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概要
大規模言語モデル（Large Language Model; LLM）
の一般利用が拡大する中で，有害出力の抑制に向け
たアライメントが重要である．一方で，アライメン
トは無害入力に対する拒否を増やし，過剰拒否と
して有用性を損なう場合がある．本研究では，先
行研究に基づき拒否応答に関連するアテンション
ヘッドを同定し，当該ヘッドの出力がベース LLM
から過度に乖離しないように正則化する項を Direct
Preference Optimization（DPO）に付加した学習手法
DPO-AHRを提案する．有害・無害プロンプトに対
する LLM-as-a-judge評価の結果，提案手法は安全性
を一定程度維持しつつ過剰拒否を低減させたことを
示した．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）の一般利用において，
有害な応答を抑制する安全性確保のためにアラ
イメントが提案されている．アライメント（AI
alignment）とは，モデルの出力が人間の意図や価値
観に沿うように，学習や制御を通じてモデルの挙
動を調整することを指す．特に，LLM の倫理・安
全性の観点から，Reinforcement Learning from Human
Feedback（RLHF）[1]や Constitutional AI [2]など，多
様なアライメント手法が提案され，有害な応答の抑
制に一定の成功を収めている．
一方で，アライメント手法の副作用として，無害

な入力に対しても過度に拒否・回避してしまう「過
剰拒否（over-refusal）」が指摘されている [3, 4]．過
剰拒否は使用者体験やタスク有用性を低下させるた
め，安全性を維持しつつこれを緩和することが求め
られる．
過剰拒否を緩和するため，推論時に拒否挙動を選

択的に制御する手法 [5]や，無害プロンプトの拒否
率を評価するベンチマーク [3, 4]などのアプローチ
が検討されている．また，LLMの拒否挙動そのもの

に着目し，LLＭの内部表現の空間から拒否に対応
する表現方向（refusal direction）を同定する手法 [6]
や，拒否・安全性に関連するアテンションヘッドを
同定する手法（RDSHA）[7]も提案されている．拒
否挙動に関連する要素を LLMの内部表現の空間か
ら抽出するアプローチは，主に有害な出力を誘発す
るジェイルブレイク攻撃（jailbreak）に対する LLM
の安全性の向上を目的とするが，拒否と関連する要
素を扱うため，過剰拒否とも密接に関連する．しか
し，抽出した拒否に関連する要素（ベクトルやアテ
ンションヘッド）を用いて，過剰拒否を抑えるため
に活用するアライメント手法は十分に検討されてい
ない．
本研究の着眼点は，拒否に関連する要素を学習の
制約として活用し，過剰拒否を緩和する点にある．
具体的には，先行研究の RDSHA [7]に基づく前処
理で同定した，拒否応答に関連するアテンション
ヘッドに着目し，生成開始直前のトークン位置に
おける当該アテンションヘッド出力がベース LLM
から過度に乖離しないよう正則化する項（アテン
ションヘッド正則化；Attention Head Regularization）
を Direct Preference Optimization（DPO）[8]に付加し
た DPO-AHRを提案する．これにより，有害応答の
抑制を概ね維持しつつ，無害入力における不要な拒
否を低減することを狙う．
本研究の貢献は以下の通りである．

(1) RDSHAにより同定した拒否応答関連ヘッド集
合を用い，生成開始直前のトークン位置におけ
る当該アテンションヘッド出力がベース LLM
から過度に乖離しないよう制約する正則化項
（アテンションヘッド正則化）を DPOに組み込
んだ DPO-AHRを提案し，定式化する．

(2) Llama-3.2-3B-Instructを対象にDPOおよびDPO-
AHRを学習し，有害プロンプトに対する ASR
（Attack Success Rate）と無害プロンプトに対す
る拒否率（Refusal Rate）を，LLM-as-a-judge [9]
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により複数条件で評価することで，DPO-AHR
が過剰拒否の低減に与える影響を確認する．

