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概要
大規模言語モデルの事後学習に利用するデータ

は，一般に高品質であることが望ましい．従来は人
手で作成したデータが積極的に用いられてきたが，
近年は，コスト削減等の動機でモデルが生成した
データを活用して性能向上を図るアプローチも注目
を集めている．本研究では，このアプローチの中で
も，外部モデルや人手による評価に依存せずに，学
習対象の言語モデル自身が生成し，選好した自己生
成データのみを用いた事後学習に焦点を当て，性能
向上に寄与する手法を模索した．実験の結果，学習
対象モデル自身が生成・選好したデータを用いた事
後学習が，適切な学習枠組みと組み合わせることで
有効に機能する可能性が示唆された．

1 はじめに
事前学習を終えた大規模言語モデルに対して，教

師あり微調整 (Supervised Fine-Tuning; SFT)[1]や直接
選好最適化 (Direct Preference Optimization; DPO)[2]と
いった事後学習を施すことにより，モデルの指示追
従能力の向上や人間の選好に沿った応答生成が可能
となっている．これらの事後学習に用いられるデー
タは，モデルに適切な振る舞いを学習させるため，
高品質であることが望まれ，従来は人手で作成した
データが積極的に用いられてきた．しかし，人手に
よるアノテーションは高いコストを伴い，スケーラ
ビリティに欠けるという課題がある．この課題に対
し，近年では言語モデルが生成したデータを事後学
習に活用して性能向上を図るアプローチが注目を集
めている．
しかし，既存研究の多くはより高性能な外部モデ

ルが生成したデータを学習対象のモデルが模倣する
蒸留のアプローチになっており [3]，性能の上限が
外部モデルに依存する可能性がある．また，計算資
源やライセンス制約によって，高性能な外部モデル
を利用できず，利用可能な単一モデルのみを用いて

学習を完結させたいという状況も想定される．この
ような状況下では，外部モデルに依存せず，学習対
象であるモデル自身の能力のみで性能向上を図るこ
とが可能な事後学習手法が求められる．
このような背景から，我々は，学習対象の言語モ
デル自身が生成したデータを活用する事後学習に
着目した．具体的には，学習対象の言語モデルが単
一の入力に対して複数の応答候補を生成し，それら
を同一モデルによって選好することで，新たな事後
学習用データセットを構築する．本研究では，応答
の選好基準として最小ベイズリスク (Minimum Bayes
Risk; MBR) に基づくスコアを用いる．以降，本稿
では MBR スコアと呼ぶ．MBR スコアは複数の候
補の中から期待損失を最小化するという原理に基
づく指標である．先行研究では，MBRスコアの算
出にあたって，参照文に基づくニューラル評価器
(BLEURT[4])や，意味的類似度指標 (BERTScore[5])，
さらに外部モデルを用いた LLM-as-a-Judge[6] によ
る評価スコアが主に用いられている [7, 8]．
これに対して，本研究では，応答生成だけでなく

MBRスコアの算出も学習対象のモデル自身で行う．
すなわち，本研究の目的は，単一の言語モデルによ
る自己生成および自己選好データを用いた事後学習
によって，外部モデルに依存せずにモデルの性能向
上に寄与する方法を模索することである．

2 関連研究
MBRは，複数の候補の中から期待損失を最小化
する候補を選択するという原理である．候補集合
Y = {𝑦1, . . . , 𝑦𝑁 } と損失関数 𝐿 (·, ·) に対して，MBR
による解 𝑦∗は以下のように定式化される:

𝑦∗ = arg min
𝑦𝑖∈Y

𝔼𝑦∼𝑝 (𝑦 |𝑥 ) [𝐿 (𝑦𝑖 , 𝑦)] (1)

