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概要
自然言語処理におけるスタイル変換とは，文書を

特定のスタイルを持つ別の文書に意味を保ちなが
ら変換するタスクである．近年の研究では，教師
あり学習を活用したスタイル変換が一般的である
が，データセットが不足している．本研究では，特
定のスタイルに依存しない中間文の生成によるパ
ラレルデータ拡張法を提案し，その有効性及び一般
性を検証した．実験では，Grammarly Yahoo Answers
Formality Corpusと FlickrStyle10Kに対してデータ拡
張を行い，元データ及び拡張済みデータでスタイル
変換モデルを学習し，BLEUによる評価と統計的有
意性の検証を行った．実験より，平均編集距離が小
さい文対において提案法の有効性が示された．

1 背景
自然言語処理におけるスタイル変換とは，与えら

れた文書を特定のスタイルを持つ別の文書に意味を
保ちながら変換するタスクである．スタイルは，個
人や集団の持つ意味を表現する方法という直感的な
概念であるとされ (Mcdonald et al., 1985) [1]，例とし
て，丁寧さ (formality)や平易さ (simplicity)がある．
　近年の研究では，深層学習を活用したスタイル変
換が一般的であるが，利用可能なパラレルデータが
少ないためデータセットの不足が問題となってい
る．深層学習によるスタイル変換は，主に教師あり
学習と教師なし学習からなり，教師あり学習による
スタイル変換では，ニューラル機械翻訳に使用され
ていた時系列モデルが一般的に活用され (Niu et al.,
2018; Xu et al., 2012) [2] [3]，これを踏まえてマルチ
タスキングやデータ拡張の研究が行われている．教
師なし学習によるスタイル変換では，強化学習や
敵対的生成ネットワークが活用されているが (Gong
et al., 2019; Yang et al., 2018) [4] [5]，現在でも教師あ
り学習がより高いスコアを上げている．Zhang ら
(2020) [6]は，丁寧さのスタイル変換における機械翻

訳モデルの逆翻訳を活用したパラレルデータ拡張法
を提案した．当手法では，機械翻訳モデルが訳とし
て丁寧な文章を出力することを利用する．パラレル
でないカジュアルな文に対して機械翻訳による逆翻
訳を行い，対応する丁寧な文を取得する．実験によ
り，丁寧さのスタイル変換におけるデータ変換にお
いて最先端の結果を得たことが示された．しかし，
データ拡張のためのモデルの学習コストが高いこと
や，丁寧さという特定のスタイルにしか手法を適用
できないことが問題点として挙げられる．
　本研究では，特定のスタイルに依存しない大規模
な拡張文対の生成が可能なパラレルデータ拡張法を
提案する．提案法は，中間文生成モデルを用いたパ
ラレルデータ拡張法であり，スタイル変換における
パラレルデータにおいて対応する文章が類似した
意味を持つことを利用する．実験では，Grammarly
Yahoo Answer Formality Corpus (GYAFC) (Rao et al.,
2018) [7]と FlickrStyle10K (Chuang et al., 2017) [8]に
対してデータ拡張を適用し，元データのみ及び拡
張済みデータで学習させたスタイル変換モデルを
BLEUによって比較評価することで提案法の有効性
を検証した．結果として，適切な数の拡張文対を加
えた元データにより学習されたモデルで BLEUが向
上し，統計的有意性が示された．また，考察より中
間文生成に用いる文対のペアの平均編集距離が小さ
い場合に有効な拡張文対が生成されることがわか
り，平均編集距離が 2以下の文対において提案法が
特に有効であることが示された．

2 先行研究
2.1 テキストモーフィング
テキストモーフィング (Huang et al., 2018) [9] と
は，2入力文より意味的にそれらの間に存在する文
を生成するタスクである．このタスクは，文章の意
味を制御した滑らかな変化を伴う文章の生成を目的
とする．テキストモーフィングの例を表 1に示す．
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表 1 テキストモーフィングの例 ( [9]より引用)
𝑆𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 : The noodles and pork belly was my favourite .
𝑆1: The pork belly was my favourite .
𝑆2: The pork was very good .
𝑆3: The stuff was very good .
𝑆3: The stuff is very friendly .
𝑆𝑒𝑛𝑑 : Love how friendly the stuff is !

