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概要
英語モデルに日本語データを継続事前学習す
ることによって日本語性能を高めるというアプ
ローチにおいて，最も重要な課題の１つに日本
語に最適化されていないトークナイザーによる
学習効率の低下が挙げられる．トークナイザー
の語彙拡張など様々な対策手法があるが，モデ
ルパラメータの増大という副作用もある．そこ
で本研究ではトークナイザーの語彙拡張をせ
ずに，既存モデルの埋め込みを活用することに
よって学習効率と精度を高める手法，語彙置換
継続事前学習を提案する．検証の結果，語彙拡
張と同等の精度が確認された．

1 はじめに
近年 Transformer [1] ベースの大規模言語モデ
ルの研究が加速し，様々な LLMが公開されてい
る．しかし，その大部分 [2, 3]は大量の英語テキ
ストによって学習された英語特化モデル (英語
モデル)であり，日本語に特化したモデル (日本
語モデル)は少ないのが現状である．主な理由と
して，日本語の良質な大規模コーパスは英語と
比較して少量であり，学習データ量を増やすこ
とで言語モデルとしての性能が向上するという
法則 [4] の上で制約となっていることが考えら
れる．
いわゆる低リソース言語に特化したモデルを
構築する場合，十分なデータ量で学習された英
語モデルにその言語データを継続事前学習させ
るというアプローチがある [5, 6]．日本語の事例
でも英語モデルに日本語データを継続事前学習
することで日本語モデルを構築したという報告
がある [7]．しかしこの場合，既存のモデルは
トークナイザーの語彙の大半が英語であるため，
このまま日本語データを継続事前学習すると同

一バッチ内で学習できる文字列長が英語と比較
して少なくなってしまい，学習効率が非常に悪
い．そのため日本語の語彙が多く含まれるトー
クナイザーを構築して学習を行うことが求めら
れる．
トークナイザーに変更を加えて継続事前学習

を行う手法には以下のようなものが挙げられる．
• Scratch: 新規トークナイザーで継続事前学習
• Extend: トークナイザー語彙を拡張して継続
事前学習

Scratchはトークナイザーの語彙と既存モデル
の語彙の埋め込みベクトルの一致率が著しく低
くなり，既存の重みを活用できず，精度が低く
なってしまう可能性がある．一方で Extendは拡
張された語彙の埋め込みベクトルの初期値を工
夫することによって既存モデルの重みを活用し
ながら日本語に特化したトークナイザーで継続
事前学習ができる．BERT [8]などのエンコーダ
モデルに対する低リソース言語の継続事前学
習 [6, 9]やドメイン適応の分野でもこの手法は一
般的である [10, 11, 12, 13]．しかし，トークナイ
ザーの語彙を拡張すると，同時にモデルサイズ
が語彙数に応じて増加し，最終的に GPUメモリ
や学習時間などコストが増大する．また，語彙
数を一定以上増やしても性能は飽和するという
報告もある [14]．これらの問題を解決するため
に，本研究では既存トークナイザーの語彙の一
部を置換することで，既存の埋め込みを活用し
ながら語彙数を拡張せずに継続事前学習を行う
手法，語彙置換継続事前学習を提案する．具体
的には，新しくトークナイザーを構築し，既存
トークナイザーのみに含まれる語彙を新規トー
クナイザーのみに含まれる語彙に置換する．ま
た，置換した語彙に対応するモデルの埋めこみ
ベクトルはその語彙を構成するトークン列の埋
め込みベクトルの平均に置換する．これによっ
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て語彙数を増やさずに既存モデルの埋め込みを
活用しながら継続事前学習を行うことができる．

2 関連研究
[15]はトークナイザーの効率を評価する指標

として，トークンあたりの文字列長 (length per
token) を挙げており，多言語トークナイザーを
構築する場合，一定の語彙数の水準で length per
tokenが飽和することを確認した．本研究ではこ
の事例をベースに英語語彙数が減少したことに
よる英語タスク精度げの影響の検証も行う．

