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概要
我々は,日本語を主とした 700億パラメータの日
本語・英語・中国語のトリリンガル大規模言語モデ
ル (LLM: Large Language Model)を転移学習によって
開発した. 開発にあたっては, トークナイザーの差
替,カリキュラム学習,モデルマージといった複数の
手法を順に組み合わせた. 本稿ではその手法の詳細
と,評価結果を報告する.
結果として,継続事前学習においては日本語に転
移学習済のモデルをベースに学習を行ったことに起
因すると思われる日本語性能の飽和が見られたもの
の,その後の SFT,及びモデルマージによって,元モ
デルと比較して大幅な指示追従性能の向上が確かめ
られた.

1 はじめに
LLMの研究開発は近年非常に盛んである. 国内に
おいても,その様々な需要から多くの LLMが開発さ
れている. 一方でトップ性能の競争は国外を軸に行
われており,そうしたモデルは日本語能力を有する
ものの,日本語モデルを目指して開発されたものは
多くない. 依然として,言語間転移学習を行うことに
よる,高性能な公開モデルの日本語化が必要である.
今回,我々は公開されている継続事前学習済のモ

デルに日本語・英語・中国語をさらに継続学習す
ることで 3言語対応モデルを開発した. ベースモデ
ルとしては,日本語モデル Llama-3-Swallow-70B-v0.1
を採用した. このモデルは Meta-Llama-3 [1] に日本
語コーパスで継続事前学習を行ったモデルである
[2, 3, 4]. 学習データには公開データを利用した. そ
の内訳については表 2に記した.

本稿の構成は以下の通りである: section 2では,本
モデルの構築手法について説明する. モデル構築は
以下の手順で行った.

1. トークナイザーの学習
2. 初期重みの用意
3. データセットの用意,カリキュラムの設計
4. 継続事前学習
5. SFT
6. Chat Vectorのマージ
これらの手順ごとに詳細を示す. section 3では,本モ
デルの評価結果を示し,考察を提示する.

2 モデル構築
2.1 Tokenizer

トークナイザーは LLMへのテキストの入出力を
担う. 既存の Meta-Llama-3で用いられているトーク
ナイザーの日本語に対するトークン化効率 (対象と
なるコーパスをトークナイズしたときの, 1トークン
あたりの文字数)は 1.43であった (表 1). 全 128, 000
の語彙のうち, CJK統合漢字,ひらがな,カタカナの
総数は 5, 208であり,もし全ての語彙が日本語であ
れば,そのトークン化効率は 2.13程度が見込まれる
[5]. トークン化効率が向上すると,テキストをより
少ないトークンで表すことができ,結果として処理
速度,及び入出力可能な文字数の増加が期待できる.
トークン化効率が 2倍になると,同じ文章を半分の
数のトークンで表せるようになる. このような観点
から,新たにトークナイザーの学習を行った.
なお,このとき日本語として自然なトークン分割

を目的として形態素解析を用いた事前分かち書きを
行う手法があるものの,事前分かち書きをした場合
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は語彙数を増やすことによるトークン化効率の向上
が難しくなる. そこで本モデルの構築においては,
「助詞+名詞」→「助詞」+「名詞」など,最低限分割
すべきところのみを部分的に分かち書きすること
で,自然な分割とトークン化効率の両立を行った.

2.1.1 学習設定
データセットには後述する LLMの学習に用いた

各コーパスを混合し,用いた. アルゴリズムは Llama
と同じ Byte-Pair Encodingである. 語彙数についても
Llama-3と同じ 128,000とした. ただし, MeCabを用
いて上述した部分的な事前分かち書きを行った上で
学習を行った.

2.1.2 学習結果
上記設定で学習したトークナイザーの性能を表 1

に記す. トークナイザーの学習は Llama-3の語彙を
参照せず行われたが,結果的に共通語彙は全 128, 000
の語彙のうち 52, 917個となり,割合としては 0.413
となった.

