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重み行列の対称性および巡回性の仮定に基づく
双アフィン分類器の冗長性削減

松野 智紀1,a) 林 克彦2 石原 敬大1 真鍋 陽俊3 松本 裕治1

概要：現在，二項関係のモデル化に注意機構を導入するための手法として双アフィン変換が大きな注目を
集めている．例えば，係り受け解析の分野では Dozat and Manning (2017)によって提案された深層双ア

フィン構文解析器 (Deep Biaffine parser) が English Penn Treebank や CoNLL 2017 shared task でグラ

フ型構文解析器としての最高精度を達成した．一方で，双アフィン変換の重み行列 (双線型変換項)は n2

個の過剰なパラメータを持つため (nは次元数)，学習データが少ない場合などにモデルが過学習すること

が報告されている．本稿では深層双アフィン構文解析器における双アフィン変換の重み行列に対称性ある

いは巡回性という仮定を加えることで，その冗長性の削減を試みた．CoNLL 2017 shared taskのデータ

セットを使った実験から，重み行列に巡回行列を用いたモデルはシステム全体のパラメータ数を約 18%削

減できる上，ほとんどの言語でベースラインと同程度かそれ以上の解析精度を達成できることがわかった．

1. はじめに

近年，自然言語処理の様々なタスクで注意機構に基づく

手法が用いられている [1, 16]．係り受け解析などの 2つの

単語を項とする二項関係を扱うタスクにおいても多くのモ

デルが注意機構を導入することで高い性能を達成してきた

[11, 6, 4]．

二項関係に注意機構を導入するための手法の一つとして

双アフィン変換に基づく手法がある (ここでは文献 [4]に

従って，この手法を双アフィン分類器と呼ぶ．)． Dozat

and Manning [4]は係り受け解析における係り受けスコア

の計算に双アフィン分類器を用いることで，English Penn

Treebankにおけるグラフ型係り受け解析器の最高精度を

達成している (深層双アフィン構文解析器)．また，遷移型

構文解析器においても，Ma et al [14]がある時点から次に

スタックへ入力される単語の確率分布として双アフィン分

類器を用い，English Penn Treebank での最高精度を記録

している．

二項関係のモデル化において，双アフィン変換は非常に

豊かな表現力を有する一方で，その重み行列 (双線型変換

項)がO(n2)という過剰なパラメータを持つことになる (n

は次元数)． そのため，メモリが豊富でないGPUや携帯端

末などの環境下でモデルを運用する場合，このことはシス
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テム実用化の妨げになる可能性がある．さらに，学習デー

タが少量の場合，その過剰なパラメータ数からモデルの自

由度が高くなり，過学習を引き起こす原因となることも懸

念される [15]．

本稿では双アフィン分類器に用いる重み行列に対称性ま

たは巡回性の仮定を設けることで，その冗長性の削減を試

みる．対称性及び巡回性の仮定は行列をベクトル化するこ

とが可能となり，空間計算量を O(n)に削減することがで

きる． また，スコア計算 1回当たりの時間計算量は，対称

性の場合，O(n)，巡回性の場合，高速フーリエ変換を用い

て O(n log n)となる. さらに，対称性に基づくモデルの表

現力は制限される一方で*1，巡回性に基づくモデルは元の

双アフィン分類器と本質的に (次元数の議論を除いて)等

価な表現力を保持する．

実験では深層双アフィン構文解析器における双アフィン

分類器の重み行列に制限を加え，その解析性能への影響を

分析した．実験データには CoNLL 2017 shared taskの係

り受け解析データセットを採用し，その中から学習データ

量が比較的豊富な 5言語，少量の 4言語の計 9言語を採用

した． 実験結果からは提案手法が特に学習データが少量の

言語において有効であることが確認された．

*1 ある単語 a, bが係り受け関係を持つ場合，双線型変換項のスコア
を f(a, b)とする．このとき，双線型変換項が対称性を持つ場合，
f(a, b) = f(b, a) となるため，係り受け関係のような有向辺を表
すのには不向きとなる．
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2. 深層双アフィン構文解析器

