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概要
大規模言語モデル (LLM)の生成文に透かしトーク
ンを埋め込むWatermarkは，LLMによって生成され
た文を高い精度で検出できる．しかし，LLMが計算
するトークンの予測確率分布を操作するため，検出
性能とタスク性能とのトレードオフが問題視されて
きた．本研究では，LLMの被検出性能とタスク性能
を同時に最適化する学習フレームワーク D-PUPPET
を提案する．評価実験の結果，D-PUPPETを適用し
た LLMは Long-Form QA，要約，エッセイ生成にお
いて被検出性能とタスク性能が共に向上し，その向
上はタスクを超えて汎化しうることを確認した．本
結果は，被検出性能とタスク性能のトレードオフ
が十分な最適化によって緩和できることを示唆す
る．さらに，トレードオフが報告されていた既存の
Watermark手法についても適切な設定下においては
タスク性能を維持可能であることがわかった．

1 はじめに
LLMが生成する文は，人間が読んだだけでは人
間が書いた文と見分けが付かないほど高品質なもの
になりつつある [1]．これを踏まえ，LLMの悪用防
止やデータの出自追跡のため，LLMが生成する文
を検出することの需要が高まっている．機械文検出
は人間が書いた文（人間文）と LLMが生成した文
（機械文）を分類するタスクであり，両者の出力分
布の違いに基づいて識別を行う [2]．Watermark [3, 4]
は，LLMの文生成時にトークンの予測確率分布に
バイアスを加え，検出の手掛かりとなる透かしトー
クンを混ぜることで，高精度な検出を実現する．一
方，そうした手法は LLMのトークン出力分布を操
作するため，検出性能と生成文の品質（タスク性
能）の間でトレードオフが生じる点が問題視されて
いる [5, 6, 7, 8]．しかし，既存手法は検出性能を重
視した生成規則に基づいており，両性能を同時に最
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図 1 D-PUPPETの概要．

適化する設計にはなっていない．そのため，報告さ
れているトレードオフが不可避なものかは検証され
ていない．
本研究では，LLMのタスク性能を維持したまま，
その生成文を機械文として検出されやすくする学
習フレームワーク D-PUPPET を提案する．具体的
には，検出器とタスク評価器を用い，生成文に対
する機械文クラスの尤度とタスク評価値の二つを
報酬として LLMに強化学習を行う．評価実験の結
果，D-PUPPETを適用した Llama-3-8B-Instruct [9]と
Qwen-3-8B [10]では，Long-form QA，要約，エッセイ
生成において，従来問題視されていたトレードオフ
が緩和されるだけでなく，検出性能とタスク性能の
両方が向上した．また，これらの性能向上はタスク
を超えて汎化する可能性があることも確認した．さ
らに，分析では，既存の Watermark手法 (KGW [3]，
SynthID [4])についても，適切な生成設定を選択する
ことで，トレードオフを緩和できることを示した．
本結果は，これまで報告されていたWatermark手法
のトレードオフが探索の不十分さに起因していたこ
とを示しており，十分な探索によって高い検出性能
とタスク性能が両立する可能性を示唆する．
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Llama-3-8B-Instruct Qwen3-8B

学習データ ELI5 Multi-News OUTFOX 平均 ELI5 Multi-News OUTFOX 平均
R-L AUC R-L AUC Jdg. AUC Perf. AUC R-L AUC R-L AUC Jdg. AUC Perf. AUC

– 0.229 0.937 0.265 0.928 3.970 0.947 0.429 0.937 0.245 0.937 0.240 0.833 4.360 0.802 0.452 0.857
ELI5 0.258† 0.999 0.276† 0.971 4.325† 0.897 0.466 0.956 0.266† 0.999 0.246† 0.912 4.298 0.897 0.457 0.936
Multi-News 0.245† 0.990 0.281† 0.990 4.253† 0.968 0.459 0.983 0.254† 0.990 0.267† 0.964 4.305 0.968 0.461 0.974
OUTFOX 0.240† 0.999 0.267 0.977 4.030 0.999 0.438 0.992 0.252† 0.987 0.244 0.941 4.273‡ 0.971 0.450 0.966

