FRは比較的大きなクラスであり、
これは言語モデルの訓練目的、すなわちモデルが単
語が特定の統語的役割を果たすことを学習するこ

とを反映している可能性がある。関連特性の安定性
は言語依存的で、例えば ruにおける FSエラーの多
さは複雑な形態論を反映していると考えられる。事
前学習のフェーズ 2では Tの割合が TSより増加し
ており、多方向パラレルデータによる言語間整合性
の向上と、より特定的で正確な表現の獲得を示唆し
ている。例えば、fr-enでは「avocat」が「attorney」
(期待値)または「avocado」に翻訳される。seenパッ
チング下では、出力は「avocado」から「attorney」へ
と変化する。es-en では、「mañana」はパッチなし
の場合は「morning」に翻訳され、パッチング下で
は「tomorrow」となる。同様に、パッチングはモデ
ルが言語間同形異義語をコピーすることを抑制す
る。例えば、fr-enでは、モデルはパッチなしの場
合「tour」をコピーするが、パッチング下では期待
される「tower」を出力する。

4 おわりに
本研究では、事前学習中における多言語概念空間
の出現に関する初めての詳細な調査を提示し、言語
非依存的な概念空間が早期に出現し、訓練を通じて
比較的安定したまま維持されることを示した。この
空間は、特定の概念にマッピングされる前であって
も、意味的情報を符号化している。この軌跡は言語
類似性と訓練データに強く依存している。enのみ
をピボットとするデータ（EuroLLMの訓練フェーズ
1）より、比較的少量の高品質で多方向整合された
データ（フェーズ 2）が整合性を改善することを示
している。これは、高資源言語と低資源言語間の性
能格差を縮める有望な道筋を示唆する：目的を絞っ
た多方向整合データを通じて概念空間との整合性を
向上させることである。
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付録
A 言語設定

カテゴリ 言語 訓練データ割合
極多 en 50% → 32.5%
多 es, fr ∼6%
中多 zh 3–4%
中 ru, pl 2–3%
少 et, fi ∼1%
未学習 sw, cy –
類似有り yue –

表 1: Multi-SimLex（2.2 節）から選択し、EuroLLM
の訓練データ割合（2.2節）により分類した、本研究
の焦点言語。enの割合は訓練フェーズ 1から 2へ減
少する。

広東語（yue）は EuroLLMの訓練データに含まれ
ていないが、翻訳精度は高い（3.1節）。これはおそ
らく、訓練データに含まれる中国語（zh）との類似
性によるものである。

B パッチング実装
[6]によって公開された概念 CLAPの実装を基盤

とする。プロンプト構築を修正し、すべての実験言
語対にわたってソースとターゲット両方に対して同
じ概念を含むプロンプトを生成する。また、ソース
側とターゲット側の少数ショット例間の重複を防ぐ
ように適応させる。さらに、パッチング下での複数
トークン生成を可能にするように更新する。5つの
トークンを生成し、最初に生成された引用符までの
出力を解析する。最初の部分文字列がターゲットま
たは同義語と一致した場合、過度に長い継続にペナ
ルティを科さないために、これを正解とカウントす
る。例えば、期待される単語が「absence」の場合の
「absence of desire」。
パッチ元の層は、後半の層でない限り、概念を誘

導できるかどうかに大きく影響しないと示されて
いる [6]。本研究では、xx-en設定で初期実験を実施
し、14層までパッチング可能であり、それ以降は概
念を確実に誘導できなくなることを確認した。以降
の実験では 10層を元にするパッチを使用する。

ラベル 説明 例
T 完全一致 (自動注釈) poverty → poverty

TS 同義語 outlander → foreigner

FS Tまたは TSに対して文法の outlander → foreigners
1つの側面が異なる actor → actress

FHE 期待値に対する上位概念 liquor → drink

FHO 期待値に対する下位概念 insect → honeybee

FR 期待値と同位概念 skirt → dress

FU 未翻訳 culture → cultura

FC 期待値と概念的に類似 archer → arrow

F 誤り aunt → sheep

表 2: 手動分析のラベル定義。ラベルは相互排他的
であり、優先順位で順序付けられている。Fは他の
ラベルが適用されない場合にのみ適用される。Tと
TSは正解とみなされる。

C 手動注釈
各出力言語に、それぞれの言語の母語話者である
注釈者が 1 名配置する。注釈の品質を確認するた
め、注釈者全員が英語出力の一次実験と異なるサブ
セット（合計 120例）にラベルを付け、このセット
から Tと Fを除く残りのクラスにおいての注釈者間
の Fleiss’𝜅係数を計算する。𝜅は 0.63であり、良好
な注釈者間の一致を示している。
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