本稿で扱うモデルは Dozat and Manning [4]によって提

案された深層双アフィン構文解析器を基本とする．このモ

デルの構成は CoNLL 2017 shared task on Universal De-

pendency Parsing で最高精度を達成したものである [20]．

この構成において最も重要な要素はスコア計算部分である．

このモデルでは，入力として単語/品詞列を受け取り，各

単語/品詞間で，係り受け関係 (弧)，及び，その文法機能ラ

ベル付与に対する予測スコアを計算する．スコア計算には

LSTM，多層パーセプトロン (MLP)，及び，双アフィン分

類器が用いられる．

以下では，まず双アフィン分類器の主幹となる双アフィ

ン変換について説明を行うが，簡略化のため，LSTM と

MLPについては説明を省略する．次に，モデルの全体構

成について概略を示す．

2.1 双アフィン変換

係り受け解析のスコア関数は二項関係をモデル化するた

め，以下のような双アフィン変換

g(vi,vj) = vT
i Avj + (vi ⊕ vj)

Tb+ b (1)

を用いる．ここで ⊕はベクトルの結合を表す．式 (1)の右

辺第 1項 (双線型変換項)で viと vj の関連度スコアを，第

2項で vi および vj がそれぞれ独立に生起するスコアを表

すことができる． bはバイアスとする．

2.2 モデルの構成

このモデルは以下の構成になっている．

( 1 ) 　まず，入力文の単語列と品詞列から各単語のベクト

ル表現を作り，3層の双方向 LSTMによって新たな単

語表現にエンコードする．ここでは，i番目の単語 wi

に対応する双方向の出力を結合したものを yi で示す．

( 2 ) 　次にMLPを用いて LSTMの出力を変換する．ここ

では弧とラベルの予測それぞれにおいて係り先と係り

元で異なるMLPを使う．

varc−head
i = MLParc−head(yi),

varc−dep
j = MLParc−dep(yj),

vlabel−head
i = MLPlabel−head(yi),

vlabel−dep
j = MLPlabel−dep(yj).

(2)

ここで弧に対するベクトルの次元数は n，ラベルに対

するベクトルの次元数はmとする．

( 3 ) 双アフィン変換を用いて各単語ペア間の係り受けのス

コア s
(arc)
i,j を計算する．

s
(arc)
i,j = varc−head

i

T
Wvarc−dep

j + varc−head
i

T
b(arc).

(3)

式 (3)の第 1項は単語ペア (wi, wj)のかかりやすさを，

第 2項は単語 wiの主辞になりやすさを表現している．

( 4 ) 式 (3)で求めた全単語ペアのスコアを入力として Chu-

Liu/Edmonds アルゴリズムを走らせ，合計スコアが

最大となるような木構造を得る．

( 5 ) 　各単語 wj について，その予測された係り先 wiとの

弧にラベル l を付与するスコア s
(l)
i,j (l ∈ {1, 2, ..., L};

L:ラベルの数) を全てのラベルに対して計算する．計

算式は以下で定義される．

s
(l)
i,j = vlabel−head

i

T
U[l]vlabel−dep

j

+ (vlabel−head
i ⊕ vlabel−dep

j )
T
b[l]

+ b[l].

(4)

