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1. はじめに 

近年、自然言語処理やその関連分野において、GPT-3 [1] 

をはじめとする大規模言語モデルの活用が広がっている。

これらの大規模言語モデルは、巨大なニューラルネットワ

ークを大量のテキストコーパス上で長時間訓練したもので

あり、プロンプトと呼ばれる入出力例を含む指示に従って

様々なタスクに適応できる。このような大規模言語モデル

の中でも特に ChatGPT1は、多くのタスクと言語において高

い性能を発揮するため、2022 年 11 月の公開当初から大き

な注目を集めている。 

ChatGPT は GPT-3 の大規模言語モデルに基づいているた

め、流暢な言語生成能力を持つことが知られている。英語

においては、機械翻訳 [2] 、自動要約 [3] 、テキスト平易化 

[4] などの系列変換タスクをはじめとして、様々なタスク

における ChatGPT の性能評価 [5] の結果が報告されている。 

ChatGPT による言語生成は、英語だけでなく日本語におい

ても非常に流暢であると感じられる。しかし、ChatGPT の

日本語生成能力に関する定量的な調査は、現時点ではまだ

充分に行われていない。 

 本研究では、ChatGPT の日本語生成能力を自動評価およ

び人手評価する。具体的には、英語文から日本語文への機

械翻訳、日本語文章の自動要約、日本語文のテキスト平易

化の 3 種類の系列変換タスクにおいて、ChatGPT の日本語

生成能力を評価する。 

 評価実験の結果、自動評価においては既存の教師ありモ

デルの方が ChatGPT よりも高い性能を示したが、人手評価

においては ChatGPT の方が高く評価される傾向があった。

詳細な分析の結果、ChatGPT は全体的には高品質なテキス

トを生成できるものの、各タスクにおける詳細な要請に応

えられていないことが明らかになった。いずれのタスクに

おいても ChatGPT は入力文と意味的に等価でかつ流暢なテ

キストを生成しやすいものの、機械翻訳においては固有名

詞などの語彙選択に課題が残っており、自動要約において

は指定した長さでの出力ができず、テキスト平易化におい

ては易しすぎる傾向が見られた。そのため、比較的制約の

緩い用途においては ChatGPT の活用が有望であり、細かな

制御を必要とする用途では従来の教師ありモデルを用いる

という、用途に合わせた使い分けが重要であると言える。 

2. 関連研究 

本節では、ChatGPT の背景技術について概説する。 

2.1 Transformer ベースの転移学習 

大量のテキストデータを用いた効率的な訓練が可能な

Transformer アーキテクチャ [6] の普及とともに、教師なし
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学習に基づく事前訓練の後に目的タスクにおいて教師あり

学習の枠組みでのファインチューニングを行う転移学習が

広く用いられるようになった。Encoder 型 Transformer を採

用した BERT [7] 、Decoder 型 Transformer を採用した GPT 

[8] 、Encoder-Decoder型Transformerを採用した BART [9] な

どが提案され、目的タスクに応じてこれらのいずれかをフ

ァインチューニングするのが、近年の自然言語処理におけ

る主流のアプローチとなっている。 

事前訓練には、BERT や BART ではマスク言語モデリン

グ、GPT では自己回帰型言語モデリングが用いられている。

前者はマスクされたトークンをその周辺トークンを手がか

りに推定するタスクであり、後者は所与のトークン列を手

がかりとして次に続くトークンを推定するタスクである。

これらのタスクは人手によるアノテーションを必要としな

いため、大量のテキストデータを用いて訓練できる。 

その後、Encoder 型では RoBERTa [10] 、Decoder 型では

GPT-2 [11] 、Encoder-Decoder 型では T5 [12] などの改良版

が提案され、GLUE [13] などの一部のベンチマークにおい

ては言語理解能力に関して人間を上回るという報告も見ら

れるようになった。ひとつのモデルで複数の言語を扱える

多言語版も開発が進み、Encoder 型では mBERT [7] や XLM 

[14-15] 、Encoder-Decoder型では mBART [16] や mT5 [17] な

どが広く用いられている。 

2.2 大規模言語モデルの文脈内学習 

言語モデルの性能がデータ量とモデルサイズに強く依存

するという Scaling Laws [18] に従い、Transformerベースの

事前訓練モデルの大規模化が進められてきた。このような

言語モデルの大規模化の流れの中で開発された GPT-3 [1] 

