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Figure 1:两个不同的分词器Mistral-7B-v0.1（左）和
Minerva（右）在 CulturaX（蓝色）和维基百科（红
色）意大利语文本中的繁殖率。

Abstract
预训练大型语言模型（LLMs）的数量正在
稳定增加，但绝大多数主要为英语语言设
计。尽管最先进的 LLMs 可以处理其他语
言，由于语言污染或一定程度的多语言预
训练数据，它们并未针对非英语语言进行
优化，导致编码效率低下（高 token“繁殖
性”）和推理速度较慢。在此工作中，我
们彻底比较了多种词汇适配技术，以优化
英语 LLMs 为意大利语服务，并提出了语
义对齐词汇适配（SAVA），一种利用神经
映射进行词汇替换的新方法。SAVA在多个
下游任务中表现出竞争力，增强了基于上
下文对齐的策略。我们适配了两个 LLMs：
Mistral-7B-v0.1，减少 token繁殖性 25 %，
以及 Llama-3.1-8B，优化词汇并减少了一
亿个参数。我们展示了随着词汇的适配，这
些模型可以通过在目标语言上进行相对有
限阶段的持续训练来恢复其性能。最后，我
们在各种多选和生成任务上测试适配模型
的能力。1

1 介绍

大型语言模型（LLMs）已经获得了巨大的普及，
并在广泛的应用中越来越多地被使用 (Radford

* Those authors contributed equally.
1我们在 https://github.com/SapienzaNLP/sava 上

发布我们的代码和模型

et al., 2019; Kojima et al., 2022) 。尽管它们表
现出色，但这些模型主要是以英语为中心的，
也就是说，大多数最先进的模型都是在以英
语为主要关注点的数据集上设计和预训练的
(Jiang et al., 2023; Dubey et al., 2024; Mesnard
et al., 2024)。虽然本地多语言模型——即在多
个目标语言中完全预训练——多年来已经发布
(Le Scao et al., 2023)，但它们仍然无法达到与
英文预训练模型相媲美的表现水平。主要挑战
在于解决那些语言代表性不足的问题，在这些
语言中，庞大、干净、开放访问的文本语料库往
往稀缺 (Weber et al., 2024; Nguyen et al., 2024)。
这种稀缺性是一个问题，因为模型需要大量高
质量数据才能达到满意的性能 (Hoffmann et al.,
2022)。此外，由于众所周知的多语言性问题，
多语言模型通常性能不佳 (Conneau et al., 2020)
。
解决这些挑战的一个有希望的方法是将预
训练的英语大型语言模型（LLM）调整为支
持其他语言 (Chau et al., 2020)。最近的研究指
出，将以英语为中心的模型微调以支持其他
语言能够带来显著的收益，使得在节省计算资
源和训练时间的同时实现高效适应。这种方法
减少了训练预算和所需的符号数量，即使在资
源有限的情况下也表现出竞争力 (Koto et al.,
2021; Minixhofer et al., 2022; Gee et al., 2022;
Ostendorff and Rehm, 2023)。
另一个重要方面是语言模型的下游性能，以
及分词器在目标语言中的繁殖力。大型语言模
型依赖于分词器，它是在一个混合文本（无论
是否是大型语言模型的训练数据）上训练的，
将原始文本转化为词片段；繁殖力是一个单词
被拆分成的平均词块数量 (Brown et al., 1993)
。分词器的繁殖力对其训练的语言和文本类
型，以及测量繁殖力的文本非常敏感。Figure 1
展示了这个现象的一个例子，比较了 Minerva-
LLMs的繁殖力，即一个意大利语优先的大型
语言模型家族 (Orlando et al., 2024) 和 Mistral-
7B-v0.1，一个英语优先的大型语言模型 (Jiang
et al., 2023)，在两个意大利语语料库上的表现。
在这项工作中，我们探讨了将两种最先进
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的英文 LLM适应到意大利语的过程，使用了
词汇适应和持续学习。此外，我们引入了一
种新的词汇适应技术，称为语义对齐词汇适
应（SAVA），并与最近的方法 (Gee et al., 2022;
Ostendorff and Rehm, 2023) 进行了全面比较，
考察了词汇替换对模型性能在适应过程中的
影响。经过词汇适应后，在对意大利语文本
进行分词时，我们能将 Mistral-7B-v0.1的冗余
减少 25%，将 Llama-3.1-8B 减少 16%。关于
Mistral-7B-v0.1，我们没有增加其词汇大小或
模型参数，而对于 Llama-3.1-8B，我们有效地
将其词汇大小减少 75%，从而缩小最终模型大
小 10%。总体而言，我们减少了模型的内存和
计算占用。总结来说，主要的贡献是：

