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概要
本研究では，離散拡散モデルを用いたテキスト生

成において生じる訓練時と推論時の不一致に注目
し，この問題を解消するため，訓練時の損失計算に
おいてモデルが予測した系列を次ステップの入力と
して使用する 2ステップ損失計算アプローチと，そ
の確率的スケジューリングを提案する．提案手法を
広く使用されている 4つのテキスト生成ベンチマー
クデータセットにおいて学習・評価した結果，2ス
テップ損失計算による離散拡散モデルの性能向上を
確認した．

1 はじめに
近年，拡散モデルはテキスト生成モデルの分野に

おいて大きな注目を集めている [1, 2]．拡散モデル
は拡散ステップ数を調整することで，テキスト生成
の品質と速度のバランスを実現できることが知られ
ており，系列全体を一度に生成する非自己回帰モデ
ルよりも高い生成品質を示し，トークンごとに逐次
生成を行う自己回帰モデルよりも高速な生成を可
能にする [3]．テキスト生成における拡散モデルは
大きく分けて連続拡散モデル [1, 2]と離散拡散モデ
ル [4, 3]に分類される．特に離散拡散モデルは，ノ
イズ付与プロセスを，対象トークンをマスクトーク
ンに置換するものとして解釈する．離散拡散モデル
は，マスク補完を事前学習タスクとして行う事前学
習言語モデルの性能を活用できる利点があり，いく
つかのデータセットで既存の連続拡散モデルを上回
る性能を示している [3]．
しかし，既存の離散拡散テキスト生成モデルに

は，訓練と推論の間に生じる不一致という問題が存
在する．拡散モデルの訓練時には，ランダムに選ば
れた特定の拡散ステップまで正解系列にノイズを加
え，ノイズが付与された系列から正解系列を予測で
きるように損失を最小化する．一方で推論時には，
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図 1 訓練ステップごとの（推論時の損失）/（訓練時の
損失）の値．既存の離散拡散モデルでは自己回帰モデル
(BART)と比較して推論時と訓練時の損失のギャップが大
きいが，提案手法では軽減している．

前のステップで予測された系列にノイズを加える．
訓練時は常にモデルの入力が正解系列にノイズ付与
したものであるのに対し，推論時は常にモデルの入
力は予測系列にノイズ付与したものであるという不
一致があり，図 1に示すように，既存の離散拡散モ
デルは訓練時に対する推論時の損失比が大きい．自
己回帰型テキスト生成においては訓練時と推論時の
不一致に対処する研究 [5]が行われてきたが，拡散
テキスト生成においてこの問題に取り組むアプロー
チは未だ検討されていない．
本研究では，訓練と推論における不一致を解消す
るため，予測された系列を次のステップの入力とし
て利用する 2ステップの拡散学習手法を提案し，そ
れに伴って，予測系列の利用による訓練初期段階
の学習難度の過度な上昇を防ぐための確率的スケ
ジューリング手法を導入する．
本研究の貢献は以下の通りである．1）

• 学習と推論の不一致に対処する新しい離散型拡
散テキスト生成手法を提案

• 4つのテキスト生成ベンチマークデータセット
1） 本論文は，COLING2025にて発表する研究成果 [6]に基づ
くものである．
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での実験結果を通じて，提案手法が離散拡散テ
キスト生成の性能向上に寄与することを確認

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利
用し，ランダムなガウスノイズを徐々にターゲット
トークンの埋め込み表現へと近づけ，その後埋め込
み表現をトークン列に変換することでテキスト生成
を行う [7]．一方で離散拡散モデルは，マスクトー
クンをノイズと解釈し，マスク穴埋めを複数ステッ
プにわたって徐々に進めることでテキスト生成を実
施する [8]．離散拡散モデルは，BART [9]といった
事前学習済みテキスト生成モデルを活用できる利点
を持つにもかかわらず研究が十分に進んでおらず，
この分野はさらなる研究が必要である．そのため，
本研究では離散拡散モデルによるテキスト生成の品
質向上を目指す．本節では以降，Diffusion-NAT [3]
で採用されているベースライン離散拡散テキスト生
成モデルについて述べる．
離散拡散モデルによるテキスト生成は，条件付

