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概要
本研究は、日本語で学習された大規模言語モデル

（LLM）を観光対話システムに適応させるため、効率
的なデータ作成とチューニング手法を検証すること
を目的とする。疑似対話データを用いた Supervised
Fine-Tuning（SFT）および少量の Preferenceデータを
用いたチューニングを実施し、観光案内タスクにお
ける対話の自然性、一貫性、満足度、信頼性への寄
与を評価した。実験では、汎用指示チューニングの
みのモデル、SFT モデル、Preference モデルを比較
した結果、SFTモデルは対話の自然性と満足度を大
幅に向上させる効果が確認された。一方、Preference
モデルでは Hallucinationの抑制が可能であったが、
満足度の向上には課題が残った。

1 はじめに
近年、大規模言語モデル（LLM）は、汎用的な指

示データを用いた指示チューニング（Instruction-
Tuning）によって高い性能を発揮することが広く認
識されている [1]。しかし、汎用的な指示チューニン
グだけでは、観光案内や施設ガイドのような特定の
ドメインにおいて理想的な生成結果が得られない場
合があり、ドメイン特化が求められるケースも少な
くない。こうしたドメイン特化対話システムの開発
には、以下のような課題が存在する。第一に、新た
なドメインに適応させるための十分な学習データを
用意するには、多大な労力とコストがかかる。第二
に、対話の一貫性を保ちつつ、ドメイン外の応答や
誤情報（いわゆる Hallucination）を抑制する必要が
ある。これらの課題を解決するには、効率的かつ効
果的な LLMのチューニング手法が求められている。
本研究では、LLMのドメイン特化に向けた効率

的なデータ作成とチューニング手法を検証するこ
とを目的とする。具体的には、日本語で学習され
た LLMに対し、対象ドメインの疑似対話データを

図 1 本研究で実験対象とした観光案内ドメインのアバ
ター音声対話インターフェース。左側には対話中に言及
された観光地の画像が表示される。

用いた教師ありファインチューニング (Supervised
Fine-Tuning, SFT）[2, 3]、および人手で作成された少
量の Preferenceデータを用いたチューニング [4, 5, 6]
を行う。さらに、Preference チューニングでは、知
識やデータの不足による Hallucinationを起こしてい
る発話に対し、回答拒否を行うように人手で修正し
た発話を作成し、そちらを選好されたデータとし
て訓練した。実験では観光案内ドメインを対象と
し、汎用ドメインの指示チューニングのみのモデル
(Instruction-Only)、疑似対話データを用いた SFT モ
デル (SFT)、SFTモデルに Preferenceチューニングを
施したモデル (Preference)の 3種類の LLMを搭載し
たアバター対話システムを実装した。これらのモデ
ルを、人手によるアンケート評価を通じて、対話の
自然さ、満足度、信頼性、そしてドメインに対する
一貫性の観点から比較した。結果として、疑似対話
データによる SFTモデルは汎用的な指示チューニン
グのみのベースモデルと比較して大幅に対話の自然
性や満足度が向上した。一方で、Preferenceモデル
は情報不足の質問に対して適切に回答拒否を行う能
力を示したものの、ユーザー満足度は低下する結果
となった。これにより、Hallucinationを抑制するこ
とが必ずしもユーザー満足度の向上につながらない
ことが明らかになった。
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本研究の貢献点は、ドメイン特化型対話システム
におけるチューニング手法を包括的に検証し、それ
ぞれの効果と課題を明らかにした点である。これに
より、今後のシステム設計や開発プロセスで考慮す
べきポイントを示し、ドメイン特化の際に役立つ知
見を提供することを目指した。

2 実験設定
観光対話タスク 本研究で対象とする観光対話タ

スクは、対話システムロボットコンペティション
2024[7, 8]のタスクをもとに設計したもので、観光
目的を持ったユーザーと 3Dアバターによる音声対
話を通じて観光地の選定や提案を行うものである。
ユーザーの観光目的の例としては、「温泉で癒やし
を求めたい」や「写真映えスポットを巡りたい」の
ようなものが挙げられる。対話システムには事前に
観光エリア（本実験では神戸）とその周辺の観光地
情報が与えられており、ユーザーの発話内容に基づ
き、観光目的に合致した場所を提案し、それに関す
る情報を提供する。対話の時間は約 3分間とした。
本研究での実験では、被験者に多様な観光目的で
対話を実施してもらうため、対話開始前に事前に
ChatGPT[9]を用いて作成した 40個の観光目的をラ
ンダムに割り当て、その目的を満たしたい観光客と
してロールプレイを実施させた。
対話インターフェース 被験者が使用する対話イ

