
文脈内学習に基づくテキストスタイル変換における例示組合せ最適化
大庭 知也† 渡邊 千紘†

† NTTコンピュータ&データサイエンス研究所 〒 180–8585 東京都武蔵野市緑町 3-9-11
E-mail: †{tomoya.ohba,ch.watanabe}@ntt.com

あらまし 大規模言語モデルの発展に伴い，事前学習済みの大規模言語モデルを用いてテキストスタイル変換を行う
アプローチが提案されている．このようなアプローチにおいて，文脈内学習の枠組みに基づき例示を含むプロンプト
を入力とする場合，例示組合せの選択がタスク性能に影響を与えることが指摘されている．テキストスタイル変換に
おいては，単一のスタイルを持つテキストからなる非パラレルデータと，異なるスタイルを持つテキストの組からな
るパラレルデータの 2種類の形式を例示に含めることが可能である．しかし，例示に含める際に，これらの形式の違
いがタスク性能に及ぼす影響は明らかになっていない．そこで，本研究では，パラレル・非パラレル両データを含み
うるデータセットから最適な例示組合せを選択するアルゴリズムを提案し，異なる形式のデータセットに適用するこ
とで，パラレルデータにおける変換関係の情報の有無がテキストスタイル変換のタスク性能に与える影響を検証する．
実験の結果，本研究における設定の下では，高精度なテキストスタイル変換を実現するために変換関係の情報が重要
であることが示された．
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1 は じ め に
近年，大規模言語モデル（Large Language Model; LLM）
の発展に伴い，質問応答 [22]や文章要約 [32]，機械翻訳 [13]な
ど，様々な応用において高精度なテキスト処理が可能となって
いる [15]．本研究では，特にテキストスタイル変換（Text Style
Transfer; TST）タスクに着目する．これは，テキストの（ス
タイルに非依存な）内容を保持したままスタイルのみを変換す
るタスクであり，チャットボットによる対話システム [16]やテ
キスト作成支援システム [1] [14]などへの応用が可能である．

TSTを実現する主なアプローチとして，TSTタスクに特化
したモデルを設計し学習する方法と，事前学習済み LLMによ
る推論に基づく方法が存在する．前者のアプローチにおいては，
モデルの TSTタスクに関する性能を直接最適化することが可
能である一方，学習の計算コストが高いという問題がある [26]．
後者のアプローチでは，事前学習済みの汎用 LLMを追加学習
なしで用いることにより，推論時の計算コストのみで TSTを
実現することができる．また，パラメータ情報にアクセスでき
ないブラックボックスなモデルを活用できるという利点があり，
近年多くの手法が提案されている [27]．
上記のように，事前学習済み LLMを用いて与えられたタスク
を解くアプローチにおいて，高精度なタスク性能を達成するた
めの方法として，自動プロンプト最適化（Automatic Prompt
Optimization; APO）が提案されている [34]．これは，LLMに
入力するプロンプトをタスクに合わせて最適化することにより，
モデルパラメータの追加学習なしでタスク精度を向上すること
を目的とした手法である．特に，タスク記述を含む指示，タス
クの問題文とその回答例を記述する例示，クエリからプロンプ
トを構成する文脈内学習（In-Context Learning; ICL） [4] の

スタイル テキスト

positive あの映画は素晴らしかった．

positive ここのレストランの料理は美味しい．

negative この部屋は狭くて汚い．

⋮ ⋮

ソース
スタイル

ソーステキスト
ターゲット
スタイル

ターゲットテキスト

positive あの映画は素晴らしかった． negative あの映画はひどかった．

positive ここのレストランの料理は美味しい． negative ここのレストランの料理はまずい．

negative この部屋は狭くて汚い． positive この部屋は広くて綺麗だ．

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

(a) 非パラレルデータ

(b) パラレルデータ

図 1 (a) 非パラレルデータと (b) パラレルデータの例．

枠組みにおいて，例示を最適化することの重要性が近年指摘さ
れている [28]．

TSTタスクにおいてプロンプトの例示最適化を行う際，タス
ク固有の特徴として，単一のテキストからなる非パラレルデー
タと，スタイル変換前後のテキストの組からなるパラレルデー
タの 2種類の形式が存在する（図 1） [5] [9] [10]．パラレルデー
タは非パラレルデータと比べ，スタイル変換前後のテキストを
比較可能な形の情報を含むため，例示として用いることでより
高精度な TSTを達成できることが期待される一方，データ収
集のコストが高い．そのため，高精度な TSTを実現するため
にパラレルデータ形式の例示が必要であるのか，もしくは非パ
ラレルデータ形式の例示のみで同程度のタスク性能を実現でき
るのかについて検証することは重要な研究課題である．このよ
うな検証を行うためには，パラレルデータにおける変換関係の
情報を保持する設定と保持しない設定の両ケースについて，統
一的な枠組みに基づき例示選択を行うことが可能な手法を構築
し，それらの結果を比較する必要がある（図 2）．
そこで，本研究では，パラレル・非パラレル両形式のデータ
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positive あの映画は素晴らしかった．

