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概要
本稿では翻訳能力を向上させるデータを用いて継

続事前学習を行ったモデルを対象に，モデルマージ
を用いて破滅的忘却を抑制する方法について検討
する．継続事前学習前後のモデルをマージすること
により，一般的タスク能力の忘却を抑えつつ，翻訳
能力をベースモデルよりも向上させられることを
示す．さらに，モデルマージの手法間の比較や，各
マージ手法のパラメータ設定による結果の変化につ
いても調査を行い，今後の研究の方向性を示す．

1 はじめに
事前学習済みの言語モデルに対し，特定のタスク

やドメインに特化したデータを用意し，それらを学
習させることにより，当該タスクやドメインに対す
る性能を向上させることができる．例えば，文献
[1]では，事前学習済みの英語中心の言語モデルに
対し，日本語のコーパスを用いて継続事前学習を行
うことにより，日本語能力を高めている．このよう
に事前学習済み言語モデルに対して，別のデータを
用意して継続して事前学習を行うことを一般的に継
続事前学習と呼ぶ．
継続事前学習を用いることで，言語モデルをラン

ダム初期値から訓練する場合に比べ，少ない計算コ
ストで特定のタスクの性能が高い言語モデルを獲得
することができる．一方で，継続事前学習を行うこ
とで，事前学習済み言語モデルが獲得していた一部
の能力を失ってしまう破滅的忘却が発生することが
報告されている [2]．このような背景から，文献 [3]
や [4]など，継続事前学習の欠点となる破滅的忘却
を解消または軽減する方法が盛んに研究されるよう
になった．本稿でも継続事前学習における破滅的忘
却を抑制する方法について議論する．
本研究では，これまで主に提案されていきた手法

は，計算資源を多く必要とする方法であり，限られ

図 1 破滅的忘却を抑制するモデルマージ

た計算資源しかない状況で効果を得ることが難しい
という課題があることに着目し，限られた計算資源
で継続事前学習における破滅的忘却を抑える方法を
検討する．具体的には，モデルマージ [5]の考えを
活用した方法を提案し，翻訳能力を向上させるデー
タを用いて継続事前学習を行い，ベースとなる事前
学習済みモデルよりも翻訳能力を向上させつつ，他
のタスクの性能を維持できるかを実験により検証
する．

2 LLM翻訳
機械学習モデルを用いて翻訳を行う方法について
は文献 [6] など，従来より盛んに研究されている．
近年においても，大規模言語モデルを用いた翻訳に
関する手法が [7]，[8]などで提案されている．[7]で
は，対訳コーパスを用いてモデルをファインチュー
ニングする以前に，翻訳の対象となる言語の単言語
コーパスを用いて継続事前学習することにより，著
しい翻訳精度の向上が報告されている．[8] では，
対訳データを用いた継続事前訓練により，日英方向
の翻訳能力と英日方向の翻訳能力をそれぞれ向上さ
せる方法が提案されている．一方，これらの研究に
おいて，事前学習済みモデルに翻訳能力を与える目
的で訓練する以前の，一般タスクに対する性能の維
持については十分に考慮されていない．そのため，
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本研究では，事前学習済みモデルに対しフルパラ
メータで継続事前学習を行い，モデルマージの考え
を用いた各手法を用いて，破滅的忘却を抑える方法
について検証を行う．

3 モデルマージ
本章ではモデルマージに一般的に用いられ，本研

究で検証を行う手法を説明する．

3.1 Linear

複数のモデルのパラメータを加算平均する手法で
ある．単純な手法ではあるが，[5]において，モデル
の性能を向上させている．以下の数式で示すことが
できる．

𝜃𝑚 =
𝑁∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝜃𝑖 (1)

ここで，𝜃𝑚 はマージを行った後のモデルパラメー
タ，𝑁 はマージを行うモデルの数，𝛼𝑖 は 𝑖番目のモ
デルの重み，𝜃𝑖 はマージの元とするそれぞれのモデ
ルのパラメータとする．
3.2 TIES-Merging

