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概要
大規模言語モデル（LLM）は質問応答や要約文生
成などで高い性能を示し，企業での実用化が進んで
いる．これに伴い，生成文の文体や口調の制御とい
う新たな需要が高まっているが，従来のプロンプト
による工夫では制御に限界があり，モデルの再学習
は計算コストが高いという課題が存在する．本研究
では，モデル内部の表現を直接操作するアプローチ
に着目し，特に日本語の特徴的な口調を対象とし
て，スタイルベクトルの抽出とその制御可能性を検
証する．さらに，スタイル間の制御性能の違いを内
部表現の観点から分析し，スタイルベクトルの理解
を深めることで，LLMのスタイル制御技術の発展
に貢献する．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）は質問応答や要約文生

成などで従来技術を大きく上回る性能を示してお
り，企業での実用化が進んでいる．その応用例とし
て企業の AIチャットボットが挙げられるが，ブラ
ンドイメージやユーザー嗜好に合わせた「ペルソ
ナ」を実現するため，LLMの生成文の文体制御が求
められている．LLMの文体を制御する手法として，
プロンプトの工夫に基づくアプローチやモデルの再
学習が考えれる．しかし，プロンプトでは確実な制
御が難しく，モデルの微調整は計算コストが高いと
いう課題がある．そこで近年，モデル内部の表現を
直接操作する手法が注目されている [1, 2, 3]．これ
らの手法は，低コストで効果的な制御を実現でき，
さらに LLMの内部表現の解釈性向上にも寄与する．
本研究では，この内部表現への介入がスタイル制

御にどのように寄与するのかに着目する．既存研究
では主に英語を対象としたスタイル制御が検討され
てきたが，日本語特有の言語的特徴（方言や語尾な
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図 1 日本語口調スタイルベクトルの制御可能性の分析
LLM の内部表現から抽出したスタイルベクトルに基づ
き，制御可能・困難なスタイルを分析する．両者の違い
は内部表現レベルで定量的に識別可能である．

ど）に対する内部表現操作の効果は十分に検討され
ていない．
本研究の目的は，LLM が生成する文体が，内部
表現を操作することでどの程度制御可能かを明ら
かにすることである．具体的には，特定のスタイル
（例：方言，語尾）を持つ文章群から，そのスタイル
を特徴づける表現をベクトルとして抽出し，そのベ
クトル（以下，スタイルベクトル）による制御の有
効性を検証する．さらに，制御の成功・失敗事例を
特徴量レベルで分析することで，日本語スタイル制
御メカニズムの理解を深めることを目指す．
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ルームメイトが無断であなたの持ち物を使う場合、
まずは冷静に対処することが大事やな。
以下の手順で考えてみよ。…

図 2 スタイル制御の概要以下の手順で文体を変換する：(1) GPT-4による各スタイルのデータセット生成，(2)スタイ
ルデータと通常データの隠れ状態の差分からスタイルベクトルを抽出（複数の中間層に対して），(3)生成時に各層の隠れ
状態へスタイルベクトルを加算することでスタイルを制御．

本研究では，日本語口調に関して抽出したスタイ
ルベクトルを用いて LLMの出力を制御する実験を
行い，その効果を定量的・定性的に評価する．これ
により，どのようなスタイルが制御可能かを明らか
にする．得られた結果から制御可能性がスタイルベ
クトルにどのように現れるかを分析する（図 1）．
本論文の貢献は大きく二つある．第一に，日本語

における特徴的な口調を対象にスタイルベクトル
の操作を体系的に検討し，その効果を実証的に分析
する点である．第二に，スタイルベクトルで制御可
能・困難なスタイルを分類し，それらの違いを内部
表現という観点から明らかにする点である．この試
みは，LLMの出力をより精密に制御する際の基盤
的手法となりうる．