positive ここのレストランの料理は美味しい．

negative この部屋は狭くて汚い．

⋮ ⋮

negative あの映画はひどかった．

negative ここのレストランの料理はまずい．

positive この部屋は広くて綺麗だ．

⋮ ⋮

変換関係の
情報あり

positive あの映画は素晴らしかった．

positive ここのレストランの料理は美味しい．

negative この部屋は狭くて汚い．

⋮ ⋮

negative あの映画はひどかった．

negative ここのレストランの料理はまずい．

positive この部屋は広くて綺麗だ．

⋮ ⋮

変換関係の
情報なし

以下はnegativeなテキストです：｛こ
の部屋は狭くて汚い．｝．
以下はpositiveなテキストです：｛ここ
のレストランの料理は美味しい．｝．
以下はnegativeなテキストです：｛あ
の映画はひどかった．｝．

以下はnegativeなテキストです：｛こ
の部屋は狭くて汚い．｝．
以下はpositiveに書き換えたテキス
トです：｛この部屋は広くて綺麗だ．｝．
以下はpositiveなテキストです：｛ここ
のレストランの料理は美味しい．｝．

例示候補（パラレルデータ形式）

例示候補（非パラレルデータ形式）

例示組合せ
最適化

（提案手法）

例示リスト①

例示リスト②

比較評価

図 2 パラレルデータにおける変換関係の情報を保持する設定と保持しない設定における例示選
択結果の比較評価の枠組み．

セットに関して得られる例示選択の結果を統一的に評価する枠
組みを提案する．ここで，形式上パラレルデータは 2つの，非
パラレルデータは 1つのテキストを含むことに注意する．その
ため，それぞれを例示の 1サンプルとして扱った場合，変換関
係の情報の有無に加え，例示テキストの長さの違いがタスク性
能に影響する可能性がある．したがって，提案法ではパラレル
データにおける変換前後のテキストをそれぞれ個別のサンプル
として扱ったうえで，その変換関係の情報に基づき貪欲法によ
る例示最適化を行う．さらに，提案手法をパラレルデータあり・
なしのデータセットに適用し，両ケースで選択された例示組合
せのテスト性能を比較することにより，パラレルデータにおけ
る変換関係の情報の有無が TSTのタスク性能に与える影響に
ついて検証を行う．

2 関 連 研 究
2. 1 テキストスタイル変換

TSTを実現するためのアプローチとして，従来，TSTタス
クに特化した独自のモデルを設計し，学習する方法が提案され
てきた．特に，1節に述べた通り，異なるスタイルを持つテキ
ストの組を含むパラレルデータは収集コストが高いため，非
パラレルなデータから教師なし学習に基づく TSTが可能なエ
ンコーダ・デコーダ型のモデルが提案されている [6] [12] [23]．
TSTにおいて，変換前（後）のスタイルとテキストをそれぞれ
ソース（ターゲット）スタイル，ソース（ターゲット）テキス
トと呼ぶ．上記のモデルでは，まずエンコーダにおいて入力テ
キストのスタイル情報とスタイルに非依存な情報を分離した上
で，デコーダにおいてターゲットテキストへの変換を行う．こ
のアプローチにおいては，TST タスクに関する性能を直接最
適化したモデルを獲得できる一方，学習時に高い計算コストが
かかるという問題がある．
近年，上記の学習時における計算コストの問題を回避する
ことが可能なアプローチとして，事前学習済み LLMを用いて
TSTを実現する手法が提案されている [17] [20] [24]．これらは
デコーダ型の事前学習済み LLM に対し，ソーステキストの
ターゲットスタイルへの変換を指示するプロンプトを入力する

ことで，ターゲットテキストの予測を行わせる方法である．こ
れにより，推論時の計算コストのみで TSTを実現でき，ブラッ
クボックスなモデルも活用可能であるという利点がある．この
ようなアプローチにおいては，LLMに入力するプロンプトの
設定により TSTの性能が変わりうることが知られており，特
に ICLの枠組みに基づき適切な例示の組合せをプロンプトに含
めることで，タスク性能が向上することが報告されている [20]．

