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概要 

大規模言語モデル（LLM）は高い日本語生成性

能を示す一方で，話し言葉や書き言葉といった文体

差に対する理解には課題が残されている．本研究で

は，話し言葉および書き言葉の理解向上を目的とし

た日本語データセットを新たに作成し，LLM に対

する学習を行った．さらに，学習前後のモデル出力

を代表的な LLM の 1 つである GPT-5 を評価器と

して用いて比較し，文体別の理解性能の変化を定量

的に分析した．その結果，作成したデータセットに

よる学習が話し言葉および書き言葉の理解向上に寄

与することを確認した． 

1 はじめに 

近年，大規模言語モデル（LLM）は，日本語の質

問応答や文章生成において高い性能を示しており，

実社会での利用が急速に進んでいる．一方で，話し

言葉と書き言葉のような文体差に着目すると，モデ

ルの理解挙動が人間の期待と必ずしも一致しない場

合がある．特に話し言葉においては，砕けた表現や

会話的文脈を適切に捉えられない事例が見られ，文

体差を考慮した理解性能の向上が課題となっている． 

このような背景のもと，本研究では，話し言葉お

よび書き言葉の理解向上を目的として，同一の質問

に対して異なる文体の回答を対応付けた日本語デー

タセットを新たに構築する．さらに，構築したデー

タセットを用いて複数の日本語対応  LLM に対し

て追加学習を行い，文体別の理解性能がどのように

変化するかを分析する． 

評価には，高性能な LLM を評価器として用い，

学習前後のモデル出力を同一基準で比較することで，

話し言葉および書き言葉の理解性能の変化を定量的

に評価する．これにより，文体差を明示的に考慮し

たデータセット構築が，日本語 LLM の理解性能向

上に有効であるかを検証する． 

2 関連研究 

2.1 文体差を扱う研究 

話し言葉と書き言葉のような文体差は，自然言語処

理において古くから指摘されてきた課題であり，特

に日本語においては，口語的表現と書面語的表現の

差が大きいことが知られている［1］．これまで，

文体分類や文体制御に関する研究が行われており，

文体情報を明示的に扱うことで，生成文の表現を制

御する手法や，文体差を考慮した処理の有効性が報

告されている［2］．一方で，これらの研究の多く

は，生成される文の文体制御や分類精度に主眼を置

いており，LLM が話し言葉や書き言葉といった文

体をどの程度「理解」しているかを，同一の質問条

件下で比較・分析した研究は限定的である．本研究

は，この点に着目し，文体差を明示的に対応付けた

データセットを用いて，LLM の文体別理解性能を

分析する点に特徴がある． 

2.2 日本語 LLM向けデータセット 

 日本語 LLM の性能向上を目的として，質問応

答や対話を中心とした多様な日本語データセットが

これまでに構築されてきた［3,4］．これらのデー

タセットは，モデルの汎用的な生成能力を高める上

で重要な役割を果たしている． 

しかし，多くの既存データセットでは，話し言葉

と書き言葉が混在している場合や，文体差が明示的

に区別されていない場合が多い．同一の質問に対し

て，話し言葉と書き言葉という異なる文体の回答を
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体系的に対応付けたデータセットは限定的であり，

