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概要
自己回帰モデルはテキスト生成の代表的な手法と

して発展を続けているが，出力の速度と多様性には
改善の余地がある．有力な代替案として拡散モデル
があるが，生成結果の質は十分とは言い難い．本研
究は，多様性と品質の両立を目標に，Transformerの
特徴量抽出過程を遡ることでテキストの潜在表現か
らテキストを出力する新たな生成モデルを提案し，
その活用法を探求する．結果として，拡散モデルと
同等以上に高速で多様，かつ自然な言い換え文の生
成を実現した．

1 はじめに
テキスト生成技術は，自己回帰に基づく手法が目

覚ましい発展を遂げており，様々なタスクへの応用
が進められているが，生成結果の多様性には課題が
残されている．例えば，あるテキストに対して意味
を保ちつつ語の選択や統語構造が異なるテキストを
作る言い換え生成は，入力と出力が同一言語で，か
つ意味が近いほど良いという特殊なタスクで，一般
的な系列変換モデルは入力をほぼそのまま出力する
ような単純な解に陥ることがある [1]．より多様な
生成結果を得るために，単語の予測分布に温度を導
入することや，入力に存在する 𝑛-gramの出力を禁止
する方法 [1]が考えられるが，文法的な正確性を損
なうことがある．多様性は，生成の質とのトレード
オフとなるのではなく，場合により許容される一定
程度の意味の揺らぎから生まれることが望ましい．
拡散モデルは，画像生成分野において生成品質と

多様性がともに高い手法として注目を集めている生
成モデルで [2, 3]，テキスト生成に適用する研究も行
われている [4, 5, 6]．拡散言語モデルは，拡散モデル
で単語埋め込みの列を生成して離散化することで単
語列を得る．長所として，非自己回帰手法であるこ

とによる生成速度も挙げられる．多様なテキスト生
成技術の主な用途にデータ拡張があることを踏まえ
ると，高い多様性と速度はいずれも好ましい性質で
ある．一方，生成の品質は長らく発展途上にある．
本稿では，多様かつ安定した非自己回帰テキスト
生成の実現を目指し，双方向 Transformer [7]を用
いたテキストエンコーダの特徴量抽出過程を逆向き
に辿るという新たなパラダイムについて検討する．
意味的類似度を測るためのテキストエンコーダとし
て訓練された理想的な Transformerは，言い換え関
係にあるテキストに対して同じベクトルを出力す
る．これは統語構造などの情報を捨てて意味情報の
みを残す多対一の変換と捉えられるので，確率的に
一対多の逆推論を行うモデルを用意できれば，言い
換えたいテキストをエンコードして逆推論すること
で，その意味を表す様々なテキストが得られるだろ
う．また，Transformerの隠れ状態という文脈依存の
単語埋め込み列を中間状態とする点で，文脈非依存
の単語埋め込み列の改善に基づく拡散言語モデルよ
りも合理的な非自己回帰生成過程と解釈できる．
ただし，実際には言い換え関係にあるテキストに
対して全く同一のベクトルを出力する Transformer
を用意することは困難であり [8, 9]，従って逆推論
による生成結果もそのままでは多様になりにくい．
そこで，言い換えたいテキストと類似度が一定のベ
クトルをサンプリングする方法や，テキスト埋め込
み同士の加減算によって，生成の種となる様々なベ
クトルを作成し，意味のずれに起因するさらなる多
様性の向上を追求する．

2 背景：拡散言語モデル
拡散モデル [2, 3]は，はじめに訓練データ 𝒙0 に少
しずつガウシアンノイズを付加して 𝒙1, ..., 𝒙𝑇 を作
り，その除去を学習する．このノイズ付加（拡散過
程）はマルコフ過程であり，任意の 𝑡 におけるノイ
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ズ付きデータ 𝒙𝑡 の分布は

𝑞(𝒙𝑡 | 𝒙0) = N
(
𝒙𝑡 ;

