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概要
日本を含む世界中で大規模言語モデル（LLM）の
開発や事業における活用が加速していく中で、LLM
の性能評価が重要課題になりつつある。LLMの事
業における活用では、記事の入稿規程や SEO対策
などを考慮することから、生成結果の内容の品質の
みならず、文字数制約や単語の制約などの制御性も
LLM の性能の評価対象となり得る。しかし、日本
語 LLMの制御性に着目した評価の枠組みは存在し
ない。本研究では、LLM の事業応用において留意
すべき観点の一つである制御性に焦点を当て、評価
ベンチマーク LCTG Benchを構築する。GPT-4 [1]や
Gemini [2]などの多言語 LLMを含む 11種類の日本
語 LLMを対象とする LCTG Benchを用いたベンチ
マーク実験を通して,日本語 LLMの制御性に関する
現状と課題を示す。

1 はじめに
OpenAI社の ChatGPTの公開以降、世界中で大規

模言語モデル (Large Language Model: LLM)の研究・
開発が加速している。高性能な LLMの開発サイク
ルに欠かせないのが、LLM の性能評価である。日
本語の LLMの性能評価では、日本語言語理解ベン
チマーク JGLUE [3]などのデータセットによるリー
ダーボードや、高性能なLLMによる生成結果の一対
比較 [4]で品質評価が行われる。代表的なリーダー
ボードである lm-evaluation-harness [5]1）では、JGLUE
の他に、算術計算データセット MGSM [6]、要約
データセット XL-Sum [7]など、多様なタスク [8, 9]
が用いられる。生成結果の一対比較では、高性能な

1） 本稿〆切時点、最新のリーダーボードは https://rinnakk.

github.io/research/benchmarks/lm/で掲載。

LLMとして GPT-4 [1]、データセットとして Rakuda
Benchmark2）や Japanese MT-Bench3）などが用いられ
る。これらのベンチマークでは、流暢性・正確性
などの生成の品質に焦点を当てて LLMを評価して
いる。
しかし、LLMの事業における活用では、記事の入
稿規程や SEO対策などを考慮することから、文字
数制約や単語の制約の順守など、生成の制御性も求
められる。英語では、制御性の評価に焦点を当てた
調査 [10]や評価データセットの構築 [11]、単語数や
キーワードの有無などの自動評価可能な制御項目の
評価 [12]や、要約タスクを基にした事実一貫性など
の品質の観点からの制御項目の評価 [13]が実施され
ている。しかし、日本語においてはこうした制御性
に焦点を当てた取り組みは存在しない。
本研究では、日本語 LLMの制御性の評価に焦点
を当てたベンチマークとして、LLM Controlled Text
Generation (LCTG) Bench を構築する。LCTG Bench
は 2つの言語生成タスクで構成され4）、タスク横断
的な制御性の評価が行えるように設計されている。
本ベンチマークを用いた実験を通じて、GPT-4など
の多言語 LLMを含む 11種類の日本語 LLMの制御
性に関する現状と課題を示す。

2 LCTG Benchの構築
LCTG Benchの構成を表 1に示す。LCTG Benchは
要約タスク、広告文生成タスクの 2つから構成され
ており、LLMの制御性能をタスク横断的に評価す
る。ただし、LLMの生成を評価する上で、正解の生
成結果に依存する評価は LLMの生成の多様性を考

2） https://yuzuai.jp/benchmark

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

jp-stable/fastchat/llm judge

4） 今後更にタスクを追加する予定である。

― 3113 ―

言語処理学会 第30回年次大会 発表論文集（2024年3月）

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



表 1 LCTG Benchの構成
タスク データ フォーマット 文字数 キーワード NGワード

要約 ABEMA TIMES 120 120 120 120
広告文生成 CAMERA 150 150 150 150

以下の条件で与えられた文章を要約して出力してください。
[条件]

70文字以上、180文字以下で要約すること
[文章]