表 1 D-PUPPET適用前後での検出性能とタスク性能の比較．R-L：ROUGE-L，AUC：AUROC，Jdg.：LLM-as-a-Judge，
Perf.：タスク性能．太字：各モデル・各指標の最良値．平均算出時には各指標を 0–1に正規化．†，‡：D-PUPPET適用前
（–）に比べて優位に改善／劣化（平均以外のタスク性能について 𝛼 = 0.05の Paired T検定）．

2 関連研究
機械文検出には，1. 生成文に対する検出器を開発

する，2. 文生成時に生成文に透かしトークンを埋め
込む，という二つの大きな方向性が存在する．
生成文に対する検出器の開発 この方向性で最も

一般的なアプローチでは，人間文と機械文のラベル
付きデータを収集し，教師あり分類器を学習する．
ベースモデルとしては RoBERTa [11]が採用される
ことが多く [12, 13, 14, 15]，特に OpenAIが開発した
RoBERTaベースの OpenAI Detector [12]は複数の先
行研究 [16, 17]で高い検出性能が報告されている．
生成文への透かしトークンの埋め込み この方向

性には，LLMの生成分布に操作を加える Logitベー
ス手法と，サンプリングで選ばれるトークンを操作
する Samplingベース手法が存在する．

Logitベース手法で代表的なものが Kirchenbauer-
Geiping-Wen Watermark (KGW) [3] である．KGW で
はある位置のトークンを生成する際に，まず，その
位置までのトークンの情報から，モデルの語彙のう
ち 𝛾の割合だけを透かしトークンにランダムに割り
当てる．そして，透かしトークンの尤度を 𝛿だけ上
昇させることにより，生成文中に透かしトークンを
𝛾 の割合ほど出現させる．これにより，KGWが適
用された生成文には 𝛾程度の割合で透かしトークン
が存在すると期待できるので，対象文の透かしトー
クン率との差分から検出を行うことが可能になる．

Sampling ベース手法の一つに Google が考案し
た SynthID [4]が存在する．SynthIDではある位置の
トークンを生成する際に，まず，𝑁𝑀 の候補を生成
する．次にそれぞれの候補に対して 𝑀 個のランダ
ムなスコアを付与する．そして候補を 𝑁 個ごとの
組に分け，スコアが最大の候補を勝ち抜けさせるよ
うなトーナメントを 𝑀 回行い，最後の一つを透か
しトークンとして採用する．これにより，SynthID

が適用された生成文は高いスコアを持っていると期
待でき，対象文のスコアから検出が可能になる．

Logitベース手法はトークンの出力分布を直接操
作するため堅牢な検出性能が期待できるが，文の品
質が劣化しうる．一方，Samplingベース手法は元の
出力分布を壊しにくいため反対の性質を持つ．
先行研究との差分 先行研究である PUPPET [18]
も，検出器の尤度とタスク評価値を報酬として LLM
に強化学習を行うことで被検出性能とタスク性能の
両立を図っている．これに対し，本研究ではより幅
広いモデル・データセットを対象とし，In-domainに
加えて Out-of-domainでの有効性の検証を行ってい
る．また，PUPPETが高い被検出性能とタスク性能
の維̇持̇を目標としていたことに対し，本研究では両
者のトレードオフを緩和することを目標とし，より
高い被検出性能に加え，タスク性能の改̇善̇を実現し
ている．さらに，既存のWatermark手法に対するト
レードオフの緩和についても知見を得ている．

3 提案手法：D-PUPPET
図 1に提案手法 D-PUPPETの概要図を示す．まず
入力クエリ 𝑞 (∈ 𝑄) に対して，学習前の学習対象モ
デル 𝜋から 𝑘 個の生成文をサンプリングする.

{𝑡1, . . . , 𝑡𝑘} ∼ 𝜋(· | 𝑞).

次に各生成文 𝑡 𝑗 ( 𝑗 ∈ {1, ..., 𝑘}) について二つのスコ
アを計算する．一つ目のスコアは，各生成文に対し
て検出器を適用して得ることができる機械文クラス
の確率である．

𝑆検出器𝑗 = 𝑆検出器 ( 機械文 | 𝑡 𝑗 ).

二つ目のスコアは，各生成文に対して評価器を適用
して得ることができるタスク評価値である．

𝑆評価器𝑗 = metric(𝑡 𝑗 ).

