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あらまし    

 言い換え生成とは、入力文と意味的に等価な文を生

成する処理であり、文書の読解支援や要約、あるいは

文のスタイル変換など、文生成における様々なタスク

の基盤技術として盛んに研究が行われている。従来の

言い換え生成に関する研究の多くは、タスクのクオリ

ティ、例えば文のスタイル変換では、流暢さや原文の

忠実性、また個々のデータ、例えば Amazon商品サイ

トのレビューなどを設定し、その精度を向上させる生

成を目指していた。しかし、クオリティは各タスクに

依存すること、また個々のデータに依存する手法では

汎用性の面で課題が残る。本研究は、文のスタイル変

換に注目し、動的なプロンプト手法を提案することに

より、クオリティをコントロールし言い換え生成の精

度向上を目指す。 

 

１．研究の背景及び目的    

生成 AI の進展により、言い換え生成技術、すなわ

ち入力文と意味的に等価な文を生成する技術は、自然

言語処理の応用分野の一つとしてはやくから注目を

集めている[6,9,13]。従来の言い換え生成に関する研

究の多くは、タスクのクオリティ、例えば文のスタイ

ル変換では、流暢さや原文の内容を忠実に反映できて

いるかなどのクオリティ、あるいは個々のデータ、例

えば Amazon商品サイトのレビューなどに限定し、そ

の精度を向上させる生成を目指していた。しかし、ク

オリティは各タスクに依存すること、また個々のデー

タに依存する手法では、汎用性の面で課題が残る

[1,3,4]。近年、事前学習、すなわち超大規模なテキス

トデータから言語の構造を統計的に学習する手法が提

案されたことにより、十分な量の学習データが存在し

ない場合にも事前学習済モデルの汎化性能を活用する

ことが可能となった。しかし、クロスドメイン、すな

わち事前学習を異なる分野に適用する場合には、依然

として十分な精度が得られていないのが現状である

[14,16]。 

本稿では言い換え生成のうち、文のスタイル変換に

注目し、動的なプロンプトによりクオリティをコント

ロールし、言い換え生成の精度向上を目指す。具体的

には、アスペクトベースの感情分析（Aspect-Based 

Sentiment Analysis: ABSA）モデルを用い、感情スタ

イル変換(Sentiment Style Transfer)タスクのための

動的プロンプトを構築する。さらに、大規模言語モデ

ル(LLM)におけるハルシネーション問題、すなわち

LLM が事実と異なることを生成する問題を軽減する

ため、Self-Refineフレームワークを活用した 2種類の

動的プロンプト手法を提案する。 

 

２．研究の方法 

本研究における動的プロンプトの概要を図 1に示す。

図 1は動的プロンプトを静的プロンプトとの比較によ

り示した図である。図 1において、静的プロンプト用

のテンプレート 𝑃𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑐は入力文について、直接回答を

指示するプロンプトであり、``入力文について文の意

味を保持したまま、肯定的な感情を表すような文を生

成してください”を LLM への入力としている。一方、

動的プロンプト𝑃𝑑𝑦𝑛𝑎𝑚𝑖𝑐 = 𝑓𝑝𝑟𝑜𝑚𝑝𝑡(𝐴𝐵𝑆𝐴(𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡))は、

入力文について感情分析により感情を示す単語

(Aspect term)とその感情 (肯定的、否定的、中立的)を

解析し、この結果、すなわち``入力文には否定的な感情

を示す単語である locationと staffが含まれている”を

加え、LLMの入力としている。 

我々はさらに、動的プロンプトに Self-Refine フレ

ームワークを組み入れることにより、出力される生成

文の精度向上を図った。Self-Refine は、LLM を用い
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出力した生成文を評価し、改良を促すプロンプトを与

えるというステップを複数回繰り返すことにより、目

的とする生成文に近づける手法を学習する枠組みであ

る。本手法の流れを図 2に示す。 

 

