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概要
本研究では，多言語文埋め込みが言語情報の影響

を強く受ける問題に対し，意味情報と言語情報の 2
要素に分離するアプローチに着目する．分離のため
の訓練の損失関数は，意味情報または言語情報の各
要素内において定義される要素内制約と，両者に跨
る要素間制約に大別できる．既存手法ではこれらを
併用しているが，制約の違いによる埋め込み分離へ
の影響や，埋め込みモデルのアーキテクチャの違い
の影響については明らかになっていない．実験の結
果，エンコーダ由来モデルでは両制約の併用が有効
であるのに対し，LLM由来モデルでは要素間制約の
みが有効であることが示された．また，要素内制約
は埋め込み空間の一様性を改善し，要素間制約は対
訳文間の整合性を改善するという違いを確認した．

1 はじめに
多言語文埋め込み [1–4]は機械翻訳の品質推定 [5]

や言語横断的な文類似度推定 [6]および情報検索 [7]
など，多様な自然言語処理タスクで活用されてい
る．しかし，埋め込みには言語に依存する情報が強
く含まれる言語特異性の問題 [8]があり，対訳コー
パスを用いた訓練により，言語情報とは独立な意味
情報の獲得に向けた研究が進められてきた [8–10]．
これらは複数の損失関数を用いたマルチタスク学
習により，意味情報（以下，意味表現）と言語情報
（以下，言語表現）を独立した要素として分離する
ことで意味情報の抽出を図っている．
これらの一連の分離手法の中で，SEED [10]が最
も高い性能を示している．図 1のように，SEEDの
訓練における損失関数は 2種類に分類できる．1つ
目は要素内制約である．これは意味表現または言語
表現のいずれかの要素内で定義される損失関数であ
る．具体的には，対訳文間では意味表現同士の類似
度を最大化する一方で，同一言語文間では言語表現
同士の類似度を最大化する．この制約により対訳文
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図 1 要素内制約と要素間制約の概要図．

の意味表現同士および同一言語文の言語表現同士
が類似するよう促される．2つ目は要素間制約であ
る．これは意味表現と言語表現の両者に跨って定義
される損失関数である．具体的には，文埋め込みが
意味表現と言語表現の和で構成される前提のもと，
意味表現を対訳文間で置換したり，言語表現を同一
言語間で置換したりする．この制約により置換関係
にある対訳文の意味表現同士および同一言語文の言
語表現同士が類似するよう促される．そのため，両
制約は同様の役割を果たすと考えられるが，表現分
離への影響の違いや，従来のエンコーダ由来および
近年の LLM由来のモデルといったアーキテクチャ
の違いとの相性については不明である．
そこで本研究では，機械翻訳の品質推定タスク

(Quality Estimation; QE [5])と言語横断の文間類似度
推定タスク (Semantic Textual Similarity; STS [6])を対
象に，両者の違いの傾向を探る．また，得られた意
味表現の幾何学的特性 [11]の観点から，各制約が埋
め込み空間に与える影響を分析する．
評価実験の結果，エンコーダ由来のモデル [1, 2]
には両制約の併用が有効であるのに対し，LLM由
来のモデル [3, 4]には要素間制約のみが有効である
ことが示された．また，幾何学的特性の観点では，
要素内制約は埋め込み空間の一様性 (Uniformity)を
改善する傾向があり，要素間制約は対訳文が空間上
の近くに配置される性質 (Alignment)を改善する傾
向があることを確認した．
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2 損失関数の構成要素の分類
埋め込みの分離のための訓練における損失関

数 [8–10]は，意味表現または言語表現の要素内で定
義される要素内制約と，2要素に跨る要素間制約に
分類できる．いずれにせよ，対訳文間の意味表現が
類似し，同一言語間の言語表現が類似する設計であ
るため，分離を実現する上ではどちらか片方の制約
だけでも成立すると考えられる．本節では，まずモ
デルの構成を述べ，その後，本研究の分析対象であ
る要素内制約と要素間制約について説明する．