• 介绍了一种有效的方法，用于调整生成模
型的分词器和词汇，从而在多个下游基准
测试中实现优于现有方法的竞争性表现；

• 提供各种分词器适应技术的详细比较分
析，重点是低到中等资源场景中的连续训
练。

• 分析通过不同的自适应技术学习的嵌入表
示，提供对词汇修改如何影响模型性能和
泛化能力的更深入理解。

2 相关工作

语言自适应预训练 在目标语言中设计 LLMs
并从头开始训练是从一开始就获得适当的标
记词产出并最小化不同语言预训练数据干扰的
最佳方法。然而，这种方法通常不可行，尤其
是在资源有限和计算预算低的情况下。出于这
个原因，最近的几项研究 (de Vries and Nissim,
2021; Gee et al., 2022; Csaki et al., 2024)侧重于
将预训练的 LLMs适应到新语言。与预训练阶
段所需的数据量相比，预训练的 LLMs可以使
用少量数据适应特定语言。一种实现此目标的
直接方法是语言自适应预训练（LAPT），Chau
et al. (2020)在多语言环境中利用这一方法，他
们在目标语言上测试了多语言 LLMs的连续训
练。有趣的是，LAPT之前在仅有编码器的架
构上由 Gururangan et al. (2020) 提出，他们在
生物医学领域成功地适应了 RoBERTa (Zhuang
et al., 2021)模型。在 LAPT中，模型的架构不
undergo任何结构变化。这通常会带来性能提
升，然而，它并未解决使用不太适合不同语
言编码的次优标记器的局限性。关于英语到
意大利语模型的 LAPT 研究，曾有几次尝试，
最值得注意的是 LLaMAntino-2-LLMs，这是一
种在意大利语翻译对话 (Basile et al., 2023) 上
对 LLama 2 的微调，以及使用类似方法构建

在 Llama-3-8B之上的最近努力 LLaMAntino-3-
ANITA-8B-Inst-DPO-ITA (Polignano et al., 2024)
。
为了应对生育问题，近期的研究集中于通过
修改预训练大型语言模型的分词器和词汇来改
善语言适应性，以更好地适应目标语言。该领
域的若干努力表明了词汇适应技术的有效性。
Minixhofer et al. (2022)和 Liu et al. (2024)提议
替换预训练大型语言模型的分词器及其相应的
嵌入层，依赖于双语词典基础或基于图的标记
映射。通常，各种词汇适应技术的主要区别在
于适应过程中各模型嵌入空间的初始化方式。
Ostendorff and Rehm (2023); Dobler and de Melo
(2023)进行了更多的努力，他们使用与所需分
词器一起训练的辅助模型的嵌入。他们利用辅
助模型中嵌入结构的几何相似性，有效地初始
化目标模型的标记表示。同时，Gee et al. (2022)
提出了一种简单的启发式方法，将目标词汇标
记初始化为源词汇中对应子标记的平均值。另
一个研究由 Koto et al. (2021)提出了一种适应
技术，他们依赖 FastText 2嵌入空间学习线性
映射，以执行基于 BERT模型的词汇适应。
与以往的研究不同，我们对现有的适应启发
式方法进行了彻底的分析，重点研究仅用于解
码器的生成模型如何适应意大利语。我们提出
了一种新的启发式方法，该方法利用一个专为
目标语言优化的辅助嵌入空间来映射和初始化
目标词汇的标记。
在本节中，我们将对用于将预训练的 LLM
适配到目标语言的方法进行形式化。接下来的
子节概述了用于修改预训练 LLM词汇的方法，
并描述了将其适配到目标语言的过程。最后，
我们描述适配的最后一步，也就是持续训练步
骤。

2.1 词汇适应

所有的词汇适应方法都具有相似的目标：替
换分词器及其词汇表，并用更适合目标语言的
词来更换模型嵌入（包括嵌入模块和语言模型
头）。
在我们的设置中，我们有一个预训练的源

LLM，Ms，其嵌入矩阵为 Es
3，分词器为 Ts

，词汇表为 Vs。为了将我们的模型适应目标语
言，我们有一个适合编码目标语言文本的目标
分词器 Tt 和词汇表 Vt ，我们希望使其与 Ms

兼容。在某些情况下，我们还可以获得一个辅
助模型 Mh ，它是一个通常比 Ms 小的 LLM，
其嵌入记为 Eh 。辅助模型是使用 Tt 和 Vt 训

2https://fasttext.cc/
3这里，我们假设使用相同的权重，即共享的嵌入模

块和语言模型头。当情况不是这样时，该方法是对称的，
就好像有两个嵌入矩阵一样。
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练的。我们使用上标表示法 Eti 来表示在矩阵
嵌入 E 上的标记 ti的表示。
目标是调整源模型嵌入 Es ，这些方法都在
它上面运行，从而基于目标分词器 Tt 和目标
词汇表 Vt获得 Et。
首先，目标嵌入通过在两个词汇表相交的标
记中保持与 Es 相同的表示来初始化，同时对
其他剩余的标记应用函数 g：

Eti
t =

{
g(ti, ·), ti ∈ Vt \ Vs

Eti
s , ti ∈ Vs ∩ Vt

这些方法之间的区别在于使用了 g来初始化在
Vt 中但不在 Vs 中的标记。该函数可以访问源
嵌入 Es 、词汇表 Vs 和分词器 Ts ，并有可能
访问辅助模型的嵌入、词汇表和分词器，分别
为 Eh、Vh和 Th。
因此，每种方法都是由其各自的 g函数定义
的，如下所述。
作为基线方法，我们用由正态分布给出的随
机表示来初始化交集中外的标记，该正态分布
的均值和方差由源嵌入空间定义：

grandom(ti, Es) = N (µ(Es), σ
2(Es))

FVT Gee et al. (2022) 引入了用于词汇适应
的快速词汇转移（FVT），它由一种有效的方
法构成，用于在目标嵌入空间中初始化交集标
记。这里，每个目标标记是通过求给定源标记
器的嵌入源标记的平均值计算的，即，当我们
用 Ts 对目标标记 ti 进行标记化时得到的结果
标记：

gfvt(ti, Es, Ts) =
1

|Ts(ti)|
·

∑
tj∈Ts(ti)

E
tj
s .