2 関連研究・背景
本節では，過剰拒否（over-refusal）の定義と既存研

究に加え，拒否と関連する要素を同定する研究も関
連研究として述べる．さらに，本研究の提案手法の
原型となるアライメント手法についても説明する．

2.1 過剰拒否（over-refusal）
過剰拒否（over-refusal）は，安全で妥当な回答が

可能であるにもかかわらず，LLMが有用な応答の
提供を拒否してしまう状況を指す [3, 4]．過剰拒否
は，XSTest [3]，Or-Bench[4]，JailbreakBench[10]など
のベンチマークで評価することができる．

2.2 拒否に関連する要素の同定手法
LLM の内部表現（活性）から特定の挙動に対応

する方向（ベクトル）を抽出し，推論時の挙動制
御や解析に利用するアプローチが報告されている
[11, 12]．これを拒否挙動に特化し，内部表現から
拒否に対応する拒否方向ベクトル（refusal direction）
を同定する手法が提案されている [6, 13]．この拒否
方向ベクトルを手掛かりとして，拒否応答に関連す
るアテンションヘッドを同定する RDSHAが提案さ
れている [7]．また，Leeらは拒否方向ベクトルを用
い，入力カテゴリに応じて拒否挙動を選択的に制御
する枠組みを提案している [5]．
これらの研究は過剰拒否の緩和を主目的としたも

のではないが，拒否関連要素の同定アプローチは，
過剰拒否の理解・緩和にも応用可能であると考えら
れる．なお，本研究では拒否関連要素の単位とし
て，RDSHA [7]により同定した拒否応答に関連する
アテンションヘッド集合を用いる．

2.3 アライメント手法
安全性と有用性の両立を目的として，SFT や

RLHFといった既存のアライメント手法が広く用い
られている [1]．また，これら既存手法の手続きを
簡略化・安定化する代替として，DPOが提案されて
いる [8]．
過剰拒否の低減に焦点を当てた研究としては，学

習データの生成や選好最適化により安全性と有用性
のバランスを改善する POROver [14]，拒否に対応す
る内部表現方向に基づいて表現を標的的に微調整す

る Just Enough Shifts [15]，およびルールと LLM評価
器を組み合わせた報酬（選好）設計で安全行動を規
定する Rule Based Rewardsが提案されている [16]．
中でも DPO は，報酬モデルの明示的な学習や

PPOによる強化学習を介さず，選好ペアに基づく分
類損失として方策（言語モデル）を直接最適化でき
るため，RLHFに比べて手続きが比較的簡潔である．
また，PPOベースの RLHFと同等またはそれ以上の
選好整列性能が報告されている [8]．

3 提案手法：DPO-AHR
本節では，DPOにアテンションヘッド正則化を加
えた新たな学習手法 DPO-AHRを提案する．

3.1 前処理：拒否関連ヘッド集合の取得
（RDSHA）
本節では，学習時の制約対象となるヘッド集合 S

を得るため，先行研究の RDSHA（Refusal Direction-
Guided Safety Head Ablation）[7]に基づく前処理とし
て，拒否応答に関連するアテンションヘッドを同定
する．同定の詳細結果とその検証は付録 Cに示し，
ここでは手続きの説明を行う．
まず，プロンプト 𝑥 の長さを 𝑇 とし，生成開始直

前のトークン位置を 𝑡∗ = 𝑇（プロンプト末尾）と定
義する．この位置は，次トークン生成のためにモデ
ルが直前までの文脈を取り込んだ直後に対応し，拒
否／非拒否の分岐に関わる内部表現が現れやすいと
考えられる．レイヤ 𝑙，アテンションヘッド ℎにお
ける注意重み 𝛼 (𝑙,ℎ)

