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概要
本研究では，言語生成タスクにおける参照なし自

動評価の改善のために，大規模言語モデルの文生成
確率に基づく教師なし品質推定の手法を提案する．
生成文の品質推定は主に機械翻訳タスクを対象に取
り組まれており，先行研究では対訳コーパスで訓練
した TransformerやmBARTに基づく品質推定が提案
されている．先行研究の系列変換モデルよりも大規
模なデータで事前訓練した大規模言語モデルは，高
性能な品質推定と様々なタスクへの応用が期待でき
る．機械翻訳およびテキスト平易化における品質推
定に関する評価実験の結果，提案手法は機械翻訳で
は多資源言語対において既存手法の性能を上回り，
テキスト平易化では一部の教師あり品質推定の性能
を上回ることを確認した．

1 はじめに
機械翻訳やテキスト平易化などの言語生成タス

クでは，出力文の品質を自動評価するために多く
の評価指標が提案されてきた．研究開発の現場に
おける生成文の自動評価は，BLEU [1]や SARI [2]，
COMET [3]など，参照文との表層的または意味的な
類似度に基づく評価が主流である．しかし，実際に
ユーザが言語生成システムを使用する際には，参照
文を用意できない場合が多く，これらの参照あり自
動評価を用いることは困難である．このような背景
から，参照文を用いずに生成文の品質を自動評価す
る品質推定 [4]の研究が盛んに取り組まれている．
品質推定 (QE: Quality Estimation)は主に機械翻訳
を対象に研究されてきた．機械翻訳に関する国際会
議WMTの品質推定コンペティションでは，これま
で多くの教師あり品質推定モデル [5, 6]が提案され
てきた．しかし，機械翻訳の教師あり品質推定モデ
ルは「原言語文，目的言語文，人手評価値」の 3つ組
を用いて訓練するため，人手評価には原言語と目的
言語の両方に精通したアノテータが必要であり，ア

ノテーションコストが非常に高い．そのため，教師
あり品質推定モデルの多くは，充分な量の訓練デー
タを利用可能なタスクや言語でしか適用できない．
この問題に対処するために，参照文や人手評価値
を用いず，入出力の文対から出力文の品質を評価
する教師なし品質推定が研究されている．教師な
し品質推定の先行研究は，Encoderに基づく品質推
定 [7, 8]，Encoder-Decoderに基づく品質推定 [9, 10]，
Decoderに基づく品質推定 [11]に大別できる．
本研究では，大規模言語モデル (LLM: Large

Language Model)の文生成確率を用いた Decoderに基
づく品質推定の手法を提案する．具体的には，入力
文を含むタスクの指示（プロンプト）を LLMに入
力し，forced-decodingによって計算した出力文の生
成確率に基づき，品質スコアを推定する．WMT20
QEタスク [12]における機械翻訳の品質推定に関す
る実験の結果，多資源言語対において教師なし品質
推定の既存手法を上回る性能を達成した．また，他
のタスクへの適応能力を検証するために，テキスト
平易化タスクの品質推定 [13]においても実験した結
果，一部の教師あり手法を上回る性能を示した．

2 関連研究
Encoder QE 入力文と出力文をそれぞれ文符号
化器に入力し，得られた分散表現の間の余弦類似
度に基づいて品質スコアを推定する．先行研究
では，WMT20 QE タスクにおいて，LaBSE [14] や
DREAM [7]，MEAT [8]が検証されており，特に少資
源言語対において高い性能が報告されている．

Encoder-Decoder QE 対訳コーパスを用いて訓
練した系列変換モデルを用いて，入力文から出力文
への forced-decodingによって計算した出力文の生成
確率に基づいて，品質スコアを推定する．先行研究
では，WMT20 QEタスクにおいて，Transformer [15]
に基づく手法 [9] や mBART [16] に基づく手法 [10]
が検証されており，後者について多資源および中資
源の言語対において高い性能が報告されている．
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評価対象の
系列変換器
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Translate English to German. 
English: ここに英語⽂が⼊る
German: 

