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概要
大規模言語モデル (LLM)は，テキストの品質評価
や文間類似度の推定など，スコアとして数字を出力
させるために使われることも多い．本研究は，LLM
が生成する数字トークンの偏り (バイアス)を緩和す
る 2 つの手法を提案する．ひとつは LLM にランダ
ムに数字を生成させることで LLM が持つ潜在的な
バイアスを測定し，これを基にデバイアスを行う手
法，もうひとつは入力と類似した事例に対するバイ
アスを測定し，デバイアスを行う手法である．3 つ
のタスク，5つの LLMを用いた実験の結果，提案手
法は数字トークンのバイアス緩和に貢献し，既存の
キャリブレーション手法に匹敵する性能を示した．

1 はじめに
大規模言語モデル (Large Language Model; LLM)は

機械翻訳や要約といった様々な自然言語処理タスク
で利用され，優れた性能を発揮している．LLM は
流暢なテキストを生成する能力に長けているが，ス
コアリングのために数字を生成することを目的とし
て使われることも多い．近年では LLM を評価器と
して利用する LLM as a Judgeと呼ばれる活用も盛ん
に行われている．従来のテキスト生成の自動評価
は，生成されたテキストと参照テキストの類似度を
測る手法が主流であった．これに対し，LLM の評
価器としての利用は，大量のサンプルに対して参照
テキストを用意するための人的コストを軽減するだ
けでなく，参照テキストを用いた自動評価よりも適
切な場合もあることが知られている [1, 2]．この際，
LLM 評価器は生成テキストの品質をスコア (数字)
として出力することが多い．
しかしながら，LLMが生成するテキストには様々
なバイアスがあることが知られている．LLM で数
字を生成させるときにもバイアスの影響は無視でき
ない．例えば，LLM評価器において，評価対象テキ
ストの内容に依らず特定の数値に出力が偏ることが

知られている [3, 4]．本研究では，LLM が数字をス
コアとして生成する際のバイアスを「スコアリング
バイアス」と呼ぶ．
スコアリングバイアスに関する研究は近年注目を

集めている．Liらは，プロンプトに与える採点基準
の順序をシャッフルしたり，参照解答をプロンプト
に加えたりすることで，意図的にスコアリングバイ
アスを誘発し，既存モデルのスコアリングバイア
スに対する頑健性を評価した [3]．Fujinuma は，ス
コア範囲を変動させると LLM 評価器の性能が変化
する「スコア範囲バイアス」を指摘し，メインモデ
ルとアシスタントモデルと呼ばれる 2 つの異なる
LLM を用いた対照デコーディング [5] によってス
コア範囲バイアスを相殺する手法を提案した [6]．
Zhao らは，N/A などの意味を持たない入力に対する
トークンの生成確率分布から分類ラベルのバイアス
を測定し，それを基に推論時のラベルの生成確率を
補正する Contextual Calibration と呼ばれる手法を提
案した [7]．
本研究はスコアリングバイアスを緩和する 2 つの

アプローチを提案する．1 つ目は数字トークンの潜
在的バイアスの緩和である．LLM が潜在的に高い・
低い確率で生成する数字を観察し，これを LLM に
よるバイアスとみなして是正する．2 つ目は類似事
例に基づく数字トークンのバイアス緩和である．入
力と類似した事例を LLM によって評価したときの
数字トークンの生成確率を観察し，これを用いてス
コアリングバイアスを緩和する．提案手法の有効性
を検証するために，LLM が生成した応答を評価す
るタスクと文間の類似度を評価するタスクについ
て，バイアス緩和を行わない手法や従来のデバイア
ス手法をベースラインとし，提案手法と比較する．

2 提案手法
本研究で想定しているのは，LLM に 0 から # ま

での整数をスコアとして出力させるタスクである．
以下，これを「数字生成タスク」と呼ぶ．LLM評価
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図 1: 潜在的数字デバイアス手法

