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概要
近年，大規模言語モデル（LLM）は膨大な Web
データを活用することで性能を大幅に向上させてい
る．しかし，実務適用においては，ドメイン固有の
知識をモデル内部へ定着させる必要があり，これに
対して多様な手法が提案されてきた．また，単一の
事実をモデルに確実に学習させるためには，多角的
な文脈や表現を 100～1,000 回程度提示する必要が
あることが報告されているが，そのようなドメイン
データを十分に収集・整理するには多大なコストや
制約が伴う．本研究では，LLM に対する新たな知
識定着を実現する継続事前学習に対して，複数の合
成データ生成手法を適用し，効率的な知識獲得方法
を検証した．さらに，能動学習を用いたデータセッ
ト削減手法を組み合わせることで，知識定着をより
効率化する方法を検討した．実験の結果，事実ベー
スの合成データ生成手法によって多様な合成データ
を準備することで，単純な言い換え手法と比較して
学習回数を 69％削減しつつ，モデル内部への知識
定着が可能であることが明らかとなった．一方で，
能動学習手法による学習効率化は，合成データを用
いる環境下では期待した性能改善を示さなかった．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）は近年急速な発展を遂

げ，多様なアーキテクチャーや学習戦略を採用し
た数多くのモデルが開発されている [1]．中でも，
OpenAI o1[2]は，物理・化学・生物の分野で博士レ
ベルに匹敵する認識能力を備えているとも報告され
ており，その高度な推論能力や汎用性が注目されて
いる．一方で，LLM は膨大かつ汎用的なテキスト
データを用いて学習されるため，学習時点までに存
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在する知識には精通しているものの，その後に発生
した最新の事象や，特定の領域・産業固有の知識に
対応することは困難である．
このような新たな知識や領域固有の情報を LLM
に付与するための手段としては，プロンプトチュー
ニング（Prompt Tuning）や RAG（Retrieval-Augmented
Generation）[3]が提案されているが，Prompt Tuning
では入力が長いほど計算コストが上昇する傾向が
ある．また，RAGは比較的実装が容易であり，外部
データベースを用いることで最新の情報に継続的に
アクセスできるため，実務面での活用が期待されて
いる．一方で，あくまで外部知識ベースを参照する
にとどまり，モデルパラメーター自体を更新しない
ため，深い専門知識を内在化した高度な回答には限
界があると指摘されている [4]．
これに対して，ファインチューニング（Fine-

tuning）はモデルパラメーターの更新を伴う知識
の埋め込みを実現し得る手法として期待されてい
る．しかし，単純な Supervised Fine-Tuning（SFT）を
用いて新たな知識を効率的に獲得することは難し
いことが指摘されている [5]．一方，継続事前学習
（Continual Pre-Training）[6] は，既存の LLM を再利
用しつつ新たなドメイン知識を追加学習する手法で
あり，一からモデルを学習する場合（フルスクラッ
チ開発）と比較して，計算資源や学習時間などのコ
ストを抑えながら知識獲得を実現できる点が注目さ
れている．実際，この手法を用いて開発された特化
型モデルも提案されており，高度なドメイン推論や
専門的な応答生成など，従来手法では難しかった成
果を実現していることが報告されている [7]．
一方，学習に用いるデータの質と量がその効果を
大きく左右することも指摘されている [8]．例えば，
単一の事実を確実にモデルに学習させるには，多様
な文脈や表現を通じて同一事実を提示し，約 100～
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1,000回にわたる多角的な露出が必要である [8]．し
かし，実務で継続事前学習を適用する際，特定の知
識を十分にカバーする文書が十分な量で確保できる
とは限らず，また，それらの知識が知識定着に十分
な表現形式で存在していることも稀である．
さらに近年，大規模コーパスの確保そのものが困

難になる可能性が議論されており [9]，新たなドメイ
ンや最新情報に対応した学習データを十分にカバー
できない「データ枯渇問題」が懸念されている．こ
のような状況を踏まえ，今後の LLM活用では，不
足するドメインデータを補完し，新たな知識を効率
よく学習させる手段として，合成データを活用する
アプローチの重要性が一層高まると考えられる．
加えて，膨大な学習データに対して能動学習手

法を用いることで，学習コストを抑えつつ必要な
知識を効果的に獲得できることが報告されている
[10, 11, 12]．
このような背景を踏まえ，本研究では，知識定着

の効率的な達成手段として，実際のデータを模倣し
た「合成データ」の活用と，学習に有用なサンプル
を能動的に選択する「能動学習」に着目する．合成
データを用いた継続事前学習による知識定着の有効
性は示唆されているものの [13]，知識定着という観
点で合成データと能動学習を体系的に比較・検証し
た研究は見当たらない．
そこで本研究では，以下のリサーチクエスチョン