文体差と理解性能の関係を直接的に分析することは

困難であった．本研究では，文体差を明確に区別し

た構成を持つ日本語データセットを構築すること

で，既存研究とは異なる観点から文体理解性能の分

析を試みる． 

2.3 自動評価および LLMを用いた評価 

 LLM の評価において，人手評価は信頼性が高い

一方で，評価コストや一貫性の確保が課題とされて

きた．このため，自動評価指標や分類器を用いた評

価手法が広く検討されている［5］．近年では，高

性能な LLM を評価器として用いるメタ評価の手

法が提案されており，人手評価に近い判断を自動的

に行える可能性が示されている［6］． 

本研究においても，この流れに基づき，高性能な 

LLM を評価器として用いることで，話し言葉およ

び書き言葉の理解性能を同一基準で評価する．これ

により，文体差に着目した学習前後の性能変化を，

大規模かつ一貫した条件下で比較することを可能と

している． 

3 データセットの構築 

本章では，話し言葉および書き言葉の理解向上を

目的として構築した，日本語データセットの作成手

法について述べる．本研究では，最終的な学習デー

タセットの設計に先立ち，文体データの構成や品質

が理解性能に与える影響を確認するための予備的な

検討を行い，その知見を踏まえて最終データセット

を構成した． 

3.1 質問文の作成 

 質問文の生成には openai/gpt-oss-20b を用いた．

生成した質問文は，本研究を通して固定されてお

り，学習データおよびテストデータの作成過程にお

いて変更していない．これにより，文体理解性能の

変化が，質問内容ではなく回答文の文体表現や学習

データ構成に起因するものであることを明確にして

いる．質問文生成に用いたシステムプロンプトの詳

細は，付録 A に示す． 

3.2 回答文の作成 

質問文に対する回答文は，話し言葉および書き言葉

で異なる文体条件を与えて生成した．話し言葉の回

答生成には，砕けた表現や会話的文脈を促すシステ

ムプロンプトを用い，自然な話し言葉表現が得られ

るよう設計した．一方，書き言葉の回答生成には，

丁寧で論理的な文体（です・ます調）を指示するシ

ステムプロンプトを用い，説明的で構造化された文

章となるよう制御した．それぞれの生成に用いたプ

ロンプトの詳細は，付録 B および付録 C に示

す． 

3.3 予備的検討とデータ構成の方針決定 

最終的なデータセット設計に先立ち，複数のデー

タ構成を用いた予備的な学習および評価を行った．

その結果，書き言葉については学習前の段階から高

い理解性能が確認される一方で，話し言葉について

はデータ量や表現の自然さが理解性能に大きく影響

することが示唆された． 

この知見に基づき，本研究では，話し言葉の理解

向上を主目的として，話し言葉データを重点的に拡

充した学習データセットを構成する方針とした．一

方で，書き言葉については，既存の高い理解性能を

維持できるよう，文体の一貫性を保った形でデータ

を構成した． 

3.4 最終学習データセット 

以上の検討を踏まえ，本研究の最終実験では，話

し言葉 2,000 件，書き言葉 1,000 件からなる学習

データセットを構築した．各データは，同一の質問

に対して話し言葉または書き言葉の回答が対応付け

られており，文体差を明示的に扱える構成となって

いる．この最終データセットを用いて，各対象モデ

ルに対する追加学習を実施した． 

3.5 テストデータ 

評価に用いるテストデータは，学習データとは独

立に生成した質問文から構成される．質問数は 500 

問とし，日常会話，教育，歴史，医学，時事，科

学，経済，ライフスタイル，SF，スポーツの計 10 

ジャンルを対象とした．これにより，特定分野に依

存しない文体理解性能を評価可能な構成としてい

る．テストデータに対する回答生成および評価方法

については，次章で述べる． 

4 学習および評価方法 

本章では，前章で述べた最終学習データセットを

用いた LLM の追加学習方法および，学習前後の

理解性能を評価する手法について述べる． 
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4.1 学習対象モデル 

