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概要
英語を主体として学習ずみの LLMを元に日本語
テキストを主体として継続事前学習する方法は，高
性能な日本語 LLMを構築する有望なアプローチで
ある．本研究ではまず継続事前学習の効果を分析
し，特に日本語の質問応答で効果的であることを報
告する．また LLMの能力を効率的に強化する方法
を明らかにするため，日本語の語彙拡張の影響およ
び対訳コーパスの有効性を調査した．その結果，語
彙拡張による効率化は要約を除き性能への悪影響は
ないこと，および対訳コーパスの併用が翻訳能力を
強化することを明らかにした．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）は幅広い用途を支える

基盤としての役割が期待されており [1]，特にわが
国の知識や日本語の理解に優れた日本語 LLMを構
築する方法の確立は重要な研究課題である．英語圏
ではオープンな LLMを構築する試みが活発であり，
これらの優れた学習ずみ LLMを元に日本語テキス
トを主として学習を継続する，いわゆる継続事前学
習は，少ない計算予算で高性能な日本語 LLMを構
築する有望なアプローチである [2]（図 1）．継続事
前学習による日本語 LLM は複数の開発例1)がある
が，その能力を効率的に強化する知見は乏しい．そ
こで本研究では，Llama 2 [3]を元に継続事前学習し
た日本語 LLMである Swallow [2]の開発を基礎とし
て，語彙拡張の影響および対訳コーパスの有効性を
報告する．
語彙拡張は，トークナイザおよび LLMに語彙を
追加する手法である．Llama 2が採用するバイト対
符号化（BPE [4]）に基づくトークナイザは英語を重
視した設計のため，日本語テキストをバイト単位の

† Equal contribution.
1) Stability AI Japan社，ELYZA社，rinna社の事例がある．

図 1 Llama 2に対する Swallowの性能の変化．日本語タ
スク（上段．説明は表 1）のスコアが最大で約 70%向上．

多くのトークンで表現してしまう．このため日本語
の単語や文字を追加する語彙拡張は，トークン列を
短縮して日本語テキストの学習・生成効率を改善す
る効果がある．しかし，語彙拡張が性能に及ぼす影
響は明らかではない．追加した語彙を上手に扱えな
ければ直感的には性能を損なう可能性がある一方
で，ドメイン適応では性能が改善するとの報告があ
る [5, 6]ほか，同一の計算予算で学習可能なテキス
ト量の増加が有利に作用しうるためである．
対訳コーパスは，継続事前学習に日英対訳文を併
用する手法である．多言語文埋め込みでは，対訳
コーパスを併用した事前学習が言語間転移を促進
すると報告されている [7, 8, 9]．また LLMでは指示
チューニングに翻訳タスクを用いておなじく言語間
転移を促す試みもある [10, 11]．しかし，継続事前学
習での有効性および効果的な用法は明らかでない．
本研究では，まず Swallowと Llama 2の性能を比
較して，継続事前学習による日本語および英語の知
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識や能力の変化を考察する．次に，継続事前学習に
おける語彙拡張の影響および対訳コーパスの有効性
を調査する．語彙拡張については，拡張しない場合
との性能を比較する．対訳コーパスについては，対
訳文を学習する順序および学習形式を変えて効果的
な学習方法を探る．本論文の貢献は以下のとおり．

• 継続事前学習は日本語能力の改善，特に知識を
用いる質問応答に効果的であることを示した．

• 語彙拡張は大半のタスクで性能には影響せず，
自動要約のみ性能が低下することを示した．

• 対訳コーパスの併用は翻訳能力を強化し，他の
タスクには効果が波及しないことを示した．

2 関連研究
2.1 語彙拡張
文埋め込みモデルのドメイン適応では，対象ドメ

インの語彙の追加による性能の改善が知られてい
る [5, 6]．これに対して LLMの継続事前学習におけ
る語彙拡張は対象言語での学習・生成効率の改善が
主な動機であり，性能に関する知見は乏しい．日本
語 LLM での語彙拡張の実施例1)は単一のモデルサ
イズおよび日本語能力の評価のみにとどまるほか，
中国語 LLM [12]では語彙拡張を行った場合の性能
のみが報告されている．多言語 LLMでは各言語の
語彙サイズと性能が相関するが，学習量とも相関す
るため語彙単独の影響は明らかでない [13]．

