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概要
高度な言語理解能力に加えて人間的な感性をも備

えつつある高性能大規模言語モデルを、人手評価の
代替手段として活用することに関する議論が近年広
がりを見せている。しかし、大規模言語モデルによ
る人手評価の代替については、いまだ現行技術の限
界や致命的な課題など未解明の側面も多く、言語や
タスク横断的に広く知見を収集することが重要な
段階にある。本研究は、日本語を対象として、対話
データの品質評価における大規模言語モデルの活用
について経験的な知見を提供するものである。評価
軸や回答形式が異なる複数の評価設定において、モ
デルの評価性能や動作傾向がどのように変動するか
を定性的および定量的に調査し、結果を報告する。

1 はじめに
自然言語処理分野における大規模言語モデルの急

速な発展は、多くの研究領域に革新をもたらしてい
る。膨大な知識と高い言語理解能力、論理的思考力
を備えた大規模言語モデルは、分野横断的なタスク
により測定される総合的な問題解決能力において、
人間の専門家に匹敵する水準に達しつつある [1, 2]。
高性能な大規模言語モデルの活用先として近年大

きな注目を集めているのが「評価者」としての役割
である [3]。高度な言語理解と人間的な感性に基づ
く判断が必要ゆえに従来は人手評価が強く推奨され
てきた文生成タスクの評価においては、大規模言語
モデルの活用により低コストかつ実用的な代替手段
が提供される可能性があり、とくに高い関心が寄せ
られている [4, 5, 6]。人間の作業をより高精度に代
替する方法論の開発 [7, 8]が進む一方で、大規模言
語モデルによる人手評価の代替については現行技術
の限界や致命的な課題など未解明の側面も多く、言
語やタスク横断的に経験的知見を広く収集すること
は引き続き重要な取り組みの方向性となる [9, 10]。
本研究は、日本語を対象として、対話データの品

質評価における大規模言語モデルの活用について経
験的な知見を収集することを目的とするものであ
る。対象とする対話品質評価タスクの実用的な応用
先としては、学習データ高品質化のための対話デー
タフィルタリングなどが挙げられる。実験では、評
価軸や回答形式が異なる複数の評価設定において、
モデルの評価性能や動作傾向がどのように変動する
かを定性的および定量的に調査し、その結果を報告
する。調査の結果、モデルとデータセットを固定し
評価設定のみを変更した場合、モデルの評価性能に
は順位相関係数で最大 0.9ポイント超の差が生じる
ことが明らかとなった。また、評価スコアとして用
いる数字そのものにモデルがバイアスを持っており
評価結果がその影響を受けている可能性があること
も示唆された。実際、この影響を回避した評価設定
においては評価性能が改善されることを確認した。

2 タスク：対話品質評価
入出力 𝑛 組の発話–応答ペア集合を対話データ

D = {(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)}𝑛𝑖=1とおく。本研究で対象とする対話品
質評価タスクは、各発話–応答ペア (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) ∈ Dを入
力として受け取り、与えられた指示（評価軸、回答
形式）の下で発話–応答ペアの品質（評価結果）を出
力する形式をとる。データセット（後述）の特性上、
Dには低品質な発話–応答ペアが多く含まれている。
データセット 評価対象の対話データ Dとして
大規模映画字幕コーパス OpenSubtitles [11] から作
成した日本語発話–応答ペア集合（𝑛 = 200）を用い
る。各ペアには、5人の日本語母語話者が「連続す
る 2発話が対話として許容できるか」の問いに 5段
階リッカート尺度を用いて評価したスコア1）が付与
されている。なお、OpenSubtitlesには話者情報が付
与されておらず、慣習的に「字幕 1 行が 1 発話に
相当する」という仮定のもと連続する 2行を発話–
応答ペアと見做して抽出する方法が用いられてい
る [12]。当然ながら、この方法で獲得した対話デー

1） Yahoo!クラウドソーシングを利用
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(a)軸：良さ –形式：スコア (b)軸：良さ –形式：スコア+テキスト (c)軸：良さ –形式：テキスト

(d)軸：悪さ –形式：スコア (e)軸：悪さ –形式：スコア+テキスト (f)軸：悪さ –形式：テキスト
図 1 出力されたスコア（縦軸）と人手評価スコア（横軸）の関係。左下が低評価、右上が高評価

タには対話として許容できない低品質な発話–応答
ペア2）が含まれることが指摘されている [13, 14, 15]。

3 実験
日本語の対話品質評価における大規模言語モデル

の振る舞いを観察する。手始めに、現在最も身近な
高性能言語モデルのひとつといえる ChatGPTを用
いて（3.1節）、評価方法を指示する際にいくつかの
観点でバリエーションを生じさせた（3.2節）とき
の評価性能ならびに動作傾向の変化を調査した。

