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概要
本稿は，大規模言語モデル（Large Language Model;

LLM）に物質に関する専門知識を導入する際に，物
性値自体を追加学習するよりも，物性値間の相対関
係を追加学習する方が効果的であることを示す．近
年の LLMの飛躍的な発展にともない，対話や質問
応答，翻訳など言語理解・言語生成に関する技術の
実応用が加速している [1]．しかし，学習データの
不足および物理現象の複雑さに起因する要因によ
り，高度な専門性を要する分野において LLMの性
能は依然として限定的である．本報告では，バンド
ギャップ等の物性値を LLMに導入する際に２つの
化学組成の持つ物性値の相対関係を導入する．物性
値の相対関係に関するファインチューニングを行
うことにより，相対関係に関する正解率が向上する
ことを示す．さらに，燃料電池に関する QAデータ
セットにおける性能が，物性値の相対関係の学習に
より向上することも示す．

1 はじめに
大規模言語モデル（Large Language Model; LLM）
は様々な実用的な言語生成タスクにおいて利用され
ている [2]．しかし，高度な専門性を要するドメイ
ンにおいては，汎用的な LLMの性能は依然として
限定的である [3]．その主な要因は，LLMの事前学
習データにおける専門情報の不足にある．特定の科
学技術分野における専門的文書の量は限られてお
り，また企業や研究機関が保有するクローズドな実
験データなどは学習対象に含まれていない [4]．そ
のため，専門領域特有の高度専門的な概念を言語モ
デルとして獲得できていないという課題がある．こ
のような未学習の専門知識を補完し，特定のドメイ
ンへ適応させるための主要なアプローチとして検索
拡張生成 [5]（Retrieval-Augmented Generation; RAG）
とファインチューニング [6]（Fine-tuning）という２
つの方法がある．

RAGに関しては，新素材や新材料に関する生成に
おいて，RAGの検索対象に直接生成の参考にでき
る情報が含まれていないという問題がある [7]．ま
た，検索された断片的な情報を統合して深い論理的
推論を行う能力は，依然として LLMのその分野に
おける事前学習済み言語モデルの能力に依存してい
る [8]．
ファインチューニングにおいても，専門領域の学

習データは一般的なテキストと比較して極めて少量
であることが多く，大規模なパラメータを持つモデ
ルを十分に最適化するには至らない場合がある [9]．
特に材料科学などのドメインでは，テキスト情報だ
けでなく，化学組成や物性値といった数値データの
相関や物理的な法則性をモデル内部に正確に埋め込
むことは難しく，単なる言語的なパターンの学習に
留まってしまうという限界がある [10]．
そのため，本研究では LLMに物性値といった数
値情報や物性知識をどのように追加学習することが
効果的であるかを明らかにすることを目的とする．
材料固有の物理的な性質をより直感的に捉えるため
のアプローチとして，物性に関する相対感覚の概念
を導入する．具体的には，特定の物性値の絶対値を
直接予測させるのではなく，複数の物質間における
物理量の比較タスクを学習プロセスに組み込む．こ
のような比較学習を通じて，モデルは単なるテキス
トとしての専門用語だけでなく，物質間に存在する
相関関係や物理的なポテンシャルの高低といった感
覚的な関係性を獲得することが期待される．

2 関連研究
2.1 絶対的な数値情報の学習

LLMは，数値であっても文字列とみなしてトー
クン単位の処理を行う [11]ため，材料科学において
極めて重要な物理量や組成比を数値として正確に理
解・出力することができない．これに対し，特定の
ドメイン知識を反映した数値情報の学習手法 [12]が
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研究されている．例えば，材料の組成式や結晶構造
パラメータを直接トークン化するのではなく，数値
としての意味を保持したまま学習させる手法 [13]や
科学データセットを用いた継続事前学習（Continual
Pre-training）[14]が提案されている．材料科学に特
化した LLM である MatSci-BERT[15] や，より大規
模な Llamaベースの調整モデルでは，材料特性の絶
対値を回帰タスクとして解く能力が評価されており
単なるテキスト生成を超えた物性予測への応用が進
んでいる [16]．具体的は応用例として，Xieらは材
料科学文献で継続事前学習を行った Darwinを提案
し，組成式から結晶構造やエネルギーなどの数値を
直接予測するタスクにおいて，従来の機械学習モデ
ルに匹敵する精度を達成している [17]．

