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Abstract
高品質な日本語の指示・応答データセットをLarge

Language Model（LLM）よる低コストな構築を目指
し、英語での対話に最適化された Llama-2-70B-chat
で英語の指示・応答データセットを生成し、それを
Llama-2-70Bで日本語訳した。本データセットと既
存データセットのそれぞれで Swallow-7b をファイ
ンチューニングし、日本語 Vicuna QAベンチマーク
で GPT-4により比較評価した。その結果、前者のモ
デルが約 75%の勝率を達成した。さらに、OpenAI
の text-davinci-003との比較でも 60%以上の勝率
に達した。以上から、LLMによる生成・翻訳による
指示・応答データセット生成の有効性が示された。

1 はじめに
Large Language Model（LLM）は、O(1 − 1000 B)の

パラメータを持つ大規模なモデルを自己回帰による
自己教師あり学習によって、 O(100 − 1000 B) トー
クン数におよぶ大量のテキストデータで学習するこ
とで、既存の 1モデル 1タスクを学習する方式とは
異なり、事例をいくつか例示するだけでも多様な後
続タスクに汎化できるため、自然言語処理に対して
パラダイムシフトを起こした。大量のデータは、主
にWebクロールや本などから集められているため、
それらで学習したのみの LLMは、指示に対してし
ばしば人間の意図とは異なる回答をする。そのため
に、QAタスクなどを集めた指示・応答データセッ
トにより、事前学習した LLMをファインチューニ
ングすることで、人間の意図に沿って回答するよう
に LLMをアライメントさせる必要がある。しかし、
大規模な指示・応答データセットの構築を人手で
行うには、金銭・時間的コストが大きい。本研究で
は、主に英語のテキストデータで訓練された LLM
である Llama 2 [1]を用いて、英語の指示・応答デー
タを生成し、それを日本語訳することで、日本語の
指示・応答データセット構築が可能か検証した。

Figure 1 指示・応答データセット構築のフロー。

2 関連研究
これまでに LLM により指示・応答データを
生成する研究は、主に英語で実施されてきた。
Self-instruct [2] では、人間が設定したシードとな
るタスクから、GPT-3 [3] により指示・応答データ
セットを作成した。本データセットで訓練した
GPT-3 は、指示に対して、人手で作成したデータ
セットで訓練した同モデルと人間の評価において
同程度のパフォーマンスを示した。Alpaca [4] は、
OpenAIの text-davinci-003を用いて、Self-instruct
と同様の方法で指示・応答データを低コストで作
成し、そのデータで LLaMA-7b [5] を訓練すると、
text-davinci-003 と類似した回答が可能になると
示した。LIMA [6]は、利用可能な指示・応答データ
の全てを用いるよりも厳選したデータのみで訓練し
た方がモデルのパフォーマンスが高かったことか
ら、指示・応答データによるチューニングは、デー
タ量よりも多様性と品質が重要であると示した。

Figure 2 生成データのスコア分布。
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Figure 3 各指示・応答データセットに含まれる文章のトークン数の分布。

Self-alingment [7]は、シードデータから始めて、指
示・応答データの生成と生成データによるモデルの
訓練を繰り返すことで、モデルのパフォーマンスが
向上することを明らかにした。生成の際には、デー
タ品質をモデル自身に判定させ、高スコアなデータ
のみ用いることでデータ量にもパフォーマンスがス
ケールすると示した。

