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概要
大規模言語モデルの推論時スケーリングでは、生
成された応答集合から最適な応答を選択できるか
が性能向上の鍵となっている。本研究では、大規模
言語モデルによって応答を評価する検証に焦点を当
て、検証性能の改善に必要な要素について網羅的な
分析を行った。具体的には、典型的な 2つの戦略で
ある複数の検証結果を並列に生成する戦略と、単一
の検証結果を逐次的に延長する戦略、そして両者を
組み合わせる戦略を比較した。実験の結果、並列に
生成する戦略がより効果的であることがわかった。
さらに、検証性能の向上には、検証時に生成される
トークン数ではなく、生成された検証が有する多様
性と強く関連していることを明らかにした。

1 はじめに
近年の大規模言語モデル（Large Language Model;

LLM）は、単一の応答を一度で生成するだけでな
く、応答生成における推論の過程をさらに展開する
ことで、推論能力を大きく向上させる手法が広く用
いられるようになっている。このように、モデルに
対して推論時に追加の計算資源を割り当てる枠組み
は、推論時スケーリング（Test-Time Scaling; TTS）と
して体系化されている。この枠組みは大きく、（１）
推論過程を直列に延長する方向 [1]と、（２）複数の
推論結果を並列に生成する方向 [2] に分けられる。
TTSはモデルの再学習を必要とせず、必要に応じて
推論時の計算量を柔軟に増減できるため、計算資源
の観点からも実用的であることが示されている [3]。
一方で、複数の応答候補を生成する TTSでは、生

成された応答集合の中から最適な応答を正しく選
択する必要が生じる。この選択は、報酬モデル [4]
や LLM-as-a-Judgeによるスコアリング [5]、あるい
は生成した LLM自身による評価 [6]に基づく検証
として実装されることが多い。しかし、先行研究
では、候補集合に正しい応答が含まれていても、

検証でそれを適切に選択することができないこと
がある [7]。このような問題を解消するため、様々
な条件での検証戦略について分析が進められてい
る [8, 9, 10, 11, 12]が、モデルや検証戦略が固定され
ており、網羅的な分析が不足している。
そこで本研究では、TTSの要となる検証性能の改
善に必要な要素について、モデル間・戦略間で網羅
的に分析を行った。具体的には、典型的な 2つの戦
略である、複数の検証結果を並列に生成する戦略と
単一の検証結果を逐次的に延長する戦略、および両
者を組み合わせる戦略を比較した。実験の結果、単
一の検証過程を深く延長するよりも、複数の検証結
果を並列に生成する方が、一貫して高い検証性能を
示すことがわかった。また、従来は生成されるトー
クン数と性能のスケーリング則が知られていたが、
少なくとも検証タスクにおいては、生成される思考
の多様性が、性能のスケーリングにより重要である
事を新たに発見した。

2 関連研究
推論時スケーリング 推論時に多くの計算コス
トを消費することで推論性能を向上させる TTSに
関する戦略が多く提案されている。TTS は、複数
個の回答候補を生成し最も良い候補を多数決で選
択する Self-Consistency [13] や報酬モデルを使って
選択する Best-of-Nのような並列の戦略と、モデル
自身によって回答の逐次リファインメントを行
う Self-Refine [14]や、モデルが回答を終了しようと
したときに“wait”を追加して再考させる Simple
test-time scaling [15]のような直列の戦略に大別され
る。また、最近では並列と直列を組み合わせたハイ
ブリッドな戦略 [16, 17, 18, 19] も提案されている。
一方でこれらの手法が検証タスクにおいてどの程度
有効であるか、また、そのスケーリングの特性につ
いて十分調査されていない。

LLM-as-a-Judge 自然言語処理における要約や
対話、質問応答などの生成タスクにおける評価指標

― 2627 ―

言語処理学会 第32回年次大会 発表論文集（2026年3月）

This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



として BLEU [20], ROUGE [21], CIDEr [22]のような
字句的な評価指標と、BERTScore [23], COMET [24]
のような意味的な評価指標が用いられてきたが、
近年では多様な正解を許容するオープンエンドタ
スクの評価のために、LLM によって回答を評価
する LLM-as-a-Judge [5]が広く用いられている。ま
た、LLM-as-a-Judgeにおける推論時スケーリング手
法 [10, 9]が提案されているが、網羅的な比較研究と
スケーリング挙動の十分な理解が得られていない。

