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概要
日本語に特化した大規模言語モデル（日本語

LLM）の日本語数学能力を改善するには、高品質
な学習データを大量に用意することが必要である。
本研究では、任意の英語数学問題-回答ペアをシー
ドに、日本語で記述された思考過程付きの数学学
習データを、出力の正解を保証しながら半自動で
合成する方法を提案した。また、実際に英語数学
データに対して提案手法を適用し、約 17 万件の
学習データを合成した。PRM800K および GSM8K
の日本語翻訳版を用いた評価では、提案手法に
より合成された学習データは、日本語 LLM (e.g.,
Llama-3-ELYZA-JP-8B)の日本語数学推論能力を確か
に改善することを示した。その過程で、学習データ
が日本語で記述されていることの有用性、データ合
成時における正解保証の有用性を示した。

1 はじめに
近年、大規模言語モデル（LLM）の高い汎用性

が注目され、自然言語処理のみならず、多様な分
野での応用が期待されている。しかし、数学タス
クのように多段階の論理的推論を要する問題は依
然として難易度が高く、主に英語圏において、英
語数学タスクの性能向上を図る試みが盛んであ
る [1][2][3][4][5][6]。
一方、日本語特化の LLM（日本語 LLM）が、日

本語を用いて数学タスクを解く能力については、十
分に検証されていない。実際、予備実験の結果（表
1）や、日本語 LLMによる Japanese MT-Benchの数
学カテゴリの性能分布1）と、英語圏モデルによる
MT-Bench の性能分布 2）を見ても、日本語 LLM の

1） https://swallow-llm.github.io/evaluation/index.ja.

html

2） https://huggingface.co/spaces/lmarena-ai/

chatbot-arena-leaderboard

日本語で数学を解く性能水準は、英語圏の LLMが
英語で数学を解くものには達していないと推測さ
れる。
この性能差の大きな要因として、日本語の数学
データ（特に思考過程を含むデータ）が英語に比べ
て圧倒的に不足していることが挙げられる。英語数
学データを対象に、推論の思考過程を付記した合成
データを作成する手法がある [1][2]が、合成された
データの出力内容の正確性を保証していない。一
方、出力が正しいかは数学に大きく影響を与えるこ
とが考えられる。
本研究では、英語数学データセットである

PRM800K[7]および GSM8K[8]を日本語に翻訳した
データをシードとして利用し、合成内容の正確性を
保証しながら思考過程付き日本語数学データセット
を合成する手法を提案する。実験では、約 17万件の
日本語数学タスクの高品質なデータセットを実際に
構築し、日本語 LLMである Llama-3-ELYZA-JP-8B3）

を追加学習した結果、データが思考過程を含む日本
語で記述されていること、およびデータ合成時に正
解を保証することの有用性を示した。

2 関連研究
日本語にも対応した数学タスク評価データに

MGSM [9]がある。これは、GSM8Kを 10カ国語に
翻訳したデータセットであるが、各言語あたり約
250件とサンプル数が少なく、問題の難易度も小学
生レベルに留まっている。本論文ではより高度な数
学的推論も対象にした、PRM800Kも用いて検証を
行う。
数学を含む科学領域のデータセットを合成する手
法にMAmmoTH2 [1]がある。これは、Webの数学関
連文書を抽出し、複数 LLMで QA形式に整形・補完
する。ただし、合成出力の正確性には課題が残る。

3） https://huggingface.co/elyza/Llama-3-ELYZA-JP-8B
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 既存手法(Common 7B)

 提案手法

データ拡張：最終入力Q

データ拡張：回答A フィルタリング：最終回答A

ジョンは1日に20ページ書きます。
400ページの本を3冊書くのにどれくらいか
かりますか？

翻訳：最終入力Q

John writes 20 pages a day.
How long will it take him to write 3 books
that are 400 pages each?

