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概要
昨今，大規模言語モデル（LLM）の研究と開発は

顕著な進歩を遂げている．LLMは自然言語処理分
野において優れた成果を上げると同時に，プログラ
ミングを含む多岐にわたるタスクで高いパフォー
マンスを示している．しかし，大学や個人研究者な
どリソースが限られた環境下では，これらのモデル
の扱いが容易ではない．本研究では，日本語コー
ド LLMと HumanEvalデータセットを対象としたス
ケールアップ基盤の確立を目指す．この取り組みに
より，限られたリソースを有する研究者たちも LLM
の研究開発に参加し，新たなアイディアや手法を容
易かつ効果的に検証する機会を得ることが期待さ
れる．

1 はじめに
2023年は，LLMの普及と活用が急速に拡大した
一年であった．LLMの驚異的な可能性に世界中の
関心が集まり，国内外の研究機関において LLMの
開発も活発化した．この結果，LLM の開発がコー
パスの整備から評価尺度の設定に至るまで，ビッグ
サイエンスの領域に入り込んでいるということが
明らかとなった．今後，高品質な LLMの開発には，
裾野の広い研究者や開発者の参画が不可欠である．
しかし，LLMの開発には膨大な計算機リソース
が必要であるため，大学研究室レベルの組織では気
軽に挑戦できるテーマではない [1]．最近では，パ
ラメータ数の少ない小規模な LLMの開発 [2]にも関
心が集まるが，それでもパラメータ数は 1Bを超え，
最低でも 8台以上の最先端 GPUを必要とする．
本研究の目的は，小規模コード LLMへの開発経
験を報告し，研究室レベルのリソースを用いた LLM
の研究開発をスケールアップする道筋を示すことで
ある．本研究では，シングル GPU(V100, A100)を研
究室レベルのリソースと想定している．
小規模 LLMの開発における主要な課題は，限ら

れたパラメータ数により，有意な評価を得ることが
困難であることにある．著者らの経験でも，期待さ
れる能力が示現しない状況下で，いつまで学習を継
続すべきかの判断がしばしば課題となる．このよう
な状況は，研究基盤として新たなアイディアを比較
し，分析することを難しくしている．
本研究の貢献は，シングル GPU学習のみで開発
可能な小規模 LLMを対象として，HumanEvalデー
タセット [3]の正解率を評価できる小規模 LLMの開
発経験を示したことである．HumanEvalは，Copilot
など LLMの実運用サービスの開発につながる実体
のある評価尺度である．我々は，スケールアップ
した高性能な LLM開発への見通しを立てやすくす
るため，複数スケールの小規模 LLM(0.06B, 0.13B,
0.3B, 0.6B, 1.3B) の性能の比較評価に取り組んだ．
また，小規模 LLMの能力を解像度高く統計的に比
較するため，HumanEvalベンチマークを小規模モデ
ル用に改良した HumanEval-Easy37 を開発した．こ
れにより，前処理や学習手順などの違いをより明確
に把握できるようになった．

2 コード LLM
本論文では，LLMのコード生成能力に着目して
日本語の小規模 LLMの開発を目指す．

2.1 日本語対応のコード LLM

コード LLM とは，コード生成のために特別に
学習された LLMのことである．最近は，事前学習
データセットにコードを含めることが一般的になっ
ているが，LLMであれば高いコード生成能力を持
つものではない [3, 4]．高いコード生成能力を得る
ためには，事前学習データセットや微調整に工夫が
必要である [5, 6, 2]．なお，モデルアーキテクチャ，
必要な計算機資源，スケーリング則 [7, 8]は，基本
的に汎用的な LLMと同じである．そのため，コー
ド LLMは，特定のドメインに特化した LLMと考え
ることができる.
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我々の最終的な目的は，日本語に対応したコード
LLM を可能な限り小規模に開発することである．
これは相反する目標ではなく，LLMのドメインを絞
ることにより，より少ない訓練データや学習時間で
コンパクトな LLM[9] の実現が可能だからである．
一方，日本語で書かれたコード関係のテキストが圧
倒的に少なく，新しい工夫が必要な点が課題として
存在する. 事実，日本語に対応したコード LLMの開
発はまだ盛んではない．

2.2 HumanEval

コード LLMにおいて，代表的な評価項目は自然
言語記述からのコード生成能力である．しかし，生
成されたコードが正しいかどうかを判定するのは，
用意ではない．これまで，長らく機械翻訳の評価
尺度である BLEU[10], コード生成向けに改良した
CodeBLUE[11]，編集距離に基づくレーベンシュタイ
ン類似度 [12]などが評価尺度として使われてきた．
しかし，コードは少しの字句の違いで解釈が大きく
変わるため，これらは必ずしもコード LLMの評価
に適していないことも明らかだった．ソフトウェア
テストに基づく正解率 (Computational Accuracy) [13]
も提案されていたが，初期のコード LLM[14, 15]で
は実行可能なコードを出力すること自体が容易では
なかった．強力なコード生成能力は，GPT-3に基づ
く Codexの登場まで実現されなかった.