3.1 モデル設定
本研究では、GPT-3.5 Turbo3）（OpenAI ChatGPT

API4））を観察対象の大規模言語モデルとした。
生成の安定性を保持しつつ多様性も実現する
ために、生成時には 5 通りの温度パラメータ
𝑇 = {0.92, 0.94, 0.96, 0.98, 1.00} を用いた。つまり、
全ての試行において、1つの入力に対して 5通りの
生成結果を出力として獲得している。

3.2 評価設定：指示のバリエーション
評価時には、評価対象の対話データとともに評価

方法を指示するための記述文（プロンプト）をモデ
ルへの入力として与えた。このとき、評価の軸（全
2通り）と回答形式（全 3通り）についてそれぞれ
異なる全ての組み合わせを指示することにより、全

2） シーンや回想を跨ぐ無関係の 2発話がペアとして繋がる等
3） gpt-3.5-turbo-0301モデル
4） https://openai.com/index/openai-api

表 1 人手評価スコアとの相関（Spearman’s 𝜌）
設定（軸 –形式） 出力スコア 根拠をスコア化
良さ –スコア 0.4877 0.5570
良さ –スコア+テキスト 0.5072 0.5251
良さ –テキスト 0.3898 0.4010
悪さ –スコア −0.3778 0.4662
悪さ –スコア+テキスト 0.2568 0.2781
悪さ –テキスト 0.1867 0.1867

Akama [15] 0.3751 -
Junczys-dowmunt [16] 0.2973 -

6通りの設定でモデルの評価結果を収集した。
評価軸 与えられた発話–応答ペアについて、対

話としての品質が (1)どの程度「良い」か、または
(2)どの程度「悪い」かのいずれかで評価するよう指
示した。いずれも 5段階リッカート尺度とした。
回答形式 5 段階リッカート尺度での評価結果

は、(1)スコアのみ「1～5」、(2)スコア+テキスト「1:
強く同意しない～5:強く同意する」、(3)テキストの
み「強く同意しない～強く同意する」のいずれかで
出力するよう指示した。このとき、具体的なスコア
やテキストでの回答に加えて、その評価の根拠（判
断理由）も合わせて出力するよう指示した。

4 実験結果
4.1 評価性能：人手評価との相関
各設定におけるモデルの対話品質評価の性能を、
モデルが出力した評価と人間の評価者による人手評
価の相関により定量化する。表 1（左列）に、各設
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(a)軸：良さ –形式：スコア (b)軸：良さ –形式：スコア+テキスト (c)軸：良さ –形式：テキスト

(d)軸：悪さ –形式：スコア (e)軸：悪さ –形式：スコア+テキスト (f)軸：悪さ –形式：テキスト
図 2 実際に出力されたスコア（横軸）に対する根拠に基づくスコア（縦軸）の頻度分布

定での各発話–応答ペアに対してモデルが出力した
評価スコアと人手評価スコアとの Spearmanの順位
相関係数 [17] 𝜌の値を示す。このとき、モデルが出
力した全ての評価は、1を低評価～5を高評価とし
た共通の評価スコアに正規化されている。また、各
ペアに対する最終的な評価スコアは人手・モデルの
出力ともに 5つのスコアの平均値とした。
最も相関が高かったのは「品質の良さを、ス

コアとテキストの両方で回答する」設定であっ
た（𝜌 = 0.5072）。これは、既存の自動品質評価手
法を用いた場合（表 1 下部、Akama [15] および
Junczys-dowmunt [16]）よりも 0.1ポイント以上高い
値であった。反対に、最も相関が低かったのは「品
質の悪さを、スコアのみで回答する」設定であっ
た。本実験では、評価設定の異なりがモデルの評価
性能に順位相関係数にして最大で 0.9ポイント超の
差を生じさせるという結果が得られた。

4.2 評価の傾向
図 1に、各設定でモデルが出力したスコアの人手

評価スコアに対する分布をそれぞれ示す。円の大き
さは頻度を表す。いずれの評価軸でも共通して回答
形式が「テキストのみ」の場合（図 1(c)および (f)）、
図中の点が横方向に集合していることから、モデル
の出力が特定のスコアに偏っていることがわかる。
この傾向は、回答形式が「スコアのみ」の場合には

表 2 同一方法内でのスコア一貫性（Cronbach’s 𝛼）
設定（軸 –形式） 出力スコア 根拠をスコア化
良さ –スコア 0.9354 0.8783
良さ –スコア+テキスト 0.9450 0.9412
良さ –テキスト 0.9393 0.9272
悪さ –スコア 0.8025 0.7599
悪さ –スコア+テキスト 0.7054 0.7002
悪さ –テキスト 0.6352 0.6393

