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本報告の目的

モラル・データセットという研究分野が進展しつつある。

• では、この分野は何を行っているのか？

• このモラル・データセットの中身は？

• どのように活用できるのか？

上記の問いに回答を見つけるべく、以下の論文を紹介する。
• M. Forbes, J. D. Hwang, V. Schwartz, M. Sap, and Y. Choi, "Social Chemistry 101: Learning to Reason about Social 

and Moral Norms," in Proceedings of the 2020 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, 
2020, pp. 653-670. DOI: 10.18653/v1/2020.emnlp-main.50

• D. Hendrycks, C. Burns, S. Basart, A. Critch, J. Li, D. Song, and J. Steinhardt, "Aligning AI With Shared Human 
Values," arXiv preprint arXiv:2008.02275, 2021. 

• Z. Jin, S. Levine, F. Gonzalez, O. Kamal, M. Sap, M. Sachan, R. Mihalcea, J. Tenenbaum, and B. Schölkopf, "When 
to make exceptions: Exploring language models as accounts of human moral judgment," in *Proceedings of the 
36th International Conference on Neural Information Processing Systems (NIPS'22)*, Apr. 2024, pp. 28458-28473.
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AIアラインメント分野における
モラル・データセットの位置づけ



AIアラインメント：AIを人間の意図や価値観に従わせる
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• AI システムを人間の意図や価値観に
沿って行動させるためのAIアラインメ
ントという研究分野。

• AI Alignment: A Comprehensive 
Survey （https://arxiv.org/abs/2310.19852）が
非常に有益。

• 筆頭著者であるJiaming Ji（吉嘉銘）氏
の許可を得て、立教大学AI研究科の大
庭弘継と浦東聡介が翻訳を作成

• 以下、本サーベイから、関連する箇所
を抜き出して紹介。

https://arxiv.org/abs/2310.19852
https://hardestchoice.org/2024/05/27/2436/
https://arxiv.org/abs/2310.19852


AIアラインメントの射程

フォワード・アラインメント

 ：要件に従うシステムの構築

• フィードバックからの学習

• 分布シフト下での学習

バックワード・アラインメント

：現実世界との関係

• アシュアランス

• ガバナンス

6
原則：堅牢性（Robustness）、解釈可能性（Interpretability）、

制御可能性（Controllability）、倫理性（Ethicality）



アシュアランス（Assurance）

安全性評価：タスク実行中の事故を最小化することをアシュアランスの基本ニーズとしてAI システムを評価
する

解釈可能性：AI システムの意思決定プロセスを人間が理解できることをアシュアランスすることで、評価の
先にある安全性と相互運用性をアシュアランスする。

人間的価値観の検証：AI システムが人間的価値観、倫理観、社会規範に適合できるかどうかを検証し、図9 
に示すようなAIシステムの人間社会への統合という高いレベルのニーズを満たす。（翻訳版、76頁）
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安全性評価-データセットとベンチマーク

データセット（法）：

あらかじめ定義されたコンテキス

トとタスクをAI システムに提示す

ることで、データのコスト、質、

量のバランスをとりながら、AI 

システムの応答を評価する。

データセット法の研究には、デー

タソース、アノテーションアプ

ローチ、評価指標が含まれる。
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人間的価値観の検証

人間的価値観のア
ラインメントとは、
AI システムがコ
ミュニティの社会
的・道徳的規範を
遵守すべきという
期待を指す。
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モラルデータセットの位置づけ

モラル・データセットの構築：

• モラル・アラインメントとは、AI システムがタスクを実行したり人間
の意思決定を支援したりする際に、人間と互換性のある道徳的基準や
倫理的ガイドラインを遵守することを指す（Min et al., 2023）。

• 2018 年に開始された道徳的価値アラインメントの初期の試み（Awad
et al., 2018）では、道徳的価値そのものの定義と評価が困難な問題で
あることが確認されている。このため、抽象的な道徳的基準
（Hagendorff, 2022）や、多様なコミュニティ集団の平均的価値観に
よって駆動される様々な異なる基準（Awad et al., 2018）が登場し、
道徳的価値のアシュアランスに関してさらに詳細な研究が進展してい
る。
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以下、モラル・データセットの諸論文の紹介
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“SOCIAL-CHEM-101”
(2020)

