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概要
画像合成分野で成功を収めている拡散モデルは，

従来の左から右への逐次生成に代わる，柔軟かつ反
復的なテキスト生成手法として注目されている．し
かし，訓練時と推論時におけるモデルの振る舞いの
乖離が，性能向上の障害となっている．これは，訓
練時には正解テキストにノイズを付加した系列から
の復元を学習する一方で，推論時にはモデル自身の
出力に基づく反復的な修正が求められるためであ
る．本研究では，この課題を解決するため，自己修
正学習と UCBデコーディングを統合した拡散モデ
ルを提案する．自己修正学習は，モデル自身の中間
出力を用いて推論時の自己修正挙動を学習させる訓
練手法であり，UCBデコーディングは，再マスキン
グ対象の選択を多腕バンディット問題として定式化
し，探索と活用のバランスを制御する推論アルゴリ
ズムである．実験より，要約生成，質問生成，およ
び算術推論タスクにおいて提案手法はベースライン
モデルを一貫して上回る性能を示した．

1 はじめに
自然言語生成の分野では，自己回帰（AutoRegres-

sive; AR）モデル [1, 2]が標準的な枠組みとして広く
用いられてきた．ARモデルは高い生成性能を示す
一方で，生成が左から右へと固定された順序で進む
ため，生成途中における既存トークンの修正や，文
脈全体を踏まえた再考が困難であるという制約を有
する．近年，画像合成などの連続値領域で顕著な成
功を収めている拡散モデル [3]に着想を得て，反復
的な洗練過程に基づくテキスト生成手法が注目を集
めている．拡散モデルでは，ランダムな初期状態か
ら系列全体を段階的にデノイズすることで生成を行
うため，単方向の生成順序に依存せず，文全体にわ
たるトークン間の依存関係の考慮が可能となる．

拡散モデルを離散的なテキスト生成へ適用するに
あたり，解決すべき課題の一つとして，訓練時と推
論時の設定の不一致が挙げられる．訓練時，離散拡
散モデルは正解トークンにマスク付加した系列を
復元するというタスクを通じて学習を行う．一方，
推論時には，モデル自身が生成した出力をもとに，
再マスキングを伴う反復的な生成・修正を行う必要
がある．このような訓練時と推論時の乖離により，
モデルは推論過程で生じる自己生成誤りからの修
復を十分に学習できず，誤りの蓄積や事実性を欠い
た局所解への収束が生じやすくなる [4]．この問題
は，ARモデルにおける露出バイアス [5]と類似した
性質を持つが，拡散モデルでは過去のトークンに限
らず，未来のトークンも自己生成結果に依存するた
め，より広範に露出バイアスが生じうる．
本研究では，この問題に対処するため，訓練時と

推論時を一貫して設計した離散拡散モデルを提案
する．訓練時には，モデル自身の中間予測を再帰的
に修正させる自己修正学習を導入し，推論時に必要
となる自己修正能力を学習させる．さらに推論時
には自己修正学習によって推論過程に即して得ら
れる各トークン予測のモデル確信度を用い，Upper
Confidence Bound (UCB) アルゴリズム [6] を利用し
た再マスキング（UCBデコーディング）によってテ
キスト生成を行う．これにより，離散拡散モデルに
おける生成品質の向上を目指す．1）

2 関連研究
拡散モデルによるテキスト生成は，大きく連続拡
散モデルと離散拡散モデルの二つに分類される．連
続拡散モデルはトークン埋め込みの潜在空間を用
い，ランダムなガウスノイズを段階的に付加・除去
することで，ターゲットトークンの埋め込み表現へ
と近づけ，最終的に埋め込み表現をトークン列へと

1） 本論文は，EACL2026にて発表する研究成果 [7]に基づく
ものである．
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変換することでテキスト生成を行う [8]．一方，離
散拡散モデルはマスクトークンをノイズとして扱
い，マスク穴埋めを複数ステップにわたって反復的
に進めることでテキスト生成を行う [9]．離散拡散
モデルは，Llama 3 [2]のような事前学習済みテキス
ト生成モデルを活用できるという利点を持つ一方
で，その研究は未だ十分に進んでいるとは言えず，
本分野にはさらなる検討の余地がある．そこで本研
究では，離散拡散モデルに基づくテキスト生成の品
質向上を目的とする．本節では以降，デコーダオン
リーの ARモデルを基盤とした離散拡散テキスト生
成モデル [10]の概要について述べる．
ターゲット系列 𝑌0 に対する順方向プロセス 𝑞 を

