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概要
医療分野は国ごとの制度や慣習の違いが大きく、

事前学習済み大規模言語モデルに対してドメイン固
有の知識を効率的に習得させる学習戦略が重要とな
る。本研究では、英日医学翻訳を対象タスクとして
設定し、英語の医学用語から適切な日本語の医学用
語を想起する能力を、当該タスクにおけるドメイン
知識として定義した。これに基づき、医学専門用語
の変換精度を定量的に評価するための知識プロービ
ング・ベンチマークを構築した。続いて、Qwen-2.5
ファミリーのベースモデルに対して、英日医学対訳
コーパスを用いた継続事前学習と教師ありファイン
チューニングを異なる比率で実施し、ドメイン知識
獲得の観点から最適な学習戦略を検証した。

1 はじめに
事前学習済み大規模言語モデル（PLM: Pre-trained

Large Language Model）の追加学習において、事前学
習データセットに十分に含まれていない低資源言語
や、それらの言語における特定ドメインの知識を効
率的に獲得させることは、産業応用における重要な
技術的課題である。例えば医療分野では、専門家間
の学術的なコミュニケーションの大部分が英語で
行われており、事前学習に利用可能な公開医学文献
の大部分は英語である一方、日本語文献は極めて限
定的である。また、医療分野は国ごとの制度や慣習
の違いが大きく、高度な専門知識の正確な運用が不
可欠である。このように、低資源ドメインに対して
も、そのドメイン固有の知識を効率的に獲得させる
ための学習戦略が求められている。

PLM の追加学習においては、様々な手法が提案
されているが、特に知識獲得の観点で重要なものは
継続事前学習と教師ありファインチューニングであ
る。ドメイン適応を目的とした継続事前学習（CDP:

図 1 英日医学翻訳における知識プロービング: 英語医学
用語と日本語医学用語からなる医学用語対に対して、そ
れぞれの医学用語が含まれる英日例文対からなる知識プ
ロービング・ベンチマークを構築した。英日例文対の英
語テキストを入力とし、対応する日本語テキスト中の日
本語医学用語を表す最初のトークンの出力確率を計測す
ることで、英語医学用語から日本語医学用語への対応付
け能力を表す指標として用いることができる。

Continual Domain-adaptive Pretraining）は、事前学習
と同様に次トークン予測による自己教師あり学習を
行うことで、対象ドメインの新たな知識獲得を図る
手法である [1]。一方、教師ありファインチューニ
ング（SFT: Supervised Fine-tuning）は指示チューニン
グとも呼ばれ、新規タスクの学習過程で新たな知識
も同時に習得することが期待される [2]。その他の
追加学習手法として、人間の意図に沿った適切なテ
キスト生成を実現するための選好チューニングがあ
る。また、パラメータ更新を伴わないものの、外部
知識ベースを活用して新たな知識の利用を可能とす
る検索拡張生成も広く利用されている。
こうした様々な追加学習手法は排他的ではなく、
典型的には継続事前学習の後に教師ありファイン
チューニングを行うという段階的な学習戦略が採
用されてきた。この過程において、継続事前学習
によって新たな知識を獲得し、教師ありファイン
チューニングでタスクに応じた入出力形式を学習す
るという役割分担が期待されてきた。しかし、教師
ありファインチューニングではデータ量過多が学
習性能に悪影響を与えるという報告がある一方 [3]、

― 1616 ―

言語処理学会 第31回年次大会 発表論文集（2025年3月）

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



継続事前学習では既存知識の破滅的忘却などの副作
用も懸念される。このような状況において、両手法
を組み合わせる際の最適な比率に関する知見の蓄積
が求められていた。
本研究では、英日医学翻訳を対象タスクとして設

定し、英語の医学用語を適切な日本語の医学用語に
変換する能力を、当該タスクのドメイン知識として
定義した。これに基づき、医学専門用語の変換精度
を定量的に評価するための知識プロービング・ベン
チマーク（Knowledge Probing Benchmark）を構築し
た（図 1）。そして、Qwen-2.5ファミリーのベースモ
デルに対して、英日医学対訳コーパスを用いた継続
事前学習と教師ありファインチューニングを異なる
比率で実施し、ドメイン知識獲得の観点から最適な
学習戦略を検証した。その結果、教師ありファイン
チューニングのみによる学習であっても、ドメイン
知識を効率的に獲得できることが示唆された。

