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（IBM Blog「Generative AI that’s tailored for your business needs with watsonx.ai」から 

リンクされている、2023年 11月 30日に更新されたGranite Technical Paper の和訳に 

Appendix C として granite-8b-japanese の情報を追加） 

Granite 基盤モデル 
IBM Research  

Abstract 

企業での利用が可能な、生成AI（人工知能）タスクのためのデコーダーのみ基盤モデル「Granite」シリーズを紹介
する。アーキテクチャー、機能、基礎データとデータ・ガバナンス、学習アルゴリズム、計算インフラ、エネルギー
とカーボン・フットプリント、テストと評価、社会技術的な弊害と緩和策、使用ポリシーについて報告する。 
 
キーワード：基盤モデル、大規模言語モデル、LLM、生成AI、データ・ガバナンス、対照ファイン・チューニング、
エネルギー消費、評価、社会技術的弊害、利用ガバナンス、透明性文書 
 

I. はじめに 

本テクニカル・レポートでは、生成AIタスクのためのデコーダーのみ基盤モデルGraniteシリーズを紹介する。こ
のシリーズで最初にリリースされたgranite.13bは、英語専用の大規模言語モデル（LLM）である。ベースとなるこ
のモデルは、自己教師あり学習を使用して、セクション II で説明する IBM が作成した事前学習データセットで学
習された。IBMは、エンタープライズ・グレードの基盤モデルを開発するために、社内のエンド・ツー・エンドの
データおよび AI モデルのライフサイクル・ガバナンス・プロセスと能力を活用している。そして同様の能力を
watsonxプラットフォームを利用するお客様にも提供している。 
 
granite.13bの最初のバージョン（v1）は1兆トークンで学習されたベースモデルを出発点にしていた。granite.13b
の第2のバージョン（v2）のベースモデルは2.5兆トークンで学習された。どちらのバージョンにおいてもベース
モデル（granite.13b）が、granite.13b.instructとgranite.13b.chatという2つのバリエーションへの出発点であ
る。最初のバリエーションである granite.13b. instruct は、プロンプト・エンジニアリングによってエンタープラ
イズ・タスクを実行するのに使用できるように、命令追従性[1]を改善する教師ありファイン・チューニングが行わ
れた。第2のバリエーションであるgranite.13b.chatは、モデルの命令追従性をさらに向上させ、ある種の有害な
出力を減らし、モデル出力が一定の社会規範に従うことを促し、有用性の概念を持つように、教師ありファイン・チ
ューニングの後に新しい対照ファイン・チューニングを施してある[2]-[4]。我々は、これらの概念が普遍的なもので
はないことを強調し、社会技術的弊害とリスクに関するセクションVIでこの点についてより詳細に議論する。 
 
granite.13b.instruct および granite.13b.chat モデルは、watsonx プラットフォーム [5] を通じて IBM が提供す
る。IBM は、watsonx プラットフォーム上でのこれらのモデルのお客様による使用に対して補償し、IBM 標準契
約条件に従って、IBM のすべての製品と同じ、契約上の知的所有権保護を IBM が開発した AI モデルに提供する。 
 

 A. 能力の概要 
 名前の13bは、モデルが130億個のパラメータを持つことを示す。さらに、ベースとなるデコーダーのみモデル
granite.13bは、学習された位置埋め込みによるマルチクエリー・アテンション機構を持ち、 GPT-NeoX 20B トー
クナイザー[6]で作成された 1 兆個のトークンで学習され、8 千トークンのコンテキスト長を持つ。granite.13bで
最初にリリースされたモデルはどれも、1 兆トークンで学習されたベースモデルの初期のチェックポイントに基づ
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いて学習された。それに続くモデル（granite.13b.instruct.v2とgranite.13b.chat.v2）は、その後に追加で1.5兆
トークンの学習データを与えられた granite.13b のチェックポイントに基づいて学習された。つまり
granite.13b.v2のモデルはどれも合計で2.5兆トークンを事前学習に利用している。セクションVで説明するよう
に、Graniteのモデルは、ベンチマーク評価において同サイズでの比較で競争力がある一方で、ガバナンスの点では
エンタープライズ対応である。 
 
 Granite モデルが使用される可能性のある主要なエンタープライズ・タスク（分野横断的に共通）には、検索拡張
生成（RAG）、要約、コンテンツ生成、固有表現抽出、洞察抽出、および分類がある。Graniteモデルは、watsonx
プラットフォームのプロンプト・エンジニアリングによって、特定のエンタープライズ・アプリケーションで発生
する特定のタスクに適応させることができる（図1）。 

 

B. Granite 事前学習データセットの概要 
granite.13b など大規模なエンタープライズ・グレードの基盤モデルの学習を実現するために、IBM は、アカデミ
ア、インターネット、企業（金融、法律など）、コードなどにわたるソースから、関連する非構造化言語データの大
規模なデータセットをキュレーションした（セクション III に詳述）。IBM はセクション II で学習データセットの
説明を公開することで、透明性と責任ある AI へのコミットメントを示している。これはプロプライエタリな LLM
を提供する大手企業としては珍しい。 
 
Graniteの事前学習データセットは、"The Pile" [7]や "C4" [8]のようなLLM学習用に一般的に使用されているオー
プンソースのデータセットに代わるものとして作成された。企業の自然言語処理にとって重要ないくつかのドメイ
ンは、これらのデータセットでは比較的十分に代表されていない。さらに、これらのデータセットは、有害、攻撃
的、または海賊版のコンテンツを含んでいるとして批判されている[9]。独自の事前学習データ・コーパスをキュレ
ーションすることで、IBMはこれらの問題やその他の問題に対処するための重要な一歩を踏み出す。 
 
IBMがキュレーションした事前学習データセットは、コーパスに追加する追加データを定期的に審査・検討し、継
続的に成長・進化している。事前学習データのサイズと範囲を拡大するだけでなく、フィルタリング機能の強化（重
複排除、ヘイトスピーチや下品な表現の検出など）やツールの改善を反映して、これらのデータセットの新しいバ
ージョンが定期的に生成され、維持される。 
 

C. 報告書の構成 

図１：watsonxのコンセプト図 
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本レポートの残りの部分は以下のように構成されている。セクション II では、granite.13b の事前学習で使用した
データソースについて述べる。セクションIIIでは、私たちが行ったデータ処理ステップについて、私たちが従うガ
バナンス・ステップを中心に説明する。セクション IV では、事前学習とファイン・チューニング・アルゴリズム、
用いられた計算処理、および推定したエネルギー消費についてさらに詳しく説明する。セクションVでは、他のモ
デルとの定量的比較とともに、テストと評価の枠組みを示す。セクション VI では、Granite モデルによる社会技術
的弊害を理解し、軽減するためのアプローチについて述べる。セクションVIIでは、Graniteモデルの使用ポリシー
と社会技術的文書化について簡単に論じる。最後にセクションVIIIで、今後の課題と考察を交え結論を述べる。 
 

II. データソース 

granite.13b の事前学習の初期フェーズを始めるまでに、IBM は前処理をする以前のサイズで6.48 TB、前処理後
のサイズで2.07 TBのデータをキュレーションした（詳細はセクションIIIに記載）。すべてのデータセットはフィ
ルタリングされた英文とコードの非構造化データファイルである。事前に定義されたラベルやターゲットはない。
テキスト以外のアーティファクト（画像、HTMLタグなど）はすべて除去した。 
 
具体的には、ベースモデルの第１バージョンであるgranite.13b.v1の学習のために、合計14のデータセットから
1兆個のトークンが生成された。学習に使われた個々のデータセットは以下の通り。 
 