3 語彙置換継続事前学習
語彙置換継続事前学習は語彙の置換と埋め込

みの置換の 2つの手法を組み合わせている．図 1
に概略を示す．

3.1 語彙の置換
トークナイザー 𝑇 を語彙 𝑉 と語彙から語彙 ID

をマッピングする関数 𝑓 の組 (𝑇, 𝑓 ) と定義し，
既存のトークナイザー 𝑇𝐴と新規トークナイザー
𝑇𝐵 とする．それぞれのトークナイザーは語彙
𝑉𝐴，𝑉𝐵 で同じ語彙数を持つ．

𝑉𝐴 = {𝑣𝐴1 , 𝑣𝐴2 , . . . , 𝑣𝐴𝑛 }
𝑉𝐵 = {𝑣𝐵1 , 𝑣𝐵2 , . . . , 𝑣𝐵𝑛 }

(1)

𝑇𝐴の各語彙 𝑣𝐴𝑖 に対する語彙 ID 𝑘𝐴
𝑖 をマッピング

する関数 𝑓𝐴，同様に 𝑇𝐵 の各語彙 𝑣𝐵1 に対する語
彙 ID 𝑘𝐵𝑖 をマッピングする関数 𝑓𝐵 を定義する．

𝑓𝐴(𝑣𝐴1 ) = 𝑘𝐴
𝑖 , 𝑓𝐵 (𝑣𝐵𝑖 ) = 𝑘𝐵𝑖 (2)

𝑉𝐴 と 𝑉𝐵 の共通語彙を 𝑉com，𝑉𝐴 の独自語彙を
𝑉uniA，𝑉𝐵 の独自語彙を 𝑉uniB とする．

𝑉com = 𝑉𝐴 ∩𝑉𝐵,

𝑉uniA =𝑉𝐴 −𝑉𝐵, 𝑉uniB = 𝑉𝐵 −𝑉𝐴

(3)

𝑉uniA の全ての語彙 𝑣𝐴𝑖 を 𝑉uniB の語彙 𝑣𝐵𝑖 に置換
し，置換済み語彙集合を 𝑉 ′

𝐴とする．また，新し
いマッピング関数 𝑓𝐴′ を定義する． 𝑓𝐴′ は 𝑇𝐵 の
各語彙 𝑣𝐵𝑖 に対して，𝑇𝐴の対応する語彙 ID 𝑘𝐴

𝑖 を
割り当てる．

𝑓𝐴′ (𝑣𝐵𝑖 ) = 𝑘𝐴
𝑖 (4)

𝑉 ′
𝐴と 𝑓𝐴′ を持つトークナイザーを語彙置換トー
クナイザー 𝑇𝐴′ とする．𝑇𝐴′ は 𝑇𝐴 をベースとし
ていることから， 𝑓𝐴(𝑉com) = 𝑓𝐴′ (𝑉com) となる．
つまり 𝑇𝐴で学習したモデルの埋め込みベクトル
との対応関係も維持される．

3.2 埋め込みの置換
3.1 で置換したトークナイザーの語彙は既存

モデルの埋め込みベクトルとは意味的な対応関
係がない．そのため先行事例 [11]と同様に，既
存モデルのトークン列の平均ベクトルで埋め込
みベクトルも置換する．具体的には，語彙を辞
書としてテキストをトークン分割しトークン
列 𝐿 を返す関数 𝑇𝑜𝑘𝑒𝑛𝑖𝑧𝑒(𝑉, 𝑡𝑒𝑥𝑡) を定義し，既
存トークナイザー 𝑇𝐴 の語彙 𝑉𝐴 を辞書として，
𝑣𝐵𝑖 ∈ 𝑉uniB をトークン分割し，トークン分割され
たトークンを 𝑆𝑣𝐵

𝑖
とする．𝑆𝑣𝐵

𝑖
の各トークンに

対する既存モデルの埋め込みベクトル −−→
𝑆𝑣𝐵

𝑖
を取

得し，平均埋め込みベクトルを計算する．この
平均埋め込みベクトルは 𝑣𝐵𝑖 の意味を表すベクト
ル −→

𝑣𝐵𝑖 となる．
−→
𝑣𝐵𝑖 =

1
|𝑆𝑣𝐵

𝑖
|
∑−−→

𝑆𝑣𝐵
𝑖

(5)