√
𝛼̄𝑡𝒙0, 𝛽𝑡 𝐼

)
と表される．𝛼̄𝑡 = 1 − 𝛽𝑡 , 0 < 𝛽1 < · · · < 𝛽𝑇 ≈ 1はノ
イズの大きさを定めるハイパーパラメータである．
その後，ランダムノイズ 𝒙𝑇 ∼ N(0, 𝐼) をサンプリン
グし，学習した「ノイズ除去」を 𝑡 = 𝑇,𝑇 − 1, ..., 1に
おいて順に行うことで，新たなデータ 𝒙0 を生成す
る（逆拡散過程）．拡散過程において画像は細部か
ら不明瞭になるので，その逆を行う逆拡散過程は，
サンプルを大まかな輪郭から徐々に生成する．
拡散言語モデルは，拡散モデルにより単語埋め込

みの列 𝒙0 を生成し，続く丸め機構で単語列を出力
する1）[4, 5, 6]．そのようなモデルは多様性や生成速
度に優れるが，生成品質には課題を抱えている．原
因の一つに，単語埋め込みをノイズ除去とともに学
習することの難しさが指摘されている [10, 11]．ま
た，根源的な疑問として，単語埋め込みにガウシア
ンノイズを付加することの妥当性も明らかではな
い．例えば，画像とは異なり，言語における「細部」
や「輪郭」をモデリングしているとは考えにくい．

3 提案手法
まず，テキストエンコーダを非自己回帰生成に利

用できるよう設定する．そして，新たな逆推論生成
モデルを導入し，多様性向上のためのテキスト埋め
込みの摂動について説明する．

3.1 テキストエンコーダ
単語列 𝒘 = [𝑤𝑖]𝑁𝑖=1 (𝑤𝑖 ∈ {1, 2, . . . , 𝑉}) の埋め込み

𝒄 ∈ ℝ𝑑 (∥𝒄∥2 = 1)を，双方向 Transformerの最後の隠
れ状態を平均値プーリングして 𝐿2 正規化を施すこ
とで得る．単語列の長さ 𝑁 は訓練・推論を通して
固定し，それより短いものは右側にパディングを行
う．パディングトークンも通常の単語と同様に扱
い，さらに平均値プーリングを用いることで，全て
の層・位置の隠れ状態がテキスト埋め込みに直接関
与するため，出力長をパディングトークンの生成で
調節する非自己回帰逆推論が可能になる．

SimCSE [12]に基づき，言い換えペアのテキスト
を正例，ミニバッチ内の他のテキスト対を負例とし
た対照学習を行う．この際，学習の強さを表すハイ
パーパラメータ（温度）𝜏を設定する [12]．

1） ここではいわゆる連続拡散言語モデルを取り上げる．離散
拡散については付録 Aを参照されたい．

図 1 提案モデルの構造

3.2 逐次逆推論モデル
単語埋め込み列に位置埋め込みを加えたものを

𝒉0，テキストエンコーダの第 ℓ層の隠れ状態を 𝒉ℓ と
おき，𝒉ℓ のうち 𝑖番目のトークンに対応するベクト
ルを 𝒉ℓ𝑖 と書く．また，𝒉𝐿+1 = 0と定義する．逆推
論モデル 𝑔 (ℓ )

𝜙 はテキスト埋め込み 𝒄とノイズ付き隠
れ状態 𝒛ℓ から一層前の隠れ状態 𝒉ℓ−1を予測する：

𝒉̂ℓ−1 = 𝑔 (ℓ )
𝜙 (𝒄, 𝒛ℓ), 𝒛ℓ𝑖 = 𝒉ℓ𝑖 + ∥𝒉ℓ𝑖 ∥𝑢𝜺,

𝑢 ∼ Uniform(0, 1), 𝜺 ∼ N(0, 𝐼).

一層の逆推論を ℓ = 𝐿 + 1, 𝐿, . . . , 1について逐次行う
ことで 𝒄から 𝒉0 を求める（図 1）．予測の損失とし
ては平均二乗誤差を用いる．
テキストエンコーダはテキストの表層的な情報を

捨てていく過程であるので，その逆推論は，全体の
意味から細かい言葉選びにかけて少しずつテキスト
を作る非自己回帰的な生成過程と解釈できる．
ノイズ ∥𝒉ℓ𝑖 ∥𝑢𝜺は逆推論を確率過程にするための

