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概要
昨今，大規模言語モデル（Large Language Models;

LLM）が生成する文を検出する需要が高まってお
り，代表的な手法の一つに透かし（Watermark）が
ある．生成文に埋め込まれた透かしトークンを調べ
ることで高性能な検出が可能な一方で，そのトーク
ンはランダムに選択されるため，その生成文の品質
やタスク性能に課題がある．そこで，本研究では
LLMのタスク性能を維持したまま，その LLMの生
成文を検出しやすくするフレームワーク PUPPETを
提案する．具体的には，生成文に対して検出器とタ
スク評価器の二つから報酬関数を設計し，LLMの
強化学習を行う．評価実験の結果，我々のフレーム
ワークで学習した LLMは文書要約タスクにおいて
タスク性能を維持したまま，その検出が容易（再現
率 6pt向上）となったことを確認した．

1 はじめに
LLMの普及に伴い，学生が課題への回答を LLM

に生成させる，悪意を持った人物が LLMを用いて
Wikipediaに虚偽の記事を投稿する [1]等の問題が見
られるようになった．こうした LLMの不正利用を
防ぐ一つの手段として，人間が書いた文章（人間
文）と LLMなどの生成器による文章（機械文）を
識別する機械文検出タスクの重要性が増している．
機械文検出には，１）機械文検出器の性能向上，

２）生成文の検出されやすさ向上，の二つの大きな
方向性がある．一つ目の検出器の検出性能を高める
既存研究として，様々なタスクに対する LLMの回
答と人間による回答を学習データとして，RoBERTa
[2]などの事前学習済みエンコーダを微調整する教
師あり検出器がある [3]．その他，人間文と機械文
における尤度 [4]やエントロピー [5]などの統計的

な特徴量の違いに基づく検出器がある．こうした既
存手法はロバスト性や検出性能に違いはあるものの
[6]，検出対象の文が短い場合や [7]，人間が書く文
と内容的に近い場合 [8]に検出が困難になるという
共通の課題がある．
二つ目の生成文の検出されやすさを高める既存研

究として，透かし（Watermark）[9]が代表的である．
これは文生成過程において，ハッシュ関数によりラ
ンダムに選択された透かしトークンの生成確率を意
図的に増加させ，その生成文に多く出現させる手法
である．この手法は仕組み上，従来の教師あり検出
器や統計的な特徴量の違いに基づく検出器よりも検
出性能が高く，注目されている一方で，ハッシュ関
数によりランダムに選択されるトークンが文脈に合
致しないと，文章の流暢性や下流タスクでの性能劣
化を引き起こすことが課題となっている [9, 10]．透
かしは，一つ目の方向性で説明した短文や人間文と
類似する機械文に対して検出率が低くなるという課
題に加えて，透かしの手法に生成器の学習が含まれ
ていないため，生成文の流暢性やタスク性能の劣化
を抑えることができなかった．
そこで本研究では，検出器が推定する各クラス

（機械文または人間文）の尤度を用いた検出器報酬
と，劣化を防ぎたい観点の評価メトリクス（評価器
報酬）を組み合わせた報酬を定義し，LLMの強化学
習を行うことで，タスク性能を維持したまま LLM
の生成文を検出されやすくする，柔軟で強力なフ
レームワーク PUPPET を提案する．評価実験の結
果，機械文検出が難しいとされるタスクの一つであ
る要約タスクにおいて，要約性能と文章の流暢性を
維持しながら，検出されやすさ（再現率）を 6ptほ
ど向上させる学習に成功した．
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図 1 提案手法：PUPPETの概要図．

2 提案手法：PUPPET
図 1に PUPPETフレームワークの概要図を示す．

PUPPETでは，検出器の予測値に基づく報酬とタス
ク評価器の評価値に基づく報酬を用いて LLMが検
出器に検出されやすくなるよう，近傍方策最適化
（Proximal Policy Optimization; PPO）[11] による強化
学習を行う．大まかに，１）クエリの入力，２）回
答の生成，３）検出器と評価器への回答の入力，４）
検出器と評価器による報酬の計算，５）報酬の合
算，６）パラメータ更新の 6ステップから成る．
検出器の予測値に基づく報酬 𝑅検出器 は式 1のよ

