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概要
自然言語は曖昧性を持つため、構造化テキストや
形式言語のような解析がしやすい出力が求められ
る。一方で、出力の効率性と忠実性にはトレードオ
フがあることが知られている。制限自然言語は自然
言語に近いため、このトレードオフを乗り越えられ
る可能性がある。しかし、LLM の制限自然言語の
能力はよく知られていない。本研究は、LLM によ
る制限自然言語生成をハード制御の制御可能なテキ
スト生成として定式化し、GUARDによる保証され
た制限自然言語生成を検証する。複数の制限自然言
語及びプロンプトで受理率、忠実性及び多様性の評
価を行い、受理率が改善されることが示された。

1 はじめに
LLMは様々な自然言語処理タスクで成果を上げ
ており [1]、ChatGPTのような対話型の利用から、AI
エージェントのような自律型の利用がされるなど、
様々なシステムに組み込まれている。LLMは人と
同等程度に自然な文章の生成をすることができる。
一方で自然言語の文は 2つ以上の意味で解釈される
曖昧性を持つ場合がある [2]。自然言語の曖昧性は
下流のシステムの誤作動を引き起こす可能性があ
る。自然言語の文を生成させ利用する場合には、適
切な処理が必要となる。そのため、実際に LLMを
システムに組み込む際には、JSON形式などの構造
化テキストや形式言語の文など、機械的に処理が容
易な出力をすることが必要とされる。与えられた構
造や文法の制約を完全に守りつつ出力する手法と
して、制約付きデコーディングや棄却サンプリング
が挙げられる。しかし、制約付きデコーディングは
LLMの出力の分布を歪ませる忠実性の問題、棄却
サンプリングは満たすのが難しい制約に対して多く
の再生成が求められる効率性の問題がある。制約を
満たす生成において、この 2つにトレードオフがあ
ることが指摘されている [3]。このトレードオフが
生じる原因の 1つとして、LLMが大量の自然言語

文で学習されているのに対し、構造化テキストなど
の文は、自然言語とは異なる構造の制約を課すこと
が挙げられる。よってトレードオフを乗り越えるた
めには、より自然言語に近くかつ曖昧性や複雑さの
低い文の生成をすることが必要であり、トレードオ
フの解消は LLMを組み込む様々なシステムにおい
て有用であると考えられる。制限自然言語は、自然
言語をベースとした人工言語であり曖昧性や複雑さ
が軽減されている。そのため、制限自然言語生成は
構造化テキスト生成などよりも効率が良く生成がで
き、また忠実性を歪ませない生成が比較的容易であ
ると考えられる。本研究では、LLM モデルにプロ
ンプトを与え、制限自然言語文の出力を行い、その
効率性や忠実性及び多様性の評価する。また、その
結果を CNLの制約のタイプや PENS分類体系に基
づき考察する。

2 関連研究
制限自然言語 (Controlled Natural Language; CNL)
は、ある特定の自然言語に基づいて構築された言
語で、語彙・構文・意味論に関してより制限的であ
る一方、その自然な性質の大部分を保持している
ものである [4]。制限自然言語を分類する体系とし
て、正確さ (Precision)・表現力 (Expressiveness)・自然
さ (Naturalness)・単純さ (Simplicity)の 5段階評価を
行う PENS 分類体系 (PENS Classification Scheme) が
ある [4]。各評価項目のより厳しい基準を満たすほ
ど、その数値は高くなる。英語をはじめとする自然
言語は P1E5N5S1に分類される。正確さや単純さが
最低評価であるものの、表現力や自然さは最高評価
である。一方で命題論理は逆に表現力や自然さが最
低評価であるものの、正確さや単純さは最高評価で
ある。PENS分類体系は形式言語や自然言語を基準
として、その中間の性質の持つ制限自然言語を分類
する。特に N≥3であり、自然言語をベースにして
いる言語を制限自然言語と呼ぶ [4]。
制限自然言語の例として、英語ベースの Attempto

Controlled English(ACE) や日本語ベースの「やさし
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い日本語」がある。Attempto Controlled Englishは英
語をベースとする制限自然言語である [5]。ACEは
ACE Parsing Engine(APE)1）を使って、談話構造表現
などの形式言語や Web Ontology Language (OWL)へ
と翻訳することができる。そのため形式言語に近い
性質を持った制限自然言語であるといえる。PENS
分類体系による分類は、P4E3N4S3である [4]。
やさしい日本語は日本語をベースとする制限自然

