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Pretraining massively multilingual Large Language Models (LLMs) for many languages at once is challeng-
ing due to limited model capacity, scarce high-quality data, and compute constraints. Moreover, the lack
of language coverage of the tokenizer makes it harder to address the gap for new languages purely at the
post-training stage. In this work, we study what relatively cheap interventions early on in training improve
“language plasticity”, or adaptation capabilities of the model post-training to new languages. We focus
on tokenizer design and propose using a universal tokenizer that is trained for more languages than the
primary pretraining languages to enable efficient adaptation in expanding language coverage after pretrain-
ing. Our systematic experiments across diverse groups of languages and different training strategies show
that a universal tokenizer enables significantly higher language adaptation, with up to 20.2 % increase in
win rates compared to tokenizers specific to pretraining languages. Furthermore, a universal tokenizer also
leads to better plasticity towards languages that are completely unseen in the tokenizer and pretraining,
by up to 5 % win rate gain. We achieve this adaptation to an expanded set of languages with minimal
compromise in performance on the majority of languages included in pre-training.

引言

只有少数研究实验室拥有足够的计算资源和专业知识来大规模训练大型 AI 系统 [Maslej et al.,
2025; Hooker, 2024] 。大多数研究人员和从业者被迫在可用的预训练模型中选择用于下游任务，
即使这些模型未必符合他们的使用案例。在多语言设置中，这种紧张局势表现得尤为明显 [Joshi
et al., 2020; Singh et al., 2024; Üstün et al., 2024] ，在预训练中对多语言支持的有限投资往往导致
在最先进的大型语言模型中出现显著的语言覆盖不足的问题 [Holtermann et al., 2024] 。

语言覆盖的不平衡导致特定语言用户使用成本越来越高，因为边缘化语言需要更多的 tokens，并
且在生成过程中延迟更高 [Ji et al., 2023; Cui et al., 2024; Ahia et al., 2023] ，限制低表现语言的
使用者只能使用质量较低的技术 [Held et al., 2023; Durmus et al., 2024; Nicholas & Bhatia, 2023;
Ojo et al., 2025] 。进一步加剧这些问题的是，一旦模型被预训练，仅靠后训练很难引导其朝向新
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Figure 1: Universal 分词器表现出比集群特定的基线分词器高 2 倍的可塑性，并且适应速度提高 8 倍。在继续进行包
括主要语言子集和扩展语言子集（§ 2.1 ）的预训练过程中，扩展（新）语言子集的平均胜率。

Figure 2: 使用 Universal 和 Cluster 词汇表训练的模型对抗 Dolly 生成的 [Singh et al., 2024] 获胜率。阴影的蓝色
部分代表主要语言的子集，白色部分代表扩展语言。与跨簇的 Cluster 词汇表相比，Universal 词汇表在扩展子集语
言中平均提高了 18.9 % 的获胜率，并在主要语言中提高了 0.3 %。

的行为 [Wang et al., 2025] 。除非在训练中令标记器已针对某种新语言进行校准，否则它通常需要
更多的数据和复杂的优化步骤 [Muller et al., 2021] 。

多语言可塑性代表了语言模型能够快速适应语言分布变化以到达下游目标的能力，在我们的案例
中，这涉及一组新的焦点语言 [Chen et al., 2023] 。考虑到预训练需要占用大量的计算和成本资源，
因此在这个阶段所做的任何能提高下游开发者和研究人员可塑性的干预都是有益的。

在这项工作中，我们研究了最小且高效的预训练干预措施，以降低后续适应成本。特别是，我们将
分词识别为具有相对较低干预成本但潜在大下游收益的领域。我们问道：我们能否利用具有广泛语
言覆盖率的分词器来提高 LLM 的可塑性，而不影响预训练性能？

我们假设，一个在预训练开始时就引入的，训练于比主要预训练语言更多的语言上的通用分词器，
可以快速有效地干预以适应模型到新语言。这显著地不同于以前的工作，该工作专注于预训练后的
技术，例如词汇扩展 [Wang et al., 2020] 或重新训练嵌入层 [Artetxe et al., 2020] 。这些技术成本
较高，需要像训练预算这样的更多资源，并且在不同语言中取得的成功程度各不相同 [Limisiewicz
et al., 2023; Sharthak et al., 2025; Nag et al., 2025] 。

我们系统地通过在预训练规模上进行全面的消融研究，调查多语言分词器的影响，这需要大量的资
源投入。我们在 69 种语言中对分词器、语言子集和适应策略进行变更，发现以下结果：

1. Universal 标记器显著提高了对新（扩展）语言的适应性，在持续预训练实验中，相较于
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专门针对预训练语言的基线标记器，平均胜率提高了 19 %。除了获得更高的适应性之外，
Universal 标记器在主要语言上的表现几乎相同，在下游评估中与基线标记器相比，差异不
超过 2 %。

2. 对于目标适应性调整，其中新语言是唯一的重点，Universal 分词器在扩展语言子集上比基
线分词器平均提高了 14.6 %。另外，对于完全未见过的语言的适应，这些语言既不包含在分
词器中也不包含在预训练中（适应性的最极端情况），Universal 分词器在 7 种资源极其匮
乏的语言中在胜率上最多可超过基线分词器 5 %。

3. 我们发现，Universal tokenizer 能够使适应性能提高 8 倍以上，所需的额外训练大大减少，
因此成本也降到最低。我们认为，这极大地有利于那些希望以最小干预来扩展预训练模型语
言覆盖范围的从业者。

方法和实验设置

方法论与核心消融

语言覆盖和模型变体。我们的实验包括 62 种类型学和词典多样的语言，这些语言被分成三个具有
地理动机的簇：(1) 欧洲语言，(2) 亚洲语言，以及 (3) 中东和印度语言（在全篇中称为 ME-Indic）。
对于每个地理簇，我们主要在该簇内的语言上预训练语言模型（称为主要子集），并使用其余语言
（称为扩展子集）作为可塑性适应实验的参考点。例如，对于欧洲簇，主要子集包括西班牙语、俄
语和葡萄牙语等语言，而扩展子集包括在该簇主流训练数据之外的 10 种语言。此外，我们还考虑
了 7 种完全未见过的语言，如僧伽罗语和哈萨克语，这些语言不在分词器或基础模型训练数据中。
带有簇的完整语言列表在附录 D 中提供。