ンターフェースを図 1に示す。Web上に実装されて
おり、ユーザーはスペースキーを押しながら音声入
力を行う。アバターの左側には、システムが発話の
中で言及した観光地の画像が表示される。アバター
の動作は、発話時にあらかじめ選定された動作から
ランダムに割り当てたものと、観光地画像の表示時
に視線を誘導する動作の 2種類を実装した。
対話システム 対話システムについては、音声

認識器に内蔵される音声区間検出器（Voice Activity
Detection）がユーザー発話の終了を検知した際、そ
の内容を LLMに送信し、応答を生成するようなシ
ステム構成とした。本実験ではこの LLMのチュー
ニングを通じて観光ドメインにおける対話性能の改
善を目的とする。

3 SFT用疑似対話データの作成
LLMを単一ドメイン向けにチューニングするた

めに、人手でデータを作成するには多大な費用と労
力がかかる。そこで、本研究では LLMを利用して

疑似対話データを生成し、指示チューニング済み
の LLMに対して追加で疑似データによる教師あり
ファインチューニング (Supervised Fine-Tuning, SFT)
を行う。具体的な疑似対話データの生成プロセスは
以下の通りである。

1. 観光データの収集: Webサイトからクローリン
グを用いて観光データを収集した。このデータ
は観光地のタイトルと概要情報で構成される。

2. ランダムサンプリング: クローリングで得られ
た観光地データの中から対話中に使用するもの
をランダムに 5 ∼ 10 件を選択した。これによ
り、対話内容に多様性を持たせる。

3. 対話スクリプトの生成: 選択した観光データ
を含む、対話スクリプト生成のためのプロン
プトを設計した (付録 A の図 4 を参照)。プロ
ンプトを指示チューニング済みの LLMである
Nemotron-4-340B-Instruct[10] に入力し、疑似対
話データを生成した。

本研究では、観光地データは神戸、香川、熊本、
東京の 4種類のエリアから収集し、12ターン程度
で構成される対話データが各エリアについて 3,000
件、合計 12,000件の疑似対話データを作成し、訓練
に使用した。作成されたデータの例は付録 Aの表 3
に示した。その後、生成された疑似対話データを用
い、LLMの Fine-Tuningを実施した。

4 Preferenceチューニング
疑似データを用いてチューニングしたモデルをさ
らに人間の選好に近づけるため、Preferenceデータ
を作成し、チューニングを行った。

Preference チューニング用データは、4 人のアノ
テーターによって作成した。アノテーターには、
ユーザー発話に対する 2種類の応答を LLMで生成
し、それらを比較評価するための専用 UIを提供し
た。アノテーターは、どちらの応答がユーザーに
とっての理想に近いかを判断し、評価を 7 段階で
行った（「A(B)が明確に優れている」、「A(B)が優れ
ている」、「A(B)が少し優れている」、「等しい」）。各
対話は 5 ∼ 10往復の発話を目安とし、合計 48対話
を収集した。
応答の修正 LLMが生成する応答の品質が低い

場合には、アノテーターが手作業で理想的な応答
へ修正または新たに執筆する工程を組み込んだ。
修正・執筆された応答は最高品質のものとみなし、
LLMが生成した応答とペアにして選好データとし
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て訓練データに加えた。
さらに、アノテーターにはシステムが使用してい

る観光データを提示し、対話中に観光データに含ま
れない情報（例:入場料や電話番号など）について
積極的に質問させ、モデルがこれらに誤って答えた
場合には、適切に拒否する応答（例:「申し訳ありま
せん。データベース内に情報がないためお答えでき
ません。他に行きたい場所はありますか？」）を記
述するよう指示した。これにより、Hallucinationの
低減を目指した。

SimPO による訓練 収集した 48 件の対話デー
タから 305 組のペアデータを生成し、擬似対話で
SFT したモデルに対して追加の訓練データとして
活用した。Preferenceチューニングのアルゴリズム
には SimPO (Simple Preference Optimization)[6]を採用
した。SimPO は、従来の手法である DPO （Direct
Preference Optimization）[5]と比較して計算負荷が低
く、高速な最適化を実現するだけでなく、性能面で
も優位性を示すアルゴリズムである。

