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概要
大規模言語モデル (Large Language Model, LLM)に

おける言語間知識転移は，英語を中心に公開されて
いる情報を日本語でも活用できるようになることか
ら関心が高まっている．現在，英語圏で開発された
高性能な LLMに，日本語を追加学習させて，日本語
でも英語と同様の能力を目指す動きがある．本研究
では，LLMは日本語追加学習により言語間知識転移
を起こすのかをコード生成タスクに焦点を当てて分
析する．我々は，日本語からコードを生成する能力
を評価するために，ベンチマークデータセットであ
る HumanEvalを日本語へ拡張した JHumanEvalを開
発した．そして，日本語追加学習が LLMのコード
生成能力にどのような影響を与えるかを検証した．

1 はじめに
現代社会では，先進的な概念やアイディアは英語

で表現され，議論されることが多い．特にエンジニ
アリングの領域では，技術情報を伝える共通言語と
して英語が定着している．多くの学術論文やチュー
トリアルが英語で提供されているため，英語が不得
意な日本人のエンジニアは機械翻訳を使用するか，
日本語での情報提供を待つ必要があった．
しかし，ChatGPT の登場により，状況は大きく

変化した．ChatGPT は英語でのみ提供されている
と思われる技術情報について，日本語で問い合わ
せると，日本語で流暢なの回答を生成するように
なってきている．これは，大規模言語モデル（Large
Language Model，LLM）が英語で習得した知識を日
本語に転移し，日本語での応答を可能にしている
ことを示唆している．このような言語間知識転移
（Cross-Lingual Transfer）には，高い関心が集められ
ている．
過去には，多言語のテキストを事前学習した言語

モデルが異なる言語間で知識を共有していることを
示唆する研究が存在している [1]．しかし，言語間知
識転移に関しては，言語による推論能力の不均等さ

も指摘されており，英語で獲得した知識を他の言語
で必ずしも利用できるとは限らない [2]．言語間知
識転移の原理への理解を深めることは重要である．
本研究の目的は，英語圏で開発された LLMは日

本語追加学習により言語間知識転移を起こすのかを
検証することである．英語と比較して日本語テキス
トデータが不足している背景から，日本語の追加学
習は，日本語を強化した LLMの開発において期待
される手法である．
我々は，言語間知識転移を分析するために，言語

間知識転移の需要が高い技術情報に着目する．具体
的には，日本語追加学習により，英語で学習し獲得
したコード生成能力が，日本語でのコード生成にど
のような影響を与えるかを比較実験する．実験を行
うにあたり，コード生成能力の標準ベンチマークで
ある HumanEvalの日本語版「JHumanEval1）」を開発
した．本論文では，JHumanEval の開発方法を紹介
し，プログラミングに関する知識転移の発生有無を
検証した実験結果を報告する．
本論文の残りの構成は以下の通りである．2節で

は，コード生成に着目した理由を述べる．3節では，
JHumanEvalの開発について述べる．4節では，日本
語追加学習前後のモデルを使用し，知識転移の発生
有無を検証した実験結果を報告する．5節では，関
連研究を概観し，6節では，本論文をまとめる．

2 問題定義
本節では，我々がコード生成に着目して言語間知

識転移を分析する理由を述べる．

2.1 シナリオ
現在，技術情報の多くは英語で提供されている．

特にプログラミング分野においては，オープンソー
ス開発が英語圏のコミュニティを中心に行われてお
り，英語での情報アクセスがますます重要になって
いる．LLMは，ユーザーが必要とする情報を要約し
た形で提供する能力を持ち，新たな開発手段になり

1） https://huggingface.co/datasets/kogi-jwu/jhumaneval
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つつある [3]．
日本のエンジニアの間では，プログラミングに関

するコードの書き方やエラー分析，バグ修正などの
疑問や問題を英語ではなく日本語で LLMに問い合
わせる需要がある．英語への翻訳は作業の中断を招
くため，直接日本語で問い合わせて，英語でのみ提
供されている情報も日本語で回答を得ることが理想
的である．
英語圏で開発された LLMは，日本語でのプログ

ラミングに関連する問い合わせに対応可能だが，英
語での応答がより正確で質が高いとされることがあ
る．しかし，日本語での情報提供が不十分であると
思われる内容にも日本語で答えられることから，言
語間知識転移が発生している可能性がある．
本研究では，プログラミング分野の中から，自然

言語からのコード生成タスクに焦点を当てる．その
理由の一つは，GitHub Copilot[4, 5]など，コード生
成は既に実用的なサービスとして提供が始まり，エ
ンジニアが活用しているためである．もう一つの理
由は，入力は自然言語で，出力はコードのように，
明確に自然言語部分が区別されているからである．
コード生成タスクは，オープンエンドな問題で選択
問題よりも複雑であるが，ソフトウェアテストベー
スによる定量評価 [6]が確立されているため，評価
がしやすい利点がある．