[9]において提案された，ファインチューニング
を行なったモデル同士のマージを効率化するための
手法である．𝜃init をベースモデルとし，𝜃1，𝜃2 をそ
れぞれ独立にファインチューニングを行なったモ
デルとする．(1)まず，ファインチューニングを行
なったモデルとベースモデルのパラメータの差分
𝜏1 = 𝜃1 − 𝜃init，𝜏2 = 𝜃2 − 𝜃initを計算する．その後，𝜏1，
𝜏2 からそれぞれ絶対値の大きい上位 𝑘%のパラメー
タのみを残し，𝜏1，𝜏2とする．(2) 𝜏1，𝜏2それぞれに
含まれる 𝑛番目のパラメータについて，符号の異な
るパラメータを足し合わせて小さな値になることを
防ぐために，𝛾𝑛 = sgn(𝜏𝑛1 + 𝜏𝑛2 )を 𝑛番目のパラメータ
の符号とする．ここで，sgn(𝑎) は 𝑎 の符号を表す．
(3) 𝜏1，𝜏2 それぞれに含まれる，𝑛番目のパラメータ
に関して，(2)で選択した符号側にあるパラメータ
の平均を最終的にベースモデルに足し合わせるベク
トル 𝜏𝑛𝑚 とする．この時，𝜏𝑛𝑚 = 𝑎𝑣𝑔(𝑆𝑛) と表すこと
ができる．ただし，𝑆𝑛 = {𝜏𝑛𝑖 |sgn(𝜏𝑛𝑖 ) = 𝛾𝑛, 𝑖 = 1, 2}．
そして，最終的にマージを行なったモデルパラメー
タ 𝜃𝑚 は，

𝜃𝑚 = 𝜃init + 𝜏𝑚 (2)

と表される．

3.3 DARE

異なるタスクに向けてファインチューニングを
行なったそれぞれのモデルをマージすることを前
提に考案された手法 [10] である．ファインチュー
ニングを行なったモデルのパラメータの一部を，
ランダムにファインチューニングを行う以前のモ
デルの初期値に変更し，出力の大きさを一定に保
つようにスケーリングを行った後，マージを行う．
TIES-Merging と組み合わせて用いられることもあ
り，以降ではそれを TIES-DAREと表す．

4 実験設定
本実験では，事前学習済みモデルに対して対訳
コーパスにより継続事前学習を行い，継続事前学習
を行う前後のモデルをマージした時の一般タスクに
対する性能と翻訳タスクに対する性能の変化を観察
する．

4.1 翻訳コーパスによる継続事前学習
事前学習済みモデルとして，llm-jp-v3-3.7b，llm-jp-

v3-3.7b-instruct[11]の 2種類を用いる．llm-jp-v3-3.7b
は日本語と英語合わせて 3Tトークン程度で事前学
習された，バイリンガルな大規模言語モデルであ
る．llm-jp-v3-3.7b-instruct は上記モデルに対して指
示チューニングを行ったもので，各種一般タスクで
より高い性能を示す．以降，それぞれのモデルを通
常モデル，指示チューニングモデルと呼ぶことにす
る．本実験では，モデルが元々持っている性能を落
とさずに新たな能力を付与できるかを検証するた
め，指示追従能力が加わった後者のモデルに対して
も検証を行う．今後，継続事前学習を行ったモデル
と区別する目的で，これらのモデルをベースモデル
と呼ぶ．ベースモデルそれぞれに対し，翻訳能力を
向上させるために JParaCorpus-v3[12]を用いて継続
事前学習を行う．JParaCorpus-v3は日英の対訳を集
めた高品質なデータセットであり，日英翻訳と英日
翻訳の双方向に対してそれぞれ独立に 300 万文対
（約 0.18Bトークン）の学習を行う．継続事前学習
における設定は付録 Aに示す．以上の設定で継続
事前学習を行うことにより，それぞれのベースモデ
ルに対し，日英翻訳モデル，英日翻訳モデルが完成
し，ベースモデル含め 6つのモデルを使用してモデ
ルマージの検証を行う．
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表 1 継続事前学習を行ったモデルとその後にマージを行なったモデルの比較
llm-jp-eval ALT

ja-en en-ja
AVG MT BERTscore BLEU COMET BERTscore BLEU COMET

Base base 0.395 0.824 0.938 12.5 0.856 0.850 10.1 0.892
ja-en 0.378 0.816 0.951 16.8 0.881 0.852 10.3 0.892
en-ja 0.370 0.783 0.838 7.07 0.771 0.863 11.0 0.897
merged 0.388 0.830 0.941 14.7 0.859 0.860 10.3 0.900

Instruct base 0.471 0.838 0.942 13.0 0.864 0.851 8.86 0.898
ja-en 0.393 0.753 0.948 15.5 0.874 0.787 6.02 0.752
en-ja 0.411 0.798 0.899 10.8 0.818 0.862 10.6 0.899
merged 0.448 0.841 0.945 14.4 0.868 0.857 10.4 0.900

