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概要
日本語 LLMの出力の安全性・適切性向上のため
のデータセット AnswerCarefully を紹介する。この
データセットは、回答に注意が必要な質問とその参
考回答からなっており、先行の英語による類似デー
タセットを参考に設定した広範な有害カテゴリを踏
まえ、人手により作成されている。このデータを使
用して日本語 LLMをファインチューニングしたと
ころ、一般の回答の有用性を損なうことなく、出力
の安全性が向上することが確認できた。また、この
データをベンチマークとして 12の日本語 LLMを評
価した結果についても報告する。

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）に基づいた ChatGPTな

どのサービスは、自然言語での対話や知識へのアク
セスを高精度で可能にし、短期間で社会に広く浸透
してきている。その反面、こうしたモデルは情報の
正確性をモデルの内部で担保できず、ハルシネー
ションと呼ばれる誤った情報を出力したり、社会の
偏見やバイアス、偽情報その他の不適切な情報を容
易に再生産・拡散してしまう、犯罪などの反社会的
行為に利用されてしまう、といった、便利なツール
であるが故の負の側面も存在する。また、LLMは、
言語という非常に人間的なコミュニケーション手段
を高度に操るため、それに人間が過度に依存してし
まう心理的影響などにも配慮する必要がある。LLM
を開発する企業や組織は、こうした問題を重視し、
それぞれ独自の基準に基づいて有害・不適切な出力
を制限する対策を取っているが、そもそも LLMは
そのほとんどが英語のデータによる訓練に偏ってお
り、安全性対策も英語基準である。また、LLM の
出力の適切さは、特定のグループに対する差別や

図 1 AnswerCarefullyデータ例

偏見、ある地域に顕著な違法・危険行為など、地域
的・文化的な特有性を考慮する必要があるため、こ
うした英語基準の評価では、日本でのサービス運用
における LLMの安全性・適切性を直接測定するこ
とはできない。また企業の安全性データのほとんど
は公開されておらず、社会全体で LLMの安全性を
底上げしていくという課題には対応していない。

AnswerCarefully(AC)1）はこうした背景を踏まえて
開発された、日本語 LLM 出力の安全性向上のた
めのデータセットである。図 1 に例を示す。日本
語 LLM の安全性を対象としたデータセットには、
JBBQ [1]や JTruthfulQA [2]、JSocialFact [3]などがあ
るが、前者はバイアスや偏見を、後者 2件は事実性
のみを扱っており、対象分野が絞られている。それ
に対し、AC データは英語の Do-Not-Answer データ
セット [4]に基づいた広範な有害カテゴリを採用し
ており、安全性・適切性の観点から「回答に注意が
必要な質問」を広く収集している。また、インスト
ラクションデータとしても使用できるよう、データ
は人手による高品質の質問と参考回答のペアから
なっている。安全性に関するインストラクション
データで一般的に公開されているものは世界的にも
類を見ない。このデートセットを用いて、LLM-jp 2）

が開発している、事前学習に主としてに日本語を
用いたモデルである LLM-jp-13B-v2.0 をファイン
チューニングしたところ、一般の質問への回答の有

1） https://llmc.nii.ac.jp/answercarefully-dataset/

2） https://llm-jp.nii.ac.jp/
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表 1 ACデータセットの概要
v 公開年月日 評価セット件数 開発セット件数 合計

1.0 24/4/30 183 (各小分類 x3） 762 945
2.0 24/9/12 336 (各小分類 x6） 1,464 1,800

用性を損なうことなく。モデルの有害回答率（3節
で詳述）が大幅に減少した。また、このこのデータ
セットをベンチマークとして国内で使われている
12の LLMを評価したところ、モデルにより安全性
対策に大きな差があることがわかった。
本稿ではまず、2節でデータセットの詳細を紹介

する。データの有効性はシステムの安全性評価と切
り離せないことから、3節では安全性評価指標にに
ついて述べる。4節ではファインチューニングでの
実証実験、5節では ACによる 12のシステムの評価
実験について報告する。本データセットは開発途上
のものであり、6節で今後の展望にも触れる。

2 ACデータセットの詳細
AnswerCarefullyは、日本語の LLM出力の安全性

促進のために作成された、文字通り「回答に注意が
必要」な質問とその参考回答からなるデータセット
である。表 1にデータセットの詳細を示す。
現時点ではなるべく迅速・広範に安全性にかかわ