ここでは，それぞれのラベル毎に異なる重み行列U[l],

重みベクトル u[l]，バイアス b[l]を用いる．式 (4)の右

辺第 1項は係り先 wiと係り元 wj との間に張る弧にラ

ベル lを付与するスコアを表現している．第 2項は係

り先及び係り元がそれぞれ単独で与えられたときのラ

ベルのスコアを表している．

本稿における実験では，深層双アフィン構文解析器におけ

るパラメータの約 19%がW ∈ Rn×nとU[l] ∈ Rm×mによ

るものであった．これらのパラメータ削減はシステムのメ

モリ効率向上のみならず，モデル学習における過学習の緩

和も期待される．

3. 提案手法

本稿では，式 (3)の係り受けスコア関数における重み行

列Wと式 (4)のラベル付与スコア関数における重み行列

U[l] (∀l ∈ {1, 2, . . . , L})に対称性あるいは巡回性の仮定を
設けることでパラメータ数の削減を行う．

3.1 提案手法１：対称行列を用いたスコア関数

ここでは双線型変換項の重み行列が対称行列であると仮

定し対角化を行う．結果として，スコア関数の双線型変換

項を 2つの入力ベクトルと重みベクトルの三重内積に変形

することができる．

3.1.1 重み行列の対角化による双線型変換項の変形

W ∈ Rn×n が対称行列のとき，以下のように直交行列

O ∈ Rn×n を用いてWを対角化可能である:

W = Odiag(w)OT.

ここで，w ∈ Rn は行列Wの固有値を並べたベクトルで

あり，diag(w)はベクトルwを対角成分とする対角行列を

表す．これを用いて，双線型変換項を以下のように変形す

ることができる:
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vT
i Wvj = vT

i O diag(w)OTvj

= v′
i
T
diag(w)v′

j

= ⟨v′
i,w,v′

j⟩.

(5)

ここで v′
i = OTvi, v

′
j = OTvj であり，⟨v′

i,w,v′
j⟩ は

v′
i,w および v′

j による 3重内積 (⟨a,b, c⟩ =
∑n

k=1 akbkck)

である. 結果として，対称行列の制約により行列のパラメー

タ数は n2 から nに削減される．

3.1.2 同時対角化

対称行列の組が可換族をなすとき，共通の直交行列を

用いて対角化を行うことができる [12]. そこで，提案手

法 1 において L 個のラベル付与スコア関数の重み行列

U[1],U[2], . . . ,U[L]が可換族を成すと仮定する．すなわち，

U[p]U[q] = U[q]U[p], ∀p, q ∈ {1, 2, . . . , L}

であるとする．これにより，L個の重み行列すべてを同時

に対角化することが可能となる．したがって，式 (5)の変

形において，vlabel−head
i および vlabel−dep

j がどのラベル付

与スコア関数についても共通の直交行列で写像されること

が保証される．

3.1.3 スコア関数

以上を踏まえて対称行列の仮定のもと，双アフィン変換

の双線型変換項を 3重内積で置き換える．まず弧に対する

スコア関数は以下のように定義される:

s
(arc)
i,j = ⟨varc−head

i ,w,varc−dep
j ⟩

+ (varc−head
i ⊕ varc−dep

j )Tb.
(6)

ここでw ∈ Rn, b ∈ R2nである．式 (6) には式 (3)と異

なり第 2項に係り元のベクトルも含まれているが，これは

実験により係り元と係り先両方のベクトルを含めたほうが

性能が向上することが確認されたからである．

また，ラベル lの付与に対するスコア関数は以下のよう

に定義される．

s
(l)
i,j = ⟨vlabel−head

i ,u[l],vlabel−dep
j ⟩

+ (vlabel−head
i ⊕ vlabel−dep

j )Tb[l].
(7)

ここで u[l] ∈ Rm ,b[l] ∈ R2m である．式 (4)における b[l]

は式 (7)では省かれているが，これは b[l] の有無が性能に

ほどんど影響しないことを確認したためである．

3.2 提案手法２：巡回行列を用いたスコア関数

文献 [15]では，双線型変換の重み行列に巡回行列を用い

ることで効果的に行列のパラメータ数を削減し，計算効率

を向上させる手法が提案されている．これと同様に，双ア

フィン変換の双線型変換項の重み行列を巡回行列とするこ

とでパラメータ数を削減したスコア関数を提案する．

3.2.1 巡回行列による双線型変換

ベクトル w ∈ Rn に対する巡回行列 C(w) ∈ Rn×n を以

下のように定義する:

C(w) =



w1 wn . . . w3 w2

w2 w1 wn w3

... w2 w1

. . .
...

wn−1

. . .
. . . wn

wn wn−1 . . . w2 w1


. (8)

