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概要
MetaのLlama-3-8Bをベースに、バイオ医療ドメイ

ンに特化し 3ヶ国語（英日中）に対応した大規模言語
モデル ELAINE (EngLish-jApanese-chINesE)-medLLM
を提案する。本 LLMは多様で大規模な 3ヶ国語の
バイオ医療分野のコーパスを用いて継続事前学習を
行い、医療ドメインの QAデータセット用いた教師
ありファインチューニング (SFT)により学習した。
3ヶ国語に対応した医療分野の QAベンチマークに
よる評価から提案モデルはベースモデルの英語性能
の劣化を抑制し、既存の 2ヶ国語あるいは多言語の
medLLMと比較して各言語で優れた性能を示すこと
を確認した。

1 はじめに
Metaの Llamaシリーズのような一般ドメイン向

けのオープンソースの基盤 LLM は、多言語学習
データが限られた、大量の英語データによって学習
される。そのため、日本語や中国語のような非英語
圏の言語や、生物医学のような特殊な分野では、性
能が劣ることが多い。そこで本研究では、英語、日
本語、中国語の 3ヶ国語に対応し、バイオ医療分野
に特化した ELAINE-medLLMを開発した。

2ヶ国語や多言語の medLLMに関する先行研究は
数多く存在するが、medLLMの 3ヶ国語という側面
に注目した試みはこれが初めてである。medLLMの
多言語による学習は、特に学習中に言語に依存しな
い生物医学の知識を活用できるため、実用的であ
る。結果として得られる medLLM は、個別の言語
やタスクに対して、素のベースモデルから訓練する
よりも少ない訓練データと時間で、さらにファイン
チューニングすることができる。しかし、非英語の
言語能力を付与するため、あるいは特定のドメイン

に適応するために、ベースモデルから事前学習を継
続すると、ベースモデルの能力が著しく低下すると
いう問題が生じる [1, 2, 3]。本論文では、注意深い
データ選択と適切なデータ処理によって、この問題
を改善できることを示す。

[4]の先行研究に従い、事前学習中にモデルが遭
遇した分布に近いデータを取り込む。ウィキペディ
アはその公開性から事前学習でよく使用されるこ
とから、リプレイ学習データには 3ヶ国語のウィキ
ペディアを含め、バイオ医療分野におけるそれぞれ
のデータセットのサイズに基づいて、各言語の学習
データの割り当てを調整した。様々なバイオ医療の
QAベンチマークに対する実験結果から、開発した
medLLM は英語に特化した medLLM と同等の性能
を示し、同時に日本語と中国語を含む 3ヶ国語の能
力を示すことを確認した。

2 学習データセット
2.1 非構造化ドメインテキスト
事前学習を継続するために、バイオ医療分野の英
文、和文、中文を収集した。収集したドメインテキ
ストは、1)学術論文、2)診療ガイドライン、3)バイ
オメディカル関連Webテキスト、4)バイオメディカ
ル教科書、5) PubMed抄録、6) PubMed Central (PMC)
アーカイブの 6つに分類した。J-STAGEに掲載され
た日本の生物医学論文を除き、オープンライセンス
のテキストのみを使用した。また、ベースモデル
の壊滅的な忘却を防ぐために、3ヶ国語のウィキペ
ディアも含めた [1]。表 1に、各言語とカテゴリ別
の合計ファイルサイズの詳細を示す。各言語のテ
キストサイズの比率は、英語 71.0%、日本語 24.7%、
中国語 4.3%であった。
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表 1 バイオ医療分野の事前学習テキストデータと
Wikipediaデータのファイルサイズの言語、カテゴリ別の
内訳

lang category size [Mbytes] %

en

Guidelines 615 0.26
PMC 89,105 37.15
Papers 1,165 0.49
Pubmed 47,401 19.76
Textbook 1,373 0.57
Web Text 2,228 0.93
Wikipedia 28,417 11.85

ja
Papers 2,406 1.0
Pubmed (translation) 43,601 18.18
Wikipedia 13,253 5.52

zh

Guidelines 353 0.15
Papers 1,028 0.43
Textbook 926 0.39
Web Text 2,931 1.22
Wikipedia 5,074 2.12