2.2 中間文生成によるモーフィング
Wangら (2019) [10]は，中間文の生成によるテキ

ストモーフィングを提案した．ここで中間文と
は，2 入力文に対して中間の意味を持つ文章を意
味する．midgeneratorはその中間文を生成するモデ
ルであり，学習済みのオートエンコーダから生成
された中間文を用いて微調整された GPT-2 (Radford
et al., 2019) [11] である．当論文では，中間文の評
価のために BERTScore (Zhang et al., 2020) [12] を用
いた BERTScore Distanceが定義された．BERTScore
Distanceは式 1により計算される．

𝑑𝐵 (𝐴, 𝐵) = 1 − 𝐵𝐸𝑅𝑇𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐴, 𝐵) (1)

また，微調整にはパープレキシティが 30以下かつ
GECToR (Omelianchuk et al., 2020) [13]よって訂正さ
れなかったもので式 2を満たす 5000の開始文，終
端文及び中間文が使用された．

|𝑑𝐵 (𝑆𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 , 𝑆𝑚𝑖𝑑𝑑𝑙𝑒) − 𝑑𝐵 (𝑆𝑚𝑖𝑑𝑑𝑙𝑒, 𝑆𝑒𝑛𝑑) | < 0.05 (2)

実験により，従来手法と比較して当手法が意味を
考慮したより直線的な中間文生成を行えることが示
された．直線的とは埋め込み空間上で中間文が開始
文と終端文がなす直線に近いことを意味する．

3 提案手法
3.1 提案手法
本研究では，スタイル変換における新たなパラレ

ルデータ拡張法として，中間文の生成を活用する方
法を提案する．提案手法の概要を図 1に示す．
提案手法は，以下の 3 つの処理を行いパラレル

データを拡張する．
1. 一方のスタイルから 2文を取得してそれらの中
間文を生成する

2. もう一方のスタイルから対応する 2文を取得し
てそれらの中間文を生成する

3. 生成された 2つの中間文を対応付けて拡張デー
タとする

元データ :

拡張データ :

文! 文!
"

文# 文#
"

文!# 文!#
"

文$ 文$
"

文!$
"

文!$

midgeneratormidgenerator

図 1 提案手法の概要
本手法は，データセットから文対のペアを取得
し，中間文の生成によりデータ拡張を行うが，𝑛個
の文対を持つパラレルデータにおいて取得される文
対のペアは 𝑛C2 であり，元データに対して 2次に比
例する量の拡張データが取得可能である．

3.2 提案手法における類推関係
本手法は，スタイル変換のパラレルデータが対応
する文対が類似する意味を持つことを利用する．以
下の式に提案手法における類推関係を示す．

文𝑖 ↔文′
𝑖 (3)

文𝑖 :文𝑖 𝑗 :文 𝑗 ↔文′
𝑖 :文′

𝑖 𝑗 :文′
𝑗 (4)

文𝑖 𝑗 ↔文′
𝑖 𝑗 (5)

ここで，文𝑖 と文′
𝑖 が与えられた対応する文対であ

り，文𝑖 𝑗 は文𝑖 と文 𝑗 の，文′
𝑖 𝑗 は文′

𝑖 と文′
𝑗 の中間文

を表す．このとき，文𝑖 と文′
𝑖 と文 𝑗 と文′

𝑗 は類似し
た意味を持つため，それぞれの意味的な中間文であ
る文𝑖 𝑗 と文′

𝑖 𝑗 は類似する意味を持つ．

3.3 新規性・有効性
本手法の新規性は，パラレルデータ拡張に類推関
係を用いることに加え，文書生成モデルが生成した
文でデータ拡張を行うことである．また，有効性と
して学習コストが低いこと，特定のスタイルに依存
しない方法であることと二次に比例する数の拡張文
対が取得できることが挙げられる．

4 実験
4.1 データセット
実 験 に は，GYAFC (Rao et al., 2018) [7] と

FlickrStyle10k (Chuang et al., 2017) [14]を使用した．
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GYAFC GYAFC は，1 文あたりの単語数が 5 語
から 25 語までの意味が対応するカジュアルな文
と丁寧な文の対からなる，丁寧さのスタイル変
換のためのパラレルコーパスである．このコー
パスは，データセットは，エンターテインメント
と音楽 (Entertainment&Music) 及び家族と人間関係
(Family&Relationship) の二つのカテゴリからなる．
なお，このデータセットは，学習用データ，検証
データとテストデータに予め分けられている (Rao
et al., 2018)．GYAFCに含まれる文対の例を表 2に，
GYAFCの各カテゴリの文対の数を表 3に示す．
表 2 GYAFCの EMカテゴリに含まれる文対の実例
カジュアル Hope that helps or am I entirely off here?
丁寧 I am entirely off or does that help.

