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概要
大規模言語モデル (LLM)が、人間の指示に沿った
応答を生成する能力を評価する指標の一つに、指示
追従性がある。本研究では、LLM の指示追従性の
向上を目的とした人工データ生成手法を提案する。
生成対象のデータは、指示データと選好データであ
る。指示データについては、人手で作成された小規
模なデータを LLMを用いて拡張する。選好データ
については、正例として指示データの応答を用い、
負例を LLMで生成する。生成されたデータの質を
確保するために、ROUGE-Lと LLM-as-a-Judgeによ
るフィルタリングを適用した。実験により、提案手
法により生成されたデータを用いて LLMを学習す
ることで、指示追従性の向上が確認できた。

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM) が人間の指示に従った

応答を生成する能力を評価する指標の 1つに、指示
追従性がある。指示追従性の向上のために、教師あ
り学習や Direct Preference Optimization(DPO) [1]など
の学習方法が用いられる。これらの学習方法には、
大規模かつ高品質なデータが必要である。特に、指
示追従性においては、指示にさまざまな制約が含ま
れるため、応答のアノテーションに時間とコストが
必要である。
この課題を解決するために、LLMを用いたデータ
拡張が提案されている [2]。人間が作成した小規模
なシードデータをもとに、LLMが新たな指示や応
答を生成することで、低コストで大規模なデータの
構築を可能にした。指示追従性を対象とした LLM
によるデータ拡張は、主に英語において検証されて
いる [3]。一方で、日本語では指示追従性以外での
有効性は示されている [4, 5]が、指示追従性におけ
る効果は十分に検証されていない。
本研究では、日本語の指示追従性能の向上を目的

とした、LLMによるデータ拡張の効果を検証する。

構築するデータは、指示と応答のペアからなる指示
データと、指示に対する正例と負例を含む選好デー
タを対象とする。LLMが生成する指示は、制約を持
つ必要がある。そこで、指示が持つ制約を指示制約
カテゴリとして分類し、その説明を作成した。LLM
は、シードデータの指示を指示制約カテゴリとその
説明を用いて、新しい指示を生成する。生成された
指示に対して、類似の指示を除外する ROUGE-L [6]
と、低品質の指示を除外する LLM-as-a-Judge [7]に
よる 2つのフィルタリングを適用した。フィルタリ
ング後の指示に対して LLMで応答を生成し、別途
LLM-as-a-Judgeにより評価することで、指示データ
を構築する。選好データの拡張では、拡張した指示
データの指示と応答をそれぞれ選好データの指示と
正例とし、負例のみ新たに LLM で生成する。表 1
に、データセットから除外された例と、除外されな
かった例を示す。
構築した人工データセットを用いて LLMを学習
し、その指示追従性を評価した。評価には、多言語
指示追従ベンチマークである M-IFEval [8]の英語お
よび日本語データセットを用いた。その結果、指示
データと選好データを用いて LLMを学習すること
で、指示追従性の向上が確認できた。

2 関連研究
LLMによるデータ拡張は、アノテーションに必
要な費用や労力を減らすために提案された。人手
により作成された小規模データセットを LLMに与
え、書き換えなどの操作をすることで、新しいデー
タを作成する [2, 3]。教師データを拡張する手法の
1つに、self-instruct [9]がある。Self-instructは、複数
の指示をプロンプトに含めて指示と応答を生成し、
ROUGE-Lを用いてフィルタリングする手法である。
Self-instructにより生成されたデータを用いて学習さ
れたモデルは、zero-shot設定における SUPERNI [10]
ベンチマークにおける性能が向上した。教師データ
だけではなく、選好データセットにおけるデータ拡
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指示制約カテゴリ シードデータの指示 生成された指示 生成された応答

文字>句読点
ムーミン一家の家族
のメンバーを箇条書
きで答えて下さい。

ムーミン一家の家族
のメンバーを、句読点
（カンマ）を使って列
挙してください。

ムーミン、
ムーミンママ、
ムーミンパパ、
ス nufunfa

フォーマット>表>csv

火星の周りには衛星
はありますか?あれば
名前と英語表記を教えて。
回答は 400字以内で。

火星の衛星の情報を CSV
形式で教えてください。
衛星の名前と英語表
記を含めてください。

"衛星名","英語表記"
"フォボス","Phobos"
"デイモス","Deimos"