2.1 モデルの構成
言語 𝑋の文を 𝑥，言語𝑌 の文を 𝑦とし，それぞれの

文埋め込みを 𝒆𝑥 , 𝒆𝑦 とする．文埋め込みには，言語
非依存の意味情報と言語依存の言語情報の両方が含
まれる．これらを独立した要素として分離するため
に，文埋め込みが意味表現 𝒆 (𝑚) と言語表現 𝒆 (𝑙) の和
で構成されると仮定する．既存手法の SEED [10]に
従い，意味表現抽出器（Multi-Layer Perceptron; MLP）
を用いて意味表現を抽出 (𝒆 (𝑚) = MLP(𝒆))し，元の
文埋め込みと意味表現の差分 (𝒆 (𝑙) = 𝒆 − 𝒆 (𝑚) )を言語
表現として定義する．その後，意味表現が言語非依
存な文の意味情報を，言語表現が文の言語情報を獲
得できるように損失関数を定義する．要素内制約と
要素間制約の概要を図 1に示す．

2.2 要素内制約
要素内制約 𝐿intra は意味表現または言語表現のい

ずれかの要素内で定義され，𝐿intra = 𝐿mean + 𝐿lang で
表される．以降，バッチ内の 𝑖 番目の対訳文対を
(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)とする．また，𝑗 は，𝑖と同バッチ内の異なる
インデックスを表すものとする．
意味表現損失 意味表現において対訳文間 (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)

は同じ意味情報を持つため類似度を最大化し，同一
言語内の異なる文間 (𝑥𝑖 , 𝑥 𝑗 ) は異なる意味情報を持
つため最小化する．よって以下の式 (1)を定義する．

𝐿mean = 2
(
1 − cos

(
𝒆 (𝑚)
𝑥𝑖 , 𝒆 (𝑚)

𝑦𝑖

))
+ max

(
0, cos

(
𝒆 (𝑚)
𝑥𝑖 , 𝒆 (𝑚)

𝑥 𝑗

)
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(
𝒆 (𝑚)
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𝑦 𝑗

))
. (1)

言語表現損失 言語表現において同一言語間
(𝑥𝑖 , 𝑥 𝑗 ), (𝑦𝑖 , 𝑦 𝑗 ) は同じ言語情報を持つため類似度を
最大化する．よって以下の式 (2)を定義する．

𝐿lang = 2 − cos
(
𝒆 (𝑙)𝑥𝑖 , 𝒆

(𝑙)
𝑥 𝑗

)
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(
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(𝑙)
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)
. (2)

2.3 要素間制約
要素間制約 𝐿inter は，意味表現と言語表現の両方

に跨って定義され，𝐿inter = 𝐿cross + 𝐿sep で表される．
交差復元損失 対訳文間 (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) は同一の意味情
報を持つため，𝑥𝑖 の言語表現と 𝑦𝑖 の意味表現の和
は 𝒆𝑥𝑖 を再構成でき，𝑦𝑖 の言語表現と 𝑥𝑖 の意味表現
の和は 𝒆𝑦𝑖 を再構成できる．一方で，同一言語文間
(𝑥𝑖 , 𝑥 𝑗 ) および (𝑦𝑖 , 𝑦 𝑗 ) は同じ言語情報を持つため，
𝑥𝑖 の意味表現と 𝑥 𝑗 の言語表現の和は 𝒆𝑥𝑖 を再構成で
き，𝑦𝑖 の意味表現と 𝑦 𝑗 の言語表現の和は 𝒆𝑦𝑖 を再構
成できる．よって以下の式 (3)を定義する．
𝐿cross = 4 − cos

(
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(3)

分離損失 抽出された意味表現と言語表現が互い
に重複した情報を持たないよう，類似度を最小化す
る．よって以下の式 (4)を定義する．

𝐿sep = max
(
0, cos

(
𝒆 (𝑚)
𝑥𝑖 , 𝒆 (𝑙)𝑥𝑖

))
. (4)

