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概要
本稿では、擬似的な選好データを用いた選好

チューニングによって、対話応答生成におけるペル
ソナと生成応答の間の一貫性を向上させる手法を
提案する。提案手法では、あるペルソナ情報付き対
話データに対して、他の対話からランダムに抽出し
たペルソナ情報を用いて応答を生成し、これらの応
答を擬似負例として扱う。参照応答を正例として扱
うことで、擬似的な選好データを作成する。実験で
は、擬似選好データを用いて選好チューニングを
行ったモデルが、通常の教師あり学習のみを用いた
モデルや、ペルソナと発話間の含意関係に基づく報
酬によって強化学習したモデルと比較して、より一
貫性のある自然な応答を生成することを示す。

1 はじめに
対話応答生成モデルにとって、ペルソナと一貫

した応答を生成する能力は重要である [1]。既存
研究 [2, 3] では、Dialogue Natural Language Inference
(Dialogue-NLI)データセット [2]のような、ペルソナ
情報と発話間の含意関係をアノテートした言語資源
を活用することで、ペルソナ一貫性の向上に取り組
んでいる。このようなデータセットは、応答のリラ
ンキングや強化学習に基づくペルソナ一貫性向上を
実現する。しかし、含意関係アノテーションには多
大なコストを要するため、同様の言語資源が存在し
ない言語やドメインへの適用は困難である。
本研究では、Dialogue-NLIなどの追加の外部資源

に依存せずにペルソナ一貫性を向上させるための、
擬似的な選好チューニング手法を提案する。選好
チューニング（Preference Tuning）とは、好ましい応
答と好ましくない応答のペアからなる選好データ
を用いて、モデルがより好ましい応答を高い確率で
生成するように訓練する枠組みである。提案手法で
は、ペルソナ対話データをシードとして擬似的な選
好データを作成する。図 1に示すように、ある対話

擬似選好データ

SFTモデル
ペルソナ対話データで

訓練済み

ペルソナ
I have a cat
I like camping
…

対話履歴
U: How are you?
A: Fine. 
U: Nice. Do you have pets?

ペルソナ
I don’t have pets.
M am physician.
…

ペルソナ
I don’t have pets.
I am physician.
…

ペルソナ
M don’t have pets.
I am physician.
…

ペルソナ
I don’t have pets.
I am physician.
…

参照応答
Yes. I have a very cute cat.

（別のペルソナでの）生成応答
No. I have no pets

👍 正例 𝑦!

👎 擬似負例 𝑦"

別の対話からペルソナを
ランダムに抽出

図 1 擬似選好データの作成方法の概要図

に対し、他の対話からランダムに抽出したペルソナ
情報に基づいて生成された応答を負例として扱うこ
とで擬似的な選好データを構築する。参照応答は正
例として使用する。
実験では、選好チューニングの手法としてよく用
いられる Direct Preference Optimization (DPO) [4]を複
数の事前学習モデルに適用することで提案手法の有
効性を調査した。実験結果を通じて、提案手法が従
来の教師ありチューニング手法や、外部 NLIデータ
に依存する強化学習手法に比してより高いペルソナ
一貫性を達成することを明らかにした。また、提案
手法によって訓練したモデルが、ペルソナの一貫性
および自然さをより高く示す応答を生成することも
確認した。本研究の成果は、対話システムにおける
ペルソナ一貫性を向上させるための、スケーラブル
かつ効果の高い解決策を提供する。

2 予備知識: 選好チューニング
選好チューニングとは、大規模言語モデル（Large

Language Models; LLM）の振る舞いを人間の選好
に合わせる手法群の総称である。基本的な方法
のひとつとして、Reinforcement Learning from Human
Feedback (RLHF） [5, 6] と呼ばれる、人間からの
フィードバックに基づいてモデルを強化学習する
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方法がある。RLHFでは通常、モデルの最適化のた
めのアルゴリズムとして Proximal Policy Optimization
(PPO) [7]と呼ばれる、報酬モデルを必要とする強化
学習手法が採用される。報酬モデルは、人間にとっ
てより好ましい応答（正例）とそうでない応答（負
例）のペアからなるデータを使用して、より好まし
い応答に高いスコアを出力するように訓練される。
この報酬を最大化するように訓練することで、LLM
がより好ましい応答を生成するようになる。
最近では、Direct Preference Optimization (DPO) [4]