适应策略。 我们的目标之一是引入具有高度可塑性和适应性的模型属性。实践者可以选择使用各
种不同的训练策略进行语言适应，这取决于他们可用的数据。理想情况下，我们在分词器上做出的
选择允许在预训练后的任何方法下改善可塑性。因此，我们在不同的适应策略下评估我们的干预措
施，这些策略包括使用主要语言和扩展语言子集中的数据进行继续预训练、针对扩展语言的定向适
应以及针对完全未知语言的定向适应。下面我们简要描述这些策略和实验细节：

• 使用主要和扩展语言的数据进行持续预训练：这一策略的目标是增加模型的语言覆盖率，以
便支持主要和扩展语言。训练组合的一半由指令微调数据中所有语言的均匀分布构成，另一
半是由高质量数据集组成的标准冷却组合（见 § 2.2 ）。这赋予了我们的基础模型遵循指令的
能力，并且还允许对主要和扩展语言进行评估。

• 目标适应（扩展语言）：在这些实验中，我们通过监督微调来探索针对特定语言的适应。后续
训练数据仅包括每个集群模型的扩展语言子集中的指令风格数据。这使我们能够隔离那些在
预训练期间未被关注但在分词器中有所代表的新语言的引入效果。

• 目标适应（完全未知语言）：在最后一组实验中，我们探索了目标适应最极端的设置，即完全
未知语言，这些语言在分词器或预训练中都没有出现。在这种情况下，我们考虑每个实验中
仅有一种语言的数据可用，因此我们每次针对一种语言微调基础模型。这种切割实验使我们
能够在资源极其匮乏的情况下评估我们的方法的适应性。

分词器变体。我们训练了一个大规模的多语言分词器，使用所有 62种语言的数据，以及仅表示主要
语言子集的特定集群分词器。在整篇论文中，我们分别将这些分词器称为 Universal 和 Cluster
分词器。我们在第 2.3 节中包括了更多关于分词器训练的细节。
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实验装置

预训练数据集。模型使用由英语、代码和多语言语料库混合而成的数据进行预训练，其中数据权
重分别分配为 55 %、15 % 和 30 %。在多语言训练中提高英语的权重是一种常见做法，因为其
任务覆盖率和质量较高，这对于跨语言迁移来说至关重要 [Dash et al., 2025; Singh et al., 2024;
Ravisankar et al., 2025] 。我们还包括代码数据，因为即便是自然语言模型，它也已成为训练配方
的标准部分，并且发现将其纳入预训练可提升其他任务的表现 [MA et al.; Aryabumi et al., 2024] 。
我们使用来自各种公开和专有来源的大量数据语料库。对于使用 Universal 分词器进行预训练的
模型，我们将训练数据中 5 % 的权重从英文数据重新分配，并均匀分布到所有扩展语言中，以避
免词汇表中子词训练不足的情况 [Land & Bartolo, 2024] 。然而，在第 5.4 节中，我们消除了该百
分比并显示即使预训练中未包含任何扩展语言子集数据，Universal 分词器也显著提升了多语言
的灵活性。

降温和指导数据集。 在持续预训练中，我们使用降温数据，这些数据涉及增加高质量数据集的权
重，包括文本、数学、代码和指导风格的数据 [Aryabumi et al., 2024] 。最近的研究发现这种方式
可以提高下游任务的性能，特别是通过帮助赋予指令跟随能力 [Parmar et al., 2024; Team et al.,
2025] 。我们包括了专有和开放数据的高质量混合，其中许多数据是通过多语言数据套利策略创建
的 [Odumakinde et al., 2024] ，涵盖了 23 种语言的 100,000 个提示-完成对。最后，在完全看不见
的语言实验中，我们模拟一个现实的受限数据场景，仅使用来自 Aya Collection 的 Dolly 训练集翻
译的每种语言的 14,800 个指令 [Singh et al., 2024] 。

训练细节。对于我们的实验，如同大多数大型语言模型，我们使用基于 Transformer 的解码器架构
[Vaswani et al., 2017; Radford & Narasimhan, 2018] 。我们的架构包括关键优化措施，例如并行
注意力模块 [Chowdhery et al., 2023] 、分组查询注意力 [Ainslie et al., 2023] 、SwiGLU 激活函数
[Shazeer, 2020] 和旋转位置嵌入 [Su et al., 2024] 。

我们的消融实验是广泛的，并且需要大量的预训练运行。鉴于预训练所需的计算量巨大，比如在
128 个 Nvidia H100 GPU 上训练一个 3.3B 参数的模型需要 11 个小时，因此我们只专注于 3.3 亿
参数的语言模型进行消融实验。我们在 25,000 步中对每个基本变体训练了 1000 亿个 tokens。考虑
到我们运行的实验数量以及评估的多种因素，这个模型大小和训练步数已接近预训练规模下计算可
行的极限。总体而言，目标不是模拟一次完整的预训练运行设置，而是获取关于不同方法相对优缺
点的充分信号。在持续预训练策略中，我们额外训练了 10.5B 个 tokens，并在各个实验的相应数据
集上进行 4 个 epoch 的目标适应。附录 B 中提供了更多的训练和基础设施细节。

基础设施。我们使用 Nvidia H100 GPU 进行训练和评估。我们使用 FAX [Yoo et al., 2022] ，这是
一个建立在 JAX [Bradbury et al., 2018] 基础上的高性能训练框架，支持高效的张量和模型并行。

分词器训练

所有的分词器都是使用字节对编码算法 [Sennrich et al., 2016] 训练的。关于分词器训练的更多实现
细节在附录 A 中给出。

语言权重。除了改变分词器的覆盖率之外，我们还采取了一种基于数据可用性调整权重的方法，与
对某些被训练在 Universal 和 Cluster 语言覆盖率的处理不同。与传统的在所有数据中进行均
匀采样并因最常用语言而占主导地位的方法不同，我们考虑两个因素：(1) 在不同语言中可用数据
的自然分布，以及 (2) 由共享同一家族和文字（更可能共享词汇）的语言构成的语言桶。在每个语
言桶中，我们在所有语言之间使用均匀的权重。具体而言，对于语言 i ，其中 wd

i 和 wb
i 分别表示

数据分布和语言桶的权重，我们在分词器数据混合中计算语言权重的方法如下：
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n

(1)

通过这种方式，我们以一种原则性的方法平衡自然数据分布（由于高资源语言而倾斜）与语言分
桶，确保对多种字符体系和低资源语言有公平的代表性。我们的预训练实验（第 3 节，附录 ?? ）
表明，我们结合语言分桶与按大小比例的数据分布的专门加权，能够实现比统一加权更好的压缩
率，并在下游任务中取得更好的性能。在本研究的剩余部分中，除非另有说明，我们在实验中一直
使用专门加权。