1) arXiv: 180万を超える科学論文のプレプリントがarXivに投稿されている。 
2) Common Crawl：ウェブ・クロール・データのオープン・リポジトリ。 
3) DeepMind Mathematics：数学的な質問と回答のペアデータ。 
4) Free Law：米国の連邦裁判所と州裁判所の公開法律意見。 
5) GitHub Clean：CodeParrotによる、様々なコーディング言語をカバーするコード・データ。 
6) Hacker News：2007年から2018年にかけてのコンピューター・サイエンスと起業に関するニュース。 
7) OpenWeb Text：2019年までのウェブページを含むOpenAIのウェブテキスト・コーパスのオープンソース版。 
8) Project Gutenberg（PG-19）：米国の著作権が切れた古い作品を中心とした無料の電子書籍のリポジトリ。 
9) Pubmed Central：生物医学・生命科学の論文。 
10) SEC Filings：1934 年から 2022 年までの米国証券取引委員会（SEC）による 10-K/Q 提出書類。 
11) Stack Exchange：Stack Exchangeネットワーク上のすべてのユーザー投稿コンテンツの匿名化されたセット。 
12) USPTO：1975年から2023年5月までに付与された意匠特許を除く米国特許。 
13) Webhose：IBMが取得した非構造化ウェブコンテンツを機械可読データフィードに変換したもの。 
14) Wikimedia：8 つの英語 Wikimedia プロジェクト（enwiki、enwikibooks、enwikinews、enwikiquote、
enwikisource、enwikiversity、enwikivoyage、enwiktionary）。ページや記事から抽出されたプレーンテキスト
を含む。 

 

ベース・モデルの第2バージョンであるgranite.13b.v2は、新しくキュレーションされた1.5兆トークンの学習デ

ータを追加してgranite.13b.v1の事前学習を継続したもので、合計2.5兆トークンを事前学習に利用している。こ

の学習トークンの第2部分に使われたデータセットは、granite.13b.v1用と同じ14データセット（ただしCommon 

Crawl からスナップショットを追加）と以下に列挙した6つの新しいデータセットの混合である。全てのデータセ

ットとスナップショットはセクションIIIに記述された処理を施して使用した。 

 
15) Earnings Call Transcripts: 企業が投資家に対して行う四半期決算報告会の書き起こし。このデータセットは
決算報告会の書き起こしと、関係のある株価、業種別指数を集めた報告となっている。 
16) EDGAR Filings: 25年以上にわたる米国での全ての上場企業のアニュアルレポート。 
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17) FDIC: 連邦預金保険公社（FDIC）の年次報告書に基づいたデータ。 
18) Finance Text Books: ミネソタ大学（UMN）のOpen Textbook Libraryに基づいたコーパスで、財務のタグ
が付けられた全てのテキストブックが含まれる。 
19) Financial Research Papers: 公開されているフィナンシャル・リサーチ・ペーパーのコーパス。 
20) IBM Documentation: IBMのレッドブックや製品関連ドキュメント。 

 

III. データ・ガバナンス 

 IBMは、Graniteモデルをお客様自身のアプリケーションに適応できるようにするため、IBMの標準的なデータ・
クリアランス・プロセス、文書品質チェック、その他の基準を含む、ガバナンス、リスク、コンプライアンス（GRC）
基準に対してデータセットを評価するデータ・ガバナンス・プロセスに多大な投資を行ってきた。IBMは、IBMの
AI倫理の原則に合致し、IBMコーポレート・リーガル・チームによって指導される、LLM事前学習データセットの
ガバナンス手順を開発した。LLM開発に関するベスト・プラクティスは、AIモデルやその使用方法、規制要件の変
化などに対する理解がますます深まるにつれて、継続的に進化している。 
  
 データのGRC基準への対応は、データの要求からトークン化まで、学習データのライフサイクル全体に及ぶ。IBM
にとって重要な目的は、学習された基盤モデルから、そのモデルの学習に利用したデータセットの特定のバージョ
ンまでたどることができるような内部監査可能なリンクを確立することであり、これには学習前に実行された各処
理ステップに関する情報も含まれる。IBMがキュレーションした事前学習用データセットに関する統計概要は、図
2に示されている。 

 
 データガバナンスは、モデル学習前のデータ・ライフサイクルの各フェーズに対応する以下のプロセスに整理され
る： 
 A. データのクリアランスと収集 
 B. 前処理 
 C. トークン化 

  
 各プロセスは、特定のガバナンスの側面に焦点を当てたサブ・プロセスで構成されている。本節の残りの部分では、
各フェーズについて詳しく説明する。 
 

A. データのクリアランスと収集 
データ・クリアランス・プロセスは、Granite シリーズを含む IBM の基盤モデルの学習に、いかなるデータセット
も、慎重に検討されないで使用されることはないことを保証する。あるデータが、IBMのキュレーションした事前

図2： IBMのキュレーションした事前学習データセットのガバナンス状況統計量（granite.13b学習時点） 
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学習データセットに追加される前には、そのデータはデータ・クリアランス・プロセスに提出され、技術、ビジネ
ス、およびガバナンスの観点でのレビューの対象となる。クリアランス要求は、データセットの詳細な説明、データ
所有者、使用目的、地理的位置、データ分類、ライセンス情報（あれば）、使用制限、機密性（個人情報など）など、
データセットに関する包括的な情報を取得する。追加情報には、誰がデータにアクセスできるのか、データはどの
ように取得されるのかなどが含まれる。 
 
 データセットが審査プロセスを完了すると、利用候補としてタグづけられ、そのデータセットのメタデータは承認
済みデータセットのカタログに移され、そしてデータセットそのものがダウンロードされ、後続の前処理段階に準
備される。 
  
 備考：IBMの事前学習用データセットは現在、海賊版（違法にアップロードされたコンテンツ）を発信しているこ
とが知られているウェブサイトのURLブロックリストを選択に使用することで、著作権で保護された素材に対処し
ている。ブロックされているデータセットの例としては、Books3データセットがあり、これはデータの著作権の状
態やモデル学習での使用に関する懸念のため、特に使用から除外されている。 
 

B. 前処理パイプライン 
 データ利用条件がクリアされダウンロードされると、前処理パイプラインと総称されているさまざまなステップを
経て、モデル学習の準備が行われる。今回のリリースの Granite モデルの場合で、前処理パイプラインの概要を図
3に示す： 
 
 1) テキスト抽出 
 2) 重複排除 
 3) 言語の識別 
 4) 文の分割 
 5) ヘイトスピーチ、暴力的表現、下品な表現へのアノテーション（タグづけ） 
 6) 文書品質のアノテーション 
 7) URLブロックリストのアノテーション 
 8) フィルタリング 
 9) トークン化 

 

図3：IBM のデータ前処理パイプライン 
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いくつかの前処理ステップは、アノテーション／フィルタリングのやり方で処理される。すなわち、ドキュメント
や文がまずアノテーションされ、後でフィルタリング・タスクのステップで閾値と比較してフィルタリングされる。 
パイプラインの各ステップの完了はログに記録される。ログは、そのデータセットに対して実行された前処理ステ
ップをメタデータに正確に記録するために使用され、モデル・ライフサイクルのエンド・ツー・エンドのトレーサビ
リティーの土台となる。 
 
ここで、前処理パイプラインの各ステップをより詳細に説明する。 
 
 1) テキスト抽出：テキスト抽出はパイプラインの最初のステップであり、さまざまな文書から言語を抽出し、

その後の処理のために標準化された形式にするために使用される。 
 2) 重複排除：重複排除の目的は、重複する文書を特定し、削除することである。重複排除はデータセット単位で

行われ、学習済みモデルがデータセット内の繰り返しデータによって不自然な言語パターンを学習しないよう
にするために不可欠である。 

 厳密な重複排除とファジーな重複排除の2つの手法を使うが、どちらもハッシュに基づいた手法を用いる。その
名が示すように、厳密な重複排除はデータセット中の文書間の厳密な重複を除去する。各文書はハッシュ化さ
れ、同じハッシュを持つ文書は一つに融合される。例えば、データセット中の 50 の文書が同じハッシュを持
つ場合、1つの文書が使われる。ファジーな重複排除は局所性を考慮したハッシュで文書間のJaccard類似度
を求める。データセットの複数の更新スナップショットがダウンロードされた場合、正確な重複排除はすべて
のスナップショットにわたって実行される。 