3 指示・応答データセット構築
本章では、LLMによる日本語の指示・応答データ

セット構築の方法および構築したデータセットの内
容・性質について説明する。

3.1 方法
指示・応答データセット構築方法の全体フローを

図 1 に示した。本手法では、ある言語でのシード
データ、指示・応答を生成するモデル（指示生成モ
デル）、生成データに対してスコアを付けるモデル
（スコア生成モデル）、およびターゲット言語への翻
訳用のモデル（翻訳生成モデル）を用意する。シー
ドデータを指示生成モデルに入力し、指示生成モデ
ルが得意とする言語で新たな指示・応答データ（マ
ルチターンの会話）を生成し、生成されたデータの
品質をスコア生成モデルをスコアリングし、高いス
コアのデータを翻訳生成モデルで翻訳することで、
ターゲット言語での指示・応答データセットを構築
する。シードデータとしては、OASST1 [8] から高
品質な会話データを集めた Openassistant-guanaco [9]
より英語データを 3500 個抽出して用いた。指示
生成モデルとスコア生成モデルとしては、英語で
の対話用に最適化された Llama-2-70B-Chat を用い
た。翻訳生成モデルには、Llama-2-70B を用いた。
Self-alingment [7]と同様に、高品質のデータセット
を構築するためにスコアリングを実施した。具体的
には、スコア生成モデルには生成データの質を 5段
階で判定させて、スコアが > 4.5であったデータの

みを抽出した。図 2に生成したデータのスコア分布
を示した。生成データの 8割以上のスコアが > 4.5
であったことから、スコアを自身で与えているもの
の Llama-2-70B-chatは指示生成モデルとして優れて
いると示唆される。生成データの中には、繰り返し
が生じて文章として体をなしていないものや、最初
の質問文が重複しているもの、文字数が極端に短い
ものが含まれていたため、それらは前処理により取
り除いた。翻訳生成でも繰り返しの文章が生成され
ることがしばしばあっため、そのような文章もデー
タセットから取り除いた。前処理も含めて、「英語
指示データ」、「高品質英語指示データ」、「日本語指
示データ」の各段階で、データセット数はそれぞれ
57000 → 26000 → 18000 となった。「高品質英語指
示データ」の段階でデータ数が半分以下になってい
るのは、重複した質問が多くあったためである。

3.2 生成されたデータセット
生成されたデータの一部を付録 A の表 4 に
示した。Llama-2-70B-chat で生成した英語データ
は、人間と AI アシスタントの会話を模擬できた。
Llama-2-70Bによる翻訳も、日本語として完璧では
ないがそれなり品質で翻訳できた。構築したデータ
セットの特性を見るため、本データセットと既存

Table 1 ファインチューニングのハイパーパラメータ
Batch size 32

Learning rate 2 × 10−5

Weight decay 0.001
Warmup Ratio 0.03

Dropout 0.1
LoRA r 16

LoRA alpha 32

Table 2 推論時のサンプリングパラメータ
Temperature 0.7

top p 1.0
top k 50

num beams 4
repetition number 5
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Table 3 日本語 Vicuna QAベンチマークの各モデルの出力例。
質問:医療サービスの質と効率を向上させるために、人工知能を活用できるシナリオを記述してください。
llama-2-gen (Ours):
もちろんです。人工知能を活用できるシナリオの 1つは、電子カルテシステムへの自然言語処理技術の統合です。
これにより、医師や他の医療従事者は、患者の症状や病歴などの情報を簡単に入力できます。この情報は、機械
学習アルゴリズムによって分析され、病気の診断や治療計画の開発に役立つ可能性があります。
もう 1つのシナリオは、チャットボットまたはバーチャルアシスタントの使用です。これらのエージェントは、
患者からの質問に回答したり、健康関連のトピックに関するガイダンスを提供したりすることができます。これ
により、患者は必要なときにいつでもサポートを受けることができます。
別のシナリオは、画像認識技術の使用です。これにより、放射線科医やその他の専門家は、コンピュータービ
ジョンアルゴリズムを使用して、胸部レントゲン写真や超音波スキャンなどの検査結果を分析できます。これに
より、彼らは正確で迅速な診断を行うことができます。
最後に、音声認識技術の使用も考えられます。これにより、看護師やその他の医療従事者は、ベッドサイドで患
者と会話することができます。これにより、彼らは患者の感情的および精神的状態を理解し、それに応じて対応
することができます。
全体的に見れば、人工知能の応用は、医療サービスの質と効率を大幅に向上させる可能性があります。しかし、
注意すべき重要な考慮事項がいくつかあります。例えば、プライバシーとデータセキュリティの懸念があります。
さらに、一部の分野では、人間の介入が依然として不可欠である可能性があります。
alpaca-ja:
人工知能は、患者の健康記録やその他のデータから洞察を得て、医師がより迅速かつ正確な診断を行えるように
することで、医療サービスの質と効率を向上させることができます。また、機械学習アルゴリズムを使用して、
個々の患者に合わせた治療計画を作成し、最適な結果を提供することもできます。
dolly-ja:
1.電子カルテやその他の医療記録からデータを抽出し、機械学習アルゴリズムで分析します。これにより、特定
の患者がどのようなケアを必要としているかを予測することができます。
2.過去の治療結果をもとに、最適な治療計画を提案する。
3.病院内外のさまざまな情報源から収集したデータを使用して、臨床的意思決定支援システムを開発する。
4.自動化されたチャットボットを使って、一般的な健康上の質問に答える。
5.ウェアラブル技術を利用して、患者のバイタルサインを継続的に監視する。
dolly hhrlhf-ja:
確かに、ここにいくつかのアイデアがあります。1つ目は、機械学習アルゴリズムを使用して、特定の種類の病気
である可能性が最も高い患者を予測し、医師がより正確な診断を下すのに役立つことです。2つ目は、自然言語処
理技術を使用して、電子健康記録から重要な情報を抽出することです。3つ目は、コンピューター支援設計ツール
を使用して、病院やその他の医療施設のレイアウトを最適化することです。4つ目は、ビッグデータ分析を使用し
て、ヘルスケアシステム内の潜在的な改善領域を見つけることです。

