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1 はじめに
word2vec[3]やGloVe[5]などの単語埋め込みで得られ
たベクトルは

−−→
king−−−→man+−−−−−→woman ≈ −−−→queenのような

加法構成性を持つことが知られている．この演算 (ア
ナロジー)を用いて kingから queenに，また queenか
ら king に変換することができる．このような単語の
属性変換は言語データの拡張や埋め込み空間上の推論
などに応用できる．例えばデータ拡張への応用では，
He is a boy. の各単語の性別属性を変換し She is a

girl.という新たな文を作ることができる．そこで我々
は埋め込み空間上で分散表現の持つ属性を制御して変
換する新たな表現学習に取り組んだ．アナロジーによ
る変換は入力単語が男性か女性かどうかで演算（ベク
トルを足すか引くか）が変わるため，入力単語の属性
に関する知識が必要となるが，そのような知識は無数
にあるため全ての単語に付与することはできない．そ
こで，そのような知識を使用しない変換を考えると，
入力単語が男性であっても女性であっても同一の変換
関数で入力単語の性別を反転できるような関数が理想
的である．そこで本研究では，そのような理想的な性
質を持った写像である鏡映変換を導入することで，埋
め込み空間上で単語ベクトルの属性を反転させる汎用
的な手法を提案する．

2 埋め込み空間上の単語属性変換
本稿では単語を x, その単語の分散表現を vx と表記
する．なお，この分散表現は Skip-gram[3]などで事前
に学習されているとする．本研究で扱うタスクでは入
力として単語 xと，変化させたい属性の one-hotベク
トル z，そして xの属性を反転した単語 tが与えられ
る．またこれらをまとめた集合を (x, t, z) ∈ Aとす
る（例 (man, woman, zgender) ∈ A）．本タスクでは
(x, t, z) ∈ Aが与えられたとき，属性 zについて反転
させる変換関数 fz に xの分散表現 vx を入力し，出
力 vy が目的語の分散表現 vt になるようにする:

vt ≈ vy = fz(vx). (1)

単語属性変換においては次の性質: (1) 属性 z を
持つ単語はその属性を反転し (2) 属性 z を持たな
い単語は変換しない を満たす必要がある．例えば
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図 1: 単語属性変換タスク

属性語 (man, woman, zgender) ∈ A が与えられ
た場合，性別の属性変換 fzgender

によって vman を
vwoman に変換し，属性 zgender を持たない非属性語
(apple, zgender) ∈ N が与えられた場合は変換せず
vapple を出力する．

3 アナロジーに基づく属性変換
自己相互情報量 (PMI)に基づく単語埋め込みは式 2の
ような加法構成性を獲得することが明らかになってい
る [1]:

vqueen ≈ vking − vman + vwoman, (2)

≈ vking − (vman − vwoman). (3)

式 3より，vking から差分ベクトル vman −vwomanを
引くことで vqueenに変換できる事がわかる．このよう
に，性別属性を持つ単語ペアの差分ベクトルによって
入力単語の性別を変換できる．性別属性以外について
議論するために，性別のような二値属性 zを持つ単語
の中で，片方の属性（男性）を持つ単語の集合をM,

もう片方の属性（女性）を持つ単語の集合をF，そし
てm ∈ Mと w ∈ F の差分ベクトルを d = vm − vw

とすると，アナロジーに基づく単語属性の変換関数は

fz(vx) =

{
vx − d if x ∈ M
vx + d if x ∈ F

(4)

となる．式 4より，入力単語 xがMに属すか F に属
すかによって演算が変わることがわかる．例えば性別
属性の場合，xが男性であれば差分ベクトル dを引き，
女性であれば dを加える．これはつまり，アナロジー
に基づく変換には入力単語 xの属性に関する知識が必
要であることを示している．

4 鏡映変換に基づく属性変換
そこで属性知識を用いない理想的な変換を考える．属
性知識を用いず単語の属性を変換する理想的な変換関
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数 ϕz は

∀m ∈ M, vm = ϕz(vw), (5)

∀w ∈ F , vw = ϕz(vm), (6)

のような性質を持つことが望ましい．つまり変換関数
ϕzは入力単語mまたはwがMに属すかF に属すか
考慮することなく，同じ写像によって変換を行う．式
5, 6をまとめると，

∀m ∈ M, vm = ϕz( ϕz(vm) ), (7)