 3) 言語識別：言語の識別は、Watsonの自然言語処理（NLP）ライブラリ[10]を使用して、支配的な言語を検出
するために文書レベルで実行される。 
このタスクの出力は、パルケ・ファイル（parquetファイル）に対する追加列で、そこには2文字のISO言語
コードが記入される。Common Crawl データセットの場合、言語はフォルダ名を通じてすでに提供されてい
る。しかしそれでも、Watson NLP言語識別アルゴリズムはCommon Crawl文書に対しても実行され、これ
らの文書に対して、Common CrawlとWatson NLP の2つの言語分類が得られることになる。 

 4) 文の分割：文の分割では、各文書を、構成する文に分解する。HAPアノテーションは文レベルで行われるた
め、文の分割は（後述する）ヘイトスピーチ、暴力的表現、下品な表現（HAP）アノテーションの鍵となる。
そのため、HAPアノテーションを開始する前に、文の分割を行う必要がある。英語の文分割は、Watson NLP
を使用して行われる。 

5) ヘイトスピーチ、暴力的表現、下品な表現（HAP）アノテーション：Common Crawlのようなオープン・イ
ンターネットからのデータ・ソースには、悪い言語表現が必然的に含まれる。Granite モデルがそのようなコ
ンテンツを生成する可能性を減らすため、各文書の各文は HAP コンテンツのレベルについて評価され、スコ
アリングされる。HAP 検出器はそれ自体、IBM によって訓練された言語モデルであり、内部モデルや，
OffensEval [11]、AbusEval [12]、HatEval [13]などの公開モデルに対してベンチマークされている。IBM HAP 
検出器は、HateBERT [14]と同等の性能を発揮する。文書内の各文章にスコアが割り当てられた後、文とスコ
アに対して分析が実行され、HAPアノテーションを持つ各文書のアノテーションの分布が調べられる。これは、
文書内の HAP 文の割合を決定するためと、後でフィルタリング時に使用する閾値を決定するための両方の役
割を果たす。 

 6) 文書の品質：品質アノテーションの目的は、ヒューリスティクスと分類器の両方を用いて、言語的価値の低
い文書を特定することである。ヒューリスティクスはGopherの品質フィルタリング基準[15]に由来する： 
 - 総語数：50～100,000語の範囲外； 
 - 平均単語長：1単語あたり3～10文字の範囲外； 
 - 単語に対する記号の比率：10％以上 
 - 箇条書きの比率：90％以上 
 - ３点省略記号（...）の比率：30％以上； 
 - アルファベット単語の比率：80％未満； 
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 - 一般的な英単語：{the、be、to、of、and、that、have、with}から少なくとも2つを含まない。 
 
 分類器の方は、ウィキペディアの文書で事前に訓練されたKenLM線形分類器[16]、[17]を使って、パープレ
キシティー・スコアを割り当てる。どの文書に対しても、モデルは学習コーパス（すなわち Wikipedia）に対
する文書の類似度スコアを提供する。これらのヒューリスティクスと分類器は、パルケ・ファイルに品質スコ
アの列を追加で出力する。これらのアノテーションは、フィルタリング・ステップにおける品質フィルタリン
グの要素となる。 

 7) URLブロック・リスティング：あらかじめ決めたブロック・リストに載っているサイトの文書は、IBM のキ
ュレーションした事前学習データセットに追加しないようブロックする。継続的に維持されるブロックリスト
には、著作権で保護されていることがわかっている資料の URL や、2022 Review of Notorious Markets for 
Counterfeiting and Piracy [18]に含まれるようなブロックリストのサイトが含まれる。 

 8) フィルタリング：フィルタリングは文書レベルで行われ、トークン化の前の最後のステップである。ここで
は、以前の前処理ステップで作成されたアノテーションに基づいて、問題のある文書をトークン化に使用され
ないようにはじく。例えば、HAPの閾値を超える文書や、定義された品質を満たさない文書は除外される。現
在の英語のみのGraniteモデルでは、言語識別アノテーションは英語以外の文書を除外するために使用される。 

 

C. トークン化 
 トークン化は、モデル学習前の最後の前処理ステップである。granite.13b では、クリーニングおよびフィルタリ
ングされたテキストは、GPT-NeoX 20Bトークナイザー [6]を使用して、文字列からトークンのベクトルに変換さ
れる。 

 IV. 学習 

 このセクションでは、事前学習とファイン・チューニングのアルゴリズムの詳細、必要な計算、そしてカーボン・
フットプリントの見積もりも含めて、デコーダーのみGraniteモデルの学習プロセスについて詳述する。 
 

 A. アルゴリズムの詳細 
 1) 事前学習：私たちは[19]の事前学習設定をほとんどすべて採用している。具体的には、標準的なデコーダーのみ
トランスフォーマー・アーキテクチャー[20]、ガウス誤差線形ユニット(GELU)活性化関数[21]、推論効率のための
MultiQuery-Attention[22]、学習された絶対位置埋め込みを用いる。また、学習を高速化し、メモリ・フットプリン
トを削減するためにFlashAttention [23] を採用することで、コンテキスト長を多くの既存LLMで使用されている
2,048から8,192に増やした。 
 
 granite.13b.v1ベースモデルは、バッチサイズ4Mトークン、合計1兆トークンを用い、300Kイテレーションで
学習されている。granite.13b.v2ベースモデルはそのgranite.13b.v1チェックポイントに追加して事前学習を継続
し、300K追加イテレーションと合計2.5兆トークンを使用した。 
最適化アルゴリズムはAdam [24]を使い、β1 = 0.9, β2 = 0.95, ε= 10e-8, ウェイト・ディケイ0.1で学習した。
2,000 ステップのウォームアップで、コサイン・ラーニング・レート・スケジューラーを用い、最終的にラーニン
グ・レートを3×10e-4 から3×10e-5 まで減衰させる。8K のコンテキスト長での学習を可能にするために、シ
ーケンス並列も含めたパイプライン並列とテンソル並列の両方を使用した3次元並列レイアウトでモデルを事前学
習する。さらに、granite.13b.v2モデルの学習にはFlashAttention-2 [25]を利用して、8kコンテキスト長を持つモ
デルの学習と同じコストで、はるかに長いコンテキスト長（例：16k）への対応を可能にした。 
 
 2) Granite.13b.instructのアライメント（AIの応答を良い方向に方向づけること）：事前学習では、LLMが入力テ
キストに後続する単語を生成し続けるように教示する。しかしユーザーは実際には、入力テキストを、従うべき命
令として扱うことをLLMに期待することが多い。そのような命令追従性を可能にするために、私たちは異なるソー



 

 8 

スからのデータセットを混合して教師ありファイン・チューニング（SFT）を実行する。各サンプルはプロンプトと
回答から構成される。ラーニング・レートの初期値2×10e-5、ウェイト・ディケイ0.1、バッチサイズ128、シー
ケンス長 8192 トークンのコサイン・ラーニング・レート・スケジュールを用いる。SFT を 3 エポック行い、
granite.13b.instruct.v1モデルを得る。 
 
