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1 はじめに

ニューラルテンソルネッ ト ワーク (Neural Tensor Network;

NTN)[7] は 3 次テンソルを用いた写像により 入力素性間の積

を考慮するため， 通常の行列積を用いたニューラルネッ ト ワー

ク (NN) より も高い表現力を持つ． この性質により ， NTNは二

項関係や木構造を扱う タスクで優れた性能を示している [7, 8]．

しかし ， NTNは多く のパラメタを持つため長い学習時間が必要

であり ， かつ， 過学習しやすいという問題がある [10]．

NTNのパラメタを削減するため， 文献 [5]ではその 3次テン

ソルの各スライス行列を 2 つの行列の積として低ランク近似す

る方法が提案されている． しかし ， 本稿において実験的に明ら

かとするよう に， この手法は必ずしも NTN の良い近似とはな

らず， また， ランク数をハイパーパラメ タとして決定する必要

があるという問題がある．

本稿では NTN における 3次テンソルの次元を削減するため

の手法を新たに 2 つ提案する ． 提案手法では 3 次 (n × n × k)

テンソルの各スライス行列に 1.対称行列 2.正規行列の制約を

課し固有値分解を行う ことで， それぞれ NTN のパラメ タ数を

O(n2k) から O(nk) へと削減する． さらに， 2 つの手法を再帰

型ニューラルテンソルネッ ト ワーク (Recursive NTN; RNTN)

へ拡張したモデルも提案する．

知識グラフ補完および命題論理における推論 [2] の実験の結

果から ， パラメ タ数が大幅に削減されている提案手法で， 通常

の (R)NTN より 優れた精度， 及び， 高速な学習を実現できるこ

とが明らかとなった*1．

2 モデル

本節ではベースラインとなるモデルと提案モデルについて説

明する． 各モデル間のパラメタ数比較は表 1にまとめる． また，

それらを再帰型に拡張する方法についても説明する .

2.1 ベースライン

NN: 2 つの入力ベクト ル x1,x2 ∈ R
n に対する行列積を用い

た一層の NN を以下のよう に定式化する :

f(V

[

x1

x2

]

+ b).

*1 実験のコード はhttps://github.com/tkhrshhrで公開する．

表 1: モデル間のパラメタ数比較

モデル パラメタ数

NN (2n+ 1)k

NTN (n2 + 2n+ 1)k

NTN-SMD (2mn+ 2n+ 1)k

NTN-Diag (3n+ 1)k

NTN-Comp (6n+ 1)k

ここで， V ∈ R
k×2n, b ∈ R

k であり ， f は活性化関数を表す．

パラメタ数は (2n+ 1)k となる .

NTN:文献 [7] では， 活性化関数内に以下のよう な 3次テン

ソルW [1:k] ∈ R
n×n×k を用いた写像が追加されている :

xT
1 W

[1:k]x2 =







xT
1 W

1x2

...

xT
1 W

kx2






. (1)

これにより NTN を次のよう に定式化する :

f(xT
1 W

[1:k]x2 + V

[

x1

x2

]

+ b).

パラメタ数は (n2 + 2n+ 1)k となる．

NTN-SMD: 行列W ∈ R
n×n のパラメ タ数を削減する方法

として， W を低ランク行列の積として近似する方法が知られ

ている [1]:

W ≃ ST . (2)

ここで， S ∈ R
n×m,T ∈ R

m×n (m ≪ n) である ． 式 (1) にお

ける双線形項 xT
1 W

ix2 のW i を式 (2) により 置き換えること

で， その近似 xT
1 S

iT ix2 を得る． 本稿ではこの手法を単純行列

分解 (Simple Matrix Decomposition; SMD) と呼ぶ． SMD によ

り NTN における 3 次テンソル W [1:k] の各スライス行列W i

のパラメタ数を n2 から 2nmに削減することができる． そのモ

デルを文献 [5] に従って， 次の様に定式化する :

f(xT
1 S

[1:k]T [1:k]x2 + V

[

x1

x2

]

+ b).

