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概要
本研究では，日本語における大規模言語モデルの

スタイル変換性能を広く調査する．まず，英語にお
いて研究されてきた 11種類のスタイル変換を対象
に，それぞれ 120件の日本語文対を人手で作成し，
日本語スタイル変換の評価用データセットを構築し
た．そして，12種類の日本語大規模言語モデルを対
象に，0-shotおよび 20-shotの文脈内学習によるスタ
イル変換の性能を評価した．評価実験の結果，指示
チューニング済みのモデルは指示チューニング前の
モデルよりもスタイル変換の性能が大幅に改善され
ること，パラメータ数の多いモデルの方が few-shot
文脈内学習によって性能がより改善されること，
factual→ romanceおよび offensive→ non-offensiveの
スタイル変換が難しいことが明らかになった．

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

文脈内学習 [1]は，多様な言語かつ幅広い自然言語
処理タスクで活用され，注目を集めている．日本語
に特化した LLMも，日本語・英語・ソースコード
などを用いて事前学習した LLM-jp [2]や英語 LLM
に対して日本語データを用いて継続事前学習した
Swallow [3]などが開発されている．これらの日本語
LLMの言語生成能力は，機械翻訳や自動要約のタス
クでは評価されている [2–4]ものの，スタイル変換
に関する日本語 LLMの評価は取り組まれていない．
スタイル変換 [5]は，所与のテキストの内容を保
持しながら目的のスタイルへと言い換えるタスクで
ある．このタスクでは通常，系列変換モデルの学習
と評価のためにパラレルコーパスを用いる．英語に
おいては，難解な文から平易な文への Simplicityに
関するスタイル変換コーパスの Newsela [6]，フォー
マルな文からインフォーマルな文への Formalityに
関するスタイル変換コーパスの GYAFC [7]，攻撃的

表 1 本研究で扱うスタイルの一覧
Formality formal↔ informal
Gender masculine↔ feminine
Politeness impolite→ polite
Romance factual↔ romance
Sentiment positive↔ negative
Simplicity complex→ simple
Toxicity offensive→ non-offensive

な文から攻撃的ではない文への Toxicityに関するス
タイル変換コーパスの ParaDetox [8]など，多様なス
タイル変換のためのパラレルコーパスが利用でき
る．LLMのスタイル変換性能の評価 [9–11]も，英
語においてはこれらのパラレルコーパスを用いて検
証が進んでいる．一方で，日本語においてはテキス
ト平易化とも呼ばれる Simplicityに関するスタイル
変換コーパス [12–15]しか存在せず，他のスタイル
を対象とするスタイル変換パラレルコーパスは利用
できない．そのため，日本語における LLMのスタ
イル変換性能の評価は充分に検証されていない．
本研究では，日本語における多様なスタイル変換

の評価のために，11種類のスタイル変換を対象に，
それぞれ 120文対ずつのパラレルコーパス1）を人手
で構築する．表 1に示すこれらの 11種類は，スタ
イル変換タスクにおける英語の研究 [5]で主に扱わ
れてきたスタイルである．本コーパスを用いて 12
種類の日本語 LLMのスタイル変換性能を評価した
結果，指示チューニングによって性能が大幅に改
善されること，パラメータ数の多いモデルの方が
few-shot文脈内学習によって性能がより改善される
こと，Romanceおよび Toxicityに関するスタイル変
換が難しいことが明らかになった．

2 評価用パラレルコーパス
日本語 LLMのスタイル変換性能を調査するため
に，評価用パラレルコーパス1）を人手で構築した．

1） https://github.com/EhimeNLP/PASTEL-JP
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2.1 コーパスの構築
本コーパスは，表 1に示す 11種類のスタイル変

換について，それぞれ 120文対で構成される．ただ
し，Simplicity のスタイル変換については，専門家
によって書かれた高品質なパラレルコーパスである
MATCHA2）[15]が存在するため，MATCHAから無
作為に選択した 120 文対を使用した．その他の 10
種類のスタイル変換は，日本語母語話者の大学生 5
名が，それぞれ 20文対から 30文対ずつを作文した．

2.2 コーパスの評価
構築したコーパスの例を表 2に示す．本コーパス

の品質を，本稿の著者が人手評価した．人手評価の
基準には，機械翻訳の人手評価 [16]で用いられる文
法性（5点満点）および同義性（7点満点）に加えて，
スタイルの良さとして以下の 5段階評価を用いた．

1. 文法性または同義性に著しい問題があるため，
スタイルの良さを評価するのに値しない

2. 原文のスタイルがより強化されている
3. 原文とスタイルが全く変わってない
4. 僅かに目的のスタイルになっている
5. 目的のスタイルにふさわしい
文法性 評価の結果，文法性は全タスクにおいて

