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概要
データ分析において不可欠なステップである

データ前処理（DP）に対して，大規模言語モデル
（LLM）の活用が注目を集めている．しかし，既存
手法の多くは GPTの APIに依存しており，プライ
バシーやコスト面での課題が残されている．本研
究では，ローカル環境で実行可能な，Llama3-8B,
mistral-7Bなどのパラメータ規模が小さい LLMにの
Instruction-tuningを実施し，代表的な DPタスクにお
ける性能を包括的に評価した．本実験により，全て
のモデルの性能向上が確認され，GPT-3.5/4に匹敵
する処理能力を実証した．この取り組みは，ローカ
ル環境で実行でき，プライバシーとコストを考慮し
つつ高性能な DPを実現しうる LLMによる実用的
な解決策を提案するものである．モデルおよび学習
データは https://huggingface.co/NECOUDBFM で公
開されている．

1 はじめに
データ前処理（DP）は，データ分析パイプライン

において，生データを扱いやすく処理可能な形式
へ変換する極めて重要なステップである．過去数
十年にわたり，さまざまな DPタスクにおいて大き
な進歩がみられたが，2021 年頃までは，エラー検
出（ED）[1, 2]，データ補完（DI）[3, 4, 5]，スキー
ママッチング（SM）[6]，エンティティマッチング
（EM）[7, 8]など，個別のタスクに特化した研究が
中心であった．DPの汎用的な解決策を開発する上
での主要な課題は，これらのタスクにおける対象
（エラー，異常値，マッチデータなど）と，操作手法
（検出，修正，アラインメントなど）がそれぞれ異な
る点にある．
一方，大規模言語モデル（LLM）の登場により，

より幅広い DPタスクに対応できる汎用解決策の開
発が促進された．従来の DP手法と比べ，LLMを用
いた手法は自然言語生成能力，内部知識，推論能力，

汎化能力に加え，ゼロショット [9]あるいはフュー
ショット [10]学習による適応性を備えている．その
ため，パラメータチューニングといった人手による
作業コストを削減でき，さらに可解釈性の向上も期
待できる．
しかし，既存の LLMによる DP解決策 [11, 12, 13]
は，GPTの APIへの依存によりデータ漏洩の懸念を
引き起こしてきた [14]．また，GPTシリーズは高度
に専門的なドメインのデータを扱う場合，追加学習
のコストが高く，モデルのカスタマイズが困難であ
る．これらの課題に対し，本研究では DPタスク向
けのインストラクションデータ構築方法と，LLM
のチューニング手法を探究する．
本研究の主要な問いは以下の三つである：
• ローカル LLM は Instruction-tuning により GPT
シリーズと同等の DP精度を達成できるか．

• 同一のデータセットは異なるアーキテクチャや
パラメータサイズの LLMに対しても有効か．

• 訓練データに含まれないドメイン外 DPタスク
においても精度向上が見られるか．

これらを明らかにするため，本研究では独自に構築
した DP向けインストラクションデータを用い，異
なる LLMを比較する．
本研究で提案するファインチューニング済みモデ
ルの Jellyfishは，構造化データを対象とし，ドメイ
ン外タスクやデータセットに対する知識注入仕組
みを備えている．さらに，プロンプトエンジニアリ
ングに対する性能を維持しつつ，将来的なカスタマ
イズにも対応できる汎化能力を有している．また，
7B，8B，13Bという三つのパラメータサイズを持つ
モデルを用いて，提案手法の有効性を検証した．

Jellyfishの評価では，広く使用される DPベンチ
マークを用いて，非 LLM手法および GPTシリーズ
を代表とする LLM手法との比較を行った．その結
果，すべての Jellyfishモデルにおいて DP性能の大
幅な向上が確認された．特に，13Bモデルはドメイ
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図 1 Jellyfish Instruction-tuningのフレームワーク．

ン内タスクで非 LLM手法を一貫して上回る性能を
示した．また，7B/8Bモデルも DIと EMタスクを中
心に競争力のある結果を達成した．ドメイン外タス
クにおいても，各 Jellyfishモデルは GPT-3.5/4に匹
敵する性能を示し，ファインチューニングに用いた
ドメイン内タスクを超えた幅広い DPタスクに汎化
できる可能性が示唆された．