パラメタ数は (2mn+ 2n+ 1)k となる．
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2.2 提案手法

本項では NTNの 3次テンソルの各スライス行列W i に固有

値分解を可能にする 2 つの制約を課す． それにより NTN のパ

ラメタ数を大幅に削減する．

NTN-Diag: 自然言語処理においてデータが対称な構造をも

つことはめずらしく ない． たとえば，ある知識グラフ上で 2項関

係 (Bob, is relative of, Alice)が成り立てば， (Alice, is relative of,

Bob) もまた成り 立つ． また， 英語において句 “dog and cat” は

“cat and dog”は同じ意味をもつ． このよう な対称な構造を扱う

際は， xT
1 W

ix2 の値が xT
2 W

ix1 と等しく なるよう に， 3次テ

ンソルの各スライス行列を対称行列とすることが自然である．

W ∈ R
n×n が対称行列であるとき ， 以下のよう に固有値分

解を行う ことができる．

W = OW ′OT.

ここで O ∈ R
n×n は直交行列であり ， W ′ ∈ R

n×n は対角行列

である ． これを用いて双線形項 xT
1 W

ix2 を以下のよう に置き

換えることができる :

xT
1 W

ix2 = xT
1 OW i′OTx2

= yT
1 W

i′y2

= 〈y1,w
i,y2〉. (3)

ここで y1 = OTx1, y2 = OTx2, wi = diag(W i′) ∈ R
n

であり ， 〈y1,w
i,y2〉 は y1,w

i およ び y2 によ る 3 重内積

(〈a, b, c〉 =
∑n

j=0 ajbjcj)である . 結果として， 対称行列の制約

により 行列のパラメタ数は n2 から n に削減されている．

NTNにおける 3次テンソルW [1:k] の各スライス行列W i を

対称行列であると仮定し ， 式 (3)によって各双線形項 xT
1 W

ix2

を 3 重内積に置き換えたい． しかし ， 一般に W [1:k] における

各スライス行列から導かれる直交行列は同一であるとは限らな

い． そこで， 文献 [4] に従い， それらが可換族を成すと仮定す

る *2． これにより ， 次のモデルを得る :

f(







〈x1,w
1,x2〉

...

〈x1,w
k,x2〉






+ V

[

x1

x2

]

+ b).

パラメ タ数は (3n + 1)k となる ． も し ， V が零行列であれば

x1,x2 を交換可能なモデルとなる．

NTN-Comp: 一方で， 自然言語処理におけるデータの構造は

多く の場合対称ではないため， 各スライス行列が対称行列と仮

定するのは強い制約となる． 固有値分解可能で， 対称行列より

弱い制約の行列として正規行列がある． 正規行列は， 対称行列，

反対称行列などを含むため， より 柔軟なモデル化が可能となる．

複素正規行列は， ユニタリ 行列によって対角化可能である ．

この性質を用いて実正規行列W を以下のよう に分解すること

ができる [9]:

W = ℜ (OW ′O∗) .

*2
W

i
W

j = W
j
W

i, ∀i, j ∈ {1, 2, . . . , k} であると仮定する ． これに
より ， ∀i, j ∈ {1, 2, . . . , k} に対して， Wi と Wj はお互いに全ての固
有ベクト ルを共有する．

ここで， O ∈ C
n×n はユニタリ 行列であり ， W ′ ∈ C

n×n は対

角行列である ． また， O∗ は O の共役転置であり ， ℜ (·) は複

素数， 複素ベクト ルまたは複素行列の実部をとる操作を表す．

式 (3) と同様の手続きを用いて 3次テンソルの各スライス行列

W i を代替することで， 以下のよう に双線形項を変形すること

ができる :

xT
1 W

ix2 = ℜ
(

〈y1,w
i,y2〉

)

.

= 〈ℜ(y1),ℜ(w
i),ℜ(y2)〉

+ 〈ℜ(y1),ℑ(w
i),ℑ(y2)〉

+ 〈ℑ(y1),ℜ(w
i),ℑ(y2)〉

− 〈ℑ(y1),ℑ(w
i),ℜ(y2)〉. (4)

ここで， y1,y2 ∈ C
n であり ， wi = diag(W i′) ∈ C

n である ．

また， y2 は y2 の共役ベクト ルである .〈y1,w,y2〉 は複素ベク

ト ルの 3 重エルミ ート 内積を表す.ℑ (·) は複素数， 複素ベクト

ル， 複素行列の虚部をとる操作である . 結果として， 正規行列

の制約により 行列のパラメタ数は n2 から 2n に削減される．

W [1:k] における各スライス行列が実正規行列であり ， NTN-

Diag の導出と同様に可換族を成すと仮定する． すると ， 式 (4)

を用いることで， 各双線形項を 3重エルミ ート 内積で置き換え

ることができる :

f(







ℜ
(

〈x1,w
1,x2〉

)

...