3 実験
3.1 検証戦略
本研究における検証とは、ある問題 𝑞と生成モデ

ルから得られた応答 𝑟 および評価基準などの補助情
報 𝑢 から構成される検証プロンプト 𝑝(𝑞, 𝑟, 𝑢) を入
力とし、検証用の LLMによって応答の妥当性を表
すスコア 𝑠を出力する過程を指す。ここで、検証用
の LLMは単にスコアを直接生成するのではなく、
その判定に至った経緯 𝑡 も生成する。したがって、
今回の検証過程は (𝑡, 𝑠) = LLM(𝑝)のように表せる。
本研究で用いる並列方向の検証（Parallel Verifica-

tion）と逐次方向の検証（Sequential Verification）を
示す。また、今回は双方を組み合わせた検証戦略
（Hybrid Verification）についても実験を行った1）。

Parallel Verification (para(𝑛, 1)): 𝑛 個の検証結
果を独立に並列生成し、それぞれの出力スコアの多
数決により最終スコアの予測を行う（式 1）。

(𝑡𝑖 , 𝑠𝑖) = LLM(𝑝), 𝑖 = 1, . . . , 𝑛,

𝑠 = Majority(𝑠1, . . . , 𝑠𝑛) (1)

本手法は、検証の多様性を増やして単一の検証結果
への依存性を低減することを目的とする [7, 11]。

Sequential Verification (seq(1, 𝑛)): 単一の検証
過程を逐次的に 𝑛 − 1回再考させて最終スコアを得
る。具体的には、𝑛 − 2回生成した予測スコア 𝑠 𝑗 を
一度消去し、“wait”で置き換えて続きを生成させ
ることで合計 𝑛 − 1回再考させる（式 2）。

(𝑡1, 𝑠1) = LLM(𝑝),

(𝑡 𝑗 , 𝑠 𝑗 ) = LLM(𝑝 ⊕ 𝑡 𝑗−1), 𝑗 = 2, . . . , 𝑛 (2)

1） Hybrid Verificationに似た枠組みとして、Tree-of-Thoughtsに
代表される探索的推論 [16, 17]があるが、本研究では TTSの
基本戦略である深さ [15]と幅 [7, 11]が性能に及ぼす影響を
分析するため、両者を制御可能な設定の下で比較する。

本手法は直前の検証を引き継ぎ、より詳細な推論を
通じて判断を洗練させることを意図している [15]。

Hybrid Verification (hybrid(𝑝, 𝑠)): 𝑝個の検証過
程を並列に生成した後、各検証過程を 𝑠 − 1回逐次
的に延長し、最終的に多数決によって予測を行う。
これは、式 3のように定式化できる。

(𝑡𝑖,1, 𝑠𝑖,1) = LLM(𝑝), 𝑖 = 1, . . . , 𝑝,

(𝑡𝑖, 𝑗 , 𝑠𝑖, 𝑗 ) = LLM(𝑝 ⊕ 𝑡𝑖, 𝑗−1), 𝑗 = 2, . . . , 𝑠,

𝑠 = Majority(𝑠1,𝑠 , . . . , 𝑠𝑝,𝑠) (3)

本手法は、並列・逐次の両方に計算資源を配分した
場合の振る舞いを分析するための設定である。
これらの手法により、同一の計算予算下におい
て、検証における計算資源の配分方法が検証性能に
与える影響を体系的に比較することが可能となる。

3.2 実験設定
評価には BigGenBench [25]を用い、5段階の人手
評価 (1から 5までで 5が最良)との Pearson相関を
検証性能の指標とした。BigGenBenchは数学や論理
問題などの推論カテゴリに加えて、指示追従やツー
ル利用など９つのカテゴリ（A節）からなる網羅的
なベンチマークである。
検証モデルにはQwen3シリーズを用い、8B、14B、

