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概要
生成 AIの普及により，その出力テキストが人間

の文章に影響を及ぼす可能性が指摘されている．本
研究では，Web小説 187作品を対象に，ChatGPT公
開前後での文体変化を分析した．漢字／ひらがな表
記の選択と読点の前のひらがなの分布を指標とし，
4種の LLMに同じ物語の続きを生成させて比較し
たところ，2つの指標が対照的な振る舞いを示した．
表記選択では異なる LLM が同一の傾向に収束し，
人間の作品もこの方向に変化していた．一方，読点
の前のひらがなの分布では各 LLMが固有のクラス
タを形成した．この対比は，均質化する指標で生成
AIの関与を検出し，差異が保持される指標で生成モ
デルを推定する枠組みの可能性を示している．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM) に基づく生成 AI は，

ChatGPTの公開 (2022年 11月)[1]以降，文章作成の
補助ツールとして広く利用されるようになった．
LLMは大量のテキストから学習されており，その出
力は学習データの平均的な文体に収束するのではな
いかと考えられている．Doshi & Hauser[2]は，LLM
を用いた創作支援が生成されるコンテンツ全体の多
様性を減少させることを示した．本稿ではこの現象
を文体的均質化と呼ぶ．
ここで一つの問いが生じる．もし作家が LLMの

出力を参照しながら執筆するようになれば，人間の
文章もまた LLMの文体に近づいていくのではない
か．この仮説を検証するには，同一の書き手による
文章を ChatGPT公開前後で比較し，変化の有無と方
向を調べる必要がある．
本研究では，Web 小説投稿サイトの長期連載作

品 187作品（総文字数約 5億 4千万字）を対象に，
ChatGPT 公開前後での文体変化を探索的に検証す
る．漢字／ひらがな表記の選択や読点の前のひらが
なの分布といった，書き手が意識しにくい文体指標

を用いて変化検出を行い，変化が見られた作品につ
いて複数の LLMに同じ物語の続きを生成させ，変
化の方向が LLMの文体と一致するかを調べる．
本研究は探索的研究として，文体変化の存在とそ
の方向性を記述することを目的とする．検出された
変化が生成 AI使用に起因するかどうかの検証は今
後の課題である．

2 関連研究
生成 AI が人間の言語使用に与える影響につい
ては，近年複数の研究が報告されている．Doshi &
Hauser[2]は，LLMを用いた創作支援が生成される
コンテンツ全体の多様性を減少させることを示し
た．Yakura ら [3] は LLM が人間の話し言葉にも影
響を与えている可能性を，Galpinら [4]は科学英語
における LLM特有の表現パターンの増加を報告し
ている．日本語については，Zaitsuら [5]が ChatGPT
生成テキストの計量文体論的特徴を分析している
が，Web小説の文体変化を時系列的に分析した研究
は存在しない．読点の使用パターンによる著者推定
は，金 [6]によって有効性が示されている．

3 方法
3.1 データ

Web 小説投稿サイト「小説家になろう」および
「カクヨム」から，ChatGPT公開日 (2022年 11月 30
日)をまたいで連載が継続している長期連載作品を
収集した．対象データの概要を表 1に示す．

3.2 文体指標
本研究では，意識的な制御が困難な文体特徴とし
て以下の 2つの指標を用いる．
表記ゆれ (漢字／ひらがな選択) 「出来る／でき
る」「頂く／いただく」のように，同一の語に対し
て漢字表記とひらがな表記の両方が存在する場合，
その選択比率は書き手の傾向を反映する．形態素解
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表 1 対象データの概要
項目 値
作品数 187
小説家になろう 140
カクヨム 47

総章数 126,720
総文字数 約 5億 4千万字
連載期間の中央値 約 6年
ChatGPT公開前の章の割合 62.9%
ChatGPT公開後の章の割合 37.1%

析器MeCab[7]と解析用辞書 UniDic[8]を用いて各章
を解析した．単語の同定には「語彙素 ID＋活用型」
の組み合わせをキーとし，漢字／ひらがなの判定に
は書字形基本形を用いた．分析対象は動詞，形容
詞，副詞，および形式名詞に限定した．一般名詞に
ついては，レトリックとして意図的に書き分けられ
る場合があるため除外した．
読点の前のひらがなの分布 読点 (，)の直前に出

