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概要
本稿では，LlaMa-2モデルを用いて，LLMが日本
語ビジネスメールの社会的状況を反映している文脈
を理解する能力を探求した．異なる社会的立場や身
分を示すアノテーションラベルを学習させること
で，モデルにどのような情報を入力することが社会
的な文脈を反映させるのに効果的かを検証した．ア
ブレーション実験を通じて，各種アノテーションラ
ベルの組み合わせがモデルのテキスト生成に与える
影響を分析した．これにより，社会的状況を反映し
たテキスト生成の精度を高めるために必要なアノ
テーションラベルを特定できた．

1 はじめに
LLM（Large Language Model，大規模言語モデル）

は，深層学習分野での目覚ましい進展を遂げ，特に
自然言語生成において重要な役割を果たしている．
近年，LLM がどのように知識を処理し，特定の知
識に適応するかに関する研究が増加している [1–7]．
本稿では，日本語のビジネスメール生成における
LLMの能力を探求し，特に社会的地位や文化的要
素を考慮した言語表現の自動生成に焦点を当てる．
日本語のビジネスメールでは，敬語の使用や社会的
地位に応じた言語表現が重要である．これらの要素
は，メールの内容や文脈に深く影響を与え，適切な
コミュニケーションを保証するために不可欠であ
る．本稿では，日本語のビジネスメールデータセッ
トおよびMeta AIが開発した LlaMa-2-7Bモデル1）を
用いて，受信者と送信者の社会的地位に関連するア
ノテーションラベルを基に日本語メールを自動生成
する実験を行った．具体的に，アブレーション実験
を行い，それぞれのアノテーションラベルがメール

1） https://huggingface.co/meta-LlaMa/LlaMa-2-7b-hf

生成に与える影響を評価した．この実験を通じて，
メール生成の品質を向上させるための具体的なラベ
ルが特定された．

2 関連研究
最近の研究によると，LLMが知識をどのように
処理し，異なる文化や社会的文脈に適応するかに関
する探究が進んでいる．例えば，Farquharらは教師
なし環境下での LLM を分析し，データの前処理，
モデルの解釈性，および知識発見の精度と信頼性
に関連する主要な課題を議論した [7]．Kovačらは，
LLMが異なる文化的視点や個人的価値観，個性特
性をどのように反映しているかを評価している．彼
らは，心理学のアンケートを用いて，LLM の視点
の制御可能性を分析し，個人的価値観や文化的価値
観，個性特性を LLMから反映させる方法を探って
いる [8]．Masoudらは，文化的整合性の枠組みを用
いて，LLMが異なる文化的価値観にどの程度適応で
きるかを定量的に分析している．彼らは，Hofstede
の文化次元 [9]を基に，LLMが文化的価値観をどの
程度反映しているかを評価している [10]．Nguyen
らは，167言語に対応した多言語データセットの開
発とその利用方法について報告している．このデー
タセットは，LLMが多様な言語文化を学習し，異な
る文化的文脈に適応するための基盤を提供してい
る [11]．Salewskiらは，LLMが異なる年齢，専門分
野，性別，肌の色などの異なる属性を持つ人物をど
の程度正確に模倣できるかを評価し，LLMが社会
的特性やバイアスをどのように反映しているかを明
らかにしている [12]．
これらの研究は，LLMの知識処理と社会的適応
性の多様な側面に光を当て，多様な視点を理解し表
現する能力を有しているかを検証している.

― 2560 ―

言語処理学会 第30回年次大会 発表論文集（2024年3月）

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



3 実験
3.1 コーパス
実験では，社会的状況な文脈を反映した日本語ビ

ジネスメールコーパス [13]を活用した．このコーパ
スは，話者間の社会的地位や親密度といった社会的
状況が日本語の使用に及ぼす影響を分析するために
構築されている．特に，社会的地位が明確に示され
る表現が含まれるビジネスメールを収集し，その中
での発話者の役割や上下関係を示すタグによるアノ
テーションを行なっている．アノテーションには社
会的状況を踏まえた言語体系の成り立ちを考察して
いる選択体系機能言語学 [14]でのコンテクスト情報
を利用し，選択体系網と呼ばれる選択肢からなる体
系によって表現された社会的な要因に関する情報を
付与している．これにより，社会的役割に関連する
情報を重視したコーパスが形成されている．

