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概要
投機的デコーディングは，言語モデルによるテキ
スト生成において，出力の精度を低下させることな
く推論を高速化する手法として注目を集めている．
この手法ではドラフトモデルと呼ばれるより小規模
な言語モデルを利用することで生成の一部並列化に
よる推論速度の向上を実現している．一方，これま
での検討は英語が中心であり，日本語などの言語固
有の性能やドメイン依存のメカニズムについては明
らかになっていない．本研究では，日本語を対象と
して，モデルサイズの異なる複数の事前学習済み言
語モデルに基づきドラフトモデルを構築し，日本語
要約タスクにおける投機的デコーディングの効果検
証およびトークン単位での詳細な分析を行う．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM)は，多種多様なタスクを
高精度で解くことができる汎用性から，自然言語処
理の根幹を担う技術として注目を集めている [1, 2]．
その一方，これらのモデルは一般的にパラメータ数
が非常に多く，1回の推論につき 1つしかトークン
を生成できないため，テキスト生成速度が遅いこと
が問題となっている．言語モデルによるテキスト生
成を高速化する手法も多く提案されているが [3, 4]，
いずれも出力精度の低下が避けられない．この性質
により，マルチモーダル対話 [5, 6]や自動運転 [7]な
どのリアルタイム性と出力品質が同時に要求される
用途での応用が妨げられている．
出力の精度を低下させることなくテキスト生成

を高速化する手法として，投機的デコーディング
(Speculative decoding)[8, 9] が注目されている．この
手法では，推論を高速化したい対象の言語モデル
(ターゲットモデル)に対し，ドラフトモデルと呼ば
れるより小規模な言語モデルにより高速に複数の候
補トークンを逐次生成した後，ターゲットモデルに

図 1: 投機的サンプリングの概要図

より並列に出力を検証する投機的サンプリングと
呼ばれる処理を繰り返す (図 1)．候補トークンが受
理された場合，ターゲットモデルの 1回の推論につ
き，同時に複数のトークンを生成することができる
ため，高速化を実現することができる．ドラフトモ
デルを追加で運用する必要があるが，この手法で生
成されたトークンの分布は単一のターゲットモデル
で生成した場合と一致することが理論的に保証され
ている [8, 9]ため，有望な手法であると言える．
一方，投機的デコーディングにより得られる効果
はドメインに依存することが知られている．先行研
究では，英語での要約 [8, 9]，英独翻訳 [8]，コード
生成 [9]でテキスト生成速度が変化することを示し
ているが，ドメイン依存の詳細なメカニズムについ
ては明らかになっていない．また，言語固有の特徴
[10, 11]が影響を与える可能性があるにも関わらず，
英語以外での検証も行われていない．
そこで本研究では，日本語の事前学習済み言語モ
デルを構築し，要約生成タスク XLSum[12]により投
機的デコーディングの効果検証を行う．また，ター
ゲットモデルにより検証されるトークンに着目し，
そのメカニズムを分析する．なお，実験で使用し
たコードとモデルは https://github.com/u-hyszk/

japanese-speculative-decodingで公開している．
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2 投機的デコーディング
投機的デコーディング [8, 9]は，言語モデルでの

テキスト生成において出力の精度を低下させること
なく推論を高速化する手法である．この手法では，
推論の対象となるターゲットモデルに対し，より小
規模なドラフトモデルを用いて予め 𝛾個の候補トー
クンを逐次生成した後，ターゲットモデルにより並
列に出力を検証する投機的サンプリング (アルゴリ
ズム 1)による部分的な並列推論を繰り返し行うこ
とでトークンを生成する1）．各投機的サンプリング
において，ターゲットモデルでの推論は 1回しか行
われないが2），アルゴリズム 1 の 10 行目において
トークンが受理された回数に応じて最大で 𝛾 + 1個
のトークンを生成できるため，高速化が期待され
る．また，この処理で生成されたトークンの分布は
単一のターゲットモデルで生成した場合と一致する
ことが理論的に保証されている [8, 9]．
投機的デコーディングでは，(1)ドラフトモデル

の推論速度が速く，(2)ドラフトモデルとターゲッ
トモデルの出力分布が近いほど，高速化が期待され
る．(2) について，より具体的には，トークンが受
理される確率であるトークン受理率 𝛽 と確率分布
𝑝(𝑦)，𝑞(𝑦) 間の全変動距離 𝐷TVD (𝑝 | |𝑞) との間に次
式の関係があることが示されている [8, 13]．