3 タスクの性能に関する分析
QE タスクおよび言語横断の STS タスクを対象
に，分離方法の違いによる性能を評価する．QEは
参照訳を用いずに翻訳品質を推定するタスクであ
る．対訳コーパスのみを訓練に使用する本手法にお
いては教師なし設定1）として取り組む．STSは与え
られた 2文間の意味的類似性を推定するタスクであ
る．どちらのタスクも，所与の 2文間の意味表現を
もとに余弦類似度を算出し，人手評価値とのピアソ
ン相関係数によりモデルの性能を評価する．

3.1 実験設定
データセット WMT20 QE タスクには 6 つの言
語対2）が含まれる．各言語対について，原言語文
と目的言語文の文対 1,000 件に対し，人手による
品質評価スコアが付与されたデータセットが提供
されている．なお，品質推定の対象となる機械翻
訳モデルは fairseqツールキット [12]で訓練された
Transformer モデル [13] である．モデルの訓練には

1） 教師あり設定では「原言語文・目的言語文・人手評価値」
で訓練するが，教師なし設定では人手評価値を使用しない．

2） 内訳は，多資源言語対の英語–ドイツ語（en–de）および
英語–中国語（en–zh），中資源言語対のルーマニア語–英語
（ro–en）およびエストニア語–英語（et–en），少資源言語対の
ネパール語–英語（ne–en）およびシンハラ語–英語（si–en）で
ある． https://github.com/facebookresearch/mlqe
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表 1 訓練用データの内訳（それぞれ 10%は検証用）
WMT20 QE SemEval-2017 STS

言語対 文対数 言語対 文対数
en–de, en–zh 100万 en–it, en–tr 50万
ro–en, et–en 20万 en–de, en–es, en–fr 20万
ne–en, si–en 5万 en–ar, en–nl 3万

表 2 機械翻訳の品質推定（ピアソン相関係数）
多資源 中資源 少資源

モデル名 手法 en–de ro–en ne–en Avg.

LaBSE

訓練なし 0.084 0.705 0.547 0.396
要素内制約 0.187 0.726 0.634 0.481
要素間制約 0.143 0.698 0.517 0.401
両方 0.191 0.725 0.633 0.482

mE5-large-
instruct

訓練なし 0.143 0.767 0.549 0.446
要素内制約 0.213 0.758 0.592 0.493
要素間制約 0.196 0.766 0.602 0.485
両方 0.215 0.761 0.596 0.497

Gemini
Embedding

訓練なし 0.159 0.789 0.699 0.515
要素内制約 0.219 0.788 0.681 0.529
要素間制約 0.204 0.798 0.701 0.536
両方 0.218 0.792 0.686 0.534

Qwen3-
Embedding-8B

訓練なし 0.186 0.755 0.626 0.456
要素内制約 0.222 0.754 0.616 0.473
要素間制約 0.218 0.763 0.632 0.481
両方 0.222 0.757 0.625 0.478

タスクで利用可能な対訳コーパスの一部3）を使用
した．SemEval-2017 STSタスクには 7つの言語対4）

が含まれる．各言語対において 250 文対と人手評
価値の組が評価用に提供されている．モデルの訓
練には，先行研究 [8, 10] と同様に対訳コーパスの
Tatoeba5）から訓練用データを抽出した．内訳を表 1
に示す．
モデル 本実験における訓練の対象は MLPのみ

であり，1層の線形層のみで構成される．文埋め込
みの獲得には，エンコーダ由来の埋め込みモデル
として LaBSE6）[1]およびmE5-large-instruct7）[2]を，