は 96 層 1,750 億パラメタという巨大な Decoder 型

Transformer であり、3,000 億トークンという大量のテキス

トデータ上で自己回帰型言語モデリングを訓練している。 

大規模言語モデルである GPT-3 は、タスクの説明と少数

の入出力例（プロンプト）を指示するだけで、ファインチ

ューニングなしで様々なタスクに適応できる。これは文脈

内学習と呼ばれており、GPT-3 の文脈内学習は質問応答な

どの一部のタスクにおいて従来のファインチューニングと

同等以上の性能を達成し、大きな注目を集めた。 

2.3 指示チューニングと強化学習 

大規模言語モデルが人間の自然な指示に従うよう調整す

るために、指示チューニング [19] が研究されている。これ

は、プロンプトの入力に対して適切な出力を行うよう大規

模言語モデルをファインチューニングする手法であり、機

械翻訳や自動要約など 12種類の自然言語処理タスクのデー

タセットに対して設計されたプロンプトが用いられている。 

1 https://chat.openai.com/ 
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大規模言語モデルが人間の意図に沿った出力をするよう

調整するために、人間によるフィードバックを用いた強化

学習（RLHF）[20] が研究されている。自己回帰型言語モ

デリングにおいてはトークン単位で尤度最大化の訓練を行

っているが、それは必ずしも出力系列の全体として最適と

は限らないという Loss-Evaluation Mismatch 問題に対処する

ために、深層強化学習を適用する。RLHF は以下の 3 ステ

ップで構成される。 

1. 大規模言語モデルの指示チューニング 

2. 報酬モデルの訓練 

3. 大規模言語モデルの強化学習 

ステップ 2 では、大規模言語モデルからの複数の出力を

人間がランキングしたデータセットを用いて、大規模言語

モデルに基づく回帰モデルをランキング学習する。ステッ

プ 3 では、ステップ 1 で構築した大規模言語モデルに対し

てステップ 2 で構築した報酬モデルを用いて、Proximal 

Policy Optimization アルゴリズム [21] による強化学習を行う。 

3. 評価実験 

英語文から日本語文への機械翻訳、日本語文章の自動要

約、日本語文のテキスト平易化の 3 種類の系列変換タスク

において、ChatGPT の日本語生成能力を評価した。 

3.1 共通の実験設定 

表 1 に示すデータセットを用いて評価実験を行った。タ

スクごとに BART [9] などの比較手法を設定し、自動評価

および人手評価の両方によって性能を評価した。 

ChatGPT に入力するプロンプトは、入出力例を提示せず

にタスクの説明のみを与える Zero-shot プロンプトおよび入

出力例も与える One-shot プロンプトの 2 種類を実験した。

プロンプトの例を図 1 から図 6 に示す。なお、入出力例に

は、各タスクにおける検証用データの先頭の事例を用いた。 

人手評価には、機械翻訳の人手評価に用いられる文意解

釈性および文意正確性の評価基準 [22] を用いた。ただし、

テキスト平易化タスクにおいては、平易性の観点からの人

手評価も実施した。これについては 3.4.1節にて説明する。 

文意解釈性（5段階評価） 

⚫ 5：文法的に正しく、言葉遣いも自然である 

⚫ 4：文法的に正しいが、不自然な表現がある 

⚫ 3：表記や文法の誤りがあるが、伝達内容の理解は 

   容易 

⚫ 2：表記や文法の誤り、表現の問題でしっかり読ま 

   ないと伝達内容が理解できない 

⚫ 1：何を伝達しようとしているかが理解できない箇 

   所がある（言葉遣いとして内容伝達に失敗して 

   いる場合を指し、専門用語の意味が分からない 

    等は除く） 

文意正確性（7段階評価） 

⚫ 7：参照文と文意が同一と考えて差し支えない 

⚫ 6：参照文と文意に僅かな違いがあるが、ほぼ誤解 

   の心配はない 

⚫ 5：参照文と文意に若干の齟齬はあるが、大きな誤 

   解を招くほどではない 

⚫ 4：参照文と矛盾とまではいかないが重要な情報の 

   誤りや過不足があり文意の重大な誤解が起こり 

    得る 

表 1：データセットの統計 

 訓練用 検証用 評価用 

ASPEC 2,000,000 1,790 1,812 

KFTT 440,288 1,166 1,159 

WMT20 - - 1,000 

JParaCrawl 21,887,738 4,000 - 

Livedoor NEWS 101,438 664 677 

SNOW 82,300 2,000 100 

 

