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あらまし 一般に，文はその内容（コンテンツ）と表現方法（スタイル）の２つから構成される．近年，文章構成や対

話システムの「個性付け」などを目指した，文のコンテンツを維持したままスタイルのみを変更するスタイル変換課題

が注目を集めている．これまでに提案されたスタイル変換手法は，変換前後のスタイル文に対する大規模データセット

を必要とするため，英語や中国語といった一部の言語にしか適用されていなかった．本研究では，それらの学習サン

プルが少なくても利用できるスタイル変換手法の開発・提案を目的とし，具体的には，言語モデルと Flow-base モデ
ルを組み合わせたスタイル変換手法を提案した．また，日本語文の著者変換タスクを通じて，本手法及び，Flow-base
モデルの有効性について検討した．
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1 は じ め に

一般に，文は伝えようとする内容 (コンテンツ)とその表現方
法 (スタイル) から決定される．例えば「本日は晴れである。」
と「今日は晴れていますね。」の 2つの文は，『今日が晴れてい
る。』というコンテンツは一致しているものの，語句に一部異

なるものが用いられている．特に日本語では，これらのスタイ

ルは著者や性別といったドメインから強く影響を受ける [1, 2]
(表 2) ことが知られており，対話システムの個性付けなどにス
タイルを利用できると考えられる．本研究では，ある文をその

コンテンツを変化させずに異なるスタイルを持つ文へ変換する

課題 (以下，スタイル変換課題と表記)について考える．
　近年では，主に深層学習を用いたスタイル変換モデルが複数

提案されている．特に，Jonas Mueller らの提案する手法 [3]
では，(1) 深層学習モデルを用いて文を適当な潜在表現空間に
写像，(2) ある評価関数を基づいて潜在表現空間上のベクトル
(以下，潜在表現ベクトルと表記)を操作，(3) 操作後の潜在表
現ベクトルを文空間に写像，というスタイル変換の一手順を提

案している．

　これらの従来手法は，文を，「言語規則を含んだ潜在表現空間」

へ写像すること，その変換を獲得することを前提としている．

そして，この変換の獲得には大量の文サンプルが必要である．

しかし，これらの手法で用いた目的関数は，この潜在変数空間

への写像とスタイル同時に最適化するものになっている．その

ため，変換前後のスタイルの文を大量に用意する必要があった．

このため，これらスタイル文のデータセット (以下，スタイル
データセットと表記)を十分に用意できる，一部の言語 (英語，
中国語など)の特定のスタイル (極性，時制など)の変換にしか
適用できなかった．　以上を踏まえ，本研究では従来手法より

も少ないスタイルデータセットからでも，適切な潜在表現空間

が獲得できるスタイル変換手法の開発・提案を目的とし，適用

可能な言語やスタイルの幅を広げることを目指す．

　提案手法では，まず言語モデルを用いた潜在表現空間の獲得

を考える．言語モデルは，大量の文 (以下，言語モデルデータ
セットと表記)によって訓練された汎用特徴量埋め込みであり，
一般に，特定の課題についての学習サンプルが少ないケースの