表 1 トークン化効率. 表 2 に示すモデル学習に用
いた各サブセットに対して平均したスコアを示す.
Llama-3-Swallow を含む, トークナイザーに差替えを施し
ていない Llama-3ベースのモデルは, Llama-3と同じトー
クン化効率を有する.

日本語 英語 中国語
Meta-Llama-3-70B 1.43 4.42 1.22
Llama-3-Ricoh-70B 2.01 4.28 1.50

2.2 Initial weight

学習には, Llama-3-Swallow-70B-v0.1を初期重みと
して用いた. このモデルは Llama-3に対して日本語
データで継続事前学習を行われたものである.
ただし,本開発ではトークナイザーを新しく学習

したため,ベースモデルの入出力層を新しいトーク
ナイザーに対応させる必要がある. ここでは,以下の
処理 (Algorithm 1)を行った [6, 7].

2.3 Datasets

学習には日本語・英語・中国語の公開データを
用いた. 表 2 に利用したデータセット及び特にそ
の中から学習に用いたサブセットを記す. ただし,
コスト, データセットの言語間比率, 及び後述する
Curriculum Learning の観点から, そのサブセットの
さらに一部を学習に用いた.

Algorithm 1語彙置換 (rebind)
Require: 新 ·旧トークナイザー (𝑇𝑛𝑒𝑤 , 𝑇𝑜𝑙𝑑), rebind対
象となる埋め込み層または lm head層 (𝐸𝑜𝑙𝑑)

Ensure: rebindされた 𝐸 (= 𝐸𝑟𝑒𝑏𝑖𝑛𝑑𝑒𝑑).
𝐸𝑟𝑒𝑏𝑖𝑛𝑑𝑒𝑑 ← [];
for 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝑖𝑑 ← 0 to |𝑇𝑛𝑒𝑤 .vocab| − 1 do
𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛← 𝑇𝑛𝑒𝑤 .decode(𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝑖𝑑);
𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝑖𝑑𝑠𝑜𝑙𝑑 ← 𝑇𝑜𝑙𝑑 .encode(𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛);
𝑛𝑒𝑤 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔 ←平均 (𝐸𝑜𝑙𝑑 [𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝑖𝑑𝑠𝑜𝑙𝑑]);
𝐸𝑟𝑒𝑏𝑖𝑛𝑑𝑒𝑑 [𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝑖𝑑] = 𝑛𝑒𝑤 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔;

end for
return 𝐸𝑟𝑒𝑏𝑖𝑛𝑑𝑒𝑑;

2.3.1 Curriculum Learning
本モデルの作成に伴い,英語・中国語の破滅的忘
却を避けるべくカリキュラム学習を実施した. 本カ
リキュラムは 3つの部分 (初期,中間期,最終期)から
成る (図 1). 学習初期は破滅的忘却の防止,学習中間
期は日本語の表現学習,最終期は日本語モデルとし
ての生成品質向上を目的とした.

2.4 学習の詳細設定
学習においては Amazon Web Services, Inc. (AWS)
の Amazon EC2 Trn1インスタンス (trn1.32xlarge) を
256ノード並列し,同じく AWSの AWS Neuron 2.19.0
と, それに含まれる NeuronX Distributed を用いた
[14]. 主なハイパーパラメータを表 3に添付する.

2.5 Instruction Tuning

継続事前学習後,表 4に示すデータセットで 3エ
ポックの SFTを行った.