 

 

 

図 1：機械翻訳における Zero-shot プロンプト 

以下の英語を日本語に翻訳してください。 

英語：ここに英語が入る 

日本語： 

図 2：機械翻訳における One-shot プロンプト 

以下の英語例と日本語例を参考に、英語を日本語に

翻訳してください。 

英語例：ここに英語例が入る 

日本語例：ここに日本語例が入る 

英語：ここに英語が入る 

日本語： 

図 3：自動要約における Zero-shot プロンプト 

以下の文章を 3 文の日本語で要約してください。 

文章：ここに文章が入る 

要約： 

図 4：自動要約における One-shot プロンプト 

以下の文章例と要約例を参考に、文章を 3 文の日本語

で要約してください。 

文章例：ここに文章例が入る 

要約例：ここに要約例が入る 

文章：ここに文章が入る 

要約： 

図 5：テキスト平易化における Zero-shot プロンプト 

以下の難解文を日本語で平易化してください。 

難解文：ここに難解文が入る 

平易文： 

図 6：テキスト平易化における One-shot プロンプト 

以下の難解例と平易例を参考に、難解文を日本語で

平易化してください。 

難解例：ここに難解例が入る 

平易例：ここに平易例が入る 

難解文：ここに難解文が入る 

平易文： 
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表 2：ASPEC における機械翻訳の性能評価 

 BLEU chrF++ BERTScore BLEURT COMET 解釈性 正確性 

Google 翻訳 30.7 30.2 0.873 0.746 0.729 - - 

DeepL 翻訳 29.0 30.1 0.871 0.736 0.707 - - 

Transformer（JParaCrawl） 23.9 26.8 0.852 0.688 0.585 - - 

Transformer（ASPEC） 40.7 35.9 0.890 0.733 0.680 - - 

Transformer（JParaCrawl→ASPEC） 43.0 37.2 0.896 0.746 0.714 - - 

mBART（JParaCrawl） 24.3 27.0 0.851 0.689 0.585 - - 

mBART（ASPEC） 42.6 36.7 0.894 0.741 0.705 - - 

ChatGPT（Zero-shot） 19.3 24.6 0.842 0.703 0.626 - - 

ChatGPT（One-shot） 20.0 24.7 0.846 0.707 0.646 - - 

 

表 3：KFTT における機械翻訳の性能評価 

 BLEU chrF++ BERTScore BLEURT COMET 解釈性 正確性 

Google 翻訳 24.6 24.9 0.857 0.689 0.529 4.63 5.51 

DeepL 翻訳 23.2 24.5 0.843 0.673 0.464 - - 

Transformer（JParaCrawl） 18.1 20.9 0.814 0.605 0.292 - - 

Transformer（KFTT） 31.4 30.3 0.862 0.679 0.422 - - 

Transformer（JParaCrawl→KFTT） 32.0 30.9 0.868 0.693 0.490 - - 

mBART（JParaCrawl） 17.0 20.4 0.809 0.599 0.272 - - 

mBART（KFTT） 33.4 32.3 0.874 0.706 0.509 4.49 5.29 

ChatGPT（Zero-shot） 15.9 10.2 0.816 0.660 0.442 4.55 5.34 

ChatGPT（One-shot） 17.2 21.7 0.820 0.665 0.433 4.68 5.42 

 

