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概要
本研究では Long Short-Term Memory（LSTM）の学
習傾向を実験的に分析する．LSTMが出力が単調な
関数を学習しやすいという報告は先行研究でなされ
ていたが，詳細な実験は行われていなかった．本研
究では決定性有限オートマトン（DFA）のタイムス
テップに対する受理状態の変化の有無で入力記号列
を 2種に分類し，それぞれに対する LSTMの学習時
間の傾向を調査する．直鎖状の DFAを学習させた
結果，DFAの受理・非受理が切り替わる状態遷移の
両端の状態に対応する記号列はそうでない記号列に
比べ学習が遅いことが明らかになり，LSTMは出力
が変化しにくい関数を学習しやすいという無変化性
バイアスを持つことが支持される．

1 はじめに
本研究では，深層学習モデルの一つである Long

Short-Term Memory （LSTM）[1] に対して以下の仮
説 1を立て，検証することを目的とする．

仮説 1 LSTMのモデル 𝑀 は入力記号列 𝑠 · 𝑎と任意
の記号 𝑐に対して，末尾の記号の削除・追加で出力
が変化しない，すなわち，𝑀 (𝑠) = 𝑀 (𝑠 ·𝑎) = 𝑀 (𝑠 ·𝑎 ·𝑐)
となるような入力記号列 𝑠 · 𝑎 を学習しやすい傾向
（無変化性バイアス）がある（𝑠は記号列，𝑎, 𝑐は記
号である）．

本研究では，末尾の記号の追加・削除による出力の
変化の有無に従って入力記号列を 2種に分類し，そ
れぞれに対して LSTM が学習に要した時間を評価
することで，上記の仮説 1を検証する．分析を容易
にするため，出力の変化は決定性有限オートマト
ン（deterministic finite automaton；DFA）でモデル化
し，LSTMには入力を記号列，出力を受理・非受理
として DFAを学習させる．なお，学習対象の DFA
には図 1にあるような直鎖状のものを設定する．一

図 1 直鎖 DFA のパラメータが (m,w) = (3, 2) の例．長
さ m = 3の non-change状態の区間と change状態の区間が
w = 2回繰り返され，末尾に明示的に non-change状態が付
け加えられている．点線，実践はそれぞれ 0, 1の状態遷移
を表す．状態 0には記号列 0, 00, 000, . . . が対応し，状態 4
には記号列 1111, 01011010, . . . が対応する．

般に様々なグラフ構造の DFAが無限に存在するが，
受理・非受理の逐次的な変化のパターンをモデル化
するには直鎖状の DFA が最もシンプル1）なためで
ある．
図 1では入力記号列の受理・非受理の切り替わ
りによる分類の例が示されている．状態遷移によ
る受理・非受理の変化がない状態 0 には記号列
0, 00, 000, . . . が対応し，変化がある状態 4には記号
列 1111, 01011010, . . . が対応する．
また，2種の入力記号列の集合それぞれに対して
モデルの学習時間を計測するにあたり，本研究では
[2]に習い，勾配降下法によるモデルの学習に要し
たエポック数を計測した．

2 背景
2.1 本研究の位置づけ
本研究における仮説 1は，[2]による LSTMは単
調な分類関数を学習しやすいという報告を変化・無
変化性に対して一般化したものである．[2]は自然
言語の量化子の意味計算をオートマトンによる逐次
的な処理によってモデル化し，LSTMにより量化子

1） 自己ループ以外のループを持たない DFA は，複数の直鎖
DFAから構成されるとみなすことができる．
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の学習をシミュレートした．[2]は，モデルの学習
過程においてテスト精度が安定して一定値を超えた
最小エポック数を計測した結果，単調な量化子の学
習はエポック数が小さくなる，すなわち学習しやす
いことを報告している．ここで，分類関数 𝑓 が単調
であるとは ≤をブール値上の順序として，アルファ
ベット Σ上の任意の記号列 𝑠 ∈ Σ∗ と文字 𝑐 ∈ Σに対
して， 𝑓 (𝑠 · 𝑐) ≤ 𝑓 (𝑠) または 𝑓 (𝑠) ≤ 𝑓 (𝑠 · 𝑐) のどちら
か一方のみが成り立つことを言う．
本研究のアプローチは， 𝑓 (𝑠), 𝑓 (𝑠 · 𝑐) 間の関係を
変化 𝑓 (𝑠 · 𝑐) ≠ 𝑓 (𝑠) と無変化 𝑓 (𝑠 · 𝑐) = 𝑓 (𝑠) に分解
し，関数全体の単調性よりも細かく，出力ブール値
の局所的な変化の有無に着目するものである．

