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概要
様々な分野で大規模言語モデル (LLM)の活用が進

む中, Webコンテンツ制作における LLMの有用性に
着目する. 検索エンジン最適化 (SEO)においてしば
しば行われる,ユーザによるコンテンツの主観評価
(ユーザ評価)のスキームにならい, LLMが生成する
テキストコンテンツを定量評価する. Google検索に
より収集したコンテンツにユーザ評価ラベルを付与
したデータからユーザ評価予測モデルを構築し,い
くつかの LLM (GPT-3.5, GPT-4, CyberAgentLM2) が
生成したコンテンツの自動ユーザ評価を行った. 結
果, 文字数が比較的少ない LLM 生成コンテンツは
ユーザ評価において不利であるものの, 10段階評価
で 7, 8程度という高品質のコンテンツを生成できる
ことを確認した.

1 はじめに
ChatGPT に象徴される大規模言語モデル (LLM)
は,様々な業務で活用が進められている. Webコン
テンツ制作もその一つであり,今やネット上では AI
生成コンテンツと思われる (ほとんど違和感はな
いがやや不自然な) 文体の Web ページもみられる.
Web コンテンツ制作の最重要目的はページビュー
向上,すなわちできる限り多くの人々に閲覧される
こと, ひいては Google などの検索エンジンで上位
に表示されることであり,そのために検索エンジン
最適化 (SEO)と呼ばれる方法論が研究されている.
SEOにおいて,検索エンジンでの自ページの表示順
位はもちろん重要な指標であるが, ユーザ評価, す
なわちユーザがページの内容や品質の良し悪しを
10段階等で評価した主観評価結果も重視される. 現
在の LLMが生成するコンテンツがユーザ評価でど
の程度の水準にあるのかはいまだ明らかではない.
そこで本研究では,ユーザ評価ラベルが付与された
Web テキストコンテンツを用いてユーザ評価予測

モデルを構築し, いくつかの LLM (GPT-3.5, GPT-4,
CyberAgentLM2) が生成したコンテンツの自動ユー
ザ評価を行う. これにより,既存のコンテンツと比較
して現在の LLM生成コンテンツがどの程度の品質
を有するのかを明らかにする. さらに,ユーザ評価に
おける LLM間の比較結果も示す.

2 関連研究
言語モデルを利用したランキング予測は, Nogueira
ら [1]が事前学習モデルの一つである BERT [2]の有
用性を示して以来,多く研究されている. T5 [3]を利
用した研究 [4]では sequence-to-sequenceモデルを用
いて「Query: [Q] Document: [D] Relevant:」の形で入
力,クエリとテキストの関連がある場合には trueを
出力,関連がない場合には falseを出力する様に学習
することで,エンコーダのみのモデルより優れてい
ることを示した. ChatGPTの登場以降では LLMに対
してプロンプトエンジニアリングやファインチュー
ニングを行い,レコメンドシステムなどに利用する
研究が行われ,有用性が示されている [5].
また, LLM を用いたデータ拡張の手法も研究さ

れている. クエリの生成を行なった研究としては
InPars-v2 [6]が挙げられる. GPT-J-6Bを用いて,テキ
ストに対するクエリを生成,さらにMS MARCOデー
タセット [7] でファインチューニングした monoT5
を用いて関連性の高いクエリとテキストのペアのみ
を抽出して追加の訓練データセットとして利用す
ることで, BEIRベンチマーク [8]において最先端の
ものと同等の結果を獲得した.テキストの生成では
Askari ら [9] の研究が挙げられる. クエリに関連す
るテキストを ChatGPT で生成することにより訓練
データセットを作成,ドメイン外タスクにおける有
用性を示した.
本研究では, Google検索によってクエリと文書の

ペアを収集し,その検索結果の妥当性を測るための
ユーザ評価を行う. さらにそれらを用いて任意の文
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図 1 Google検索で収集したテキストの文字数 (平均:約
4,811文字,中央値:3,374文字)

書に対してユーザ評価を得るユーザ評価予測モデル
を構築する. LLM (CyberAgentLM2, GPT-3.5, GPT-4)
を用いてコンテンツを生成し,ユーザ評価の比較を
試みる. 予測モデルはペアワイズ (pairwise), リスト
ワイズ (listwise) などのランキング学習 (learning to
rank)の指標に基づいて最適化する.すなわち, Google
検索によってクエリとの関連性が高いとされた文書
に対して,ユーザ評価によるリランキングを行うモ
デルを構築し,生成コンテンツの評価を行うことが
本研究の目的である. なお, LLMが生成するテキス
トの品質を調べる研究としては,尾崎ら [10]がオン
ラインディベートフォーラム kialoから議題と立論
と模範反論のセットを収集し, LLMで生成した反論
と比較した例があるが, SEOというユースケースで
予測モデルを用いた自動品質評価を行う試みは,筆
者らが知る限り本研究が最初である.

