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概要
大規模言語モデルを人間の意図に合わせる
アライメントのためには、事後学習としての
Supervised Fine-tuning (SFT)が不可欠である。し
かしながら、ベースモデルの種類や学習データ
の特性が下流タスクの性能に与える影響につい
て、広範な検証はほとんど行われていない。そ
こで本研究では、複数の大規模言語モデルと多
様な学習データを用いて全 245種類の SFTモデ
ルを訓練する。それらのモデルをさまざまな下
流タスクで包括的に評価することで、先行研究
で提案されてきた知見や定説を実証的に検証す
る。また、作成したすべてのファインチューニ
ング済みモデルを公開予定である。

1 はじめに
大規模言語モデルを人間の意図に合わせるア
ライメントの実現において、SFTなどの事後学
習手法は重要な役割を果たす。しかしながら、
どのようなモデルをどのようなデータで学習す
ると最適な性能が得られるのかについては、依
然として包括的な理解が十分ではない。特に、
パラメータ数が 7Bを超えるような大規模モデル
を対象に、モデル・データ・下流タスクの関係を
体系的に検証した例はほとんど存在しない。本
研究は、多数の大規模言語モデルと多様な学習
データの組み合わせによる学習を実施し、幅広
い下流タスクでその性能を評価する。具体的に
は、次のような研究課題を設定し、全 245の SFT
モデルを用いて各観点から横断的な検証を行う
（図 1）。
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まず、多様なデータを用いて SFTを実施した
際の下流タスク性能の違いを検証する。近年の
研究では、特定の種類のデータセットを混ぜる
ことで異なる下流タスクの性能が向上する可能
性が示唆されている [1, 2, 3, 4]が、これらの効果
を実際に横断的に評価する。さらに、学習デー
タのサンプルサイズが性能に与える影響を評価
する。SFTでは少数サンプルであっても、デー
タの質によっては十分な有効性を示すとする報
告 [5, 6]と、大規模なデータほど効果が顕著だと
する報告 [7, 8] が混在するため、どのような条
件で最適化されるのかを検討するために、複数
のサンプルサイズでデータセットを用いた実験
を行った。その他にも、先行研究では、SFT を
LoRA (Low-Rank Adaptation) [9] とフルパラメー
タで学習した場合の下流タスク性能がどのよう
に異なり、それぞれの手法にどのような利点が
あるのか議論されている [10, 11, 12, 13, 14, 15]
が、網羅的な比較は限られている。本研究では、
これらについても予備的な検討を行う。
これらの検証を通じて、大規模言語モデルの

事後学習に関する具体的な知見を提示する。作
成したすべてのファインチューニング済みモデ
ルは公開予定であり、コミュニティにおけるさ
らなる検証や応用を促進する。

2 関連研究
SFTにおいて、どのようなモデルに、どのよ

うなデータを、どのように学習させると最適で
あるか、といった包括的な理解は未だ十分でな
い。しかし、既に多くの先行研究において、さ
まざまな知見が報告されている。たとえば、SFT
に用いるデータの種類と下流タスク性能の関係
に関しては、コード生成データを含めることで
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推論力の向上が期待できると示唆する研究 [1]
や、学習データ内の手続き的知識の有無がモデ
ルの推論能力に大きく影響するとする報告 [2]、
評価タスクの特性によって学習効果は大きく左
右されると指摘する報告 [3, 4] などがある。学
習データのサンプルサイズについては、1000件
程度の少数サンプルでも有効であるという主張
[5, 6]と、大規模データほど安定した性能向上が
見込めるという見解 [7, 8]が併存しており、デー
タの質と量の観点から検証を行った例 [16]もあ
る。学習手法に関しては、フルパラメータ学習
の方が性能が良いとの報告 [10, 11] と LoRA の
方が優れているとする報告 [12, 13] の両方があ
り、一般的な合意は形成されていない。さらに
インストラクションチューニング全般に潜む課
題を指摘する研究 [17]など、論点は多岐にわた
る。なお、複数の規模のモデルを対象に事後学
習の検証を行った研究 [18]も存在するが、対象
モデルや評価タスク、対象言語の多様性が限定
的である。こうした背景から、複数の要素（モ
デル規模、学習データの種類や規模、ファイン
チューニング手法、多言語対応など）を横断的
に比較し、各要素の相互作用も含めて包括的に
検証する試みが求められている。

3 手法
3.1 訓練
モデル 本研究では、日中英の 3言語を中心

に事前学習された以下の大規模言語モデル（7B
パラメータ規模）を利用する: OLMo-7B-hf1）、
llm-jp-3-7B、および Qwen2.5-7b2）。いずれも、事
前学習のみが行われた base モデルを使用して
いる。
データセット 10種類のデータセット (表 1)