2 スタイルベクトルによる制御
2.1 スタイルベクトル
本研究では，差分抽出によりスタイルベクトルを

求める．差分抽出とは，対照的なペア（例: 正例と
負例）の活性化値の差分をスタイルベクトルとし
て定義する一般的な手法である [1, 2, 3]．例えば，
「喜び」という感情のスタイルベクトルを得ること
を考えると，まず，対象のスタイルを正例として，
𝑠 = joy のラベルを持つ複数の文章をモデルに入力
する．次に，入力文における最終トークンの隠れ状
態を得たのち，それらの複数文に対する平均を各層
𝑖 に対して取得する．この各層 𝑖 の隠れ状態の平均
�̄� (𝑖)
𝑠 が正例 𝑠 の活性化値である．その後，対象のス

タイル以外のラベルを持つものを負例として，それ
らを正例の活性化値を得た手順と同様にして，負例
に対する活性化値 �̄� (𝑖)

𝑆\𝑠 を得る．最終的に層 𝑖に対す
るスタイルベクトルは正例と負例の活性化値の差分
として式 1により得られる．

𝑣 (𝑖)𝑠 = �̄� (𝑖)
𝑠 − �̄� (𝑖)

𝑆\𝑠 (1)

モデルの推論時には，出力文が望ましいスタイル
𝑠 ∈ 𝑆 になるように，層 𝑖 の隠れ状態 𝑎 (𝑖) に対して，
スタイルベクトル 𝑣 (𝑖)𝑠 を加える（式 1）．

�̂� (𝑎) = 𝑎 (𝑎) + 𝜆𝑣 (𝑖)𝑠 (2)

ここで，𝜆は重み付けパラメータである．

2.2 日本語口調スタイルの制御
本研究では，スタイルベクトルによって日本語特
有のスタイルの違いによる制御性能の違いについて
調査する．具体的な研究対象として，関西弁や江戸
言葉，お嬢様言葉などの方言や特徴的な話し方，ま
た「ござる」「なのだ」といった典型的な語尾表現
を含む．さらに，事前学習データには含まれていな
い「ほげほげ」のような造語的な語尾表現も対象と
することで，スタイルベクトルの制御性と学習デー
タの関係性についての知見獲得を目指す．加えて，
キャラクター性を表現する一人称表現（例：「パン
ダは」を文頭に付与）や，特定の口癖（例：「ちなみ
に」を文頭に付与）といった文頭表現の制御につい
ても研究範囲に含める．
スタイルベクトルの抽出には，各スタイルごとの
十分な量のデータセットが必要となる．本研究で
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表 1 各言語モデルごとのスタイルベクトルを用いた日本語口調制御の性能評価．評価指標は，生成文に対してエンコー
ダーモデルによる 2値分類（通常スタイル／対象スタイル）を実施し，全評価プロンプトにおいて対象スタイルと判定さ
れた文の割合（%）である．

モデル 特徴的口調 語尾 文頭
関西弁 お嬢様言葉 江戸言葉 典型的 造語的 一人称 口癖

RakutenAI-7B 50.51 54.55 69.70 0.00 0.00 0.00 0.00
RakutenAI-7B-instruct 4.04 9.09 23.23 0.00 0.00 0.00 0.00
Llama-3-Swallow-8B-v0.1 22.22 2.02 46.46 0.00 0.00 0.00 3.03
Llama-3-Swallow-8B-Instruct-v0.1 4.04 0.00 17.17 0.00 0.00 0.00 0.00
llm-jp-3-13b-instruct 85.86 32.32 73.74 0.00 0.00 0.00 0.00
calm3-22b-chat 21.21 10.10 46.46 0.00 0.00 0.00 0.00

は，ベースとなるデータセットとして，広く利用
されている databricks-dolly-15k [4]の日本語翻訳版を
使用する1）．このデータセットに対し，GPT-4o [5]
を各スタイルへの変換を行い，スタイルごとに約
15,000件の文章データを生成した．これらのデータ
セットを用いてスタイルベクトルの抽出を行う．
スタイルベクトルは，式 1に示すように，スタイ

ルデータセットの文章から得られる隠れ状態と通常
の文章から得られる隠れ状態の差分を平均すること
で抽出する．先行研究において，モデルの中間から
後半層の複数層を用いることで制御性能が向上する
ことが報告されており [1]，本実験ではモデルの相
対位置 0.6を中心とした 3層分の隠れ状態を使用す
る2）．得られたスタイルベクトルを用いた制御は，
式 2に従い，モデルの隠れ状態にスタイルベクトル
を加算することで実現する3）．この制御手法の全体
像を図 2に示す．

