
日本語バイト符号化マスク言語モデルの開発と分析
工藤慧音 1,2 鴨田豪 1 塩野大輝 1 鈴木潤 1,2,3

1東北大学 2理化学研究所 3国立情報学研究所
keito.kudo.q4@dc.tohoku.ac.jp

概要
バイト符号化を用いた日本語マスク言語モデルの
開発における知見と学習したモデルの分析結果につ
いて報告する．本論文前半では，モデルアーキテク
チャ・学習戦略の探索を行い，大規模言語モデルで
用いられるアーキテクチャは，バイト単位マスク言
語モデル構築時においても有効であること，マスク
率は 50%が最適であることを確認した．後半では，
学習したバイト単位マスク言語モデルの表層的な類
似に対する頑健性及びモデル内部での複合化過程を
分析した．学習したバイト単位マスク言語モデル
は，表層的な類似に対して頑健であり，モデル内部
での複合化はモデルの初期及び最終層付近で行われ
ていることを確認した．

1 はじめに
本論文では，日本語を含むテキストをバイト列と
して符号化 (以下，バイト符号化とする) して学習
された日本語エンコーダ型マスク言語モデル [1] (以
下，バイト単位マスク言語モデルとする) に着目す
る．バイト符号化はテキストをバイト列として符号
化する手法であり，ノイズに対する高い頑健性が注
目され言語モデルの構築で用いられる [2, 3, 4]．現
在，主流のサブワード単位でトークン分割 (以下，
サブワード符号化とする) を行ったモデルでは，単
語・フレーズごとに分割の粒度が異なるため，テキ
ストや文字数の区切れが重要なタスクにおいて扱い
にくい場合がある．一方でバイト単位マスク言語モ
デルは文字以下の粒度の語彙を持つため，単語分割
器等の日本語基礎解析器構築，スパン予測タスク等
の応用事例において有用であると期待される．
本論文の前半では，バイト単位マスク言語モデル
に適したモデルアーキテクチャ・学習戦略の探索結
果を報告する．特に，大規模言語モデル構築におけ
る知見がバイト単位マスク言語モデル構築において
も有効であるかを検証する．また，バイト単位マス
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図 1 バイト単位マスク言語モデルのアーキテクチャ探
索を行う，また，表層的な類似に対する頑健性と複合化
の観点から，構築したモデルの挙動を分析する．

ク言語モデルの学習に適したマスキング戦略を調査
する．後半では，学習したバイト単位マスク言語モ
デルの挙動をより詳細に分析する．特に，1. 表層的
には類似しているが意味の異なる単語にどの程度頑
健か 2. モデル内部でどのように入力テキストが複
合化 (detokenization) [5, 6] されているのか，という
観点で分析する．図 1に本研究の概要を示す．

2 アーキテクチャ・学習戦略探索
バイト単位マスク言語モデルの構築において，モ

デルアーキテクチャや学習戦略の探索を行う．様々
な設定でバイト符号化された学習データを用いたマ
スク言語モデリングを行いその性能を評価する．

2.1 探索空間
ベースラインモデルには，Llama2 [7] で用いられ

るアーキテクチャを採用する．ただし，アテンショ
ン層 (以下，Attn 層) における causal mask は適用し
ない．モデルの語彙数は，特殊トークンを含めて
288 としている．学習データセットとして，LLM-jp
Corpus v3 [8] の一部 (117B トークン) を用いる．マ
スキング戦略には単語単位でまとめてマスクを適用
するWhole Word Masking [9]を用いる．単語ごとに
30%の確率でマスクを適用する．その中の 80%の単
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語をマスク，10%をランダムな語彙に置換，10%は
変更しない．詳細は付録 A節を参照されたい．比較
対象として，以下の観点でモデルアーキテクチャや
学習設定を変更し，性能を評価する．
位置符号化 絶対・相対位置符号化の 2 種類で性

能を比較する．絶対位置符号化には，学習可能なパ
ラメータで表現された位置埋め込み [1]，相対位置符
号化には，Rotary Position Embedding [10]を用いる．
層正規化の位置 層正規化を残差接続後に配置す

る Post-LNと残差接続前に配置する Pre-LNの 2種類
が提案されており，学習の安定性では Pre-LN が有
利である一方，Post-LN は学習に成功した場合の性
能が高い [11]．バイト単位マスク言語モデルの学習
においてどちらの配置が適しているかを比較する．
フィードフォワード層の構造 フィードフォワー