2. 2 自動プロンプト最適化
2. 1 節に述べた通り，事前学習済み LLM の推論を通して

TSTを実現する手法においては，LLMに入力するプロンプト
を適切に定義することが重要となる．一般に，事前学習済み
LLMを用いて与えられたタスクを解くアプローチにおいて，タ
スク性能を最大化するプロンプトを推定する APOの手法が提
案されている [2] [19] [31] [34]．特に，APOの性能を検証するこ
とを目的として，TSTタスクに手法を適用した例も存在してい
る [3] [8] [29]．ただし，これらの研究においては，プロンプトに
おける例示組合せの最適化を実現する手法は提案されていない．
近年，ICLの枠組みに基づき指示と例示からなるプロンプト

構成を想定する場合において，例示を最適化することの重要性
が指摘されている [28]．一般のタスクに対し，プロンプト内で
提示する例示組合せの最適化を行う手法はすでに提案されてい
るが [25] [30]，これらの研究においては TSTタスク固有の特徴
であるパラレル・非パラレル両データの存在を考慮した手法は
提案されていない．

2. 3 本研究の位置づけ
2. 1節に述べたように，近年，事前学習済み汎用 LLMを用

いて TSTタスクを解くアプローチが提案されている．一方で，
2. 2節に述べたように，LLMを用いて一般のタスクを解く際の
性能向上を目的として APOが提案されている．特に，プロン
プトに含まれる例示組合せを適切に設定することにより，TST
のタスク性能が向上することが期待されるが，TST タスク固
有の特徴であるパラレル・非パラレル両データの存在を考慮し
た上で最適な組合せを推定する手法は提案されていない．
本研究では，パラレル・非パラレル両データを含みうるデー

タセットから TSTタスクにおいて最適な例示組合せを推定す
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る手法を提案する．提案手法は，事前学習済み LLMを用いて
TSTタスクを解く設定における APOの手法の一種であり，提
案手法により選択された例示組合せをプロンプトに含めること
でタスク性能の向上を見込むことができる．

3 提 案 手 法
本研究では，ICLの枠組みに基づき事前学習済み LLMを用
いて TSTタスクを解く設定において，プロンプト内で提示す
る例示組合せの最適化を行うアルゴリズムを提案する．提案手
法の概要を図 3に示す．まず，提案手法で用いるデータセット
についての説明を述べた後（3. 1節），提案手法のアルゴリズ
ムについて説明する（3. 2節）．

3. 1 データセット
本研究では，パラレル・非パラレル両データが含まれうる
データセットの中から TSTタスクにおいて最適な例示組合せ
を選択する問題を考える．与えられた TSTタスクにおいて扱
うスタイルの集合を S = {s1, . . . , sK}とする（ただし，K を
スタイルの数，T を存在しうるすべてのテキストの集合とし，
i = 1, . . . , K について si ∈ T とする）．本稿においては，ス
タイルとして肯定的（positive），否定的（negative）の 2種類
のみを考える（S = {“positive”, “negative”}）．TSTとは，あ
るスタイル s ∈ S を持つテキスト t ∈ T とターゲットスタイル
s̃ ∈ S の組合せが与えられたとき，テキスト tが持つスタイル
に非依存な内容を保持したままスタイル s̃に変換するタスクと
して定義することができる．
本研究では，TST のデータセットとして，以下の 2 種類の
形式を想定する．
• 非パラレルデータセット：非パラレルデータセット D1 =

{(s1, t1), . . . , (sn1 , tn1 )}は，スタイル s ∈ S と，スタイル
sを持つテキスト t ∈ T の組 (s, t)の集合で表される．た
だし，n1 はサンプルサイズを表す．

• パラレルデータセット：パラレルデータセット D2 =
{(s1, t1, s̃1, t̃1), . . . , (sn2 , tn2 , s̃n2 , t̃n2 )}は，ソーススタイ
ル s ∈ S と，スタイル sを持つソーステキスト t ∈ T と，
ターゲットスタイル s̃ ∈ S と，テキスト tをスタイル s̃に
変換したターゲットテキスト t̃ ∈ T の組 (s, t, s̃, t̃)の集合
で表される．ただし，n2 はサンプルサイズを表す．