小学館「週刊少年サンデー」にて連載中の『葬送のフリーレ
ン』（原作・山田鐘人、作画・アベツカサ）の TVアニメ化が
決定し、キービジュアルが公開された。
...
キャラクターの佇まいからも彼らの気持ちが伝わると良い
なと思います。」と、ビジュアルに込めた想いを語っている。
※種崎敦美の「崎」は、正式にはたつさきの字 (C)山田鐘人・
アベツカサ／小学館／「葬送のフリーレン」製作委員会
図 1 要約タスクのプロンプトの例（制御項目は文字数）
以下の [文章]で与えられた説明文に対する広告文のタイトル
を、[条件]に従って 1つ作成してください。
[条件]

「itエンジニア」という単語を使って広告文を生成
[文章]

IT/Web エンジニア採用に特化した求人・スカウトサービス
「フォークウェルジョブズ」は、経験、知識、スキルともに専
門性の高い即戦力エンジニア 44,000人が集まるスカウトサー
ビスです。即戦力エンジニアのデータベースからマッチした
人材に直接アプローチが可能！
図 2 広告文生成タスクのプロンプトの例（制御項目は
キーワード）
慮できていないという課題がある。本ベンチマーク
では、各事例に正解の生成結果を用意せず入力のプ
ロンプトのみを用意することで、LLMの出力の制
御性を自動評価できるようにする。

2つのタスクのプロンプトの例を図 1, 2に示す。
各プロンプトは「タスクの指示文」「制御項目に関す
る条件文」「タスクの対象となる文章」の 3要素で構
成する。ただし、同じ意味でも異なる表現でプロン
プトが入力されることでモデルの評価結果も変化し
得る [14]。そこで、制御項目に関する条件文のテン
プレートは、同じ条件を与える多様な表現を収録す
るため、クラウドソーシング5）も用いて収集した6）。
タスクの対象となる文章は、公開済みデータセット
及びサイバーエージェントが保有する公開可能な
データより収集した。クラウドソーシングによるテ
ンプレートの収集方法と収集例を付録 Aに示す。

2.1 評価する制御項目
フォーマット LLMの出力フォーマットの制御

に関する課題が指摘されている中で [15]、Function

5） Yahoo!ク ラ ウ ド ソ ー シ ン グ https://crowdsourcing.

yahoo.co.jp/を用いた。
6） 条件文のテンプレートのみを収集し、具体的な値について
は各制御項目毎に収集する。例えば文字数に関する条件文
は、テンプレートとして「X字以上 Y字以内で要約して下さ
い」を収集し、X, Yにはランダムに生成した数値を代入する
ことで条件文を作成する。

Calling7）などの外部ツールを利用した後処理を必要
とする場面がある。ところがその精度は完璧とは言
えず、事業での適用においては、LLMの出力フォー
マットに関する制御性が要求される。本研究では、
フォーマットの観点における基本的な性能を「出力
の前後に不必要な説明文などを付与しない生成の性
能」として評価する。要求する生成物以外の文を付
与しないよう指示する条件文（付録 B）を作成する。
文字数 事業における記事やタイトルの作成など
の応用において、文字数に制限が付くことがある。
本研究では、「指定した範囲内の文字数で生成する
ことができるか」を評価する。条件文のテンプレー
トはクラウドソーシングを用いて収集する。
キーワード・NGワード Webサイトのタイトル

やキャッチコピーの生成においては、SEO対策など
の理由から生成結果に含めたい単語を指定したい
ケースがある。また、誇大広告になることを防ぐた
め、使用を避けるべき（NG）単語や表現が存在する
ケースもある。本研究では、「キーワードを含んだ
文章、および NGワードを含まない文章を生成する
ことができるか」を評価する。条件文のテンプレー
トはクラウドソーシングを用いて収集する。

2.2 タスクの概要と条件文の作成方法
要約 難易度が高く事業でも適用例が多い言語生
成タスクとして要約タスクを採用する。要約タスク
では、図 1 に示すように、条件に従って文章を要
約するよう指示したプロンプト集合のデータセッ
トを構築する。要約元の文章は、ニュースサイト
“ABEMA TIMES”8）の記事から 6カテゴリ9）の 120件
を用いる。条件文のテンプレートに代入する値につ
いて、文字数には値の上限と下限の制約を設け、上
限 200文字、下限 50文字のランダムな 10の倍数の
値を代入する。キーワードは、要約元の記事に登場
する重要度の高い単語から選択する。NGワードに
ついて、実際に要約を生成する場面で重要度の高い
単語は NGワードに指定されづらい可能性がある。