𝛽 = 1 − 𝐷TVD (𝑝 | |𝑞) (1)

ただし，全変動距離 𝐷TVD (𝑝 | |𝑞) は以下のように定
義される．

𝐷TVD (𝑝 | |𝑞) =
∑
𝑦

���� 𝑝(𝑦) − 𝑞(𝑦)2

���� (2)

このトークン受理率 𝛽は，一般的には平均トーク
ン受理率 𝛼(検証された総トークン数に占める受理
されたトークンの割合)で報告され，ドメインに依
存して変化することが知られている．例えば，Chen
ら [9]は，コード生成タスク Human Eval[14]では 𝛼

が高く，英語要約タスク XSum[15]では 𝛼が低くな
る傾向にあることを報告している．

3 日本語言語モデルでの検討
本研究では，モデルサイズが異なる複数の日本語

事前学習済み言語モデルを構築し，要約生成タスク
1） 𝑝 (𝑦) および 𝑞 (𝑦) はそれぞれドラフトモデル 𝑀𝑝，ター
ゲットモデル 𝑀𝑞 の出力分布である．また，𝑦 ∼ 𝑝 (𝑦) は確
率分布 𝑝 (𝑦) からトークン 𝑦 がサンプリングされたことを表
す．𝑈は一様分布である．

2） アルゴリズム 1の 5∼6行目で 1回のみ並列で推論を行う．

Algorithm 1投機的サンプリング
Input: 入力トークン列 X = {𝑥1...𝑥𝑛},ドラフトモデ
ル 𝑀𝑝 ,ターゲットモデル 𝑀𝑞 ,候補トークン数𝛾

Output: 生成トークン列 Y = {𝑦1...𝑦𝛾+1}
1: for 𝑖 = 1 : 𝛾 do
2: 𝑝𝑖 (𝑦) ← 𝑀𝑝 (X, �̂�<𝑖)
3: �̂�𝑖 ∼ 𝑝𝑖 (𝑦)
4: end for
5: {𝑞1 (𝑦), ..., 𝑞𝛾 (𝑦), 𝑞𝛾+1 (𝑦)}
6: ← {𝑀𝑞 (𝑋), ..., 𝑀𝑞 (𝑋, �̂�<𝛾), 𝑀𝑞 (𝑋, �̂�<𝛾+1)}
7: for 𝑖 = 1 : 𝛾 do
8: 𝑟 ∼ 𝑈 [0, 1]
9: if 𝑟 < min(1, 𝑞𝑖 (𝑦)

𝑝𝑖 (𝑦) ) then
10: 𝑦𝑖 ← �̂�𝑖
11: else
12: 𝑦𝑖 ∼ max(0,𝑞𝑖 (𝑦)−𝑝𝑖 (𝑦) )∑

𝑦 max(0,𝑞𝑖 (𝑦)−𝑝𝑖 (𝑦) )
13: break
14: end if
15: end for
16: if すべてのトークンが受理される then
17: 𝑦𝛾+1 ∼ 𝑞𝛾+1
18: end if
19: return Y

XLSum[12]により，投機的デコーディングの効果検
証を行う．本節では，日本語での検証を行うための
ドラフトモデルの事前学習 (3.1項)，および追加学
習 (ファインチューニング)(3.2項)について述べる．

3.1 日本語ドラフトモデルの事前学習
本研究では，日本語での投機的デコーディングの
効果検証を行うために，モデルサイズが異なる複数
の日本語言語モデルを事前学習から構築し，ドラフ
トモデルとして使用することとした．事前学習から
行った理由としては以下の 3つが挙げられる:

1. 投機的デコーディングでは，ターゲットモデル
とドラフトモデルの出力分布同士の演算を行う
ため，両方のモデルで共通の語彙を使用する必
要がある．

2. 公開されている日本語の事前学習済み言語モデ
ルのうち，上記の条件 1を満たしているものは
少ない．条件を満たすものについても，異なる
モデルサイズが少ないため，分析できる範囲が
限られる3）4）.

