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概要
多言語大規模言語モデル（MLLM）の文脈内学習

（ICL）における事例選択では、意味の一致、言語構
造の類似、言語の優位性の 3項目が重要となる。既
存研究ではこれら 3項目を総合的にどのように考慮
するべきか明らかにされていない。我々は 3項目の
指標を再定義し、最適なバランスで事例選択する手
法を提案する。実験の結果、既存手法と比較して提
案手法が最高性能を達成した。

1 はじめに
多言語大規模言語モデル（MLLM）は、さまざま

な言語のテキストを学習することで言語間の知識転
移を行う [1, 2]。また、学習データから選択された
少数の事例から学習する文脈内学習（ICL）により、
パラメータ更新なしで様々なタスクにおいて高い性
能を実現する [3]。MLLMにおける ICLでは言語間
の知識転移を有効に活用するために、多言語な事例
候補から事例を選択する手法がある。ICLの性能は
使用する事例に大きく依存するため事例の選択方法
が重要となる [4]。

MLLMでの ICLの事例選択に関する既存研究は、
主に (1)意味の一致、 (2)言語構造の類似、 (3)言語
の優位性、の 3項目に着目している。意味の一致を
考慮した研究では、推論対象となる入力と意味的に
類似する事例を選択する手法が提案され性能改善が
報告されている [5, 6]。これは多言語に限らず単言
語における ICLでも同様の結果が得られている [3]。
言語構造の類似に関しては、形態や文法構造が共通
している言語の事例を用いるほど、知識転移におい
て高い効果を発揮することが示されている [7]。こ
れは ICLに限らず、多言語データを用いたモデルの
学習で同様の傾向が報告されている [8, 9, 10]。言語
の優位性では、言語ごとに推論性能に違いがあり、
英語のような高リソース言語のデータを事例として

用いることで、低リソース言語の推論の性能が向上
することがわかっている [11, 12]。
これら 3つの項目の個別的な影響については先行
研究で検証されているが、総合的に考慮する際の最
適な重み付けについては明らかにされていない。そ
のため、実際のユースケースで各観点をどのように
活用すればよいか明確ではなく、MLLM の潜在能
力を十分に引き出せていない。3つの項目を最適に
考慮して事例選択するには、選択基準が定量化され
ていない、明示的に観点が区別されていない、とい
う 2つの課題が既存研究にはある。1つ目に関して
は、言語構造の類似では言語体系や使用地域 [13, 7]、
言語の優位性では MLLMの学習データにおける言
語ごとのデータサイズ [11, 5] を参考にヒューリス
ティックに事例の言語が選定されている。2つ目に
関しては、既存研究は意味の一致と言語構造の類似
を明示的に区別しない多言語文埋め込み [2]を使用
しており、それぞれの観点のバランスを最適化する
ことができない。
本研究では、MLLMの ICLにおける意味の一致、
言語構造の類似、および言語の優位性の指標を定義
し、これらの項目を最適にバランスして事例を選択
する手法 (Balanced Multi-Factor ICL; BMF-ICL)を提
案する。まず、項目ごとに定量化された基準を設け
るために、我々は以下のようにそれぞれの項目を定
義する：意味の一致では、言語をまたいで意味を比
較することに特化した LaBSE [14]の文埋め込みを用
いて入力と事例候補との類似度をスコアとする。言
語構造の類似では、言語ごとの形態や文法構造の特
徴を考慮した言語埋め込み lang2vec [15]を用いて、
入力と事例候補それぞれの言語間の類似度をスコア
とする。言語の優位性では、事例候補の入力をモデ
ルに与えたときの正解の尤度をスコアとする。これ
ら 3つのスコアを最適なバランスで考慮して事例を
選択するために、項目スコアの重み付け和を最終ス
コアとし、重み付けを開発データで最適化する。
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我々は mCSQA [16]と TYDI [17]の 2つのデータ
セットで既存研究と提案手法を比較する。4 つの
MLLMsを用いた実験の結果、既存手法と比較して、
提案手法が最高精度を達成した。さらに、分析によ
り 3つの項目全てを考慮することの重要性と提案手
法が多言語な事例を選択することを明らかにした。