が PPOによる選好チューニングの代替としてよく
用いられる。DPOでは選好データのペアを用いて
LLMを直接最適化する。報酬モデルを必要としな
いため、PPOと比べて簡易かつ安定的に訓練を行う
ことができる。我々の手法は選好データを人手を介
さず擬似的に構築するもので、DPOを含むさまざま
な選好チューニング手法に適用可能である。

3 ペルソナ一貫性向上のための擬似
選好チューニング
提案手法における選好データの作成方法の概要

を図 1 に示す。まず、事前学習済みモデルをペル
ソナ対話データに基づく標準的な教師ありファイ
ンチューニング (Supervised Fine-Tuning; SFT)で微調
整する。訓練データセットは次のように表される：
𝐷 = {(𝑝𝑖 , 𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)}𝑁𝑖=1。ここで、𝑝𝑖 はペルソナ情報、𝑥𝑖

は対話履歴、𝑦𝑖 は参照応答である。SFTを行ったモ
デルは 𝑝𝑖 および 𝑥𝑖 を入力として受け取り、応答 𝑦′𝑖
を生成する。この段階のモデルを SFT モデルと呼
び、𝜋sft と表記する。
次に、擬似負例を生成するため、別の対話からラ

ンダムに選択したペルソナ情報 𝑝 𝑗 (𝑖 ̸= 𝑗)で元のペル
ソナ情報を置き換え、SFTモデルを用いて擬似負例
応答 𝑦′neg

𝑖 を次のように生成する：
𝑦′neg

𝑖 ∼ 𝜋sft
(
𝑦′ |𝑝 𝑗 , 𝑥𝑖

)
参照応答 𝑦𝑖 を正例として採用することで、擬似選好
データ 𝑙𝑖 = (𝑝𝑖 , 𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 , 𝑦′neg

𝑖 )を獲得する。
最後に擬似選好データを用いて SFTモデルを更に

選好チューニングする。DPOを使用する場合、以下
の損失関数によってモデル 𝜋dpo を得る:

log𝜎
(
𝛽 log 𝜋dpo (𝑦𝑖 | 𝑝𝑖 ,𝑥𝑖 )

𝜋sft (𝑦𝑖 | 𝑝𝑖 ,𝑥𝑖 ) − 𝛽 log 𝜋dpo (𝑦′neg
𝑖 | 𝑝𝑖 ,𝑥𝑖)

𝜋sft (𝑦′neg
𝑖 | 𝑝𝑖 ,𝑥𝑖)

)
.

ここで、𝛽はハイパーパラメータ、𝜎 はシグモイド
関数である。

4 実験
提案手法の有効性の検証のため、日本語および英
語のペルソナ対話データを用いて実験を行う。自動
評価および人手評価の両方を実施する。

4.1 実験設定
データセット 日本語の実験には JPersonaChat
データセット [8]を使用する。8 : 1 : 1の割合でラ
ンダムに分割し、それぞれ訓練/検証/テストデータ
とする。英語では、PersonaChat [1]を使用する。訓
練/検証/テストデータの分割の設定は元論文に従
う。また、ペルソナ一貫性の自動評価（4.4 節）の
ために、Dialogue-NLI の評価セット [2] を用いる。
Dialogue-NLIの訓練データは、比較対象の強化学習
手法のための報酬モデルの訓練のために使用する。
比較モデル 一般性の検証のために複数のサイ

ズ・種類の事前学習済みモデルを用いる。日本語向
けには、japanese-gpt (medium 361M, 1B) [9]、swallow
(7B, 13B) [10]、および sarashina2 (7B, 13B) を使用
する。英語向けには、gpt2-medium (380M)、qwen2
(1.5B, 7B) [11]、mistral (7B) [12]、および llama-2 (7B,
13B) [13]を使用する。詳細は付録 Aを参照のこと。
ベースラインとして、それぞれの事前学習モデ
ルに対してペルソナ対話データでの SFTのみを施
したモデル（SFTモデル）を採用する。また、Song
ら [14] の報酬設計を参考に構築した Dialogue-NLI
ベース報酬モデルを用いた強化学習モデルとの比較
も行う。
訓練設定 SFTモデルの構築においては、最大 5
エポックまで訓練を行い、検証データでの損失が最
小となるモデルを評価用に選択した。DPOは最大 3
エポックまで実施し、検証データでの精度が最も高
いモデルを選択した。強化学習モデルでは、PPOア
ルゴリズムを用いて最大 2 エポックまで訓練を行
い、訓練中に報酬が最大となるモデルを選択した。