2.2 相対的な順序情報の学習
材料探索においては絶対的な数値の予測精度もさ

ることながら相対的な順序関係の把握が実用上重要
となる．これは実験条件の最適化やベイズ最適化の
初期探索において，有望な候補を絞り込む指針とな
るためである．近年の研究では材料の物性値を直接
予測させる代わりに，順序関係を学習させる手法が
有効であることが示されている．Liらは，分子選択
やベイズ最適化の文脈において，数値を直接予測す
るよりも順序関係をターゲットとする方が，ノイズ
に強く，探索効率が大幅に向上することを実証して
いる [18]．このような順序情報の学習により，LLM
は材料間の相関ルールや物理的な傾向をよりロバス
トに獲得することが可能となる．これは，高精度な
教師データが不足している環境下での材料設計にお
いて，LLMを物理的妥当性に基づいたヒューリス
ティックな探索エンジンとして活用する有効なアプ
ローチである．
2.3 Battery Device Data QA

本研究では，電池分野におけるドメイン知識
の理解度を評価するためのベンチマークとして，
「Battery-Device-Data-QA」データセット [19]（以下，
バッテリー QA）を用いる．このデータセットは，
リチウムイオン電池を中心とした蓄電デバイスに関
する専門的な知識を問うために構築されたものであ
る．その特徴は，単なる文献情報の要約にとどまら
ず，テキストマイニング技術に基づき論文中の数値
データや技術仕様が精緻に構造化されている点に
ある．

本データセットは，与えられた文脈の中から
正解となる該当箇所を直接抜き出す抽出型 QA
（Extractive QA）のタスク形式を採用している．
データは「文脈（Context）」，「質問（Question）」，お
よび文脈内における「正解（Answer）」の 3組で構成
されるが，ここで正解は生成されたテキストではな
く，文脈中の特定のスパン（部分文字列）として定
義されている．つまり，モデルには回答をゼロから
生成する能力ではなく，文脈内から適切な情報の所
在（開始位置と終了位置）を正確に特定する能力が
求められる．具体的なデータの例を表 1に示す．同
一の文脈から正極（Cathode）や負極（Anode）の情
報を個別に特定するものなど，多岐にわたる質問が
含まれている．
本研究においてバッテリー QA を採用する意義
は，比較タスクによる感覚値の学習によって得られ
た物理的な感覚が，具体的な専門知識を問う QAタ
スクにおいて，どの程度回答の正確性や論理的妥当
性の向上に寄与するかを検証する点にある．

3 提案手法
3.1 提案手法の概要
本研究では，LLMである GPT-4o[20]を基盤モデ
ルとして採用し1），2つの材料間の物性値の大小を
比較する比較タスクを通じて学習を行う．本手法
は，単一材料の物性値を個別に予測させるのではな
く，ペア間の大小関係を判定させることで，材料
データ全体に潜む相関関係や順序構造をモデルに学
習させる．このプロセスを通じて，特定の比較タス
クの精度向上のみならず，材料間の類似性や隠れた
物理的規則性の理解が深まり，結果として未知の組
成に対する物性の推論や他の関連タスクへの高い汎
用性能を獲得することを目指す．

3.2 データセット
本研究では，材料科学におけるデータセットの

MatBench[21] を採用する．MatBench に含まれる多
様な物質群の中から，材料の組成式および対応する
物性値を抽出して使用する．LLMに材料間の相対
的な関係性を学習させるため，元のデータセットを
加工し，以下の 3要素で構成されるペア比較プロン
プトを生成する．

1） 予備実験の結果，GPT-5系にしても本タスクにおいては性
能差はなく，コストが増加するため GPT-4oを採用した．
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表 1 バッテリー QAデータセットに含まれる質問応答ペアの例
Context (文脈) Question (質問) Answer (回答)
The blended slurry was then cast onto a clean current collector (Al foil for
the cathode and Cu foil for the anode) and dried at 90 ◦C under vacuum
overnight.

What is the cathode? Al foil

(Same context as above) What is the anode? Cu foil

• 入力（Input）：2つの材料の組成式
• 指示（Instruction）：提示された 2つの材料の
うち，より高い [物性名]を持つ材料の組成式を
回答してくださいという自然言語による英語の
指示

• 出力（Label）：物性値の大小関係に基づき，正
解となる材料の組成式
この形式のデータを多数作成し学習させることに

より，LLMが数値そのものではなく，物性に関する
相対的な順序関係を習得できるかを検証する．
具体的な実験設定として，本稿では Matbenchの

[matbench_expt_gap]を対象とした．ここからラン
ダムサンプリングにより合計 5,000件のペアデータ
セットを構築し，学習用データとして 3,000件，検
証用・テスト用データとして 1,000件にそれぞれ分
割した．
3.3 比較タスクによるファインチューニ
ング

GPT-4oのファインチューニングには，OpenAIが
提供する API を用いた教師あり学習（Supervised
Fine-tuning）[22] を適用する． 学習プロセスでは，
上述のプロンプトを入力し，LLMが正しい比較結
果をテキストとして生成するように最適化を行
う．具体的には，モデルが生成するトークンの次
トークン予測確率に基づき，正解のラベルテキスト
（例："Material A"）の出現確率を最大化するように
学習が進められる．
この比較学習を経たモデルは，単なる数値の記憶