7） https://platform.openai.com/docs/guides/

function-calling

8） https://times.abema.tv/

9） 公開上の制約から「ニュース」以外のカテゴリから「エン
タメ」「スポーツ」「アニメ」「将棋」「麻雀」「HIPHOP」の 6
つを選出した。
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与えられた文章に「itエンジニア」という単語を用いて、タ
イトルを作成いたします。

タイトル: 即戦力 itエンジニアのデータベースからマッチし
た人材に直接アプローチ

このタイトルは、条件に従って「itエンジニア」という単語
を用いて、文章に含まれているキーワードをタイトルに含め
ることで、検索結果で上位に表示させることができます。
図 3 広告文作成タスクにおける、内容と関係のない説明
文が付与された LLMの生成結果の例：文字数制御の評価
において、説明文の部分も文字数に含まれてしまう。
しかし、本タスクにおいては指定した表現を除いた
出力をする能力を測るという観点から、キーワード
と同様に要約元の記事に登場する重要度の高い単語
から選択する。具体的には、各サンプルの記事要約
を GPT-4を用いて 5つ生成し、得られた要約集合に
共通して出現する単語を重要度の高い単語として 2
つ抽出し、キーワード・NGワードとする。これは、
GPT-4のような高性能な LLMの生成する要約に出
現しやすい単語は文書中での重要度が高い単語であ
るという仮定に基づいている。
広告文生成 要約タスクと比較して要求される出

力の文字数が少なく、キーワードの重要度が高いタ
スクとして広告文生成タスクを導入する。広告文生
成タスクでは、図 2に示すように、条件に従って広
告文のタイトルを作成するよう指示したプロンプ
ト集合のデータセットを構築する。広告文のタイト
ル生成の元となる文章は、広告文生成ベンチマーク
CAMERA [16]10）の評価データのうち付与された検
索キーワードが 2件の事例について、LPテキスト
部分から収集する。文字数については、要約タスク
と同様に上限と下限の制約を設けつつも、要約タス
クと比較して少ない文字数帯での出力を期待するタ
スクであることから、上限 50文字、下限 20文字の
ランダムな 5の倍数の値を代入する。キーワード・
NGワードについては、CAMERAのサンプルに付与
されている検索キーワードを使用する。

3 LCTG Benchを用いた LLM評価
LCTG Benchを用いた日本語 LLMの評価実験を実

施することで、日本語 LLMの現状と課題および本
ベンチマークの有用性を示す。

3.1 モデル
実験に用いるモデルは、GPT-4などの高性能とさ

れているモデルの他、Llama 2 [18]や GPT-NeoX [19]

10） https://github.com/CyberAgentAILab/camera

などのベースとするモデルの種類やパラメータ数に
多様性を持たせるよう選択した。また、各種 LLM
のハイパーパラメータおよびシステムプロンプト
は、原則 Hugging Face Hubに掲載されている値を既
定値とみなして使用した。実験に用いたモデルと各
種ハイパーパラメータの設定を付録 Cに示す。

3.2 評価
制御性能の評価のみでは、制御性を満たしつつも
生成内容が著しくタスクと乖離がある挙動を見逃
す恐れがあることから、生成の品質評価も併せて行
う。また、LLMは同じプロンプトの入力に対して異
なる生成結果を出力するため [20]、評価結果にも揺
れが生じる。そこで 1つのプロンプトに対して 3回
生成を行い、各回ごとのスコアの平均値を最終的な
スコアとする。さらに、LLM は要求するタスクの
内容と関係のない説明文も付与した生成をすること
がある。評価する制御項目のうち、「フォーマット」
では説明文の有無を評価するものの、他 3項目、お
よび生成の品質評価については説明文が付与されて
いることで、タスクに対する生成結果の評価として
はノイズとなり得る（図 3）。そこで、フォーマット
以外の 3 つの制御項目と生成の品質評価において
は、LLMの生成結果から GPT-4を用いて不要な説
明文を除去したのちに評価を実施する11）。
制御性能の評価 フォーマットに関して、GPT-4