total 239,880 100.0

データのクリーニングと前処理
ウェブクローラや書籍から収集されたテキスト

には、低品質で有害なコンテンツが含まれている可
能性がある。また、学術論文など、PDFから自動的
に変換されたテキストには、タイトル、サブタイト
ル、ヘッダー、フッター、表の内容、画像のキャプ
ションなどのメタデータに由来する、無意味または
無関係なテキストデータが含まれていることが避け
られない。このような低品質なデータは、LLM の
事前学習に有害な影響を与える可能性があるため、
適切にクリーニングする必要がある。
しかし、すべての LLMに適用できる標準的なク

リーニング手法はないため、経験的なアプローチを
採用した。具体的には、LLMの学習用のデータセッ
トを構築するためのデータ処理パイプラインを提供
するData-Juicer [5]を使用した。デフォルトでは、英
語と中国語のみサポートされているが、ARPA形式
の n-gram言語モデルおよび、SentencePiece tokenizer
model [6] を用意することで、日本語など他の言語
にも対応可能である。このツールにはデータマッピ
ングやフィルタリング操作の簡単な構成と拡張の
ための 50 以上の組み込み演算子が含まれており、
設定ファイルによって、データ処理パイプラインを
自由に構成することができる。元のデータセットに
クリーニング処理を施した結果、表 2に示すような
トークンの統計量が得られた。

表 2 継続事前学習で使用した言語別のトークン数
lang #tokens [M] %

en 22,825 75.91
ja 6,490 21.59
zh 752 2.50

total 30,067 100.0

2.2 教師つき会話形式 QAデータセット
本研究では、様々なデータソースから、バイオ医

療分野における様々な会話 QA データセットを収
集した。このようなデータセットは英語と中国語
に比較的に多く存在する。英語では、MedAlpaca [7]
のMedical Meadow、HealthCareMagic、ChatDoctor [8]
の iCliniq を利用した。中国語と英語については、
HuatuoGPT-2 [9] の拡張 QA データセットを適応し
た。日本語については、既存のバイオ医療分野の会
話 QA データセットが見つからなかったため、代
わりに、日本語に翻訳された一般ドメインの alpaca
データセット [10] を利用した。英語の QA データ
セットの一部を日本語に翻訳して追加することも
試みたが、予備実験の結果、ノイズの多い翻訳 QA
データセットは生成 LLMの性能を低下させること
がわかったため利用しなかった。これは、低品質
な自己拡張命令追従データセットはデータ量を増
やしても性能が向上しないという既存の知見に合
致している [11]。収集した QAデータセットの各サ
ンプルについて、原文のフォーマットから統一の
フォーマットに変換した。例えば、Stanfordの alpaca
データセットのように、元の指示追従データが
(instruction, input, output)のような 3つの部分から
構成されている場合、‘instruction’部分と ‘input’部
分を 1つの連続したテキストとして連結し、会話形
式で Human:プレースホルダに続き、Assistant:プ
レースホルダの後に outputを出力するようにした。
学習した LLMが異なる言語の QAデータセット
間で伝達可能なドメイン知識を自然に学習できるよ
うに、英語、日本語、中国語のデータセット全てに
対して同一の QAフォーマットを使用した。

3 実験
Llama3-8Bをベースに、ABCI2.01）のNVIDIA A100

(40GB) が 8 基搭載された 2 つのノードを使用し、
ELAINE-medLLMの継続事前学習とファインチュー

1） https://docs.abci.ai/en/
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表 3 様々な医療 QAベンチマークによるベースラインの
事前学習モデルと提案した ELAINE-medLLMの正解度ス
コアの比較分析

Model Gemma
-7b

Llama-2
-7b

Llama-3
-8B

Swallow
-8B-v0.1

ELAINE
-medLLM

Release 24-Mar 23-Jul 24-Apr 24-Jul
EN

MMLU 63.65 45.02 71.22 65.96 67.80
MedMCQA 49.81 36.84 56.97 51.27 54.55
MedQA 43.38 30.13 52.60 45.90 50.47
MedQA-4op 48.82 36.59 57.89 52.92 57.73
PubMedQA 71.52 49.90 69.70 61.01 67.27
Average 55.44 39.70 61.68 55.41 59.56

