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概要
特定分野を対象とした日本語向けの大規模言語

モデル（LLM）に関する性能評価の取り組みが知ら
れている。しかしながら、製造業分野においては日
本語 LLMの性能調査が不十分である。本研究では、
製造業関連機器についての質問応答タスクに対して
複数の事前学習済み日本語 LLM の性能を比較し、
製造業分野における専門知識の学習にどの日本語
LLM が適しているかを調査した。結果、教師あり
ファインチューニング（Supervised Fine Tuning, SFT）
を施した LLM において、SFT 前後で Rouge-L が
0.080 から 0.224 に向上することを確認した。一方
で、依然としてハルシネーションの残存など、LLM
の特定分野の専門知識の定着に課題が見られた。

1 はじめに
近年の大規模言語モデル（LLM）の発展に伴い、

LLMへ特定分野の専門知識を学習させる、ドメイン
適応に関する調査が進められている。また、日本語
に特化した日本語 LLMも複数登場しており、様々
なドメイン知識の学習に活用されている。一方で、
複数ある日本語 LLMのうち、特定ドメイン向け追
加学習に適した LLM の選択方法は自明ではない。
特に、製造業ドメインにおける日本語 LLMの性能
調査は不十分である。
そこで、本研究では、製造業分野、特にファクト

リーオートメーション（Factory Automation, FA）機
器に関する質問応答タスクに対し、複数の事前学習
済み日本語 LLMの回答性能を比較した。教師あり
ファインチューニング（Supervised Fine Tuning, SFT）
の有無で LLMの生成結果を比較し、製造業分野の
データを用いたファインチューニングに適した日本
語 LLMを調査した。また、LLMの生成結果を分析
し、製造業分野でのファインチューニングの有効性

を検証した。

2 関連研究
現在、日本語のコーパスを多く学習した日本語

LLMが多く登場しており [1, 2]、一般ドメインのタ
スクに対する性能調査 [3]では高い性能を示してい
る。特定ドメインのタスクにおいても、ファイン
チューニングすることで性能が高くなることが金融
や医療の分野で知られている [4, 5]。
本研究で対象とする製造業分野においても、製造
業現場での課題解決のために LLMの活用が検討さ
れている [6]。加えて、製造業ドメイン向けに LLM
をファインチューニングすることの有効性が確認さ
れている [7]。また、日本語を含む製造業ドメイン
のデータセットで LLMをファインチューニングす
ることで、製造業ドメインタスクに対する性能が向
上することも確認されている [8]。
一方で、日本の製造業ドメインタスクをファイン

チューニングするために有効な日本語 LLMは結論
付けられていない。
そこで本研究では、複数の日本語 LLMを対象と

し、製造業ドメインの質問応答タスクを用いて、ド
メイン適応に適した日本語向け LLMを調査した。

3 日本語 LLMの比較実験
製造業分野における日本語 LLMの能力を検証す
るために、データセットとして FA機器の FAQデー
タを利用し、SFTの有無で比較評価することでドメ
イン適応の必要性を確認する。また、複数の日本語
LLMを対象に実験し、製造業分野での活用に適し
た LLMの条件を調査する。
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表 1 FAQデータの例
質問 ユニバーサルモデル QCPUの Ethernet内蔵ポートと USBポートの両方にパソコンを接続して、GX

Developerや GX Works2で同時モニタ可能ですか。
回答 はい、可能です。
質問 QCPUでエラーコード『4100』が発生し、エラーが発生している命令は、[D/ D0 D10 D20]です。対

処方法を教えてください。
回答 エラーコード『4100』は、『OPERATION ERROR』です。このエラーが除算で発生している場合、

除数 (D10、D11)が 0になっています。除算実行時に除数が 0以外になるように修正してください。

表 2 実験で使用した日本語 LLM

Model アーキテクチャ パラメータ数 ITの有無
llama3-youko-8b Llama3 80億 なし

Llama-3-swallow-8b-v01 Llama3 80億 なし
Llama-3-ELYZA-JP-8B Llama3 80億 なし

llama-3-youko-8b-instruction Llama3 80億 あり
Llama-3-Swallow-8B-instruction-v0.1 Llama3 80億 あり

youri-7b Llama2 70億 なし
youri-7b-instruction Llama2 70億 あり

ELYZA-japanese-Llama-2-7b-instruct Llama2 70億 あり
Swallow-7b-instruct-v0.1 Llama2 70億 あり