约束线性规划 Ostendorff and Rehm (2023)和
Dobler and de Melo (2023) 同时引入了一种启
发式方法来初始化库存外代币，该方法依赖于
辅助嵌入空间的空间结构。两种方法都在辅助
模型 Eh的嵌入空间上计算 Vt \ Vs中的代币与
Vt ∩Vs中代币之间的相似性分数。这些相似性
用于在目标嵌入矩阵 Et 中构建库存外代币的
表示，这依赖于源嵌入 Es表示：

gclp(ti, Es, Vs, Eh, Vh) =
∑

tj∈Vt∩Vs

E
tj
s ·α(Eti

h , E
tj
h )

其中，α(·, ·) 表示 Eh 中两个符号之间的相
似度分数。在这里，我们依赖于 Ostendorff and
Rehm (2023)使用的相似度函数，该函数计算
为规范化余弦相似度。

使用线性模型在两个不同模型的嵌入空间之
间映射嵌入表示具有理论证明。Moschella et al.
(2023)和 Maiorca et al. (2024)表明，不同模型
的嵌入通过保形变换相关，或更一般地，通过
这些空间之间的线性映射相关。受到 Maiorca
et al. (2024)的研究成果和 Koto et al. (2021)的
有趣努力的启发，我们提出了一种为生成模型
执行词汇适配的技术，称为语义对齐词汇适配
（SAVA）。在我们的方法中，我们依赖于一个来
自大型语言模型的辅助模型嵌入 Eh ，并学习
Eh ⊆ Rm 和 Es ⊆ Rn 之间的线性映射 ϕ。我
们训练了一个单层前馈网络（FFN）以将辅助
嵌入空间映射到源嵌入空间上：

ϕ : x 7→ y | x ∈ Rm, y ∈ Rn,

gsava(ti, Eh) = ϕ(Eti
h ) (1)

训练 ϕ的目标是获得助手模型的 token表示
与来源模型的 token表示之间的映射。为了训
练它，我们使用交集 Vs ∩ Vt中的 token，因为
它们根据来源和助手模型都有表示，我们可以
在 Es 中的表示和 Eh 中的表示之间训练线性
映射。然后，如方程 1所述，我们使用 ϕ将不
在来源词汇表中的 token（Vt \ Vs ）映射到来
源嵌入空间。因此，我们的目标是找到：使

ϕ(x) = Wx+ b,

满足，其中W ∈ Rn×m 和 b ∈ Rn 是我们线性
映射的参数。有关线性映射训练的更多技术细
节将在附录 A中提供。

2.2 持续训练
虽然通过词汇适应技术重新初始化嵌入能够
实现零样本语言建模，但生成的语言模型通常
缺乏对新语言的熟练掌握。我们通过对源语言
和目标语言的混合进行持续训练来解决这个问
题，这使得模型在提高目标语言的同时，能够
保持在源语言的性能。
为了实现稳健的比较，我们使用上述所有词
汇适配启发式方法将预训练的 LLM适配到目
标语言。我们还展示了通过连续训练基础模型
在目标语言上（LAPT）所得的结果。虽然这种
方法不太具有破坏性，但它不会改变词汇表或
分词器，从而保持其完整性。

3 实验设置

本节描述了我们实验的设置，我们在其中调
整了两个流行的 LLM，具体来说是Mistral-7B-
v0.1 (Jiang et al., 2023)和 Llama-3.1-8B (Dubey
et al., 2024)。接下来的几个小节中，我们报告
了用于词汇调整、持续训练和评估的设置。
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Model Num. Tokens Num. Parameters
Mistral-7B-v0.1 32000 7.24B
Mistral-7B-v0.1 a.w. Minerva 32768 7.25B
LLaMa-3-8B 128256 8.03B
LLaMa-3-8B a.w. Minerva 32768 7.25B

Table 1: 模型参数计数和词汇表大小在适应和不适
应时的比较（a.w. 代表适应于）。

3.1 词汇调整
为将英语模型适应意大利语，我们依赖于
Minerva-LLMs 模型系列及其分词器 (Orlando
et al., 2024) 。Minerva-LLMs 系列的模型是从
头在一个意大利语-英语数据集上训练的，即
CulturaX (Nguyen et al., 2024)。在撰写本文时，
已经发布了三个不同的模型，Minerva-350M ，
Minerva-1B，以及Minerva-3B，使用相同的分
词器。

Minerva-LLMs 分词器与 Mistral-7B-v0.1 共
享 16,438个标记，与 Llama-3.1-8B共享 20,358
个标记。对于 CLP和 SAVA，我们使用Minerva-
3B作为辅助模型。值得注意的是，如 Table 1所
示，使用Minerva-LLMs分词器来调整像 Llama-
3.1-8B这样的大模型显著减少了词汇量（减少
了 75 %），因此参数也减少。调整后的 Llama-
3.1-8B参数为 72.5亿个，而原始模型的参数为
80亿个，结果使模型大小减少了 10 %。
作为进一步的改进，用 Minerva-LLMs 替代

Mistral-7B-v0.1和 Llama-3.1-8B 标记器对意大
利语的生成效果有显著影响。如 Table 2所示，
Minerva-LLMs 标记器在两个意大利语文本来
源——CulturaX（CX）和Wikipedia（Wp）上，
与Mistral-7B-v0.1标记器相比，平均提高了 25
个%的生成效果。在相同设定下，Llama-3.1-8B
依靠 Minerva-LLMs标记器在意大利语文本上
最多提高了 16个%的生成效果。