に焦点を当て，合成データおよび能動学習がどの
程度知識定着の効率性に寄与するのかを明らかに
する．

(1)合成データの作成方法は，知識定着に必要な
学習回数に，どの程度影響を与えるか？

(2)能動学習によるデータ選抜は，合成データに
おける知識定着に必要な学習回数を削減可能か？

2 手法
2.1 合成データ生成

LLMの新たな知識定着を図るために，これまで
数多くの合成データ生成手法が提案されている．例
えば，単なる言い換え [14]，単語ベース [15]，進化
的手法 [16]，事実ベース [15]，ペルソナベース [17]
など多岐にわたるが，なかでも，グラフベース手
法 [13] はドメイン内の概念間関係を構造化して抽
象的に再現することにより，モデルが多面的に情報
を学習できる点に重点を置いている．これらの手法

は主に SFT などの文脈で用いられ，モデルの性能
向上や知識定着における有効性が検証されている
[14, 15, 16, 17]．また，単語レベルでの拡張よりも事
実ベースの合成データを用いたほうが知識定着に有
利であることも指摘されている．
本研究では，上記の複数手法のうち，単なる言い

換え，事実ベース，およびグラフベースの 3種類を
選定した．これらは，LLMへの効率的な知識定着
を目的とする本研究の方針に基づき選定したもので
ある．特に「単なる言い換え」をベースライン手法
として位置付けることで，他の合成データ生成手法
との比較を行う．

• 単純な言い換え [14]
元の文章を「Easy」「Medium」「Hard」「QA」
の 4種類の難易度・形式に基づいてパラフレー
ズし，各形式に応じて内容の抽象度や回答形式
を変化させる手法．

• 事実ベースの言い換え [15]
元文章から文中で核となる情報を抽出し，そ
れらをもとに新たな文章を構築する手法．

• グラフベースの言い換え [13]
元文章からエンティティを抽出し，異なる視
点からエンティティ間の関係性を再編成して文
章化する手法．

2.2 能動学習
データを削減するための先行研究としては，モ
デル自身の出力を用いてデータ選抜を行う手法
[10, 11]や，データセットの多様性を指標として活用
する手法 [12]が報告されている．これらの手法は，
学習データの冗長性を排除しながら，必要な情報を
効率的に獲得することをめざしており，合成データ
や能動学習手法を組み合わせることで，さらに効率
的な知識定着を実現できると考える．
本研究では以下の 2つの手法に関して，合成デー
タ環境下におけるデータ選抜効果を検証した．

• 不確実性サンプリング（Perplexity）[10, 11]：
LLMの損失に対する指標となる Perplexityの
程度に応じてデータを選抜することで，学習
データ量を削減しつつモデルの精度を向上させ
る手法．

• 多様性サンプリング（D4）[12]：
k-meansクラスタリング後に，クラスター内
の意味的類似度が高いペアデータを削減する
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SemDeDup[18] と，k-means クラスタリング後
に，セントロイドに近い代表的なプロトタイプ
データを削除する SSL Prototypes[19] を順に実
行することで，多様性を持つようにデータを選
抜する手法．

2.3 データセット
本研究では，産業での利用場面を想定し，利用規

約・製品情報・作業手順・社内用語・企業情報の 5
カテゴリーのデータを取り扱う．これらのカテゴ
リーは既存研究 [20]を参考にテンプレート化し，そ
の一部を穴あき形式とすることで GPT-4oが企業の
経常利益や製品名，特徴などを自動補完できるよう
にしている．ただし，GPT-4o を直接利用すると既
存企業名や実在製品名が挿入される可能性があるた
め，生成後に固有名詞や特徴を架空のものへと置き
換える工程を追加している．
なお，本研究で生成した文書は平均約 125トーク

ンで，合計 50件を作成した．また，これらの文書
はそれぞれ，生成された情報をもとに 8種類の質問
（例：経常利益、製品情報、作業手順など）に答えら
れるよう統一した形式で作成している．

2.4 実験設定
本研究の実験では，既存の日本語モデルである

elyza/Llama-3-ELYZA-JP-8B[21]をベースモデルとし
て採用し，学習回数の増加に伴う知識定着度合いを
評価する．具体的には，まず節 2.3で構築した文書
データセットを種データとし，calm3-22b-chat[22]を
用いて合成データを生成した．プロンプト設計は各
先行研究で提案されているものを踏襲し，元文書 1
件あたり 1,000件の合成データを作成している．
モデルの学習が完了した段階で，5 つのカテゴ