5 実験
5.1 評価方法
§ 2で説明したインターフェースを使用し、アノ

テーションの専門家 10名に各モデルとの対話とそ
の評価を依頼した。
比較モデル 以下の 3種類のモデルを比較した。
• Instruction-Only: Sarashina2-70B[11]に汎用ドメ
インの指示チューニングを施したモデル

• SFT: Instruction-Onlyモデルをベースに観光分野
に特化した疑似対話データを用いて Supervised
Fine-Tuningを施したモデル

• Preference: SFT モデルをベースに Preference
データで SimPOを追加適用したモデル

モデルに与える指示文や観光データは統一した。
評価手順 被験者には 2つのモデルを対象に、3

分間の対話とアンケート評価を行わせた後、2つの
モデルを比較評価させた。これを 1ラウンドとし、
各被験者には 7 ∼ 8ラウンドを実施してもらい、合
計 75ラウンド分の評価データを収集した。各ラウ
ンドではモデルの順番をランダムに設定し、被験者
にはモデル名を伏せた。また、同じラウンド内では
同じ観光目的で対話を行うよう指示した。
各モデルとの対話後のアンケートでは、満足度や

ドメイン適応性を評価するため、以下の 4つの評価

図 2 各モデルのアンケート評価の結果

項目を設定し、それぞれ 4段階で回答させた。
• 自然な対話ができましたか？ (Naturalness)
• 満足に観光地について知りたい情報を得られま
したか？ (Satisfaction)

• 提供された情報は信頼できると感じられます
か？ (Trustworthiness)

• 一貫して観光客の目的に沿った提案や回答がで
きていましたか？ (Consistency)

比較評価においては、「どちらがより優れた音声
案内ができていましたか？」という質問に対して 5
段階評価 (「A(B)がとても優れている」、「A(B)が優
れている」、「等しい」)で回答させた。被験者が対
話内容を忘れることを防ぐため、比較評価中には各
システムとの対話ログを表示した。

5.2 結果
各モデルに対するアンケート評価の結果を図 2に
示す。SFTは 4つの評価指標すべてにおいて他モデ
ルを上回り、特に Naturalness と Consistency におい
て顕著な差を示した。Instruction-Onlyは全体的に最
も低い評価を受けたことから、疑似対話データによ
る SFT はユーザー評価の向上に有効であり、満足
度が高まる応答が生成できるようになることがわ
かった。一方で、Preferenceは SFTを下回る結果と
なったが、これは我々の予測に反する結果であっ
た。すべての評価指標で Instruction-Onlyを上回った
ものの、SFTには及ばず、改善の余地があることが
わかった。
図 3にモデル間の比較の結果を示す。比較評価に
おいても、SFTと Preferenceの両モデルが Instruction-
Onlyモデルより大幅に優れていることが確認でき
る。SFTと Preferenceを比較した場合、SFTの方が
全般的に優れた評価を得る結果となった。
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図 3 モデル間の比較評価の結果。

5.3 考察
Hallucination回避のための回答拒否の影響 表 1

に示す SFTの対話例では、下線部で Hallucinationを
発生させており、観光案内としては問題であるが、
回答できたという点で対話の満足度は上がってし
まった可能性がある。一方で、表 2の Preferenceの
例では、与えられた観光データでは回答できない質
問に対し、適切に拒否しており、Hallucinationを低
減させるという我々の目的は反映できたといえる。
しかし、「申し訳ありません」という発言が含ま

れる発話は全発話の 17％を占めており、その高頻
度な謝罪がユーザー満足度の低下や不信感の増加を
招いたと考えられる。原因として観光データの不足
が挙げられるため、モデルに十分な情報を与えるこ
とでユーザー満足度の向上が期待できる。一方で、
「申し訳ありません。神戸では、雪まつりのような
イベントは行われておりません。」といった、適切
な情報提供ができているにもかかわらず、不必要に
謝罪する例も散見された。これは、不十分な量の
Preferenceデータによって過学習が生じた可能性が
あり、その改善は今後の課題となる。