この原理に基づく MBRデコーディングは従来，機
械翻訳を中心に用いられてきており [9, 10]，その有
効性が示されている [11, 12, 13]．しかし，MBR デ
コーディングは単一の最尤解よりも高品質な出力
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を生成できる反面，推論時に多数の候補を生成し比
較する必要があるためコストが高いという課題が
ある．この課題に対して，Yang ら [7] は，MBR デ
コーディングによって選択されたデータを教師デー
タとして用いて再学習する手法を提案した．この
手法では，MBRデコーディングにより得られる選
好を学習を通じてモデルのパラメータに内在化す
ることで，推論時には通常のデコーディングを用
いながらも，MBRデコーディングと同等以上の性
能を達成できることが示されている．Wuら [8]は，
MBRデコーディングを指示追従タスクにも適用し，
LLM-as-a-Judge や意味的類似度指標を用いた MBR
スコアに基づく出力選好が有効であることを示し
た．さらにその効果を学習によって内在化できるこ
とを示した．この研究は MBRに基づく出力選択お
よび学習の枠組みが，機械翻訳に限定されず，より
一般的な言語生成タスクに拡張可能であることを示
している．
しかしながら，これらの研究において出力の評価

には学習対象とは異なるモデルを用いる設定が含ま
れており，結果として，外部モデルの知識を間接的
に蒸留している可能性を完全に排除することはでき
ない．そのため，得られた性能向上が提案手法その
ものの有効性に起因するのか，あるいは外部モデル
の性能に依存した結果であるのかを切り離して評価
することは容易ではない．
これらの先行研究に対して本研究は，MBRに基

づく学習の枠組みに着想を得つつも，応答生成と応
答選好の双方を単一モデルで完結させる点に特徴が
ある．外部の高性能モデルや評価器を用いないこと
で，間接的な知識蒸留の影響を排除し，手法そのも
のが汎化性能の向上にどの程度寄与するのかを検証
する．

3 手法
本研究における学習手順の概要を図 1に示す．ま

ず，既存のデータセットを用いて事前学習済みモデ
ルに対して事後学習を行い，ベースラインモデル
を構築する．次に，このベースラインモデルを用
いて既存のデータセットの各データに対し，最後
の assistant応答部分を複数生成する．元の応答 𝑦𝑖 と
生成された応答 {𝑦𝑖1, ..., 𝑦𝑖𝑛} を合わせたものを応答
候補集合 Y= {𝑦𝑖 , 𝑦𝑖1, . . . , 𝑦𝑖𝑛}とする．その中から，
新たな応答を選好し，事後学習用データセットを構
築する．
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図 1 学習手順の概略図．
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図 2 MBRスコアの算出および閾値による応答選択の概
略図．各応答候補間の類似度の平均値を MBR スコアと
する．

応答の選好基準には，図 2に示すように，応答候
補間の類似度の平均を取ることで算出される MBR
スコアを用いる．類似度指標としては応答候補間の
埋め込みベクトルのコサイン類似度を用いる．候補
集合 Yに含まれる任意の候補 𝑦𝑘 の埋め込みベクト
ルを h𝑘 ∈ ℝ𝑑 とすると，𝑦𝑘 に対するMBRスコアは
次式で定義される：

MBR(𝑦𝑘) =
1

|Y| − 1

∑
𝑦𝑙∈Y\{𝑦𝑘 }

cos(h𝑘 , h𝑙) (2)

したがって，本研究における MBRスコアは，各応
答が他の応答候補と平均的にどの程度意味的に近い
かを表す指標であり，多数の候補の中で意味的に他
の応答と整合的な応答を選択するための基準として
機能する．
本研究では，この MBRスコアを元に，以下に示

