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概要
汎用的な Embeddingモデルでは未知のドメイン知
識の埋め込みが困難である。本研究では、事前学習
済みモデルに継続事前学習で新規のドメイン知識を
付加することで特定ドメインに特化させることは
可能なのかを検証した。Wikipediaの新規記事を疑
似ドメインデータを作成し、ベンチマークを提案し
た。その結果、継続事前学習によってドメイン知識
に関する能力が向上することを確認した。今後、よ
り Embedding能力が高いモデルでの効果、異なる性
質のドメイン知識について検討したい。

1 はじめに
学習されていない専門領域の知識（ドメイン知

識）に基づいた回答を LLMにさせたいというニー
ズがある。一般に Prompting[1]や RAG[2]で入力プ
ロンプトに情報付加することで回答に反映させる方
法が主流である。一方でプロンプトにドメイン知識
を記述しきれない、回答の質は検索性能に依存する
という課題がある [3]。さらに Embeddingモデルは
知らないドメイン知識を説明なしにはうまく埋め込
めないという課題もある [4]。
そこで事前学習後にドメイン知識を含んだデータ

で学習しドメイン知識をモデルに付加する継続事前
学習（中間学習）[5, 6, 7]や事後学習 [8, 9, 10]とい
うアプローチがある。継続事前学習ではドメイン知
識を含んだコーパスがあればよい。また LLMでは
継続事前学習によりドメイン知識による能力を獲得
した例が報告されている [11, 12, 13]。一方で事後学
習では事後タスク用のデータが必要となり、一般に
ドメイン知識を含んだコーパスから事後タスク用の
データを作成する必要がある [14, 15]。
そこで本研究では、Embeddingモデルにおいても、
ドメイン知識に基づいた継続事前学習のみによって
特定ドメインに特化することが可能かを検証する。

2 関連研究
ドメインに特化した知識の学習には継続事前学習
が有効であることが知られている [5, 16, 17]。自然
言語生成 (NLG)タスクでは、英語モデルを日本語ド
メインに特化させる試み [16]や、日本語モデルを金
融ドメインに特化させる試み [17] などの報告があ
る。RoBERTa で様々なドメイン知識による継続事
前学習を実施することで事後タスク (Classification)
でドメイン特化ができることが確認されている [5]。

MTEB[18]や JMTEB[19]で上位の Embeddingモデ
ルは Decoder-only アーキテクチャを採用しており
[8, 9, 10]、Embeddingモデルのベースモデルとして
NLGタスク用の事前学習済みモデルを利用するこ
とが主流になりつつある。また、NLGタスクにおい
ては継続事前学習で獲得した能力を事後学習で学習
することなく事後タスクで発揮した例も数多く報告
されている [11, 12, 13]。
一方で事後学習で対照学習等を使って Embedding

タスクを行っている先行研究はあるが、継続事前
学習と事後学習で同一ドメインデータを使用する
[14]、あるいは事前学習の段階から同一ドメイン
データを使用するという条件であり [15]、継続事前
学習のみによるドメイン特化は検証されていない。

Embeddingタスクのベンチマークには様々なサブ
タスクが存在する [19]。Retrievalは queryと queryに
対応した positive文書を用意し、queryをつかって文
書集合から positive文書を検索する性能を評価する。
このとき文書集合は数十万から数百万という規模と
する場合が多い [19]。また Reranking は top-N 検索
結果を想定した positive文書と negative文書の文書
集合をつかって、queryと positive文書の類似度が高
く、かつ queryと negative文書の類似度は低くなる
かを評価する。このとき Nは数十から百程度の規模
とする場合が多い [19]。

Embeddingタスクの評価データはWikipedia[20]が
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図 1 本研究の学習パイプライン

ベースとなる場合が多い。作成方法としては、記
事タイトルと記事本文の関係性をそのまま利用
[20, 21]、検索エンジン [22]、人手でラベルを付与
[22, 23]、データ合成を活用するもの [24, 25]がある。

3 提案手法
ベースモデルに対してドメイン知識を含むデータ

による継続事前学習を行い、その後、ドメイン知識
を含まない事後タスク用データで事後学習を実施す
る。このときベースモデルに事後学習を実施したモ
デルも比較のために作成する。
本研究では、疑似ドメイン知識データの作成方

法、特定ドメインデータでの Embeddingタスクにお
けるベンチマーク WSEBench(Wiki-Style Embedding
Benchmark)を提案し、上記 2モデルを作成、比較す
ることで継続事前学習の効果を評価する。

3.1 疑似ドメイン知識データ
使用するベースモデルの事前学習に使用されてい

ない、かつ汎用ベンチマークにも使用されていない
データをドメインデータとして採用する必要があ
る。本研究では、Wikipedia[20] の 2025/10/1 のダン
プファイルから 2024/1/5以降に新規に作成された記
事のみを採用することで疑似的にベースモデルや汎
用ベンチマークに含まれていないドメインデータを
取得した。記事は計 78894件となった。