既存モデルの埋め込みベクトル集合 −→
𝑉𝐴 におい

て，𝑣𝐵𝑖 ∈ 𝑉uniB の各トークンに対応する埋め込み
ベクトルは語彙 𝑣𝐴𝑖 の意味を持つベクトル

−→
𝑣𝐴𝑖 で

ある．そのため −→
𝑉𝐴 のうち，𝑣𝐴𝑖 ∈ 𝑉uniA となる全

ての −→
𝑣𝐴𝑖 を，

−→
𝑣𝐵𝑖 に置換し，置換済み埋め込みベク

トル集合 −−→
𝑉𝐴′ とする．この −−→

𝑉𝐴′ は語彙置換トーク
ナイザー 𝑇𝐴′ の語彙 𝑉𝐴′ の意味がより正確に表現
されているベクトルであると考えられ，学習が
より効率的になると考えられる．

4 検証実験
語彙置換のみを適用して継続事前学習した

手法 (Replace) と埋め込み置換も行った手法
(Embedding-Replace)の有効性を検証する．

4.1 実験設定
実験で使用するベースとなる既存トークナイ

ザーおよびモデルは Llama 2 7B Chat [3]とした．
新規トークナイザーは日本語データ（Wikipedia・
CC-100）と英語データ（Wikipedia）を 7 : 10の割
合でサンプリングしたデータから構築し，提案
手法を用いて語彙置換トークナイザー 𝑇𝐴′ を構
築した．比較手法として，既存トークナイザー
𝑇𝐴を使った手法 (Keep)，新規トークナイザー 𝑇𝐵

を使って継続事前学習した手法 (Scratch)，語彙
拡張トークナイザー 𝑇𝐸 を使った手法 (Extend)を
設定する．Extendは先行研究 [11]の手法に準拠
した． 𝑉𝐴 ∪ 𝑉𝐵 で得られる語彙集合を 𝑉𝐸 とし
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図 1 語彙置換継続事前学習の概略図

て，|𝑉𝐸 | まで埋め込みベクトルの数を増加させ
た．トークナイザー Aによって 𝑉𝐸 をトークナ
イズし，その埋め込みベクトルの平均を埋め込
みベクトル −→

𝑉𝐸 として設定した．
これらの設定でモデルを学習した．また，継

続事前学習データは日本語データ（Wikipedia）
を利用した．

4.2 トークナイザー評価
既存・新規・語彙置換・語彙拡張トークナイ

ザーのそれぞれの日本語及び英語語彙数と 1
トークンあたりの平均文字数 (length per token)を
検証した．日本語の検証データは CC-100データ
セット，英語は mC4データセットを使用した．
結果を表 1に示す．既存と比較すると語彙置換
や語彙拡張は日本語では約 2 倍となっており，
語彙拡張が最も length per tokenの値が高かった
が，語彙置換と比較して大きな差はなかった．
また，英語では語彙置換は英語語彙数が少なく
なるため，length per tokenの値は低くなることが
予想されるが，大きく低下していないことが確
認された．これは [15]と同様の結果と同じこと
を示している．これによって語彙拡張でなくて
も，同水準に推論効率を向上できることが確認
された．また，語彙と埋め込みベクトルの一致

率を確認した．一致率が高いほど既存のモデル
の埋め込みを直接活用できることを表す．結果
を表 1に示す．一致率は 35.6％，拡張は 60.82％
であった．

図 2 埋め込みベクトルの変化率の平均値

4.3 モデル評価
続いて，日本語および英語タスクによる精度

評価，共通語彙の埋めこみ及び独自語彙の埋め
込みの変化率 (学習前後のベクトルの L2ノルム
の平均)を比較する．
最初にモデル学習後の日本語タスクの精度

比較を行う．表 2 に各タスクにおける精度を
示す．結果は Keep が一部のタスクを除き，最
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表 1 トークナイザーの統計