き確率 𝑃(𝑌 |𝑋) のモデル化として定式化される．こ
こで，𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, · · · , 𝑥𝑚}および 𝑌 = {𝑦1, 𝑦2, · · · , 𝑦𝑛}
は，それぞれ入力系列および出力系列を示し，トー
クン 𝑥 および 𝑦 は，語彙 Vに属する．離散拡散モ
デルは，𝐾 = |V| 個のカテゴリを持つ離散確率変数
を用いて，ノイズ付与プロセスを以下のように実行
する：

𝑞(𝑌𝑡 |𝑌𝑡−1) = 𝑣⊤ (𝑌𝑡 )Q𝑡𝑣(𝑌𝑡−1). (1)

ここで，𝑣(𝑌 ) は各トークンを 𝐾 次元の one-hotベク
トルに変換する写像ベクトル，Q𝑡 は遷移確率行列
を表し，[Q𝑡 ]𝑖, 𝑗 はトークン 𝑖 がトークン 𝑗 に置き換
えられる確率を示す．具体的には，ステップ 𝑡 にて
トークン 𝑖 が [MASK]トークンでない場合，𝛼𝑡 の確
率で変更されず，𝛾𝑡 の確率で [MASK]トークンに置
き換えられ，残りの確率 𝛽𝑡 = 1− 𝛼𝑡 − 𝛾𝑡 で語彙 V中
の他のトークンに遷移する：

[Q𝑡 ]𝑖, 𝑗 =

𝛼𝑡 if 𝑗 = 𝑖,
𝛾𝑡 if 𝑗 = [MASK],

𝛽𝑡 otherwise,
(2)

ここで，𝛼𝑡 および 𝛾𝑡 は事前に定義されたノイズス
ケジューラによって決定される．
離散拡散モデルでは，事前学習言語モデルを用い
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図 2 Training workflow of the discrete diffusion model with
step-aware loss compared to the existing model

て，各拡散ステップでノイズが加えられたトークン
を復元する．この際，事前学習モデルを非自己回帰
的にテキスト生成を行うよう修正し，すべてのマス
クされたトークンを同時に復元できるようにする．
具体的には，𝑡 ステップにおいて，ソース系列 𝑋 と
[MASK]トークンを含むノイズ付加済みターゲット
系列 𝑌𝑡 をそれぞれ事前学習モデルのエンコーダと
デコーダに入力し，全ての [MASK]トークンをノイ
ズ除去する．
訓練中，モデルは各拡散ステップで事前学習モ
デルの非自己回帰型生成により元の全トークン
𝑌0 = {𝑦 (0)1 , · · · , 𝑦 (0)𝑛 }を予測する：

PLM({𝑦 (𝑡 )1 , · · · , [MASK]}, 𝑋) = {𝑦̂ (0)1 , · · · , 𝑦̂ (0)𝑛 }, (3)

拡散ステップ 𝑡 は各サンプルに対してランダムに一
度だけ選ばれ，𝑋 と 𝑌𝑡 = {𝑦 (𝑡 )1 , · · · , [MASK]}が，それ
ぞれ事前学習モデルのエンコーダとデコーダに入力
される．入力 𝑋の表現埋め込みはクロスアテンショ
ンを通じてデコーダに渡される．損失関数として交
差エントロピー損失が用いられ，以下のように表さ
れる：

𝐿𝑌 = −
𝑛∑
𝑖=1

log 𝑝𝜃 (𝑦 (0)𝑖 |𝑌𝑡 , 𝑋). (4)

推論時には，与えられた 𝑌𝑡 に基づき 𝑌0を推定し，
その後 𝑡 − 1ステップのノイズを追加して 𝑌𝑡−1 を生
成する．このプロセスを最終的に 𝑌0 が得られるま
で繰り返す．

3 提案手法
本研究では，離散拡散モデルの訓練と推論におけ
る不一致を解消するため，モデルの予測系列を次の
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ステップの入力として利用する 2ステップの損失計
算手法とその確率的スケジューリング手法を提案す
る．提案モデルの概要を図 2に示す．

2ステップ損失 節 2で述べたように，訓練中に
タイムステップ 𝑡 がランダムに選択され，𝑌0 から 𝑡

ステップまでノイズを付与した 𝑌𝑡 が準備され，そこ
から 𝑌0が予測される．つまり，訓練中は，モデルは
常に正解系列にノイズ付与された系列を受け取る．
一方，推論中は，モデルは 𝑌𝑇（𝑇 は総拡散ステップ
数）から始め，𝑌0 を予測し，次に Q𝑡 を予測系列に
適用して 𝑇 − 1ステップ目の入力を準備し，この処
理を拡散ステップが 0 になるまで繰り返す．つま
り，モデルは常に予測系列からノイズ付与した系列
を入力として受け取る．この学習と推論の不一致に
対処するために，2ステップの拡散プロセスを損失
計算に利用する手法を提案する．訓練時にランダム
に拡散ステップ 𝑡 が選ばれ，デコーダへの入力 𝑌𝑡 が
Q𝑡 を 𝑌0 に適用して準備され，その後モデルは以下
のように 𝑌0を予測する:

𝑌0 = PLM(𝑌𝑡 , 𝑋). (5)

提案モデルでは，𝑌0 を損失計算に用いるのではな
く，𝑌0 にノイズを付与し，次の拡散ステップの入力
として利用する．これにより，訓練時においてもモ
デルが自己予測した系列からノイズ付与した系列
を入力として受け取れるようになる．具体的には，
𝑌𝑡−1 は Q𝑡 を用いて準備され，その結果得られた系
列 𝑌0 を使って，モデルは以下のようにターゲット
系列を予測する:

ˆ̂𝑌0 = PLM(𝑌𝑡−1, 𝑋), (6)

ここで ˆ̂𝑌0 = { ˆ̂𝑦 (0)1 , · · · , ˆ̂𝑦 (0)𝑛 } となる．交差エントロ
ピー損失関数は次のように表される:

𝐿CE = −
𝑛∑
𝑖

𝑦 (0)𝑖 log ˆ̂𝑦 (0)𝑖 . (7)

また，本研究では非自己回帰型テキスト生成で成功
を収めている CTC損失 [10]の離散テキスト生成へ
の適用可能性も調査する．CTCを用いた変種の損失
関数は次のように表される:

𝐿CTC = − log 𝑃CTC (𝑌0 | ˆ̂𝑌0). (8)

予測系列利用の確率的スケジューリング 式 6に
よる訓練時の自己予測系列の利用は，学習の初期段
階ではモデルは誤りの多い予測系列を次ステップの
入力とするため，過度に難しいタスクとなる．その

XSum MSNews
R-1 R-2 R-L R-1 R-2 R-L

自己回帰型
LSTM - - - 30.0 14.6 27.7
Transformer 30.6 10.8 24.4 33.0 15.4 30.0
MASS 39.7 17.2 31.9 - - -
ProphetNet 39.8 17.1 32.0 - - -
BART 38.7 16.1 30.6 41.8 23.1 38.3
非自己回帰型
NAT 24.0 3.88 20.3 - - -
iNAT 24.0 3.99 20.3 - - -
CMLM 23.8 3.60 20.1 - - -
LevT 24.7 4.18 20.8 - - -
BANG 32.5 8.98 27.4 32.7 16.1 30.3
ELMER 38.3 14.1 29.9 35.6 16.1 32.5
BnB 36.1 13.4 30.0 - - -
拡散モデル
GENIE 29.3 8.3 21.9 - - -
AR-Diff 32.2 10.6 25.2 - - -
Diff-NAT 38.8 15.3 30.8 46.8 31.6 44.2
提案手法 38.5 14.8 30.9 50.5 35.1 48.0

表 1 要約タスクにおける性能比較．R-L, B-4, MTはそれ
ぞれ ROUGE-L, BLEU-4, METORを示す．太字は非自己回
帰モデルおよび拡散モデルの中で最も高いスコアを示す．

ため，次の拡散ステップにおけるモデルの入力は，
正解系列または自己予測系列のどちらかを確率的に
選択する手法を提案する．ここで自己予測系列が選
択される確率 𝑝𝑘 は学習が進むにつれて大きくなる
ように設定する．

ˆ̂𝑌0 =

{
PLM(𝑌𝑡−1, 𝑋) with 𝑝𝑘
PLM(𝑌𝑡 , 𝑋) with 1 − 𝑝𝑘 ,

(9)

ここで，𝑌𝑡−1 は予測系列からのノイズ付き系列で
あり，𝑌𝑡 は正解系列からのノイズ付き系列である．
選択確率 𝑝𝑘 は，現在の学習ステップ 𝑘 と総学習ス
テップ数 𝐾 に基づいて線形に決定される：𝑝𝑘 = 𝑘

𝐾 .