3. 投機的サンプリングにおける受理率の向上と出
力の正確な分析のために，学習に用いるデータ
セットが同じであることが望ましい．

3） https://rinna.co.jp/news/2023/05/20220531.html
4） https://www.cyberagent.co.jp/news/detail/id=28817
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構築した事前学習モデルのモデルサイズとアー
キテクチャは付録 A.1の通りである．重要な点とし
て，全てのモデルで OpenCALM 1b5）と同じトーク
ナイザを用いることで，共通の語彙を使用できるよ
うにした．また，学習データセットも全てのモデ
ルで共通であり，日本語 Wikipedia5）および日本語
CC-100[16]から 1億 240万文を取得して使用した．
詳細については付録 A.1に示す．

3.2 日本語評価タスクでの追加学習
本研究では，日本語における投機的デコーディン

グの評価に多言語要約データセットの XLSum[12]
を採用し，前項の事前学習済みモデルに対して
XLSum を用いた追加学習を行った．追加学習を
行った理由としては，モデルの出力をタスクの内
容と一致させることで公平な評価を行うためであ
る6）．XLSumはニュースメディア BBCの記事とそ
の要約から構成されたデータセットである．この
うち日本語の学習用データ 7110文により追加学習
を行った (付録 A.2)．テストデータ 889文を使用し
て，自動評価指標 Rouge[17]により評価した結果を
付録 A.2 に示す．また，OpenCALM medium/small5）

を同様に追加学習した結果も併記する．表 3の結果
から，前項で作成した事前学習済み言語モデルは，
先行研究のモデルと同程度の要約性能を有している
と考えられる．

4 実験
本節では，3.2節で作成した要約モデルを使用し

て，日本語における投機的デコーディングの効果を
検証する．まず，実験条件について述べ (4.1項)，生
成高速化実験の結果を示し (4.2項)，最後に受理さ
れたトークンについて分析を行う (4.3項)．

4.1 実験条件
使用データ 3.2節で述べた XLSumのテストデー

タ 889文のタイトルと本文を入力として使用した．
使用モデル 3.2節で作成した要約モデルを使用

した．ターゲットモデルには 409Mパラメータのモ
デルを使用し，ドラフトモデルにはそれ以外のモデ
ルを使用した．なお，すべての実験は RTX 3090 1

5） https://dumps.wikimedia.org/jawiki/20231201/
6） 例えば，タスクの内容に反して，同じトークンを繰り返し
生成し続けるターゲットモデルを評価に使用した場合，ドラ
フトモデルが容易に予想しやすくなるため，不当に高速にな
る問題が生じることを確認している．

表 1: 日本語 XLSumによる投機的デコーディングの
結果．ただし，ターゲットモデルのパラメータ数は
409Mである．

𝑇 # of params 𝛾 (best) 𝛼 𝑐 Speed up
0.0 6M 3 0.405 0.026 x1.33

13M 7 0.498 0.028 x1.45
29M 7 0.636 0.062 x1.58
47M 1 0.617 0.082 x2.02
72M 1 0.625 0.119 x1.93
115M 1 0.667 0.198 x1.21
165M 1 0.668 0.322 x1.16
247M 1 0.677 0.745 x0.90

1.0 6M 7 0.412 0.071 x1.18
13M 5 0.446 0.051 x1.34
29M 1 0.515 0.099 x1.26
47M 1 0.549 0.109 x1.55
72M 1 0.580 0.186 x1.40
115M 1 0.608 0.305 x1.13
165M 1 0.607 0.433 x1.10
247M 1 0.650 0.699 x0.92

枚を搭載した単一の計算機により行った．
評価指標 先行研究 [8, 9]と同様に，次式で定義
されるスピードアップを評価指標とした．なお，
𝑡targetはターゲットモデルの 1トークンあたりの生成
時間，𝑡spec は投機的デコーディングによる 1トーク
ンあたりの生成時間である．

𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑𝑢𝑝 =
𝑡target

𝑡spec
(3)

また，ドラフトモデルとターゲットモデルの出力
の近さを表す平均トークン受理率 𝛼と，ドラフトモ
デルの推論速度を確認する指標として，ターゲット
モデルに対するドラフトモデルの 1トークンあたり
の生成時間の比 𝑐も同様に報告する．なお，全ての
評価指標において 3回の測定の平均値を報告する．
ハイパーパラメータ 出力の多様性を制御する

