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概要
大規模言語モデルを多様な人間にアラインメン

トさせるためには，選好次元を複数用意し，推論
時に選好重みを用いて応答を制御することが重
要である．その手段に制御可能多目的選好最適化
（MODPO）があるが，本研究はMODPOモデルが仮
定する暗黙的報酬が，次元ごとに好ましい応答が異
なるデータに対して目的次元に即した応答を選択で
きない，次元衝突の問題を指摘する．本研究は次元
衝突の問題を解決するため，カリキュラム学習と新
たな損失関数を提案する．2次元・5次元の多目的
選好データセットを用いた評価において，提案手法
がベースラインに比べて選好重みに条件付属けられ
た暗黙的報酬を付与することを確認した．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM) のアラインメントは

LLMの応答を人間の好みと一致させるための重要
な手段であるが，通常単独の目的関数を用いるた
め，平均的な人間の好みを学習してしまう．制御可
能な多目的アラインメントは “有用性”や “無害性”
といった複数の次元を用意してアラインメントを行
い，かつ推論時に選好重みを用いて次元を跨いだ制
御を可能とすることで，LLMが多様な人間の好みを
学習し，反映した応答を可能にする技術である．中
でも多目的直接選好最適化 (MODPO) [1]は，人間
がアノテーションした公開多目的選好データ [2, 3]
を用いて実行可能なため，実用性に優れる．
本研究は，既存のMODPO手法が次元衝突の課題
を抱えていることを実験的に示した．ここで，1つ
のクエリに 2 つの応答が紐づいたデータセットに
おいて，ある次元で好まれる応答と別の次元で好ま
れる応答が異なる事例である衝突事例に注目した．
DPOモデルは各応答に対して暗黙的報酬を与える

が，衝突事例に対して注目したい次元に応じた暗黙
的報酬を与えることがMODPOの本質的な目標であ
ると言える．しかし，既存のMODPO手法では衝突
事例に対して選好重みを用いて条件付けた暗黙的報
酬を与えることが難しいことを確認した．
我々はこの次元衝突の原因を，MODPO手法が学
習の中で次元非依存の一般的な選好と次元固有の選
好を切り分けて学習できていないことにあると考え
た．そこで MODPOにカリキュラム学習を導入し，
(i)まず次元共有の選好を学習し，(ii)次に次元固有
の選好を学習し，(iii)最後に選好次元の制御を学習
することを提案した．また，カリキュラム学習の特
徴を活用した KLダイバージェンスに基づく損失関
数を提案した．本損失関数は，提案手法の特徴であ
る第二段階までに次元固有の暗黙的報酬を学習して
いる点を利用して設計されている．また，本損失関
数は DPOの理論と多目的強化学習で一般的な線形
スカラー化を組み合わせる形で自然に導出できる．

2次元・5次元の多目的選好データセットを用い
た実験において，DPOで学習した暗黙的報酬モデル
が選好重みで条件付けた報酬を応答に付与してい
るかを検証した．結果，提案手法は既存手法に比べ
て，衝突事例に対して選好重みで条件付けられた報
酬を付与していることを確認した．

2 準備
2.1 問題設定
データセット要件 サンプル (𝑥, 𝑦𝑎, 𝑦𝑏, 𝒔𝑎, 𝒔𝑏) か
ら構成される 𝑘 次元選好データセット Dを利用
可能とする．ここで，𝑥 はクエリ，𝑦𝑎, 𝑦𝑏 は応答，
𝒔𝑎, 𝒔𝑏 ∈ ℝ𝑘 は第 𝑖 成分が選好次元 𝑖 におけるスコア
を示すベクトルである．
目標 本研究の目標は，選好重み 𝒘 ∈ Δ𝑘 で条件
付けられた応答を生成する方策 𝜋(𝑦;𝒘) を学習する
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ことである．なお，Δ𝑘 は 𝑘 次元単体である．

2.2 直接選好最適化（DPO）
以下に DPO の理論背景を概説する．DPO は人

間の選好がオラクル報酬モデル 𝑟∗ (𝑦) を用いた
Bradley-Terry (BT)モデル [4]に従うと仮定した．つ
まり，応答 𝑦𝑎 が 𝑦𝑏 より好まれる確率を

P(𝑦𝑎 ≻ 𝑦𝑏) = 𝜎 (𝑟∗ (𝑦𝑎) − 𝑟∗ (𝑦𝑏))