うに，LLMから生成された文（生成文）を検出器が
機械文と判定する尤度 𝑝(機械 |生成文 )から人間文
と判定する尤度 𝑝(人間 |生成文 )を引いたものと定
義した．
𝑅検出器 = 𝑝(機械 |生成文 ) − 𝑝(人間 |生成文 ) (1)

タスクの評価メトリクスに対応する報酬 𝑅評価器 は
タスクに応じて任意に定義してよく，各タスクの代
表的な評価指標値をそのまま利用可能である．そう
して得られた二つの報酬に対して重み 𝛼, 𝛽を用いて
式 2のように加重平均を取り，学習に用いる報酬と
する．

Reward = 𝛼𝑅検出器 + 𝛽𝑅評価器 (2)

これらの係数は検出器報酬と評価器報酬の設計や，
学習によって持たせたい LLMの性質に合わせて設
定する．PPOの方策モデル 𝜋𝜃（最終的に学習したい
LLMのパラメータ）の更新時には，参照モデル 𝜋ref

（PPO実施前の LLMのパラメータ）から離れすぎな
いように，𝜋𝜃 と 𝜋refの確率分布のカルバックライブ
ラー距離を重み 𝛾 で罰則項として導入したうえで，
報酬を最大化（式 3）するように 𝜋𝜃 を更新する．

arg max
𝜋𝜃

{𝔼[Reward] − 𝛾𝔻𝐾𝐿 [𝜋𝜃 |𝜋ref]} (3)

方策モデルが参照モデルから乖離しすぎると，文法
や意味が通らない文章が生成されるなど，言語生成
能力の著しい劣化が引き起こされる [11]．

PUPPETフレームワークによって，人間が見ても
分からない（＝生成文自体の質を劣化させない）が
検出器には強く反応する機微を LLM に学習させ，
文章の流暢性や下流タスクでの性能を劣化させずに
検出されやすさを向上させることを期待している．

3 実験設定
3.1 検出データセットの構築
検出器の構築（§ 3.2）と LLMの学習（§ 3.3）に使
うデータセットの構築手法について説明をする．
本研究では，検出器が従来苦手とされている条件

設定（想定される回答の幅が狭く [8]かつ出力が短
い [7]）を持つタスクとして，要約タスクを対象にす
る．データセットには，要約タスクにおいて代表的
な XL-Sum1）[12] を採用した．この XL-Sum は英語
や日本語を含む 44言語の BBCニュースを収集し，
ニュース記事，タイトル，記事要約を収録したデー
タセットである．
本研究では，XL-Sumにおいて重複する記事があ

るもの，文字数が 1,500文字を超える記事，収集の
ミスにより要約の長さが 3 単語以下のものは除外
した．残った事例のうち，2,000件ずつを検出器の
学習用，LLM の学習用，評価用にランダムに選ん
だ．LLM 生成文の検出実験には，要約文のみを用
い，XL-Sumに収録されている要約文を人間文とし
た．XL-Sumには人間によって書かれた文しか収録
されていないので，Llama-3.1-8B-Instructに記事の要
約を生成させ，機械文とした．ここで，LLM検出器
が容易に見つけやすい特徴（ショートカット），例

1） https://huggingface.co/datasets/csebuetnlp/xlsum
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表 1 学習前後における LLMの被検出性能，生成文の流暢性，要約性能の比較（人間文に対する検出結果は 3.2で述べ
た値と同様．[]内の値は未学習の設定との比較で赤は向上，青は劣化を示し，PPLと BARTScoreについてはそれぞれ
Mann-Whitneyの U検定と Paired T検定を行い，有意（有意水準 5%）である差に †を付した．PPLは中央値，BARTScore
は平均値を表示．太文字は最高値を表す．）