2.2 対訳コーパス
多言語文埋め込みモデルでは，対訳コーパスを用

いた言語モデリングによる事前学習が隠れ状態ベク
トルの言語個別性を緩和し，言語間転移を促進する
との報告がある [7, 8, 9]．また LLMへの応用では対
訳文を指示チューニングに用いることで多言語コー
パスよりも効率的に翻訳能力を改善するとの報告が
ある [10, 11]．

3 実験設定
3.1 継続事前学習
本研究で用いる継続事前学習の方法は，特記なき

かぎり Swallow [2]と同一である．学習元の LLMは
Llama 2 baseである．学習テキストは日本語と英語

2) https://github.com/Stability-AI/

lm-evaluation-harness commit #9b42d41を使用した．

が 9対 1の多言語コーパスで，日本語は Swallowコー
パス [29] および Wikipedia，英語は RefinedWeb [30]
および The Pile [31]の arXivサブセットである．
学習トークン数はすべての実験で 100B(illion)で
統一する．すなわち，語彙拡張の実験ではそれぞれ
のトークナイザで得られる 100B相当のテキストを
学習する．なお語彙拡張をする場合の日本語テキ
スト量は，語彙拡張なしの約 1.8倍となった．対訳
コーパスの実験ではすべての対訳文を使用し，残り
は多言語コーパスを足して 100Bにする．

3.2 語彙拡張の影響
Swallowで採用した語彙拡張では，日本語語彙の
構築，ベクトルの初期化，および文字列前処理の追
加を実施している．詳細は付録 A.1を参照．
日本語語彙の構築は，MeCab [32]とUniDic辞書で
単語分割した Swallowコーパスに対して BPEアルゴ
リズムによって語彙を構築（上限 16k）したうえで，
ひらがな・カタカナ・漢字・長音記号で構成される
11,176件のサブワードを Llama 2トークナイザに追
加した．追加後の語彙サイズは 43,176となった．
追加したサブワードの埋め込み層と出力層のベク

トルは，先行研究 [6]に倣い，Llama 2トークナイザ
で分割したサブワード，すなわち Llama 2が学習ず
みのサブワードのベクトルの平均で初期化した．
文字列の前処理は，半角英数字記号の学習ずみ知

識の活用を企図して，NFKC正規化を追加した．
語彙拡張の影響を調べる実験（§ 4.2）では，語
彙拡張をせずに継続事前学習した Swallow¬VE を
Swallowと比較する．

3.3 対訳コーパスの有効性
本実験では，Swallow-7b¬VEをベースラインとし
て語彙拡張の影響を捨象したうえで，対訳コーパス
を継続事前学習に併用する場合の性能を調べる．使
用したコーパスは JParaCrawl 3.0 [33]であり，ウェブ
から抽出した約 2,200万件の日英対訳文が含まれる．
対訳コーパスの用法は，学習の順序およびタスク

形式が異なる 3通り（表 3，詳細は付録 A.2）を試行
する．学習の順序は，対訳コーパスを使い切ってか
ら多言語コーパスに切り替える “先行”と，多言語
コーパスと混合する “同時”の 2種類である．タス
ク形式は，連結対訳文による次単語予測形式と，翻
訳指示文とソース文の連結からターゲット文を予測
する翻訳指示形式の 2種類である．いずれもひとつ
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表 1 日本語の評価．acc.は精度，EMは完全一致，JCQAは JCommonsenseQA [14]，JEMHQAは JEMHopQA [15]の略．
ベンチマーク llm-jp-eval [16] (v1.0.0)開発データ JP LM Eval. Harness2) LM Eval. Harness [17] (v0.3.0)
評価タスク 択一質問応答 自由記述質問応答 機械読解 自動要約 算術推論 機械翻訳
データセット JCQA JEMHQA NIILC [18] JSQuAD [14] XL-Sum [19] MGSM [20] WMT20En-Ja [21] WMT20Ja-En [21]
事例数 1,119 120 198 4,442 766 250 1,000 993
few-shot数 4 4 4 4 1 4 4 4
評価指標 EM acc. 文字 F1 文字 F1 文字 F1 ROUGE-2 EM acc. BLEU [22]

