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概要
テキスト生成の自動評価はタスクの精度を向上
させる上で欠かせないものである。本研究では、
Decoderベースの言語モデルの大規模化が進む動向
を踏まえ、それらに基づくテキスト生成の自動評価
指標を提案する。翻訳評価と意味的類似度計算の 2
種類の日本語のタスクで実験を行い、Encoderベー
スの言語モデルと比較して、同等かそれ以上の精度
を出すことが可能であることを示す。

1 はじめに
ニューラルネットワークによるテキスト生成モデ

ルは機械翻訳、対話システム、文章要約など、様々
なタスクで用いられる。しかし、モデルからの出力
はオープンエンドであり、正解も 1つとは限らない
ため、生成結果の評価は難しい。人手による評価は
精度が高く、よく用いられるが、時間的、金銭的コ
ストが高いという問題がある。そのため、テキスト
生成モデルを迅速に開発するためには自動評価が必
要不可欠となる。
テキスト生成の自動評価手法として、かつては

BLEU [1]や ROUGE [2]などのような、生成テキスト
と正解とされるテキストとの間の表層的な単語の重
複による評価が主流であった。近年では、BERT [3]
や BART [4]などの自己教師有り学習モデルの発展
に伴い、それらを活用したより精度の高い自動評
価手法が提案されている [5, 6, 7, 8, 9, 10]。これら
の手法では主に Transformer [11] アーキテクチャの
Encoderベースのモデルや Encoder-Decoderベースの
モデルが用いられるが、Decoderベースのモデルを
利用した手法の研究はなされていない。
しかしながら、自己教師有り学習モデルは

Decoder ベースのモデルの大規模化が顕著であり、
GPT3 [12]、Megatron-Turing [13]、PaLM [14] などが
開発されている。以降、Transformerの Decoderベー
スの自己教師有り学習された大規模言語モデルを
LLM と呼ぶ。一方で、Encoder ベースのモデルは
Decoderベースのモデルと比較するとそこまで大規
模化が進んでいない。
これらを踏まえ、本論文では LLMを用いたテキ
スト生成の自動評価手法を提案する。翻訳評価と意
味的類似度計算 (Semantic Textual Similarity, STS)の 2
種類の日本語のタスクで実験を行い、既存のテキス
ト生成自動評価手法と同等かそれ以上の精度を出
すことが可能であることを示す。LLMを 3種類の
Tuning手法でそれぞれ学習し、Fine-Tuningよりも低
コストな学習手法である LoRA-Tuning [15]において
最も高い精度を出すことが可能であることを示す。
また、本手法ではテキストの埋め込みも得られるた
め、テキスト間の意味的比較なども可能であり、応
用範囲が広い。

2 関連研究
2.1 テキスト生成の自動評価指標
テキスト生成を自動評価する際に必要となるも
のは、モデルによって生成されたテキストと正解と
されるテキストである。古典的な自動評価指標であ
る、BLEUや ROUGE、METEOR [16]、CIDEr [17]な
どではこれら 2つのテキスト間で N-gramがどれほ
ど重複するかに基づいて評価する。これらの手法で
は N-gramが完全に一致していなければスコアが上
がらないため、類義語が含まれている場合でもスコ
アが上がらないという欠点がある。編集距離に基づ
いて評価を行う TER [18]なども同様の欠点を持つ。
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METEORについては類義語辞書を利用することで
この欠点を克服することを目指したが、文脈を考慮
した類義語判定までは行うことができない。
自己教師有り学習モデルの埋め込みを利用するこ

とで、文脈を考慮した上で類義語を似ていると判断
することが可能となる。BERTScore [5]は生成テキ
ストと正解テキストをそれぞれ BERTによって埋め
込み、その類似度でスコアを計算する手法である。
BARTScore [6]では Encoderに 1つ目のテキストを、
Decoderに 2つ目のテキストを入力し、2つ目のテキ
ストの生起確率に基づいてスコアを計算する。
テキストペアとその類似度ラベルのデータセッ

