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概要
大規模言語モデル（LLM）の様々な分野での応用

が広がる中，専門知識を要する学術ドメインでの活
用は難しい課題である．特に，日本語の学術ドメイ
ンにおける LLMの開発は未だ発展途上である．本
研究では，LLMが生成した QAデータを活用し，学
習と自動評価を統合したフレームワークを提案す
る．まず，学術論文を対象とした合成データセット
を作成する．次に，そのデータセットを用いて LLM
をチューニングし，学術的な文脈での質問応答能力
を強化する．さらに，LLM による自動評価手法に
より開発したモデルの性能と有効性を検証する．

1 はじめに
近年，LLM の発展が著しく，その応用範囲は多

岐に渡る．LLMは大規模なテキストコーパスで学
習することによって，汎用的で高度な推論能力を持
ち，翻訳や要約，対話システムなど様々なタスクで
活用されている．LLM の応用として，産業や学術
ドメインへの適応が重要な課題となっている．本研
究では，研究者による学術論文の執筆や理解を支援
することを目的に学術ドメインへの適応に焦点を
当てる．英語を対象とした学術ドメインに特化した
LLM としては，AcademicGPT [1] や Galactica [2] が
開発されている．一方，日本語の学術ドメインにお
いては，Academic BART [3]や AcademicRoBERTa [4]
といった小規模なモデルが開発されているものの，
LLMは未だ開発されていない．
本研究は，日本語の学術ドメインの学習，評価用

QA データセットを LLM で合成し，それを用いた
学習と自動評価で構成される統合フレームワーク
を構築する．具体的には，学術ドメインに特化した
QAカテゴリを設定する．そして，既存の LLMを活
用して，設定したカテゴリに対応する日本語の合成

データセットを作成する．このデータセットを用い
て LLMをチューニングすることで，日本語の学術
的な文脈での質問応答の性能向上を図る．さらに，
開発したモデルの評価には，LLM-as-a-Judge [5]を用
いた自動評価を導入し，日本語学術ドメインにおけ
る有効性を検証する．

2 関連研究
本節では，LLMによる学習データの自動生成と

LLMを用いた自動評価について述べる．

2.1 合成データによる LLMの学習
LLMの学習に必要なデータを自動生成する方法
として Self-instruct [6]がある．この手法により，人
手でデータを作成する労力を大幅に削減しながら，
LLMの性能向上を実現できることを示した．この
手法は Alpaca [7]にも応用されている．また，特定
ドメインのデータを合成することでそのドメインに
おける性能が上がることも検証されている [8, 9]．
2.2 LLM-as-a-Judge

LLM-as-a-Judgeは，LLMが他のLLMの出力を評価
する手法であり，人手での評価と比較して効率的か
つ一貫性のある評価が可能であることから，広く利
用されている．日本語のベンチマークでは Japanese
MT-bench1）や Japanese Vicuna QA Benchmark [10] に
おいて，この手法が採用されている．評価手法は大
きく分けて，評価対象モデルの回答に点数を付ける
絶対評価と，複数のモデルの回答を比較するペア
ワイズ評価の 2 種類がある．この手法は高速でコ
スト効率が高く，評価結果の再現性が高い一方で，
position biasや length bias，self-enhancement biasなど
の評価用 LLMに起因する潜在的なバイアスが報告
されている [11]．本研究では，学習したモデルの性

1） https://github.com/Stability-AI/FastChat/tree/

jp-stable/fastchat/llm judge/data/japanese mt bench
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図 1: 統合フレームワークの概略図

能を一貫した基準で評価するため，絶対評価を採用
する．

3 提案する統合フレームワーク
本研究で提案する統合フレームワークは，学術ド

メインに特化した LLMの開発を効率的に行うため
の一貫したパイプラインである．図 1 に示すよう
に，このフレームワークは以下の 4つのステップで
構成される．