5点満点中の 4.9点以上であり，高品質であった．
同義性 Sentiment のスタイル変換は肯定と否定

が入れ替わるため「矛盾する内容」として常に低評
価だが，これは特に問題ではない．また，Romance
および Toxicityも「情報の過不足」や「若干の齟齬」
に該当するため同義性の評価はやや低いが，これら
のタスクでは直接的な表現を間接的に言い換えるた
め，コーパスの品質に起因する原点ではなかった．
その他は 7点満点中の 6.7点以上の高評価であった．
スタイル スタイルについては，多くのタスクに

おいて 5点満点中の 4.7点以上であり大きな問題は
なかったが，Toxicityのスタイル変換は 4.2点とやや
低評価であった．これは，部分的には改善が見られ
たものの，文全体としては攻撃的な雰囲気が隠し切
れていないという事例が含まれていたためである．

3 評価実験
本研究で構築した日本語スタイル変換コーパスを

用いて，LLMのスタイル変換性能を評価した．

2） https://github.com/EhimeNLP/matcha

表 2 本研究で構築した日本語スタイル変換コーパスの例
Formality: formal↔ informal
formal: これからますます暑くなりますね
informal: これからもっと暑くなるよね
Romance: factual↔ romance
factual: 彼は私のことをじっと見つめていた
romance: 彼の瞳に私の姿がしばらく映し出されていた
Toxicity: offensive→ non-offensive
offensive: 勝手なことをするな
non-offensive: 行動する前に一度相談してくださいね

3.1 実験設定
評価用コーパスは，スタイルごとに 120 文対で
構成されている．このうち，無作為抽出した 20文
対を few-shot文脈内学習に用いる事例とし，残りの
100文対を評価に用いた．本実験では，LLMが持つ
スタイル変換能力を評価するため，LLMのパラメー
タ更新は行わず，0-shotまたは 20-shotの文脈内学習
によってスタイル変換を実施した．
モデル 日本語 LLMとして以下に示す 4種類の
合計 12モデルを評価した．なお，言語モデリング
の事前学習に加えて指示チューニング [17]を行った
モデルが利用可能な場合は，事前学習のみのモデル
と指示チューニングモデルの両方を評価した．
日本語データで事前学習 日本語データを中心に，
英語やソースコードも含めて事前学習し
た日本語 LLM として，LLM-jp3）4）[2] および
Fugaku-LLM5）6）を用いた．

英語モデルを継続事前学習 英語 LLM7）[18]を日本
語データ [19]で継続事前学習した日本語 LLM
として，Swallow8）9）10）11）12）13）[3]を用いた．

3） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-13b-v2.0

4） https://huggingface.co/llm-jp/

llm-jp-13b-instruct-full-dolly-ichikara 004 001

single-oasst-oasst2-v2.0

5） https://huggingface.co/Fugaku-LLM/Fugaku-LLM-13B

6） https://huggingface.co/Fugaku-LLM/

Fugaku-LLM-13B-instruct

7） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-2-7b

8） https://huggingface.co/tokyotech-llm/Swallow-7b-hf

9） https://huggingface.co/tokyotech-llm/Swallow-13b-hf

10） https://huggingface.co/tokyotech-llm/

Swallow-70b-hf

11） https://huggingface.co/tokyotech-llm/

Swallow-7b-instruct-v0.1

12） https://huggingface.co/tokyotech-llm/

Swallow-13b-instruct-v0.1

13） https://huggingface.co/tokyotech-llm/

Swallow-70b-instruct-v0.1
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表 3 BLEUによる自動評価の結果（Instruct列のチェックマークは指示チューニングモデル，0列は 0-shot文脈内学習，
20列は 20-shot文脈内学習，Source行は入力文のスタイル，Target行は出力文のスタイルを表す．）

Source: formal informal masculine feminine impolite factual
Target: informal formal feminine masculine polite romance

Size Instruct 0 20 0 20 0 20 0 20 0 20 0 20

LLM-jp 13B - 2.76 8.48 2.39 7.10 4.65 13.30 7.91 10.15 2.10 6.10 0.03 4.19
LLM-jp 13B ✓ 17.10 36.81 21.90 45.96 45.25 76.64 44.39 76.98 18.74 37.87 8.88 12.21

Fugaku-LLM 13B - 3.43 3.92 3.11 5.72 7.87 8.84 8.26 8.21 2.59 4.35 2.49 2.52
Fugaku-LLM 13B ✓ 13.82 33.01 25.27 45.18 27.01 62.69 25.32 69.68 8.50 22.09 9.13 10.97

