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TL;DR: 
　埋め込み空間上のベクトルの属性を 
　反転させる新たな表現学習の枠組みを提案

目的属性を持つ単語のみ変化させることに成功 
　性別属性を持つ単語 ⇒ 45.8%の精度で変換 
　性別を持たない単語 ⇒ 96%以上変換しない

アナロジーに基づく変換の問題 
　アナロジーによる変換では,  入力単語がどんな属性 
　を持っているか事前に知っていないと変換できない

知識が不要な変換 
　ベクトルの位置を反転させる写像「鏡映変換」を導入 
　queenが入力されたらkingに,  kingが入力された　 
　らqueenに変換　⇒ 知識が不要

応用先 
　データ拡張,　グラフ埋め込み空間上のエンティティ予測,　画像変換などの分散表現の変換タスク

概要



 3背景：　分散表現とアナロジー

アナロジー 
• 埋め込み空間上の単語ベクトルの属性は変換可能 
• 分散表現を加算または減算する

queen

king woman

man

king − man + woman ≈ queen



埋め込み空間上の単語属性変換とは 
• 単語ベクトルが持つ特定の属性を反転させたベクトル
を得るタスク 
• 入力 : 単語ベクトル,  
　　　反転させる属性のone-hotベクトル 
• 出力：単語ベクトル

背景：　提案タスク

z
vx

vy
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入力単語系列 変換する属性 出力単語系列

I am his mother
性別 I am her father
年齢 I am his grandmother

背景：　応用先

応用先 
• データ拡張 

•将来的に属性変換が使えそうなタスク 
•文の属性変換 [Logeswaran +,18], グラフ埋め込み空間
上での適用 [Liu +,18], など 

• NLP以外の例： 
• Visual analogy (画像変換) [Reed +, 15] 
• 音声分野にも？
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gender

単語ベクトル

変換したい属性

タスクの定式化

どのように単語分散表現の属性を変換するか 
• なんらかの変換関数を用意 
• 理想的な変換関数を探す

vman vwomanfgender(vman)

fz
vx

属性zについて変換する関数
入力単語 x のベクトル

z 変換させる属性（one-hotベクトル）

vy

vt

出力ベクトル
xの属性が反転した単語ベクトル
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変換させたい単語 
• 性別属性を持つ単語は変化させる 

変換させたくない単語 
• 性別属性を持たない単語は変化させない 

タスクの定式化

{(man,woman, zgender)...} = A

{apple, human, ...} = N

vapple ⇡ fz(vapple)

vwoman ⇡ fz(vman)



 8アナロジーによる変換とその問題点

アナロジーに基づく変換 
• 差分ベクトルの加算または減算で変換できる 
• しかし入力単語が持っている属性によって演算が変わる 
• つまり事前知識が必要（e.g., 入力単語は男性か女性か） 

研究目的 ：事前知識を使わず分散表現の属性を変換したい

アナロジーに基づく変換： 
入力単語      が男性なら差分ベクトルを引く 
女性なら足す

x



提案手法



 10提案手法：　理想的な写像

woman

man f(x)

理想的な変換関数とは？ 
• 知識を使わない 
= 同じ関数で男性⇔女性を変換

まとめると…
二回繰り返すと 
恒等写像になる写像

vwoman = fz(vman)

vman = fz(vwoman)

vman = fz( fz(vman) )
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Ref(x)

鏡

Ref(queen)

提案手法：　理想的な写像

鏡映変換（Reflection） 
• 二回繰り返すと恒等写像になる（望ましい写像の条件） 
• 「鏡」と呼ばれる超平面によって２つのベクトルの位置
を相互に反転させる写像

Refa,c(v) = v � 2
(v � c)Ta

aTa
a

queen

king

Ref(king)



 12提案手法：　属性変換への適用

鏡映変換 

単語属性変換への適用 
• 入力ベクトル   　の属性 　 を反転させたベクトル 
が　 　となるように鏡を動かす 
• 鏡は２つのパラメタで一意に決まる 
• 　　： 鏡に直交するベクトル 
• 　　： 鏡が通る点   

• 鏡のパラメタ   ,    をMLPで推定することで鏡を求める

Refa,c(v) = v � 2
(v � c)Ta

aTa
a

vt

zvx

c
a

vt ⇡ vy = Refa,c(vx)

a c



 13提案手法：　属性変換への適用

属性ごとに鏡を学習する 
• 性別の鏡, 年齢の鏡, … など 

queen

king woman

man Ref(x)

性別の鏡

grandfatherfather

grandmothermother

Ref(x)