次のように定義する．まず，時間ステップ 𝑡 = 0に
おいて，𝑌0 はマスクトークンを全く含まない系列
である．そこから各ステップにおいて，一定割合の
トークンをランダムにマスクすることでノイズを付
加し，ステップ 𝑇 において全トークンがマスクされ
た系列 𝑌𝑇 に至るまで，系列を徐々に劣化させてい
く．一方，逆方向プロセス 𝑝𝜃 では，ARモデルのパ
ラメータを基盤としたデノイジングモデル 𝑓𝜃 を用
いる．具体的には，通常の ARモデルで用いられる
因果マスクを，未来トークンも参照可能なマスクへ
と置き換え，さらに Transformerの最終層において
系列中のすべてのトークンを非自己回帰的に一括予
測する．このモデルは，ソース文脈 𝑋 と任意のノ
イズ状態 𝑌𝑡 を入力として，元の系列 𝑌0 における各
トークンの生成確率分布 𝑃̂0 = 𝑓𝜃 (𝑌𝑡 , 𝑋)を予測する．
訓練時には，ランダムに選択した時間ステップ

𝑡 ∈ {1, . . . , 𝑇}におけるモデルの予測と正解系列との
誤差を計算し，その期待値として定義される訓練損
失 𝐿 を最小化する：

𝐿 = 𝔼𝑡∼U(1,𝑇 ) ,𝑌0∼D,𝑌𝑡∼𝑞 (𝑌𝑡 |𝑌0 )．

推論時には，逆方向プロセス 𝑝𝜃 に基づき，系列
全体の生成を複数ステップにわたって反復的に行
う．各デノイジングステップでは，現在の系列 𝑌𝑡 に
対してデノイジングモデル 𝑓𝜃 が全トークンについ
て生成確率分布を予測し，系列全体の推定を行う．
その後，予測結果に基づいて一部のトークンを再マ
スクし，次ステップにおいて再び全トークンの予測
を行う．このように，全トークンの予測と部分的な
再マスキングを交互に繰り返すことで，生成結果を
段階的に洗練させていく．再マスキングは，各ス
テップにおいて対象となるトークン数を制御しなが
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図 1 提案手法の概要

ら行われ，推論の進行に伴って再マスクされるトー
クンの割合は徐々に減少する．再マスキングの戦略
としては，各ステップで一定割合のトークンをラン
ダムに選択する方法に加え，モデルの予測確信度に
基づき，確信度の低いトークンを優先的に再マスク
する方法が用いられる．

3 提案手法
本研究では，上記の乖離を低減しモデルの自己修
正能力を高めるために，訓練時の目的関数の拡張
と，UCBアルゴリズムを用いた推論時の再マスキン
グという二つのアプローチを提案する．提案手法の
概要を図 1に示す．

3.1 自己修正学習
自己修正学習では，推論時に必要とされる多段階
の誤り修正プロセスを訓練時に取り込む．具体的に
は，モデル自身の予測を再度入力としてフィード
バックし，繰り返し自己訂正させることで，誤りか
らの復元能力を向上させる．自己修正学習の手順は
以下の通りである:

• ステップ 1: モデルは初期ノイズ状態 𝑌𝑡 からク
リーンな系列を予測し，その予測ロジットと正
解系列 𝑌0 との間の損失 𝐿1を計算する．

• ステップ 2: 次に，モデルが出力した予測 𝑌 (1)
0

を新たな入力系列とみなし，同一のノイズレベ
ル 𝑡 まで再度ノイズ付加して 𝑌 (1)

𝑡 を生成する．
この系列を再びモデルでデノイジングし，出力
と 𝑌0との間の損失 𝐿2を計算する．

• ステップ 𝑘: この処理を 𝑘 回繰り返し，合計損
失 𝐿 =

∑𝑘
𝑖=1 𝐿𝑖 を最小化する．

ここで，𝑘 はハイパーパラメータである．上記の損
失関数の拡張により，通常の 1ステップ（𝑘 = 1）の
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データセット 手法 R-1 R-2 R-L Faith. Cove. Cohe.

XSum

AR
Transformer [11] 30.6 10.8 24.4 - - -
BART [1] 38.7 16.1 30.6 - - -
ProphetNet [12] 39.8 17.1 32.0 - - -

Diffu.