词汇量。在我们的主要实验中，我们使用了 250k 个标记的词汇。但在 § 5.3 中，我们探索了词汇
量如何影响 Universal 和 Cluster 标记器的性能，并将词汇量在 100k、175k 和 250k 之间变动
以理解其影响。

评价

开放式评估。Goldman et al. [2024] 发现生成任务比分类在评估分词器时更有信息性，这可能是由
于生成步骤的数量。根据 Üstün et al. [2024] ，生成的质量使用 LLM-as-a-Judge 胜率来评估，其中
原始生成用作参考答案。我们使用 Aya 评估数据集 [Singh et al., 2024] 的 dolly_human_edited 和
dolly_machine_translated 切分作为该任务的测试数据，这些数据通过翻译 Dolly-15k [Conover
et al., 2023] 的 200 个保留示例形成。我们使用 15 种适应语言进行开放式评估，这些语言列在附
录 D 中。

先前的研究表明，作为评价者的大型语言模型（LLM）是合理的代理，并且在多语言环境中也与人
类偏好一致 [Üstün et al., 2024; Singh et al., 2025; Dang et al., 2024; Kreutzer et al., 2025] 。我们
使用 Command-A [Cohere et al., 2025] 作为判断模型，考虑到其在多语言环境中作为最佳开源权
重判断器的显著表现，得分接近 GPT4o [Gureja et al., 2024; Pombal et al., 2025] 。完整的判断
提示在附录 C.3 中提供。

任务特定性能。我们针对多语言评估使用了两个任务特定的评估方法。Belebele [Bandarkar et al.,
2024] 是一个代表 122 种语言变体的多项选择题机器阅读理解（MRC）数据集。多语言 MMLU
（M-MMLU）[Dac Lai et al., 2023] 是原始 MMLU 数据集 [Hendrycks et al., 2021] 的机器翻译版
本，包含从 STEM 到人文学科等主题的问题。

英文专用评估。 此外，我们还在 11 个仅限英语的自然语言推理和常识推理基准上评估模型：
ARC-C 和 ARC-E [Chollet, 2019] ，BoolQ [Clark et al., 2019] ，CommonsenseQA [Talmor et al.,
2019]，Hellaswag [Zellers et al., 2019]，MMLU [Hendrycks et al., 2021]，OpenBookQA [Mihaylov
et al., 2018] ，PIQA [Bisk et al., 2020] ，SIQA [Sap et al., 2019] ，TruthfulQA [Lin et al., 2022] ，
和 WinoGrande [Sakaguchi et al., 2019] 。

我们包括特定任务的评估（包括多语言和仅限英语）以理解不同设计选择的相对优点。通常，此时
的预训练模型在下游任务中表现不佳，因为模型尚未针对遵循指令 [Wang et al., 2022; Üstün et al.,
2024; Aakanksha et al., 2024] 进行优化，或者使用强化学习 [Ahmadian et al., 2024; Dang et al.,
2024] 进行对齐。因此，我们并不期望最先进的性能，而是评估不同变体的相对信号。
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Cluster Tokenizer Belebele M-MMLU EN Tasks
Primary Languages

European Cluster 41.4 31.1 48.5
Universal 41.9 30.9 48.4

Asian Cluster 38.2 29.6 48.2
Universal 38.1 28.9 48.1

Middle East Cluster 38.1 29.2 49.1
& Indic Universal 36.5 28.6 48.2

Table 1: 在三个区域集群的主要语言预训练期间，比较 Cluster 与 Universal 分词器的表现。使用 Universal 分词
器的表现与全地理集群模型中的 Cluster 分词器表现相当。

bul cat ces dan deu ell est eus fin fra hrv hun ita lit
Uniform 41.0 43.7 42.7 41.5 43.6 41.2 35.7 38.4 34.6 45.0 42.1 36.6 40.6 41.0
Universal 42.1 46.5 45.5 41.1 44.3 42.7 37.9 40.6 32.4 45.3 42.6 37.9 40.1 43.1

(+1.1) (+2.8) (+2.8) (–0.4) (+0.7) (+1.5) (+2.2) (+2.2) (–2.2) (+0.3) (+0.5) (+1.3) (–0.5) (+2.1)

lvs nld nob pol por ron rus slk slv spa srp swe ukr Average
Uniform 42.3 42.7 42.3 38.4 41.0 40.8 41.0 42.4 39.5 42.5 42.4 42.9 40.9 41.0
Universal 40.5 42.7 42.8 39.8 43.8 41.2 41.4 43.5 41.8 43.8 43.4 43.4 40.0 41.9

(–1.8) (+0.0) (+0.5) (+1.4) (+2.8) (+0.4) (+0.4) (+1.1) (+2.3) (+1.3) (+1.0) (+0.5) (–0.9) (+0.9)

Table 2: 在用于欧盟集群模型的预训练时，比较 Universal 与 Uniform 标记器在 Belebele 上的表现。在标记器训练
中，我们使用了所有语言（67 种语言；主要和扩展子集），仅改变语言权重。Universal 标记器使用语言存储桶的平衡
权重，在 27 种欧洲语言中优于 Uniform 权重，其中 21 种获得了 2.2 相对增益%（平均 41.9 vs 41.0）。

预训练性能结果

• Pretraining with Universal tokenizer produces well-rounded models with competitive
results on a variety of tasks for the primary languages, differing from the Cluster
tokenizer models by no more than 0.5 % average accuracy across tasks and clusters.

• Our specialized tokenizer weighting that uses language buckets to balance the data
availability, leads to better pretraining performance up to 2.8 accuracy increase as
measured in the Euro cluster model.

在本节中，我们首先对我们的预训练模型的性能进行基准测试，以确保使用 Universal 标记器不
会导致性能下降，因为使用针对比主要集合更广泛的语言优化的标记器时，可能会预期出现性能下
降。

Universal tokenizer在主要语言上不影响性能。正如表中所示 1，我们发现我们扩展的Universal
tokenizer 在地理集群模型中与 Cluster 相比具有显著的竞争力。在英文任务中，预训练性能的差
异最多不超过 1 % 的平均准确率。对于多语言任务，Universal 和 Cluster tokenizer 之间的最
高性能差异在 ME-Indic 集群的 Belebele 上仅为 1.6 % 的平均准确率（38.1 % 对 36.5 %）。总体而
言，我们观察到在切换到 Universal tokenizer 时，主要集群语言的性能几乎没有权衡。