ド層 (以下，FF 層) には，MLP [12] と SwiGLU [13]
の 2種類を用いた場合の性能を比較する．
バイアス項の有無 大規模言語モデルの構築にお

いて，学習の安定化のために各線形層のバイアス項
を利用しないこともある [14]．本研究では，小規模
なバイト単位マスク言語モデルの学習におけるバイ
アス項の有無が性能に与える影響を調査する．具体
的には，1. FF層のバイアス項を有効化 2. Attn層の
バイアス項を有効化した場合の性能を比較する．
マスキング戦略 バイト符号化では各単語を

構成するトークン数が増加するため，Whole Word
Masking が有効であるかは明らかでない．そこで，
1. Whole Word Masking 2. トークン単位でマスク 3.
Whole Character Maskingでの性能を比較する．また，
マスク率を変化させた時の性能も調査する．
パラメータ数とデータサイズ データセット，パ

ラメータ数を増加させた時の性能の変化を調査す
る．具体的には，パラメータ数約 100M, 200M, 400M
のモデルを LLM-jp Corpus v3からより多くの事例を
用いて学習し，性能を比較する．ただし，この学習
設定については計算リソースの制約から，完全に比
較可能な条件での設定となっていないことに注意さ
れたい．詳細は付録 A節を参照のこと．

2.2 評価指標
評価データセットとして，ichikara-instruction [15]，

LLM-jp Corpus v3 wikipeida ドメインの検証データ
セットを用いる．各事例の 15%を単語単位でランダ
ムにマスクした文をモデルに入力し，マスクされた
単語を予測できた正解率を評価指標とする．評価は

図 2 マスク率の違いと性能の関係．

cnt.及び allの 2種類の設定で評価を行う．cnt.では
モデル間で公平に比較するため，全ての評価対象の
モデルで学習時の系列長以下となる事例のみを評価
対象とする (ichikara 4606 件，wiki 594 件)．all は学
習時の系列長よりも長い事例も含めて評価を行う
(ichikara 4799件, wiki 1007件)．ただし，絶対位置符
号化を用いたモデルでは，構造上学習時の系列長以
上の入力は不可能であるため，各事例を学習時の系
列長以下となるように分割してモデルに入力する．
マスクを適用するスパンは，全ての評価対象のモデ
ルのトークン分割器で共通して区切れとなる位置が
スパンの始点，終点となるようにする．正解率は単
語単位とトークン単位両方で算出する．

2.3 実験結果
表 1 に，それぞれの設定におけるマスク言語モデ

リングの性能を示す．比較対象として，i. 語彙数
32000 のサブワード符号化した同じデータセットで
学習を行ったモデル，既存のマスク言語モデルであ
る l. RetrievaBERT [16], m. 東北大 BERT [17]での評
価も行った．学習データ量を十分の増加させること
で，既存のモデルを超える性能となった (l. vs. m.)．
位置符号化手法の違い 絶対位置符号化を用いた

場合に性能が低下した (a. vs. d.)．バイト単位マスク
言語モデルでは，各トークンが意味に紐づかないた
め位置情報がより重要であると考えられる．相対位
置符号化は全ての Attn層で位置情報を埋め込む. 一
方で，絶対位置符号化は Transfomer の入力にのみ位
置情報を埋め込むため，後半層では位置情報が比較
的失われやすいと予想される．この点が絶対位置符
号化での性能低下の一因となったと考えられる．
マスク手法の違い 3つのマスク戦略 (a., b., c.) の

中では a. の Whole Word Masking を用いた場合に最
も高い性能となった．また，図 2 にマスク率と評価
データにおける性能の関係を示す．全ての評価デー
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表 1 各モデルの構造ごとの性能．Word,は単語単位，Tokenはトークン単位の正解率を示している．
ベースラインからの差分 Params. 層数 次元数 FF層 系列長 ichikara-cnt. wiki-cnt. ichikara-all wiki-all

