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概要
リフレーミングとは，ある枠組みで捉えられてい

る物事の枠組みを外して違う枠組みで見ることを指
す．言い換えもその結果の一つである．例えば，ネ
ガティブな内容を異なった側面から捉えてポジティ
ブにリフレーミングし言及することで，対話におい
て話し手と聞き手の良好な関係の維持や自己肯定
感の向上を期待することができる．このようなネガ
ティブな発言をポジティブにリフレーミングするよ
うな言語的配慮能力は，社会性を備えた対話システ
ムを実現する上で重要である．そこで本研究では，
ネガティブな表現をポジティブに言い換えるリフ
レーミングの事例を，ウェブや書籍など複数の情報
源から人手で収集し，単言語パラレルコーパスとし
て整備，分析した．

1 はじめに
リフレーミングとは，短期療法や家族療法，ナラ

ティブセラピー等で用いられる技法であり，ある枠
組みで捉えられている物事の枠組みを外して，違う
枠組みで見ることを指す [1, 2, 3]．発話によるネガ
ティブな感情の発露は，話し手と聞き手の双方にス
トレスを与える可能性がある．このため，ネガティ
ブな発話をポジティブにリフレーミングすることは
対話継続性向上の観点から重要で，リフレーミング
により話し手の自己肯定感の向上や話し手と聞き手
の良好な関係の維持を期待することができる．この
ような，ネガティブな発言をポジティブにリフレー
ミングするような言語的配慮能力は，社会性を備え
た対話システムを実現する上で重要である [4, 5]．
そこで，本研究では，対話システムへの応用を志

向してネガティブな表現をポジティブな表現にリフ
レーミングする言い換え生成モデルを検討する．一
般に，こうした言い換え生成の研究では，言い換え

元と言い換え先のペアからなる大規模なパラレル
データを言い換え生成モデルの学習データして必要
とする [6]．しかしながら，リフレーミングに着目
した言い換えを扱う利用可能なパラレルコーパスは
限られているのが現状である [5, 3]．
本研究ではネガティブな表現をポジティブな表現
にリフレーミングする言い換え生成モデルを構築す
るための最初のステップとして，ウェブや書籍など
複数の情報源からネガティブな表現をポジティブな
表現にリフレーミングした事例を人手で収集し，リ
フレーミングに基づいた言い換え生成モデルを学習
するための単言語パラレルコーパスを構築した．次
に，構築したコーパスに含まれるリフレーミング事
例の分析と，構築したコーパスを学習データとして
用いた場合，既存の言い換え生成モデルがどの程度
の性能でリフレーミングに基づいた言い換えを生成
できるかについての検証を実施した．

2 関連研究
これまでに，発話文の感情極性やスタイルの変換
に着目した研究は数多く行われてきた [7, 3, 8]．感
情極性の変換では，単純には入力文（ないし発話，
単語）と意味が真逆な文を生成する [9]．また，対話
応答生成のタスクでは，目標応答の感情ラベルを陽
にモデルに生成条件として与えることで，与えた感
情ラベルを反映しつつ対話履歴に対しても適切な応
答を生成しようとする制御可能なニューラル会話モ
デルが提案されている [10, 11]．このような変換タ
スクでは元々の入力文の構造や属性に依存しないト
ピックは変換後の文に保持されるが，変換前の文と
変換後の文の真理条件的意味が必ずしも等しくなる
保障はない．
一方で，スタイル変換のタスクでは，入力文の意

味的内容を保持しつつ意味以外の情報を制御する
言い換えを生成することに焦点を当てる．例えば，
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元々の文の難解な表現を平易に言い換えたり，文の
丁寧さのレベルを制御したりする研究が行われてい
る [6, 12]．本研究が対象とする，ネガティブな表現
をポジティブな表現にリフレーミングする言い換
えタスクは，スタイル変換のタスクと類似する．例
えば，「私は自己中心的です」という文をリフレー
ミングすることを考える場合「私は自分を持ってい
る」等と言い換えることができる．このような言い
換えは，言い換え後の文の真理条件的意味は完全に
は等価ではないにせよ，フレーム（見方）を変えて
見た場合，一面では等価であるともみなすことがで
きる．こうした変換を婉曲表現という観点で行うの
が「皮肉」の生成である [13, 14]．しかしながら，皮
肉が他者に対する悪意に紐づいたものである一方
で，リフレーミングでは，より広範な概念を扱う．
リフレーミングに基づいた言い換えを生成する研

