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概要 

科学論文が増加している中，論文執筆支援に注目

が集まっている．論文執筆支援における部分タスク

として，関連研究セクションの文章生成がある．関

連研究セクションの文章生成に関する研究は，言語

モデルの入力トークン数の制限から，そのほとんど

が単一の引用文生成に焦点を当てていた．本研究で

は，入力トークン数の上限が上がった最新の大規模

言語モデルを用いて，関連研究セクション全体の文

章生成を試みた．また，人手による文章品質の評価

と相関が高いと言われている G-EVAL と呼ばれる評

価手法により，文章生成結果についての品質評価お

よび分析を行った． 

1はじめに 

科学論文は年々増加傾向にあり，自分の研究に関

連する論文をすべて網羅して研究を遂行したり，論

文執筆を行ったりすることが困難になりつつある．

自然言語処理技術などの情報処理技術を利用した研

究遂行支援や論文執筆支援への期待は以前よりも高

まっている． 

論文執筆支援に関しては Narimatsu ら[1]がいくつ

かの部分タスクに分け，各部分タスクの定義をおこ

なっている．本研究では，その 1 タスクである「関

連研究セクション自動生成タスク」について取り上

げる．このタスクは，引用予定の参考文献情報を入

力として，執筆予定の論文における「関連研究

(Related works)セクション」の文章を自動作成するタ

スクである．関連研究セクションの自動作成手法と

しては，大規模言語モデル（LLM）を用いた手法が

ある[2, 3]．しかし，これまで LLM に入力可能なト

ークン数には大きさの制限があり，与えられた 1 つ

の参考文献の引用を含んだ文（引用文）を生成する

研究が多く，関連研究セクション全体を生成させ，

セクション全体として生成された文章に対して結束

性などの文章品質の評価を行ったものはほとんどな

かった．自然言語生成の研究における生成文章の評

価については，人手評価によるコストを避けるため，

ROUGE や BLEU といった参照正解文との単語

n-gram を基本とした自動評価指標が広く用いられ

ている [4]．一方，これらの単語 n-gram を基本とし

た自動評価指標については，その限界も指摘されて

いる．Reiter と Belz [5]は，ROUGE や BLEU などの

自動評価指標が，必ずしも文章全体の品質を評価し

たものにはなっていないことを明らかにしている．

また，Stent ら[6]もこれらの自動評価指標では，文章

の流暢性を正しく評価できないと主張している． 

一方，Liu ら[7] は，大規模言語モデルの一つであ

る GPT を利用して文章品質を評価する G-EVAL と

呼ばれる評価手法を提案している．G-EVAL を用い

て，要約タスクや対話生成タスクにおける文章生成

結果を評価したところ，結束性，一貫性，流暢性，

関連性などの様々な観点による評価に関して，

ROUGE や BLEU といった既存の自動評価指標と比

較して，人手評価との相関が高いことを示されてい

る． 

そこで本研究では，入力トークン数の上限が上が

った最新の LLM を用いて，関連研究セクション全

体の文章を自動生成するとともに，G-EVAL による

生成文章の評価を行い，関連研究セクション文章生

成タスクにおける LLM 利用の有効性について，評

価・分析を行う． 

2 関連研究 

2.1 自動生成された文に関する評価 

論文中の関連研究セクション文章を自動生成する

研究については，生成型要約モデルを用いて，与え

られた１つの参考文献から引用文を生成する研究が

ある．AbuRa’ed ら[2]は，Pointer-Generator Network

とCoverage Mechanismを組み合わせた引用文の生成

手法を提案している．Pointer-Generator Network は，

エンコードされる前のテキスト中の単語を参照して
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生成テキストに含めることができるため，未知語を