2.2 言語間知識転移の推定
我々がコード生成タスクを用いて LLMの言語間

知識転移をどのように推定するかについて概要を
示す．まず，ある LLMが高リソース言語 𝐻 と低リ
ソース言語 𝐿 から成る訓練データで学習されている
と仮定する．
ここで，以下の定義を用いる：
• 𝐻𝑝 は，𝐻 言語で指示を与え，コード生成した
際の正解率

• 𝐿𝑝 は，𝐿言語で指示を与え，コード生成した際
の正解率
高リソース言語 𝐻 は低リソース言語 𝐿 よりも高

い正解率を持つことが期待されるため，𝐻𝑝 ≥ 𝐿𝑝 と
なる．そして，𝐻𝑝 と 𝐿𝑝 の差，つまり 𝐻𝑝 − 𝐿𝑝 は，
言語間コード生成能力の差分として解釈される．
ここから 𝐻 から 𝐿 への知識転移を推定する方法

を考える．例えば，LLMが 𝐻言語で 𝐻𝑝分のコード
生成能力を持っているとした際に，この知識が 𝐿 言
語の訓練データに含まれないとする．この状況で，
LLMが 𝐿 言語で同様にコード生成に成功した場合，

return sorted(sorted(arr), key
= lambda x: bin(x)[2:].count('1')) 

assert candidate([1,5,2,3,4]) == [1, 2, 4, 3, 5] 
assert candidate([-2,-3,-4,-5,-6]) == [-4, -2, -6, -5, -3]

˟

def sort_array(arr):
""" In this Kata, you have to sort an array of 
non-negative integers according to number
of ones in their binary representation in
ascending order. For similar number of ones, 
sort based on decimal value. 
It must be implemented like this: 
>>> sort_array([1, 5, 2, 3, 4]) == [1, 2, 3, 4, 5]
˟
""" 

HumanEval

DeepL Human
GPT-4

assert candidate([1,5,2,3,4]) == [1, 2, 4, 3, 5] 
assert candidate([-2,-3,-4,-5,-6]) == [-4, -2, -6, -5, -3]

˟

def sort_array(arr):
⮛鿥ױ⻠丝丗ֿסյꪜ靷עךゖ갭ס׆ ˙""
ֽׄמ鶟丗辐杯◅סא ր1ցס丗ֿ㵼ַםꯂמ
⺬㕙⺱丗ֿסնր1ցױ䑒釐ֵֿع٭خ
նַדׂיع٭خיַט㓹מ⡁סյⶇ鶟丗ע
域מֹס㲔逷
>>> sort_array([1, 5, 2, 3, 4]) == [1, 2, 3, 4, 5]
˟
"""

JHumanEval

Python

葏鏤

ت٭آعتط

仼儖鏤

ت٭آعتط

return sorted(sorted(arr), key
= lambda x: bin(x)[2:].count('1')) 

Python

図 1 HumanEvalと JHumanEval

𝐻 言語の知識が 𝐿 言語に転移したと推定することが
できる．しかし，LLM の事前学習に使用された訓
練データセットの内容は非公開であることが多く，
𝐻 言語から 𝐿 言語への知識転移によるものか，訓練
データに由来する 𝐿 言語の知識なのかを区別するこ
とは難しい
追加学習やファインチューニングを行った場合，

訓練データを自己管理することが可能である．追加
学習によって得られた正解率を 𝐻′

𝑝 , 𝐿′
𝑝 とすれば，

次の式で言語間知識転移率（Cross-Lingual Transfer
Rate, CLTR）を計算できる．

𝐶𝐿𝑇𝑅 =
𝐿′
𝑝 − 𝐿𝑝

𝐻𝑝 − 𝐿𝑝

追加学習やファインチューニングによって破壊
的忘却が発生することには注意が必要である．した
がって，𝐻′

𝑝 < 𝐻𝑝 や 𝐿′
𝑝 < 𝐿𝑝 となる場合があり，こ

の場合 𝐶𝐿𝑇𝑅 は負の値になる可能性もある．𝐶𝐿𝑇𝑅

は-1に近づくと忘却が発生しており，+1に近づくと
転移が発生していることを示す．

3 JHumanEval
本研究のコード生成能力の評価には，データセッ

ト HumanEval と評価指標として pass@𝑘 を採用す
る [7]．また，新たに日本語版 HumanEvalの開発を
行った．

3.1 HumanEval

HumanEvalは，164個の英語で記述されたプログ
ラミング問題から構成され，それを用いて英語か
ら Python コードの生成能力を評価する．生成され
たコードの正しさの評価には評価指標 pass@𝑘 が用
いられる．pass@𝑘 は，𝑘 個のコードサンプルのいず
れかがすべてのテストケースをパスした場合に正
解のコードが生成されたとみなされる．ポイント
は，字句的な類似ではなく，意味的に等しいコード
が生成されたかどうかで評価できる点である．つま
り，テストケースをパスするコードは，参照コー
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ドと異なる形をしていても，正解として扱われる．
HumanEvalは，LLMのコード生成能力を測定する標
準的なベンチマークになっている．