HumanEval[3]は，OpenAI 社の Codex の発表時に
採用された，ソフトウェアテストに基づくコード生
成能力の評価尺度である．164個のプログラミング
問題からなるデータセットであり，回答に数学や物
理学，英語などの知識を要する問題も含まれてい
る．すなわち，自然言語の意味を適切に理解し，ユ
ニットテストをクリアするためのコードを生成する
能力が必要とされる．重要なのは，字句的に全く異
なるコードであっても，その機能的な意味が同一で
あれば，正解として評価される点である. HumanEval
によるコード生成能力の評価は，Copilotなどの実用
的な LLM応用の実現において，重要な役割を果た
している [16, 17]．

3 コーパスの前処理
本節では，我々が小規模 LLM向けに前処理を実

施した訓練データセットについて述べる．

表 1 準備したコーパス量
データセット トークン量

Pythonコード (docstring,コメント英文/日本文) 4.4 B
Pythonコード (docstring,コメントなし) 2.0 B

Github Markdown文書 (英文, Python関連) 2.6 B
mC4日本語コーパス (クリーニング済) 28.3 B

3.1 基本方針
本研究で開発するコードLLMは，対応言語を日本
語，英語，Pythonコードに絞り，学習を行う．また，
バランスの取れた学習を実現するため，Huggingface
Hub に公開されている複数のデータセットを活用
する．
トークナイザに関しては，既存の LLM-jpトーク

ナイザ (v2.1)を採用する．これにより，我々が開発
した小規模 LLMの，LLM-jpプロジェクトにおける
投機予測や連邦モデルなどへの活用が容易になる．
LLM-jpトークナイザは，日本語文，英文，コードか
ら構築された語彙モデルをマージすることで構築さ
れている．
データセットの前処理は，大規模な LLMと同様

のアプローチを採用する．ただし，小規模 LLMの
場合，パラメータ数が少ないため，以下のような予
測しにくい文字列の学習が学習効率に不利益を及ぼ
す可能性がある．この問題に対処するため，正規表
現を用いた積極的な文字列の置換及び除去を行い，
効率的な学習プロセスを確保した．

• 日付 (2024-01-12, 2024/01/12など)時刻
• 住所，電話番号
• メールアドレス，アカウント名など
• URL，長いファイルパス
• HTMLタグ，文字装飾，ルビ，カッコ書き
• UUID，ハッシュ値，BASE64データ
• 数値データの羅列

3.2 コード・英文コーパス
一般的に，コードデータセットは BigCode プロ
ジェクトが公開した The Stack[18]を採用することが
多いが，我々は StarCoder[19]開発用の StarCoderData
をベースに整備した．StarCoderDataの特徴は，The
Stackに特定の前処理を加えることで，個人情報や
URLなどが置き換えられている点である．我々は，
StarCoderDataのデータセットから，ファイル拡張子
に基づいて，Pythonスクリプトと Markdown文書の
み抽出し，以下の前処理を追加で行った．
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表 2 既存の小規模コード LLMパラメータ一覧
モデル Parameters d model n dims n layers n heads intermediate size

pythia-410m 410M 1,024 64 24 16 4,096
phi-1-small 350M 1,024 64 20 16 4,096

phi-1 1.3B 2,048 64 24 32 8,192

ソースコードに関しては，コメントに対して前処
理をする．まず，定型的なライセンス文書やコード
のコメントアウトは取り除き，英文と日本語文のみ
取り出す．英文は，コードとコメント文の比率が
10-50%程度含まれているものを選んだ．日本語のコ
メント文は，日本語コメントがある Pythonファイル
が全体の 0.3%程度であっため，全て採用した．ま
た，全てのコードにコメントが存在するのは不自然
であるため，コメントなしのコードもデータセット
に含めた．

Markdown文書は，キーワードで Python関係の文
書に限定し，英文か日本語文が含まれるセクショ
ンを抽出した．ただし，英文は頻出英単語の含有
率が低いときは除外した．Markdownに埋め込まれ
たコードやデータは，前処理の対象から外したが，
2,048文字を上限で切り詰めた．