JA
DenQA 18.60 10.63 18.88 22.24 22.38
IgakuQA 29.02 17.64 35.09 42.21 44.06
JJSIMQA 18.90 8.13 23.52 27.25 29.45
Average 22.17 12.13 25.83 30.57 31.96

ZH
CMExam 36.34 24.33 40.30 36.19 46.03
MedQA 40.54 25.02 44.96 40.89 52.50
MedQA-4op 43.03 29.61 51.15 48.00 58.23
Average 39.97 26.32 45.47 41.69 52.25

ニングを行った。分散学習には、DeepSpeed [12, 13]
stage-3 を用い、学習パラメータを次のように設定
した。デバイスバッチサイズ:1、勾配累積:16、学習
率:1e-5、コサインスケジューラ、重み減衰:0.00001、
ウォームアップ比:0.05。この学習設定により、1エ
ポックの連続的な継続事前学習を完了するのに約 6
日かかった。ファインチューニング学習ではウォー
ムアップ比を 0.01に設定し、訓練エポック数を 3に
設定した以外は、継続事前学習と同じ学習設定を使
用した。ファインチューニングの完了には約 2日間
を要した。
評価には、バイオ医療分野における多様なオー

プンソースの多言語の多クラス・多ラベル QA ベ
ンチマークを使用し、3ヶ国言語の各ベンチマーク
で ELAINE-medLLM と ELAINE-medLLM-instruct を
評価し、複数のベースラインモデルと結果を比較し
た。以下、詳細について説明する。

医療ドメイン QAベンチマーク
具体的には、英語については以下の 5つのQAデー

タセットを用いた。MedQA、MedQA-4options [14]、
MMLU [15]、MedMCQA [16]、そして PubMedQA [17]
である。中国語は MedQA, MedQA-4options [14],
CMExam [18]を用いた。日本語では、JJSIMQA [19]、
IgakuQA [20]、DenQAを用いた。DenQAは，2023年
および 2024年の日本の歯科医師国家試験から筆者
が新たに作成した。すべての QAベンチマークの解
答は、複数選択肢からの選択である。ただし日本語
の QAベンチマーク JJSIMQA、IgakuQA、DenQAに

ついては，複数の答えを選択肢から選ぶ複数回答問
題となっている。
評価は、正解数を総問題数で割ったものを正解度
スコアとした。複数回答選択の日本語 QA ベンチ
マークでは、選択された答えが正解の答えと過不足
なく完全に一致する場合に正解と判定する完全一致
を使用した。したがって、単一回答選択の QAベン
チマークよりも難易度が高い。

ベースラインモデル
7B クラスのオープンソース LLM を比較のた
めのベースラインモデルとして選択した。具体
的には、Google の Gemma-7B、Meta の Llama2-7B、
Llama3-8B の 3 つの基盤ベースモデルと、医療ド
メインや言語に特化した以下の 5 つのモデルを
評価した。Llama-3-Swallow-8B-v0.1 [2]は Llama3を
ベースにした日本語に特化したモデルである。
MedAlpaca-7b [7]は、Llamaをベースに Alpacaから
拡張し、医療ドメインに適用したモデルである。
Meditron-7B [4] は、Llama2 から医療領域へ適用し
たモデルである。OpenBioLLM-8B [3]は、Llama3を
ベースに、バイオ医療分野に適用したモデルであ
る。Apollo-7B [21]は Qwen-7Bをベースに医療分野
に適用されたモデルで、英語、中国語、フランス語、
スペイン語、アラビア語、ヒンディー語をカバーす
る多言語対応の医療 LLMである。