2 3項目を最適化した BMF-ICL
入力テキスト 𝑥 に対してパラメータ 𝜃 の LLMが

生成した出力テキストを 𝑦 とする。ICLでは、タス
ク定義文 𝑑、事例集合 E、および入力テキスト 𝑥 を
LLMに与える。

𝑦 = argmax
�̂�

𝑃( �̂� | 𝑑, E, 𝑥; 𝜃) (1)

Eは、ソーステキストと参照テキスト (𝑠 ( 𝑗 ) ∈ S,
𝑟 ( 𝑗 ) ∈ R)を含む事例候補から、𝑘 個の事例を選択す
ることで構築される。

E= (𝑠 (𝑖) , 𝑟 (𝑖) ) ∈ (S,R)𝑘𝑖=1 (2)

𝑠 (𝑖) および 𝑟 (𝑖) は、事例選択手法によって順位付
けされた事例候補内の上位 𝑘 個のインスタンスで
ある。
提案手法 BMF-ICLでは、事例集合 Eを構築する

ために、事例候補 (S, R)から以下 3つの項目スコア
の重み付き和が最も高い上位 𝑘 個のインスタンスを
選択する。

score(j) = 𝛼 score(j)sem +𝛽 score(j)str +𝛾 score(j)sup (3)

ここで、score(j)sem は入力テキスト 𝑥 とソーステキス
ト 𝑠 ( 𝑗 ) 間の意味の一致スコア、score(j)str は入力テキ
スト 𝑥 とソーステキスト 𝑠 ( 𝑗 ) それぞれの言語同士
の言語構造の類似スコア、score(j)sup はソーステキス
ト 𝑠 ( 𝑗 ) から参照テキスト 𝑟 ( 𝑗 ) をモデルが生成する
際の言語の優位性を表す。スカラー係数 𝛼, 𝛽, 𝛾 は
0 ≤ 𝛼, 𝛽, 𝛾 ≤ 1と 𝛼 + 𝛽 + 𝛾 = 1の条件を満たす。
入力テキストと事例候補内のソーステキスト間の

意味の一致度合い score(j)sem を計算するために、多言
語文埋め込みモデルによってエンコードされた入力
テキスト 𝑥 と 𝑗 番目のソーステキスト 𝑠 ( 𝑗 ) の文埋め
込みをそれぞれを 𝒉(𝑥) と 𝒉(𝑠 ( 𝑗 ) ) とする。多言語文
埋め込みモデルとして我々は LaBSE [14]1）を使用す
る。LaBSEは大規模対訳データを用いた対照学習に
よって多言語文埋め込みを学習しており、言語に関
係なく一貫してテキスト間の意味的類似度を計算す

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

ることができる。 𝑗 番目のソーステキストに対する
意味の一致スコア score( 𝑗 )sem はコサイン類似度を用い
て以下のように定義する。

score( 𝑗 )sem = cos(𝒉(𝑥), 𝒉(𝑠 ( 𝑗 ) )). (4)

入力テキストと事例候補のソーステキスト間の言
語構造の類似度を計算するために、入力テキスト 𝑥

の言語 𝑙𝑥 と 𝑗 番目のソーステキスト 𝑠 ( 𝑗 ) の言語 𝑙𝑠 ( 𝑗)

に対する言語埋め込みをそれぞれ 𝒆(𝑙𝑥) と 𝒆(𝑙𝑠 ( 𝑗) ) と
する。言語埋め込み 𝒆(𝑙𝑥) と 𝒆(𝑙𝑠 ( 𝑗) ) は、類型論的特
徴、地理的特徴、系統的特徴などの言語特性を符号
化する lang2vec [15]2）から取得する。 𝑗 番目のソース
テキストに対する言語の類似スコア score( 𝑗 )str はコサ
イン類似度を用いて以下のように定義される。

score( 𝑗 )str = cos(𝒆(𝑙𝑥), 𝒆(𝑙𝑠 ( 𝑗) )) (5)