4 実験
4.1 実験設定

2つのテキスト要約タスクデータセット：XSum,
MSNews および 2 つの質問生成タスクデータセッ
ト：SQuAD v1.1, MSQGを用いて提案した離散拡散
モデルのファインチューニングおよび評価を行なっ
た．データセットおよびモデル設定の詳細情報を，
付録 Aおよび Bに，比較する既存モデルの詳細を
付録 Cに示す．
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SQuAD v1.1 MSQG
R-L B-4 MT R-L B-4 MT

自己回帰型
LSTM - - - 25.3 3.5 14.1
Transformer 29.4 4.61 9.86 29.3 5.1 16.6
MASS 49.4 20.1 24.4 - - -
ProphetNet 48.0 19.5 23.9 - - -
BART 42.5 17.0 23.1 38.1 10.2 22.1
非自己回帰型
NAT 31.5 2.46 8.86 - - -
iNAT 32.4 2.33 8.84 - - -
CMLM 31.5 2.51 8.85 - - -
LevT 31.3 2.27 9.14 - - -
BANG 44.0 12.7 18.9 33.1 11.0 18.4
ELMER 40.2 13.4 20.0 26.6 5.00 15.7
BnB 41.7 13.8 - - - -
拡散モデル
Diff-NAT 46.6 16.1 21.9 33.3 6.6 19.3
提案手法 43.5 15.4 23.0 39.0 8.0 20.5

表 2 質問生成タスクにおける性能比較．R-L, B-4, MTは
それぞれ ROUGE-L, BLEU-4, METORを示す．太字は非自
己回帰モデルおよび拡散モデルの中で最も高いスコアを
示す．

Models MSNews MSQG
R-1 R-2 R-L R-L B-4 MT

CTC 50.55 35.15 48.04 39.00 8.09 20.56
-w/o 2-step 48.69 33.71 45.98 36.82 6.62 19.86
-w/o 𝑝𝑘 40.17 28.14 39.34 26.26 1.58 10.02
CE 50.14 34.70 47.58 38.96 8.49 20.30
-w/o 2-step 50.12 34.69 47.55 38.82 8.31 20.29
-w/o 𝑝𝑘 49.35 34.06 47.04 30.16 3.14 13.61

表 3 提案モデルの要素検証．2-step, 𝑝𝑘 は 2ステップ損
失，𝑝𝑘 スケジューリングをそれぞれ意味する．

4.2 結果
表 1は，テキスト要約タスクデータセット XSum

およびMSNewsにおける提案手法と既存モデルの性
能を比較している．XSumデータセットでは，提案
手法は Diffusion-NATに比肩する性能を示している．
MSNewsデータセットでは，提案手法が最も高い性
能を示しており，自己回帰型生成モデルよりも高い
性能を示している．
表 2は，質問生成タスクデータセット SQuADお

よび MSQGにおける提案手法と既存モデルの性能
を比較している．SQuADデータセットでは，提案
手法は Diffusion-NAT と比較して ROUGE-L および
BLEU-4で低い値を示したが，METEORでは高い値
を示した．MSQGデータセットでは，提案手法がす
べての評価指標において Diffusion-NATを上回って
おり，また ROUGE-Lスコアにおいては，提案手法
が自己回帰モデルを含むすべてのモデルの中で最も
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図 3 生成系列長に対する生成時間

高い性能を示した．
表 3は，2ステップ損失とその確率的スケジュー
リングについて，CTC損失および交差エントロピー
損失の両方に対するアブレーション研究を示して
いる．2ステップ損失の導入がどちらの損失関数に
おいても性能向上に貢献しており，また 2ステップ
損失利用における 𝑝𝑘 スケジューリングの重要性を
示している．特に CTC損失を採用した場合は提案
アプローチが大きく性能向上に寄与しており，結
果として，CTC 損失と 2 ステップ損失計算および
𝑝𝑘 スケジューリングを取り入れた手法が MSQGの
BLEU-4を除いて最も高い性能を示した．

4.3 系列長に対する生成速度
図 3は，ターゲット系列長に対する自己回帰型モ
デル BARTと提案モデルの推論速度を示している．
この図より，BARTは長い文を生成するにつれて劇
的に速度が遅くなるのに対し，離散拡散モデルはよ
り一貫した速度を維持することが分かる．これは，
最大系列長が増加しても，各拡散ステップで行われ
るデコードが非自己回帰的に行われるためである．

