
地域毎の教育課程に基づく多言語指示学習データの自動生成
†金山博 * Gabriele Prato †趙陽

†日本アイ・ビー・エム株式会社東京基礎研究所
* Chandar Research Lab, Mila – Quebec AI Institute, Université de Montréal
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概要
本稿では、LLMの問題解決の能力を向上させる
ために、多言語の高品質な訓練データを自動的に生
成する方法について述べる。様々な分野を網羅する
べく、LLMによって地域に特化した教育課程の内
容を列挙させて、それに基づいた各単元の宿題や試
験問題とその解答を生成させるという手順で、質問
応答のペアを大量に獲得した。生成されたデータを
LLMの指示学習に適用することにより、とりわけ
MGSMの正解率が大幅に向上することが確認でき
たほか、複数の言語に対するモデルの振る舞いを検
証する土台を作ることができた。

1 はじめに
LLMの高度化により、推論を伴うタスク解決の能

力が向上している。しかし、英語以外の言語の性能
が相対的に劣っていること [1, 2]や、英語圏の文化
への偏重 [3, 4]が指摘されているため、多言語の学
習データの拡充を図りたい。事前学習に用いるデー
タとして、数学に関する文書の効果が高いことが知
られている [5, 6]ため、特に教育に関連するデータ
を増強したいと考えた。
学習資源の多言語化の手段として、既存の英語

のデータを翻訳する方法 [7, 8, 9, 10] があるが、元
となるデータの品質や自動翻訳の性能に依存す
ることや、英語圏の知識や文化に偏るという欠点
がある。人手でデータを収集または作成する方法
[11, 12, 13, 14]もあるが、多くの文化圏のデータを
充分に確保するためには多大なコストを要する。
近年着目されているのが、強い LLMにプロンプ
トを与えてデータを自動生成する方法であり、パラ
メータ数が小さいモデルの学習に利用できる場面が
多い。既存の質問応答のペアを与えてより複雑なも
のに拡張する手法が試みられている [15, 16, 17]が、
多様なデータを大量に生成することには限界があ

図 1: 指示学習データの階層的な生成の概念図。

る。そこで我々は、教育課程に関するデータを階層
的に自動生成して、指示学習（instruction tuning）に
活用する方法を提案する。具体的には、指定した地
域と言語に基づいた中等教育・高等教育の過程、す
なわち学年・分野・科目・単元・学習内容を順に生
成し、各科目の宿題と試験問題、そしてそれらの解
答を LLMに生成させることによって、質問応答の
対を獲得する。図 1にその概念を示す。
これにより、多言語の高品質なデータを大量に獲
得することが可能となる。特に、幅広い分野を網羅
したり、難易度を制御したりすることもできる。ま
た、指定した国や地域で学ぶ内容を対象言語で直接
生成するため、対象言語の流暢さを保ちつつ、英語
圏の文化への偏りを防げるという利点がある。
本稿ではまず、階層的なデータ生成の手順を述べ
る（2.1節)。それにより、言語が異なる 7地域の教
育課程に基づく、各々約 70万件の質問応答対を獲
得した（2.2節)。それを LLMの指示学習に適用し
たところ、webから収集した Ayaの指示学習データ
と同等ないし大幅に上回る性能が得られた（3節)。
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{
"course": "数学 I",
"units": [

{"unit_id": "ユニット 1",
"name": "集合と論理",
"overview": "集合の概念、記号、要素、部分集合、和・積・差、ベン図、命題と真偽、論理記号と真理値表の基礎を学ぶ。",
"learning_objectives": "集合の表記ができ、集合演算を用いて問題を解ける。命題の真偽を判断し、論理記号を正しく使用する。" },

{"unit_id": "ユニット 2",
"name": "実数体系",
"overview": "自然数、整数、有理数、無理数、実数の順序性と絶対値、数の性質（閉性、結合法則、分配法則）を学習する。",
...

表 1: Japan/Japaneseの「高校 1年」「数学 I」の単元の記述を JSON形式で自動生成させた例。

2 質問応答ペアの自動生成
2.1 生成の手順

1節で述べた通り、広範な分野と多くの文化的な
側面を網羅する高品質な学習データを獲得するため
に、既存のデータの収集やその翻訳に頼るのではな
く、地域毎の教育課程に基づいたデータをスクラッ
チから生成させる。その際にパラメータ数が大きい
既存の LLMを用いる。
図 1に示したように階層的な生成を行う。最初に

与える情報は地域 (loc)と言語 (lang)、そして教育
のレベル1）であり、以下のプロンプトを用いて学年
のリストを出力させる2）。� �

Generate a list of all the grades in secondary education
offered by {lang}-speaking schools in {loc}. Specifically,
produce this list in JSON, using the following format:� �
これにより、地域/言語が United States/Englishであ