す手法に基づいてそれぞれ新たな事後学習用データ
セットを構築し，再度学習を行った．
手法 1 (MBR-SFT) プロンプト 𝑥𝑖 に対する応答
候補集合の中で MBRスコアが最も高いものを新た
な正解応答 𝑦+𝑖 としてデータセット {𝑥𝑖 , 𝑦+𝑖 } を構築
し，SFTを行う．ただし，元の応答の MBRスコア
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の順位 𝑟 が事前に定めた閾値を下回る (候補集合の
下位 𝑥 %に含まれる)場合には，元の応答を正解応
答として用いる (図 2参照)．このように，元の応答
のスコアが低い場合に正解応答として元の応答を採
用する理由は，元のデータがある程度高品質である
と仮定した場合，元の応答の MBRスコアが著しく
低いということはモデルが生成した候補群の多くが
正解から逸脱した内容に収束しており，類似度に基
づいた MBRによる選好が機能しない可能性が高い
と考えられるからである．
手法 2 (MBR-DPO) プロンプト 𝑥𝑖 に対する応

答候補集合の中で MBRスコアが最も高い応答を正
例 𝑦+𝑖，MBR スコアが最も低い応答を負例 𝑦−𝑖 とし
てデータセット {𝑥𝑖 , 𝑦+𝑖 , 𝑦−𝑖 }を構築し，DPOを行う．
ただし，手法 1と同様に，元の応答の MBRスコア
の順位 𝑟 が事前に定めた閾値を下回る場合には，元
の応答を正例とし，MBRスコアが最も低い応答を
負例とする．このとき，元の応答の MBRスコアが
最も低かったことで正例と負例が一致してしまう場
合，2番目に MBRスコアが低い応答を負例として
用いる．

4 実験
Step1: ベースラインモデルの構築 llm-jp-3-

980m1）と中間学習済みの SmolLM3-3B-Base [14] に
対し，既存のデータセットを用いて事後学習を
施したモデルをそれぞれベースラインモデルと
した．llm-jp-3-980mの学習には llm-jp/instruct32）を，
SmolLM3-3B-Baseの学習には huggingface/alignment-
handbook/recipes/smollm33）を参考にした．

Step2: 応答生成 ベースラインモデルの構築時
に使用した各データについて，最後の assistant 応
答直前までの系列をプロンプトとした．このプロ
ンプトをベースラインモデルに入力して，新たな
assistant応答を複数生成した．本実験では，計算コ
ストと候補多様性のバランスを考慮し，各プロンプ
トにつき 50個の応答を生成した．

Step3: 応答選好 応答候補集合の各要素をベー
スラインモデルに入力して，各応答候補の埋め込み
ベクトルを取得し，式 2に基づいて MBRスコアを
算出した．算出された MBRスコアに基づき，前節
の手法に従って応答を選好し，新たな事後学習用

1） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-980m
2） https://github.com/llm-jp/instruct3/tree/main
3） https://github.com/huggingface/alignment-

handbook/tree/main/recipes/smollm3

データセットを作成した．手法 1および手法 2にお
ける「元の応答を採用する閾値」として元の応答の
順位が下位 0%，30%，50%，70%，100%に含まれて
いる場合の 5通りを設定し，それぞれの場合につい
てデータセットを作成した．なお，下位 0%の場合
は常にモデルの選好に従う設定であり，下位 100%
の場合は常に元の応答を採用する設定となる．

Step4: 再学習 作成したデータセットを用い
て再度事後学習を行った．再学習の際には，応
答が単語のみのように短いデータセットおよび
Chain-of-Thought (CoT) を要する (think タグを含む)
データセット，Toolの使用を要する (toolタグを含
む)データセットを除外した．また，元の応答や生
成された応答が空文字列であったデータに関しても
同様に除外した．

Step5: 評価 llm-jp-3 の性能評価には llm-jp-
eval [15]4）を，SmolLM3の性能評価には Lighteval [16]
を用いた．llm-jp-evalにおいては，機械翻訳，コー
ド生成，要約タスクを除いた．SmolLM3 の評価に
ついては，think機能を無効にし，Lightevalの評価指
標として，指示追従能力の評価には IFEval，算術的
な推論能力の評価には GSM8K，多分野にわたる知
識・推論能力の評価にはMMLUを採用した．