を用いて、学習データの特性と下流タスク性能
の関係を検証する。多様なデータで学習を行う
ため、それぞれ 4つのカテゴリからデータセッ
トを採用している。サンプルサイズの影響を評
価するため、いずれのデータセットについても
ランダムに抽出した 1kサンプル版と 20kサンプ
ル版を作成して使用した。

1） https://huggingface.co/allenai/OLMo-7B-hf
2） https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-7B

図 1: 本実験の概要図

表 1. SFTに使用したデータセット
Category Dataset

General
Alpaca
LIMA
Ultrachat

Coding CodeAlpaca
MagiCoder

Math OpenMathInstruct1
MathInstruct

FLAN Knowledge
(BoolQ, NaturalQuestions, TriviaQA)

Classic NLP
FLAN Reasoning
(ARC-Easy&Challenge,
HellaSwag, WinoGrande, PIQA)
FLAN Comprehension
(QuaC, SQuAD v2)

学習設定 本実験3）では、各モデルに対してフ
ルパラメータ学習と LoRA学習の両方を適用し、

1. 1データセット (1kサンプル)で学習
2. 1データセット (20kサンプル)で学習
3. 全データセットを統合して学習
4. 全データセットから 1データセットを除外
して学習

という 4 種類の設定で実施する。これにより、
学習データの特性やサイズの違いが下流タスク
性能にどのように影響するかを検証する。
学習データの前処理 学習データは、全モデ

ルのトークナイザによって、最大系列長を超え
るサンプルを除外した上でランダムに抽出して
いる。すべてのモデルで同一の前処理済データ
を用いることで、モデルごとに最大系列長が異
なることによる性能差が生じないよう配慮した。
チャットテンプレート 学習には、以下のよ

うな形式のテンプレートを統一的に用いた。
###Question: {instruction}

###Answer: {response}

ハイパーパラメータ フルパラメータ学習時
は、learning rateを 1.0 × 10−5、batch sizeを

3） 本研究における実験はすべてデータ活用社会創成プラッ
トフォーム mdx[19]上で行った。
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表 2. 各データセットを 1kサンプル学習したモデルの下流タスクの性能

MA GS MB HE HS NQ BQ MM MT AE
(0shot) (0shot) (3shot) (0shot) (0shot) (1shot) (5shot) (5shot) (0shot) (0shot)

OLMo-7B-hf 0.00 2.73 29.57 1.83 4.85 0.30 0.00 0.04 1.86 0.83
Alpaca +0.62 +0.53 -3.11 +2.44 +19.78 +0.03 +61.38 +22.70 +0.83 +1.16
CodeAlpaca +0.46 +0.38 -22.96 +1.83 +16.88 +1.33 +61.90 +22.77 +0.60 +0.66
FLAN Comprehension +0.08 -0.99 -17.12 -1.83 +9.46 +5.32 +0.49 +4.18 -0.82 -0.62
FLAN Knowledge 0.00 -1.82 -29.57 -1.83 -4.74 +9.31 +14.59 +3.80 -0.81 -0.83
FLAN Reasoning +0.16 -1.21 -23.34 -1.22 +8.70 +6.10 +12.32 +12.95 -0.40 -0.71
LIMA +0.32 -1.21 -10.89 +0.61 +10.56 +0.23 +47.43 +24.38 +0.37 +0.29
MagiCoder +0.34 -0.53 -12.06 +4.27 +19.49 +3.58 +58.32 +25.65 +0.47 +0.41
MathInst +2.22 +2.27 -27.62 -1.83 +13.58 +0.23 +59.30 +12.76 +0.31 -0.08
OpenMathInst +1.34 -0.76 -29.57 -1.83 -2.23 -0.08 +49.14 +10.66 +0.13 -0.46
Ultrachat +0.52 +0.68 -5.83 -0.61 +15.45 -0.08 +57.55 +24.37 +0.90 +2.52

各下流タスクにおける、事前学習モデルと、各データセットを 1kサンプル学習したモデルのスコアの差分を表す。
太字は各下流タスクの最高スコア、斜体＋太字は最低スコアを示す

32、weight decayを 0.0、epochを 10とし、LoRA
学習時は learning rateを 2.0×10−6、batch size

を 128、weight decayを 0.0、epochを 10に設定
している。これらは予備実験でグリッドサーチ
を行い、最適な値を採用した。

3.2 評価
訓練されたモデルはオープンソースの評価ラ

イブラリである opencompass4）を使用して下流タ
スク性能を検証する。使用したベンチマークは
表 3に記載した。
表 3. モデル評価に使用したベンチマーク