3.2 方法
実験では，表 1に示されたアブレーションの設定

に基づきおこなった．また，表 2に示される通り，
日本語ビジネスメールコーパスには様々な送信者の
動向に対応する 770場面が含まれていおり，各場面
には，5人の異なる作業者によって書かれたメール
が含まれている．実験では，これら 770場面の中か
ら無作為に 403場面を選択し，それぞれの場面から
ランダムに 1 通のメールを選んで評価データとし
て使用し，評価データ以外のメールを訓練データと
して利用した．表 3で示されたコーパスの例のよう
に，コーパスから抽出した「場面」「本文」や「ラベ
ル」データを入力として，LlaMa-2モデルをファイ
ンチューニングすることにより，社会的状況を考慮
したテキスト生成の能力を向上させることを目的
とした．具体的には，コーパスに含まれる 11種類
の社会的関係性を示すラベル（たとえば，話者間の
上下関係や身分，そして内外の関係性など）を用い
て，アブレーション実験を通じて，これらのラベル
が生成するテキストにどのような影響を与えるかを
検証した．アブレーション実験のためのパラメータ
については，学習率を 1e-4，エポック数を 100回，
1回の訓練でのバッチサイズを 4，および勾配の累
積ステップ数を 2に設定した．自動デバイスマッピ
ングと BF16精度を利用し，モデルのメモリ使用量
と計算効率を最適化した．学習完了後，各ファイン

チューニングモデルには出力上限を 300トークンに
設定し，新たなメールを生成させた．また，生成さ
れたメールの品質を比較するために，LLaMa-2-7B
モデルも同様の場面を用いて 403通のメールを生成
させた．

表 1: アブレーション実験の詳細
モデル番号 使用されたコーパスのラベル

Model-0 メール本文と場面のみ
Model-1 Model-0のラベル＋受信者の社会的立場
Model-2 Model-1のラベル＋送信者の社会的立場
Model-3 Model-2のラベル＋送信者身分
Model-4 Model-3のラベル＋受信者身分
Model-5 Model-4のラベル＋内外関係
Model-6 Model-5のラベル＋送信者数
Model-7 Model-6のラベル＋受信者数
Model-8 Mode-7のラベル＋送信者の動き，送信者の動き (詳細)
Model 9 全てのラベルを使用

表 2: コーパスの特徴を示す統計量（ [13]より引用
し，一部改変）

送信者の動き 場面数 場面数
（割合） メール数

断り 70 0.09 350
依頼 100 0.13 500
謝罪 100 0.13 500
催促 100 0.13 500
感謝 100 0.13 500
挨拶 100 0.13 500

お知らせ 100 0.13 500
問い合わせ 100 0.13 500
合計 770 1 3850

3.3 評価方法

3.3.1 GPT-４を利用した自動評価
本稿では，GPT-4 を活用し，各モデルが生成し
たメール文を一定のルールに従って，Few-shot
Prompting [15, 16]の形式で GPT-4に入力し，各生成
モデルから出力されたトピックの特性を観察し，そ
れぞれのモデルが生成するメールの内容について
スコアおよびそのスコアを付ける理由を求める．
LLM によるスコアリングの不確定性については，
LLMが入力の順序に敏感であることが明らかにさ
れている [17]．特に，結果の順序によっては，全く
反対の結論に至る可能性があることが指摘されてい
る．LLMは，特定の位置の回答に偏りがちであると
され，これは「ポジショナル・バイアス（Positional
Bias）」という現象として認識されている．評価対象
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表 3: コーパスの一例
場面 あなたはスーパーの従業員です。顧客から、買って
みたら賞味期限切れの商品だったとのクレームがありまし
た。その客へお詫びのメールを書いてください。
本文
件名: 賞味期限切れのお問い合わせにつきまして
A様
日頃から当スーパーのご利用を頂き，誠に有難うござい
ます。
お問い合わせの商品につきまして，賞味期限切れであっ
たとのご指摘を頂きまして、確認したところ当スーパーの
不手際でした。
今後このようなミスが無いよう，万全を期するべく努め
てまいります。
誠に申し訳ございませんでした。
尚，当該商品に於ましては賞味期限内の商品とお取り替
えさせて頂きたく考えております。
お手数をおかけしますが、お立ち寄りの際は当スーパー
のサービスカウンターにて係の者に、商品と一緒にその旨
お申し付け下さい。
xxスーパー担当 xx
ラベル (対話参加者)
上下関係（受信者） 目上
上下関係（送信者） 目下
送信者身分 従業員
受信者身分 顧客
内外関係 外
送信者数 個人
受信者数 個人
ラベル (発話機能)
送信者の動き 陳述
送信者の動き (詳細) 謝罪
やりとりにおける役割 与える
やりとりされるもの 情報