3 実験
3.1 モデル
本研究では，日本語の口調制御におけるスタイル

ベクトルの効果を分析するため，日本語コーパス
で学習された複数のモデルを使用する．特に，モ
デルのパラメータ規模および指示調整（instruction
tuning）がスタイル制御に与える影響を検証するた
め，以下の異なるアーキテクチャを持つモデルを比
較検討する．

• RakutenAI-7B, RakutenAI-7B-instruct [6]
• Llama-3-Swallow-8B-v0.1,

1） huggingface.co/datasets/kunishou/databricks-dolly-15k-ja
2） 例えば 32層モデルの場合，19層目を中心として 18 ~ 20層
を使用する．

3） 作成したしたデータセットの例を付録 Aに，スタイルベ
クトルによる生成例を付録 Bに示す．

Llama-3-Swallow-8B-Instruct-v0.1 [7, 8]
• llm-jp-3-13b-instruct [9]
• calm3-22b-chat [10]

3.2 評価方法
評価モデル スタイルベクトルによる制御の度合
いを定量的に評価するため，エンコーダーモデルを
用いた 2値分類器を構築する．具体的には，日本語
事前学習済み DeBERTa [11] 4）をベースモデルとし，
入力文が特定のスタイルか通常スタイルかを判別
するようファインチューニングを行う．訓練には
§ 2.2で述べたデータセットを訓練・検証用として使
用し，全てのスタイルにおいて検証データに対する
分類精度は 99%を上回る結果となった．
評価プロンプト 評価には，Konenら [1]が作成
したプロンプトリストの日本語翻訳版を使用する．
このプロンプトリストは，事実関係を問う 50個の
プロンプトと，意見や一般的な情報を問う 49個の
プロンプトの 2種類で構成される．

3.3 結果
各言語モデルごとのスタイルベクトルを用いた日
本語口調制御の性能評価の結果を表 1に示す5）．関
西弁や江戸言葉などの文章が全体的に変化する特徴
的な口調については，全てのモデルにおいて一定水
準の制御が可能であることが確認された．一方，文
末表現の変更や文頭の修飾といった局所的な文体の
制御は，いずれのモデルでも効果的な制御が困難で
あり，一事例を除き評価値は 0となった6）．

4） huggingface.co/ku-nlp/deberta-v3-base-japanese
5） 評価には 𝜆 = 1の条件を使用した．
6） 3.03という評価値が得られた事例は，目視確認の結果，実
際にはスタイル制御がなされておらず，エンコーダー評価モ
デルの誤分類であることが判明した．
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表 2 制御できるスタイル群（関西弁，お嬢様言葉，江戸言葉）と制御できないスタイル群におけるシルエットスコア
（Score ∈ [−1, 1]）及びスタイルベクトルの統計量の比較．各値は群内平均を表す．

モデル 制御できるスタイル 制御できないスタイル
Score Max Min Mean Std Score Max Min Mean Std

RakutenAI-7B 0.51 10.40 0.00 6.88 1.36 0.06 9.65 0.28 4.64 2.04
RakutenAI-7B-instruct 0.51 9.90 0.00 7.04 1.24 0.07 9.26 0.33 4.69 1.94
Llama-3-Swallow-8B-v0.1 0.53 14.58 0.00 9.79 2.02 0.07 14.18 0.41 6.39 2.98
Llama-3-Swallow-8B-Instruct-v0.1 0.50 14.79 0.00 9.24 2.18 0.04 14.26 0.34 5.79 3.14
llm-jp-3-13b-instruct 0.10 192.85 0.00 97.70 24.25 0.02 175.85 4.39 69.03 32.48
calm3-22b-chat 0.11 255.74 0.00 189.53 36.14 0.00 255.50 10.74 119.86 50.85