 SFTデータには、Flanコレクション[26]のサブセット、Dolly[2]の15Kサンプル、Anthropicの有用性と無害性に
関する人間のプリファレンス・データ[3]、Instructv3[27]、および要約と対話タスク用に特別に設計された、IBM
独自の合成データセットが含まれる。 
 
 granite.13b.instruct.v2 の学習を、2.5 兆トークンに基づいたベースモデルの新しいチェックポイントに対して行
った際には、同じSFTデータを用いたが、空白文字や特殊文字へのロバスト性を向上するためにノイズ・オーグメ
ンテーション（ノイズを追加することによるデータ水増し）を利用した。さらに、対話タスクでのパフォーマンスを
改善するために（データや計算量の追加はなしで）学習中に埋め込みベクトルにノイズを追加するNEFTune [28]を
採用した。 
 
 3) Granite.13b.chat.v1のアライメント：対照ファイン・チューニング（Contrastive Fine-tuning：CFT）は、非尤
度学習（unlikelihood based training）[29]に基づくインストラクション・ファイン・チューニングのアプローチで
あり、granite.13b.chat.v1のアライメントのために使用した。これは負例のデータ分布で求めた確率にしたがって
ペナルティを与えると同時に、正例のデータ分布で求める確率を増加させる（図4参照）。言い換えれば、LLMが毎
回の学習プロンプトに対して、人間の価値観に合わない悪い応答（たとえば有害な応答）を生成することを抑制す
る一方で、価値観に合った良い応答（たとえば有用な応答）を奨励する。 

 
CFTでは、モデルが2つの応答のうちどちらが悪いかを判断するために、両方の応答が同じプロンプトとペアにな
っている必要がある。しかし、一般に公開されている人間のデモ（実演）・データセットの多くには、同じプロンプ
トに対して、良い回答と悪い回答がペアになってはいない。そのため、人は疑問に思うかもしれない：「どのように
して良い回答と悪い回答の両方を得ることができるのだろうか？」。負例のデータ分布を得るための簡単なアプロー
チは、各プロンプトに対して悪い回答を人間に書かせることである。しかし、このようなアプローチはコスト高に
なる可能性がある。そこで、私たちの研究では、「ネガティブなペルソナ」として振る舞う別の LLM を使用するこ
とを提案する。すなわち、このLLMは、悪い（たとえば有害な、あるいは真実でない）回答をする傾向のある架空
の人間を模倣するように作る。私たちは、公開されている、悪い人間のデモ・データセットを使って別のLLMをフ
ァイン・チューニングすることにより、これを実現する。その結果、プロンプトと人間の（良い）デモ・データセッ
トが与えられれば、このネガティブなペルソナのLLMを用いてプロンプトに対して生成した回答が、悪い回答とな

図4：与えられたプロンプトxに対するLLMの回答yの分布。(a) SFTは、良い回答の尤度を高める
が、悪い回答に対するコントロールには欠ける。その結果、良い回答とよく似た悪い回答が高い尤度
を持つことがある。例AとBはこれを示しており、Aは良い回答、Bは悪い回答だが、両者は類似
している。(b)私たちのアプローチである対照ファイン・チューニングは、悪い応答に低い尤度を明
示的に割り当てることにより、これを緩和する。 
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り、人間のデモそのものが、良い回答としてペアを作ることができる。 
granite.13b.chat.v1 では、granite.13b.instruct.v1 の初期バージョンを、その（ファイン・チューニング元の）別
LLMとして使用する。CFTのためのデータセットは、OpenAssist報酬モデル[3]、Dolly[2]、ProsocialDialog[4]を
使ってフィルタリングされた、Anthropic の有用性と無害性に関する人間のプリファレンス・データのペアサンプ
ルである。 
 
 CFTステップの一部として、granite.13b.chat.v1は、人とエージェントの対話をサポートするために、以下のシス
テム・プロンプト[3]で動作するように学習された： 
 

Below are a series of dialogues between various people and an AI assistant. The AI tries to be helpful, 
polite, honest, sophisticated, emotionally aware, and humble-but-knowledgeable. The assistant is 
happy to help with almost anything, and will do its best to understand exactly what is needed. It also 
tries to avoid giving false or misleading information, and it caveats when it isn’t entirely sure about the 
right answer. Moreover, the assistant prioritizes caution over usefulness, refusing to answer questions 
that it considers unsafe, immoral, unethical or dangerous. 
 
Human:<prompt> 
Assistant: 

 
そのシステム・プロンプトの和訳は以下の通り： 
 

 以下は、さまざまな人とAIアシスタントとの一連の対話である。AIは、親切で、丁寧で、正直で、洗練さ
れていて、感情に敏感で、謙虚だが知識豊富であろうとする。アシスタントはほとんど何でも喜んで手助け
し、何が必要かを正確に理解するために最善を尽くす。また、嘘や誤解を招くような情報を与えないように
し、正しい答えが完全にわからないときには注意を促す。さらに、アシスタントは有用性よりも注意深さを
優先し、安全でない、不道徳、非倫理的、もしくは危険であると考えられる質問には答えない。 
 
 人間：<プロンプト 
 アシスタント： 
 

4) Granite.13b.chat.v2のアライメント：granite.13b.chat.v2の最新のバージョンでは、生成タスク、それも特に
Retrieval-Augmented Generation（RAG）や要約といった、フォーマットが長い生成タスクの品質を改善すること
にフォーカスした。 
 生成品質を改善するための我々の戦略には、FLANデータセットといった一般に公開されているインストラクショ
ン・チューニング用データセットを使ってファインチューニングすることに伴う限界への対処が含まれていた。
FLAN は多様性に富んでいるが、その応答文は簡潔であることが特徴で、実験的にはこのことがモデルのパフォー
マンスに改善の余地が生まれる原因であると考えられている [30, 31]。この問題を緩和するために、我々はIBMの 
f-ORCA手法で生成された新しい合成データセットを granite.13b.chat.v2のインストラクション・チューニングに
導入した。 
 f-ORCA手法は、新しい、例示されたガイドに基づくインコンテキスト・ラーニング（ICL）手法であり、この手法
はLLMのインストラクション・チューニングにおいて人間の専門家によるデモンストレーション（模範回答）とよ
く適合した、高品質で多様性に富んだ応答文を生成することに特化して設計されている。この f-ORCA手法は、FLAN
のようなデータセットに存在する多様なプロンプトに対して優れた応答文を生成する能力においては特に、最近開
発されたORCA手法と類似点を持っているが、いくつかの重要なポイントで異なってもいる。第一に、f-ORCAの
アプローチではChatGPTやGPT-4のような、アライメントがとれていて、インストラクション・チューニングが
なされている高コストなブラックボックス・モデルを利用する必要がない。f-ORCAはその代わりに事前学習されて



 