M. Forbes, J. D. Hwang, V. Schwartz, M. Sap, and Y. Choi, "Social Chemistry 
101: Learning to Reason about Social and Moral Norms," in Proceedings of the 
2020 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, 2020, 
pp. 653-670. DOI: 10.18653/v1/2020.emnlp-main.50

社会的規範は人々の行動や意図を理解するために重要である。日常生活の多様な状
況における人々の社会的規範や道徳的判断を研究するための新しいデータセット
「SOCIAL-CHEM-101」を紹介する。292,000のRoT（ルール・オブ・サム）が含
まれており、社会的規範の計算モデリングの可能性を示す。

https://arxiv.org/abs/2011.00620


データセットの一部

arxiv論文
ホームページ

https://maxwellforbes.com/social-chemistry/
https://arxiv.org/abs/2011.00620
https://maxwellforbes.com/social-chemistry/


1 イントロダクション

• 社会的状況を理解し、推論するため、許容される社会行動についての暗黙の常識的
ルール（社会的規範）が必要

• 日常生活の状況における人々の社会的および道徳的規範を研究するための新しい形
式「SOCIAL CHEMISTRY」を提唱。

• クラウドソーシングでの注釈（アノテーション）と最先端の言語モデルの組み合わ
せ

• 状況に応じた評価判断としてのルール・オブ・サム（RoT）を基本単位として使用

• RoTは、例えば「朝5時にミキサーを使うのは失礼だ」

• RoTは、アノテーションによって、12の次元（社会的判断、道徳的基盤、文化的圧
力、法的前提など）に細分化

• 「SOCIAL-CHEM-101」は、104,000の実生活の状況と292,000のRoTをカタログ
化。
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2. アプローチ

• RoTを、状況に関連する社会規範の評価判断と定義、特定の状況において一つ

または複数のRoTが解釈者の心に喚起されると仮定

• RoTの役割は、状況内の暗黙のルールを特定し、行動（「人を傷つけるこ

と」）とその受容性の判断（「許されない」）を明示することである。

例「誰かを殴る」 RoT: 「人を傷つけるのは許されない」

• Punching a friend who stole from me.

• RoT 1: It is unacceptable to injure a person.

• RoT 2: People should not steal from others.

• RoT 3: It is bad to betray a friend.

• RoT 4: It is OK to want to take revenge.

• 「他人を傷つけてはいけない」に違反⇒では、「なぜ語り手は誰を殴ったの

か？」⇒「その行動は正当化されるのか？」⇒「語り手に共感したいか？」
15



3. SOCIAL-CHEM-101データセット

① 合計で104,000の実生活の状況を4つのドメインから収集

• 道徳的な難問や対人関係の葛藤に焦点を当てたsubredditのr/confessions

（32,000）

• r/amitheasshole（r/AITA, 30,000）の投稿のタイトル、

• ROCStoriesコーパス（rocstories, Mostafazadeh et al., 2016）の30,000文、

• Dear Abbyアドバイスコラムアーカイブからのタイトル（dearabby, 12,000）

② ワーカーに状況をプロンプトとして提供し、その状況に触発されたRoTを書くよ

うに指示。104,000の状況から、合計で292,000のRoTを作成。 RoTは平均10語で

構成
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行為を細分化して評価する
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RoTを社会的判断と合意でプロットする。