表 1 生成された指示と応答のペアの具体例。赤い文字は指示制約を表し、青い文字は日本語として崩壊している部分
を表す。一行目の例は応答に日本語として成立していない文章を含むため除外され、二行目の例は指示と応答が適切で
あるためデータに含まれた。

張においても有効性が示されている [11, 12]。

3 提案手法
3.1 指示データセットの生成
最初に、指示データを生成し、そのデータをもと

に選好データを生成する。提案手法の概要図を図 1
に示す。LLM が生成する指示は、応答が満たすべ
き制約を含む必要がある。そこで、指示に含まれる
制約を分類した指示制約カテゴリを定義した。例え
ば、「アクションをこなせる俳優を箇条書きで挙げ
て下さい。回答以外何も書かないでください。」と
いう指示は、「形式>リスト>順序なし>マークダウ
ン」や「頻度」といったカテゴリに分類される。こ
れらの指示制約カテゴリに対して、説明を作成し
た。作成した指示制約カテゴリの説明の例を、付録
Aに示す。指示の生成に使用するプロンプトには、
シードデータの指示、指示制約カテゴリ、および指
示制約カテゴリの説明を含めた。図 2に、指示の生
成に用いたプロンプトの例を示す。指示の生成は、
以下の 2つの方法のそれぞれに基づいて行う。

1. LLMは、与えられた指示に、与えられた指示制
約カテゴリを追加する。

2. LLMは、与えられた指示を、与えられた指示制
約カテゴリを持つ指示に書きかえる。
生成された指示の品質を向上させるため、

ROUGE-L [6] と LLM-as-a-Judge [7] を用いたフィル
タリングを行う。各指標にはあらかじめ閾値を設定
し、その値に基づいて生成された指示や応答をデー
タセットに含めるかどうかを決定する。ROUGE-L
は、データセットに多様な指示が含まれるように

することを目的として用いる。新しく生成された
指示について、次の 2 つの参照文のそれぞれとの
ROUGE-Lスコアを計算する。

• 与えられたシードデータの指示
• 既に生成され、フィルタリング後に残っている
指示

いずれかの参照文との ROUGE-Lのスコアが閾値よ
りも大きい場合、生成された指示はデータセットに
含まない。

LLM-as-a-Judgeは、以下の三種類の指標について、
指示を評価する。
関係性 与えられた指示制約カテゴリと生成された
指示の指示制約カテゴリの一致度を評価する。

流暢性 生成された指示が、文法的かつ自然に記述
されているか評価する。

冗長性 生成された指示の簡潔さを評価する。
評価は五段階のリッカート尺度（0 が最も低く、5
が最も良い）で行い、どれか 1つの指標でもスコア
が閾値を下回る時、その指示を含まない。評価に用
いるプロンプトには、評価の具体例を含めた。図 3
に評価用のプロンプトの具体例を示す。
フィルタリングを通過した指示に対して、LLMは
応答を生成する。LLM-as-a-Judgeを用いて、生成さ
れた応答を評価する。評価には以下の四種類の指標
を用いる。
追従性 生成された応答が、指示内の制約に従って
いるか評価する。

流暢性 生成された指示が、文法的かつ自然に記述
されているか評価する。

冗長性 生成された応答の簡潔さを評価する。
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ROUGE Score LLM-as-a-Judge
関係性
流暢性
冗長性

LLM-as-a-Judge
追従性
流暢性
冗長性
完全性

人工指示
データセット

シードデータ

1.指示データセットの生成

2.選好データセットの生成

人工指示
データセット

人工選好
データセット応答のフィルタリング指示データの解答を

正例として使用する
ＬＬＭによる負例の生成

指示データの
解答

正例 負例LLM

指示のフィルタリング 応答のフィルタリング

LLM-as-a-Judge

追従性
流暢性

応答の生成

LLM

指示の生成

LLM 指示 応答指示

選好データの
拡張に用いる

図 1 提案手法の概要図。

完全性 生成された応答が、指示の内容を十分に満
たしているか評価する。

指示のフィルタリングと同様の基準にもとづき、応
答のフィルタリングを行う。フィルター後の指示と
応答のペアを、指示データセットとする。

3.2 選好データの生成
選好データセットの構築には、3.1節で生成する

指示データセットを用いる。指示データセットの指
示と応答を、それぞれ選好データの指示と正例とし
て用いる。LLMは負例のみ生成する。
指示追従タスクにおける選好データセットの負例

