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概要
大規模言語モデル（LLM）によって指示学習デー

タの応答文を合成する試みは，人手に頼らず低コス
トに大量のデータを合成できる点で有望である．既
存手法の多くは高性能な指示学習済みモデルの応
答文をそのまま学習データに利用している．ところ
が，生成される応答文には事前学習などによって獲
得された特徴が反映されている可能性があり，指示
学習の目的に最適化されているとは限らない．本研
究では，指示学習前後のモデルを用いた対照的デ
コーディングによって，指示学習に有用な応答文
を生成する手法 CoDIT を提案する．複数のベンチ
マーク・モデルを用いた実験の結果，CoDITは既存
研究よりも高い性能改善を達成した．

1 はじめに
ユーザの指示に適切に応答させるために，事前学

習済みモデルを指示文と応答文のペアで追加学習
する指示学習が広く用いられている [1]．指示学習
データを人手で構築することはコストと時間がか
かるため，大規模化しにくいという欠点がある [2]．
そこで，高性能な指示学習済み LLMを教師モデル
として用い，あらかじめ用意した指示文に対する応
答文を生成することで，大量の高品質データを高速
に合成するアプローチが登場している [3, 4, 5, 6]．
指示学習データを合成する既存手法は，教師モデ

ルの応答を学習データとしてそのまま用いるが，こ
れは指示学習の目的と整合しない可能性がある．先
行研究において，指示学習は事前学習で獲得した知
識を指示に応じて適切に引き出すことを学ぶ段階で
あると言われている [7, 8, 9]．しかし，事前学習で
獲得された知識はモデルごとに異なる．教師モデル
の応答は事前学習で獲得した知識を色濃く反映する
ため，応答をそのまま指示学習データとして採用す
ると，教師とは異なる生徒モデルの指示学習に向か

ない可能性がある．
本研究では，学習効果の高い指示学習デー
タを合成する手法 CoDIT (Contrastive Decoding for
Instruction-Tuning Dataset)を提案する．CoDITの概
要を図 1に示す．CoDITでは，指示学習前後のモデ
ルが出力するトークンの対数確率の差を用いる対照
的デコーディング [10]で文生成（合成）を行う．こ
れにより，モデルが事前学習で獲得した能力と，指
示学習で追加的に獲得した能力を分離し，後者を強
調する形で応答文を合成することを狙う．結果とし
て，指示学習で獲得すべき能力を反映したデータを
効果的に抽出でき，指示学習効果が高いデータセッ
トを構築できると期待できる．
実験では，複数のオープン・ウェイトモデルを教

師として提案手法でデータセットを構築し，その学
習効果を分析する．その結果，モデルの規模やアー
キテクチャに依らず，単に指示学習済みモデルの応
答文を用いる手法よりも，提案手法は異なる生徒モ
デルの指示学習後の性能を一貫して向上させること
が分かった．さらに，先行研究で合成された指示学
習データセットと比較した場合においても，本研究
のデータセットを用いた方が複数のベンチマークで
一貫して高い性能を示した．その高い指示学習効果
が確認されたため，今後のモデル開発に資する有用
な資源として利用できるよう，構築したデータセッ
トを公開した1）．

2 指示学習データ合成手法 CoDIT
本研究では，所与の指示文に対する応答文を合成
するモデルを「教師モデル」，その合成データを用
いて指示学習を行うモデルを「生徒モデル」と呼
ぶ．提案手法 CoDITでは，教師モデルによる応答生
成において，対照的デコーディング [10]を指示学習
前後のモデルに適用する．

1） https://huggingface.co/datasets/Tatsuya-Ichinose/Co

DIT
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図 1 指示学習前後のモデルを用いた対照的デコーディングにより，指示学習で獲得した能力を強調した応答文を合成．

具体的には，入力される指示文を 𝑥，生成される
応答文を 𝑦 とする．教師モデルが応答文の 𝑖 番目の
トークン 𝑦𝑖 を生成する際，以下の式 (1)に示すよう
に，指示学習済みモデル (inst)と事前学習済みモデ
ル (base)の対数確率の差 𝑠(𝑦𝑖; 𝑥, 𝑦<𝑖)を計算し，この
値が高いトークンをサンプリングする．

𝑠(𝑦𝑖; 𝑥, 𝑦<𝑖) = log 𝑃inst (𝑦𝑖 | 𝑥, 𝑦<𝑖) − log 𝑃base (𝑦𝑖 | 𝑥, 𝑦<𝑖)
(1)