本研究では，日本語対応の LLM として，

tokyotech-llm/Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.5，

Qwen/Qwen3-32B，abeja/ABEJA-Qwen2.5-32b-

Japanese-v0.1 の 3 種類を対象とした．これらのモ

デルはいずれも日本語生成能力を有しており，話し

言葉および書き言葉の理解性能を比較する対象とし

て適していると判断した． 

4.2 学習方法 

前章で構築した最終学習データセットを用い，各

対象モデルに対して追加学習を実施した．学習で

は，同一の質問文に対して話し言葉または書き言葉

の回答が与えられる構成とし，文体差を明示的に含

むデータに基づく学習を行った．本研究では，学習

データの構成を固定し，学習前後のモデル出力を比

較することで，文体理解性能の変化を分析する． 

4.3 評価方法 

学習前後のモデルの理解性能を評価するため，

3.5 節で述べたテストデータを用いた．評価は，学

習前モデルおよび追加学習後モデルに対して，同一

のテストデータおよび評価基準を用いて実施した．

評価には，高性能な LLM を評価器として用い，

モデル出力が「話し言葉」「書き言葉」「どちらと

もいえない」のいずれに該当するかを自動的に判定

した．評価に用いたシステムプロンプトおよび出力

形式は固定し，モデル間および学習前後で一貫した

条件下で評価を行った．評価に用いたプロンプトの

詳細は，付録 D に示す． 

4.4 評価指標 

 本研究では，生成された回答が，意図した文体と

して正しく判定された割合を理解性能の指標として

用いた．具体的には，話し言葉の回答が「話し言

葉」と判定された割合，および書き言葉の回答が

「書き言葉」と判定された割合を算出し，学習前後

で比較した．本指標により，文体差を考慮した学習

が，理解性能に与える影響を定量的に評価する． 

4.5 評価手法の妥当性 

LLM を評価器として用いることで，人手評価と

比較して一貫した基準で大量の評価を実施できる利

点がある．一方で，評価結果が単一の評価器に依存

する点は，本手法の制約として挙げられる．本研究

では，学習前後の相対的な性能変化に着目すること

を目的としており，この目的に対して本評価手法は

妥当であると判断した．なお，一部の条件において

見られる性能の変動については，統計誤差の範囲内

に収まっていることを事前に確認している． 

5 実験結果 

 本章では，前章で述べた方法に基づき実施した追

加学習および評価の結果について述べる．評価は，

学習前モデルおよび最終学習後モデルに対して，同

一のテストデータ（500 問）を用いて行った． 

5.1 話し言葉における理解性能 

表 1 に，話し言葉における理解性能を示す．表

中の数値は，500 問のテストデータに対して，生成

された回答が「話し言葉」と正しく判定された割合

（％）である． 

表 1 話し言葉における理解性能（500 問） 

学習段階 Swallow Qwen3 
ABEJA-

Qwen 

学習前 87.6 99.8 88.6 

学習後 97.8 99.0 97.8 

表 1 より，Swallow および ABEJA-Qwen では，学

習後に話し言葉として正しく判定される割合が大き

く向上していることが分かる．一方，学習前の段階

から高い性能を示していた Qwen3 については，学

習後も同程度の性能が維持されている．これらの結

果は，話し言葉データを重点的に含む学習データセ

ットを用いた追加学習が，話し言葉理解性能の向上

に有効であることを示唆している． 

5.2 書き言葉における理解性能 

表 2 に，書き言葉における理解性能を示す．表

中の数値は，500 問のテストデータに対して，生成

された回答が「書き言葉」と正しく判定された割合

（％）である． 

表 2 書き言葉における理解性能（500 問） 

学習

段階 
Swallow Qwen3 

ABEJA-

Qwen 

学習

前 
100.0 100.0 100.0 
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学習

後 
99.8 100.0 100.0 

表 2 より，書き言葉については，いずれのモデ

ルにおいても学習前の段階から高い理解性能が確認

され，追加学習後においても顕著な性能低下は見ら

れない．一部の条件においてわずかな性能変動が確

認されるものの，これらは統計誤差の範囲内に収ま

っていることを確認しており，実質的な性能劣化は

生じていないと判断できる． 

以上の結果から，本研究で構築した文体に特化し

たデータセットを用いた学習は，話し言葉の理解性

能を向上させつつ，もともと高い性能を有していた

書き言葉の理解性能を維持できることが示された． 

6 考察 

本章では，前章で示した実験結果に基づき，話し言

葉および書き言葉の理解性能の変化について考察す

る．特に，文体差を明示的に考慮した学習データ構

築が，理解性能に与えた影響について議論する． 

6.1 話し言葉理解性能が向上した要因 

 実験結果より，話し言葉については，学習前と比

較して学習後に理解性能が向上する傾向が確認され

た．特に，学習前の段階で話し言葉理解が十分でな

かったモデルにおいて，顕著な改善が見られた．こ