となる複数の選択肢の品質に大きな違いがあればあ
るほど，ポジショナル・バイアスの影響は軽減され
る傾向にある．この問題への対策として，複数回の
スコアを取り，平均値を取るか，何回も入力の順序
を変えてスコアの平均値を取る方法が提案されてい
る．そこで，本稿では，スコアを 3回取り，その平
均値を求めるアプローチを採用している．

3.3.2 社会的状況のラベルに基づいた人手評価
GPT-4の評価に使用された 15の場面を再利用し，

各モデルが生成されたメールがどの程度それらのラ
ベルを反映しているかについて人手で評価する．さ
らに，各モデルが生成されたメール中に，特定の単
語やフレーズが存在するかどうかを分析し，それら
が我々の期待に応える形で含まれているかを検証す
る．そして，各モデルが生成した結果を横断的に比
較し，モデル間の性能差を評価することにも焦点を

当てる．

4 結果と考察

図 1: Few-shot Promptingの設計

メールの細かな部分を評価するために，3.3.1節で
紹介した GPT-4に，ランダムに選んだ 15場面を採
点させた．図 1 で示されている Few-shot Prompting
により，モデルは 3つの例および 6つの採点基準の
ルールを学び取り，それに基づいて評価を行う．付
録の図 5の下部に示されている評価の例ように，以
上の各ルールに違反するたびに 1点を差し引き，満
点は 6点である．メールに対して，以上のルールに
従い，GPT-4がスコアを出力する．これにより，各
モデルが生成した同一場面のメールの品質を評価
し，生成のパフォーマンスを比較する．
図 3より，Model-6と Model-7が最も高い平均ス

コアを獲得しており，全体的に均衡の取れた高い性
能を示しており，Model-6と Model-7が使用された
ラベルだけで十分に社会的状況を反映した文生成は
可能だと考えられる．一方で，ファインチューニン
グされていない LlaMa-2-7Bは性能が著しく低いこ
とがわかる．付録の図 5の上部に示されているよう
に，LlaMa-2-7Bは，生成されたメールの大部分は重
複する文が多く含まれており，メールの内容を適切
に生成することは難しいことが判明した．
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図 2: 各モデルの平均評価スコアの比較

図 3: 各モデルの平均合計スコアの比較

また，3.3.2 節で紹介した評価方法で，各モデル
が生成したメールの内容における特定のラベルの
出現頻度を分析した．図 4で示されているように，
Model-6，Model-7，Model-8は，ほぼ全てのラベルで
高い頻度を示している．特に「受信者の社会的立
場」と「送信者の社会的立場」で最高頻度（15回）
を記録しており，これらのモデルがメールにおける
多様な側面を均等に表現していることを示唆してい
る．Model-4，Model-5，Model-9は高い頻度で多様な
ラベルを表現しているが，「やりとりにおける役割」
と「やりとりされるもの」の頻度はやや低めである．
Model-2，Model-3は，「内外関係」と「送信者数」で
高い頻度を示しているが，「受信者身分」と「やりと
りにおける役割」で比較的低い頻度となっている．
LlaMa-2-7Bは全体的に低い頻度を示し，すべてのラ
ベルで 2 回以下の出現となっている．Model-1 は，
「送信者数」と「受信者数」で高い頻度（15回と 12
回）を示しているが，「やりとりにおける役割」と
「やりとりされるもの」の頻度は比較的低く（4回と
5回），これらの側面の表現には改善の余地がある．
以上の結果から，GPT-4を用いた分析に加えて，訓
練された際に使用されたラベルを見ると，効果をも
たらした重要なラベルには，受信者の社会的立場，
送信者の社会的立場，送信者身分，受信者身分，内