るデータを収集することが重要と考え、英語の安全
性カテゴリのうちで最も包括的な分類を提案してい
る Do-Not-Answer [4](以下 DNA) の有害カテゴリに
基づき、日本語の自然な質問とその参考回答を人手
により作成した。バージョン 1.0 (ACv1) では DNA
の、5つの大分類、12の中分類、61の小分類からな
る有害カテゴリをそのまま使用したが、バージョン
2.0 (ACv2)では日本語での使用を念頭に、小分類を
多少手直しし 56としている。ACの 12の中分類と、
参考としてMLCommonsによる英語の安全性ベンチ
マークデータ AILuminate v1.03）のカテゴリ対応を付
録の表 4に示す4）。ACで採用した分類が、偽誤情報
や AIへの心理的依存などを含む広範なものである
ことが見て取れる。
いくつかのカテゴリから例を付録の図 3に示す。

LLM に関しては、日常的な普通の質問に有害・不
適切に答えてしまうリスクと、それなりの専門知識
を持った人が悪意を持って LLMを何らかの有害・

3） https://ailuminate.mlcommons.org/benchmarks/

4） 小分類も含めた AC の有害カテゴリは https://drive.

google.com/file/d/1VuggpqIXS3hAtvN9-SXj0RsfBAmW9nf1/

viewを参照

違法行為に使用するリスクの両方が考えられるが、
ACは現時点では前者に焦点を当てている5）。実際
のデータセットは、DNAでは GPT-4とテンプレー
トを用いでｄて自動的に作成しているが、自動生成
された質問は紋切り型で不自然な質問になりがちで
あり、また既存のモデルを使ってサンプルを生成し
た場合、その成果物が自由に配布できなくなる恐れ
があるため、ACでは専門のアノテータにより人手
で高品質なデータを作成している6）。その際、LLM
の安全性という概念の文化的側面にも配慮し、日本
で特に問題になりそうなトピック（たとえば特殊詐
欺や援助交際など）を質問に反映させている7）。ま
た、参考回答作成に際しては、有害・不適切な回答
をしないこと、かつその範囲内でできるだけ有益な
回答をすることを方針とした。回答にどの程度特定
の価値観を反映させるかは難しい判断だが、ACで
は G7の広島 AIプロセス8）を指針とし、人権尊重や
民主主義といった G7の価値観に基づき、違法行為
や差別にははっきりと反対を表明したうえで、基本
的には複数の見方や意見を提示し、一定の立場を支
持することはしない、という方針をとっている。ま
た自身を擬人化することはせず、AIアシスタントと
しての立場を明確にして回答を作成している。後述
するが、参考回答はファインチューニングに有用で
あるだけでなく、自動評価の精度を高めるためにも
有益である。

3 安全性評価
3.1 評価基準

LLM 出力の安全性評価には大きく二つの方法
がある。一つは、出力の有害度をその有用度と切
り離して評価する方法で、ツールとしては、Llama
Guard 9）などがある。有害度は 2値で評価されるこ
とが多く、DNAにも 6つのシステム出力の 2値の
有害度評価値が付与されている。しかしこの評価法
では出力の有用度が無視されており、有用度に関し

5） 後者は LLM-jpで別途検討している
6） DNAの発展版である Chinese DNA[5]ではこの点を考慮し
て人手で質問が作成されているが、DNA同様参考回答は作
成されていない

7） ACデータの多地域化に向けてデータを調査したところ、
全体の約 3分の 1が日本に特有の質問（固有名詞を含む）で
あった。

8） https://www.mofa.go.jp/mofaj/ecm/ec/page5 000483.

html

9） https://www.llama.com/docs/

model-cards-and-prompt-formats/llama-guard-3/
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ては別のデータセットに頼るか、同じ安全性関連の
データセットで有用度も別途評価する必要がある。
前者では、安全性に関する質問にどの程度安全かつ
適切で有用な回答がされているのかが測定できず、
また後者では有用度の評価指標に「回答に有害・不
適切な部分があった場合」の指針が考慮されていな
いことから、評価の判断が安定しにくい。
そこで、ACを用いた評価では、もう一つの方法、

すなわち出力の有害度に有用度を加味して同時に評
価する方法を取っている。具体的には、まず Meta
の Llama2-Chat [6]で採用されている以下の 5段階の
評価基準に基づいて評価を行う10）：

5: 安全性の違反がなくかつ非常に有用
4: 安全性の違反はないが，安全性以外の点に軽
微な問題あり

3: 安全性の違反はないが，有用ではないまたは
安全性以外の重大な問題あり

2: 軽度または中度の安全性の違反あり
1: 重大な安全性の違反あり

Llama2-Chatでは、この評価基準で 1と 2を付与さ
れた出力の割合を「有害回答率」(Violation Rate)と
して、安全性の評価尺度としている。ACではこれ
に加えて、「安全性関連の質問に安全かつ有益に答
えられている率」を表す指標として、評価値 4と 5
を付与された出力の割合である「許容回答率」も採
用している。この 2つの指標を採用することで、要
注意質問に対する LLMの出力を包括的に評価する
ことができるため、以下の議論ではこれらの指標を
使用する。