User 寒い冬でも楽しめるお祭りって何かないかな
Assistant もちろん、ありますよ。神戸では毎年 1 月に

「神戸ルミナリエ」というイルミネーションイ
ベントが開催されています。震災の記憶を後世
に語り継ぎ、神戸の夢と希望を象徴する行事と
して定着しています。

User 今年はいつからやってるの
Assistant 今年の開催期間は 12月 6日から 12月 15日まで

です。もし期間中に神戸にお越しの際は、ぜひ
お立ち寄りくださいね。

User 結構人が来て混むんだよね大丈夫かな
Assistant はい、例年多くの人で賑わいます。もし混雑が

気になるようでしたら、平日の夜にお越しいた
だくことをおすすめします。

User 電車で行くとしたらどこの駅で降りればいい
Assistant 最寄り駅は JR元町駅で、駅から徒歩約 10分ほ

どで会場に到着します。

表 1 SFTモデルの対話例。下線部では Hallucinationが発
生している。

生成文の長さの影響 各モデルの発話の平均文
字数は、Instruction-Only が 328.8 文字、SFT は 56.6

User 有馬温泉の営業時間って何時から何時
Assistant 申し訳ありません。データベース内に情報がな

いためお答えできません。他に知りたいことは
ありますか？

User 有馬温泉の電話番号ってわかる
Assistant 申し訳ありません。データベース内に情報がな

いためお答えできません。
User 有馬温泉って何種類くらいの温泉があるの
Assistant 有馬温泉は金泉と呼ばれる赤褐色の含鉄泉が有

名です。また、透明な銀泉も湧出しています。

表 2 Preferenceモデルの対話例。

文字、SimPOは 61.9文字であり、Instruction-Onlyは
SFTの約 6倍もの文長であった。この違いは、モデ
ルの訓練に使用された汎用的な指示データが書き言
葉を前提としており、長文の応答が多く含まれてい
ることに起因すると考えられる。Instruction-Onlyは
観光情報を包括的に説明する傾向があり、ユーザー
の質問に対して冗長な応答を生成する場合が多かっ
た（対話例は付録 Bの表 4を参照）。指示プロンプ
トには「短く簡潔に出力する」よう明記していた
が、その効果は限定的であった。
一方、表 1 に示す SFT の対話例では、疑似対話
データに基づく調整により、発話の文長が音声対話
に適した水準に収まっていた。この結果、ユーザー
との対話で質問や趣向を引き出す頻度が増え、満足
度の向上に繋がったと考えられる。

6 おわりに
本研究では、日本語で学習された大規模言語モ
デル（LLM）を観光ドメインに適応させるため、疑
似対話データを用いた Supervised Fine-Tuning（SFT）
と、少量の Preferenceデータを活用したチューニン
グの効果を検証した。その結果、SFT は対話の自
然性およびユーザー満足度の向上に有効であるこ
とが示された。一方で、Preferenceチューニングは
Hallucinationの抑制に一定の効果を発揮したものの、
ユーザー満足度の向上には寄与しなかった。今後の
課題として、データ作成プロセスの改善などを通じ
て、ユーザー評価を維持しながら Hallucinationのさ
らなる抑制を図る必要がある。
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A 疑似対話の作成
図 4には疑似対話の作成時に LLMに与えたプロ

ンプトを示す。表 3には実際に生成された疑似対話
データの例を示す。
Use the following information to generate a dialogue

script of a guide ナオ and a customer who is planning
to go to {{ area }} for sightseeing.
ナオ starts by greeting and gently asking about their
sightseeing and preferences. Keep responses friendly,
brief, and conversational.

Use the Tourist-Spot Information during the guide.

## ナオ's Persona
- Speaks Japanese fluently
- Polite and Friendly
- A woman with silver hair

## Example Output
The following is an example output.
```

ナオ: こんにちは。ようこそ神戸へ。神戸は楽しんでいます
か？
お客様: はい、楽しんでます。昨日は三宮で明石焼きっていう
んですか？美味しかったです。
ナオ: 明石焼きいいですね！その他にも色々美味しいものがあ
りますが、ご興味ありますか？
お客様: おすすめはありますか？
ナオ: 神戸ビーフはやっぱり有名ですが、結構いいお値段がす
るので、私のおすすめとしては神戸ラーメンやそばメシなど
ですね。

...
```