含む文に対しても高品質な文生成が可能になってい

る．また，単語の繰り返しにペナルティを与える

Coverage Mechanism により，同じ単語が何度も繰り

返されるような文の生成を抑制している．さらに

Xing ら[3] は，引用文前後の文脈も考慮可能な

PTGEN-Cross と呼ばれる手法を提案している．これ

らの手法はいずれも，与えられた 1 つの参考文献に

対する引用文を生成する手法である． 

一方，実際の関連研究セクション文章に近い文章

生成を行う研究として，Chen ら[8] の研究がある．

Chen らは，グラフエンコーダを用いてターゲット論

文と参考文献の関係をモデル化する手法を提案して

いる．この研究では複数の引用を含む文生成も行っ

ている．しかし，使用しているデータでは，参考文

献の引用マーカーが一律に同一記号（＆）で置き換

えられているため，評価の際，生成された文が，ど

の参考文献についての引用文であるか分からないと

いう課題があった．  

2.2 生成文章に対する自動評価手法 

先に述べたように，生成文章に対する評価手法と

しては ROUGE や BLEU が使われることが多いが，

人手評価との相関は高くないと言われている．最近

では，要約タスクなどのタスクで，BERTScore[9]の

ような，ニューラルネットワークによる，トークン

の意味的類似度を利用したスコアも使用されるよう

になってきた．こうした正例と生成文との類似度に

基づく評価手法は，正例の空間が狭い問題に対して

は有用である．一方，関連研究セクション生成タス

クのように，正例の空間が広いタスクに対しては，

適切に評価することは，難しいと考えられる．そこ

で最近では，LLM を利用して，正解の生成結果を用

意しなくても生成文章を評価する手法が提案されて

いる． Chiang ら[10]は，物語生成タスクと敵対的攻

撃生成タスクの結果に対して評価を行い，専門家に

よる評価と評価結果に相関が高いことを示している．

また，Liu ら[5] は，要約タスクおよび対話生成タス

クにおける文章生成結果に対し，LLM の一つである

GPT を使って正解生成文章なしに評価を行う

G-EVAL と呼ばれる評価手法を提案し，G-EVAL が

その他のほとんどの自動評価手法より，人手評価と

の相関が高いことを示している． 

3 関連研究セクション生成 

3.1 文章生成モデル 

ベースラインモデル（Merged-Abs）：Related Work

セクションで引用された全ての参考文献の Abstract

を単純に連結して出力する．ただし，”We” といっ

た引用文中で使用すると不適当になってしまう単語

については，正規表現による置き換えを行っている．  

Llama2：大規模言語モデルの一つである Llama2 [11]

を使用した．7 億から 70 億のパラメータまでの規模

のモデルのうち，最も Instruction の理解性能が高い

Llama2-Chat 70B をベースとして使用した．このモデ

ルに対し，LongLoRA[12] を利用して長文に対応し

たファインチューニングを行ったモデルを最終的に

使用した． 

GPT-3.5 Turbo, GPT-4 Turbo：高いパフォーマンス

を達成しているクローズドな大規模言語モデルとし

て GPT を使用した．具体的には，GPT-3.5 Turbo 

(gpt-35-turbo-16k-0613) と GPT-4 Turbo 

(gpt-4-1106-Preview) を使用して実験を行った． 

3.2 文章生成の流れ 

ターゲット論文と参考文献の内容を LLM に入力

し，関連研究セクションを生成する．各論文の内容

として，本研究では各論文の Abstract を用いる．文

章生成モデルとしては，上記の 4 つのモデルのいず

れかを使用した．Llama2, GPT-3.5 Turbo，GPT-4 

Turbo を使用した際には，適切であると考えられる

Instructionをプロンプトとして与えた（付録A参照）． 

 

4 評価実験  

4.1 評価用データ 

評価実験に使用したデータは，プレプリントサー

バ arXiv に登録されている自然言語処理に関連し，

Related Work セクションが存在する文献から任意に

選択して独自に作成した．各文献（ターゲット文献）

について，a) 文献の Abstract，b) Related Work セク

ションまたは Related Work セクションの下のサブセ

クションの文章, c) b)の文章に含まれる参考文献す

べてについての Abstract の文章，を収集して作成し

た．収集したターゲット文献の数は 30 である．  
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4.2 評価手法 