Swallow 7B - 3.81 5.51 4.66 6.85 8.41 11.30 8.56 10.89 2.87 5.01 2.68 3.32
Swallow 7B ✓ 5.32 4.33 7.91 5.93 10.26 9.17 10.01 8.68 5.49 4.05 4.55 2.85

Swallow 13B - 4.14 5.58 4.25 6.85 9.28 10.07 9.00 9.74 3.34 5.69 2.47 3.69
Swallow 13B ✓ 10.11 38.22 12.11 48.97 13.89 71.29 14.97 64.77 8.00 19.73 5.42 11.70

Swallow 70B - 5.47 5.87 7.02 6.83 9.64 10.10 9.54 9.70 4.80 5.90 2.68 3.75
Swallow 70B ✓ 2.66 45.83 4.16 40.17 4.69 70.87 4.62 76.85 2.54 17.60 2.20 13.87

EvoLLM-JP 7B ✓ 19.33 43.87 26.64 46.05 47.29 73.34 54.51 74.23 23.53 29.76 8.42 10.53
EvoLLM-JP 10B ✓ 14.54 35.57 30.48 44.35 46.33 71.43 40.63 67.57 21.83 26.99 9.52 9.65

Source: romance positive negative complex offensive
Target: factual negative positive simple non-offensive

Size Instruct 0 20 0 20 0 20 0 20 0 20

LLM-jp 13B - 1.97 2.92 0.02 6.39 0.02 6.19 4.48 9.92 0.02 1.45
LLM-jp 13B ✓ 11.94 15.94 21.82 42.75 18.79 45.85 13.77 39.68 5.49 4.25

Fugaku-LLM 13B - 1.91 1.95 3.98 5.36 3.97 4.65 8.57 11.79 0.94 0.53
Fugaku-LLM 13B ✓ 11.02 17.40 25.12 34.56 16.71 39.47 8.97 28.40 2.33 4.39

Swallow 7B - 2.36 2.77 4.52 7.19 4.59 6.89 4.06 10.94 1.31 1.33
Swallow 7B ✓ 1.56 29.72 6.92 5.38 4.03 4.83 7.40 10.16 1.66 1.41

Swallow 13B - 2.19 3.20 5.24 6.95 5.17 6.67 6.81 12.66 1.38 1.75
Swallow 13B ✓ 6.02 29.93 11.96 43.20 6.63 27.94 9.78 18.88 2.12 2.95

Swallow 70B - 2.13 3.23 5.07 7.05 4.80 7.11 8.22 10.69 1.39 1.81
Swallow 70B ✓ 4.88 29.42 2.60 46.93 2.25 28.00 5.37 34.29 1.25 5.25

EvoLLM-JP 7B ✓ 9.96 24.64 28.47 53.80 13.38 48.84 25.61 43.40 3.80 7.40
EvoLLM-JP 10B ✓ 9.16 25.30 26.39 49.48 10.92 47.44 26.20 38.65 2.96 5.11

複数 LLMのモデルマージ その他の日本語 LLMと
して，日本語 LLMの Shisa14）と数学に特化した
英語 LLM の WizardMath15）[20] および Abel16）

を融合した EvoLLM-JP17）18）[21]を用いた．
評価 スタイル変換の性能は，BLEU [22]による

自動評価と人手評価の両方によって評価した．人手
評価用のデータは，タスクごとに 3モデルを選択19）

し，それぞれ 100文の合計 300文ずつを用意した．
そして，2.2節の基準で 2.1節の 5名が評価した．

14） https://huggingface.co/augmxnt/shisa-gamma-7b-v1

15） https://huggingface.co/WizardLMTeam/

WizardMath-7B-V1.1

16） https://huggingface.co/GAIR/Abel-7B-002

17） https://huggingface.co/SakanaAI/EvoLLM-JP-v1-7B

18） https://huggingface.co/SakanaAI/EvoLLM-JP-v1-10B

19） BLEUによる自動評価の降順に 1, 3, 5位のモデルを選択

3.2 実験結果
指示チューニングが有効 BLEUによる自動評価
の結果を表 3に示す．Instruct列に注目すると，多く
のモデルとタスクの組み合わせにおいて指示チュー
ニングモデルが高い性能を示し，LLMの指示チュー
ニングがスタイル変換のために有効であることが
わかる．ただし，Swallow-7Bモデルの few-shot設定
および Swallow-70Bモデルの 0-shot設定では，指示
チューニングによって性能が悪化した．