生成されたトークン 𝑦𝑖 は，これまでの生成系列 𝑦<𝑖

の末尾に追加され，次のトークン 𝑦𝑖+1 の生成に用い
られる．この過程を繰り返すことで，最終的な応答
文を合成する．
しかし，単純に対数確率の差のみを用いると，事

前学習済みモデルの確率が極端に低く不適切なトー
クンが過大評価されたり，逆に双方が高い確率を
計算するトークンが過小評価される問題が生じる．
その結果，対照的デコーディングを語彙全体に適用
すると，文脈上妥当なトークンが抑制され，意味の
通らない文が生成されてしまう恐れがある．そこで
本研究では，先行研究 [10]を踏まえ，式 (2)で定義
される妥当性制約を導入する．

Vhead (𝑥, 𝑦<𝑖)

=

{
𝑣 ∈ V : 𝑃inst (𝑣 | 𝑥, 𝑦<𝑖) ≥ 𝛼 max

𝑤∈V
𝑃inst (𝑤 | 𝑥, 𝑦<𝑖)

}
(2)

ここで Vは全語彙集合，𝛼 ∈ [0, 1] は制約の厳しさ
を制御するハイパーパラメータである．本制約は，
指示学習済みモデルが比較的高い確率を割り当てる
トークン集合 Vhead にのみ生成候補を絞ることで，
生成文の自然さを損なうことなく対照的デコーディ
ングの適用を可能にする．

以上を踏まえると，本研究では，妥当性制約を考
慮したスコア 𝑠′ (𝑦𝑖; 𝑥, 𝑦<𝑖) を式 (3)のように定義し，
対照的デコーディングを行う．

𝑠′ (𝑦𝑖; 𝑥, 𝑦<𝑖) =

𝑠(𝑦𝑖; 𝑥, 𝑦<𝑖) 𝑦𝑖 ∈ Vhead (𝑥, 𝑦<𝑖)
−∞ それ以外

(3)

式 (3)により，指示学習後のモデルが生成しやすく，
指示学習前のモデルが生成しにくいトークンが多く
含まれるデータセットを構築できる．

3 実験
3.1 実験設定
教師モデル 本研究では，教師モデルとし
て Qwen3-8B2），Qwen3-30B-A3B3），および gemma-3-
27b-it4）を採用した．選定理由は主に以下の 3点で
ある．(1)事前・指示学習済みモデルの双方が公開
され，CoDITの対照的デコーディングが適用可能で
あること，(2)異なるモデル系列や規模を含めるこ
とで多角的な検証が可能であること，(3)高品質な
合成データを生成するために十分な汎用対話能力を
有していること．なお，生成時の設定は付録 Aに記
載する．
生徒モデル 本研究では，生徒モデルとして

Llama-3.1-8B5），Qwen3-8B-Base6），および gemma-3-
4b-pt7）を採用した．選定理由は，異なるモデル系
列・規模において提案手法の有効性を広範に検証
するためである．なお，学習設定は付録 B に記載
する．

2） https://huggingface.co/Qwen/Qwen3-8B

3） https://huggingface.co/Qwen/Qwen3-30B-A3B

4） https://huggingface.co/google/gemma-3-27b-it

5） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.1-8B

6） https://huggingface.co/Qwen/Qwen3-8B-Base

7） https://huggingface.co/google/gemma-3-4b-pt
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表 1 提案手法およびベースラインで作成した指示学習用データセットで学習したモデルに対する，各指示追従能力の評
価スコア．

生徒モデル
Llama-3.1-8B Qwen3-8B-Base gemma-3-4b-pt

教師
モデル 手法

Wild
Bench

Alpaca
Eval2.0

MT
Bench

Wild
Bench

Alpaca
Eval2.0

MT
Bench

Wild
Bench

Alpaca
Eval2.0

MT
Bench

WB-Score LC(%) WR(%) AVG WB-Score LC(%) WR(%) AVG WB-Score LC(%) WR(%) AVG

Qwen3-8B Baseline 43.5 47.92 52.55 7.31 60.1 53.46 64.76 8.44 30.2 29.25 40.42 6.39
CoDIT 48.5 44.07 58.73 7.54 63.0 56.83 69.45 8.53 34.7 33.43 47.18 6.50