3.2 持续训练
为了进行持续训练，我们使用 CulturaX，一个
大型多语言数据集，该数据集已成功用于对欧
盟语言（包括意大利语）的大型持续训练实验
中。4 我们旨在在固定的计算预算（即标记数
量）下比较所有方法。由于计算预算有限，我
们决定在训练标记达到 12B 的阈值后停止训
练。
我们从 CulturaX 的意大利语和英语部分中
抽样训练数据，以创建一个由 75 % 意大利
语标记和 25 %英语标记组成的数据集，正如
Csaki et al. (2024)所提议的。
我们使用打包方法将所有的标记填充到固
定长度的序列中。学习率在所有运行中固定为

4https://huggingface.co/occiglot/
occiglot-7b-it-en-instruct

Fertility ↓
Model CX IT CX EN Wp IT Wp EN
Mistral-7B-v0.1 1.88 1.32 2.05 1.57
Minerva 1.39 1.32 1.66 1.59
LLaMa-3-8B 1.67 1.15 1.80 1.31

Table 2: 不同分词器在 CulturaX（CX）和维基百科
（Wp）上的词汇生成能力。

10−5。
对于 Mistral-7B-v0.1，训练在莱昂纳多超级
计算机上的 16个节点上进行（每个节点使用
4个 64 GB A100），保持全球批量大小为 3072，
序列长度为 2048。对于 Llama-3.1-8B，我们将
训练数据的序列长度更改为 8192，并将全球批
量大小设置为 512。在训练这两个模型时，我
们不冻结任何参数，让它们全部更新。我们进
行持续训练，使模型能够处理大约 120亿个标
记。具体来说，我们训练 Mistral-7B-v0.1 2000
个批次和 Llama-3.1-8B 3000 个批次。我们使
用 llm-foundry来训练 5 ，对于剩余的超参数，
我们使用库提供的默认设置。参见 Appendix B
以估算本工作中进行的实验的 CO 2成本。

3.3 评估

为了评估我们的模型，我们依赖于使用复杂
度评估方法的 LM-Evaluation-Harness 库 (Gao
et al., 2024)，用于多项选择（MC）基准测试。
作为多项选择基准测试，我们使用 ITA-Bench
(Moroni et al., 2024)的翻译部分，这是一个从
英语自动翻译成意大利语的基准测试套件。
在持续训练期间，我们在 0-shot 场景中每

200批次评估我们的 Mistral-7B-v0.1模型，每
300 批次评估我们的 Llama-3.1-8B 模型；通
过这种方式，每个后续的检查点都会在相同
数量的 tokens 上进行一致评估。为了评估适
应后的模型的推理能力，我们使用了多种基
准：MMLU (Hendrycks et al., 2021) 、BOOLQ
(Clark et al., 2019)、ARC-easy (Clark et al., 2018)
、PIQA (Bisk et al., 2020) 、SciQ (Welbl et al.,
2017)和 Hellaswag (Zellers et al., 2019)。
我们还测量了模型在生成任务上的性能，
重点关注两个任务：自动翻译，FLoRes 基准
(Costa-jussà et al., 2022)，以及问答，SQuAD-it
(Croce et al., 2018)，这是一个自动翻译成意大
利语的 SQuAD (Rajpurkar et al., 2016)版本。我
们使用了 vLLM (Kwon et al., 2023)作为我们的
生成流水线。与生成技术相关的更多详细信息
可以在附录 ??中找到。

5https://github.com/mosaicml/llm-foundry
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Model Hellaswag MMLU Arc Easy PIQA SCIQ BOOLQ AVG
Mistral-7B-v0.1 56.50±0.49 47.42±0.42 61.67±1.01 67.24±1.14 84.75±1.16 75.01±0.75 65.43

200 Training Steps
Random 55.60±0.49 42.48±0.42 57.92±1.02 68.05±1.16 75.46±1.39 72.29±0.78 61.96
FVT 56.34±0.49 44.28±0.42 60.42±1.01 69.90±1.14 80.48±1.28 74.52±0.76 64.32
CLP 54.74±0.49 42.50±0.42 57.62±1.02 67.74±1.16 76.82±1.36 68.07±0.81 61.24
SAVA 56.73±0.49 44.23±0.42 60.90±1.01 69.72±1.14 79.22±1.31 73.30±0.77 64.01
LAPT 58.29±0.49 49.31±0.42 63.00±1.00 69.84±1.14 84.13±1.18 75.07±0.75 66.60

2000 Training Steps
Random 58.43±0.49 46.95±0.42 62.87±1.00 71.39±1.12 81.62±1.25 72.47±0.78 65.62
FVT 59.00±0.49 47.35±0.42 63.52±0.99 71.51±1.12 84.55±1.16 75.74±0.74 66.94
CLP 59.21±0.49 47.10±0.42 63.47±0.99 70.77±1.13 84.44±1.17 76.75±0.73 66.95
SAVA 59.41±0.49 47.57±0.42 63.39±0.99 71.02±1.12 84.55±1.16 76.02±0.74 66.99
LAPT 60.51±0.48 46.63±0.42 64.99±0.99 71.21±1.12 85.90±1.12 76.17±0.74 67.56

Table 3: Mistral-7B-v0.1适配模型在意大利语翻译基准上的 0-shot结果。

Figure 2: 使用 Mistral-7B-v0.1模型在意大利语翻译
的基准数据集上训练期间的平均表现。平均值是基
于六个数据集计算的。

4 结果

在本节中，我们讨论评估适应模型所获得的结
果。我们首先检查选择题基准的得分，然后对
生成基准的性能进行单独分析，特别是 FLoRes
和 SQuAD-it。在本节和随后的部分中，我们用
LAPT缩写表示基本模型在不进行词汇适应的
情况下的持续训练。