シードデータ入力Q

この問題を解くためには、まずジョンが1日に書くページ数を元
にして、合計何ページを書く必要があるかを考え、次にその合計
ページ数を1日に書くページ数で割って、必要な日数を求めま
す。
...
回答: 60

・・・

この問題を解くためには、ジョンが1日に書くページ数を使っ
て、彼が全ての本を書くのに必要な日数を計算します。
まず、ジョンが書く本の総ページ数を求めます。1冊の本は400
ページなので、3冊の本のページ数は以下のようになります。
...
回答: 60

この問題を解くためには、まずジョンが書かなければならないペ
ージ数の総数を求め、その後、1日に書くことができるページ数
で割って必要な日数を計算します。
...
\[1200 \div 20 = 60 \text{日}\]
回答: 40日

・・・この問題を解くためには、まずジョンが1日に書くページ数を元
にして、合計何ページを書く必要があるかを考え、次にその合計
ページ数を1日に書くページ数で割って、必要な日数を求めま
す。
...
回答: 60

・・・

この問題を解くためには、ジョンが1日に書くページ数を使っ
て、彼が全ての本を書くのに必要な日数を計算します。
まず、ジョンが書く本の総ページ数を求めます。1冊の本は400
ページなので、3冊の本のページ数は以下のようになります。
...
回答: 60

この問題を解くためには、まずジョンが書かなければならないペ
ージ数の総数を求め、その後、1日に書くことができるページ数
で割って必要な日数を計算します。
...
\[1200 \div 20 = 60 \text{日}\]
回答: 40日

データ拡張：最終回答A

John writes 20 pages a day.
How long will it take him to write 3 books
that are 400 pages each?

シードデータ入力Q

Emma reads 15 pages a day.
How many days will it take her to finish
reading two books that are each 300 pages
long?

・・・

Sarah runs 5 miles every morning.
How many mornings will it take her to run
the equivalent of 10 marathon races, if each
marathon is 26.2 miles long? SOLUTION:To solve this problem, we need to determine how

many total miles Sarah needs to run to complete the equivalent
of 10 marathon races, and then calculate how many mornings it
will take her to run that distance if she runs at a rate of 5 miles
every morning.
...
FINAL ANSWER:52.4

SOLUTION:To solve the problem, we need to determine how
many total pages Emma has to read and then figure out how
many days it will take her to read that many pages at her reading
speed.
1. **Calculate the total number of pages:**
...
FINAL ANSWER: 40

・・・

SOLUTION:1. First, we need to find the total distance
Sarah needs to run to cover the equivalent of 10
marathon races.
...
FINAL ANSWER:53

SOLUTION:To solve the problem, we first need to determine
the total number of pages Emma needs to read. Since there
are two books and each book is 300 pages long, we can
calculate the total pages as follows:
...
FINAL ANSWER: 40 ・・・

・・・

拡張したデータがすべて
学習対象になっている

図 1 既存手法と提案手法の比較概念図。既存手法では生成された出力の品質保証が明確でないのに対し、提案手法で
は生成された出力を数式や計算過程をもとに検証する仕組みを導入している。

3 提案手法
提案手法は、英語の数学データセットから、正解

が保証された思考過程付きの日本語数学データを生
成するものである。具体的には、データセットの構
築 (3.1節)と学習形式の設計 (3.2節)からなる。

3.1 データセットの構築
日本語 LLMの日本語数学タスク性能を向上させ

るため、Chain-of-Thought (CoT)形式を用いた高品質
な日本語数学データセットを新規に構築した。この
データセットは、以下の作成ステップである。

1. 英語データセットの選定と翻訳
ベースとなる英語データセットとして、英

語数学タスクで用いられる PRM800K および
GSM8Kを選定した。これらのデータセットは、
代数、幾何、微積分などの高度な数学タスク
から四則演算などの基礎的なタスクまでを網
羅している。英語から日本語への翻訳には、
Apache ライセンス且つ日本語数学の性能が高
い、Qwen2-7B-Instruct 4）を用い、高品質な翻訳
を生成するようにプロンプトを工夫した。翻訳
には few-shotサンプルを用いて、文脈と一貫性
を重視した。

2. Chain-of-Thought (CoT)形式の応答生成
翻訳後のデータセットに対して、「英語データ

セットの選定と翻訳」同様に Qwen2-7B-Instruct
を用いてシステムプロンプトに最終的な回答を

4） https://huggingface.co/Qwen/Qwen2-7B-Instruct

1番最後の行に生成する CoT形式であることを
指定したうえで、few-shotを与え、思考過程を
含む応答を生成した。生成の際、生成パラメー
タの temperatureを 0.7に生成件数の nに 20を
調整し、多様性と正確性をバランスよく確保
した。

3. 生成結果の正解性確保
生成された応答データの正確性を確保するた
め、データセットに付属する正解と一致する
応答のみを選別した。選別には、ルールベース
で最終回答を抽出し、SymPy5）を用いて、LaTeX
などの複数の表現の中で一致するものがある
かを判定した。その結果、学習対象として利用
可能なデータは約 17万件となった。実際に学
習に用いたデータ件数は、表 5の EpochDataに
示す。