語彙数 日本語語彙
英語
語彙

埋め込み
一致
語彙数

埋め込み
一致
語彙率

(%)

length
per

token
JP

length
per

token
EN

既存 𝑇𝐴 32000 834 27667 32000 100 0.85 4.01
新規 𝑇𝐵 32000 17030 13839 266 0.83 2.01 3.99

語彙置換 𝑇𝐴′ 32000 17030 13839 11382 35.6 2.01 3.99
語彙拡張 𝑇𝐸 52618 31311 17165 32000 60.82 2.08 4.20

表 2 日本語タスク，英語タスクの精度評価結果：タスク名 (ショット数,評価指標)
言語 日本語 英語

タスク
JCommon
senseQA

(3,acc norm)

JSQ
uAD

(3,F1)

JAQ
KET

(3,F1)

JaQ
uAD

(3,F1)

JEM
HopQA
(3,F1)

XL-Sum
-ja

(3,R-2)

ARC
(25,

acc norm)

Hella
SWAG

(10,acc norm)

MMLU
(5,acc)

Wino
Grande
(5,EM)

Llama-2 36.55 81.76 49.37 70.49 40.09 6.07 72.55 76.68 45.25 66.46
Keep 34.85 84.34 58.89 77.74 43.34 6.77 69.81 75.41 45.65 67.17

Scratch 29.22 66.52 51.66 64.35 21.21 7.36 26.44 27.83 25.98 47.91
Replace 36.91 81.87 72.03 74.88 39.78 8.47 56.4 62.45 41.44 64.09

Embed-Rep 38.7 83.81 74.50 76.79 39.9 9.75 61.39 68.6 43.33 65.98
Extend 39.77 82.11 74.99 75.90 39.41 11.31 62.68 69.59 43.58 66.93

も精度が良いことが確認された．また，同時に
Embedding-Replaceと Extendが同水準の精度であ
ることが確認され，語彙置換継続事前学習の有
効性が確認された．一方で Scratch は他の手法
と比較してタスクの精度が大幅に落ちているこ
とが確認された．これは埋め込みとトークナイ
ザーの語彙が対応していないことが原因と考
えられる．この結果により，語彙置換手法の有
効性が確認された．また，Embedding-Replaceと
Replaceを比較すると，Embedding-Replaceの精度
が良いことから，埋め込み置換手法の有効性も
確認された．
次に英語タスクの精度比較を行う．本実験で

は日本語データのみで継続事前学習を行った
ため，英語を忘却し，英語タスクの精度低下が
想定される．また，語彙置換トークナイザーは
英語語彙数を減少させているので，Embedding-
Replaceや Replaceで破滅的な忘却が発生する可
能性がある．英語の各タスクを用いて Extendと
比較した精度の低下を検証した．検証の結果，
Embedding-Replaceは Extendと同等の水準の精度
であることが確認された．このため，語彙数を
減少したことによる大幅な精度の低下は見られ
ないことが確認された．
続いて埋め込みベクトルの変化率の評価を行

う．図 2 に結果を示す．Keep の埋め込み変化
率に比べて，その他の手法は共通語彙，独自語
彙共に変化率が高いことが確認された．Scratch
では 266 件の共通語彙のほとんどが意味を持
たないトークンであったため，独自語彙と同程
度の変化率となったと推察される．Replace や
Embedding-Replace，Extendでは概ね独自語彙の
変化率が高く，共通語彙の変化率が低いことが
確認された．一方で Embedding-Replaceの独自語
彙の変化率が他の手法と比較して非常に高いこ
とが確認されている．

5 おわりに
本論文では語彙数を増加させず，語彙や埋め

込みの置換を行って継続事前学習を行う手法を
提案した．検証実験の結果，語彙置換継続事前
学習の有効性が確認され，語彙拡張手法と同水
準の性能であることが確認された．また，共通
語彙および独自語彙間で埋め込みベクトルの変
化率に一定の差があることが確認された．
今後の展望として，語彙と埋め込みベクトル

の一致率と精度の相関関係について調査を行う
ことが挙げられる．
本研究の成果を用いて，より大規模に継続学

習を行い，日英モデルを構築した [16]．
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