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概要

• VAEの潜在表現を構文的な表現と意味的な表現に分ける
disentangled syntactic and semantic spaces of VAE
(DSS-VAE) を提案
• 文生成・言い換え生成で高い性能

• スタイル変換 (syntax-transfer) も可能
• Refsemの意味を保ちつつ，Refsynの構文に合わせる
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選んだ理由

• disentanglement representation learningの研究が増えている
のとVAEや生成をあまり知らないので読んでみた
• タイトルにdisentangleがある今年の論文はNAACL6件, ACL7件, 

ICML6件, ICLR2件, CVPR8件, NeurIPS11件
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DSS-VAE (disentangled syntactic and 
semantic spaces of VAE) のモデル
•文𝒙は構文的な潜在変数𝑧𝑠𝑦𝑛と意味的な潜在変数𝑧𝑠𝑒𝑚から生成

•事前分布𝑝 𝑧𝑠𝑦𝑛 と𝑝 𝑧𝑠𝑒𝑚 は独立した正規分布 を仮定
• 実験では100次元

• c.f. VAE
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DSS-VAEの目的関数

•以下の4つから目的関数を設定
1. 変分下限 (ELBO; Evidence Lower BOund)

• VAEの目的関数

2. マルチタスク学習
• 構文，意味それぞれのための補助タスク

3. 敵対的損失
• 構文と意味の表現を分離するための補助タスク

4. 敵対的復元損失
• 構文・意味単独では文を復元できないようにするための補助タスク
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変分下限 (ELBO) の最大化

• VAE (文の復元) の目的関数

•事後分布 は正規分布 を仮定．分布パラメタ
は入力をGRUでエンコードした を等分割したものから計算

• も同様
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マルチタスク学習

•構文・意味をそれぞれの表現から予測する

• Bag-of-words分布の予測

•（線形化された）構文情報の予測
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敵対的損失

•構文から意味，意味から構文を生成できないようにする

• からBOWを， から構文情報を予測する2つのモデル を
騙すように学習 ( と を分離したい)

• はVAEのパラメタを固定して更新
• の学習とVAEの学習を交互に行う (はず）
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敵対的復元損失

•片方の表現だけでは文を再現できないようにする
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DSS-VAEの目的関数のまとめ

マルチタスク
学習

敵対的損失 敵対的復元損失

VAE

KLのハイパーパラメタは0から
sigmoid関数に従って，増やす
(KL annealing)
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言語生成

• PTBで実験

• KLのハイパーパラメタで決定的かどうかのトレードオフ

VAEで復元
後のBLEU

生成文を事前学習した
言語モデルで評価

生成文で学習した言語モデル
をPTB test setsで評価

決定的
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言い換え生成

• Quoraデータセットを利用
• 言い換えペア140k, 非言い換えペア260k (3kを開発，30kをテスト)

構文表現のみサンプリング
意味が同じで構文の異なる
言い換えを生成

言い換え文
とのBLEU

原文との
BLEU
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スタイル変換

• SNLI (1,000非言い換えペア) を利用

• “compatible”な文間であれば有望な結果

𝑥2の意味表現と𝑥1の構文表現
から文を作成
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スタイル変換

•片方の表現だけ復元できないようにすると，反対の表現が強く
なる
• 両方を復元できないようにするとバランスの取れた表現

𝑥2の意味表現と𝑥1の構文表現
から文を作成

Geo Meanは両評価のRefsem－Refsynの平均

Tree edit distance
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まとめ

•構文表現と意味表現を分離するDSS-VAEを提案
• 3つの補助タスクにより分離を促進

• VAEと違い，構文情報の操作により言い換え生成，
スタイル変換に利用可能

•単語生成・言い換え生成・スタイル変換
の3つのタスクで高い性能・有望な結果
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•読んだ論文とは異なる損失で似た効果 (事前分布なども違う)
• paraphraseデータから意味の表現だけを入れ替えた損失

• 意味の表現だけからparaphraseを予測するタスクの損失

• syntaxの表現とBOWから単語位置を予測するタスクの損失
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𝑦: syntax, 𝑧: semantics
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• style (sentiment) とcontentを分ける
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ACL2019

同じ著者

Preliminary work rejected by EMNLP-18

VAE

Sentimentの予測と敵対的損失

BoW (感情語を除いた内容語)の予測と敵対的損失


