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概要
近年，大規模言語モデルを使った機械翻訳が注目

を集めている．しかし，そのモデルの多くは英語中
心の言語対のみを対象としており，英語を含まない
非英語言語対の翻訳がサポートされておらず，性能
が低い問題が残されている．この問題に対して本論
文では，対象言語の訓練状況に応じて 3つに場合分
けして，英語中心の翻訳モデルにおいて非英語言
語対の翻訳を実現する方法について体系的に検討
する．

1 はじめに
LLaMA-2[1] をはじめとする大規模言語モデル

(以下 LLMという)は，多くの自然言語処理タスク
において高い性能を達成している．Xu ら [2] は，
LLaMA-2に対して 2段階の訓練を行うことで，英語
中心の言語対，すなわち英語が目的言語か原言語の
とちらかになる言語対の翻訳に対象とした ALMA
というモデルを提案した．この ALMAは，翻訳対
象である英語以外の言語の単言語データを使って
継続事前学習 (Continual Pre-Training: CPT) を行い，
翻訳対象となる言語対の高品質な対訳データで
Supervised Fine-Tuning(以下 SFTという)を行うこと
により， 130億の LLMを使って GPT-3.5に匹敵す
る翻訳精度を達成した [2]．
また，Alves ら [3] は，Tower を提案した．Tower

は，LLaMA-2に対してまず単言語データと対訳デー
タ両方を用いた CPTを行った後に，高品質な対訳
データを使った SFTを行うことで，ALMAより高
く，130億パラメータで GPT-4[4]に匹敵する翻訳精
度を達成した．
しかし，それら手法は，英語中心の言語対のみを

対象としており，英語を含まない非英語言語対の翻
訳の性能が低い問題が残されている [5]．
この問題に対して本論文では，対象言語の訓練状

況に応じて，3つの場合に分けて訓練データを選択
する CPTを提案し，非英語言語対の翻訳を実現す
る方法について体系的に検討する．注目する言語に
応じて単言語か対訳データを選択し，CPTを行った
後，少量の対訳データで SFTを行う．得られたモデ
ルを Flores200で評価した．結果，以下の知見を得
られた：

• 非英語言語対が両方とも既に事前訓練済みの場
合，非英語言語対の対訳データで SFTを行う．

• 非英語言語対の片方が既に事前訓練済みの場
合，もう片方の単言語データで CPTを行い，非
英語言語対の対訳データで SFTを行う．CPTの
際には事前訓練済みの言語の単言語データをリ
プレイする．

• 非英語言語対が両方とも事前訓練済みではない
場合，2つの言語の単言語データで同時に CPT
を行い．非英語言語対の対訳データで SFT を
行う．

2 関連研究
近藤ら [6]およびGuoら [7]は，ALMAにおける単

言語データの CPTの後に大量の対訳データで CPT
を行ってから高品質な対訳データで SFTを行うこと
により，ALMAを上回る翻訳精度を達成した．
しかし，これらの手法は英語中心の翻訳対を対象

としているため，非英語言語対の翻訳精度を考慮し
ていない．なお，非英語言語対の対訳データは希少
であるため，大規模な訓練が困難である．

3 提案手法
Towerや ALMA等の手法は，前述したように英語
中心の言語対のみを対象としている．本研究では，
Unbabel/TowerBase-13B-v0.11）(以下 TowerBase-13Bと
いう)を使って既存の LLM翻訳モデルに新しい非英

1） https://huggingface.co/Unbabel/TowerBase-13B-v0.1
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図 1 提案手法の概要図

語言語対を 1つ追加する方法を検討する．
英語中心の LLM翻訳モデルに新しい非英語対を

追加する場合，その非英語対が既に継続事前訓練さ
れているか否かに応じて，3つの場合が考えられる:
(1)両方とも事前訓練済みの場合，(2)片方が事前訓
練済みの場合，(3)両方とも事前訓練済みではない
場合．Towerは，ドイツ語，スペイン語，フランス
語，イタリア語，韓国語，ノルウェー語，ポルトガ
ル語，ロシア語，中国語を対象としているので，本
研究では，(a)の例としてドイツ語と中国語，(b)の
例として中国語と日本語，(c)の例として日本語と
タイ語を選択した．
また，それぞれの言語対に対して，図 1のような