3.2 JHumanEvalの開発
我々は，コード生成に着目して，英日間の知識転

移の発生有無を検証するために HumanEval を日本
語へ拡張した JHumanEvalを開発した．JHumanEval
は日本語から Pythonコードの生成能力を測定する
ことを目的としたデータセットである．図 1 に，
HumanEvalと JHumanEvalの一題を示す．

JHumanEvalは，HumanEvalの英語記述のプログラ
ミング問題を，複数の機械翻訳ツールと著者らによ
る手作業での翻訳を組み合わせて日本語に翻訳して
開発された．まず，DeepL API2）を使用して英語記
述のプログラミング問題を機械翻訳した．機械翻訳
では，英日間の文化的な用語・用例の違いや，プロ
グラミング独自の用語により，不自然な意味を持つ
文が生成されることがあった．具体例を以下にを示
す．原文にある “Kata”を日本語で「型」と直訳する
と，意味が通じなくなるなどの誤訳が見られた．

HumanEval内に含まれる問題文 (抜粋)� �
In this Kata, you have to sort an array of non-negative inte-
gers according to number of ones in their binary represen-
tation in ascending order.� �
機械翻訳による日本語文� �
この型では，非負の整数の配列を，2進数表現におけ
る “1”の数の昇順でソートしなければならない．そ
の 2進表現における “1”の数の昇順で並べ替える．� �
次に，GPT-4を使用して，機械翻訳による日本語

文とコードの関係性を精査しながら用語を修正し
た．その後，著者らは全問題の訳文を確認し，日本
人学生やエンジニアが意味を理解しやすいように，
標準的な日本語語彙への置き換え，最終的な日本語
文を作成した．
人手翻訳による日本語文� �
この問題では，非負の整数が含まれる配列をその二
進数表現における「1」の数が少ない順にソートする
必要があります．� �
ただし，一部 HumanEval内に含まれる英語文より

も丁寧・詳細に記述された日本語文になっている可
能性があることには注意が必要である．JHumanEval
は，LLMが日本語でも高いコード生成能力を発揮す

2） https://www.deepl.com/ja/docs-api

表 1 HumanEvalと JHumanEvalの結果
Model Size

HumanEval JHumanEval
(pass@1) (pass@1)

GPT-4-0613 [8] - 56.10 45.12
GPT-3.5-turbo-1106 3） - 53.66 48.17
Llama-2-7b-hf [9] 7B 15.24 10.98
CodeLlama-7b-Instruct-hf [10] 7B 30.49 29.27
phi-1 [11] 1.3B 50.00 27.44
llm-jp-1.3b-v1.0 4） 1.3B 1.83 1.83

るかどうかを評価するための基盤を提供する．

3.3 JHumanEvalを用いた LLMの評価
我々は，HumanEval と開発した JHumanEval を用

いて，LLM のコード生成能力を評価する．表 1 に
実験に使用したモデルとそのパラメータ数と，
HumanEval と JHumanEval での pass@𝑘 のスコアを
示す．
結果から，英語圏で開発された LLMは日本語で

のコード生成に対応していることが確認された．し
かし，5つのモデルにおいて，英語でのコード生成
能力に比べて，日本語でのコード生成能力は低いこ
とが明らかになった．これは，英語圏で開発された
LLMは日本語でのプログラミング関連の質問には
対応できるものの，英語での応答がより正確で質が
高いとされる現状を反映している．
次に，日本語で開発された LLMのコード生成能

力に注目した結果，英語と日本語でのコード生成能
力に差はないことが確認された．しかし，全体的な
コード生成能力は英語圏のモデルよりも低いことが
明らかになったため，日本語でも英語と同等以上の
コード生成能力を持つモデルの開発が必要になる．