(M) 次元数 Word Token Word Token Word Token Word Token

a. ベースライン 113.7 12 768 3328 4096 53.6 71.0 59.5 71.5 53.8 71.1 34.2 45.9
b. トークン単位でマスク 113.7 12 768 3328 4096 36.5 58.3 42.0 55.6 36.6 58.3 26.0 42.8
c. Whole Character Masking 113.7 12 768 3328 4096 47.9 65.8 54.2 65.2 48.2 65.9 30.7 39.7
d. 絶対位置埋め込み 116.9 12 768 3328 4096 25.2 49.2 28.4 45.8 27.0 50.9 45.8 61.6
e. FF層にMLPを利用 113.7 12 768 4992 4096 51.6 69.8 57.5 70.0 51.9 69.9 32.9 42.7
f. Post-LN 113.7 12 768 3328 4096 47.1 67.4 53.9 67.8 47.4 67.5 30.6 43.3
g. FF層にバイアス項追加 113.8 12 768 3328 4096 53.4 71.0 59.8 71.6 53.7 71.1 34.8 47.5
h. Attn層にバイアス項追加 113.7 12 768 3328 4096 53.2 70.8 59.4 71.4 53.4 70.8 43.6 56.2
i. サブワード符号化モデル 112.9 12 768 1536 4096 58.8 76.2 64.2 76.6 59.0 76.3 51.4 69.1

j. 623B tokensで学習 106.6 12 768 3072 3072 57.9 74.0 55.4 68.0 58.0 73.9 26.3 40.3
k. 637B tokensで学習 205.3 13 1024 4096 3072 60.3 75.7 57.8 70.1 60.5 75.8 33.0 45.0
l. 1.226T tokensで学習 397.0 18 1024 6144 3072 67.2 79.9 64.5 74.9 67.4 79.9 38.5 50.4

m. RetrievaBERT 1301.4 48 1536 4096 2048 62.9 61.6 62.3 60.0 63.2 61.9 62.4 60.4
n. 東北大 BERT 111.2 12 768 3072 512 54.0 55.3 64.7 63.0 53.9 55.1 59.8 58.9

タで，マスク率が 0.5 の場合に正解率が最大となっ
た．この値は，近年のマスク言語モデル開発で用い
られるマスク率 0.3-0.4よりも高い [18, 19, 20]．
バイアス項の影響 FF 層のバイアス項を有効化

した場合には性能の変化は見られなかった (a. vs.
g.)．一方，Attn 層のバイアス項を有効化した場合
には wiki-allにおいて正解率が向上した (a. vs. h.)．
wiki-allは平均文書長が長いことから，Attn層のバイ
アス項を有効化することで，長さ対する汎化性能が
向上したと考えられる．これは，大規模言語モデル
の構築時の知見 [21]と一致する．
その他の比較 Post-LNに比べ Pre-LNの場合に高

い性能となった (a. vs. f.)．学習が安定する Pre-LN
では，学習率を大きくできたことが要因であると考
えられる (詳細は付録 A)．また，FF層には SwiGLU
を採用した場合に高い性能となった (a. vs. e.)．

3 表層的な類似に対する頑健性
バイト単位マスク言語モデルでは，2 つの単語が

表層的に類似している場合，入力されるトークン列
の大部分は同一となる．例えば，「マンション」と
「テンション」では，3バイト目以外は同一である．
モデルがこのような単語を識別することは困難であ
る恐れがあり，下流タスクでのモデルの性能を低下
させる要因となり得る．そこで，本節では入力の表
層的な類似に対する頑健性を検証する．

3.1 実験設定
ある文の中に存在する単語を，表層的に類似した

別の単語に置換した時の，モデルが計算する周辺文

脈の生成確率の変化を調査する．単語を置換した後
の周辺文脈の生成確率が大きく減少する時，モデル
は 2 つの単語の意味の違いを識別できていると考え
られる．表 1の j., k., l.のモデルを分析対象とする．
評価データセット 初めに，4 つ組の単語 Fbase

(例; マンション), Fsup (例; テンション), Fsem (例; ア
パート), Funr (例; 気分)を用意する．Fsup は Fbaseと
表層的に類似しているが意味が異なる単語，Fsem

は Fbase と意味は類似しているが表層的に異なる
単語，Funr は Fbase と意味も表層も異なる単語とす
る．また，Fbase と Fsem の出現する両文脈に共通し
て共起すると考えられるキーワード Fk (例: 住む)を
決める．この Fk を含み，Fbase と Fsem が共通して
解答となるような，テンプレート @(·) (例; 青森の
{ · }に住む) を作成する．また，キーワード部分を
マスクしたテンプレート @mask (·) (例; 青森の{ · }に
<mask>)も作成する．データセットの作成には Open
AI o1 [22]を用いる．詳細は B節を参照されたい．
評価指標 以下の影響度スコアを導入する．

� (F) = log(%(Fk | @mask (F)))−

log(%(Fk | @mask (Fbase)))
(1)