3.2 WSEBench

本研究では、Wikipedia[20]などの記事タイトルと
記事本文からなる title-textコーパスを対象とする。

gpt-oss-20b[26]で titleと textを基に titleが回答と
なるような質問を記事ごとに 5件ずつ生成した。こ
れを question とする。question生成対象の記事は記
事本文が記事タイトルより文字数が多く、100 文
字以上の記事とした。また questionに titleがそのま
ま入っているもの、「タイトルは何ですか？」など
question単体で回答を導けないもの、他のレコード
の question と重複しているものは機械的に除外し
た。questionは LLMによる合成によって記事本文と
は異なる表現が用いられることを期待した。

表 1 WSEBenchの構成
タイプ query(#) document(#)
title-text title(65K) text(79K)
question-text question(65K) text(79K)
question-title question(65K) title(65K)

本ベンチマークは query-documentの形式でいくつ
かのタイプから構成する。これを表 1に示す。title-
textの構成はWikipedia[20]や llm-japanese-dataset[21]、
question-textの構成はMr.TyDi[22]やMLDR[25]を参
考とした。なお、question-text と question-title では、
5件の questionを機械的に除外したものから 1件の
questionを選び採用した。なお、titleは questionが存
在する記事のみを使用し、text は全記事を対象と
した。
この評価データセットごとに、Retrievalと Rerank-

ing のサブタスクについて評価する。Reranking で
は計 N 個になるように、文書集合のうち positive
文書を除いた文書 (非 positive 文書) から Negative
Mining[27]を実施した。本研究では N=50、Negative
Miningはランダムサンプリングとした。

4 実験
4.1 モデル

Decoder-onlyアーキテクチャである LLM-jp[28]の
llm-jp-3-150M1）をベースモデルとする。事前学習
データが公開されており、本研究での実験に適して
いたためである。poolingは last tokenとした [9, 10]。
図 1に示す通り、ベースモデルに対して継続事前
学習を行ったモデルを wikipedia-baseとし、それに
対して、事後学習を行ったモデルを wikipedia-wslと
する。また、継続事前学習を行っていないモデルを
llm-jp-base とし、それに対して、wikipedia-wsl と全
く同じ事後学習を行ったモデルを llm-jp-wslとする。

4.2 学習設定
継続事前学習のデータは 3.1節で述べた疑似ドメ
インデータを使用し、記事情報の titleと textを結合
して作成した。

Embeddingタスクの事後学習は、弱教師あり学習
(WSL)と教師あり学習 (SFT)の二段階で行われる場
合が多いが [24]、本研究は WSL のみを実施した。
WSLのデータは [10][24]を参考に公開されている計

1） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-150m
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表 2 JMTEB(v1.4.0)の結果
Model #Params Avg. Retrieval STS Classification Reranking Clustering
llm-jp-wsl 152M 0.615 0.521 0.785 0.724 0.721 0.488
wikipedia-wsl 152M 0.602 0.504 0.762 0.712 0.725 0.468

表 3 WSEBenchの結果
Model title-text question-text question-title

Avg. Retrieval Reranking Avg. Retrieval Reranking Avg. Retrieval Reranking
llm-jp-wsl 0.919 0.818 1.000 0.636 0.301 0.904 0.488 0.214 0.707
wikipedia-wsl 0.961 0.912 1.000 0.686 0.366 0.941 0.493 0.223 0.710

1735万ペアのデータを採用した。詳細は付録 Aに
示す。また使用した事前学習済みモデルの事前学習
データ、WSLで使用しているWikipedia由来のデー
タは最新でも 2024/01/01のダンプファイルであるこ
とを確認した。
その他学習設定の詳細は付録 Bに示す。

4.3 評価
JMTEB[19]で汎用的な Embedding能力、3.2節で

述べた WSEBench によってドメイン特化能力を測
る。WSEBenchでは学習データから評価データを作
成している。過学習の恐れがあるが、これはドメイ
ン知識に特化したことを評価する上で避けらない
ため、JMTEBによって汎用的な能力を測ることで
過学習の度合いを確認する。なお、JMTEB の一部
データセットを除外して評価した2）。

WSEBench の評価指標は nDCG@𝑘[29] を採用し
た。Retrievalは 𝑘 = {1, 5, 10, 50, 100}、Rerankingでは
𝑘 = {1, 3, 5, 10} として、サブタスクごとのスコアは
それら全スコアの平均、全体の平均は両サブタスク
の全スコア平均とした。なお Retrievalに関しては、
nDCG@𝑘 は各クエリについて上位 100件の文書に
基づいて算出し、上位 100件に positive文書が含ま
れない場合は 0として扱った。