転移学習元として利用される．本研究においても言語モデルを

用いることで，文の言語規則を含んだ潜在表現空間の獲得でき

ると思われる．しかし，さらに「スタイル変換に適した潜在変

数空間」を言語モデルに直接獲得させようとした場合，文の言

語規則の学習が不十分になったり，目的関数が複雑になったり

することが知られている [3, 4]．
　そこで，本研究では言語モデルを用いて潜在表現空間を獲得

した後に，Flow-base モデルを用いてコンテンツとスタイルが
分離されるような別の潜在表現空間へ写像する手法を提案する．

Flow-base モデルは写像前後の潜在表現空間を可逆な関数で結
びつけるモデルであり，言語モデルで獲得した潜在表現空間を

損なうことなく，スタイル変換に適した潜在変数空間を獲得，

相互の空間を可逆に行き来することができる．

　本発表時点では，実際に本モデルでスタイルを変換した具体

例を紹介するとともに，Flow-base モデル導入の効果について
検討する．

2 先 行 研 究

近年，深層学習の発展に伴い，これを用いたスタイル変換手

法が複数提案されている [3, 5, 6] ．これらの手法では，スタイ
ル変換前後の文ペアが得られないことから，教師なし学習のア

プローチが用いられる [3, 5, 6] ．
　先行研究では，文を潜在表現空間に写像し，潜在表現空間か

ら文へ復元するという機械翻訳のアプローチを応用したモデル

— 1 —



変換対象 スタイルデータセット

(スタイルごとの文数)
STC ポジティブ ↔ ネガティブ 250k~
S2BS シェークスピア ↔ 現代作家 400k~
本研究 芥川龍之介 ↔ 小川未明 15k~

表 1 先行研究と本研究で扱うスタイルデータセットサイズ

の比較．先行研究と比較して本研究で扱うデータセッ

トサイズは 10% ~ 5% しかない．STC(Style Trans-
fer from Non-Parallel Text by Cross-Alignment [5] )，
S2BS (Sequence to Better Sequence [3] )，

が提案されている．Tianxiao Shen らの提案した手法 [5] では，
まず各スタイルの文からスタイル情報を除いたコンテンツのみ

を抽出，潜在表現空間へ写像する．そして潜在表現空間上の潜

在表現ベクトルから文へ復元する際に，スタイル情報を別途追

加することで，特定のスタイルの文を生成する．この手法は，

生成された文の「スタイル反映度」を目的関数に直接組み込ん

でおり，スタイル情報を文へ反映させやすいという特徴を持っ

ている．一方，この目的関数の設計上，大規模なスタイルデー

タセットが学習に必要となる．このため，本研究のように小規

模なスタイルデータセットしか使うことができないという前提

(表 1) では，適用が困難である．
　他には，文を多変量正規分布空間に従う潜在表現空間へ写像

し，潜在表現空間上でスタイル情報を操作する Jonas Mueller
らの提案する手法 [3] がある．この手法では，スタイル情報の
操作に勾配法を用いており，表現が大きく変化しづらい著者な

どのスタイル変換に適している．また，その妥当性が理論的に

証明されている点 [3] も，この手法の優れた点である．しかし
この手法は言語規則とスタイル変換の両方に携わる，複雑な目

的関数の最適化を行うことから，安定した学習を行うには高い

ノウハウが要求される．また，文の潜在表現空間が多変量正規

分布になるように学習を行うと，言語規則が潜在表現空間に対

して十分に反映されないという指摘がある [4] ．
　本研究では，これらの手法と比べて，各部分の学習の難易度

を下げるとともに，スタイルデータセット以外の学習データを

文の言語規則獲得に利用できることを目指す．具体的には，文

の言語規則に関わる目的関数とスタイルに関わる目的関数とを

別々に分けることで，学習段階やデータセットを分けることを

試みる．

2. 1 言語モデル

言語モデル [7, 8, 4] とは，文の言語規則や文の意味 (スタイ
ルとコンテンツを含む)を潜在表現空間へ写像するモデルであ
る．それぞれの文は文体をはじめとする言語規則やコンテンツ

やスタイルなどで類似度が異なっている．文をそれらの類似度

を反映した潜在表現空間に写像することが言語モデルの目的で

ある．

　一般に自然言語処理の課題を深層学習を用いて取り組む際に

は，この潜在表現空間の学習が暗黙的に必要となる．このため，

言語モデルは，十分な学習サンプルが得られない場合に，転移

学習元として利用することで，潜在表現空間の獲得を補助する

ことが出来る．

　一般に言語モデルは，文を潜在表現空間へ写像する役割を持

つ Encoder と，潜在表現空間から文へ逆写像する役割をもつ
Decoder の２種類のモデルで構成される。また訓練は大量の文
から構成される言語モデルデータセットを用いて，Encoder と
Decoder を介して復元される文が元の文と一致することに関す
る目的関数を最適化することで行われる [4, 7] ．
　本研究は小規模なスタイルデータセットしか使うことができ