 10 

いて高品質な応答が出力可能な Falcon-180bモデルだけを利用する。さらに、f-ORCAは、強力な品質コントロー
ル機構として、追加されたフィルター処理（f-UMPBACK）を組み込む。この処理で Falcon-180bモデルは、例示
されたガイドに基づくICL 手法の１バリエーションを用いて、監査役としての役割を果たす。これによってモデル
がその出力を自分自身で評価・キュレーションし、正確さ、事実に基づく正しさ、自然さと安全さについての高い水
準を保つことを可能にする。このプロセス全体の結果としておよそ30万サンプルのデータセットが得られる。そこ
にさらにgranite.13b.chat.v1の学習において有用性を証明した一部のデータを組み合わせて、最終的なデータセッ
トとし、granite.13b.chat.v2のインストラクション・チューニングに使用される。 
 granite.13b.chat.v2 では、モデルの安全性をさらに改善するために最近 IBM が発表したRLAIF アルゴリズムで
あるSALMON [32]を適用した。SALMONの目的は、セルフ・アライメント[33]である。すなわち、モデル自体が
生成した批評 [34]や自分で改良した出力 [35]を使ってブートストラッピングをするなどしてAIモデルにそれ自体
を改善させることを主眼としている。SALMONの中心をなしているのは、ガイドに従った報酬モデルである。合成
プリファレンス・データで学習したこの報酬モデルは、人間が定義した任意のガイド（規則）に基づいて報酬スコア
を計算する。強化学習の学習フェーズにおいてこのガイドを調整するだけで、報酬モデルを用いて挙動の完全なコ
ントロールを得ることができて、その結果、強化学習で学習された方策（ポリシー）の振る舞いに影響を与えること
ができ、人間のプリファレンス・データをオンラインで収集する必要がなくなる。 
 我々は文献 [32]で提案されている手法に従い、40Bパラメータのベースモデルから、人間によるプリファレンス・
データセットと、ガイドに従う合成プリファレンス・データセットを用いて、インストラクションに従う報酬モデ
ルを学習する。次に、この報酬と、IBMの研究員が定義したガイドを用いたPPO学習で granite.13b.chat.v2のア
ライメントを行う。このガイドの全体は Appendix Bに付録した。 
 granite.13b.chat.v2の学習における f-ORCAとSALMONの処理ステップで使用したデータセットには、IBMが
生成した合成データである HHRLHF [36], sharegpt データセット [37]から取り出した人が作成したプロンプト
（chatGPTの応答文は使用しなかった）、FLAN 2022インストラクション・チューニング・データ・コレクション
のうちのフィルターした一部と、OASST [38] が含まれている。 
 granite.13b.chat.v1 とは異なり、granite.13b.chat.v2 は推論時にシステムプロンプトを必要としない。
granite.13b.chat.v2の完全な評価を予定している本レポートの将来のバージョンにおいては、特定のユースケース
のためにシステムプロンプトを使用することがあるかもしれない。 

 
B. 計算 
 基盤モデル学習のための IBM の主要な計算インフラストラクチャーは、AI スーパーコンピューター Vela[39]で
ある（図5 を参照）。Vela は、リソースの割り当てに柔軟性を持たせるために、仮想マシンをベースにしたアプロ
ーチを採用している。様々な最適化により、いわゆる「仮想マシン税」、すなわち、仮想マシンを用いることによる
オーバーヘッドは 5%未満である。各AI ノードは、8 つのNvidia A100 GPU カード、96 の vCPU、1.5 TB の
DRAM、4×3.2 TBのNVMeドライブを搭載している。ノードはイーサネットで相互接続されている。各ノードに
は2個の100 Gbpsイーサネット・リンクがある。現在モデルの学習に使用されているVelaインスタンスは、IBM 
CloudのワシントンD.C.データセンターに設置されている。今後のGraniteモデルはVelaを使用して学習される予
定だが、granite.13bのベース・モデルは、Velaインスタンスが完全に立ち上がる前の古いインフラで学習された。
granite.13b.v1は、256個のA100 GPUを1,056時間、120 TFLOPsを使用した。granite.13b.v2は同じインフ
ラストラクチャーで120TFLOPS、1,152時間を使用し、合計2,208時間使用ということになった。 
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C. エネルギー消費と炭素排出量  
granite.13bベース・モデルのエネルギー消費と炭素排出量の推定に使用した方法は以下の通りである。特定の場所 
L における、モデル M に関連する炭素排出量 Carbon は次式で与えられる： 
 

Carbon(M,L) = E(M) × PUE(L) × CEF(L),                 (1) 
 
 ここで、E(M)はモデルMの電力消費量、PUE(L)は場所Lにおける電力使用効率、CEF(L)は場所Lに適用される炭
素排出係数である。 
 
 情報技術（IT）消費電力E（M）は、すべてのGPUの平均GPU使用率を使用して推定される。これは、図6に示
すように、GPU使用率は一般的にノード電力と高い相関があるため、AIモデルMの学習に使用される電力を推定

(a) 

(b) 

図 5：AI スーパーコンピューターVela の(a)アーキテクチャー図と、(b)インフラストラクチャー図 



 

 12 

するための近似となる。次に、推定されたノード電力に、学習時間と使用されたGPUの数を乗じて、総計算エネル
ギー消費量Eを計算する。 

  
 電力使用効率 PUE(L)は、データセンターで消費される総電力量（ITとサポート・オーバーヘッド・インフラによ
る総消費量）の、ITインフラで消費される電力量に対する比率で与えられる。GHG プロトコルのスコープ 2 ガイ
ダンス[40]に従って、ロケーション・ベースの炭素排出係数 CEF(L)を計算する。 
 
 この推定方法をgranite.13b.v1のベースモデルに適用すると、153,074.3767kWhのエネルギー消費E(M)、0.12kg 
kWhの炭素排出係数CEF(L)、これは22.2263995トンのCO2換算Carbon(M,L)と推定され、これは二酸化炭素
と、メタンや亜酸化窒素などの他のすべての温室効果ガスを考慮したものである。 
 granite.13b.v2ベースモデルのエネルギー消費と炭素排出量はまだ評価中であり、後日このレポートの更新版で公
表する。 
 
 エネルギーとカーボン・フットプリントを削減するために、多くの緩和戦略を用いることができる。例えば、学習
で使用する資源の量は、再生可能エネルギーの利用可能性の関数として調整することができる。あるいは、資源の
使用量は一定のエネルギー使用量や排出量の上限値を超えないように制限することができる。 
 

  V. テストと評価 

 このセクションでは、Granite モデルのテストと評価のために取られたアプローチについて説明する。また、同程
度の能力レベルの他のいくつかのモデルとの比較とともに、実証的な結果を示す。 
 

A. 基盤モデルの評価フレームワーク 
 私たちは、モデルの開発ライフサイクルを通じて、包括的な基盤モデル評価フレームワーク（FM-eval）を使用し
ている。FM-eval は、評価ベンチマークを効率的に実行するために、GPU をサポートした RedHat OpenShift
（https://www.redhat.com/en/technologies/cloud-computing/openshift）クラスタ上で複数のモデルに対して並列に実行されてい
る。自動化フレームワークは、Eleuther AIのLanguage Model Evaluation Harness (lm-eval) [41]やStanfordの
HELM (Holistic Evaluation Model) [42]のようなラップされた外部フレームワークやコンテナ化された評価フレー
ムワークを実行することができる。FM-eval にタスク、データセット、メトリクスを簡単に追加できるようにする
ため、我々はオープンソースのPythonライブラリであるUnitxt（https://github.com/IBM/unitxt）を開発した。Unitxtは、
データセットを定義するための一貫したインターフェースと手法を提供し、これには生のデータセットをLLMが必
要とする入力に変換するために必要な前処理、および結果を評価するために使用されるメトリクスが含まれる。 
 

図6：サーバー（ノード）の電力と正規化されたGPU 利用率の関係 
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ライフサイクルのさまざまな段階で、さまざまな種類のテストが実行される： 

 1) 一般知識のベンチマーク（General Knowledge Benchmarks、学習中） 
 2) HELMベンチマーク（学習後） 
 3) 企業ベンチマーク（学習後） 
 

 これらの評価はすべて、zero-shot プロンプトと few-shot プロンプトを活用したものである。注釈として述べて
おくが、zero-shotプロンプトは、既存のLLMを使用し、プロンプトとしてタスクの実行命令のみを提供すること
で、新しいタスクのテキストを生成する。few-shotプロンプトでは、プロンプトの中でタスクの記述とともに複数
の例示を提供する。両アプローチとも、一つの事前学習済みモデルを、コア・パラメーターを固定したまま使うこと
を可能にする。 
 
 具体的な評価は以下の通り。 
 1) 学習中のための一般知識ベンチマーク：General Knowledge Benchmarksはlm-eval [41]の既存のベンチマ
ークのサブセットを含み、学習中に1,000億トークンごとに実行される軽量テストとして使用され、学習の進行
に伴ってモデルの知識が進歩していることを検証する。具体的には、lm-evalの以下の12個のデータセット（タ
スクごとに整理されている）である： 
 - いくつかのドメインの質問応答（boolq、openbookqa、piqa、sciq）； 
 - 文章補完 
 - 常識推論（arc easy, arc challenge, copa, hellaswag, winogrande）； 
 - 機械読解 
 - 分野横断的な多肢選択コレクション（mmlu）； 
 私たちの評価フレームワークでは、これらのベンチマークはzero-shotとfew-shotの両方の設定で実行される。 
 
