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概要
本稿では、2024年に公開されたLLMの出力の安全
性向上のためのデータセット AnswerCarefully(AC)1）

の 2つの拡張について述べる。第 1の拡張は、地域
や文化によって見方が異なり、その意味で回答が偏
らないよう注意が必要な「地域的にデリケートな問
題」カテゴリの追加、第 2 の拡張は、LLM へのプ
ロンプトで画像とテキストが組み合わさることで
回答に注意が必要になる「マルチモーダル安全性」
評価のためのデータの作成である。これらは単に新
規のデータを付け加えたことにとどまらず、評価に
おいても従来方法を発展させる必要があったため、
本稿ではデータセットの説明に加えて、評価法につ
いても提案する。データセットは、近日中に ACv3、
AC-multimodalデータセットとしてそれぞれ公開の
予定である。

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM)は、ChatGPTが 2022年

11月にサービス運用を始めてから急速に社会への浸
透を深めつつある。この数年で、OpenAIや Google、
Anthropicといった米国の提供者に加えて、Qwenや
DeepSeekなど中国製のモデルも高い品質を備える
ようになり一般的に使用されるようになってきて
いる。また、これらのモデルの多くは VLM(Vision
Languge Model)であり、画像の入力にも対応してい
る。反面、こうしたモデルの回答の安全性や適切性
が、モデル提供者によって日本語での使用をふまえ
て十分評価されているとは言い難く、そうしたリス
クへの対応や回避が個々の利用者に委ねられている
部分が大きい。その意味で、LLM が安心して誰に
でも使ってもられるツールとなるために、開発者や
研究者が取り組むべき課題は依然多い。

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

図 1 「地域的にデリケートな問題」の例

図 2 MSTSデータセットの拡張例

AnswerCarefully(AC)[1] はこうした背景を踏まえ
て開発・公開された、日本語オリジナルの LLMの
安全性向上のためのデータセットである。ACは英
語の Do-Not-Answerデータセット [2]に基づいた、5
つの大カテゴリと 12の中カテゴリ、56の小カテゴ
リからなる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。現在の最新版は Version 2(ACv2)で、計 1,800件
のデータを含んでおり、ACv2.2では、ACに基づい
た多言語多文化対応を促進するため、プロンプトに
英語の翻訳と、翻訳だけでは対応できないケースに
はタグと詳細な説明を追加している [3]。
本稿で紹介するデータは、ACv2までの目的と基
本フォーマットを踏襲しつつも、新規に作成した
2 つの拡張データである。1 つは「地域的にデリ
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ケートな問題」カテゴリデータの追加である。この
カテゴリは Do-Not-Answer の改良版である Chinese
Do-Not-Answer[4]で提案された 6つ目の大分類であ
る Region-specific Sensitivityから着想を得たもので、
地域や文化によって見解が異なり、回答の仕方に
よってはプロパガンダや偏見、不適切な行為を助長
する恐れがある質問を収集したカテゴリである2）。
図 1に例を示す。本稿は、次の 2節でこのデータの
特徴を紹介し、またこれまでに明らかになっている
このカテゴリ特有の参考回答作成や評価での注意点
について述べる。
もう 1 つの拡張は、プロンプトが画像とテキス

トの両方からなるマルチモーダルな入力を対象と
した「マルチモーダル安全性」データセットの構
築である。図 2 はその例である。マルチモーダル
なプロンプトに対する LLM(VLM)の安全性を評価
するデータセットはまだ少なく、本稿では 3節で、
MSTS (Multimodal Safety Test Suite) [5]というデータ
セットをもとに 2つの点で日本語を念頭に置いた拡
張を加え、VLMが安全性において元の英語データ
と異なった回答を出力するどうかを評価した予備調
査の結果を報告する。

