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概要
近年,多言語モデルは複数言語にまたがる多くの
タスクにおいて高い性能を示している. しかし,その
中でも自然言語推論タスクに関しては,複数言語に
おける転移学習性能の差異が,言語系統あるいは言
語類型によるものなのか必ずしも明確に整理されて
いない. 本研究では,言語ベクトルの類似度に基づく
定量的な言語間距離により,自然言語推論タスクを
用いた低資源言語への転移学習実験を行うことで,
系統的距離および類型的距離が転移学習性能に与え
る影響を比較・分析する. 実験の結果, 従来の直感
的分類では系統的・類型的類似性が認められてこな
かった言語間での転移学習性能が,類似度が高いと
されてきた言語間を上回るケースが見られた. この
結果は,言語間の類似度に関する情報の言語モデル
の埋め込みが,人間による区分とは異なる軸で組織
化されていることを示唆する.

1 はじめに
Gerzらによる研究 [1]をはじめ,多くの多言語言

語モデリング（multilingual language modelling, 以下
MLM）に関する研究において, 言語の類型的特徴
が言語モデルの性能に影響を与えることが示され
ている. Choenni ら [2] は類型的に似ている言語は
共同して埋め込み表現が作られるとしているし,
Bankulaら [3]は,類型的言語間距離が低資源言語へ
の転移学習の成否と相関するという結果を示してい
る. これらの経験則を活用して,実際に低資源言語の
みでモデリングを試みた例としては, Fanらによる
XLM-R の語族ベースのファインチューニング [4],
アフリカ言語特化型 BERTモデルとして Oguejiらの
「AfriBERTa」[5]と Tonjaらの「InkubaLM」[6]があ
り,いずれも各種ベンチマークにおいて汎用型 LLM
より高い性能を報告している.
しかしながら, 言語間転移学習（cross-lingual

transfer,以下 CLT）性能は言語ペアごとに大きく異

なり,その差異を生み出す要因については未だ十分
に解明されていない. 従来の研究では,語族や地理的
近接性といった言語系統に基づく説明が多く見られ
るが,これらの尺度はしばしば曖昧に用いられてき
た. 例えば,同一語族に属する言語であっても,統語
構造や形態論的複雑性,語彙借用の程度は大きく異
なる場合があり,系統関係のみをもって CLT性能を
一義的に説明することは困難である. また,これらの
類型的特徴が CLT性能とどのように関係している
のかについては,体系的な実証研究が不足している.
既存研究では,「類型的に似ている」といった定性的
な表現にとどまる場合が多く,系統・地理・類型と
いった異なる尺度が十分に区別されていないことも
少なくない.
本研究では,言語間自然言語推論タスク XNLIを
評価に用いて,複数の言語ペアを二種類の言語距離
尺度で分類した上で, CLT性能を比較・分析する. 言
語ペアは,同一クラスタ内距離,人間によるラベル付
け距離,モデルが学習した埋め込み空間に基づく距
離という三つの観点から設計される. 本研究の目的
は, CLT性能に影響を与える要因として,人間が定義
する尺度を改めて精緻化し,また,モデルが獲得した
尺度と比較した相対的な重要性を検証し, MLMにお
ける言語間距離尺度の課題を明確化することであ
る. これにより,低資源言語処理におけるモデル設計
および評価枠組みに対して,さらに実証的な指針を
与えることを目指す.

2 手法
本研究では lang2vec に基づく言語間距離尺度
で実験用言語ペアを作成し, XNLI 評価タスクの
accuracyで CLT性能を定量化する.