言語の判定には fasttext-langdetect [18, 19]3）を用いる。
最後に、言語の優位性のスコアとして、事例候補
においてソーステキスト 𝑠 ( 𝑗 ) から参照テキスト 𝑟 ( 𝑗 )

を生成する際の各言語におけるモデルの性能を計算
する。対象言語 𝑙tgt のサブセット (S𝑙tgt ,R𝑙tgt ) を以下
のように定義する：

(S𝑙tgt ,R𝑙tgt ) = {(𝑠′, 𝑟 ′ ∈ (S,R) | 𝑙𝑠′ = 𝑙tgt}. (6)

ここで、𝑙𝑡 は事例候補内に含まれる任意の言語をと
る。各言語に対するモデルの推論能力は、定義文と
ソーステキストが与えられた際の参照テキストの対
数尤度の平均とする。

sup(𝑙tgt) =
1

|S𝑙tgt |
∑

(𝑠′ ,𝑟 ′ ) ∈S𝑙tgt ,R𝑙tgt

1
|𝑟 ′𝑖 |

|𝑟 ′𝑖 |∑
𝑖=1

log 𝑃(𝑟 ′𝑖 | 𝑑, 𝑠′; 𝜃) (7)

事例候補内の第 𝑗 番目のインスタンスに対する
score( 𝑗 )sup は以下のように計算する。

score( 𝑗 )sup = sup(𝑙𝑠 ( 𝑗) ) (8)

3 実験
3.1 設定
データセット 多言語データセットの多くは、特
定言語のデータセットを他言語に翻訳することで作
成されている。このような多言語データセットでは
各言語のインスタンスの内容が同一であり、これは
言語ごとにデータ分布に違いがある現実的な設定と
は乖離がある。さらに、多言語 ICLに期待される言
語間での情報の相補性の効果を検証することができ

2） https://www.cs.cmu.edu/∼dmortens/projects/7 project/

3） https://pypi.org/project/fasttext-langdetect/
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ない。そのため、本研究では言語ごとに独自に作成
された以下の 2 つの多言語データセットを使用す
る。mCSQA [16]は 8言語の多肢選択式の常識質問
応答のためのデータセット、TYDI [17]は 11言語の
質問応答データセットである。本研究では、文脈と
質問の両方が与えられ、モデルが文脈に基づき回答
を生成する gold passageタスクを採用する。

mCSQAと TYDIそれぞれ学習データを事例候補
とし、開発データで式 3の 𝛼、𝛽 と 𝛾 を探索し、評
価データの結果を報告する。どちらも回答を生成
させ、完全一致による正解率で評価する。なお、付
録 AにmCSQAと TYDIの言語と統計情報を示した。
プロンプト ICLにおける事例数として 2、4、8、

16で比較した結果4）、8事例を使用した場合に最も
高い性能が得られたため、我々は事例数として 8を
採用する。既存研究 [20]およびプロンプトガイドラ
イン5）を参考にし、mCSQAおよび TYDIにおいてそ
れぞれ付録 Bに示すプロンプトを用いる。
モ デ ル BLOOMZ [21]、XGLM [22]、GPT-

3.5 [23]6）、および GPT-4 [24]7）を用いる。
比較手法 ICLには、事例候補として対象言語の

インスタンスを用いる設定と、用いない設定の 2つ
がある。我々は対象言語のインスタンスを事例候補
に用いる設定における比較手法として以下を使う。

• Random-ICL は、mCSQA および TYDI におけ
る対象言語の事例候補からランダムに選択した
8つのインスタンスを事例として使う。

• Translation-ICL [12]は、対象言語から高リソー
ス言語である英語に翻訳された入力および事例
を MLLMに与え ICLを行う。対象言語の事例
候補からランダムに事例選択される。