現するひらがな文字の分布は，文中の区切り方の癖
を反映し，著者推定の特徴量として有効であること
が知られている [6]．各セグメント内で読点の直前
に出現するひらがな文字の頻度を集計し，正規化し
て確率分布を得た．各セグメントの分布に対して主
成分分析 (PCA)を適用し，ChatGPT公開前後での分
布変化を可視化した．

3.3 セグメント分割
各作品のテキストを固定サイズ 𝐿 のセグメントに

分割し，各セグメントに代表日時を付与する．表記
ゆれ指標では 𝐿 = 100,000文字，読点の前のひらが
なの分布では 𝐿 = 15,000文字とした．

3.4 表記傾向の変化検出
語彙素 ℓについて，セグメント 𝑠𝑖 におけるひらが

な表記の比率を次のように定義する．

𝑟 (𝑖)ℓ =
𝑛(𝑖)hira

𝑛(𝑖)kanji + 𝑛(𝑖)hira

ここで 𝑛(𝑖)kanji，𝑛(𝑖)hira はそれぞれセグメント 𝑠𝑖 におけ
る漢字表記，ひらがな表記の出現回数である．各セ
グメントの比率に対する 95%信頼区間は，二項分布
に基づくウィルソンの信頼区間により算出した．
この時系列に対し，ある時点を境にひらがな表記

の比率が上昇（または下降）し，その後も維持され
る「持続的な変化」を検出する．具体的には，時系

列を任意の位置で前半と後半に分割し，それぞれの
平均比率を計算する．前半と後半の平均比率の差が
0.3以上かつ，後半の比率が安定している場合に変
化ありと判定した．閾値 0.3は，例えば漢字表記中
心（比率 20%）からひらがな表記中心（比率 50%以
上）への移行のような，表記傾向の顕著な変化を検
出することを意図して設定した．分析対象は各作品
で出現頻度の高い上位 50語彙素とした．

3.5 LLM比較実験
持続的な変化が検出された作品について，Claude

3 Haiku[9]，GPT-4o mini[10]，DeepSeek-V3[11]，GPT-
OSS-120B (reasoning_effort=low)[12]の 4種の LLMに
小説の続きを生成させた．生成の手順は以下の通り
である．まず，オリジナルの各章についてあらすじ
を抽出しておく．次に，LLMに対して (1)作品全体
の要約，(2)直前 20,000文字分の本文，(3)当該章の
あらすじを提示し，そのあらすじに沿った本文を生
成させる．生成された本文は次の章の「直前の本
文」として使用されるため，生成が進むにつれて参
照テキスト中の LLM生成文の割合が増加し，LLM
固有の文体パターンが現れやすくなる．生成テキス
トに対してオリジナルと同様の分析を行った．

4 結果
4.1 表記傾向の変化
分析対象 187 作品のうち，表記選択において持
続的な変化が検出された作品は 136作品 (72.7%)で
あった．検出された変化の多くは「出来る→でき
る」「無い→ない」「貰う→もらう」「頂く→いただ
く」「致す→いたす」のようにひらがな化の方向で
あった．
「公用文作成の考え方」[13]では，動詞・形容詞は
原則として「常用漢字表」[14]に基づき漢字で書く
とした上で，補助動詞として使われる場合は仮名表
記を推奨している．「出来る」の「

き
来る」は常用漢

字表の表外訓，「貰」は表外字であり，これらを漢
字で書くことは常用漢字表に基づいた表記の原則に
反する．また，「出来る」「無い」は例外的に仮名で
書くものとして明示されている．「頂く」「貰う」に
ついては補助動詞用法に限り仮名表記が推奨されて
いるが，187作品における「頂く」の出現数のうち
68.75%が，「貰う」の出現数のうち 81.78%が，テ形
に接続した補助動詞用法であった．このことから，
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図 1 読点の前のひらがなの分布の PCA 結果（3 作品）．各マーカーは 15,000 文字のセグメントを表す．灰色系が
ChatGPT公開前，オレンジ系が公開後で，色が濃いほど新しい．線は時系列順の軌跡．矢印は各ひらがな文字の主成分
負荷量．