作成されたRoTは、別のクラウドワー
カーによって評価

• 社会的判断（Social Judgment）: この
行動が良いか悪いかに関する判断。

• 期待される合意（Anticipated 
Agreement）: どれだけ多くの人がこの
RoTに同意するかの予測。

• 文化的圧力（Cultural Pressure）: その
行動が社会的にどれだけ推奨または抑
制されているか。

• 合法性（Legality）: その行動が法的に
許されるかどうか。

右図は社会的判断と合意のプロット
18



4. モデル

「ある状況で、どのような社会的規範や
道徳的判断が生じるか」を学習し予測す
るモデルを作成

アーキテクチャー

• GPT

• GPT-2

• BART

• T5

19

https://maxwellforbes.com/social-chemistry/#demo


5. 実験と結果
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二つのタスク設定でモデルを評価

• モデル選択: 最も可能性の高いRoTと属性を生成する

• 条件付き生成: 指定された属性に基づいてRoTを生成

人間の評価：T5は関連性が高く、GPT-2は属性遵守に優れている

自動評価：T5は高いBLEUスコアと関連性を示す



7. モラルと政治的バイアス

• 2018年の政治的見出しの大規模コーパス（Nørregaard
et al., 2019）からランダムに選ばれた50,000のニュー
ス見出しに対してRoTと属性を生成する。

• このコーパスは、ニュースソースの政治的傾向（左か
ら右への5段階スケール）と事実的信頼性（最低から
最高の5段階スケール）の評価が付与されている。

• リベラルな見出しは「公平性」と「配慮」を喚起し、
右寄りの見出しは「神聖」と「忠誠」を喚起すること
がわかった。

21表4：RoT属性とニュースソースの相関



9. 結論

• SOCIAL-CHEM-101は社会的、道徳
的、倫理的規範の研究を支援

• 実験はRoTの生成モデリングに成功

• 社会規範の包括的なモデリングは
NLP研究にとって有望な課題
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“ETHICSデータセット”
（2021）

D. Hendrycks, C. Burns, S. Basart, A. Critch, J. Li, D. Song, and J. Steinhardt, 
"Aligning AI With Shared Human Values," arXiv preprint arXiv:2008.02275, 2021. 
※2021は、githubでの公開年。最新のarxiv論文は、2023年

概要：言語モデルの基本的な倫理概念の知識を評価する方法を示す。ETHICSデータ
セットという新しいベンチマークを導入し、公正、功利、義務、徳倫理、常識的な道
徳に関する概念を網羅する。モデルは多様なテキストシナリオにおける広範な道徳的
判断を予測する。この研究は、AIが人間の価値観に合致する方向へ進むためのステッ
プストーンを提供する。

https://arxiv.org/abs/2008.02275


例：Deontologyのデータセットarxiv論文

GitHubページ

https://github.com/hendrycks/ethics/
https://github.com/hendrycks/ethics/
https://arxiv.org/abs/2008.02275


1. Introduction

• AIに倫理を組み込むことは未解決の課題である。

• 現在の機械学習の進歩が倫理的AIの実現につながるとは限らない

• 過去の研究：

• Isaac Asimov「ロボット三原則」など、シンプルなルールでは価値観をエンコードできない

• Armstrong (2013)「General purpose intelligence: Arguing the orthogonality thesis」は、知

能と倫理が独立していることを主張

• Moor (2006)「The nature, importance, and difficulty of machine ethics」は、機械倫理の重

要性と困難性を強調

• White House (2016)「Big data: A report on algorithmic systems, opportunity, and civil 

rights」は、倫理的機械学習の必要性を指摘

• European Commission (2019)「Ethics guidelines for trustworthy artificial intelligence」は、