1. 学術ドメインに特化した QAカテゴリを設定し
LLM を用いて学術論文の抄録から QA データ
セットを生成．

2. QAデータセットを学習用と評価用に分割．
3. 学習用データセットで LLMをチューニング．
4. モデルの性能を，LLM-as-a-Judgeで評価．
ステップ 1，2の詳細を 4節で，ステップ 3，4の詳
細を 5節で述べるとともに，国立研究開発法人科学
技術振興機構が運営する電子ジャーナルプラット
フォームである J-STAGE2）で公開されている論文の
抄録を用いた統合フレームワークの実験についても
述べる．

4 QAデータセットの作成
本研究では学術ドメインに特化した QA データ

セットを作成する．データセットは論文の抄録とそ
れに関する質問および回答のペアで構成され，質問
のタイプを 6 つのカテゴリに分類する．これらの
カテゴリと QA データは，LLM を用いて自動生成
する．

4.1 カテゴリの定義
学術ドメインでは，研究の目的，提案手法，得ら

れた知見など，様々な要素について深い理解と議論
が求められる．このような学術的な問いを網羅的か
つ体系的に生成し，データセットの質的多様性を担

2） https://www.jstage.jst.go.jp/

保するため，質問のカテゴリ体系を構築する．具
体的には，Lehnertが提案した質問応答の 13カテゴ
リ [12]を基に，学術的な文脈に適した以下の 6つの
カテゴリを定義する．

• Goal Orientation: 論文の目的がどのようなもの
かを問うカテゴリ

• Instrumental: 論文中で用いられた手法について
問うカテゴリ

• Causal antecedent: 論文中の実験等の結果の要因
などについて問うカテゴリ

• Causal consequent: 論文中の実験等の結果につい
て問うカテゴリ

• Quantification: 論文中で示されている数値につ
いて問うカテゴリ

• Verfication: 論文中の記述内容に対する解釈の正
誤を問うカテゴリ

4.2 QAデータセットの合成手順
QAデータセットの合成は few-shot [13]プロンプ
トを用いた LLMで行う．そのために，各カテゴリ
ごとに 1件ずつ人手で QAデータの例を作成する．
作成する質問はベースとなる論文抄録中に回答の
根拠が含まれる長文であり，回答は Quantification，
Verificationが短くその他は長文で構成され多様性を
確保している．作成した QAデータの例を表 1に示
す．プロンプトの詳細は付録 Aに示す．上記のプロ
ンプトとともに J-STAGEで公開されている論文の
抄録を GPT-4に入力し，QAデータとそのカテゴリ
を生成する．合成したデータの例を表 2に示す．

3） https://www.jstage.jst.go.jp/article/adrjssd/17/1/

17 KJ00008113760/ article/-char/ja/

4） https://www.jstage.jst.go.jp/article/

agcjchikyukagaku/52/2/52 KJ00004411197/ article/-char/

ja/

5） https://www.jstage.jst.go.jp/article/jjtp1987/7/1/

7 1 14/ article/-char/ja/

6） https://www.jstage.jst.go.jp/article/jsnfs/70/3/

70 101/ article/-char/ja/

― 3368 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 1: 人手で作成した QAデータの例
カテゴリ 論文抄録 QA
Goal Orien-
tation

...重粒子線治療システムは、体内のがん細胞に放
射線のひとつである重粒子線を照射し、死滅させ
る治療法である。がん細胞のみを狙い打ちできる
ので、他の健常細胞を傷つけることが無い。ま
た、...3）

Q :重粒子線治療システムはなぜ他の健常細胞を
傷つけることが無いのでしょうか？ A :がん細胞
のみを狙い打ちして重粒子線を照射させることが
できるため

Causal
Consequent

...これは,浅海域のバー (海底砂州)が波に対して
フィルターの役割を果たし,また,ステップが汀線
直前の水深を規定するので,汀線砕波の波高があ
る限度を越えることがなく,その結果,暴浪時の波
がある限界の地点,すなわち後浜上限を越えて遡
上することがないためである...4）