3 実験の概要
3.1 ユーザ評価データ
情報を求める際に検索されるクエリ (インフォ

メーショナルクエリ) 100件 (訓練データ 60件,検証
データ 20件,テストデータ 20件)に対し,上位 50件
ずつのテキストを取得した. 60 文字以下のテキス
トの除去を行なった結果計 4,594件のテキストを取
得した.テキスト,クエリの文字数を図 1,図 2に示
す.テキストの平均の長さは約 4,811文字,中央値が
3,374文字,クエリの平均の長さは約 7文字であった.
クエリは質問形式の文ではなく１つか複数の単語で
ある.取得したデータセットに対し, 1つのテキスト
に対して 5人ずつのユーザー評価を行い,その平均

図 2 Google 検索に用いたクエリの文字数 (平均: 約 7
文字)

図 3 各テキストの 5人のユーザ評価の平均の分布 (平均:
約 7.3)

をテキストのユーザ評価とした. ユーザ評価は「検
索需要にあっているか？」,「ページ・サイトの品質
は高く信頼できるか？」,「使いやすいか？」の 3点
に基づいて, 1～10の 10段階評価で行った. 大きい
ほど高評価とした. 次にユーザ評価の分布を図 3に
示す. 平均は約 7.3である.

3.2 ユーザ評価予測モデル
LINE 社が Hugging Face 上で公開している line-

corporation/japanese-large-lm-3.6bを利用した.モデル
の最大トークン数が 2,048トークンであるため,デー
タセットの 50%以上は全てのテキストを含めて学習
が可能である.最大トークンを超える長さのテキス
トは, 2,048トークンの位置で打ち切った. 学習の際
には QLoRA [11]を用い, LoRAの行列のランクを 8
とし,注意層を適応化した.
クエリを 𝑞,対応するテキストを 𝑑𝑞 とし,「検索ク
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図 4 ユーザ評価予測モデル

USER:以下のクエリに対する記事を生成してくださ
い。
クエリ:q
キーワード:keyword1, keyword2, · · · , keyword10

ASSISTANT:
図 5 コンテンツの作成に利用したプロンプト

エリ:𝑞 テキスト:𝑑𝑞」の形で入力を行い,最後のトー
クンの隠れ層の出力をフィードフォワードニューラ
ルネットワークに入力してスコアを算出する. バッ
チサイズを 12とし,損失関数は approxNDCG [12]を
用いてリストワイズ形式で学習した.ユーザ評価予
測モデルの概略を図 4に示す. ユーザ評価をランキ
ング形式で学習するため,モデルの出力はユーザ評
価ではなく,スコアとなっている点に注意.
なお,上記モデルの他に BERTや T5を,またポイ

ントワイズやペアワイズなどの形式の損失関数も評
価した上で,最良のモデルを選択した.

3.3 コンテンツ生成
サイバーエージェント社が Hugging Face上で公開

している cyberagent/calm2-7b-chat (以下, CALM2) を
利用してコンテンツを生成した. 生成時のパラメー
タは最大長を 2,048トークン,サンプリング法を用
い,それ以外のパラメータは Transformersの generate
関数の初期設定とした.生成の際に利用したプロン
プトを図 5に示す.ユーザ評価データとは別に用意
したインフォメーショナルクエリ 100 件に対し 1