ないため，言語モデルを用いて文の言語規則に関わる潜在表現

空間の獲得を目指す．

2. 2 Flow-base モデル

Flow-base モデル [9, 10, 11] とは，サンプルしたデータの
分布と異なる分布とを可逆に変換するモデルである．具体的に

は，可逆な変換関数 fi を用いて，f = fL ◦ · · · ◦ f1 という関

数合成を行うことで，分布間を可逆に変換する．全体の変換関

数 f が可逆である条件はそれぞれの関数 fi が逆関数を持つこ

とであり，それぞれの関数が逆関数が存在する条件は逆関数定

理より，ヤコビ行列が正則行列の性質を持つことである．学習

は，式 1 で示される対数尤度の最大化を用いて行われる．
　本手法では，言語モデルによって得られる潜在表現空間と多

変量正規分布空間を Flow-base モデルを用いて結びつける．多
変量正規分布を変換先の空間として選択した理由は，スタイル

やコンテンツといった独立な潜在要素を潜在表現空間上でほぐ

す (Disentangle) ことが知られており [12] ，異なる 2文の潜在
表現ベクトルの線分上にある文が自然な文を保ちながら意味を

連続的に変化させられる [4] ためである．

log pX(X = x) = log pH(H = f(x)) + log | det
∂f(x)

∂x
| (1)

3 提 案 手 法

本手法の構造は，言語規則に関するモデルである言語モデル

と，スタイル変換に関わるモデルである Flow-base モデルと
クラス分類モデルに二分される．本手法の学習は (1) 言語規
則に関わる LM Training ， (2) スタイル変換に関わる Style
Training の二段階に分かれており，それぞれ別の目的関数を用
いて最適化する．これにより，各学習を容易にし，それぞれに

別のデータセットを利用可能にすることが本提案手法のコンセ

プトである．

　スタイル変換を行う際には，スタイル変換を行いたい文を言

語モデルの Encoder と Flow-base モデルによって多変量正規
分布空間に写像，クラス分類モデルを用いて潜在表現ベクトル

のスタイル情報を操作，Flow-base モデルの逆関数と言語モデ
ルの Decoder を用いてスタイルが変換された文を生成する，と
いう手順を取る。

3. 1 構 造

図 1 に提案手法の全体像を示す．提案手法は，(1)言語モデ
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図 1 提案手法の概要図．緑の部分が入力で，赤い部分がモデル，青い部分が出力と

なっている．推論時はまず言語モデルの Encoder と Flow-base モデルを介し
て得られる z について Style label を目標 label に近づくように最適化し z⋆ を

得る．次に z⋆ Flow-base モデルの逆関数と言語モデルの Decoder を経由する
ことでスタイル変換された文を獲得する．

ル (2)Flow-base モデル (3)クラス分類モデル の 3つを組み合
わせた構造である．

3. 1. 1 言語モデル

言語モデルでは，文から文に関する潜在表現空間への写像を行

う．本モデルは図 1の Language Model Encoderと Language
Model Decoder によって構成される。本モデルの Encoder へ
の入力は元の文をトークナイズしたものの先頭と末尾に開始記

号 <s>と終了記号 </s> を加えたものであり、出力は潜在表
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芥川龍之介 小川未明

僕等はちょうど京橋の擬宝珠の前に佇んでいた。 子供は、黙って、うつむいていました。

――お母さんにも困りましたね。 姉は，あきれて、困ってしまいました。

表 2 著者による表現手法の差．芥川龍之介が比較的に漢字の割合が多いのに対して，

小川未明はひらがなの割合が多く句点を多く用いていることが観察できる．

現 h である．Decoder への入力は元の文に開始記号 <s> を加
えたものと潜在表現 h であり，出力は元の文のそれぞれのトー
クンに対する確率値である。

　今回使用した言語モデルは Transformer [13] と同様のもの
であるが，本課題に合わせて一部修正を行なった。具体的に

は，まず Inputに汎化性能を向上させる Noising [7]，Masking
[7, 4] を追加している．さらに文を表す潜在表現ベクトル h を

Transformer の Encoder から抽出している．
3. 1. 2 Flow-base モデル

図 2 Flow-base モデルの概要図．

Flow-base モデルでは，言語モデルから獲得できる潜在表
現を多変量正規分布空間へ写像する．本モデルの概要を図 2
に示す．本モデルへの入力は言語モデルから得られる潜在表