4 結果
複数のベンチマークを評価するために、各言語で
ベンチマークによらない一貫した入力フォーマット
を使用した。すべての実験において、5-shotコンテ
キスト内学習を使用し、各ベンチマークデータセッ
トの最初の 5つの例をコンテキスト内の入力サンプ
ルとして使用した。ただし、入力長がサポートされ
ている最大長を超える場合のみ、3-shotを使用した。
ベンチマークデータセットと評価コードは Github
サイトで公開している2）。
表 3 は、命令追従のファインチューニングを行
わない事前学習済みモデルのベンチマークスコア
である。表中の値は、各ベンチマークの正解度と
言語別にグループ化した平均正解度を示してい
る。最高スコアは太字で、2 番目に高いスコアに
は下線が引かれている。表を見てわかるように、
ELAINE-medLLM は日本語と中国語のベンチマー

2） https://github.com/aistairc/medLLM QA benchmark
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表 4 ファインチューニング済みベースラインモデルと提案した ELAINE-medLLM-instructによる様々な医療 QAベンチ
マークの正解度スコアの比較分析

Model Gemma
-7b-it

Llama-2
-7b-chat

Llama-3
-8B
-Instruct

Swallow
-8B
-Instruct
-v0.1

med
alpaca
-7b

meditron
-7b

Open
BioLLM
-8B

Apollo
-7B

ELAINE
-medLLM
-instruct

Release 24-Mar 23-Jul 24-Apr 24-Jul 23-Apr 23-Dec 24-May 24-Mar
EN

MMLU 50.55 48.71 72.79 66.88 51.48 47.32 73.43 68.17 72.69
MedMCQA 41.07 35.97 60.89 53.85 36.02 34.35 55.03 53.85 55.07
MedQA 33.12 30.99 57.65 47.95 31.15 29.18 50.00 45.98 55.76
MedQA-4op 39.67 38.09 61.28 56.07 39.35 32.26 56.78 53.86 61.36
PubMedQA 67.07 63.64 78.99 64.65 55.15 39.19 65.86 75.34 75.35
Average 46.30 43.48 66.32 57.88 42.63 36.46 60.22 59.44 64.05

JA
DenQA 13.71 12.03 19.72 23.78 10.91 9.79 18.18 17.90 22.24
IgakuQA 25.51 20.80 40.45 44.01 17.74 18.20 33.03 32.28 43.36
JJSIMQA 12.09 10.55 25.93 26.81 10.77 8.35 21.98 20.66 24.40
Average 17.10 14.46 28.70 31.53 13.14 12.11 24.40 23.61 30.00

ZH
CMExam 30.90 25.43 52.01 41.11 23.58 23.85 39.07 49.99 48.85
MedQA 29.03 25.37 62.99 45.05 24.99 25.46 42.59 58.29 55.80
MedQA-4op 34.96 32.30 68.40 51.27 30.11 29.82 48.73 62.99 61.59
Average 31.63 27.70 61.13 45.81 26.23 26.38 43.46 57.09 55.41

クで他の事前学習済みモデルの性能を上回り、英
語のベンチマークでは 2 位にランクインし、競争
力のある英語パフォーマンスを維持している。日
本語に特化された Swallow-8B-v0.1 は、日本語に対
しては競争力を示しているが、英語と中国語では
ELAINE-medLLMに遅れをとっている。
表 4は、ファインチューニングしたモデルのベン

チマークの正解度である。表 3と同様に、表中の値
は、各ベンチマークの正解度と、言語別にグルー
プ化した平均正解率を示している。英語のベンチ
マークでは、Llama3-8B-Instructがほとんどのベンチ
マークで他のモデルを上回った。しかし、ELAINE-
medLLM-instruct は競争力を維持し、平均スコアで
2位となっている。日本語のベンチマークでは、日
本語に適応した Swallow-8B-Instruct-v0.1が最も高い
性能を示し、提案した ELAINE-medLLM-instructは 2
位となった。意外なことに、中国ベンチマークでは
Llama3-8B-Instructが他のファインチューニングモデ
ルを上回り、中国語の高い性能を示した。Qwen-7B
をベースにした Apollo-7Bは、すべての中国語のベ
ンチマークで 2 位であり、中国語に最適化された
ベースモデルから中国語の能力を受け継いでいる
と思われる。しかし、ELAINE-medLLM-instructもま
た、中国語性能の競争力を示している。
まとめると、3ヶ国語の学習データで継続事前学