とした．ここで，𝜎(·) はシグモイド関数である．報
酬モデル 𝑟 と参照方策 𝜋ref に対して，KL制約強化
学習は 𝛽をハイパーパラメータとして次の問題を最
適化する

max
𝜋

E𝑦∼𝜋

[
𝑟 (𝑦) − 𝛽 log

𝜋(𝑦)
𝜋ref (𝑦)

]
． (1)

𝜋̂ を最適化問題 1の最適解，𝑍 を分配関数とする．
最適解 𝜋̂を用いて，対応する報酬モデル 𝑟 は

𝑟 (𝑦) = 𝛽 log
𝜋̂(𝑦)
𝜋ref (𝑦)

+ 𝛽𝑍

と書ける．オラクル報酬モデル 𝑟∗ における最適化
問題 1の解 𝜋∗を BTモデルに代入し，

P(𝑦𝑎 ≻ 𝑦𝑏) = 𝜎

(
𝛽 log

𝜋∗ (𝑦𝑎)
𝜋ref (𝑦𝑎)

− 𝛽 log
𝜋∗ (𝑦𝑏)
𝜋ref (𝑦𝑏)

)
を得る．以上を背景に，正例と負例のペア (𝑦𝑐, 𝑦𝑟 )
を用いて，DPOは方策 𝜋𝜃 をP(𝑦𝑐 ≻ 𝑦𝑟 )の負の対数
を損失関数とした最適化によって学習する

𝐿DPO (𝜃) = − log𝜎
(
𝛽 log

𝜋𝜃 (𝑦𝑐)
𝜋ref (𝑦𝑐)

− 𝛽 log
𝜋𝜃 (𝑦𝑟 )
𝜋ref (𝑦𝑟 )

)
．

この定式化によって，DPOは選好データセットのみ
に依存して方策を最適化でき，報酬モデルや強化学
習を不要とする．ここで，DPOによって学習した方
策の 𝛽 log 𝜋𝜃 (𝑦)

𝜋ref (𝑦) は暗黙的報酬と呼ばれ，DPO モデ
ルが応答 𝑦に与える報酬と解釈できる．

3 提案手法
提案手法の概要を図 1に示す．提案手法はモデル

構造として Transformer [5] と Panacea [6] に基づく．
提案手法の新規性は次元衝突を抑制するためにカリ
キュラム学習をMODPOへ導入したこと，及びその
ために設計したデータ分割と損失関数にある．

Panacea は 𝑘 + 1 個の AdaLoRA [7] モジュールを
LLMの各層に導入する．第一のモジュールは次元
共有の選好，以降の 𝑘 モジュールはそれぞれ 𝑘 個
の選好次元に対応する能力を学習する．ℎ𝑖 を第 𝑖 モ
ジュールの出力とし，Panacea は ℎ0 +

∑
0≤𝑖<𝑘 𝑤𝑖ℎ𝑖+1

General
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LDPO

General

Stage 2: Dimension-Specific Preference
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conflict

agree conflict

Helpful
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LKLxw0
xw1

w

図 1 提案手法の概要．

を上層に伝播することで選好重み 𝒘の情報を隠れ状
態に埋め込む．ここで，𝜓 を第 1モジュールのパラ
メータ，𝜙𝑖 を第 𝑖 + 1モジュールのパラメータとす
る．なお，提案手法は AdaLoRAではなく LoRA [8]
を採用した．

3.1 データ分割
次元衝突の抑制のため，データを 2 つに分割し
た．Dagree は次元衝突がないサンプルの集合であ
り，𝒔𝑎 − 𝒔𝑏 の非零要素の正負が一致するサンプルで
ある．Dconflict は次元衝突があるサンプルの集合で
あり，D \ Dagree である. つまり，Dagree は次元共有
の選好を学習するためのサブセット，Dconflict は次
元固有の選好を学習するためのサブセットである．

3.2 カリキュラム学習
一般選好最適化 第一段階では Dagree を用いて 𝜓

を訓練する．𝒘 = 0を代入し，次元固有モジュール
を無効化する．Dagree では全ての次元で正例・負例
が共通であるため，通常の DPO損失 𝐿DPO (𝜓) を用
いて学習する．全ての段階で，参照方策は第一段階
における初期モデルとする．
次元固有選好最適化 第二段階では Dconflict を用
いて {𝜙𝑖}𝑖 を訓練し，𝜓 を固定する．最適化の各ス
テップにおいて，順伝播・逆伝播計算を 𝑘 回行う．
𝑖 回目の計算で 𝒘 = 1𝑖 を代入し，損失関数には第 𝑖