究も近年行われている [3]．この研究 [3]では，ネガ
ティブな発話をポジティブに言い換えるリフレー
ミングの事例をクラウドソーシングで収集し，言い
換え生成モデルの学習データとして用いている．し
かしながら，基本的には発話レベルでのリフレーミ
ングや会話の含意に着目しており単語レベルやフ
レーズレベルでの言い換えや，発話中に含まれる表
現が持つ意味や含意を分析するには十分ではない．
しかしながら，日本語に着目したリフレーミング事
例を収録したコーパスには制限があるのが現状であ
る [5]．これに対して，本研究では，リフレーミング
に基づいた言い換え生成モデルを実現するために，
様々な言い換えの粒度に基づいたリフレーミング事
例を含んだ日本語言い換えコーパスを構築し，その
分析を実施する．

3 リフレーミング事例の収集と分析
スタイル変換を含む言い換え生成のタスクは，同

一言語内の機械翻訳の問題と考えることができるた
め系列変換モデルと相性が良い．通常，系列変換モ
デルは，数十万文対を超える大規模なパラレルコー
パスを用いて学習されるが，リフレーミングタスク
に着目した日本語のスタイル変換コーパスには限り
がある [5]．そこで，本研究では最初のステップと
して，ネガティブな表現をポジティブにリフレーミ
ングして言い換えた事例を，ウェブや書籍など複数
の情報源から人手で収集し，リフレーミング表現生
成モデルを学習するための小規模の単言語パラレル
コーパスを構築する．

3.1 リフレーミング事例の収集
本研究では，リフレーミングの中でも，「社会的幸
福や認知能力の向上を意図し」て行われるネガティ
ブな表現をポジティブに言い換えるリフレーミング
に着目し，そのようなリフレーミングの事例をWeb
や書籍から人手で収集した．より具体的には，「リ
フレーミング」，「ネガポジ辞典」，「ネガティブポジ
ティブ　言い換え」などの検索ワードを手掛かりと
した調査を実施し，主に教育心理学，カウンセリン
グ，自己啓発等を扱う複数の媒体を選定した．次
に，それらの媒体からネガティブな表現をポジティ
ブに言い換えるリフレーミング事例を抽出し，単言
語パラレルコーパスとして整備した．構築したコー
パスの統計情報は表 1のとおりである（より詳細な
分析は次節で述べる）．ここで，重複するレコード
はマージし，単一のネガティブ表現に対して複数の
ポジティブな表現が可能な言い換え（正解）として
割り当てた．

表 1: 構築した言い換えコーパスの統計情報
対象媒体数 10件
収録事例数 1,103件
各事例における可能な言い換え数 2.4件
ユニークな言い換えペア数 2,664件　
語彙サイズ（コーパス全体） 3,697
語彙サイズ（ネガティブ表現） 1,587
語彙サイズ（ポジティブ表現） 2,653
平均文字数（ネガティブ表現） 6.1
平均文字数（ポジティブ表現） 8.9
平均単語数（ネガティブ表現） 3.1
平均単語数（ポジティブ表現） 4.7
平均文節数（ネガティブ表現） 1.7
平均文節数（ポジティブ表現） 2.5

構築したコーパスは先行研究 [3]とは異なり，単
語単位，フレーズ単位，文単位といった様々な言い
換えの粒度に基づいたリフレーミング事例を収録
している．例えば，「あきらめが早い」というネガ
ティブなフレーズについては，「潔い」，「決断が早
い」，「気持ちの切り替えが早い，上手」などの他の
ネガティブな表現（単語，フレーズを含む）が正解
として割り当てられている1）．

3.2 リフレーミング事例の分析
表 1 に示した通り，構築したコーパスに含まれ
るユニークな言い換えペア数は 2,664件であり，そ
の語彙サイズは 3,697 であった（語彙サイズ > ユ
ニークな言い換えペア数）．このことから，構築し