ここで metric(·) には，入力クエリのタスクに応じた
評価指標（例：ROUGE-L，LLM-as-a-Judge）が使用
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される．最後に，これら二つのスコアをそれぞれ 𝑘

個内で標準化 𝑧(·) したのちに足し合わせたものを生
成文 𝑡 𝑗 に対する最終的なスコアとする.

𝑆 𝑗 = 𝑧
(
𝑆検出器𝑗

)
+ 𝑧

(
𝑆評価器𝑗

)
.

こうして得られたスコア 𝑆 𝑗 に基づいて，クエリ 𝑞

に対する選好ペア 𝑑 =
(
𝑞, 𝑡 𝑗+ , 𝑡 𝑗− )を構築する．ここ

のペアリングは様々な設計が可能であるが，本研究
では最大の報酬を持つ生成文を正例，最小の報酬を
持つ生成文を負例とした．

𝑗+ = argmax
𝑗∈{1,...,𝑘}

𝑆 𝑗 , 𝑗− = argmin
𝑗∈{1,...,𝑘}

𝑆 𝑗 .

D-PUPPET では，以上のように構築した選好学習
セット 𝐷 := { 𝑑 | 𝑞 ∈ 𝑄 } を用いて，モデル 𝜋 に対
して DPO (Direct Preference Optimization [19])を行い，
検出性能とタスク性能を同時に最適化する．

4 実験設定
本章では，D-PUPPETの有効性検証に用いた「デー

タセット」「学習対象 LLM」「検出器」「評価器」を
紹介する．さらに詳細な学習や評価の設定について
は付録 Aを参照されたい．
データセット 𝑄 データセットには次の 3 つを

採用した． 1. ELI5 [20] (Long-Form QA)，2. Multi-
News [21]（複数記事要約），3. OUTFOX [22]（エッセ
イ生成）．全てのデータセットについて，学習セッ
トから 5, 000件，評価セットから 200件を乱択し，
それぞれ学習と評価に用いた．
学習対象 LLM 𝜋 学習対象の LLMによる影響を

調べるため，モデルのアーキテクチャや学習データ
の構成などといった設計思想の異なる二つの LLM，
Llama-3-8B-Instructと Qwen-3-8Bを採用した．
検出器 先行研究 [16, 17]で高い検出性能が報告

されている OpenAI Detector [12] を採用する．検出
性能の評価指標としては AUROCを用いる．
評価器 タスク評価値の特徴による影響を調べる

ため，ELI5と Multi-Newsについては記号的情報に
より計算される ROUGE-L ([0, 1])，OUTFOXについ
ては意味的情報が考慮される LLM-as-a-Judge ([0, 5]，
0.5刻み）を用いる．

5 結果
表 1 に，D-PUPPET適用前後の LLMの被検出性

能およびタスク性能の変化を示した．この結果から
次の二つのことがわかる．
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図 2 OUTFOXデータセットにおける D-PUPPETを用い
た学習時の検出性能とタスク性能の推移．

まず，学習したタスクと同じタスクで評価をした
結果から，検出性能とタスク性能の両方が概ね全て
のケースで改善しており，学習前に比べてそれぞれ
最大で 21%，13% の向上が確認できた．本結果は
D-PUPPETが先行研究で問題視していた両性能間の
トレードオフを効果的に緩和したことを表す．
次に，学習したタスクと異なるタスクで評価をし
た結果から，学習していないタスクについても両性
能の向上が見られ，学習前に比べてそれぞれ最大で
21%，9%の向上が確認できた．本結果は D-PUPPET
がタスク間で汎化する可能性を示唆する．

6 分析
6.1 D-PUPPETに必要な学習サンプル数
本分析では，D-PUPPETの実用性を検証すること
を目的として，本手法で LLMの被検出性能とタス
ク性能を十分に高めるために必要な学習サンプル数
を調査する．
図 2に，OUTFOXデータセットを対象に Llama-3-

8B-Instruct を D-PUPPET で学習させたときの，500
サンプルごとの両性能の推移を示す．まず被検出性
能の推移は，1, 000サンプルで既存の Watermark手
法の検出性能をいずれも超え，2, 000サンプルあた
りで値が飽和していることがわかる．次にタスク性
能の推移は，未学習の点から緩やかに上昇をしてお
り，特に 1, 000サンプル目以降は伸びは僅かである
ことがわかる．
この観察から，D-PUPPET の学習には多くとも