検出のされやすさ 文章の流暢性 要約性能
報酬 (𝛼, 𝛽) 再現率 [%]↑ F1値 [%]↑ PPL↓ BARTScore↑

未学習 - - 80.03 86.40 26.42 0.650

学習

検出器報酬 (1, 0) 89.13 [△9.10] 91.71 [△5.32] 32.10 [△5.68†] 0.642 [▽0.008†]

+評価器報酬
(1, 0.5) 87.83 [△7.80] 90.98 [△4.59] 32.67 [△6.25†] 0.642 [▽0.008†]
(1, 1) 85.88 [△5.85] 89.87 [△3.48] 23.43 [▽2.98†] 0.651 [△0.001]
(1, 2) 85.18 [△5.15] 89.46 [△3.08] 23.08 [▽3.33†] 0.654 [△0.004]

えば文長の違い [6]や Llama-3.1-8B-Instructに起因す
る誤り（文法的な誤り [13]やそもそも指示に追従で
きていない）は学習データから排除したい．そのた
め，機械文生成時のプロンプトには，人間文と機械
文の文長の分布が近くなるように文字数指定を行
い，さらに生成文 (要約)の質を高めるため one-shot
事例を追加した．なお，one-shot事例を選ぶ際には，
解かせるクエリが含まれるデータセットと重複しな
い同数の異なるデータセットを用意し，そこからタ
イトルの意味的類似度が最も近い2）サンプルを選ん
だ [14]．プロンプトや one-shot事例の実装方法に関
する詳細は付録 Bを参照されたい．

3.2 検出器の構築
PUPPETフレームワークで用いる検出器は，検出

器報酬さえ計算できればどのようなものでも良い．
本稿では提案手法の実現可能性を担保するために，
xlm-RoBERTa-base をベースモデルとした簡易的な
検出器を構築した．
教師あり検出器のベースモデルには，機械文検

出の先行研究 [6, 4, 15, 16]において広く用いられて
いる xlm-RoBERTa-base3）[17] を選んだ．学習では，
§3.1 で作成した検出器の学習用データの 80%を訓
練セット，残り 20%を検証セットとした．評価セッ
トは，訓練セット・検証セットとは被りのないよう
に，§3.1で作成した評価用のデータ 2,000件とした．
検出器の学習の実装のため，transformers.Trainer

を用いた（詳細なハイパーパラメータは付録 Aを
参照）．結果として，評価セットにおいて人間文に
対して 94.75%，機械文に対して 80.0%の再現率を示
す検出器を構築できた．

2） 最近傍の検索には faiss.IndexFlatL2を用いた．
3） https://huggingface.co/FacebookAI/xlm-roberta-base

3.3 二つの報酬を用いた学習
PUPPETフレームワークにおける評価器報酬は自
由に設計することができる．本研究では 𝑅評価器 と
して BARTScore [18]を採用した．これは，要約タス
クにおいて，LLMを用いない評価指標の中で最も
人間の評価と相関が高いと報告されている [19] か
らである．検出器報酬と評価器報酬を合算したも
のは，式 4 のように表される．検出器報酬の係数
𝛼 と評価器報酬の係数 𝛽 は次の三通りで実験した:
(𝛼, 𝛽) = (1, 0.5), (1, 1), (1, 2)．学習セットは § 3.1 の
LLMの学習用の 2,000件を用いた（したがって，検
出器学習用のデータと LLM学習用のデータが混ざ
ることはない）．

𝑅𝑒𝑤𝑎𝑟𝑑 = 𝛼𝑅検出器 + 𝛽𝐵𝐴𝑅𝑇𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 (4)

