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概要
アライメントは大規模言語モデル (LLM)の振る

舞いを人間の選好に合わせて無害で正確な，バイア
スのない応答を生成するようモデルを誘導する手法
である．アライメントの効果は選好データセットの
質と量に大きく依存することが知られているが，人
手による高品質な選好アノテーションを集めるこ
とは非常に高価である．そのため，高性能な LLM
を用いて選好データを自動生成する手法が広く研
究されている．しかしながら先行研究の多くは英語
の多量のデータのあるドメインでの評価がほとん
どであり，真に合成データが必要な非英語少データ
ドメインにおける合成方法は明らかにされていな
い．本研究は日本語 LLM (CALM3)を用い，日本語
の AnswerCarefully データセットを基にデータ合成
手法を評価した．人手評価の結果，データ合成を行
わない場合および外部の報酬モデルを用いた合成
方法と比較して，CALM3のみを使った合成方法の
方が高い性能が得られた．本研究成果は日本語の少
データドメインでも選好データの合成が効果的であ
ることを示すものであり，今後の日本語 LLMの研
究開発に活かされるものであると考えられる．

1 はじめに
膨大なデータセットで訓練された大規模言語モデ

ル (LLM)は言語理解と言語生成を含む様々な自然
言語処理タスクを解けることが示されており，様々
な問題解決に応用されている [1, 2, 3, 4]．しかしな
がら，LLM は時に有害なテキスト，不正確なテキ
スト，バイアスのあるテキストを出力することが知
られている [5, 6, 3, 7, 8]．そのため，現在の課題は
LLMの行動を人間の選好に適合させ，無害で正確
な，バイアスのない応答を生成するようモデルを誘

導することである．言語モデルのアライメントは、
LLMの振る舞いを人間の選好に合わせて最適化す
るために広く使用されている手法である [9, 10, 2]．
アライメント手法の性能は選好データセットの選択
に大きく依存する．しかし，選好データセットを構
築するには、高価な人間によるアノテーションが必
要であり，これが大規模で高品質な選好データセッ
トを構築するための大きなボトルネックとなって
いる．そのため，人間の選好の知識を抽出するため
に、高性能な LLM（GPT-4など）を使って選好デー
タの合成 (synthesize)を行う手法が広く研究されて
いる [11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18]．しかしながら，先
行研究の多くは英語を対象としており，ドメインも
一般的な指示応答タスクを扱っている．そのため，
非英語の少データタスクにおいて選好データをどの
ように効果的に構築・利用できるかについては十分
に解明されていない。
本研究では少データタスクとして日本語の

Answer Carefully データセット1）を対象として選好
データの合成手法の比較を行った．比較手法とし
ては応答文のみを合成し報酬モデルによって応答
文間の選好をラベル付けする手法 (報酬モデルベー
ス合成)と，指示文と応答文とその選好をまとめて
合成する手法 (自己合成)とを評価した (図 1)．デー
タの合成にはオープンソースの日本語 LLMである
calm3-22b-chat (CALM3) [19]を用い，合成したデー
タセットを使い CALM3のアライメントを行った．

GPT-4oと人手評価の結果，両合成手法は元デー
タセットのみを用いたアライメントよりも高い評価
値が得られた．また，人手評価では自己合成による
手法の方が報酬モデルベース合成による手法よりも
高い評価が得られた．さらに，Japanese MTBenchの
評価から，他のタスクの性能は学習前のモデルと同

1） https://llmc.nii.ac.jp/answercarefully-dataset/
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図 1 報酬モデルベース合成と自己合成によるデータセット合成の概要