これらの語全体のひらがな化には補助動詞の表記変
化が寄与している可能性がある．
ただし，本研究では自立語用法と補助動詞用法の

区別は行っておらず，両者を含めた全体の傾向を示
している．

4.2 読点の前のひらがなの分布の変化
図 1 に，ChatGPT 公開前後で分布の変化が顕著

であった 3作品の PCA結果を示す．各マーカーは
15,000文字のセグメントを表し，灰色系が公開前，
オレンジ系が公開後である．いずれの作品において
も，公開前後のセグメント群が PCA空間上で異な
るクラスタを形成しており，ChatGPT公開時期を境
に軌跡の方向が変化している．複数の独立した作品
で同時期に類似の変化が観察されたが，偶然の一致
や他の要因の可能性も排除できない．

4.3 作品 Aの詳細分析

4.3.1 表記ゆれの変化
図 2に，作品 Aにおける「頂く」「致す」「出来る」

の 3語のひらがな表記の比率の時系列を示す．青線
がひらがな比率，シェードは 95%信頼区間，縦の破
線は ChatGPT 公開日である．いずれの語も連載途
中でひらがな比率が急上昇し，その後高い水準を維
持している．出現回数が少ないセグメントでは信頼
区間が広くなるが，変化後は信頼区間が狭い状態で
高い比率が持続しており，変化が安定的であること
が確認できる．

4.3.2 LLM生成テキストとの比較
図 3に，同じ 3語について，オリジナルと 4種の

LLM 生成テキストのひらがな比率を示す．4 種の

LLMはいずれも生成開始直後からほぼ 100%のひら
がな比率を示した．学習データの異なる複数のモデ
ルが同一の傾向を示していることから，表記選択に
おいては LLM間で文体的均質化が生じている可能
性がある．また，オリジナルの変化後の水準が LLM
生成テキストと近似しており，作者の表記選択が
LLMの傾向と同じ方向に変化したことがわかる．

4.3.3 読点の前のひらがなの分布
図 4に，読点の前のひらがなの分布の PCA空間
における各テキストの位置を示す．表記選択とは対
照的に，各 LLMが固有のクラスタを形成しており，
均質化は観察されなかった．

2 つの指標が異なる振る舞いを示した理由とし
て，明示的な規範の有無が考えられる．表記選択に
は公用文の基準や「常用漢字表」など明示的な規範
が存在し，「できる」「いただく」といった表記は正
しい表記として広く共有されている．LLMの学習
データにもこうした規範が反映されるため，モデル
間で同一の傾向に収束しやすい．一方，読点の前に
どのひらがなが出現しやすいかは，文の区切り方や
構文選択の癖を反映するものであり，句読法に明示
的な規範が存在しない [15]．そのため，各モデルの
学習データの違いがそのまま出力パターンの差異と
して現れたと考えられる．

5 おわりに
本研究では，Web小説 187作品を対象に，ChatGPT
公開前後での文体変化を探索的に検証した．表記選
択と読点の前のひらがなの分布という 2つの指標を
用いた結果，複数の作品において ChatGPT公開時期
と前後して文体の変化が観察された．

1作品について 4種の LLMとの比較を行ったとこ
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図 4 作品 Aの読点の前のひらがなの分布の PCA空間に
おける比較．各 LLMが固有のクラスタを形成している．

ろ，2つの指標が対照的な振る舞いを示した．表記
選択では 4種の LLMがいずれも同一の傾向に収束
し，人間の作品もこの方向に変化していた．一方，
読点の前のひらがなの分布では各 LLMが固有のク
ラスタを形成した．
この対比は，生成 AIが文章に与える影響の分析

において実用的な意味を持つ．均質化が進む指標で
は生成 AIの使用を検出しやすく，差異が保持され

る指標では生成元のモデルを推定できる．両者を組
み合わせることで，文体変化の検出から生成元のモ
デルの推定まで段階的に分析できる可能性がある．
ただし，本研究での LLM比較は 1作品に限られて
おり，生成元のモデルの推定に向けてはより多くの
作品での検証が必要である．
今後の課題は因果関係の検証である．変化が検出
された作品と検出されなかった作品の比較，および
変化時点の分布の分析を通じて，文体変化と生成 AI
使用の関係を明らかにしたい．
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