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論文の概要
On the Role of Incidental Bilingualism in PaLM’s Translation Capability

• Research Question:
• 大規模言語モデル(LLMs)は意図してbilingualデータで学習していないの
に高い翻訳能力(translation capability)を持っているのはなぜか？

• Hypothesis:
• 訓練事例中の意図しないバイリンガル信号(incidental bilingualism)の影響
（44言語について3000万文の対訳ペア/本仮説自体は既存[Blevins&Zettlemoyer’22]）

• Contributions: PaLM (Pathways Language Model)を用いた計数・分析
• 訓練事例に含まれるバイリンガル事例の頻度および形式
• バイリンガル事例から翻訳のための適切なpromptを発見
• バイリンガル事例が翻訳性能に与える影響

§3

§4
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PaLM (Pathways Language Model)について
• 2022年4月にGoogleが公開した大規模言語モデル(LLM)

• 5400億(540B)パラメータのTransformerベースの言語モデル
• １事例は文書中の2048までの連続トークンかそれより短い文書

• 学習データは以下から抽出された7800億(780B)トークンで構成
• social media conversations (50%)
• filtered webpages (27%)
• Wikipedia (4%)
• books (13%)
• News articles (1%)
• source code (5%)

• cf. PaLM2 (2023年5月公開)
• 英語以外の処理能力が大幅に向上、3.6Tトークン？、340Bパラメータ？

多言語混合のソース

おそらく英語のみのソース



§3  Incidental Bilingualismの計数と理解
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§3.1 & 3.2  バイリンガル事例の
検出とタイプ分類＿

§3.1  バイリンガル事例の検出
• 言語識別モデルCMXの対象 &翻訳用評価データFLORES-101に含まれる

44言語が対象（用例数別にHIGH:4言語, MEDIUM:11言語, LOW:29言語）
• CMXによる分析の結果、以下を満たす場合にバイリンガル事例と判定

• 10個以上の連続する英語タグ & 5個以上の連続する他言語タグが存在

§3.2  バイリンガル事例のタイプ分類
• 英仏の100事例を人手で分析
• 5%がエラー、55%が非翻訳、40%が翻訳
• 翻訳のうち半分(全体の20%)が対訳ペア、
残り(20%)が含意、説明など(cf. Table 8)
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全体の1.4%
がbilingual

言語ごとの
事例数

HIGH

Midium

Low

グラフ化

さすがに
間違いで
正しくは
×1/1000
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§3.3 翻訳ペアの検出

• バイリンガル事例を文に
分割し、対訳ペアを検出

• LABSEによりベクトル化し、
cosine距離0.6を基準に判定

• PaLMの学習事例の0.34%が
最低1つの翻訳ペアを含む
（質の評価は§4.2）

翻訳事例数は
単言語事例数と
非常に高く相関

PaLMは全44言語
で最低でも数千の
翻訳ペアを利用
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§3.4 natural promptの発見
• PaLMの学習事例中に出現する

natural (野生の) prompt (4タイプ) 

• natural promptの分布は言語の
リソース量で異なる(Table 1)

• Codeは高リソース言語に多い
• 低リソース言語ではNativeが多い
• 文字種の異なる言語の扱いはやや疑問

Type Prompt (仏語) Prompt (日本語)

Default French: Japanese:

Code FR: JA:

Native Traduction: 翻訳:

Translation Français: 日本語: 

Figure 6から抜粋



§4  Bilingualismの影響の分析
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§4.1  natural promptごとの翻訳性能
• FLORES-101の評価セットを用いてPaLMの翻訳性能を検証

• 英語への翻訳はBLEU、他言語への翻訳はchrFで評価
• 540BパラメータのPaLMを用い、zero-shotと5-shotで実験

• 英語への翻訳ではDefaultが最良だが他も大差なし
• 他言語への翻訳ではNative, Translationが高性能で

Codeは高リソース言語以外については壊滅的
• Default, Codeは生成言語を誤る傾向

EN→XX,  zero-shot

翻訳で使うtemplate
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§4.2  翻訳ペアの質の評価
• 翻訳ペアの量については分析したので質を評価（仏英翻訳 w/ BLUE）

• 抽出した翻訳ペアを学習データとして、NMTモデルを0から訓練
• LABSEベクトルのcosine距離の閾値を変えて翻訳ペアを抽出
• モデルは6層のTransformerベースのモデル
• WMT14の仏英タスクのデータで学習したモデルと比較

• 翻訳ペアの高い質を示す結果
• WMTの40Mペアすべてを使った場合
の41に対し、37～38のBLEUを達成

• 訓練サイズを揃えた場合は精度差は
１ポイント以内(37.3 vs 38.1)
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§4.3  Incidental Bilingualismを除いた場合の翻訳性能
• Incidental Bilingualismがどのくらい翻訳性能に寄与しているか検証

• 翻訳事例(TRA)、バイリンガル事例(BIL)、他言語事例(NEN)を順に削除
• 訓練データ数は同じになるように調整
• パラメータ数1B, 8Bのモデルで実験

• 割合(≒0.6%(TRA))に比べて大きな影響
• 何を削除したときに性能が大幅低下するかは条件によって異なる結果
• “-NEN”でも一定の性能が出るのは言語識別エラーが原因という説明
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付録中の日本語関連部分を確認すると…

• ラテン文字を使う言語かは考慮
• ただし、英語と誤る可能性が考えにくい
中国語(ZH)や日本語(JA)でも一定の性能
(ZH→EN: 11.2, JA→EN: 7.9 w/ zero-shot)

• Promptの計数も一部のみ(右表)
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まとめ
• LLMが高い翻訳能力を持つ理由を分析

• LLM (PaLM)を構築しているグループによる分析
• Incidental Bilingualismの影響は大(44言語について3000万翻訳対)
• Natural Promptが存在 & 英語への翻訳ではDefaultタイプ、
英語以外への翻訳ではNativeタイプのpromptで高精度

• 気になる点
• 公開版と比べ小規模なモデルでの検証（540B vs 8B）
• 一言語は必ず英語、人手による分析は英仏ペアのみ
• 文字種が異なる言語の分析の信頼性にはやや疑問

EN→XX,  zero-shot
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