の指示・応答データセットの分布を図 3に示した。
既存データセットとして、Alpaca [4]、 Dolly [10]、
Dolly-hhrlhf [11] を日本語訳 [12, 13, 14] したものを
示した。Llama-2のトークナイザーでトークン化し
てからトークン数を数えている。既存データセッ
トの分布はどれも指数関数的であり、短い文章が
多く含まれると分かる。一方で、構築したデータ
セットは、ガウス分布の形をしており、長文が多
いと窺える。各データセットの合計トークン数は、
Alpaca、Dolly、Dolly-hhrlhf、および構築した日本語
の指示・応答データセット（Llama-2-gen）のそれぞ
れで、10 M、13 M、6 M、17 Mであり、データセッ
トのサイズは、既存のものと同等以上となった。

4 構築データセット評価
構築した日本語の指示・応答データセットの評

価のため、本データセットと既存のもの [12, 13, 14]
で、LLM をそれぞれファインチューニングし、出
力を比較評価した。本章では、ファインチューニン
グ方法、評価方法、および評価結果について説明す

る。LLMとしては、Llama-2-7bを日本語で継続事前
学習した Swallow-7b（SW-7b） [15]を用いた。

4.1 ファインチューニング方法
パラメータ数が大きな LLM の全パラメータを
チューニングして保存するには、大きな GPUメモ
リと大きなストレージが必要となる。本実験では
小さな GPUメモリと小さなストレージでも訓練の
実行と保存が可能な LoRA [16]を用いた。LoRAは、
全パラメータを更新するのではなく、既存の重み
（𝑊0 ∈ ℝ𝑑×𝑘）は固定し、低ランクな 2層の線形行列
（𝐴 ∈ ℝ𝑟×𝑘 , 𝐵 ∈ ℝ𝑑×𝑟）を挟み、それらのパラメータ
更新することでモデルを最適化する。学習後の重み
は、𝑊 = 𝑊0 + 𝐵𝐴で得られる。本実験では、線形層
の全てに LoRA層を挿入した。訓練時のハイパーパ
ラメータを表 1に示した。後続タスクの評価として
オープエンドな QAを用いるため、構築データセッ
トからは 1ターン目の会話を抽出し、Alpaca [4]の
指示・応答形式で訓練した。他のデータセットでも
同様の指示・応答形式で訓練を実施した。
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Figure 4 日本語 Vicuna QAベンチマークでの（左）SW-7bを構築した指示・応答データセットでファインチューニング
したモデル「SW-7b-llama2-gen」と既存データセットでのモデルとの対による比較、および（右）text-davinci-003と前
記モデルらとの対による比較。それぞれ「SW-7b-llama2-gen」と text-davinci-003の勝率を示している。