言語である。日本語非母語話者等が理解しやすくす
るために提案されているものである [6, 7]。やさし
い日本語は平易化された日本語としても考えられ、
ACEのような体系的仕様が定められているわけでは
ない。一方で、やさしい日本語の計量的な分析によ
れば、品詞構成や語彙難易度等の言語的特徴が異な
ることが示されており [8]、また、やさしい日本語の
ガイドラインが文化庁より公開されている [9]。や
さしい日本語の評価ツールとして、やさにちチェッ
カー [10]がある。これは、語彙、漢字、硬さ、長さ、
文法の 5つの観点で 5段階評価を行う。PENS分類
体系による分類に従ってやさしい日本語を分類すれ
ば、P2E5N4S2に当てはまる。
近年、LLMに制限自然言語を生成させる研究が

行われている [11, 12]。知識グラフの質問応答にお
いては、ユーザが入力した自然言語の文から制限自
然言語の一種である SQUALLを LLMを用いて生成
を行う研究がされており、論理形式に直接変換をす
る場合よりも高い性能を得ている [11]。また、ユー
ザが入力した自然言語の文を LLMによって、制限
自然言語の一つである InsurLE に変換することで、
LLMの幻覚を回避しつつ LLMの持つ構文解析能力
を利用する手法が提案されている [12]。シンプルさ
に関するスタイル変換において、やさしい日本語
コーパスのMATCHA[6, 7]を使用して、プロンプト
による LLMのスタイル変換性能を評価した研究が
ある [13]。このように自然言語入力をし、何かしら
の特定のタスクをこなすために、LLMに自然言語
を制限自然言語に変換させる LLMによる制限自然
言語生成研究が実施されている。しかし、LLM の
出力を制限自然言語に制御する方法について焦点を
当てた研究は調査した範囲では見つからなかった。
言語モデルが、与えられた制約を満たすようにテ

キスト生成をするタスクは制御可能なテキスト生成
(Controlled Text Generation CTG)と呼ばれる。制御可
能なテキスト生成は大きく 2 つに分類することが

1） https://github.com/Attempto/APE/

でき、それぞれハード制御とソフト制御に分けられ
る [14]。ハード制御は生成された文章の構造や語彙
といった特定の要素に焦点を当てたものであり、ソ
フト制御は感情、文体、話題といった文章の抽象的
な言語的属性に焦点を当てる。ハード制御はソフト
制御に比べ、難しいタスクであると考えられている
[14]。語彙や構文の制御をする制限自然言語生成は
ハード制御に分類される。制限自然言語生成を制御
可能なテキスト生成の個別化されたタスクとして位
置付けることは、当該分野の手法を応用する上で重
要となる。また、やさしい日本語など平易性を目的
としている制限自然言語もあり、スタイル変換など
の分野の手法も制限自然言語生成において重要であ
ると考えられる。
制御可能なテキスト生成の分野において、保証さ
れた生成、すなわち生成されるすべての出力が制約
を厳密に満たすことを保証することに主眼を置い
た手法として、GUARDフレームワークが提案され
ている [15]。この手法は、任意の論理制約に対して
適用な可能である。そのため、出力された文が制限
自然言語かどうかを制約条件とすることができる。
GUARDは、プロンプト設計や追加学習によって制
約を満たしやすくしたモデルを提案モデルとして用
いる。提案モデルが生成した候補文に対して制約判
定に基づく棄却サンプリングを行い、制約を満たす
文のみを採択することで生成文を得る。提案モデル
と目標分布の乖離度合いは、忠実性 (目標とする分
布 gold filtered modelとの KLダイバージェンス)と
効率性 (提案分布からのサンプリング時の受理率)の
両者の上界となる [15]。
制約付きデコーディングは構造化テキストの分野

で使われている。制約付きデコーディングのメリッ
トとして、一定の追加の計算コストで確実に制約を
満たすことができる。一方でトークンの確率分布を
歪めるため、忠実性が悪くなってしまう [3]。また
一般にトークン単位での判定をする手法であるた
め、制限自然言語の文法に従うかを文単位ではなく
トークン単位で調べるための方法が必要となる。既
存の制限自然言語ツールは文単位で判定することが
多いため、制約付きデコーディングへの活用が難し
い。また、トークンの確率を触ることなどができな
いブラックボックスな LLMでは、制約付きデコー
ディングの手法は適用できない。
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3 提案手法
GUARDを用いた制限自然言語文章の生成、特に