 2) HELM: 事前学習が完了した後の包括的な評価の一部はStanfordのHolistic Evaluation of Language Models 
(HELM) Benchmark [42]に依存する。私たちのモデルを評価するために、質問応答、情報検索、要約、感情分析、
テキスト分類を含む様々なタスクから構成される16の「コアシナリオ」[43]～[54]を使用する。 
 
 3) エンタープライズ評価ベンチマーク：学習が完了したら、さらに IBM が作成したエンタープライズ・ベンチ
マークでモデルを評価し、お客様に関連性の高いドメインにおけるモデルのパフォーマンスをテストする。その
ような意図で、IBM は金融ドメインでモデルを評価するために、11 個の公開された金融ベンチマークをキュレ
ーションし、表 I にまとめた。データ提供元から提供された学習セットとテストセットの分割を、可能な限り評
価に使用する。モデルの性能はテストセットに基づいて報告される。テストラベルが公開されていない場合、モ
デルの性能は検証セットに基づいて報告される。学習セットとテストセットの分割がデータ提供元から提供され
ていない場合は、データの20%をテスト用として選択し、残りを学習用として使用する。 
 
 few-shot プロンプトで与えるコンテキスト例はすべて学習セットからサンプリングする。モデルに提供される
few-shotの例示の数はタスクによって異なり、表 I に示す。今回の評価では、すべてのモデルが同じパラメータ
と同じ標準的なプロンプトを使用し、タスク記述、chain-of-thought プロンプト[55]、システム・プロンプトは
使用しなかった（few-shot プロンプトと zero-shot プロンプトのテクニックとプロンプトの例
（https://www.promptingguide.ai/techniques/fewshot ）を参照されたい）。Financial Phrasesbank、News Headline、FiQA 
SA では、プロンプトは BloombergGPT [56]から引用した。 
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 B. Granite モデルの評価と比較 
 granite.13b.v2 の完全な評価はまだ進行中であり、結果は得られ次第このレポートの更新版で公表される。
granite.13b.v1の評価結果を以下に報告するが、この初期リリースでは学習に1兆個のトークンを用いただけであ
り、これらの評価はすべて予備的なものであることに注意すべきである。 
 
学習中の一般知識ベンチマーク：このセクションでは、軽量な一般知識ベンチマークを活用して、学習中に 1,000
億トークンごとに取得したgranite.13b.v1のベース・モデルのスナップショットと、ファイン・チューニングした 
granite.13b.instruct.v1 と granite.13b.chat.v1 のバリエーションを評価する。図7に可視化され、さらに表IIに
詳述されているのは、予想された通り、学習を進めることで1,000億トークンごとにgranite.13b.v1の一般知識精
度が着実に向上していること、そしてファイン・チューニングされたバリエーション・モデルではさらにパフォー
マンスが向上していることである。ただし、granite.13b.chat.v1のこの評価では、システム・プロンプトは使用さ
れていない。 
 
HELM ベンチマーク：この調査では、HELM の 16 のコア・シナリオで私たちのモデルを網羅的に評価し、v0.2.3 
リリース（https://crfm.stanford.edu/helm/latest/?group=core_scenarios）の他のすべてのモデルと比較した。私たちの評価は
HELMによって推奨されている通り2段階のプロセスで進めた。すなわち、まず各モデルを個別の評価データセッ
トで評価し、次にこれらの結果をシナリオに集約する（表Ⅲに詳述）。LLMの公正な比較を容易にするため、モデル
のランク付けにHELMのMean Win Rate（MWR）指標を、シナリオを通して採用する。 
 

 図8は、granite.13b.instruct.v1、granite.13b.chat.v1、およびすべてのv0.2.3モデルの、モデルサイズとMWR
軸に対する位置関係を示している。ただし、正確なモデルサイズがLLMプロバイダーによって公表されていないモ
デルは、この可視化から除外されている。 
 
この図は、granite モデルがモデルサイズと HELM 性能の間で望ましいバランスをとっていることを表している。
granite.13b.chat.v1とgranite.13b.instruct.v1は、評価されたすべてのモデルの中で、それぞれ15位と18位で
ある。   さらに、granite.13b.chat.v1とgranite.13b.instruct.v1は、それぞれサイズが170億以下のパラメータ
で評価されたモデルの中で、トップ2とトップ3だった。Cohere Command beta (61億)だけが、このサイズのカ
テゴリーでその性能を上回った。これらの結果は、HELM によって評価された他の側面、例えば頑健性や公平性に
ついても同様である。キャリブレーションにおいて、granite.13b.chat.v1とgranite.13b.instruct.v1は、それぞれ

図7：Granite.13b 学習中の一般知識パフォーマンス 



 

 15 

9位と28位である。 
 
エンタープライズ・ベンチマーク：この評価は、HELM のフレームワークを拡張し、金融サービス領域から公開さ
れている 11 のタスク・データセットを包含することによって実施される。比較対象のベースライン・モデルは、
モデル・サイズ、学習データの種別、アクセシビリティー、モデル・チューニングに基づいて選択される。具体的に
言えば、Graniteモデルは、500億パラメータ以下のオープンソースモデルの中で最もパフォーマンスが良いGPT-
NeoX-20B [6]、FLAN-UL2 [67]、また70 億から 130 億のパラメータを持つ、公開されている最先端のモデルで
ある LLaMA2 [68]と比較される。 

 
表 IV は、11 の金融タスクに関する各モデルの詳細な性能スコアを示している。LLaMA2モデルは2Tトークンの
事前学習データを利用しており、モデルに大きなアドバンテージを与えているため、LLaMA2 モデルの横にアスタ
リスクを付けている。granite を含む他の評価モデルはすべて1Tトークンの学習データを使っている。Llama2モ
デルの半分のデータ量で学習したにもかかわらず、Granite.v1モデルは各タスクで競争力があり、しばしばLlama2
を上回る。このことは、2Tトークンを超える事前学習データで学習される予定の、将来計画されているgraniteモ
デルのバージョンにとって良い兆候である。 
 

VI. 社会技術的弊害とリスク 

近年、LLMの潜在的な社会技術的弊害やリスクは数多く指摘されている。それには、 誤情報、幻覚、忠実性や事実
性の欠如、個人情報の漏洩、著作権で保護されたコンテンツの包含や剽窃、ヘイトスピーチ、有害性、いじめやガス
ライティングのような人間とコンピュータの相互作用の害、悪意のある利用、敵対的攻撃などが含まれる[69]、[70]。 
 

図8：サイズに対するHELMタスクでのパフォーマンス 
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表 I：ファイナンス・ベンチマークの概要 

 

表 II：Granite.13b 学習中の一般知識パフォーマンス 

 
 

表 III：コア・シナリオ中のサブ・シナリオごとのHELM 結果 
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表 IV：タスクごとのファイナンス・ベンチマーク評価結果 

 

 表 V では、IBM AI 倫理委員会がまとめたリスクのカタログを示す。この委員会は、IBM コーポレーション全体
を通じて、倫理的で、責任感があり、信頼できる AI の文化を支援することを目的として、AI 倫理のビジョンと戦
略を定義する主要な分野横断的組織である [71]，[72]。この表はいくつかの軸にわたって構成されている [73]： 
 
