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概要
入力文の意味を保持したまま否定的な感情を肯定

的な感情へ変換するポジティブテキストリフレーミ
ング (PTR)タスクは，大規模言語モデルの進展によ
り広く研究されている．PTRタスクでは，事前学習
済のモデルを利用し，対象データに併せてファイン
チューニングする手法が多く提案されている．しか
し，PTR タスクにおけるファインチューニングで
は，ソース文とターゲット文は同義であり，ソース
文は否定を，ターゲット文は肯定を表す大量のパラ
レルデータが必要であることから，データ不足が問
題となることが多い．本研究は，データ拡張手法に
より生成したパラレルデータを用いることにより，
PTRの精度向上を目指す．

1 はじめに
テキストスタイル変換 (TST)は，入力文の意味内

容を保ちながら，文のスタイルを変換するタスクの
ことを指す．例えば感情スタイル変換タスクは，文
の意味内容を保持しつつ，肯定的な文と否定的な文
を双方向に変換するタスクであり，この分野で近年
注目されているタスクの一つである．代表的な論文
として，Shenら [1]の非パラレルデータを用いたス
タイル変換のための，クロスアライメントを活用し
たアプローチがある．TSTのサブタスクとして，ポ
ジティブテキストリフレーミング (PTR)タスクが挙
げられる．PTRタスクは，入力文の感情表現を除い
た主要な内容を保持したまま，肯定的な視点を与え
る文を生成するタスクである．最近の研究には，Jia
らの肯定的な表現への変換を多次元で最適化する
手法がある [2]．例えば，”This week has prob been the
worst week I have had with school in a while.”という入
力文に対し，その出力は”This week was not the best,
but it can get better.”となる．

近年の自然言語処理の進展により，事前学習済み
モデルが多数提案されている．例えば，Vaswaniら
[3]が提案した Transformerを用いた BERT [4]，及び
Raffelらが提案した T5[5]などの事前学習済み言語
モデルが挙げられる．事前学習済みモデルは，対象
タスクのドメインに併せたラベル付きデータやパラ
レルデータを用い，これらをファインチューニング
することにより，質の高いモデルを作成することが
できる．PTRタスクで用いるパラレルデータは，意
味が互いに類似している否定的な文と肯定的な文の
組である．近年，感情分析に関する研究，例えば，
Pangらが提案した機械学習を使用した感情分析 [6]
や Goらの SNSでのポストされたテキストを使用し
て感情分類を行う手法 [7]など多数行われているこ
とから，感情分析に必要となる肯定的，及び否定的
なテキストデータが多く存在するものの，これらは
パラレルデータではないため，PTRタスクにおいて
そのまま利用することはできない．
本研究は，テキストの意味を表す内容とスタイル
とを分離し，スタイルを変換した後，意味を保持し
たまま表現を変換する (ST2PG)，または，意味を保
持したまま表現を変換した後，スタイルを変換する
(PG2ST)先行研究 [8]に対し，密ベクトル検索のた
めのライブラリである Faissを使用しパラレルデー
タを増強することにより，ポジティブテキストリフ
レーミングの精度向上を目指す．

2 関連研究
PTRの先駆的な研究として Ziemsらの研究がある

[9]．Ziems らは，自己肯定 (Self-Affirmation) や感謝
(Thankfulness) などのような心理学的に動機づけら
れた 6つのリフレーミング戦略を使用し，8,349組
のパラレルデータを含む POSITIVE PSYCHOLOGY
FRAMES (PPF)データセットを構築した．このデー
タセットは，意味保持が求められる高度なタスク
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のベンチマークとして利用されている．実験では，
Transformer ベースの生成モデル（BART や T5）が
特に効果的である一方，生成品質には改善の余地が
あることが報告されている．Laiらは，目標とする
スタイルとコンテンツに対する 2種類の報酬を用い
ることにより，入力文から肯定的な文を生成する手
法を提案した [10]．しかし，これらの研究はいずれ
もスタイルと内容とが複雑に絡み合っているような
入力文には十分に対応できないため，精度面で課題
が残されている．

Xuらはこれら問題に対処するため，PTRタスク
において，文の内容とスタイルを分離し,スタイル
を肯定的に変更後，文の内容を保持したまま別の表
現に変換すること，あるいはその逆を行い，統合す
る新しいフレームワークを提案した [8]．また，PTR
タスクにおいてパラレルデータセット数が少ないと
いう問題に対し，擬似的なデータセットを生成する
2つのデータ拡張手法を用い，マルチタスク学習に
よりそれらを学習することで，文の内容を保持した
まま，肯定的な文へ変換する手法を提案した．PPF
データセット，及び BARTや T5等の言語モデルを
用いた実験を行った結果，提案手法がベースライン
を超えることが示された．さらに，生成テキストの
多様性や流暢さの向上にも貢献することが報告され
ている．しかし，感情ラベルである肯定，否定が付
与された Yelpデータはそれぞれ約 26万，及び約 17
万文存在するため，これらのデータの一部を用い，
意味的類似性を計算することでパラレルデータを作
成した．したがって，高精度なデータ増強には至っ
ていない．
本研究は，Xuらの手法に対し，近似最近傍探索ラ