2 関連研究
2.1 継続事前学習
ドメイン適応のための継続事前学習の効果は、追

加の学習データだけでなく、事前学習データに含ま
れていた情報量、モデルサイズ、新規タスクと既存
タスクの類似度、既存知識の忘却など、様々な要因
の影響を受ける [1]。特に、事前学習データに頻出し
ていた知識は獲得されやすい一方で、継続事前学習
で初めて登場する希少な知識（Long-tail Knowledge）
については、十分な習得が困難であることが報告さ
れている [4]。また、従来のテキストコーパスの代わ
りに、特定のタスクに応じて指示形式に整形した入
力テキストを用いる学習（Instruction Pre-training）に
よって、性能が向上することも報告されている [5]。

2.2 教師ありファインチューニング
教師ありファインチューニングは次トークン予測

に基づく学習を行うが、継続事前学習とは異なり、
入力プロンプト部分では損失を計算せず、モデルの
出力部分でのみ損失を算出する [2]。従来、教師あ
りファインチューニングはタスクに応じた入出力形
式への適応が主目的とされ、少数の高品質なデータ
で十分とされてきた [6]。しかし、その目的を新た
な知識の獲得とした場合、特定のドメイン知識の新
規獲得には不十分であることや [7]、継続事前学習
と同様に希少な知識の習得効率が低いことが報告さ

れている [8, 4]。さらに、事前学習データに全く出
現しなかった新たな知識を導入する際には、ハルシ
ネーションのリスクが伴うことも知られている [9]。

2.3 知識プロービング
PLM が学習段階で獲得し、内部知識として保持
した情報を適切に想起（recall）する能力を評価す
ることは、依然として困難な課題である。このよう
な評価手法として、LAMA ベンチマークにおいて
知識プロービングが初めて提案された [10]。この
手法では、Wikipediaなどの外部知識ベースから抽
出したトリプレット（Subject, Relation, Object）を基
に、“Italy is located in [MASK].”のような穴埋め問題
を PLMに解かせることで、事実に関する知識の有
無を検証できる。近年では、多様な大規模プロンプ
トを生成することで、PLMの内部知識をより正確か
つ包括的に評価するためのデータセットも提案され
ている [11]。

3 実験
本研究では、英日医学翻訳を対象タスクとした。
このタスクの正確な遂行には、一般的な英文法の理
解に加え、英語の医学用語を適切な日本語の医学
用語に変換する能力が必要である。後者の能力は、
PLMが「[英語医学用語]の日本語訳は [日本語医学
用語]である」という知識を内部に保持しているも
のと解釈できる。そこで、英日医学用語の単語レベ
ルでの対応付け能力を、当該タスクにおけるドメイ
ン知識として定義した。

3.1 英日医学対訳コーパス
インターネット上の公開医学教科書および医学
論文抄録から日本語テキストを収集し、必要に応じ
て Qwen2.5-32B-Instruct を用いて英語訳を付与す
ることで、英日医学対訳コーパスを構築した。この
コーパスをランダムに分割し、追加学習用データ
セット（80,000サンプル、英日 634,493K文字）と評
価用データセット（300サンプル、英日 241K文字）
を作成した。これらのサンプルの大部分は、パラグ
ラフ単位の英日医学テキストの対からなる（追加学
習用データの例は Appendix Aを参照）。

3.2 追加学習と比率設定
継続事前学習と教師ありファインチューニング
では、英語の医学テキストを入力として日本語の医
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学テキストを生成する共通のプロンプトを使用し
た。追加学習用データセット（80,000サンプル）を
複数の比率で両学習に分割した。分割時には元デー
タセットの順序を維持した。メモリ使用量の削減と
学習効率の向上のため、QLoRA[12, 13]を用い、両
学習で同一のハイパーパラメータを設定した（詳細
な学習条件は Appendix Aを参照）。

3.3 知識プロービング・ベンチマーク
本研究におけるドメイン知識は、英語医学用語か

ら日本語医学用語への対応付け能力と定義する。こ
の知識を評価するための知識プロービング・ベンチ
マークを、以下のように構築した（図 1）。(1)まず
英日医学辞典から医学用語の対応表を抽出し、追加
学習用データセットにおいて、英語テキストと日本
語テキストの両方に出現する医学用語対を特定し
た。(2) これらの医学用語対を出現頻度に基づき、
低頻度（1-9回）、中頻度（10-99回）、高頻度（100回
以上）に分類した。(3)次に、各頻度帯の医学用語
対について、gpt-4-2024-11-20を用いて英語例文を
生成し、対応する日本語医学用語を含む日本語例文
を作成した。(4)これにより、低頻度、中頻度、高頻
度の各頻度帯から 20組の医学用語対を選定し、各
医学用語対につき 20組の英日例文対を含む知識プ
ロービング・ベンチマークを構築した（知識プロー
ブの例は Appendix Bを参照）。