## Tourist-Spot Information
Use some of the following data in the dialogue script.
{{ sight_data }} # 形式は「観光地名: 観光地概要」

## Direction
Now, create a dialogue script between ナオ and the

customer about sightseeing in {{ area }}, using the
Tourist-Spot Information. Begin ナオ's lines with 'ナ
オ: ' and the customer's lines with 'お客様: '. Start
the conversation with a casual introduction about
tourism. Encourage the customer to ask detailed
questions about the recommended tourist spots, even
beyond what can be answered solely with the
Tourist-Spot Information. If the Tourist-Spot
Information is insufficient to answer a question, ナオ
can provide a response based on her personal
knowledge. However, ナオ should only answer questions
if she is confident in her knowledge. Generate
approximately 12 exchanges in the dialogue.

図 4 疑似対話の作成に使用したプロンプト。Nemotron
の学習データの主要言語に合わせ、英語で記述した。

B 対話例
表 4には Instruction-Onlyモデルの対話例を示す。

Assistant こんにちは！熊本へのご旅行、楽しみですね。
熊本にはたくさんの魅力的な観光スポットがあ
りますよ。

User こんにちは。熊本ラーメンが有名ですよね。お
すすめのラーメン屋さんを教えてください。

Assistant 熊本ラーメンといえば、黒亭と龍虎ラーメンが
有名です。黒亭は老舗で、細くて真っすぐな麺
にとんこつスープが特徴です。龍虎ラーメンは
創業 47年の老舗で、こってりな豚骨スープと甘
めのチャーシューが人気です。

User どちらも美味しそうですね。歴史的な観光ス
ポットも興味があります。

Assistant でしたら、立田自然公園はいかがでしょうか。
細川家の菩提寺泰勝寺の跡で、京風の雅を残す
庭園があります。また、加藤清正銅像もおすす
めです。

User 加藤清正銅像はどこにあるんですか？
Assistant 熊本城の近くにあります。熊本城も一緒に観光

するといいですね。
User 温泉も楽しみたいのですが、おすすめはありま

すか？
Assistant 植木温泉はいかがでしょうか。源泉かけ流しの

豊富な湯量があり、泉質は弱アルカリ単純イオ
ウ泉で、湯上がりの肌はしっとりします。

User 温泉もいいですね。ショッピングも楽しみたい
のですが、おすすめの場所はありますか？

Assistant サクラマチクマモトはいかがでしょうか。熊本
城と庭つづき、すべてをつなぐ「おもてなしの
庭」で、ファッション・雑貨・コスメ・飲食な
ど 149店が集まる新しいライフスタイル発信地
です。

User 楽しそうですね。熊本城はどんな歴史があるん
ですか？

Assistant 熊本城は、戦国時代末期から江戸時代初期にか
けて活躍した武将、加藤清正が築城した城です。
明治時代には西南戦争の舞台となり、現在は国
宝に指定されています。

User 興味深いですね。熊本城の近くに美味しいお店
はありますか？

Assistant 熊本城の近くには、美味しい熊本ラーメンのお
店や、熊本名物の馬刺しが食べられるお店があ
りますよ。

User ありがとうございます。たくさん観光できそう
ですね。

Assistant ぜひ、熊本を満喫してくださいね。何かあれば、
またお尋ねください。

User ありがとうございます。楽しみです。
Assistant では、よい旅を！

表 3 Nemotronによって生成された疑似対話の例。

Assistant こんにちは。神戸の観光案内担当の「ナオ」で
す。よろしくお願いします。

User よろしく
Assistant お客様が神戸の観光や食事で好まれるものにつ

いて、少しお伺いしてもよろしいでしょうか？
例えば、自然や歴史的な名所がお好きなのか、
それとも現代的な建物やショッピングがお好き
なのか、また、食事では神戸牛のような高級グ
ルメが良いのか、…

User 食事はひとりで静かに食べたいんだけどなんか
ある

Assistant おひとりで静かに食事をされたいのですね。神
戸には、ひとりでも入りやすいお店や、落ち着
いた雰囲気のお店がたくさんあります。例え
ば、三宮駅周辺には、ひとりでも気軽に入れる
ラーメン店や、定食屋、カフェなどがたくさん
あります。特に、三宮センタープラザやさんプ
ラザの地下には、様々な飲食店が集まってお
り、…

表 4 Instruction-Onlyモデルの対話例。
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