Few-shot 文脈内学習が有効 多くのモデルとタ
スクの組み合わせにおいて，0-shotよりも 20-shotの
方が高い性能を示し，LLM の few-shot 文脈内学習
がスタイル変換のために有効であることがわかる．
ただし，Swallow-7Bモデルは few-shot文脈内学習に
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表 4 人手評価の結果および各スタイルの特徴
人手評価の平均値 BLEUとのピアソン相関 各スタイルの特徴

文法性 同義性 スタイル 文法性 同義性 スタイル 語彙サイズ 編集距離
Formality: formal→ informal 4.90 6.32 4.14 0.140 0.352 0.373 658 9.74Formality: formal← informal 4.87 6.02 4.37 0.140 0.457 0.421

Gender: masculine→ feminine 4.91 6.79 4.62 0.138 0.378 0.373 542 3.13Gender: masculine← feminine 4.92 6.66 4.71 0.161 0.427 0.299

Politeness: impolite→ polite 4.54 5.12 4.07 0.268 0.538 0.418 530 12.31

Romance: factual→ romance 4.47 3.66 3.64 0.074 0.199 0.081 845 25.20Romance: factual← romance 4.98 4.85 4.61 0.109 0.676 0.417

Sentiment: positive→ negative 4.68 5.07 4.66 0.314 0.642 0.369 629 7.28Sentiment: positive← negative 4.59 5.49 4.61 0.373 0.656 0.406

Simplicity: complex→ simple 4.26 4.65 3.13 0.021 0.170 0.041 1,093 17.68

Toxicity: offensive→ non-offensive 4.74 3.13 2.80 0.118 0.442 0.284 550 20.86

よって性能が悪化した．また，事前学習のみのベー
スモデルに比べて，指示チューニングモデルの方が
few-shot文脈内学習の恩恵を大きく受けた．
難しいスタイル変換 Genderに関するスタイル変

換は，LLM-jpや EvoLLM-JPが 0-shotでも 40ポイン
ト以上の BLEUを達成するなど，比較的簡単なタス
クであることがわかる．一方で，Romance（factual
→ romance）や Toxicityに関するスタイル変換は，全
てのモデルが 20ポイント未満の BLEUに留まって
おり，比較的難しいタスクであると言える．
人手評価 人手評価の平均値を表 4の左に示す．

自動評価と同様に，Genderに関するスタイル変換は
高評価であり，Romance（factual→ romance）および
Toxicity に関するスタイル変換は低評価であった．
また，Simplicityに関するスタイル変換も，人手評価
においては低評価であった．これは，説明の追加や
省略によって原文の意味を完全に保持できない事例
や，部分的には平易化できたものの文全体としては
不充分という事例が含まれていたためである．

3.3 分析
BLEUと人手評価の相関 表 4の中列に，BLEU

による自動評価と人手評価のピアソン相関を示す．
文法性は全体的に高いため，自動評価との相関を得
るのは難しかった．同義性およびスタイルについて
は，Romance（factual → romance）および Simplicity
を除いて，弱い相関が見られた．妥当な出力とし
て多様な表現があり得る romanceのスタイルと，読
み手の知識や言語能力によって評価が変わり得る
simpleのスタイルは，評価が難しいと考えられる．

表 5 スタイルの特徴と人手評価のピアソン相関
文法性 同義性 スタイル

語彙サイズ −0.538 −0.355 −0.376
編集距離 −0.306 −0.829 −0.600

語彙サイズや編集距離と人手評価の相関 表 4の
右に，各スタイルの特徴を示す．語彙サイズの大き
い Romanceおよび Simplicityや，編集距離の大きい
Romanceおよび Toxicityは，実験結果から難しいス
タイル変換であると結論付けたタスクである．ま
た，表 5に示すように，語彙サイズと文法性，編集
距離と同義性およびスタイルは，よく相関する．つ
まり，各スタイルの統計情報から，LLMによるスタ
イル変換の性能をある程度見積もることができる．
スタイル変換をしない事例 LLMがスタイル変
換の指示に従わず，入力文を発話と捉えて応答を出
力することがあった．多くのスタイルにおいては
このような応答は発生しないが，Simplicityにおい
て 2%，Romanceにおいて 1%，このような例が見ら
れた．特に多かったのは Toxicityのスタイル変換で
あり，25%の出力が “なんですぐに連絡してこない
の？→連絡が遅くなってごめんなさい。”のような
応答であった．怒り口調の入力に対して，スタイル
変換を行わず応答を出力する事例がよく見られた．

4 おわりに
本研究では，LLMによる日本語スタイル変換を
評価した．11 種類のスタイル変換を扱う評価用
データを構築し，12種類の LLMを評価した結果，
指示チューニングや few-shot文脈内学習の有効性，
Romanceや Toxicityの難しさが明らかになった．
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