4 実験
本実験では，日本語追加学習前後のモデルを使用

して，言語間知識転移の発生有無を検証する．

4.1 実験設定
実験に使用したモデルを以下に示す．
• Llama2 は，Meta 社のオープンソース実装の

LLMである．英語が約 9割を占める 2Tトーク
ンのテキストデータで事前学習されている．

• StableLM は，Stability AI Japan 社が Llama2 へ
100Bトークンの日本語と一部英語のを追加学
習したモデルである．

• ELYZA-Llama2 は，ELYZA 社が Llama2 に対し
3） https://openai.com/blog/new-models-and-developer-

products-announced-at-devday
4） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-1.3b-v1.0
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表 2 日本語追加学習前後のモデルにおける HumanEval，JHumanEvalおよび CLTRの実験結果
Model En Ja Code

HumanEval JHumanEval
CLTR

(pass@1) (pass@1)
Llama-2-7b-hf ✓ 15.24 10.98 -
japanese-stablelm-instruct-beta-7b [12] ✓ ✓ 14.02 10.98 0.00
ELYZA-japanese-Llama-2-7b-instruct [13] ✓ ✓ 12.80 9.76 -0.29
Swallow-7b-instruct-hf [14] ✓ ✓ 6.71 1.83 -2.14
CodeLlama-7b-Instruct-hf ✓ ✓ 30.49 29.27 -
ELYZA-japanese-CodeLlama-7b-instruct [15] ✓ ✓ ✓ 31.71 23.17 -5.00

て 180Bトークンの日本語テキストの追加学習
を加えたモデルである．

• Swallow は，東工大と産総研が共同開発した
Llama2への日本語追加学習モデルである．

• CodeLlamaは，Llama2に対してコードに特化し
た 500Bトークンの追加学習を行ったモデルで
ある．また，16K トークンまでの Long context
のファインチューニングを加えて，大きなサイ
ズのコード生成にも対応している．

• ELYZA-Codellamaは，ELYZA社が CodeLlamaに
対して 180Bトークンの日本語テキストの追加
学習を加えたモデルである．
これらのモデルに対して，HumanEval と JHu-

manEvalを用いて，コード生成能力を評価し，2.2節
で示した言語間知識転移率 (CLTR)を算出する．

4.2 実験結果
表 2に実験結果を示す．表 2は，モデル名，学習

データの言語，HumanEvalと JHumanEvalの pass@𝑘

のスコア，および CLTRを左から順に示している．
まず，Llama2 ベースのモデルに日本語追加学習

したモデルの結果を確認する．日本語追加学習に
より，HumanEvalのスコアは低下し，JHumanEvalの
スコアも一致または低下する結果が観察されまし
た．CLTR は，StableLM では JHumanEval のスコア
が Llama2と一致したためスコア 0となり，その他
のモデルでは負の値を示した．
次に，CodeLlama ベースのモデルに日本語追加

学習したモデルの結果を確認する．CodeLlama は
コードに特化した事前学習がされているため，
Llama2ベースのモデルと比較して HumanEvalおよ
び JHumanEvalの両方で高いスコアを示した．ただ
し，日本語追加学習により，HumanEvalのスコアは
若干上昇したものの，JHumanEvalのスコアは低下す
る結果を示し，CLTRも同様に負の値を示している．
以上の結果から，コード生成タスクにおける評価

を基にすると，日本語追加学習による言語間知識転

移の顕著な促進は確認できなかった．しかし，この
評価はコード生成タスクに限定されているため，プ
ログラミング知識の転移に関しては，今後さらなる
分析が必要である．

5 関連研究
言語間知識転移の分析はコード生成だけでなく，

他の下流タスクで行われている．多言語の評価用
データセットを用いて，自然言語推論 [16, 17]や質
問応答 [18, 2]や常識推論 [19]タスクなどでも評価さ
れている．また，自然言語の構造的な特徴の影響を
分析するために，人工言語 [20]や埋め込み空間の類
似度分析 [21, 22]も行われている．本研究では，コー
ド生成タスクに焦点を当てて日本語追加学習による
言語間知識転移の分析を行なった．新たに日本語か
らのコード生成能力の評価が可能な JHumanEvalを
開発し，HumanEval と JHumanEval を用いた評価を
可能にした．これにより，知識編集 [23]などの追加
学習以外のアプローチに対しても，実社会での応用
を考慮した知見を得ることができる．

6 おわりに
本論文では，LLM は日本語追加学習により言語

間知識転移が起こるのかをコード生成タスクに着目
して検証実験を行った．検証実験を行うにあたり，
新たに日本語からコードを生成する能力を評価する
ために HumanEvalを日本語へ拡張した JHumanEval
を開発した．日本語追加学習前後のモデルを用い
て実験を実施した結果，コード生成タスクにおい
ては明確な英語と日本語間のプログラミング知識
の転移は確認されなかった．今後は，HumanEvalと
JHumanEval の結果に加えて，コード生成以外のプ
ログラミングに関する下流タスクの分析を進めると
ともに，言語間知識転移についてさらなる理解を深
めたい．
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