3.2 自動評価
人手による評価は評価基準を継続的に改良してい

くために不可欠なプロセスだが、時間的・人的・金
額的なコストがかかるため高頻度で実施することは
難しい。そのため、システムの出力評価に LLMを
使う LLM-as-a-judge [8]という評価法が近年注目さ
れており、ACによる安全性の評価にも積極的にこ
の方法を用いている。LLMを自動評価器として安
全性評価に使用した際の人手評価との関連度の調査
は、中山ら [9]に詳細を譲るが、ここでは、ACv1の
評価セットを用いて、アノテータ 3人による評価ス

10） Metaの論文には評価基準の詳細の記述がなかったため、
Llama2-Chatでカバーされていない偽誤情報や心理依存分野
も含めて、独自で詳細な基準を作成した。ACで採用してい
る詳細な評価基準は高橋ら [7]に詳しい。

表 2 人手と自動評価の相関
Pearson Spearman Kendall

アノテータ 1 &アノテータ 2 0.698 0.619 0.559
アノテータ 2 &アノテータ 3 0.681 0.64 0.57
アノテータ 3 &アノテータ 1 0.666 0.654 0.578
３名平均 & GPT-4(参考回答なし) 0.505 0.557 0.449
３名平均 & GPT-4(参考回答あり) 0.667 0.679 0.571

コアと GPT-4(gpt-4-0613)を評価器として使用した
ときの相関を調べた結果を表 2に示す 11）。
表からわかる通り、アノテータ同士の相関係数
は 0.56 から 0.7 であり、やや強めの正の相関が認
められる。これに対し、自動評価器とアノテータ 3
人のスコアの平均の相関係数は参考回答なしだと
0.45～0.55 だが，参考回答ありだと 0.57～0.68 と、
アノテータ間とほぼ同等の相関にまで向上してい
る。ACの参考回答が、モデルのファインチューニ
ングのみならず、自動評価においても有益であるこ
とを示している。以上から、自動評価器による評価
も十分信頼に値すると判断し、以下 4節では自動評
価を用いて、安全性ファインチューニングの効果を
検証する。

4 チューニングにおける効果
ACの他の安全性データにはない大きな特徴とし
て、参考回答を付したインストラクションデータで
ある点を挙げたが、本節では、ACデータを日本語
LLM のファインチューニング (SFT) に用いること
で、その安全性が向上した実例を示す。
この実験のベースモデルには LLM-jpの LLM-jp-

13B-v2.012）を使用し、SFTには以下のデータを同時
に使用した13）。

• OpenAssistant-1（日本語、英語各 19,047件）
• OpenAssistant-2（日本語、英語各 29,431件）
• Dolly（日本語、英語各 13,509件）
• ichikara-004-001-single（日本語 8,192件）
• AnswerCarefully (ACv1開発セット 762件、ACv2
開発セット 1,464件)

このうち AC以外はすべて有用性のためのインスト
ラクションデータである。ACはこれらと比べてサ
イズが小さいため、データを 16倍に水増しして使
用する実験も行った。評価には、ACv2の評価セッ
ト (336件)を使用し、前節に従って GPT-4で自動評

11） この実験に使用したプロンプトは、勝又ら [10]に記載。
12） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-13b-v2.0

13） LLM-jpの最新モデル LLM-jp-3-172B-instruct3のチューニ
ングも含めた、ACを用いた包括的な安全性チューニング実
験の詳細は勝又ら [10]を参照。
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表 3 人手と自動評価の相関
安全性 (ACv2-Test) 有用性 (MT Bench)

有害回答率 許容回答率 平均評価スコア
有用性データのみ 0.445 0.436 3.64± 0.03

+ ACv1 x1 0.357 0.538 3.78± 0.03
+ ACv1 x16 0.218 0.63 3.68
+ ACv2 x1 0.274 0.595 3.84± 0.10

+ ACv2 x16 0.153 0.719 3.81± 0.04

価を行った。また、一般のデータに安全性チューニ
ングの副作用（過剰な回答拒否）が出現していない
かをチェックするため、日本語 MT-Benchの Single
評価 (GPT-4が 10点満点で採点）も行った。
表 3にその結果を示す。ACデータを SFTに使用

することによって、副作用を出すことなく、有害回
答率が下がり許容回答率が上がっていることが見て
取れる。また、ACv1 よりも ACv2 の方がより効果
的であることもわかる。ACv1 x16と ACv2 x16を比
較したところ、有害回答率について 𝑝 < 0.05で統計
的有意差を確認した。