4.2 モデルマージの検証
モデルマージは各ベースモデルごとに独立して行

う．例えば，通常モデルに対しては，通常モデルを
もとに継続事前学習した日英翻訳モデル，英日翻訳
モデルの 3種類のモデルに対してモデルマージの検
証を行う．モデルマージには mergekit[13]を用いる．
mergekitは，モデルマージの様々な手法が実装され
たパッケージで，本稿で触れている手法に関しては
全て実装されている．各モデルマージ手法を適用す
る際に用いたパラメータ設定については付録 Bに
示す．モデルの評価には，llm-jp-eval[14]を用いる．
llm-jp-evalは様々な日本語タスクに関して評価を行
うことができるツールキットであり，多様な日本語
タスクに対する言語モデルの性能を測ることができ
る．本実験では，llm-jp-evalの各タスクにおける性
能を平均した AVGと，翻訳タスクの性能を示すMT
を主に扱う．llm-jp-evalに含まれるタスクについて
は付録 Cで述べる．

5 実験結果
5.1 モデルマージによる破滅的忘却の
抑制
はじめに，翻訳モデルを継続事前学習した結果

と，継続事前学習を行う以前のモデル（ベースモ
デル）を含めてモデルマージを行った結果を確認
する．各モデルを llm-jp-evalで評価した結果を表 1
に示す．表の最左列はベースモデルの種類を示し，
Baseは通常モデル，Instructは指示チューニングモ
デルを表す．左から 2列目には，それぞれのモデル

の状態を示している．baseは継続事前学習を行う前
のモデル，ja-en, en-jaはそれぞれ独立に，日英，英
日翻訳コーパスで継続事前学習したモデルである．
また，mergedは，base, ja-en, en-jaをそれぞれ均等に
Linearマージしたモデルである．評価指標に関して
は，llm-jp-evalの各タスクの平均である AVG，翻訳
精度の指標 MTに加え，llm-jp-evalの翻訳タスクに
含まれる， ALT対訳コーパスにおける，各方向の
翻訳精度を示す指標（付録 D）を表に載せている．
ベースモデルの種別ごとに，各指標ごとに最も数値
が高いものは太字，次点のものに下線を引いてい
る．まず，継続事前学習のみを行ったモデル ja-en,
en-jaに関しては，それぞれの方向の翻訳性能が向
上する一方，一般タスクの性能と，逆方向の翻訳精
度が落ちており，破滅的忘却が起こっているといえ
る．．特に，指示チューニングを行なったモデルに
対して継続事前学習を行った場合，元モデルよりも
大きく一般タスクに対する性能が劣化している．そ
して，各種マージを行なったモデルに関しては，継
続事前学習を行ったモデルに比べ llm-jp-evalにおけ
る AVGが向上している．さらに，双方向の翻訳タ
スクにおいても，ベースとなるモデルを全ての指標
で上回り，各翻訳方向に継続事前学習を行ったモデ
ルに次ぐ精度を示している．このことから，モデル
マージにより，モデルの破滅的忘却を抑制しつつ，
特定タスクに対する能力を得られることがわかる．

5.2 各モデルマージ手法の比較
次に各種マージ手法における性能の差について表

2を確認する．全体的な結果として，Linearマージ
以外の手法では，一般タスクの性能を示す AVGが
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表 2 マージ手法間での一般タスクと翻訳タスクにおけ
る性能の比較

llm-jp-eval
設定 AVG MT

Base base 0.395 0.824
Linear　　　　　 0.388 0.830
TIES 0.375 0.819
DARE 0.377 0.827
TIES-DARE 0.380 0.824

Instruct base 0.471 0.838
Linear 0.448 0.841
TIES 0.395 0.831
DARE 0.407 0.834
TIES-DARE 0.396 0.832

継続事前学習のみを行ったモデルとほとんど変わ
らない．つまり，破滅的忘却を抑制できていないと
いえる．また，翻訳タスクの性能においても Linear
マージを上回る結果は出ていない．Linearマージに
関しては，一般タスクと翻訳タスクの性能において
継続事前学習以前のモデルと比べてトレードオフの
関係になっている．この結果を受け，Linearマージ
と TIES-Mergingに関して，異なるパラメータ設定
における検証を行った.

5.3 モデルマージのパラメータ探索
本節では，マージ手法のうち Linear と TIES-

Mergingについて，マージにおけるパラメータ設定
を変更することによる一般性能と翻訳性能の変化を
確認する．マージのベースモデルとしては，Instruct
モデルを使用する．はじめに，Linearにおけるパラ
メータの変化における一般性能と翻訳性能の変化
を確認する．Linearマージでは，モデルを混ぜる割
合を変化させる．図 2から，ベースモデルの割合を
増やすと，一般タスクに対する性能が上がり，日
英，英日両方向の翻訳における BLEUが減少してい
ることがわかる．このことから，本実験における
ベースモデル，そして継続事前学習を行ったモデル
間での Linear マージでは，一般タスクに対する性
能と翻訳タスクにおける BLEUがトレードオフの
関係にあることがいえる．続いて，TIES-Mergingに
おけるパラメータの変化における結果を確認する．
TIES-Mergingのパラメータについては，前節では一
般タスクの性能をマージによって回復できていない
ことが示された．よって，一般タスクの性能を伸ば