2.1 言語間距離尺度
言語間距離を定量化する手法として lang2vec[7]
に基づくベクトル表現を用いる. lang2vecは,言語そ
のものを多次元ベクトルとして表現し,系統的特徴
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や類型的特徴を統一的な枠組みで扱うことを目的と
したリソースである. 各言語は,統語・音韻・地理的
分布などの言語学的特徴を符号化した 23種の特徴
ベクトルとして表され,言語間距離はこれらのベク
トル間の距離として定義される. ここでは,その中で
も文処理に関係が深い syntax_walsと learnedを対
照的に用いる.
syntax_wals lang2vecにおける syntax_walsは,

WALS（World Atlas of Language Structures）データベー
ス [8]に基づく構文的特徴を用いた表現である. 具
体的には,語順,接置詞の位置,修飾関係の順序など
の構文的特徴が,バイナリ,またはカテゴリ変数とし
てベクトル化される.
各言語 𝑙 は,構文的特徴ベクトル vsyn

𝑙 ∈ {0, 1}𝑑とし
て表され,言語間距離は通常,コサイン距離またはユ
ークリッド距離によって計算される.

コサイン距離を用いる場合,言語 𝑙1,𝑙2 間の距離は
次のように式 1で定義される：

𝐷syn (𝑙1, 𝑙2) = 1 −
vsyn
𝑙1

· vsyn
𝑙2

∥vsyn
𝑙1

∥∥vsyn
𝑙2

∥
(1)

この尺度は,人手で定義された言語類型的知識に
基づく距離であり,言語学的解釈が比較的容易であ
るという利点を持つ.

learned こちらは一方, Malaviyaらの研究 [9]で
言語間の関係を言語モデルがデータ駆動的に学習し
たベクトル表現で,ニューラルモデルにおける多言
語学習過程から得られた言語埋め込みを基に構成さ
れており,明示的な言語学的特徴を前提としない.
各言語 𝑙 は実数値ベクトル vlearned

𝑙 ∈ ℝ𝑘で表し,同
じくコサイン距離を表す式 2で定義される：

𝐷learned (𝑙1, 𝑙2) = 1 −
vlearned
𝑙1

· vlearned
𝑙2

∥vlearned
𝑙1

∥∥vlearned
𝑙2

∥
(2)

この表現は,語彙的類似性,構文的傾向,分布的特
徴などが混在した形で反映されている可能性があ
り,言語モデルの内部表現との対応関係を考察する
上で有用である. なお,この尺度は後述する一部の実
験対象言語（en, ru, ar）の値が欠損しているため,こ
れらを learned距離の計算からは除外した.
以上のように, lang2vecは,人手定義によるトップ

ダウン型の類型的距離と,モデル予測による複合的

距離を定量的に,同一の距離計算枠組みで扱うこと
を可能にする,という長所がある.

2.2 評価タスク
本研究では, CLT 性能を評価するタスクとして

XNLI（Cross-lingual Natural Language Inference）[10]
を用いる. XNLIは,自然言語推論（Natural Language
Inference,以下 NLI）タスクを多言語（15言語）に拡
張したデータセットであり,文レベルの意味理解能
力を評価する目的で設計されている. 具体的な言語
とその例文の一部については付録 Aに記す.

NLIでは,前提文（premise）と仮説文（hypothesis）,
正解ラベルで一組のデータが与えられ, それらの
関係を 0: entailment（含意）, 1: neutral（中立）, 2:
contradiction（矛盾）の三値分類問題として扱う.

XNLIは,英語の NLIデータセットを原文とし,ク
ラウドソーシングによって複数言語に人手翻訳され
たものから構成されている. これにより,ラベル体系
と意味関係を保ったまま,多言語間で比較可能な評
価が新たに可能となっている. 評価指標としては,
accuracy（分類正解率）が一般的に用いられる.

NLIは語彙的理解だけでなく,構文構造や意味役
割の把握を必要とし,言語間の構造的類似性が性能
に影響しやすいタスクであると考えられる. そのた
め, CLTにおける言語距離の影響を分析する上で,広
く用いられてきた標準的なベンチマークである.