ℜ
(

〈x1,w
k,x2〉

)






+ ℜ

(

V

[

x1

x2

])

+ b).

ここで x1,x2,w
i ∈ C

n (∀i ∈ {1, . . . , k}), V ∈ C
k×2n である．

パラメ タ数は (6n+ 1)k となる．

2.3 再帰型ニューラルテンソルネッ ト ワーク

再帰型ニューラルテンソルネッ ト ワーク (RNTN)の構造とし

て 2 分木を考える ． このとき ， RNTN の各ノ ード は 2 つの子

ノ ード の出力ベクト ルを受け取る ． 上に述べたモデルのう ち ，

NTN-Comp 以外は R
n × R

n から R
k への写像であるので， k

が n に等しい時， 各ノ ード は子ノ ード の出力ベクト ルをそのま

ま入力ベクト ルと して扱う ことができる ． 一方で NTN-Comp

は C
n ×C

n から R
k への写像であり ， 各ノ ード は子ノ ード の出

力をそのまま入力ベクト ルとすることはできない． そこで， 本

稿では再帰型 NTN-Comp について k を 2n に設定し ， 子ノ ー

ド の出力ベクト ル y′ = (y′1, · · · , y
′

2n) ∈ R
2n を複素ベクト ル

y ∈ C
n の実部と虚部の連結として扱う .すなわち，

(y′1, · · · , y
′

n) = ℜ(y), (y′n+1, · · · , y
′

2n) = ℑ(y).

とする ． この手法は， C
n を R

2n に変形し ， 式 (4) を実ベクト

ル空間上に定義できるという事実から自然に導かれる．

3 巡回行列に基づく 写像との関係

巡回行列を用いてニューラルネッ ト ワークにおける行列のパ

ラメ タ数を削減し , 計算効率を向上させる手法が知られている
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表 2: 知識グラフ補完タスクの精度比較．

MRR Hits@ (Filter)

モデル Filter Raw 1 3 10

NN 0.111 0.106 7.0 11.7 18.3

NTN 0.754 0.530 69.3 79.5 86.3

NTN-SMD (m = 1) 0.243 0.216 15.9 26.1 40.9

NTN-SMD (m = 2) 0.224 0.199 15.1 23.8 37.2

NTN-SMD (m = 3) 0.299 0.255 20.4 32.4 49.2

NTN-SMD (m = 10) 0.533 0.413 42.2 59.4 74.5

NTN-SMD (m = 25) 0.618 0.463 52.1 67.8 80.0

NTN-Diag 0.824 0.590 74.8 89.6 92.7

NTN-Comp 0.857 0.610 80.1 90.9 93.1

[3]． wT = (w1, . . . , wn) による巡回行列

C(w) =















w1 wn . . . w3 w2

w2 w1 . . . w4 w3

...
...

. . .
...

...

wn−1 wn−2 . . . w1 wn

wn wn−1 . . . w2 w1















はフーリ エ行列 Fを用いて， F−1 diag(Fw)Fに分解できる． こ

の手法を双線形項の変形に使う場合， 節2.2で説明した正規行列

を用いた手法と同等となる ． なぜなら ， これを式 (1) における

双線形項に適用すると ， xT
1 W

ix2 = xT
1 F

−1 diag(Fw)Fx2 =

ℜ(〈x′

1,w
′,x2

′〉) となるからである． ここで， x′

1 = Fx1,x
′

2 =
1
nFx2,w

′ = diag(Fw) ∈ C
n である．

4 実験

4.1 知識グラフ補完

各モデルの性能を知識グラフ補完 (Knowledge Graph Com-

pletion; KGC) に よ り 評価する ． KGC と はエン テ ィ テ ィ

s, r ∈ E と二項関係 r ∈ R が与えら れた時， 3 つ組 (s, r, o)