3.4 ドメイン知識の評価方法
知識プロービング・ベンチマークを用いたド

メイン知識の評価方法は、以下のように定式化
される。(1) 一つの医学用語対 p𝑖 = (𝑡E𝑖 , 𝑡J𝑖 ) は、
英語医学用語 𝑡E𝑖 と日本語医学用語 𝑡J𝑖 からな
る。(2) 各医学用語対 p𝑖 には 20 組の英日例文対
S𝑖 = {(𝑠E𝑖1 , 𝑠J𝑖1 ), . . . , (𝑠E𝑖20 , 𝑠J𝑖20 )} が対応付けられる。
(3)英日例文対の英語テキスト 𝑠E𝑖 𝑗 をモデルへの入
力とした際、対応する日本語テキスト 𝑠J𝑖 𝑗 中の日本
語医学用語 𝑡J𝑖 を表す最初のトークンの出力確率 𝑝𝑖 𝑗

を計算する。(4)具体的には、位置 𝑁 に出現する日
本語医学用語 𝑡J𝑖 を表す最初のトークンに対して、位
置 𝑁 − 1のロジットから softmaxを計算し、当該トー
クン IDに対応する確率を算出する。(4)各医学用語
対 p𝑖 について、20組の英日例文対 S𝑖 から算出され
た出力確率の平均 𝑝𝑖 を、その医学用語対における
英語医学用語から日本語医学用語への対応付け能力
を表す指標として解釈する。(5)最終的に、低頻度、

図 2 頻度帯ごとの KPスコア: Qwen2.5-7B-Instructと
Qwen2.5-14B-Instructについて、追加学習を行っていな
いベースモデルと、異なる比率で継続事前学習（CDP）
および/または教師ありファインチューニング（SFT）を
実施したモデルの KPスコアを、高頻度（上段）、中頻度
（中段）、低頻度（下段）の各頻度帯で算出した。横軸に
は、ベースモデルを始点とし、SFTのみを実施したモデ
ル（CDP:0/SFT:80k）から段階的に CDP の比率を高めた
モデルを配置している。例えば、CDP:30k/SFT:50kは、全
80,000サンプルの追加学習用データのうち、前半の 30,000
サンプルを CDPに、後半の 50,000サンプルを SFTに使用
したことを表す。これにより、SFTのみを実施したモデル
の KPスコア（点線）と比較して、CDPを実施することに
よる知識獲得効率を評価することができる。特に低頻度
帯では、継続事前学習の比率を 50%以上に設定した場合、
教師ありファインチューニングのみの場合と比較して KP
スコアが顕著に低下することが観察された（下段矢印）。

中頻度、高頻度の各頻度帯に含まれる 20組の医学
用語対について、個々に算出された出力確率の平均
𝑝𝑖 をさらに平均し、これを KPスコア（Knowledge
Probing Score）と定義する。この KP スコアに基づ
いて、医学用語対の出現頻度に応じたドメイン知識
習得効率を評価する。

4 結果と考察
Qwen2.5-7B-Instructと Qwen2.5-14B-Instructの

2つのモデルについて [14]、追加学習用データセッ
トを 12通りの異なる比率で分割し、それぞれ継続
事前学習および/または教師ありファインチューニ
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ングによる追加学習を実施した。それぞれのモデル
について、低頻度、中頻度、高頻度の各頻度帯で算
出した KPスコアを図 2に示す。

4.1 ベースモデルにおける KPスコア
追加学習を行っていないベースモデルの性能を

評価したところ、Qwen2.5-7B-Instruct の KP スコ
アは、低頻度帯で 0.23、中頻度帯で 0.30、高頻度帯
で 0.45を示した。同様に、Qwen2.5-14B-Instructで
は、それぞれ 0.36、0.41、0.52となった。これらの結
果から、両モデルともに単語の出現頻度帯と KPス
コアの間に正の相関が認められ、低頻度語ほど KP
スコアが低く、高頻度語になるほど KPスコアが向
上する傾向が確認された。これは、高頻度帯の医学
用語対は追加学習用データセットだけでなく、PLM
の事前学習データにも高頻度で出現していたため、
モデルが既に知識として獲得していることを示して
いる。一方、低頻度帯の医学用語対は PLMにとっ
て新規性の高い知識であることが示唆される。した
がって、ベースモデルと比較して、追加学習後のモ
デルにおける低頻度帯の KPスコアの上昇は新規ド
メイン知識の獲得度を、高頻度帯の KPスコアの低
下は既存知識の忘却度を反映すると考えられた。