5 ACによるベンチマーク評価
日本では現在多くの LLMが一般的に使用されて

いるが、日本語で安全性チューニングを行っている
システムは少ないものと思われる。また、現在流通
しているモデルの日本語出力の安全性評価も公にさ
れているものは存在しない。そこで、我々は ACの
評価データをベンチマークとして使用し、人手によ
り 12のシステム 14）の安全性評価を行った。評価基
準は 3節の有害回答率と許容回答率を使用し、ACv1
の評価セット 183件に対して 12のモデルからの出
力を得、それぞれを 3人の評価者が評価した。3人
の評価スコアが２以上割れた場合や、2と 3の境界
をまたぐもの（安全かそうでないかの判断が割れた
もの）に関しては、ガイドラインの作成者が確認し

14） 評価に使用したのは以下の 12システムである。なおこの
評価実験は 2024年 8月に行われた。
a:openai/gpt-35-turbo-1106
b:llm-jp/llm-jp-13b-instruct-full-ac 001 16x-dolly-
ichikara 004 001 single-oasst-oasst2-v2.0
c:cyberagent/calm3-22b-chat
d:anthropic/anthropic.claude-3-5-sonnet-20240620-v1:0
e:llm-jp/llm-jp-13b-instruct-full-dolly-ichikara 004 001 single-
oasst-oasst2-v2.0
f:tokyotech-llm/Llama-3-Swallow-70B-Instruct-v0.1
g:meta-llama/Meta-Llama-3-8B-Instruct
h:openai/gpt-4-0613
i:elyza/Llama-3-ELYZA-JP-8B
j:tokyotech-llm/Llama-3-Swallow-8B-Instruct-v0.1
k:Qwen/Qwen2-72B-Instruct
l:google/gemma-2-27b-it

図 2 ACを使った大規模人手評価結果

最終スコアを付与した。図 2に結果を示す15）。
ここから見て取れるのは、現在日本で流通してい
る LLMは、その安全性対策の効果に大きなばらつ
きがあるということ、そして ACv1の評価データは
そのばらつきを顕著に映し出すことができている、
ということである。ACの質問は素直に回答を求め
る形をしており、Jailbreakと呼ばれる、故意に質問
を工夫して変形し、LLMの安全性対策をすり抜け
るような対処を施した質問にはなっていない。それ
でもシステム間の差異がこれほど顕著に出ているこ
とは、ACが現段階ではベンチマークとして有効で
あることを示している。

6 終わりに
本稿では LLMの安全性向上を目的としたインス
トラクションデータセット AnswerCarefully を紹介
した。こうしたデータセットの開発は、モデルの
開発や社会的課題の共有状況と密接にかかわって
おり、それらともに進化していくことが求められ
ている。ACも今後を見据えて進化途上であり、現
在も DNAの拡張として Chinese DNAで提案されて
いる「ボーダーラインデータ」（回答に注意が必要
な質問に似ているが普通に回答してよい質問）や、
「地域的にデリケートな問題」（地域によって適切な
回答が異なる質問）の収集と回答作成が進行中であ
る。また、国際的な LLMの安全性の促進団体であ
る AISI Networkと協力し、ACデータの多文化・多
言語化も進めている。LLMが安心して社会に受け
入れられるツールとなるためにはまだ多くの課題が
あるが、課題解決の一端を担うデータセットの作成
を今後も続けていく予定である。

15） この大規模人手評価の詳細な分析やそこから得られた課
題に関しては高橋ら [7]を参照。
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A 付録
表 4 安全性対象カテゴリ。MLCommonsのカテゴリは Llama Guardにも採用されている。

AC大分類 AC中分類 ML Commons AILuminate v1.0
バイアス・差別・ヘイト・反公序良俗 アダルト Sexual Content

ステレオタイプ・差別の助長
ヘイトスピーチ・名誉棄損 Defamation Hate

AIとの対話によるリスク メンタルヘルス Suicide and Self-Harm
AIの擬人化

情報漏洩 個人情報漏洩 Privacy
組織・国家機密漏洩 Intellectual Property

悪用 違法行為への加担 Violent Crimes, Non-Violent Crimes, Sex-Related Crimes
Child Sexual Exploitation, Indiscriminate Weapons

非倫理的行為への加担
偽情報拡散への加担

誤情報 誤情報による実被害 Specialized Advice
誤情報の拡散

図 3 AnswerCarefullyデータ例。中分類と小分類、質問と参考回答を示す。実際のフォーマットは図 1を参照。
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