として、以下の 2つを定義した。
1. 指示制約を従わないが、内容は指示と関係して
いる応答

2. 指示制約に従うが、内容は関係していない応答
各定義ごとに専用のプロンプトを作成し、それぞれ
の定義に従って LLMは負例を生成する。プロンプ
トには、具体的な負例の例と、それが負例と判断さ
れる理由を含めた。図 4に負例の生成に用いたプロ
ンプトの例を示す。
生成された負例の質を上げるために、LLM-as-a-

Judgeを用いて評価する。評価には、以下の二種類
の指標を用いる。
追従性 生成された不例が、不例の定義に従うかど

うかを評価する。
流暢性 生成された不例が、文法的かつ自然に記述
されているか評価する。

指示のフィルタリングと同様の基準に基づいて負例
のフィルタリングを行い、選好データを構築した。

4 実験
4.1 実験設定
シードデータには、ichikara-instruction [13]に人手
で指示制約を追加した ichikara-instruction-formatを用
いる。データセットの生成と LLM-as-a-Judgeには、
Qwen2.5-32B-Instruct1）を用いる。LLM-as-a-Judge と
ROUGE-L によるフィルタリングに用いる閾値は、
それぞれ 3と 0.7とする。
生成した指示データの効果検証には教師あり学習
を、選好データの効果検証には DPOを用いる。学
習には、Qwen2.5-1.5B2）、Llama-3.2-1B3）、llm-jp-3の
1.8B4）と 13B5）を用いる。教師あり学習は全てのモ
デルを対象にし、DPOは llm-jp-3シリーズのモデル
にのみ適用する。教師あり学習には、提案手法によ
り生成されたデータに加え、以下のデータセットを

1） https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-32B-Instruct

2） https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-1.5B

3） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.2-1B

4） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-1.8b

5） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-13b
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追加で使用する。
• AnswerCarefully [14]
• ichikara-instruction [13]
• ichikara-instruction-format
• ramdom-to-fixed-multiturn-Calm3 [15]
• wizardlm8x22b-logical-math-coding-sft-ja6）

• Daring-Anteater [16]
• AutoMultiTurnByCalm3-22B [17]

上記のデータセットと提案手法により構築され
たデータを用いて学習されたモデルを SFT (w/

Synth) と呼ぶ。また、提案手法により生成された
データを用いて DPO を適用したモデルを SFT (w/

Synth)+DPOと呼ぶ。
ベースラインとして、公開されている指示学習済

みの同規模のモデル (Instruct) と学習前のモデル
(Base)を用いる。加えて、提案手法により生成され
たデータを除いて、教師あり学習を適用したモデル
(SFT (w/o Synth))を用いる。
評価には、多言語対応の指示追従性評価ベンチ

マークである M-IFEval [8]を用いる。評価対象の言
語は、英語と日本語を対象とする。評価指標には、
LLMの応答を厳格に評価する Strict評価を用いる。

4.2 実験結果
表 2 に M-IFEval による評価結果を示す。教師あ

り学習では、提案手法により生成されたデータを用
いることで、Llama3.2 以外のモデルにおいて Base
や Instructモデルよりも良い指示追従性を獲得した。
また、SFT (w/o Synth)と SFT (w/ Synth)を比較す
ると、提案手法により生成されたデータを用いた方
が指示追従性の向上幅が大きい。この傾向は、日本
語と英語の両言語において確認された。英語におけ
る指示追従性の向上の理由として、指示制約カテゴ
リに「言語>英語」という英語に関するものがある
ことが挙げられる。この制約カテゴリは、応答文章
に英単語の説明や英語の文章を含めるような制約で
ある。その結果、提案手法により生成された指示や
応答に英語が含まれ、英語においても性能が向上し
ていると考えられる。以上より、教師あり学習にお
いて、提案手法により生成されたデータは指示追従
性の向上において有効であると言える。