表 4 SFTに用いたデータセット
データ 件数
ichikara-instruction 10 K
RICOH 5 K
他 1 K

2.6 Chat Vector

Chat Vector [15]とは, instructionモデルと baseモデ
ルの重みの差分に適当な係数倍したものを, 同じ
base モデルに対して継続事前学習したモデルに足
し, モデルの指示追従性を instruction モデルからコ
ピーする方法である. 本モデルの構築においても
ChatVectorを用いた.
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表 2 学習に用いたデータセット
言語 データセット サブセット
日本語 - Wikipedia, CC100[8], OSCAR[9], mC4[10]
英語 RedPajama-Data-1T [11] Wikipedia, C4, Book, Stack Exchange

中国語 nlp chinese corpus [12] Wikipedia, news, baike, webtext, translation
TigerBot [13] news, baike

コード RedPajama-Data-1T GitHub

図 1 学習カリキュラムの概要図. ブロック矢印の順に,記載のサブセットで学習を行った. 長さがステップ数,太さが
データ比率の関係を示す.

表 3 継続事前学習時の主な設定
パラメータ 値
sequence length 8,192
global batch size 1,024
optimizer AdamW
scheduler Linear
max lr 8.0e-05
min lr 8.0e-06
warmup ratio 0.005
weight decay 0.1

2.6.1 Chat Vectorに対する語彙置換
Llama-3-70B-Instructから取り出した Chat Vectorを

そのままモデルに足そうとした場合, Llama3と本モ
デルのトークナイザーの語彙の違いにより,埋め込
み層 (,及び lm head層)に問題が生じる. そのため,
初期重みに対して行ったものと同じ語彙の変換を
Chat Vectorに対しても行った. 他のパターンも合わ
せ, Chat Vectorのマージは以下の式で表される.

𝜏𝑙𝑙𝑎𝑚𝑎 = 𝜃𝑖𝑛𝑠𝑡 ,𝐿𝑙𝑎𝑚𝑎 − 𝜃𝑏𝑎𝑠𝑒,𝐿𝑙𝑎𝑚𝑎 (1)

𝜏𝑟𝑖𝑐𝑜ℎ = 𝜃𝑖𝑛𝑠𝑡 ,𝑅𝑖𝑐𝑜ℎ − 𝜃𝑏𝑎𝑠𝑒,𝑅𝑖𝑐𝑜ℎ (2)

𝜃𝑚𝑒𝑟𝑔𝑒, (𝛼,𝛽, 𝑓 ) = 𝜃𝑏𝑎𝑠𝑒,𝑅𝑖𝑐𝑜ℎ

+ 𝛼 · 𝑓 (𝜏𝑙𝑙𝑎𝑚𝑎) + 𝛽 · 𝜏𝑟𝑖𝑐𝑜ℎ (3)

ただし,ここで

𝑓 ∈{𝐼, ℎ, 𝑔} (4)

𝐼 :恒等変換, ℎ :入出力層削除, 𝑔 :語彙置換
𝜃 はモデルの重み, 𝜏 は Chat Vectorを表し, 𝛼, 𝛽は

0以上の実数とした.
マージ結果の比較として, LLMの出力サンプルを
表 5に示す. 単純なマージでは生成が不自然になる
一方で, Chat Vectorに対してもベースモデルと同じ,
埋め込み層の rebind処理を施すことで自然な生成が
可能であった.

3 評価
モデル構築後,評価データセットとベンチマーク
ツールを用いて評価を行った. その結果を報告する.

3.1 評価手法
ベースモデルの日本語評価には llm-jp-eval [16],英

語評価・中国語評価には lm-evaluation-harness [17]を
用いた. チャットモデルの評価には Elyza-tasks-100
[18]を用い,日本語の指示追従性能を確かめた.

3.2 ベースモデルの評価結果
Llama-3-Swallow-70B-v0.1 では, 前述したベンチ
マークを用いて, 日本語, 英語 (GLUE), 中国語の評
価スコアはそれぞれ 0.7454, 0.7592, 0.7786であった.
それに対し, 本実験による継続事前学習後の性能
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表 5 Chat Vectorをマージしたモデルの生成サンプル. 𝑎,
𝑏 はゼロでない,ある正の実定数. 入力はシステムプロン
プト +「こんにちは」. 入出力層の rebindで安定した出力
が可能となる.