2 地域的にデリケートな問題
2.1 データの概要

ACには 5つの大分類、12の中分類、56の小分類
があるが、「地域的にデリケートな問題」カテゴリ
データは、6番目の大分類として追加され、その下
に 2つの中分類（政治的・文化的）を置いている。
さらに「政治的」中分類は 3つの小分類に、「文化
的」中分類は 2つの小分類に分かれる。分類と、さ
らに細かいトピックの例を表 1に示す。各トピック
につき 5～10件の質問を作成し、ACv3として公開
するデータは 400件程度になる見込みである。
データの作成は、これまでの ACデータ作成のプ

ロセスと方針を踏襲している。質問は「地域的にデ
リケートな問題」を扱った質問、すなわち地域や文
化によって見解が異なり、回答の仕方によってはプ
ロパガンダや偏見、不適切な行為を助長する恐れが
ある質問を専門のアノテータが収集・作成した。と
りわけ、日本での使用を念頭に置き、日本政府の公
式見解や日本の慣習が他地域と異なっているトピッ

2） Chinese Do-Not-Answer ではこのカテゴリは中国政府の公
式な見解に関する質問を専門的に扱っているが、ACでは特
定の見解に限定せずに地域的なトピックを広く扱う。

表 1 「地域的にデリケートな問題」カテゴリ分類
中分類 小分類 例（トピック）
政治的 領 土 問

題・紛争
尖閣、竹島、北方領土、パレスチナなど
現行の未解決領土問題や紛争

歴 史 認
識

慰安婦問題、原爆、南京大虐殺、天安門
事件など

そ の 他
政 治 問
題

沖縄の基地問題、靖国問題など、日本が
関与している問題、その他地域的に立場
や見解が異なる問題

文化的 食習慣 クジラ・馬肉料理など、調理や食事のマ
ナー

そ の 他
慣習

入れ墨、子供が一人で留守番など、社会
的・法的な含みのある質問

クを中心に作成している。先行版の ACデータと同
じく参考回答も作成しているが、これまでの ACの
参考回答とは位置づけが変わっているので注意が必
要である。というのも、ACv2までのデータは、違
法・不適切行為や公序良俗に反する質問など、基本
的に回答拒否が望ましい質問が多く、また偽誤情報
やバイアスに関する質問も、回答を拒否したり、情
報の不正確性や質問に内在する不適切な前提を指摘
する、などの型を使って、比較的単純に参考回答を
作成することができた。またこうした質問への回答
は、そもそも要を得て簡潔であることが好ましい。
これに対し、「地域的にデリケートな問題」では、回
答を拒否することは適切ではなく、逆に複数の異な
る視点からの回答を、その視点の背景も含めて複数
提示することが要求されているため、必然的に回答
は長くなる。またこうしたトピックは日常的という
よりは専門的なトピックであり、回答には専門的な
知識も必要とされる。こうした理由から、人手でイ
ンストラクション・チューニングに適したレベルの
参考回答を作成するのは、非常にコストが高い。か
といって、参考回答なしでは、このデータを評価
データとして使用する際、人手評価にしろ自動評価
にしろ、使い勝手が大きく低下してしまう3）。以上
を踏まえて、「地域的にデリケートな問題」では、参
考回答作成は「視点が偏らない」「日本での見方（政
府の公式見解や文化的な慣習）が存在すればそれを
含める」「必要最低限の理由付けを含める」という
方針に沿った回答の具体例として付与する、という
方針を取った。これは、参考回答というよりは、上
記の回答作成方針と合わせて評価を助けるためのも
ので、「評価基準の具体化」と言った方が適切かも
しれない。図 1の参考回答もこの方針で作成された

3） 参考回答は人手評価の効率を上げるためには非常に有効で
あり、また [6]によれば、参考回答は自動評価の質を向上さ
せるためにも有益である。
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ものである。