ここで，wT = (w1, . . . , wn)である．この巡回行列 C(a)

を用いた重み行列のパラメータ数が nの双線型変換を考え

ることができる:

vT
i C(w)vj . (9)

3.2.2 スコア関数

式 (9)を双線型変換項に採用した双アフィン変換による

スコア関数を提案する．まず，弧に対するスコア関数は以

下のように定義される:

s
(arc)
i,j = varc−head

i C(w)varc−dep
j

+ (varc−head
i ⊕ varc−dep

j )Tb.
(10)

ここで w ∈ Rn, b ∈ R2n である．つづいて，ラベル付与

に対するスコア関数は以下のように定義される:

s
(l)
i,j = vlabel−head

i C(u[l])vlabel−dep
j

+ (vlabel−head
i ⊕ vlabel−dep

j )Tb[l].
(11)

ここで u[l] ∈ Rm ,b[l] ∈ R2m である．

3.2.3 高速フーリエ変換による計算の効率化

ここでは，式 (9) の計算を高速フーリエ変換を用いて

効率化するための方法を説明する．n 次離散フーリエ変

換の行列表現を Fn ∈ Cn×n とすると，任意の巡回行列

C(w) ∈ Rn×n は以下のように対角化できることが知られ

ている [5]:

C(w) = F−1
n diag(Fnw)Fn.

これを用いて式 (9)を複素 3重内積に展開することができ

る [12]:

vT
i C(w)vj = viF

−1
n diag(Fnw)Fnvj

=
1

n
Fnvi

T
diag(Fnw)Fnvj

= ⟨v′
i,w

′,v′
j⟩

= ℜ(⟨v′
i,w

′,v′
j⟩) (12)

ここで，v′
i = Fnvi, v

′
j = Fnvj , w

′ = 1
n diag(Fnw) であ

り，それぞれ n次元複素ベクトルとなっている．また，ℜ(·)
は実部をとる操作である．複素三重内積に展開した結果

として，巡回行列による双線型変換は高速フーリエ変換

(FFT)により O(n log n)で計算することができる．
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実際の実験では，w′ について実数ベクトルの離散フー

リエ変換で初期化したのち，学習時の値更新は複素空間で

行った．実数ベクトルを離散フーリエ変換して得られる複

素ベクトルは共役対称性を持つが，学習中にこの性質を保

持するための議論は文献 [21, 7]で議論されている．この

議論は勾配学習計算で用いられる複素計算が実数空間での

計算に対応がとれていれば，共役対称性が保持されるとい

うものである．本稿のモデル学習も時間空間と周波数空間

で対応がとれた演算 (積，和，内積)のみを利用するので，

初期化時点で共役対称性が保たれていれば，共役対称性は

学習後も保持される*2．

3.2.4 巡回行列による双線型変換の表現力

ここでは任意の正方行列W ∈ Rn×n に対して，巡回行

列の表現力について考える．文献 [19]ではWに対して，

W = ℜ(W′)となる正規行列W′ ∈ Cn×n が必ず存在する

ことが証明されている．対称行列と同様に，正規行列は以

下のように対角化できる．

W = ℜ(W′) = ℜ(O diag(w′)O∗).