で表される事実が真か偽か判定するタスクである． データセッ

ト にはWordnet(WN18) を用いる．

本稿では文献 [7] に従い， 3 つ組 (s, r, o) に対する評価関数

Φ : (s, r, o) 7→ R を設計することで KGC を行う ． 文献 [7]に従

い， NTN については評価関数 Φ を

uT
r f

(

xT
s W

[1:k]
r xo + Vr

[

xs

xo

]

+ br

)

とする． ここで ur は f の出力を Rに写像するための k次元ベ

クト ルである． 活性化関数 f 内の写像を変えることでモデル間

の性能を比較する． 損失関数には

N
∑

i=1

C
∑

c=1

max
(

0, 1− Φ
(

T i
)

+Φ
(

T i
c

))

+ λ‖Ω‖
2
2

を用いる． ここで T i は訓練データ中の i番目の 3つ組を表す．

T i
c は正例 T i について， C 個ランダムに選ばれる負例のひとつ

である ． Ω はパラメ タの集合とする . ハイパーパラメ タは先行

表 3: Natural Logic における命題論理の式間の関係．

関係 記号 付値による定義

Entailment A ❁ B A ⊂ B

Reverse entailment A ❂ B A ⊃ B

Equivalence A ≡ B A = B

Alternation A | B A ∩B = ∅ ∧A ∪B 6= D

Negation A ∧ B A ∩B = ∅ ∧A ∪B = D

Cover A ⌣ B A ∩B 6= ∅ ∧A ∪B = D

Independence A # B その他

表 4: 式のペアとその関係の例．

not p3
∧ p3

p3 ❁ (p3 or p2)

(p1 or(p2 or p4))) ❂ (p2 and not p4)

P (❂) = 0.8

(p1 or (p2 or p4)) vs (p2 and not p4)

(p1 or (p2 or p4))

p1 (p2 or p4)

p2 p4

(p2 and not p4)

p2 not p4

andor

or

ソフト マッ クス分類器

比較部: N(T)N

合成部: RN(T)N

図 1: 合成部と比較部. 否定結合子のついたリ テラル not p4 は

埋め込みベクト ルとして扱われる .

研究 [7, 10]に従い， 埋め込みベクト ルの次元数 n を 100， 正則

化係数 λ を 0.0001 とし 3次テンソルのスライスサイズ k を 4

とした． エポッ ク数は 100で訓練し ， 最適化には初期学習係数

を 0.1 として Adagrad を使用した．

評価方法は先行研究に従う . 実験結果を表 2に示す． NTN の

精度は NN を大幅に上回っており ， KGC における NTN の有

効性がわかる ． NTN-SMD は分解した行列のランク m が大き

く なるほど精度は向上しているが， その精度は NTNに及ばず，

十分な近似とはなっていない． 一方 NTN-Diagは 3次テンソル

の各スライス行列が対称行列であるという強い制約を持つにも

関わらず， NTNにおける過学習を緩和し ， 高い精度を達成して

いる． NTN-Compは制約を実正規行列へと緩めることで， 精度

をさらに高められることが確認できる．

4.2 命題論理における推論

文献 [2] に従い， 命題論理の式間の関係を Natural Logic [6]

に基づいて分類するタスクで各再帰型モデルの性能を評価する .

命題論理の式間の関係を表3に， 具体的な事例を表 4に示す．

本実験のモデルは図 1に示すよう に合成部と比較部からなる．

合成部は左右の式を表すベクト ルを RN(T)N により 学習する ．

比較層では単一層の N(T)N がそれらのベク ト ルを受け取り ，

ソフト マッ クス分類器がその出力を受け取る． 損失関数として

L2正則化付き交差エント ロピーを用いる． また， 合成部におい
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表 5: 開発データおよび最大論理結合子数別の評価データの正解率． 括弧内の数字は 5試行の標準偏差を表す．