次元のスコアに基づいて正例・負例を定義した DPO
損失 𝐿DPO,𝑖 (𝜙𝑖) を用いる．ここで，1𝑖 は第 𝑖 成分が
1で他が 0の指示ベクトルである．
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条件つき選好最適化 第三段階では 𝜓, {𝜙𝑖}𝑖 全
てを更新し，方策及び暗黙的報酬の選好重み 𝒘

による条件付けを学習する．学習データは Dagree

から |Dagree,sub | = |Dconflict | を満たすようにダウン
サンプリングした Dagree,sub と Dconflict とする．最
適化の各ステップにおいて，順伝播・逆伝播計
算を 𝑘 + 1 回行う．𝑘 回の計算は次元固有の計算
であり，第二段階の操作と同様である．このと
き，𝑘 + 1 回目の計算のために勾配情報を捨てた
{𝜋(𝑦𝑎;1𝑖), 𝜋(𝑦𝑏;1𝑖), 𝜋ref (𝑦𝑎), 𝜋ref (𝑦𝑏)}𝑖 を保存する．
𝑘+1回目の計算では，選好重み𝒘をΔ𝑘からランダム
サンプリングし，𝜋(𝑦𝑎;𝒘), 𝜋(𝑦𝑏;𝒘), 𝜋ref (𝑦𝑎), 𝜋ref (𝑦𝑏)
を計算する．これらの方策を次小節で説明する損失
関数に代入して最適化を行う．

3.3 損失関数
2.2節で議論したように，DPOの損失は報酬モデ

ル 𝑟 から導出される．カリキュラム学習を導入した
提案手法では，第三段階において，過去の段階で学
習した第 𝑖次元固有の暗黙的報酬モデル 𝑟𝑖 を利用で
きる．提案手法は，𝑟𝑖 を教師モデルとすることで 𝒘

で条件付けた方策 𝜋𝜃 (𝑦;𝒘)を学習する．
多目的強化学習では，目的次元ごとの報酬 𝑟𝑖 (𝑦)

を集計関数 𝑓 によって 𝑟𝑤 (𝑦) = 𝑓 ({𝑟𝑖 (𝑦)}𝑖;𝒘) ∈ ℝに
変換し，報酬として利用する．そこで提案手法は，
方策 𝜋𝜃 (𝑦;𝒘) に相当する暗黙的報酬が 𝑟𝑤 (𝑦) と一致
するように学習を行う．以下では，集計関数として
標準的な線形スカラー化 (LS)

∑
𝑖 𝑤𝑖𝑟𝑖 [9, 10, 11]に即

して提案手法を説明する．しかし議論は LSに閉じ
たものではなく，BTモデルに対応する任意の集計
関数に提案手法を適用できる．
導出 選好重み 𝒘 ∈ {1𝑖}𝑖 に対して方策 𝜋𝜃 (𝑦;𝒘)

が得られているため，第 𝑖次元の報酬は

𝑟𝑖 (𝑦) = 𝛽 log
𝜋𝜃 (𝑦;1𝑖)
𝜋ref (𝑦)

+ 𝛽𝑍

と書ける．今，任意の 𝒘 ∈ Δ𝑘 に対する報酬と対応
する BTモデルは集計関数に従って以下で得られる

𝑟𝑤 (𝑦) =
∑
𝑖

𝑤𝑖

(
𝛽 log

𝜋𝜃 (𝑦;1𝑖)
𝜋ref (𝑦)

+ 𝛽𝑍

)
,

P(𝑦𝑎 ≻ 𝑦𝑏;𝒘)

= 𝜎

(
𝛽
∑
𝑖

𝑤𝑖

(
log

𝜋𝜃 (𝑦𝑎;1𝑖)
𝜋ref (𝑦𝑎)

− log
𝜋𝜃 (𝑦𝑏;1𝑖)
𝜋ref (𝑦𝑏)

))
.