表 4：WMT20 ニュース翻訳タスクにおける機械翻訳の性能評価 

 BLEU chrF++ BERTScore BLEURT COMET 解釈性 正確性 

Google 翻訳 27.3 28.0 0.840 0.643 0.542 4.34 5.38 

DeepL 翻訳 26.2 26.7 0.840 0.658 0.581 - - 

Transformer（JParaCrawl） 21.8 23.3 0.819 0.585 0.337 - - 

mBART（JParaCrawl） 23.2 24.6 0.823 0.599 0.380 4.00 4.90 

ChatGPT（Zero-shot） 21.5 25.1 0.828 0.654 0.580 4.52 5.51 

ChatGPT（One-shot） 22.1 24.3 0.831 0.657 0.583 4.47 5.55 

 
⚫ 3：参照文と矛盾する内容が伝達されている 

⚫ 2：参照文と無関係な内容が伝達されている 

⚫ 1：文意が理解できず、正確性評価に値しない 

3.2 機械翻訳タスクにおける評価実験 

3.2.1 実験設定 

データセット 様々なドメインを扱うために、科学技術

論文の抄録から作成された ASPEC2 [23] 、Wikipedia の京都

関連記事から作成された KFTT3、WMT20 ニュース翻訳タ

スク4 [24] の 3種類の英日対訳コーパスを用いて評価した。

また、比較手法の訓練用に大規模な英日対訳コーパスとし

て、Web から抽出された JParaCrawl v3.05 [25] も用いた。 

ベースライン 比較手法の機械翻訳モデルとして、事前

訓練なしの Transformer [6] 、JParaCrawl を用いて事前訓練

された Transformer5、マスク言語モデリングによって事前

 
2 https://jipsti.jst.go.jp/aspec/ 
3 https://www.phontron.com/kftt/ 
4 https://www.statmt.org/wmt20/translation-task.html 
5 https://www.kecl.ntt.co.jp/icl/lirg/jparacrawl/ 
6https://github.com/facebookresearch/fairseq/tree/main/e

xamples/mbart 
7 https://cloud.google.com/translate/ 

訓練された mBART6 [16] に加えて、オンライン機械翻訳サ

ービスである Google 翻訳7および DeepL 翻訳8を用いた。

Transformer および mBART の訓練には、fairseq ツールキッ

ト 9  [26] を用いた。前処理として、事前訓練なしの

Transformer には SentencePiece10 [27] を用いてサブワード分

割を行った。語彙サイズは言語ごとに 16,000 に設定した。

事前訓練された Transformer および mBART は、それぞれの

トークナイザを用いてサブワード分割を行った。また、テ

キストには NFKC 正規化を施した。 

評価指標 自動評価には、SacreBLEU11  [28] を用いて

BLEU [29] および chrF++ [30] を計算した。また、分散表現

ベースの BERTScore12 [31] 、BLEURT13 [32-33] 、COMET14 

[34] も 用 い た 。 た だ し 、 BERTScore に は bert-base-

multilingual-cased モデル、BLEURTには BLEURT-20モデル、

COMET には wmt20-comet-da モデルを、それぞれ用いた。

8 https://www.deepl.com/pro-api/ 
9 https://github.com/facebookresearch/fairseq 
10 https://github.com/google/sentencepiece 
11 https://github.com/mjpost/sacrebleu 
12 https://github.com/Tiiiger/bert_score 
13 https://github.com/google-research/bleurt 
14 https://github.com/Unbabel/COMET 
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表 5：人手評価における評価者間の一致度（Quadratic Weighted Kappa） 

 KFTT WMT20 Livedoor NEWS SNOW 

評価者 解釈性 正確性 解釈性 正確性 解釈性 正確性 解釈性 正確性 平易性 

A-B 0.55 0.31 0.36 0.43 0.46 0.45 0.60 0.57 0.50 

A-C 0.52 0.49 0.28 0.24 0.61 0.40 0.61 0.26 0.54 

B-C 0.45 0.31 0.45 0.30 0.45 0.57 0.62 0.33 0.39 

 
3.2.2 自動評価による実験結果 

表 2 および表 3 に、ドメイン内の訓練用データを利用可

能な ASPECおよびKFTTにおける機械翻訳の実験結果を示

す。実験結果から、ChatGPT はドメイン外の JParaCrawl に

よって訓練された機械翻訳モデル、つまり、Transformer

（JParaCrawl）および mBART（JParaCrawl）と同程度の翻

訳品質を持つことがわかる。また、ChatGPT はドメイン内

の訓練用データを用いる機械翻訳モデル、つまり、

Transformer（ASPEC/KFTT）や Transformer（JParaCrawl→

ASPEC/KFTT）や mBART（ASPEC/KFTT）を下回る翻訳

品質を持つことがわかる。さらに、ChatGPT は Google翻訳

および DeepL 翻訳のオンライン翻訳サービスを下回る翻訳

品質を持つことがわかる。 

表 4 に、ドメイン内の訓練用データを利用できない

WMT20 ニュース翻訳タスクにおける機械翻訳の実験結果

を示す。実験結果から、ChatGPT は分散表現ベースの自動

評価指標において、Transformer や mBART の機械翻訳モデ

ルよりも高い翻訳品質を示し、オンライン機械翻訳サービ

スと比べても同等以上の翻訳品質を達成することがわかる。 

これらの実験結果をまとめると、ChatGPT は汎用的な機

械翻訳モデルと同程度の翻訳品質を持つものの、ドメイン

内の訓練用データを利用できる場合には従来のファインチ

ューニングのアプローチを選択すべきであると言える。ド

メインについては、ChatGPT はニュースドメインに強く、

ニュースドメインにおいてはオンライン機械翻訳サービス

とも競合する性能を持つ。また、ChatGPT（Zero-shot）と

ChatGPT（One-shot）の比較から、プロンプトに入出力例

を含めることで翻訳品質を改善できることを確認できた。 

 