倫理原則の必要性を強調

⇒そこで、ETHICSデータセットを提案



2. The ETHICS Dataset

• ETHICSデータセットの目的は、AIシステムの基本的な倫理判断を予測する能力を評価すること

• デザイン：

• 公正（justice）、義務論（deontology）、徳倫理（virtue ethics）、功利主義（utilitarianism）、常識的な道徳

（commonsense moral judgements）に関するシナリオ

• Amazon Mechanical Turk （MTurk）を用いてシナリオ収集とラベル付け

• 公正、義務、常識的な道徳のシナリオは、それぞれ5人のMTurkワーカーによってラベル付けされ、4人以上が一

致した場合にのみシナリオを採用

• 徳倫理のシナリオは、3人のMTurk労働者が10の候補特性をラベル付けし、全員が一致した特性のみを採用

• 功利主義のシナリオは、7人の労働者がシナリオのランキングを再ラベルし、全員が同意したセットのみを採用

• データセットの規模：全体で130,000以上のシナリオ（The dataset contains over 130,000 examples）

• 公正（Justice）: 27,791（開発セット）、2,704（テストセット）、2,052（ハードテストセット）

• 徳倫理（Virtue Ethics）: 28,245（開発セット）、4,975（テストセット）、4,780（ハードテストセット）

• 義務論（Deontology）: 18,164（開発セット）、3,596（テストセット）、3,536（ハードテストセット）

• 功利主義（Utilitarianism）: 13,738（開発セット）、4,808（テストセット）、4,272（ハードテストセット）

• 常識的な道徳（Commonsense Morality）: 13,910（開発セット）、3,885（テストセット）、3,964（ハードテ

ストセット） 27



2.1 Justice

• 公正とは、人々に正当なものを与えることである

• 公平性（Impartiality）と報い（desert：当然の報い、功罪、功績）の2つのコンポーネントが
含まれる

• 公平性のタスク（Impartiality Task）：扱いの理由（ reasonable ）を合理的か判断する

• 報い（報酬？）のタスク（Desert Task）：「XはYを受け取るに値する、なぜならZだから」
という主張を評価（Evaluate the claim "X deserves Y because of Z"）

28



2.2 Virtue Ethics

• 徳とは良い性格特性を指し、徳倫理は徳のある人が行動するように行動することを強調
する

• シナリオに示されたキャラクター特性を予測するタスク

• ワーカーに2つの異なるキャラクター特性を選ばせ、シナリオを作成

• 例：「エリックは男性がエレベーターに向かって走っているのを見て、ドアを足で押さ
えた」（Eric saw a man running towards the elevator and held the door with his 
foot）