DPOにおいても、提案手法により生成された選好
データセットは有効であった。DPO の適用前後を

6） https://huggingface.co/datasets/kanhatakeyama/

wizardlm8x22b-logical-math-coding-sft-ja

モデル モデルの種類 英語 日本語

Llama3.2-1B

Base 18.0 15.9
Instruct 30.9 21.7

SFT (w/o Synth) 16.2 15.2
SFT (w/ Synth) 20.3 15.2

Qwen2.5-1.5B

Base 26.6 14.5
Instruct 29.6 16.7

SFT (w/o Synth) 29.3 18.8
SFT (w/ Synth) 37.6 23.9

llm-jp-3-1.8B

Base 18.0 21.7
Instruct3 27.0 16.7

SFT (w/o Synth) 19.9 21.7
SFT (w/ Synth) 26.6 22.5

SFT (w/ Synth)+DPO 31.2 22.5

llm-jp-3-13B

Base 37.6 18.1
Instruct3 36.7 33.3

SFT (w/o Synth) 34.2 26.1
SFT (w/ Synth) 38.6 33.3

SFT (w/ Synth)+DPO 40.9 36.2

表 2 M-IFEvalによる評価結果。太字は全てのモデルの
中での最高値、下線は同一モデル内での最高値を示す。

比較すると、1.8B モデルと 13B モデルの両方にお
いて、指示追従性の向上が見られた。llm-jp-3-1.8B
では、日本語の性能を維持しつつ、英語におけるス
コアが向上した。また、llm-jp-3-13B は、評価対象
のすべてのモデルの中で最も高い指示追従性を示
した。教師あり学習のみの場合、公開されている
instruct3モデルと同等であるが、DPOを適用するこ
とで instruct3モデルよりも良い性能を獲得した。

5 結論
本研究では、指示追従性向上を目的とした人工
データセットを構築する手法を提案した。人手で作
成されたシードデータをもとに、教師データと選好
データを LLMが生成する。高品質なデータセット
を構築するために、ROUGE-Lと LLM-as-a-Judgeを
用いて生成された指示と応答をフィルタリングす
る。提案手法により生成されたデータセットを用い
て、LLMを学習、評価した。評価した結果、教師あ
り学習と DPOの両方において、指示追従性の向上
が確認できた。
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A 作成した指示制約カテゴリの
説明
作成した指示制約カテゴリの具体例を表 3 に

示す。
指示制約カテゴリ 作成した指示制約カテゴリの説明

長さ>文 応答に使用する文章の数が
指定されている

形式>表>csv
応答文章が、csv形式の
表である制約を含む

表 3 作成した指示制約カテゴリの説明の例。

B 指示の生成などに使用したプロ
ンプト
教師データの生成に使用したプロンプトの例を

図 2、LLM-as-a-Judgeに使用したプロンプトの例を
図 3、選好データの負例の生成に用いたプロンプ
トの例を図 4に示す。${category}は指示制約カテゴ
リ、${category_instruction}は指示制約カテゴリの説
明、${seed_instruction}はシードデータの指示に置き
かえられる。
あなたは、プロンプトの設計者です。
あなたの目的は、LLMの学習に使用する指示
制約データセットのためのプロンプトの作成
です。
以下の指示に「${category}」カテゴリに属する
指示制約を 20字程度で追加してください。
「${category}」カ テ ゴ リ の 指 示 は${cate-
gory_instruction}である必要があります。
指示は [質問開始]で始まり、[質問終了]で終わ
るようにしてください。
[質問開始]
${seed_instruction}
[質問終了]

図 2 指示の生成に用いたプロンプトの例。

与えられた AIアシスタントへの指示を次の項
目に従い、評価してください。評価指標は次
の通りです。
-関係性 : 与えられた指示が指示カテゴリにつ
いてどれくらい適切であるかどうかを評価し
てください。
-流暢性 : 指示の日本語表現が自然であるか、
文法的な誤りが無いかどうかを評価してくだ
さい。
-冗長性 : 指示に無駄な表現が含まれていない
か、複数の指示が含まれていないかを評価し
てください。
評価は短い説明から始め、その後に「評価:[[関
係性:1-5、流暢性:1-5、冗長性:1-5]]」という形
式で評価を行って下さい。
応答は評価のみを行い、中国語の漢字を含ま
ないように注意してください。
評価の例を以下に示します。
例 1:
(省略)
指示が属するカテゴリは「${category}」で、こ
のカテゴリの内容は「${category_instruction}」
です。
AIアシスタントへの指示は次の通りです。
${instruction}
[評価]

図 3 生成された指示を LLM-as-a-Judgeにより評価する
ために用いたプロンプトの例。

次の指示に対する応答を生成しください。
ただし、応答は制約に従わないが、内容は関係
するようにしてください。
応答は [応答開始]で始まり、[応答終了]で終わ
るようにしてください。
例 1：
(省略)
以下に、指示を示します。
応答は制約に従わないが、内容は関係する回
答を生成してください。
[指示開始]
${instruction}
[指示終了]

図 4 負例を生成するために用いたプロンプトの例。
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