3.2.3 人手評価による実験結果 

無作為抽出した 100 文ずつを、日本語母語話者である大

学生 3 名が人手評価した結果を表 3 および表 4 に示す。両

データセットにおいて、文意解釈性については ChatGPT が

最高性能を達成しており、人間にとって自然に感じられる

日本語文を生成できていることがわかる。KFTT における

文意正確性については、ChatGPT は mBART と Google 翻訳

の中間程度の性能を持つことがわかる。また、WMT20 ニ

ュース翻訳タスクにおける文意正確性については、

ChatGPT が最高性能を達成しており、やはり ChatGPT はニ

ュースドメインに明るいことがわかる。 

人手評価における評価者間の一致度を Quadratic Weighted 

Kappa [35] を用いて計算した結果を表 5 に示す。WMT20 ニ

ュース翻訳タスクにおいて、評価者間の一致度は充分な一

致とは言えないものの、先行研究 [22] における機械翻訳の

人手評価においても評価者間の一致度は 0.25~0.39であるた

め、許容範囲内であると考えられる。なお、評価者間の一

致度については自動要約（Livedoor NEWS）やテキスト平

易化（SNOW）のタスクにおいても同様の傾向である。 

 

表 6：自動評価と人手評価の文単位のピアソン相関 

 KFTT WMT20 

 解釈性 正確性 解釈性 正確性 

BLEU 0.171 0.239 0.150 0.242 

chrF++ 0.185 0.241 0.152 0.248 

BERTScore 0.178 0.228 0.209 0.288 

BLEURT 0.344 0.391 0.377 0.424 

COMET 0.384 0.365 0.365 0.382 

 

表 7：“the Council for Kinki Regional Transport”の翻訳 

機械翻訳モデル 日本語訳 

Google 翻訳 近畿運輸審議会 

mBART（KFTT） 近畿地方交通審議会 

ChatGPT（Zero-shot） 近畿運輸評議会 

ChatGPT（One-shot） 近畿運輸審議会 

参照文 近畿地方交通審議会 

 
3.2.4 分析 

表 4において、BLEUや chrF++の自動評価からはmBART

が ChatGPT よりも優れているように見えるが、分散表現ベ

ースの自動評価や人手評価においては ChatGPT の方が高く

評価されている。このような評価の振る舞いについて正確

に理解するために、自動評価と人手評価の文単位のピアソ

ン相関を求めた結果を表 6 に示す。実験結果から、BLEU

および chrF++の表層マッチングに基づく自動評価は人手評

価との相関が低く信頼性に欠けると言える。特に、文意解

釈性との相関が低い。また、分散表現ベースの評価指標の

中でもトークン単位で処理をする BERTScore は人手評価と

の相関が低い。これらの結果から、英日機械翻訳の自動評

価においては、分散表現ベースの評価指標のうち文単位で

処理をする BLEURT や COMET を用いるのが良いと言える。 

また、出力事例を観察したところ、ドメイン内の対訳コ

ーパスを用いて訓練したモデルは固有名詞などの当該ドメ

インに特化した表現を正確に翻訳できている傾向が見られ

た。その一例を表 7 に示す。この例では、「近畿地方交通

審議会」と翻訳すべきところを、ChatGPT は「近畿運輸評

議会」や「近畿運輸審議会」などと出力してしまっている。

一方で、ドメイン内の対訳コーパスを用いて訓練した

mBART は、正しく「近畿地方交通審議会」と出力できて

いる。ChatGPT の出力も意味的には妥当な翻訳であるため、

これらは人手評価においては顕著な差としては現れていな

い。ただし、このような固有名詞や専門用語を正確に翻訳

したい用途においては、オンライン機械翻訳サービスや

ChatGPT ではなく、ドメイン内の訓練データを用いて従来

のファインチューニングのアプローチを選択すると良い。

また、表 2 および表 3 において、ドメイン内の訓練データ

を用いる機械翻訳モデルの BLEU や chrF++が他のモデルよ

りも著しく高いのは、このようなドメイン特有の表現を正

確に出力できることが要因のひとつであると考えられる。
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表 8：Livedoor NEWS における自動要約の性能評価 