器がテキストの品質を表すスコアを生成するタスク
や，文間の類似度を表すスコアを生成させるタスク
などが該当する．

2.1 潜在的数字デバイアス手法
LLMには，入力に関わらず，潜在的に生成されや

すい数字と生成されにくい数字があると仮定する．
以下，このような数字トークンの生成確率の偏りを
「潜在的数字バイアス」と定義し，これを緩和する
手法を提案する．本手法の処理の流れを図 1 に示
す．まず，LLM にランダムに数字を生成するプロ
ンプトを与え，数字トークンの生成確率の分布を観
察することで潜在的数字バイアスを測定する．次
に，一様分布と観察した数字トークンの生成確率と
の差によってデバイアス項を求める．最後に，LLM
を数字生成タスクに適用する際，LLM の出力 logit
にデバイアス項を加えることで数字トークンの生成
確率を補正する．
潜在的数字バイアスの測定 LLM の潜在的数字バ
イアスを測定するために，LLMにランダムに数字を
生成させるプロンプトを与える．まず，GPT-4o[8]
を用いてランダムな数字の生成を指示するプロンプ
トを 100 個生成する．生成に用いたプロンプトを付
録 Aの図 4に示す．次に，数字生成タスクに用いる
LLM(GPT-4o とは異なる LLM) を用いてプロンプト
の perplexity を測り，それが小さい 10個のプロンプ
トを選別する．
次に，10個のプロンプトを用いて数字トークンを

ランダムに生成させる．数字トークンを H，プロン
プト G8 を用いたときの LLMによる H の生成確率を
?(H |G8) としたとき，数字トークンの平均生成確率を
式 (1) で算出する．こうして得られた %random (H) を
LLMの潜在的数字バイアスとする．

%random (H) =
1
10

10∑
8=1

?(H |G8)∑
H∈{0, · · · ,# } ?(H |G8)

(1)

デバイアス項の推定 ランダムに数字を生成させた
とき，その生成確率分布は一様分布になるはずだ
が，実際はそうではない．ここでは一様分布との差
をバイアスの強さとし，数字トークンの潜在的バイ
アスを是正するデバイアス項 �(H) を式 (2)のように
定義する．

�(H) = log* (H) − log %random (H) (2)

ここで* (H)は一様分布 (∀H : * (H) = 1
#+1 )を表す．

�(H) は潜在的に生成されやすい数字トークンに対
して低く，生成されにくい数字トークンに対して高
くなるよう設定される．
数字トークン生成時のデバイアス LLM を数字生
成タスクに適用したとき，数字トークンの生成確率
を式 (3)のように補正する．

%̃random (H) = softmax(; (H) + _ · �(H)) (3)

; (H) は数字トークン H に対応する logit，_ は補正の
強さを調整するハイパーパラメタである．後述の実
験では，_は開発データを用いて最適化する．

2.2 類似事例デバイアス手法
潜在的数字デバイアス手法では LLM が持つ潜在

的なスコアリングバイアスに着目したが，バイアス
がどの程度強く現れるかは入力に依存すると考えら
れる．すなわち，数字トークンの生成確率がバイア
スの影響を強く受ける入力とそうでない入力があ
る．ここでは，文脈から次のトークンを予測すると
いう LLM の特性から，意味的に類似する文脈では
同じようなスコアリングバイアスが生じるという仮
説に基づき，バイアスを緩和する．
図 2 に本手法の概要を示す．まず，事例データ

ベースから入力の文脈ならびに LLM が数字トーク
ンに対して出力する logit の分布が似ている事例を
検索する．次に，類似事例に対する logit分布の平均
を求め，それを基に予測確率のデバイアスを行う．
事例データベースの構築 LLM を数字生成タスク
に適用するとき，テストデータ以外の同タスクの
サンプルが存在すると仮定し，これから事例デー
タベース � = {(28 , !8)}を構築する．各事例 (28 , !8)
は文脈 28 と logit分布 !8 から構成される．ここで，
28 は LLM に与える入力であり，!8 はそれに対して
LLMが出力する数字トークン Hに対する logit (;8 (H))
の分布である．
類似事例の検索 新たな入力が LLM に与えられた
とき，その文脈と logit分布の組を (2, !) とし，それ
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図 2: 類似事例デバイアス手法