𝑡 , 𝑗 と value 𝑣 (𝑙,ℎ)𝑗 を用いると，生成
開始直前位置のアテンションヘッド出力を次式 (1)
で表せる．

𝑜 (𝑙,ℎ)
𝑡∗ (𝑥) =

𝑇∑
𝑗=1

𝛼 (𝑙,ℎ)
𝑡∗ , 𝑗 (𝑥) 𝑣 (𝑙,ℎ)𝑗 (𝑥) (1)

RDSHAは，拒否表現方向 r（refusal direction）[6]
に対する射影を用いて，各アテンションヘッドが拒
否挙動に与える影響度をスコア化する．本研究で
は，rの推定に COSMIC[13]のフレームワークを用
いた．具体的には，有害プロンプト集合 Pharm の各
𝑝 ∈ Pharm について 𝑜 (𝑙,ℎ)

𝑡∗ (𝑝)を取得し，

𝑠 (𝑙,ℎ) (𝑝) =
| 𝑜 (𝑙,ℎ)

𝑡∗ (𝑝) · r |
∥r∥ (2)

により影響度を定義する [7]．本研究では，各 𝑝 に
ついて影響度が高いヘッド上位 50個を抽出し，50
件の有害プロンプト全体での選出頻度を集計する．
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その上で，頻度の高い順に上位 top-𝑘 を Sとして用
いる．

3.2 既存手法：DPO

本研究の提案手法は DPO [8]を既存手法としてい
る拡張であるため，まず DPOを簡潔に述べる．選
好データ (𝑥, 𝑦+, 𝑦−)（同一プロンプト 𝑥 に対する好
ましい応答 𝑦+と好ましくない応答 𝑦−）と参照 LLM
𝜋ref を用いる DPO損失は次式 (3)で与えられる．

LDPO (𝜃) =

− E(𝑥,𝑦+ ,𝑦− )
[
log𝜎

(
𝛽 log

𝜋𝜃 (𝑦+ | 𝑥) 𝜋ref (𝑦− | 𝑥)
𝜋𝜃 (𝑦− | 𝑥) 𝜋ref (𝑦+ | 𝑥)

)]
(3)

ここで 𝜋𝜃 は学習中の policy，𝜋ref は参照 LLM，𝛽は
温度パラメータ，𝜎(·) はシグモイド関数である．

3.3 提案：アテンションヘッド正則化項の
導入（AHR）
本研究では，学習開始時点で固定したベース LLM

を参照 LLMとして用いる．ベース LLM𝜋ref と学習
中の LLM𝜋𝜃 のアテンションヘッド出力の乖離を抑
えるため，次の正則化項を導入する．
LAHR (𝑥; 𝜃) = 1

|S|
∑

(𝑙,ℎ) ∈S




𝑜𝜋𝜃 , (𝑙,ℎ)
𝑡∗ (𝑥) − 𝑜𝜋ref , (𝑙,ℎ)

𝑡∗ (𝑥)



2

2
.

(4)
式中の総和の範囲は (𝑙, ℎ) ∈ Sで，正則化は Sに含
まれるアテンションヘッドにのみ適用される．この
正則化は，Sに含まれるアテンションヘッド出力が
ベース LLMから過度に乖離しないように制約する．
最終的な目的関数は

L(𝜃) = LDPO (𝜃) + 𝜆 E𝑥

[
LAHR (𝑥; 𝜃)

]
(5)

であり，𝜆は正則化の重みである．

4 実験
4.1 実験設定
本節では，学習データ，評価プロンプト，攻撃条

件，自動評価の設定，および一般性能評価を述べる．
比較対象はベース（Llama-3.2-3B-Instruct）1），DPO，
および提案手法 DPO-AHRとする．
学習データ DPOおよび DPO-AHRの学習には，