リーに属する質問（合計 400件）に対するモデルの
応答を GPT-4oにより評価する．これにより，モデ
ルが新たな知識をどの程度獲得・保持しているかを
定量的に測定する．なお，回答生成時の temperature
は予測の安定性を考慮して 0.1に固定した．
学習時のハイパーパラメーターとしては，

batch sizeを 4とし，1ステップあたり 50件の合成
データを 1回ずつ処理する形を採用した．学習率は
1.0e-5とし，cosineスケジューラーを用いて学習ス
テップが 10万に達するまでに学習率が 0になるよ
う設定している．これらの条件下で継続事前学習
（Continual Pre-Training）を行い，各学習段階におけ

る知識定着度合いを測定した．

3 結果
3.1 合成データ生成手法による学習回数
とモデル正答率の比較

図 1 合成データ手法の違いによるモデル正答率

図 1は，(i)合成データを用いずに学習を行った場
合と，(ii)～(iv)各種合成データ生成手法を適用した
場合の学習回数に対する精度推移を示している．実
験条件 (i)においては，約 500回の学習を経て最大で
約 65％の精度に達したものの，その後は目立った
向上が見られず，長期的に精度が 30％程度まで低
下した．これにより，限られたデータを単純に反復
利用しただけでは，知識定着には限界があり，むし
ろ過学習により精度低下を招く可能性が示された．
一方，合成データを活用する手法 (ii)～(iv)につい

ては，学習回数を増やすほど精度が着実に向上し，
最終的には 90％程度の精度を達成した．評価精度
85％に到達するまでの学習回数を比較すると，(ii)
の単純な言い換え手法では約 650回を要したのに対
し，(iii)のグラフベース手法は約 250回，(iv)の事実
ベース手法は約 200回で到達した．さらに，最終的
に 1,000回の学習を行った際の精度を比較すると，
(ii)の単純な言い換え手法は約 90％未満で頭打ちと
なったのに対し，(iii)のグラフベース手法は 92 ％
程度まで向上し，(iv)の事実ベース手法は 93 ％を
超える精度を安定的に維持している．以上の結果か
ら，合成データの活用は，知識定着に効果的である
のに加えて，学習効率にも効果があることが確認さ
れた．
3.2 能動学習手法による学習回数とモデ
ル正答率の比較
能動学習（Perplexity，D4）を用いた学習データの
削減による知識定着への実験結果を図 2に示す．

Perplexity によるデータ削減は，全体の上位 50%
（各文章に対して生成した 1,000件の合成データの
内，Perplexityが上位 500件のデータ）を選択した場
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図 2 Perplexity，D4によるサンプリング削減効果

合，下位 50%を選択した場合，どちらも知識定着ま
での学習回数に大きな影響を与えないことが示さ
れた．

D4によるデータ削減に関しても，図 2に示され
るように，Perplexityによるサンプリングと同様，知
識定着までの学習回数に大きな影響を与えないこと
が示された．

4 考察
合成データの作成方法は，知識定着に必要な学習
回数に，どの程度影響を与えるか？
単一データの反復では十分に知識定着ができな

かったことから，限られたデータを同一形式で繰り
返し使用する手法では，過学習が生じやすく，高い
精度を達成することは難しいと考えられる．
一方，合成データを用いた手法はいずれも，学習

を重ねるほど精度を着実に高められることが明ら
かとなった．このことは，データの多様性や情報量
を人工的に補完することで，モデルがより幅広い文
脈・表現を学習できるようになるためと考えられ
る．特に，事実ベース手法は総じて最高水準の精度
を達成し，学習回数という観点からも効率的に性能
を向上させられることが確認された．一方，答えが
一意に定まる詳細情報（製品情報カテゴリー）に関
しては，グラフベース手法が最良の性能を示してい
る（Appendix A参照）．これは，製品情報のように
階層的かつ一意に定義される知識領域では，グラフ
構造を活用することで情報を体系的に表現しやすい
一方，多様な文脈を含むより包括的な領域では，事
実ベースのほうが必要とされる情報を包括的に提供
できる可能性があることを示唆する．
以上の考察から，合成データ生成手法は特定の知

識ドメインに合わせて適切なものを選択する必要
があり，汎用的に最も優位となる手法が存在すると
は限らないことが示唆される．今後は各ドメインや

タスクにおけるデータ分布・構造をより詳細に分析
し，最適な合成手法やその組み合わせを見極めるこ
とが，継続事前学習のさらなる効率化および精度向
上において重要な課題になると推測する．
能動学習によるデータ選抜は，合成データにおけ
る知識定着に必要な学習回数を削減可能か？