プロンプト z

指定したトークン（yi）の出⼒を強制
する forced-decoding によって⽣成

出⼒⽂

y1 yny2 …

トークン⽣成確率

p(y1) p(yn)p(y2) …

図 1 提案手法（英独の機械翻訳における例）

Decoder QE このアプローチは，LLMに基づく
品質推定である．入出力文および出力文の品質評
価を指示するプロンプトを LLMに与え，LLMに品
質スコアを推定させる．品質評価のためのプロン
プト [11] には，出力文の品質を絶対評価するアプ
ローチや，2種類の出力文を比較する相対評価のア
プローチがある．また，品質推定には用いられてい
ないが，参照文に基づく自動評価の枠組みで，LLM
の文生成確率に基づいて品質スコアを推定する手
法 [17]も提案されている．

3 提案手法
本研究では，文生成確率に基づく教師なし品質推

定や自動評価 [9, 10, 17]を発展させ，大規模言語モ
デルの文生成確率に基づく教師なし品質推定の手法
を提案する．具体的には，図 1に示すように，入力
文を含む目的タスクのプロンプトを LLM に与え，
LLMが出力文（評価対象文）を生成する確率を計算
する．出力文の生成確率は，LLM が推定するトー
クン生成確率によらず，指定したトークンの生成を
強制する forced-decodingを用いて計算し，式 (1)の
ように品質スコアを推定する．

𝑄̂(𝑦 |𝑧) = 1
|𝑦 |

|𝑦 |∑
𝑡=1

log 𝑝(𝑦𝑡 |𝑦𝑖<𝑡 , 𝑧) (1)

ここで，𝑧は入力文を含む目的タスクのプロンプト，
𝑦𝑖<𝑡 はタイムステップ 𝑡 より前の生成トークンであ
る．ただし，出力文が長くなるほど，この対数確率
が低くなってしまう．これを防ぐために，文レベル
の対数確率をトークン数 |𝑦 |で割って正規化する．

4 評価実験
機械翻訳およびテキスト平易化の品質推定におい
て，提案手法の有効性を検証する．

4.1 機械翻訳における品質推定
機械翻訳の品質推定は，WMT20 QEタスク1）[12]
において評価実験を行う．WMT20 QEタスクは，原
言語および目的言語の文対に対して，品質推定モデ
ルが推定した品質スコアとアノテータが付与した品
質スコアのピアソン相関を評価するタスクである．

4.1.1 実験設定
データセット WMT20 QEデータ1）は，英語から
ドイツ語 (en-de)および英語から中国語 (en-zh)の多
資源言語対，ルーマニア語から英語 (ro-en)とエスト
ニア語から英語 (et-en)の中資源言語対，ネパール語
から英語 (ne-en)とシンハラ語から英語 (si-en)の少
資源言語対の 6言語対から構成される．各言語対に
おいて機械翻訳の原言語文，目的言語文，人手評価
値の 3 つ組が 1,000 件ずつ提供されている．なお，
目的言語文は fairseqツールキット2）[18]によって訓
練された Transformer [15]で生成されている．
モ デ ル 提 案 手 法 の LLM に は 4 種 類 の

LLaMA3）4）5）6） [19]（8B モデルおよび 70B モデ
ル，そしてそれぞれの指示チューニングモデル）を

1） https://www.statmt.org/wmt20/

quality-estimation-task.html

2） https://github.com/facebookresearch/fairseq

3） https://huggingface.co/meta-llama/Meta-Llama-3-8B

4） https://huggingface.co/meta-llama/

Meta-Llama-3-8B-Instruct

5） https://huggingface.co/meta-llama/Meta-Llama-3-70B

6） https://huggingface.co/meta-llama/

Meta-Llama-3-70B-Instruct
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表 1 機械翻訳の品質推定（WMT20 QEタスク）におけるピアソン相関係数
多資源 中資源 少資源

en-de en-zh ro-en et-en ne-en si-en Avg.