Diffusion-NAT [13] 38.8 15.3 30.8 - - -
Two-step Diffusion [4] 38.5 14.8 30.9 - - -
ベースライン拡散モデル 39.31 14.67 30.92 27.20 10.91 29.06
提案手法 43.25 19.25 35.26 47.51 15.04 43.18
w/o UCBデコーディング 40.71 17.05 33.79 25.69 8.41 21.39
w/o自己修正学習 41.69 17.83 33.93 43.60 12.54 37.80

データセット 手法 R-L B-4 MT Cons. AnsCons. Cohe.

SQuAD

AR
Transformer [11] 29.4 4.6 9.8 - - -
BART [1] 42.5 17.0 23.1 - - -
ProphetNet [12] 48.0 19.5 23.9 - - -

Diffu.

Diffusion-NAT [13] 46.6 16.1 21.9 - - -
Two-step Diffusion [4] 43.5 15.4 23.0 - - -
ベースライン拡散モデル 40.87 13.39 20.86 63.60 60.25 53.56
提案手法 44.07 16.06 21.81 76.92 71.89 73.31
w/o UCBデコーディング 41.37 13.24 19.56 54.86 51.69 44.44
w/o自己修正学習 43.64 15.40 21.40 74.98 69.57 71.23

表 1 テキスト要約タスク XSum および質問生成タスク SQuAD における性能評価．R-1/R-2/R-L/B-4/MT はそれぞれ
ROUGE-1/ROUGE-2/ROUGE-L/BLEU-4/METEORを表す．Faith./Cove./Cohe./Cons./AnsCons. は LLM評価の項目（0–100に
線形変換）を示す．太字は各評価指標での最高性能を示す．

手法 Accuracy (%)

ベースライン拡散モデル 46.92
提案手法 57.31
w/o UCBデコーディング 52.84
w/o自己修正学習 53.60

表 2 算術推論タスク GSM8Kにおける性能評価

学習では得られない自己修正能力を多段階の学習で
引き出すことを目指す．

3.2 UCBデコーディング
推論時には，各デノイジングステップにおいてど

のトークンを再マスクするかを選択する必要があ
る．本手法ではこの選択を，限られた予算（再マス
ク可能なトークン数）の配分問題として捉え，多腕
バンディット問題として定式化する．すなわち，各
トークン位置を腕とみなし，次に再マスクすべき
トークンを逐次選択する問題としてモデル化する．
具体的には，各トークンに対して以下の二つの指標
を定義し，それらを組み合わせたスコアに基づいて
マスク対象を決定する．
価値ヒューリスティック (𝑉𝑖) バンディットにお

ける「活用」に対応する指標であり，モデルの予測
確信度やエントロピーなどから算出される不確実
性の尺度である．本研究で利用した価値ヒューリス

ティックの詳細は付録 Cに示す．
UCB項 バンディットにおける「探索」に対応す
る項であり，これまでに再マスクされた回数 𝑁𝑖 (𝑡)
が少ないトークンほど高く評価する．これにより，
一見妥当に見えるものの局所的な解に陥っている可
能性のあるトークンの再評価を促す．ステップ 𝑡 に
おける各トークン 𝑖 の総合スコアは，上記二つの指
標を加算して以下のように定義される：

Score𝑖 (𝑡) = 𝑉𝑖 + 𝐶

√
log(𝑇 − 𝑡 + 1)

𝑁𝑖 (𝑡) + 1
．

ここで 𝐶は探索と活用のバランスを調整する探索係
数である．各ステップでは，𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑖 (𝑡)が大きい順に
トークンを選択し，そのうち上位 𝑛𝑡 個を再マスク
して 𝑁𝑖 を更新した後，次のステップへ進む．この
ような再マスキング戦略により，高い確信度を伴う
誤りに対しても再検証の機会を与えつつ，モデルの
不確実性推定を活用した探索が可能となる．

4 実験
4.1 実験設定
本研究では，テキスト要約タスク XSum [14]，質
問生成タスク SQuAD [15]，算術タスク GSM8K [16]
において，提案モデルをファインチューニングした
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<M> mit <M> of Ker mit mit Frog <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M>
A <M> version <M> <M> mit <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> the the the the <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M>
A <M> version of Ker mit the Frog <M> been <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> the <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M>
<M> <M> version of Ker <M> the Frog has been donated <M> the <M> <M> <M> <M> <M> <M> the <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M>
<M> <M> version of Ker <M> the Frog has been donated to the <M> <M> <M> <M> <M> <M> the <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <P>
<M> <M> version of Ker mit the Frog has been donated to the <M> <M> <M> <M> <M> <M> the <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <P> <P>
<M> early version of Ker mit the Frog has been donated to the <M> <M> <M> <M> <M> <M> the <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <P> <P> <P>
An early version of Ker mit the Frog has been donated to the <M> <M> <M> <M> Museum <M> the <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <M> <P> <P> <P> <P>
An early version of Ker mit the Frog has been donated to the <M> <M> <M> <M> Museum <M> the US <M> <M> <M> <M> <M> <M> <P> <P> <P> <P> <P>
An early <M> <M> Ker mit the Frog has been donated to the <M> <M> <M> History Museum in the US . <M> <M> <M> <P> <P> <P> <P> <P> <P> <P>
An early version of Ker mit the Frog has been donated to the <M> <M> <M> History Museum in the US . <P> <P> <P> <P> <P> <P> <P> <P> <P> <P>
An early version of Ker mit the Frog has been donated to the Smithsonian of American History Museum in the US . <P> <P> <P> <P> <P> <P> <P> <P> <P> <P>

