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概要
近年、様々なオープンソース大規模言語モデルの

登場に伴い、特定の領域向けの大規模言語モデルを
開発することが可能になっている。しかし、日本語
での初等数学教育を目的とした大規模言語モデルは
未だに存在していない。本稿では、基礎的な数学問
題を解き、教育に有用な推論過程が付いた答えが出
力できる日本語大規模言語モデルを構築する方法
について報告する。具体的には、日本語の初等数学
問題データセットを構築し、Japanese Stable LM Beta
7Bをファインチューニングし、日本語数学専門言
語モデル JElementaryMathGPTを構築した。さらに、
モデルの評価方法について議論し、既存の言語モデ
ルと性能を比較した。

1 はじめに
ChatGPT [1, 2]をはじめとする大規模言語モデル

は、高い言語理解能力と言語生成能力を持つことが
示されている。大規模言語モデルは翻訳 [3]やコー
ド生成 [4]、QA（質問応答） [5]、文章要約 [6]など
の様々なタスクにおいて、その有効性が報告されて
いる [7, 8]。
大規模言語モデルの優れた言語理解力と生成能

力を利用して、数学の問題を解くことが試みられて
いるが、現在の大規模言語モデルでは解けない問
題が多いことが報告されている。図 1 に示すよう
に、これらの大規模言語モデルは、非常に簡単な数
学問題でさえも、解けないことがある [9]。そのた
め、大規模言語モデルの数学能力を改善する様々
な手法が試みられている。例えば、WizardMath [10]
は、RLEIF（Reinforcement Learning from Evol-Instruct
Feedback）を提案し、Llama 2 [11]の数学推論能力を
改善した。Llemma [12] は、科学論文、数学問題や
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コードなどを含むウェブデータである Proof-Pile-2
データセットで Code Llama [4]の事前学習を継続し、
数学推論能力を向上させた。
一方、大規模言語モデルは教育分野でも徐々にそ
の有効性が示されつつある。例えば、大規模言語モ
デルは Python や C++、Rust などの初心者のプログ
ラミング言語の学習を助けることができる [13]。ま
た、非英語母国語話者の英語会話やライティングの
練習を助けることができる [14]。今後、大規模言語
モデルが人々が新しい知識を学ぶのを強力にサポー
トするようになると期待されている。
しかし、日本語の分野では、教育を目的とする数
学専門の大規模言語モデルはまだ存在していない。
そこで本稿では、教育目的のため、初等数学問題を
解決し、手順を示すことができる大規模言語モデ
ルの構築方法について報告する。具体的には、ま
ず、解答プロセスを含む日本語初級レベルの数学
データセットを構築し、それを利用して、オープン
ソースの StableLMをベースモデルとして教師あり
ファインチューニングを行い、数学に特化したモデ
ル JElementaryMathGPTを構築した。評価実験の結
果、7B サイズの JElementaryMathGPT は 7B サイズ
と 13Bサイズの Vicuna1.5や 7Bサイズと 13サイズ
のWizardMath1.0を超える能力を持つことが明らか
になった。

2 背景
近年、オープンソースの事前学習済み大規模言語
モデル [11, 15, 16]が増えており、特定のドメインに
特化した大規模言語モデルを訓練することが可能に
なった。
大規模言語モデルの訓練では、まず大量のデー

タから文の次の単語を予測する方法で基本的な言
語モデルを得る [17]。この段階は事前学習（プリト
レーニング）と呼ばれている。次に、研究者は人間
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図 1 例：ChatGPT (GPT-3.5-Turbo)は非常に簡単な数学問題でさえも、解けないことがある。

の指示に大規模言語モデルを従わせるため、教師あ
りファインチューニング（SFT）と人間のフィード
バックからの強化学習（RLHF）という二つの手法
が用いられる [18]。SFTは大規模言語モデルを人間
の指示に一致させるための最初のステップである。
このステップでは、質の高い教師データ（人間の指
示とモデルが出力すべき返答）を用いて大規模言語
モデルを学習させる。

RLHFの段階では、まず大規模言語モデルに同じ
指示に対して複数の回答を生成させ、その後、人間
からのフィードバックと強化学習を用いて報酬モデ
ルを訓練する。その後、この報酬モデルを使用し、
人間の好みの基準に最も合致する答えを大規模モデ
ルに生成させる。RLHF段階の訓練は非常に煩雑で
あるため、最近この段階を簡素化することが試みら
れている。例えば、大規模モデル自体を報酬モデル
として使用することを提案した DPO [19]と呼ばれ
る手法が存在する。これらの手法を用いることで、
人間の指示に従い、与えられた様々なタスクをこな
すことができる大規模言語モデルを構築することが
できる。