3.3 日本語コーパス
英文は，コードのコメントや Markdown文書から

収集した．一方，日本語文は量が不十分であった
め，多言語データセット mC4[20]の日本語全文を用
いた．mC4は，Webクローラで収集した文章である
ため，提示版のページナビゲーションや広告などの
LLMの学習にふさわしくない情報が大量に含まれ
ている．そのため，正規表現でできるだけ取り除い
た．さらに，HojiChar[21]の有害語ブロックリスト
を用いて，有害語が 3種類以上含まれる文書はフィ
ルタした．日本語の品質は，助詞が含まれている比
率を概算して，助詞が少ない場合は低品質として
フィルタの対象とした．加えて，日付，個人情報，
URL，UUIDなどは，訓練に不向きな文字列として，
積極的に置き換えを行った．その結果，日本語デー
タセットは，最終的に 5分の 1ほどに減った．
我々が用意したデータセットは，表 1に示す通り

である．

4 LLMの開発
4.1 事前学習
我々は，異なる 5 段階のパラメータ数の Llama2

をスクラッチ生成し，3節で用意したコーパスを用

表 3 小規模コード LLMパラメータ一覧
Parameters
(millions)

n dims n layers n heads intermediate size

0.06B 65.2M 64 6 8 768
0.13B 138.2M 64 16 10 1,536
0.3B 321.7M 64 16 16 3,072
0.6B 647.1M 64 20 22 4,096
1.3B 1,287.9M 64 24 24 8,192
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図 1 損失関数 (train/loss)

いて Causal Language Model (CLM)事前学習すること
で，小規模コード LLMの構築を行う．ただし，本研
究で構築する小規模コード LLMのパラメータ数は，
0.06B, 0.13B, 0.3B, 0.6B, 1.3Bの 5種類である．既存
の小規模モデルのハイパーパラメータを参考にして
(表 2)，それぞれ layer数や head数などのハイパーパ
ラメータを調整することで決定した．本研究で調整
した各モデルのハイパーパラメータを表 3に示す．
モデル構築の学習環境には，産業総合研究所の AI

橋渡しクラウド (ABCI)のシングル GPU(A100)を使
用した．本研究では，シングル GPUで 1epoch事前
学習した．
学習率スケジューラを constantに設定し，学習率

5e-4で学習を開始し，5kstep(0.13B のみ 10kstep) 毎
にチェックポイントとし，構築を進めた．必要に応
じて学習率を 5e-5まで下げて学習を行った．
パラメータ毎の小規模コード LLM訓練時におけ

る損失関数は，図 1の通りである．
KOGITUNEは，我々が独自に開発した分散学習基
盤である．テキスト前処理などの時間がかかる処理
は別の計算機で行い，訓練データはテンソル化した
状態で非同期のネットワーク配信し，ほとんど CPU
負荷をかけずにテンソルをメモリにロードすること
ができる．そのため，KOGITUNEを用いることで，
ほぼ 100%GPU利用率を達成できた．
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4.2 HumanEval-Easy37

本節では，HumanEval ベンチマークを小規模モ
デルの評価用に開発したベンチマーク HumanEval-
Easy37について述べる．

HumanEval-Easy37は，HumanEvalのデータセット
のうち，簡単な問題を中心に集めて開発したベンチ
マークである．問題抽出の流れとしては，まず，異
なるモデルを 7つ準備し，HumanEvalを用いて結果
を算出した．そして，算出した結果をもとに 164件
のうちモデルの正答数が多い簡単な問題 37件を抽
出し，データセットとした．
比較的難易度の低い問題に絞って，試行回数を増

やしてテストしやすくすることで，小規模モデルの
能力に合わせた分析がしやすくなることが期待さ
れる．

4.3 スケール評価
まず，4.1 節で用意した 5 つのスケールの小

規模コード LLM の性能比較を行う．小規模
コード LLMの HumanEval，HumanEval-Easy37での
評価結果をそれぞれ図 2, 3 に示す．ただし本
評価では，HumanEval，HumanEval-Easy37 ともに
pass@1(HumanEvalでは n=1，HumanEval-Easy37では
n=10)で算出した結果である．
多くのモデルで，step数の増加に伴いスコア向上