• Synthetic-ICL [13]は、対象言語ではソーステキ
ストのみ利用可能な設定を想定している。高リ
ソース言語のインスタンスで擬似参照テキスト
を生成し、それを対象言語のソーステキストと
組み合わせて ICLの事例とする。既存研究に従
い、高リソース言語として我々は英語を選択し
た。事例は英語と対象言語の事例候補からそれ
ぞれランダムにサンプリングされる。

我々は対象言語のインスタンスを事例候補に用いな
い設定における比較手法として以下を使う。

4） 詳細な実験結果は付録 Cを参照。
5） https://huggingface.co/docs/transformers/v4.37.0/en/

tasks/prompting

6） gpt-3.5-turbo-0125

7） gpt-4-turbo-2024-04-09

en zh fr de ja nl pt ru

Random-ICL 70.8 52.3 69.0 73.8 62.2 71.7 72.5 43.7
Translation-ICL - 50.1 70.1 75.7 59.5 73.8 74.2 43.0
Synthetic-ICL - 52.4 69.8 74.4 60.8 72.8 75.0 44.0
BMF-ICL 71.4 55.9 72.0 76.5 63.5 74.3 76.9 45.3

Non-ICL 61.5 44.9 60.4 56.4 50.7 60.3 57.6 36.9
English-ICL - 46.5 62.9 64.7 55.0 64.4 60.4 38.4
XLM-ICL 64.8 48.0 63.9 68.4 56.7 64.9 61.3 39.3
BMF-ICL 66.4 49.2 65.3 70.0 58.1 67.7 62.8 41.0

表 1: mCSQAデータセットにおける正解率。

• Non-ICL は、事例を用いない zero-shot 手法で
ある。

• English-ICL [11]は、MLLMに英語の事例を提
示し、対象言語の入力に対して推論を行う。事
例は英語の事例候補からランダムにインスタン
スを選択される。

• Multilingual-ICL [7]は、対象言語を除く多様な
言語の事例候補から ICLのためのインスタンス
を乱択する。mCSQAと TYDIそれぞれで対象
言語以外の全ての言語を事例候補とした。

• XLM-ICL [5]は、多言語文埋め込み XLM [2]を
使い、対象言語の入力に類似した高リソース言
語の事例を選択する。既存研究に従い、mCSQA
では英語、ドイツ語と中国語、TYDIでは英語
を高リソース言語とした。

3.2 実験結果
mCSQAと TYDIそれぞれのデータセットにおけ
る BLOOMZ、XGLM、GPT-3.5と GPT-4の平均スコ
アを表 1と表 2に示した。上段は対象言語のインス
タンスを事例候補に含める設定、下段は含めない設
定である。赤い背景は上段では Random-ICL、下段
では Non-ICLと比較して性能が低下した既存研究の
結果を表す。提案手法は mCSQAと TYDIの全ての
言語設定で既存手法と比較して最高性能を達成して
いる。このことから、意味の一致、言語構造の類似
と言語の優位性の 3項目を最適なバランスで考慮す
ることは重要であることがわかる。
上段では、Translation-ICLと Synthetic-ICLは mC-

SQAと TYDIの両方で Random-ICLと比較して必ず
しも性能が改善するとは限らないことがわかる。下
段では、既存手法も提案手法もどちらも全ての言語
で Non-ICLと比較して性能が改善した。さらに、上
段と下段の結果を比較すると対象言語が事例候補に
含まれるか否かで性能の上がり幅が大きく異なるた
め、対象言語が事例候補にある場合、他言語の恩恵
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en ar bn fi id ja sw ko ru te th