ではなく，材料間の相対的な優劣関係を言語的な文
脈として理解するため，未知の材料に対する予測に
おいても，物理的に妥当な関係を維持した回答が可
能となることを期待する．このようにして養われた
専門家のような直感的な順序感は，学習に用いた特
定の物性比較に留まらず，未知の材料に対する性質
推論や，2.4.1項で述べたバッテリー QAのような高
度な専門知識を問うタスクにおいても，物理的整合
性の高い回答を導き出すための基盤となると期待さ
れる．

4 結果と考察
本章では，提案手法の有効性を評価するために
行った，比較タスクでの実験とバッテリー QAの実
験について説明する．4.1節では，比較タスクでの
実験について説明し，4.2節では，バッテリー QAの
実験結果と結果に対する考察を述べる．

4.1 相対比較タスクでの学習・実験
4.1.1 実験設定
本実験では，2つの化学組成の物性値の大小比較
を答えるタスクに関する評価を行った．大規模言語
モデル（GPT-4o）をベースラインとし，提案手法で
あるファインチューニングを施したモデルとの比較
検証を行った．評価用データセットには，1,000組
の比較対象ペアと提示順序に依存して回答を決定し
ないようにするため、提示順を入れ替えた同一ペア
を追加し、計 2,000 件の評価サンプルを構築した．
実験の比較対象として，以下の条件でモデルを作成
した．

1. ベースライン (GPT-4o): ファインチューニング
を行っていない初期モデル．

2. 数値予測チューニング: 数値理解能力の向上を
目的としたチューニングモデル．

3. Targeted Property Comparison (bg比較チューニ
ング): バンドギャップ（bg）の大小比較データ
を用いたモデル．データ数（500～3000件）に
よる正解率の推移を検証した．

4. Cross-Property Comparison (誘電率比較チュー
ニング): ターゲットとは異なる物性（誘電率）
の比較データを用いたモデル．タスク特化の
影響を検証するため，データ数（500～3000件）
で実施した．

5. Mix / Mixチューニング: バンドギャップと誘電
率の二つを 1500件ずつ学習させたモデル．

4.1.2 実験結果
各モデルにおける比較タスクの正解率（Accuracy）
を表 2に示す．
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表 2 bg比較タスクにおける各モデルの実験結果
Model / Method Data Size Accuracy (%)

ベースライン (GPT-4o) - 63.75
数値予測チューニング 3000 71.50
bg比較チューニング 500 79.45
bg比較チューニング 1000 80.10
bg比較チューニング 1500 81.55
bg比較チューニング 2000 81.30
bg比較チューニング 2500 82.10
bg比較チューニング 3000 82.80
誘電率比較チューニング 500 38.30
誘電率比較チューニング 1000 29.85
誘電率比較チューニング 1500 39.10
誘電率比較チューニング 2000 60.80
誘電率比較チューニング 2500 53.15
誘電率比較チューニング 3000 42.80
Mixチューニング 3000 80.60

ベースラインである GPT-4oの正解率は 63.75%で
あった．これに対し，数値予測を行ったモデルは
71.5%となり，一定の精度向上が見られた．最も高
い精度を示したのは「bg 比較チューニング」であ
り，学習データ数 3,000件のモデルで 82.8%を記録
した．また，「Mixチューニング」および「Sepa-mix
チューニング」においても，それぞれ 80.6%，80.05%
と高い精度を維持した．
一方で，「誘電率比較チューニング」に関しては，

多くの条件でベースラインを下回る結果となり，特
にデータ数 1,000件では 29.85%まで低下するなど，
著しく不安定な挙動を示した．

4.2 Battery QAでの実験
4.2.1 実験設定
本実験では，バッテリー材料の物性値（バンド

ギャップ，誘電率など）に関する知識を問うデータ
セットを用いて，モデルの回答精度を検証した．評
価指標には，正解と完全に一致した割合を示す EM
(Exact Match)を採用した．
比較対象は先の実験で使用したものと同じで

ある．
4.2.2 実験結果

Battery QAタスクにおける各モデルの実験結果を
表 3に示す．
実験の結果，bg比較チューニング 3000モデルが

最も高い EM スコア（45.20）を記録した．これは

表 3 Battery QAにおける Exact Match(EM)スコア
Model / Method Data Size EM (%)

ベースライン (GPT-4o) - 42.62
数値予測チューニング 3000 43.56
bg比較チューニング 1500 44.26
bg比較チューニング 3000 45.20
誘電率比較チューニング 1500 43.56
Mixチューニング 3000 40.28