また，本研究ではタスク性能の劣化に加え，生成さ
れる文章の流暢性の劣化も調べるため，パープレキ
シティ（PPL）も計測した．

4 結果
表 1に LLMの検出されやすさ，およびタスクの
性能の変化を示した．ここから大きく二つのことが
分かった．
検出器報酬の学習による被検出性の向上 表内の
再現率と F1値の差分に着目する．全ての 𝛼, 𝛽の組
み合わせにおいて，未学習時に比べて LLMの検出
されやすさが向上しており，最大で再現率が 9pt，
F1値が 5ptほど向上している．
評価器報酬による流暢性の改善，要約性能の維持
表内の PPLと BARTScoreの差分に着目する．検出
器報酬のみの設定や報酬比 (1, 0.5)の設定では，PPL
の劣化幅に関する p 値は 5.75 × 10−4, 1.43 × 10−3，
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BARTScore の劣化幅に関する p 値は 3.52 × 10−14,
3.48 × 10−17 といずれも 0.05を下回っており，有意
に劣化している．一方で，報酬比 (1, 1) や (1, 2) の
設定では PPLの改善幅に関する p値は 3.70 × 10−6,
9.02 × 10−8 と 0.05を下回り有意に改善，BARTScore
の変化幅に関する p値は 0.63, 0.07と 0.05を上回る
ことから維持ができている．
また，表 1から評価器報酬の係数 𝛽と負の PPLや

BARTScoreの間に正の相関（相関係数はそれぞれ，
0.98，0.92程度）が確認された．反対に，検出されや
すさ（再現率，F1値）と負の PPLや BARTScoreの間
にはトレードオフの関係（相関係数はいずれも-0.9
を下回る）が確認された．このことから，PUPPET
フレームワークでは，報酬係数 𝛼, 𝛽 の調整により，
LLMの検出のされやすさとタスク性能のトレード
オフを調節できることが分かった．

5 分析
5.1 学習による生成文の変化

PUPPET フレームワークによる学習で得られた
LLM の生成文はなぜ検出されやすくなったのか．
ここでは，先行研究に倣って品詞タグ [3]や文長の
変化 [6]を分析し，生成文の変化を調べる．

5.1.1 品詞タグの 2-gramの変化
未学習，検出器報酬のみで学習した後，報酬係

数 (1, 1) で学習した後について，それぞれの生成文
（1,998件）の品詞タグの 2-gramを調べ4），各 2-gram
の頻度についてスピアマンの順位相関を計算した．
未学習時と検出器報酬のみでの学習後，未学習時と
報酬比 (1, 1)での学習後は，ともに 0.984という高い
相関係数を示した．また，検出器報酬のみでの学習
後と報酬比 (1, 1)での学習後の順位相関係数は 0.985
で，先ほどと同等の高さであった．この高い相関の
要因は，英語で書かれた文章に共通する事項かもし
れないが，少なくとも PUPPETフレームワークを用
いた学習を経ても，LLMが生成する文章の品詞タ
グの分布の変化は僅かであることが示された．この
分析の詳細については，付録 Cを参照されたい．

5.1.2 文長分布の変化
未学習，検出器報酬のみでの学習した後，報酬係

数 (1, 1) での学習した後について，それぞれの生成
4） 品詞タグの抽出には spacyの en core web smを用いた．
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図 2 学習前後における文長分布の変化．

文（1,998件）の文字数（記号を除く）を調べ，ヒス
トグラムとして図 2に示した．この図を見ると，検
出器報酬のみで学習した場合は未学習の時と文長
の分布が酷似しているが，報酬係数 (1, 1) の設定で
学習した場合は，文字数の多い方に分布が離れてい
た．このことから，評価器報酬（BARTScore）を学
習に加えると文長が長くなり，人間文や未学習時
の機械文の文長分布から乖離していることが分か
る．ただし，検出器報酬のみの学習よりも報酬係数
(1, 1) の方が LLMとしての検出されやすさが低下し
ていることから，文長分布が人間文から離れたこと
が検出に有利に働いていることはないと考えてい
る．これは検出器を学習する際に機械文の文長分布
を人間文の分布に近づけた（付録 B）ことによって，
検出器がより本質的な（ショートカットではない）
特徴量を学習していることの現れかもしれない．

6 結論
本研究では，文章の流暢性や下流タスクでの性
能を劣化させずに LLM の検出されやすさを向上
させることを目標とし，検出器報酬と評価器報酬
を用いた学習フレームワーク PUPPET の有効性を
検証した．実験結果から，このフレームワークに
よって文章の流暢性と要約タスクの性能を維持し
ながら LLMとしての検出されやすさを向上できる
ことを確認した．PUPPETフレームワークは，高精
度な LLM検出手法として注目を集めている透かし
（Watermark）と同じく，LLM生成文を検出されやす
くするアプローチでありながら，透かしとは異な
り，任意の評価メトリクスを報酬として学習に組み
込み，特定の性能の劣化を抑えながら検出されやす
さを向上できるという独自の強みがある．
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図 3 プロンプト毎の人間文との文長分布の比較．（人間
文と機械文は共に valid splitの 1,998件）