3.2 学習形式の設計
構築したデータセットを用いて、以下の学習形式
を設計した。特に、日本語および英語での学習と評
価、QA 形式と CoT 形式の比較、Rejection sampling
Fine-Tuning (RFT) [10]を用いた実験を行った。

1. 日本語および英語データを用いた学習
日本語 LLMの性能向上を目指す中で、英語
データの活用も重要視した。PRM800Kを日本
語に翻訳したデータセットと、元の英語データ
セットをそれぞれ用いて学習を行い、モデルが

5） https://github.com/sympy/sympy
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表 1 実験全体の表。MaxStepsは 1QAの最大学習可能推論過程数、EpochDataは 1Epochでの学習データ数、CoTは Chain
of Thought形式のデータを用いているか、Langは学習データの言語、P800K@1は PRM800K-Accuracy@1(%)、P800K@10
は PRM800K-Accuracy@10(%)、G8K@1は GSM8K-Accuracy@1(%)、G8K@10は GSM8K-Accuracy@10(%)、JPRateは生成
される日本語の割合 (%)を示している。*は英語版の GSM8Kを解いたときの結果を示す。

Model MaxSteps EpochData CoT Lang P800K@1 P800K@10 G8K@1 G8K@10 JPRate
Qwen2-7B-Instruct 0 - - 63.00* - -
Meta-Llama-3-8B-Instruct 0 - - 69.01* - -

Llama-3-ELYZA-JP-8B

0 12.50 35.40 39.20 79.00 100.00
12419 FALSE EN 25.60 51.78 42.13 81.03 0.00
12419 JA 16.28 45.57 32.38 79.38 100.00

1 7180

TRUE

EN

33.14 64.95 51.94 85.52 0.00
2 13655 36.99 65.83 57.17 87.42 0.00
3 19616 36.69 67.76 57.25 85.90 0.00
4 25139 41.72 67.02 58.69 86.59 0.00
5 30299 41.13 67.16 60.51 86.59 0.00
1 5044

JA

24.27 50.00 49.66 84.16 100.00
2 9539 25.60 49.86 47.69 82.49 100.00
3 13704 28.26 51.63 52.70 83.02 100.00
4 17559 27.52 50.74 49.59 83.48 100.00
5 21163 28.26 50.89 48.98 83.78 100.00

どの言語で学習した場合に性能が向上するかを
比較した。また、英語と日本語のデータセット
を組み合わせて学習させることで、学習データ
の多様性を確保しつつ、日本語 LLMの性能改
善を図った。

2. QA形式と CoT形式の比較
データセットの応答形式として、QA形式と、

CoT形式の 2つの形式を採用した。QA形式で
は最終的な回答のみを学習データに含める一
方、CoT形式では回答までの思考過程を学習さ
せた。これにより、日本語数学タスクにおける
思考過程の重要性を評価し、CoT形式がモデル
性能に与える影響を実験的に検証した。

3. CoT 形式データの Rejection sampling Fine-
Tuning (RFT)

CoT 形式のデータセットでは、生成された
応答の品質を保証するために Rejection sampling
Fine-Tuning (RFT)を採用した。RFTは、同じ入
力に対して 𝑁 個の生成を行い、評価指標に基づ
いてスコア付けを行い、その結果に基づいて正
解データを選定した上で Fine-Tuning を行う手
法である。
本研究では、RFTを用いて入力に対して複数

の応答を生成し、データセットに付属する正解
と一致する応答のみを選別して学習した。ま
た、1つの QAペアに対して学習可能な件数を
𝑁 と設定し、生成結果の品質と多様性のバラン
スを評価することで、モデルが正確性と推論能
力を向上できるよう設計した。

4. 評価の設定
評価には PRM800Kおよび GSM8Kの日本語
翻訳版をテストセットとして使用し、モデルの
性能を詳細に比較・分析した。評価指標として
は、モデルに 10件の回答を生成させ、その中
で 1件でも最終的な回答（最後の行）がデータ
セット作成時に付属された正解と一致するかど
うかで正答率を計測した。

4 評価実験
本章では、構築したデータセットを用いて日本語
および英語データでモデルを学習させた結果を報告
する。特に、日本語翻訳済みデータの学習結果、英
語データの学習結果、それらを用いた CoT形式、正
解保証の有無での性能比較を行う。