Qwen3
-30B-A3B

Baseline 43.0 42.03 51.78 7.28 57.6 53.10 59.47 8.44 31.4 32.47 40.36 5.87
CoDIT 48.2 46.94 56.76 7.37 60.4 55.22 63.79 8.42 34.1 35.50 43.46 6.28

gemma-3
-27b-it

Baseline 47.4 41.43 69.51 7.44 59.6 46.23 71.67 8.36 34.1 33.04 55.12 6.79
CoDIT 55.0 52.17 75.95 7.43 62.9 51.10 76.26 8.31 38.9 34.57 59.8 6.71

データセットの合成 本研究では LMSYS-Chat-
1M [5] に含まれる指示文に対して CoDIT を適用
して応答文を合成する．LMSYS-Chat-1Mは Chatbot
Arena等のウェブサイトから人間と LLMの対話履
歴を 100万件収集したデータセットである．本研究
では，先行研究 [6]に倣い，重複除去，テンプレー
ト形式の指示文の除去，および個人情報を含む指示
文の除去を行い，250,333件の英語の指示文を利用
した．これらの指示文を入力として CoDIT を適用
し，対応する応答文を生成することで，データセッ
トを構築した．

𝛼のチューニング 本研究では，MT-Bench [11]を
用いて対照的デコーディングのハイパーパラメータ
𝛼をチューニングした．𝛼に関する詳細な実験設定
および結果は，付録 Cに示す．
評価データセットと評価指標 合成したデー

タセットによる指示学習の効果を検証するため，
WildBench [12]，AlpacaEval 2.0 [13]，MT-Bench [11]の
3つのベンチマークを用いた．

MT-Bench は，80 件の高品質な 2 ターン対話タ
スクから構成され，GPT-4o（2024-08-06）を用いた
LLM-as-a-Judgeにより，各タスクを 10点満点で評
価する．同じ指示に対して 5回生成させて評価を行
い，その平均を最終スコアとする．

AlpacaEval 2.0は，805件の指示に対する LLMの
応答を，参照モデルである GPT-4 Turbo（1106）の応
答とペアワイズ比較するベンチマークである．評価
には，GPT-4 Turbo（1106）を用いて算出される勝率
（Win Rate; WR）を用いる．加えて，応答長バイアス
を補正した Length-Controlled Win Rate（LC） [14]も
用いる．

WildBench は，MT-Bench における評価問題の少

なさや，AlpacaEvalにおけるタスク難易度の偏りと
いった既存ベンチマークの課題に対処することを目
的として設計された，より包括的な評価ベンチマー
クである．実世界の対話ログから収集された 1024
件のタスクから構成され，最大 5ターンの対話履歴
を含む．本研究では，GPT-4o（2024-05-13）による
10点満点評価に基づき，スコア 5を基準として再ス
ケーリングしたWB-Scoreを評価指標として用いる．

3.2 実験結果
表 1 に各設定における評価結果を示す．上段は
ベースラインである指示学習後のモデルのみを用い
て生成した応答文で学習した結果（Baseline）を，下
段は CoDITによって得られた応答文で学習した結
果を示している．本実験で教師モデル・生徒モデル
として用いた各モデルの評価結果は，付録 Dに記載
する．
提案手法の一貫した性能向上 多くの設定におい
て，提案手法はベースラインと比較して一貫して
高い性能を示していることが分かる．具体的には，
WildBenchにおけるWB-Scoreは平均で 4.31ポイン
ト向上し，AlpacaEval 2.0においても LCおよびWR
がそれぞれ平均で 3.43ポイント，5.08ポイント改善
している．一方，MT-Benchではモデル間の性能差
は限定的であり，提案手法によりスコアが低下する
組み合わせも観測された．詳細な解析結果は付録 E
に示す．
モデルごとの分析 生徒モデルごとのWindBench
のスコアに着目すると，ベースラインと比較し
て，CoDITは Llama-3.1-8B（平均 ≈ +5.93）および
gemma-3-4b-pt（≈ +4.00）で大きな改善が確認され
たのに対し，Qwen3-8B-Base（≈ +3.01）では改善幅
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表 2 指示学習用データセットに関する先行研究との性能比較．提案手法により構築したデータセットは，すべてのベン
チマークにおいて先行研究を上回る性能を示す．

