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概要 ごく最近のセルフアテンションの計算量削減手法 3 つを筆者の視
点で比較しつつ紹介する。結論からいうと、Performerと Skyformerは通
常のセルフアテンションをよく近似できることを根拠にしているがこれ
らは直接比較しづらく、Informer はそもそも議論の出発点が異なる。

Transformerは原理的に離れた単語間の依存関係を直接扱える点が利点だ
が、「i 単語目から j 単語目にどれだけ注意すべきか (セルフアテンショ
ン)」をすべて計算するために系列長 nに対し O(n2)の計算量を要する。
長い系列の依存関係を扱うには結局この計算量がボトルネックになる。
Transformer のセルフアテンション� �
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　各単語の特徴ベクトル vi を、前後の文脈を反映した特徴ベクトル yi にしたい。
　そのための重み ai,j が i 単語目から j 単語目へのセルフアテンションである。
　セルフアテンション層は各単語の特徴 vi 及び ai,j を与える qi, ki を学習する。
　※ 「単語」「文脈」といっているが自然言語に限らず系列データに適用できる。
　　 時系列を各時点までの特徴ベクトル列にする場合は未来方向には注意しない。
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セルフアテンションの計算量を削減する手法の提案は最近盛んであり、
以下の路線がみられる(筆者による分類であり排他的・網羅的ではない)。
•スパース路線「i 単語目から j 単語目にどれだけ注意すべきか」の行
列 (ai,j)i,j の要素をすべて計算するのではなく、一部省略する。
–例. Informer [Zhou et al., 2021]

•低ランク近似路線 「i 単語目から j 単語目にどれだけ注意すべきか」
の行列 (ai,j)i,j を得ようとはするが、低ランク近似する。
–例. Skyformer [Choromanski et al., 2021]

•要約(交換)路線「注意の重みを乗じること」と「和をとること」を交
換する。いい換えると、「i単語目から文章全体にどれだけ注意すべき
か」というように文章を要約する。原理的に計算量が O(n) になる。
–例. Performer [Chen et al., 2021]

これらの計算量削減版 Transformer の有効性は主にベンチマークタスク
における精度で経験的に示されている。その手法をとる理論的根拠も示
されているが、切り口が三者三様であり、手法間の定性的な比較は難し
い。上の例に示した各手法は理論的根拠を以下のようにおいている。

Informer [Zhou et al., 2021]

手法の概要セルフアテンションの行列 (ai,j)i,j のうち一様分布からのカ
ルバック・ライブラー距離が大きい行 (=重要な「注意」を含んでいる見
込みが高い) のみを計算し、他の行は計算せずに一様分布とする方針を
取る。しかし、KL距離を計算しようとすると結局セルフアテンションの
行列のすべての要素が必要になるので、サンプリングによってその上限
を見積もっている (なお、Informer 自体はセルフアテンションのスパー
ス化以外の計算量削減も盛り込んでいる)。
理論的根拠 あるベクトルの Softmax と一様分布とのKL距離が一定確率
でここまでに収まるという上限を、ベクトルの一部の要素のサンプリン
グから見積もることができる。
これは一様分布との KL距離が小さい行を省くことが前提になっている。
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Performer [Choromanski et al., 2021]

手法の概要カーネル法の計算量削減手法として知られる Random Feature
を応用する。具体的に、セルフアテンションの式中の exp(qi · kj/

√
d)の

箇所を何らかの特徴空間における内積 ϕ(qi)·ϕ(kj)で表現できれば式中の
和と交換できるが、Performerでは以下の特徴写像 (RPF: Positive Random
Feature) でこれを表現した。
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)
　w1, · · · , wm は d 次元標準正規分布からサンプリングしたランダムベクトル。

理論的根拠 RPF によるセルフアテンションは ϕ(qi) · ϕ(kj) 通常の Soft-
max によるセルフアテンションとの2乗誤差が qi, kj, d,m に依存する値
で上から抑えられる。
これは Transformerと同じ表現力が期待できるという議論と捉えられる。
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Skyformer [Chen et al., 2021]

手法の概要 セルフアテンションにカーネル法における Nyström 近似を
適用する。先行手法の Nyströmformer [Xiong et al., 2021] では Nyström近
似を直接適用していたが、Skyformerでは対称行列に拡張して Nyström近
似をより適切に適用している。具体的に、(z1, · · · , zn, zn+1, · · · , z2n) =
(q1, · · · , qn, k1, · · · , kn) に対して以下のグラム行列 B を考え、いくつか
のインデックスをサンプリングして Nyström 近似 B を得て、この右上
n× n ブロックをセルフアテンションとする。

B =


exp(−∥z1−z1∥2

2
√
d

) exp(−∥z1−z2∥2
2
√
d

) · · ·

exp(−∥z2−z1∥2
2
√
d

) exp(−∥z2−z2∥2
2
√
d

) · · ·
... ... . . .


　指数型でなくガウシアンカーネルなのは計算の安定化のためとある。

理論的根拠この手法で得られるセルフアテンションの行列は通常のセル
フアテンションの行列 (ai,j)i,j とのスペクトルノルム (最大固有値) が
ほとんどの確率で小さくなることがいえる。
Nyström 近似が固有値分解に基づくためスペクトルノルムでの議論にな
っている。これも Transformer と同じ表現力が期待できるという議論と
捉えられるが、Performer と直接比較できる形にはなっていない。

いずれの手法も GitHub に動くコードがあるのでそのリポジトリの URL も示す。
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