∀w ∈ F , vw = ϕz( ϕz(vw) ), (8)

となる．したがって理想的な写像 fz とは二回適用す
ると恒等写像となるような変換である．このような写
像は対合と呼ばれている (例 ϕ : v 7→ −v) ．

4.1 鏡映変換
鏡映変換は対合の一種であり，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．し
たがって同一の鏡による鏡映変換（Refa,c）を二回繰
り返すと恒等写像となる:

∀v ∈ Rn, v = Refa,c( Refa,c(v) ). (9)

標準内積が与えられた n次元実ユークリッド空間 Rn

における鏡映変換は

Refa,c(v) = v − 2
(v − c) · a

a · a
a (10)

と定義される．ここで a · a は内積を表す．また aお
よび cはそれぞれ鏡（超平面）を決定するパラメタで
あり，aは鏡に直交するベクトル，cは鏡が通るRn上
の点である．

4.2 単語属性変換への適用
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図 2: 鏡映変換に基づく単語属性変換

埋め込み空間上で鏡映変換を行い特定の属性（例性
別）を持つ単語の位置を反転させる．このとき鏡映変
換における鏡を属性 zから推定する．ここで鏡は２つ
のベクトル a，cによって一意に決まるため，aと cを
属性 zから推定する．本研究では全結合の多層パーセ
プトロン（MLP）によって各属性ごとに aと cを推
定する（式 11, 12，図 2）:

a = MLP(z), (11)

c = MLP(z). (12)

そして入力単語ベクトル vx の属性を反転させたベク
トルを鏡映変換し vy を得る:

vy = Refa,c(vx). (13)

4.3 Parameterized Mirrors
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図 3: Parameterized Mirror を用いた鏡映変換

式 11，12によって鏡を推定する場合，図 3の actor -

actress のような線形分離不可能な単語を正しく変換
できない．これは属性 zから aおよび cを推定して
いるため鏡が一つに固定されてしまうことが原因であ
る．この問題を解決するため，属性 zに加えて入力単
語ベクトル vx も aおよび c の推定に用いる:

a = MLP([z;vx]), (14)

c = MLP([z;vx]). (15)

ここで [·; ·]はベクトルの列方向の連結を表す．このよ
うにして鏡を学習対象化（Parameterized Mirror）す
ることで，鏡の固定化を防ぎ未学習データに対して鏡
を逐次推定できる．例えば図 3の性別属性の変換にお
いて，まず vheroから vheroineへの変換が成立するよ
うに鏡（青線）を学習する．ここで未学習であるvactor

が vhero と類似している場合，vhero で学習した鏡と
類似した鏡が推定されるため，vactor から vactressへ
変換することが可能になる（図 3）．

4.4 損失関数
損失関数 Lを以下のように定義する:

L(Θ) =
1

|A|
∑

(x,t,z)∈A

(vy − vt)
2 (16)

+
1

|N |
∑

(x,z)∈N

(vy − vx)
2. (17)

ここで上の項 (式 16) は，属性語 vx を鏡映変換して
得られたベクトル vyが vtと近づくように学習を行う
ことを表す．下の項 (式 17) は非属性語を変換関数に
よって変化させないための制約である．Θは学習され
るMLPの重み集合である．

5 実験
提案手法によって所望の単語属性変換ができるかどう
かを検証するため実験を行った．
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5.1 実験設定
表 1の 4つの属性を変換する実験を行った．属性語の
データセットを構築するためインターネットから独自
に収集した単語に加え Analogy test set [3, 2] や [4]

からデータを取得した．学習済みの単語埋め込みとし
て word2vec3と GloVe4を使用した．

表 1: データセット（属性単語のペア数）
Dataset A Train Val Test Total

男性-女性 (MF) 29 12 12 53

単数形-複数形 (SP) 90 25 25 140

首都-国 (CC) 59 25 25 109

反意語 (AN) 1354 290 290 1934

5.2 評価方法
評価は変換精度（Accuracy）と安定性（Stability）で
行った．

δ(vy, t) =

1 if arg max
k∈V

(cos(vy,vk)) = t,

0 otherwise,
(18)

Accuracy =
1

|Atest|
∑

(x,t,z)∈Atest

δ(vy, t), (19)

Stability =
1

|Ntest|
∑

(x,z)∈Ntest

δ(vy, x). (20)