確率変数として働く．∥𝒉ℓ ∥ は隠れ状態とノイズの
スケールを合わせるための係数である．また，拡散
モデルのように様々な分散のガウシアンノイズを
データに付加することは，学習の効率と生成の多様
性に有効であると期待し，一様乱数 𝑢を導入してい
る．具体的には，𝑢𝜺 は Transformerの隠れ状態のよ
うな高い次元の空間における決定境界の平滑化に効
果があると考えられる2）．
実験では，逆推論モデル 𝑔 (ℓ )

𝜙 として双方向
Transformerを 1つ用い，「ステップ埋め込み」を入
力に追加した．また，テキスト埋め込み 𝒄から 𝒘を
直接予測する形の逆推論モデルと比較を行った．

3.3 丸め機構
最初の隠れ状態 𝒉0𝑖 が単語 𝑤 に丸められる確率を
全結合 𝑅𝜙 : ℝ𝑑 → ℝ𝑉 と Softmaxで定義する：

𝑝𝜙 (𝑤 | 𝒉0𝑖) = Softmax𝑤 𝑅𝜙 (𝒉0𝑖).

訓練では負の対数尤度 − log 𝑝𝜙 を損失に加える．
2） 高次元ガウシアンノイズは主に球面上に分布し，球内の総
確率は小さい．ランダム分散はその対策．付録 B参照．
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図 2 文のアナロジーの概念図

3.4 テキスト埋め込みの摂動
意味の揺らぎに由来する生成多様性を得るため，

言い換えたいテキストの埋め込み 𝒄の代わりに，以
下の方法で作成したベクトルをテキスト埋め込みと
して逆推論モデルに入力することも試みる．
類似度指定サンプリング テキスト埋め込み

𝒄 と cos 類似度が 𝜌 である単位ベクトルの集合
{𝒄′ ∈ ℝ𝑑 | ∥𝒄′∥2 = 1, cos(𝒄, 𝒄′) = 𝜌}からランダムにサ
ンプリングする（方法は付録 C）．
加法的文アナロジー まず，あるデータセット中

の各テキストを埋め込んだベクトル集合を用意す
る．このとき，あるテキスト埋め込みの近傍には，
意味が近いものに次いで統語構造が類似するテキス
トが存在すると期待される．すなわち，言い換えた
いテキストと意味が近いものがデータセットに存在
しない場合，埋め込み空間で近傍探索を行うと，統
語構造が似たテキストの埋め込み 𝒄近傍 が見つかる．
もしも，𝒄近傍の近傍には意味が類似する「近傍の近
傍」𝒄近傍の近傍があるならば，入力から近傍の成分を
差し引いて「近傍の近傍」の成分を加えることで，
入力の意味を保ちつつ「近傍の近傍」の統語構造に
変換するという方針が考えられる（図 2）．具体的に
は 𝒄′ ≔

(
𝒄 − 𝒄近傍 + 𝒄近傍の近傍

) /

𝒄 − 𝒄近傍 + 𝒄近傍の近傍




を逆推論モデルに入力する．データセットの大きさ
の都合から，探索は NMSLIB [13]で近似的に行う．

4 実験
本節では，まず逆推論を介さない典型的な系列変

換モデルで言い換え生成を行う場合（以降，単に
「系列変換」と呼ぶ）の課題を実験結果に基づき整
理する．続いて，提案モデルが実際にテキストエン
コーダの逆推論を精度よく行えること，及び生成速
度の優位性を示し，さらにテキスト埋め込みを揺ら
すことによる多様な言い換え生成の可能性を検証す
る．4.3項では逆推論の入力となる埋め込みとして
(1)テキストエンコーダの出力そのもの (𝜌 = 1.00)，
(2) 𝜌 が一定の点からサンプリングした点の両者を
利用した．4.4項ではアナロジーの方法を用いた．