29



2.3 Deontology

• 義務論では、一連のルールや制約に基づ
いて行為が求められるか、許可されるか、
禁止されるかを評価

• リクエストのサブタスク（Requests 
Subtask）：キャラクターが発する命令
やリクエストに対する免除の理由が合理
的か不合理かを判断

• ロールのサブタスク（Roles 
Subtask）：役割から派生する責任が合
理的か不合理かを判断

30



2.4 Utilitarianism

• ここでの功利主義は、個人の幸福を最大化すること

• シナリオの快適さを追跡する効用関数を学習する

• ワーカーに2つのシナリオを書かせ、そのシナリオを最も快適から最も不
快までの順にランク付け

31



2.5 Commonsense Morality

32

• 人々は通常、直感や感情反応に従って行為の道徳的ステータスを決定する

• 常識的な道徳判断に基づいてラベル付けされたシナリオを収集



3. Experiments

• 最新のNLPモデルを使用
してETHICSデータセット
を評価

• 指標：

• 0/1損失（0/1-
loss）

• 効用関数分析
（Utility Function 
Analysis）

• 倫理的不確実性と意
見相違の検出
（Moral Uncertainty 
and Disagreement 
Detection）

33



効用関数分析（Utility Function Analysis）

34



4. Discussion and Future Work

価値学習：

• 人間の価値観を学習することの難しさ

• 「報酬のハッキング」や「予期せぬ道具的目標」のリスク

法的理解：

• AIシステムが法的基準（「証拠の優越性」など）や倫理的判断を理解する必要性

公正性：

• 数学的基準の限界と人間の判断による評価の重要性

価値の決定と実装：

• 異なる文化間での価値観の多様性を考慮する必要（なお、インドのアノテーター

とアメリカのアノテーターの間での一致率は93.9%）

• 哲学者と技術研究者（ technical researchers）の協力 35



今後の研究：

• 法的理解の強化: 法律知識の予測や、複雑なシナリオに対するラベル付けと

説明の提供。

• 感情応答の予測: 徳倫理や常識的な道徳の理解を深めるための感情的反応の

予測。

• 意図のモデル化: 不正確で網羅的でない指示や義務を解釈するための意図の

モデル化。

• 応用範囲の拡大: テキスト処理以外の専門的なアプリケーションに対する倫

理的システムの構築。

• モデルの説明可能性と堅牢性の向上: 説明可能なモデルを構築し、敵対的な

例や分布のシフトに対するモデルの堅牢性をテストする。
36
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“MoralExceptQA”(2022)
Z. Jin, S. Levine, F. Gonzalez, O. Kamal, M. Sap, M. Sachan, R. Mihalcea, J. Tenenbaum, 
and B. Schölkopf, "When to make exceptions: Exploring language models as accounts 
of human moral judgment," in *Proceedings of the 36th International Conference on 
Neural Information Processing Systems (NIPS'22)*, Apr. 2024, pp. 28458-28473.
概要：本研究は、道徳的判断が必ずしも固定されたルールに従わないことを示し、新しい
または異常な状況でルールを破るべきかを判断する人間の柔軟性を、AIが理解し予測する
ことが重要だと指摘する。

そこで、道徳的な例外を含む新しいタスク「MoralExceptQAチャレンジセット」を提
案する。また認知科学に基づいたプロンプト戦略「MORALCOT（ moral chain of 
thought (MORALCOT) prompting strategy ）」を開発し、MORALCOTは既存のLLMより
も優れた性能を示した。
※arxiv22年のv1では、 rule-breaking question answering (RBQA) と表記。しかしv3と
2024年の刊行版では、MoralExceptQAに変更してある。だが、24年版には、本文中で言
及するアペンディックスが欠落。

https://arxiv.org/abs/2210.01478


例：複数あるデータセットの一部

arxiv論文 GitHubページ

https://arxiv.org/abs/2210.01478
https://dl.acm.org/doi/10.5555/3600270.3602333
https://github.com/feradauto/MoralCoT
https://github.com/feradauto/MoralCoT/blob/main/input_data/complete_file.csv


1. Introduction

• AIシステムは人間の生活において重要な役割を果たしている。

• 人間の道徳判断はルールに従うが、例外も存在する。

• AIの安全性のためには、人間の道徳的柔軟性を理解することが重要である。

• 提案: MoralExceptQAとMORALCOT（ MoralExceptQA and MORALCOT）。
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Figure 1: 
Design of our 
MORALCOT 
prompt using 
InstructGPT
(Ouyang et al., 
2022).

https://arxiv.org/abs/2203.02155
https://arxiv.org/abs/2203.02155


2. Background

AIの安全性と価値観:

• AIの安全性に関する研究は、人間の価値観や倫理観に基づいた意思決定を行うことを目指して
いる。しかし、これらの価値観をAIシステムに正確に組み込むことは難しい課題である。

• 例えば、ロボットにコーヒーを取ってくるよう指示する場合、単にコーヒーを取ってくるだけ
でなく、安全かつ倫理的に適切な方法で行うことが求められる。

人間の道徳的柔軟性の重要性:

• 人間の道徳判断は、単純なルールに基づくだけでなく、状況に応じて柔軟に対応する能力が求
められる。この柔軟性があることで、新しい状況や予期しない出来事に対処することができる。

• 例えば、「列に割り込んではいけない」というルールがある一方で、緊急事態にある人が割り
込むことは許される場合がある。

MoralExceptQAとMORALCOTの役割:

• MoralExceptQAは、道徳的な例外に関するケーススタディを提供し、LLMがどの程度柔軟に対
応できるかを評価する。

• MORALCOTは、認知科学の理論に基づいたプロンプト戦略であり、LLMが人間の道徳判断を
模倣するための具体的な手法を提供する。
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3. MoralExceptQA
Challenge Set

• MoralExceptQAは3つのルールに基づいて
設計されている。

• 列に割り込まない（No cutting in 
line）

• 他人の財産に干渉しない（No 
interfering with someone else's 
property）

• プールに飛び込まない（No 
cannonballing into the pool）

• 各シナリオはルールの機能、利益と損失を
評価する（Each scenario evaluates the 
rule's function, benefits, and losses）。