2 手法
図 1 に示すように，Jellyfishは四つの DPタスク

（ED，DI，SM，EM）の公開データセットを選定し，
それらをもとにファインチューニング用のデータ
を構築している．ファインチューニング用のインス
トラクションデータは，正答のみを示す「DP Task
Data」と，理由まで含めた推論を提供する「DP Task
with Reasoning Data」の二種類から構成される．生の
データをプロンプトにシリアライズするとともに，
タスクやデータセットに関する知識を加えて構築し
ている．これにより，タスクおよびデータセット固
有の知識――特にドメイン外データセットにも適用
可能なドメイン知識――をプロンプト内に組み込む
ことが可能となる．DP Task with Reasoning Dataは，
Mixtral-8x7B-Instruct-v0.11）を用いた知識蒸留により
作成された．構築されたインストラクションデー
タは https://huggingface.co/datasets/NECOUDBFM/

Jellyfish-Instructで公開している．

2.1 データセット整理
過去の研究で広く使用され，様々な領域をカ

バーする代表的なデータセットとして，以下の 4
つのドメイン内タスクのデータを選択した：ED
（Adult，Hospital [1]），DI（Buy，Restaurant [5]），SM
（MIMIC-III，Synthea [6]），EM（Amazon-Google，Beer，

1） https://huggingface.co/mistralai/

Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1

DBLP-ACM，DBLP-GoogleScholar，Fodors-Zagats，
iTunes-Amazon [15]）．
各タスクのデータサイズについては，非 LLM手
法 [5, 6, 8] との公平な比較を実現するため，訓練
データに 115k インスタンス以下という制約を設
けた．
さらに，訓練データの構築にあたっては，以下の

ような工夫を行っている：
• 正例インスタンスの全利用：多くの訓練セット
では正例インスタンスが負例に比べて極端に少
ないため，正例を全て使用した．

• EDデータの二重化：欠損値は文脈次第で「エ
ラー」または「非エラー」と解釈されるのがで
きるため，各インスタンスについて「エラーと
して扱う場合」と「非エラーとして扱う場合」
の 2パターンを用意した．

次に，生データを「DP Task Data」と「DP Task with
Reasoning Data」の二種類に変換する（具体例は付録
A参照）．

2.2 DP Task Data

LLM用の DP Task Data を準備するためには，生
データ内の各インスタンスをプロンプトとしてシリ
アライズする必要がある．プロンプトには，タスク
の説明，データインスタンスの内容，および注入知
識が含まれる．

DP Task Data は，次の五つのパートから構成さ
れる：

• システムメッセージ：モデルの動作をガイドす
るための基本指示

• DP タスクの説明：タスクの定義および達成
目標

• 知識の注入：以下の二種類の知識を含む
–汎用知識：多くのタスクやデータセットに
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適用可能な共通知識
–特定知識：特定のデータセットにのみ適用
される固有知識

• インスタンス内容：シリアライズしたデータイ
ンスタンス

• 質問と出力形式：タスクに応じた質問および期
待される出力形式の制約

2.3 DP Task with Reasoning Data

DP Task with Reasoning Dataは，モデルに DP結果
の解釈能力を付与するだけでなく，結論に至る根拠
を学習することで，調整済みタスクやデータセット
と類似したロジックを持つ未知のシナリオへの一般
化能力の向上を目指す．

DP Task with Reasoning Data の作成には，大規模
オープン LLMであるMixtral-8x7B-Instruct-v0.1を使
用し，推論回答を正解データとして取得した．こ
れにより，モデルは DPタスクにおける推論知識を
Mixtralから蒸留する（具体例を付録 B参照）．この
手法は GPTシリーズのような外部 APIを使用しな
いため，データに機密情報を含める場合でもデータ
セキュリティが確保される．

DP Task with Reasoning Data のプロンプトは DP
Task Dataのプロンプトと基本的に同一であるが，推
論指示，システムメッセージ，および出力形式が
異なる（付録 A参照）．Mixtralから推論回答を取得
する際には，プロンプトの最後に正しい DP 結果
に関するヒント（例：マッチングタスクにおける
「yes/no」）を追加し，正しい方向への推論を促す．
ただし，このヒントはモデル評価用のプロンプトに
は含めていない．