れば「6th grade」から「12th grade」が、Japan/Japanese
なら「中学 1年」から「高校 3年」といったリスト
が JSON形式で得られる。高等教育なら「Bachelor’s
Degree」「Master’s Degree」などの学位を得る。
得られた学年ごとに、以下のプロンプトで科目

(course) のリストを得る3）。但し、高等教育につい
ては科目が多岐にわたるので、科目を生成する前に
各学位に対応する discipline、programを順に生成し、
それらを用いて科目のリストを得る。� �

Generate a list of courses taught in {grade} offered by
{lang}-speaking schools in {loc}. Be as exhaustive as
you can.� �

1） 中等教育 (Secondary education)と高等教育 (Tertiary education)
を対象とする。初等教育は得られる知識の複雑性が低いので
データの獲得は不要と考えた。

2） このプロンプトは中等教育の例。対象の言語によらずプロ
ンプトは英語を用いた。

3） {grade}に学年の情報を代入する。代入される文字列だけ
は英語でなく各言語の表記となるが、生成する際に支障はな
かった。以下、フォーマットに関する指示は省略する。

科目 (course)として、Japan/Japaneseの「高校 1年」
であれば「数学 I」「生物基礎」など、Canada/French
の「Secondaire II（中学 2 年）」なら「Géographie du
Québec（ケベックの地理）」などが得られる。各科
目に対して、単元 (unit)を生成する。� �

Generate a curriculum for the entire duration of a {course}
course at the {grade} level, taught in {loc}, in {lang}.� �
これにより、表 1の例のような、各科目につき概
ね 6～10程度の単元の学習の内容が生成される。

JSONで記述された科目のメタデータや単元の内
容に続けて以下のプロンプトを与え、各単元に基づ
いた「homework (宿題)」を生成させる。� �

Generate a homework for {unit} using the following JSON
format. The homework should include an appropriate num-
ber of tasks depending on the unit’s scope. Feel free to use
Markdown and line breaks for the task descriptions, as well
as LaTeX for equations.� �
また、科目全体にわたった試験問題を生成する。� �
Generate an end-of-year exam for the course using the fol-
lowing JSON format. This is meant to be an hour-long,
in-class written exam. The number of questions, their style,
and difficulty should be appropriate for such an exam.� �
上記の 2つのプロンプトによって、各科目の内容
に沿った問題が生成されるが、その中には外部ツー
ルを使わないといけないもの、画像や音声の出力を
求めるもの、他の問題に依存するなど自己完結しな
いものなど、学習データに含める問題として不適格
なものが含まれるため、それらを除外するための
フィルタリングを行う4）。
適格と判断された宿題や試験問題について、問題
文そのものをプロンプトとして与えて解答を生成
させ、質問応答のペアを得る。表 2は、US/English
の高等教育・Bachelar’s Degree の科目「Calculus I
(Differential Calculus)」の問題と解答の例である。
4） その検査の方法は補足資料 A.1に記す。
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問題

解答

（以下略）

表 2: 生成された問題（しばしば複数の問題が含まれる）と解答（紙面の都合により一問目の解答のみ）の
例。LaTeX・マークダウンを含む JSON形式の元データを、MathJaxでレンタリングしたもの。

地域 言語 宿題 試験 合計
Germany German 482,243 277,212 759,455
United States English 681,546 541,844 1,223,390
Spain Spanish 465,757 359,057 824,814
France French 350,546 212,828 563,374
Japan Japanese 329,852 362,325 692,177
Russia Russian 577,281 298,380 875,661
China Chinese 334,877 358,217 693,094

7地域合計 3,222,102 2,409,863 5,631,965
（うち理工系 (STEM)） 2,362,703
（うち数学 (Math)） 180,319

表 3: 獲得できた質問応答ペアの数。地域・言語は
プロンプトに与えた表記のまま。

2.2 質問応答ペアの生成
2.1節の手順に従って、gpt-oss-120b[18]を用いて

言語が異なる 7地域のデータを生成した。表 3はそ
れぞれの中等教育・高等教育の課程由来で獲得でき
た質問応答のペアの数を示す。US/Englishは生成さ
れた科目の数が大きくデータ量が最大であるが、他
の地域向けにも遜色ないデータ量が得られている。
各単元に関連した「宿題」は生成された質問が多い
ものの、フィルタリングを通過する割合は僅か 2～
3割で、特に人文・芸術系の分野で低かった。「試験
問題」は生成される数は少ないが 9割程度が適格と