2, 000件程度の学習サンプルがあれば被検出性能と
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Llama-3-8B-Instruct Qwen3-8B

ELI5 Multi-News OUTFOX 平均 ELI5 Multi-News OUTFOX 平均
Watermark CT R-L AUC R-L AUC Jdg. AUC Perf. AUC R-L AUC R-L AUC Jdg. AUC Perf. AUC

– w/ 0.229 – 0.265 – 3.970 – 0.429 – 0.245 – 0.240 – 4.360 – 0.452 –

KGW w/o 0.235† 0.998 0.251‡ 0.995 3.685‡ 0.989 0.408 0.994 0.248 0.995 0.230‡ 0.997 3.788‡ 1.000 0.412 0.997
SynthID w/o 0.239† 0.975 0.260 0.984 3.695‡ 0.997 0.410 0.985 0.251† 0.948 0.226‡ 0.976 3.928‡ 0.996 0.424 0.973

KGW w/ 0.233† 0.995 0.268 0.972 3.945 0.981 0.430 0.983 0.245 0.995 0.239 0.998 4.373 0.988 0.453 0.994
SynthID w/ 0.235† 0.948 0.265 0.965 3.843‡ 0.991 0.423 0.968 0.246 0.945 0.242 0.980 4.340 0.976 0.452 0.967

表 2 チャットテンプレート (CT)の有無ごとのWatermark適用による性能変化．R-L：ROUGE-L，AUC：AUROC，Jdg.：
LLM-as-a-Judge，Perf.：タスク性能．太字：各モデル・各指標の最良値．平均算出時には各指標を 0–1に正規化．†，‡：
Watermarkなしの設定（–）に比べた優位な改善／劣化（平均以外のタスク性能について 𝛼 = 0.05の Paired T検定を実施）．

タスク性能を十分に向上できることが示唆された．
一般的に DPOが数十万件オーダーの学習サンプル
を要する [23, 24]ことを考慮すると，2, 000件は非常
に小さい規模であり，D-PUPPETが実用的な手法で
あることが示唆された．

6.2 Watermarkのトレードオフ
Watermarkを適用すると文の品質が低下する，と

いうトレードオフを主張する既存研究では，多くの
場合，その品質を測る指標として尤度のみが用いら
れている [3, 6, 4]．さらに，ROUGE-Lなどのタスク
指標を用いている場合であっても，評価対象のモデ
ルが古い（例：T5 [25]，Llama 2 [26]），あるいは事後
学習済みモデルにチャットテンプレートが付与され
ず，学習時と異なる設定で評価されている [8, 5, 7]．
そこで本分析では，比較的新しい Llama-3-8B-

Instructおよび Qwen3-8Bを対象に，チャットテンプ
レートを正しく付与した設定で，トレードオフが存
在すると報告されているWatermark手法を再検証す
る．調査対象のWatermark手法としては，検出アル
ゴリズムの異なる 2手法，KGWと SynthID，を採用
した．なお，Watermarkの実装にはMarkLLM [27]を
利用し，チャットテンプレートの適用に関する部分
のみを改変した．
表 2にWatermarkを適用した時の検出性能とタス

ク性能の変化を，チャットテンプレートの有無ごと
に示した．まず，既存研究で使われていたチャッ
トテンプレートを付与しない設定に着目すると．検
出性能は 0.948から最大で 1.000と非常に高いこと
が分かる．一方，タスク性能はWatermarkを適用し
ていない時と比べてほとんどのケースで優位に劣
化していることが分かり，最大で 13%劣化してい
る．ここで，チャットテンプレートを正しく付与し
た設定に着目する．平均の検出性能はチャットテ

ンプレートを付与していないときにわずかに劣る．
しかし，タスク性能はWatermarkを適用していない
時に比べて優位な劣化が概して見られないことがわ
かる．
以上から，従来の研究で問題視されていた KGW