Encoder QE
LaBSE 0.084 0.036 0.705 0.550 0.545 0.455 0.396
DREAM 0.196 0.197 0.724 0.578 0.636 0.568 0.483
MEAT 0.215 0.222 0.717 0.587 0.634 0.571 0.491

Encoder-Decoder QE mBART+M2M 0.278 0.317 0.819 0.703 0.538 0.474 0.522

Decoder QE

Llama-3-8B 0.355 0.390 0.697 0.666 0.539 0.437 0.514
Llama-3-8B-Instruct 0.447 0.316 0.719 0.651 0.503 0.408 0.507
Llama-3-70B 0.216 0.328 0.497 0.542 0.412 0.358 0.392
Llama-3-70B-Instruct 0.357 0.331 0.517 0.530 0.368 0.355 0.410
Llama-3-8B (5-shot) 0.240 0.311 0.499 0.527 0.440 0.346 0.394
Llama-3-8B-Instruct (5-shot) 0.340 0.310 0.608 0.572 0.406 0.300 0.423
Llama-3-8B (LoRA) 0.304 0.207 0.632 0.645 0.502 0.421 0.452
Llama-3-8B-Instruct (LoRA) 0.352 0.177 0.725 0.666 0.538 0.440 0.483

使用し，図 1の左上に示すプロンプトを LLMに与
えた．また，LLM による翻訳能力を引き出すため
に，8Bモデルについて，few-shot文脈内学習 [20]お
よび LoRAチューニング [21]を行った．few-shot文
脈内学習には，WMT20 QEタスクで利用可能な対訳
コーパスのうち，対象の言語対における先頭 5文対
を用いる 5-shot設定を使用した．LoRAチューニン
グには，同じく対訳コーパスのうち，原言語および
目的言語の文長が 100 トークン未満となる文対を
言語対ごとに 1万文対ずつ使用した．LoRAチュー
ニングのハイパーパラメータは，バッチサイズを 8
文対，学習率を 5 × 10−5 とし，ランクを 𝑟 = 32，ス
ケーリング係数を 𝛼 = 8，ドロップアウト率を 0.1に
設定した．また，検証用データにおける交差エント
ロピー損失が 3エポック連続で改善しない場合に訓
練を終了する early stoppingを適用した．
比較手法 提案手法の性能を，2節で Encoder QE

および Encoder-Decoder QEとして紹介した，既存の
教師なし品質推定手法たちと比較した．Encoder QE
には LaBSE7）[14]，DREAM8）[7]とMEAT9）[8]を用
い，Encoder-Decoder QEにはmBART+M2M10）[22, 10]
を用いた．

7） https://huggingface.co/sentence-transformers/LaBSE

8） https://github.com/nattaptiy/qe disentangled

9） https://github.com/EhimeNLP/MEAT

10） https://huggingface.co/facebook/

mbart-large-50-many-to-many-mmt

4.1.2 実験結果
表 1に機械翻訳の品質推定に関する実験結果を示
す．分析のために，モデルの違い，モデルサイズの
違い，few-shot文脈内学習の有無，再訓練の有無の
4観点から性能を比較した．
モデルの違いによる性能比較 提案手法である

Decoder QE (Llama-3-8B，Llama-3-8B-Instruct)と先行
研究である Encoder QE および Encoder-Decoder QE
との性能差に注目する．提案手法は，多資源言語対
である en-deおよび en-zhにおいて最高性能を達成
した．また，多資源言語対では Decoder QE，中資源
言語対では Encoder-Decoder QE，少資源言語対では
Encoder QEが高い性能を示す傾向が見られた．
モデルサイズの違いによる性能比較 モデル
サイズの違いによる性能差に注目し，Llama-3-8B
と Llama-3-70B，Llama-3-8B-Instructと Llama-3-70B-
Instruct の性能をそれぞれ比較する．指示チューニ
ング [23]の有無に関わらず，Llama-3-70B-Instructの
en-zh言語対を除くすべての言語対において，パラ
メータ数の少ないモデルの方が高い性能を示した．

few-shot文脈内学習の有無による性能比較 few-
shot 文脈内学習の有無が性能に与える影響を確
認するために，Llama-3-8B と Llama-3-8B (5-shot)，
Llama-3-8B-Instruct と Llama-3-8B-Instruct (5-shot) の
性能を比較する．指示チューニングの有無に関わら
ず，すべての言語対において 0-shot設定の方が高い
性能を示した．
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表 2 LoRAチューニングによって解消された生成エラーの例
モデル 生成文
Llama-3-8B-Instruct Deutsch: Hier sind die vier obersten Ansätze, die sie verwenden.
Llama-3-8B-Instruct (LoRA) Die folgenden vier Methoden werden häufig eingesetzt.gegen Lee Grace ab.