参照要約：
The original Kermit the Frog has been donated to the Smithsonian's National Museum of American History in Washington. 

(a) UCBなし

⽣成結果：
A new version of Kermit the Frog has been donated 
to the National History Museum in Washington DC
LLM評価：
{Faithfulness: 2, Coverage: 2, Coherence: 3}

(c) UCBあり

⽣成結果：
An early version of Kermit the Frog has been donated to 
the Smithsonian of American History Museum in the US.
LLM評価：
{Faithfulness: 5, Coverage: 2, Coherence: 4}

図 2 UCB項あり・なしによる反復的デノイジングプロセスの可視化（XSumデータセット）

結果を評価した．評価指標として，テキスト要約
タスクと質問生成タスクでは，ROUGE等の自動評
価指標に加えて，商用 LLMをジャッジとして生成
文の忠実性や一貫性を 5段階評価する LLM評価も
行った．データセットおよび LLM評価の詳細は付
録 A に示す．また，比較のためのベースライン拡
散モデルは，訓練時に反復的な損失計算を行わず
𝑘 = 1とし，推論時にはランダムな再マスキングを
用いる設定を意味する．使用したハイパーパラメー
タを付録 Bに示す．

4.2 結果と考察
表 1および表 2より，提案フレームワークはテキ

スト要約タスク，質問生成タスク，算術推論タスク
のすべてのデータセットにおいてベースライン拡散
モデルを一貫して上回る性能を示した．
各要素の寄与を個別に分析すると，UCB デコー

ディングのみを導入した場合は，自己修正学習のみ
を導入した場合と比べて，一貫して大きな性能向上
を示す．この結果は，再マスキング対象の選択戦略
が生成品質に与える影響が大きく，推論過程におけ
る探索と活用の制御が特に重要であることを示唆し
ている．一方で，自己修正学習を単独で導入した場
合にも性能改善が確認されており，モデル自身の予
測を学習過程に組み込むことが，生成品質の向上に
寄与している．
さらに，自己修正学習と UCBデコーディングを

組み合わせた場合には，これらの効果が相補的に作
用し，すべての設定において最も高い性能を達成し
た．これは，自己修正学習によって得られる不確実

性推定を，UCBデコーディングによる探索と活用の
制御に活かすことで，再マスキング戦略がより効果
的に機能したためであると考えられる．本研究で用
いた価値ヒューリスティックの種類と，UCB探索項
の有無による性能比較については，付録 Cに示す．
また，学習時の自己修正深さ 𝑘 と性能の関係につい
ての検証結果は，付録 Dに示す．
図 2は，UCB探索項の有無における拡散ステップ

全体でのトークンの再マスキングパターンを示して
いる．UCB なしの設定では，再マスキング領域が
徐々に限られたトークン集合へと集中し，高い信頼
度をもつトークンはステップを通じてほとんど変更
されない．これに対し，UCBありの設定では，再マ
スキングパターンが不確実な領域と，過去に高信頼
と判断された領域との間で交互に切り替わってお
り，一度高信頼で予測されたトークンであっても再
マスクされる場合があることを示している．

5 おわりに
本稿では，離散拡散型テキスト生成モデルにおけ
る訓練時と推論時の乖離という課題に着目し，自己
修正学習と UCBデコーディングを統合した生成フ
レームワークを提案した．自己修正学習は推論時の
誤り分布を反映した学習を可能にし，UCBデコー
ディングは不確実性に基づく探索と活用の制御を実
現する．複数のデータセットにおける実験の結果，
自動評価指標と LLM評価指標の双方において性能
向上が確認された．今後は，本手法を大規模事前学
習へ拡張し，自己修正と探索を中核とする信頼性指
向の生成基盤モデルへと発展させる予定である．
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Hyperparameter Value