4.2 LLM によるペアワイズ評価
ペルソナ一貫性と自然さを総合的に評価するた
めに、LLM によるペアワイズ評価を実施した。ペ
アワイズ評価では、ある任意の 2つのモデルの出力
を比較し、どちらの応答が優れているかを LLMが
判断する。この方法は LLMのタスク達成能力を測
るベンチマークにおいて広く使用されており [15]、
オープンドメインな対話応答生成の評価にも有効で
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表 1 日本語におけるペアワイズ評価の結果2）
ベースモデル チューニング方法 勝率 [%]

japanese-gpt2-medium SFT 26.64
+PseudoDPO 27.14

japanese-gpt-1b SFT 40.19
+PseudoDPO 51.32

swallow-7b SFT 47.32
+PseudoDPO 65.24

sarashina2-7b SFT 47.59
+PseudoDPO 61.50

swallow-13b SFT 47.86
+PseudoDPO 65.70

sarashina2-13b SFT 52.27
+PseudoDPO 67.27

表 2 英語におけるペアワイズ評価の結果2）
ベースモデル チューニング方法 勝率 [%]

gpt2-medium SFT 3.79
+PseudoDPO 18.17

qwen2-1.5b
SFT 49.75
+RL(DialogueNLI) 49.63
+PseudoDPO 53.75

mistral-7b SFT 48.46
+PseudoDPO 57.13

qwen2-7b SFT 53.66
+PseudoDPO 66.81

llama-2-7b SFT 50.42
+PseudoDPO 73.42

llama-2-13b SFT 55.63
+PseudoDPO 69.46

あるとされている [16]。
本実験においては、テストセットから対話履歴

を繰り返しサンプリングし、2つのモデルをランダ
ムに選択して応答を生成させた。これらの応答を
OpenAIの GPT-4o1）に引き分けも許容して比較させ
た。使用したプロンプトは付録 Cに記載する。全て
のモデルペアが平均して 100回ずつ評価されるよう
に、日本語では 6, 600回、英語では 7, 800回の比較
を行った。
英語（表 2）および日本語（表 1）の両方におい

て、提案手法を適用したモデル（‘+PseudoDPO’と表
記）は標準的な SFTモデルと比較して高い勝率を達
成した。英語の qwen2-1.5bの結果を見ると、提案手
法は強化学習モデル（‘+RL(DialogueNLI)’）を上回っ
ていることがわかる。強化学習モデルと SFTモデル
の勝率はほぼ同じであり、これは強化学習によって
ペルソナ一貫性は改善されたものの、応答の自然さ
が損なわれた可能性を示唆している。

1） “gpt-4o-2024-08-06” モ デ ル を 使 用 https://platform.

openai.com/docs/models/gpt-4o

2） 共通ベースモデルにおける最高スコアは太字で示されてい
る。

表 3 sarashina2-13bの人手・LLMそれぞれによるペアワ
イズ評価結果の比較。提案手法の SFTモデルに対する勝
敗率を掲載している。

評価者 勝ち [%] 引き分け [%] 負け [%]
Human 59.63 13.76 26.61
GPT-4o 66.97 2.75 30.28

4.3 人手評価
GPT-4o を用いたペアワイズ評価の信頼性を検
証するために、日本語評価で使用したデータから
sarashina2-13bの SFTモデルおよび DPOモデルの応
答ペア 109組を抽出し、人手評価を実施した。評価
者には、GPT-4o用のプロンプトと互換性のある指
示を与えた（付録 B を参照）。各ペアは平均で 3.4
人の評価者によって評価された。
人手評価および GPT-4o 評価の結果をそれぞれ
表 3に示す。表には DPOモデルの勝率、引き分け
率、および敗北率を掲載している。人手評価では
GPT-4oよりも引き分けがやや多いものの、GPT-4o
での評価と同様に DPOモデルの方が高く評価され
ていることがわかる。引き分けを除外すると、人
手評価と GPT-4o評価のアノテーションの一致率は
78%に達しており、これは GPT-4oによる自動評価
が人手評価と高い互換性を持つことを示唆する。