習した ELAINE-medLLMとファインチューニングし
た ELAINE-medLLM-instruct は他のベースモデルと
比較して頑健であり、3ヶ国語すべてにおいて、同

等の競争力を示している。しかし、ファインチュー
ニング後の提案モデルの性能の優位性が事前学習モ
デルに比べて下がっているため、チューニングデー
タの改良の余地がある。
事前学習に用いたトークンの総数は約 30B であ
り、Chinchilla の法則の 160B（モデルサイズ× 20）
よりはるかに少ない（8B × 20）。しかし、Llama-3を
ベースモデルとして継続学習した Swallow-8B-v0.1、
OpenBioLLM-8B、ELAINE-medLLMの中で、提案モ
デルだけが英語のベンチマークスコアでベースモデ
ルと比較して顕著な劣化を示さなかったことが確認
できる。この結果は、ベースモデルの LLMを英語
以外の言語やドメインに適応させる場合、学習デー
タセットの準備と学習を注意深く行うことで、避け
られない深刻な劣化問題を防ぐことができることを
示している。備考 A に ELAINE-medlLM-instruct に
よるヘルスケア QAのチャットサンプルを示した。

5 まとめ
本稿では、Llama-3-8Bをベースとして、英日中に
対応し、医療に特化した ELAINE-medLLMを提案し
た。様々な言語の医療 QAベンチマークにおける実
験結果から、提案モデルは英語に特化した頑健な
medLLMと同等の英語の性能を示し、同時に日本語
と中国語の医療ベンチマークにおいても高い能力
を示すことが明らかになった。今後の課題として、
チューニングデータのさらなる改善と多言語化が挙
げられる。
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A ヘルスケア QAチャットのサンプル
英語-1� �
Human: At what age does hearing loss begin in adults?
Assistant: The onset of hearing loss in adults typically begins around the age of 60. However, it’s important to note

that hearing loss can occur at any age due to various factors such as exposure to loud noises, certain medications, or
underlying medical conditions. Regular hearing screenings and maintaining a healthy lifestyle can help prevent or
manage hearing loss. Is there anything else you would like to know?� �
日本語-1� �
Human: 大人の場合、難聴は何歳から始まりますか？
Assistant: 大人の場合、難聴は通常 50歳から始まります。ただし、難聴の発症年齢は個人によって異な
ります。難聴の原因は、遺伝的要因、加齢、耳の感染症、耳の損傷、または特定の薬剤の使用など、さ
まざまな要因によって異なります。難聴の症状には、音の聞こえにくさ、音のぼやけ、音の歪み、音の
知覚の変化、音の知覚の遅れ、音の知覚の困難、音の知覚の喪失が含まれます。難聴の治療には、補聴
器、人工内耳、聴覚療法、手術などがあります。� �
中国語-1� �
Human: 成年人从几岁开始出现听力损失？
Assistant: 根据研究，成年人通常在 20岁左右开始出现听力损失的迹象。然而，每个人的听力情况都不
同，有些人可能在更早的年龄就开始出现听力损失。因此，如果您有任何听力问题或疑虑，建议您及
时咨询专业医生进行评估和治疗。� �
英語-2� �
Human: I often perspire in the night, what is it?
Assistant: Hello! I’m here to help. Can you please tell me more about your symptoms? Do you experience any

other symptoms such as fever, cough, or shortness of breath? Have you recently traveled or been in contact with
anyone who has been diagnosed with COVID-19?� �
日本語-2� �
Human: 寝汗をよくかきますが、何かの病気でしょうか？
Assistant: 寝汗は、多くの病気の症状である可能性があります。例えば、感染症、甲状腺機能亢進症、
またはストレスなどが挙げられます。さらに、寝汗は、ホルモンレベル、体温、または環境温度の変化
によって引き起こされることもあります。もし寝汗が頻繁に起こる場合は、医師に相談することをお勧
めします。� �
中国語-2� �
Human: 我晚上经常出汗，这是怎么回事？
Assistant: 您好，晚上出汗可能是多种原因引起的，例如身体过热，荷尔蒙水平变化，药物副作用等。请
问您是否有其他症状，例如发热，咳嗽，头痛等?您是否有服用任何药物?� �
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