年齢の鏡



 14提案手法：　鏡の学習方法

①  属性ベクトル    から推定 
     ⇒ 線形分離不可能

z ② 属性ベクトル　 と 
　入力単語　　 から推定

z
vx

（ Parameterized mirror ）



 15提案手法：　損失関数

損失関数 
① 属性を持つ単語は変換させるように、 
　　E.g.,    

② 属性を持たない単語は変換されないように損失を計算 
      E.g.,   

…①

…②

(fz(vman)� vwoman)
2

(fz(vapple)� vapple)
2



実験



 17実験：　　データセット

データセット 
• 性別単語106ペア 

• 単語分散表現は学習済みSGNS[1]で取得 
• ガウシアンノイズを入力ベクトルに加えデータを拡張
（σ=0.1） 

train val test 合計
58 24 24 106

[1] https://code.google.com/archive/p/word2vec/



 18実験：　　評価方法

評価方法 
① Accuracy … 性別属性を持つ単語の変換精度 
　 例：man を変換した最近傍が woman なら１ 
　　　　　　　　　  　　　　 　それ以外なら０ 
　 ・24単語で検証 
　　　　   
② Stability   … 性別属性を持たない単語が変換されないか 
　 例：apple を変換した最近傍が apple なら１ 
　　　　　　　　　  　　　　　それ以外なら０ 
　 ・1000単語で検証 
（性別をもつ単語を除外しランダムにサンプリング）



 19実験

Ref 鏡映変換

Ref + PM Parameterized mirror を用いた鏡映変換

MLP 　　　　　　　　　　　　　　　で変換

Diff
アナロジーに基づく変換。 

１つ単語ペアの差分ベクトルを用いる

AvgDiff
アナロジーに基づく変換。 

訓練単語ペアの差分ベクトルの平均を用いる

比較手法
提案手法



 20結果
- MLPの安定性は0

Method know
ledge

Accuracy (%) Stability (%)

Mean@3 @1 @3 Mean@3 @1 @3

Ref 40.27 25.00 54.16 99.53 99.50 99.60
Ref + PM 55.55 45.83 62.50 96.90 96.50 97.30

MLP 19.44 8.33 33.33 0.00 0.00 0.00

Diff (-) 21.45 8.33 30.89 76.02 69.04 80.35

AvgDiff (-) 23.61 8.33 33.33 97.17 96.90 97.30

Diff ✓ 40.65 15.94 57.67 - - -

AvgDiff ✓ 47.20 12.50 66.66 - - -

Accuracyについて 
• Parameterized mirror による鏡映変換が最も良い（45.8％） 
• 知識を用いるアナロジーベースの手法よりも知識を用いない提案手法が良い



 21結果
- MLPの安定性は0

Method know
ledge

Accuracy (%) Stability (%)

Mean@3 @1 @3 Mean@3 @1 @3

Ref 40.27 25.00 54.16 99.53 99.50 99.60
Ref + PM 55.55 45.83 62.50 96.90 96.50 97.30

MLP 19.44 8.33 33.33 0.00 0.00 0.00

Diff (-) 21.45 8.33 30.89 76.02 69.04 80.35

AvgDiff (-) 23.61 8.33 33.33 97.17 96.90 97.30

Diff ✓ 40.65 15.94 57.67 - - -

AvgDiff ✓ 47.20 12.50 66.66 - - -

Stabilityについて 
• 鏡映は９６％以上の非常に高い安定性がある。 
• MLPは ０％。すべての単語を別の単語に変えてしまった



 22変換例

知識を使わず文中の単語を変換してみる（一単語づつ変換） 

結果 ① … 性別属性を持つ単語は変化し（father⇔motehr）、 
　　　　　 　　　　  持たない単語は変化しない（my⇔my） 
結果 ② … 鏡映を二回繰り返すと元の単語（文）にもどる 
結果 ③ … MLPは全ての単語を誤って変化させている

①
②
③



 23エラー分析

・どのような単語で失敗しているのか、分析 
・失敗のほとんど（８４％）は入力単語と同じ単語を出力した　 
　ケース 
・残りの失敗（１６％）は、性別の変換には成功していた 

正しく変換されたケー ス  (成功)  

入力単語を出力したケース 

性別の変換には成功したケース 

その他 



 24エラー分析

惜しかった２件（ケースC）を見てみる 
• king は princess に変換されている 
• queen は prince に変換されている

正解入力



 25性別以外の属性を変換

その他の属性への適用例



まとめ
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Appendix：なぜ鏡映は高い安定性を持つのか

鏡1
１つの鏡によって変化しないためには、 
鏡の上（直線上）に存在すればよい

１つの鏡によって変化しないためには、 
鏡の上（平面上）に存在すればよい

R3R2

Rn�1 2 Rn
n次元空間上のベクトルが１つの鏡によって変化しないためには、超平面上に存在
すればよい　⇒ ３００次元なら２９９次元なので十分存在できる