イブラリ Faissによるデータ拡張手法を用いること
により，PTRの精度向上を目指す．

3 提案手法
3.1 文の内容とスタイルとの分離
本研究は，PTRとして Xuらの手法を用いる．手

法の流れを図 1に示す．図 1で示すように，Xuら
の手法は 2段階のファインチューニングを行う．ス
テージ 1では，モデルに 2つのエンコーダを用意し，
それぞれパラフレーズ生成 (PG)のための MSCOCO
データセットと，感情変換 (ST) 用の Yelp データ
セットを用い，マルチタスク学習によりそれぞれ
ファインチューニングを行う．

図 1 文内容とスタイルとの分離による PTRタスク [8]

ステージ 2では，PPFデータセットを用い，4種
類のフロー，すなわち (1)ステージ 1で学習した PG
のエンコーダを用いて PPF を学習する PG，(2) ST
のエンコーダを用いて PPFを学習する ST，(3)エン
コーダの PG及び STの各 Layerを交互に重ね，PPF
で学習する PG2ST (PGから ST)，及び (4) ST2PG (ST
から PG)によりそれぞれ学習する．
データの作成方法は以下の通りである．

MSCOCO は入力文と正解文で構成されている．
また，入力文が否定的な文のとき，正解文は中立的
な文と肯定的な文，入力文が中立的な文のとき,正
解文は肯定的な文となるような組を作成している．
また，Yelpデータセットのソースデータは，非パラ
レルデータであるため，一部のデータを使用して，
類似度計算を用いることにより組を作成し，データ
セット STSBと BERTモデルを使用して，テキスト
の意味的類似性が，3.0以上のスコアになるよう抽
出した．その際の問題点として，データ量の少な
さ，同じテキストを複数回使うことによるデータの
偏り，及び肯定的な文への変換精度の低さが挙げら
れる．

3.2 Faiss

Faiss (Facebook AI Similarity Search)は，大規模な
埋め込みベクトルの効率的な管理を目的としたオー
プンソースライブラリである．Johnsonらが提案し
た類似性検索 [11] を大規模データセットで効率的
に実行するための GPU最適化手法を基にしており，
近似最近傍検索アルゴリズムを中心に，インデック
ス作成，クラスタリング，圧縮，及び変換などの機
能を提供する．検索精度，速度，及びメモリ使用量
のバランス調整が柔軟で，GPU対応により高速な処
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図 2 パラレルデータの作成

表 1 データセット数
MSCOCO Yelp PPF STSB

ソースデータ数 900,000
(Pos) 267,314
(Neg) 176,787

- -

Xuらの手法 18,976 18,508 8,349 8,628
本手法 851,246 387,651 8,349 8,628

理も実現している．転置ファイルやグラフベースの
インデックスを活用し，大規模データセットにおけ
る効率的な検索が可能となっている．本研究では，
Faissライブラリを使用し，非パラレルデータからパ
ラレルデータを作成する．

3.3 パラレルデータ作成
Faiss を用いたパラレルデータの作成の概要図を

図 2に示す．ソースデータとして，Shenらが利用し
た Yelpの非パラレルデータセットを用いた [1]．本
データセットは，否定的な文と肯定的な文それぞれ
176,787文，及び 267,314文で構成されている．これ
らを用い Faissライブラリにより類似度計算を行い
最も意味的に近い文を抽出することにより組を作成
した．具体的には，先ず否定的な文をデータベース
化し，それを Faissのインデックスに格納する. その
後，肯定的な文をクエリとし，Faissによりネガティ
ブなテキストデータベースを検索し，意味的に一番
近い否定的な文を返すことにより，組を作成する．
作成されたパラレルデータの例を，以下に示す．

positive: ”The staff is polite and helpful.”
negative: ”The staff is very rude.”

作成された組の中には，重複した組が存在するた
め，それらを削除した．さらに組の中には意味に類
似していない組も存在するため Xuらと同様，デー

タセット STSBとモデル BERTを使い，意味的類似
度を計算し，閾値 3.0以上の組を抽出した．

4 実験
実験は 2回行い，実験 1，Yelpデータのみを増や
した場合と実験 2，MSCOCOと Yelpの両方を増や
した場合での実験を行った．

4.1 データセット
実験では，MSCOCO [12], Yelp [1], PPF [9], 及び

STSB [13]を用いた．各データ数を表 1に示す．表
1 において，ソースデータは，先行研究である Xu
ら [8]と同じデータセットを使用した．本手法にお
ける MSCOCOは，ソースデータから重複を除いた
データである．また，Yelpは Faissを利用しデータ
拡張を行ったデータ数を示す．