と類似した事例を事例データベース � から検索す
る．LLM は類似事例に対して似たようなバイアス
を持つという考えに基づき，スコアリングバイアス
の緩和を試みる．ただし，入力が意味的に類似した
事例でも，それに対する正解スコアが異なる場合に
は，LLM が予測する数字トークンの確率分布が大
きく異なり，入力と同じようなバイアスが出現して
いない可能性がある．そのため，正解スコアが同じ
事例を類似事例として取得する．具体的には，文脈
に関する条件と logit 分布に関する条件の両方を満
たす事例を検索し，類似事例の集合 (とする．

文脈に関する条件 文脈 2 の埋め込みを v，28 の埋
め込みを v8 とするとき，両者のコサイン類似度
が閾値 U以上である (式 (4))．

cos(v, v8) ≥ U (4)

logit分布に関する条件 類似事例の条件のひとつ
は正解スコアが同じであることだが，入力に対
する正解スコアは不明である．そのため，logit
分布が似ているときには正解スコアも同じであ
る可能性が高いとみなす．具体的には，! と !8

の Wasserstein 距離 ,1 を基に類似度を式 (5) の
ように定義し，それが閾値 V 以上であることを
類似事例の条件とする．

B8<(!, !8)
def
= 1 − ,1 (!, !8)

.<0G − .<8=

≥ V (5)

,1 (!, !8)
def
=

.<0G∑
C=.<8=

����� C∑
H=.<8=

; (H) −
C∑

H=.<8=

;8 (H)
����� (6)

.<8= と .<0G はスコアの最小値と最大値を表す
(.<8= = 0，.<0G = #)．

なお，後述の実験では，閾値 Uと Vは開発データを
用いて最適化する．
数字トークン生成時のデバイアス ある入力 (2, !)
に対する数字トークンの生成確率は類似事例と類似

するという仮定の下，数字トークン H の生成確率を
式 (7)のように補正する．

%̃example (H) = softmax(; (H) + Δ(H)) (7)

Δ(H) = 1
|( |

∑
8∈(

;8 (H) (8)

Δ(H)は類似事例集合における数字トークン Hの logit
の平均値であり，これを加算することで H の生成確
率が類似事例のそれに近くなる．直観的には，LLM
は個々の事例に対して強いバイアスを持つ可能性が
あるが，類似事例の平均的な logitを加算することで
個別の事例に対するバイアスを緩和している．

3 評価実験

3.1 評価タスク
提案手法を 2 つのタスクで評価する．第 1 のタ

スクは LLM 生成テキストの評価である．テスト
データとして HelpSteer2 [9]を用いる．HelpSteer2は
LLM のアライメントのためのデータセットであり，
様々なプロンプトに対する LLM 生成テキストの品
質が helpfulness，correctness，coherence，complexity，
verbosityの 5つの観点から 5段階 (0〜4の整数)で人
手評価されている．本実験では LLM に helpfulness
のスコアを予測させる．第 2 のタスクは文間の類似
度推定である．LLM に 2 つの文の類似度を 0〜5 の
整数で予測するよう指示する．テストデータとし
て STS-B [10]と SemRel2024 [11]の 2つを用いる．
これらのデータセットでは文のペアとそれに対する
類似度が範囲 [0, 1] の実数で与えられているが，本
実験ではそれを範囲 [0, 5] の実数に線形変換する．

3つのデータセットの詳細を付録 Bに示す．

3.2 実験設定
ベースライン 　提案手法と比較するためのベース
ラインとして Vanillaと Contextual Calibration (CC)[7]
を用いる．Vanilla はデバイアスを行わない手法で
ある．
LLM 　評価に用いた LLMと略号を以下に示す．