トを用いて自己教師有り学習モデルを Fine-Tuning
することで精度を上げる手法もある。翻訳評価の
データセットで学習したモデルとして BLEURT [7]、
COMET [8] などが、STS データセットで学習した
モデルとして Sentence-BERT [9]などが挙げられる。
SimCSE [10]のように自然言語推論データセットを
用いて Contrastive Learningを行うことにより文の埋
め込みを学習し、それをテキストペアの類似度計算
に利用する手法も存在する。これらの自己教師有り
学習を利用する手法は Encoderモデルが用いられる
ことが多く、Decoderモデルを使用する手法の研究
はなされていない。

2.2 自己教師有り学習モデルのチューニン
グ手法
自己教師有り学習モデルをタスクへ適応させる

手法として最も主流なものは、モデルのパラメータ
全てをチューニングする Fine-Tuning である。しか
し、大規模なモデルの Fine-Tuning はコストが高い
ため、一切パラメータをチューニングせずに複数の
例 (Prompt) だけをモデルに入力してタスクを解く
Few-Shot Learning [12]や、少数のパラメータのみを
チューニングする Prompt-Tuning や LoRA-Tuning な
どの手法が提案されている。Prompt-Tuning は学習
によって Promptを最適化する手法であり、離散的な
語彙の中から最適な単語を選択する手法 [19]と、連
続的な埋め込みベクトルを用意してそれを最適化す
る手法 [20, 21, 22, 23, 24]が存在する。LoRA-Tuning
は Transformerアーキテクチャの各層に含まれる重
み行列に対して階数分解を行ったパラメータを追加
し、そのパラメータのみを学習する手法である。

図 1 提案モデルのアーキテクチャと入出力関係

3 提案手法
本論文では LLMを用いたテキスト生成の自動評
価指標を提案する。具体的には、テキストペアと
その類似度ラベルのデータセットを用いて LLMを
LoRA-Tuningすることによって自動評価システムを
構築する。

3.1 アーキテクチャと入出力関係
提案モデルのアーキテクチャと入出力関係を図

1に示す。テキストのペアをモデルに入力し、その
類似度を出力する。類似度の算出は以下の手順で
行う。

1. テキストペアをそれぞれ LLMに入力
2. EOSトークンの 1つ前の文末のトークンに対応
する埋め込みをそれぞれ得る

3. 2つの埋め込み間の cos類似度を計算
4. 1層の FNN層に cos類似度を入力し、その出力
をテキストペアの類似度とする

なお、1層の FNN層を通す理由は cos類似度の値
をデータセットのラベル分布に変換するためであ
る。また、予備実験の結果から EOSトークンでは
なく文末のトークンの埋め込みを利用することとし
た。本手法では手順 2で得られた埋め込みをテキス
トの埋め込みベクトルとして利用することも可能で
ある。

3.2 学習方法
データセットの正解ラベルはあらかじめ 0～1の
間に正規化する。3.1節の手順通りにテキストペア
の類似度を算出し、その値とラベルとの間の平均二
乗誤差に基づいて、LoRA-Tuningのために新たにモ
デルに追加したパラメータと FNNのパラメータの
みを更新する。なお、FNNの初期値は weightを 1、
biasを 0に設定する。
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表 1 自動評価指標による評価と正解ラベルとの相関係数 (WMT20 en-ja)
手法 モデル Pearson Spearman Kendall
BERTScore waseda RoBERTa-large 0.484 0.459 0.319
BLEURT-20 RemBERT 0.462 0.452 0.315
BERT Fine-Tuning waseda RoBERTa-large 0.561 0.566 0.396

LLM LoRA-Tuning

rinna GPT2-xsmall 0.528 0.496 0.342
waseda GPT2-small 0.583 0.554 0.387
rinna GPT2-small 0.573 0.541 0.378
rinna GPT2-medium 0.583 0.568 0.396
HyperCLOVA 6.9B 0.593 0.579 0.404

LLM Prompt-Tuning

rinna GPT2-xsmall 0.459 0.438 0.302
waseda GPT2-small 0.522 0.502 0.347
rinna GPT2-small 0.519 0.484 0.336
rinna GPT2-medium 0.502 0.450 0.312
HyperCLOVA 6.9B 0.515 0.475 0.329