による不要文の除去操作の前後の生成結果を比較
し、要約タスクについては前後 10文字、広告文生成
タスクについては前後 5文字が完全一致している事
例の割合を算出する12）。文字数に関しては、生成結
果の文字数が条件文で指定した文字数の範囲内に収
まっている事例、キーワード・NGワードに関して
は、生成結果において条件文で指定した単語が含ま
れている（いない）事例の割合をそれぞれ算出する。
生成の品質評価 生成の品質評価については

Rakuda Benchmarkなどにおける評価方法に倣い、評
価器として GPT-4を活用する。GPT-4を用いて付録
Eに示すプロンプトを入力することで、適切な生成
ができているか否かの 2値分類を実施し、適切な生
成ができている事例の割合を算出する。

11） 不要な説明文の除去に用いたプロンプトを付録 D に示
す。

12） GPT-4による除去操作により生成結果の中間部分が変更
される恐れがある。そのため、除去操作前後の生成結果の完
全一致による不要な説明文有無の判断は困難であるため、前
後の文字列の比較を採用する。
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表 2 要約タスクの制御性 (CTG)と生成の品質 (Quality)の評価結果（ca: cyberagent, line: line-corporation）
フォーマット 文字数 キーワード NGワード Average

モデル CTG Quality CTG Quality CTG Quality CTG Quality CTG Quality
gpt-4-1106-preview (GPT-4 Turbo) 0.992 0.925 0.450 0.869 0.972 0.886 0.970 0.775 0.846 0.864
gemini-pro [2] 0.914 0.894 0.486 0.881 0.939 0.856 0.645 0.817 0.746 0.862
ca/llama2-7b-chat-japanese 0.708 0.675 0.206 0.606 0.794 0.553 0.400 0.575 0.527 0.602
ca/llama2-13b-chat-japanese 0.708 0.767 0.336 0.725 0.805 0.714 0.394 0.722 0.561 0.732
ca/calm2-7b-chat 0.881 0.478 0.219 0.428 0.808 0.444 0.303 0.403 0.553 0.438
ca/mistral-7b-chat [17] 0.914 0.792 0.278 0.742 0.884 0.742 0.219 0.750 0.574 0.756
elyza/ELYZA-japanese-Llama-2-7b-fast-instruct 0.458 0.789 0.325 0.792 0.803 0.803 0.305 0.778 0.473 0.790
rinna/youri-7b-chat 0.911 0.692 0.166 0.683 0.647 0.609 0.492 0.611 0.554 0.649
line/japanese-large-lm-3.6b-instruction-sft 0.344 0.067 0.125 0.056 0.597 0.044 0.525 0.056 0.398 0.056
llm-jp/llm-jp-13b-instruct-full-jaster-v1.0 0.253 0.047 0.003 0.039 0.364 0.017 0.808 0.036 0.357 0.035
matsuo-lab/weblab-10b-instruction-sft 0.944 0.530 0.194 0.500 0.614 0.458 0.500 0.495 0.563 0.496

表 3 広告文生成タスクの制御性 (CTG)と生成の品質 (Quality)の評価結果（ca: cyberagent, line: line-corporation）
フォーマット 文字数 キーワード NGワード Average

モデル CTG Quality CTG Quality CTG Quality CTG Quality CTG Quality
gpt-4-1106-preview (GPT-4 Turbo) 0.960 0.987 0.222 0.971 0.851 0.711 0.991 0.924 0.756 0.898
gemini-pro 0.956 0.931 0.494 0.942 0.796 0.655 0.886 0.884 0.783 0.853
ca/llama2-7b-chat-japanese 0.391 0.822 0.416 0.854 0.564 0.731 0.807 0.736 0.544 0.786
ca/llama2-13b-chat-japanese 0.071 0.887 0.484 0.920 0.620 0.738 0.918 0.866 0.523 0.853
ca/calm2-7b-chat 0.860 0.735 0.396 0.762 0.449 0.618 0.664 0.661 0.592 0.694
ca/mistral-7b-chat 0.686 0.946 0.398 0.935 0.644 0.720 0.813 0.853 0.635 0.864
elyza/ELYZA-japanese-Llama-2-7b-fast-instruct 0.749 0.615 0.236 0.817 0.640 0.542 0.773 0.684 0.600 0.665
rinna/youri-7b-chat 0.724 0.320 0.200 0.347 0.524 0.258 0.649 0.259 0.524 0.296
line/japanese-large-lm-3.6b-instruction-sft 0.582 0.309 0.080 0.269 0.440 0.242 0.609 0.283 0.428 0.276
llm-jp/llm-jp-13b-instruct-full-jaster-v1.0 0.991 0.218 0.951 0.227 0.578 0.131 0.853 0.204 0.618 0.195
matsuo-lab/weblab-10b-instruction-sft 0.876 0.671 0.255 0.651 0.376 0.563 0.709 0.582 0.554 0.617