4.4 結果
JMTEB の結果を表 2、WSEBench の結果を表 3

に示す。WSEBench の全タイプのベンチマークに
おいて、llm-jp-wsl に比べて wikipedia-wsl が高いス
コアとなった。JMTEB では、llm-jp-wsl に比べて
wikipedia-wslが低いスコアとなった。

2） ライセンスが不明な Japanese Sentiment Classification、Aca-
demic Purpose Onlyの AmazonReviewClassificationを除外。

5 考察
5.1 継続事前学習の有効性

WSEBenchで wikipedia-wslがより高いスコアであ
るため、継続事前学習の効果を確認した。ただし、
question-titleでは効果は小さかった。

wikipedia-wslの JMTEBスコアは、llm-jp-wslに比
べて総合スコアでは 1.3 ポイントの低下となっ
た。付録 C のデータセットごとの結果によると、
Retrievalと Rerankingにおいて、Wikipediaベースの
データセットで wikipedia-wslのスコアが高い傾向を
確認した。継続事前学習によって、Wikipedia のド
メインにより特化した可能性がある。このドメイン
特化によって、Wikipediaベースでないデータセッ
トのスコアが低下し、総合スコアも低下したと考え
られる。

5.2 Embeddingベクトルの類似度分布
llm-jp-wsl モ デ ル と wikipedia-wsl モ デ ル が、

WSEBench のベンチマークタイプ毎に示した類
似度の平均と標準偏差の値を、positive 文書、非
positive文書に分けてそれぞれ表 4、表 5に示す。な
お、非 positive文書は文書集合のうち positive文書を
除いた文書である。

llm-jp-wsl モデルと wikipedia-wsl モデルが示した
類似度分布の差異について t検定を行ったところ、
いずれの分布においても有意な差が認められた
(𝑝 < 0.05)。ただし、この結果はサンプル数の多さに
起因する可能性がある。そこで、実質的な差の大き
さを評価するため、効果量もあわせて算出した。効
果量は Cohen’s d[30]を用いた。
表 4, 5 に示した通り、positive 文書の title-text、

question-text に関しては効果量が非常に小さく、実
質的に差があるのは positive 文書の question-title と
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表 4 positive文書での類似度の平均と標準偏差
title-text question-text question-title

llm-jp-wsl 0.714± 0.080 0.543± 0.140 0.534± 0.143
wikipedia-wsl 0.718± 0.076 0.534± 0.130 0.494±0.152
Cohen’s d -0.063 0.065 0.267

表 5 非 positive文書での類似度の平均と標準偏差
title-text question-text question-title

llm-jp-wsl 0.086 ± 0.108 0.110 ± 0.115 0.209 ± 0.119
wikipedia-wsl 0.066 ± 0.105 0.076 ± 0.108 0.179 ± 0.107
Cohen’s d 0.193 0.306 0.266

非 positive文書の全タイプのみと考えられる。
positive 文書の question-title では、llm-jp-wsl モデ

ルに比べて wikipedia-wslモデルの類似度が低く、非
positive文書においても、全タイプで llm-jp-wslモデ
ルに比べて wikipedia-wslモデルの類似度が低い結果
となった。
継続事前学習によってドメイン知識間の共起を学

習することで、近い意味のドメイン知識 (positive文
書)が高い類似度に、遠い意味のドメイン知識 (非
positive文書)が低い類似度となる Embedding空間が
形成されることを期待したが、結果はいずれの類似
度も下がる傾向であった。ただ、非 positive文書に
対してより低い類似度を示す傾向が見られ、これに
よってWSEBenchのスコア向上につながった可能性
がある。

5.3 ベンチマークの性質
WSEBenchで queryのトークン集合 𝑄 が document

のトークン集合 𝐷 にどの程度含まれているかを次
の Overlap率で算出し、表 6に示した。

Overlap(𝑄, 𝐷) = |𝑄 ∩ 𝐷 |
|𝑄 |

title-textや question-textではOverlap率が高い。text
に titleそのものや questionに含まれる表現が多く含
まれていることが原因と考える。つまり、textには
ドメイン知識を説明するコンテキストが多く含まれ
ていると考えられる。一方で question-titleはお互い
に共有している表現が少ないため Overlap率が低い。

WSEBenchの結果をみると、ベンチマークタイプ
によって結果が大きく異なる。query-document間で
共通するコンテキストの量によって必要な能力が異
なる可能性がある。

表 6 WSEBenchでの Overlap率
タイプ Overlap率 [%]
title-text 90.1
question-text 71.3
question-title 9.2