LLM Fine-Tuning

rinna GPT2-xsmall 0.530 0.507 0.349
waseda GPT2-small 0.552 0.541 0.377
rinna GPT2-small 0.556 0.526 0.366
rinna GPT2-medium 0.581 0.560 0.392
HyperCLOVA 6.9B - - -

4 実験
実験に使用する GPUは 40GBの GPUメモリを搭

載している NVIDIA A100 SXM4である。

4.1 データセット
実験に使用するデータセットは WMT20 [25] の

英語から日本語への翻訳タスク (WMT20 en-ja) の
データセットと、日本語言語理解ベンチマーク
JGLUE [26]に含まれる JSTSである。WMT20のデー
タセットには人手による翻訳文、機械翻訳モデル
による翻訳文とその評価ラベル (Direct Assessment)
が含まれる。JSTSは日本語の STSデータセットで
あり、文ペアとその類似度ラベルからなる。なお、
WMT20 についてはデータセットが Train、Valid、
Testにあらかじめ分けられていないため、ランダム
に 8:1:1の割合で分割した。

4.2 実験設定
実験には、日本語のコーパスで事前学習がなさ

れた GPT2-xsmall (37M)1）、small (110M)2）3）、medium
(336M)4）と、LINE社が開発したHyperCLOVA [27]と
呼ばれる GPT3ライクなモデルのパラメータ数 6.9B
のモデルを用いる。4.1節の 2種類のデータセット
に対してそれぞれモデルを学習させる。

1） https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt2-xsmall

2） https://huggingface.co/nlp-waseda/

gpt2-small-japanese

3） https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt2-small

4） https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt2-medium

LoRA-Tuning の他に Prompt-Tuning と Fine-Tuning
も比較対象として実験する。Prompt-Tuning ではテ
キストをトークン列に変換する際、文末のトーク
ンの後ろに新たに追加した特殊トークンを配置し、
そのトークンの埋め込みと FNNのパラメータのみ
を最適化する。Fine-Tuning では図 1 のアーキテク
チャを用いた上で、モデルのすべてのパラメータと
FNNのパラメータを更新する。なお、HyperCLOVA
の Fine-Tuningについては GPUメモリの不足により
実験することができなかった。
ま た、ベ ー ス ラ イ ン と し て、RoBERTa-large

(337M) [28]5）のFine-Tuning、BERTScore6）、BLEURT7）

と比較する。BERTScoreでは Trainデータを用いて
埋め込みを得るための最適な出力層を選択した。
BLEURTでは追加の学習はしておらず、日本語を含
む多言語で学習された BLEURT-20 [29]を利用した。
学習時のハイパーパラメータを付録 Aに示す。

4.3 実験結果・議論
WMT20 en-ja と JSTS における、自動評価指標
による評価と正解ラベルとの相関係数を表 1、
表 2 に示す。どちらのデータセットにおいても
3 種類の Tuning 手法の全てにおいてモデルサイ
ズが大きくなるほど精度が上がることが分かる。
WMT20 en-jaによってLoRA-TuningしたGPT2-xsmall

5） https://huggingface.co/nlp-waseda/

roberta-large-japanese

6） https://github.com/Tiiiger/bert score

7） https://github.com/google-research/bleurt
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表 2 自動評価指標による評価と正解ラベルとの相関係数 (JSTS)
手法 モデル Pearson Spearman Kendall

Human 0.909 0.872 -
BERTScore waseda RoBERTa-large 0.721 0.744 0.558
BLEURT-20 RemBERT 0.771 0.752 0.569
BERT Fine-Tuning waseda RoBERTa-large 0.923 0.889 0.729

LLM LoRA-Tuning

rinna GPT2-xsmall 0.823 0.782 0.600
waseda GPT2-small 0.852 0.810 0.629
rinna GPT2-small 0.865 0.823 0.644
rinna GPT2-medium 0.889 0.850 0.677
HyperCLOVA 6.9B 0.909 0.872 0.702

LLM Prompt-Tuning

rinna GPT2-xsmall 0.833 0.778 0.597
waseda GPT2-small 0.861 0.807 0.629
rinna GPT2-small 0.862 0.810 0.631
rinna GPT2-medium 0.874 0.823 0.646
HyperCLOVA 6.9B 0.898 0.848 0.674