Backbone Model Llama-3.2-1B
Peak Learning Rate 1e-4
Total Batch Size 128
Warmup Ratio 0.05
Weight Decay 0.001
Diffusion Steps 32
Inference Diffusion Steps 16
Max New Tokens 64
UCB Exploration (𝐶) 1.5

表 3 使用したハイパーパラメータ

A LLM評価の詳細
本研究では，要約タスクと質問生成タスクにおい

て，自動評価指標 (ROUGE, BLEU, METEOR)を補完
するために，LLM-as-a-Judgeに基づく評価枠組みを
採用した．
要約タスクでは，評価者は入力文書を文脈として

参照しつつ，生成要約を参照要約と比較する．評価
は以下の 3側面から構成される．

• Faithfulness: 生成要約と入力文書との整合性
• Coverage: 生成要約の入力文書情報網羅性
• Coherence: 生成要約の自然さ
質問生成タスクでは，評価者は入力文書，指定さ

れた回答，参照質問，およびモデルが生成した質問
を受け取り，以下の 3側面から評価を行う．

• Consistency: 生成質問と入力文書との整合性
• Answer Consistency: 生成質問と回答との整合性
• Coherence: 生成質問の自然さ
各側面は 1～5の 5段階で採点され，あわせて 1～

3文程度の総合的な説明文が付与される．すべての
LLM 評価は OpenAI API を通じて gpt-4.1-mini を
用いて実施した．スコアはデータセットの全サンプ
ルにわたって平均化した後，0～100の範囲に線形変
換して報告している．

B ハイパーパラメータ設定
本研究で用いた主要なハイパーパラメータ設定を

表 3に示す．最適化手法として AdamWを用い，学
習率は線形ウォームアップとコサイン減衰を組み合
わせたスケジュールを採用した．すべての実験は，
8基の NVIDIA H200 GPUを用いて実施した．最大
エポック数は，XSumデータセットでは 3，SQuAD
データセットでは 6，GSM8Kデータセットでは 20
に設定した．

UCB Value R-L Faith. Cove. Cohe.

無
Unconfidence 34.96 45.13 13.79 38.05
Uncertainty 35.12 45.81 14.37 40.04

Entropy 34.72 42.53 13.15 35.78

有
Unconfidence 35.11 48.53 15.07 44.36
Uncertainty 35.26 47.51 15.04 43.18

Entropy 34.75 43.32 13.49 36.74

表 4 推論時における価値ヒューリスティックおよび
UCB探索項の設定に関する比較（XSumデータセット）

XSum SQuAD
自己修正深さ (𝑘) R-L Faith. R-L Cons.

1 (ベースライン) 34.04 44.11 45.71 75.65
2 35.05 47.37 46.16 76.17
3 35.41 48.04 45.99 76.73
4 33.92 41.59 46.16 75.43
5 33.93 39.34 45.31 70.76

表 5 学習時の自己予測の深さ 𝑘 が検証セットの性能に
与える影響

C 価値ヒューリスティック
本研究では，価値ヒューリスティック 𝑉𝑖 として，
• Unconfidence: 1 − 𝑃

(top-1)
𝑖

• Uncertainty: 1 − (𝑃 (top-1)
𝑖 − 𝑃

(top-2)
𝑖 )

• Entropy: −∑
𝑗 𝑃𝑖, 𝑗 log 𝑃𝑖, 𝑗

の 3種類を使用した．表 4は，推論時における各種
設定に関するアブレーションスタディの結果を示し
ている．本実験では，（i）UCBに基づく探索項を有
効化するか否か，および（ii）トークン選択に用い
る価値ヒューリスティック 𝑉𝑖 を変化させて評価を
行った．UCB 探索項を無効化した場合，三手法の
中では Uncertaintyに基づく手法が最も高い性能を
示した．一方，UCB探索項を有効化すると，全ての
ヒューリスティックで性能が向上し，ROUGE-Lで
は Uncertainty が，LLM 評価では Unconfidence が最
高性能を示した．

D 自己修正深さに関する解析
表 5より，自己修正の深さ 𝑘 の影響を分析した結

果，ある程度までは 𝑘 を深くするほど推論時のエ
ラーからの回復能力が向上し，検証セット上の性能
も改善される傾向が見られた．ただし最適な 𝑘 の値
はデータセットによって異なり，本実験においては
𝑘 = 2または 𝑘 = 3が最も高い性能を示した．一方
で，それ以上に再帰ステップを重ねると性能が低下
する場合も確認された．
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