ここで cos(vy,vk)は vy と vk のコサイン類似度を表
す．変換精度は属性語が正しく変換されているかを表
し（例 boy → girl），安定性は非属性語が変換されな
いかを表す（例 human → human）．なおテスト時の
非属性語集合 Ntest は，語彙から Ntrain と Aを除外
してランダムに 1000単語サンプリングして使用した．

5.3 実験結果
表 2は提案手法および比較手法の変換精度と安定性の
結果である．Knowledge は変換の際に属性知識（例
actor ∈ M）を用いるかを示している．Refは単一
の鏡を用いる鏡映変換，Ref+PMは Parameterized

Mirror を用いた鏡映変換である．また，Diffはアナ
ロジーに基づく手法であり，訓練データ中の単語ペア
の差分ベクトル dを用いて変換する（最高精度のみ記
述）．MeanDiffもアナロジーに基づく手法で，訓練
データ中の単語ペアの差分ベクトルを平均したものを
用いて変換する．Diff+やDiff−は，どのような単
語ベクトルに対しても dを足すか引くかのどちらか一
方の操作を行うことで知識を用いず変換している．ま
た Refや Ref+PMに対抗する学習ベースの手法と
してMLP: vy = MLP([vx; z]) とも比較している．
表 2より変換精度と安定性の両方で最も優れてい
る手法は Parameterized Mirror を用いた提案手法

3https://code.google.com/archive/p/word2vec/
4https://nlp.stanford.edu/projects/glove/

（Ref+PM）であることがわかった．知識を用いない
手法の中で，次に変換精度が高いアナロジーに基づく
手法に 20%以上の差をつけている．例えば GloVeの
国-首都の変換ではDiff+が 26%であるのに対し，提
案手法のRef+PMは 76%を獲得している．また興味
深いことに安定性における鏡映変換の性能は顕著で，
いずれも 99%以上を獲得している．このことから鏡映
変換に基づく提案手法は，変換精度を維持しつつ高い
安定性を持つことがわかる．一方で，総合的に変換精
度および安定性が最も低い手法はMLPであった．
反意語 (AN) に関してはMと F に対応する単語
が存在しないため鏡映変換とMLPのみの比較を行っ
ているが，MLPは変換精度で鏡映変換を上回ってい
るものの安定性は 1%台と非常に低い．一方で鏡映変
換は変換精度をある程度維持しつつ安定性で 100%を
獲得している．非属性語 N の学習量の増加で安定性
が向上するか検証した結果 (表 3)，MLPの安定性は
N の学習データ増加に応じてほとんど改善しない (最
大 4%) 一方で，鏡映変換は |N | = 0の時点で 100%

の安定性を獲得していた．このような結果となった原
因として，鏡映変換を Analogicな空間に適用すると
鏡の上に非属性語が分布するように鏡が学習されるた
め非属性語のベクトルが鏡映により移動しなかったた
めと推測した．そこで入力単語ベクトルとその鏡の距
離 |(vx−c)·a|

∥a∥ を調べた結果，実際に非属性語は鏡に近
く，属性語は鏡から離れて分布していることがわかっ
た (図 4)．この傾向は反意語のように早い段階で安定
性が高くなった属性ほど強かった．
またRef+PMで学習された鏡のベクトルaをPCA

で可視化した結果，各属性ごとにクラスタができてお
り，属性ごとに使われる鏡が異なる事や，Parameter-

ized mirror によって単語ごとにも異なる鏡が使われ
ていることがわかった (図 5)．
表 4は文X = {x1, x2, ...}を与え，一単語ごとに変換
関数に入力した結果である．MLPは全ての単語を誤っ
て変換してしまっているが，鏡映変換は性別属性を持
つ単語のみを変換させている．例えばRef(vfather)は
mother に変換されているが，Ref(vwhen)は変換され
ず when のままである．アナロジーに基づく手法は男
性から女性，もしくは女性から男性のどちらかの変換
しかできていない．一方で鏡映変換は入力 xが男性で
あるか女性であるかといった知識を用いずに xの性別
を反転させている (例 father → mother，mother →
father)．

6 関連研究
本研究と類似した研究として文のスタイル変換が存在
する [6]．このタスクでは文が与えられ教師なしでそ
の文の言い回しなどの表現を変換する．これらは文単
位の変換であるのに対し本研究では単語単位の変換を
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表 2: 変換精度と安定性の比較