4.2 評価指標，及び学習モデル
評価には以下で示す 8種類の評価尺度を用いた．

ROUGEは，生成されたテキストと正解テキストが
どれだけ一致しているかを評価する指標であり，正
解テキストと比較して共通する 1 単語の割合を示
す R-1，共通する連続した 2単語の割合を示す R-2，
テキストの共通する部分の割合を示す R-LCS の 3
つで評価する [14]．BLEUは，意味的なコンテンツ
保存を測定するための標準的な指標であり，正解テ
キストとの比較を基に評価を行う [15]．BERTScore
は，正解テキストと比較した際の意味的な類似度を
評価する指標である [16]．ΔTBは，入力テキストと
生成されたテキストの感情スコアの差を示す [17]．
値が大きいほど肯定的な文に変換されていることを
意味する．AVG.LEN は，生成された各テキストの
トークン数の平均を計算し，生成されたテキスト長
を評価する．PPLは，生成されたテキストの流暢さ
を測定するための指標であり，事前訓練された言語
モデル（LM）である GPT-2を使用し，平均トーク
ンパープレキシティ（PPL）を求めた．学習で用い
たモデルは，Bart-baseを使用した．

4.3 実験結果
実験結果を表 2に示す．表 2において，黒字は各
評価尺度において 3種の手法のうちの最高精度を示
す．本手法における ΔTB，及び PPL は最高精度が
得られていることから，肯定的な文生成，及び流暢
性については Faissによるデータ拡張手法が有効で
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表 2 実験結果
手法 R-1 ↑ R-2 ↑ R-LCS ↑ BLEU ↑ BScore ↑ ΔTB ↑ AVG.LEN ↑ PPL ↓

先行研究 [8]

ST 32.71 13.45 26.98 10.4 89.19 0.220 54.82 106.76
PG 33.10 13.81 27.34 10.6 89.16 0.220 57.43 116.06
PG2ST 32.87 13.57 27.13 10.2 89.20 0.224 49.60 91.85
ST2PG 33.17 13.77 27.31 10.5 89.20 0.209 50.86 93.34

本手法　実験 1

ST 31.61 12.25 26.21 9.7 89.13 0.284 41.37 79.05
PG 32.65 13.03 26.77 9.9 89.20 0.259 49.15 74.03
PG2ST 32.45 12.73 26.66 9.8 89.18 0.272 53.68 98.32
ST2PG 32.53 12.87 26.70 9.8 89.14 0.264 46.90 76.55

本手法　実験 2

ST 29.21 10.08 24.73 8.0 88.95 0.372 37.46 41.99
PG 28.05 9.75 23.24 7.5 88.80 0.375 42.55 43.02
PG2ST 29.09 10.14 24.06 7.7 88.93 0.384 37.32 42.45
ST2PG 28.82 10.29 23.84 8.2 88.87 0.387 38.17 49.77

あると言える．一方，R-1, R-2, R-LCS, BLUE, BScore,
及び AVG.LENはいずれも先行研究の結果が本手法
よりも上回っている．これは先行研究と本手法にお
ける 4種の各フローを比較した場合にも同じ傾向で
あった．原因として，ランダムに抽出した 50文か
らなるテストデータを調査したところ，本研究は 4
文に対し，先行研究は 18文が入力文に表出する内
容を示す単語をそのままコピーし生成しているた
め，フローに関係なく，先行研究における各尺度の
精度が本手法よりも高いと考えられる．

4.4 人手による評価
本手法の有効性を検証するため，生成文について

(1)肯定的な文に変換できているか (Style)，(2)入力
文の意味を保持しているか (Content)，及び (3)流暢
な文が生成できているか (Fluency)について，人手
による評価を実施した．評価者は，自然言語処理
に詳しく，かつ英語に堪能な 3名により実施した．
ST2PGから無作為に 50文を抽出し，関連研究と本
手法に関する評価を行った．評価結果を表 3 に示
す．表 3における各数値は，3名の評価者の平均値
を示す．
表 3より，Content，及び Fluency共に先行研究の

結果が若干上回っている．これは，表 2において，
本手法よりも先行研究のほうが，表出する内容を示
す単語をそのままコピーし生成しているため，先行
研究の各尺度の精度が本手法よりも高いという理由
と一致している．今後は Styleの精度を低下させる
ことなく，多様な表現で生成可能な手法を検討する
必要がある．

表 3 人手による評価
Style ↑ Content ↑ Fluency ↑

先行研究 2.86 4.24 4.50
本手法 3.69 3.67 4.33

5 おわりに
本研究は，テキストの意味を表す内容とスタイル
とを分離し，スタイルを変換した後，内容を保持し
まま表現を変換する，あるいはその逆を行う先行研
究 [8]に対し，Faissを用いることにより PTRに必要
となるパラレルデータを増強し，PTRの精度向上を
目指した．実験の結果，先行研究と比較し ΔTB，及
び PPLは先行研究よりも高い精度が得られている
ことから，肯定的な文生成，及び流暢性については
Faissによるデータ拡張手法が有効であることが明
らかになった．一方，R-1, R-2, R-LCS, BLUE, BScore,
及び AVG.LENはいずれも先行研究の結果が本手法
よりも上回っていること，人手による評価において
も同じ傾向が観察できたことから，今後は肯定的な
文生成精度を低下させることなく，多様な表現で生
成可能な手法を検討する必要がある．
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