表 2 英語の評価．OBQAは OpenBookQA [23]，TrQAは
TriviaQA [24]，HS は HellaSwag [25]，XW は XWINO [26]
の略．
ベンチマーク Language Model Evaluation Harness [17] (v0.3.0)
評価タスク 質問応答 機械読解 常識推論 算術推論
データセット OBQA TrQA SQuAD2 [27] HS XW GSM8K [28]
事例数 500 17,944 11,873 10,042 2,325 1,319
few-shot数 8 8 8 8 8 8
評価指標 acc. EM acc. EM acc. acc. acc. EM acc.

タスク形式 学習の順序 学習トークン数 [×109]
次単語予測 先行 5.6
次単語予測 同時 5.6
翻訳指示 先行 2.8

表 3 対訳コーパスの実験で試行した用法の一覧．

の対訳ペアから日→英と英→日の二方向を作る．

3.4 評価方法
日本語および英語の評価方法をそれぞれ表 1およ

び表 2に示す．データセットは日本語 8種類，英語
6種類で，評価タスクは質問応答・読解・自動要約・
推論・機械翻訳の few-shot学習である．タスクの選
定は LLM-jpの議論 [16]や Llama 2論文の方法論 [3]
を参考にしつつ，推論や文生成に関わるタスクを積
極的に採用した．なお llm-jp-evalに含まれる自然言
語推論タスクは，特に 7b・13bモデルでスコアが不
安定であったため評価対象から除外した（付録 C）．

4 実験結果
4.1 継続事前学習の効果
Swallowおよび，その学習元である Llama 2の評

価を表 4に，また Llama 2に対する Swallowのスコ
アの増減率を図 1に示す．Swallowの日本語タスク
平均スコアは Llama 2を約 7ポイント上回る一方で，
英語は 2–5 ポイント下回る．タスク別に見ると3)，
日本語の質問応答（JCQA, JEMHQA, NIILC）は最大
75%，算術推論（MGSM）は 36–63%の顕著な改善が
見られる．対照的に英語では質問応答（TrQA）およ
び算術推論（GSM8K）で 6–23%の悪化が生じる．自
動要約（XL-Sum）の増減は 5%未満である．機械翻

3) 各タスクのスコアの水準差が大きいため増減率で論じる．

図 2 NIILCの各設問の採点（文字 F1，完全一致なら 1）
に対する Llama 2 (X軸)と Swallow (Y軸)の同時分布．

訳は方向により対照的で，英日（En-Ja）は 15–41%
改善，日英（Ja-En）は 4–13%悪化する．日本語の読
解（JSQuAD）は Llama 2のスコアが 0.8超のため伸
び代は小さく，10%未満の改善にとどまる．
継続事前学習がもたらす日本語の能力および知識
の変化について考察する．算術推論（日：MGSM，英：
GSM8K）は，Llama 2では英語優位（GSM8K>MGSM）
であるところ，Swallow では MGSM が改善するも
GSM8K が同水準まで悪化しており，英語での推
論能力が日本語に転移したとは言いがたい．指示
チューニングでの転移効果 [34]を踏まえると，イン
ストラクションデータの併用が有効かもしれない．
知識については，質問応答の顕著な改善をふまえ
ると，日本の知識の獲得が進んだことが示唆され
る．継続事前学習によって質問応答（NIILC）の各
設問の採点に生じた変化を図 2に示す．左上隅の色
が濃いことから，誤答から正答に変化した設問が多
く，その逆は少ないことがわかる．この傾向は，継
続事前学習が，新たな知識を取り入れて間違いを修
正するように機能したことを示唆している．

4.2 語彙拡張の影響
語彙拡張をしないSwallow¬VEに対するSwallowの

スコアの増減率を図 3に示す．日本語の能力に着目
すると，総合的には語彙拡張による性能への影響は
小さい．タスク別に見ると，質問応答は ±10%程度
の増減が見られるも 7bと 70bで一致した優劣は認
められない．よって，語彙拡張による学習テキスト
量の増加（§ 3.1）は性能に表出していない．なお学
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モデル 日本語の評価 英語の評価
JCQA JEMHQA NIILC JSQuAD XL-Sum MGSM En-Ja Ja-En 平均 OBQA TrQA HS SQuAD2 XW GSM8K 平均