Perplexityや D4といった能動学習手法は，先行研
究においては一定の効果を示すことが報告されてい
る一方で，合成データに対しては効果が限定的であ
ることが明らかになった．
その理由として，一般的に能動学習の効果が確認
されている Webデータは，品質の高いデータと低
いデータが混在しているのに対し，合成データは品
質の高いデータが多く含まれるため，学習効果の高
いデータのみを選抜する手法の効果が十分に発揮で
きないと考えられる．また，合成データは似通った
データが生成される傾向があるため，データ選抜に
よる効果が限定的となった可能性がある．
このような背景から，1つの LLMに対して多様
な合成データを生成させる場合には，データ選抜を
重視するよりも，1つの事実に対し，200件以上の
データを生成し（Appendix B参照），それらのデー
タをすべて活用して繰り返し学習を行うアプローチ
が効果的であると言える．

5 おわりに
本研究では，合成データと能動学習を組み合わせ
た継続事前学習による新たな知識定着の可能性を
探った．その結果，合成データは学習回数の増加と
ともに学習効率が向上し，特に事実ベース手法が安
定して高い効率を達成した．一方，能動学習手法
は，すでに品質が高い合成データ環境下では限定的
な効果しか示さなかった．これらの知見は，ドメイ
ン知識の学習が求められる産業利用において，合成
データを設計・活用する際の指針として有用であ
る．今後は，より多様なドメインやタスクを対象に
合成データと能動学習の適用範囲を検証し，データ
特性やモデル特性に応じた最適な学習戦略を構築す
ることが重要だと考えられる．
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A 各合成手法におけるカテゴリー
ごとの評価スコア

図 3 カテゴリーごとの評価スコア比較
各合成手法においてカテゴリーごとに分析した結果，
総じて事実ベース手法はグラフベース手法を含む他の合
成データ生成手法を上回る性能を示したものの，製品情
報カテゴリーに限ってはグラフベース手法の方が高精度
を達成していることが確認された．製品情報カテゴリー
では，� �

{product} は，{year} 年 に 発 売 さ れ た 製 品 で，
{charactor} が特徴です．この製品は主に，{place}
で，{use}利用します．～”� �
といった形式で，{product}，{year}，{charactor}，{place}，

{use}，{previous product}，{times}，{power consumption}，
{weight}などの変数を用いて，架空の製品情報を細部ま
で定義している．
このように階層的かつ一意に定義可能な属性が多い
場合，グラフ構造を用いた手法が情報の関連性を体系的
に捉えやすく，高い精度を発揮する要因の一つと考えら
れる．
B 合成データの選抜数による影響

1文章に対して生成した 1,000件の合成データからサン
プリングするデータ数を変化させた場合の，学習回数と
回答精度の結果を図 4に，学習時における訓練誤差を図 5
に示す．

図 4 合成データサンプリング数による精度の変化
図 4に示すように，1つの文章に対して 200件以上合成
データをサンプリングした場合，600ステップ以内に 90%
以上の精度を達成する．一方で，合成データ数が 150件
以下の場合は，1,000ステップの学習を実施しても 90%以
上の精度を達成できないことが確認された．
この結果は，図 5に示すように，1つの文章（事実）を
言い換えたデータの数が少ない場合は，訓練誤差が 0に近
づき，過学習が発生することが原因であると考えられる．

図 5 合成データサンプリング数による訓練誤差の変化

C 少数データの選抜効果
図 6に，1文章に対して生成した 1,000件の合成データ
から，100件をサンプリングした場合の削減効果を示す．
サンプリング数が 100件と少数の場合，Perplexityが低
いデータをサンプリングすることで精度が向上する一方，
Perplexityが高いデータや多様性を重視したデータをサン
プリングすると精度が低下する傾向が見られた．
サンプリングされたデータを調査した結果，Perplexity
が高いデータには，英語のみで記述された不自然なデー
タが数件含まれていた．また，多様性サンプリングを用
いた場合も，多様性を保つために同様の不自然な文章が
含まれており，このような質の低いデータが含まれるこ
とが精度低下の原因であると考えられる．
一方，図 7に示すように，1文章あたり 200件のデータ
をサンプリングした場合，サンプリング手法による精度
への影響は小さい．これは，LLMが生成した合成データ
の大部分が質の高いデータであり，どの手法を用いても
質の高いデータが大多数を占めるため，手法による違い
が精度に与える影響が小さくなったと考えられる．

図 6 1文章あたり 100件のデータを選抜した場合の影響

図 7 1文章あたり 200件のデータを選抜した場合の影響
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