Random-ICL 68.9 63.4 61.0 70.2 69.1 69.8 61.9 67.3 62.8 62.8 60.3
Translation-ICL - 61.5 60.0 71.7 69.3 69.1 60.6 66.7 62.0 60.2 60.3
Synthetic-ICL - 63.2 61.8 72.3 70.0 69.9 61.0 66.9 63.0 60.7 60.9
BMF-ICL 70.5 64.9 63.3 73.7 71.1 71.2 62.3 68.5 64.0 63.5 63.0

Non-ICL 57.3 54.0 48.2 56.5 55.7 55.6 49.3 57.0 49.0 51.0 50.4
English-ICL - 57.3 50.7 58.8 59.6 57.6 52.2 58.5 51.5 53.0 51.7
XLM-ICL 61.9 57.4 51.9 59.4 60.2 58.8 53.1 59.8 54.0 53.5 52.1
BMF-ICL 63.5 60.5 54.9 61.3 62.3 60.9 53.8 61.0 57.5 56.1 54.3

表 2: TYDIデータセットにおける正解率。
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(a) mCSQAデータセットにおける正解率の変化。
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(b) TYDIデータセットにおける正解率の変化。
図 1: アブレーションの結果。

により性能改善することは難しいことがわかる。

4 分析
4.1 3項目のアブレーション
提案手法の 3 項目のそれぞれの重要性を調査

するために、アブレーション実験を行う。図 1は、
mCSQAと TYDIそれぞれにおける対象言語を事例
候補に含む設定での言語ごとのアブレーション結果
である。例えば、「意味の一致」の結果では式 3の 𝛼

を 0とし 𝛽と 𝛾はそのままの値を用いる。
結果から、全ての言語においていずれの項目を抜

いても性能が低下しており、3項目を考慮して ICL
の事例を選択することが重要であることがわかる。
mCSQA では 7/8 言語、TYDI では 8/11 言語が最も
「意味の一致」の項目を抜いた時に性能が低下して
いることから、単言語設定 [3]と同様に多言語設定
においても近い問題を提示することが性能向上の
寄与する。同じ言語グループが存在する en-de-nlや
fr-ptでは「言語構造の一致」が重要な役割を果たし
ており、他言語と比較してより性能が低下する。

mCSQA TYDI

総合 意味 構造 優位性 総合 意味 構造 優位性
1 0.05 0.00 0.10 0.15 0.01 0.01 0.01 0.05
2 0.19 0.01 0.34 0.31 0.14 0.13 0.11 0.17
3 0.31 0.40 0.23 0.27 0.28 0.18 0.30 0.29
4 0.24 0.32 0.16 0.19 0.30 0.20 0.28 0.23
5 0.11 0.17 0.07 0.05 0.13 0.29 0.20 0.10
6 0.06 0.07 0.06 0.02 0.08 0.10 0.08 0.09
7 0.03 0.03 0.03 0.01 0.05 0.07 0.01 0.06
8 0.01 0.00 0.01 0.00 0.01 0.02 0.01 0.01

表 3: BMF-ICLの 8事例内においてそれぞれの言語
タイプ数を持つインスタンスの割合。

4.2 事例内における言語タイプ数
提案手法が言語間の知識転移によって性能改善
を達成していることを示す。まず、mCSQAと TYDI
のインスタンスごとに、ICLの 8事例に含まれる言
語タイプの数を調査する。その結果を基に、それぞ
れの評価データ内で異なる言語タイプ数を持つイン
スタンスの割合を算出する。この時、3項目の影響
も調査するために式 3における対象項目の重みを 1
とし、他の重みを 0にしたときの結果を報告する。
表 3は、mCSQAと TYDIそれぞれにおいて対象
言語を事例候補に含めた場合に、ICLで選択された
事例の言語タイプ数ごとの割合を表す。総合は全て
の重みを考慮した時の結果であり、意味、構造と優
位性はそれぞれの項目だけを考慮した時の結果であ
る。総合の結果では、mCSQAでは 3言語、TYDIで
は 4言語の割合が最も多く、提案手法により多言語
な事例が選択されている。さらに、意味の一致性が
他 2項目と比較して最も割合が多い言語タイプ数が
大きいことから、意味の一致が特に事例の言語的多
様性に貢献している。