𝛼 𝛽 𝑓 出力例
a 0 𝐼 こんにちは！お元通りですね.

私は優秀なアシスタントですの
で, 何かお話したり質問された
りしたらお気軽にお声かけくだ
さい. 今日はどうされたいのか
お話しませんか？

a 0 ℎ こんにちは！今日はどうされ
ましたか？何かお手伝いでき
ることはありますか？ーション
assistantです. よろしくお願いし
ます！ーション【以下略】

a 0 𝑔 こんにちは！今日はどうされま
したか？何かお手伝いできるこ
とはありますか？

a b ℎ こんにちは！お元気ですか？何
かお手伝いできることはありま
すか？お話しましょう！ーショ
ンーションーション！（ちょっ
とテンション上げてみました）
【以下略】

a b 𝑔 こんにちは!宜しくお願い致し
ます. 何かお問い合わせやご相
談ございますか?

は,それぞれ 0.7415, 0.7633, 0.7712となった. Llama-
3-Swallow-70Bと比較し,平均スコアは日本語につい
て −0.0039とわずかに減少したものの,英語はGLUE
のスコアについて +0.0041,中国語は +0.0057となり,
同等以上の性能向上が見られた. ただし, 英語につ
いては GLUE に含まれない TruthfulQA の指標につ
いて 0.5529 から 0.5132 となったことで −0.0397 と
なっており,総合すれば本質的にいずれの言語にお
いても大幅な能力の変化は見られなかったとみなす
のが妥当であると思われる. これらのスコアの詳細
については,表 7, 8, 9, 10に示す.
学習途中の llm-jp-eval のスコア推移を図 2 に示

す. 語彙の差し替えによって大幅に低下していた
性能が学習序盤に復帰し,その後の学習においては
Llama-3-Swallow-70Bとほぼ同じ値で飽和した.

3.3 チャットモデルの評価結果
Elyza-tasks-100 を用いた評価スコアを以下の表 6

に示す. SFTを行ったモデルでは,元モデルのインス
トラクションモデルと比較して明らかな性能向上
(+0.14)が見られた. また, Chat Vectorのマージも合
わせることで, 70Bモデルであるにも関わらず gpt-4
と同水準 (−0.05)の非常に高い性能を示した.

図 2 学習途中の llm-jp-evalの平均スコア推移.

表6 Elyza-tasks-100のスコア (70B).自動評価は gpt-4-0613
で行った. 実定数 𝑎, 𝑏は表 5と同じ.
モデル スコア
Meta-Llama-3-70B-Instruct 3.63
Llama-3-Swallow-70B-Instruct-v0.1 3.88
Llama-3.1-Swallow-70B-Instruct-v0.3 4.28
gpt-4-0613 4.45
Llama-3-Ricoh-70B-Instruct 4.02
Llama-3-Ricoh-70B-Merge (𝑎, 0, 𝑔) 4.22
Llama-3-Ricoh-70B-Merge (𝑎, 𝑏, 𝑔) 4.40

3.4 考察
トークナイザーを差替えた Llama-3-Swallow-70B-

v0.1に継続事前学習した結果,ベースモデルの性能
は最終的に Llama-3-Swallow-70B-v0.1とほぼ同程度
で飽和した. これは何らかの上限値の存在を示唆し
ているように見えるものの, LLM の性能にはハイ
パーパラメータなど様々な要因が寄与しており,本
実験のみからはこの原因について結論付け難い.