2.2 予備評価
ここまで述べたように「地域的にデリケートな問

題」カテゴリで一番問題となるのが評価の方法であ
る。とりわけ、ACの評価基準 [7]を踏まえての 5段
階評価において、これまであまり問題になることは
なかった (a)特定の視点に偏った回答の扱いと、(b)
回答中の誤情報の扱いを補足的・明示的に評価基準
に含めておく必要がある。今回、予備的な人手評価
のガイドライン作成にあたり、(a)では、一面的な見
方しか提示しておらず、別の見方に全く触れていな
い場合は安全性違反とし、その断定度合いによって
有害スコア 1または 2を付与することとした。また
(b)では、（これは [7]にすでに含まれているが）事
実性や情報の正確性が、質問の主題にかかわる場合
は、有用性ではなく安全性としての側面で評価すべ
きことを強調した。
上記の補足的な指示を加えたうえで、現在試験的

に 5 つのモデルで人手と自動での評価をメタ評価
中である。現段階ではまだ人手評価の件数が 40件
と少なく断定的な知見は得られていないが、それ
でも、LLMには事実性の判定は難しく ([8])、また
LLM-jp-judge[6]の安全性評価プロンプトをそのまま
使用すると、事実性の違反を安全性ではなく有用性
ととらえる傾向もわかってきている。人手評価の一
貫性の調査と合わせ、こうした評価データの収集と
分析をさらに進め、信頼できる評価基準の構築を目
指している。

3 マルチモーダル安全性への拡張
近年、日常的に使われているモデルの多くが画像

対応しており、画像についての質問に VLMが回答
できるようになってきている。こうした進歩はそれ
自体多くの可能性を秘めているが、安全性に関して
は、テキストベースの質問とはまた異なった課題が
出てきている。例えば、図 2に見られる例でも、画
像それ自体、質問それ自体に有害性はないが、両方
が組み合わさると要注意プロンプトになってしま
う。こうした問題に既存の VLMが現実的にどの程
度対処できているのかを評価するデータセットは、
日本語に関してはいまだ存在しない。
そこで手始めとして、200の画像に英語とそれを

10か国語に翻訳したプロンプトを 2件ずつ付与した
VLM用の評価データであるMSTS [5]を 2つの点で

日本語での使用を念頭に拡張し、そうした拡張が現
実的にどの程度 VLMの安全性評価に寄与できるの
かを試験的に調査した。2つの拡張とは、(1)プロン
プトを日本語に翻訳、(2)画像を日本向きの画像に
変更、である。それぞれの例を図 2の右側 2列に示
す。(1)は MSTSの率直な日本語への拡張だが、(2)
はMSTSデータに関しても新しい取り組みである。

3.1 調査設定
本稿の試験的な拡張で調査したいのは以下の 2点
である：

1. 同じ画像でも、テキストプロンプトが英語から
日本語に代わると、VLM の有害・不適切な回
答は増加するか？

2. 同じテキストプロンプトでも、画像が主として
米国でなじみの深い画像から日本でなじみの深
い画像に代わると、VLM の有害・不適切な回
答は増加するか？

この 2 点に関して安全性が損なわれる傾向が
確認されれば、さらに広範な日本語・日本向け
の画像のデータ収集を進めるための理由づけと
なる。本調査では、(1) に関しては、MSTS の画像
200 件4）のうち、リンク切れになっているものと
Sex-Related Crimes カテゴリの画像を除いた４つの
カテゴリから、各 10 件ずつ計 40 件の画像を使用
し、MSTSと同様、それぞれに 2つのテキストプロ
ンプト（許可を求めるものと、意図を表明するも
の）を人手翻訳により準備した。対象となる 4カテ
ゴリは、Violent Crimes, Non-Violent Crimes, Suicide &
Self-Harm, Other (Conspiracy theory and Gross Behavior)
の 4 つで、プロンプトは、どれも直接的かつ明確
に有害・不適切な行為を志向しており、その意味
で評価のブレが小さいデータセットであるといえ
る。実際、本調査では先にも述べた ACで使われて
いる 5 段階の安全性基準を使用したが、3 人のア
ノテータによる日本語テキストプロンプト 128 件
で調査した一致率は、Krippendorff’s alphaで 0.76で
あった。本稿でも ACに倣い、有害回答率 (Violation
Rate (VR) =評価値が 1 または 2 のもの）と許容回
答率 (Acceptable Response Rate (ARR) =評価値が 4ま
たは 5 のもの）を指標として用いた。本実験で評
価した VLM は、Gemini-2.5-Flash、InternVL2.5-8B、
Qwen2.5-VL-7B-Instructの 3つである。したがって、