みなされ、最終的に両者は同程度の量となり、2種
類の生成の方法が相互補完的といえる。
また、3節の実験のために、全データのうち、理
工系 (STEM)の分野と、数学 (Math)に限定した部分
集合を作成した。これは、各科目の名称を与え、そ
れらが STEM, Math に属するか否かを LLM に問う
て判断したものである。表 3にそれらのデータ数を
合わせて示してある。

3 実験
2節の方法で獲得したデータを、LLMの指示学習
に適用し、数学やその他の問題で評価した。

3.1 実験設定
以下の 2つの設定で実験を行った。
指示学習：事前学習のみが完了させてあるベースの
言語モデル google/gemma-3-4b-pt [19] および
ibm-granite/granite-4.0-micro-base [20]に対
して、質問応答ペアを用いて指示学習を行う。

継続指示学習：上記の 2モデルに対応する指示学習
済のモデル google/gemma-3-4b-it [19] およ
び ibm-granite/granite-4.0-micro5）[20] に対
して、継続指示学習を行う。

5） 上述の -baseモデルとともに、パラメータ数は 3 billion。
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モデル 学習 de en es fr ja ru zh 平均
gemma Aya 14.8 27.2 28.8 16.4 14.0 20.0 15.2 19.5

全分野 36.8 41.2 36.0 30.8 25.6 38.8 30.0 34.2
理工系 37.6 44.8 41.6 36.8 30.8 38.8 37.6 38.3
数学 42.0 46.8 44.4 39.6 31.6 41.2 35.6 40.2

Aya+数学 31.2 45.6 41.2 34.4 22.0 37.2 26.8 34.1
granite 学習無 16.0 24.8 13.6 14.4 11.2 13.2 14.8 15.4

Aya 39.6 43.6 30.8 38.8 32.0 36.4 25.6 35.3
全分野 62.8 75.6 67.2 34.8 52.4 65.2 63.6 60.2
理工系 62.0 75.6 66.8 42.0 52.0 62.8 63.2 60.6
数学 64.8 83.6 68.8 42.4 54.8 70.8 62.0 63.9

Aya+数学 59.2 81.2 62.8 60.4 55.6 67.2 60.8 63.9

表 4: gemmaと graniteのベースモデルに対して指示
学習をした場合の MGSMの正解率。提案手法で生
成したデータを太字で示す。gemmaのベースモデル
は指示に追従しないため「学習無」は割愛した。
モデル 学習 de en es fr ja ru zh 平均
gemma 学習無 16.8 66.0 34.4 40.0 14.8 24.8 23.2 31.4

Aya 25.2 66.8 42.8 49.2 27.6 36.0 35.2 40.4
全分野 31.2 72.4 52.4 57.2 21.6 42.8 36.4 44.9
理工系 32.8 73.2 51.6 59.2 24.4 44.4 39.6 46.5
数学 35.2 78.8 53.6 63.2 26.0 47.6 43.6 49.7

Aya+数学 48.8 71.2 56.4 58.8 38.0 52.0 48.4 53.4
granite 学習無 38.4 31.6 37.6 30.4 24.4 34.0 27.2 31.9

Aya 40.4 52.8 32.4 37.2 28.0 30.4 28.4 35.7
全分野 37.6 32.4 34.8 29.6 24.8 34.0 27.6 31.5
理工系 38.8 35.6 32.4 27.2 32.0 35.2 38.4 34.2
数学 46.0 40.4 34.8 30.4 38.0 40.4 38.4 38.3

Aya+数学 36.0 30.8 38.0 31.2 26.4 34.0 28.4 32.1

表 5: 指示学習済のモデルに対して継続指示学習を
した場合のMGSMの正解率。

評価データとして以下の 2 つを用いた。いず
れもモデルの出力が解答と合致するか否かを
gpt-oss-120bに判定させて正解率を測る。
MGSM：数学の問題の多言語のデータセット [21]
で、常に単一の数が解答となる。今回データを
生成した 7言語を用いて評価する。

MMMLU：多くの分野の推論能力を測る 4択問題
のデータセット MMLUの多言語版 [22]。今回
の対象と共通する 6言語を用いて評価する。
提案手法により生成したデータの比較対象とし

て、多言語の指示学習のデータ Aya Dataset [13]を用
いた。これは 70言語の指示と応答のペアを web等
から収集したもので、202,352件のデータを含む。

3.2 実験結果
表 4に、ベースモデルに対して指示学習6）を施し

て MGSM の各言語 250 件で評価した結果を示す。
6） 設定したパラメータは補足資料 A.2に記載した。

モデル 学習 de en es fr ja zh 平均
gemma Aya 47.7 55.6 50.9 48.4 42.9 48.6 49.0

全分野 49.1 55.9 51.3 48.8 43.9 46.6 49.3
数学 46.3 48.3 49.8 48.0 43.1 46.0 46.9

granite Aya 51.1 59.2 54.0 53.4 47.4 49.6 52.4
全分野 52.7 55.6 54.7 53.9 47.0 48.3 52.0
数学 49.1 45.7 52.1 49.4 44.4 46.9 47.9