現ベクトル h であり，出力は多変量正規分布に従う潜在表現

z = (z1, z2, z3) ∼ N(0, 1) である．
　本モデルは，Glow [9] をベースに構築されているが， Affine
Coupling レイヤーには FlowSeq [14] で用いられているレイ
ヤーを，Actnorm レイヤーには Batch Normalization レイ

ヤーをそれぞれ用いた．

3. 1. 3 クラス分類モデル

クラス分類モデルは，スタイルをクラスとみなした分類を行

う．本モデルは 図 1 の Classification Model によって構成さ
れる。本モデルへの入力は Flow-base モデルを通して得られた
多変量正規分布に従う潜在表現ベクトルであり，出力はスタイ

ルのラベル {0(akutagawa)，1(ogawa)} の確率値である．
　本モデルは，先行研究である Sequence to Better Sequence
[3] を元に設計されており，2層の線形レイヤーとそれぞれの活
性化関数に ReLU (Rectified Linear Units) [15] ，Sigmoid 関
数をそれぞれ適用した非常に小さなモデルとなっている．

3. 2 訓 練 手 法

訓練は，LM Training 後に，訓練済みの言語モデルを元に
Style Training を行う，という手順で行う．Flow-base モデル
とクラス分類モデルは Style Training で同時に訓練されること
から，Flow-base モデルの写像先の多変量正規分布空間はスタ
イルとコンテンツがより分離するような制約のかかった空間に

なることが期待される．

　なお，提案手法では，言語モデルの潜在変数空間をスタイル

変換のための潜在変数空間に近づける Fine-Tuning を行って
いない．

3. 2. 1 LM Training
LM Training では，言語モデルデータセットを用いて，式

2 で示す損失関数について言語モデルを訓練する．損失関数は
入力文と Encoder と Decoder によって得られる生成文との再
構成誤差でのみ構成されている．B(X̃|X) は入力文 x に対す

る Noising, Masking であり，E(H|X̃) は Encoder ，そして
D(X|H) は Decoder を表している．H は潜在表現空間を指し

ており，LM Training によって入力文から潜在表現ベクトル h

が獲得できることを期待する．

Lrec(x) = (2)

||x − D(X|H = E(H|X̃ = B(X̃|X = x)))||2

3. 2. 2 Style Training
Style Training では，スタイルデータセットを用いて Flow-

base モデルとクラス分類モデルを同時に訓練する．このときの
Flow-base モデル，クラス分類モデルの損失関数は，式 3 を用
いた．

　この式は，Flow-base モデルに関する損失関数とクラス分類
モデルに関する損失関数とを，重み β を用いて和を取ったもの

である．この損失関数を用いることで，Flow-base モデルが写
像する潜在表現空間は，多変量正規分布空間かつスタイルとコ

ンテンツがより分離した空間になることを期待している．なお，
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β はハイパーパラメータ調整の結果 1.0 とした．
　 Flow-base モデルに関する損失関数 (式 4) は負の対数尤度
であり，pH，pZ はいずれも多変量正規分布 N(0，1) に従う確
率分布である．クラス分類モデル C(Z = f(x)) に関する損失
関数 (式 5) はクラスラベル l とのバイナリクロスエントロピー

HB(P, Q) である．

Lflow(h) + βLclass(h) (3)

Lflow(h) = − log pH(H = h) (4)

= −(log pZ(Z = f(h))

+ log | det
∂f(h)

∂h
|)

Lclass(h) = HB(P = l, Q = C(Z = f(h))) (5)

= −l log C(Z = f(h))

+(1 − l) log(1 − C(Z = f(h)))

3. 3 スタイル変換手順

実際の文のスタイル変換では，まず文を言語モデル，Flow-
base モデルを用いて多変量正規分布に従う潜在表現空間へ写
像する．次に得られた潜在表現ベクトル z を，クラス分類モデ