3 実験
日本語数学問題に特化した大規模言語モデル

JElementaryMathGPT を訓練するため、我々は SFT
を使用し、FastChat [20] ライブラリ 1に基づき、
JElementaryMathGPTを実装する。

3.1 データセット構築
オープンソースの日本語数学問題データセットは

現在存在していないため、まず、推論過程付きの日
本語数学問題データセットを構築する。
図 2に示すように、中国語の数学問題データセッ

1 https://github.com/lm-sys/FastChat

ト Math23k 2（質問と回答のみ）中の質問と回答を
GPT-4 に与えることで、質問に対する推論過程を
GPT-4に生成させる。使うプロンプトは “You will be
provided with a math question and its answer in Chinese,
and your task is to give the calculation process in Chinese,
make sure your answer is the same as the given answer.
question[i]” である。次に、推論過程を含む中国語
データセットを GPT-3.5-Turboを使用して日本語に
翻訳する。最後に誤った翻訳とエラーを含む推論過
程をフィルタリングし、最終的なデータセットとし
た。訓練セットの問題数が 20445で、テストセット
の問題数が 980である。
構築した数学データセットを Vicuna のデータ
セットの対話形式（ユーザとアシスタント3）に変換
して、モデルを学習させる。

3.2 実装の詳細
本研究では Stability AI 社の Japanese StableLM

Base Beta 7B モデル 4をベースモデルとして使用
し、訓練を行う。このモデルは、Meta社の言語モデ
ル Llama-2-7b5に基づき、大量の日本語データセッ
トで事前学習を続けていた大規模言語モデルであ
る。ハイパーパラメーターについては、初期学習率
は 2𝑒 − 5で、学習率スケジューラのタイプは 𝑐𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒

である。0.04比率でモデルをウォームアップする。
新しく構築した数学データセットでモデルを 3エ
ポックの訓練するには、4つの A100 GPUによって
勾配累積を 16 回行いながら、約 7 時間がかかる。
デバイスごとのトレーニングバッチサイズは 2 で
ある。訓練するとき、アシスタントの出力に対して

2 https://huggingface.co/datasets/Gxg/Math23K

3 https://github.com/lm-sys/FastChat/blob/main/data/

dummy conversation.json

4 https://huggingface.co/stabilityai/

japanese-stablelm-base-ja vocab-beta-7b

5 https://huggingface.co/meta-llama/Llama-2-7b
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図 2 日本語推論過程付きの数学問題データセットの構築手順。

SFT損失を計算する。

3.3 評価手法
モデルの性能はテストセットで評価し、正解率を

報告する。モデルが生成した推論過程に対しては、
出力の最後の数字を抽出し、それを浮動小数点数に
変換した数値を最終的な答えとする。その後、予
測された答えと正しい答えが一定の相対許容差範
囲 (1e-5)内にあるかどうかを判断する。

3.4 実験結果
このセクションでは、Vicuna 6、WizardMath 7

を含むオープンソースの大規模言語モデルと
JElementaryMathGPT を比較する。日本語に対応し
ていない WizardMathに対して、以下のプロンプト
を使用することで、WizardMathは英語での推論過程
と答えを返し、比較することができる。また、テス
トセットでの ChatGPT(GPT-3.5-Turbo)の結果も比較
する。

ChatGPTのプロンプトは以下のようになる:
以下の質問を答えてください：{problem} 計算過

程を示してください、そして最後には次の形式で答
えを示してください: ’答え:’ と記入してくださ
い。例：’答え: 0.0’。 答えは小数点を含む数字で
示してください。

WizardMathのプロンプトは下記の通りになる:
Below is an instruction that describes a task.

Write a Japanese response that appropriately

completes the request. ### Instruction:

{instruction} ### Response: Let’s think step

by step."

表 1に示すように、7Bサイズおよび 13Bサイズ

6 https://huggingface.co/lmsys/vicuna-7b-v1.5

7 https://huggingface.co/WizardLM/WizardMath-7B-V1.0

のモデルの中で JElementaryMathGPT が最も良いパ
フォーマンスを示している。同じく数学問題専門モ
デルであるWizardMathより JElementaryMathGPTの
性能が上回っていることが分かる。

Model Name Model Size Accuracy
Vicuna-7B-V1.5 7B 11.35
Vicuna-13B-V1.5 13B 19.90

WizardMath-7B-V1.0 7B 21.33
WizardMath-13B-V1.0 13B 27.55

JElementaryMathGPT (ours) 7B 35.41
ChatGPT (GPT-3.5-Turbo) Unknown 51.94

表 1 新しく構築されたデータセットのテストセットでモ
デルの正解率。

3.5 ケーススタディー
本セクションでは、テストセットの中で JElemen-

taryMathGPTが生成した誤った答えからいくつかの
ケースに注目し、JElementaryMathGPTが誤った答え
を生成した原因を分析する。

3.5.1 推論過程が正しい、計算ミスなし
以下の例は JElementaryMathGPT の推論過程が正
しく、計算ミスもない例である。この例に対して、
ChatGPT(GPT-3.5-Turbo)は正解を生成することがで
きなかった。