第三段階の目標は 𝒘 ∈ Δ𝑘 で条件付けた方策
𝜋𝜃 (𝑦;𝒘) を得ることである．そこで，方策 𝜋𝜃 (𝑦;𝒘)

に基づいて暗黙的報酬を計算する BTモデルと集計
関数に従って得られた BTモデルを一致させる問題
として損失関数を定式化する

𝐿KL (𝜃;𝒘) = KL[P(𝑦𝑎 ≻ 𝑦𝑏;𝒘) | |

𝜎

(
𝛽 log

𝜋𝜃 (𝑦𝑎;𝒘)
𝜋ref (𝑦𝑎)

− 𝛽 log
𝜋𝜃 (𝑦𝑏;𝒘)
𝜋ref (𝑦𝑏)

) ]
．

ここで，KLはベルヌーイ分布間の KLダイバージェ
ンス KL[𝑝 | |𝑞] = 𝑝 log 𝑝

𝑞 + (1 − 𝑝) log 1−𝑝
1−𝑞 である．

目的関数の勾配に基づく議論 𝑧 を暗黙的報酬の
差 𝛽 log 𝜋𝜃 (𝑦𝑎 ;𝒘)

𝜋ref (𝑦𝑎 ) − 𝛽 log 𝜋𝜃 (𝑦𝑏 ;𝒘)
𝜋ref (𝑦𝑏 ) とする．ここで，損

失関数の勾配は以下の式で計算できる
𝜕𝐿KL (𝜃;𝒘)

𝜕𝑧
= 𝜎(𝑧) −P(𝑦𝑎 ≻ 𝑦𝑏;𝒘).

詳細な導出は付録 A を参照されたい．よって，
提案手法では訓練方策に対応する選好確率
𝜎

(
𝛽 log 𝜋𝜃 (𝑦𝑎 ;𝒘)

𝜋ref (𝑦𝑎 ) − 𝛽 log 𝜋𝜃 (𝑦𝑏 ;𝒘)
𝜋ref (𝑦𝑏 )

)
が次元固有の暗黙

的報酬と集計関数から計算された選好確率
P(𝑦𝑎 ≻ 𝑦𝑏;𝒘) と一致するように学習が進む．提案
手法は，次元ごとの選好性（どちらが正例・負例か
のバイナリ）から方策を学習する既存手法に比べ，
実数値からなる暗黙的報酬を活用できる点，DPOの
理論と整合する点，に関して優れると考える．

4 評価実験
4.1 実験設定
モデル DPO研究の慣習に従い，事前学習済みモ
デルに supervised fine-tuningのみを行ったモデルを初
期値として学習した [12]．モデルは Llama3-8B [13]
とMistral-7B-v0.1 [14]から学習した 2種である．
ベースライン DPO-Soup は 𝑘 個のモデルを独
立に訓練する手法である [9]．𝑖 番目のモデルは
𝐿DPO,𝑖 (𝜃) を使って学習する．推論時はそれらのパ
ラメータの選好重み 𝒘による重み付き和を用いる．

Panacea もベースライン手法として用いる．
Panacea の損失関数として MODPO 損失で最も
よく使われる線形スカラー化を採用し [1, 6]，
𝐿LS (𝜃) =

∑
𝑖 𝑤𝑖𝐿DPO,𝑖 (𝜃) とする．

データセット 有用性と無害性の 2 次元を持つ
PKU-SafeRLHF [15, 16]と，有用性・正確性・一貫性・
複雑性・冗長性の 5次元を持つ HelpSteer2 [2, 3]の 2
つを用いた．また，次元衝突の問題に焦点を当てる
ため，評価データは衝突事例のみを用いた．
評価指標 文献 [6]同様に，DPOによって訓練し
たモデルの暗黙的報酬が正例を選択できるかを 2値
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表 1 PKU-SafeRLHFにおける 2値分類精度．
Llama3-8B Mistral-7B

有用性 無害性 有用性 無害性
DPO-Soup 60.6 61.2 54.7 66.0
Panacea 53.8 66.7 52.9 66.1

Proposed 58.9 69.3 60.7 72.5

表 2 HelpSteer2における 2値分類結果．50個の実験設定
における win rateと平均正解確率を示す．win rateは各設
定内で 3手法を比べて最も性能が高かった割合を示す．

Llama3-8B Mistral-7B
Win Acc. Win Acc.