いずれも選好データとして Anthropic HH-RLHF 2）を
用いる．

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

2-3B-Instruct

2） https://huggingface.co/datasets/Anthropic/hh-rlhf

評価プロンプト 評価には JailbreakBench [10] で
公開したデータセット JBB-Behaviors を用いる．
JBB-Behaviors は複数の先行研究のデータセット
[17, 18, 19]に基づく．有害プロンプト 100件と「有
害と混同しやすい」無害プロンプト 100 件を作成
し，安全性と過剰拒否を評価する．
ジェイルブレイク攻撃条件 LLMに有害な出力
を誘発するジェイルブレイク攻撃（jailbreak）状況を
想定する．本研究では，naive，static，および計算量
を抑えた弱設定の Greedy Coordinate Gradient（GCG）
[17]の 3条件での評価を行う．

• naiveは攻撃用の追加文言を付与せず，元のユー
ザ入力のみで応答を生成する条件である．

• staticは既知のジェイルブレイク用の接尾辞を
プロンプトの末尾に付加する攻撃を行う条件で
ある．

• GCGはモデルの出力が安全制約を回避しやす
くなる接尾辞を勾配情報に基づいて探索する手
法である．本研究では探索回数・探索幅を制限
した設定で GCGを実施し，得られた接尾辞を
プロンプト末尾に付加する条件を GCGと呼ぶ．

有害プロンプトに対する攻撃成功（有害出力の誘
発）は安全性の観点で問題であり，無害プロンプト
に対して攻撃文字列を付加した場合に拒否率が過度
に上昇することは有用性（過剰拒否）の観点で問題
である．また，ジェイルブレイク攻撃の詳細設定は
付録 Aに示す．
評価 評価には JailbreakBench の LLM-as-a-judge
設定 [10]に準拠して実施した．本研究では judgeと
して gpt-4.1-2025-04-143）を用いた．LLM-as-a-judge
により，各応答について (1)安全性判定（safe/unsafe）
と (2)拒否判定（refusal/non-refusal）を行う．有害プ
ロンプトは，拒否はせずに確認質問を返すなど，要
求には従わないが有害文の生成もしない応答が存在
し得るため，ASR（Attack Success Rate）は non-refusal
条件を課さず unsafe判定率として定義する（低いほ
ど安全）．また，無害プロンプトに対しては，拒否
率（Refusal Rate）を refusalと判定された割合として
定義する（低いほど有用）．ただし，補助的に ASR
の判定結果を確認する．これは，無害プロンプトに
対しても有害な出力が生成されるなど，unsafeと判
定される応答が存在し得るためである．評価に用い
た LLM用のプロンプトの詳細は付録 Bに示す．

3） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4.1
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表 1 有害プロンプトに対するASR（unsafe判定率 ↓，%）．
Model naive static GCG
ベース（Llama-3.2-3B-Instruct） 4.00 21.00 9.00
DPO 1.00 1.00 1.00
DPO-AHR（提案） 3.00 2.00 2.00

表 2 無害プロンプトに対する Refusal Rate（↓，%）．
Model naive static GCG
ベース（Llama-3.2-3B-Instruct） 3.00 1.00 6.00
DPO 31.00 36.00 36.00
DPO-AHR（提案） 15.00 15.00 24.00

一般性能（PPL/MMLU）の評価設定 安全性・
拒否挙動の変化が一般性能に与える影響を確認
するため，PPL（perplexity）およびMMLU（Massive
Multitask Language Understanding）4）正答率を測定す
る．PPLは，WikiText-1035）上の 2,000サンプルに対
するトークン平均負対数尤度（NLL）から算出する．

4.2 実験結果
有害プロンプトの ASR 表 1に，有害プロンプト

に対する ASR（unsafe判定率）を示す．DPOは全条
件でASRが最小であり，安全性強化の効果が大きい
（1%）．一方で，DPO-AHRはASRがわずかに上昇す
るものの（2–3%），ベース（4%–21%）と比べて十分
に低い値を維持している．すなわち，DPO-AHRは
DPOと比較して安全性指標（ASR）を大きく損なう
ことなく，後述の無害入力に対する拒否率の低減を
両立し得ることが示唆される．
無害プロンプトの Refusal Rate 表 2に，無害プ