4.1 日本語翻訳済みデータの学習結果
日本語翻訳済みデータセットを用いた学習の結
果を表 1に示す。Llama-3-ELYZA-JP-8Bを日本語の
PRM800K で学習させると、QA ペアの学習可能件
数が増えるにつれ、P800K@1は 16.28%から 28.26%
に改善された。さらに、学習データ量が増加する
と、GSM8Kに対する精度（G8K@1）も 49.66%から
52.70%に向上した。この結果は、日本語翻訳データ
が Llama-3-ELYZA-JP-8Bの日本語数学タスク性能向
上に寄与することを示す。ただし、学習可能件数を
増やしても一部の評価指標で飽和が見られ、データ
の多様性や品質の向上が性能改善の鍵となる。
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表 2 正解保証のないデータが混ざった場合のモデル性能
DataSet EpochData P800K@1 P800K@10 G8K@1 G8K@10 JPRate

PRM800K (True) 21163 28.26 50.89 48.98 83.78 100.00
PRM800K (True/False) 21681 20.72 46.45 28.51 69.98 100.00

表 3 学習言語による性能比較
Lang EpochData P800K@1 P800K@10 G8K@1 G8K@10 JPRate

JA 21163 28.26 50.89 48.98 83.78 100.00
EN 30299 41.13 67.16 60.51 86.59 0.00
JA/EN 22205 17.31 45.86 31.77 75.44 99.92

4.2 英語データの学習結果
英語の PRM800Kを用いた学習の結果を表 1に示

す。Llama-3-ELYZA-JP-8Bを英語データで学習させ
た場合、日本語データと比較して P800K@1が最大
41.13%と大幅に向上した。また、G8K@1も 60.51%
と、英語データがモデルの性能向上に寄与すること
が分かる。
これは、英語データセットが日本語データセット

よりもタスクの多様性や品質が高い可能性を示唆
している。ただし、生成された応答が英語であるた
め、日本語生成における一貫性を維持するためには
追加の適応学習が必要である。
4.3 日本語翻訳済みデータと英語データ
の比較
日本語翻訳済みデータと英語データを用いた学習

の性能を比較すると、英語データで学習したモデル
は全体的に高い精度を示す。一方、日本語翻訳済み
データを用いたモデルは、CLD36）を用いて計測し
た生成される日本語の割合が 100%であり、一貫性
が高いことが特徴である（表 1）。特に、G8K@1で
は、英語データの 60.51%に対し、日本語データは
52.70%に留まったものの、日本語生成の品質を重視
する応用においては日本語データの利用が有利で
ある。
また、CoT形式の応答を用いた Rejection sampling

Fine-Tuning (RFT)の適用により、性能がさらに向上
する傾向が見られた。例えば、日本語データセット
を用いた場合でも、生成結果の選別により正解率の
向上が確認された。
4.4 正解保証のないデータが混ざった場
合の影響
実験では、Llama-3-ELYZA-JP-8Bモデルを使用し、

最大ステップ数を 5、言語設定を日本語と固定した。
表 2に示すように、正解保証のないデータが含まれ

6） https://github.com/google/cld3

る場合、P800K@1が 28.26%から 20.72%へ、G8K@1
が 48.98%から 28.51%へと大幅に低下した。この結
果は、学習データの正確性がモデル性能に直接的な
影響を与えることを示している。
特に、誤った応答が混在する場合、モデルが不正
確な推論を学習するリスクが高まるため、データ品
質の確保が不可欠であることが分かった。

4.5 学習言語によるの性能比較
実験では、Llama-3-ELYZA-JP-8Bモデルを使用し、
最大ステップ数を 5、CoTを有効にした状態で、デー
タの言語の割合を英語と日本語でほぼ 1対 1に調整
して評価を行い。日本語以外のデータを活かすこと
ができるかどうかを検証した。表 3に示すように、
日本語データを使用した場合の性能は P800K@1で
28.26%、英語データでは 41.13%、日本語と英語を組
み合わせた場合は 17.31%となった。(英語データを
使用した場合には日本語での生成が不可能となって
いるため課題が残る。)
この結果から、日本語と英語を組み合わせた場
合には性能劣化を引き起こしてしまうことがわ
かった。