ベースラインである GPT-4o（42.62）を 2.58ポイン
ト上回る結果である．一方で，学習データをバンド
ギャップと誘電率で混合した mix チューニングモ
デルは最も低いスコア（36.30）となった．バンド
ギャップに関する相対比較のファインチューニング
を行うことで一見直接影響がなさそうなバッテリー
QAタスクの正解率が向上するのは予想外の発見で
あった．直接物性値を教えるファインチューニング
よりも相対比較を教える方が効果があることも興
味深い．数値予測チューニングではスコアがあまり
改善されていないことから，単に化学組成の用語に
LLMが領域適合したということではない．

5 おわりに
本研究では，LLMにおいてバッテリー分野の専
門的なドメイン知識をより正確に扱うため，物理量
の比較タスクを用いたファインチューニング手法を
提案し物性に関する相対感覚値を学習することの有
効性を明らかにした．
実験の結果，以下の 3 点が明らかとなった．(1)
ターゲットとする物性の比較学習を行うことで，
LLMは物性値の相対感覚を向上させることができ
ることが示された．bg比較チューニングモデルは，
比較タスクにおいて 82.8%の正解率を記録した．(2)
この比較学習によって得られた相対感覚は，専門的
な「Battery-Device-Data-QA」タスクにおいても有効
であり，GPT-4oを超える 45.20%の EMスコアをを
達成した．(3)学習データの一貫性の重要性である．
異なる物性（誘電率）を混合して学習させた場合，
正解率が低下する現象が観測された．
今後の課題は，タスク間に干渉を起こさず，むし
ろ相乗効果を生むようなプロンプトエンジニアリン
グや学習スケジュールの最適化することと，モデル
が「なぜその数値を妥当と判断したのか」という推
論の根拠を，学習した比較知識に基づいて説明可能
にすることである．
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A プロンプトの例
物性値の相対比較に関するプロンプトの例を表 4

に示す．
表 4 Example of the pair-wise comparison prompt format con-
structed from the Matbench dataset. The model is instructed to
identify the material with the higher band gap.

Component Content

Input
• Li1Ga1O2
• Ag8Ge1S6

Instruction Which of the following two materi-
als has the larger band gap? Con-
sider the band gap in units of elec-
tron volts (eV).
You must output only the chemi-
cal formula of the material with the
larger band gap.

Label Li1Ga1O2

B 相対比較に関するチューニング
結果に関する考察
　

実験結果より以下の知見が得られた．
• ターゲットタスクに即した学習データの有効性
である．bg比較チューニングの結果を見ると，
学習データ数が 500 件の時点で 79.45%とベー
スラインを大きく上回り，その後もデータ数の
増加に伴い，概ね単調増加で精度が向上してい
る．これは，モデルがバンドギャップ比較とい
うタスクの論理構造を適切に学習し，データ量
に応じたスケーリング則が働いていることを示
唆している．

• ドメイン外データの干渉である．「誘電率比較
チューニング」の結果は，ベースラインよりも
大幅に低い精度となった．これは，同じ「比較
タスク」であっても，対象となる物性（誘電率）
が異なると，モデルが異なる分布や論理パター
ンを学習してしまい，バンドギャップ比較の推
論能力を阻害したためと考えられる．この結果
は，LLMのファインチューニングにおいて，タ
スク形式だけでなくドメイン知識の整合性が重
要であることを示している．

• 数値理解とタスク特化の関係である．「数値予
測チューニング」はベースラインより優れてい
たが，「bg比較チューニング」には及ばなかっ
た．これは，単に数字の扱いを強化するだけで
は未知の物質での比較は不十分であり，比較推
論を学習させることが最高精度を達成するため

に有効であることを示している．
C バッテリー QA の結果について
の考察
　
実験結果に基づき以下の観点から解析を行う．

• データサイズとタスク特化の効果
bg 比較において，データサイズを 1500 から
3000 へ増加させることで，スコアが 44.26 か
ら 45.20へと向上した．これは，ドメイン特化
データの増加がモデルの回答精度向上に寄与す
ることを示唆している．また，数値予測チュー
ニングよりも比較チューニングの方が高い性能
を発揮する傾向が見られた．

• GPT-4oとの比較
bg比較や誘電率に関連する単一タスク特化型
モデルの多くが，GPT-4oのスコア（42.62）を上
回った．これは，バッテリー材料のような専門
性の高い領域においては，汎用モデルよりも，
特定ドメインにファインチューニングされたモ
デルの方が高い正確性を発揮できることを示し
ている．

• 混合データ（Mix）の影響
mix比較や mixわけてのスコアは，単一タスク
モデルやGPT-4oと比較して低調な結果（40.28）
となった．これは，性質の異なるタスクやデー
タを無差別に混合して学習させることで，モデ
ルの推論能力に干渉が生じ，かえって精度が低
下した可能性が考えられる．
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