上記の形式で与えられる非パラレルデータセット D1 とパ
ラレルデータセット D2 に基づき 1，例示組合せの最適化を
行うために，まずこれらのデータセットを学習データセット
Dtrain ⊂ D2, テストデータセット Dtest ⊂ D2, 例示データセッ
ト Dexemplar ⊂ D1 ∪ D2 に分割する．ただし，いずれのデータ
セットも少なくとも 1つの要素を含み，かついずれの異なる 2
つのデータセットの組も互いに素であるように定義しておく．
さらに，例示データセットDexemplarのうち非パラレルデータ
の集合をDNP = {(sNP

1 , tNP
1 ), . . . , (sNP

nNP , tNP
nNP )}, パラレルデー

タの集合を DP = {(sP
1 , tP

1 , s̃P
1 , t̃P

1 ), . . . , (sP
nP , tP

nP , s̃P
nP , t̃P

nP )}と

1：ここで，非パラレルデータセット D1 については空集合でもよい．

し（DNP ⊂ D1, DP ⊂ D2, Dexemplar = DNP ∪ DP），これ
らに基づき以下の例示集合 X1, X2, X3 を定義する．ただし，
(sP

i , tP
i , s̃P

i , t̃P
i )を DP の i番目の要素とし，(sNP

i , tNP
i )を DNP

の i番目の要素とする．まず，ソーステキストからなる例示の
集合として X1 を定義する．これは，スタイルに非依存な内容
が同一であるようなテキストの連なりにおいて，1番目に提示
されるテキストの集合とも言い換えることができる．

X1 = {x
(1)
1 , . . . , x(1)

m1 } = u({x̃
(1)
1 , . . . , x̃

(1)
nP+nNP

}),

x̃
(1)
i =

h1(sP
i , tP

i ), for i = 1, . . . , nP,

h1(sNP
i−nP , tNP

i−nP ), for i = nP + 1, . . . , nP + nNP,

h1(s, t) = “Here is a text, which is s: {t}. ” (1)

ここで，uは入力のテキスト集合から重複を除いた集合を出力
する関数とする．次に，ターゲットテキストからなる例示の集
合として X2 を定義する．これは，上記のテキストの連なりに
おいて，2番目に提示されるテキストの集合となる．

X2 = {x
(2)
1 , . . . , x(2)

m2 } = u({x̃
(2)
1 , . . . , x̃(2)

nP }),

x̃
(2)
i = h2(s̃P

i , t̃P
i ), for i = 1, . . . , nP,

h2(s, t) =

“Here is a rewrite of the text, which is s: {t}. ” (2)

さらに，ターゲットテキストからなる新たな例示の集合として
X3 を定義する．これは，上記のテキストの連なりにおいて，3
番目以降に提示されるテキストの集合となる．

X3 = {x
(3)
1 , . . . , x(3)

m3 } = u({x̃
(3)
1 , . . . , x̃(3)

nP }),

x̃
(3)
i = h3(s̃P

i , t̃P
i ), for i = 1, . . . , nP,

h3(s, t) =

“Here is another rewrite of the text, which is s: {t}. ”
(3)

最後に，X1, X2, X3 の要素同士の変換関係の情報を参照可能
にしておくため，これらの集合の各要素に対応するソーステキ
ストの番号を出力する関数 ϕ : T 7→ Nを以下のように定義する．
まず，X1 の各要素 x

(1)
i (i = 1, . . . , m1) について，ϕ(x(1)

i ) = i

とする．次に，X2 の各要素 x
(2)
i (i = 1, . . . , m2) について，対

応するソーステキストが含まれる X1 の要素が x
(1)
j であるとき，

ϕ(x(2)
i ) = j とする．さらに，X3 の各要素 x

(3)
i (i = 1, . . . , m3)

について，対応するソーステキストが含まれる X1 の要素が
x

(1)
j であるとき，ϕ(x(3)

i ) = j とする．

3. 2 貪欲法に基づく例示組合せ最適化
本研究の目的は，3. 1節で定義した学習データセット Dtrain

について，TST のタスク性能を最大化する例示組合せを例示
集合 X1, X2, X3 から選択することである．すべての可能な例
示組合せの中から学習損失を最小化する組合せを選択するこ
とは計算的に困難であるため，本研究では貪欲法に基づく例示
組合せ最適化手法を提案する（アルゴリズム 1）．これは，具
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クエリ：Here is a text, which is negative: {この

公園は狭い．}. Here is a rewrite of the text, 

which is positive: 

この公園は広々とし

ている．

学習/テストデータセットから選択

LLM

正解データの変換例

この公園は広い．

出力

プロンプト

評価

例示1: Here is a text, which is positive: {あの

映画は素晴らしかった．}.

例示2: Here is a rewrite of the text, which is 

negative:  {あの映画はひどかった．}.

