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概要
本研究では，文埋め込みから意味情報とスタイル

情報を分離することで，スタイル表現を獲得する．
既存研究では，対話コーパス上での対照学習によっ
てスタイル表現を得ているが，これにはスタイル以
外の情報も含まれており，改善の余地がある．本研
究では，文埋め込みを意味表現とスタイル表現に分
離することによって，高品質なスタイル表現を獲得
する．ご当地キャラクターと一般話者の発話を用い
た実験の結果，本手法の有効性を確認できた．

1 はじめに
大規模言語モデルの登場によって，人間と自然に

会話できる対話システムが実現しつつある．最近で
は，より自然な会話を実現するために，対話システ
ムにスタイルを付与する研究が盛んである [1–5]．
一貫したスタイルの応答生成を実現するためには，
モデルがスタイルの特徴を捉える必要があるため，
高品質なスタイル表現の獲得が望まれている．
スタイル表現を獲得する試みとして，深層学習が

主流となった現在では，対照学習に基づく手法が採
用されている [6,7]．これらの手法では，同一話者の
発話を正例，別の話者の発話を負例として対照学習
を実施することで，スタイル表現を得ている．しか
し，この手法では発話文を符号化した文埋め込みを
そのまま使用するため，得られるスタイル表現には
意味などのスタイル以外の情報も含まれており，ス
タイル表現の品質に改善の余地がある．
多言語文符号化器から得た文埋め込みを言語固有

の表現と言語非依存の表現に分離する手法 [8]から
着想を得て，本研究では発話文の文埋め込みをスタ
イル情報と意味情報に分離することで，スタイルに
特化した埋め込みを得る．本手法は，埋め込みモデ
ル自体の更新を必要としないため，低コストにスタ
イル表現を得られる利点を持つ．
ご当地キャラクターと一般話者の発話文を用いた

評価実験の結果，高品質なスタイル表現を獲得でき
た．また，スタイル表現を用いて話者識別器を構築
し評価した結果，有用なスタイル表現が得られたこ
とを確認できた．

2 関連研究
2.1 スタイル表現獲得
スタイルの類似度を捉えるために，スタイル表現
獲得の手法が提案されている [6, 7, 9–11]．深層学習
が主流の近年では，より高品質なスタイル表現を獲
得するために，対照学習に基づく手法が提案されて
いる．稲葉 [6]は，ある発話に対して関連度の高い
同一キャラクターの発話部分集合を正例，別キャラ
クターの発話部分集合を負例とした対照学習を実施
した．銭本ら [7]は，同一キャラクターの発話文を
正例，別キャラクターの発話文を負例として，対照
学習を実施した．
本研究でも，埋め込みベースの手法によってスタ
イル表現獲得に取り組む．既存の対照学習に基づく
手法では，発話文の埋め込みをそのまま近づけたり
遠ざけたりしており，文埋め込みに含まれる意味の
情報を排除していない．そのため，スタイルの類似
度が意味的な類似度に左右される可能性があり，獲
得できるスタイル表現の品質に改善の余地がある．
本研究では，意味とスタイルを分離することによっ
て，高品質なスタイル表現の取得を試みる．

2.2 言語情報と非言語情報の分離
意味的類似度推定の性能改善を目的として，文埋
め込みから言語表現と意味表現を分離する手法が提
案されている [8, 12, 13]．本研究では，これらの研究
における言語情報をスタイル表現に置き換え，文埋
め込みからのスタイル表現と意味表現の分離に取り
組む．ただし，一部の手法 [12, 13]では，対訳関係
にある言語しか区別できず，登場するすべての言語
を区別することはできない．本研究はスタイルの区
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図 1 本研究の概要図

別が目的であるため，これらの手法は適さない．し
たがって，本研究では言語識別を行いつつ分離を学
習する DREAM [8]をベースにスタイル表現を得る．

2.3 スタイルと折り返し翻訳
テキストからスタイルを除去するために，折り返

し翻訳が用いられる．折り返し翻訳は，ある言語
の文を中間言語に翻訳し，さらに元の言語に再翻
訳する操作である．折り返し翻訳を用いることで，
翻訳の過程でスタイルの情報が削ぎ落とされるた
め，スタイル変換に有用であることが報告されてい
る [14,15]．本研究でも，特定のスタイルを持つ発話
に対して折り返し翻訳を適用することでスタイルを
除去し，擬似的なパラレルコーパスを作成する．