表 1 実験結果
モデル 　NDCG@10
ユーザ評価予測モデル 0.689

コンテンツずつ, 合計 100 件のコンテンツを生成,
ユーザ評価予測モデルを利用してスコアを付与し
た. SEOにおいては一般に,コンテンツ作成の際に
はクエリに対応したキーワードを含めることが重要
と知られている.そこで,コンテンツを生成する際に
クエリだけでなく,キーワードを与えた. 各クエリの
Google検索における上位 50件のテキストを取得し,
MeCabを用いて形態素解析を行い,名詞,形容詞,動
詞を取得. TF-IDFを用いてテキストごとに単語重要
度を算出,各クエリに対応する検索結果の単位で単
語重要度の平均をとり,上位 10単語をキーワードと
した.コンテンツ生成に利用した 100件のクエリと
Google検索から取得したテキストには,ユーザ評価
のラベルが付いていないため,ユーザ評価予測モデ
ルの訓練や評価には利用していない (できない). ま
た,比較のため, GPT-3.5, GPT-4を用いて同様にコン
テンツの生成と評価を行なった.生成コンテンツの
例を付表で示す.

4 実験結果と考察
ドキュメント検索タスクにおける評価指標の
一つである Normalized Documented Cumulative Gain
(NDCG)を用いてユーザ評価予測モデルの評価を行
なった. NDCGの関連性スコアとしてユーザ評価を
用い, クエリごとに NDCG@10 を計算し, その平均
をモデルの評価とした. 実験の結果を表 1 に示す.
NDCG@10において 0.689を獲得し,ユーザ評価予測
モデルの妥当性が確認できる.
次にテストデータおよび生成したコンテンツに対

する予測スコアの分布を図 6に示す. また,同様に各
コンテンツの文字数の分布を図 7に示す. 「評価:𝑛」
はテストデータにおけるユーザ評価の小数第一位を
四捨五入した値を 𝑛 とし, 𝑛 ごとのスコアの分布を
表す. 評価:10,評価:3以下は少ないため,それぞれ評
価:9,評価:4にまとめた. また,第 3四分位点 +四分
位範囲の 1.5倍を超える値,第 1四分位点 −四分位
範囲の 1.5倍を下回る値を外れ値とした.テストデー
タではユーザ評価が高いほど好スコアを獲得してい
ることが確認できる.生成コンテンツは評価:7と評
価:8の間程度のスコアとなっていることが確認でき
る. また,高スコアのコンテンツはほとんど生成でき
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図 6 ユーザ評価予測モデルによる予測スコア (「評価:𝑛」
はテストデータにおけるユーザ評価の小数第一位を四捨
五入した値を 𝑛とし, 𝑛ごとのスコアの分布を表す)

図 7 テストデータのユーザ評価ごとの文字数と生成コン
テンツの文字数

ていないことが確認できる. GPT-4と他の 2つのモ
デルの精度に有意な違いがあるかどうかを確認する
ため,対応のある t検定を行なったところ p値が 0.05
以下となり,有意にスコアが高いことが確認された.
GPT-3.5と CALM2では有意な差は認められなかっ
た.ただ, CALM2が生成するコンテンツはばらつき
が大きく,時に評価 9以上の高品質なテキストが出
力されることもあった.
最後にユーザ評価と文字数の関係について確認し

た. 図 6,図 7の結果に基づいてユーザ評価予測モデ
ルの予測スコアと文字数の相関係数を計算したとこ
ろ, 0.40と正の相関が確認された. また, LLMにより
生成されたコンテンツはテストデータと比較すると
文字数が短いにもかかわらず,ユーザ評価 7, 8程度
のスコアを獲得している. このことから,評価が高い
コンテンツを出力することができているが,コンテ
ンツの文字数が足りていない可能性が考えられる.

5 おわりに
本研究では Google検索から取得したテキストに
対するユーザ評価データを用いて,任意のテキスト
コンテンツのユーザ評価を予測するモデルを構築
し, LLM (CALM2, GPT-3.5, GPT-4)で作成したコンテ
ンツの評価を行なった.ユーザ評価予測モデルを用
いて評価をすることで, 10段階のユーザ評価で 7～8
程度のスコアのコンテンツを生成できることが確認
できた. また,ユーザー評価予測モデルの予測値と文
字数に正の相関があること,および生成コンテンツ
の文字数はテストデータと比較して短いことが確認
できた. 生成コンテンツの品質は比較的高いことが
示唆される. 一方で,より文字数の多いコンテンツを
生成できることが必要であり,今後の課題である.
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付表 実際のクエリ,キーワード,コンテンツ
クエリ AI行政取り組み