5 実験結果および考察
本節では，単一モデルによる自己生成・自己選好
データを用いた事後学習の有効性について，llm-jp-3
および SmolLM3の各モデルに対する実験結果を基
に考察する．llm-jp-3の結果を表 1に，SmolLM3の
結果を表 2に示す．表中の値は複数タスクの結果を
平均したものであり，タスクごとの評価結果は付録
Aに示した．

llm-jp-3の結果 手法 1では，閾値 0%，30%，50%
の設定でベースラインを上回り，特に閾値 30%で最
も高い性能を示した．一方で，閾値 100%の設定で
は性能が低下した．この結果は，元のデータで再度
学習するよりも，自己生成・自己選好データを適切
な割合で導入することで性能向上に寄与すること
を示している．手法 2では，一部タスクで性能向上
は見られたものの平均スコアは一貫してベースラ
インを下回る結果となった．特に，閾値 0%の設定
における平均スコアの大幅な低下は，モデルの選好
のみに依存することのリスクを示唆している．しか
し，閾値を設けて元の応答を活用することで性能低

4） 本研究では v2.1.1を使用した．
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下が抑制されたことから，閾値設定が一種の安全装
置として機能したといえる．総じて，llm-jp-3では，
DPOよりも SFTの枠組みにおいて，自己生成・自己
選好データの有効性が確認された．

SmolLM3 の結果 手法 1 では，閾値 0%および
100%の極端な設定でベースラインを下回ったのに
対し，閾値 30%および 70%の中間的な設定ではスコ
アが向上した．これは llm-jp-3と同様に，自己生成
データと元の高品質データを適切に混合すること
の有効性を示唆している．手法 2では，算術的推論
を要するタスクでの性能低下は見られたものの，多
くの設定で性能向上が確認された．特に指示追従タ
スクでの性能向上が顕著であった．SmolLM3 にお
いては llm-jp-3とは対照的に，自己生成・自己選好
データを用いた DPOが SFTよりも比較的有効に機
能した．
総合的分析 2つの結果を通して，モデルやタス

クによって異なる傾向が見られた．llm-jp-3では手
法 1 が，SmolLM3 では手法 2 が比較的有効である
という結果であった．この差異は，ベースラインモ
デルの初期能力や学習データの性質，タスク特性の
違いに起因すると考えられる．しかし，共通する傾
向として，閾値 0%や 100%といった極端な設定よ
りも，中間的な閾値設定が高い性能を示した．こ
れは，MBRスコアに基づく選好によって自己生成
データを導入しつつ，閾値設定に基づいて元の応答
のスコアが低い場合には元の応答を保持するという
本手法の枠組みが有効であったことを示している．
この枠組みは，モデルが生成する誤ったコンセンサ
スを学習するリスクを抑制し，自己生成データによ
る学習効果を最大化する上で重要な役割を担うこと
を示唆する．
なお，本研究で応答選好の基準として用いたMBR

スコアは応答候補間の埋め込みベクトルによる意味
的類似度に基づいた指標である．そのため，ベース
ラインモデルの埋め込み性能が低い場合や応答候補
に意味的な多様性がない場合にはうまく機能しない
可能性がある．また，この指標が必ずしも全てのタ
スクに対して有効であるとは限らない．そのため，
生成応答の多様性確保やタスクに対する選好指標の
有効性の検証は今後の課題である．

6 おわりに
本研究では，既存データセットの応答部分を学習

対象の言語モデル自身で生成・選好することによ

表 1 llm-jp-evalでの評価時の平均スコア．括弧内の値は
当該指標におけるベースラインとの差分（Δ）である．

手法 閾値 [%] 平均 [%]

ベースライン 19.51

手法 1 (MBR-SFT)

0 19.83 (+0.32)
30 20.15 (+0.64)
50 19.52 (+0.01)
70 19.25 (−0.26)
100 19.02 (−0.49)

手法 2 (MBR-DPO)