Category Dataset

Math MATH (MA)
GSM8K (GS)

Coding HumnaEval (HE)
MBPP (MB)

Knowledge
BoolQ (BQ)
NaturalQuestions (NQ)
MMLU (MM)

Subjective MT Bench (MT)
Alpaca Eval v2 (AE)

()内は表に記載する際の略称

4 結果
4.1 学習データセットのカテゴリの影
響の検証
表 2 に OLMo-7B-hf を対象モデルとして、1

データセットを 1kサンプルで学習した場合の下
流タスクでのスコアを示す。特筆すべき点とし
て、特定の学習データは In Distribution (ID)、Out
Of Distribution (OOD)問わず一貫してモデルのス
コアに影響があることが挙げられる。例えば、
MagiCoderは HumanEvalだけでなくMMLUでも
最高スコアとなり、FLAN Knowledgeは学習デー
タに含まれる NaturalQuestion, BoolQ以外のほぼ
4） https://github.com/opencompass/opencompass

全てのタスクで最低スコアとなった。このこと
から、モデルの精度向上には学習データのカテ
ゴリだけではなく問題やフォーマットの性質が
重要であることが示唆される。
4.2 データセットのサイズの影響の
検証

図 2: エポック数とMMLUのスコアの推移

図 2、3に各データセットを 20kサンプル、学
習率固定でモデルを訓練した場合の下流タスク
のスコアの推移を示す。特徴として、MMLUの
ような非生成系タスクでは学習が進むと徐々に
スコアが低くなっていったのに対し、生成系タ
スクであるMTBenchではスコアが緩やかに上昇
した。同様の現象が 1k サンプルの場合でも見
られた (付録 A)。データサイズによらず、学習
データ間のスコアの順序は一貫していることか
ら、SFTではデータサイズよりもデータの質の
方が重要であることが示唆される。

4.3 モデルファミリーの影響の検証
表 4に事前学習済みモデルを変えて、同じ条

件で学習した場合の結果を示す。モデルの事前
学習言語やアーキテクチャによらず、スコア
の変動には一貫性が見られた。特に LLM-jp と
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表 4. 1kサンプルの各データセットを model familyを変えて学習した場合のモデルの評価
model family

MA GS MB HE HS NQ BQ MM MT AE
(0shot) (4shot) (3shot) (0shot) (10shot) (1shot) (5shot) (5shot) (0shot) (0shot)

LLM-jp-3-7B +0.19 +0.03 +2.87 -0.00 -3.11 -3.97 +48.50 +17.05 +0.43 +0.13
OLMo-7B-hf +0.61 -0.85 -18.21 -0.00 -2.92 +2.60 +42.24 +16.42 +0.16 +0.23
Qwen2.5-7B +19.53 -1.09 -4.05 -49.03 +11.76 -6.11 +20.73 +24.04 +0.67 +3.20

10種類の 1kサンプルデータを学習した各モデルの、事前学習モデルからのスコアの変動の平均を示す

図 3: エポック数とMTBenchのスコアの推移

OLMoの相関係数は 0.53と他の組み合わせより
高く、これはこれらのモデルの性能が近く、学
習により獲得した能力が一致したためであると
考えられる。
4.4 学習データと評価ベンチマークの
相関

図 4: 学習データと下流タスクのスコアの関係
各スコアはタスクごとに標準化されている

図 4に全学習モデルを訓練データ別に分けて、
下流タスクの平均のスコアを測った結果を示す。
FLAN データは NaturalQuestion 以外ではスコア
が低く、逆に LIMAを学習したモデルは全ての
タスクで平均以上のスコアを示した。

4.5 評価ベンチマーク間の相関
図 5に全 245モデルの下流タスクのスコアの

相関ヒートマップを示す。右下の生成系タス

図 5: 学習データと下流タスクのスコアの関係

クは互いに非常に高い相関を示した。一方で、
NaturalQuestion や BoolQ などの Knowledge カテ
ゴリに属するベンチマークは複数のタスクと負
の相関がみられ、SFTで忘却されてしまう知識
が重要なベンチマークであるといえる。

4.6 SFT手法の影響の検証
本実験では、フルパラメータ学習と同一のモ

デル・データセットで LoRAを学習・評価した
が、データセットごとにスコアが大きくばらつ
き一貫した結果が得られなかった。先行研究に
おいてもフルパラメータ学習と LoRAの優位性
には議論が分かれているが、その原因としてこ
のようなデータ・モデルへの強い依存性がある
と考えられる。