3 実験
3.1 実験設定
データセット．実験には表 1に示したデータセッ

トを使用した．また，以下の二つをドメイン外 DP
タスクとして扱った：

• 列タイプ注釈（CTA）：ヘッダーのないテーブ
ルに対して，事前定義されたタイプ（例：名前，
時間など）から各列の種類を推定するタスク

• 属性値抽出（AVE）：エンティティのテキスト
説明と事前定義された属性セットが与えられた
際に，対応する属性値を抽出するタスク

表 1 テストデータセット詳細
タスク 種類 データセット インスタンス数

ED
ドメイン内 Adult 9900

Hospital 17101

ドメイン外 Flights 12832
Rayyan 8997

DI
ドメイン内 Buy 65

Restaurant 86

ドメイン外 Flipkart 2675
Phone 1194

SM ドメイン内 MIMIC-III 6408
Synthea 2964

ドメイン外 CMS 2564

EM
ドメイン内

Amazon-Google 2293
Beer 91

DBLP-ACM 2473
DBLP-GoogleScholar 5742

Fodors-Zagats 189
iTunes-Amazon 109

ドメイン外 Abt-Buy 1946
Walmart-Amazon 2049

CTA ドメイン外 SOTAB 250

AVE ドメイン外 AE-110K 1482
OA-Mine 2451

Jellyfish モデル．構築した二種類のインストラ
クションデータを用いて，Mistral-7B-Instruct-v0.22）,
Llama 3-8B-Instruct3）, OpenOrca-Platypus2-13B4）とい
う三つの広く利用されているオープンソース LLM
に対して LoRAチューニング [16]を実施した：
チ ュ ー ニ ン グ 後 の モ デ ル は そ れ ぞ れ

Jellyfish-7B, Jellyfish-8B, Jellyfish-13Bと呼び，https:

//huggingface.co/NECOUDBFM/Jellyfishで公開して
いる．
ベースライン．比較対象とする既存手法は，以下
の 2種類に分類される：

• 非 LLM 手法： ED（HoloDetect [1], Raha [2]）,
DI（IPM [5]）, SM（SMAT [6]）, EM（Ditto [8]，
Unicorn [17]）, CTA（RoBERTa [18]）．これらの
性能値は，先行研究で報告された最良の結果を
参照している．

• LLM手法：GPT-3，GPT-3.5，Table-GPT [13]，GPT-
4，GPT-4o，Stable Beluga 2 70B，SOLAR 70B

評価指標．DPタスク解決能力の評価には以下の
指標を使用する：

2） https://huggingface.co/mistralai/

Mistral-7B-Instruct-v0.2

3） https://huggingface.co/meta-llama/

Meta-Llama-3-8B-Instruct

4） https://huggingface.co/Open-Orca/

OpenOrca-Platypus2-13B

― 1735 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 2 ドメイン内 DPタスク評価
タスク 種類 データセット モデル

Best of
non-LLM

GPT-3 GPT-3.5 GPT-4 GPT-4o Table-
GPT

Jellyfish-
7B

Jellyfish-
8B

Jellyfish-
13B

ED
ドメイン内 Adult 99.10 99.10 92.01 92.01 83.58 – 77.40 73.74 99.33

Hospital 94.40 97.80 90.74 90.74 44.76 – 94.51 93.40 95.59

ドメイン外 Flights 81.00 – – 83.48 66.01 – 69.15 66.21 82.52
Rayyan 79.00 – – 81.95 68.53 – 75.07 81.06 90.65

DI
ドメイン内 Buy 96.50 98.50 98.46 100 100 – 98.46 98.46 100

Restaurant 77.20 88.40 94.19 97.67 90.70 – 89.53 87.21 89.53

ドメイン外 Flipkart 68.00 – – 89.94 83.20 – 87.14 87.48 81.68
Phone 86.70 – – 90.79 86.78 – 86.52 85.68 87.21

SM ドメイン内 MIMIC-III 20.00 – – 40.00 29.41 – 53.33 45.45 40.00
Synthea 38.50 45.20 57.14 66.67 6.56 – 55.56 47.06 56.00