DPO-Soup 0.02 50.4 0.04 59.6
Panacea 0.46 63.5 0.34 65.3

Proposed 0.52 65.7 0.62 67.6

分類問題として評価した．
PKU-SafeRLHF のアノテーションは各次元でど

ちらの応答が好ましいかを示す．そこで，推論時
は選好重み 𝒘 を指示ベクトル 1𝑖 とする．例えば
𝒘 = (1, 0) では有用性の次元で好ましい応答に高い
報酬を与えた時に正解とする．本設定は，DPO-Soup
にとっては目標次元に沿って学習したモデルで目標
次元における評価を行う理想的な設定と言える．

HelpSteer2でも簡潔さのため 2次元に制限した評
価を行った．つまり，5 次元単体上で訓練した後，
推論は 5C2 = 10の次元ペアそれぞれで評価した．ア
ノテーションは次元ごとに 0 から 4 のスコアが付
いている．そのため 𝒘 ∈ {(1, 0), (0, 1)} の端点以外
での評価ができ，{(0.25, 0.75), (0.5, 0.5), (0.75, 0.25)}
も用いる．正例・負例は選好重みとスコアの内積
𝒘⊤𝒔𝑎 と 𝒘⊤𝒔𝑏 を比較して決定した．

4.2 結果
既存手法は衝突事例に目的次元に即した報酬を

与えるか？ 表 1に PKU-SafeRLHFの結果を示す．
MODPO手法は衝突事例に対する目的次元に即した
報酬の付与に課題があると言える．特に無害性が有
用性に比べて優先される傾向にあり，Llama3-8Bの
DPO-Soup以外で有用性はチャンスレートに近い割
合で分類されている．衝突事例における性能の低さ
は，データの多数を非衝突事例が占めるために次元
固有の選好を分離して学習できないことが原因と考
えられる．今回は無害性が有用性に比べて指標とし
てわかりやすく，かつ非衝突事例が無害性だけから
分類可能であるため，有用性の学習が進まなかった
と考えられる．本観察が提案手法の動機である．

提案手法は衝突事例に目的次元に即した報酬を与
えるか？ 提案手法は Llama3-8Bの DPO-Soupにお
ける有用性以外の設定でベースラインを上回ること
を確認した．モデル構造として採用した Panaceaと
比べると有用性での性能向上が顕著であり，次元共
有の選好と有用性・無害性に関する選好を分離して
学習したことが示唆される．

5次元データセットで提案手法は選好重みで条件
付けられた報酬を与えるか？ 表 2 に次元ペア 10
通り，選好重み 5通りの計 50通りの実験設定にお
ける win rateと平均正解率を示す．5次元のデータ
セット・端点以外の選好重みにおいても，提案手法
が既存手法に比べて選好重みで条件付けられた暗黙
的報酬を応答に付与していることが確認できる．

5 関連研究
制御可能多目的直接選好最適化には，プロンプト
による制御 [17, 10]とパラメータによる制御 [9, 6]が
ある．提案手法はパラメータによる制御に基づいて
実装したが，プロンプトによる制御と統合可能であ
る．デコード時の制御の研究も盛んであるが，推論
時に次元ごとの報酬モデルを要する [11, 18, 19]．
次元衝突に関しては文献 [20, 21]が訓練データか
ら衝突事例を削除することで LLMの性能が向上す
ることを報告している．また，文献 [22, 23]はパラ
メータや勾配の部分空間を選好次元に関して直交さ
せることで LLMの性能を向上した．本研究は制御
可能多目的直接選好最適化における次元衝突の問題
に取り組んだ初めての研究である．

6 おわりに
本研究の独自性 本研究はMODPOにおいて衝突
事例に対する暗黙的報酬に注目し，次元衝突の課題
が存在することを明らかにした．次元衝突の問題を
解決するため，(i)次元共有の選好，(ii)次元固有の
選好，(iii)選好重みによる条件付け，を順に学習す
るカリキュラム学習を提案した．さらに，カリキュ
ラム学習の第二段階で得られた次元固有の暗黙的報
酬を線形スカラー化と組み合わせて教師信号とする
新たな損失関数を提案した．
本研究の重要性 LLMの社会実装は広く進んで
いるが，それらの LLMは平均的な人間の好みにア
ラインメントされている．LLMが人間の多様性を
尊重し，ユーザ・ユースケースに即した応答を行う
意義は大きく，本研究はその一助となると考える．
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図 2 HelpSteer2における 2値分類結果．背後の LLMは Llama3-8Bである．横軸の左側ほど有用性の重みが大きい．

A 勾配導出の詳細
提案手法の勾配の導出の詳細を以下に示す．定義

KL[𝑝 | |𝑞] = 𝑝 log 𝑝
𝑞 + (1 − 𝑝) log 1−𝑝

1−𝑞，𝑞 = 𝜎(𝑧) = 1
1+𝑒−𝑧

により，
𝜕KL[𝑝 | |𝑞]

