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要約

⾃然⾔語⽣成（NLG）システムによって⽣成されたテキストの品質を⾃動的に測定することは難しい。従来の参照ベ

ースの指標、例えばBLEUやROUGEなどは、特に創造性や多様性が求められるタスクにおいて、ヒューマンジャッジ

メントとの相関が⽐較的低いことが⽰されている。最近の研究では、参照が不要なNLG評価のために、⼤規模⾔語モ

デル（LLM）を利⽤することが提案されており、これは新しいタスクに対しても適⽤可能であるという利点がある。

しかし、これらのLLMベースの評価者は、中規模のニューラル評価者に⽐べて、依然として⼈間との対応が低い。本

研究では、連鎖思考（CoT）とフォーム⼊⼒のパラダイムを⽤いて、LLMを活⽤してNLG出⼒の品質を評価するため

のフレームワーク「G-EVAL」を提案する。我々は、テキスト要約と対話⽣成という2つの⽣成タスクで実験を⾏っ

た。その結果、GPT-4をバックボーンモデルとするG-EVALは、要約タスクで⼈間とのスピアマン相関が0.514に達

し、従来のすべての⽅法を⼤幅に上回ることが⽰された。また、LLMベースの評価者の⾏動に関する分析を⾏い、

LLM⽣成テキストに対するバイアスの可能性についても強調する。

1. はじめに

⾃然⾔語⽣成システムの品質評価は、⼤規模⾔語モデルが⾼品質で多様なテキストを⽣成できるようになった現代で

も、依然として難しい問題である。従来の⾃動評価指標、例えばBLEU、ROUGE、METEORなどは、NLG評価で広

く使⽤されているが、新しいタスクに対して⼈間の評価との相関が低くなる傾向がある。さらに、これらの指標は参

照出⼒が必要であり、新しいタスクに対してそれを収集するにはコストがかかる。

最近の研究では、LLMを参照なしでNLG評価者として直接使⽤することが提案されている。このアプローチでは、

LLMが⾼品質で流暢なテキストに対して⾼い⽣成確率を割り当てるという前提に基づき、候補出⼒をスコアリングす

る。しかし、LLMをNLG評価者として使⽤する妥当性と信頼性は体系的に検討されておらず、これらの評価者が依然

として中規模ニューラル評価者に⽐べて⼈間との対応が低いことが⽰されている。したがって、LLMをNLG評価に使

⽤するためのより効果的で信頼性の⾼いフレームワークが求められている。

本研究では、LLMを使⽤し、連鎖思考（CoT）とフォーム⼊⼒のパラダイムを組み合わせたNLG出⼒の品質評価のた

めのフレームワーク「G-EVAL」を提案する。評価タスクの定義と評価基準を含むプロンプトをLLMに提供し、連鎖

思考（CoT）を⽣成させて、評価タスクをステップバイステップで実⾏する。この評価者の出⼒は、フォーム形式で

フォーマットされる。さらに、出⼒された評価トークンの確率を使⽤して、最終的なメトリックを洗練させることが

できる。我々は、テキスト要約と対話⽣成という2つのNLGタスクに関する3つのメタ評価ベンチマークで広範な実験

を⾏った。その結果、G-EVALは⼈間の評価と⾼い相関を持つことが⽰され、既存のNLG評価者を⼤幅に上回った。

また、LLMベースの評価者の⾏動に関する分析を⾏い、LLM⽣成テキストに対するバイアスの可能性についても強調

する。

こちらの内容を⽇本語に翻訳し、マークダウン形式で提供します。
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Figure１.1 この図は、G-EVALの全体的なフレームワークを⽰しています。最初にタスク導⼊と評価基準をLLMに⼊