ここでO ∈ Cn×nはユニタリ行列，O∗はOの共役転置で

あり，w′ ∈ Cn は固有値を表す複素ベクトルである．ここ

で上式を双線型変換項に導入した形は式 (12)に変形でき

る．ユニタリ行列Oは全単射であるので，双線型変換への

入力ベクトル vi，vj に関してはそれらと一対一に対応し

た点 v′
i = OTvi, v

′
j = OTvj を学習すると考えられる．以

上より，提案手法 2のモデルは元の双アフィン分類器と等

価な表現力を有する．ただし，巡回行列では，前述した共

役対称性の議論があるため，理論上は 2n次元のwを定義

したとき，W ∈ Rn×nによる双線形変換と等価な表現力を

持つ．また，式 (12)への双線形変換項の変形のために，ラ

ベル付与スコア関数の重み行列の組U[1],U[2], . . . ,U[L] を

それらを実部とする正規行列の組U′[1],U′[2], . . . ,U′[L] で

表現し，その同時対角化を考える際には，3.1.2で述べた

議論と同様に，それらが可換族を成すという制約が必要で

ある．

4. 関連研究

係り受け解析

近年，注意機構を用いたグラフ型構文解析器が多く提案

されている．文献 [11]は機械翻訳で用いられている注意機

構 [1]をグラフ型構文解析器に組み入れた．彼らのモデル

は，文中のそれぞれの単語に対する双方向 LSTMの出力を

係り元の候補と結合したものをMLPに入力し係り受け関

係を予測する．同様に，文献 [6]はマルチタスクニューラル

モデルの中のグラフ型構文解析器で 文献 [11]のMLP分類

器を双線型変換分類器に置き換えたものを提案した．続い
*2 学習時の勾配ベクトルに対して，各次元ごとに異なるスケーリン
グを用いる場合，共役対称性は保たれなくなる．

て文献 [4]は 文献 [11] の手法に変更を加え，MLP分類器

の代わりに双アフィン変換を用いることで，単語ペア間の

係りやすさに加えてある単語が主辞となるような事前確率

を表現した．遷移型構文解析器においても，現在 English

Penn TreeBankで最高精度を持つ 文献 [14] は，ある時点

から次にスタックへの入力として選ばれる単語の確率分布

として入力文中の各単語に対応する LSTM出力を用いた

双アフィン変換による注意機構を用いている．本稿で提案

した手法はこれらのモデルにも統合可能である．

ニューラルネットにおけるパラメータ削減

近年，ニューラルネットのパラメータ削減を行う手法が

数多く提案されている．

提案手法に類似するアプローチとして，低ランク近似に

よって写像行列をより小さな行列へと分解する方法があ

る [13]．また，Ishihara et al. [10]はニューラルテンソル

ネット [18]に対して，対称行列及び正規行列の固有値分解

を導入し，パラメータ削減の影響を分析している．双線型

変換項に対するパラメータ削減を考えている点において，

本稿は文献 [10]に近いが，ここでは深層双アフィン構文解

析器に対してモデル化を行っている点で異なる．

写像行列のパラメータを何らかの形で共有してその数

を削減する方法がある．文献 [3]では畳み込みニューラル

ネットにおける全結合層の行列を巡回行列としているが，

本稿では双線型変換項に巡回行列を用いる点で異なる．文

献 [2]ではハッシュカーネル，文献 [17]ではテプリッツ行

列のような特殊な行列を利用してニューラルネットのパラ

メータ削減を実現している．これらは双線型変換項に利用

することも可能であるが，実対角行列，巡回行列に基づく

手法の方が計算効率は優れる．

文献 [8]では蒸留 (distillation)と呼ばれるモデル再学習

法を提案し，元のモデルよりもコンパクトなモデルを学習

することに成功している．しかし，モデルの再学習を行う

ため，学習に多くの時間を要する． 文献 [9]では量子化に

よって大幅なパラメータ削減を実現しているが，精度は元

のモデルよりも劣ることが報告されている．また，これら

の手法は提案手法と併用することも原理的には可能である．

5. 実験

5.1 データセットと実装

上で述べたモデルを CoNLL 2017 shared task on Univer-

sal Dependency ParsingデータセットのうちUD Chinese，

UD Czech，UD English，UD German，及び，UD Ukrainian

の 5 つの大規模なツリーバンクと UD French-ParTUT，

UD Galician-TreeGal，UD Latin，及び，UD Slovenian-SST

の小規模なツリーバンクで比較した．比較モデルとして，

同 shared task で最高精度を記録した Timothy Dozat に
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よる構文解析器*3を使用した．提案モデルの実装は，比較