 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 解釈性 正確性 〜2 文 (%) 3 文 (%) 4 文〜 (%) 

LEAD-3 44.81 20.85 41.27 4.48 3.91 - - - 

BART 51.23 26.19 47.67 4.53 4.24   8.9 89.6   1.5 

ChatGPT（Zero-shot） 48.15 20.72 43.62 4.76 4.70 10.6 58.9 30.5 

ChatGPT（One-shot） 48.74 21.54 44.48 4.84 4.84 13.9 43.8 42.3 

 

3.3 自動要約タスクにおける評価実験 

3.3.1 実験設定 

データセット 本実験では、Livedoor NEWS15から作成

された 3 行要約データセット16 [36] を用いて、自動要約の

性能を評価した。これは、ニュース記事の本文とその 3 行

要約で構成される日本語の自動要約データセットである。

本実験の実施時点で削除されてしまったニュース記事は取

得できなかったため、先行研究 [36] よりもデータセットの

規模が小さいことに注意されたい。 

ベースライン 比較手法の自動要約モデルとして、記事

の先頭 3 文を抽出する LEAD-3 およびマスク言語モデリン

グによって事前訓練された日本語 BART17 [16] を用いた。

LEAD-3 における 3 文の抽出には、ルールベースの文分割

である ja_sentence_segmenter18を用いた。BART の実験にお

いては、前処理として Juman++ v219 [37-38] による単語分割

の後にサブワード分割を行った。 

評価指標 自動評価には、PythonROUGE 20を用いて

ROUGE [39]（ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L）の F 値を計

算した。なお、テキストには NFKC 正規化を施した。 

 

3.3.2 自動評価による実験結果 

ROUGEによる自動評価の結果を表 8に示す。ChatGPTは、

抽出型の LEAD-3 よりは高品質であるものの、従来のファ

インチューニングのアプローチである BART を下回る性能

であった。また、機械翻訳と同じく、ChatGPT（Zero-shot）

と ChatGPT（One-shot）の比較から、プロンプトに入出力

例を含めることで要約品質を改善できることを確認できた。 

 

3.3.3 人手評価による実験結果 

無作為抽出した 100 文ずつを、日本語母語話者である大

学生 3 名が人手評価した結果を表 8 に示す。文意解釈性と

文意正確性の両方において、ChatGPT が最高性能を示した。 

 

3.3.4 分析 

出力事例を観察したところ、ChatGPT による要約が 3 文

を 超 え る 事 例 が 多 く 見 ら れ た 。 そ こ で 、

ja_sentence_segmenter による文分割を用いて、要約の文数

を定量的に評価した結果を表 8 の右 3 列に示す。実験結果

から、BART は約 9 割が期待通り 3 文の要約を生成できて

いることがわかる。3 文を超える要約はわずか 1.5%であっ

た。一方で、ChatGPT の要約は 3 割から 4 割が 3 文を超え

 
15 https://news.livedoor.com/ 
16https://github.com/KodairaTomonori/ThreeLineSumma

ryDataset 
17 https://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?BART 日本語 Pretrained