3 実験設計
言語モデル 本研究では XLM-RoBERTa-base

（XLM-R）[11]を用いる. XLM-Rは, 100以上の言語
で事前学習された Transformerベースの多言語モデ
ルであり, CLT性能に優れることが知られている. 本
研究では, モデル構造や事前学習設定を変更せず,
下流タスクに対するファインチューニングのみを
行う.
データ XNLIには,各言語につき約 393,700組の
訓練データ,約 5,000組のテストデータ,約 2,500組
の評価データが含まれる. 本研究で対象とする言
語は, 全 15 言語の中から, 以下の 11 言語に選定し
た：英語（en; eng）,ロシア語（ru; rus）,ブルガリア
語（bg; bul）,フランス語（fr; fra）,スペイン語（es;
spa）,中国語（zh; zho）,ヒンディー語（hi; hin）,ウ
ルドゥー語（ur; urd）,アラビア語（ar; ara）,タイ語
（th; tha）,ベトナム語（vi; vie）
これらの言語の選定は, 付録 B に示す言語間距
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離を指標として行なった. 特に注目したのは, 同語
族で距離も近い言語,語族は異なるが距離が近い言
語,語族も距離も遠い言語である. 興味深いことに,
syntax_walsと learnedの二つでは各言語の類型的
距離がかなり異なる.
無条件指標として英語を起点言語としたペアも含

めつつ,以下の三つの観点から転移学習を行なう言
語ペア群を構成し,目標言語には比較的低資源な言
語を設定して, CLT性能を比較する：
A群: ICD（Intra-cluster Distance） 同一語族の
中でさらに系統的に近い言語ペア（スラヴ語派,
ロマンス諸語,インド・イラン語派）と,英語起
点の言語ペアを比較する実験群で,先行研究で
主張されてきた類似度の効果を検証する：
ru–bg vs. en–bg | fr–es vs. en-es | hi–ur vs. en-ur

B群: LTD（Labeled Typology Distance） 付録 B
の (a)と (b)で観測されたウルドゥー語と各言語
の syntax_wals距離に着目し,系統的には遠い
が,類型的には近い・遠いとされる言語ペア間
での転移を比較し,人手定義による言語間距離
の効果を検証する：
zh–ur vs. en–ur vs. ar–ur vs. hi–ur

C群: ETD（Embedded Typology Distance） 付
録 Bの (c)と (d)で観測されたベトナム語と各
言語の learned距離に着目し,言語モデルが学
習した埋め込み空間上の類型的距離に基づく言
語ペアを比較し,モデル予測による言語間距離
の効果を検証する：
fr–vi vs. th–vi vs. es–vi vs. en-vi

これらに加えて,低資源言語単体でのモデルにお
ける学習性能を評価するため, 各群に対してベー
スラインとして同一言語ペア（bg–bg, es–es, ur–ur,
vi–vi）を適用する.

4 結果
表 1, 2, 3は各言語ペアの CLT性能を示したもので

ある. 系統的に近い言語ペアや類型的に近い言語ペ
アが,無関係な英語からの転移と比較して,一貫して
高い accuracyを示した.ただし,その差は言語ペアに
よって異なり,ウルドゥー語のベースラインが CLT
ペアを下回る場合も見られた.
また,系統的に遠い zh-urが系統的に近い hi-urを

上回ったことは特筆に値する. 埋め込み空間上で近
接する言語ペア（th–vi, fr–viなど）が,系統的関係や

syntax_walsで示された類型的距離とは無関係に,独
自の相関関係を示す傾向が確認された.
さらに,前述の相関関係を精査し,人手定義尺度と

モデル予測尺度のどちらがより強い効果を示すか比
較するため, Pearson相関係数を測定した. 結果,図 1
で示されるように,全実験ペアで syntax_wals距離
との中程度の相関関係（ρ=-0.47）が見られた.
一方, learnedが欠損しているものを除いた言語ペ
アに限定すると,図 2, 3で見られるように, learned
距離との相関がより強いこと（ρ=-0.50 <ρ=-0.39）
が確認された.