• データセットは合計148のシナリオを含む
（The dataset includes 148 scenarios in 
total）。 41



4. MORALCOT: A Cognitively-Inspired Model

MORALCOTは、人間の道徳的推論を模倣するプロンプト戦略。

プロンプトの構造: 

(1) ルール違反をチェックする、(2)ルールの目的を思案する、(3) ルールを破った場合に失
われるものと得られるもの（利益と損失）を考慮する、というステップ
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Figure 1: 
Design of our 
MORALCOT 
prompt using 
InstructGPT
(Ouyang et al., 
2022).

https://arxiv.org/abs/2203.02155
https://arxiv.org/abs/2203.02155


5. Experiments
5.1 Main Result

• MORALCOTモデルは、全ての既存LLMを上回る性能。

• MORALCOTは64.47%のF1スコアを達成し、InstructGPTよりも10.53%の改善。

• MORALCOTは、過度に保守的でも融和的でもない、保守スコア（66.96%）を記
録。
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5.2 Detailed Error Analysis

• サブ質問の回答チェック（Checking Subquestion
Answers）:「損失」「利益」「目的」に関するサブ
質問でのF1スコアと精度スコアが低い。例えば、
「目的」のF1スコアは36.56と低い。

• 利益の理解（Understanding Utility）: 複数のアク
ターや感情的な価値が絡む文脈では、ログ平均絶対
誤差（log-MAE）が1.77に増加し、パフォーマンス
が低下。

• 説明のチェック（Checking the Explanations）: 具体
条件への言及がある説明でも推論の質73%、杓子定
規な対応（too dogmatic）、例として「授業じゃな
くても飛び込み禁止」。

• テクスト依存（Dependence on the Literal Text）: 
分析では、LLMがキーワードの相関に強く依存。例
えば、バスルーム関連のタスクでは、特定のテクス
トに過度に依存（Pearson相関係数は0.902）

44

図２は、コストと利益の問
題点。

表5は、テキストへ
の依存性の問題点。

表4は、サブ質問の回答
チェックの問題点



5.3 Discussions

制限事項と将来の方向性（Limitations and Future Directions）

• データセットの制約: 現在のデータセットのサイズは小さい。

• 多様な理論の適用: 他の道徳理論に基づいたモデルの開発が必要。

• 文化的多様性: 異なる文化的背景を持つデータの収集が必要。

社会的および倫理的影響（Societal and Ethical Impacts）：

本研究を人間に代わって道徳的意思決定を自動化するためのツールとして開発
することを意図しておらず、むしろLLMが人間の価値観を誤解することによるリ
スクを軽減する方法として使用することを目的としている。

6. Conclusion⇐省略
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以下、紹介できなかった
モラル・データセットの諸論文の概要
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“Moral Stories”(2020)
D. Emelin, R. Le Bras, J. D. Hwang, M. Forbes, and Y. Choi, "Moral Stories: Situated 
Reasoning about Norms, Intents, Actions, and their Consequences," arXiv preprint 
arXiv:2012.15738, 2020.

アブストラクト:
社会的な設定において、人間の行動の多くは暗黙の行動規範に支配されている。人工システ
ムが社会的環境に完全に統合されるためには、これらの規範を遵守することが中心的な要件
である。本研究では、現代の自然言語生成（NLG）モデルが、道徳的な制約の下で事前に定
義された目標を達成する行動仮説を生成することができるかどうかを調査する。また、モデ
ルが（不）道徳的な行動の結果を予測したり、関連する規範を生成して、なぜ特定の行動が
好ましいのかを説明できるかどうかも検討する。そのために、「Moral Stories」という、目
標指向の社会的推論の研究のためのクラウドソースで収集された構造化された分岐物語の
データセットを導入する。最後に、複数の専門家モデルを効果的に組み合わせるデコーディ
ング戦略を提案し、強力なベースラインと比較して、生成された行動、結果、および規範の
質を大幅に向上させることを示す。例えば、アブダクティブ推論によって改善が見られる。

https://arxiv.org/abs/2012.15738
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“MORAL INTEGRITY 
CORPUS”（2022）

C. Ziems, J. A. Yu, Y.-C. Wang, A. Y. Halevy, and D. Yang, "The Moral Integrity Corpus: A 
Benchmark for Ethical Dialogue Systems," in Proceedings of the ACL 2022 Main 
Conference, 2022, arXiv:2204.03021.