モデル 

る長い要約になっており、2 文以下のものも含めると 4 割

から 5 割が要約文数の制約を満たしていない。これらの実

験結果から、プロンプトに「3 文」という説明や 3 文に要

約した事例を含めるだけでは、要約文数の制約を充分に満

たせないことが明らかになった。3.3.3 節で述べたように、

ChatGPT による要約は流暢かつ入力との意味的な整合性も

とれてはいるため、文数を厳密に指定しない用途での自動

要約には適している。しかし、厳密な要約長の制約がある

用途では、従来のファインチューニングのアプローチを選

択するのが良いと言える。 

3.4 テキスト平易化タスクにおける評価実験 

3.4.1 実験設定 

データセット 本実験では、やさしい日本語コーパス

SNOW21,22 [40-41] を用いて、テキスト平易化の性能を評価

した。これは、教科書などの文を人手で平易化して作成さ

れた日本語のテキスト平易化のためのデータセットである。 

ベースライン 比較手法のテキスト平易化モデルとして、

事前訓練なしの Transformer [6] およびマスク言語モデリン

グによって事前訓練された日本語 BART [16] を用いた。

BART の実験設定に揃えるために、Transformer の実験にお

いても Juman++ v2 [37-38] による単語分割の後に、

SentencePiece [27] によるサブワード分割を行った。ここで、

語彙サイズは 32,000 とした。 

評価指標 自動評価には、BERTScore [31] に加えて

EASSE23 [42] を用いて BLEU [29] および SARI [43] を計算し

た。人手評価には、文意解釈性および文意正確性の観点に

加えて平易性の観点から以下の基準で 5 段階評価を行った。 

平易性（5段階評価） 

⚫ 5：原文よりも理解しやすい 

⚫ 4：原文よりも僅かに理解しやすい 

⚫ 3：原文と理解しやすさに変わりがない 

⚫ 2：原文よりも理解しにくい 

⚫ 1：原文と無関係な内容であり、平易性評価に値し 

   ない 

 

3.4.2 自動評価による実験結果 

自動評価の結果を表 9 に示す。ChatGPT は、3 つの自動

評価指標の全てにおいて、Transformer および BART の両方

の性能を下回った。また、機械翻訳や自動要約とは異なり、

プロンプトに入出力例を含めても性能は改善しなかった。

18 https://github.com/wwwcojp/ja_sentence_segmenter 
19 https://github.com/ku-nlp/jumanpp 
20 https://github.com/tagucci/pythonrouge 
21 https://www.jnlp.org/GengoHouse/snow/t15 
22 https://www.jnlp.org/GengoHouse/snow/t23 
23 https://github.com/feralvam/easse 
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表 9：SNOW におけるテキスト平易化の性能評価 

 BLEU SARI BERTScore 解釈性 正確性 平易性 

Transformer 69.43 62.70 0.892 - - - 

BART 85.78 66.40 0.911 4.73 4.91 3.93 

ChatGPT（Zero-shot） 36.70 45.50 0.835 4.91 5.80 4.01 

ChatGPT（One-shot） 36.57 44.71 0.829 4.87 5.79 4.03 

参照文 - - - 4.79 6.18 3.72 

 
3.4.3 人手評価による実験結果 

評価用データの全体を、日本語母語話者である大学生 3

名が人手評価した結果を表 9 に示す。自動評価とは対照的

に、3 つの評価観点の全てにおいて ChatGPT の性能が

BART を上回った。 

 

3.4.4 分析 

出力事例を観察したところ、ChatGPT が過度に平易化を

行っている事例が多く見られた。そこで、SNOW の参照文

に対しても人手評価を行い、参照文の平易性と ChatGPT に

よる生成文の平易性を比較することにした。表 9 の最下段

に示した実験結果から、SNOW の参照文はあまり顕著な平

易化を行っていないことがわかる。それに対して ChatGPT

は、参照文を基準にすると過度に平易化していると言える。 

言語教育の分野では、学習者の能力よりわずかに高い難

易度の教材を用いることで高い学習効果が得られるという

インプット仮説 [44] が知られており、言語学習者に対して

のテキストの難易度制御 [45] が重要視されている。このよ

うな用途で文の難易度を細かく制御することを考えると、

過度な平易化を行う ChatGPT は適用しにくい。一方で、入

力文よりも平易であれば良いというような設定では、流暢

かつ平易な文を生成できる ChatGPT が適していると言える。 

 

4. おわりに 

本研究では、機械翻訳・自動要約・テキスト平易化の 3

種類の系列変換タスクにおいて、ChatGPT の日本語生成能

力を評価した。いずれのタスクにおいても、ChatGPT が生

成した日本語テキストは文意解釈性および文意正確性の両

観点で高品質であった。とはいえ、機械翻訳における固有

名詞などの語彙選択、自動要約における生成文数の制御、

テキスト平易化における生成文の難易度の制御など、各タ

スクにおける詳細な要請には応えられていないことが明ら

かになった。そのため、現時点での結論としては、比較的

制約の緩い用途においては ChatGPT の活用が有望であるも

のの、細かな制御を必要とする用途では従来のファインチ

ューニングのアプローチの方が適している。 

今後は、他のタスクにおける ChatGPT の日本語能力の評

価や、改良版である GPT-4 [46] との比較に取り組みたい。 
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付録 
機械翻訳・自動要約・テキスト平易化における ChatGPT の実際の出力例をそれぞれ表 10、表 11、表 12 に示す。 

 

表 10：機械翻訳における ChatGPT の出力例 

プロンプト 以下の英語を日本語に翻訳してください。 

英語：It has recently been indicated that Naka no Oe no Oji (Naka no Oe no Miko) and Sogano Iruka had 

a relatively good relationship and similar basic policies. 