3） http://www.statmt.org/wmt20/

quality-estimation-task.html か ら 先 行 研 究 [8–10]
と同程度の量を無作為抽出した．

4） 内訳は，多資源言語対の英語–イタリア語（en–it）および英
語–トルコ語（en–tr），中資源言語対の英語–ドイツ語（en–de），
英語–スペイン語（en–es），英語–フランス語（en–fr），少資源言
語対の英語–アラビア語（en–ar）および英語–オランダ語（en–
nl）である． https://public.ukp.informatik.tu-darmstadt.

de/reimers/sentence-transformers/datasets/

5） https://tatoeba.org/ja/

6） https://huggingface.co/sentence-transformers/LaBSE

7） https://huggingface.co/intfloat/

multilingual-e5-large-instruct

表 3 言語横断の文類似度推定（ピアソン相関係数）
多資源 中資源 少資源

モデル名 手法 en–it en–fr en–nl Avg.

LaBSE

訓練なし 0.760 0.759 0.755 0.734
要素内制約 0.778 0.782 0.776 0.751
要素間制約 0.750 0.749 0.753 0.727
両方 0.780 0.783 0.776 0.753

Gemini
Embedding

訓練なし 0.908 0.901 0.899 0.886
要素内制約 0.903 0.895 0.896 0.886
要素間制約 0.913 0.906 0.905 0.893
両方 0.908 0.901 0.900 0.890

LLM由来のモデルとして Gemini Embedding8）[3]お
よび Qwen3-Embedding-8B9）[4]を使用した．文埋め
込みの獲得時には，エンコーダ由来のモデルでは
単に入力文のみをモデルに与え，LaBSEでは最終
層の CLSトークンを，mE5-large-instructでは最終層
の各トークンの平均プーリングを用いた．Gemini
Embedding では API を使用し，埋め込み取得時の
Task type には STS を指定した．Qwen3-Embedding-
8Bは評価リポジトリ10）を参考に，STSのタスク時の
指示 “Retrieve semantically similar text”を入力文に付
与し，最終層の EOSトークンを文埋め込みとした．
LLM由来の 2つのモデルは複数の埋め込み次元数
に対応したMatryoshka Representation Learning [14]の
モデルであるが，本実験ではそれぞれ最大次元数の
3,072次元および 4,096次元を使用した．
比較手法 本研究の分析対象である要素内制約と
要素間制約，そして両制約の併用（SEED [10]と同
じ構成）により訓練した場合を比較する．
ハイパーパラメータ 訓練には HuggingFace

Transformers [15]を使用し，バッチサイズを 512，最
適化手法を Adam [16]，学習率を 1𝑒 − 4とした．検
証用データとして訓練データの 10%を無作為抽出
した．検証用データにおける損失が 3エポック連続
で改善しない場合に訓練を終了した．

3.2 実験結果
WMT20 QE タスク 表 2には各資源区分から 1
言語対の結果と全 6 言語対の平均性能 (Avg.) を記
載した．いずれの単一の制約においても，訓練なし
と比較して平均性能が向上しており，表現分離が適
切に実行された．エンコーダ由来のモデル (LaBSE
とmE5-large-instruct)では全 6言語対の中で，どちら

8） https://ai.google.dev/gemini-api/docs/embeddings

9） https://huggingface.co/Qwen/Qwen3-Embedding-8B

10） https://github.com/QwenLM/Qwen3-Embedding
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も 3 言語対において両方の制約を課した場合が最
も高く，次いで要素内制約が高かった．平均性能も
同様の順位関係である．一方で，LLM由来のモデ
ル (Gemini Embeddingと Qwen3-Embedding-8B)では，
平均性能を含めどちらも 3言語対で要素間制約に基
づくモデルが最も高かった．

SemEval-2017 STS タスク 表 3 には，QEタス
クと同様に各資源区分から 1 言語対の結果と全 7
言語対の平均性能 (Avg.) を記載した．エンコーダ
由来の LaBSEでは全 7言語対のうちのすべての言
語対において両方の制約を課した場合が最も高く，
LLM由来の Gemini Embeddingについては 6つの言
語対において要素間制約が高い性能となった．平
均性能も同様の傾向だった．以上より，WMT20 QE
と SemEval-2017 STSの実験結果には共通して，エン
コーダ由来のモデルには両制約を用いる手法が有効
で，LLM由来のモデルには要素間制約のみを用い
る手法が有効であることが明らかとなった．