Llama-2-7b 0.385 0.424 0.341 0.792 0.191 0.076 0.178 0.174 0.320 0.358 0.627 0.586 0.321 0.905 0.141 0.490
Swallow-7b 0.481 0.508 0.597 0.857 0.183 0.124 0.251 0.151 0.394 0.318 0.484 0.531 0.313 0.882 0.113 0.440
Llama-2-13b 0.700 0.442 0.417 0.853 0.214 0.132 0.215 0.198 0.396 0.376 0.726 0.615 0.368 0.914 0.240 0.540
Swallow-13b 0.784 0.506 0.640 0.901 0.217 0.204 0.272 0.177 0.463 0.350 0.585 0.566 0.341 0.908 0.204 0.492
Llama-2-70b 0.869 0.466 0.526 0.908 0.236 0.356 0.264 0.240 0.483 0.428 0.824 0.674 0.377 0.929 0.528 0.627
Swallow-70b 0.935 0.629 0.696 0.918 0.227 0.484 0.304 0.230 0.553 0.422 0.776 0.646 0.375 0.920 0.487 0.604

表 4 継続事前学習した Swallowと，学習元である Llama 2の日本語および英語での評価．

図 3 語彙拡張をしない Swallow¬VEに対する Swallowの
性能の変化．

習曲線における収束特性にも差異は見られなかった
（付録 B.2）．自動要約（XL-Sum）は 7b・70bともに
語彙拡張をすると約 15%悪化した4)．長文を入力す
るタスクでは影響が顕在化しやすい可能性がある．

4.3 対訳コーパスの有効性
語彙拡張をしない Swallow-7b¬VE をベースライ

ンとして，継続事前学習に対訳コーパスを併用し
た場合のスコアの増減率を図 4 に示す．翻訳能力
は，En-Jaが 9–24%，Ja-Enが 14–51%改善した．特に
Ja-Enの改善は対訳コーパスに特有の効果である．
コーパスの用法については，次単語予測形式で多

言語コーパスと同時，または翻訳指示形式で多言語
コーパスに先行する用法が有効であった．すなわ
ち，対訳文を多言語コーパスに混ぜて継続事前学習
を行うだけで，翻訳能力を効果的に改善できるとわ
かった．この知見は，LLM の翻訳能力は平文コー
パスに散在する対訳文に由来するとの主張 [35]と整

4) この傾向は指示チューニング実施後も不変だったため，指
示追従能力の問題ではないと思われる．

図 4 Swallow-7b¬VE（7b，語彙拡張なし）に対する，対
訳コーパスの使用による性能の変化．

合的である．
翻訳以外のタスクのスコア増減は ±15%以内にと
どまり，かつ一貫した優劣は見られない．したがっ
て，対訳コーパスが言語間転移を促して翻訳以外の
能力を改善する証拠は得られなかった．