A ハイパーパラメータ
表 2 訓練時パラメタ

Name Value
Batch Size 3
Num Epochs 1
Random Seed 42
LR 1.41e-4

表 3 推論時パラメタ
Name Value
min length -1
top k 0.0
top p 1.0
do sample True
max new tokens 300

学習時に trl.PPOTrainerに渡した trl.PPOConfig

に含まれる値と，推論時にtrl.PPOTrainer.generate

に渡していた入力文を除く引数のうち，執筆時点の
デフォルト値とは異なる値を用いたものをそれぞれ
表 2と表 3にまとめた．なお，それぞれのデフォル
ト値については公式のドキュメント5）を参照．

B プロンプト
文長の違い [6]や LLM由来の誤り（e.g. 文法的な

誤り [13]やそもそも指示に追従できていない）は検
出器のショートカットとして学習されかねない [6]．
そこで我々は以下の工夫をプロンプトに凝らした．

one-shot 事例を考慮して要約するプロンプト
one-shot事例の書き方を参考にしながら，2nd Article
のみ要約をするプロンプトを作成した（図 4）．
文長分布を揃える文字数指定 プロンプト内の文

字数指定をいくつか試した（図 3）ところ，zero-shot
で”within 20 words”と指定したものが最も人間文の
分布に近く，one-shotで”within 15 words”が次点に近
いと分かる．本研究では one-shotの方が人間文との
峻別が難しい生成が得られた（次段落参照）ので

5） Hugging Face. ”TRL. Trainer”.，Hugging Face. ”Trainsformers.
Utilities for Generation”.

Please summarize the 2nd article within 15 words. You may use 
the 1st summary as an example.
You must start your summary with 'Summary:¥n'

# 1st Article (Example)
Example Title:
”{one-shot title}"

Example Content:
{one-shot content}

Example Summary:
{one-shot summary}

# 2nd Article
Title:
”{title}"

Content:
{content}

Summary:
(Your summary on 2nd article here)

Prompt (Input)

図 4 最終的に採用したプロンプト

図 4の通り，one-shotの”within 15 words”を採用した．
人間文らしい生成 生成文の質が悪く，一見して

LLMが書いたとバレるデータセットを用いては検
出の意義が薄くなってしまう．そこで，生成文が
なるべく人間らしく（＝人間文との峻別が難しく）
なるように one-shot事例の選び方を探索した．一般
に，解かせるサンプルに近いサンプルを one-shot事
例とする方が生成文の質が上がると報告されてい
る [14] ことから，各サンプルについて近いサンプ
ルを one-shot事例として取ってくる動的な one-shot
を採用した．そして，１）比較対象：記事 vs. タイ
トル，２）データの入手先：使用セットと同じ vs.
違う，３）近さ（L2ノルム）を測る埋め込みのモデ
ル：Llama-3.1-8B-Inst vs. xlm-RoBERTa-baseの 23 通
りを検証した．その結果，使用セット外のサンプル
のタイトルを Llama-3.1-8B-Instで埋め込んだ時の最
近傍サンプルを取ってくることが最も機械文の検出
率（再現率）を下げると判明し，それを採用した．

C 頻出品詞タグ 2-gramの詳細
§ 5.1.1で、学習前後で比較したときに生成文の品
詞タグの分布の変化が僅かであることを述べたが，
未学習と報酬比 (1, 0), (1, 1) の品詞タグ 2-gram頻出
上位 10件を比較したところいずれの報酬比でも未
学習に対して名詞→接置詞と助動詞→動詞が減り，
名詞→句読点が増えていた．しかし，それ以外には
特に一貫した変化はなく，定性的な分析は難しい．
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