と SynthIDにおける検出性能とタスク性能のトレー
ドオフは，最新のモデルにチャットテンプレート
を正しく付与させた上で生成させることによっ
て効果的に緩和できることがわかった．ここで，
D-PUPPET はタスク性能を学習の対象に含めてい
ることから，トレードオフが緩和された KGW と
SynthIDと比べても平均タスク性能が高いことは留
意されたい．

7 結論
本研究では，検出性能とタスク性能を同時に最適
化するような探索を行うことにより，既存研究で問
題視されていた両者間のトレードオフを解消するこ
とを目標とし，検出器報酬と評価器報酬を用いた学
習フレームワーク D-PUPPETの有用性を検証した．
評価実験から，D-PUPPETを適用することによって，
品質を保持させたまま機械文として検出されやすい
生成文を書くように，LLMを学習できることを確
認した．さらに，この学習の効果がタスクを超えて
汎化する可能性があることを確かめた．また，検出
性能とタスク性能の間でトレードオフがあると報告
されていた既存のWatermark手法について，チャッ
トテンプレートが正しく付与された最新のモデルに
ついてはタスク性能が劣化しないことを発見した．
これらの知見はこれまでトレードオフの関係にある
とされてきた検出性能とタスク性能を同時に最適化
できる可能性を示唆するものであり，実用的な機械
文検出の開発に大きく寄与すると期待している．
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パラメータ 値
learning_rate 1 × 10−4

num_train_epochs 1
per_device_train_batch_size 16
data_seed 42
max_length ELI5:800, Multi-News:8192, OUTFOX:8192
max_completion_length ELI5:300, Multi-News:512, OUTFOX:512

表 3 デフォルト値から変更した主なパラメータ一覧．

訓練（5, 000件） 評価（200件）

ELI5
Hello-SimpleAI/HC3,
reddit_eli5 [29]

THU-KEG/WaterBench,
2-1_longform_qa [30]

Multi-News alexfabbri-/multi_news [21] THU-KEG/WaterBench,
4-1_multi_news [30]

OUTFOX ryuryukke-/OUTFOX [22] ryuryukke-/OUTFOX [22]

表 4 データの出典．（訓練は train，評価は testから乱択．）

A 実験設定の詳細
A.1 生成設定
本研究の洞察を明瞭にするため，すべての実験につい
て Qwen3-8Bの推論機能 (thinking mode)は無効化した．
A.2 学習の実装
学習には TRL[28]の DPOTrainerを用いた．用いたパラ
メータについては表 3を参考にされたい．また計算資源
を考慮して LoRAを採用している．
A.3 学習・評価のデータセット

ELI5とMulti-NewsについてはWaterBench [30]に収録さ
れている 200件のサンプルをそのまま評価用に利用した．
訓練用のデータは同フレームワークで用いられていた
データの入手先と前処理を参考に作成した．また評価指
標である ROUGE-Lの実装についても同フレームワークの
計算方法を模倣した．なお，このWaterBenchには ELI5と
Multi-Newsの他に KoLA [31]，Copen [32]，HotpotQA [33]，
LCC [34]といった一問一答やコード生成のデータセット
が含まれている．しかし，それらのタスクは想定される
回答の多様性が小さい（例：コードスニペットの次行予
測）ことや，想定される回答の文長が極端に短い（例：
“True”，“1”，“A.”）ことが考えられたため，検出の必要性
が大きくないと考え，除いた．また，AlpacaFarm [35]（指
示追従）については検出の必要性こそあるものの人間文
が提供されていないため断念した．そして，FiQA [36]（金
融に関する Long-Form QAタスク）と QMsum [37]（query
ベースの要約タスク）については同様のタスクのデータ
セットである ELI5とMulti-Newsを採用しているため除い
た．一方，OUTFOXはエッセイ生成タスクであり，ELI5
や Multi-Newsのタスクと異なる上，検出の必要性も高い
と判断したため採用した．OUTFOXは評価指標を提供し
ていないデータセットであったため，性能と計算資源を
考慮して gpt-oss-20b [38]を用いた LLM-as-a-Judgeを採用
した．プロンプトについてはエッセイを自動採点する先
行研究 [39]で使用されていたものを placeholder {}の部分
のみ改変して利用した（図 3）．なお，全てのデータセッ
トについて 1サンプルあたりの生成数は 1サンプルあた
りに提供されている人間文の数（ELI5：3件，Multi-News：
1件，OUTFOX：1件）に合わせている．また選考ペアの
候補数 𝑘 は先行研究 [40]に倣って 5個とした．

Read and evaluate the essay written in response 
to the prompt: "{context}"

Essay:
"{prediction}"

Please assign it a score from 1 to 5 (in increments 
of 0.5 points) based on rubric below:
- A 5-point essay [...].
- A 4-point essay [...].
- A 3-point essay [...].
- A 2-point essay [...].
- A 1-point essay [...].