5 結論と今後の展望
本研究では，日本語 LLMの能力を効率的に強化
する方法を探るべく，継続事前学習の効果を分析す
るとともに，語彙拡張の影響および対訳コーパスの
有効性を調査した．その結果，継続事前学習の効果
は知識獲得による日本語の質問応答で顕著であるこ
と，語彙拡張による効率化は要約を除き性能への影
響は小さいこと，対訳コーパスを混合するだけで翻
訳能力（特に日英）を改善するも他タスクには効果
が波及しないことを明らかにした．
英語能力の維持や推論能力の転移など，継続事前
学習には多くの挑戦が残されている．多様な言語資
源の活用，学習方法やアーキテクチャの工夫によ
り，より優れた日本語 LLMの構築を目指したい．
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A 実験設定の詳細
A.1 語彙拡張の方法
日本語語彙の構築は，単語分割した Swallow コーパスから
乱択したサブセット（単語数 1.5B）を使用した．ただし記号
は単独でサブワードにするために，記号を含む単語は記号の
両端で分割した．BPE アルゴリズムの実装は，Llama 2 に倣っ
て SentencePiece [36]を用いた．語彙サイズは予備実験にて 16k，
32k，48kの 3種類を試行したが日本語タスクの性能差がなかっ
たため，最小である 16kに決定した．SentencePieceによって構築
したサブワードの語彙に対しては，2つの後処理を適用した．ま
ず，SentencePieceが付与したスペースの特殊文字を削除した．こ
れは，学習・推論時にトークン化する際には，語彙構築時とは異
なり MeCabの単語分割を経由しないためである．次に，追加す
る語彙サイズが 8の倍数になるように意図的に調節した．これは
モデルの分散並列学習を容易にするための措置である．
追加したサブワードのスコアについては，SentencePieceが出力
した BPEの結果を変更せず流用した．これは本来の語彙と追加
した語彙のあいだでのマージルールの競合は極めて稀だと判断
したためである．実際，Llama 2トークナイザの本来の語彙には
2文字以上の日本語のサブワードは存在しない．
A.2 対訳コーパスの用法
日英対訳文を，次単語予測形式（上）および翻訳指示形式（下）
に変換するテンプレートを以下に示す．なお翻訳指示形式の場
合は，翻訳先の文のみが学習（次単語予測）の対象である．
[和文] [英文]

[英文] [和文]

次の日本語を英語に翻訳してください。 [和文] [英文]

Please translate the following English text into

Japanese. [英文] [和文]

対訳コーパスを使い切ってから多言語コーパスに切り替える “
先行”を実験した意図は，対訳文によって英語主体から日本語主
体の学習への切り替えが円滑化される可能性を想定したためで
ある．なお翻訳指示形式かつ多言語コーパスと同時に使う用法
は，LLM学習ライブラリの制約により断念した．
B 語彙拡張の影響

図 5 自動要約（XL-Sum）における Swallow¬VE および
Swallowの学習曲線．

図 6 質問応答（JCQA, JEMHQA, NIILC）の平均スコアに
おける Swallow¬VEおよび Swallowの学習曲線．

B.1 自動要約の学習曲線
語彙拡張の有無による自動要約（XL-Sum）の学習曲線の違い
を図 5に示す．語彙拡張をする Swallowは 20Bトークン学習時
点で Llama 2より悪化するが，語彙拡張をしない Swallow¬VEは
横ばいまたは改善する．したがって，語彙拡張時の要約能力の悪
化は継続事前学習の開始時点で生じる模様である．
B.2 質問応答の学習曲線
語彙拡張の有無による質問応答の学習曲線の違いを図 6に示
す．学習曲線に顕著な差異はないことから，語彙拡張による日本
語テキスト学習量の増加は，知識を用いるタスクの学習効率に特
段影響しないことが示唆される．
C 自然言語推論タスク評価の課題

図 7 自然言語推論における各クラスの割合．各データ
セットの縦棒は左が正解，右が Swallow-7bによる予測．
括弧内の数字はクラス数．

図 8 自然言語推論における Swallow-7bの学習曲線．

図 9 各種 LLMによる予測の最頻クラスが占める割合．
llm-jp-eval に含まれる自然言語推論（Jamp [37], JaNLI [38],

JNLI [14], JSeM [39], JSICK [40]）タスクは，クラスの不均衡に起
因するスコアの乱高下を複数のモデルで確認した．まず，正解お
よび Swallow-7bが予測したクラスの割合を図 7に示す．正解・
予測ともに偏りが大きく，特に予測は 3つのデータセットで最頻
クラスが全予測の 95%以上を占めている．このため，予測と正
解の最頻クラスが偶然に一致するか否かでスコアに大差が生じ
る性質がある．次に Swallow-7bの学習曲線を図 8に示す．2つ
のデータセットで約 40ポイントの乱高下が生じているが，これ
は予測の最頻クラスの遷移が原因であった．最後に，予測の不
均衡は Swallowに特有ではなく他の 7b・13bモデルでも見られた
（図 9）．以上をふまえて，自然言語推論の能力をスコアのみで論
じることは困難と判断してベンチマークから除外した．本タス
クの評価においては，正解クラスの不均衡を解消するなどの工夫
が望ましいと考える．
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