⼒し、詳細な評価⼿順を⾃動的に⽣成させます。その後、⽣成されたCoTを使⽤して、NLG出⼒をフォーム⼊⼒のパ

ラダイムで評価します。最後に、出⼒スコアの確率加重総和を最終スコアとして使⽤します。

まとめると、この論⽂の主な貢献は以下の通りです：

�. LLMベースのメトリックは、特に対話応答⽣成のようなオープンエンドでクリエイティブなNLGタスクにおい

て、⼈間の品質評価との相関に関して、参照ベースおよび参照不要のベースラインメトリックを⼀般的に上回

ります。

�. LLMベースのメトリックは、指⽰やプロンプトに敏感であり、連鎖思考（CoT）を導⼊することで、より多く

の⽂脈とガイダンスを提供し、LLMベースの評価者のパフォーマンスを向上させることができます。

�. LLMベースのメトリックは、個別のスコアをそれぞれのトークン確率に基づいて再重み付けすることで、より

細かい連続スコアを提供することができます。

�. LLMベースのメトリックには、LLM⽣成テキストを⼈間が書いたテキストよりも好むという潜在的な問題があ

り、LLMベースのメトリックが⾃⾝の改善のための報酬信号として使⽤される場合、LLMの⾃⼰強化につなが

る可能性があります。

2. ⽅法

G-EVALは、3つの主要なコンポーネントを持つプロンプトベースの評価者である。1) 評価タスクの定義と評価基準

を含むプロンプト、2) LLMによって⽣成された中間指⽰の連鎖思考（CoT）、3) LLMを呼び出してトークンの確率

に基づいてスコアを計算するスコアリング機能。

NLG評価のためのプロンプト

プロンプトは、評価タスクと評価基準を定義する⾃然⾔語の指⽰である。例えば、テキスト要約の評価では、次のよ

うなプロンプトを使⽤することができる：
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あなたには、ニュース記事の要約が1つ与えられます。あなたのタスクは、その要約を1つの指標で評
価することです。これらの指⽰を注意深く読み、理解してください。レビュー中はこの⽂書を開いた

ままにし、必要に応じて参照してください。 

プロンプトには、評価基準のカスタマイズも含まれ、異なるNLGタスクに応じて異なる基準が設定される。例えば、

テキスト要約のコヒーレンス（整合性）の評価では、次の内容をプロンプトに追加する：

コヒーレンス（1-5） - すべての⽂の集合的な品質。この次元はDUCの構造と整合性に関する品質
質問と⼀致しており、「要約はよく構成され、整理されているべきである。要約は単に関連情報の⼭

ではなく、トピックに関する情報の⼀貫した本体へと⽂から⽂へと築き上げられるべきである。」と

される。 

⾃動⽣成された連鎖思考（CoT）によるNLG評価

連鎖思考（CoT）は、テキスト⽣成プロセス中にLLMによって⽣成された⼀連の中間表現である。評価タスクでは、

⼀部の基準が単純な定義を超える詳細な評価指⽰を必要とし、各タスクごとにそのような評価⼿順を⼿動で設計する

のは時間がかかる。我々は、LLMがそのような評価⼿順を⾃動的に⽣成できることを発⾒した。CoTは、LLMが⽣成

されたテキストを評価するためのより多くの⽂脈とガイダンスを提供し、評価プロセスと結果を説明するのにも役⽴

つ。例えば、テキスト要約のコヒーレンスを評価する場合、プロンプトに「評価⼿順：」という⾏を追加し、LLMに

次のようなCoTを⾃動⽣成させる：

�. ニュース記事を注意深く読み、主要なトピックと重要なポイントを特定する。

�. 要約を読み、ニュース記事と⽐較する。要約がニュース記事の主要なトピックと重要なポイントをカバーして

いるか、また、それらが明確で論理的な順序で提⽰されているかを確認する。

�. コヒーレンスを1から5のスケールで評価する。1が最低で、5が最⾼とする。

訳者注意： 
筆者のGitHubを⾒てもこの作成プロンプトは存在しない。 
おそらく、以下のような⽂章を与えて評価⼿順を作成させるという意図のように⾒える 
 
You will be given one summary written for a news article. 
 
Your task is to rate the summary on one metric. 
 
Please make sure you read and understand these instructions carefully. 
Please keep this document open while reviewing, and refer to it as needed. 
 