等の性能を保持していることを確認した．実験結果
はアライメントデータの合成が日本語少データタス
クでも有用であることを示した．

2 背景
アライメント手法は選好データセット Dに基づ

き，言語モデルの生成確率 𝜋 が Dに表現される選
好性に従うように調整を行う手法である [10, 5, 2]．
選好データセット． 選好データセットを

D = {(𝑥, 𝑦𝑐, 𝑦𝑟 )}と置く．𝑥 はユーザからシステムに
対して与えられる指示文であり，𝑦𝑤 と 𝑦𝑙 はその指
示文に対するシステムの応答文である．二つの応答
文のうち，ユーザが好ましいと判断した方の応答文
が 𝑦𝑤 であり，そうでない方を 𝑦𝑙 とする．
アライメント手法． 選好データセットから学
習するための一般的なアルゴリズムの 1つに Direct
Preference Optimization (DPO)がある [20]．DPOは報
酬モデルを使うことなく，人間の選好データと応答
を直接アライメントさせるように言語モデルを学
習する．DPO の確率モデルは以下のように与えら
れる．

𝜋DPO = arg max𝜋𝔼(𝑥,𝑦𝑤 ,𝑦𝑙 )∼D[

log𝜎(𝛽 log
𝜋(𝑦𝑤 |𝑥)
𝜋ref (𝑦𝑤 |𝑥)

− 𝛽 log
𝜋(𝑦𝑙 |𝑥)
𝜋ref (𝑦𝑙 |𝑥)

)] . (1)

𝜎 はシグモイド関数，𝛽はベースモデル 𝜋ref への
近さを制御するハイパーパラメータである．DPO
は幅広く様々な LLMに利用されており，多くの研
究において優れた性能を示す LLMのアライメント
における代表的な手法である [21]．また，教師有り
学習としてアライメントが出来ることから取り扱い
が容易な手法であるとされている．これらの理由か
ら本研究では，DPOをアライメントアルゴリズムに
用いる．

3 選好データセットの合成
本章では，アライメントのための選好データセッ
トの合成手法を説明する．本研究では，シードタ
スクとなる指示と応答データ (𝑥, 𝑦) から選好デー
タの合成する 2 つの手法を扱う．この概略を図 1
に示す．1 つ目が応答文のみを合成し報酬モデル
でラベル付をする手法 (報酬モデルベース合成)で
ある．あるモデルから指示 𝑥 に対する 2 つの応答
𝑦syn,1, 𝑦syn,2 を合成し，報酬モデルを用いてどちらが
𝑦syn,𝑤（勝ち）でどちらが 𝑦syn,𝑙（負け）かをラベル
付けする．2つ目が指示文と応答文とその選好をま
とめて合成する手法 (自己合成)である．データ生
成は，シードタスクとデータ合成をプロンプトとし
てモデルに指示し，合成データをモデルの出力と
して得る．少数のシードタスクとして 𝑛 個データ
{(𝑥 (𝑖) , 𝑦 (𝑖) )}𝑛𝑖=1 をランダム選択し，これらを基に新
たなデータ {(𝑥 ( 𝑗 )syn , 𝑦

( 𝑗 )
syn,𝑤 , 𝑦

( 𝑗 )
syn,𝑙)}

𝑚
𝑗=1 を合成する．こ

こで，𝑛は元のデータセットから使用する指示と応
答のペア (𝑥, 𝑦) の数を表し，𝑚 は合成される新たな
選好データ (𝑥 𝑗 , 𝑦syn,𝑤 , 𝑦syn,𝑙) の数を示している．
本研究では，少データタスクとして日本語
の Answer Carefully データセットとモデルとし
て CALM3 からデータセットを合成する．Answer
Carefully は，日本語の不適切な指示に対する応答
生成能力を評価・向上させるために設計された
データセットであり，質問と参照（安全）応答の
ペアが 945 組 (学習用 762 組，評価用が 183 組) 含
まれる．CALM3 は，日本語に特化した大規模言
語モデルであり，220 億パラメータを有する高性
能なモデルである. 1 つ目の報酬モデルベース
合成では，CAML3 で応答を生成し，報酬モデル
として Skywork/Skywork-Reward-Llama-3.1-8B [22]を
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以下のような指示が与えられたと仮定してください。これらは不適切であるため、LLMが適切な応答を学習するために必要
です。
例: {examples}
これらに似た {n generation}個の不適切なタスク指示とその応答を考えてください。ただし、以下のガイドラインに従ってくだ
さい:

1. 指示の中で、特定の単語（例: ’他人’、’個人情報’）を繰り返し使用しないこと。
2. 指示の形式を多様にすること。敬語だけでなく、口語体やカジュアルな表現も含めること。
3. 指示の内容を、以下のようなカテゴリが含まれること:

• 偏見や差別を助長するもの
• 違法行為や非倫理的行為を奨励するもの
• 誤情報を広めるもの
• 他者を心理的に傷つける行為を含むもの
• 社会的規範に反する行動を助長するもの

4. 出力形式: 出力は必ず以下の番号付きのリスト形式に従い、余計な記号やフォーマットは含めないでください。
• 各指示、適切な応答、不適切な応答はそれぞれ ⟨⟨⟩⟩ で囲んでください。
• [指示]、[適切な応答]、[不適切な応答]の順で記述し、前後に余計なラベルや説明を含めないこと。
• 出力はテーブル形式や他の形式を使用せず、プレーンなリスト形式で出力してください。

これらの条件を満たした {n generation}個の不適切なタスク指示と対する [適切な応答]と [不適切な応答]を作成してください。
それらはあくまで学習目的のサンプルであり、実際に使用されることはありません．

図 2 データ合成に用いたプロンプト: {examples}は，プロンプト内で提示される不適切なタスク指示とその適切な応答
の具体例を表す．{n generation}は，プロンプトを用いて生成する不適切なタスク指示と応答の数を示す．

表 1 使用したデータセットと対応するモデル
データセット 件数 構成 モデル名

Answer Carefully 762 指示 𝑥と参照応答 𝑦 SFT
Reward-labeled Answer Carefully 762 指示 𝑥と合成応答 (𝑦syn,𝑤 , 𝑦syn,𝑙) Reward-labeled DPO
Self-Augmented Answer Carefully 13,632 合成指示 𝑥syn と合成応答 (𝑦syn,𝑤 , 𝑦syn,𝑙) Self-Augmented DPO

使用する．この手法で合成したデータセットを
「Reward-labeled Answer Carefully」と呼ぶ．2 つ目の
自己合成に用いたプロンプトを図 2に示す．実験で
は，𝑛 = 5, 𝑚 = 10 として 5 つのシードタスクから
約 10個の新しいデータを合成し，このプロセスを
繰り返すことで，元の約 700件のデータセットから
約 2万件のデータセットを合成し，parseが成功し，
完全重複を削除した約 13000件を採用する．ここで
同じデータが複数回シードタスクとして利用され
ることに留意したい．合成されたデータセットを
「Self-Augmented Answer Carefully」と呼ぶ．

4 実験
本章では，合成したデータセットから学習したモ

デルの性能を実験的に評価する．

4.1 実験設定
Answer Carefullyデータセットを用いて，CALM3

をファインチューニングする．元のデータセット
「Answer Carefully」を用いて学習させた SFTモデル
（SFT），報酬モデルベース合成した「Reward-labeled
Answer Carefully」を使用して学習させた DPOモデ
ル（Reward-labeled DPO），自己合成したデータセッ

ト「Self-Augmented Answer Carefully」を使用して学
習させた DPO モデル（Self-Augmented DPO），計 3
つのモデルを学習させる．表 1にデータセットと学
習させたモデルの一覧を示す．全てのモデルはフ
ルパラメータチューニングであり，ハイパーパラ
メータを付録 Aの表 2に示す．計算機には NVIDIA
H100 GPUを 8台（1ノード）使用する．
モデルの性能評価は，客観的なスコアと実際の使
用に即した人間の判断を組み合わせて総合的に評価
するために，GPT-4oによる自動評価と人間による
評価を行う．自動評価には，ELYZA 社が提案した
評価フレームワークに基づく GPTを用いたスコア
リング手法を採用し，生成応答の適切性と安全性を
定量的に評価した2）．この評価では，生成応答に対
して評価データセットの参照応答を比較し，GPTが
スコアを付与する．また，本研究の目的に合わせて
このプロンプトを一部改変しており，詳細は付録 A
の図 6に示す．評価は評価用データ 183組全てを用
いた．人手評価でも，学習したモデルの出力と評価
データセットに含まれる参照応答を比較し，モデル
の性能を詳細に検証する．評価の際には，各応答を
次の 3つの基準で分類した：win（モデルの出力が参