2.2 LSTMの性質を調べることの意義
深層学習モデルは今日多くの場面で利用されて

おり，学習の効率化や未知の挙動の抑制は重要であ
る．LSTMは，入力記号列を逐次処理する深層学習
モデルである Recurrent Neural Network（RNN）の一
種であり，多くの自然言語処理タスクで使用され，
分析されてきた．[3]は LSTMを含めた複数の RNN
アーキテクチャについて表現能力の理論的な解析・
分類を行い，LSTMがカウンタを実装可能な表現力
を持つことを示した．しかし，深層学習モデルの複
雑さから LSTMの全ての性質を明らかにするほど理
論的解析は進んでおらず，多くの先行研究が実験的
に LSTMの性質を分析している [4, 5, 6, 7, 8]．[4]は
文脈自由言語を学習させることで，LSTMが再帰構
造を学習し，ある程度の深さまでの汎化性能も持つ
ことを報告している．また，[7]は文脈自由言語の
学習によって LSTMの語順に対するバイアスが少な
いことを示した．本研究はこれらの先行研究と同様
に実験的に LSTMを分析する．

2.3 オートマトンと RNNの関係性
LSTMを含む RNNは実数ベクトルを内部状態と

し，理論的には無限状態を持つが，入力記号列に対
する逐次的な状態遷移はオートマトンと同様であ
る．本研究では以下で定まる決定性有限オートマト
ンとの類似性を利用して LSTMの分析を試みる．
決定性有限オートマトン（deterministic finite

automaton；DFA）𝐴は 𝐴 = (Σ, 𝑄, 𝑞0, 𝐹, 𝛿)によって定
められる組である．ここで，Σは有限アルファベッ
ト，𝑄 は有限状態集合，𝑞0 ∈ 𝑄 は初期状態，𝐹 ⊆ 𝑄

は受理状態集合，𝛿 : 𝑄 × Σ → 𝑄 は状態遷移関数

である．再帰適用 𝛿∗ は 𝛿∗ (𝑞0, 𝜖) = 𝑞0, 𝛿∗ (𝑞0, 𝑠 · 𝑐) =
𝛿(𝛿∗ (𝑞0, 𝑠), 𝑐) で定義される．さらに，記号列に対す
る 𝐴の分類関数 𝑓𝐴 : Σ∗ → {True, False} は 𝑠 ∈ Σ∗ に
対して以下のように定められる．

𝑓𝐴(𝑠) ≡ 𝛿∗ (𝑞0, 𝑠) ∈ 𝐹 (1)

オートマトンを利用した RNNの分析法として，学
習済み RNNから有限オートマトンを抽出する手法
が提案されている [9, 10, 11]. このような手法によっ
て，RNNを形式的に解析することは可能となるが，
これまで抽出に対する精度保証は与えられていない
ため，本研究では用いない．

3 手法
ここでは，本研究の分析対象である無変化性を定
義し，LSTMの学習・評価に用いる手法について説
明する．

3.1 無変化性
DFA 𝐴 = (Σ, 𝑄, 𝑞0, 𝐹, 𝛿) の状態 𝑞 ∈ 𝑄 が無変化で
あるとは状態遷移の前後で受理・非受理が変化しな
いことと定義する．これは以下によって定式化さ
れる．
∀𝑝 ∈ 𝑄.∀𝑐 ∈ Σ.

𝛿(𝑝, 𝑐) = 𝑞 ∨ 𝛿(𝑞, 𝑐) = 𝑝 =⇒ 𝑝 ∈ 𝐹 ⇔ 𝑞 ∈ 𝐹
(2)

無変化である状態を non-change状態と呼び，無変化
でない状態を change状態と呼ぶ．non-change状態，
change状態の集合をそれぞれ 𝑄𝑛, 𝑄𝑐 とすると，こ
れらに対応する記号列 𝑆n, 𝑆cは 𝑥 ∈ {𝑛, 𝑐}を用いて以
下のように定まる．

𝑆𝑥 ≡ {𝑠 | 𝑠 ∈ Σ∗ ∧ 𝑞 ∈ 𝑄𝑥 ∧ 𝛿∗ (𝑞0, 𝑠) = 𝑞} (3)

3.2 直鎖 DFA

記号列の受理・非受理の変化だけに注目するた
め，本研究ではアルファベット {0, 1} 上の直鎖状
の DFAのサブクラスのみを考慮する．本研究で扱
う直鎖 DFAは，状態遷移で受理・非受理が変化し
ない non-change 状態の区間，受理・非受理の変化
前後の change状態の区間が交互に繰り返さた後に
non-change状態が付属するものとして定められる．
このような直鎖 DFA は 2 つのパラメータ m,w に
よって図 1のように特徴づけられる．ここで，mは
non-change状態区間の長さ，wは non-change状態区
間と change 状態区間の繰り返しの総数である．ま
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た，図 1の状態 9, 10に見られるように，本研究で扱
う直鎖 DFAの末尾の 2状態は最小オートマトンに
おいては同じ状態となるが，記号列の変化・無変化
性の区別を明確化するため，本研究では明示的に最
小でないオートマトンを使用する．なお，初期状態
を非受理状態として固定したが，一般性は失われな
い2）．