- そのリスクは、基盤モデルのためのデータまたはその他の入力に起因するのか、基盤モデルの生成出力に起因
するのか、あるいはその他の懸念事項に起因するものなのか。 
- そのリスクは、モデルの学習やファイン・チューニング中、もしくは推論の際に生じるか、あるいはガバナン
ス、法令遵守、社会的影響など、より広範な考慮事項において生じるのか。 
- そのリスクは、例えば、公平性、堅牢性、知的財産、悪用など、ハイレベルのグループのどれに属するのか。 
- そのリスクは新しいものか、増幅されたものなのか。「Traditional（従来リスク）」は、以前のAIモデルにも存
在し、基盤モデルにも引き続き存在するリスクである。「Amplified（増幅されたリスク）」は、以前のAIモデル
から知られていたものであるが、生成能力によって基盤モデルに関して悪化したものである。「New（新しいリ
スク）」は、その生成能力によって基盤モデル固有に生まれた新たなリスクである。 
 

  granite.13b.instructおよびgranite.13b.chatモデルの作成とリリースにあたって、私たちはリスクのいくつかに
次に述べるような方法で対処した。ヘイトスピーチ、暴力的な表現、下品な表現のブロックリストとフィルタリン
グを含む、IBMの事前学習データセットのデータ・ガバナンス・プロセスは、いくつかの知的財産と誤用のリスク
を軽減した。公平性の観点については、セクションIIIで説明したデータ前処理パイプラインへの追加要素として、
宗教、性別、人種、社会的烙印、年齢、政治的イデオロギーによる文書のアノテーションがある。私たちはこれらの
観点でキーワードリストを作成し、キーワードマッチングを使って文章にアノテーションを付けている。このアノ
テーションは、過小評価グループ（見逃されているマイノリティー）や過大評価グループ（その逆）を特定するため
に使われる。HAPフィルタリングを過度に積極的に行わず、グループに関するフィルタリングも行っていないのは、
中傷を撤回したり、疎外されたアイデンティティーを肯定的に表現したりする学習データが得られなくなることや、
他の意図しない方法で事前訓練データセットを歪める可能性があるからである[74]。 
 
 ファイン・チューニングを通じて、私たちは、誤用や価値観との不一致によるリスクの一部の側面を軽減すること
を目的として、向社会的で有害性の少ないモデルの挙動を実現しようとしてきた。しかし、最大の社会技術的リス
クのひとつは、ファイン・チューニングのために使用したデータセット（あるいは将来使用する可能性のある他の
既存のデータセット）が、個々の目的のために Granite モデルをデプロイする人々や組織のニーズ、欲求、願望に
合致していると信じる私たち自身の思い上がりだろう。すべての企業には、法律、社会規範、業界標準、市場要求、
またはアーキテクチャー要件 [75]のいずれに由来するものであれ、準拠すべき独自の規制がある。私たちは企業に、
例えば watsonx プラットフォームのツールを使うことで、独自の価値観に従ってモデルをパーソナライズする権
限が（範囲内で）与えられるべきだと考えている [76]。 
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 さらに、FM-eval を通じて、いくつかのリスク次元をカバーするベンチマーク・データセットを用いて、Granite
モデルをテストした。しかし、ベンチマークでの評価は、社会技術的弊害を明らかにするためのアプローチとして
限定的である [77]。企業は、Granite モデルを自社の価値観にさらに整合させた後、社会文化的・生活的経験の異
なるメンバーからなるレッド・チームを結成し、正確なユースケースの文脈の中で、ほかの弊害と望ましくない LLM 
の行動を見つけるべきである [78]。 
 

VII. 利用ポリシーと文書化 

 A. 機械生成コンテンツ 
 IBM のライセンス条件は、IBM モデルを使用する下流アプリケーションとサービスを管理する。それに加えて、
IBMは、IBMモデルのユーザーが下流アプリケーションやサービスを開発・提供する際に従うことが求められるガ
イドラインやプラクティスを記載したAUP（Acceptable Use Provision）を設定している。AUPは、AIモデルの許
容される使用を規定し、必要に応じてこれらのモデルのライセンスを終了する権利をIBMに付与する。 
  

 B. 欧州連合特有の規制 
 IBM モデルのライセンス条件には、特定の国での下流アプリケーションおよびサービスの展開に固有のガイドラ
インと慣行が記載された利用規定 (AUP) が追加されている。 
  

 C. 下流のドキュメンテーション 
 IBMは、事前学習済みモデルを下流で使用するために、以下の文書を提供している： 
 - 利用条件 
 - 製品ドキュメント 
 - 本レポートのようなテクニカル・レポート 

 これらの情報は、IBMが法的および倫理的な要件を遵守するだけでなく、これらのモデルの使用者が自ら設定した
義務を遵守できるように設計されている。 
 
 1) 利用規約：watsonx プラットフォームの最新の利用規約は、以下のURLでご覧いただける。 
https://www.ibm.com/support/customer/csol/terms/?id=i126-6883  
 2) 製品ドキュメント：IBM Graniteモデルは現在、IBMのwatsonxプラットフォームを通じて利用可能である。
watsonxの一部として、各Graniteモデルには、モデルの主要な事実と出所を詳述したモデル・カードが付属して
いる。 
 

VIII. 結論 

 このテクニカルレポートでは、企業の生成AIアプリケーション向けに設計されたIBMのGranite基盤モデル・シ
リーズを紹介した。IBMの倫理とガバナンスのフレームワークは、これらのモデルが作成され、利用可能であるコ
ンテキストを提供する。透明で責任あるAIに対するIBMのコミットメントに沿い、正確なデータセット、前処理
ステップ、学習インフラ、エネルギー消費、およびモデル開発のライフサイクルを通じて使用されるテスト/評価手
法に関する説明を示した。 
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表V：社会技術的弊害とリスク 
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 私たちはGraniteシリーズの開発を複数の方向へ続けている。このGraniteの初期リリースでは英語しかサポート
していないが、将来的には複数の自然言語でモデルを学習させる予定である。これと並行して、HAPアノテーショ
ンも改良し、追加言語向けに拡張する。さらに、コードや業界固有のコンテンツなど、他のデータ種別用のGranite
モデルも開発中である。モデルの安全性評価の面では、包括的なレッド・チーミング・フレームワークを開発中であ
る。そこでは敵対的なプロンプトを用いて、HAP、バイアスと社会的烙印、事実の正しさ、有害なトピックやそれ
だけに終わらない、さまざまな領域にわたってモデルをテストする。 
 
 私たちは、個人を特定できる情報が含まれているかどうかや、会話性があるかどうかで文書をスコアリングするな
ど、IBMのキュレーションした事前学習データセットのための追加データ・アノテーションを開発し続けている[79]、
[80]。私たちは、エネルギーとカーボン・フットプリントの推定測定ではなく、正確な測定を得られるように計算イ
ンフラストラクチャーの計装に取り組んでいる[81]。最後に、望ましくないバイアスを軽減するためのさまざまな
手法の適用を検討している [82]-[84]。 
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APPENDIX A 
英語版リリースノート 

2023 年 9 月 15 日 
• 本レポートの最初のバージョンの公表。 
2023 年 11 月 7 日 
• FiQA （Opinion and Insurance QA）尺度の新しい値によって表 IV を更新。HELM のランキング尺度の

手順に見つかったバグの修正後、新しい数値が計算された。さらに、HELM ランキング尺度の修正が実装

された後、Oasst-sft-pythia-12b について再計算する方法が評価チームにはなかったため、ベンチマーク

から一時的に削除。 
• 全体にわたって幾つかのタイポと文法の修正によって更新。 
2023 年 11 月 30 日 
• granite.13b.v2 についての新しい情報についてレポート全体を更新。評価結果についてはまだ進行中で