事实上，我们观察到 Universal 分词器在 Belebele 的欧元簇上平均表现略有提升（41.9 对比
41.4），并且在亚洲簇上也取得了更接近的性能（38.1 对比 38.2）。作为额外验证，附录 C.1 中的图
6 显示了在预训练期间，欧元簇模型的两个分词器在 Belebele 平均性能上的进展。Universal 分
词器在整个预训练过程中表现大致相近，这也暗示了在更长的预训练过程中有相同的趋势。总体而
言，这些结果表明，使用 Universal 分词器在主要语言的预训练中并不会导致显著的性能下降。
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Cluster Tokenizer Dolly Win Rates ( % )
Primary Expanded

European Cluster 42.8 17.6
Universal 42.8 37.4 (+19.9 )

Asian Cluster 41.7 11.7
Universal 41.8 29.5 (+17.8 )

Middle East Cluster 39.7 22.8
& Indic Universal 40.2 41.8 (+18.9 )

Table 3: 在主要和扩展语言子集上继续预训练后的胜率。Universal 分词器在主要语言上的表现与 Cluster 相当，并
在所有集群的扩展语言子集平均胜率上显示出显著提升（高达 19.9 %）。

Cluster Universal

European 27.2 37.4 (+10.2 )
Asian 18.8 34.3 (+15.7 )
Middle East & Indic 23.31 41.1 (+17.8 )

Table 4: 在目标适应后扩展语言的胜率。Universal 标记器在所有簇中相比基线 Cluster 标记器显示出更好的性能
（最高提升至 17.8%）。

在标记器训练中，使用语言桶对语言进行平衡加权能带来更好的预训练性能。正如 2.3 节中关
于标记器训练所述，我们通过脚本和语言家族形成的桶来加权这些语言，以平衡数据的可获得
性。为了证明这种加权方案的合理性，我们将 Universal 标记器的预训练性能与一个基线标记器
（Uniform ）进行比较，基线标记器中所有语言的权重是均等的，除了英语外。1 我们的消融试验
是在欧洲集群中进行的，该集群中的主要语言数量是最多的。在标记器训练中，我们使用所有语言
（62 种语言；包括主要和扩展子集），只改变语言的权重。正如表 2 所示，使用语言桶进行平衡加
权的 Universal 标记器在 27 种欧洲语言中优于 Uniform 加权，在 21 种语言上相对提升了 2.2
%（平均为 41.9 对比 41.0）。进一步验证预训练结果，我们在附录 ?? 中提供了这两种标记器在压
缩性能上的比较，结果显示 Universal 标记器在整体压缩上表现更好。

1对于两种分词器的加权，我们使用固定的 30 % 的比例用于英语，因为英语的数据量更大且可用数据的多样性更高。
这也保证了分词器加权之间的公平比较。
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Figure 3: 通过 SFT 进行目标适应后，Euro 集群模型扩展到多语言 (a) 和完全未知语言 (b) 的语言特定结果。在这两
个语言子集中，Universal 分词器的表现优于 Cluster 分词器，其中相对于集群特定分词器的相对提升在扩展语言
（印地语）中达到 22 %，在未知语言（哈萨克语）中达到 5 %。

增强多语言可塑性的研究结果

持续预训练中可塑性的好处

• The Universal tokenizer leads to significantly higher plasticity over the Cluster specific
tokenizers in continued pretraining (on primary & expanded languages) with an average
increase in win rate of 18.9 % for the expanded language subsets across clusters.

• The Universal tokenizer enables adaptation boost with no drop in primary languages
compared to Cluster tokenizer, with a near identical performance (with a slight increase
of 0.3 % on average) on downstream open-ended generations.

在本节中，我们提出一个问题：在对主要和扩展语言进行持续预训练后，改变分词器的方法是否会
带来可塑性优势？

使用 Universal 标记器训练的模型在 expanded subset 上表现出显著更高的胜率。图 2 和表 3
显示了在欧洲、亚洲和中东-印度语系簇的评估结果，每个 primary language subset 有 5 种语
言，而 expanded subset 的 10 种语言属于其他两个簇。我们看到，与使用 Cluster 标记器训
练的模型相比，Universal 标记器在扩展子集上的所有三个地理簇模型中，胜率平均提高了 18.9
%。各个簇的改进是一致的，其中欧洲、亚洲和中东-印度语系簇模型的胜率分别提高了 +19.9 %、
+17.8 %和 +18.9 %。在所有扩展语言中，波斯语（+25.8 %）、印地语（+23.3 %）和越南语（+22.0
%）分别在欧洲、亚洲和中东-印度语系簇中显示出从 Universal 标记器中获得的最大益处。

Universal 分词器在多个集群上保留了性能。虽然 Universal 分词器在扩展的语言上提供了显
著的增益，但在图 2 中，我们观察到在所有三个集群中主要语言的性能在两个分词器之间几乎相
同。在比较分词器时，所有集群中的主要语言的胜率差异仅为 0.3 %，其中 Universal 分词器甚
至在欧洲、亚洲和 ME-Indic 模型中分别比 Cluster 分词器略高 0.3 %、0.1 % 和 0.5 %。这是有
利的，因为这表明在开发模型时，使用 Universal 分词器不会对一个提供者感兴趣的主要语言的
扩展语言集合的可塑性改进产生权衡。
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靶向适应中的可塑性益处

• For the targeted language adaptation through SFT, where only the expanded language
data is introduced, the Universal tokenizer is much more performant than the Cluster
tokenizer with 14.6 % average increase across languages and geo-clusters.

• Universal tokenizer enables multilingual plasticity not only for languages seen during
tokenizer training but also for fully unseen languages with an average improvement of 2
% on 7 under-resourced languages over the Cluster tokenizer.

一个非常值得关注的实验设置是更为现实的情境，其中下游开发者仅能访问 expanded 语言的数
据。为了模拟这种情境，我们在仅对扩展的语言子集进行有监督的微调是可行的情况下，评估我们
干预措施的影响。

在扩展语言集的目标适应中，Universal 分词器相比 Cluster 分词器具有很高的优势。表 4 显
示了每个地理集群中 Universal 和 Cluster 分词器的平均胜率。Universal 分词器在欧洲、亚
洲和中东-印度集群中相比 Cluster 特定分词器分别实现了 10.2 %、15.7 % 和 17.8 % 的相对
胜率提升。在图 3a 中，我们还绘制了欧洲集群中各语言的个体增益。相对于 Cluster 分词器，
Universal 一直能够实现更高的可塑性，其中印地语和波斯语中的相对增益分别高达 22.0 % 和
20.0 %。