ルへ入力し，分類結果を目標のクラスに近づくよう最急降下法

を用いてベクトルを操作する．ただし，文のコンテンツを維持

できるよう，最急降下法には元の潜在変数ベクトルから出来る

だけ離さない制約を加える．

　具体的なアルゴリズムを Algorithm 1に示す．iterationは最
急降下法の反復回数，lr は最急降下法の学習率であり， Lgrad

は 式 6 に示される． Lgrad の第一項は，目標クラスと現在の

潜在表現のクラス分類結果との最小二乗誤差であり，目標スタ

イル y へ近づけるための項である。第二項は，初期潜在表現

と現在の潜在表現との最小二乗誤差であり，元の文の潜在表現

zinit の近傍内でスタイルの最適化が行われるための正則化項

である．そして α ∈ R+ は 2つの項の重みである．なお本実験
では iteration を 1000，lr を 0.2 とした．

Algorithm 1 Style Transfer
Input: sentence x， keep_orig ∈ R+，

iteration ∈ N+， lr ∈ R+

Output: transfered sentence x⋆

1: z = f(E(x))
2: zinit = z

3: for i = 0 to iteration do
4: loss = Lgrad(z)
5: z = z − lr∇loss
6: end for
7: x⋆ = D(f−1(z))
8: return x⋆

Lgrad(h) = ||y − C(Z = f(h))||2

+α||z − zinit||2 (6)

4 実 験

本実験では，Flow-base モデルを導入したことの有効性検証
を目的に，クラス分類精度の観点からスタイル変換結果を評価

した．

4. 1 データセット

本研究のデータセットは，青空文庫から著作の多い著者であ

る， 芥川龍之介，小川未明，夏目漱石らの作品 (付録 8. 1) の
文の中から，下記の条件を満たす文を用いた．

• 40文字以上，1文字以下である文
• 『「から始まる文

• 』」で終わる文

　なおスタイルデータセットの訓練データは，言語モデルデー

タ内の芥川 / 小川 の文サンプルから構成した．各データセッ
トの内訳を 表 3 に示す．
　一般に自然言語処理のデータセットはそのプライバシー保護

や著作権のために公開が困難である．そこで，本研究ではすべ

てのデータを青空文庫 1 から収集することで対処した．

4. 2 実 験 設 定

スタイルデータセットのデータは割合として学習データ:評
価データ:検証データ=6:2:2 へ分割し，言語モデルデータセッ
トについては文数として訓練データ:評価データ:検証データ
=66k:2k:3k へ分割した．文のトークナイズには SentencePiece
[16] を用い，語彙数を 8000 とした．トークナイズの結果，デー
タセットの最大トークン長は 40 となった．
　評価手法としては，Flow-base モデルを用いた場合 (提案手
法) とそうでない場合 (提案手法 w/o Flow-base) との，クラ
ス分類モデルの分類精度の比較を用いた．

4. 3 結 果

まず，提案手法の芥川龍之介，小川未明へのスタイル変換の

例を，表 4 ， 5 にそれぞれ示す．全体として句点の割合と漢
字の使用率について変化があることがわかる．実際にすべての

データセット内における芥川龍之介，小川未明の文中では，句

点の頻度は 48.0 % : 82.3 %，ひらがなと漢字の使用割合の差
は 24.9 : 50.8 であり，お互いの文に対する特徴を反映できて
いると考えることができる．

　次に，クラス分類精度の比較結果を 表 8 に示す．提案手法
は提案手法 w/o Flow-base に比較して分類精度が 91.3 % ま
で向上したことを確認できた．この結果から， 提案手法によっ

て，スタイルとコンテンツがよりほぐされた潜在表現空間を獲

得することができたと考えられる．

　さらに，Flow-base モデルの導入の有無によるスタイル変換
の差を，スタイルデータセットの検証データ内の芥川龍之介の

文「自分も、すぐに死ぬであろう。」のスタイル変換を用いて

観察した．結果を表 6 ，7 に示す．このスタイル変換結果は，

1：https://www.lpaozora.gr.jp/
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Lgrad の α を 0.020 から減少させながらサンプルし，生成文が
元の文と異なってから文法的に誤った生成文が得られるまでを