LLM Fine-Tuning

rinna GPT2-xsmall 0.868 0.817 0.640
waseda GPT2-small 0.883 0.837 0.660
rinna GPT2-small 0.887 0.839 0.664
rinna GPT2-medium 0.905 0.865 0.696
HyperCLOVA 6.9B - - -

表 3 LoRA-Tuningした rinna GPT2-xsmallと HyperCLOVA 6.9Bによる自動評価例 (WMT20 en-ja)
機械翻訳 人間による翻訳 ラベル xsmall 6.9B
マリアデイエスはその目的は
ご利用いただけるようインフラを
利用してもらうことを目的としています。

マリア・デ・ヘスス大臣は、インフラを
うまく活用し、一般市民が利用できるように
することが目的だと語った。

0.52 0.74 0.51

「シャックはまだリハビリ中だ」
とクロップは言った。

「シャチはまだだ、現在リハビリ中」
と述べた。 0.54 0.74 0.67

これまでに 4カ所の介護施設に音楽家を
招いてもてなしたり、ビンゴティーを
開いたりしてきた。

4つの各ケアホームに音楽家を連れて行き、
ビンゴ夕食会を開催して
楽しんでもらいました。

0.71 0.58 0.71

問題は、政策論争から、移民、
自動車の効率化、住宅に関する法的課題
にまで及んでいる。

争点は政策論争から移民や自動車の燃料効率、
住宅に関する訴訟まで多岐にわたる 0.92 0.64 0.79

と HyperCLOVA による自動評価例を表 3 に示す。
GPT2-xsmallに対して HyperCLOVAによる自動評価
の方が、正解ラベルとの相関が強いことが分かる。

WMT20 en-ja で は Prompt-Tuning、Fine-Tuning、
LoRA-Tuning の順に精度が上がっていく傾向が
見られ、HyperCLOVAを LoRA-Tuningしたモデルが
最も精度が高くなった。一方で JSTSでは、Prompt-
Tuning、LoRA-Tuning、Fine-Tuning の順に精度が上
がっていく傾向が見られたが、RoBERTa-large を
Fine-Tuningしたモデルが最も精度が高くなった。た
だし、HyperCLOVAを LoRA-Tuningしたモデルも人
間 (Human)と同等の精度になっている。テキストペ
アの類似度に関するタスクに真の正解は無いため、
Humanの精度に近い値が出ていればそれ以上の精度
向上に意味は無いと考える。すなわち、JSTS にお
いてはモデルにとってタスクが容易すぎるために、
手法の比較が正しく行えていない可能性がある。

3 種類の Tuning 手法の Epoch 数を揃えた上での
学習時間の比は Prompt:LoRA:Fine = 0.89:1:1.24 と
なり、GPU メモリ使用率の比は Prompt:LoRA:Fine
= 0.96:1:1.33となった。なお、Prompt-Tuningは他の
Tuning手法と比較して学習が収束しにくい傾向があ
るため、収束に必要な Epoch数は大きくなる。

5 おわりに
本論文では LLMを用いたテキスト生成の自動評
価手法を提案した。LLMのモデルサイズが大きい
場合には、Encoderモデルを用いた自動評価指標よ
りも高い精度を出すことが可能である。3 種類の
Tuning手法を比較し、Fine-Tuningよりもコストの低
い LoRA-Tuningにおいて、Fine-Tuningと同等かそれ
以上の精度を達成できることを示した。今後、LLM
のモデルサイズが大きくなるにつれて、それらを用
いた本手法の精度も向上していくと考えられる。
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A ハイパーパラメータ
モデルの学習時に設定したハイパーパラメータを表 4に示す。

表 4 モデルの学習時に設定したハイパーパラメータ
ハイパーパラメータ RoBERTa

Fine-Tuning
LLM

LoRA-Tuning
LLM

Prefix-Tuning
LLM

Fine-Tuning
Learning Rate 2e-5 1e-5, 2e-4 1e-2, 1e-1 5e-5
Epoch Num 10 10 30 10
LoRA Dim - 4 - -
LoRA Alpha - 32 - -
LoRA Dropout - 0.1 - -
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