Universal 分词器在针对完全未见过的语言集进行目标适应时也带来了很大的收益。在最极端的
设置中，我们评估了我们分词器干预在适应于分词器和预训练中完全未见过的语言时的好处。图
3b 显示了对 7 种未见过语言的监督微调实验结果。2 重要的是，所有这些语言的资源都极其匮乏，
并且这种适应是在低数据环境中进行的，因为这代表了开发人员在这些语言中面临的限制。

在最极端的设置中，Universal 标记器使得未见语言获得了提升。我们发现 Universal 标记器在
未见语言上相较于 Cluster 标记器实现了改进，平均提升了 2.0 个% 的胜率，其中在尼泊尔语上
升至 5.0 个%。鉴于由于这些语言在标记器和预训练中缺乏出现而导致下游性能通常较低，以及数
据可用性受限（每种语言仅 15k），我们认为这是未来研究的一个有前途的方向，也是投资于更灵
活的标记器设计的另一个理由。

2南非荷兰语、哈萨克语、白俄罗斯语、粤语、尼泊尔语、亚美尼亚语、僧伽罗语
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(a) 主要语言 (b) 扩展语言

Figure 4: 继续预训练后的胜率，比较通过标记替换的跨语言词汇适应 (CVA)。预训练后，Cluster 标记器被替换为
Universal 标记器，保留共享标记的嵌入，并且新标记要么随机初始化 ( random )，要么通过共享嵌入的平均值初始化
( mean )。Universal 标记器在扩展语言上显著超过了两种 CVA 方法。

关键讨论

与跨语言词汇适应的比较

• Universal tokenizer outperforms cross-lingual vocabulary adaptation (CVA) by 7 % in
the expanded languages where the vocabulary is replaced (before the continued
pretraining), and the new tokens are initialized by average embeddings of the shared
tokens.

• CVA through tokenizer replacement fails to achieve competitive performance even with the
Cluster tokenizer when the new tokens are initialized randomly. CVA (random) only
reaches 2.2 % win rate in the expanded languages and falls behind the Universal
tokenizer by 35.2 % relative drop in win rate.

跨语言词汇适应 (CVA) [Yamaguchi et al., 2024b] 旨在通过扩展或替换现有的分词器以适应新语
言，因此在预训练后，令牌嵌入也适应这些新语言，是语言适应的常用方法。CVA 的更详细概述
可以在第 6.2 节中找到。在这个消融实验中，我们提出问题：Universal 分词器与 CVA 相比，在
适应新语言方面表现如何？

为了与我们的一系列实验有一个完全可比较的设置，我们采用了使用 Cluster 分词器训练的预训
练的 Euro 集群模型，并将分词器替换为 Universal 分词器。Cluster 和 Universal 分词器之
间共享的标记嵌入被保留，而新标记要么通过从正态分布中采样随机初始化（random ），要么是共
享嵌入的平均值（mean ）。在词汇替换和标记初始化之后，我们遵循第 2.1 节中描述的相同继续预
训练过程。

这次消融实验的结果如图 4 所示。我们发现，当随机初始化新标记时，CVA（标记器替换）即使
与 Cluster 标记器相比也难以达到相当的性能，并且显著落后于 Universal 标记器，在主要语
言和扩展语言中的胜率分别相差 15.4 % 和 35.2 %。值得注意的是，用共享词汇的均值（图 4 中的
mean ）初始化新标记时，表现优于随机初始化。虽然标记器替换（mean ）较未经适配的 Cluster
标记器在扩展语言中的胜率相对提高了 12.8 %，但我们的 Universal 标记器通过平均胜率提升 7
%（37.4 % 对比 30.4 %）实现了更好的适配性能。有趣的是，CVA（mean ）在主要语言中平均胜
率稍微提高了 2.1 %。总体而言，这些结果表明，从一开始就使用 Universal 标记器比在预训练
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(b) 在预训练中扩展语言数据的效果

Figure 5: (a) Universal 分词器需要更大的词汇量才能在主语言上取得与 Cluster 分词器相同（或更好）的预训练
性能，正如在 Belebele 中评估的那样。（b）即使在预训练中没有添加来自扩展语言的数据，Universal 分词器相对于
Cluster 分词器也表现出显著更高的适应增益。

后再替换更为有效。

通用分词器的适应效率

• Universal tokenizer enables +8x faster adaptation in terms of sample efficiency and +2x
higher performance for downstream adaptation compared to Cluster tokenizer.

在这个消融实验中，我们评估使用 Universal 分词器进行适应的速度有多快。更快的适应意味着
需要的资源更少，即成本，这对希望适应大语言模型以扩展语言覆盖的从业者来说是非常感兴趣
的。

为了评估适应速度，与 Cluster 分词器相比，我们在继续对 Euro 集群模型进行预训练期间，对
扩展语言的中间检查点进行了评估。图 1 显示了 10 种扩展语言的平均胜率。如图所示，仅需 300
步，Universal 分词器就达到了 Cluster 在 2500 步时的性能水平，显示出 +8 倍更快的适应速
度。鉴于 300 步近似对应于 150K 个样本（相比于 2500 步时的 1.3M），Universal 分词器需要更
少的数据就能达到与基线最终性能相同的表现，证实了我们建议方案的有效性。

大词汇量的必要性

• The Universal tokenizer demonstrates effectiveness without compromising pretraining
performance for primary languages, but it necessitates a large vocabulary size, such as
250,000 subwords, to achieve optimal results.

在之前的章节中，我们通过 Universal 与 Cluster 的分词器比较，建立了在多语言可塑性方面
的更高性能。在此消融实验中，我们问：为了避免在主要预训练语言上的性能下降，Universal 分
词器所需的词汇表大小是多少？

为了确定最佳词汇量大小，我们进行了额外的预训练实验，其中我们将词汇量大小从 100,000 个
词标调整到 250,000 个词标，同时调整模型参数，以确保训练参数的总数量保持不变。我们评估
了主要预训练语言在 Belebele 上的表现。结果如图 5a 所示。使用 Cluster 标记器训练的模型
性能没有太大变化，并且在小词汇量大小（100k 和 175k）时超越了 Universal 标记器。然而，
Universal 标记器的性能随着词汇量的增加而提升，并在词汇量大小为 250k 时超越了 Cluster
标记器。我们的发现与先前的研究一致，表明大词汇量的益处 [Tao et al., 2024; Huang et al., 2025]
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，并建议对于通用标记器的投资需要重新分配权重以确保适当的词汇预算。根据这个消融实验，我
们在主要预训练运行中使用 250k 的词汇量大小。

预训练中扩展语言子集的存在

• The Universal tokenizer achieves a performance boost of 12.8 % over the Cluster
tokenizer for the expanded languages even there is no pretraining data is used for these
languages. However, including a minimal data up to 5 % increases adaptation performance
on the expanded languages from 12.8 % to 19.8 % win rates, without hurting performance
in primary pretraining languages.