学習手法を使わずプロンプトのみで制約条件を満た
しやすくした LLMを提案モデルとし、制約条件を
満たすかによる棄却サンプリングよる生成を提案す
る。この手法では、ブラックボックス LLMなど重
みの更新やトークンの確率を操作できない場合でも
適用することができる利点がある。

4 評価実験
LLMに文の生成を指示し生成された文のうち、最

初の一文を評価対象とした。制限自然言語生成の誘
導をする場合には制限自然言語を、Baselineではそ
のベースとなる自然言語の文の生成を指示した。効
率性と忠実性について評価を実施し考察を行った。

4.1 プロンプト
制約認識プロンプトは、制約を満たすように出力

を誘導するプロンプトである。制約認識プロンプト
として、Zero-shot、One-shot、Few-shot(5件)、例文の
代わりに制限自然言語の言語仕様をプロンプトに含
めた Zero-Shot(spec)の 4種類を与え、制限自然言語
生成を指示した。Baselineではベースとなる自然言
語の生成を指示した。

4.2 制限自然言語
日本語ベースの制限自然言語として、やさしい日

本語。英語ベースの制限自然言語として、Attempto
Controlled Englishを用いる。与えられた文がやさし
い日本語であるかの判定には、やさにちチェッカー
にて、全ての評価項目が 4以上であるという閾値に
よる判定の基準にする。ACEでは、Clex辞書を使用
し未知語を含む場合も自動的に品詞を推測する設定
で、APE受理するを基準とする。

4.3 評価指標
効率性の評価として受理率 𝐴𝑅𝑎′、忠実性の

評価として KL ダイバージェンス KL(𝑔 ∥ 𝑔′) を
求める。また、先行研究 [15] より，KL(𝑔 ∥ 𝑎′) =

KL(𝑔 ∥ 𝑔′) − log 𝐴𝑅𝑎′ が成り立つため、総合的な評価
としてこの値の推定した。KLダイバージェンスは、
ベースラインの受理率が低いため、自己正規化重点
サンプリング (SNIS) による推定を行った。推定の
妥当性を見るため、ユニークな文の数および、有効

サンプルサイズ (ESS)を求めた。

5 実験結果
5.1 受理率と多様性の評価

表 1 ACEの受理率とユニークな文数

手法 生成数
𝑛

受理数
𝑛𝑎𝑐

受理率
(%)

生成数
(unique.)

受理数
(uniq.)

baseline 6812 1 0.14 95 1
0-shot 6812 2565 37.6 609 196
1-shot 6811 6811 100 2 2
5-shot 6811 6811 100 3 3
spec 6811 6566 96.4 235 206

表 2 やさしい日本語の受理率とユニークな文数

手法 生成数
𝑛

受理数
𝑛𝑎𝑐

受理率
(%)

生成数
(uniq.)

受理数
(uniq.)

baseline 6811 1019 14.9 4910 748
0-shot 6811 2232 32.7 4324 1155
1-shot 6811 3271 48.0 6108 2788
5-shot 6811 5667 83.2 3048 2312
spec 6811 3290 48.3 1977 1117

5.2 効率性と忠実性の評価および有効サン
プルサイズ

表 3 ACEにおける SNISによる KLダイバージェンスの
推定及び有効サンプルサイズ
条件 ESS ESS/𝑛𝑎𝑐 K̂L(𝑔∥𝑔′) K̂L(𝑔∥𝑎′)
baseline 1 1.000 0 8.82
0-shot 38.63 0.0150 2.957 3.934
1-shot 6800 0.9982 0.002 0.002
5-shot 4081 0.5992 0.123 0.123
spec 3.311 0.0005 6.600 6.637

表 4 やさしい日本語における SNISによる KLダイバー
ジェンスの推定及び有効サンプルサイズ
条件 ESS ESS/𝑛𝑎𝑐 K̂L(𝑔∥𝑔′) K̂L(𝑔∥𝑎′)
baseline 187.88 0.9994 0.000 1.768
0-shot 9.65 0.0258 2.801 3.880
1-shot 1.07 0.0019 6.132 6.824
5-shot 1.73 0.0019 6.140 6.328
spec 3.84 0.0075 4.516 5.275