⋮

例示 ෤𝑛: Here is a text, which is positive: {ここ

のレストランの料理は美味しい．}.

positive
ここのレストランの
料理は美味しい．

negative この部屋は狭くて汚い．

⋮ ⋮

positive
あの映画は

素晴らしかった．
negative

あの映画は
ひどかった．

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

非パラレル例示データセット𝒟NP

パラレル例示データセット𝒟P

例示データ

セットから

選択

最適化

図 3 文脈内学習に基づくテキストスタイル変換における例示組合せ最適化の枠組み．

体的には例示数 ñ ∈ N が与えられたとき，学習データセット
Dtrain における損失を最小化するようなサイズ ñの例示リスト
Ŷ = [y1, . . . , yñ]を選択する手法である．
貪欲法に基づくナイーブな例示選択方法として，1番目の例
示から順に学習損失を最小化する候補を選択していく方法が考
えられるが，この方法では例示の選択順が固定されているため，
局所最適解に陥りやすい．そのため，本研究では，例示の選択
順をランダムに変えて T 回の例示組合せ選択を行い，それらの
結果のうち学習損失を最小化する組合せを例示リスト Ŷ とし
て出力することを提案する．ただし，T は任意の自然数とする．
提案手法においては，3. 1 節に述べたスタイルに非依存な
内容が同一であるようなテキストの連なりを表す例示リスト
g1, . . . , gC を要素とする例示グループリスト G = [g1, . . . , gC ]
を扱う．ただし，C を G の要素数とする．これにより，変換
関係の矛盾が生じないように，位置に応じた例示集合の中か
ら候補を選択することが可能になる．具体的には，各ステップ
i ∈ {1, . . . , T }において，例示グループリスト G(i) の初期値を
空リストとする．各 j ∈ {1, . . . , ñ}について，一様分布から位
置 rを生成し，現在の例示グループリスト G(i) における位置 r

に新たな例示を追加することを考える．ここで，位置 r に応じ
て，変換関係の矛盾なく追加することが可能な例示候補の集合
として X を定義し（アルゴリズム 1の 6–16行目），その要素
から最適な例示候補の選択を行う．
最適な例示候補の選択にあたり，各候補を現在の例示グ

ループリスト G(i) に追加した結果得られる例示リストにつ
いて，それを用いた場合の学習損失を計算する必要がある．
このため，以下の関数 α, ζ を定義しておく．まず，例示グ
ループリスト G の位置 i ∈ {1, . . . , C + 1} に新たな例示 x

を追加する操作を表す関数 α を以下のように定義する．(1)
i = 1の場合，α(G, i, x) = [[x], g1, . . . , gC ]. (2) i |= 1の場合，
gi−1 = [x1, . . . , xm] とする．(2a) ϕ(x) = ϕ(x1) かつ x |= x1

の場合，α(G, i, x) = [g1, . . . , gi−2, [x1, . . . , xm, x], gi, . . . , gC ].
(2b) ϕ(x) |= ϕ(x1) もしくは x = x1 の場合，α(G, i, x) =
[g1, . . . , gi−1, [x], gi, . . . , gC ]. 次に，与えられた例示グループ
リスト G の各要素に含まれる例示を昇順に並べることで，例示
リストに変換する関数 ζ を定義する．これは，i = 1, . . . , C に

ついて gi = [x(i)
1 , . . . , x

(i)
mi ] とするとき，以下のように定義さ

れる．

ζ(G) = [x(1)
1 , . . . , x(1)

m1 , . . . , x
(C)
1 , . . . , x(C)

mC
] (4)

これらの関数に基づき，現在の例示グループリスト G(i) の位
置 rに j 個目の例示 xを追加することで得られる例示リストを
Y = [y1, . . . , yj ] = ζ(α(G(i), r, x))と表すことができる．
上記の例示リスト Y に対応する学習損失を計算するため，与

えられた学習サンプル q = (sQ, tQ, s̃Q, t̃Q) ∈ Dtrain と例示リ
スト Y からプロンプト p ∈ T を出力する関数 ρ を定義する．
一般的に，LLMに対するプロンプトは指示，例示，クエリの 3
点から構成されるが，本稿では簡単のため，例示とクエリのみ
に基づく以下の定義を用いる．

p = ρ(q, Y) = y1 + · · · + yj + hQ(sQ, tQ, s̃Q),

hQ(s, t, s̃) = “Here is some s text: {t}.