4.1 多选设置

4.1.1 意大利结果
我们报告了在 Table 3中，Mistral-7B-v0.1经过
200和 2000次批次后的意大利基准测试结果。
从表中可以看到，经过适配的模型在训练开始
时（200步设置）就超过了随机机会表现，其
中 FVT和 SAVA表现出比其他方法（CLP和随
机）更高的性能。与 LAPT技术相比，所有词
汇适应启发式方法表现较差，这是预期中的，
因为 LAPT没有对模型应用任何破坏性结构改
变。从 2000次批次的结果来看，我们可以看
到所有经过适配的模型都超过了基础模型的得
分，与 LAPT的表现差距变小。在这种设置下，

Figure 3: 基于 Llama-3.1-8B 模型在意大利语翻译
基准上训练期间的平均表现。平均值是在六个数据
集上计算得出的。

SAVA和 FVT依然表现良好，而随机则落后。

在 Figure 2中，我们展示了六个意大利任务
的平均得分。SAVA和 FVT在整个训练过程中
始终获得更高的总体得分，尤其是在早期阶段
的优势更为明显。这突出了所选启发式方法的
影响，尤其是在词汇替换之后。SAVA和 FVT
在 400批次时取得的结果与随机方法在训练结
束时的结果相当，从而将总训练时间减少了大
约 80 %。

在 Llama-3.1-8B的情况下，Table 4报告了经
过 300和 3000批适配后模型的分数。我们展
示了 FVT 和 SAVA 保持了相当的性能，除了
在 BOOLQ 任务中 SAVA 展示了更好的分数，
+4% ，即使与 LAPT 设置相比亦如此。与适
配后的模型相比，Llama-3.1-8B模型在意大利
任务中仍然是一个强有力的基线。在这种设置
中，我们通过词汇适应启发式进一步缩小了与
LAPT模型的性能差距。在 Figure 3中，我们
报告了意大利任务的平均得分，并观察到通过
训练步骤持续的改善。
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Model Hellaswag MMLU Arc Easy PIQA SCIQ BOOLQ AVG
LLaMa-3.1-8B 57.97±0.49 54.28±0.42 60.46±1.01 68.54±1.15 82.77±1.22 74.52±0.76 66.42

300 Training Steps
FVT 55.61±0.49 50.24±0.42 59.38±1.01 66.99±1.17 80.68±1.27 70.00±0.80 63.81
SAVA 55.48±0.49 49.26±0.42 59.77±1.01 66.62±1.17 81.31±1.26 74.43±0.76 64.48

LAPT 57.92±0.49 53.10±0.42 61.32±1.01 68.97±1.15 82.56±1.22 72.20±0.78 66.01
3000 Training Steps

FVT 58.44±0.49 51.47±0.42 62.70±1.00 69.53±1.14 83.29±1.20 69.35±0.80 65.79
SAVA 57.82±0.49 51.08±0.42 63.17±1.00 69.78±1.14 81.73±1.24 74.15±0.76 66.29

LAPT 59.35±0.49 52.94±0.42 62.96±1.00 69.72±1.14 82.98±1.21 71.77±0.78 66.62

Table 4: 针对 Llama-3.1-8B适应模型的意大利语翻译基准的 0-shot结果。

Figure 4: Mistral-7B-v0.1模型在英语基准上的训练
期间的平均表现。平均值是在六个数据集上计算
的。

4.1.2 英文结果
在评估中包含英语可以让我们评估在持续训
练过程中，源语言的性能是否得以保留，无
论是 Mistral-7B-v0.1还是 Llama-3.1-8B。如同
Section 3中提到的，我们主要在意大利语数据
上进行训练，并辅以一小部分英语数据（占总
量的 25 %）。

Figure 4报告了在英语文本上训练的过程中
Mistral-7B-v0.1的平均分数。我们可以看到所
有训练过的模型在适应过程结束时都达到了一
个相当的平均分数。所有的适应模型在英语语
言中与基本模型相比表现有所下降。

Figure 5报告了 Llama-3.1-8B模型在训练期
间英文基准测试的平均分。在这种设置下，
LAPT 平均保持更高的性能；直观上，这可
以归因于 Llama-3.1-8B（大 75 %）的更大词汇
量，这使得在语言适应过程中表现更好，避免
了源语言的灾难性遗忘。
对于这两种模型，SAVA方法使模型在源语
言中表现稍微更好。附录 C中报告了对英语基
准测试评估的更详细结果。
基于困惑度评分的多项选择基准测试有其自
身的局限性。为了进一步测试我们的模型，我
们在两个生成任务上对其进行评估：机器翻译
（MT），包括意大利语到英语和英语到意大利

Figure 5: 基于 Llama-3.1-8B 模型在训练英文基准
时的平均性能。平均值是基于六个数据集计算的。

语，以及意大利语问答任务。
我们报告了 MT 基准的 COMET-22 (Rei

et al., 2022) 和问答任务的 RougeL (Lin, 2004)
。
观察 MT 结果，在 Table 5 中，我们注意到
适应后的 Mistral-7B-v0.1模型表现优异，超过
了基本模型。这些词汇适应后的模型在英语
到意大利语的方向上达到了非常好的结果，其
中涉及意大利语文本的生成。我们的研究结果
表明，在这种情况下，SAVA和 FVT是最有效
的词汇适应启发式方法。如在 Table 6中所示，
在 Llama-3.1-8B中也观察到了类似的趋势，其
中适应后的模型与基本模型竞争，而 SAVA和
FVT取得了与 LAPT相同的表现。
关于在 SQuAD-it 任务中的结果，Tables 5

and 6 显示 SAVA 获得了非常好的表现，击败
了其他启发式方法和 LAPT方法在这两种模型
类型的表现，并且在 Llama-3.1-8B上达到了与
基础模型相同的性能。