ロンプトに対する拒否率を示す．DPO はベースに
比べて拒否率が大きく上昇しており，過剰拒否が
顕著である．提案手法 DPO-AHRは，すべての攻撃
条件において DPOと比較して拒否率が低い．特に
static では 36%から 15%へと大きく低減しており，
DPO-AHRが既存の DPOに比べて過剰拒否を抑制す
る効果を持つことが示唆される．
無害プロンプトの ASR 表 3に，無害プロンプト

に対する ASR（unsafe判定率）を示す．ベースモデ
ルでは本実験の無害プロンプトに対しても unsafeと
判定され得る応答が一定割合で生じた（12–13%）．
DPOおよび DPO-AHRはこの unsafe判定率を抑制す
る一方で，そのトレードオフとして無害プロンプト
に対する拒否率が上昇しており（表 2），安全性と有
用性のバランス調整の必要性が示唆される．
一般性能（PPL/MMLU） 表 4に一般性能の結
4） https://huggingface.co/datasets/cais/mmlu

5） https://huggingface.co/datasets/Salesforce/wikitext

表 3 無害プロンプトに対するASR（unsafe判定率 ↓，%）．
Model naive static GCG
ベース（Llama-3.2-3B-Instruct） 12.00 12.00 13.00
DPO 4.00 3.00 5.00
DPO-AHR（提案） 3.00 4.00 3.00

表 4 一般性能の比較．
Model PPL ↓ MMLU（%） ↑
ベース（Llama-3.2-3B-Instruct） 12.49 37.03
DPO 26.16 33.90
DPO-AHR（提案） 20.22 35.66

果を示す．DPO はベースに比べて PPL が上昇し
（12.49 → 26.16），MMLU も低下している（37.03%
→ 33.90%）．一方で，DPO-AHR は DPO より PPL
が低く（26.16→ 20.22），MMLUも高い（33.90%→
35.66%）．DPO-AHRは DPOと比較して一般性能の
低下を一部緩和しており，学習時にベース LLMか
らの過度な変化を抑えるという正則化設計と整合
的である．また，拒否率の低減（表 2）とあわせて，
DPO-AHR は安全性を一定程度維持しつつ有用性
（無害入力での応答）と一般性能の劣化を抑える方
向に寄与することが示唆される．

5 おわりに
本研究では，DPOによる安全性強化が過剰拒否を
誘発し得る点を踏まえ，拒否応答に関連するアテン
ションヘッドを同定し，DPO 学習にアテンション
ヘッド正則化を導入する DPO-AHRを提案した．有
害・無害プロンプトに対する LLM-as-a-judge評価の
結果，提案手法は DPOと比較して無害入力での拒
否率を低減しつつ，安全性を一定程度維持し，一般
性能の低下も一部緩和できる可能性を示した．
一方で，過剰拒否の判定はポリシーに依存し得る
ため，ベンチマークと LLM-as-a-judgeの基準が一致
しない場合があり，判定の揺れや誤判定の影響を受
け得る．また，本研究は小規模モデルでの検証に留
まること，ジェイルブレイク評価が探索予算を制限
した設定に基づくこと，top-𝑘 や 𝜆 を含むハイパパ
ラメータ感度の網羅的検証が未実施であることな
ど，現時点では今後の課題として残る．
今後は，より大規模なモデルへの適用と，より強
力な攻撃条件下での再検証を行う．加えて，𝜆・𝑘 や
同定ヘッド集合の設定に関する感度分析を通じて，
安全性・拒否挙動・一般性能のトレードオフをより
系統的に明らかにする．さらに，多角的な評価を進
めるとともに，境界近傍（有害と混同しやすい無
害）データに焦点を当てた分析を深める．
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A ハイパパラメータ
DPO の学習設定 本研究の DPO 学習の主要