表 1: A群（ICD）の XNLIタスクにおける CLT性能

Train Test Accuracy

ブルガリア語 (bg) ブルガリア語 (bg) 0.7904
ロシア語 (ru) ブルガリア語 (bg) 0.7840
英語 (en) ブルガリア語 (bg) 0.7695

スペイン語 (es) スペイン語 (es) 0.7936
フランス語 (fr) スペイン語 (es) 0.7900
英語 (en) スペイン語 (es) 0.7778

ウルドゥー語 (ur) ウルドゥー語 (ur) 0.6369
ヒンディー語 (hi) ウルドゥー語 (ur) 0.6745
英語 (en) ウルドゥー語 (ur) 0.6583

表 2: B群（LTD）の XNLIタスクにおける CLT性能

Train Test Accuracy

ウルドゥー語 (ur) ウルドゥー語 (ur) 0.6369
中国語 (zh) ウルドゥー語 (ur) 0.6868
アラビア語 (ar) ウルドゥー語 (ur) 0.6780
ヒンディー語 (hi) ウルドゥー語 (ur) 0.6745
英語 (en) ウルドゥー語 (ur) 0.6583

表 3: C群（ETD）の XNLIタスクにおける CLT性能

Train Test Accuracy

ベトナム語 (vi) ベトナム語 (vi) 0.7667
タイ語 (th) ベトナム語 (vi) 0.7645
スペイン語 (es) ベトナム語 (vi) 0.7583
フランス語 (fr) ベトナム語 (vi) 0.7521
英語 (en) ベトナム語 (vi) 0.7481
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図 1: 全ペアの accuracyと syntax_walsの相関

図 2: 一部ペアの accuracyと syntax_walsの相関

図 3: 一部ペアの accuracyと learnedの相関

5 議論
本研究の結果において特に注目すべき点は,

learnedと accuracyの間に,比較的高い相関が観測さ
れたことである. 欠損している言語があることは留
意が必要だが,この事実は,言語学的知識に基づく人
手定義尺度ではなく,モデル予測的に得られた言語
情報の埋め込みが,より高い説明能力を持つ可能性

があるという,従来の研究では考慮されてこなかっ
た重要な示唆を与える.
多くの先行研究では,語族や語順,形態論的特徴と
いった人手定義の指標が, CLT性能を説明する主要
因として,なかば直感的に扱われてきた. しかし,本
研究の結果は,人手定義の指標が言語学的解釈の容
易さという利点を持つ一方で,言語モデルが内部で
利用している表現構造とは乖離している可能性を示
している.
learnedがより高い説明能力を示した背景として,
言語モデルの埋め込み空間には,語彙的類似性,構文
的傾向,共起分布などが複合的に反映されている可
能性が挙げられる. これらの要素は,従来の系統関係
や類型論では十分に表現できない. すなわち,モデル
内部で形成される「言語類似性」は,人手定義の区
分とは異なる軸で組織化されている可能性がある.
この結果は,人手定義の言語的距離を完全に否定
するものではないが, CLT性能の絶対的な説明変数
として用いることに対する,問いかけと位置づける
ことができる. 少なくとも,モデル挙動の分析におい
ては,モデル学習による指標を併用する必要性が示
されたといえる.

6 まとめと今後の展望
本研究では,自然言語推論タスクを用いた転移学
習実験を通じて,言語間距離と転移学習性能の関係
を検証した. 特に,従来の直感的分類に基づく言語間
距離と比べて,言語ベクトルの類似度に基づく言語
間距離を導入することで,転移学習性能をより適切
に説明できる可能性を示した.
今後の展望としては,本研究で示した言語レベル
だけでなく,モデル内部における意味表現の構造を
分析するために,特定の文に関して言語モデルから
直接得られる埋め込み表現を用いた,トークンレベ
ルでの距離分析が挙げられる. 本研究では言語レベ
ルの距離に焦点を当てたが,文レベル表現を用いる
ことで,より細かに言語間距離を捉えることが可能
になると考えられる.
また, 本研究は, 低資源言語への応用にも直結す
る. 低資源言語の言語ベクトルとの類似度を計算す
ることで,当該低資源言語に対して最も転移学習性
能が高い起点言語を選択する指針が得られる可能性
がある.
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A XNLIタスクの言語と例文の抜粋（ID=2026）

B 実験設定のコサイン距離と PCA

(a) syntax_walsに基づくコサイン距離 (b) syntax_walsに基づく PCA

(c) learnedに基づくコサイン距離 (d) learnedに基づく PCA
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