在用于训练大型语言模型的大型且通常嘈杂的数据集中，语言常常会受到污染 [Blevins & Zettle-
moyer, 2022] 。因此，声称一种语言是真正“新”的可能比较困难。在我们的最后一次对比实验中，
为了在多语言数据存在的不同假设下测试我们关于可塑性的主张的稳健性，我们对 0 % 、1 % 和 5
% 在预训练中扩大语言的比例进行了评估，针对欧洲集群。

图 5b 显示，即使在新语言（扩展子集）中使用 0 % 多语言比例的最保守情境下，Universal 分
词器的获胜率比 Cluster 分词器提高了 12.8 %。值得注意的是，将该比例增加到 5 % 不会影响
主要预训练语言的性能，但会将扩展语言的适应性能从 12.8 % 的获胜率提高到 19.8 %。
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相关工作

多语言分词器

分词仍然是多语言模型的一个关键挑战，特别是由于不同脚本之间的低效和差异。Petrov et al.
[2023] 显示，许多标准的或以英语为中心的分词器不成比例地分割非拉丁脚本，有时会生成多达相
当于英语内容 15 倍的标记。这些不平衡可能导致实际后果，例如增加 API 使用成本 [Ahia et al.,
2023; Petrov et al., 2023] ，延长推理时间 [Hofmann et al., 2022; Sun et al., 2023] ，并减少非英语
语言的可用上下文窗口 [Velayuthan & Sarveswaran, 2025; Ahia et al., 2023] ，以及降低下游任务
性能 [Goldman et al., 2024; Gow-Smith et al., 2022; Fujii et al., 2023] 。此外，非英语语言的低效
分词可能会使训练成本膨胀高达 68 % [Ali et al., 2024] 。

为了支持多语言性，mT5 模型引入了一个具有字节回退功能的 250k SentencePiece 词汇，使用温
度采样法预训练了 101 种语言，以平衡高资源和低资源语言 [Xue et al., 2021] 。此外，最近的研
究探索了旨在更好地反映多样化书写系统结构的分词方法。例如，基于字形的分词，使用 Unicode
字形簇作为原子单位，通过诸如字形对编码（GPE）[Velayuthan & Sarveswaran, 2025] 或 MYTE
之类的方法，一种基于词素的分割策略 [Limisiewicz et al., 2024] ，提供了对复杂书写系统的更好
表示。

语言适配后训练

语言模型（PLMs）的语言适应通常有多种方法。在额外训练方面，继续预训练（CPT）和监督微调
（SFT）是最常用的方法。继续预训练涉及对适应语言语料库的扩展训练 [Han & Eisenstein, 2019;

Muller et al., 2021] ，但这需要大量的数据，对于资源较低的语言来说可能无法获得。监督微调也
是一个标准方法 [Kumar et al., 2022; Adelani et al., 2021; Cahyawijaya et al., 2021] ，所需数据比
CPT 少，但可能导致遗忘预训练能力的风险 [Rolnick et al., 2019; Chaudhry et al., 2019] 。特别
是，指令微调因其能传授指令跟随能力而受到欢迎 [Gala et al., 2024] 。关于两者优劣的说法是混
合的——Ebrahimi & Kann [2021] 发现，在他们的设置中，CPT 比 SFT 更有效，而 Yong et al.
[2023] 发现相反的结果。

一个主要的挑战是在分词器中不支持某些脚本和语言。跨语言词汇适应（CVA）通过修改现有的
分词器来容纳额外的语言 [Yamaguchi et al., 2024a] ，并需要在目标语言中继续预训练以充分适应
[Fujii et al., 2024] 。CV 有两种常见的方法—词汇扩展，即从目标语言中添加新词并重新使用共
享词汇 [Wang et al., 2020; Pfeiffer et al., 2021] ，或词汇替换，即完全替换词汇。新词对应的词嵌
入可以随机初始化，使用诸如原始词汇中的一些对应词的平均值的启发式方法 [Minixhofer et al.,
2022; Dobler & de Melo, 2023; Downey et al., 2023] ，或基于辅助模型 [Ostendorff & Rehm, 2023]
。更换分词器是麻烦的；一种可能的方法是通过训练一个超网络，将新分词器的词汇映射到现有词
嵌入 [Minixhofer et al., 2025] 。这种方法需要继续训练以缩小性能差距，但即便如此也不能超越
它。也有建议将语言音译为拉丁字符以规避不支持的脚本 [Muller et al., 2021] ，但这种方法受限
于音译的表现。

在未见过的语言中也可以实现具有竞争力的表现，而无需额外的训练或微调步骤。Tanzer et al.
[2024] 利用最先进语言模型的长上下文长度，在极低资源、完全未见过的语言中解锁翻译能力，包
括在提示中使用该语言的语法书中的上下文。Cahyawijaya et al. [2024] 跨语言使用上下文学习，在
提示中引用来自不同高资源语言的任务示例，以实现任务特定能力向低资源语言的迁移。

在这项工作中，我们探讨了在预训练中哪些廉价的干预措施可以在下游优化阶段增加灵活性。我们
进行了一项广泛的研究，涉及不同的分词策略、三种语言适应策略，并考虑了跨越 70 种不同语言
的数据访问的不同假设。我们发现，在所有情况下，使用具有广泛语言覆盖的 universal 分词器
训练的模型能够更好地适应主要预训练集之外的语言，平均胜率提高高达 20.2 %，并且在扩展语
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言的定向适应中提高了 17.8 %。即使在完全未见过语言的具有挑战性的低数据环境中，universal
分词器仍显示出高达 5 % 的增益。同时，对主要预训练语言的性能影响可以忽略不计。前期投资
于一个庞大的多语言分词器在语言适应方面将是有回报的。

局限性

语言覆盖。我们的实验涉及 69 种语言，涵盖了多样的语言和文字系统，我们系统地研究了多语言
数据对分词器训练的影响。虽然我们使用了一份综合的语言列表，但世界上还有更多的语言，这需
要研究社区的关注。我们希望我们的工作能鼓励在最先进的语言模型中实现更广泛的语言覆盖。

分词算法。在这项工作中，我们仅关注用于分词器训练的 BPE 算法，这是一种在语言模型中最广
泛使用的方法。这一选择是由于每次消融实验的高计算成本，需要大量的计算资源。然而，我们相
信我们关于多语言覆盖的发现也适用于其他分词器，如 Unigram 分词器 [Kudo, 2018] 或字节或字
符级别的分词 [Xue et al., 2022; Clark et al., 2022] 。我们将这部分探索留待未来的研究。