4.2 训练损失

关于损失轨迹可以做出重要观察。Figure 6报
告了 Mistral-7B-v0.1图，我们可以注意到在训
练的早期阶段，各种启发策略之间存在显著
差异。SAVA模型从一开始就表现出更好的适
应性，尤其是与 CLP 和随机模型相比时。值
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FLoRes SQuAD-it
Model EN-IT IT-EN RL
Mistral-7B-v0.1 86.57 87.75 68.92

200 Training Steps
Random 86.67 87.37 62.1
FVT 87.08 87.55 65.47
CLP 86.58 87.31 64.25
SAVA 87.30 87.59 65.66
LAPT 87.41 87.92 67.35

2000 Training Steps
Random 88.01 87.92 64.83
FVT 88.29 87.90 66.18
CLP 88.21 87.79 65.99
SAVA 88.31 87.87 67.20
LAPT 88.13 88.02 66.92

Table 5: FLoRes 中 Mistral-7B-v0.1 的 5-shot 结果，
其中报道了 COMET-22，SQuAD-it 的 2-shot 结果
中报道了 RougeL。

FLoRes SQuAD-it
Model EN-IT IT-EN RL
Llama-3.1-8B 87.59 88.08 69.21

300 Training Steps
FVT 87.32 87.65 68.54
SAVA 87.39 87.58 68.70
LAPT 87.82 87.95 67.91

3000 Training Steps
FVT 88.05 88.02 68.84
SAVA 88.12 88.04 69.05
LAPT 88.11 88.05 66.69

Table 6: 报告了 FLoRes 的 Llama-3.1-8B 的 5 次实
验结果和 SQuAD-it的 RougeL的 2次实验结果。

得注意的是，CLP 起初似乎落后于随机。从
Llama-3.1-8B损失来看，在 Figure 7中，我们
可以看到两个启发策略表现出类似的轨迹，尽
管 SAVA从一开始就达到了更低的损失。
为了更好地理解不同词汇适应技术的影响，
我们分析模型内部和模型间嵌入空间的相似
性。具体来说，我们考察不同的适应如何影响
嵌入的结构对齐与参考模型的比较（模型内部
相似性），以及不同适应模型的嵌入空间如何
相互比较（模型间相似性）。
为了测量两个嵌入空间之间的相似度，我们
依赖于 Moschella et al. (2023)引入的技术。具
体来说，我们随机选择 128 个非前缀标记和
128 个前缀标记从 Vt 中以计算相对嵌入表示，
总共得到 256个锚标记。对每个模型，我们然
后调整每个标记相对于这些锚的表示，计算每
个维度作为对选定锚的投影。随后，我们基于

Figure 6: Mistral-7B-v0.1模型在持续训练过程中的
损失。

Figure 7: 在 Llama-3.1-8B 模型的持续训练中的损
失。

此相对表示计算模型之间的余弦相似度，并对
结果进行平均，以获得两个不同模型之间的整
体相似度得分。
直观地说，一个良好适应的模型应该与

Minerva-3B 对齐，因为它作为目标语言的强
参考。同样在我们的设置中，Minerva-3B 是
在平衡的意大利语-英语 CulturaX数据上预训
练的。在 Table 7 中，我们展示了适应模型与
Minerva-3B 之间的相似性得分。值得注意的
是，CLP和 SAVA获得了比其他方法更高的相
似性分数。这一结果是预期中的，因为 CLP和
SAVA都利用了Minerva-3B的嵌入空间。有趣
的是，SAVA不仅获得了与Minerva-3B（+3.7
）更相似的结构，还表现出更优越的性能，这
在前面的部分也是如此。

模型间相似性 为了更深入地了解学习到的嵌
入结构之间的差异，Figure 8提出了使用指定
技术调整的 Mistral-7B-v0.1变体之间的相似性
评分。我们比较了在持续训练结束时的模型。
分析表明模型之间高度相似，但相对表示中的
差异高达 10 % 揭示了编码信息的结构变异。
该分析表明，即使经过密集训练，适应后模型
也不会收敛到相同表示。
在这项工作中，我们广泛探索了各种技术，
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Mistral-7B-v0.1 Llama-3.1-8B
Model @0ba @2000ba @0ba @3000ba
Random 29.68 31.67 - -
FVT 33.65 35.30 33.23 33.49
CLP 41.10 42.84 - -
SAVA 44.81 45.33 41.84 42.02

Table 7: 在训练开始和结束时，Mistral-7B-v0.1 适
配模型与 Minerva-3B （左）以及 Llama-3.1-8B 与
Minerva-3B（右）之间的相似度得分。