Q :浅海域のバーが波に対してフィルターの役割
を果たし，また，ステップが汀線直前の水深を規
定することにより日本海沿岸の後浜上限高度はど
のような影響を受けていますか？
A :暴浪時の波が後浜上限を越えて遡上すること
がなく，後浜上限の位置は暴浪時の波の規模がさ
まざまであるにもかかわらず安定している．

表 2: GPT-4により合成した QAデータの例
カテゴリ 論文抄録 QA
Instrumental ...組成および物性が積層方向に変化する傾斜機能

材料に対しては観測された試料裏面温度変化曲線
と熱物性値の関係が明らかではなかった。レー
ザフラッシュ法において試料表面を瞬間的に均一
加熱した後の試料裏面温度変化のみならず試料表
面の温度変化および試料裏面加熱後の試料表面と
試料裏面の温度変化を観測し、それらを...5）

Q :レーザフラッシュ法において傾斜機能材料の
平均熱伝導率、平均熱容量、および有効熱拡散
率を求めるためにはどのようなデータが必要で
すか？
A :試料表面を瞬間的に均一加熱した後の試料裏
面温度変化、試料表面の温度変化、および試料裏
面加熱後の試料表面と試料裏面の温度変化

Causal An-
tecedent

...さらに，ヒト小腸型 ALP遺伝子の mRNA発現
量も，MK-4濃度 1μMで 0μMと比較し有意に
高値を示した．本研究において，ヒト小腸上皮様
細胞での MK-4による小腸型 ALP 発現の増強作
用について初めて示すことができた...6）

Q :メナキノン-4を Caco-2細胞に添加した際，ア
ルカリホスファターゼの活性が高値を示したのは
なぜですか？
A : MK-4による小腸型 ALP発現の増強作用があ
るため

表 3: カテゴリ別のデータ件数
Goal Orientation 1,822
Instrumental 1,786
Causal antecedent 1,745
Causal consequent 1,428
Quantification 374
Verification 239

4.3 QAデータセットの内訳と分割
QA データは論文抄録 7,394 件それぞれにつき 1

件生成した．各カテゴリごとのデータの内訳を表 3
に示す．これらを学習用と，評価用のデータに分割
を行う．6つの各カテゴリそれぞれから 10件ずつ評
価用のデータを人手で選定する．評価用に選ばれた
60件のデータを除いた 7,334件を学習に使用する．

5 チューニングと評価
4節で作成した QAデータセットを用いて LLMの

ファインチューニングを行う．その後， LLMによ
る自動評価で性能を検証する．

5.1 実験設定
本節では LLMの学習設定および，評価の設定を

述べる．

5.1.1 学習の設定
llm-jp7）が公開している 2 種類のモデル，llm-

jp-3-13b8）(以下「事前学習モデル」という) 及び
llm-jp-3-13b-instruct9）(以下「インストラクション
モデル」という) を LoRA チューニング [14] する．
LoRA チューニングはフルパラメータのファイン
チューニングと比較して計算時間やメモリ使用量
を大幅に削減できる．学習率は 1e-5， 2e-4， 3e-4，
4e-4の 4種類で実験する．より詳細な学習設定は付
録 Cに示す．

5.1.2 評価の設定
GPT-4o による自動評価を行う．評価用データ
セット 60問のそれぞれについて，論文抄録，質問，
GPT-4の回答，モデルの回答の 4つとともに評価用
プロンプトを GPT-4oに入力して評価する．GPT-4o
は回答の有用性，関連性，正確性，深さ，詳細度を
考慮し，絶対評価で 1から 10までのスコアを回答
につける．GPT-4の回答は参考として用いられる．
評価用プロンプトは付録 Bに示す．
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表 4: GPT-4oによる評価の例
論文抄録 QA 評価 スコア
... 組成および物性が積層方向に
変化する傾斜機能材料に対しては
観測された試料裏面温度変化曲線
と熱物性値の関係が明らかではな
かった。レーザフラッシュ法にお
いて試料表面を瞬間的に均一加熱
した後の試料裏面温度変化のみな
らず試料表面の温度変化および試
料裏面加熱後の試料表面と試料裏
面の温度変化を観測し、それらを...