3 スタイル表現の獲得
本研究では，スタイルの類似度を自動評価するた

めに，発話文の文埋め込みをスタイル表現と意味表
現に分離する．本研究の概要を図 1に示す．まず，
スタイルを持つ発話文に対して折り返し翻訳を適用
し，スタイルを持つ発話とスタイルを除去した発話
のペアを得る．その後，この文対を利用してスタイ
ル抽出器と意味抽出器を共同で訓練することで，ス
タイルに特化した埋め込みを獲得する．

3.1 パラレルコーパスの作成
スタイル抽出器を訓練するためには，意味的に対

応しつつスタイルの異なる文対が必要となる．しか
し，このようなパラレルコーパスは非常に稀である
ため，本研究では先行研究 [15]と同様に，スタイル
を持つ発話に対して折り返し翻訳を適用することで
擬似的なパラレルコーパスを構築する．

3.2 スタイル抽出器の訓練
本研究では，文埋め込みを意味表現と言語表現に
分離する手法である DREAM [8]に基づき，言語表
現をスタイル表現に置き換えることで，スタイル表
現を獲得する．具体的には，文埋め込みから意味表
現を抽出する多層パーセプトロンMLPmeanとスタイ
ル表現を抽出する多層パーセプトロンMLPstyle を訓
練する．文埋め込みを e とすると，意味表現 êmean

とスタイル表現 êstyleは下式のように表される．

ê𝑚𝑒𝑎𝑛 = MLPmean (e) (1)

ê𝑠𝑡 𝑦𝑙𝑒 = MLPstyle (e) (2)

これらの MLPを，DREAMの定義に従い，式 (3)
に示す損失を用いて訓練する．本研究では，3.1節
で構築したパラレルコーパスを用いて，これらの損
失を計算する．以降では，元の文埋め込みを 𝑠 と
し，折り返し翻訳後の文埋め込みを 𝑡 とする．

𝐿 = 𝐿re + 𝐿sim
mean + 𝐿dis

mean + 𝐿sim
style + 𝐿id

style (3)

再構成損失 再構成損失では，抽出したスタイル
表現と意味表現の和が元の表現に近づくように、式
(4)で定義する．

𝐿re =
1
𝑑
| |e − (êstyle + êmean) | |22 (4)

ここで，𝑑 は埋め込みの次元数である．
意味損失 元の文埋め込みから得た意味表現と，
折り返し翻訳後の文埋め込みから得た意味表現は
等しくあるべきである．したがって，意味損失を式
(5)のように定義する．

𝐿sim
mean = 1 − cos(ŝmean, t̂mean) (5)
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表 1 ご当地キャラクターの発話データ
発話例 訓練 検証 評価

キャベッツさん こんにちにゃべっ 2,000 234 233
ちぃたん☆ 大漁ですっ☆ちぃたん☆ですっ☆ 2,000 138 138
レルヒさん オハ雨ノ月曜日ゆーうつヤー 60,000 163 163

表 2 一般話者の発話データ
訓練 検証 評価

既知の話者 262,984 32,864 32,978
未知の話者 42,634 5,328 5,347

表 3 発話文のベクトル類似度に基づく Precision@k
キャベッツさん ちぃたん☆ レルヒさん 既知の話者 (200人) 未知の話者 (33人)

𝑘=10 𝑘=100 𝑘=1000 𝑘=10 𝑘=100 𝑘=1000 𝑘=10 𝑘=100 𝑘=1000 𝑘=10 𝑘=20 𝑘=40 𝑘=10 𝑘=20 𝑘=40

BERT-base 0.982 0.929 0.761 0.986 0.964 0.894 0.918 0.863 0.612 0.016 0.014 0.013 0.080 0.075 0.068
　意味 0.897 0.791 0.572 0.907 0.774 0.552 0.810 0.661 0.415 0.013 0.011 0.010 0.060 0.054 0.050
　スタイル 0.994 0.989 0.981 0.999 0.998 0.995 0.990 0.986 0.973 0.025 0.022 0.019 0.110 0.100 0.089