5 おわりに
本研究では，離散拡散モデルにおける訓練と推
論の間の不一致に対処することを目的として，2ス
テップ損失と，その確率的スケジューリングを提案
した．実験結果より，提案したアプローチがいずれ
も離散拡散モデルの性能向上に寄与することが示さ
れた．他の離散拡散モデルと比較した場合は提案手
法が上回るまたは比肩する性能を示しており，いく
つかの設定では自己回帰型生成モデルよりも高い性
能を示した．今後の予定として，離散拡散モデルの
大規模事前学習を実施したい．
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A データセット
本節では，テキスト要約および質問生成タスクの

タスク設定およびベンチマークデータセットについ
て説明する．

• テキスト要約タスクのベンチマークセットとし
て XSumデータセットとMSNewsデータセット
を使用した．評価指標として，ROUGE-1/2/Lを
用いた

• 質問生成は与えられたパラグラフと回答に基づ
いて質問文を生成するタスクである．ベンチ
マークセットとして SQUAD v1.1とMSQGデー
タセットを使用した．評価指標は，BLEU-4 ，
ROUGE-L，METEORである

これらのデータセットの統計を，表 4に示す．
データ分割設定およびこれらの評価指標の実装

は，既存研究 [11, 3]に準拠しており，公平な比較の
ために，すべてのベースラインについて [3]で報告
されたスコアを示している．

B モデル設定
ノイズ付与を制御する Q𝑡 の確率は線形スケ

ジューラ [7] によって決定した．提案モデルは，
Diffusion-NAT [3] に従い，BART-base のチェックポ
イントで初期化されており，139M のパラメータ
を持ち，追加のパラメータは含まれない．訓練中
は，拡散ステップを 1,000に設定した．推論時には，
DDIM [12]を使用して推論拡散ステップを 200にサ
ンプリングした．
最適化には AdamWを使用し，学習率は 5e-5とし

た．SQuAD v1.1および MSQGデータセットに対し
ては学習ステップ数を 10,000に設定し，XSumおよ
びMSNewsデータセットに対してはそれぞれ 80,000
および 20,000 ステップを使用した．すべてのデー
タセットにおいて，グローバルバッチサイズを 512
に設定した．学習は NVIDIA V100 GPU 16基を用い
て実施した。
生成速度の比較において，ソース系列は長さ 512

にパディングし，BARTの生成トークン数と提案拡
散モデルのターゲット系列のパディング長を変化さ
せることで速度比較を実施した．すべてのモデルで
バッチサイズを 16に設定し，実験は NVIDIA V100
GPU 1基上で行った．

Task Dataset #.Train #.Valid #.Test

要約 XSUM 204,045 11,332 11,334
MSNews 136,082 7,496 7,562

質問生成 SQUAD v1.1 75,722 10,570 11,877
MSQG 198,058 11,008 11,022

表 4 要約データセットと質問生成データセットの統計

C ベースラインの詳細
自己回帰型モデル
• Transformer [13]: 事前学習なしで自己回帰生成
を行うモデル

• MASS [14]: エンコーダ・デコーダ構造からマス
ク系列復元事前学習を行うモデル

• BART [9]: 様々な系列変換タスクによって事前
学習を行うモデル

• ProphetNet [15]: n-gram予測を事前学習タスクと
して実施するモデル

非自己回帰型モデル
• NAT [16]: 最初に提案された非自己回帰型テキ
スト生成モデル

• iNAT [17]: Iterative refinementを採用した非自己
回帰モデル

• CMLM [18]: マスク穴埋めを繰り返す非自己回
帰モデル

• Levenshtein Transformer (LevT) [19]: 編集に基づ
く非自己回帰モデル

• BANG [20]: 自己回帰型，非自己回帰型および半
非自己回帰型生成をすべてサポートするモデル

• ELMER [11]: Transformerを用いた事前学習モデ
ルパラメータにより非自己回帰型生成の性能を
向上させたモデル

• BERT-nar-BERT (BnB) [21]: 既存のエンコーダの
みモデルのチェックポイントを組み合わせて非
自己回帰型生成を行うモデル

拡散モデル
• GENIE [1]: 事前学習した連続離散モデル
• AR-Diffusion (AR-Diff) [2]: 自己回帰デコードに
より生成性能を向上した連続離散モデル

• Diffusion-NAT (Diff-NAT) [3]: 事前学習モデルの
パラメータを活用した離散型拡散モデル．訓練
と推論を複数イテレーション実施する自己プロ
ンプティング手法を採用して生成テキストの品
質は向上したが，生成速度は低下した
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