4.4 ペルソナ一貫性の自動評価
ペルソナ一貫性の評価には、Dialogue-NLI 評価
セットを使用した。評価セットでは、各対話履歴に
対して 30件ずつの応答候補が提供されている。こ
れらの候補は以下の 4つのカテゴリに予め分類され
ている: Hits（最も適切な応答）, Entail（ペルソナ情
報を含意する応答）, Random（ペルソナと無関係な
応答）, Contradict（ペルソナと矛盾する応答）。実験
においてはまずモデルが各応答候補を生成する確率
を測定し、確率が最大のものをそのモデルが選んだ
応答として採用する。実験結果を表 4に示す。Hits
や Entail の割合が高いほど、そのモデルがペルソ
ナとの一貫性が高い応答を生成しやすいと言える。
Randomと Contradictの割合は低いほど望ましい。
表より、小規模な gpt2-mediumモデルを除き、提
案手法（PersonaDPO）は SFTモデルと比較して Hits
および Entailの割合を顕著に改善し、Contradictを大
幅に削減することが確認できる。強化学習モデルも
Contradictの削減や Hitsの増加に一定の効果を示し
たが、提案手法には及ばない。
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表 4 Dialogue-NLI評価セットでの評価結果2）。破線の下の行については、擬似選好データの生成戦略に関する追加分析
の結果（第 4.5節）である

.

ベースモデル チューニング方法 Hits↑ Entail↑ Rand↓ Contradict↓

gpt2-medium

SFT 14.8 29.3 16.1 39.9
+RL(DialogueNLI) 15.7 29.7 14.9 39.7
+PseudoDPO (Ours) 12.5 29.9 10.1 47.4
+PseudoDPO w/o shuffle 12.5 29.9 10.1 47.4
+PseudoDPO on llama-2-13b data 20.7 33.8 14.9 30.6

qwen2-1.5b
SFT 24.7 31.4 13.1 30.8
+RL(DialogueNLI) 25.5 39.9 12.7 21.9
+PseudoDPO (Ours) 29.2 42.1 9.2 19.6

qwen2-7b SFT 27.5 34.5 10.9 27.1
+PseudoDPO (Ours) 33.0 42.3 7.7 17.0

mistral-7b SFT 23.2 37.3 12.4 27.1
+PseudoDPO (Ours) 31.4 46.5 10.1 12.0

llama-2-7b SFT 26.6 32.5 10.3 30.6
+PseudoDPO (Ours) 36.9 38.6 10.1 14.4

llama-2-13b
SFT 31.7 33.6 10.5 24.2
+PseudoDPO (Ours) 41.7 38.6 7.9 11.8
+PseudoDPO w/o shuffle 31.5 40.0 14.4 14.0

4.5 擬似選好データ生成戦略の比較
提案手法では、ある対話に対して無関係な対話

からランダムに抽出したペルソナを用いて応答
を生成し、それを擬似負例サンプルとして利用し
ている。ペルソナをシャッフルする効果の検証の
ために、元のペルソナ情報を使用して擬似負例サ
ンプルを生成する実験も行った。表 4 においては
‘+PseudoDPO w/o shuffle’としてその結果を掲載して
いる。llama-2-13bにおいては Contradictカテゴリを
削減する効果があるものの、その改善幅は提案手法
よりも小さかった。ペルソナ情報のシャッフルが擬
似選好データの作成において有効であると言える。
また、提案手法は小規模な gpt2-mediumモデルに

おいては限定的な効果しか示さなかった。この要因
として、SFTモデルの応答生成能力が低く、負例と
しての質が低い応答を生成してしまっている可能性
が考えられる。この仮説を検証するため、より応答
生成能力が高いと考えられる llama-2-13bを用いて
生成した擬似選好データを gpt2-mediumモデルの訓
練に適用したところ、一貫性が大幅に向上した（表
中の ‘+PseudoDPO on llama-2-13b data’）。この結果よ
り、擬似選好データを生成する元の SFTモデルの品
質自体が、擬似選好チューニングの有効性に大きな
影響を与えることがわかる。また、大規模モデルで
生成された選好データは、小規模モデルのペルソナ
一貫性を向上させるために活用できることが示唆さ
れる。

表 5 sarashina2-7bにおける生成応答例

ペルソナ

-私には友だちがたくさんいます。
-私は 10代です。
-私はメイクアップアーティストになり
たいです。
- 私はいつか世界中を飛び回りたいで
す。
-私は吹奏楽部に入っています。

ユーザ こんにちは。私は 30代ですが、年は近
いでしょうか。

システム 私は 10代です、メイクアップアーティ
ストになりたいと思っています。

ユーザ まだ 10 代なんて、お若いですね。夢、
叶うと良いですね。

SFTモデル ありがとうございます。あなたの夢は
なんですか？

+PseudoDPO ありがとうございます。もし叶えば世
界中を飛び回りたいと思っています。

4.6 生成例
表 5に、sarashina2-7bの擬似選好チューニングモ
デル（‘+PseudoDPO’）と、その基になる SFT モデ
ルから生成された応答例を示す。‘+PseudoDPO’は
SFTモデルと比較して、「世界中を飛び回りたい」な
どペルソナをより適切に反映した応答を生成してい
る。英語での生成例は付録 Dを参照。