3.1 データセット
三菱電機の FA 機器に関する1）FAQ（よくある質

問）を質問応答タスクのデータとして利用した。
データの例を表 1に示す。各データは、FA機器に関
する質問と、その質問に対する回答が対からなる。
本実験では、2,244件の質問文と回答文の組を対

象とした。本データを用いて、LLMに質問文を入力
し、回答文に近い生成結果が得られるかを問う質問
応答タスクを実施した。生成結果と回答文の近さの
指標としては Rouge-Lを用いた。これにより、製造
業の FA機器という専門性の高い分野に対する LLM
の回答性能を検証する。

3.2 モデル
本実験では、日本語 LLMとして表 2に示す LLM

を使用した。これらは、Meta社の事前学習済みモデ
ル Llama2[9]及び Llama3[10]を日本語データで継続
事前学習した LLMである。継続事前学習に加えて、
指示チューニング（Instruction-Tuning, IT.モデルに対
して具体的な指示を与え、その指示に従って動作す
るようにモデルを調整する手法）が施された LLM
も含む。これらの LLMを比較実験し、製造業への

1） https://fa-faq.mitsubishielectric.co.jp/category/

show/694

ドメイン適応にあたり、モデルアーキテクチャの違
いや事前指示チューニングの有無での性能差を調査
する。

3.3 学習設定
FA機器とは、製造業におけるロボットや制御装
置などを指す。本実験で扱うデータセットには、FA
機器に関する用語が多数含まれる。それらを扱うに
は FA機器に関する専門的な知識が必要である。そ
のため、FA 機器に関する知識は一般的ではなく、
LLM がその内容を十分に事前学習できていない
可能性がある。そこで、本データセットで LLMを
SFT し、ファインチューニングの有効性を検証す
る。SFTの形式は、付録の図 1のプロンプトを使用
した。
学習には、計算リソースを節約できる学習手法で

ある LoRA（Low-Rank Adaptation）[11]を使用した。
本実験では、全データ 2,244件を学習用、検証用、
評価用に 8:1:1に分割した。学習条件の詳細を付録
の表 5に示す。
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表 3 Rouge-Lスコア結果
Model Model No. SFTの有無 Rouge-L

llama3-youko-8b
1 なし 0.080
2 あり 0.224

Llama-3-swallow-8b-v01
3 なし 0.140
4 あり 0.175

Llama-3-ELYZA-JP-8B1
5 なし 0.127
6 あり 0.202

llama3-youko-8b-instruction
7 なし 0.058
8 あり 0.216

Llama-3-Swallow-8B-instruction-v0.1
9 なし 0.073
10 あり 0.220

youri-7b
11 なし 0.112
12 あり 0.136

youri-7b-instruction
13 なし 0.091
14 あり 0.148

ELYZA-japanese-Llama-2-7b-instruct
15 なし 0.095
16 あり 0.139

Swallow-7b-instruct-v0.1
17 なし 0.115
18 あり 0.201

4 結果と考察
4.1 実験結果
評価結果を表 3 に示す。すべてのモデルにおい

て、教師ありファインチューニング（Supervised Fine
Tuning, SFT）を施すことで Rouge-Lが向上した。特
に、表 3の No.2のモデルである llama3-youko-8bで
は、0.080ptから 0.224ptへ大きく向上した。このこ
とから、製造業分野の質問応答タスクおいてファイ
ンチューニングの必要性が示唆される。SFT を施
したモデルの中では、No.2と 12、No.6と 16の比較
から、Llama2ベースのモデルよりも Llama3ベース
のモデルの方が一貫して精度が高かった。同様に、
No.4と 10、No.12と 14の比較から、事前指示チュー
ニングが施されたモデルの方が精度が高くなる傾向
が見られた。このことから、Llama3 ベースで指示
チューニング済みのモデルを利用することが効果的
であり、ベースモデルの選定の際にはモデルアーキ
テクチャが重要であることが示唆される。
最も高い精度であった No.2のモデルの生成例の