生徒モデル
Llama-3.1-8B Qwen3-8B-Base

データセット 件数 指示文 応答文
Wild
Bench

Alpaca
Eval2.0

MT
Bench

Wild
Bench

Alpaca
Eval2.0

MT
Bench

WB-Score LC(%) WR(%) AVG WB-Score LC(%) WR(%) AVG

WildChat [4] 442,172 Human GPT-3.5, GPT-4 20.7 13.25 8.59 6.43 31.4 18.66 12.78 7.17
Llama-3.1-LMSYS

-Chat-1M-Synth [6] 453,737 Human Llama-3.1
-405B-Instruct 30.6 23.07 23.76 7.21 42.4 28.54 26.26 8.01

Gemma-2-LMSYS
-Chat-1M-Synth [6] 453,861 Human gemma-2-27b-it 35.7 35.47 27.44 6.95 46.3 42.91 31.1 7.46

CoDIT-Gemma3 250,333 Human gemma-3-27b-it 55.0 52.17 75.95 7.43 62.9 51.10 76.26 8.31
CoDIT-Qwen3-8B 250,333 Human Qwen3-8B 48.5 44.07 58.73 7.54 63.0 56.83 69.45 8.53
CoDIT-Qwen3-30B 250,333 Human Qwen3-30B-A3B 48.2 46.94 56.76 7.37 60.4 55.22 63.79 8.42

が相対的に小さい．この傾向は，Qwen3-8B-Baseが
ベースライン時点で既に高いスコアを示してお
り，改善余地が限定的であったと考えられる．ま
た，教師モデル別の WindBench のスコアにおいて
は，gemma-3-27b-it（≈ +5.23），Qwen3-8B（≈ +4.13），
Qwen3-30B-A3B（≈ +3.58）と，いずれの教師モデル
においても改善が一貫して観測された．

𝛼 のチューニング 𝛼に関するWildBenchのアブ
レーション実験の結果，いずれの 𝛼の設定において
も，ベースラインと比較して一貫して高い性能が得
られることが確認された．図 2 は，gemma-3-27b-it
を教師モデル，Llama-3.1-8B を生徒モデルとし，
𝛼 = 0.01, 0.04, 0.07, 0.1 の各設定で CoDIT により構
築したデータセットについて，ベースライン（指示
学習済みモデルのみを用いて構築したデータセッ
ト）とのWildBenchスコアを比較した結果を示して
いる．これらの結果から，本研究で示した性能向上
は，MT-Benchにおいて最も高いスコアを与える 𝛼

を選択したことによるものではなく，𝛼の値に大き
く依存せず一貫した性能改善をもたらす提案手法
自体の有効性に起因するものであると結論づけら
れる．
先行研究との比較 CoDIT を用いて生成した

指示学習データセットをモデル開発に利用する
ことの有用性を検証するため，先行研究である
Llama-3.1-LMSYS-Chat-1M-Synth，Gemma-2-LMSYS-
Chat-1M-Synth，および WildChatを用いた場合と学
習効果を比較した．表 2にその結果を示す．いずれ
のベンチマークにおいても，提案手法により構築し
たデータセットを用いたモデルは，先行研究に基づ
くデータセットを用いた場合と比較して，一貫し

Creative
Tasks Coding &

Debugging Information /
Advice seeking Planning &

Reasoning Math &
Data Analysis WB-Score0

10
20
30
40
50
60

Sco
re

Baseline
 = 0.01
 = 0.04
 = 0.07
 = 0.1

図 2 異なる 𝛼におけるWildBenchのアブレーション結果
（教師モデル：gemma-3-27b-it，生徒モデル：Llama-3.1-8B）

て高い性能を示すことが確認された．この結果は，
CoDITで合成されたデータセットが，既存の指示学
習データセットと比較してより有用な学習資源であ
ることを示している．なお，構築したデータセット
は公開しており1），学習設定の詳細は付録 Bに記載
する．

4 おわりに
本研究では，指示学習前後のモデルを用いた対照
的デコーディングにより，指示学習の目的に最適化
した応答文を合成し，学習効果を高める手法 CoDIT
を提案した．複数の教師モデルを用いてデータセッ
トを構築し，対照的デコーディングの有無による比
較を行った結果，異なる生徒モデルの指示学習後の
性能を，複数のベンチマークで一貫して向上させる
ことが分かった．さらに，先行研究に基づく指示学
習データセットとの比較を通じて，本手法により構
築したデータセットが有用な学習資源であることを
示した．今後の課題としては，指示学習後に適用さ
れる強化学習の影響や，推論型モデルに対する本手
法の有効性について検証したい．
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図 3 𝛼に対するMT-Benchスコア（2モデル平均）の変化
表 3 本研究における使用モデル群のベンチマーク評価