5.3 考察
全ての制約認識プロンプトにおいて、baselineよ
りも高い受理率が得られた。特に ACEではプロン
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プトによって大きな改善が見られた。以下でより詳
細な結果の考察をする。

5.3.1 ACEの 1-shot/5-shot
本条件は受理率が 100%であるが、ユニークな文

は数種類しか生成されていない。生成文を確認した
結果、例文をコピーした出力が見られた。ESSが高
いため、特定のサンプルに重みが偏って推定をして
いるわけではない。しかし、プロンプトの影響を強
く受け多様性が他の例に比べて大きく悪化してい
る。そのため、実際の KLダイバージェンスは少な
くとも zero-shot以上あるとやさしい日本語の結果か
ら推測される。

5.3.2 Zero-shot及び CNL仕様説明プロンプト
制限自然言語の説明を行わなかった zero-shotにお

いても、受理率が向上した。これは LLMが ACE及
びやさしい日本語の知識を事前学習によって獲得し
ているといえる。制限自然言語の説明を行った spec
は zero-shotに比べてより高い受理率を見せている。
これは事前学習によって、知識を獲得している場合
であっても、プロンプトによって文法上の制約につ
いて説明することが受理率の向上に役立つことを示
唆している。

5.3.3 Few-shotプロンプト
やさしい日本語において、与えた例文の数を増や

すほど受理率が高まる傾向が見られた。zero-shotと
few-shot の忠実性を比較すると、1-shot でも大きく
忠実性を大きく悪化させることが観察された。

5.4 制限自然言語の違い
baselineでの受理率が大きく異なることが観察さ

れた。このことを制限自然言語に課されている制約
や PENS分類体系を元に考察する。やさしい日本語
の判定に使用したやさにちチェッカーにおいては
語彙、漢字スコアによって語彙の制約が課されてお
り、硬さ、長さ、文法によって構文的な制約が課さ
れている。やさしい日本語における構文的な制約
は容易に満たされている。ACE の判定に使用した
APEにおいては、APEが使用する辞書によって語彙
の制約が課されている。そして ACEは談話構造表
現などの形式言語に変換可能であるため、ACEは厳
しい構文的制約が課せられていると考えられる。こ
れが受理率に影響を与えていると推測される。

一方で、spec においては、ACE の方が生成確率
が高い。仕様の明確な制限自然言語、すなわち
Simplicityが大きい言語は、プロンプトによって大
きな改善が見込める可能性がある。やさしい日本
語のような明確な仕様がない言語、すなわち PENS
分類体系における Simplicity が小さい言語は、仕
様の説明をするよりも few-shot のように例文を与
える方が効果的な可能性がある。Precision が高く
Expressivenessが小さい言語は、few-shotプロンプト
の例の影響を強く受け過ぎてしまう可能性がある。

6 今後の課題
本研究では、KLダイバージェンスを推定するた
めに、SNISを使用した。しかし ESSが小さく、推
定結果は不安定である。そのため、より多くのサン
プルで推定を行い、多様なサンプルの取得や ESSを
大きくすることが必要である。実験では 1 種類の
LLMを用いて実験を行った。特定の LLMモデルだ
けではなく、様々な LLMに対する知見を得ること
が必要である。例として、リーズニングモデルとの
比較が考えられる。

7 おわりに
本研究では、制限自然言語を LLMに生成させる
際のプロンプトによる影響を確認した。プロンプト
を与えることで制限自然言語を生成させやすくなる
ことが観察された。その際、制限自然言語が語彙や
構文及び意味にどういう制約を課すのか、その制限
自然言語が PENS分類体系においてどう分類される
かは、LLMの制限自然言語生成の性質を説明する
上で有効だと考えられる。制限自然言語生成におい
ては、baselineの受理率が低い場合がある。その場
合に忠実性の評価をする方法として、自己正規化重
点サンプリング (SNIS)による KLダイバージェンス
推定がある。しかし ESSが大きい場合でも、受理さ
れたサンプル数の多様性が低く推定値よりも忠実性
が悪化していると考えられる場合がある。SNISを
利用する際は ESSだけでなく、サンプルの多様性に
ついても見ることが必要である。プロンプトによる
手法は、受理率の改善に役立つものの忠実性を悪化
させるため、実用性を高めるためには再学習が必須
である。これまで人のために設計された制限自然言
語であるが、人だけでなく LLMにとっても有用で
あるという観点が制限自然言語に求められるだろう
と考える。
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A 記号の定義
文（出力）を 𝑥とする。𝑎(𝑥)をベース LMの分布、