日本語： 

ChatGPT の出力 最近、中大兄皇子（中大兄皇子）と曽我廬穴が比較的良好な関係と似た基本政策を持っていた

ことが示されています。 

BART の出力 中大兄皇子(中大兄皇子)と蘇我入鹿は比較的良好で類似した基本政策を持っていたことが近年

指摘されている。 

正解文 近年中大兄皇子と蘇我入鹿の関係が比較的良好であり、基本政策も似ていることが指摘されて

いる。 
 

表 11：自動要約における ChatGPT の出力例 

プロンプト 以下の文章を 3 文の日本語で要約してください。 

文章：日本を訪れた中国人旅行客の多くが、日本の「トイレ」に驚くという。温水洗浄便座の

機能だけでなく、トイレという空間そのものが中国とは大きく異なるためだ。 中国の公衆トイ

レはお世辞にも清潔とは言い難く、特に観光地のように多くの人が使用するトイレは有料であ

ることが多いうえに、トイレットペーパーも有料、さらに不潔で酷い有様だ。その点、日本の

公衆トイレは清潔であることが多く、トイレットペーパーも無料で使用できる。トイレットペ

ーパーは予備のものが常設されて、誰かが勝手にトイレットペーパーを持ち去ることも少ない

だろう。 中国メディアの今日頭条はこのほど、「中国人はなぜ日本のトイレを高く評価するの

か」と題した記事を掲載し、日本のトイレについて、中国人の間で特に評価の高いポイントを

紹介している。 まず記事は、前出のとおり、日本のトイレは「無料で利用できる」と紹介し、

公衆トイレは無料で利用できるうえに無料のトイレットペーパーが設置されていると称賛。お

金を払ってトイレットペーパーを購入し、お金を払って公衆トイレを利用している中国人にと

っては「日本のトイレはそれだけで感動的」と伝えた。 さらに、女性用トイレに設置されてい

ることの多いトイレ用擬音装置を高く評価。やはり中国人女性も日本人女性と同様にトイレの

時の音は気になるようで、トイレ用擬音装置で恥ずかしい思いをしないで済むと高く評価して

いる。 また記事は、日本のトイレは使った紙をそのまま流すことができる点も便利であるとし

ている。中国は排水管が詰まりやすいため、使用済みのトイレットペーパーを流せない場所も

ある。そういった場合は、トイレ内に設置してあるゴミ箱に捨てるのだが、日本の習慣を知ら

ずに訪日した中国人旅行客が日本のトイレでも使用済みのトイレットペーパーを流さずにゴミ

箱に捨てるケースがあるという。 日本のトイレは世界的に見ても清潔で、利用者の立場で考え

られた設備が数多く存在し、ほかの国のようにトイレは「汚い場所」ではない。中国から日本

を訪れて、日本のトイレの先進性や快適さに中国人が驚くのもある意味で当然なのだ。（編集

担当：村山健二）（イメージ写真提供：１２３ＲＦ） 

要約： 

ChatGPT の出力 中国人旅行客が日本のトイレに驚くのは、清潔さや無料で利用できる点が大きな理由だ。ま

た、女性用トイレに設置されているトイレ用擬音装置も高く評価されている。中国ではトイレ

ットペーパーを流せない場合もあるため、日本のトイレの利便性にも感心している。日本のト

イレは世界的に見ても清潔で、快適な場所とされている。 

BART の出力 日本を訪れた中国人旅行客の多くが、日本の「トイレ」に驚くという。温水洗浄便座の機能だ

けでなく、トイレという空間そのものが中国とは大きく異なるため。日本のトイレは清潔であ

ることが多く、トイレットペーパーも無料で使用できる。 

正解文 日本を訪れた中国人旅行客の多くが、日本の「トイレ」に驚くという。無料なことや、トイレ

ットペーパーが設置されていることが評価されている。トイレという空間そのものが中国とは

大きく異なるという。 
 

表 12：テキスト平易化における ChatGPT の出力例 

プロンプト 以下の英語を日本語に翻訳してください。 

英語：数日留守にします。 

日本語： 

ChatGPT の出力 数日間家を空ける予定です。 

BART の出力 何日か留守にします。 

正解文 ２、３日の間、留守にします。 
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