訓練手法を提案する．
• (1)両方とも事前訓練済みの場合: すでに単言語
データを使った訓練が行われたため，目的言語
対の対訳データを用いて CPTを行う．

• (2)片方が事前訓練済みの場合: 事前訓練されて
いない単言語データで CPT を行う。破壊的忘
却を防ぐために，少量の事前訓練済みの単言語
データを用いたリプレイも行う．

• (3)両方とも事前訓練済みではない場合: 二つの
言語の単言語データで同時に CPTを行う．

CPTより，新しい言語対の翻訳に必要となる知識を
LLMが獲得することを期待する．CPTを行ったモ
デルに対し，さらに SFTを行うことで非英語言語対
の LLM翻訳モデルを構築する．

4 実験設定
4.1 データセット

4.1.1 CPT
CPTでは，ドイツ語・中国語の対訳データとして

WikiMatrix2）から抽出した 10万文を使用した．日本
語の単言語データとして JParaCrawl v3.03）からサン
プリングした 16億トークンを使用した．また，破壊
的忘却を防ぐためのリプレイデータはWMT24デー
タセット4）から 5%5）中国語とドイツ語の単言語デー
タをサンプリングした．タイ語の単言語データとし
て翻訳タスクに適していると評価される CC100[9]
から抽出した 10億トークンを利用した．なお，す
べてのトークン数は LLaMA-2のトークナイザーを
用いて計測した．

4.1.2 SFT
SFT の訓練データは，前述した 3 つの言語対の
対訳データを全てサポートする TED20206）を使用し
た．各言語対において，各翻訳方向 TED2020 の訓
練データから 5,000件をランダムサンプリングし，
併せて 10,000件サンプルを使用した．これらのデー
タに対し，ALMAを参考に以下のプロンプトを適用
した．ただし，本論文では，Towerが英語データを
中心に訓練されたモデルであることを考慮し，英文
の指示文に対する理解度が最も優れると仮定し，プ
ロンプトの指示文を全部英文とした．なお，評価時
にモデルの推論プロンプトも同じものを使用した．
例:中国語・日本語
日中翻訳のプロンプト

Translate this from Japanese to Chinese:
Japanese: {原言語文 }
Chinese:

中日翻訳のプロンプト
Translate this from Chinese to Japanese:
Chinese: {原言語文 }
Japanese:

2） https://opus.nlpl.eu/WikiMatrix/corpus/version/WikiMatrix
3） https://www.kecl.ntt.co.jp/icl/lirg/jparacrawl/
4） https://www2.statmt.org/wmt24/mtdata/
5） 5%という割合は，既存研究 [8]を参考にした．なお，言語
対設定 1ではドイツ語・中国語であるため，リプレイデータ
にも両方を含めた．

6） https://opus.nlpl.eu/TED2020/zhen/v1/TED2020
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表 1 ドイツ・中国語語翻訳評価結果
de-zh zh-de

BLEU COMET BLEU COMET
TowerBase-13B 29.9 82.6 10.1 65.9
TowerInstruct-13B 34.6 86.8 17.0 73.1
TowerBase-13B-SFT 32.8 85.5 18.5 83.2
TowerBase-13B-CPT-SFT 33.0 85.7 18.3 83.2

表 2 中国語・日本語翻訳評価結果
zh-ja ja-zh

BLEU COMET BLEU COMET
TowerBase-13B 9.9 N/A8） 25.1 84.2
TowerInstruct-13B 16.8 74.3 29.6 74.3
TowerBase-13B-SFT 19.2 86.8 27.3 85.9
TowerBase-13B-CPT-SFT 20.6 87.2 30.5 86.4

4.2 比較モデル
本研究では，翻訳に特化した既存のモデルに新し

い言語対を導入しているため，その言語対において
の翻訳性能をまず評価した．対象モデルは，Tower
の 1段階目の CPTを行った TowerBase-13Bと Tower
の 2 段階目の SFT を行った Unbabel/TowerInstruct-
13B-v0.17）(以下 TowerInstruct-13Bという)とした．
評価実験では，対象とする言語に応じた CPT