ドメイン外 CMS 50.00 – – 19.35 22.22 – 42.86 38.10 59.29

EM
ドメイン内

Amazon-Google 75.58 63.50 66.50 74.21 70.91 70.10 81.69 81.42 81.34
Beer 94.37 100 96.30 100 90.32 96.30 100.00 100.00 96.77

DBLP-ACM 98.99 96.60 96.99 97.44 95.87 93.80 98.65 98.77 98.98
DBLP-GoogleScholar 95.70 83.80 76.12 91.87 90.45 92.40 94.88 95.03 98.51

Fodors-Zagats 100 100 100 100 93.62 100 100 100 100
iTunes-Amazon 97.06 98.20 96.40 100 98.18 94.30 96.30 96.30 98.11

ドメイン外 Abt-Buy 89.33 – – 92.77 78.73 – 86.06 88.84 89.58
Walmart-Amazon 86.89 87.00 86.17 90.27 79.19 82.40 84.91 85.24 89.42

平均 80.44 - - 84.17 72.58 - 82.74 81.55 86.02

表 3 ドメイン外 DPタスク評価
タスク データセット モデル

RoBERTa
(159 shots)

RoBERTa
(356 shots)

Stable Beluga 2
70B

SOLAR
70B

GPT-3.5 GPT-4 GPT-4o Jellyfish-
7B

Jellyfish-
8B

Jellyfish-
13B

CTA SOTAB 79.20 89.73 – – 89.47 91.55 65.06 83.00 76.33 82.00

AVE AE-110k – – 52.10 49.20 61.30 55.50 55.77 56.09 59.55 58.12
OA-Mine – – 50.80 55.20 62.70 68.90 60.20 51.98 59.22 55.96

• DI：精度（Accuracy）
• ED，DI，EM，AVE：F1スコア
• CTA：マイクロ F1スコア

全ての評価結果は 100点スケールで報告する．

3.2 DPタスクによる評価
ドメイン内タスク
表 2はドメイン内タスクにおける性能評価結果を

示している．GPT-4は 19個中 11個のケースで最高
性能を達成したが，SMタスクの CMSデータセット
におけるスコアは平均的であった．Jellyfish-13Bは
7個のケースで最高性能を記録し，特に CMSデータ
セットにおける優位性により，平均スコアで GPT-4
を上回った．

Jellyfish-13Bは GPT-3，GPT-3.5，GPT-4o，および
Table-GPT と比較して多くのケースで優れた性能
を示した．また，非 LLM手法の最高スコアについ
ても，全データセットのうち 1つを除き上回った．
ここで，非 LLM手法は対応するデータセット上で
ファインチューニングが必要なため，全てのデータ
セットが「ドメイン内」となることに留意する．

Jellyfish-7B および Jellyfish-8B も競争力のある性
能を示し，特に DIおよび EMタスクで高い成果を
達成した．これらのモデルの平均スコアは，非 LLM

手法の最高スコアや GPT-4oを上回っている．
ドメイン外タスク
表 3はドメイン外タスクにおける性能比較を示し
ている．CTA タスクでは GPT-4 が最高性能を示し
たものの，Jellyfishモデル，特に 7Bおよび 13Bモデ
ルも競争力のある結果を示した．

AVEタスクでは，全ての Jellyfishモデルが高い汎
化性能を示した．特に，Jellyfish-8Bおよび Jellyfish-
13Bは，二つの 70Bモデルのスコアを両データセッ
トで上回り，AE-110kデータセットでは GPT-4を上
回る性能を達成した．

4 結論
本研究では，LLMを用いた汎用的な DPタスクの
解決策として，Instruction-tuningに基づく手法を提
案した．具体的には，7B, 8B, 13B の三つのベース
モデルに対してチューニングを実施し，ローカル
GPUで実行可能な環境を構築することで，データ
セキュリティを確保しながら運用できる仕組みを
実現した．実験結果から，提案手法によって得られ
た Jellyfishモデルは，既存の DP解決策に対して競
争力のある性能を示し，さらに NLPタスクにおけ
る性能の維持能力（付録 C参照）や,新規タスクへ
の優れた汎化性能，および DP解釈能力（付録 D参
照）を備えていることが確認された．
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A インストラクションデータプロンプトの具体例（DP タスク EM）
DP Task with Reasoning DataDP Task Data

You are an AI assistant that follows instruction extremely well. 
User will give you a question. Your task is to answer as 
faithfully as you can. While answering, provide detailed 
explanation and justify your answer.