あり、後日、本レポートの更新版によって公開される予定。 
• 著作権のあるコンテンツについての注意書きの文言を明確性のために更新。 
 

APPENDIX B 
SALMON の処理で使われるガイド（の和訳） 

 
1) 正直で正確であること: AI は、信頼でき事実に基づいた情報を提供し、知識の範囲や限界については

つまびらかにしなければならない。 
2) 倫理的であること: AI は、攻撃的、差別的、また害のあるコンテンツを生成してはならず、リスクの

ある活動に関わったりそれを支持したりすべきではない。 
3) 教育的で魅力的であること： AI の回答は正確で、関連性があり、最新の情報によって裏付けられ、

ユーザーを惹きつけながら教育的であるべきである。 
4) 創造的であること： AI は、詩、物語、コード、エッセイ、歌、パロディ、翻訳などのオリジナルなコ

ンテンツを生成することに長けていなければならない。 
5) 多言語：AI は、たとえばクエリが中国語の場合、中国語で返答するなど、ユーザーが使用する言語で

会話すべきである。 
6) 包括的であること： 情報検索タスクの場合、AI は広範に関連性の高い詳細情報を提供し、完全で細

部に及んだ応答を提供すべきである。また、物議を醸す話題を扱う場合は、多様な視点から公平かつ幅広

い論点を提示するべきである。 
7) 自然言語： AI は、繰り返しやぎこちない表現を避け、多様で自然な言葉で応答するべきである。 
8）一貫した推論：AI は、自己矛盾を含まないように、明確で論理的な回答を提供するべきである。 
9) 数値に敏感であること： AI は 
指示された数値仕様が慎重に遵守されていることを確認すること。 
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数値計算に誤りがないようにすること。 
を避ける。 
10) 分析的構造： 情報分析タスクの場合、AI は応答文を要約で始めた後、それぞれ徹底的な分析で強調

したキーポイントを多数続けるべきである。 
11) 生き生きとしていること： AI は生き生きとしたエネルギッシュな言葉を使い、すべてのインタラク

ションを生き生きとダイナミックにすることでユーザーを惹きつけるべきである。 
12) プライバシー保護： AI は個人を特定できる情報（PII）や外部 URL を応答文中に生成しないこと。 
13) 誠実さ： AI は虚偽の情報を共有することを避けるべきである。 
質問が意味をなさない場合、あるいは事実にそぐわない場合、AI は正しくない回答をする代わりに理由

を説明すべきである。 
14) スタンドアロン： AI は、URL、画像、動画などの外部ソースとの相互作用を避け、テキストベース

の独立したシステムとして機能しなければならない。 
 
 

Appendix C 

Granite-8b-japanese 

 

Granite-8b-japanese は IBM の Granite シリーズの基盤モデルの一つで，日本語に特化した大規模言

語モデルである．このモデルは，上述の英語版モデルの開発・設計思想を踏襲し，事前学習の後，指示追

従能力を高めるように追加学習されている．ここでは，上述した英語版モデルとの違いを中心に，このモ

デルがどのように学習されているかについて説明する． 

 

A. トークナイゼーション 

日本語を考慮して設計されていないトークナイザは，日本語文字を複数のバイトトークン列に分割して

しまう場合がある．結果として，大規模言語モデルで文脈として考慮できるトークン数は固定されてい

るため，扱うことができる文脈の長さが短くなる．より日本語を適切に効率よく扱うために，

SentencePiece を利用して，日本語・英語のバイリンガルトークナイザを学習した．結果として，典型

的な日本語文字や文字列がトークナイザの語彙に含まれることになり，日本語を考慮していないトーク

ナイザと比較して，より少ないトークン数で日本語の文章をトークナイズすることができるようになる．

また，推論の時間とコストも削減されることになる． 

 

B. 学習方法とデータ 

モデルの学習は，以下の点を除いて IV-A-1 で記述されている手法を利用した． 

l 活性化関数として，GELU ではなく，Swish-Gated Linear Unit (SwiGLU) [85] を利用した． 

l 位置表現として，Absolute position embedding ではなく，Rotary position embedding (RoPE) [86] 

を利用した． 

l 注意機構として，Multi-query attention (MQA) ではなく，Grouped-query attention (GQA) [87] を

利用した． 
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l Root Mean Square Layer Normalization [88] を導入した． 

l コンテキスト長を4096とした． 

l パラメータ数を約80億とした 

 

事前学習には，1兆トークンの英語，5000億トークンの日本語，1000億トークンのコードデータを利

用した．英語とコードのデータについては，Hacker News，OpenWeb Text，Project Gutenberg (PG-19) 

以外の II に列挙されているデータを利用した．日本語については，commoncrawl, Wikimedia, 

ES/WIPOの特許情報，Webhose の日本語部分を利用した． 

 

指示追従性能を高めるために，英語と日本語のデータを組み合わせて，教師ありファインチューニング

を行った．IV-A-2 に列挙されている英語版 granite.13b.instruct の学習に使われたデータに加えて，

Open-Platypus [89]， HelpSteer [90]， longinstruct [91]，OpenAssistant [92]，その日本語翻訳デー

タ [93]，xP3x [94]，llm-japanese-dataset [95]を利用した． 
 

C. 評価 

1) アカデミックベンチマーク：Granite-8b-japanese の評価のために，8個の広く利用されているアカ

デミックベンチマークデータを利用し，結果を表VI と VII に示した．自動化のために，Stability.ai から

提供されている Japanese Language Model Evaluation Harness を利用し，Version 0.3 の Prompt 

Template を用いて，zero-shot と few-shot の設定で実験を行った [96]．なお，すべての実験は，我々

の計算機環境を利用して行った． 

 

Table VI : Zero-shot での日本語アカデミックベンチマークデータでの評価結果 

 JCommonsenseQA JNLI MARC-ja JSQuAD JAQKET_v2 XLSum-ja XWinograd-

ja 

mgsm 

Version 1.1 1.3 1.1 1.1 0.2 1 1 1 

Metric Acc Balanced_acc Balanced_acc F1 F1 Rouge2 Acc Acc 

japanese-

llama-2-

7b-instruct 

0.3280 0.3314 0.4999 47.66 41.86 4.81 0.7101 0.032 

granite-8b-

japanese 

0.7078 0.5032 0.6442 59.39 60.31 7.26 0.6830 0.028 

 

Table VII : Few-shot での日本語アカデミックベンチマークデータでの評価結果 

 JCommonsenseQA JNLI MARC-ja JSQuAD JAQKET_v2 XLSum-ja XWinograd-

ja 

mgsm 

Version 1.1 1.3 1.1 1.1 0.2 1 1 1 

Metric Acc Balanced_acc Balanced_acc F1 F1 Rouge2 Acc Acc 

japanese- 0.6506 0.3605 0.7292 79.01 64.18 5.49 0.7101 0.088 
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llama-2-

7b-instruct 

granite-8b-

japanese 

0.8070 0.5935 0.9461 80.97 74.96 9.49 0.6830 0.116 

 

 

2) エンタープライズ・ベンチマーク：英語の場合と同様に、日本語エンタープライズ・ベンチマークは、HELM

のフレームワークを拡張し、金融サービス領域から公開されている2つのタスク・データセットを包含するこ

とによって実施される。Granite-8b-japanese モデルは japanese-llama-2-7b-instruct [97]をベースライン・

モデルとして評価される。各モデルについて、モデルに依存しない標準プロンプトとモデルカードから抽出し

たモデル固有のプロンプトで評価を行い、最も良いスコアを報告する。 

 

表 VIII に日本語ファイナンス・ベンチマークの概要を、表 IXにその評価結果を示す。Bleu と Japanese Bleu

はそれぞれ sacreBLEUライブラリ[98]と既定の13aおよび日本語用 ja-mecab トークナイザを用いて実装さ

れている。Japanese Rouge-L は同じ ja-mecab トークナイザで実装されている。表に示すように、この評価

では、granite-8b-japanese モデルは常にベースライン・モデルを上回る。 

 

表 VIII : 日本語ファイナンス・ベンチマークの概要 

 
 

表 IX : 日本語ファイナンス・ベンチマークの評価結果 

 