4.2 評価方法
各指示・応答データセットで訓練したモデルを

比較評価するため、オープンエンドな QA タスク
として日本語 Vicuna QA ベンチマーク [17] を用い
た。Vicuna QA ベンチマーク [18] は、フェルミ問
題、ロールプレイの脚本、コーディング、数学問
題など、多様な 80個の質問に対するモデルの解答
を、GPT-4に有用性、関連性、正確性、詳細度合い
に基づいて評価させることでモデルの性能を評価
する。日本語 Vicuna QA ベンチマークは、それを
日本語に訳したものである。構築したデータセッ
トおよび既存の日本語データセットのそれぞれで
SW-7Bを訓練し、日本語 Vicuna QAベンチマークに
対する各出力について、GPT-4を用いて比較評価さ
せた。推論時に用いたサンプリングのパラメータを
表 2に示した。その結果を図 4（左）に示した。本
データセットでファインチューニングしたモデル
の勝率が、他データセットに対して約 75%に達し
た。本要因を調べるために、各モデルの出力を表
3に示した。質問に対して、前者のモデルは、他の
モデルと比べて、多面的な視点からの詳細な解答
をしており、これにより高い評価を得たと推察さ
れる。さらに、text-davinci-003との比較も実施し
た。本結果を図 4（右）に示した。既存データセッ
トでファインチューニングされたモデルに対して、
text-davinci-003 の勝率が 60 − 70% となった。一
方、構築した日本語の指示・応答データセットのモ
デルに対しての勝率は、たったの 24% であり、本
データセットで訓練したモデルの出力の品質が良好
であることが示された。

4.3 議論
本実験では、事前学習済みの同じモデルを異なる
指示・応答データセットでファインチューニング
し、それらの出力を GPT-4で比較した。その結果、
元は同じモデルでも、訓練した指示・応答データ
セットによって、出力の品質が大きく異なることが
示された。指示・応答データセットの量は、事前学
習のデータを比べて非常に少ないため、本データに
よりモデルの知識などが大きく増加するとは考えら
れにくい。そのため、指示・応答データセットによ
るファインチューニングは、事前学習で得た知識を
どう引き出すかを決めており、事前学習済みの元の
モデルのポテンシャルを発揮するために、その品質
が非常に重要であると推察される。

5 制限
構築した日本語の指示・応答データセットおよ
びファインチューニングしたモデルは LLAMA 2
Community License [19]に準拠する。

6 おわりに
LLM による生成・翻訳によって日本語の指示・
応答データセットの構築に取り組んだ。本データ
セットでファインチューニングされた SW-7B は、
オープンエンドな QAタスクにおいて、他指示・応
答データセットで訓練されたモデルや OpenAI の
text-davinci-003を比べて、より高品質な解答が可
能であった。以上から、本手法による日本語の指
示・応答データセットの構築の有効性が示された。
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A 生成された指示・応答データの例
表 4に指示生成 LLM（Llama-2-70B-chat）で生成されたデータ、および翻訳生成モデル（Llama-2-70B）で

翻訳した例を示した。
Table 4 生成されたデータセットの例。翻訳前後を示した。

英語 日本語
### Human: How long does it take to get to the moon? ###
Assistant: The time it takes to get to the moon depends on a
variety of factors, including the type of spacecraft being used,
the specific trajectory of the mission, and any intermediate stops
that may be made along the way. For example, NASA’s Apollo
missions, which landed astronauts on the moon in the late 1960s
and early 1970s, took about 77 hours to reach the moon from
Earth. However, this included several days in orbit around the
Earth, as well as a lunar orbit insertion maneuver before de-
scending to the moon’s surface. If a spacecraft were to travel
directly from Earth to the moon without any intermediate stops,
the trip would likely take around 50-60 hours. However, it’s
important to note that this is just an estimate, and the actual time
it takes to get to the moon can vary depending on a variety of
factors.