を TowerBase-13B に行った後，SFT を行った後の
翻訳精度を評価した．公平な評価を図るため，
TowerBase-13Bに対しても SFTを行って評価した．
以下に実験に使用したモデルをまとめる．
• TowerBase-13B:ベースモデル
• TowerInstruct-13B:ベースモデルに対し英語中心
の対訳データ等で SFTしたモデル

• TowerBase-13B-SFT:提案手法の SFTを適用した
ベースモデル

• TowerBase-13B-CPT-SFT:提案手法モデル

4.3 モデル訓練ハイパーパラメータ
以下に評価実験で使用したハイパーパラメータ

を示す．CPT では，最適化手法として AdamW[10]
を使用した．学習率は Tower と統一して，最大で
3.0 × 10−5，最小で 3.0 × 10−6の cosine schedulerを使
用した．通常の事前訓練と同様に次単語を予測す
るよう訓練を行った．CPTは全て Full-Parameterで
行った．

SFTは CPTと同様に最適化手法として AdamWを
用いた．訓練に使用したエポック数を 1，学習率を

7） https://huggingface.co/Unbabel/TowerInstruct-13B-v0.1
8） COMETは語彙的な類似度のみを評価しているので，翻訳
の出力が目的言語になっていない場合は N/Aとした．

表 3 日本語・タイ語翻訳評価結果
ja-th th-ja

BLEU COMET BLEU COMET
TowerBase-13B 0.8 N/A 5.1 67.4
TowerInstruct-13B 15.8 49.1 8.9 62.0
TowerBase-13B-SFT 5.3 N/A 8.2 72.3
TowerBase-13B-CPT-SFT 27.6 68.0 14.4 81.7

表 4 ドイツ語・中国語　SFTの効果
de-zh zh-de

BLEU COMET BLEU COMET
TowerBase-13B-CPT 29.8 82.7 10.0 66.0
TowerBase-13B-CPT-SFT 33.0 85.7 18.3 83.2

2.0 × 10−4 とした．SFT は LoRA チューニング [11]
で行い，学習可能なパラメータは約 3100万となり，
元のモデルのパラメータ数の約 0.24%となった．

4.4 評価方法
予備評価実験及び評価実験でモデルの翻訳性能を
評価するために，200言語の翻訳を評価するデータ
セット Flores200を使用した．
評価指標として，BLEU[12] 及び COMET[13] を

使用した．BLEU は sacreBLEU[14] を使用した．
COMETのモデルは wmt22-comet-daを選択した．

5 評価結果
5.1 対訳データの CPTの効果
まず，表 1にドイツ語・中国語において実験の翻
訳評価の BLEU及び COMETスコアを示す．
既に単言語データが Towerの第 1段階目で学習さ
れたドイツ語・中国語については，対訳データを追
加して学習しても，有意な上昇は見られなかった．
既に単言語データの CPTがされた言語対に対して
は，少量の対訳データで CPTを追加しては効果がみ
られず，SFTのみで翻訳性能が上昇するとわかる．

5.2 単言語データの CPTの効果
表 2，表 3 それぞれ，中国語・日本語，日本語・
タイ語の実験の翻訳評価の BLEU及び COMETスコ
アを示す．まず，日本語のみ単言語データが学習さ
れていない中国語・日本語においては，日本語の単
言語データを学習した結果，両方向での翻訳性能が
上昇した．さらに，両方とも単言語データが学習さ
れていない日本語・タイ語においても，両方向とも
ベースラインより大きく上回っていることが確認で
きる．以上のことから，単言語データの CPTがされ
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表 5 独中　LoRA・Full-Parameterの比較
de-zh zh-de

BLEU COMET BLEU COMET
TowerBase-13B-CPT(L)-SFT 28.9 83.1 9.5 72.4
TowerBase-13B-CPT(F)-SFT 33.0 85.7 18.3 83.2
注記: (L)は LoRAを，(F)は Full-Parameterを意味する．

表 6 日中　LoRA・Full-Parameterの比較
zh-ja ja-zh

BLEU COMET BLEU COMET
TowerBase-13B-CPT(L)-SFT 11.1 83.1 24.4 84.3
TowerBase-13B-CPT(F)-SFT 20.6 87.2 30.5 86.4
注記: (L)は LoRAを，(F)は Full-Parameterを意味する．