Temperature(𝑇)は {0.0, 1.0}で評価した．候補トーク
ン数 𝛾は {1, 3, 5, 7}の 4種類で評価した．

4.2 日本語要約タスクでの生成高速化実験
実験の結果を表 1に示す．なお，表 1では最もス
ピードアップが高かった場合の候補トークン数 𝛾の
結果のみを表記し，候補トークン数を変えた場合の
結果は付録 A.3に示す．Temperatureが 0.0，1.0の両
方の場合において，ドラフトモデルが 47Mの場合に
最もスピードアップが大きくなり，それぞれ x2.02，
x1.55のスピードアップが得られた．英語要約タス
クにおいて 2倍から 3倍程度のスピードアップが得
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図 2: 受理された回数が多いトークンの上位 15個

られた先行研究 [8, 9]と比較した場合，若干速度向
上の幅は小さいが，これについては言語やモデルサ
イズの違いが一因であると考えられる．
一方，ドラフトモデルのモデルサイズを変更して

𝛼や 𝑐が変化した場合，スピードアップが著しく低
下する傾向も見られた．この傾向は先行研究 [8, 9]
と同様であるものの，モデルサイズを細かく調整し
た本実験の結果から，得られるスピードアップはモ
デルサイズに対して鋭敏である可能性が示唆され
た．すなわち，投機的デコーディングによる効果を
最大限得るためには，ターゲットモデルに合わせて
ドラフトモデルのサイズを慎重に選定することが重
要であると考えられる．

4.3 受理トークンの傾向分析
本項では，投機的デコーディングにより受理され

たトークンの傾向を分析する．まず，表 1 におい
て，最もスピードアップが大きくなった，ドラフト
モデルのパラメータ数が 47M，Temperature 𝑇 = 0.0，
候補トークン数 𝛾=1 の場合について，受理された
トークンの上位 15 個を図 2 に示す7）．この結果か
ら，受理されたトークンの上位には，句読点や括弧
などの補助記号，および助詞が多く含まれているこ
とが分かる．また，XLSum 特有のニュースに関連
する名詞も上位に含まれている．
次に，受理されたトークンについて，MeCab8）に

よる形態素解析を行った結果を図 3に示す9）．モデ
ルサイズによる比較のため，パラメータ数 6M の
場合と 247Mの場合の結果も併記する．この結果か
ら，出力全体に対しても受理されるトークンの大部

7） 被検証トークンとは，アルゴリズム 1の 9行目において検
証されたトークンのことを指す．

8） https://taku910.github.io/mecab/
9） 複数の名詞から構成されるトークンの場合は「複合名詞」
と表記した．また，複数の品詞から構成されるトークンは，
「名詞+助詞」などと表記した．
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図 3: 受理されたトークンの品詞分類

図 4: 受理された回数が多い「名詞」トークンのワー
ドクラウド

分は名詞や補助記号，および助詞が占めていること
が分かる．また，モデルサイズが大きくなるほど，
名詞のトークン受理率が高くなる傾向が見られる．
最後に，「名詞」に属するトークンのうち，受理さ
れた回数が多いものをワードクラウドにより可視化
した結果を図 4に示す．この結果から，ニュース特
有の「トランプ」「COVID」などのトークンが上位
を占めていることが分かる．
以上の結果をまとめると，(1)ターゲットモデル
により受理されるトークンは名詞や補助記号，およ
び助詞が大部分を占めており，(2)このうち名詞に
はドメイン特有のトークンが多く含まれていた．特
に (2)については，投機的デコーディングのドメイ
ン依存のメカニズムとして，名詞トークンの受理率
が大きく関連している可能性が示唆された．

5 まとめ
本研究では，日本語の事前学習済み言語モデル
を構築し，要約生成タスク XLSumにより投機的デ
コーディングによる推論速度向上の効果検証を行っ
た．分析の結果，日本語でも適切なモデルサイズを
選択することで投機的デコーディングが有効である
ことが確認された．また，ターゲットモデルにより
受理されるトークンは名詞や句読点などの補助記
号，および助詞が大部分を占め，特に名詞がドメイ
ン依存を引き起こしている可能性が示唆された．
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A 付録
A.1 事前学習の詳細
事前学習では，表 2の 9種類の Transformer Decoder