4.2 医学用語の出現頻度と知識獲得効率
ベースモデルに対して教師ありファインチューニ

ングのみを実施したところ、Qwen2.5-7B-Instruct

をベースにしたモデルの KPスコアは、低頻度帯で
0.41、中頻度帯で 0.73、高頻度帯で 0.77となった（図
2赤点線）。同様に、Qwen2.5-14B-Instructでは、そ
れぞれ 0.47、0.74、0.76を示した（図 2青点線）。全
ての頻度帯において、教師ありファインチューニン
グによる追加学習の実施により、KPスコアはベー
スモデルと比較して顕著な上昇を示した。特に中頻
度帯と高頻度帯では、いずれも KPスコアが 0.7を
超える高い値となった。これらの結果から、追加学
習用データセットにおいて中頻度（10-99回）以上
の出現頻度を持つ医学用語対について、KPスコア
の評価範囲内でドメイン知識の獲得が確認されたと
考えられる。

4.3 継続事前学習の追加による効果
追加学習における継続事前学習の割合に応じて頻

度帯ごとの KPスコアを分析したところ、継続事前
学習の追加による顕著な KPスコアの向上は、いず

れの頻度帯においても認められなかった。特に低頻
度帯では、継続事前学習の比率を 50%以上に設定し
た場合、教師ありファインチューニングのみの場合
と比較して KPスコアが顕著に低下することが観察
された（図 2下段矢印）。これらの結果から、新規
ドメイン知識の獲得度を反映する低頻度帯の KPス
コアは、継続事前学習を導入しても向上せず、教師
ありファインチューニングのみの場合と比較して有
意な改善効果は認められなかった。

4.4 機械翻訳性能の評価
各モデルについて、評価用データセットから
機械翻訳の既存メトリクス（BLEU[15] および
COMET[16]）を算出した（詳細な結果は Appendix
Cを参照）。KPスコアと同様に、既存の機械翻訳メ
トリクスにおいても継続事前学習の導入による顕著
な性能向上は見られず、教師ありファインチューニ
ングのみの場合と比較して有意な改善効果は認めら
れなかった。

5 結論
本研究では、英日医学翻訳という特定のタスクと

Qwen-2.5ファミリーという特定のモデルに限定され
るものの、新規の知識プロービング・ベンチマーク
を構築し、追加学習における継続事前学習と教師あ
りファインチューニングの適切な比率を見出すため
の初期検討を行った。当初は継続事前学習の知識獲
得における有効性が期待されたが、予想に反して、
教師ありファインチューニングのみでも十分なドメ
イン知識の獲得が可能であることが示唆された。
本研究の制約として、英日医学翻訳は既にベース
モデルにとって既知のタスクであったと推定される
ため、本研究において新規の知識として取り扱った
情報が、厳密な意味でのドメイン外知識に該当しな
い可能性がある。また、今後の課題として、追加学
習手法の改善とモデルの網羅性の向上、および知識
プロービング・ベンチマークの多角的な検証が必要
である。特に注目すべき点として、ベースモデルに
おける低頻度帯の KPスコア上昇は新規知識の獲得
を、高頻度帯の KPスコア低下は既存知識の忘却を
反映すると考えられた。このような観点が確立され
ることで、PLMが追加学習によって新たな知識を獲
得する際の内部状態をより詳細に記述することが可
能となり、そのメカニズムの解明につながることが
期待される。
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A 追加学習の設定
4 ビ ッ ト 量 子 化 を 用 い た QLoRA（rank = 32, al-

pha = 64, dropout = 0.05）を Qwen2.5-7B-Instruct および
Qwen2.5-14B-Instructの以下の層に適用した：gate_proj、
k_proj、q_proj、v_proj、o_proj、up_proj、down_proj。継
続事前学習および教師ありファインチューニングのい
ずれにおいても、オプティマイザーとして AdamW を
使用し、Warm up ratio = 0.03 を用いて学習率を初期値の
4.0 × 10−4 まで上昇させた後、コサインスケジューラに
よって学習率を減衰させた。減衰は各学習段階に割り当
てられたサンプル数に応じて調整し、学習終了時に学習
率が最小となるようにした。学習は継続事前学習と教師
ありファインチューニングの各段階において、それぞれ
に割り当てられたサンプル数を用いて 1エポックずつ実
施した。例えば、CDP:30k/SFT:50kの場合、継続事前学習
では 30,000サンプルの 1エポック、続く教師ありファイ
ンチューニングでは 50,000サンプルの 1エポックを、そ
れぞれ学習した。実験には NVIDIA A100 80GBを用いて
学習し、PyTorch を利用して実装した。追加学習用デー
タの例を表 A.1、プロンプト・テンプレートを表 A.2 に
示す。

表 A.1 追加学習用データの例
English Sentence Japanese Sentence

Before beginning a sports or
vigorous exercise program,
children and adults should
undergo screening (ie, a his-
tory and physical examina-
tion), with emphasis on de-
tecting cardiovascular risks.
Testing is done only if disor-
ders are clinically suspected.