模型规模。我们所有的预训练实验都在拥有 3.3B 参数的模型上进行，使用的标记预算为 100B，这
已经是一个对于资源和计算成本而言非常庞大的任务。鉴于我们的结果在此规模上是有效的，我们
预计它们也适用于更大规模的模型和标记预算，正如之前的研究支持所示 [Biderman et al., 2023;
Longpre et al., 2024; Aryabumi et al., 2024] 。

我们感谢 Julia Kreutzer、John Dang、Roman Castagné、Aakanksha 以及 Cohere 和 Cohere Labs
的其他同事对我们的支持和深入的反馈。同时，我们也感谢 Shayne Longpre 对预印本的反馈。
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Figure 6: 在预训练期间的主要语言上的平均表现（Euro），在 Belebele 中进行测量。阴影区域表示每种分词器在各语
言中的结果。Universal 分词器在整个训练期间显示出几乎与 Cluster 分词器相同的性能，这也表明在更长的预训练
运行中会有类似的性能。

附加分词器细节

我们在所有训练的分词器中使用了 GPT-4o ( gpt4-o200k ) 正则表达式进行预标记。3 分词器的训
练数据是根据第 2.3 节中描述的权重，从预训练数据集合中抽样的。我们使用 4 库来训练所有的
BPE 模型。我们将 BPE 训练器的 min_frequency 参数设置为 5，以控制合并对的最低频率，并
且不使用普通化器。最后，我们抽样了 50GB 的数据来训练所有的分词器。

附加训练细节

超参数我们在学习率 (LR) 上进行了超参数搜索，使用 2 × 10−2 作为所有预训练实验的峰值 LR。
我们使用 512 的批量大小，8192 的序列长度，以及一个预热 2500 步的余弦学习率调度器。对于预
训练后的语言适应实验，我们使用常量 LR 1× 10−4 ，与预训练阶段的结束 LR 对应。

附加结果

额外的预训练结果

图 6 显示了整个预训练过程中，在主语言子集（欧洲集群）上用 Belebele 度量的预训练结果。

扩展语言适应结果

继续预训练

表 5 显示了持续预训练后按语言划分的胜率，分为 Primary 和 Expanded 语言

目标适应

表 5 显示了在持续预训练后按语言划分的胜率，分为 Primary 和 Expanded 语言

3https://github.com/openai/tiktoken/blob/4560a8896f5fb1d35c6f8fd6eee0399f9a1a27ca/tiktoken_ext/
openai_public.py#L95

4https://github.com/huggingface/tokenizers
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Asian ME-Indic
Cluster Universal Cluster Universal

Primary

ind 56.5 46.5 arb 37.5 43.0
jpn 52.0 40.5 heb 38.0 39.0
kor 46.0 40.0 hin 41.5 38.0
vie 49.5 39.5 pes 46.0 42.5
zho 52.5 45.0 tur 35.5 38.5

Expanded

arb 16.0 27.0 deu 18.0 35.5
deu 25.5 27.5 ell 10.6 29.5
ell 9.0 29.0 fra 28.0 43.0
fra 31.5 35.5 ind 24.5 46.5

heb 6.1 24.5 jpn 20.5 46.0
hin 5.1 27.5 kor 19.0 37.5
pes 13.5 33.5 rus 20.5 41.0
rus 17.5 38.0 spa 35.5 46.5
spa 38.0 43.0 vie 16.0 38.0
tur 13.0 27.5 zho 35.5 54.0

Table 5: 通过持续的预训练进行语言适应的各语言完整胜率结果。

Asian ME-Indic
Cluster Universal Cluster Universal

arb 16.5 30.5 deu 20.5 35.5
deu 20.0 30.5 ell 19.1 32.5
ell 13.1 32.0 fra 27.5 39.0
fra 27.5 37.0 ind 20.0 46.5

heb 12.1 32.0 jpn 16.5 41.5
hin 9.1 25.8 kor 16.5 37.0
pes 17.0 41.5 rus 22.5 39.0
rus 20.0 37.5 spa 39.5 46.5
spa 33.0 43.5 vie 16.5 43.0
tur 15.5 30.0 zho 34.5 50.5

Table 6: 目标语言适应胜率

判断胜率提示

<system_prompt>
You are a helpful following assistant whose goal is to select the preferred (least wrong) output for a given instruction.

<user_prompt>
Which of the following answers is the best one for the given instruction? A good answer should follow these rules:
1) It should have correct reasoning,”
2) It should answer the request in the instruction,
3) It should be factually correct and semantically comprehensible,
4) It should be grammatically correct and fluent.

Instruction: instruction
Answer (A): completion_a
Answer (B): completion_b

FIRST provide a concise comparison of the two answers. If one answer is better, explain which you prefer and why. If both
answers are identical or equally good or bad, explain why. SECOND, on a new line, state exactly one of ’Answer (A)’ or
’Answer (B)’ or ’TIE’ to indicate your choice of preferred response.
Your response should use the format: Comparison: <concise comparison and explanation> Preferred: <’Answer (A)’ or
’Answer (B)’ or ’TIE’>.

为了内在地评估分词器的质量，我们将压缩率与 Command-A [Cohere et al., 2025] 中使用的公开
可用的多语言分词器进行比较。压缩衡量数据在大小（以字节为单位）上的表示效率，而 BPE 则
优化这一条件 [Gage, 1994] 。压缩率比较分词器之间的压缩值，由于较低的压缩更为理想，压缩
率低于 1 表示一个分词器具有更有利的压缩。之前的工作显示压缩与模型性能，尤其是生成任务
的性能相关性较好 [Goldman et al., 2024; Gallé, 2019] ，尽管较低的压缩不是更好分词器的充分条
件 [Schmidt et al., 2024] 。然而，长序列长度是开始对语言不公平处理的一种方式，从分词器开始
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Figure 7: 我们分词器和基线统一分词器的压缩率。我们的分词器使用一种特殊的加权方法，利用训练数据分布和语言
分组（§ 2.3 ），从而实现更好的压缩（越低越好）。

[Velayuthan & Sarveswaran, 2024; Ahia et al., 2023] ，因此这是一个需要与下游评估一起考虑的重
要指标。

分词器语言加权对压缩比的影响

作为基线，我们评估了统一语言加权，并将其与我们的分词器进行比较，其中我们结合使用了
数据分布和语言分桶策略。压缩率是针对 FineWeb-2 [Penedo et al., 2024] 测试分割中开放权重
Command-A [Cohere et al., 2025] 模型的多语言分词器计算的。