モデル [18] を構築した．事前学習ではライブラリ
GPT-NeoX[19] を使用した．日本語 CC-100 データ
セットについては，学習データ量を絞るため，1文
あたり 30文字以上の文のみを使用し，両方のデー
タセットで NFKC正規化を行った．これらの一連の
前処理には，ライブラリ hojichar[20]を使用した．テ
ストデータ 50000文により，perplexityを評価した結
果を表 2に示す．パラメータ数が増えるにつれて，
perplexityが低下していることが確認できる．
表 2: モデルのパラメータ数とアーキテクチャ

# of params Layers Dim Heads Dev ppl.
6M 1 64 1 349.5
13M 1 128 1 253.1
29M 3 256 4 120.5
47M 4 384 6 95.2
72M 6 512 8 78.6
115M 10 640 10 65.5
165M 12 768 12 57.9
247M 16 896 16 52.5
409M 24 1024 16 45.9

A.2 追加学習モデルの要約性能
XLSumは日本語の学習用データ 7110文により 10

エポックの追加学習を行い，損失が最も小さくなっ
たモデルを選択して実験に使用した．テストデータ
889文による評価結果では (表 3)，同パラメータ数・
トークナイザの OpenCALM medium/small5）と比較し
ても，同程度の要約性能となっていることが確認で
きる．

表 3: 日本語 XLSumによる追加学習
model # of params Rouge-1 Rouge-2 Rouge-L

Ours 6M 8.88 2.49 7.76
13M 13.90 3.82 11.80
29M 25.46 9.25 20.94
47M 32.37 12.59 26.00
72M 34.96 14.18 27.81
115M 37.06 14.33 29.33
165M 38.70 16.46 30.77
247M 39.31 16.63 30.83
409M 40.36 17.06 31.53

Open-
CALM5） 165M 38.61 16.04 30.34

409M 42.96 18.58 33.12

A.3 候補トークン数を変えた場合の結果
Temperatureが 0.0，1.0の両方の場合において，ド
ラフトモデルが 47Mの場合に最もスピードアップ
が大きくなり，それぞれ x2.02，x1.55 のスピード
アップが得られた．一方，ドラフトモデルのモデル
サイズを変更して 𝛼や 𝑐が変化した場合，スピード
アップが著しく低下する傾向も見られた．例えば，
表 4 において，𝑇=0.0，𝛾=1 のとき，パラメータ数
47Mと 29Mを比較すると，𝛼と 𝑐がそれぞれ 0.027，
0.020しか変わらないにも関わらず，スピードアッ
プは x2.02から x1.24に低下していることが分かる．
また，実験設定によっては，スピードアップが等倍
より低くなる場合もあった．
表 4: 日本語 XLSumによる投機的デコーディングの
結果．ただし，ターゲットモデルのパラメータ数は
409Mである

𝑇=0.0 𝑇=1.0
# of params 𝛾 𝛼 Speed up 𝛼 Speed up
6 1 0.383 x1.33 0.368 x1.18

3 0.405 x1.61 0.386 x1.25
5 0.432 x1.30 0.401 x1.15
7 0.457 x1.20 0.412 x1.26

13 1 0.427 x1.39 0.411 x1.29
3 0.447 x1.26 0.430 x1.26
5 0.473 x1.18 0.446 x1.34
7 0.498 x1.45 0.460 x1.05

29 1 0.590 x1.24 0.515 x1.26
3 0.600 x1.32 0.528 x1.25
5 0.620 x1.45 0.542 x1.15
7 0.636 x1.58 0.556 x1.09

47 1 0.617 x2.02 0.549 x1.55
3 0.630 x1.57 0.557 x1.11
5 0.647 x1.55 0.573 x1.10
7 0.663 x1.58 0.585 x1.02

72 1 0.645 x1.93 0.576 x1.40
3 0.653 x1.40 0.583 x1.09
5 0.671 x1.33 0.596 x1.06
7 0.685 x1.23 0.611 x0.90

115 1 0.667 x1.21 0.608 x1.13
3 0.676 x0.90 0.614 x0.97
5 0.693 x0.93 0.624 x0.85
7 0.705 x0.82 0.635 x0.75

165 1 0.668 x1.16 0.607 x1.10
3 0.678 x0.88 0.620 x0.85
5 0.694 x0.79 0.630 x0.66
7 0.707 x0.62 0.641 x0.59

247 1 0.677 x0.90 0.624 x0.92
3 0.684 x0.66 0.632 x0.69
5 0.701 x0.58 0.639 x0.53
7 0.712 x0.49 0.650 x0.45
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