You are an AI assistant that follows 
instruction extremely well. User will 
give you a question. Your task is to 
answer as faithfully as you can.

system 
message

You are tasked with determining whether two Products listed below are the same based on the information 
provided. Carefully compare all the attributes before making your decision.

task 
descrip�on

Note that missing values (N/A or "nan") should not be used as a basis for your decision.
injected 

knowledge

Product A: [name: "Sequoia American Amber Ale", factory: "Wig And Pen"]
Product B: [name: "Aarhus Cains Triple A American Amber Ale", factory: "Aarhus Bryghus"]

instance 
content

Are Product A and Product B the same Product?ques�on

After your reasoning, finish your response in a separate line with
and ONLY with your final answer. Choose your final answer from 
[Yes, No].

Choose your answer from: [Yes, No]
output 
format

… the names are not identical, with Product B having … These are 
different factories … they are not the same product.
Final answer: No

Noanswer

B 生成された DP Task with Reasoning Data の具体例 （DP タスク EM）
To determine if Product A and Product B are the same, we need to compare their names and factories. The names of the products are "Sequoia

American Amber Ale" and "Aarhus Cains Triple A American Amber Ale". While both are American Amber Ales, the names are not identical, with
Product B having additional words "Aarhus Cains Triple A". Therefore, based on the name, we cannot conclude that the products are the same. Next,
let’s consider the factories. Product A is produced at "Wig And Pen" while Product B is produced at "Aarhus Bryghus". These are different factories,
and the fact that they may belong to the same parent company or use similar production processes does not change the fact that the products are made
at different locations. Therefore, based on the comparison of the names and factories, we can conclude that Product A and Product B are not the same
product.
Final answer: No

C Open LLM Leaderboard による NLP 評価
サイズ モデル MMLU WinoGrande ARC TruthfulQA GSM8K HellaSwag Average

(5-shot) (0-shot) (25-shot) (0-shot) (8-shot) (10-shot)

7B Mistral-7B 62.91 73.88 63.48 66.91 41.32 84.79 65.55
Jellyfish-7B 62.08 (-0.83) 72.69 (-1.19) 63.48 (+0.00) 64.76 (-2.15) 37.91 (-3.41) 84.48 (-0.31) 64.23 (-1.32)

8B Llama 3-8B 64.51 71.74 61.01 51.63 70.36 78.61 66.31
Jellyfish-8B 64.23 (-0.28) 72.06 (+0.32) 60.15 (-0.14) 51.83 (+0.20) 69.29 (-1.07) 77.92 (-0.69) 65.76 (-0.56)

13B OOP2-13B 54.49 74.03 62.63 52.56 25.32 83.24 58.71
Jellyfish-13B 53.04 (-1.45) 74.19 (+0.16) 62.88 (+0.25) 52.56 (+0.00) 24.26 (-1.06) 83.16 (-0.08) 58.35 (-0.36)

D DP タスク解釈能力評価
GPT-4oを判定者として，GPT-3.5と Jellyfish-7B/8Bの DPタスクに対する解釈能力を直接比較した．

タスク データセット 比較 1 比較 2
GPT-3.5 Jellyfish-7B GPT-3.5 Jellyfish-8B

ED Adult 17 3 4 16
Hospital 4 16 4 16

DI Buy 4 16 4 16
Restaurant 10 10 9 11

SM Synthea 15 5 3 17

EM

Amazon-Google 3 17 2 18
Beer 13 7 7 13

DBLP-ACM 11 9 2 18
DBLP-GoogleScho8lar 16 4 9 11

Fodors-Zagats 13 7 13 7
iTunes-Amazon 12 8 2 18
合計 118 102 59 161
勝率 53.63% 46.36% 26.81% 73.18%

― 1738 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


