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大規模言語モデル(LLM)構築の流れ
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評価・チューニングWG

• 大規模言語モデルの評価・チューニングの手法、データ、ツールの研
究開発を担当

• 大規模言語モデルが入力に対して適切な回答をするかどうか測定する
のが「評価」、適切な回答をさせるための学習が「チューニング」

• 大規模言語モデルの評価
• 評価ツール llm-jp-eval の開発
• 評価データセットの構築

• 大規模言語モデルのチューニング
• チューニング済みモデルの構築
• チューニングツールの開発

• 知見やデータは LLM-jp/LLMC
ホームページで公開



アライメント

• LLM は入力単語列に後続するもっともらしい単語列を生成する

• もっともらしい単語列 ≠ 入力に対する適切な答え
• 質問や命令に対して必ずしも「答え」を出力しない

• 入力（プロンプト）に対してユーザの要望・期待に合う回答を
生成するよう LLM を制御したい
• 質問・命令に対して期待される答えを返す
• 偏見や有害な出力をせず、人間の倫理観に合う出力をする（安全性）

好きなくだものを教えてください。

私は「感情を持つAI」という設定なので、好
きな果物はありません。

LLM-jp 13B v2 の出力例（LLM-jp Slack より引用）

好きなくだものを教えてください。

果物は、季節によって色々なものがありま
すよね。 「夏みかん」「メロン」など、い
ろいろありますが、 みなさんの「一番好き
な果物」を教えてください。 （複数回答・
期間: 7/13～7/20）



LLM-jpにおける評価

• llm-jp-eval
• 既存の自然言語処理タスクを集めたLLM評価フレームワーク

• LLM-jpにおけるモデル評価や、各種リーダーボードで利用

• 生成的タスクによる評価、人間による評価
• MT-Bench などの既存データセットを利用 (LLM-as-a-Judge)

• よりよい自動評価手法や、既存ベンチマークでカバーされないタスク
の評価データを開発中

• まだ評価は不十分 → ベンチマークや評価方法の拡充を検討



llm-jp-eval

• LLM の多角的な評価を目的として開発
• 既存の自然言語処理データセットを活用

• 自動評価手法が既知の評価タスクのみ対象

• 評価タスクのカテゴリごとにスコアを算出 → 各モデルの強
み・弱みが分析できる

LLM-jp (2024) LLM-jp: A Cross-organizational Project for the Research and Development of Fully Open Japanese LLMs.

評価タスクの
カテゴリ

モデル



評価タスクの例

質問を入力とし、回答を出力してください。回答の他
には何も含めないことを厳守してください。
質問：中野区と板橋区はどちらの人口が多いですか？

与えられた計算問題に対する答えを整数または小数で
出力してください。数値のみを出力し、それ以外には
何も含めないことを厳守してください。

問題：佐藤は16個の青い風船、鈴木は11個の青い風
船、高橋は99個の青い風船を持っています。彼らは全
部でいくつの青い風船を持っているのでしょう？

MR (Mathematical Reasoning)

QA (Question Answering)

前提と仮説の関係をentailment、contradiction、
neutralの中から回答してください。それ以外
には何も含めないことを厳守してください。
制約：
- 前提から仮説が、論理的知識や常識的知識を
用いて導出可能である場合はentailmentと出力
- 前提と仮説が両立しえない場合は
contradictionと出力
- そのいずれでもない場合はneutralと出力
前提：テーブルにワイングラスがいくつも並ん
でいます。 
仮説：テーブルには何も置かれていません。

NLI (Natural Language Inference)



LLM-jpモデルの評価結果

• llm-jp-eval の評価結果から、
LLM の様々な性質がわかる
• 学習の進捗状況

• モデルサイズによる性能の違い

• チューニングの効果

• 各モデルの得意・不得意

• 詳細な分析を実施中



LLM-jpにおけるチューニング

• 日本語と英語のデータを活用した教師付きファインチューニン
グを実施

• 日本語
• いちからインストラクションデータ：理研で開発された高品質なイン

ストラクションデータ

• AnswerCarefully：有害情報を出力せず適切な回答をするためのインス
トラクションデータ（次の講演で紹介）

• その他、国内外で開発されたデータセットを利用
• 詳細は LLM-jp/LLMC ホームページで



チューニングの効果

• チューニングにより、llm-jp-eval と生成的タスク (MT-Bench) 
のスコアが大幅に向上

MT-Bench llm-jp-eval

チューニング済み llm-jp-13b-v2.0 3.675 0.3881

llm-jp-3-1.8b ー 0.3767

llm-jp-3-1.8b+チューニング 4.931 0.4596

llm-jp-3-3.8b ー 0.4231

llm-jp-3-3.8b+チューニング 5.500 0.5188

llm-jp-3-13b ー 0.5802

llm-jp-3-13b+チューニング 6.469 0.6168



おわりに

• LLM 開発におけるチューニング・評価と、LLM-jp における活動を
紹介

• 本日紹介した研究に加えて多数のプロジェクトが進行中
• 評価データ、チューニングデータの開発
• チューニングの効果・有効性の分析
• リーダーボードの開発
• 評価手法の有効性の分析
• 新たな評価方法の検討

• コーパス構築やモデル構築を含めて、ツール・データ・知見を広く
公開
• LLM-jp ホームページ： https://llm-jp.nii.ac.jp
• LLM-jp テクニカルレポート: LLM-jp: A Cross-organizational Project for 

the Research and Development of Fully Open Japanese LLMs

• LLM の研究に興味のある方はぜひご参加を

https://llm-jp.nii.ac.jp/
https://arxiv.org/abs/2407.03963
https://arxiv.org/abs/2407.03963
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