の傾向が見られた．しかし，図 2より 0.6Bの step
数が 25kの段階で，HumanEvalの値が低下している
ように，一部性能向上が止まったり，低下するケー
スも見られた．この現象は，learning rate の調整不
足による過学習の可能性が疑われる．本研究で構築
した LLM の中で最もスケールの小さい 0.06B は，
167問中 1問のみ正しいコードを生成できることが
確認された．更に，0.06B では，step 数の増加が性
能向上に寄与していない．他のモデルと比較しても
0.06Bは効果的な学習ができていないと推測される．
一方で，0.13B の小規模コード LLM は，基本的に
step数を増やすほど正解率が向上している．これら
により，本研究で構築した小規模なコード LLMの
うち， 0.13Bが小規模且つ有望な LLMであること
が明らかとなった．また，HumanEval-Easy37の評価
結果 (図 3)と HumanEvalの評価結果 (図 2)を比較す
ると大きく違う点はないが，図 3の方が step数が増
えるとスコアが上がっていく傾向がよりはっきり現
れている．
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図 2 HumanEvalでの評価 Pass@1(n=1)
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図 3 HumanEval-Easy37での評価 Pass@1(n=10)

以上のスケール評価より，それぞれのスケールの
モデルにおいて以下の 5点が明らかとなった．
0.06B：ほとんど性能評価の向上が乏しい
0.13B：安定した性能向上が観察された
0.3, 0.6B：シングル GPU で学習可能であったが，
learning rateの調整が必要である
1.3B：既存の小規模 LLM モデルで採用される [2]
が，シングルGPUで最後まで学習し切るのは難しい

5 まとめ
我々の最終的な目標は，できるだけコンパクト
で，性能の高い日本語対応コード LLMを構築する
ことである．そのため，本論文では，スケールアッ
プ基盤の確立を目指して小規模なコード LLMの構
築を行なった．シングル GPUで学習可能な 5段階
のスケールの小規模コード LLMを構築し比較評価
を行った結果，研究室レベルの計算機資源による小
規模 LLMを，スケーリング則に基づいてより大規
模な LLM開発の性能予測に活用できるおおよその
見通しがたった．今後は学習率やモデルパラメータ
の調整などを行い，さらに詳しくスケールアップに
向けた検証を行いたい．更に，ファインチューニン
グの性能などを評価し，我々の目標とするコード
LLM の構築に繋げていきたい．その際に，今回得
られたスケールアップに関する知見が役立つことが
期待できる．
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5.1 付録 (Appendix)

以下に，4.3節の図 2,3に示した小規模コード LLMの HumanEval,HumanEval-Easy37に関する評価結果を，
PPLの値と共に,より詳細な表としてまとめる．

表 4 HumanEval，HumanEval-Easy37での評価 pass@1
Parameters
(billions)

Steps Hours Tokens PPL
HumanEval

(pass@1，n=1)
HumanEval-Easy37

(pass@1，n=10)
0.06b 5k 4.8 2.6B 15.8 0.6 1.6
0.06b 10k 9.7 5.2B 10.0 0.6 0.8
0.06b 15k 14.6 5.2B 8.57 0.6 0.8
0.06b 20k 19.5 10.5B 7.81 0.6 3.5
0.13b 10k 38.7 10.2B 6.95 1.2 4.6
0.13b 20k 77.4 20.4B 6.61 1.8 8.9
0.13b 30k 116.1 30.6B 6.32 1.8 9.7
0.13b 40k 154.8 40.8B 5.79 3.7 15.4
0.13b 50k 192.5 26.2B 5.66 4.3 14.6
0.3b 10k 30.4 5.2B 6.30 1.8 11.0
0.3b 15k 45.6 7.9B 5.82 3.6 11.4
0.3b 20k 60.9 10.5B 5.54 2.4 12.2
0.3b 25k 76.1 13.1B 5.49 3.0 12.4
0.3b 30k 91.5 15.7B 5.33 3.0 13.5
0.6b 5k 28 2.6B 7.65 2.4 10.0
0.6b 10k 56 5.2B 5.94 4.3 14.9
0.6b 15k 84 7.9B 5.50 5.5 18.7
0.6b 20k 112 10.5B 5.13 7.3 18.4
0.6b 25k 140 13.1B 5.13 4.9 25.1
0.6b 30k 168 15.7B 5.15 5.5 21.9
1.3b 5k 48.2 2.6B 6.73 1.2 9.2
1.3b 10k 96.4 10.5B 5.64 3.7 15.4
1.3b 15k 144.6 10.5B 5.50 4.9 14.3
1.3b 20k 192.8 10.5B 5.64 6.7 23.0
1.3b 25k 241.1 10.5B 5.18 6.7 29.2
1.3b 30k 289.3 15.7B 4.67 6.1 27.0
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