%(·) はモデルが計算する単語の生成確率を表す．テ
ンプレート @mask (·) に対して，Fbase を当てはめた場
合 (例; 青森のマンションに<mask>) の Fk の生成確
率 %(Fk | @mask (Fbase))を基準として，Fsupを当ては
めた場合 (例: 青森のテンションに<mask>)の生成確
率 %(Fk | @mask (Fsup))との差が 0より小さいほど，
Fbase と Fsup を異なる意味の単語として認識できて
いると考えられる．また，比較対象として � (Fsem)

― 3358 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 2 評価データセットにおける影響度スコアの平均値．
パラメータ数 � (Fsup) � (Fsem) � (Funr)

j. 100M -3.29 0.49 -4.34
k. 200M -3.92 0.52 -4.94
l. 400M -5.18 0.25 -6.27

と � (Funr)も算出する．

3.2 実験結果
表 2 に，データセット全体での影響度スコアの平

均値を示す．実験の結果，� (Fsup) は � (Fsem) に比べ
て小さく，� (Funr) に近い値となった．したがって，
バイト単位マスク言語モデルは表層的な類似に対し
て，一定の頑健性を持っていることが示された．

4 入力テキストの複合化
バイト単位マスク言語モデルでは，入力テキスト

はバイト列として符号化される．そのため，モデル
は推論時に入力から，文字や単語単位の情報に復元
する処理を行っていると予想される．そこで，学習
したモデルの隠れ状態に対してプロービングを行
い，モデル内部での複合化の過程を調査する．

4.1 実験設定
学習したバイト単位マスク言語モデルの隠れ状態

に対してプロービングを行い，モデル内部での複合
化の過程を調べる．具体的には，モデルの特定の位
置 (時刻)の隠れ状態を入力として，その位置におけ
る入力トークン (バイト)が構成要素となっている文
字及び単語を予測する線形分類器を学習することが
できるかを検証する．表 1の j., k., l.のモデルを分析
対象とする．ベースラインとしてパラメータをラン
ダム初期化したモデル (scratch)での評価も行う．
プロービング手法 位置 C における第 ; 層の出力

(隠れ状態)を ℎ;,C，C 番目のトークン (バイト)を GC と
する．また，GC が構成要素となっている文字を 2C，
単語を FC とする．例えば，入力系列が「青森」の場
合，「青」,「森」はいずれも 3バイト文字であること
から，2C = 青(C = 0, 1, 2),森(C = 3, 4, 5)となる．この
時，隠れ状態 ℎ;,C を入力として 2C , FC を予測する線
形分類器 5

(;)
char と 5

(;)
word を学習する．評価データセッ

トにおける学習した分類器の文字及び単語の正解率
が高い場合，その層ではバイト列から文字や単語に
複合化された情報が保持されていると考えられる．

図 3 複合化の分析結果．word が単語単位，char が文
字単位でのプロービングの結果である．層数 0.0 は，
Transformer 層に入力される前の隠れ層 (単語埋め込み) に
対してのプロービング結果である．

データセット 初めに，LLM-jp Corpus v3を用い
て出現頻度が高い 3 バイト文字及び，6 バイトで構
成される単語それぞれ 500 種類からなるの語彙を作
成する．文字，単語単位個別に，この語彙から一様
にサンプリングして作成した長さ 3072 バイトのテ
キスト 10000 件を分類器の学習データ, 2000 件を評
価データセットとする．サンプリングによりデータ
セットを構築するのは，分類器が周囲の文脈情報を
加味して予測を行うことを防ぎ，複合化能力のみを
純粋に評価することを可能にするためである．

4.2 実験結果
図 3 に各層の文字及び単語分類器の正解率を示

す．実験の結果，初期層と最終層付近でいずれの分
類器も特に高い正解率を示したことから，バイト列
から文字及び単語への複合化が行われていることが
示唆された．

5 おわりに
本研究では，日本語エンコーダ型マスク言語モデ

ルの構築に向けたモデルアーキテクチャ・学習戦
略を調査した．また，学習したモデルの挙動を分析
し，その特性を明らかにした．
実験の結果，大規模言語モデルで用いられるアー

キテクチャはバイト単位マスク言語モデルの構築に
おいても有効であり，マスク率は 50%が最適である
ことが明らかとなった．さらに，学習データを増や
すことで既存のモデルと同等の性能を達成した．ま
た，学習したバイト単位マスク言語モデルは表層的
な類似性に対して一定の頑健性を持っていること，
モデルの初期及び最終層付近で入力テキストの複合
化が行われていることが観察された．
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表 3 マスク言語モデル学習時のハイパーパラメータ
学習ステップ 100,000
バッチサイズ 1179648 tokens
学習率スケジューリング Cosine [24]
学習率ウォームアップ 2000
学習率 (最大) 1 × 10−3