表 3 GYAFCの各カテゴリの文対の数
カテゴリ E&M F&R
学習データ 52,595 51,967
検証データ 2,877 2,788
テストデータ 1,416 1,332

FlickrStyle10K FlickrStyle10k (Chuang et al., 2017)
[14]は，Flickr30K (Hodosh et al., 2013) [8]を基に構築
された，スタイルを明示的に制御したキャプション
生成モデルによるデータセットである．このデータ
セットには，合計で 10,000 枚の画像が含まれてお
り，各画像にはロマンチックなキャプションとユー
モラスなキャプション対が付属する．現在では，
7,000枚分のみが利用可能である．Liら (2018) [15]
は，スタイル変換に本データセットを使用すること
を提案した．Guoら (2019) [16]に従って，本研究の
実験では，6,000の文対を学習，500の文対を検証，
500の文対をテストに使用した．FlickrStyle10Kに含
まれる文対の例を表 4に示す．

表 4 FlickrStyle10kに含まれる文対の実例
ロマンチック A man uses rock climbing to conquer the high.
ユーモラス A man is climbing the rock like a lizard.

4.2 実験方法
実験は，データ拡張部と評価部から構成される．
データ拡張部 元データから取得した全ての文対

の組合せのうち，単語レベルの平均編集距離が小さ
い組合せに対して中間文を生成し，拡張文対を取得
した．実験のデータ拡張部の概要を図 2に示す．
なお，生成する中間文対の数は使用するデータ

の規模を基準に設定し，GYAFC の場合は 50,000，
Flickrの場合は 5,000の中間文対を拡張した．

𝑑𝑖𝑠𝑡 文%,文' + 𝑑𝑖𝑠𝑡 文%
) ,文'

)

2

文% 文%
)

文' 文'
)

文%' 文%'
)

文+ 文+
)

文%+
)

文%+

カジュアル 丁寧

文%,文' 文%
) ,文'

)

文%
) ,文+

)
文%,文+

ソート

中間文生成

図 2 データ拡張部の概要

評価部 元データに一定量の拡張データを加えた
複数の場合でスタイル変換モデルを学習し，BLEU
(Panineni et al., 2002) [17]による評価を行なった．
　GYAFCでは，元データのみ及び 10,000，20,000，
30,000，50,000の拡張文対を元データに加えた場合
で Transformer (Vaswani et al., 2017) [18]にカジュアル
から丁寧へのスタイル変換を学習させた．なお，モ
デルは 8つの注意ヘッドと 4層の 512次元の隠れ層
を持ち，512次元の単語ベクトルにより 32の文対を
バッチとして 0.0005の学習率で学習された．
　FlickrStyle10Kでは元データのみ及び 1,000，2,000，
3,000，5,000 の拡張文対を元データに加えた場合
で GRU (Chung et al., 2014) [19]にロマンチックから
ユーモラスへのスタイル変換を学習させた．なお，
モデルは 2 層の 512 次元の隠れ層を持ち，128 次
元の単語ベクトルにより 8 の文対をバッチとして
0.00005の学習率で学習された．
なお，モデルは OpenNMT-py1）(Klein et al., 2017)

[20] 上のものを用いた．また，BLEU の測定には
Sacrebleu2）(Post et al., 2018) [21]を使用し，MosesDe-
coder3）(Koehn et al., 2007) [22]上のツールによりモ
デルの統計的有意性を検証した．

5 実験結果と考察
5.1 実験結果

GYAFCの各カテゴリにおけるデータ拡張前及び
拡張後の BLEUを表 5に， FlickrStyle10Kにおける
データ拡張前及び拡張後の BLEUを表 6に示す．な
お，有意性の検証により，𝑝 < 0.05となり有意と認
められたモデルを以下の表において太字で示す．
1） https://github.com/OpenNMT/OpenNMT-py
2） https://github.com/mjpost/sacrebleu
3） https://github.com/moses-smt/mosesdecoder
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表 5 GYAFCにおける拡張前及び拡張後の BLEU
拡張文対数 0 10,000 20,000 30,000 50,000
E&M 24.1 24.5 24.9 24.2 23.7
F&R 30.7 30.6 32.0 30.1 31.0