BERT-large 0.978 0.946 0.786 0.997 0.976 0.832 0.955 0.899 0.614 0.019 0.016 0.014 0.087 0.079 0.072
　意味 0.969 0.932 0.803 0.952 0.845 0.553 0.879 0.749 0.451 0.013 0.012 0.010 0.063 0.057 0.052
　スタイル 0.994 0.991 0.972 0.996 0.995 0.993 0.990 0.991 0.986 0.028 0.024 0.021 0.114 0.103 0.093

ModernBERT 130m 0.954 0.880 0.619 0.977 0.961 0.864 0.953 0.906 0.771 0.014 0.012 0.011 0.069 0.062 0.055
　意味 0.928 0.849 0.666 0.970 0.959 0.911 0.794 0.662 0.461 0.015 0.013 0.012 0.070 0.061 0.055
　スタイル 0.978 0.931 0.683 0.982 0.976 0.943 0.982 0.949 0.853 0.018 0.016 0.014 0.086 0.077 0.069

ModernBERT 310m 0.892 0.749 0.488 0.973 0.938 0.648 0.910 0.852 0.662 0.013 0.012 0.010 0.060 0.055 0.051
　意味 0.899 0.793 0.551 0.962 0.896 0.677 0.699 0.550 0.394 0.014 0.013 0.011 0.064 0.058 0.053
　スタイル 0.991 0.985 0.915 0.997 0.997 0.944 0.995 0.990 0.968 0.023 0.020 0.017 0.090 0.080 0.072

また，異なる意味を持つ文から分離された意味表
現同士は異なる表現を持つべきであるため，式 (5)
に加えて式 (6)も考慮する．

𝐿dis
mean = max(0, cos(ŝmean, ŝ′mean))

+ max(0, cos(t̂mean, t̂′mean))
(6)

ここで，𝑠′mean は折り返し翻訳前の文 𝑠のうち，𝑡 と
対訳関係にないランダムな文の意味表現であり，
𝑡′mean は折り返し翻訳後の文 𝑡 のうち，𝑠 と対訳関係
にないランダムな文の意味表現である．
スタイル損失 同一スタイルを持つ文埋め込みか

ら得たスタイル表現は等しくあるべきである．した
がって，式 (7)によって，同一スタイルのスタイル
表現を近づけるように訓練する．

𝐿sim
style = 2 − cos(ŝstyle, ŝ′style) − cos(t̂style, t̂

′
style) (7)

さらに，異なるスタイルは異なるスタイル表現を
持つべきである．よって，式 (8)および式 (9)に示す
ように，スタイル識別用のMLPid も同時に訓練する
ことで，スタイルを区別する能力を獲得する．

ŷ = softmax(MLPid (êstyle)) (8)

𝐿id
style = −

𝐽∑
𝑗

y 𝑗 log ŷ 𝑗 (9)

ここで，ŷは各スタイルの予測確率であり，yは正
解のスタイル，𝐽 はスタイルの数である．

4 内的評価
4.1 実験設定
本研究では，スタイル表現の品質を確認するため
に，内的評価を実施した．網羅的な評価のために，
ご当地キャラクターと一般話者の発話文を用いた．
データセット ご当地キャラクターには表 1に示
す 3名の発話 [15]を用い，一般話者には 233人の対
話から構築された RealPersonaChat1）[16] を用いた．
後者では，既知および未知のスタイルに対する性能
をそれぞれ評価するために 233人を 200人と 33人
に分割し，200人を訓練に用いた．対話データから
各話者の発話を取得し，重複する発話を削除した
後，表 2に示すように各話者の発話数が訓練用・検
証用・評価用で 8:1:1となるように分割した．
スタイル抽出器の訓練 折り返し翻訳の中間言語
には英語を使用し，翻訳器にはオープンソースの
PLaMo 翻訳モデル2）を用いた．埋め込みを取得す
るモデルには，日本語で事前訓練された BERT [17]
の base3）および large4），日本語と英語で事前訓練さ

1） https://github.com/nu-dialogue/real-persona-chat

2） https://huggingface.co/pfnet/plamo-2-translate

3） https://huggingface.co/tohoku-nlp/

bert-base-japanese-v3

4） https://huggingface.co/tohoku-nlp/

bert-large-japanese-v2
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れたModernBERT [18]の 130m5）， 310m6）を用いた．
意味抽出器およびスタイル抽出器，言語識別器には
1 層の MLP を用いた．最適化に Adam [19] を使用
し，バッチサイズは 512，学習率は 1e-5とし，検証
用データに対する損失が 3エポック改善されなけれ
ば訓練を終了した．
評価方法 スタイル表現の品質は，類似度の高