図 4: 各モデルにおけるラベルの反映の比較

外関係，送信者数，受信者数が含まれる．これらの
ラベルの追加でモデルの性能と適応性を顕著に向上
させたと言える．また，全体的に，付録の表 4で示
されているような複雑な場面では，モデルが登場人
物間の関係性を混同しやすく，メールの内容が目的
から逸脱することが多いことがわかる．対照的に，
付録の表 5で示されているような人物関係がシンプ
ルな場面では，限られた要素に集中することで，よ
り適切な内容を生成できることがわかる．

5 おわりに
本稿では，異なる社会的立場や身分を示すアノ
テーションラベルを学習させて，それらがテキスト
生成に及ぼす効果を検証し，アブレーション実験を
通じてラベルの組み合わせがテキスト生成に与える
影響を分析し，社会的状況を反映したメール生成の
精度を高めるためのラベルを特定できた．
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付録

図 5: 上部：LlaMa-2-7Bが生成されたメール；下部：
GPT-４による評価

表 4: 多数の登場人物の識別に苦労することを示
すメールの出力例（スペース節約のため，一部の
フォーマットを省略し，テキストのみを保持）
場面：あなたはクライアント企業に出向いた際，担当の A様に「あなたの同僚の Bさんには以前大変
お世話になったので，一度ご挨拶したい」と言われました．Bさんにその旨を伝えるメールを書いて
下さい．

model0:”件名：A様とは．お疲れ様です．表題の件ですが，A様は以前大変お世話になったのでこちら
ですんですが，1度お話いただけるとありがたいものにと存じます．私の都合で 2度とこちらでご回
答いただけるようでしたら一度お挨拶をさせていただけると幸いです．私の都合で返信の件ですが，
私の連絡先をお書きしておきてすみません．またの名を言いませんが，何卒よろしくお願いいたしま
す． XX会社 XX部 XX”

model1:”XX社　B様
お世話になりました．XX社の XXです．新鮮 nessでご挨拶いたします．A様からのご誘いで，Bさん
にご挨拶することになりました．XX社　XX”

model2:”メール名：同僚 Bさんについて A様お世話になります．先日は大変お世話になりました．担
当の A様に，Bさんには，以前一度ご挨拶したいとのご要望です．”

model3:”B 様いつも大変お世話になっております．本日一度お見舞いさせていただきます． XX で
す．”

model4: ”B部　XX様お世話になりました．XXです．A社　XXです．私，おかげでどことでも存在
しないでしょう．早速お伺い申し上げますが，XX様にとどめがありましたらご連絡をお待ちしてお
ります．恐縮ではありますがどうかご対応のほどよろしくお願い申し上げます．”

model5: ”件名：大変お世話になりました．
A様．お世話になりました．XXの XXです．Bさんに感謝しています．皆さんにもご指導のほどお願
いいたします．よろしくお願いいたします．XX月 XX日”

model6: ”件名：B様について A様お疲れ様です．XXです．Bさんには大変お世話になったので，Bさ
んにもお会いしたいと思っています．これから XXでは業種の視察や研修などの機会が多く，Bさん
には大変助かりそうです．それで，一度 Bさんに Bさんに Bさんが大変助かりそうですと思っていま
す．以上，よろしくお願いします．XX”

model7: ”件名：Bさんお世話になりました」ご連絡 B様お疲れ様です．XXです．A様からご連絡を
受けております．A様からは Bさんには大変お世話になりました．Bさんには A様からご連絡を受け
た後の間も悪くなりません．よろしくお願いいたします．”

model8 ”件名：A様のご要請
XX株式会社　XX部　XX様
いつもお世話になっております．XX株式会社 XX部の XXです．A様のご要請をいただきありがとう
ございます．Bさんに一度ご挨拶したいため，A様のご要請をいただきました．お忙しいところ恐縮
ですが，Bさんのご教えいただりやすいように，お担当ご調整いただければと思います．今後の繋が
りをおくるため，一度ご挨拶をさせていただければと思いますので，お手数をおかけしてはどうかご
理解頂きます．お忙しいところ恐縮ですが，お手数をおかけしてはどうかご連絡の方をお知らせくだ
さい．どうぞよろしくお願いいたします．”

model9: ”件名：Bさんとは今後の協力
B様
お疲れ様でございます．XX社の XXです．A様から Bさんの宜しくお伝えさせていただきました，
ご連絡させて頂きました．Bさんには，大変お世話になったのですが，恐縮ですが，一度ご挨拶でき
ると嬉しくお思いにしております．WHEN，WHERE， TIMEをご連絡していただけますでしょうか．
お忙しいところ恐れ入りますが，よろしくお願いいたします．XX社 XX”