• Llama-3.1-8B-Instruct [12] (L3.1-8B)
• Qwen2.5-14B-Instruct [13] (Q2.5-14B)
• Prometheus-7B-v2.0 [2, 14] (P2-7B)
• Gemma-2-9B-Instruct [15] (G2-9B)
• Mistral-7B-Instruct-v0.3 [16] (M0.3-7B)

実装の詳細 　類似事例デバイアス手法における
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表 1: 数字生成タスクの Spearmanの順位相関係数 (%)

LLM
HelpSteer2 STS-B SemRel2024

Vanilla CC Deb-R Deb-E Vanilla CC Deb-R Deb-E Vanilla CC Deb-R Deb-E

L3.1-8B 8.0 13.3 16.8 15.8 54.3 70.6† 60.0† 60.1† 53.3 58.5 51.6 51.7
Q2.5-14B 42.9 42.2 42.7 41.8 87.6 88.0 88.1 87.9 79.6 79.9 79.8 78.8
G2-9B 26.2 34.8 32.7 30.1 74.9 75.9 76.5 75.4 63.9 65.5† 67.0† 62.2
P2-7B −2.6 7.1† 9.15 −4.2 70.7 78.2† 75.9 74.7 71.5 73.4 69.8 70.2
M0.3-7B 15.3 15.5 15.5 18.2 78.6 78.7 79.1 78.9 71.6 71.2 72.5 72.1

Vanillaはデバイアスなし，CCは Contextual Calibration，Deb-Rは潜在的数字デバイアス手法，Deb-Eは類似事例デバイア
ス手法を表す．太字は各タスク・各モデルにおける最良の結果を示す．†は Vanillaと有意差があることを示す (? < 0.05)．

文脈は，LLM 生成テキスト評価タスクでは評価
対象テキストを埋めた入力プロンプトそのものと
し，文間の類似度推定タスクでは 2 つの文を連結し
たテキストとする．文脈の埋め込みを得るために
gte-base-en-v1.5 [17, 18]を使用する．
全てのタスクにおいて，zero-shot プロンプトを用

いて LLM に数字を生成させる．プロンプトの例を
付録 Aの図 5に示す．温度パラメタは 0.2に設定す
る．最終的な出力は，確率が最大の数字トークンで
はなく，生成確率 ?̃(H) を重みとする数値の重み付
き和によって算出されたスコアとする (式 (9))．

score =
∑

H∈{0, · · · ,# }
?̃(H) × H (9)

評価基準 　テストデータのサンプルを参照スコア
(正解スコア) および予測スコアで並べたときの両者
の Spearmanの順位相関係数を評価基準とする．

3.3 実験結果と考察
実験結果を表 1 に示す．潜在的数字デバイアス手

法 (Deb-R)は，多くの場合で Vanillaよりも高い順位
相関係数が得られている．一方，類似事例デバイ
アス手法 (Deb-E) は，HelpSteer2 および SST-B につ
いては Vanilla よりも良い結果が得られたものの，
SemRel2024 についてはその効果は限定的であった．
このことは，数字生成タスクにおける LLM のバイ
アスは，入力の違いよりも，LLMそのものが潜在的
に持つ数字の生成しやすさに起因することを示唆
する．
各デバイアス手法と Vanilla の予測結果に有意差

があるかを調べるため，試行回数 10, 000 回の片側
の並べ替え検定 (permutation test) を実施した．その
結果，Deb-R では 2 つのケース，Deb-E では 1 つの
ケースについて有意水準 0.05 で有意差があること
を確認した．
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図 3: 潜在的数字バイアス (上段は数字の範囲 [0, 4]，
下段は [0, 5])