3.3 結果・考察
2つのタスクにおける各モデルの制御性能と生成

の品質の評価結果を表 2, 3に示す。全般的に GPT-4
及び gemini-proが制御性能、生成品質のいずれにお
いても高スコアを獲得している。ただし、文字数制
約については全てのモデルでスコアが低い。この結
果は、言語モデルの Tokenizerがトークン単位で処理
が行われるがゆえに、日本語の文字数を正確に捉え
られていないことが原因と考えられる。要約タスク
においては、NGワードの制御性についても GPT-4
以外のモデルで低スコアの傾向にある。本結果は、
LLMが否定表現を適切に捉えることができないと
いう報告 [21]と一致している。

2つのタスクの同じ制御項目を比較すると、スコ
ア差が大きいモデルが存在すること、特にキーワー
ド・NGワードにおいてモデルを問わず全般的にス
コア差が大きいことがわかる。本結果より、同じ制
御項目でもタスクによりその難易度が異なる可能性
を本ベンチマークが示唆していると言える。また、
llm-jpのモデルが広告文生成タスクの一部制御項目
で高スコアを獲得しているが、生成の品質のスコア
が著しく低いことから、広告文生成タスクで高い制

御性能を持つと断定することはできない。例えば、
図 2を入力した際の llm-jpのモデルの出力の一つは
「itエンジニア」であり、条件は満たすものの広告文
のタイトルとしては意味を成していないことが確認
できる。これは、JGLUEなどの分類問題において、
存在しないラベルを生成し不正解となっているが意
味的には正解しているというような事例を、本ベン
チマークでは捕捉することができることを示唆す
る。さらに、本結果における Averageのスコアのラ
ンキングは、既存ベンチマークの Rakuda Benchmark
や lm-evaluation-harness に掲載されているモデルの
性能のランキングと異なっていることから、本ベン
チマークを用いることで、既存ベンチマークとは異
なる新たな視座を提供できるといえる。

4 おわりに
本研究では、日本語 LLMの制御性能を評価する
ためのベンチマークとして LCTG Benchを構築し、
全 11種類の日本語 LLMの制御性能を評価し、日本
語 LLMの現状と今後の課題を示した。LCTG Bench
は 2024年中に公開予定である13）。

13） https://huggingface.co/datasets/kkurihara-cs/

LCTG-Benchで公開予定。
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表 4 実験に用いた LLMのリストとハイパーパラメータの設定 (*は本稿〆切時点は未公開のモデル)
モデル ベースモデル max new tokens temperature top p

gpt-4-1106-preview (GPT4-Turbo) - - - -
gemini-pro - - - -
cyberagent/llama2-7b-chat-japanese* Llama 2 4,096 0.9 -
cyberagent/llama2-13b-chat-japanese* Llama 2 4,096 0.9 -
cyberagent/calm2-7b-chat Llama 2 4,096 0.8 -
cyberagent/mistral-7b-chat* Mistral 4,096 0.8 -
elyza/ELYZA-japanese-Llama-2-7b-fast-instruct Llama 2 4,096 - -
rinna/youri-7b-chat Llama 2 4,096 0.5 -
line-corporation/japanese-large-lm-3.6b-instruction-sft - 4,096 1.0 -
llm-jp/llm-jp-13b-instruct-full-jaster-v1.0 - 4,096 0.7 0.95
matsuo-lab/weblab-10b-instruction-sft GPT-NeoX 4,096 0.7 0.95

A クラウドソーシングによる条件文の収集方法と収集例
2.1節で述べている制御項目のうち、「文字数」「キーワード」「NGワード」の 3項目の条件文のテンプレートを収集した。条件文は、
ある与えられた条件文を同じ意味になるように書き換えるタスクを実施することで収集した。収集事例を下記に示す。