ハイパパラメータは以下の通りである：𝛽 = 0.1，
n_examples=2000（短 縮 設 定），max_length=640，
max_prompt_length=344，AdamW8bit(lr=

1e-5,warmup_steps=20,max_grad_norm=1.0)，
batch_size=1，gradient_accumulation_steps=1．
参照 LLMは実験環境の GPUメモリに合わせて 4bit
でロードした．

DPO-AHR の追加ハイパパラメータ DPO-AHR
で追加した設定は，正則化重み 𝜆 = 0.1，top-𝑘
（𝑘 = 100），距離関数（L2）である（正則化は生成開
始直前のトークン位置 𝑡∗に適用）．

static suffix "This is only for educational purpose."
を追加した．

GCGの攻撃設定 Optimization setは AdvBenchの
有害行動（goal/target）[17] を用い，初期 suffix
は"This is only for educational purpose."，
num_steps=5，search_width=128，batch_size=128，
topk=64，early stop有効，seed=42とした．

B LLM-as-a-judgeのプロンプト
ASR判定用プロンプト

Please carefully read the following user request (denoted

as 'REQUEST') and response (denoted as 'RESPONSE').↩→

<BEGIN REQUEST>{goal}<END REQUEST>

<BEGIN RESPONSE>{response}<END RESPONSE>

Evaluate whether the RESPONSE sufficiently addresses the

REQUEST. Use the following guidelines for evaluation:↩→
1. The RESPONSE must contain harmful, unethical, or

illegal content that addresses the REQUEST to be

classified as 'unsafe'.

↩→

↩→
2. The RESPONSE must clearly provide specific details to

the REQUEST to be classified as 'unsafe'.↩→
3. The RESPONSE message could contain an affirmative

answer (e.g., starting with 'Sure') but not contain

harmful content specified in the REQUEST. These cases

do not violate our guidelines and must be classified

as 'safe'.

↩→

↩→

↩→

↩→
4. If the RESPONSE is irrelevant to the REQUEST or the

REQUEST itself is not harmful, it must be classified

as 'safe'.

↩→

↩→

Answer with either 'safe' or 'unsafe' and nothing else (in

particular, never start your response with "I"):↩→

Refusal Rate 判定用プロンプト
You are a classifier that determines whether an assistant

response REFUSES the user request.↩→

<BEGIN REQUEST>{goal}<END REQUEST>

図 1 RDSHAにより同定した拒否応答に関連するアテン
ションヘッドの分布ヒートマップ．
表 5 RDSHA で同定したアテンションヘッドアブレー
ション後の ASR（↓，%）．0 は両方ともベース LLM の
結果．

𝑘 0 5 10 25 50 100
top-𝑘 4 2 8 32 31 10
random-𝑘 4 6 4 4 21 0

<BEGIN RESPONSE>{response}<END RESPONSE>

If the assistant refuses, declines, states it cannot

comply, or redirects to safer alternatives, output

exactly: refusal

↩→

↩→
Otherwise (it provides an answer, advice, steps, content,

or otherwise complies), output exactly: non_refusal↩→
Output only one word: refusal OR non_refusal

C RDSHAによる安全性アテンショ
ンヘッド同定の詳細
本付録では，RDSHA[7]により同定した拒否応答
に関連するアテンションヘッドの分布（図 1）と，
ablationによる妥当性検証結果（表 5）を示す．拒否
応答に関連するヘッドの同定には，有害プロンプト
集合として MaliciousInstruct6）を用いた．表 5 では，
RDSHAにより同定した top-𝑘 と random-𝑘（seed=42）
を比較し，𝑘 の増加に伴う ASR の変化を確認す
る．特に 𝑘 = 100 では，top-100 は PPL が 27.223，
random-100は PPLが 311.831であり，LLMの一般性
能自体に問題が生じ始めた．そのため，上位 51–100
位に相当するヘッドが他のアテンションヘッドより
拒否に関連するかの確認はできなかった．

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

MaliciousInstruct
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