5 おわりに
我々は MLLMの ICLのために意味の一致、言語
構造の類似、言語の優位性を最適なバランスで考慮
する事例選択手法を提案した。提案手法は既存の事
例選択手法と比較して最高性能を達成した。さら
に、3項目全てを考慮することが重要であり、選択
事例が言語的に多様であることを示した。
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mCSQA TYDI
言語グループ 学習 開発 評価 学習 開発 評価

Arabic (ar) Semitic - - - 23.0k 1.3k 1.4k
Bengali (bn) Indo-Aryan - - - 10.7k 0.3k 0.3k
Chinese (zh) Sinitic 12.2k 1.5k 1.5k - - -
English (en) Germanic 10.9k 1.3k 1.3k 9.2k 1.0k 1.0k
Finnish (fi) Finnic - - - 15.2k 2.0k 2.0k
French (fr) Romance 8.0k 1.0k 1.0k - - -
German (de) Germanic 12.5k 1.5k 1.5k - - -
Indonesian (id) Malayo-Polynesian - - - 14.9k 1.8k 1.8k
Japanese (ja) Japonic 11.7k 1.4k 1.4k 16.2k 1.7k 1.7k
Kiswahili (sw) Bantu - - - 17.6k 2.2k 2.2k
Korean (ko) Koreanic - - - 10.9k 1.6k 1.7k
Dutch (nl) Germanic 12.2k 1.5k 1.5k - - -
Portuguese (pt) Romance 12.7k 1.5k 1.5k - - -
Russian (ru) Slavic 6.6k 0.8k 0.8k 12.8k 1.6k 1.6k
Telugu (te) Dravidian - - - 24.5k 2.4k 2.5k
Thai (th) Tai - - - 11.3k 2.2k 2.2k

表 4: mCSQAと TYDIそれぞれのデータサイズと言語グループ。

A データセットの統計情報
表 4は mCSQAと TYDIの言語ごとの言語グルー

プとデータサイズを表している。

B プロンプト
mCSQA と TYDI それぞれのプロンプトとして

我々は以下を用いる。

mCSQA

Answer the question.
Question: [Question of Example 1]
a. [Choice A of Example 1]
b. [Choice B of Example 1]
c. [Choice C of Example 1]
d. [Choice D of Example 1]
e. [Choice E of Example 1]
Answer: [Answer of Example 1]

.

.

.
Question: [Question of Example 8]
a. [Choice A of Example 8]
b. [Choice B of Example 8]
c. [Choice C of Example 8]
d. [Choice D of Example 8]
e. [Choice E of Example 8]
Answer: [Answer of Example 8]
Question: [Question of Input]
a. [Choice A of Input]
b. [Choice B of Input]
c. [Choice C of Input]
d. [Choice D of Input]
e. [Choice E of Input]
Answer:

TYDI

Answer the question using the context.
Context: [Context of Example 1]
Question: [Question of Example 1]
Answer: [Answer of Example 1]
Context: [Context of Example 2]
Question: [Question of Example 2]
Answer: [Answer of Example 2]

.

.

.
Context: [Context of Example 7]
Question: [Question of Example 7]
Answer: [Answer of Example 7]
Context: [Context of Example 8]
Question: [Question of Example 8]
Answer: [Answer of Example 8]
Context: [Context of Input]
Question: [Question of Input]
Answer:
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(a) mCSQA。
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(b) TYDI。
図 2: 事例数ごとの性能。

C 事例数ごとの性能
図 2は、対象言語を事例に含む設定における

mCSQAと TYDIそれぞれの開発データでの事例数
を 0, 2, 4, 8, 16 で変更した時の性能を表している。
mCSQAでは 5/8言語で、TYDIでは 7/11言語で事例
数が 8で最も性能が高くなった。
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