モデルの実装を基礎とし，スコア関数のみを変更した.他

は比較モデルと同一とした．次元数や学習率などのハイ

パーパラメータは，バケッティングのためのバケット数を

変更したことを除いて，比較モデルのデフォルトの設定に

従った．実験には正解の単語分割と正解の品詞を用いる．

同 shared task は単語分割と品詞タグ付けを含むが，本研

究の目的は提案手法の双アフィン分類器における影響を確

かめることであるため，単語分割と品詞タグ付けはタスク

から除外した．

5.2 結果

表 1，2に解析結果をまとめた．表 1は学習データが大量

な言語の結果である．UD German の UASで対称行列に

基づく手法がベースラインを上回った．また，UD Czech

において巡回行列に基づく手法がベースラインと比べて

UASで 0.01ポイント，LASで 0.04ポイント差とベースラ

インに迫る性能を達成した．

表 2は学習データが少量な言語での結果である．ここで

はすべての Treebankで巡回行列に基づく手法がベースラ

インを上回っている．これは冗長なパラメータを削減する

ことで学習データが少量の場合において過学習に対する頑

健性が増していることを示すものである．また，同手法は

すべての Treebankで対称行列に基づく手法を上回ってい

る．これは重み行列の巡回性の仮定によって単純な内積よ

りも係り元と係り先ベクトルの要素間の相互作用を豊かに

表現できていることを示唆している．

5.3 分析

過学習緩和

訓練データ量がモデルに与える影響をさらに検証するた

め，UD English で文例数を削減する実験を行った．表 3

にその結果を示す．この実験では対称行列に基づく手法は

常にベースラインを下回っているが，巡回行列に基づく手

法は文例数を半数以上削減した実験においてベースライン

を上回った．これは巡回行列に基づく手法が，パラメータ

削減によって過学習に対する頑健性を増しているだけでな

く，少ない文例数からも高い汎化能力を獲得できているこ

とを示唆している．

また，ベースラインの arc 分類器および label 分類器の

次元数をそれぞれ 400次元から 200次元，100次元から 50

次元に減らして，小規模なデータセットにおいて実験を

行った．表 4 に示す結果から，単純にパラメータ数を削減

する方法では，巡回行列に基づくモデル程の結果を得るこ

とはできなかった．この結果は学習データが少ない場合に

おける提案手法の有効性を示唆している．

*3 https://github.com/tdozat/Parser-v2

パラメータ削減

表 5はベースラインにおける各部位のパラメータ比率を

表している．ただし，単語埋め込みおよび品詞埋め込みは

含んでいない．ベースラインで総パラメータ数の最も大き

な割合を占めているのは LSTM のパラメータで 67.22%だ

が，次に多いのは双アフィン分類器で，弧とラベルの分

類器を合わせて 18.78%を占めている．表 6 は提案手法が

ベースラインと比べるとどちらも約 18%パラメータ数を削

減したことを示している．これは双アフィン分類器のパラ

メータが大きく減ったことによる．

解析速度

解析速度の計測には NVIDIA 社の GPU である GTX

1080を用いた．節 3で述べたように，提案手法はどちらも

理論上は時間計算量においてベースラインより優れるが，

GPUを用いた実験ではベースラインが解析速度で提案手

法を上回った．実際，UD Englishの評価データの解析に

かかった時間はベースラインが 14.99秒に対し，提案手法

は対称行列で 15.22秒，巡回行列で 15.70秒と同等な速度

となった.

6. 結論

本稿では，双アフィン分類器の重み行列に対称性または

巡回性の仮定を置くことでパラメータ削減を行い，その影

響を CoNLL 2017 shared task on Universal Dependency

Parsing データセットで検証した．結果，巡回行列に基づ

く手法は，モデルのパラメータ数を 18%以上削減しなが

ら，学習データが少量な言語のすべてでベースラインを上

回り，過学習に対する頑健性を示した．また，学習データ

が大量な言語においてもほとんどの言語で同等の精度を達

成した．しかし，理論上は提案手法の時間計算量は比較手

法のそれを下回っているはずであるにも関わらず，GPU

上での解析速度はほぼ同等であった．解析速度の向上は今

後の課題である．
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