32Bの各モデルサイズについて実験を行った。各モ
デルについて、推論過程を省略する non-thinkモー
ドと、検証時に明示的な推論過程を生成する think
モードの両方を評価した。
検証においては、問題文 𝑞 と評価対象の応答 𝑟

だけでなく、参照回答（5点相当）および評価基準
（rubric）からなる補助情報 𝑢を用いて検証プロンプ
ト 𝑝を作成して検証モデルに与え、フィードバック
𝑡 と 1–5のスコア 𝑠 の出力を求めた。全ての実験に
おいて同一の検証プロンプトを用い、検証戦略以外
の要因が結果に影響しないよう統一した。
計算予算を公平に比較するため、Parallel Verifi-

cation および Sequential Verification では最大回数を
𝑛 ≤ 16とし、Hybrid Verificationでは 𝑝 × 𝑠 ≤ 16とな
るよう制約を設けた。今回は、評価対象の応答 𝑟 に
ついて人手のアノテーションによる正解ラベル 𝑠∗

が付与されているサブセット2）を用い、検証結果で
得られたスコア 𝑠と正解ラベル 𝑠∗ との Pearson相関
で検証性能の評価を行った。

2） https://huggingface.co/datasets/prometheus-eval/

BiGGen-Bench-Results/viewer/default/human_eval
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(a)トークン数との関係

(b)圧縮後のテキスト長との関係
図 1: 様々なパラメータ・検証戦略での評価結果。

3.3 結果
図 1aは、検証時に生成されたトークン数と Pearson

相関の関係を示している。多くの設定において、
Parallel Verificationは Sequential Verificationよりも一
貫して高い相関（＝人間に近い高い検証性能）を達
成していることが確認できる。また、いずれの検証
戦略においても、non-thinkモードと比較して think
モードの方がより多くのトークンを生成し、高い性
能を示す傾向が見られる。一方で、トークン数の増
加に対する検証性能の改善は必ずしも単調ではな
く、同程度のトークン数であっても検証性能に大き
なばらつきが存在する。すなわち、トークン数に関
しての明確なスケーリングの挙動が確認できない。
この結果は、検証性能が単純な生成トークン数に
よっては十分に説明できないことを示唆している。

(a)トークン数との関係

(b)圧縮後のテキスト長との関係
図 2: Qwen3-8Bにおけるべき乗則フィッティングの
結果。トークン数と比べ、gzip圧縮後のテキスト長
は検証性能がべき乗則でスケールするようになる。

4 考察
結果より、TTS における検証では、検証の深さ
よりも多様性が支配的な要因であることを示唆し
ている。以下では、Parallel Verification と Sequential
Verificationの差異だけでなく、検証における多様性
がどのように観測されうるかについても議論する。

4.1 多様性が支配的要因である理由
Parallel Verificationが Sequential Verificationを一貫
して上回ったことは、検証性能が単一の検証過程を
どれだけ延長したかではなく、どれだけ多様な判断
基準が導入されたかに強く依存していることを示し
ている。並列に検証を行うことで、同一応答に対し
て異なる観点や評価基準に基づく判断が生成され、
多数決によって個々の誤りが相殺されやすくなる。
一方、Sequential Verificationでは、単一の検証過程

を延長するため、初期段階で形成された判断基準や
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誤った前提が後続の推論においても引き継がれやす
い。その結果、推論を深めるほど同一の判断構造が
強化され、検証判断の多様性が実質的に増加しない
可能性がある。この性質は、自己生成応答の検証が
困難になると指摘した先行研究 [12]とも整合する。

4.2 仮説：思考の多様性によるスケール則
図 1aを見ると、生成されたトークン数が増える

につれて検証性能が向上する、従来のスケーリング
則が多くの部分で成立していることがわかる。一方
で、トークン数が増えても性能が向上しないケース
が存在する (図 1aの領域 Aなど)。これは、例えトー
クン数が増えても実質的に意味のある思考や情報が
増えていなければ性能は向上しないことが原因では
ないかと考える3）。この直感に基づき、従来のトー
クン数と性能のスケーリング則ではなく、実質的に
意味のある思考の多様性と性能のスケーリング則を
提案する。
具体的に思考の多様性を定量化するために、思考