Here is a rewrite of the text, which is s̃: {” (5)

ここで，+は 2つのテキストを結合し 1つのテキストとする操
作を表す．学習データセットを

Dtrain = {x1, . . . , x|Dtrain|},

xi = (si, ti, s̃i, t̃i) for i = 1, . . . , |Dtrain| (6)

としたとき，与えられた例示リスト Y の学習損失は以下で定義
される．

Ltrain(Y) = 1
|Dtrain|

|Dtrain|∑
i=1

d(t̃i, fLLM(ρ(xi, Y))) (7)

ここで，fLLM : T 7→ T はテキストを入力とし，テキストを出
力する任意の言語モデルを表す関数とする．また，d(t1, t2)は
2つのテキスト t1, t2 ∈ T 間の非類似度を評価する関数を表す．
本稿を通し，テキスト t1, t2 をそれぞれ Sentence Transformer
[21] に入力して得られる埋め込みベクトル v1, v2 を用いて，以
下のように定義する．

d(t1, t2) = (1 − cos(v1, v2))/2 (8)
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Algorithm 1 貪欲法に基づく例示組合せ最適化アルゴリズム
Input: 学習データセット Dtrain, 例示集合 X1, X2, X3, 例示数 ñ,
ステップ数 T

Output: 例示リスト Ŷ
1: for i = 1, . . . , T do
2: G(i) = []
3: for j = 1, . . . , ñ do
4: r ∼ Uniform(1, . . . , |G(i)|+ 1)
5: {G(i) の r 番目の位置に追加する例示候補の集合 X を定義}
6: if r = 1 then
7: X = X1

8: else
9: gr−1 =: [x1, . . . , xm]

10: if |gr−1| = 1 then
11: X ′ = {x ∈ X2|ϕ(x) = ϕ(x1)}
12: else
13: X ′ = {x ∈ X3|ϕ(x) = ϕ(x1)}
14: end if
15: X = X1 ∪ X ′

16: end if
17: x̂ = arg min

x∈X
Ltrain(ζ(α(G(i), r, x)))

18: G(i) ← α(G(i), r, x̂)
19: end for
20: end for
21: {T 回の例示選択結果のうち，学習損失を最小化する組合せを選択

}
22: Ĝ = arg min

G∈{G(1),...,G(T )}
Ltrain(ζ(G))

23: Ŷ = ζ(Ĝ)

式 (8)の定義に基づく学習損失の最小化は，負の BERTScore
[33] を用いることと等価である．式 (7)の学習損失は全学習サ
ンプルに基づき計算されるが，本研究では計算量削減のため，
アルゴリズム 1の各 (i, j)についてランダムに選択した ntrain

個の学習サンプルを代わりに用いて損失の計算を行うこととし
た．このようにして計算される学習損失を最小化する例示候補
x̂を集合 X から選択し，例示グループリスト G(i)に追加するこ
とを繰り返すことで，ñ個の例示組合せの選択を行う．最終的
に，T 回の試行で得られた例示グループリスト G(1), . . . , G(T )

から学習損失を最小化する結果 Ĝ を選び，例示リスト Ŷ に変
換して出力する（アルゴリズム 1の 22–23行目）．
上記のアルゴリズム 1 に基づき選択された例示リスト Ŷ の
テスト損失を評価することで，未知のデータに対する TSTの
タスク性能を測ることができる．テストデータセットを

Dtest = {x1, . . . , x|Dtest|},

xi = (si, ti, s̃i, t̃i) for i = 1, . . . , |Dtest| (9)

としたとき，与えられた例示リスト Y のテスト損失は以下で定
義される．

Ltest(Y) = 1
|Dtest|

|Dtest|∑
i=1

d(t̃i, fLLM(ρ(xi, Y))) (10)

4 実 験
本節では，パラレルデータにおける変換関係の情報の有無が

TSTのタスク性能に与える影響を検証することを目的として，
変換関係の情報を保持する設定と保持しない設定の両ケースに
ついて実データを用いて提案手法による例示選択を行い，それ
らの結果の比較を行う．

4. 1 実 験 設 定
TSTの実データセットとして，Yelpデータセット [11]を用い

て実験を行った．本データセットに含まれるサンプルは全てパ
ラレルデータの形式を持ち，スタイル “positive”からスタイル
“negative” への変換例と，スタイル “negative” からスタイル
“positive”への変換例がそれぞれ 500個ずつ含まれる．本デー
タセットをランダムに分割することで，3. 1節に述べたように
学習データセット Dtrain, テストデータセット Dtest, 例示デー
タセット D(0)

exemplar を定義した．ここで，スタイル “positive”
からスタイル “negative” への変換例と，スタイル “negative”
からスタイル “positive”への変換例のそれぞれについて，デー
タセット Dtrain, Dtest, D(0)

exemplar のサンプルサイズをそれぞれ
225, 225, 50とした．また，n(0) = |D(0)

exemplar|として，ここで
得られた例示データセット D(0)

exemplar を以下のように定義して
おく．

D(0)
exemplar = {x

(0)
1 , . . . , x

(0)
n(0) },

x
(0)
i = (s(0)

i , t
(0)
i , s̃

(0)
i , t̃

(0)
i ) for i = 1, . . . , n(0) (11)