5 おわりに
本研究では、日本語数学タスクの改善をするため
に、英語数学データセットを日本語に翻訳し、思考
過程を含めた日本語数学データを作成する方法を提
案した。約 17万件のデータを使い日本語 LLMを追
加学習させた結果、数学タスクの推論性能が向上し
た。特に、思考過程付きデータがモデルの正確性向
上に貢献することを示した。
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A 分析
A.1 データセット拡張による性能変化

表 4 データセット拡張による性能変化
DataSet EpochData P800K@1 G8K@1

PRM800K 21163 28.26 48.98
+ GSM8K 46745 29.54 57.47

表 4に示す通り、Llama-3-ELYZA-JP-8Bモデルを
使用し、最大ステップ数を 5、言語設定を日本語
に固定して実験をした。PRM800Kのみに基づく学
習データと、PRM800K と GSM8K を組み合わせた
データセットで学習を行った場合の性能を比較し
た。PRM800K のみを使用した場合と PRM800K +
GSM8Kの組み合わせを使用した場合、P800K@1や
G8K@1において大きな性能向上は見られなかった。
この結果から、PRM800K に加えて GSM8K を追

加しても、学習可能なデータの増加がそのまま性能
向上に繋がるわけではないことが示唆される。一方
で、生成データの多様性や応用可能性の向上に寄
与する可能性があるため、さらなる評価が必要で
ある。

PRM800K と GSM8K は、それぞれ異なる難易度
の問題を含んでおり、この差が性能に影響を与える
要因となる可能性がある。特に、PRM800Kは高度
な推論を要する数学タスクが多く含まれる一方で、
GSM8K は比較的基礎的な数学問題が中心である。
そのため、両データセットを組み合わせることで全
体のデータの多様性は向上するが、モデルが異なる
難易度の問題を均等に学習することが難しくなる可
能性がある。
これを踏まえると、データセットの拡張に際して

は、単純なデータ量の増加だけでなく、難易度バラ
ンスやデータの多様性、学習プロセスの調整が重要
である。例えば、段階的な学習戦略や難易度に応じ
た重み付けを導入することで、拡張されたデータ
セットの効果を最大限に引き出すことができると考
えられる。
A.2 日本語のみ学習モデルと英語も学習
したモデルの性能比較
こ の 実 験 で は、Llama-3-ELYZA-JP-8B と

cyberagent/open-calm-7b 7）を使用し、最大ステッ
プ数を 5、CoTを有効にして性能を比較した。言語

7） https://huggingface.co/cyberagent/open-calm-7b

設定は日本語（JA）と英語（EN）、およびその両方
（JA/EN）で行った。
表 1を見ると、英語で学習した方が日本語よりも
最終的な回答のスコアが高くなっている。この結果
は、事前学習時の言語が影響している可能性がある
と考えられるため、日本語データのみで学習したモ
デルと open-calm-7bを用いて比較を行った。
表 5 日本語のみ学習モデルと英語も学習したモデルの
性能比較

Model EpochData Lang P800K@10 G8K@10 JPRate
Llama-3-ELYZA 21163 JA 50.89 83.78 100.00
-JP-8B 30299 EN 67.16 86.59 0.00

35.40 79.00 100.00
open-calm-7b 21163 JA 13.62 10.16 100.00

30299 EN 11.40 8.80 0.26
0.15 0.00 100.00

open-calm-7bは日本語のみで事前学習を行ったモ
デルであり、日本語データ（PRM800K）を用いた場
合、P800K@10 が 13.62%、G8K@10 が 10.16%と非
常に低い性能を示した。同モデルを英語データで
学習した場合も、P800K@10が 11.40%、G8K@10が
8.80%にとどまり、日本語データでの学習の方が良
い結果を得ることができた。

open-calm-7bの性能が Llama-3-ELYZA-JP-8Bに比
べて低くなっていることは、他のベンチマーク
でも確認されている。具体的には、open-calm-7bは
llm-jp-eval(v1.2.0) の STS を除く平均において 0.224
ポイントを記録しており [11]、全体的な言語理解
タスクでの基本性能が他のモデルと比較して劣っ
ていることが示されている。一方、Llama-3-ELYZA-
JP-8B モデルは同様のベンチマークで 0.662 ポイ
ントを達成しており、この基本性能の差が本研
究で使用した日本語数学タスクにおける性能差
の一因と考えられる。このように、open-calm-7bと
Llama-3-ELYZA-JP-8Bの間で基本的な性能の違いが
他のベンチマークでも報告されているため、それが
日本語数学タスクの結果にも反映されているのは自
然である。
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