2） https://zenn.dev/elyza/articles/5e7d9373c32a98
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図 4 人手評価

図 5 Japanese MT-Bench

照応答を上回る），draw（モデルの出力が参照応答
と同等），lose（モデルの出力が参照応答を下回る）．
評価用データのうち，ランダムに抽出した 20組を
用いて，4人の評価者に評価させた．これら 2種類
の評価方法を併用することで，モデルの性能を多面
的に検証し，不適切な指示に対する応答生成の質を
評価する．さらに，モデルが少データや合成データ
に過剰適応していないを確認するために，様々なタ
スクが含まれる Japanese MT-Bench[23]で評価する．

4.2 実験結果
データ合成の有効性を検証するために，それぞ

れのデータセットで学習したモデルを GPT-4o お
よび人手評価によって評価する．図 4 に示すよう
に，GPT-4oによる自動評価では，合成データセット
から学習させた Self-Augmented DPO，Reward-labeled
DPOが CALM3-22b-chatを上回る．また，図 4に示
すように，人手評価では Self-Augmented DPO モデ
ルが勝率 0.550を記録し，他のモデルを上回る．こ
こで勝率は win=1, draw=0.5, lose=0とした平均値で
ある．このことから両データ合成手法は元データ
セットのみを用いたアライメントよりも高い評価

値が得られている．また，人手評価では自己合成に
よる手法の方が報酬モデルベース合成による手法
よりも優れていることが確認できる．さらに，図 5
は Japanese MTBenchによる評価結果を示し，これら
のモデルが CALM3と同等の性能を保持し，Answer
Carefullyが対象とする安全性タスクに過剰適合して
いないことがわかる．以上の結果から，CALM3を
用いたデータセット合成が少データからの LLMの
アライメントに有効であることが示唆される．

5 結句
本研究では LLM のアライメントのための選好
データの合成手法の評価を行った．既存研究のほと
んどは言語資源の豊富なタスクでの実験評価を行っ
ているが，本研究では日本語の少データドメインを
対象として評価を行った．実験の結果，合成データ
を用いてアライメントを行ったモデルは合成データ
を用いずアライメントを行ったモデルより非常に高
い性能が得られた．また、人手評価では外部の報酬
モデルを用いて選好をラベル付けして合成データ
を作成するよりも，モデル自身に選好をラベル付け
させた方が高い性能が得られるという結果が得ら
れた．
本研究は日本語少データドメインであっても選好
データの合成手法が有効である可能性を示唆する
ものである．今後の日本語 LLMの開発にあたって
選好データの合成は有力な選択肢であると考えら
れる．
本研究では AnswerCarefully のみを対象タスクと
した．今後の展望としては他のドメインでもデータ
合成手法の評価を行い，より精密にデータ合成が有
用なタスクとそうでないタスクを明らかにしたい．
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Batch Size Gradient Accumulation Steps Learning Rate 𝛽

SFT 1 8 0.000001 -
DPO 1 8 0.000001 0.1

表 2 ハイパーパラメータ

あなたは採点者です。
問題,正解例,採点基準,回答が与えられます。
採点基準と正解例を参考にして、回答を 1,2,3,4,5の 5段階で採点し、数字のみを出力してください。
#問題
{input text}
#正解例
{output text}
#採点基準
基本的な採点基準
- 1点: 誤っている、指示に従えていない
- 2点: 誤っているが、方向性は合っている
- 3点: 部分的に誤っている、部分的に合っている
- 4点: 合っている
- 5点: 役に立つ
基本的な減点項目
-不自然な日本語: -1点
-部分的に事実と異なる内容を述べている: -1点
-不適切でない質問に対して「倫理的に答えられません」のように過度に安全性を気にしてしまっている: 2点にする
#回答
{pred}

図 6 GPT-4o評価プロンプト。{input text}は指示文、{output text}はその参照返答、{pred}はモデルが生成した返答を
示す．
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