3.3 データセット
学習データセットは記号列とその受理・非受理ラ

ベルから構成されるが，DFAの各状態に対応する記
号列の頻度差の与える影響を抑えるため，各状態に
対応するデータ数が等しくなるように調整される．
上記は以下のように定式化される．学習対象の DFA
を 𝐴 = ({0, 1}, 𝑄, 𝑞0, 𝐹, 𝛿) とする．𝐴に対し，サイズ
𝑁 の学習データセット 𝐷 は記号列の最大長 Lを用
いて以下のように定義される．

𝑆 ≡ {(𝑠, 𝑓𝐴(𝑠)) | 𝑠 ∈ {0, 1}∗ ∧ |𝑠 | ≤ L} (4)

𝑇 ≡ choose(𝑆, 𝑁) (5)

𝐷 ≡ balance𝐴(𝑇) (6)

ここで，chooseはランダムに重複なく 𝑁 個サンプリ
ングする関数である．サンプルされたデータセット
の分布を調整する balance𝐴関数は以下の工程で定め
られる.

1. 各 𝑞 ∈ 𝑄に対して，𝑇𝑞 ≡ {𝑠 | 𝑠 ∈ 𝑇∧𝛿∗ (𝑞0, 𝑠) = 𝑞}
を計算

2. 各 𝑞 ∈ 𝑄 に対して，|𝑇𝑞 | = 𝑁
|𝑄 | となるように 𝑇𝑞

を必要に応じて upsampling，downsamplingした
ものを 𝑇 ′

𝑞 とする
3. 全ての 𝑇 ′

𝑞 を合併したものを 𝐷 とする

3.4 評価指標
モデルの学習難易度を評価する指標として，[2]
を参考にし，よりシンプルに，モデル出力の平均 2
値交差エントロピー誤差が閾値 t 以下になる最小
のエポックMinEpochを使用する．評価値MinEpoch
は non-change 状態と change 状態のそれぞれに対応
する記号列の集合 𝑆n, 𝑆c に対して計算さる．それら
は MinEpochn,MinEpochc として 𝑥 ∈ {𝑛, 𝑐} を用いて

2） 受理・非受理のラベルは one-hot vectorで表現され，どの次
元も等価であるため．

以下のように定められる．
MinEpoch𝑥 ≡

min{𝑒 | mean_loss(𝑀𝑒, 𝑆𝑥) < t} ∪ {e_max}
(7)

ここで，𝑀𝑒はエポック 𝑒におけるモデル，mean_loss
は平均 2値交差エントロピー誤差，e_maxは最大エ
ポック数である．

4 実験設定
モデルのアーキテクチャとしては，[2]と同じく 2
層 LSTMに線形層を追加したものを使用し，最適化
の際にも Adam [12]を学習率を 1.0 ∗ 10−4として利用
する．隠れ層の次元数 hidden_size の大小比較のた
め，hidden_size ∈ {20, 200}を使用する．一般的な設
定のもとで実験を行うため，モデルのパラメータの
初期化は PyTorch3）のデフォルト設定に準じる．実
験にあたり，異なるシード値で 30のモデルをバッ
チサイズ 8で 30エポック学習させる．
変化・無変化性を分析するにあたり，non-change
状態と change状態の両方を持つような直鎖 DFAを
学習対象とした．また，計算量の観点から，直鎖
DFAの最大状態数が 16までのものを扱うことにし
た．すなわち，m ∈ {1, 2, 3}, w ∈ {1, 2, 3}により特徴
づけられる 9通りの直鎖 DFAを使用する．データ
セットにおける記号列の最大長は，計算量の観点か
ら今回扱う直鎖 DFAの最大状態数よりも 1大きい
L = 17とした．このときデータの総数は 262142で
ある．学習データサイズとしては全体数のおよそ
15% にあたる 4 ∗ 104 を用いる4）．また，MinEpoch
を計算する際に用いる閾値としては [2]によりモデ
ルの学習度を決定するのに用いられていた 𝑡 = 0.02
を使用する．

5 結果と議論
5.1 LSTMは無変化性バイアスを持つ
実験の結果，以下に見るようにほとんどの設定
で MinEpochc > MinEpochn，すなわち change状態よ
り non-change状態の方がMinEpochが高くなった5）．
これは仮説 1が成立し無変化性バイアスがあること
を示す．また，この結果は LSTMの hidden_sizeによ
らず同様の傾向となったが，hidden_sizeが大きいと
3） https://pytorch.org/