キーワード ai,自治体, dx,活用,行政,業務,導入,事例,チャットボット,住民
CALM2 以下は、AI技術を活用した行政取り組みに関する記事の具体例です。

1. AIで自治体の業務効率化を進める動き
行政業務において、AI技術の活用が一層進んでいます。例えば、自治体は、チャットボット
を業務に導入することで、住民からのさまざまな問い合わせに迅速かつ正確に回答すること
ができます。また、行政手続きのオンライン申請に対応する AI-OCRを導入することで、住
民の入力情報の正確性を高めることも可能です。さらに、道路の渋滞予測などのビックデー
タ分析にも AI技術を活用することで、合理的な道路交通計画を策定することもできます。
今後も自治体による AI技術を活用した行政取り組みが期待されています。
2. 北海道庁が AIを活用した行政手続きのオンライン申請を推進
北海道庁は、2022年 4月より市民向けのオンライン申請システムを導入しました。24時間
365日、いつでもどこからでも申請可能なことから、多くの住民が利用しています。これは、
従来の紙による申請から、AI-OCRと入力支援 AIを活用したオンライン申請に変えていくと
いうものであり、業務の効率化と市民の利便性向上に向けた取り組みとして注目されていま
す。
3. AIとチャットボットによる住民サービスの向上事例と課題
オンライン申請システムの導入による市民サービスの向上や、AI技術を駆使したチャット
ボットの導入による問い合わせ対応の迅速化など、行政における AI技術の活用が進んでい
ます。しかし、一部の自治体では、AIやチャットボットの導入に苦戦しているという声も上
がっています。これらの課題を解決するためには、AIやチャットボットに対する理解を深め
た職員の育成や、市民向けの説明会の実施など、行政と住民の双方が協力していく必要があ
ります。
4. AIによる行政手続きの転記作業自動化で人的ミスの防止 (文字数:782)

GPT-3.5 AIが自治体の行政業務に導入される事例と活用方法がどのようになっているかを見ていき
ます。近年、自治体では DX（デジタルトランスフォーメーション）の一環として AIを積極
的に活用し、行政サービスの効率化や住民へのより良いサポートを目指しています。
例えば、自治体のウェブサイトや市民サービスセンターでチャットボットを活用すること
で、住民からのさまざまな問い合わせに即座に回答することが可能になります。また、AIを
活用することで、住民のニーズや要望を分析し、より効果的な施策の立案や予算の配分を行
うことができます。
さらに、行政業務全般において AIを活用することで、データの分析や業務の効率化が図ら
れ、スムーズな行政運営が可能となります。具体的な事例としては、人口動態の予測や福祉
施策の推進などが挙げられます。
このように、AIの導入により自治体の行政業務が効率化され、住民へより良いサービスが提
供されることで、地域全体の発展が促進されると期待されています。 AIの活用は今後も進
み、さらなる行政サービスの向上に貢献することでしょう。(文字数:468)

GPT-4 タイトル：AIを軸にデジタルトランスフォーメーションを進める自治体の行政取り組み
近年、AI（人工知能）は様々な分野で注目されていますが、行政の世界にも大きな変革の波
が押し寄せています。自治体レベルでのデジタルトランスフォーメーション（DX）の進展を
促進する中、AIの活用により業務の効率化や住民サービスの向上が期待されています。本記
事では、自治体における AI導入の事例とその取り組みの詳細について解説していきます。
###自治体における AI導入事例
####チャットボットを活用した問い合わせ対応
多くの自治体では、住民からの問い合わせ対応業務にチャットボットが導入されています。
24時間 365日、住民の疑問に応えるチャットボットは、待ち時間を減らし、より手軽に情報
を得ることができるようになりました。例えば、住民登録の手続きや各種証明書の発行方
法、税金の納付に関する質問など、基本的な問い合わせに即座に答えることが可能です。
####行政業務における文書の自動作成
AIを用いて、行政文書の自動作成システムが開発されている自治体もあります。議会質問の
回答書など、特定のフォーマットに基づいた文書を AIが自動生成し、職員は細部の修正や
追記の作業に専念することができます。これにより、業務の速度と精度が向上し、職員の負
担を大幅に軽減しています。
(以下略,文字数:1,217)
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