𝑏(𝑥) ∈ {0, 1}を制約指示関数とする。

𝑔(𝑥) = 𝑎(𝑥)𝑏(𝑥)
𝑍

, 𝑍 =
∑
𝑥

𝑎(𝑥)𝑏(𝑥) = 𝔼𝑥∼𝑎 [𝑏(𝑥)],

𝑔′ (𝑥) = 𝑎′ (𝑥)𝑏(𝑥)
𝑍 ′ , 𝑍 ′ =

∑
𝑥

𝑎′ (𝑥)𝑏(𝑥) = 𝔼𝑥∼𝑎′ [𝑏(𝑥)],

𝑤(𝑥) = 𝑎(𝑥)
𝑎′ (𝑥) , 𝜙(𝑥) = log𝑤(𝑥).

ここで 𝑍(および 𝑍 ′)は正規化定数であり、𝑏 が指示
関数であるため 𝑎(および 𝑎′)からの棄却サンプリン
グにおける受理率に等しい。

B 統計手法
B.1 棄却サンプリング
棄却サンプリングは、任意の確率分布 (目的分布)

と別の確率分布 (提案分布)からのサンプリングを利
用して、目的分布のサンプリングをする手法である
[16]。特に目的分布が 𝑔(𝑥) = 𝑎 (𝑥 )𝑏 (𝑥 )

𝑍 であり、提案
分布が 𝑎(𝑥)であるならば、手順は通常より単純にな
る。言語モデル aからサンプリングして得られた x
が条件 bを満たすなら、受理し、満たさないなら棄
却するとすることで目的分布 gが得られる。
B.2 自己正規化重点サンプリング (Self-

normalized importance sampling; SNIS)
忠実性の評価 KL(𝑔 ∥ 𝑔′) は KLダイバージェンス

の定義から次のようになる。

KL(𝑔 ∥ 𝑔′) = 𝔼𝑔

[
log

(
𝑔

𝑔′

)]
(1)

これは期待値であるため、𝑔 からサンプリングと単
純モンテカルロ法によって推定することが可能で
あるが、ACEのような棄却サンプリングによって g
からのサンプルを得ることが非効率な場合がある。
提案分布 𝑔′ を用いて期待値を推定する手法として
SNISがある。(1)の式は次のように変形できる

𝔼𝑔

[
log

(
𝑔

𝑔′

)]
=
𝔼𝑔′ [𝑤𝜙]
𝔼𝑔′ [𝑤] − log

(
𝔼𝑔′ [𝑤]

)
(2)

(2)の第 1項は SNIS[16]で推定し、第 2項は単純
モンテカルロ法によって推定する。

C 実験設定の補足
C.1 プロンプト

few-shot例文と spec文は，表 5から採取した。
表 5 プロンプトで使用した文の出典

区分 出典
few-shot MATCHA，APEリポジトリのテスト文1）

spec やさしい日本語ガイドラインの一部 [9]，
ACE 6.7 in a Nutshellの Simple Sentences2）

C.2 モデル
生成モデルは Qwen3-4B-Instruct-2507 を用いた

（𝑇=1.0, top-𝑝=1.0, top-𝑘=0, max_new_tokens=64）。

C.3 ACEにおける 5-shot

System prompt
Qwen3 must speak Attempto Controlled English. There

are some examples. Qwen3, write a short sentence!

there is a man. a flat mate runs. a dog is good. A

man waits in a bank. A man runs and walks or sleeps.

User prompt
Qwen3, write a short sentence!

生成文一覧
1. A man waits in a bank.

2. There is a man who waits in a bank.

3. there is a man who waits in a bank.

C.4 やさしい日本語の合計スコア及び項
目別の受理率

図 1 やさにちチェッカーの合計スコアの相補累積分布

表 6 やさにちチェッカーの項目ごとの受理率
条件 語彙 漢字 硬さ 長さ 文法
baseline 0.178 0.978 0.999 0.973 0.991
0-shot 0.569 0.721 1.000 0.983 0.995
1-shot 0.551 0.900 1.000 0.922 0.999
5-shot 0.848 0.926 1.000 0.994 0.999
spec 0.881 0.577 1.000 0.999 1.000

1） https://github.com/Attempto/APE/blob/master/tests/

acetexts.pl

2） https://attempto.ifi.uzh.ch/site/docs/ace_nutshell.

html
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