生成文章に対する評価手法として，ROUGE およ

び G-EVAL を使用した．G-EVAL については GPT-4 

Turbo を用いて，関連研究セクションに適応させた

ものを用い，以下の 3 つの項目それぞれで，5 が最

も高く，1 が最も低いとする 5 段階評価を行った． 

文法 (Grammar)：生成文章に対する文法的な正し

さに対する評価． 

事実性 (Factuality)：生成文章が，ターゲット文献

の Abstract や参考文献の Abstract の内容に反する事

実が書かれていないか，不確実な内容，誤解を与え

る内容が書かれていないかについての評価．入力に

は評価対象の生成文章とともに，ターゲット文献の

Abstract，および参考文献の Abstract を与えた． 

一貫性 (Coherence)：生成文章が，ターゲット論文

の主張内容を正しくサポートしつつ，論理的に適切

な順序で参考文献を引用する文章になっているかに

ついての評価．入力には評価対象の生成文章ととも

に，ターゲット論文の Abstract を与えた． 

4.3 実験結果 

表 1 に，4 つのモデルそれぞれで生成した，関連

研究セクション文章に対する，G-EVAL による評価

スコアと ROUGE スコアの値を示す．一般的には，

GPT-3.5 Turbo よりの GPT-4 Turbo の方が文章生成

品質は高いとされているが，ROUGE スコアで見る

と，ROUGE-1, 2, L のすべてで，逆の評価になって

いる．一方，G-EVAL による評価では，Grammar, 

Coherence の項目で，GPT-3.5 Turbo より GPT-4 Turbo

による生成結果の方が高い評価となっており，

G-EVAL により GPT-3.5 Turbo と GPT-4 Turbo の性

能の優劣を正しく評価できていることが推察できる．

また，Marged-Abs モデルによる生成文章に対しては，

Factuality スコアが高く，Coherence スコアは低く評

価されている．Marged-Abs モデルは，参考文献間の

関連性について説明した文を生成しておらず，ター

ゲット論文の内容をそのまま用いている．誤った内

容は含まれないため，適切な評価がされているとい

える．Marged-Abs モデルの生成文章に対する

Grammarスコアは，他のモデルより低くなっている．

これは，Marged-Abs モデルにおいて参考文献の

Abstract を連結する際，一部の参考文献について，

OCRの文字認識誤りによって Abstract の読み取りに

失敗した文字列が含まれていたためと考えられる． 

図 1 に関連研究セクション文章生成結果の一つを

示す．この結果は，文献[5]をターゲット論文とした

ときの Related Work セクション中の Ngram-based 

Metrics のサブセクションの文章を Llama2, GPT-3.5 

Turbo, GPT-4 Turbo モデルで生成したときの結果で

ある．生成時に，Instruction ととも与えた参考文献

の Abstract の順番は，Papineni et al., 2002, Stent et al., 

2005, Reiter and Belz, 2009, Kasai et al., 2021, Lin,2004

の並びである． 

Llama2 の生成例を見ると，参考文献の出版年が欠

けていることが分かる．これはほとんどの生成例に

みられ，表 1 における Grammar スコアや Factuality

スコアを低下させる原因の一つになっていると考え

られる．また，“Papineni et al. (202) which proposes”

は三人称複数形であるのに対して三人称単数形の

proposes が使用され誤っている．これらは，G-EVAL

で正しく指摘されている．さらに，事実性の観点で

は，参考文献中で使用されているデータセットに関

する統計情報，達成した精度など具体的な数値が間

違っている場合や，ターゲット論文の内容が，参考

文献の内容と混同されているような記述がある例も

確認された．その結果，Llama2 の生成文章に対する

Factuality スコアが GPT-3.5 Turbo，GPT-4 Turbo と比

べて低くなっていることが考えられる．また，一貫

性の観点では，参考文献を紹介しているが，ターゲ

ット論文とどのように関連しているかを示さず，参

考文献を，与えた順番通りに説明しているため，一

貫性のスコアが低いと考えられる．次に，GPT-3.5 

Turbo モデルによる生成文章を確認すると，文法的

には問題がなくまた流暢な文章であることが分かっ

た．また，与えた参考文献に関する記述にも誤りが

 

表 1 実験結果 

Models Grammar Factuality Coherence ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

Marged-Abs 3.7 4.6 2.1 17.89 4.08 16.84

Llama2 3.9 2.5 2.5 23.13 5.23 21.53

GPT-3.5 Turbo 4.4 3.8 2.7 25.37 6.41 23.67

GPT-4 Turbo 4.8 3.8 3.8 24.28 6.07 22.63  
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図 1 関連研究セクション生成の例 

 

ないことを確認した．しかし，Llama2 モデルによる

生成文章と同様，与えられた参考文献の Abstract の

順番通りに引用が行われた上，ターゲット論文との

差異についての文は含まれておらず，ターゲット論

文の主張をサポートした文章となっていない．最後

に GPT-4 Turbo の生成例を見ると，GPT-3.5 Turbo 同

様，文法には問題がなく，事実性に関しても誤りが

ないことが確認された．一貫性に関しては，Llama2, 

GPT-3.5 Turbo による生成文章とは異なり，参考文献

を与えられた順番通りに引用するのではなく，

BLEU，ROUGE について紹介した後，BLEU，ROUGE

の評価手法の制限を引用し，Kasai らの複数メトリ

ックスを使用した手法について順序立てて引用して

いることが分かった．このような例は他にも見られ，

GPT-4 Turbo による生成文章の方が，Llama2，

GPT-3.5 Turbo による生成文章よりも，ターゲット論

文の主張をサポートするように文章が構成されてい

ることが分かった． 

5 おわりに 

Llama2，GPT-3.5 Turbo，GPT-4 Turbo などの大規

模言語モデルにおいて，関連研究セクション全体の

文章生成を行い，引用文献の内容をカバーする一定

レベルの生成は行えることを確認した．また，GPT-4 

Turbo が，特に一貫性の観点で他のモデルより優れ

ていることが分かった．さらに，G-EVAL を用いた

生成文章の品質評価を行い，生成結果と評価結果を

比較したところ，GPT-3.5 Turbo と GPT-4 Turbo の優

位性を妥当に評価し，G-EVAL が関連研究セクショ

ン生成のタスクにおいても有用である可能性が高い

ことが分かった．今後はこれらの評価手法をベース

に，より良い関連研究セクション生成手法について

提案を行っていく予定である． 
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付録 A 生成プロンプト例 

Generate a related work section based on the provided summaries of the reference papers and the 

target paper. The references include {[ここに論文のリストを入力]}. In the related work 

section, compare these papers with the target paper and succinctly describe the positioning of the 

target paper in one paragraph. Group together references with similar content if applicable. 

Provide a concise response.

The abstract of target paper: [ここにターゲット論文のAbstractを入力]

The abstract of {[ここに参考文献にの引用を入力]}: [ここに参考文献のAbstractを入力]

The abstract of {[ここに参考文献にの引用を入力]}: [ここに参考文献のAbstractを入力]

…

related work:
 

付録 B Llama2による生成文章に対する G-EVAL 評価の出力例 
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