Figure 8: 经过在 12B 个标记上持续训练后的模型
相似性。

以将以英语为重点的大型语言模型（如Mistral-
7B-v0.1和 Llama-3.1-8B）适应到意大利语。我
们引入了一种名为 SAVA的新启发式方法，该
方法利用了一个较小的、原生意大利语语言模
型Minerva-3B的嵌入结构。我们发现，调整英
语大型语言模型的词汇表显著提高了语言编码
的效果，使生成的标记数量减少了 25 %（对于
Mistral-7B-v0.1）和 16 %（对于 Llama-3.1-8B
）。关于 Llama-3.1-8B，我们通过优化其词汇
表，修剪了近 10亿个参数，去除了大约 75 %
的原始标记。我们的评估通过在持续训练阶段
的详细分析，揭示了词汇表适应启发式方法之
间的性能差异。我们表明，通过相对较少的训
练步骤，可以恢复语言能力——在处理了 20
亿个标记后，Mistral-7B-v0.1达到了基础模型
的性能。此外，SAVA启发式在下游任务上显
示了出色的性能，SAVA适应的模型在持续训
练期间实现了更快的收敛。此外，与其他分析
过的启发式方法相比，SAVA的嵌入结构与辅
助模型的对齐更为紧密。
这项工作开启了多个研究方向。其中一个
关键领域是评估 SAVA 方法在不同语言中的
扩展性，特别是在中、低资源的环境中。在这
种情境下，了解不同启发式方法在较少连续
训练步骤中的表现是至关重要的。此外，由于
Minerva-7B在撰写本文时还不可用，使用它作

为辅助模型将是一个合乎逻辑的下一步。

5 局限性

我们研究了以英语为基础的大型语言模型
(Large Language Models) 如何适应意大利语，
重点是在调整词汇和分词器的同时达到持续训
练模型的表现，并实现较低的冗余率，从而在
目标语言中提高效率。
我们将训练数据限制在 CulturaX数据集上，
该数据集由清理过的网络抓取数据组成。包含
更高质量的数据集可以提高模型在目标语言中
的表现。
我们将分析限制在两个仅解码的大型语言模
型：Mistral-7B-v0.1 和 Llama-3.1-8B 。为了进
行更全面的研究，可以测试其他以英语为主的
模型。然而，上述两个模型是它们参数数量中
性能最好的模型之一。此外，我们选择仅关注
这两个模型是因为我们必须进行大量的持续训
练，而这种训练需要相当多的计算资源。
我们在自动翻译的数据集上评估了适应后的
模型，这些数据集用于多项选择任务和开放式
问题回答。具体来说，Hellaswag、MMLU、Arc
Easy、PIQA、SCIQ 和 BOOLQ 是使用 Tower-
Instruct-v0.2 翻译的，这是一种用于自动翻译
的开源解决方案，在撰写本文时，它代表了开
放式机器翻译模型的最新技术水准。对于生成
任务，SQuAD-it 是使用一种半自动的方法进
行翻译的。
我们承认，依赖自动翻译的基准测试可能引
入了一些噪音，可能掩盖了模型对意大利文
本理解的某些能力或问题。由于不存在结构良
好的意大利语本地基准，这一限制超出了我们
的解决能力。另一限制是仅使用了两个生成基
准，我们观察到对于适应模型，结果稍有不同。
在生成设置中，SAVA通常优于其他方法，而
LAPT模型在下游任务中未能始终提供最佳的
平均性能。
未来的工作应该着眼于探索词汇适应模型在
生成任务中的能力，并研究模型在目标语言上
的生成能力如何影响下游性能。

6 伦理声明

我们主要用意大利语进行实验。这种方法旨在
解决使用意大利语工作的实际挑战，意大利语
在自然语言处理领域中代表性不足。我们的持
续训练是在从开放网络资源中收集的数据上进
行的，特别是通过 CulturaX数据集。由于用于
预训练的大规模数据集可能包含个人和敏感信
息，因此在将模型部署到实际应用中之前，必
须仔细评估这些内容。另一个关键考虑是使用
现有的单语或多语种模型作为起点，而不是从
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头开始训练新模型。这可能会引入来自原始预
训练数据的偏差，可能导致模型反映其他语言
的行为和文化影响，而不是目标语言社区的。
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A SAVA映射函数的训练

为了实现 SAVA方法，我们首先需要训练线性
映射函数 ϕ。为此，我们使用 latentis库 6中提
供的 SGDAffineAligner方法。
从交集中收集到标记表示对后，我们使用

ADAM 优化器和 MSE Loss 进行线性映射训练，
将学习率设置为 10−3 ，并运行 1000 步的优
化。
为了增强训练的稳定性，我们在学习 ϕ 之
前，首先对标记表示应用标准缩放和 L2归一
化。在训练之后，我们应用逆缩放来恢复原始
分布，然后将结果合并到调整后的模型中。
在本节中，我们分析了 SAVA方法的一些消
融实验。我们分析了对助手模型大小的影响，
使用了Minerva家族的两个较小模型，Minerva-
350M 和 Minerva-1B，其参数分别为 350M和
1B。在 Figure 9中，报告了使用 SAVA并采用不
同助手模型的 Mistral-7B-v0.1的训练损失。从
图中可以看到，助手模型的维度对损失轨迹没
有巨大影响。为了研究学习映射 ϕ所用标记数

6https://github.com/Flegyas/latentis
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Figure 9: Mistral模型连续训练中的损失

Figure 10: 在持续训练Mistral模型中的损失。

量的影响，进行了一个正交实验，在 Figure 10
中，报告了在Minerva-3B上，使用 SAVA并依
赖于 Vt ∩Vs中不同标记数量的Mistral-7B-v0.1
的损失。我们观察到，使用更多的标记会导致
训练损失更快收敛。从图中可以看到，减少标
记数量比减少模型大小对结果的影响更大，特
别是对于使用两千个标记的设置。