開発 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 平均

#の割合　 53.3 56.0 53.0 53.4 53.2 55.9 56.5 56.5 57.8 56.5 57.7 56.8 59.9 56.1

RNN 95.0 (0.8) 98.0 97.5 95.5 93.3 89.9 86.1 82.8 79.9 74.8 73.2 71.8 71.7 84.5

RNTN 97.2 (0.4) 99.9 99.5 98.2 95.7 92.7 88.5 84.7 81.2 78.1 77.5 74.4 74.4 87.0

RNTN-SMD (m = 1) 90.1 (3.4) 93.7 92.5 90.9 89.1 86.9 84.1 81.7 79.8 76.1 75.7 75.3 75.1 83.4

RNTN-SMD (m = 2) 91.4(4.6) 93.0 93.4 91.7 90.3 88.2 85.5 82.7 81.4 77.6 77.0 75.4 75.8 84.3

RNTN-SMD (m = 4) 88.6 (7.1) 90.2 90.3 89.4 87.6 86.0 83.6 81.2 79.6 76.5 75.2 74.6 75.7 82.4

RNTN-SMD (m = 8) 82.7(10.2) 86.8 84.9 83.5 82.5 81.1 79.1 76.6 75.6 72.4 71.3 70.9 71.2 77.9

RNTN-SMD (m = 16) 81.8 (11.7) 86.6 83.9 82.4 81.4 80.2 78.6 76.5 75.5 73.1 72.7 72.2 73.3 78.0

RNTN-Diag 98.1 (0.1) 99.9 98.9 98.5 97.4 94.9 91.5 87.6 85.0 80.3 78.5 77.1 75.2 88.7

RNTN-Comp 97.5 (0.1) 99.3 98.1 98.0 96.9 94.3 90.6 86.1 83.5 79.2 76.6 74.5 74.6 87.6

図 2: 1エポックにかかる訓練時間の比較.

て論理結合子 and と or に別のパラメタを用意した．

本稿では式を 選言標準系ま たは連言標準系に限定し ， 訓

練， 開発， 評価データを生成した． 事例数はそれぞれ 62, 589，

13, 413， 55, 150 である ． 訓練， 開発データの式は最大 4 個

の論理結合子を含み， 評価データでは最大 12 個まで含む．

データセッ ト 中のすべての式は共有する 6 個の命題変数のう

ち最大 4 個で構成される ． ハイパーパラメ タ及び最適化手法

は文献 [2] に従い， 埋め込みベク ト ルの次元 n は 25 に (NN

については 45)， 比較層の出力ベク ト ルの次元 k は 75 に設

定し た． 最適化手法には Adadelta を 用い， 正則化係数 λ は

{0.0001, 0.0003, 0.0005, 0.0007, 0.0009, 0.001} から 探索し た．

各正則化係数についてパラメ タの初期化と訓練事例のシャッ フ

ルをランダムに 5回行い， 正解率の平均が高いものを選んだ．

開発データ及び評価データの実験結果を表5に示す． 平均と

し ては RNTN-Diag が最も良く ， 次いで RNTN-Comp が良い

精度を示している ． 論理結合子 and， or が対称性を持つため，

NTN-Diag でも充分な精度が得られたと考えられる ． RNTN-

SMDについては， いずれの mに対しても平均としては RNTN

を下回っている ． さらに， RNTN-SMD の開発データの精度は

試行によってばらつきが大きく ， パラメ タの初期化や訓練事例

のシャッフルに対して不安定であった．

RNTN-Diag， RNTN-Comp の RNTN， RNN に対する CPU

における訓練時間の比較を図 2に示す． O(n2k) のパラメ タ数

を持つ RNTN は埋め込みベク ト ルの次元数が上がるにつれ，

二次関数的に訓練時間が増加している ． 一方で RNTN-Diag，

RNTN-Compはパラメタ数が O(nk)であるため， RNN と近い

訓練時間に抑えられている．

5 まとめ

(R)NTNの 3次テンソルの各スライス行列に制約を課し ， 固

有値分解を行う ことで大幅にパラメ タ数を削減したモデルを提

案した． 知識グラフ補完および命題論理における推論の実験に

より ， 提案モデルはもともとの (R)NTN より 高い精度を達成で

き， 高速な学習が可能であることがわかった． 今後の課題とし

て ,提案した RNTNの表現力を多様な構成性を持つデータで検

証することが挙げられる．
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