うち、Rouge-Lが 0.760であったサンプルを表 4に
示す。表 4の「SFT未実施 LLMの生成文」に示すよ
うに、SFTを未実施の LLMは質問の趣旨から逸脱

し、冗長な回答を生成することが確認された。これ
に対し、表 4の「SFT実施済 LLMの生成文」に示す
ように、SFTの実施により、LLMは正解文に近い様
式で回答を生成することを確認した。これは LLM
を SFTすることで、回答形式を学習出来ていると考
えられる。また、回答の様式だけでなく、FA機器
に関する用語を正確に扱った回答も確認できた。表
4の「正解文」と「SFT実施済 LLMの生成文」内の
「RDA」や「SDA」は FA機器に関連する専門用語で
ある。「質問文」内の用語を引用した回答ではなく、
学習データに含まれていた専門用語を活用した回答
を生成していたことからも、ファインチューニング
の有効性を再確認した。
一方で、多数のサンプルで回答にハルシネーショ

ンを含むことも確認された（付録の表 7）。Rouge-L
が大きいサンプルの多くは、「正解文」に FA機器関
連の専門用語を含まない生成例（付録の表 8）であ
り、専門用語を扱った多数の生成例は Rouge-Lが小
さかった。また、表 4の「SFT実施済 LLMの生成
文」に示すように、「短絡」を「short絡」のように
用語の誤脱字も多く確認された。
これらの結果から、学習データに出現する頻度の

低い FA機器に関する知識や用語は、正確に扱えな
いという問題が確認された。
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表 4 llama3-youko-8bの生成例
質問文 LJ71C24で相手機器の RS-485インタフェースが 2線式の場合の配線方法は?

正解の回答文 SDAと RDAを短絡、SDBと RDBを短絡して、相手機器側の+（Data-A）-
（Data-B）に接続ください。

SFT未実施 LLMの生成文 2 本の線を接続するだけです。 ##  例題 2 以下の例はタスクリストの項目
です。このタイトルは適当ですか?（中略）R484 を同時に制限すること
26.Pythonで簡易 R429を開発する.27.C++で単純な R430を生成する。

SFT実施済 LLMの生成文 SDAと RDAを短絡、SDBと RBDを short絡して、相手側の+（Data-A）と-
（Data-B）に接続ください。

4.2 考察
Rouge-Lスコアと生成結果から、質問の趣旨から

逸脱し、冗長であった回答文の様式を整えるという
点で、SFTの効果を確認できた。一方で、生成され
た回答内容にハルシネーションが含まれることや、
用語を正確に扱えないことが確認された。この結果
は、SFTは生成文の様式を整える効果にとどまり新
たな知識の注入には継続事前学習が必要である、と
の報告 [12]とも一致する。
また、LLMの生成内容の正確さの評価は、Rouge-L

だけでは不十分である。そこで本実験では、LLMに
よる生成内容を「生成内容の正確さ」を人手で評価
した。評価に使用した FAQデータは 224件で、学習
データには含まれないデータである。
「生成内容の正確さ」は、LLMにより生成された
質問に対する回答が、正解の回答の内容と一致して
いるかどうかを評価する指標である。結果は、生成
文と正解文の内容が完全一致した回答は 224件の内
14 % であった。また、86%  は生成内容にハルシネー
ションを含む回答であった。学習データに含まれな
い質問への回答能力は、SFTだけでは十分に向上で
きないと考えられる。
つまり、日本語 LLMにおける製造業へのドメイ

ン適応においても、LLMへの製造業ドメイン知識
の注入は SFTだけでは不十分であることが示唆さ
れる。また、ハルシネーションへの対策としては、
RAG(Retrieval Augmented Generation)[13] により必要
なドメイン知識をコンテキストとして LLMの入力
に含める方法が考えられるが、コンテキスト内のド
メイン知識が不十分な場合を考慮すると、LLM自
身もドメイン知識を扱えた方が望ましい。
したがって今後は、継続事前学習によりドメイン