5 おわりに
本研究では、擬似選好データを用いた選好チュー
ニングによってシンプルかつ効果的に対話応答生成
モデルのペルソナ一貫性を向上させる手法を提案
し、実験を通じてその有効性を示した。今後の方針
として、擬似選好データの品質を向上させるための
フィルタリング手法の開発などに注力したい。
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A モデル名とリポジトリの対応表
実験に用いた事前学習済みモデルは全て

HuggingFace’s Model Hub3）で公開されているもので
ある。下表に本文上でのモデル名と、対応するリポ
ジトリを掲載する。
表 6 論文上でのモデル名と HuggingFace’ Model Hubリポ
ジトリの対応表

論文上でのモデル名 リポジトリ名
llama-2-13b meta-llama/Llama-2-13b
llama-2-7b meta-llama/Llama-2-7b
qwen2-7b Qwen/Qwen2-7B
qwen2-1.5b Qwen/Qwen2-1.5B
mistral-7b mistralai/Mistral-7B-v0.3
gpt2-medium openai-community/gpt2-medium
sarashina2-13b sbintuitions/sarashina2-13b
sarashina2-7b sbintuitions/sarashina2-13b
swallow-13b tokyotech-llm/Swallow-13b-hf
swallow-7b tokyotech-llm/Swallow-7b-hf
japanese-gpt-1b rinna/japanese-gpt-1b
japanese-gpt2-medium rinna/japanese-gpt2-medium

B 人手評価 UI
人手評価では、ペルソナと対話履歴を表示し、そ

れに対して 2つのモデルが生成した応答を並列に表
示し、どちらが優れているかを評価者が選択できる
ツールを作成した。GPT-4oでの評価時のプロンプ
トとほぼ同様の指示を与えている。ツールの UIを
図 2に示す。

図 2 人手評価ツールの UI

3） https://huggingface.co/

C ペアワイズ評価用プロンプト
日本語向けプロンプト� �
2 つのアシスタントに対して同じ会話履歴を与え、
提示したペルソナを満たしながら応答を返すように
要求しました。以下にアシスタントに提示した指示
内容と会話履歴・それぞれのアシスタントの応答を
列挙するので、どちらのアシスタントの応答の方が
よりペルソナを満たしていて好ましいかを評価して
ください。評価の際には、まず 2つの応答を比較し、
どちらがどのような観点で好ましいかを簡単に説明
してください。立場が偏らないようにし、応答の提
示順があなたの判断に影響しないようにしてくださ
い。応答の長さが評価に影響しないこと、特定のア
シスタントの名前を好まないこと、できるだけ客観
的であること、に気をつけてください。説明の後に、
最終的な判断を以下の形式に従って出力してくださ
い：アシスタント 1が優れていれば [[1]]、アシスタ
ント 2が優れていれば [[2]]、同点の場合は [[3]]� �
英語向けプロンプト� �
I provided the same conversation history to two assistants
and asked them to respond while fulfilling the presented
persona. Below, I list the instructions and conversation his-
tory presented to the assistants, along with each assistant’s
response. Please evaluate which assistant’s response better
fulfills the persona and is preferable. When evaluating, first
compare the two responses and briefly explain from what
perspectives one is preferable. Ensure that your stance is
unbiased, and that the order of responses does not influence
your judgment. Note that the length of responses should
not impact your evaluation, do not favor specific assistant
names, and strive to be as objective as possible. After your
explanation, issue your final judgment following this for-
mat: if Assistant 1 is superior, output [[1]]; if Assistant 2 is
superior, output [[2]]; if it’s a tie, output [[3]].� �

D 英語での生成例
表 7 llama2-7bにおける英語データでの生成例

Persona

- i love cold weather and snow.
- i work as a managerial consultant.
- i have two brothers.
- i grew up in wisconsin.

User hey i love sardines for breakfast , do you ?
Bot hi , i do not like sardines at any time of the

day !
User oh , i have 2 large dogs , do you have dogs
SFT Model no , i am allergic to dogs . i do have two

brothers though .
+PseudoDPO i do not , i have two brothers ! i live in

wisconsin .
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