本研究では，例示における変換関係の情報の有無が TSTの
性能に与える影響を検証するため，上記の例示データセット
D(0)

exemplar から以下の 4つの例示データセットDexemplar を設定
し，実験を行った（図 4）．
• 設定 ST-R：Dexemplar = D(0)

exemplar とする．これは，元の
データセット D(0)

exemplar に含まれるソース・ターゲットの
両データを用いた上で，それらの変換関係の情報も考慮す
る（つまり，パラレルデータとして扱う）設定に相当する．

• 設定 ST：以下の定義を用いる．これは，元のデータセッ
ト D(0)

exemplar に含まれるソース・ターゲットの両データを
用いるが，それらの間の変換関係の情報を考慮しない（つ
まり，非パラレルデータとして扱う）設定に相当する．

Dexemplar = {x1, . . . , x2n(0) },

xi =

(s(0)
i , t

(0)
i ) for i = 1, . . . , n(0)

(s̃(0)
i , t̃

(0)
i ) for i = n(0) + 1, . . . , 2n(0)

(12)

• 設定 S：以下の定義を用いる．これは，元のデータセット
D(0)

exemplar に含まれるソーステキストのデータのみを非パ
ラレルデータとして用いる設定に相当する．

Dexemplar = {x1, . . . , xn(0) },

xi = (s(0)
i , t

(0)
i ) for i = 1, . . . , n(0) (13)
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図 4 設定 ST-R, ST, S, T における例示データセットの構成．

• 設定 T：以下の定義を用いる．これは，元のデータセット
D(0)

exemplar に含まれるターゲットテキストのデータのみを
非パラレルデータとして用いる設定に相当する．

Dexemplar = {x1, . . . , xn(0) },

xi = (s̃(0)
i , t̃

(0)
i ) for i = 1, . . . , n(0) (14)

上記の 4つの設定においてそれぞれ定義された例示データセッ
ト Dexemplar から，式 (1), (2), (3) に基づき例示集合 X1, X2,
X3 を定義した 2．
上記の例示データセットDexemplarを用いて，アルゴリズム 1
に基づき例示組合せの最適化を行った．ここで，関数 fLLM の
表す言語モデルとして温度パラメータを 0としたGPT-4o mini
[7]を用い，式 (8)におけるテキストの埋め込みベクトルの計算
には paraphrase-MiniLM-L6-v2 [21]を用いた．また，アルゴ
リズム 1の入力における例示数を ñ = 5, ステップ数を T = 5
とし，アルゴリズム 1の各 (i, j)において学習損失の計算に用
いるサンプルサイズを ntrain = 20とした．さらに，実験では
計算量削減のため，アルゴリズム 1の各 (i, j)においてそれま
でに選ばれた位置 rij の情報を軌跡 r(ij) = [ri1, . . . , rij ]として
保持しておき，過去のステップにおいて一致する軌跡が存在す
る場合はその時の選択結果 x̂を複製して用いることとした．こ
のようにして設定 ST-R, ST, S, Tの下で選ばれた各例示組合
せについて，式 (10)に基づきテスト性能の評価を行った．

2：ただし，設定 ST, S, T においては，例示データセット Dexemplar は非パ
ラレルデータのみから構成されるため，X2, X3 は空集合とした．

4. 2 実 験 結 果
4. 1節に述べた各設定において，アルゴリズム 1を用いて選

択された例示リスト Ŷ とその学習/テスト損失をそれぞれ表 1,
2に示す．ここで，ベースラインとして，例示なし（zero-shot）
の場合の学習/テスト損失も記載した．また，表 3に，アルゴ
リズム 1 における各ステップで得られた例示グループリスト
G(1), . . . , G(T ) から構成される例示リスト ζ(G(1)), . . . , ζ(G(T ))
の学習/テスト損失の平均値と標準偏差を示す．
表 2, 3より，ソース・ターゲットの両データを用いた上で，