い top-k件の訓練データのラベルから精度を算出す
る Precision@kで評価した．なお，ご当地キャラク
ターは 1名あたりの最小の発話数が 2,000件である
のに対し，既知の話者では 46件，未知の話者では
60件であったため，類似度の計算に用いる訓練デー
タの各話者の埋め込みはそれぞれこの発話数に統
一した．それに伴い，ご当地キャラクターでは kを
𝑘 ∈ {10, 100, 1000}，一般話者では 𝑘 ∈ {10, 20, 40}と
変動させたときの精度を報告する．また，比較手法
として元の埋め込みおよび意味表現を用いて算出し
た Precision@kも報告する．

4.2 実験結果
表 3にご当地キャラクターおよび一般話者の各種

埋め込みを Precision@kによって評価した結果を示
す．BERT-largeにおけるちぃたん☆の 𝑘=10を除き，
すべての設定においてスタイル表現を用いた場合が
最高性能を達成した．これらの結果から，未知の話
者にも有効で高品質なスタイル表現を獲得できた
ことを確認した．また，評価結果は全体的にスタイ
ル表現 >元の埋め込み >意味表現となる傾向にあ
り，意図した分離が実現できたことを確認した．さ
らに，元の埋め込みや意味表現では，𝑘 が大きくな
るにつれて精度が大幅に低下する傾向にあった一方
で，特にご当地キャラクターのスタイル表現は，ほ
とんどの場合において 0.9付近の精度を維持できた．

5 外的評価
5.1 実験設定
本研究で得たスタイル表現の有用性を評価するた

めに，スタイル表現から話者を推定する話者識別器
を構築し，分類性能を評価した．本実験でも，ご当
地キャラクターおよび一般話者の発話を用いた．ス
タイル抽出器には 4章で構築したものを使用した．

5） https://huggingface.co/sbintuitions/

modernbert-ja-130m

6） https://huggingface.co/sbintuitions/

modernbert-ja-310m

表 4 各種埋め込みで学習した分類器の正解率
ご当地キャラクター 一般話者
キャベッツさん 既知 未知

BERT-base 0.953 0.126 0.274
　意味 0.914 0.099 0.215
　スタイル 0.970 0.131 0.287

BERT-large 0.983 0.141 0.303
　意味 0.948 0.113 0.239
　スタイル 0.979 0.152 0.317

ModernBERT 130m 0.966 0.126 0.256
　意味 0.944 0.127 0.301
　スタイル 0.974 0.131 0.298

ModernBERT 310m 0.974 0.135 0.287
　意味 0.936 0.123 0.262
　スタイル 0.987 0.145 0.311

話者識別器には 2層の MLPを用い，中間層の活性
化関数として ReLU，中間層の次元数は各モデルの
半分の次元数とした．スタイル抽出器と同様の実験
設定で分類器を訓練し，検証用データに対する損失
が 3エポック改善されなければ訓練を終了した．話
者識別器の性能は，推定した話者ラベルの正解率で
評価した．比較手法として，元の埋め込みおよび意
味表現で訓練した分類器を用いた．

5.2 実験結果
ご当地キャラクターのうち，ちぃたん☆およびレ
ルヒさんはどのモデルでもほぼ正解できたため，本
稿ではキャベッツさんと一般話者の評価結果のみを
報告する．ご当地キャラクターおよび一般話者の各
種埋め込みから構築した話者識別器の評価結果を
表 4に示す．多くの設定において，スタイル表現で
分類器を訓練した場合に最高性能を達成し，本研究
で得たスタイル表現が話者識別に有用であることを
確認できた．

6 おわりに
本研究では，高品質なスタイル表現獲得のため
に，発話文の埋め込みからの意味表現とスタイル表
現の分離に取り組んだ．ご当地キャラクターと一般
話者の発話を用いた評価実験の結果，高品質なスタ
イル表現を獲得できたことを確認した．また，本研
究で得たスタイル表現が話者識別に有用であること
を明らかにした．
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