1） 他の収録事例については付録 A.1を参照
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たコーパスは比較的小規模なコーパスでありなが
らも，多様な語彙をサポートしていることが推察で
きる．さらに，コーパスに収録されているポジティ
ブ/ネガティブ表現の平均文字数，平均単語数，平均
文節数を比較したところ，リフレーミング前である
ネガティブ表現と比較してリフレーミング後の言い
換えであるポジティブ表現が比較的長いことが確認
できた．また，コーパスに含まれる各ネガティブ表
現に対して，平均して 2.4件のポジティブ表現が可
能な言い換えとして割り当てれられていることが確
認できた．このことから，リフレーミングに基づい
た言い換えは自由度が高いため，一対一の言い換え
だけでなく一対多の言い換えを考慮する必要があ
る．また，コーパスに含まれるユニークなネガティ
ブ表現の数は 1,817件であり，このうち 325件のネ
ガティブ表現がコーパス中で複数回出現することが
確認できた．具体的には，「素直」，「慎重」，「行動
力がある」といった個人の性格や特性に関連した表
現がコーパス中に複数回出現していることが確認で
きた．

図 1: ネガティブ/ポジティブ表現を構成する
単語数をクラスとした場合の度数分布

図 1にコーパス中のネガティブ/ポジティブ表現
を構成する単語数をクラスとした場合の度数分布
を示す．図 1は，最もコーパスで出現しやすいネガ
ティブ/ポジティブ表現のパターンとして，1単語と
4単語で構成される単語がコーパス中に特に頻出す
ることが確認できた．また，これらをピークとした
右側に裾野が広い分布が確認できる．このことか
ら，構築したコーパスは多様な言い換えの粒度（単
語，フレーズ，文等）に基づいたリフレーミングの
事例を収録している2）．

2） 文字/文節数を基準とした場合の度数分布は付録 Bを参照．

4 言い換え生成モデルの検証
本研究で構築したコーパスを学習データとして用
いて，リフレーミングに基づいた言い換え生成モデ
ルの構築を検討する．具体的には，利用可能な既存
の言い換え生成モデルがどの程度の性能でネガティ
ブな表現をポジティブな表現にリフレーミングして
言い換えることができるかについての評価とその限
界について議論する．

4.1 言い換え生成モデルの学習と評価
ネガティブな表現をポジティブな表現にリフレー
ミングして言い換えるような言い換え生成タスクを
検証する．しかしながら，本研究が構築したコーパ
スのサイズは，このようなリフレーミングのための
言い換えを生成するモデルをゼロから学習するには
不十分である．そこで，本研究ではリフレーミング
に基づいた言い換え生成モデルのベースラインとし
て，他の大量の言語資源で事前学習された大規模言
語モデルを，今回構築したコーパスに含まれるリフ
レーミング事例でファインチューニングし，その言
い換え性能を評価する．比較に用いたモデルは以下
の通りである．

BERT 分散表現ベクトルのコサイン類似度に基
づいて，入力として与えられたネガティブ表現と最
も類似するポジティブ表現をコーパス中から検索
し，言い換えとする場合．分散表現ベクトルには，
事前学習済み日本語 BERTモデル3）の [CLS]トーク
ンに対応する出力ベクトルを用いる．

GPT-2 Transformer decoder blockに基づいた事前
学習済み日本語 GPT-2モデル4）をリフレーミング事
例でファインチューニングする場合 [15]．

T5 Transformer encoder-decoderモデルに基づいた
事前学習済み日本語 T5モデル5）をリフレーミング
事例でファインチューニングする場合 [16, 17]．

Japanese-dialog-transformer 日本語雑談対話
データ（Twitterデータ）で事前学習されたTransformer
encoder-decoderモデル [18]をリフレーミング事例で
ファインチューニングする場合．
リフレーミングに基づいた言い換え生成モデルの
学習と評価には 5分割交差検証を用いた6）．言い換

3） https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese

4） https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt2-small

5） https://huggingface.co/megagonlabs/

t5-base-japanese-web

6） 学習の詳細については付録 Cを参照
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え生成の評価指標としては，言い換え生成モデルの
言い換え候補上位 100 件に正解の言い換えが完全
一致で含まれている割合 Acc.，言い換え候補上位
100件を用いたランキング評価値MRR[19]，生成さ
れた言い換えと正解の言い換えの bigramまでの一
致を考慮した BLEU[20]，生成された言い換えと正
解の言い換えの分散表現ベクトルのコサイン類似
度の平均 Sim.を用いた．言い換え候補の順位付け
については，BERTでは類似度を基準とし，GPT2，
T5，Japanese-dialog-transformer ではランダムサン
プリングで生成された言い換え候補の尤度を基準と
した．