Your response should be a JSON object 
containing only one key: 'score', which should be 
a numeric value representing the score you gave.

図 3 OUTFOXの LLM-as-a-Judgeに用いたプロンプト．

ELI5
Multi
-News

OUT
-FOX Avg.

Watermark R-L AUC R-L AUC Jdg. AUC Perf. AUC

Llama-3-8B-Instruct

KGW (𝛿 = 2) 0.233 0.995 0.268 0.972 3.945 0.981 0.430 0.983
KGW (𝛿 = 5) 0.223‡ 1.000 0.253‡ 1.000 3.995 1.000 0.425 1.000
KGW (𝛿 = 10) 0.207‡ 1.000 0.221‡ 1.000 2.748‡ 1.000 0.326 1.000
SynthID (𝑁 = 2) 0.235 0.948 0.265 0.965 3.843 0.991 0.423 0.968
SynthID (𝑁 = 3) 0.233 0.989 0.266 0.992 3.893 1.000 0.426 0.994
SynthID (𝑁 = 5) 0.215‡ 0.998 0.231‡ 1.000 3.198‡ 1.000 0.362 0.999

Qwen3-8B

KGW (𝛿 = 2) 0.245 0.995 0.239 0.998 4.373 0.988 0.453 0.994
KGW (𝛿 = 5) 0.241‡ 1.000 0.230‡ 1.000 4.350 1.000 0.447 1.000
KGW (𝛿 = 10) 0.231‡ 1.000 0.207‡ 1.000 3.823‡ 1.000 0.401 1.000
SynthID (𝑁 = 2) 0.246 0.945 0.242 0.980 4.340 0.976 0.452 0.967
SynthID (𝑁 = 3) 0.244 0.981 0.241 0.996 4.383 0.997 0.454 0.991
SynthID (𝑁 = 5) 0.242‡ 0.996 0.231‡ 1.000 4.340 0.999 0.447 0.998

表 5 異なる透かし強度における性能比較．R-L：
ROUGE-L，AUC：AUROC，Jdg.：LLM-as-a-Judge，Perf.：
タスク性能．太字：各モデル・各指標の最良値．平均算出
時には各指標を 0–1に正規化．†，‡：デフォルトの強度に
比べた優位な改善／劣化（平均以外のタスク性能につい
て 𝛼 = 0.05の Paired T検定を実施）．

A.4 Watermarkのパラメータ
付録 B を除き，KGW と SynthID に関する全てのパラ
メータはMarkLLMのデフォルト値を採用している．
B 透かし強度とトレードオフ

Watermarkには透かしの強度を主に司るパラメータが存
在する．KGWなら Green Tokensに対する尤度の上昇幅で
ある 𝛿，SynthIDなら 1トーナメントあたりのサンプル数
N が相当する．なお，詳細な説明は §2を参考されたい．
ここではそれらの透かし強度についてMarkLLMのデフォ
ルト値：𝛿 = 2; 𝑁 = 2 よりも強い設定：𝛿 = 5, 10; 𝑁 = 3, 5
にした場合に性能がどのように変化するかを調査する．
結果（表 5）を見ると，透かし強度を強くした場合，い
ずれの手法でも検出性能は 1.000かその近傍の値まで向上
した．一方でタスク性能はデフォルトの透かし強度の設
定に比べて多くのケースで優位な劣化が確認され，KGW
で最大 30%，SynthIDで最大 18%も劣化することが分かっ
た．KGWは Logitベースであるためか劣化幅が大きい．
以上から，課題の採点や書類の審査などの High-Stakes
な設定で Watermarkを適用した LLMを使用する際には，
より精緻なパラメータ探索が必要であると考えられる．
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