0 16.05 (−3.46)
30 18.85 (−0.66)
50 18.85 (−0.66)
70 19.21 (−0.30)
100 18.78 (−0.73)

表 2 Lighteval での評価時の平均スコア．括弧内の値は
当該指標におけるベースラインとの差分（Δ）である．

手法 閾値 [%] 平均 [%]

ベースライン 65.79

手法 1 (MBR-SFT)

0 65.29 (−0.50)
30 65.93 (+0.14)
50 65.57 (−0.22)
70 66.05 (+0.26)
100 65.36 (−0.43)

手法 2 (MBR-DPO)

0 66.06 (+0.27)
30 67.17 (+1.38)
50 65.59 (−0.20)
70 67.72 (+1.93)
100 67.27 (+1.48)

り，新たな事後学習用データセットを構築し，再度
学習を行う自己完結型の事後学習手法について検
討した．特に，外部モデルや人手による評価に依存
せず，単一の言語モデルのみを用いて自己生成およ
び自己選好を行う点に着目し，Minimum Bayes Risk
(MBR)に基づく選好基準を導入した．
実験の結果，汎化性能の向上は限定的であった
が，一部の設定では性能向上が見られた．これによ
り，単一モデルによる自己生成・自己選好データを
用いた事後学習が，適切な学習枠組みと組み合わせ
ることで有効に機能する可能性が示唆された．
今後の展望としては，MBRスコアの算出におけ
るより効果的な自己評価指標の検討や，タスクに対
する選好指標の有効性の検証，応答候補の多様性
を明示的に制御した生成手法の導入などが挙げら
れる．
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A タスクごとの評価結果
llm-jp-evalのタスクごとの評価結果を表 3に，Lightevalのタスクごとの評価結果を表 4に示す．

表 3 llm-jp-evalの評価結果．括弧内の値は当該指標におけるベースラインとの差分（Δ）である．
手法 閾値 [%] 平均 NLI QA RC CR HE-JA HE-EN EL FA MR IF BBH

ベースライン 19.51 34.10 13.02 34.38 35.23 20.76 20.55 11.08 4.88 1.90 17.94 20.82

手法 1

0 19.83 (+0.32) 35.30 (+1.20) 11.80 (−1.22) 36.72 (+2.34) 35.52 (+0.29) 17.78 (−2.98) 20.72 (+0.17) 17.08 (+6.00) 5.07 (+0.19) 1.94 (+0.04) 16.60 (−1.34) 19.64 (−1.18)
30 20.15 (+0.64) 34.60 (+0.50) 13.70 (+0.68) 37.08 (+2.70) 35.04 (−0.19) 18.94 (−1.82) 18.96 (−1.59) 17.06 (+5.98) 5.20 (+0.32) 2.04 (+0.14) 17.79 (−0.15) 21.23 (+0.41)
50 19.52 (+0.01) 34.15 (+0.05) 13.98 (+0.96) 37.19 (+2.81) 35.53 (+0.30) 17.34 (−3.42) 16.56 (−3.99) 15.18 (+4.10) 5.01 (+0.13) 1.90 (±0.00) 16.83 (−1.11) 21.06 (+0.24)
70 19.25 (−0.26) 33.76 (−0.34) 13.65 (+0.63) 37.19 (+2.81) 33.97 (−1.26) 17.12 (−3.64) 17.51 (−3.04) 15.30 (+4.22) 5.27 (+0.39) 1.01 (−0.89) 16.19 (−1.75) 20.78 (−0.04)
100 19.02 (−0.49) 34.50 (+0.40) 13.08 (+0.06) 35.97 (+1.59) 35.19 (−0.04) 17.04 (−3.72) 16.92 (−3.63) 14.02 (+2.94) 4.80 (−0.08) 1.36 (−0.54) 15.35 (−2.59) 21.00 (+0.18)