を gzip圧縮した後のトークン数を用いる。図 1bよ
り、gzip圧縮をすることによって繰り返し出現する
多様性の低い思考パターンはより短く圧縮される
ため値は向上せず（図 1bの領域 A)、新たな思考パ
ターンが追加されたときにのみ値が向上するという
特徴を持つため、gzip圧縮後のトークン数は思考の
多様性の定量化として適切であると考えられる。

4.3 仮説の検証：スケーリング解析
検証性能との関係をより定量的に評価するため、

検証性能を目的値 𝑦 としてべき乗則 𝑦 = 𝑎𝑥𝑏 による
フィッティングを行った。ここでは特徴量 𝑥 とし
て、（１）生成されたトークン数、（２）gzip圧縮後
のテキスト長、の 2種類を用いて比較を行う。
図 2aは、トークン数を用いた場合のフィッティン

グ結果を示している。トークン数に対して検証性能
は緩やかな増加傾向を示すものの、データ点の分散
が大きく、決定係数 𝑅2 は比較的低い値にとどまっ
ている。この結果は、検証性能が単純なトークン数
のみでは十分に説明できないことを示唆している。
一方、図 2bに示す gzip圧縮後のテキスト長を用い

た場合には、トークン数の場合と比較して決定係数
𝑅2が大きく改善しており、検証性能がより一貫した
スケール則に従って増加することが確認できる。こ

3） 例えば、既に考えたことと意味的に同じ思考や全く同じ文
字列を繰り返しても性能は向上しない。

圧縮手法 8B 14B 32B

圧縮なし 0.5763 0.6071 0.7466
圧縮（LZ4） 0.7963 0.6761 0.8158
圧縮（Gzip） 0.8047 0.6954 0.8139

表 1: 検証過程に各圧縮手法を適用した際の、べき
乗則フィッティングの決定係数 𝑅2。どちらの圧縮
手法を用いても、適合度が向上する。

の結果は、検証性能がトークン数そのものよりも、
生成されたテキストに含まれる構造的情報量や多様
性と強く関連していることを支持している。4）

4.4 異なる圧縮手法による分析
ここでは、異なる圧縮アルゴリズムを用いても同
様にスケーリング則がより良く観測できることを確
認する。具体的には gzip以外に LZ4アルゴリズム
を用いる5）。LZ4を用いた時の圧縮後のテキスト長
𝑥 を用いて検証性能 𝑦 との関係をべき乗則 𝑦 = 𝑎𝑥𝑏

によりフィッティングし、適合度を決定係数 𝑅2 で
評価した。
結果を表 1に示す。LZ4アルゴリズムを用いても
同様に決定係数が向上することから、検証性能への
スケーリングは圧縮アルゴリズムに依存しないと考
えられる。

5 まとめ
本研究では、推論時スケーリングにおける検証戦
略の違いが検証性能に与える影響を分析した。実験
から、単一の検証過程を逐次的に延長するより、複
数の検証候補を生成する方が一貫して高い検証性能
を示した。また、生成トークン数ではなく、検証テ
キストの多様性に着目することで、検証性能との間
にスケーリング挙動を確認できた。

4） 8Bだけでなく、他のパラメータでも同様の傾向が観測さ
れた。詳細は B節に示す。

5） LZ4は Gzipの圧縮手法である LZ77の原理に基づいて高
速化されたアルゴリズムである。
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A BigGenBench のタスクカテゴリ
• Instruction Following（指示遂行）
• Grounding（事実や文脈把握）
• Planning（計画能力）
• Reasoning（推論力）
• Refinement（回答の改善能力）
• Safety（安全性）
• Theory of Mind（他者視点理解）
• Tool Usage（外部ツール利用）
• Multilingual（多言語対応）

B 他パラメータでの解析結果

(a)トークン数との関係

(b)圧縮後のテキスト長との関係
図 3: Qwen3-14Bにおけるべき乗則フィッティング
の結果。

(a)トークン数との関係

(b)圧縮後のテキスト長との関係
図 4: Qwen3-32Bにおけるべき乗則フィッティング
の結果。

― 2632 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