B 培训资源和环境影响

实验是在 LEONARDO意大利超级计算机上进
行的，该超级计算机的碳效率为 0.432 kgCO 2

eq/kWh。总共进行了 50000小时的计算，使用
了类型为 A100 SXM4 80 GB（TDP 为 400W）
的硬件。
总排放量估计为 8640 kgCO 2 eq，其中 0%
被直接抵消。这些排放量大致分为 95 %用于
持续训练和 5 %用于评估。
这 是 一 个 近 似 估 计， 因 为 计 算 是 在

LEONARDO定制硬件上进行的，而该硬件在
用于估计的工具中不可用。
我们在生成设置中测试了我们改进后的模型
在两个下游任务上的表现，分别是机器翻译和
问答。在少样本设置中，我们依赖于被评估模
型的上下文能力来进行测试，而无需针对具体
任务进行微调步骤。我们依赖于 vLLM库来支
持提示生成，特别是我们用 temperature=0和

Prompt EN-IT Prompt IT-EN

Traduci dall’Inglese all’Italiano
Text: I love you so much.

Translation: Ti amo così tanto.

Translate from Italian to English
Text: Ti amo così tanto.

Translation: I love you so much.

Table 8: 用于机器翻译任务的提示

Italian Prompt

Contesto: Il terremoto del Sichuan del 2008 o il terremoto
del Gran Sichuan, misurato a 8.0 Ms e 7.9 Mw,

e si è verificato alle 02:28:01 PM China ...
Domanda: In quale anno si è verificato il terremoto nel Sichuan?

Risposta: 2008

Table 9: 用于问答任务的提示

max_tokens=512更改了默认参数。
经过大量的试验后，我们注意到提示策略有
很大的影响，而模型之间的顺序保持不变。我
们在 Tables 8 and 9中分别报告了用于 FLoRes
和 SQuAD-it任务的提示。

C 英语多项选择基准测试结果

在本节中，我们对英语基准测试的评估结果进
行了详细分析。Table 10报告了Mistral-7B-v0.1
在六个多项选择基准测试上的表现。从该表
中可以看到，SAVA 和 FVT 在适应过程的早
期阶段取得了更高的任务分数。对于适应了
Llama-3.1-8B 的模型，同样的趋势也很明显，
如 Table 11所示，SAVA技术在训练的开始和
结束时都获得了比 FVT 更高的平均得分。对
于这两种模型，单项任务得分均低于基线模型
的性能。然而，在适应过程中加入部分英语数
据可防止转向意大利语时的灾难性遗忘。
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Model Hellaswag MMLU Arc Easy PIQA SCIQ BOOLQ AVG
Mistral-7B-v0.1 75.98±0.44 57.19±0.42 78.55±0.94 83.84±0.94 95.82±0.80 77.64±0.78 78.17

200 Training Steps
Random 72.29±0.44 51.59±0.42 69.55±0.95 81.73±0.96 89.97±0.97 74.03±0.76 73.19
FVT 72.35±0.44 53.04±0.42 73.08±0.92 82.60±0.94 92.48±0.85 72.20±0.78 74.29
CLP 72.59±0.44 52.02±0.42 70.16±0.94 81.55±0.96 89.66±0.98 72.81±0.77 73.13
SAVA 72.81±0.44 53.21±0.42 74.28±0.94 82.47±0.96 92.79±0.83 71.59±0.78 74.52
LAPT 74.13±0.43 55.05±0.42 75.23±0.89 84.02±0.91 94.46±0.73 71.98±0.78 75.81

2000 Training Steps
Random 72.18±0.44 52.11±0.42 73.6±0.91 82.72±0.94 93.21±0.81 75.77±0.74 74.93
FVT 73.28±0.44 52.96±0.42 74.76±0.90 81.91±0.95 94.05±0.76 74.46±0.76 75.23
CLP 73.37±0.44 52.48±0.42 74.07±0.90 82.47±0.94 94.05±0.76 74.83±0.75 75.21
SAVA 73.02±0.44 52.91±0.42 74.67±0.90 82.29±0.94 94.46±0.73 74.58±0.76 75.32
LAPT 74.26±0.43 51.18±0.42 73.9±0.91 83.65±0.92 94.67±0.72 74.22±0.76 75.31

Table 10: 适用于 Mistral-7B-v0.1模型的英语基准的 0次结果。

Model Hellaswag MMLU Arc Easy PIQA SCIQ BOOLQ AVG
LLaMa-3.1-8B 74.21±0.43 62.19±0.42 77.60±0.47 83.03±0.93 93.94±0.77 80.42±0.69 78.56

300 Training Steps
FVT 72.35±0.44 58.22±0.42 69.55±0.95 81.30±0.97 92.27±0.86 71.34±0.79 74.17
SAVA 72.72±0.44 58.19±0.42 70.75±0.94 81.79±0.96 92.90±0.83 71.28±0.79 74.60
LAPT 74.35±0.43 61.74±0.41 76.14±0.88 83.21±0.93 94.05±0.76 76.69±0.73 77.69

3000 Training Steps
FVT 73.02±0.44 57.85±0.42 72.13±0.93 82.04±1.15 92.90±0.83 72.53±0.78 75.07
SAVA 72.86±0.44 57.94±0.42 72.78±0.92 81.79±0.96 93.31±0.80 73.30±0.77 75.33
LAPT 74.40±0.43 60.50±0.42 75.32±0.89 82.47±0.94 93.63±0.78 77.43±0.73 77.29

Table 11: Llama-3.1-8B适应模型在英语基准测试上的 0-shot结果。
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