手法 2

0 16.05 (−3.46) 24.23 (−9.87) 9.80 (−3.22) 20.46 (−13.92) 34.65 (−0.58) 20.71 (−0.05) 20.83 (+0.28) 3.17 (−7.91) 5.20 (+0.32) 1.19 (−0.71) 15.62 (−2.32) 20.65 (−0.17)
30 18.85 (−0.66) 29.04 (−5.06) 13.98 (+0.96) 31.90 (−2.48) 35.06 (−0.17) 21.37 (+0.61) 19.87 (−0.68) 11.79 (+0.71) 4.77 (−0.11) 1.90 (±0.00) 16.01 (−1.93) 21.65 (+0.83)
50 18.85 (−0.66) 30.10 (−4.00) 13.30 (+0.28) 33.50 (−0.88) 35.04 (−0.19) 20.18 (−0.58) 21.14 (+0.59) 11.38 (+0.30) 4.45 (−0.43) 2.39 (+0.49) 14.62 (−3.32) 21.24 (+0.42)
70 19.21 (−0.30) 30.69 (−3.41) 12.67 (−0.35) 34.02 (−0.36) 34.79 (−0.44) 20.75 (−0.01) 20.00 (−0.55) 13.13 (+2.05) 4.68 (−0.20) 2.11 (+0.21) 17.96 (+0.02) 20.51 (−0.31)
100 18.78 (−0.73) 32.95 (−1.15) 14.01 (+0.99) 36.11 (+1.73) 33.97 (−1.26) 14.57 (−6.19) 18.83 (−1.72) 13.78 (+2.70) 4.26 (−0.62) 1.86 (−0.04) 15.47 (−2.47) 20.82 (±0.00)

表 4 Lightevalの評価結果．括弧内の値は当該指標におけるベースラインとの差分（Δ）である．
GSM8K MMLU IFEval

手法 閾値 [%] 平均 extractive match exact match prompt level strict acc inst level strict acc prompt level loose acc inst level loose acc

ベースライン 65.79 54.81 57.68 64.51 73.26 67.84 76.62

手法 1

0 65.29 (−0.50) 54.28 (−0.53) 56.90 (−0.78) 63.77 (−0.74) 73.14 (−0.12) 67.28 (−0.56) 76.38 (−0.24)
30 65.93 (+0.14) 56.25 (+1.44) 58.15 (+0.47) 64.14 (−0.37) 73.38 (+0.12) 67.28 (−0.56) 76.38 (−0.24)
50 65.57 (−0.22) 53.90 (−0.91) 57.77 (+0.09) 64.33 (−0.18) 73.50 (+0.24) 67.28 (−0.56) 76.62 (±0.00)
70 66.05 (+0.26) 55.50 (+0.69) 58.40 (+0.72) 64.88 (+0.37) 73.38 (+0.12) 68.02 (+0.18) 76.14 (−0.48)
100 65.36 (−0.43) 53.37 (−1.44) 57.59 (−0.09) 64.14 (−0.37) 73.50 (+0.24) 67.28 (−0.56) 76.26 (−0.36)

手法 2

0 66.06 (+0.27) 52.69 (−2.12) 60.21 (+2.53) 64.51 (±0.00) 74.10 (+0.84) 67.84 (±0.00) 76.98 (+0.36)
30 67.17 (+1.38) 53.22 (−1.59) 59.62 (+1.94) 67.10 (+2.59) 75.66 (+2.40) 69.50 (+1.66) 77.94 (+1.32)
50 65.59 (−0.20) 52.24 (−2.57) 54.54 (−3.14) 65.62 (+1.11) 74.82 (+1.56) 68.76 (+0.92) 77.58 (+0.96)
70 67.72 (+1.93) 54.06 (−0.75) 59.22 (+1.54) 67.47 (+2.96) 76.38 (+3.12) 70.43 (+2.59) 78.78 (+2.16)
100 67.27 (+1.48) 53.83 (−0.98) 58.54 (+0.86) 66.91 (+2.40) 75.78 (+2.52) 70.24 (+2.40) 78.30 (+1.68)
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