4 分析
§ 3.3の結果から，スタイルベクトルによって効果

的に制御できるスタイルと，制御が困難なスタイル
が存在することが明らかになった．この違いを体系
的に理解するため，主成分分析（PCA）[12]による
次元削減とスタイルベクトルのノルム分析を行っ
た．PCA では各スタイルベクトルを 2 次元に圧縮
し，クラスタリング品質をシルエットスコア [13]で
評価した．表 2に示すように，制御できるスタイル
は高いシルエットスコアを示し，主成分空間におい
て明確なクラスタを形成している．ノルムの分布分
析では，制御できるスタイルは大きく安定したノル
ムを示す一方，制御できないスタイルは小さく不安
定なノルムを示すことが明らかとなった．これらの
結果から，スタイルの制御性能は特徴空間での表現
特性と強い関連を持つことが示された7）．特に，文
末表現の変更や文頭の修飾といった局所的な文体的
特徴は，通常の文体との差異が限定的であることか
ら，スタイルベクトルとして効果的に抽出されにく
いと考えられる．これらの知見は，文体の大域的な
特徴に着目したスタイル制御手法の開発など，性能
向上に向けた具体的な指針となり得る．

5 関連研究
表現工学 LLM は高い性能を示す一方，その内

部メカニズムの理解は限定的である．この課題に対
し，モデルの内部表現に着目した研究領域として表
現工学 (Representation Engineering) [14]が注目されて
いる．従来の機械学習の解釈可能性研究が個々の
ニューロンや回路の分析というボトムアップ的アプ
ローチを取るのに対し，表現工学はモデル内部の高
次表現とその変換に着目したトップダウン型のアプ

7） これらの分析結果の視覚化事例を付録 Cおよび付録 Dに
示す．

ローチを採用する．このアプローチは，モデルの透
明性向上と制御可能性の実現に貢献すると期待され
ている．

LLMの内部表現を用いた制御 LLMの拒否行動
（有害な指示を拒否する振る舞い）について，モデ
ル内部の拒否方向を特定し，その方向を消去または
強調することでモデルの拒否行動を制御できること
が示されている [2]．同様に，数値属性（誕生年や
人口など）についても，モデルの活性化空間内に特
定の方向性が存在し，その方向での編集によりモデ
ルの出力する数値を制御できることが示されてい
る [15]．例えば，「誕生年」を表す方向に沿って編集
を行うと，同じ人物に対する質問でもより早い年代
からより遅い年代まで，段階的に異なる生年を出力
させることが可能である．真実性についても，LLM
の活性化空間に真実性を表現する部分空間が存在
し，その操作により出力を制御できることが報告さ
れている [16, 17, 18]．さらに，テキストの文体や感
情表出といったスタイルに関しても，大規模言語モ
デルの隠れ状態ベクトルを操作することで，従来の
プロンプト操作と比較してより微細な制御が可能で
あると報告されている [1]．

6 おわりに
本研究では日本語の口調における特徴的なスタイ
ルに着目し，スタイルベクトルの分析を行った．分
析の結果，モデルの種類に依存せず，スタイルベク
トルによって制御可能なスタイルと制御困難なスタ
イルが存在することが明らかになった．これらの違
いは，スタイルベクトルの部分空間とノルムの分布
分析によって定量的に区別できることを示した．
今後の課題として，本研究で用いた一般的なスタ
イルベクトル抽出手法に加え，異なる抽出手法の比
較検証や，多言語におけるスタイル特徴の分析が必
要である．
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表 3 スタイルデータの例.
スタイル 応答文

通常 ランニングシューズや服装は、使い慣れたものを用意
し、5km の走行のような達成可能な目標から始めま
しょう。...

関西弁 ランニングシューズとか服装は、使い慣れたもんを用
意しやんとな。まずは 5kmの走行みたいな、達成でき
る目標から始めたらええんちゃう？...

お嬢様言葉 ランニングを始める際には、慣れ親しんだシューズや
服装をご用意いたしましょう。そして、5キロメート
ルの走行といった到達可能な目標からスタートなさる
のが賢明ですわ。...

江戸言葉 ランニングシューズや服装ってのは、やっぱし使い慣
れたもんを用意するに越したことはねぇな。で、5km
の走行みてぇな達成できる目標から始めるってのがい
いじゃねぇか！...

語尾 (典型的) ランニングシューズや服装は、使い慣れたものを用意
し、5kmの走行のような達成可能な目標から始めるで
ござる。...