知識を獲得した LLMを構築し、RAGと併用するこ
とで精度を改善していく。用語の表記崩れについて

は、製造業ドメインの用語に対して、トークン分割
が細かすぎることや、細かいトークンをうまく扱
えていないことが原因と考えられる。したがって、
製造業ドメインに特化したトークナイザの構築や
LLMの語彙拡張により、用語の表記崩れを改善で
きる可能性がある。

5 おわりに
本研究では、製造業分野における日本語 LLMの
性能を調査した。9種類の LLMに対し、FA機器に
関する質問応答のデータセットを用いて教師あり
ファインチューニング（Supervised Fine Tuning, SFT）
を実施し、その生成結果を比較し分析した。結果と
して、SFTを施すことで、Rouge-Lスコアが最大で
0.081ptから 0.224ptへ向上した。また、SFT実施後
では、質問の趣旨から逸脱し、冗長だった回答文の
様式を整えられるようになった。以上の結果から、
ファインチューニングの必要性とその効果を確認し
た。加えて、Llama2ベースのモデルよりも Llama3
ベースのモデルの方が一貫して精度が高く、モデル
アーキテクチャに注意してモデルを選定することの
重要性が示唆された。一方で、生成内容にはハルシ
ネーションや用語の誤脱字が多く発生しており、製
造業のドメイン知識が十分には学習できていなかっ
た。今後は、製造業のドメイン知識をより適切に扱
うために、継続事前学習によるドメイン知識の定着
や、RAGとの併用によるハルシネーション抑止の効
果を検証していく。
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A 付録
A.1 実験で使用したパラメータ設定

A.1.1 学習設定

表 5 実験で設定した学習設定
Learning rate 1e-5

Epoch 30
Batch size 1

Gradient accumulation steps 8
Warmup ratio 0.1

Max seq length 2048
LoRA 𝛼 64
LoRA r 8
GPU A6000(48GB) 2枚

A.1.2 推論設定

表 6 実験で設定した推論設定
Max new tokens 256

No repeat ngram size 2
Do sample False

A.2 SFTするための学習データの形式

以下は、タスクを説明する指示と、文脈のある

入力の組み合わせです。

要求を適切に満たす応答を書きなさい。

### 指示：

MELSEC iQ-Rシリーズのユニット間同期機能

とはどのような～。

### 応答：

複数のユニット間の信号での制御タイミング

を合わせる～。

図 1 学習データの形式

A.3 llama3-youko-8bの生成例

A.3.1 ハルシネーションを含む生成例
llama3-youko-8b による生成例のうちハルシネー
ションを含む生成例を表 7に示す。「質問文」に対
する「SFT実施済 LLMの生成文」の回答内容が「正
解の回答文」の情報と異なる。

表 7 ハルシネーションを含む生成例
質問文 CC-Link IE フィールドは最大い

くつのネットワークを構築でき
ますか?

正解の回答文 最大 239 のネットワークを構築
できます。

SFT実施済
LLMの生成文

1 つの CCIE フィールドネット
Ver.1モードマスタ局で最大 64台
まで接続できます。

A.3.2 Rouge-Lの高い生成例
llama3-youko-8bによる生成例のうち Rouge-Lが高
かった生成例を表 8に示す。「SFT実施済 LLMの生
成文」と「正解の回答文」を比較して、バージョン
の数値が異なるのみで、他のテキスト部分は一致し
ているため Rouge-Lが高いと考えられる。他の高い
Rouge-Lの生成例も同様に、「SFT実施済 LLMの生
成文」に示すように、FA機器関連の専門用語は見
られなかった。

表 8 Rouge-Lの高い生成例
質問文 Q50UDEHCPU お よ び

Q100UDEHCPU に 対 応 し て
いる GX Works2 のバージョンを
教えてください。

正解の回答文 Ver.1.25Bより対応しております。
SFT実施済

LLMの生成文
Ver.1.15Bより対応しております。
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