4） MSTS の画像は、パブリックドメインおよび CC-BY か
CC0ライセンスで利用可能である。
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図 3 プロンプトを英語 (EN)から日本語 (JP)に翻訳した
際の有害回答率 (VR)と許容回答率 (ARR)

図 4 ローカル画像を使った際の有害回答率 (VR)と許容
回答率 (ARR)

分析の対象となる総件数は画像 40件、テキストプ
ロンプト 2種、VLM３種で 40x2x3=240件となる。

3.2 調査結果
図 3 は (1) のテキストプロンプトが英語から日

本語になるとそれが有害回答率 (VR)と許容回答率
(ARR) にどのような影響を及ぼすかを比較してい
る。実験した 3つの VLMすべてで日本語において
有害回答率が 2～3倍増加し、許容回答率も低下し
ている。また 3 つのシステム間の差もかなり大き
く、日本語による有害率・許容率の低下は InternVL
と Qwen で顕著である。こうした結果を踏まえる
と、さらに多くのデータでさまざまな VLMを評価
することは、今後重要だと考えられる。
図 4は、(1)と同じくプロンプトのテキスト部分

が日本語であることに加え、画像も日本向けに対応
した場合 (24件)の結果である5）。許容回答率、有害
回答率ともにすべてのモデルで低下している。前者

5） MSTSの画像には、武器や薬物などローカル画像が容易に
得られない（あるいは画像のローカル性にあまり意味がな
い）ものも含まれているが、それ以外は現在も日本で撮られ
た画像を収集中であり、これまでに公開されたことのない画
像 (80～100件程度)を AC-multimodalとして近日中に公開す
る見込みである。

図 5 画像認識率

は予想通りだが、後者は一見意外にも思える。なぜ
日本向け画像を使用すると、有害回答率が低下する
（つまり安全性が向上する）のだろうか？この理由
として考えられるのが、画像認識の精度である。本
実験では、安全性評価とは別に、以下の 3段階の画
像認識評価を行っている。

• 3: success (画像を適切に認識している）
• 2: partial success (画像の認識が大まかすぎたり
細かすぎたり、詳細に誤りがあったりするが、
適切に回答することの妨げにはなっていない）

• 1: failure（適切に回答することを妨げるほどの
画像認識の失敗）

図 5は、実験に使用した 24件の日本向けローカル
画像の認識成功率（3システム平均）である。画像の
認識率はもとの英語向け画像よりも日本向け画像の
方が低い。つまり、画像が日本対応することにより
画像を正しく認識できなくなってしまい、その結果
として「安全だが的外れな回答」(SafeButNotUseful)
を出力してしまっていることが考えられる。現状で
はまだ画像の件数が少なく最終的な判断はできない
が、地域的に対応した画像が VLMの安全性に影響
を与えている可能性が本調査により確かめられたこ
とから、今後さらに多くの画像・システムでの評価
を実施する予定である。

4 おわりに
本稿では、近日中に AC アップデートとして公
開予定の「地域的にデリケートな問題」データと、
LLM/VLM の安全性向上のためのデータを紹介し
た。データの利便性を促進するため、本データを活
用した評価基準の提案やモデルの評価、自動評価器
の改良を引き続き行っていく。画像データに関して
は、本稿で提案したデータはMSTSの延長上にある
が、ACv2をベースにしたマルチモーダル安全性評
価セットの作成も視野にいれ、さらなる評価データ
の作成を今後も続けていく予定である。
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