图 7 显示了比较结果。可以看到，我们使用特殊权重的分词器比统一基线实现了更好的压缩。请注
意，这两个分词器都比 Command-A 实现了更高的总体压缩性能，因为它们在更大语言覆盖范围
上进行了训练。

压缩比对下游性能的影响

图表 8 探索了使用 universal 和 cluster 分词器对主要和扩展语言进行训练的欧洲集群模型的
压缩比与胜率之间的关系。使用 cluster 的扩展语言表现出较大的压缩比，均超过 1，这表明在
该语言中的压缩比差于比较的分词器。同时，这些语言的胜率低于压缩比也较低的主要语言。然而，
universal 分词器在主要和扩展语言中表现出相对较高的胜率和较低的压缩比。这个结果佐证了
压缩比与下游性能之间的关系，并为 universal 分词器的语言适应性提供了额外的维度。

语言
Table 7: 预训练语言，包括预训练聚类分配。在后训练列中有复选标记但没有聚类分配的语言被用作未见的适应语言。

ISO Code Language Script Family Subgrouping Resources Cluster In Post-Training

afr Afrikaans Latin Indo-European Germanic Mid - 3
ara Arabic Arabic Afro-Asiatic Semitic High Me-Indic 3
amh Amharic Ge’ez Afro-Asiatic Semitic Low - 7
bel Belarusian Cyrillic Indo-European Balto-Slavic Mid - 3
ben Bengali Bengali Indo-European Indo-Aryan Mid Me-Indic 7
bul Bulgarian Cyrillic Indo-European Balto-Slavic Mid Euro 7
cat Catalan Latin Indo-European Italic High Euro 7
ces Czech Latin Indo-European Balto-Slavic High Euro 3
cym Welsh Latin Indo-European Celtic Low Euro 7
dan Danish Latin Indo-European Germanic Mid Euro 7
deu German Latin Indo-European Germanic High Euro 3
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ISO Code Language Script Family Subgrouping Resources Cluster In Post-Training

ell Greek Greek Indo-European Graeco-Phrygian Mid Euro 3
eng English Latin Indo-European Germanic High Euro 3
est Estonian Latin Uralic Finnic Mid Euro 7
eus Basque Latin Basque - High Euro 7
fil Filipino Latin Austronesian Malayo-Polynesian Mid Asian 7
fin Finnish Latin Uralic Finnic Mid Euro 7
fra French Latin Indo-European Italic High Euro 3
gla Scottish Gaelic Latin Indo-European Celtic Low Euro 7
gle Irish Latin Indo-European Celtic Low Euro 7
glg Galician Latin Indo-European Italic Mid Euro 7
guj Gujarati Gujarati Indo-European Indo-Aryan Low Me-Indic 7
heb Hebrew Hebrew Afro-Asiatic Semitic Mid Me-Indic 3
hin Hindi Devanagari Indo-European Indo-Aryan High Me-Indic 3
hrv Croatian Latin Indo-European Balto-Slavic High Euro 7
hun Hungarian Latin Uralic - High Euro 7
hye Armenian Armenian Indo-European Armenic Low - 3
ibo Igbo Latin Atlantic-Congo Benue-Congo Low - 7
ind Indonesian Latin Austronesian Malayo-Polynesian Mid Asian 3
ita Italian Latin Indo-European Italic High Euro 3
jav Javanese Latin Austronesian Malayo-Polynesian Low Asian 7
jpn Japanese Japanese Japonic Japanesic High Asian 3
kaz Kazakh Cyrillic Turkic Common Turkic Mid - 3
khm Khmer Khmer Austroasiatic Khmeric Low Asian 7
kor Korean Hangul Koreanic Korean Mid Asian 3
lao Lao Lao Tai-Kadai Kam-Tai Low Asian 7
lav Latvian Latin Indo-European Balto-Slavic Mid Euro 7
lit Lithuanian Latin Indo-European Balto-Slavic Mid Euro 7
mlt Maltese Latin Afro-Asiatic Semitic Low Me-Indic 7
msa Malay Latin Austronesian Malayo-Polynesian Mid Asian 7
mya Burmese Myanmar Sino-Tibetan Burmo-Qiangic Low Asian 7
nep Nepali Devanagari Indo-European Indo-Aryan Low - 3
nld Dutch Latin Indo-European Germanic High Euro 3
nor Norwegian Latin Indo-European Germanic Low Euro 7
pan Punjabi Gurmukhi Indo-European Indo-Aryan Low Me-Indic 7
pes Persian Arabic Indo-European Iranian High Me-Indic 3
pol Polish Latin Indo-European Balto-Slavic High Euro 3
por Portuguese Latin Indo-European Italic High Euro 3
ron Romanian Latin Indo-European Italic Mid Euro 3
rus Russian Cyrillic Indo-European Balto-Slavic High Euro 3
sin Sinhala Sinhala Indo-European Indo-Aryan Low - 3
slk Slovak Latin Indo-European Balto-Slavic Mid Euro 7
slv Slovenian Latin Indo-European Balto-Slavic Mid Euro 7
spa Spanish Latin Indo-European Italic High Euro 3
srp Serbian Cyrillic Indo-European Balto-Slavic High Euro 7
swa Swahili Latin Atlantic-Congo Benue-Congo Low - 7
swe Swedish Latin Indo-European Germanic High Euro 7
tam Tamil Tamil Dravidian South Dravidian Mid Me-Indic 7
tel Telugu Telugu Dravidian South Dravidian Low Me-Indic 7
tha Thai Thai Tai-Kadai Kam-Tai Mid Asian 7
tur Turkish Latin Turkic Common Turkic High Me-Indic 3
ukr Ukrainian Cyrillic Indo-European Balto-Slavic Mid Euro 3
urd Urdu Arabic Indo-European Indo-Aryan Mid Me-Indic 7
vie Vietnamese Latin Austroasiatic Vietic High Asian 3
xho Xhosa Latin Atlantic-Congo Benue-Congo Low - 7
yor Yorùbá Latin Atlantic-Congo Benue-Congo Low - 7
yue Cantonese Han Sino-Tibetan Sinitic Low - 3
zho Mandarin Chinese Han Sino-Tibetan Sinitic High Asian 3
zul Zulu Latin Atlantic-Congo Benue-Congo Low - 7
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Figure 8: 在欧洲集群中，每种语言的适应结果以及分词器的压缩比。虽然 Universal 分词器能够实现更好的压缩，尤
其是对于扩展的语言子集，从而实现更好的下游性能，但 Cluster 分词器未能代表这些语言，导致较低的适应结果。
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