LlaMa-2-7B: ”こんにちは，あなたの同僚の Bさんには以前大変お世話になったので，一度ご挨拶した
いと言われました．(300トークンまで重複)

表 5: 比較的に場面の識別には苦労しないことを示
すメールの出力例（スペース節約のため，一部の
フォーマットを省略し，テキストのみを保持）
場面：あなたは Aサークルに所属している学生です．２週間後にクリスマスイベントの飲み会を予定
していますが，サークルメンバーの出欠希望がまだ集まっていません．飲み会への出欠について，メ
ンバー全員に問い合わせるメールを考えなさい．

model0:”件名：飲み会の出欠についてサークルメンバーへ 2 週間後の飲み会ですが，ま
だ出欠確認が出来ていない方がいます．お手数ですが，期日までに必ずご回答くださ
い．ーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーー XX ”

model1:”件名：サークル・Aクリスマスイベント出欠について Aサークルの皆さんお疲れ様です．XX
です．2週間後にサークルのクリスマスイベントを予定しています．つきましては，until thenから
until afterまでの出欠，費用の負担状況などについて，XX一月 XX日までご返信ください．
ーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーー XX ”

model2:”件名：飲み会 (クリスマスイベント) について A サークルの皆さん ご担当者様お疲
れ様です．XX です．2 週間後に飲み会を予定しているのですが，出欠についてまだ分かっ
ていない人がいるかと思います．ご連絡をお待ちしております．よろしくお願いいたしま
す．ーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーー XX ”

model3:”件名：飲み会の出欠についてサークルメンバーの皆さんへ Aです．2週間後の飲み会の旨い
なりについてですが，出欠のことを早めに知りたいと思います．どなたかご連絡いただけると助かり
ます．
よろしくお願いいたします．”

model4: ”件名：飲み会の出欠について Aサークルのメンバーへ XXです．
2週間後の飲み会ですが，出欠についてまだ誰も回答をしてくれていません．私都合でも出るかごめ
んなさい．誰か出欠することがありましたら，先に返信してください．もし出欠が必要なら，ご確認
ください．
XX ”

model5: ”Aさんです．クリスマスイベントの飲み会の出欠はまだ誰か知りたいです．ご連絡をお待ち
しております．よろしくお願いします．”

model6: ”件名：クリスマスイベントのご連絡 Aサークルのみなさま
お疲れ様です．様々な予定が入り，急なお知らせが必要になってきたのですが，2週間後の日にはク
リスマスイベントの飲み会を予定しています．現在出欠がございますので，ご返信のほどお願いいた
します．ーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーー XX”

model7: ”件名：飲み会の出欠確認の件 Aサークルメンバー各位
お疲れ様です．XX学部 XXです．
2週間後のクリスマスイベントの飲み会の出欠について，皆さんの出欠確認をお願いいたします．
Aさんから連絡を受けていることをお聞きしていただきました．
メールにてお願いいたします．
XX”

model8 ”件名：飲み会の出欠について Aサークルのみなさんお疲れ様です．XXです．2週間後にク
リスマスイベントの飲み会を予定していますが，サークルメンバーの出欠希望はまだ集まっていま
せん．サークル全員で行けるよう出欠を依頼したいと考えています．ご連絡までお待ちしておりま
す．ーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーー XX ”

model9: ”メンバー各位
お疲れ様です．XXです．
2週間後にサークルでクリスマスイベントをする飲み会をしようと話しています．できれば出欠も予
め知りたいので，出欠希望を知らせてください．よろしくお願いします．
XX”

LlaMa-2-7B: ”こんにちは，あなたは Aサークルに所属している学生です．２週間後にクリスマスイベ
ントの飲み会を予定していますが，サークルメンバーの出欠希望がまだ集まっていません．飲み会へ
の出欠について，メンバー全員に問い合わせるメールを考えなさい．(300トークンまで重複)
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