4.2 評価結果
表 2に，学習した言い換え生成モデルの性能につ

いて示す．ここで，括弧は各スコアが最大となるよ
うな言い換えを言い換え候補集合から選択した場
合の結果である。表 2より，BERTが他のモデルと
比較して最も高い性能が示された。しかしながら，
BERTは本研究で構築したコーパス全体に含まれる
ネガティブ表現のセットを検索対象としていること
から，GPT2，T5，Japanese-dialog-transformerのよ
うに言い換え生成モデルの学習データには必ずしも
含まれないような未知のポジティブ表現を生成する
ようなモデルと単純に比較するのは適切ではない．
BERTは単純な類似度による検索に基づいており，
検索対象のネガティブ表現の集合のサイズが極端に
大きくなるような場合や評価データに存在しないよ
うな表現が存在するような場合，その性能は大きく
低下する．
したがって，完全な生成ベースのモデルである

GPT2，T5，Japanese-dialog-transformerが言い換え
生成モデルの実利用という観点からは重要である．
これらのモデルにおいては，言い換えの正解との完
全一致に基づいた厳密な指標である Acc.について，
Japanese-dialog-transformer が特に高い性能を示し
た．ここで，このモデルは今回用いたモデルの中で
最も巨大であり，事前学習モデルのパラメータサイ
ズが性能に影響した可能性がある．また，このモデ
ルが他のモデルと異なり，対話応答生成というタス
クに特化した事前学習を行っていることにも留意す
る必要がある．

Japanese-dialog-transformer を用いて実際にリフ
レーミングのための言い換えをランダムサンプリン
グを用いて生成し，その傾向を確認した（付録 D）．

表 2: リフレーミングによる言い換え生成モデルの性能
Model Acc. MRR BLEU Sim.
BERT 34.4 0.05 8.0 (48.7) 0.76 (0.89)
GPT2 13.9 0.01 5.0 (32.0) 0.74 (0.87)
T5 22.2 0.03 5.0 (35.5) 0.75 (0.87)
Japanese-
dialog-
transformer

32.2 0.06 6.9 (41.9) 0.75 (0.90)

結果として，例えば，「頑固」といったような短い単
語で構成されるようなネガティブ表現については，
「協調性がある」といった元のネガティブな表現と
は明らかに矛盾するような表現も一部生成されてい
るものの，「意志が強い」，「信念がある」といった妥
当な言い換えを生成できていることが確認できた．
一方で，「受験に失敗して浪人してしまった」といっ
た比較的長い文字数で構成されるネガティブ表現が
与えられる場合，「人生に絶望して自殺することに
決めた」といった不適切なリフレーミング事例を生
成していることが散見された．これは，長い文字数
で構成されるリフレーミングの事例が学習データに
比較的少数しか出現していないことに起因する．

5 おわりに
本研究では，ネガティブな表現をポジティブな表
現にリフレーミングする言い換え生成モデルのため
の単言語パラレルコーパスの構築とその分析を行っ
た．構築したコーパスは単語，フレーズ，文単位と
いった様々な変換粒度に基づいた多様なリフレーミ
ング事例を含むことが確認できた．また，構築した
コーパスを用いて大規模言語モデルを活用したリフ
レーミングに基づいた言い換え生成モデルを評価
した．
今後の課題としては，構築したコーパスのさらな
る拡張と言い換え生成モデルの改善に取り組む．ま
た，リフレーミングによって生成された言い換えの
質についてより厳密に評価するために，自動評価指
標による評価だけではなく，人手による評価を実施
する．さらに，リフレーミングという行為は，その
動機や目的に応じて，複数のタイプに分類すること
ができるが，本研究ではそれらを明示的に区別して
いない [3, 21]．したがって，対話システムを始めと
した各種アプリケーションでの応用を考えると，リ
フレーミングに基づいた言い換え生成モデルが与え
られた入力表現に対してどのようなタイプのリフ
レーミングをするかを，モデルが明示的に制御でき
るような枠組みが必要である．
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付録
A 収集したリフレーミングの事例
表 A.1: 収集したリフレーミングの事例（文献 [22]より抜