Question: “324 メートルの道路を修復するため、
最初の 8時間で 240メートルを修復しました。残り
の部分は 1時間につき 21メートル修復します。完
了するまでには、あと何時間かかりますか？”

JElementaryMathGPT: “問題で与えられた道路の
総距離は 324メートルで、最初の 8時間で 240メー
トル修復されました。したがって、残りの距離は
324メートルから 240メートルを引いたもので、つ
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まり 84メートルです。
次に、残りの距離を 1時間あたり 21メートルず

つ修復すると、84メートルを 21メートルで割った
結果、4時間かかります。
したがって、残りの距離を修復するには、あと 4

時間かかります。
答え: 4.0”
GPT-3.5-Turbo: “まず、残りの距離を計算します。

全体の道路の長さは 324 メートルで、すでに 240
メートル修復されているため、残りの距離は 324
メートル - 240メートル = 84メートルです。
次に、1 時間に修復される距離を計算します。1

時間につき 21メートル修復されるため、残りの距
離を修復するのにかかる時間は 84 メートル÷ 21
メートル/時間 = 4時間です。
最後に、最初の 8時間と残りの 4時間を合計しま

す。合計時間は 8時間 + 4時間 = 12時間です。
答え: 12.0”
正解:“4.0”
この例から、JElementaryMathGPTが正確な推論過

程と答えを生成できて、我々のトレーニングが役に
立つことが分かった。

3.5.2 推論過程が正しい、計算ミスあり
以下の例は JElementaryMathGPT の推論過程が正

しいが、計算ミスにより正解にたどり着くことがで
きなかった。一方 ChatGPT は推理及び解答両方に
間違いがあった。

Question: “甲城から乙城まで車が 3時間で 126キ
ロメートル進みます。この速度で走ると、全行程を
終えるのに 7時間かかります。甲城と乙城の距離は
何キロメートルですか？”

JElementaryMathGPT: “問題によると、車は 3時
間で 126キロメートル走行できるので、1時間あた
りの走行距離は 126を 3で割った値、つまり 42キ
ロメートルです。したがって、全行程 7 時間の場
合、走行距離は 42を 7で掛けた値、つまり 284キ
ロメートルです。したがって、甲乙の 2つの都市は
284キロメートル離れています。
答え: 284.0”
GPT-3.5-Turbo: “甲城から乙城までの距離を xキ

ロメートルとします。
甲城から乙城までの距離を車の速度で割ると、

車がかかる時間が求められます。この場合は x キ
ロメートル / 126 キロメートル/時間 = x / 126 時間

です。
また、この速度で走る場合、全行程を終えるまで
にかかる時間は 7時間です。
以上の情報から、以下の方程式が成り立ちます。
x / 126 = 7
この方程式を解くと、
x = 126 * 7
x = 882
よって、甲城と乙城の距離は 882 キロメートル
です。
答え: 882”
正解: “294.0”
この例では、JElementaryMathGPTの推論過程が正
しいが、42と 7の掛け算を計算する際に間違えて
294ではなく、284を生成してしまった。また、大
規模言語モデルは数値計算が苦手であることもわ
かった。

4 今後の課題
外部ツール: テストセットで JElementaryMathGPT
が生成した誤った答えからランダムに抽出した 20
問の中で、生成された答えの誤りの原因を調べてみ
ると、そのうち 16問は計算ミスを含んでいた。し
たがって、モデルの算数能力を改善することが結構
重要である。次のステップは、計算ミスをを減らす
ために電卓などの外部ツールを使う予定である。
訓練データとモデルのサイズ: 今回学習で使った
データセットは外国語からの翻訳文で、翻訳文の質
による影響があるため、今後、より多く質の高い数
学問題データを収集し、より大きいサイズの大規模
言語モデルの訓練を試みる予定がある。

5 おわりに
本稿で、教育を目的とする手順を示すことができ
る日本語初等数学に特化した大規模言語モデルの
構築方法について報告する。具体的には、推論過
程を含む日本語初等数学問題のデータセットを構
築し、オープンソースの StableLMをベースモデル
として学習し、JElementaryMathGPTを構築した。最
終的に、7B サイズの JElementaryMathGPT が 7B サ
イズおよび 13Bサイズの Vicuna1.5とWizardMath1.0
よりも優れた性能を持つことが明らかになった。ま
た、JElementaryMathGPTが誤った答えを生成する原
因を分析し、さらにモデルの精度を改善する方法を
討論した。
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