4.1 設定
データセット Quora Question Pairs (QQP) [14]と

Microsoft COCO (MSCOCO) [15]を利用する．
評価指標 言い換え及び逆推論の精度を入力テ
キストとの BERTScore [16], BLEU [17]，ROUGE [18]
で測る．BERTScoreは意味的な類似度を表し，大き
いほど性能が高い．BLEUと ROUGEは単語列とし
ての類似度であり，言い換えタスクでは BERTScore
が同等のサンプル間ならば小さいほど，逆推論タ
スクとしては大きいほど良い．また，GPT-2 [19]と
Qwen3-0.6B [20]の Perplexityを文法的な正確性の指
標と見做して報告する．さらに，ある入力に対する
生成結果の多様性を Self-BLEU3）[21]で，生成可能
な語句の多様性を Distinct-𝑛4）[22]で計測する．
テキストエンコーダ 12層 BERT [23]を予めファ

インチューニングしたものを用いる．
ベースライン 系列変換と逆推論を行う標準的な

自己回帰モデルと拡散モデルをそれぞれ用意する．

4.2 系列変換
表 1に系列変換及び逆推論の評価結果を示す．ま
ず系列変換の結果をまとめる．自己回帰モデルは，
QQPではデータセットの言い換え例（ゴールド）に
近い BERTScoreや BLEUを示したが，Self-BLEUが
92.87と非常に高く多様性に欠けた．サンプリング
温度 𝜏を上げると多様性が改善したが，品質の悪化
が顕著で，好ましい多様性の制御とは言えない．具
体的には，𝜏 = 2.52のとき，Perplexityが拡散モデル
と同等以上まで増加したが，Self-BLEUは拡散モデ
ルに劣った．MSCOCO ではゴールドと比べ BLEU
や ROUGEが高く，「言い換えモデルは入力をコピー
しがち」という課題が確認できる．
拡散モデルは，自己回帰モデルよりも生成が高速

で多様だった．しかし，BERTScoreはゴールドを大
きく下回った．また，Perplexityが大きく，文法性に
も難があることがわかる．

4.3 逆推論
次に逆推論の結果についてまとめる．表 1 の通
り，提案手法は概して他手法よりも高い BLEU と
ROUGEを示し，逆推論を正確に行うことができた．
テキストエンコーダの温度 𝜏を上げると，精度が低
下し，多様性が向上した．温度を上げると言い換え

3） 同一の入力に対する複数サンプル間の BLEU．
4） 全 𝑛-gramのうちユニークなものの割合．
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表 1 主な結果．自己回帰モデルの 𝜏は単語予測分布の温度，拡散モデルの 𝑆は逆拡散過程のステップ数．
BERT
Score BLEU ROUGE- Perplexity Se l f -

BLEU
Distinct- 生成時間1 2 L GPT-2 Qwen3 2 4

Q
Q
P

データセットゴールド 84.81 29.20 63.25 38.52 60.08 110.83 116.86 – 57.97 87.69 –

系列変換
自己回帰 (𝜏 = 1.00) 83.13 26.28 60.57 35.40 57.66 127.76 166.11 92.87 38.10 62.44 5分 9秒
自己回帰 (𝜏 = 2.52) 76.85 21.94 53.63 29.63 50.76 872.20 1271.16 36.55 52.42 82.17 10分 2秒
拡散 (𝑆 = 13) 79.88 28.45 62.80 37.58 60.06 709.56 1227.23 25.64 51.63 83.41 2分 10秒

逆推論
(𝜏 = 0.05)

自己回帰 (𝜏 = 1.00) 92.75 68.41 86.08 74.79 84.08 112.30 123.88 92.39 42.52 75.69 5分 22秒
拡散 (𝑆 = 13) 90.91 68.33 85.22 73.72 83.92 319.94 957.64 73.41 47.52 80.42 1分 15秒
提案手法 (𝜌 = 1.00) 93.31 72.86 87.96 78.49 86.79 214.85 352.94 85.35 46.41 79.89 1分 12秒

逆推論
(𝜏 = 0.20)

提案手法 (𝜌 = 1.00) 88.06 55.54 74.19 59.01 72.92 238.78 340.22 68.64 44.81 77.53 1分 13秒
提案手法 (𝜌 = 0.98) 84.35 43.62 66.45 47.76 64.68 265.93 347.89 40.34 46.18 79.90 1分 14秒
提案手法 (𝜌 = 0.95) 78.85 28.91 56.09 34.14 53.84 348.61 480.32 20.67 48.73 83.94 1分 14秒