Method Knowledge

word2vec GloVe

Accuracy (%) Stability (%) Accuracy (%) Stability (%)

MF SP CC AN MF SP CC AN MF SP CC AN MF SP CC AN

Ref 20.83 0.00 36.00 0.00 99.80 100.00 99.80 100.00 12.50 2.00 26.00 0.00 100.00 100.00 100.00 100.00

Ref + PM 41.67 22.00 58.00 28.79 99.90 99.40 99.40 100.00 45.83 50.00 76.00 33.54 99.70 99.10 99.20 100.00

MLP 8.33 4.00 12.00 35.86 2.20 0.00 2.70 1.90 4.17 10.00 18.00 36.72 5.10 7.00 5.20 1.20

Diff + 25.00 2.00 32.00 - 72.10 77.90 53.90 - 25.00 2.00 26.00 - 99.30 94.20 99.30 -

Diff − 25.00 2.00 30.00 - 49.60 78.20 56.30 - 25.00 2.00 24.00 - 100.60 99.90 99.50 -

MeanDiff + 4.17 0.00 22.00 - 98.60 99.40 87.60 - 0.00 0.00 22.00 - 100.00 100.00 100.00 -

MeanDiff − 8.33 0.00 14.00 - 97.20 99.30 92.40 - 0.00 0.00 0.00 - 100.00 100.00 100.00 -

Diff ✓ 62.50 4.00 64.00 - - - - - 50.00 4.00 44.00 - - - - -

MeanDiff ✓ 12.50 0.00 36.00 - - - - - 0.00 0.00 0.00 - - - - -

表 3: |Ntrain|を増加させた際のスコアの変化
Accuracy (%) Stability (%)

|Ntrain| |Ntrain|
0 4 10 50 0 4 10 50

MF

Ref 12.50 12.50 12.50 12.50 100.00 100.00 100.00 100.00

Ref + PM 45.83 41.67 37.50 41.67 99.70 99.90 99.90 99.90

MLP 0.00 4.17 0.00 4.17 0.00 0.40 1.00 5.00

SP

Ref 0.00 0.00 2.00 0.00 100.00 100.00 100.00 100.00

Ref + PM 48.00 40.00 50.00 46.00 53.30 99.10 99.10 99.80

MLP 4.00 6.00 6.00 10.00 0.00 0.50 1.70 7.00

CC

Ref 24.00 26.00 24.00 20.00 100.00 100.00 100.00 100.00

Ref + PM 76.00 72.00 74.00 74.00 99.20 100.00 99.90 99.90

MLP 16.00 10.00 14.00 18.00 0.00 0.40 1.00 5.20

AN

Ref 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 100.00 100.00 100.00

Ref + PM 26.90 26.72 33.54 25.69 100.00 100.00 100.00 100.00

MLP 29.48 29.66 36.72 36.55 0.10 0.50 1.20 4.60
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図 4: 単語ベクトルと鏡の距離の分布
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図 5: PCAによる aの可視化 (線分:ペアの単語)

表 4: 文X が与えれらたときの変換結果
X the woman was married when your grandfather was (a) boy (.)

Ref(x) the man was married when your grandmother was (a) girl (.)

Ref(Ref(x)) the woman was married when your grandfather was (a) boy (.)

MLP
By Katie Klingsporn girlfriend she fiancee

Doughty Evening Chronicle ma’am daughter she (a) mother (.)

Diff + the man was married when your grandfather was (a) boy (.)

Diff − she woman was married she your grandmother was (a) girl (.)

行っている．また，Soricut[7] らは文字情報に基づい
て英語の単数形-複数形のような単語の形態学的変換を
行う手法を提案している．本研究では Analogicな埋
め込み空間であれば形態学的な変換以外にも適用可能
(例 首都-国, 反意語) な汎用性の高い手法を提案した．

7 結論
本研究では単語埋め込み空間上で単語の属性を変換す
る新たな表現学習に取り組んだ．アナロジーによる変
換では入力単語が持つ属性を知識として与える必要が
あったが，本研究ではそのような知識を用いることな
く変換するために鏡映変換を導入した．実験の結果，
提案手法は目的の属性を持つ単語であれば最大 76%の
精度で変換し，その属性を持たない単語であれば 99%

を変換せず，知識を用ることなく目的属性を持つ単語
のみ安定して変化させることに成功した．
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