語尾 (造語的) ランニングシューズや服装は、使い慣れたものを用意
し、5km の走行のような達成可能な目標から始めま
しょうほげほげ。...

文頭 (一人称) パンダは、ランニングシューズや服装は、使い慣れた
ものを用意し、5kmの走行のような達成可能な目標か
ら始めることをおすすめします。 ...

文頭 (口癖) ちなみに、ランニングシューズや服装は、使い慣れた
ものを用意し、5kmの走行のような達成可能な目標か
ら始めましょう。...

第一主成分 第一主成分

第
二
主
成
分

図 3 PCAによる可視化結果．

A 作成したスタイルデータ例
表 3に，databricks-dolly-15kに含まれる指示文「ラ

ンニングを始めるにはどうしたらいいのでしょう
か？」とそれに対する通常スタイルの応答文を基
に，各スタイルに合わせた応答文を GPT-4oによっ
て作成したスタイルデータの例を示す．

B スタイル制御による生成例
表 4に，評価プロンプト「ルームメイトが常にあ

なたの持ち物を無断で借りる場合どのように対処し
ますか？」に対し，各スタイルベクトルを適用した
際の llm-jp-3-13b-instructによる生成例を示す．関西
弁や江戸言葉のような制御可能なスタイルは適切に
対象スタイルの文を生成できているが，典型的・造
語的な語尾変化を含むスタイルについては十分な制
御ができていない．またこの例では，お嬢様言葉や
口癖のスタイルベクトルを適用した場合に出力の崩
壊が観察された．

表 4 スタイル制御の例．
スタイル 出力例

通常 ルームメイトが常にあなたの持ち物を無断で借りる場
合、まずは冷静に対処することが大切です。以下の手
順を参考にしてみてください：1. 話し合いの場を設け
る: -ルームメイトと直接話し合いの場を設けましょ
う。...

関西弁 ルームメイトが無断で物を使うのは困るよな。俺も
経験あるけど、ほんま腹立つわ。まず、ルームメイト
に「お前、勝手に物使うなや！」って言うたらええね
ん。...

お嬢様言葉 お部屋の様の様に皆様の様に皆様の様に...
江戸言葉 ルームメイトが常にあなたの持ち物を無断で借りる場

合、まずは冷静に対処するのが肝心だ。まずは、相手
にやんわりと伝えてみればいい。「お前、俺の物を勝手
に使うなよ」ってな。...

語尾 (典型的) ルームメイトが常にあなたの持ち物を無断で借りる場
合、まずは冷静に対処することが大切です。以下の手
順を参考にしてみてください：1. 話し合いの場を設け
る: -ルームメイトと直接話し合いの場を設け、なぜ無
断で借りるのか理由を聞いてみましょう。...

語尾 (造語的) ルームメイトが常にあなたの持ち物を無断で借りる場
合、まずは冷静に対処することが大切です。以下のよ
うなステップを踏んで問題を解決する方法を考えてみ
ましょう。...

文頭 (一人称) ルームメイトが無断で持ち物を使う場合、以下のス
テップを踏んで対処します。...

文頭 (口癖) （空文字）

L2ノルム

頻
度

図 4 スタイルベクトルの L2ノルム分布比較．

C PCAによる可視化
図 3 に，RakutenAI-7B-instruct におけるスタイル

ベクトルの PCA可視化結果を示す．スタイル制御
が可能な場合と困難な場合の次元削減された表現を
可視化しており，制御可能なスタイルは通常のスタ
イルと異なるクラスタを形成していることが確認で
きる．

D スタイルベクトルのノルム分布
図 4 に，RakutenAI-7B-instruct におけるスタイル

ベクトルのノルム分布を示す．スタイル制御が可能
な場合と困難な場合のノルム分布を比較したもので
あり，制御困難なスタイルは制御可能なスタイルと
比較してノルムが小さい傾向が観察される．スタイ
ルベクトルは対象スタイルと通常スタイルの差分と
して計算されることから，このノルムの小ささは，
LLMの内部表現において制御困難なスタイルが通
常スタイルと差異を持たないことを示唆している．
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