Q :レーザフラッシュ法におい
て傾斜機能材料の平均熱伝導
率、平均熱容量、および有効熱
拡散率を求めるためにはどのよ
うなデータが必要ですか？
A :試料表面の温度変化および
試料裏面加熱後の試料表面と試
料裏面の温度変化を観測する
データが必要です。

AIアシスタントの回答は、必要な
データの一部を正確に述べていま
すが、試料表面を瞬間的に均一加
熱した後の試料裏面温度変化につ
いての言及が欠けています。GPT-4
の回答は、必要なデータをすべて
網羅しており、より完全です。AI
アシスタントの回答は不完全であ
るため、評価は低くなります。

6

図 2: llm-jp-3-13bの学習エポック毎のスコア推移

図 3: llm-jp-3-13b-instructの学習エポック毎のスコア
推移

5.2 実験結果
GPT-4oによる評価結果の例を表 4に示す．事前

学習モデル，インストラクションモデルそれぞれの
学習エポック毎のスコア推移を図 2，3に示す．な
お，学習率による明確な違いは認められなかった．
ベースモデルと最高スコアを記録した LoRA モデ
ルのカテゴリ別スコアを図 4，5に示す．事前学習
モデルでは Quantification を除く全カテゴリでスコ
アが向上し，インストラクションモデルでは Goal
Orientationと Verificationのみスコアが向上した．

7） https://llm-jp.nii.ac.jp/

8） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-13b

9） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-13b-instruct

図 4: カテゴリごとのスコアの比較 (llm-jp-3-13b)

図 5: カテゴリごとのスコアの比較 (llm-jp-3-13b-
instruct)

6 おわりに
本研究では，LLMが生成した QAデータを用いた
学習と，LLMによる自動評価を統合したフレーム
ワークを提案し，学術ドメインへの適応を試みた．
このフレームワークは，他の専門知識の求められる
分野への応用も考えられ，各分野に特化した日本
語 LLMの効率的な開発への貢献が期待される．今
後の課題として，合成データの量と質，多様性のさ
らなる向上，多様な観点やデータセットでの評価が
挙げられる．さらに，他のドメインへの適用可能性
や，大規模データセットでの検証も行い，学術ドメ
インにおける日本語 LLMの実用性を高めていくこ
とが求められる．
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A データ合成用プロンプトの詳細
事前実験により全カテゴリの例を 1 件ずつ入力

すると，Goal orientation と Causal antecedent がカテ
ゴリとして選ばれやすいことがわかっている．プロ
ンプトには Goal Orientationを除いた 5カテゴリか，
Causal antecedentを除いた 5カテゴリか，6カテゴリ
全てのいずれかが等確率で例として選ばれる．

B 評価用プロンプトの詳細
評価に使用したプロンプトの全文を以下に示す.
評価用プロンプト
公平な判断者として行動し、以下に表示される
contextとそれに関する質問に対する AIアシス
タントの応答の品質を日本語で評価してくださ
い。あなたの評価は、応答の有用性、関連性、
正確性、深さ、詳細度などの要素を考慮すべき
です．また、参考として GPT-4の回答も提供し
ます。ただし GPT-4の回答が 10点満点の回答
とは限りません。評価は短い説明から始めてく
ださい。できるだけ客観的であること。説明を
提供した後、このフォーマットに厳密に従っ
て 1から 10までのスケールで応答を評価する
必要があります。出力のフォーマットは json
形式であり {”judgement”: ””， ”score”: }です。
context:{Context}，質問:{instruction}，GPT-4 の
回答:{responceByGPT-4”]}，AIアシスタントの
回答:{responce}

C 学習設定
LoRAのランク:8
LoRAのスケーリング係数:32
ドロップアウト率:0.05
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