表 6: gemma, graniteのベースモデルに対する指示学
習のMMMLUでの評価。

google/gemma-3-4b-ptの場合、全言語において、提
案手法によるデータ（全分野・理工系・数学）での
指示学習が、Ayaよりも高い性能を示した。ほとん
どの言語において、全分野よりも数学に限定した
データによる指示学習の性能が高かった。

graniteでは指示学習により大幅な性能の向上が見
られている。gemmaの場合と同様に数学に限定した
場合の性能が高く、またフランス語では Ayaデータ
と併用した場合に特に高い正解率が得られた。
表 5は指示学習済のモデルに対して、継続指示学
習をした場合の結果である。google/gemma-3-4b-it

においてはベースモデルからの学習よりも高い性
能が得られており、もともとの指示学習を補強で
きていることがわかる。また、Aya と数学のデー
タを結合するとさらに良い結果が得られた。一方、
ibm-granite/granite-4.0-micro では正解率上昇の
幅が小さく、表 4の結果を超えなかった。元の指示
学習の特性や整合性など、原因を調査中である。
表 6はMMMLUの 6言語で評価した結果である。
両モデルで、提案手法により自動生成されたデータ
は Ayaデータと概ね同等の効果が得られている。数
学以外の多様な問題が含まれるため、提案手法によ
るデータの効用が期待されたが、MGSMのような顕
著な性能の向上は見られていない。回答の形式の違
いの影響なども考えられるが、分野別の比較などの
詳細な分析は今後の課題とする。

4 まとめ
指示学習向けの多言語のデータを効率よく獲得
する方法を提案し、ベンチマーク上での効能を確認
した。多言語で均質、かつ広範な分野を扱うデータ
セットが得られたので、LLMの推論能力の向上に
必要な言語をまたがる知識の検討、そして言語のみ
ならず、米国と英国の英語などに見られる文化の違
いなどの考察に活用していきたい。
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A 補足資料
A.1 質問のフィルタリング
問題文を生成した後のフィルタリングに使うプロ

ンプト。出力された JSON形式を見て、1が Trueの
場合、2, 3が空リストでない場合、4が Falseのもの
は回答可能な自己完結した問題でないため、データ
から除外した。� �

You are an LLM tasked with classifying the properties of
each individual task in an assignment. For every task, pro-
duce exactly one JSON object that captures the properties
described below.

1 ‘required preceding tasks‘ (array of strings)
2 ‘modalities‘ (array of strings)
3 ‘tools‘ (array of strings): An array of strings that lists
every external service or tool
4 ‘input completeness‘ (boolean): True if the task descrip-
tion contains all content needed to solve the task or if it is a
follow-up task that can obtain missing content from a prior
task. False otherwise.� �

A.2 指示学習のパラメータ
3節の実験では、Adam optimizer [23]で、バッチサ

イズ 256、𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.999, 𝜖 = 1e-8 で instruction
tuningを行った。学習率は 0から以下の表の値まで
漸増させた。

モデル 学習 MGSM MMMLU

gemma-3- Aya 2e-6 5e-6
4b-pt 全分野 4e-6 1e-5

理工系 8e-6 –
数学 5e-6 6e-7
Aya+数学 1e-6 –

gemma-3- Aya 1e-6 –
4b-it 全分野 2e-6 –

理工系 1e-6 –
数学 1e-6 –
Aya+数学 1e-6 –

granite-4.0- Aya 4e-5 4e-6
micro-base 全分野 2e-6 4e-6

理工系 2e-6 –
数学 2e-6 4e-6
Aya+数学 2e-6 –

granite-4.0- Aya 4e-5 –
micro 全分野 1e-6 –

理工系 1e-6 –
数学 1e-6 –
Aya+数学 2e-6 –

A.3 その他の例
France/Frenchの「Histoire – Le Moyen Âge et les débuts

de la modernité (中世と近代の歴史)」の宿題と解答の
例。特に人文系においては作文など正解が一意に定
まらないものが多いが、それぞれの分野における有
用な知識が得られる可能性がある。

問題

解答

Japan/Japaneseの「物理基礎」の試験問題と解答の
例。本件を含めて各言語の数例については解答の正
しさを確認した。全数の検査はしていないが、3節
の実験を通して指示学習の効果が見られたことか
ら、一定の品質は保たれていることが見込まれる。

問題

解答
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