Evaluation Criteria: 
 
Coherence (1-5) - the collective quality of all sentences. We align this 
dimension with the DUC quality question of structure and coherence whereby 
"the summary should be well-structured and well-organized. The summary 
should not just be a heap of related information, but should build from 
sentence to a coherent body of information about a topic." 
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Evaluation Steps: 
 
 
ここで評価基準が作成されるのでこれを後続のプロンプトで使う。 
これをAuto-COTと⾔っていいのかが謎。 
 
 

スコアリング機能

スコアリング機能は、設計されたプロンプト、⾃動⽣成されたCoT、⼊⼒⽂脈、および評価対象のテキストを使⽤し

てLLMを呼び出し、評価タスクを実⾏する。GPTScore（Fu et al., 2023）がターゲットテキストの⽣成確率を評価

指標として使⽤するのとは異なり、G-EVALはフォーム⼊⼒パラダイムで直接評価タスクを実⾏する。例えば、テキ

スト要約のコヒーレンスを評価するために、プロンプト、CoT、ニュース記事、要約を連結し、定義された基準に基

づいて各評価側⾯のスコアを1から5まででLLMに出⼒させる。

しかし、我々はこの直接的なスコアリング機能に2つの問題があることを発⾒した：

�. ⼀部の評価タスクでは、1つの数字がスコア分布を⽀配することが多く、例えば1から5のスケールで3が多くな

る。このため、スコアの分散が低くなり、ヒューマンジャッジメントとの相関が低くなる可能性がある。

�. LLMは通常、プロンプトで明⽰的に⼩数値を要求しても、整数スコアしか出⼒しない。これにより、⽣成され

たテキスト間の微妙な違いを捉えない評価スコアが多数発⽣する。

これらの問題に対処するために、LLMからの出⼒トークンの確率を使⽤してスコアを正規化し、それらの重み付き総

和を最終結果として提案します。具体的には、プロンプトで定義されたスコアのセット $S = {s_1, s_2, \ldots,

s_n}$ が与えられた場合、各スコア $ p(s_i) $ の確率はLLMによって計算され、最終的なスコアは次のようになりま

す：

$$ \text{score} = \sum_{i=1}^{n} p(s_i) \times s_i \tag{1} $$

この⽅法により、⽣成されたテキストの品質と多様性をよりよく反映する、より細かい連続スコアを得ることができ

ます。

訳者注： 
ChatGPTのAPIでn=20を与えて20個結果を取得する。 
https://github.com/nlpyang/geval/blob/main/gpt4_eval.py#L41 
 
 
スコアリングについては以下のロジックで単純な平均をとっているように⾒える。 
https://github.com/nlpyang/geval/blob/main/meta_eval_summeval.py#L57 
 
 
これ、chatgpt呼び出す際にlogprobsを指定して、その確率の重みづけをするつもりだったんだろ
うけど実際のコードはされていないように⾒える。 
 

3. 実験
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Zhong et al.（2022）に従い、3つのベンチマーク、SummEval、Topical-Chat、QAGSで評価を⾏い、ヒューマン

ジャッジメントとの相関を測定した。

3.1 実装の詳細

OpenAIのGPTファミリーをLLMとして使⽤し、GPT-3.5（text-davinci-003）およびGPT-4を使⽤する。GPT-3.5

では、モデルの決定性を⾼めるためにデコード温度を0に設定した。GPT-4では、トークン確率の出⼒をサポートし

ていないため、'n = 20, temperature = 1, top p = 1'を設定し、20回サンプリングしてトークン確率を推定する。G-

EVAL-4は、GPT-4をバックボーンモデルとするG-EVALを⽰し、G-EVAL-3.5はGPT-3.5をバックボーンモデルとす

るG-EVALを⽰す。各タスクのプロンプト例は付録に記載している。

 表1:

SummEvalベンチマークでの異なるメトリックのサマリーレベルでのSpearman（ρ）およびKendall-Tau（τ）の相

関。G-EVALは、確率を⽤いない場合（斜体）は、他のメトリックとの公正な⽐較とは⾒なされるべきではありませ

ん。これは、スコアに多くの同点が⽣じるためです。このため、Kendall-Tauの相関が⾼くなりますが、真の評価能

⼒を正確に反映しているわけではありません。詳細はセクション4を参照してください。

3.2 ベンチマーク

3つのメタ評価ベンチマークを採⽤し、G-EVALとヒューマンジャッジメントとの相関を測定する。

SummEval (Fabbri et al., 2021)

SummEvalは、さまざまな評価⽅法を⽐較するためのベンチマークであり、各要約の流暢さ、コヒーレンス、

⼀貫性、関連性についての⼈間による評価を提供する。これは、CNN/DailyMailデータセットに基づいてい

る。

Topical-Chat (Mehri and Eskenazi, 2020)

知識を⽤いた対話応答⽣成システムの評価者をメタ評価するためのテストベッドである。Zhong et al.

（2022）に従い、⾃然さ、コヒーレンス、魅⼒的であること、根拠に基づくことの4つの側⾯で⼈間の評価を

使⽤する。

QAGS (Wang et al., 2020)

要約タスクにおける幻覚の評価のためのベンチマークであり、2つの異なる要約データセットに対する⼀貫性

の次元を測定する。

3.3 ベースライン
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G-EVALを、最先端の性能を達成したさまざまな評価者と⽐較する。

BERTScore (Zhang et al., 2019)

BERTの⽂脈化された埋め込みを基に、2つのテキスト間の類似性を測定する。

MoverScore (Zhao et al., 2019)

BERTScoreにソフトアライメントと新しい集計⽅法を追加し、より堅牢な類似性尺度を得る。

BARTScore (Yuan et al., 2021)

事前学習されたエンコーダ・デコーダモデルであるBARTの平均的な尤度で評価する統⼀された評価者。

FactCC および QAGS (Kryściński et al., 2020; Wang et al., 2020)

⽣成された要約の事実的⼀貫性を測定する2つの評価者。FactCCは、元の⽂書に対する要約の⼀貫性を予測す

るBERTベースの分類器。QAGSは、要約から質問を⽣成し、元の⽂書に回答が⾒つかるかどうかを確認する

質問応答ベースの評価者。

USR (Mehri and Eskenazi, 2020)

対話応答⽣成のさまざまな側⾯を評価する評価者。

UniEval (Zhong et al., 2022)

テキスト⽣成のさまざまな側⾯をQAタスクとして評価できる統⼀された評価者。

GPTScore (Fu et al., 2023)