取り出したものである．提案手法は，提案手法 w/o Flow-base
に比べて自然言語として意味の通る文をサンプルできている

ことが確認できた．また，特に「です」という表現は芥川龍之

介の文中よりも小川未明の文中の方が出現割合が 3.9 % 多く，
Flow-base モデルを適用したことで芥川龍之介と比較した小川
未明の特徴を捉えることができていると考えられる．

文数 備考

言語モデルデータセット 665k うち 芥川 32k / 小川未明 11k
スタイルデータセット 30k 芥川 15k / 小川 15k

合計 680k
表 3 データセットの内訳

Acc．
Flow-base モデルあり 91.3%
Flow-base モデルなし 88.6%

表 8 Flow-base モデルの有無とクラス分類モデルの検証デー
タセットにおける精度

5 考 察

本実験では，クラス分類精度という評価軸において Flow-base
モデルの導入が有効であることは確認できた．これはスタイル

をより独立に近い要素として取り扱う，スタイル変換課題に適

した潜在変数空間を獲得できたと考えられることによる．

　しかし，Flow-base モデルがスタイル変換について有効であ
ることを確認するに十分な結果は得られていない．この原因と

しては，Flow-base モデルに与えている学習データがスタイル
データセットのみとなっていたことで，潜在表現空間同士の結

びつきが不十分であった可能性がある．そこで，Flow-base モ
デルの事前学習として言語モデルデータセットを用いた学習を

行うことで，適切な文空間を獲得できるのではないかと考えて

いる．

　また本手法は，スタイル変換手順におけるハイパーパラメー

タに対する依存性が強いということがわかった．例えば，表 6
をみると，ハイパーパラメータ α の違いによって，変換結果に

大きく影響を与えていることがわかる．また，最適な変換結果

となるハイパーパラメータの組み合わせは，文やスタイルごと

に異なることも確認できた．これは，実際の問題に適用する際

には大きなデメリットとなる可能性がある．

　また，本実験では，先行研究で取り扱う最大トークン長が 15
~ 30 [5, 7] であることに対して，本実験ではスタイルデータ
セットの不足を補うため，最大 40トークンの文を各データセッ
トに含めた．一般にトークン長の長い文は，文の言語規則学習

の観点から学習が困難である．実際に言語モデルの再構成誤差

は，主に機械翻訳で用いられる生成文と元の文の類似度を測る

指標である，BLEU Score [17] では 54.5 (Upper is Better)，

完全一致文の割合では 31.9 % という低い値に留まっている．
このため，本研究目的の達成のためにはより長い文に対応でき

るような言語モデルの設計が必要であると考えられる．

　また本研究が対象とした著者というスタイルは，極性につい

てのスタイルに比べ，「すき」と「きらい」のような明らかなス

タイル差を決定づけるような単語がないため，明確にスタイル

の差を示すことが難しい．このため，先行研究で用いられる定

性評価を導入することが困難であると考えられる．

BLEU Score 完全一致文の割合

54.5 31.9%
表 9 言語モデルの 再構成誤差

6 ま と め

本研究では，少数のスタイルデータしか得られないという設

定においてもスタイルの変換方法を獲得できる深層学習モデル

を開発・提案した．本手法は，言語モデルを用いて文の言語規則

を含んだ潜在表現空間を獲得，その潜在表現空間を Flow-base
モデルを用いてスタイル変換に適した別の潜在表現空間と可逆

に結びつけることで，文の言語規則とスタイル変換両方を鑑み

た潜在表現空間を獲得する．そして本手法によって獲得できる

潜在表現空間が，スタイルを独立した要素として扱えることを，

スタイル分類という課題から評価した．

　今後の課題としてはデータの収集方法の見直しや，スタイル

変換そのものの客観的評価の導入が挙げられる．また本手法は

先行研究とは問題設定が大きく異なりそれらのモデルサイズを

参考にすることが難しいため，スタイル変換・スタイルのクラ

ス分類の精度の両面から最適なモデルのハイパーパラメータを

探索する必要がある．
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