     図 1  静的プロンプト(Static Prompt)と動的プロンプト(Dynamic Prompt)の流れ 

 

       

     図 2 Self-Refineを用いた動的プロンプト手法のアルゴリズム 
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 図 2において 𝑥，𝜂，𝒢𝑙𝑙𝑚，ℳ𝐴𝐵𝑆𝐴，ℳ𝑠𝑒𝑛𝑡𝑖，𝑠𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡，

𝒞𝑑𝑟𝑝(∙)はそれぞれ、入力テキスト、終了の上限回数、

LLMモデル、感情分析モデル、感情分析分類器、ター

ゲット(目的)の感情、動的プロンプト生成器を示す。 

先ず初期設定として、静的プロンプト静的プロンプト

用のテンプレート 𝑃𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑐に入力文𝑥を入力し、直接回

答を指示する (図 2、2行目)。次に得られた𝑝𝑟𝑜𝑚𝑝𝑡𝑎𝑙𝑙

をLLMに入力し結果であるテキスト𝑦を得る (3行目)。

停止条件𝑠𝑡𝑜𝑝(𝑡𝑒𝑥𝑡, 𝑡)を満たすまで𝑦の感情を動的プロ

ンプト生成器の入力とし (9 行目)、感情スタイルが目

標スタイルと一致するまで処理を繰り返す (5～13 行

目)。なお停止条件は、（1）最終生成文の感情スタイル

が、感情スタイル分類器により目標とするスタイルで

あると判定された場合、あるいは（2）反復回数が上限 

𝜂回を超えた場合である。ここで 𝜂は終了の上限回数

であり、ハイパーパラメータである。 

 