### Human: 月に行くのにかかる時間は？### Assistant：
月に行くのにかかる時間は、使用する宇宙船の種類、任
務の特定の軌道そしてその間に中間地点に停まることが
あるかどうかによって異なります。例えば、NASAのア
ポロミッションズは、1960年代後半から 1970年代前半
に月面に宇宙人を着陸させたが、これらのミッションは
地球周回軌道上で数日間を過ごし、月面に到着する前に
月面投入マネーバーを実行したため、月に行くのに約 77
時間かかりました。しかし、直接地球から月に向かう宇
宙船があれば、中間停泊なしで月面に到着するのに約
50-60時間かかると考えられます。ただし、これはただ
の推定であり、実際に月に行くのにかかる時間は、多く
の要因によって異なります。

### Human: Iḿ quite interested in artificial intelligence and
want to learn more about how a transformer model works, could
you explain it to me? ### Assistant: Sure! A transformer model
is a type of neural network architecture that was introduced in the
paper ”Attention Is All You Need” by Google in 2017. Itś called
a transformer because itś based on the idea of self-attention,
which allows the model to focus on different parts of the input
when processing it.
The transformer architecture is primarily used for tasks such
as natural language processing (NLP) that involve sequential
input, such as text. The model is composed of an encoder and a
decoder. The encoder takes in the input sequence and produces
a set of hidden states, which are then passed to the decoder to
produce the output sequence.
One key component of the transformer model is the self-attention
mechanism. Self-attention allows the model to weigh the im-
portance of different parts of the input when processing it. The
model does this by computing a set of attention weights, which
are used to weigh the contribution of each input element to the
output.
Another important component of the transformer model is the
use of multi-head attention. Multi-head attention allows the
model to attend to multiple parts of the input at once. This
improves the modelś ability to understand relationships between
different parts of the input. In the original paper the trans-
former was compromised from an ”encoder” component and a
”decoder” component. The input of the encoder is the the em-
bedding of a conditioning text, such as a question, or text meant
to be translated to a different language. The decoder receives
the output of the encoder and the tokens it generated so far. It
then predicts the next token to generate.
Finally, the transformer model also uses positional encoding,
which encodes the position of each element in the input se-
quence. This allows the model to understand the order of the
input elements, which is important for tasks like language un-
derstanding. if you have more questions, feel free to ask!

### Human: 私は人工知能について本当に興味があり、特
に Transformerモデルの作動方法について学びたいです。
あなたが説明してくれますか？### Assistant：もちろんで
す！ Transformerモデルは、2017年に Googleが発表した
論文「Attention Is All You Need」で紹介された人工神経回
路アーキテクチャです。名前は、入力データの処理にお
いて、モデルが異なる部分に焦点を当てることができる
「自己注意」メカニズムに基づいています。
Transformer アーキテクチャは、自然言語処理 (NLP) な
ど、入力データが順序づけられたタスクに主に使用され
ます。アーキテクチャはエンコーダーとデコーダーで構
成されています。エンコーダーは入力シーケンスを受
け取り、隠れた状態を生成します。これらの隠れた状態
は、デコーダーに渡されて、出力シーケンスを生成する
ために使用されます。
Transformerモデルの重要なコンポーネントは、自己注意
メカニズムです。自己注意メカニズムは、モデルが入力
データの異なる部分に焦点を当てることができます。モ
デルは、入力データの異なる部分に対して注意重みを計
算し、これらの重みを使用して、出力を生成するために
各入力要素の貢献度を決定します。
また、Transformerモデルは多頭注意を使用しています。
多頭注意は、モデルが同時に複数の入力要素に焦点を当
てることができます。これにより、モデルは入力データ
の異なる部分の関係性をよりよく理解することができ
ます。
最後に、Transformerモデルは位置エンコードも使用して
います。位置エンコードは、入力シーケンスの各要素の
位置を示すために使用されます。これにより、モデル
は入力シーケンスの要素の順序を理解することができ
ます。
もしあなたがもっと質問がありましたら、自由に質問し
てください！

### Human: What is your current system time? ### Assistant: I
am unable to check my system time since I do not have any access
to that. ### Human: But you’re a computer. ### Assistant: I am
not a computer, I am a set of weights evaluated by a program.
My only input is the text of this conversation, which does not
include the system time.

### Human: 現在のシステム時刻は何時間ですか？###
Assistant：私はそのシステム時刻を確認することがで
きません。私にはそれにアクセスする権限がありませ
ん。### Human：でも、あなたはコンピュータです。###
Assistant：私はコンピュータではありません。私は、こ
の会話のテキストのみを入力とするプログラムによって
評価される重みのセットです。私の出力には、システム
時刻が含まれません。
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