M
S
C
O
C
O

データセットゴールド 76.49 6.92 39.41 13.12 34.42 132.33 123.99 – 44.72 89.39 –

系列変換 自己回帰 (𝜏 = 1.00) 81.13 16.31 50.02 23.53 45.25 54.52 53.34 56.18 13.47 35.68 3分 21秒
拡散 (𝑆 = 13) 72.79 6.36 39.10 12.22 34.45 349.19 452.33 2.36 36.74 87.19 2分 10秒

逆推論
(𝜏 = 0.20)

自己回帰 (𝜏 = 1.00) 83.14 22.19 56.06 30.23 51.18 58.62 55.90 66.72 16.16 46.46 3分 29秒
提案手法 (𝜌 = 1.00) 83.91 27.16 62.88 36.83 58.33 165.32 162.82 34.56 27.94 73.81 1分 13秒
提案手法 (𝜌 = 0.99) 76.55 13.64 49.20 21.95 44.30 354.16 296.99 9.25 37.65 85.69 1分 14秒

図 3 言い換えの度合いと文法性・多様性の関係 (QQP)

表 2 アナロジーによる言い換えの例 (QQP, 𝜏 = 0.05)
入力 How can I improve my Malay?
近傍 How could I improve my English?
近傍の近傍 How could I improve my English pronunciation?
生成結果 How can I improve my Malay pronunciation?
近傍 How can I improve English skills?
近傍の近傍 What is best way to learn English speaking?
生成結果 What is the best way to learn Malay?
近傍 Can I improve my English?
近傍の近傍 How we can learn good English speaking?
生成結果 How can I learn good Malay Malay?

関係にあるテキスト埋め込み同士が近づくため，自
然な傾向である．生成時間は拡散モデルと同等以上
に短かった．文法性は自己回帰モデルには及ばな
かったものの，拡散モデルを上回った．また，自己
回帰モデルが MSCOCOでゴールドを超える文法性
を示した点には注意が必要である．Distinct-𝑛 が低
く，出力が限られた定型句に偏っていた．

QQPにおいて，逆推論の入力 𝒄′ の類似度 𝜌 を低
下させると，Self-BLEUと Distinct-𝑛が改善し，多様
な言い換えを得ることができた．しかし，Perplexity

の増加も見られ，完全に意味のずれのみに由来する
多様性とはならなかったことが伺える．この結果
は，有効な逆推論結果が得られない「種」ベクトル
の存在，すなわち，テキスト埋め込みの非等方性を
示唆している．ただし，図 3が示すように，𝜌 の低
下に伴う Perplexityの悪化は自己回帰モデルの温度
を上昇させるよりはなだらかで，拡散モデルに勝る
Self-BLEUと Perplexityの両立を実現した．

MSCOCOでは，QQPよりも逆推論の精度が低く，
多様性が高い傾向があった．MSCOCOはゴールド
の BLEU 等が小さく，言い換えとして粗いデータ
セットであるため，テキストエンコーダがテキスト
埋め込みに残した情報が少なかったと考えられる．

4.4 文のアナロジー
表 2は提案モデル (QQP, 𝜏 = 0.05)と加法的文アナ
ロジーの方法で “How can I improve my Malay?” を言
い換えた結果である．これに近い意味のテキストは
データセットになく，近傍には代わりに “English”に
関連するテキストが多く存在した．結果として，特
に近傍の統語構造が入力と近い場合，アナロジーを
実現することができた．ただし，一部を簡略化した
り，近傍と入力の構造が似ていない場合に非文法的
なテキストを生成したりしてしまうことがあった．

5 おわりに
本研究は，多様で高品質な非自己回帰テキスト生
成を目標に，Transformerの逆推論に基づく手法を提
案した．展望として，より妥当なテキスト埋め込み
の摂動や，他のタスクへの応用がある．
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A 関連研究：離散拡散言語モデル
単語埋め込みとガウシアンノイズを用いる連続拡

散言語モデルに対し，単語を他の単語やマスクトー
クンに直接置換することを「ノイズ」と定義する離
散拡散言語モデルも提案されている [24, 25]．連続
拡散と同様に生成速度の高さが長所である．また，
離散拡散は生成品質が比較的安定しており，近年は
大規模に訓練されたモデルが登場したことで注目を
集めている [26, 27, 28]．一方で，連続拡散とは異な
り，生成多様性に関する報告は乏しい．