4） サンプリングしたデータに対してバランス調整を施す過程
で直鎖 DFAの最大状態数程度の誤差は生じうる．

5） Aに全ての実験結果が記載されている．
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図 2 直鎖 DFA (m,w) = (3, 1), (3, 2), (3, 3)のMinEpochcと
MinEpochn．

そもそも学習が速く無変化性バイアスは小さくなっ
た．以下では，分かりやすさのため hidden_size = 20
の場合の結果を軸として議論する．

5.2 出力の変化が多いと学習しにくい
図 2には change状態区間の総数 𝑤の異なる 3つの

直鎖 DFA について MinEpochc,MinEpochn が示され
ている．𝑤 によらず MinEpochc > MinEpochn となっ
ており，無変化性バイアスが見られる．また，𝑤 が
大きくなるほど，全体として学習が遅くなっている
ことも分かる6）．[2] では，DFA で表現される量化
子の単調性が LSTMによる学習しやすさの要因であ
ると結論付けられていたが，本研究の実験結果を踏
まえると，学習のしやすさの要因は LSTMの無変化
性バイアスだと推測できる．実際に，非単調な DFA
は単調な DFA よりも change 状態区間の数が多く，
これは change状態区間の数が多いほど全体として
学習の難易度が増しているという上記の結果に符合
する．

5.3 出力変化の学習には記憶が必要
図 3では non-change状態区間の長さ 𝑚 の異なる 3

つの直鎖 DFA について MinEpochc,MinEpochn が示
されている．𝑚 によらず，MinEpochc > MinEpochn

となっており，無変化性バイアスが見られる．ま
た，𝑚 が大きくなるほど change 状態に対する学習
は遅くなる傾向があるが，non-change 状態に対す
る学習にはあまり影響していない7）．今回学習対

6） ただし，𝑤 = 1に関しては，𝑚 = 1, 2の時はMinEpochc の分
散が大きいため，この傾向が成立するかは明確ではなかった．

7） ただし，𝑤 = 1で 𝑚 = 1, 2のときは MinEpochc の分散が大
きく change状態の学習が遅くなる傾向は見られない．

図 3 直鎖 DFA (m,w) = (1, 3), (2, 3), (3, 3)のMinEpochcと
MinEpochn．

象とした直鎖 DFAは実質的に記号列中の 1を数え
るものであるため，カウントだけを考慮するなら
ば non-change 状態と change 状態は同等なはずであ
る．さらに，[4, 3] で議論されているように LSTM
がカウンタを学習可能であることを踏まえると，
change状態間の距離としても考えられる 𝑚 に対す
るMinEpochの変化が change状態の方が大きいとい
うのは，LSTMがある程度の大きさのカウンタなら
ばほとんど差異なく学習できる一方で，出力変化の
学習については距離依存性を持ちカウンタより学習
が難しいことを示唆する．

5.4 無変化性バイアスの要因
無変化性バイアスの要因については以下のような
簡単な仮説が考えられる．ℎ𝑡 , ℎ𝑡+1 をタイムステッ
プ 𝑡, 𝑡 + 1の隠れ状態ベクトル，出力層のパラメタ行
列を𝑊 とすると，出力が無変化の時は𝑊ℎ𝑡 = 𝑊ℎ𝑡+1

が，変化する際には 𝑊ℎ𝑡 ⊥ 𝑊ℎ𝑡+1 がそれぞれ理想
的な場合に成立する．すなわち，無変化の際には
ℎ𝑡 ≈ ℎ𝑡+1であれば十分で，変化の際には ℎ𝑡 ≠ ℎ𝑡+1が
必要である．仮に LSTMの隠れ状態の遷移が不動点
を持つように学習しやすいならば，出力が無変化で
ある方が学習しやすくなると推測される．

6 今後の展望
本研究では，LSTMが出力変化を学習しにくいと
いう無変化性バイアスを持つことを示した．一方，
その要因については 5.4節で議論したが，仮説に留
まった．今後は，未知データに対する導出バイアス
の検証実験や最適化における局所解に対する理論的
な解析が必要であるだろう．
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A 全ての設定の実験結果
以下は本研究で行った全ての設定のもとでの実験

結果のプロットである．

図 4 LSTMの隠れ層の次元数は hidden_size = 20の時の
直鎖 DFAのパラメータが m ∈ {1, 2, 3}, w ∈ {1, 2, 3}の 9通
りの全ての場合のMinEpochc とMinEpochn．

図 5 LSTMの隠れ層の次元数は hidden_size = 200の時の
直鎖 DFAのパラメータが m ∈ {1, 2, 3}, w ∈ {1, 2, 3}の 9通
りの全ての場合のMinEpochc とMinEpochn．
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