粋）
ネガティブ表現 ポジティブ表現の言い換え例　
頑固 意志が強い，信念がある， 粘り強い，

信念が強い
暗い 落ち着いている，おとなしい，落ち着

いた，ひかえめな，自分の心の世界を
大切にしている

狡猾 頭の回転が早い，要領が良い，マルチ
な才能を持っている，計算高い

言うことを聞かな
い

自分で考えるのが好き,自分で考えるの
が得意

自分に甘い 自分に優しくできる, 楽天的, 己の限界
を把握している

音楽プレーヤーを
家に忘れて来た

いつもより友達と沢山話せた

新 し く 買 っ た ス
カートが小さすぎ
た　

ダイエットする目的ができた

受験に失敗して浪
人してしまった

進学先の見直しができる,たくさんの知
識を修得できる,人間として成長した

B 文字/文節数に基づいた度数分布

図 B.3: ネガティブ/ポジティブ表現を構成する
文字/文節数をクラスとした場合の度数分布

C 言い換えモデルの学習の詳細
本研究が扱う，リフレーミングに基づいた言

い換え生成タスクは，ネガティブな表現 𝑁 = [𝑥1

，· · ·，𝑥𝑇 ] が与えられたとき，それをポジティブに
言い換えたリフレーミング表現 𝑃 = [𝑦1，· · ·，𝑦′𝑇 ] を
生成することである．ここで，𝑥∗，𝑦∗は単語，𝑇，𝑇 ′

はそれぞれ 𝑁と 𝑃の単語数である．本研究では，こ
のような言い換えを実現するために事前学習済み大
規模言語モデルを以下の目的関数を最大化するよう
にファインチューニングする．

𝐽 (𝜃) = 1
|𝐷𝑁→𝑃 |

𝑀𝑁→𝑃∑
(𝑃𝑖，𝑁𝑖 ) ∈𝐷𝑁→𝑃

log[𝑝(𝑃𝑖 |𝑁𝑖，𝜃)] (1)

ここで，𝐷𝑁→𝑃 は，ネガティブな表現とポジティ
ブな表現の言い換えペアの集合（学習データ），𝜃は
大規模言語モデルのパラメータ，𝑝 は目標言い換え
表現の生成確率である．より具体的には，言い換え
表現の予測結果と正解表現の間の交差エントロピー
誤差を最小にするようにモデルを学習する．ここ
で，(1)式はネガティブ表現を条件として与えたと
きのポジティブ表現の生成確率に着目しているが実
際のモデルに対する入力としては，GPT2では「ポ
ジティブな表現＊＊＊をリフレーミングしてネガ
ティブな表現に言い換えると: ＊＊＊」といったテ
ンプレートに基づいた言い換えパターン生成するよ
うにモデルを学習した．また，T5では，エンコーダ
の入力に対するプレフィックスとして「ネガティブ
な表現をポジティブな表現にリフレーミングして言
い換え: 」を与えてモデルの学習を行った．

D 実際の言い換え生成の例
表 D.2: Japanese-dialog-transformer による実際の言い換

え生成の例（ランダムサンプリング結果）
入力ネガティブ表現 出力ポジティブ表現の候補　
頑固 物怖じしない,信念がある，協調性があ

る，思慮深い,意志が強い
暗い 深淵をのぞくとき、深淵もまたこちら

をのぞいている，自分の世界を持って
いる，落ち着いている，冷静沈着な，
感情の起伏が少ない

狡猾 頭脳明晰，頭の回転が早い，度胸があ
る，物事に動じない,狡猾な

言うことを聞かない 自分の世界を持っている, 自分の意見
を主張できる,協調性がある,おおらか,
リーダーシップがある

自分に甘い 周りをよく観察している,周りに流され
ない,自分を大切にできる,度胸がある,
自分のペースを大事できる

音楽プレーヤーを家
に忘れて来た

大音量で音楽が聴ける,新しい世界が開
ける, イヤホンを家に忘れて来た, 新し
い曲との出会いが待っている

新しく買ったスカー
トが小さすぎた

身長が伸びた, ダイエットのチャンス,
足が長くなる, 新しい自分に出会えた,
新しい服が着れる

受験に失敗して浪人
してしまった

親のすねをかじれる,一生分の運を使い
果たした,人生に絶望して自殺すること
に決めた, 新しい自分に出会えた, 浪人
はいいぞ
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