表 6 FlickrStyle10Kにおける拡張前及び拡張後の BLEU
拡張文対数 0 1,000 2,000 3,000 5,000
FlickerStyle10K 5.6 6.1 4.8 4.4 4.5

実験より，GYAFC の両カテゴリにおいて BLEU
が向上し，提案手法が有効であることが示された．
しかし，拡張文対を増やしすぎた場合には BLEUが
低下した．FlickrStyle10K でも同様に BLEU が向上
したが，拡張文対を増やしすぎた場合には BLEUが
低下した．また，有意性の検証では，F&Rカテゴリ
の元データと 20,000の拡張文対で学習したモデル
が 𝑝 < 0.05となり有意性が示された．

5.2 考察
BLEUが低下した要因として，拡張文対数が増え
たことにより開始文対と終端文対の平均編集距離
が大きくなり，生成された中間文の意味が対応しな
かったことが考えられる．GYAFC の E&M カテゴ
リに含まれる文対の組合せと，平均編集距離ごとに
生成された中間文対の例を表 7, 8に示す．
表より，平均編集距離が大きい中間文対が小さい

中間文対に比べて意味が対応していないと直感的に
評価できる．生成された中間文対の定量的評価のた
めに，GYAFC の E&M カテゴリにおける実験で生
成した中間文対に対して，SentenceBERT (Reimers et
al., 2019) [23]を用いて意味を考慮した文章ベクトル
を取得し，平均編集距離ごとにコサイン類似度を算
出した．編集距離ごとの類似度を図 3に示す．

0 1 2 3 4 5
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

図 3 各平均編集距離における類似度

表 7 GYAFCの E&Mカテゴリにおいて平均編集距離が 5
の文対の組合せから生成された中間文対の実例

カジュアル
文𝑖 verbal abuse is just as bad.
文𝑖 𝑗 she is just as bad.
文 𝑗 if so she is shallow.

丁寧
文′

𝑖 Verbal abuse is bad.
文′

𝑖 𝑗 She is bad.
文′

𝑗 She is very shallow.

表 8 GYAFCの E&Mカテゴリにおいて平均編集距離が
20の文対の組合せから生成された中間文対の実例

カジュアル

文𝑖 Sure, it’s ok, but I always have let
the guy ask me.

文𝑖 𝑗 you can talk to her but not the guy!
文 𝑗 sit down tell her you need to talk and

no yelling mom and explain it to her!!

丁寧
文′

𝑖 I prefer to let the guy ask me.
文′

𝑖 𝑗 I can talk to her to explain it.
文′

𝑗 Sit down and tell her you need to talk,
no yelling, Mom, and explain it to her!

図より，中間文生成に使用する開始文対と終端文
対の平均編集距離が近い場合において生成された中
間文対の意味が類似することが示された．また，平
均編集距離が大きくなるにつれて中間文対の類似
度の平均が下がり，分散が大きくなることがわかっ
た．GYAFCの E&Mカテゴリの元データでは，対応
する文対のコサイン類似度の平均値は 0.787となっ
たため，平均編集距離が 1.5程度の文対ペアで提案
法が有効だと考えられる．

6 おわりに
本研究では，特定のスタイルに依存しない大規模
なデータ拡張法として，中間文生成を活用したパラ
レルコーパス拡張法の提案を行った．
　実験により，GYAFCでは適切な数の拡張文を加
えた元データにより学習されたモデルで BLEUが向
上し，拡張文対が多すぎる場合には BLEUが低下し
た．FlickrStyle10Kでも同様に BLEUは向上したが，
拡張文対が多すぎる場合には BLEUが低下した．ま
た，有意性の検証では GYAFCの F&Rカテゴリにお
いて 20,000の拡張文対を元データに加えた場合で
有意性が示された．考察より，中間文生成に用いる
文対のペアの平均編集距離が小さい場合に有効な拡
張文対が生成されることがわかり，平均編集距離が
2以下の文対において提案法が特に有効であること
が示された．今後の展望として，拡張文対のより良
い抽出法の検討や機械翻訳での応用が考えられる．
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