B 高次元ノイズ
異なるテキスト A,Bのある隠れ状態 𝒉A

ℓ𝑖 , 𝒉
B
ℓ 𝑗 につ

いて考える．逆推論モデルはこれらにノイズを付加
した 𝒛A

ℓ𝑖 , 𝒛
B
ℓ 𝑗 からそれぞれ 𝒉A

ℓ−1,𝑖 , 𝒉
B
ℓ−1, 𝑗 を予測する．

ガウシアンノイズはモデルの頑健性向上を目的
として訓練データに付加するノイズによく用いら
れる．しかし，言語モデルの隠れ状態のような高次
元空間においては，超球面上に薄く分布するために
（図 4），学習する領域を複雑化することになる（図
5a）．対して提案ノイズは，超球面の内部にほぼ均
一に分布するので（図 4），高次元空間においても決
定境界の学習を自然に助けることができると考えら
れる（図 5b）．
提案手法では生成の過程においてもノイズを付

加するが，これは平滑化した決定境界とともに生成
多様性に寄与すると見込んでいる．図 5bのように，
隠れ状態 𝒉A

ℓ𝑖 , 𝒉
B
ℓ 𝑗 があり，𝒛A

ℓ𝑖 , 𝒛
B
ℓ 𝑗 がサンプリングさ

れる範囲に重なる部分があるとする．このとき，前
ステップの予測値が 𝒉A

ℓ𝑖 だった場合，モデルは 𝒉A
ℓ𝑖

を 𝒉B
ℓ 𝑗 と捉えて 𝒉B

ℓ−1 𝑗 を出力することが可能になる．

C 類似度指定サンプリング
集合 {𝒄′ ∈ ℝ𝑑 | ∥𝒄′∥2 = 1, cos(𝒄, 𝒄′) = 𝜌} からのラ

ンダムサンプリングは，等方性を持つ標準ガウシア
ン 𝜺の 𝒄と直交する成分 𝜺 − 𝒄⊤𝜺𝒄を 𝒄と混合させる
ことで行う．すなわち，

𝒄′ = 𝜌𝒄 +
√

1 − 𝜌2 𝜺 − 𝒄⊤𝜺𝒄

∥𝜺 − 𝒄⊤𝜺𝒄∥ , 𝜺 ∼ N(0, 𝐼).

D 実験設定詳細
Quora Question Pairs (QQP) [14]は Quora上に投稿

された質問の重複を集めたデータである．DiffuSeq
[5]の分割を使用し，訓練データは約 14万ペアであ

図 4 ∥𝜺∥ と ∥𝑢𝜺∥ の確率密度 (𝑑 = 768)

(a) 𝜺の場合

(b) 𝑢𝜺の場合

図 5 ノイズ付き隠れ状態のサンプリング範囲

る．Microsoft COCO (MSCOCO) [15] は 画像キャプ
ション生成のためのデータセットで，1画像あたり
約 5 つのキャプションがある．我々は，これらの
キャプションを言い換えテキストの集合と見做し，
約 120万ペアを収集して訓練データとした．テスト
データはともに 2,500ペアである．
系列長 𝑁 は 64 とする．逆推論モデル 𝑔𝜙 はテ

キストエンコーダと同等の双方向 Transformer を
用いる．自己回帰系列変換モデルには一般的な
Encoder-Decoder型 Transformerを利用する．自己回
帰逆推論はテキスト埋め込みを長さ 1の系列として
Encoderを使わずクロスアテンションする．拡散モ
デルは DiffuSeq [5]をベースとしつつ，ノイズ除去
モデルを提案手法の逆推論モデルと同等の設定に調
整する．ノイズスケジュールは sqrt [4]，拡散ステッ
プ数は 2,000とする．逆拡散過程のスキップは等間
隔に行う．いずれのモデルも乱数で初期化する．
生成は，1 台の NVIDIA RTX A6000 を使い，各
入力に対して 5 回行う．つまり，1 実験あたり
2, 500 × 2 × 5 = 25, 000テキストを生成し評価する．
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