モデル
Wild
Bench

Alpaca
Eval2.0

MT
Bench

WB-Score LC(%) WR(%) AVG

Llama-3.1-8B-Instruct8） 34.5 22.47 23.30 7.41
gemma3-4b-it9） 47.2 43.11 70.51 7.84
Qwen3-8B 59.6 57.72 62.14 8.28
Qwen3-30B-A3B 63.2 58.92 66.61 8.62
gemma-3-27b-it 64.1 65.61 84.11 8.81

A 生成に用いた設定
生成時のハイパーパラメータは全実験で共通とし，

Temperature は 1.0，Top-p は 1.0，最大生成トークン数は
4096とした．
B 学習に用いた設定
学習はすべて 4枚の NVIDIA H100 SXM5を用いて実施
し，DeepSpeed ZeRO [15]によるメモリ最適化を適用した．
学習に用いたハイパーパラメータは，特に断りのない限
り，先行研究 [6]に従って設定した．また，学習スクリプ
トは LLM-jpが公開している指示学習用リポジトリを参考
に実装した10）．
学習率は最大値を 2.5 × 10−5，最小学習率を 2.5 × 10−6

とし，Warmup 比率 0.1 の Cosine スケジューラを適用し
た．最適化手法には AdamWを用い，𝛽1 = 0.90，𝛽2 = 0.95
とした．学習エポック数は 2，有効バッチサイズは 512に
設定した．ただし，gemma-3-4b-ptでは上記設定のままで
は性能低下が確認されたため，MT-Benchを指標として学
習率探索を行い，最大学習率を 1.0 × 10−5，最小学習率を
1.0 × 10−6 に変更した．
さらに，Qwen3-30B-A3Bを教師モデルとして合成した
データセットを用いて gemma-3-4b-ptを学習した際，メモ
リ不足が発生したため，応答長が 100,000文字を超える 3
件のデータについては，応答長が 100,000文字となるよう
切り詰めた．また，WildChatデータセットについては英
語の指示文のみを使用し，複数ターン対話は最初のター
ンのみを学習に用いた．加えて，学習時にメモリ不足が
生じたため，指示文が 4K文字以上，または応答文が 8K
文字以上のデータを除外し，合計 36,326件のデータを削

8） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.1-8B-Ins
truct

9） https://huggingface.co/google/gemma-3-4b-it
10） https://github.com/llm-jp/llm-jp-sft
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図 5 WildBenchにおける平均差と 95%信頼区間

除した．
C 𝛼のチューニング
本研究では，式 (2) のハイパーパラメータ 𝛼 を決定

するため，MT-Bench を検証データとして用いた．複数
の 𝛼 に対して対照的デコーディングにより学習データ
を構築し，Qwen3-8B-Base および Llama-3.1-8B を指示学
習した後，両モデルにおける MT-Bench スコアの平均
が最大となる 𝛼 を選択した．図 3 に，𝛼 と MT-Bench ス
コア（2 モデル平均）の関係を示す．その結果，教師モ
デルが Qwen3-8Bの場合は 𝛼 = 0.06，gemma-3-27b-itでは
𝛼 = 0.04，Qwen3-30B-A3Bの場合は 𝛼 = 0.07が最適であ
り，本研究ではこれらの値を採用した．
D 使用したモデル群の評価結果
表 3に参考値として，本研究の生徒モデルに対応する
公式の指示学習済みモデル，および教師モデルの評価結
果を掲載した．
E MT-Bench における検出力分析
図 4はMT-Bench，図 5はWildBenchにおける教師・生
徒モデル組み合わせごとの平均差（Ours－ Baseline）と
95%信頼区間を示す．MT-Bench（80問）では，各タスク
カテゴリ内で質問を，各質問内で 5回実行された評価結
果を復元抽出する階層ブートストラップを 10,000回行い，
スコア差の 95% 信頼区間を推定した．WildBench（1024
問）では単純ブートストラップを 10,000回行い，同様に
信頼区間を算出した．なお，WildBenchのスコアにはス
ケーリング前の 10点満点評価値を用いている．

MT-Benchでは，平均差が負となる組み合わせも観測さ
れるが，95%信頼区間全体が負となる例はなく，提案手
法による性能低下は統計的に有意とは言えない．
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