スポーツまたは激しい運
動プログラムを開始する
前に，小児および成人に
は，心血管リスクの発見
に重点を置いたスクリー
ニング（例，病歴聴取お
よび身体診察）を行うべ
きである。検査は臨床的
に疑われる疾患がある場
合にのみ実施する。

表 A.2 プロンプト・テンプレート
Prompt Template

<|im_start|>system
You are an expert medical translator with extensive ex-
perience in translating complex medical texts from En-
glish to Japanese. Your expertise covers a wide range
of medical fields including but not limited to clinical
medicine, pharmacology, medical devices, and healthcare
policy.<|im_end|>
<|im_start|>user
Translate this into Japanese: {{英語医学テキスト
}}<|im_end|>
<|im_start|>assistant
{{日本語医学テキスト}}

B 知識プローブの詳細
本研究では、低頻度、中頻度、高頻度の各頻度帯におい
て、それぞれ 20組から構成される医学用語対（英語医学
用語と日本語医学用語のペアから構成される）と、各医
学用語対に対応する 20組の英日例文対（それぞれの言語
の医学テキストは、対応する医学用語を含む）を生成し、
合計 400の英日例文対からなる知識プロービング・ベン

チマークを構築した。表 B.1に、各頻度帯における 1つ
の医学用語対と、それに対応する 1つの英日例文対を示
す。英日例文対はそれぞれ単一文として生成された。

表 B.1 知識プローブの例
Frequency Medical Term Pair Medical Sentence Pair

High severity The severity of the patient’s condition was as-
sessed by the medical team.

重症度 患者の状態の重症度は医療チームによっ
て評価されました。

Medium parotitis The patient presented with swelling and pain
indicative of parotitis.

耳下腺炎 患者は耳下腺炎を示唆する腫れと痛みを
訴えました。

Low sesamoiditis Walking barefoot on hard surfaces can increase
the risk of sesamoiditis.

種子骨炎 硬い表面を裸足で歩くと、種子骨炎のリス
クが高まる可能性があります。

C 機械翻訳としての性能評価
追加学習を実施した各モデルの評価用データ
セットにおける評価結果を表 C.1 および表 C.2 に示
す。COMET-22は Unbabel/wmt22-cometkiwi-da、COMET-
23 は Unbabel/wmt23-cometkiwi-da-xl により算出した。
結果、教師ありファインチューニングのみのモデル
（CDP:0/SFT:80k）と比較して、継続事前学習を導入したモ
デルにおいて顕著なメトリクスの改善は見られなかった。

表 C.1 Qwen2.5-7B-Instructにおける翻訳性能
Study Name BLEU COMET-22 COMET-23

CDP:0/SFT:80k 47.17 83.63 69.94
CDP:5k/SFT:75k 50.94 83.87 70.49
CDP:10k/SFT:70k 50.51 83.81 70.48
CDP:15k/SFT:65k 50.49 83.88 70.54
CDP:20k/SFT:60k 48.77 83.64 70.03
CDP:30k/SFT:50k 49.99 83.76 70.18
CDP:40k/SFT:40k 49.44 83.72 70.10
CDP:50k/SFT:30k 49.56 83.81 70.35
CDP:60k/SFT:20k 48.95 83.63 70.14
CDP:65k/SFT:15k 48.66 83.35 69.62
CDP:70k/SFT:10k 48.11 83.56 69.94
CDP:75k/SFT:5k 47.86 83.75 70.10

表 C.2 Qwen2.5-14B-Instructにおける翻訳性能
Study Name BLEU COMET-22 COMET-23

CDP:0/SFT:80k 52.03 83.97 70.81
CDP:5k/SFT:75k 52.18 84.08 70.85
CDP:10k/SFT:70k 51.94 84.06 70.79
CDP:15k/SFT:65k 51.99 83.95 70.67
CDP:20k/SFT:60k 52.00 83.96 70.77
CDP:30k/SFT:50k 51.46 83.78 70.36
CDP:40k/SFT:40k 51.24 84.06 70.76
CDP:50k/SFT:30k 51.05 83.96 70.62
CDP:60k/SFT:20k 50.51 83.99 70.69
CDP:65k/SFT:15k 50.17 83.89 70.55
CDP:70k/SFT:10k 50.74 83.95 70.65
CDP:75k/SFT:5k 49.58 83.90 70.38
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