GPT-3のような⽣成事前学習モデルを使⽤してテキストを評価する新しいフレームワーク。G-EVALとは異な

り、GPTScoreは評価タスクを条件⽣成問題として定式化する。

3.4 要約の結果

Zhong et al.（2022）に従い、summary-level SpearmanおよびKendall-Tauの相関を使⽤して異なる要約メトリ

ックを評価した。表1は、参照テキストとの意味的な類似性を⽐較するメトリックの結果を⽰しており、これらのメト

リックはほとんどの側⾯で低い性能を⽰した。2番⽬の部分は、要約の品質に対する⼈間の評価から学習するニュー

ラルネットワークを使⽤するメトリックの結果を⽰し、これらのメトリックは、類似性ベースのメトリックよりもは

るかに⾼い相関を⽰している。最後の部分は、GPTベースの評価者に対応しており、G-EVALは、SummEvalベンチ

マークで従来の評価者を⼤幅に上回っている。GPT-4を使⽤したG-EVALは、SpearmanおよびKendall-Tauの相関

で従来の評価者を⼤幅に上回り、GPT-4の⼤規模なモデルサイズが要約評価に有利であることを⽰している。

3.5 対話⽣成の結果

Topical-Chatベンチマークを使⽤して、対話応答の品質に対する⼈間の評価と評価者の⼀致を測定する。各対話のタ

ーンごとにPearsonおよびSpearmanの相関を計算した。表2は、類似性ベースのメトリックが、対話の魅⼒や根拠に

基づく側⾯で⼈間とよく⼀致するが、他の側⾯ではそうではないことを⽰している。学習ベースの評価者に関して

は、G-EVALがUniEvalと同等の結果を達成している。特に、G-EVAL-3.5はG-EVAL-4と同等の結果を達成してお

り、このベンチマークがG-EVALモデルにとって⽐較的容易であることを⽰している。

3.6 幻覚の結果

先進的なNLGモデルは、しばしば⼊⼒された⽂脈に合致しないテキストを⽣成することがある（Cao et al.,

2018）。最近の研究では、強⼒なLLMでもこの幻覚問題に悩まされることが明らかになっている。これが、要約タス

クにおける⼀貫性の側⾯を測定するための評価者の設計の動機となっている。我々は、CNN/DailyMailとXSumとい

う2つの異なる要約データセットを含むQAGSメタ評価ベンチマークをテストした。表3は、BARTScoreがより抽出
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的なサブセット（QAGS-CNN）で⾼い相関を⽰し、より抽象的なサブセット（QAGS-Xsum）では低い相関を⽰す