5.4 疑似ドメインデータの性質
本研究で提案した疑似ドメインデータには既存の
学習データに含まれる可能性のあるドメイン知識、
新規で生まれたドメイン知識が含まれている。例え
ば、疑似ドメインデータに含まれていた「ソロモン
朝」はエチオピア帝国の過去の実在した王朝である
ため、既存の学習データに含まれている可能性があ
る。また事件や映画など新規で生まれた概念もある
ことを確認している。
一方で疑似ドメインデータにはあまり含まれてい
ないが、同じ単語でも一般と意味の異なる概念とな
るようなドメイン知識もある。例えば、警備業界で
はセットという単語は警備システムの開始という意
味となることがある。このようなドメイン知識は既
存知識と重複しているため、ドメイン特化の効果が
より高いことが予想される。

6 おわりに
本研究では、ドメイン知識に基づいた継続事前学
習の Embeddingタスクの効果を検証した。また、事
前学習、事後学習に含まれない Wikipediaの新規記
事のみを対象とした疑似ドメインデータを作成し、
疑似ドメインデータにおける Embedding能力を測る
ベンチマークを提案した。その結果、Embeddingタ
スクにおいては継続事前学習のみによるドメイン知
識の学習でドメイン特化できることを確認した。た
だしベンチマークのタイプによっては効果は小さ
かった。
一方で JMTEB[19] の上位の Embedding モデルに
比べると、本研究のモデルのスコアが低いことを確
認しており、Embedding能力自体が不足していると
考えられる。より Embedding能力が高いモデルにお
ける継続事前学習の効果については、今後検証する
必要がある。
本研究では、Wikipedia から疑似ドメインデータ
を作成したが、同じ単語でも一般と意味の異なる概
念となるようなドメイン知識も存在することを確認
している。今後、こういった異なる性質をもったド
メイン知識での継続事前学習の効果を検証したい。
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表 7 WSLの学習データセット
データセット名 レコード数
hpprc/mqa-ja 12944450
cl-nagoya/auto-wiki-qa 2377503
wikipedia/20231101.ja 1389467
sentence-transformers/NQ-retrieval 307373
JSNLI 1.1 176142
sbintuitions/JSQuAD 62859
SNOW(T15+T23) 50000
SkelterLabsInc/JaQuAD 31748
apple/mkqa 6758
計 17346300

表 8 学習パラメータ
Parameters 継続事前学習 事後学習 (WSL)
learning rate 3e-4 5e-5
max length 512 512
lr scheduler cosine cosine
warmup ratio 0.1 0.1
batch size 50 4096
batch sampler - task-homogeneous[24]
epochs 2 1
loss function Cross Entropy MNRL(w/ GradCache)
optimizer AdamW AdamW
weight decay 0.1 0.1
beta1 0.9 0.9
beta2 0.95 0.95
epsilon 1e-8 1e-8

A WSLの学習データ
表 7に使用した学習データセットを示す。なお、

JSNLIでは negative文書がレコードごとに計 30件に
なるように Hard Negative Miningした。Hard Negative
Mining は positive 文書との類似度スコアに 0.95 を
かけたスコアを上限とした top-k miningを採用した
[27]。モデルは ruri-v3-310m[24]を使用した。

B 学習設定
表 8に本研究で使用した学習パラメータを示す。

llm-jpの事前学習で使用された学習パラメータを参
考に設定した。継続事前学習の learning rateは、事
前学習の 3e-4 と同じ値を設定した3）。予備実験で
3e-5と比較した結果、3e-4の方がWSEBenchにおい
ては良い性能だったためである。
なお、継続事前学習に用いたデータの総トークン

数は 3677万トークンである。

表 9 JMTEBスコア（Retrieval, Reranking）
model llm-jp-wsl wikipedia-wsl

task dataset_name (nDCG@10) (nDCG@10)
Retrieval jacwir_retrieval 0.653 0.648

jagovfaqs_22k 0.678 0.617
jaqket* 0.313 0.250
mintaka_retrieval 0.359 0.316
miracl_retrieval* 0.285 0.347
mldr_retrieval* 0.247 0.243
mrtydi* 0.177 0.195
nlp_journal_abs_article 0.760 0.766
nlp_journal_abs_intro 0.781 0.772
nlp_journal_title_abs 0.860 0.837
nlp_journal_title_intro 0.621 0.555

Reranking esci 0.922 0.919
jacwir_reranking 0.741 0.749
jqara* 0.350 0.343
miracl_reranking* 0.723 0.728
mldr_reranking* 0.872 0.884

C JMTEBスコアの詳細
表 9に Retrievalと Rerankingのデータセットごと
の結果を示す。Wikipediaベースのデータセットに*
を付与した [19]。Wikipedia ベースのデータセット
で wikipedia-wslのスコアが高い傾向がある。

3） https://github.com/llm-jp/scripts/blob/main/pretrain/scripts/v3-
152m-sakura/train.sh#L44

― 316 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