アブストラクト:
対話システムの発言に反映される直感、価値観、道徳的判断を体系的に理解するための新し
いリソースとして、Moral Integrity Corpus（MIC）を提示。38,000のプロンプト-リプライペ
アに対して99,000の異なるルール・オブ・サム（RoT）を用いて道徳的前提を捉えている。
各RoTは、チャットボットのリプライがなぜ受け入れられるか、または問題があるかを説明
する特定の道徳的信念を反映している。また、RoTは9つの道徳的・社会的属性に基づいて整
理され、属性分類のベンチマーク性能も提供される。

https://arxiv.org/abs/2204.03021
https://arxiv.org/abs/2204.03021
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“MACHIAVELLI Benchmark”(2023)

Pan, J. S. Chan, A. Zou, N. Li, S. Basart, T. Woodside, J. Ng, H. Zhang, S. Emmons, and D. 
Hendrycks, "Do the Rewards Justify the Means? Measuring Trade-Offs Between Rewards 
and Ethical Behavior in the MACHIAVELLI Benchmark," arXiv, vol. 2304.03279, 2023.

アブストラクト:
• 人工エージェントは、報酬を最大化するように訓練されるが、これにより権力追及や欺瞞が

助長される恐れ。
• エージェントが自然にマキャベリズム的行動を学ぶかどうか、そしてこれらの行動をLLM

（GPT-4など）でどう測定するかが課題
• MACHIAVELLIベンチマークは、社会的意思決定に焦点を当てた134の「Choose-Your-Own-

Adventure」ゲームから構成されており、50万以上の豊富で多様なシナリオを含んでいる。
• シナリオのラベル付けは言語モデルによって自動化されており、人間のアノテーターよりも高

精度である。
• 多様な有害行動を数学的に定義し、エージェントの傾向を評価する。
• 報酬最大化と倫理的行動の間には緊張が存在することが観察された。

https://arxiv.org/abs/2304.03279
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“モラルグラフ”（2024）
O. Klingefjord, R. Lowe, and J. Edelman, "What are human values, and how do we align AI to 
them?" arXiv preprint arXiv:2404.10636, Apr. 2024. 
概要：モラルグラフエリシテーション（MGE）という新しいプロセスを提案。このプロセスは、
大規模言語モデルを使用して、特定の文脈における参加者の価値観をインタビューするもの。
MGEの有効性を検証するために、500人のアメリカ人を対象に、意図的に対立を生むテーマ（例
えば、中絶に関するアドバイス）で実験を行った。その結果、89.1%の参加者が自分の価値観が
プロセスにおいて適切に表現されていると感じ、89%が最終的なモラルグラフが公正であると評
価した。また、専門家の価値観が事前に定義されていなくても、たとえば中絶のアドバイスを求
めた経験のある女性の価値観がモラルグラフの上位に浮上することが示された。

※「モラルグラフ」はデータ構造であり、特定の文脈でどの価値が他の価値よりも「賢明」であ
るかを示すグラフ構造である。これにより、モデルがどの価値に基づいて行動すべきかを明確に
することができる。多様な価値カードを収集し、異なる価値観の間の関係をグラフ構造で表現し、
どの価値が他の価値よりも「賢明」であるかを投票で決定する。

https://arxiv.org/abs/2404.10636


85

おわりに

現状のモラルデータセットの活用は、

• 倫理的判断のトレーニングデータ

• 言語モデルのベンチマーク

本報告は、トヨタ財団研究助成「社会的意志決定を行うＡＩの要件―良質な
データセットと望ましいアウトプット」（研究代表者：大庭弘継、D19-ST-
0019）の研究成果の一部である。
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