4 幾何学的特性に関する分析
各制約が埋め込み空間に与える影響を明らかに

するために，幾何学的特性を評価する Alignmentお
よび Uniformity [11]の指標を用いて分析する．これ
らの指標は，対照学習をはじめとする表現学習手法
を，埋め込み空間の観点から評価するために用いら
れる [17–19]．ここでは，入力文 𝑥 の意味表現に対
して L2正規化した埋め込み ℎ̃(𝑥) を用いる．

Alignment Alignmentは対訳文間の意味表現が，
正規化された埋め込み空間上でどの程度近接してい
るかを表す指標である．本研究では，言語 𝑋 の文を
𝑥，言語 𝑌 の文を 𝑦 とし，対訳ペア (𝑥, 𝑦) の分布を
𝑝pos としたとき以下の式 (5)で定義される．

𝐿align = 𝔼
(𝑥,𝑦)∼𝑝pos



ℎ̃(𝑥) − ℎ̃(𝑦)


2

. (5)

この値が小さいほど，対訳文対が埋め込み空間上で
互いに近接し，言語間の整合性が高いといえる．

Uniformity Uniformity は正規化された埋め込み
が，空間全体にどの程度均等に分散しているかを測
る指標である．本研究では，全言語対のデータの周
辺分布を 𝑝dataとしたとき以下の式 (6)で定義する．

𝐿uniform = log 𝔼
𝑥,𝑧

i.i.d.∼ 𝑝data

𝑒−2∥ ℎ̃ (𝑥 )−ℎ̃ (𝑧)∥2
. (6)

この値が小さいほど，埋め込み同士が超球面上に広
く分散していることを示す．これは，埋め込み空間
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図 2 SemEval-2017 の訓練におけるエポックごとに
Alignmentと Uniformityの数値をプロットした図．

の限られた領域への集中を抑制し，空間全体をより
有効に活用できていることを意味する．
分析結果 各言語対について検証データから
無作為に抽出した 1,000 件を使用し，訓練時の
エポック毎に Alignment と Uniformity を測定した．
図 2 に，LaBSE と Gemini Embedding における結果
を示す．いずれも，要素内制約あるいは両方の場
合に Uniformityの値が大幅に低下し，埋め込み空間
を広く有効に活用できているが，Alignmentは悪化
した．これは，要素内制約に含まれる意味表現損
失 (1)が，異なる文対に対する強い斥力として機能
し，埋め込み空間の一様化を促したと考えられる．
一方で，要素間制約の場合は Uniformityの値はあま
り変化しないものの，Alignmentの値が大きく低下
し，言語間の整合性を改善した．これは，文埋め込
みを再構成するという枠組みが Uniformityを維持し
つつ，表現分離が適切に機能し Alignmentが改善し
たと考えられる．以上より，エンコーダ由来のモデ
ルでは Uniformityの改善が，LLM由来のモデルでは
Alignmentの改善がそれぞれ性能向上に寄与したと
示唆される．ただし，モデルのアーキテクチャとこ
れらの幾何学的特性との間にある関係性の解明は今
後の課題である．

5 おわりに
本研究では，多言語文埋め込みを意味表現と言語
表現に分離する 2つの訓練手法に着目し，両者の違
いを分析した．その結果，エンコーダ由来モデルで
は要素内制約と要素間制約の併用が有効である一
方，LLM由来モデルでは要素間制約のみの場合に
高い性能を示すことを明らかにした．さらに，幾何
学的特性の分析から，要素内制約は埋め込み空間の
一様性を改善し，要素間制約は対訳文間の整合性を
改善するという違いを確認した．
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