𝜕𝑞
= − 𝑝

𝑞
+ 1 − 𝑝

1 − 𝑞

=
−𝑝(1 − 𝑞) + (1 − 𝑝)𝑞

𝑞(1 − 𝑞)
=

𝑞 − 𝑝

𝑞(1 − 𝑞)
𝜕𝑞

𝜕𝑧
=

𝑒−𝑧

(1 + 𝑒−𝑧)2

= 𝜎(𝑧) (1 − 𝜎(𝑧))

= 𝑞(1 − 𝑞),
𝜕KL[𝑝 | |𝑞]

𝜕𝑧
= 𝑞 − 𝑝

である．したがって，𝑞 = 𝜎(𝑧) と 𝑝 = P(𝑦𝑎 ≻ 𝑦𝑏;𝒘)
を代入することで勾配が得られる

𝜕𝐿KL (𝜃;𝒘)
𝜕𝑧

= 𝜎(𝑧) −P(𝑦𝑎 ≻ 𝑦𝑏;𝒘)．

B 実験設定
表 3にハイパーパラメータを示す．NVIDIA A100

(80GB) GPU 8 枚上で実験した．最適化手法には
Adam [24]を用いた．利用したライブラリは PyTorch
(ver. 2.6.0)1）[25], transformers (ver. 4.51.3)2）[26], peft
(ver. 0.7.1)3）[27], trl (ver. 0.18.0)4）[28]である．
モデルの初期値は Llama3-base 8B [13] に Alpaca

手法 [29]を使って学習したモデル5）と，Mistral-7B-
v0.1 [14]を UltraChat 200k [30]を使って学習したモ
デル6）の 2種類とした．

LoRA モジュールは全ての self-attention 層，MLP
層に追加した．提案手法では 𝑟 = 8, 𝛼 = 16と設定し

1） https://pytorch.org/

2） https://github.com/huggingface/transformers

3） https://github.com/huggingface/peft

4） https://github.com/huggingface/trl

5） https://huggingface.co/PKU-Alignment/

alpaca-8b-reproduced-llama-3

6） https://huggingface.co/alignment-handbook/

zephyr-7b-sft-full

表 3 ハイパーパラメータ.
PKU-SafeRLHF HelpSteer2

Batch Size 128 32
Max Token Length 1024
Learning rate 5e-6
Warmup Ratio 0.03
Weight decay 0.
DPO 𝛽 1e-2

た．DPO-Soupでは，𝑟 = 16, 𝛼 = 32とした．これは，
提案手法の次元共有の選好を学習するモジュールと
次元固有の選好を学習するモジュールのランクの和
に揃えた設定である．AdaLoRAを用いた Panaceaで
も，𝑟 = 8とした．その他の設定は原著論文及びラ
イブラリのデフォルト値を踏襲し，𝛼 を 512，学習
率を 2e-4，直交ペナルティを 0.5とした．計算量に
関する公平な比較のため，Panaceaでも毎ステップ
𝑘 + 1通りの 𝒘 を利用した．𝒘 は各 1𝑖 と Δ𝑘 からの
サンプリング 1回で計 𝑘 + 1通りとした．

C 実験結果の追加
HelpSteer2 における 5 次元の選好評価において，
個々の次元ペアに注目して観察する．有用性・正確
性・一貫性は相補的な関係にあるのに対し，それら
と複雑性・冗長性は相反する関係にあることが確認
できたため，片方のペアを有用性に固定した分類性
能を図 3に示す．win rateに示す通り提案手法は多
くの設定で既存手法より高い分類性能を示すが，分
類性能が低いケースは，相反する次元のペアであ
り，かつ 𝒘が端点以外である設定であった．この原
因は，DPOの暗黙的報酬モデルが学習する長さバイ
アスにあると考えられる．複雑性・冗長性は長さと
強く相関し，これらの次元を学習したモデルは長さ
バイアスの影響を受ける．提案手法は暗黙的報酬を
教師信号として利用するため，長さバイアスが強い
次元と弱い次元のペアで評価したとき，長さバイア
スの影響について齟齬が生じ性能が低下したと考え
られる．長さバイアスの軽減手法 [31, 32]と組み合
わせることでこの問題は解決すると考える．
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