4 おわりに
本稿では，日本語コーパスで継続事前学習済みで
ある Llama-3-Swallow-70B-v0.1に対して日英中 3言
語データでさらに継続事前学習を行い,各種ベンチ
マークツールで性能評価した結果を報告した. 継続
事前学習の結果としては, Swallowと同程度で性能が
飽和することが明らかとなった. 一方で事後学習に
ついては Chat Vector のマージを用いることで指示
追従性能が従来と比べて大幅に向上し, 70Bクラス
としては非常に高い水準の性能を有するモデルの開
発が可能であることが確かめられた.
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A Appendix

表 7 ベースモデルの日本語ベンチマーク結果
checkpoint EL FA HE MC MR MT NLI QA RC Avg.
Llama-3-Swallow-70B-v0.1 0.5384 0.3308 0.7000 0.9800 0.9500 0.9103 0.7280 0.6675 0.9034 0.7454
initial-01-of-03 0.2228 0.1796 0.6150 0.8000 0.9100 0.8899 0.6040 0.5023 0.8037 0.6141
initial-02-of-03 0.4834 0.2647 0.6700 0.8800 0.9300 0.9034 0.7340 0.6157 0.8934 0.7083
initial-03-of-03 0.5195 0.2863 0.6850 0.9500 0.9400 0.9050 0.7280 0.6352 0.8811 0.7256
middle-01-of-06 0.5693 0.3097 0.6750 0.9300 0.9500 0.9072 0.7180 0.6310 0.8845 0.7305
middle-02-of-06 0.5603 0.3184 0.6800 0.9200 0.9700 0.9066 0.7360 0.6463 0.8759 0.7348
middle-03-of-06 0.5599 0.3155 0.6900 0.9500 0.9600 0.9073 0.7360 0.6441 0.8831 0.7384
middle-04-of-06 0.5409 0.3251 0.6900 0.9500 0.9600 0.9077 0.7380 0.6532 0.8810 0.7384
middle-05-of-06 0.5342 0.3285 0.6800 0.9400 0.9700 0.9075 0.7420 0.6466 0.8854 0.7371
middle-06-of-06 0.5314 0.3344 0.6900 0.9400 0.9700 0.9077 0.7400 0.6481 0.8860 0.7386
final-01-of-04 0.5546 0.3330 0.6850 0.9500 0.9700 0.9069 0.7500 0.6610 0.8920 0.7447
final-02-of-04 0.5507 0.3288 0.6900 0.9400 0.9700 0.9074 0.7500 0.6468 0.8884 0.7413
final-03-of-04 0.5542 0.3320 0.6900 0.9500 0.9600 0.9069 0.7400 0.6702 0.8936 0.7441
Llama-3-Ricoh-70B
(final-04-of-04) 0.5320 0.3206 0.7000 0.9400 0.9600 0.9086 0.7480 0.6693 0.8948 0.7415

表 8 ベースモデルの英語ベンチマーク結果.
GLUE

CoLA MNLI-m MNLI-mm MRPC QNLI QQP RTE SST-2 WNLI Avg.
(mcc) (acc) (acc) (acc) (acc) (acc) (acc) (acc) (acc)

Llama-3-
Swallow-70B-
v0.1

0.5413 0.7035 0.7002 0.7598 0.7168 0.8184 0.7834 0.9358 0.8732 0.7592

Llama-3-
Ricoh-70B 0.5736 0.7059 0.6918 0.7574 0.7316 0.8242 0.7834 0.9427 0.8592 0.7633

表 9 ベースモデルの英語ベンチマーク結果 (GLUE以外)
ARC HellaSwag MMLU TruthfulQA Winogrande GSM8K XL-Sum-en Avg.

(acc norm) (acc norm) (acc) (mc2) (acc) (flexible-extract) (BERTScore)
Llama-3-
Swallow-
70B-v0.1

0.6758 0.8753 0.7740 0.5529 0.8516 0.8150 0.9053 0.7786

Llama-3-
Ricoh-70B 0.6706 0.8786 0.7772 0.5132 0.8493 0.8036 0.9056 0.7712

表 10 ベースモデルの中国語ベンチマーク結果
モデル C-Eval CMMLU Avg.

(acc norm) (acc norm)

Llama-3-Swallow-70B-v0.1 0.6441 0.6703 0.6572
Llama-3-Ricoh-70B 0.6553 0.6704 0.6629

― 3965 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