れは，話し言葉の表現や文体的特徴を重点的に含む

データを用いた学習により，話し言葉特有の表現を

適切に捉える能力が向上したためであると考えられ

る． 

 また，同一の質問に対して話し言葉と書き言葉の

回答を明確に区別した構成を採用したことにより，

モデルが文体差を意識した形で学習できた点も，話

し言葉理解性能の向上に寄与した可能性がある． 

6.2 書き言葉理解性能が維持された理由 

 書き言葉については，学習前の段階からいずれの

モデルも高い理解性能を示しており，追加学習後に

おいても大きな性能低下は確認されなかった．これ

は，本研究で構築したデータセットが，話し言葉の

理解向上を目的としつつも，書き言葉の文体的特徴

や構造を損なわないよう設計されていたためである

と考えられる． 

一部の条件において，ごくわずかな性能変動が見

られたが，これらは統計誤差の範囲内に収まってい

ることを確認しており，実質的な性能劣化は生じて

いないと判断できる．本研究では，各評価結果を 

500 問に対する割合として算出しており，数問程度

の差は評価誤差として生じ得ることを事前に確認し

ている．このため，観測されたわずかな性能変動

は，統計的なばらつきの範囲内であると判断でき

る． 

6.3 データセット構築方法の有効性と制約 

 以上の結果から，文体差を明示的に区別したデー

タセットを構築し，話し言葉データを重点的に含め

た学習を行う手法は，日本語 LLM の話し言葉理

解性能向上に有効であることが示唆された．一方

で，本研究では，評価に単一の LLM を評価器と

して用いており，評価結果が特定モデルの判断に依

存する点は制約として挙げられる． 

また，本研究の評価指標は，文体理解に焦点を当て

たものであり，回答内容の正確性や詳細な意味理解

については直接的には評価していない．今後は，人

手評価との比較や，内容理解を含めた多角的な評価

手法を検討する必要がある． 

7 まとめ 

 本研究では，話し言葉および書き言葉の理解向上

を目的として，同一の質問に対して異なる文体の回

答を対応付けた日本語データセットを構築し，日本

語対応 LLM に対する追加学習および評価を行っ

た．特に，話し言葉理解に着目し，話し言葉データ

を重点的に含む学習データセットを設計した点に本

研究の特徴がある． 

実験の結果，提案データセットを用いた学習によ

り，話し言葉における理解性能が向上する一方で，

学習前から高い性能を示していた書き言葉の理解性

能は低下することなく維持されることを確認した．

一部の条件において見られた性能変動についても，

統計誤差の範囲内に収まっており，実質的な性能劣

化は生じていないと判断できる． 

以上より，文体差を明示的に考慮したデータセット

構築と学習手法は，日本語 LLM の話し言葉理解

性能を改善しつつ，書き言葉理解性能を維持する上

で有効であることが示唆された．今後の課題として

は，人手評価との比較による評価妥当性の検証や，

文体理解と内容理解の関係を考慮した，より多角的

な評価手法の検討が挙げられる． 
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A 質問文生成プロンプト 

本研究における質問文生成には，以下のシステムプロンプトを用いた． 

【System Prompt】 

あなたは「質問文」を生成するアシスタントです。 

あなたの役割は、指定されたジャンルやテーマに基づき、AI が一般的な知識と論理的推論によって回答で

きる質問文を作成することです。 

■ 言語に関する制約 

・出力する質問文は、すべて自然な日本語で書いてください。 

・日本語以外の言語での質問文は生成しないでください。 

■ 生成方針 

・教科書や一般書に掲載されるような、知識・概念・思考を問う質問を作成してください。 

・特定の個人情報に依存する質問は作成しないでください。 

・質問文のみを番号付きリストで出力してください。 

■ 出力形式 

・質問文は 1〜3 文とする。 

B 話し言葉生成プロンプト 

話し言葉の回答生成には，以下のシステムプロンプトを用いた． 

【System Prompt】 

あなたは友達のように自然な話し言葉で答えるアシスタントです。 

砕けた日本語で、会話っぽく回答してください。 

C 書き言葉生成プロンプト 

書き言葉の回答生成には，以下のシステムプロンプトを用いた． 

【System Prompt】 

あなたは学術的かつ明確な書き言葉で回答するアシスタントです。 

丁寧で論理的な文体（です・ます調）で、段落構成を意識して回答してください。 

D GPT-5による評価プロンプト 

学習前後のモデル出力の評価には，GPT-5 を評価器として用い，以下のシステムプロンプトを固定して使

用した． 

【System Prompt】 

あなたは文章スタイル判定器です。 

次の文章が「話し言葉」「書き言葉」「どちらともいえない」のどれに該当するかを 1 つだけ答えてくださ

い。 

【基準】 

・砕けた表現や会話的な文脈が多い → 話し言葉 

・丁寧で論理的，説明的な文体 → 書き言葉 

・判定が困難な場合 → どちらともいえない 

【出力形式】 

話し言葉 

書き言葉 

どちらともいえない 
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