３．実験 

実験では、  感情スタイル変換（SST）タスクにお

いて、複数の LLM モデルを用い、静的プロンプト

（Static Prompt: SP）と 3 種類の動的プロンプト手

法、すなわち動的プロンプト（Dynamic Prompt: DP）、

Self-Refine（SR）、および動的プロンプトと Self-

Refineを組み合わせた手法（DP&SR）(図 2)との比較

を行った。 

実験では 2 つのベンチマークデータセットである、

Yelp レビュー [15] 及び Amazon レビュー [7] を用

いた。Amazon は Yelp データと比較すると商品に関

するレビューであり感情表現が多く含まれていること、

また Yelpよりも長文であるという違いがある。各デー

タセットは1,000文から構成されており、そのうち500

文は否定から肯定的なテキスト文への変換（neg → 

pos）、残りの 500文は肯定から否定への変換（pos → 

neg）用のテストデータとして用いた。関連研究との公

平な比較を行うために、Suzgun ら [12] らの Yelp お

よび Amazon データセットと同一のバージョンを用

いた。4 種類すべてのプロンプトモードについて、

LLaMA2 [8]，LLaMA3 [9]，Mistral [5]，Gemma [13]，

Gemma2 [2] の 5 種類の主要なオープンソース LLM

におけるゼロショット性能を評価した。本稿ではこれ

らのうち、LLaMA2 [8]と Gemma [13]に関して報告

する。 

すべての実験はゼロショットプロンプトを設定し実

施した。ABSAモデル、及び感情分類器として、それ

ぞれ PyABSA [16] と pysentimiento [11] を利用し

た。反復回数の上限 η は、SR および DP&SR につ

い て  2 に設 定した 。また 各試 行にお いて 

temperature は 0、乱数シードは 1,234 に設定した。 

評価尺度は以下の 3 つの観点での尺度を用いた。1 点

目は、内容保持(content preservation)、すなわち原テ

キストの内容をどの程度保持できているかであり、

reference-SacreBLEU (r-sB）、及び self-SacreBLEU 

(s-sB）スコア [12] を用いた。ここで、r-sB は生成文

と正解参照文との距離を測定し、重複した単語が多い

ほど、類似していると判断される。s-sB はモデルが入

力文をどの程度直接コピーしているかを測定する。2

点目は変換強度(transfer strength)であり、生成文が

目標スタイルにどの程度変換されているかを、

Accuracy（Acc）を用いて評価した。3点目は生成文の

流暢性（fluency）であり、平均トークンレベルパープ

レキシティ（token-level perplexity; t-P）および平均

文 レ ベ ル パ ー プ レ キ シ テ ィ （ sentence-level 

perplexity; s-P）を用いた。 

実験結果を表 1に示す。表 1は、7Bサイズの LLM

である Gemma、及び LLaMA 2を用いた 4種類のプ

ロンプト設定の結果を示す。Static Prompt(SP)はベー

スラインである。一方、動的プロンプト手法として、

Dynamic Prompt (DP）、Self-Refine (SR)、及び両者

を組み合わせたプロンプトである(DP&SR）を用いた。

表 1より、LLaMA2 は、 r-sB 及び s-sB において優

れた精度を示す一方で、DP を用いた場合には s-P 及

び t-P の双方において、安定したスコアが得られてい

ない。Gemma は neg → pos において精度は一貫し

ないものの、pos → neg では動的プロンプトがすべて

の評価指標においてベースラインの精度よりも上回っ

ている。Yelp と Amazon データセットそれぞれにお

ける SP と DP&SR を比較するといずれの LLM を用

いた場合にも各評価尺度の総平均の差がDP&SRのほ

うが SP よりも小さい(Gemma における SP は 4.3、

DP&SR は 3.99、LLaMA2 における SP は 8.89、 

https://github.com/yangheng95/PyABSA?utm_source=chatgpt.com
https://github.com/pysentimiento/pysentimiento?utm_source=chatgpt.com
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DP&SR は 8.08)ことから、DP&SR は、SP と比較し

て異なるドメインにおいても安定した精度が得られて

いることがわかる。 

 

 

               

                    表 1  実験結果 

 

 

４．将来展望 

本研究で開発したモデルは、複数文書要約にも利用

可能であることが確認できている。本研究で提案する

言い換え生成モデルは、各ドメインにおける教師付き

データが少量である問題に対処できるため、深層学習

を利用する工学や経済分野、例として交通量予測や地

震発生予測などにも適用可能である。今後は、本研究

の他分野への適用を検討する予定である。 

 

 

おわりに 

本研究は言い換え生成のうち、文のスタイル変換に

注目し、動的なプロンプトによりクオリティをコント

ロールする手法を提案し、言い換え生成の精度向上を

目指した。具体的には、アスペクトベースの感情分析

モデルを用い、感情スタイル変換タスクのための動的

プロンプトを開発した。さらに、大規模言語モデル

(LLM)におけるハルシネーション問題、すなわち、

LLM が事実と異なることを生成する問題を軽減する

ため、Self-Refineフレームワークを活用した 2種類の
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動的プロンプト手法を提案した。Amazon と Yelp、及

び LLM として 5 種類のモデルを用いた実験の結果、

本手法は異なるドメインに対してもベースラインの手

法を上回ることが確認できた。特に Gemmaでは、neg 

→ pos において精度は一貫しないものの、pos → neg 

では動的プロンプトがすべての評価指標においてベー

スラインの精度よりも高い精度が得られることが確認

できた。 

 

用語解説 

1. 文のスタイル変換：文の意味を保持したまま、

文のスタイル、例えば肯定的から否定的、論調

的から口語的などに変換する技術。 

2. プロンプト手法：ユーザが大規模言語モデル

(LLM)に与える指示文。 

3. アスペクトベースの感情分析：テキストに含ま

れるサービスや価格などのアスペクト(観点)に

ついて、肯定/否定/中立かを判断する技術 

4. ゼロショットプロンプト：LLM に指示文とそ

の回答の組を与えず、直接指示文を与え、回答

を得る技術。 
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