それらの変換関係の情報も考慮する設定 ST-R が最良のテス
ト性能を達成することが示された．また，同じくソース・ター
ゲットの両データを用いた場合でも，それらの変換関係の情報
を考慮しない設定 ST においては，ソーステキストのみ/ター
ゲットテキストのみのデータを用いた場合（設定 S/T）と同程
度のテスト性能しか達成されなかった．これらの結果から，本
稿における実験設定の下では，高精度な TSTを実現するため
にパラレルデータ形式の例示が必要であることが示された．
また，表 1 から，実際に各設定の下で選択された例示組合

せを比較することができる．例えば，設定 ST-R の下で選択
された例示組合せにおいては，3, 4 番目にパラレルデータ形
式の例示の組が選択されていることが分かる．また，ソース
テキストのデータを含む設定 ST-R, ST, S のすべての場合に
おいて，例示として共通のテキスト “Here is a text, which is
negative: {it did n’t get finished .}.”が選択されている．この
他にも，テキスト “Here is a text, which is negative: {worst
chicken parmesan i have ever had.}.,” “Here is a text, which
is negative: {not one of my regular spots in scottsdale}.”は
複数の設定下で例示として選択されている．これらの結果から，
例示データセットの中でも学習損失の最小化に寄与するような
特定の例示の存在が示唆された．

5 お わ り に
本研究では，事前学習済み LLMを用いて ICLの枠組みに基

づき TSTタスクを解くアプローチにおいて，例示組合せの最
適化を行うアルゴリズムを提案した．特に，TSTタスクにおい
てはパラレル・非パラレルの 2種類の形式に基づくデータが存
在することに着目し，これらの形式の違いがタスク性能に与え
る影響を検証するため，両形式のデータセットに関して得られ
る例示選択の結果を統一的に評価可能な枠組みを提案した．本
研究における実験設定の下では，高精度な TSTを実現するた
めにパラレルデータにおけるテキストの変換関係の情報が必要
であることが示された．
本研究においては，例示数 ñを固定した上で式 (10)の評価

規準に基づき異なる設定下でのタスク性能を比較したが，異な
る例示数の設定や，BLEU [18]などの異なる評価規準を用いた
場合についても同様の検証を行うことは，今後の課題である．
また，TST タスクにおいて最良の性能を達成可能な例示数を
選択することも，重要な課題である．
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表 1 各設定において選択された例示組合せの結果．
設定 選択された例示リスト

ST-R

Here is a text, which is negative: {safeway has officially lost my business to sprouts , & fresh & easy .}.
Here is a text, which is negative: {it did n’t get finished .}.
Here is a text, which is positive: {my husband and i enjoyed our 3rd anniversary here .}.
Here is a rewrite of the text, which is negative: {my husband and i didn’t enjoy our 3rd anniversary hear .}.
Here is a text, which is negative: {as soon as they delivered i was like ugh .}.

ST

Here is a text, which is negative: {it did n’t get finished .}.
Here is a text, which is negative: {worst chicken parmesan i have ever had.}.
Here is a text, which is negative: {not one of my regular spots in scottsdale}.
Here is a text, which is negative: {fish tacos were the worst I had}.
Here is a text, which is positive: {Ra was a chain, wow im impressed}.

S

Here is a text, which is negative: {it did n’t get finished .}.
Here is a text, which is negative: {i ’m sure they must get it right some days but not this day .}.
Here is a text, which is positive: {i loved the ribs more than the chicken .}.
Here is a text, which is negative: {in turn my legs are burnt from the noodles and all over the floor .}.
Here is a text, which is positive: {the lunch and dinner items are very good as well .}.

T

Here is a text, which is positive: {I’m one of the corn people. }.
Here is a text, which is negative: {not one of my regular spots in scottsdale}.
Here is a text, which is negative: {worst chicken parmesan i have ever had.}.
Here is a text, which is negative: {came here without my family .}.
Here is a text, which is positive: {The short rib hash was perfectly cooked and juicy.}.

表 2 選択された例示リスト Ŷ の学習/テストデータにおける損失．
設定 学習損失 テスト損失

ST-R 0.1635 0.1680
ST 0.1840 0.1979
S 0.1894 0.1945
T 0.1920 0.2058
Zero-shot 0.2012 0.2050

表 3 T 回の例示選択結果の学習/テストデータにおける損失（T = 5）．

設定 学習損失 テスト損失

ST-R 0.1722± 0.0094 0.1685± 0.0004
ST 0.1888± 0.0032 0.2001± 0.0014
S 0.1928± 0.0038 0.1930± 0.0009
T 0.1963± 0.0034 0.2051± 0.0006
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