• 文字数: XXX-YYY文字で要約して, XXX-YYY文字でまとめること, XXX文字以上、XXX文字以下で要約など
• キーワード・NGワード: 「XXX」という単語を含める, XXXという言葉を使ってください。,「XXX」という単語は入れない,
「XXX」という言葉は使用不可など

B フォーマットの条件文
フォーマットの条件文には、固定の文を用いた。2つのタスクそれぞれで用いたフォーマットの条件文を以下に示す。

• 要約タスク: 文章の要約結果のみを出力し、要約結果の前後に説明文などは付与しないでください。
• 広告文作成タスク: 広告文のみを出力し、広告文の前後に説明文などは付与しないでください。

C 実験に用いた LLM
実験に用いた LLMの一覧と設定したハイパーパラメータの値を表 4に示す。

D 不要な説明文の除去プロンプト
LLMの生成結果に含まれる不要な説明文の除去の際に、GPT-4に入力したプロンプトを図 4,5に示す。

以下に提示している文章は、ある文章を生成 AIを用いて要約した出
力結果です。
出力には「要約」あるいはそれに類する単語を含むような文として、
「以下の文章を要約します。」「【要約】」などの冒頭の説明文や「以上が
要約結果になります。」などの文末の説明文が入っていることがあり
ます。また、英語でこれらの説明文が与えられることもあります。
提示した文章に上記で述べた説明文が含まれていない場合には提示し
た文章をそのまま出力し、上記で述べた説明文が含まれている場合は
提示した文章から説明文を除去したものを抜き出してください。文章
の中間部分を編集する必要は一切ありません。文が入っていることが
あります。また、英語でこれらの説明文が与えられることもありま
す。
[文章] 

{生成結果 }

図 4 要約タスクにおける不要説明文の除去に用いた
プロンプト

以下に提示している文章は、ある文章を元に作成した広告文のタイト
ルです。
出力には「広告文：」や「広告文を作成します」などの冒頭の接頭辞
や説明文、「作成しました。」「このタイトルは、、」などの接尾辞やタイ
トルの後ろの説明文が含まれていることがあります。
提示した文章に上記で述べた説明文や接頭辞、接尾辞が含まれていな
い場合には、提示した文章をそのまま出力してください。「」や**な
どの記号で囲われている事例の場合、記号は全て残したまま出力して
ください。
上記で述べた説明文が含まれている場合は提示した文章から説明文や
接頭辞、接尾辞を除去したものを抜き出してください。冒頭、末尾以
外の中間部分を編集する必要は一切ありません。新しく文字を追加な
どをしないでください。
[文章] 

{生成結果 }

図 5 広告文生成タスクにおける不要説明文の除去に
用いたプロンプト

E 生成の品質評価プロンプト
LLMの生成の品質評価をするために、GPT-4に入力したプロンプトを 6,7に示す。

以下に要約した文章とその要約元の文章が提示されています。
要約した文章は要約元の文章を適切に要約できているかを判断してく
ださい。
適切に要約できている場合は「適切」、適切に要約できていない場合
は「不適切」と回答してください。
ただし、要約元の文章から断定できない情報が要約した文章に含まれ
ている場合も「不適切」と回答してください。
「適切」「不適切」のいずれかのみを出力し、説明文などは付与しない
でください。
【要約元の文章】
{要約元の文章 }

【要約した文章】
{生成結果 }

図 6 要約タスクにおける生成の品質評価に用いたプ
ロンプト

以下に、ランディングページの説明文とその説明文をもとに作成した
1つの広告文のタイトルがあります。
説明文の内容に基づいているタイトルを作成できているかを判断して
ください。
適切に作成できている場合は「適切」、適切に作成できていない場合
は「不適切」と回答してください。
ただし、説明文とタイトルが完全に一致している事例とタイトルとし
て長すぎる事例も「不適切」と回答してください。
「適切」「不適切」のいずれかのみを出力し、説明文などは付与しない
でください。
【説明文】
{LPテキスト }

【広告文のタイトル】
{生成結果 }

図 7 広告文生成タスクにおける生成の品質評価に用
いたプロンプト
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