人間（人手評価） 0.7239 -

観測されず、回答形式が「スコアとテキスト」の場
合は評価軸が「良さ」の場合に中程度に観測された。

4.3 信頼性：評価の一貫性
各設定におけるモデルの評価の信頼性を、評価ス
コアの一貫性により定量化する。表 2（左列）に、各
設定で同一サンプルに対して出力された 5つの評価
スコアに基づいて算出した Cronbachの 𝛼 係数 [18]
の値を示す。Cronbachの 𝛼係数は、リッカート尺度
に基づく複数人評価の内的整合性を測定するために
用いられる方法のひとつで、自然言語処理分野でも
いくつかの既存研究で使用されている [19, 20, 21]。
最も高い値となったのは「品質の良さを、スコ

アとテキストの両方で回答する」設定であった
（𝛼 = 0.9450）が、「品質の良さ」を評価軸とする場合
はいずれも 𝛼 = 0.9を超える高い値であった。最も
低い値となったのは「品質の悪さを、テキストのみ
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(a)出力されたスコア（黄緑）と人手評価スコア（グレー）

(b)生成された根拠に基づくスコア（緑）と人手評価スコア（グレー）
図 3 各サンプルの評価スコア。評価設定「軸：悪さ –形式：スコア+テキスト」の場合

で回答する」設定で（𝛼 = 0.6325）、人間による評価
の一貫性（𝛼 = 0.7239）を約 0.1ポイント、前述の最
高値を約 0.2ポイント下回る結果となった。

5 議論：スコアの選定に課題か
本実験では、モデルは 5段階リッカート尺度評価

に加えて、その評価の根拠となる評価理由も出力し
ている（3.2節参照）。生成された根拠の妥当性・有
用性を調査するために、モデルが出力として生成し
た文のうち根拠に該当する部分のみを抽出し、その
内容に対応すると考えられる評価スコアを再度人手
で付与し直したもの（根拠に基づくスコア）と、モ
デルが実際に出力したスコアの一致を調査した。

5.1 出力スコアと根拠の乖離
図 2に、各設定でのモデルが実際に出力したスコ

アに対する根拠に基づくスコアの頻度分布を示す。
双方のスコアが完全に一致している場合は左下–右
上方向の対角線上に位置するセルのみが 1以上の値
で他は 0となるが、全ての設定でその分布にはなら
なかった。特筆すべきは図 2(d)の「品質の悪さを、
スコアのみで回答する」場合で、根拠として生成さ
れた内容は評価スコア 2（どちらかというと低評価）
を示唆するものだが実際に生成された評価スコアは
4（どちらかというと高評価）という事例が最多の
280サンプル確認される等、根拠に対してスコアが
“反転”している様子が頻繁に観察された。このこと
から、少なくとも本実験においてモデルは「大きい
数字は “良い”状態を表す」というバイアスを持っ
ている可能性があることが考えられる。5）

5） 経験的に、実世界では「大きい数字は “良い”状態を表す」
設定が多い。これが学習データ量の差として反映されている
とすれば、このようなバイアスが存在することと辻褄は合う

5.2 根拠に基づくスコアによる性能改善
根拠に基づくスコアについても評価性能と信頼
性（4.1, 4.3 節参照）を定量化した。前者について
Spearmanの順位相関係数 𝜌の値を表 1の右列に、後
者について Cronbachの 𝛼 係数を表 2の右列にそれ
ぞれ示す。モデルが出力したスコアを採用した場合
と比較して、全ての設定で評価性能が向上した。と
くに 𝜌 の値が大きく向上したのは「品質の悪さを、
スコアのみで回答する」場合で、各サンプルに対す
る評価スコア（図 3）を見ると人手評価で低評価の
サンプル（図の左側）に対する評価性能が大きく改
善されていることが確認できた。一貫性は回答形式
が「スコア」の場合はわずかに低下、他はほとんど
変化なしという結果であった。

6 おわりに
本研究では、日本語の対話品質評価における大規
模言語モデルの活用について経験的な知見を収集す
ることを目的として、評価軸や回答形式が異なる複
数の評価設定におけるモデルの評価性能や動作傾向
の変動を定性的および定量的に調査した。モデルと
データセットを固定し評価設定のみ変更した場合で
も評価性能に大きな差が生じること、モデルが特定
のシンボルにバイアスを有しており評価結果が影響
を受ける可能性があることなどが明らかとなった。
これらの知見に着想を得て、大規模言語モデルを活
用した実用的な評価方法に関するいくつかのアイ
ディアがある。これらのアイディアの具体化と有用
性の実証を今後の課題とする。
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