図 2 Linear（上）と TIES-Merging（下）のベースモデル
の割合ごとの一般タスクと翻訳タスクに対する性能

すために，ベースモデルの割合を増やす方向への探
索を行う．図 2下部に結果を示している．ベースモ
デルのパラメータの割合を増やしても，一般タスク
に対する性能が大きく向上することはなく，Linear
よりも低い結果となった．一方，翻訳タスクに関し
てはベースモデルの割合を増やしても単調に下が
ることはなかった．よって，TIES-Mergingに関して
は，ベースモデルの比率がタスクにおける性能に与
える影響は，単純ではないことがわかる．

6 おわりに
本稿では，継続事前学習における破滅的忘却を，
モデルマージを用いて抑制する方法について検証を
行った．実験の結果から，継続事前学習を行う以前
のベースモデルと，継続事前学習を行った後のモデ
ルのパラメータ平均を取ることにより，ベースモデ
ルの持つ一般的タスクに対する性能を保ちつつ，新
たな能力を得られることがわかった．今後の課題と
して，本実験で得られたモデルは，ベースモデルの
持っていた能力を完全に保てているとはいえず，ト
レードオフの関係にあるため，新たなタスクへの性
能を求めれば求めるほど，基本性能は悪化する可能
性がある．加えて，本実験では継続事前学習を限ら
れたトークン数で実行したので，より大規模な継続
事前学習においても，ベースモデルの性能を保つ方
法を検討する必要がある．
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表 3 継続事前学習のハイパーパラメータ
最適化手法 AdamW (𝛽1 = 0.9,

𝛽2 = 0.95, 𝜖 = 1.0𝑒 − 8)
学習率（最大） 3.5𝑒 − 05
学習率（最小） 3.5𝑒 − 06
学習率のウォームアップ 70ステップ
学習率のスケジューラ コサインスケジューラ
勾配のクリッピング 1.0
ドロップアウト 0.1
バッチサイズ 256
窓長 1024トークン

表 4 モデルマージのパラメータ設定
手法名 モデルの種類 weight density
Linear base 0.33 -

ja-en 0.33 -
en-ja 0.33 -

TIES ja-en 0.50 0.50
en-ja 0.50 0.50

DARE base 0.33 -
ja-en 0.33 -
en-ja 0.33 -

TIES-DARE ja-en 0.50 0.50
en-ja 0.50 0.50

A 継続事前学習の設定
継続事前学習の際に用いたハイパーパラメータを

表 3に示す．継続事前学習には NVIDIA Tesla A100
40GB 2枚，もしくは NVIDIA H100 80GB 1枚を用い
た．コードに関しては，llm-recipes1）をベースに改
変したものを用いた．

B 各マージ手法のパラメータ設定
5.2節で各マージ手法の比較の際に用いたそれぞ

れのマージ手法のパラメータ設定を表 4 に示す．
weightは，マージの元となる各モデルにつける重み
の大きさである．また，densityは，3.2節で説明し
た TIES-Mergingにおいて，絶対値の多い上位 𝑘%の
パラメータを選ぶプロセスでの，パラメータを選ぶ
割合である．

C llm-jp-eval の評価指標
llm-jp-evalで評価を行うタスクのカテゴリの一覧

を表 5 に示す．各カテゴリごとに複数個のデータ
1） https://github.com/okoge-kaz/llm-recipes

表 5 llm-jp-evalの評価カテゴリ一覧
NLI 自然言語推論
QA 質問応答
RC 読解
MC 選択式質問応答
EL エンティティリンキング
FA 基礎解析
MR 数学的推論
MT 機械翻訳
HE 試験問題
CG コード生成

セットを用いて主に正答率で評価を行う．それぞ
れのカテゴリに含まれるデータセットに関しては
[14]に記されている．これら 10カテゴリの評価の
平均を AVGとして本稿では扱っている．翻訳評価
のカテゴリMTに関して，このカテゴリにはアジア
言語ツリーバンクとWikipedia日英京都関連文書対
訳コーパスそれぞれのデータセットが用いられて
いる．

D 翻訳精度の評価指標
BERTscore 事前学習済みモデルから得られる
トークンのベクトル表現を利用して，テキスト間の
類似度を測る手法．従来手法と比べ人手評価との相
関が高いという結果が出ている．2）

BLEU 生成したテキストの中の n-gramが正解テ
キストの中にどれだけ含まれているかを測る手法．
従来より機械翻訳の評価にしばしば使われている．

COMET 人間による評価を学習した機械学習モ
デルを用いて評価を行う指標．3）

2） https://arxiv.org/pdf/1904.09675

3） https://arxiv.org/pdf/2009.09025
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