学習率 (最小) 1 × 10−5

最適化器 Adam
V1 = 0.9, V2 = 0.999,
n = 1 × 10−8,
weight_decay = 0.01

勾配クリッピング 1.0

表 4 j., k., l.学習時のバッチサイズ (tokens)と学習ステッ
プ数

バッチサイズ 学習ステップ 学習ステップ
(終了値) (最大値)

j. 3145728 198000 5870000
k. 2359296 270000 5870000
l. 3981312 308000 5870000

A モデル学習設定の詳細
学習データセット モデルの学習には，LLM-jp

Corpus v3 [8]を用いる．表 1の a.-i.のモデルでは，
LLM-jpCorpus v3のうち，ja_wiki, kaken, ja_warp_html
のサブセットを用いた．また，j.-l. のモデルでは，
LLM-jp Corpus v3 の日本語サブセット全てから，
ランダムにサンプリングしたデータセットを用
いた．また，Wholw Word Masking のための単語
分割器として vibrato [23] を利用した．辞書には
bccwj-suw+unidic-cwj-3_1_1を用いた．
ハイパーパラメータ 表 3 にモデル学習時のハイ

パーパラメータを示す．ただし例外として，Post-LM
モデル (表 1 f.)では学習率の最大値を 3 × 10−4,勾配
クリッピングを 0.1 とした．これは，学習率が大き
い場合に学習が安定しなかったためである．また，
表 1における j., k., l.のモデルのバッチサイズと学習
ステップ数は表 4 の通りである．学習ステップ (最
大値) を最大値として指定し，実際には学習ステッ
プ (終了値)で学習を切り上げた．
実装 Megatron-LM [25] をベースとして独自の変

更を加えた．

B 表層的な類似に対する頑健性評
価データセット
5 節で述べたように，表層的な類似に対する頑健

性を評価するためのデータセットを以下の手順で作
成した．初めに，表層的に類似しているが意味が異

表 5 表層的な類似に対する頑健性評価データセットの
例．下線部がキーワード Fk である．
Fbase =クラッシュ, Fsup =フラッシュ,
Fsem =フリーズ, Funr = flash
@ ( ·) =会社のプレゼン当日に、パソコンが{ ·}するトラブルが起きた。

Fbase =バーニング, Fsup =モーニング,
Fsem =シャイニング, Funr =モー娘
@ ( ·) =新作 RPGでは、最強の必殺技として{ ·}スキルが使えます。

Fbase =ブリスター, Fsup =ブラスター,
Fsem =外箱, Funr =ファング
@ ( ·) =製品を保護する梱包法方として、{ ·}が一般的です。

表 6 複合化分析のための分類器の学習設定
学習データ数 10,000事例
最適化器 SGD [28]
学習率 1.0 × 10−3 (一定)
バッチサイズ 10,000事例
エポック数 10000

なる単語のペア Fbase (例;マンション)と Fsup (例;テ
ンション) を用意する．具体的には，次の条件を満
たす異なる単語ペアを，chive-1.1 v1.1 mc90 aunit [26]
の 50000 語を語彙集合として以下の条件を満たす単
語ペアを獲得する．

• レーベンシュタイン距離 [27]が 1以下
• 2つの単語の文字数が 5文字以上
• cos類似度が 0.3以上

その後，Fbase, Fsem と編集距離が 3 以上で最も cos
類似度が高い単語を Fsem, Funr (例;アパート), (例;気
分)として選択する．
次に，Fbase と Fsem が共通して当てはめることが

でき，かつ Fsup と Funr は共通して当てはめること
ができないようなテンプレート @(·) (例; 青森の{ · }
に住む) を作成する．この時，同時にキーワード Fk

(例; 住む) を決める．データセットの作成には Open
AI o1 [22]を用いる．4つ組の単語とテンプレート作
成に関する指示文書を入力として，テンプレートと
キーワードを出力とする．ただし，選択された単語
の組みによっては，自然な文でのテンプレートの作
成が困難な場合もある．このような場合は，テンプ
レート作成が困難であることを示す出力をするよう
に指示を与えた．作成されたデータセットの例を表
5に示す．

C 複合化分析のための分類器の学
習設定
プロービングに用いる分類器の学習設定を表 6 に

示す．
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