ていない日本語及びタイ語に対して，単言語データ
のみを使用した CPTは，翻訳方向に関係なく性能を
向上させることがわかる．

5.3 SFTの必要性
表 4に，ドイツ語・中国語において CPTのみを実

行した場合と，その後 SFTを実行した場合の評価を
示す．結果からわかるように，CPTのみ実行した場
合，評価の精度が変わらかった．一方で，SFTを追
加すると，精度の上昇が観察された．モデルを翻訳
タスクに特化させるために SFTが必要であることを
再確認した．

5.4 CPT手法の選択
表 5，表 6は LoRAと Full-Parameterを選択した場

合，ドイツ語・中国語の対訳データ，日本語の単言
語データで CPTを行ったモデルの評価結果をそれ
ぞれ示している．結果からわかるように，CPT を
LoRA で行った場合，TowerBase-13B-SFT の翻訳評
価よりも下回っている．これは，CPTを LoRAで実
行した場合，元のモデルの性能を悪化させる恐れが
あると示唆している．

5.5 破壊的忘却の防止
表 7 に，破壊的忘却を防ぐための手法として

使われた 5%の中国語・ドイツ語単言語データと
日本語の単言語データを含めた「ja+5%zh-de」で
の CPT，日本語の単言語データのみを使用した
CPT「ja」，および日本語で追加 CPT されていない
TowerBase-13B-SFTの結果を示す．表からわかるよ
うに，中国語から日本語まで翻訳する方向において
は，「ja」が最も優れた性能を示した．一方で，逆方
向では，「ja」は TowerBase-13B-SFT よりも BLEU・
COMET スコア両方に下回ることがわかる．CPT

表 7 中国語・日本語破壊的忘却を防ぐ効果
zh-ja ja-zh

CPT方法 BLEU COMET BLEU COMET
TowerBase-13B-SFT 19.2 86.8 27.3 85.9
ja 20.9 87.5 21.7 84.2
ja+5%zh-de 20.6 87.2 30.5 86.4

表 8 日本語・タイ語 CPTの順番
ja-th th-ja

CPT方法 BLEU COMET BLEU COMET
TowerBase-13B-SFT 5.3 N/A 8.2 72.3
ja&th 27.6 68.0 14.4 81.7
ja+th 24.1 64.6 8.4 76.2

データにリプレイデータを追加することで，両方向
においてベースラインの TowerBase-13B-SFTより上
回る翻訳性能を達成した．以上のことから，既存の
翻訳モデルに新しい言語対を導入する際は，既に存
在している言語対のリプレイデータを少量な割合で
加えることが必要であると言える．

5.6 新しい言語を導入する際の訓練順番
表 8 は，2 つ目の新しい言語，タイ語を追加す
る際に違う CPT 手法を行った結果を示している．
「ja&th」は，日本語とタイ語の単言語データ同時に
使用し CPTを行った場合を示し，「ja+th」は，日本
語の単言語データで CPTを行った後にタイ語の単
言語データを使い CPTを行った場合を示す．表か
ら明らかに，新しい言語を 2つ追加する場合は，同
時に CPT を行う手法が最もいい性能を達成した．
「ja+th」は，タイ語までの翻訳性能がベースライン
より上昇したが，逆方向ではベースラインよりも
劣っていることがわかる．

6 おわりに
本論文では，Tower のような英語中心の多言語

LLM翻訳において，非英語言語対の翻訳の実現方
法を 3つの場合に分けて訓練データを選択する CPT
を提案し，非英語言語対の翻訳を実現する方法につ
いて体系的に検討した．また，英語中心の多言語
LLMに非英語言語対を 1つ導入する際に，対訳デー
タより単言語データの効果が顕著であることを確認
できた．そして，破壊的忘却を防ぐために，既に存
在している言語対のリプレイデータを少量な割合で
加えることが必要であることも確認した．
今後の課題として，非英語言語対を追加したこと
による英語中心の言語対の翻訳精度への影響を調べ
ることが考えられる．
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