再訓練の有無による性能比較 再訓練の有無が
性能に与える影響を確認するために，Llama-3-8B
と Llama-3-8B (LoRA)，Llama-3-8B-Instructと Llama-
3-8B-Instruct (LoRA)の性能を比較する．Llama-3-8B-
Instruct に LoRA チューニングすることで多資源言
語対の性能は低下したものの，中資源言語対および
少資源言語対では性能向上が見られた．
この要因を分析するために，forced-decodingの代

わりに greedy search を用いて LLM の出力を観察
した．表 2 に例示するように，再訓練していない
Llama-3-8B-Instructでは生成の先頭に期待しない生
成が含まれていた．LoRAチューニングによって期
待している出力が得られるようになったために性能
が向上したと考えられる．

4.2 テキスト平易化における品質推定
テキスト平易化の品質推定は，Simplicity-DAデー

タセット11）[13]を用いて実験した．本タスクは，難
解文および平易文の文対に対して，品質推定モデル
が推定した品質スコアとアノテータが付与した品質
スコアのピアソン相関を評価するタスクである．

4.2.1 実験設定
データセット Simplicity-DA は，英語の難解文

と，テキスト平易化モデルから得られた平易文の対
に対して，流暢性・同義性・平易性の 3観点からア
ノテータが品質スコアを付与したものである．比較
手法の訓練・検証・評価データと，提案手法の評価
データは先行研究 [24]と同一のデータを使用した．
比較手法 比較手法には，機械学習に基づく手法

である Kajiwara-17 [25] および Martin-18 [26]，深層
学習に基づく手法である Hironaka-24 [24]を用いた．
ただし，これらの手法は Simplicity-DAの一部で訓練
された教師あり手法であることに注意されたい．
モデル 提案手法の LLMには，機械翻訳と同様

に 4種類の LLaMAモデルを使用した．LLMに入力
するプロンプトは，図 2を使用した．

11） https://github.com/feralvam/

metaeval-simplification

Simplify the following complex sentence.
complex sentence: ここに難解文が入る
simplex sentence:

図 2 テキスト平易化における品質推定のプロンプト
表 3 テキスト平易化における品質推定の結果

流暢性 同義性 平易性
Kajiwara-17 0.405 0.670 0.373
Martin-18 0.462 0.680 0.320
Hironaka-24 0.750 0.770 0.622

Llama-3-8B 0.414 0.574 0.404
Llama-3-8B-Instruct 0.509 0.609 0.476
Llama-3-70B 0.410 0.552 0.398
Llama-3-70B-Instruct 0.417 0.536 0.419

4.2.2 実験結果
実験結果を表 3に示す．提案手法は，Hironaka-24
には及ばなかったものの，流暢性と平易性について
は Kajiwara-17とMartin-18の性能を上回った．これ
らの比較手法が教師あり品質推定である一方，提案
手法が教師なし品質推定であることを踏まえると，
品質推定の訓練データを使用できない状況におい
て，提案手法が有用であると考えられる．

5 おわりに
本研究では，言語生成タスクにおける参照なし自
動評価の性能改善のために，LLMに基づく教師な
し品質推定モデルを提案した．提案手法では，タス
クの遂行を指示するプロンプトを入力文とともに
LLMに与え，forced-decodingによって計算した出力
文の生成確率に基づいて，品質スコアを推定する．
機械翻訳の教師なし品質推定における評価実験の
結果，提案手法は多資源言語対において最高性能を
達成した．また，テキスト平易化の品質推定におけ
る評価実験では，最先端の教師あり品質推定モデル
の性能には及ばなかったものの，その他の教師あり
品質推定モデルの性能を上回った．これらの結果か
ら，訓練データを充分に用意できないタスクや言語
において，提案手法の活用が期待できる．
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