ことを⽰している。UniEvalは、両⽅のデータセットで良好な相関を⽰している。G-EVAL-4は、QAGS全体で最先端

の評価者を上回り、QAGS-Xsumで⼤きな差を⽰している。⼀⽅、G-EVAL-3.5はこのベンチマークでうまく機能せ

ず、⼀貫性の側⾯がLLMの能⼒に敏感であることを⽰している。

4. 分析

LLMベースの出⼒をG-EVALが好むのか？LLMを評価者として使⽤する際の懸念の1つは、LLM⾃⾝が⽣成した出⼒

を⼈間が書いた⾼品質のテキストよりも好む可能性があるということである。この問題を調査するために、我々は要

約タスクに関する実験を⾏い、LLM⽣成要約と⼈間が書いた要約の評価スコアを⽐較した。Zhang et al.（2023）に

よって収集されたデータセットを使⽤し、フリーランスのライターにニュース記事の⾼品質の要約を書かせ、次にア

ノテータに⼈間の書いた要約とLLM⽣成要約（GPT-3.5、text-davinci-003）を⽐較させた。このデータセットは、

次の3つのカテゴリに分類できる：

�. ⼈間の書いた要約がGPT-3.5の要約よりも⾼い評価を受けた場合

�. ⼈間の書いた要約がGPT-3.5の要約よりも低い評価を受けた場合

�. ⼈間の書いた要約とGPT-3.5の要約が同等の良さと評価された場合

我々は、G-EVAL-4を使⽤して各カテゴリの要約を評価し、平均スコアを⽐較した。結果は図2に⽰されており、G-

EVAL-4は、⼈間の評価者が⼈間の書いた要約を好む場合に、⼈間の書いた要約に⾼いスコアを割り当て、⼈間の評

価者がGPT-3.5の要約を好む場合に、GPT-3.5の要約に低いスコアを割り当てる。しかし、G-EVAL-4は、⼈間の評

価者が⼈間の書いた要約を好む場合でも、GPT-3.5の要約に対して常に⾼いスコアを与えている。この現象の潜在的

な理由として、次の2つが考えられる：

�. ⾼品質なシステムからのNLG出⼒は、⾃然に評価が難しい。元の論⽂の著者は、⼈間が書いた要約とLLM⽣成

要約を評価する際のアノテータ間の合意が⾮常に低いことを発⾒し、Krippendorffのアルファは0.07であっ

た。

�. G-EVALは、評価と⽣成の両⽅でモデルが同じ評価基準の概念を共有している可能性があるため、LLM⽣成要

約に対するバイアスを持つ可能性がある。

我々の研究はこの問題に関する予備的な研究として考慮されるべきであり、LLMベースの評価者の⾏動を完全に理解

し、その固有のバイアスを軽減するためには、さらなる研究が必要である。我々は、LLMベースの評価者が評価スコ

アを報酬信号として使⽤して⾃⾝を改善する場合に、LLMが⾃⾝の評価基準に対して過剰適合し、本来のNLGタスク

の評価基準に対して適合しなくなる可能性があることを強調する。

5. 関連研究

Ngramベースのメトリック

Ngramベースのメトリックは、⽣成されたテキストと参照テキスト間の語彙的な重複を測定することでNLGモデルを

評価するスコアである。BLEU（Papineni et al., 2002）は、機械翻訳評価のために最も広く使⽤されている指標で

あり、修正されたn-gram精度の幾何平均とブレヴィティペナルティを計算する。ROUGE（Lin, 2004）は、要約評

価のための再帰指向の指標であり、⽣成された要約と参照要約セット間のn-gramの重複を測定する。最近の研究で

は、NLGの60%以上の論⽂がROUGEまたはBLEUのみに依存してシステムを評価していることが⽰されている

（Kasai et al., 2021）。しかし、これらの指標はコンテンツの質を測定することができず、NLGシステムの信頼性を

正確に反映していない。

埋め込みベースのメトリック
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埋め込みベースのメトリックは、⽣成されたテキストと参照テキスト間の意味的な類似性を、単語や⽂の埋め込みに

基づいて測定するスコアである。WMD（Kusner et al., 2015）は、単語の埋め込みに基づいて2つのテキスト間の距

離を測定するメトリックである。BERTScore（Zhang et al., 2019）は、BERTの⽂脈化された埋め込みを基に2つの

テキスト間の類似性を測定する。MoverScore（Zhao et al., 2019）は、BERTScoreにソフトアライメントと新しい

集計⽅法を追加し、より堅牢な類似性尺度を得る。

タスク特化の評価者

タスク特化の評価者は、特定のタスク要件に基づいて⽣成されたテキストの品質を測定するスコアである。例えば、

要約タスクでは⽣成された要約の⼀貫性を評価し（Kryściński et al., 2020; Wang et al., 2020; Cao et al., 2020;

Durmus et al., 2020）、対話応答⽣成タスクでは⽣成された応答のコヒーレンスを評価する（Dziri et al., 2019; Ye

et al., 2021）。しかし、これらの指標は他のNLGタスクに⼀般化することができず、⽣成されたテキストの全体的な

品質を測定することができない。

統⼀された評価者

最近、⼊⼒および出⼒内容を変えることで、複数の次元からテキストの品質を評価する評価者が開発されている

（Yuan et al., 2021）。UniEval（Zhong et al., 2022）は、QAタスクとしてテキスト⽣成のさまざまな側⾯を評価

できる統⼀された評価者であり、質問の形式を変更することで異なる評価タスクに対応できる。

LLMベースの評価者

Fu et al.（2023）は、GPTScoreという新しいフレームワークを提案し、GPT-3のような⽣成事前学習モデルを使⽤

してテキストを評価することを提案している。これは、⽣成事前学習モデルが指⽰と⽂脈に従って⽣成された⾼品質

なテキストに⾼い確率を割り当てるという前提に基づいている。Wang et al.（2023）は、ChatGPTをNLG評価者と

して使⽤することに関する予備的な調査を⾏っている。KocmiとFedermann（2023）は、機械翻訳タスクの評価に

GPTモデルを使⽤することを提案している。

6. 結論

本研究では、連鎖思考（CoT）を⽤いて⽣成されたテキストの品質を評価するためのフレームワーク「G-EVAL」を

提案する。我々は、テキスト要約と対話⽣成という2つのNLGタスクに関して広範な実験を⾏い、G-EVALが最先端の

評価者を上回り、⾼い⼈間対応性を達成できることを⽰した。また、LLMベースの評価者の⾏動に関する予備的な分

析を⾏い、LLM⽣成テキストに対するバイアスの可能性についても強調した。我々の研究が、NLG評価にLLMを使⽤

するためのさらなる研究を促し、また、評価者としてLLMを使⽤する際の潜在的なリスクと課題についての意識を⾼

めることを期待する。
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