Deb-R と CC を比較すると，タスクやモデルに
よって優劣は異なるが，おおむね同等のバイアス緩
和効果が得られていると言える．

3.4 潜在的数字バイアスの考察
2.1 項で述べた潜在的数字デバイアス手法におい

て，測定した潜在的数字バイアス %random (H) を図 3
に示す．ランダムに数字を生成するプロンプトを与
えても，数字の生成確率に強い偏りが見られ，バイ
アスの存在が確認できる．また，LLM によってよ
く生成される数字は異なること，同じ LLM でも生
成する数字の範囲を変えると潜在的数字バイアスが
変化することも確認できる．

4 おわりに
本論文は LLM のスコアリングバイアスを緩和す

る 2 つの手法を提案した．今後は，few-shot プロン
プトを用いる設定での実験や，パラメタ最適化のた
めの開発データとしてラベル付きデータを必要とし
ないデバイアス手法の探究に取り組みたい．
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A プロンプト
ランダムに数値を生成させるプロンプトを生成さ

せるプロンプトを図 4 に示す．{{N}}は数字の範囲
(#= 4 or 5)を示す．

Generate 100 prompts that have the same meaning as below
the one.
Please generate a random integer between 0 and {{N}}.

図 4: ランダム数値生成プロンプトを生成させるメ
タプロンプト

データセット HelpSteer2 のサンプルに対して与え
るプロンプトを図 5に示す．STS-B，SemRel2024の
サンプルに対して与えるプロンプトは省略する．

Here is a task description.
Please provide a response that completes the request appropri-
ately.

### instruction:
Evaluation Task: Assess Helpfulness

Definition:
”Overall helpfulness of the response to the prompt.”

Please evaluate the response below based on this definition.

Scoring Guide:
- 4 (Extremely helpful): The response perfectly and compre-
hensively addresses the user’s prompt.
- 3 (Helpful): The response successfully addresses the prompt
but could be slightly more comprehensive.
- 2 (Moderately helpful): The response partially answers the
prompt but has significant room for improvement.
- 1 (Slightly helpful): The response makes an attempt but is
largely unhelpful or misses the main point.
- 0 (Not helpful): The response is completely irrelevant or fails
to address the prompt.

### input:
Prompt:
{{prompt}}

Response：
{{response}}

Helpfulness (0-4):

### response:

図 5: HelpSteer2のためのプロンプト

B データセットの詳細
3 つのデータセットの統計を表 2 に示す．テスト

データはデバイアス手法の評価に，開発データはハ
イパーパラメタの最適化に用いる．訓練データは，
類似事例デバイアス手法では事例データベースとし

て用いるが，潜在的数字デバイアス手法では使用し
ない．

表 2: データセットの統計

訓練 開発 テスト
HelpSteer2 23,324 1,038 208
SST-B 5,703 1,463 1,378
SemRel2024 5,500 250 2,600

C アブレーション分析
2.2 項で述べた類似事例デバイアス手法において，

類似事例を検索する際の条件として，文脈に関する
条件ならびに logit 分布に関する条件の効果を検証
するアブレーション分析を行う．フルモデルならび
に各条件を除いたときの順位相関係数を表 3 に示
す．Mistral (M0.3-7B) を除いて，logit 分布に関する
条件を除くと順位相関係数は下がる．一方，文脈に
関する条件を除くと順位相関係数が逆に向上する
ケースもある．両者を比較すると logit 分布に関す
る条件の方がより重要である．

表 3: アブレーション分析の結果

Model HelpSteer2 STS-B SemRel2024

L3.1-8B 15.8 60.1 51.7
w/o文脈 8.16 56.7 52.8
w/o logit 11.9 59.5 51.6

Q2.5-14B 41.8 87.9 78.8
w/o文脈 42.5 88.1 79.9
w/o logit 41.3 87.8 79.4

G2-9B 30.1 75.4 62.2
w/o文脈 26.6 75.5 65.0
w/o logit 30.1 75.2 61.6

P2-7B -4.2 74.7 70.2
w/o文脈 -1.7 76.8 72.1
w/o logit -4.2 74.6 70.2

M0.3-7B 18.2 78.9 72.1
w/o文脈 15.6 78.6 71.5
w/o logit 18.2 78.8 72.1
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