5 おわりに
本稿では、複数のモデル・学習データの組み

合わせで全 245の SFTモデルを構築し、それら
を多様な評価タスクで横断的に評価した。モデ
ルファミリーや学習データ、評価タスクの更な
る拡張は今後の課題であり、合計で 1000以上の
モデルでの実験を目指す。また、学習の前後で
モデルの内部表現がどのように変化をしたかを、
より詳細に分析する予定である。
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A 学習率を固定して 1kサンプル学習した場合のスコアの推移
MMLUで 1epoch目でスコアが急激に上昇しているのはチャットテンプレートに適合したためであ

ると考えられる。

図 6: エポック数とMMLUのスコアの推移 図 7: エポック数とMMLUのスコアの推移

B 全データから 1つのデータを取り除いたデータで学習したモデルの
評価
学習データの種類を増やすといずれも似た性能となり、一つ一つのデータの影響は相対的に小さく

なる。
表 5. 全データセットから 1データセットを取り除いて学習したモデルの評価

学習データ
MA GS MB HE HS NQ BQ MM MT AE

(0shot) (4shot) (3shot) (0shot) (10shot) (1shot) (5shot) (0shot) (0shot) (0shot)
OLMo-7B-hf 0.00 4.32 29.57 1.83 23.50 0.30 0.00 23.26 1.86 0.83
w/o alpaca cleaned 1.68 5.61 26.07 4.27 23.04 3.10 22.78 25.91 2.19 2.49
w/o code alpaca 1.84 4.85 22.96 10.98 24.26 4.46 7.58 26.33 2.41 1.37
w/o flan comprehension 1.38 5.69 24.90 5.49 24.45 9.89 26.93 19.28 2.54 2.36
w/o flan knowledge 2.20 5.99 23.35 4.88 21.49 4.49 8.75 26.20 2.46 2.24
w/o flan reasoning 1.62 5.84 24.90 7.32 20.48 8.92 28.35 26.45 2.39 2.11
w/o lima 1.74 5.53 23.35 1.22 20.73 9.81 13.21 26.90 2.39 2.24
w/o magicoder 1.62 6.07 21.40 0.61 23.36 9.42 16.42 26.78 2.51 1.87
w/o math 1.40 4.93 23.35 3.05 16.15 1.97 0.89 25.04 2.76 1.18
w/o openmath 2.10 5.46 22.18 6.10 24.43 7.95 17.37 27.01 2.62 2.11
w/o ultrachat 1.68 5.76 24.51 1.83 20.40 6.84 28.07 27.00 2.49 2.24

C fewshotにおける example数の影響の検証
本実験では各ベンチマークのスコアが example数により大きく異なる傾向が見られた。学習データ

量が多いほど、より zeroshotの推論に適用できるようになる。
表 6. zeroshotと fewshotの比較

学習データ
NQ BQ HS GS MM

(0shot) (1shot) (5shot) (25shot) (0shot) (1shot) (0shot) (10shot) (0shot) (4shot) (0shot) (5shot)
OLMo-7B-hf 15.71 0.30 20.06 22.66 62.02 0.00 4.85 23.50 2.73 4.32 23.26 0.04
alpaca cleaned 18.75 0.30 0.33 0.33 59.72 61.38 24.63 25.12 3.26 3.64 24.51 22.74
code alpaca 22.83 1.66 4.24 18.81 19.72 61.90 21.73 25.05 3.11 3.64 24.90 22.81
flan comprehension 4.82 5.62 5.35 9.03 33.64 0.49 14.31 16.61 1.74 2.05 23.20 4.22
flan knowledge 11.25 9.47 10.11 9.03 0.15 14.59 0.11 9.53 0.91 1.52 8.31 3.84
flan reasoning 5.15 6.40 3.93 8.45 8.50 12.32 13.55 11.26 1.52 2.88 21.01 12.99
lima 6.37 0.55 0.22 0.22 43.52 47.43 15.41 23.00 1.52 5.00 22.80 24.42
magicoder 19.36 3.82 0.94 5.84 17.40 58.32 24.34 25.10 2.20 2.20 26.84 25.69
math 20.22 0.53 0.50 10.25 17.28 59.30 18.43 24.33 5.00 6.22 24.64 12.80
openmath 18.70 0.22 0.22 0.22 4.77 49.14 2.62 19.78 1.97 4.02 22.26 10.70
ultrachat 17.37 0.22 0.25 0.25 32.72 57.55 20.30 26.07 3.41 3.56 25.82 24.41
all 12.96 3.41 5.68 10.47 57.92 19.36 24.29 19.23 1.82 6.22 25.97 16.54

10種類の 1kサンプルを学習した各モデルの、事前学習モデルからスコアの変動の平均を示す
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