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1 はじめに

機械翻訳は自然言語処理の初期から盛んに研究され，

様々な手法が提案されてきているが，近年では，ニュー

ラルネットワークを用いた機械翻訳（NMT）が高い精

度を実現しており，主流となっている．NMTの中で

も，特に，Self Attentionを用いた Transformer[1]が

state-of-the-artの精度を達成し，注目を集めている．

これまで，統計的機械翻訳やRecurrent Neural Net-

work（RNN）に基づく NMT等では，原言語文や目

的言語文，あるいはその両方の構文情報（句構造や係

り受け構造など）を活用することで翻訳精度の改善が

行われてきた．しかしながら，Transformerの翻訳モ

デルでは，これまで構文情報は陽に活用されていない．

そこで本研究では，Transformerで構文情報を活用す

ることにより，その翻訳精度の改善を試みる．特に，

本研究では，Transformerにおける構文情報の活用の

第一歩として，原言語文の係り受け構造の活用に取り

組む．

初期のTransformer[1]では，単語の絶対的な位置を

Positional Encodingを用いてエンコードすることで，

各単語の文中における位置情報を考慮する．Shawら

[2]は，この単語の絶対的な位置情報に加えて，単語間

の文中における相対的な位置関係を Self Attentionで

考慮することでTransformerの精度改善を行っている．

本研究では，Shawら [2]に倣い，原言語文を係り受

け解析した結果得られる係り受け木における単語間の

相対的位置関係を埋め込んだベクトルを Transformer

エンコーダ内の Self Attentionに付加することで，原

言語側の係り受け構造をTransformerで活用する手法

を提案する．ASPECの英日翻訳タスク [3]において，

原言語文の係り受け構造を相対位置表現で考慮する提

案モデルは従来の Transformerモデル [1, 2]と同等か

それ以上の翻訳精度を達成できることを示す．

2 従来手法

2.1 Transformer

Transformerは，エンコーダレイヤとデコーダレイ

ヤがそれぞれ複数層スタックされたエンコーダ・デコー

ダ構造を持つ．エンコーダレイヤは，入力に近い方から

順に，Self Attention，位置ごとのフィードフォーワー

ドネットワーク（FFN）の２つのサブレイヤから構成

されている．デコーダレイヤは，下位のサブレイヤか

ら順にマスキング付きSelf Attention，原言語文と目的

言語文間のAttention（Src-Target Attention），位置

ごとの FFN の 3つのサブレイヤーから構成されてい

る．各サブレイヤ間では，残差接続を行った後にLayer

Normalizationが適用される．つまり，下位のサブレ

イヤからの出力を x としたとき，LayerNorm(x +

SubLayer(x))がサブレイヤの出力となる．

Self Attention と Src-Target Attention は Multi-

Head Attentionを用いて実現されている．Multi-Head

Attentionでは，まず，3つの入力ベクトル q,k,v ∈
Rdmodel を重み行列 WQ

i ,WK
i ,WV

i ∈ Rdmodel×dk(i =

1, . . . , h)により，dmodel 次元から dk 次元に線形写像

した後，h 個の内積 Attention を計算する．ここで，

dmodel は元々の入力ベクトルの埋め込み次元であり，

dk = dmodel/hである．また，それぞれの内積 Atten-

tionをヘッド（Headi (i = 1, . . . , h)）と呼ぶ．

Headi = Attention(qWQ
i ,kWK

i ,vWV
i ) (1)

Attention(q,k,v) = softmax(
qkT

√
dk

)v (2)

その後，各ヘッドを連結した後，重み行列 W o ∈
Rdmodel×dmodel で線形写像する機構がMulti-Head At-

tentionである．

MultiHead(q,k,v) = Concat(Head1,

. . . , Headh)W
O (3)
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FFNは入力 xに対して，以下の計算を行う．

FFN(x) = max(0,xW1 + b1)W2 + b2 (4)

ここで，W1 ∈ Rdmodel×dff ,W2 ∈ Rdff×dmodel は重み

行列，b1, b2 はバイアス項である．

Transformerは，RNNに基づく NMTとは異なり

再帰的な構造を持たないため，単語の系列情報を付与

する必要がある．そこで，Transformerでは，入力文

中の各単語の埋め込み表現行列に対して，文中の絶対

的な単語位置情報をエンコードした行列 PEを加えた

ものをエンコーダやデコーダの入力とする． PEの各

成分は異なる周波数の sin,cos関数を用いて次式によ

り算出される．

PE(pos, 2i) = sin(pos/100002i/dmodel) (5)

PE(pos, 2i+ 1) = cos(pos/100002i/dmodel) (6)

ここで，posは単語の位置，iは各成分の次元を表す．

2.2 Self Attention

Self Attentionは，式 (3)の q,k,vのすべてに単語

の埋め込みベクトル系列x1, . . . ,xnを代入し計算を行

う．具体的には，各ヘッドでは以下のような荷重和を

計算する．

zi =

n∑
j=1

αijxjW
V (7)

ここで，z1, . . . , zn が Self Attentionの出力系列であ

る．重み係数 αij はソフトマックス関数を用いて以下

の通り計算される．

αij =
exp (eij)∑n
k=1 exp (eik)

(8)

また，eij は以下のようにして計算される．

eij =
(xiW

Q)(xjW
K)T√

dz
(9)

2.3 相対的位置を考慮したSelf Attention

Shawら [2]は 2単語間の文における相対的な位置

関係を Self Attentionで捉える手法を提案した．Shaw

ら [2]の手法では，入力文中の各単語の中間表現xi,xj

間の関係はベクトル aV
ij ,a

K
ij ∈ Rdk で表現する．そし

て，サブレイヤの出力に単語間の相対位置情報を付加

bought

father

My

car

a red

.

図 1: 係り受け木の例

して次の層への入力とする．具体的には，式 (7)の代

わりに次式を用いる．

zi =

n∑
j=1

αij(xjW
V + aV

ij) (10)

また，self attention計算過程の eij 算出時にも単語間

の相対位置情報を考慮するため，式 (9)の代わりに次

式を用いる．

eij =
xiW

Q(xjW
K + aK

ij )
T

√
dz

(11)

ここで Shawら [2]は，単語間が一定距離以上離れると

離れ具合の影響は少ないと仮定し，相対的位置の最大

値を定数 kと定め，それより離れた相対位置は最大値

kとした．また，文中のある単語から後ろを正の方向，

前を負の方向と考え，二単語間の相対的位置関係は，

以下の通り，2k + 1個のユニークなラベルで捉える．

aK
ij = wK

clip(j−i,k) (12)

aV
ij = wV

clip(j−i,k) (13)

clip(x, k) = max(−k,min(k, x)) (14)

ここで，各相対位置ラベルの埋め込み表現は，wK =

(wK
−k, . . . ,w

K
k )とwV = (wV

−k, . . . ,w
V
k ) (wV

k ,wK
k ∈

Rdk)であり，学習されるパラメータである．

3 提案手法

3.1 係り受け構造に対する相対位置

提案手法では，原言語文の係り受け構造を Trans-

formerで利用する．係り受けとは，単語間の「修飾」

「被修飾」の関係のことであり，方向性を持つ．“My

father bought a red car.”という文の係り受け構造を

表す係り受け木を図 1に示す．係り受け木では，単語

Aが単語 Bを修飾する関係を，単語 Aを単語 Bの子

ノードにすることで表現する．提案手法では，文中の 2

単語 xi, xj に対して，係り受け木における相対的位置

関係を表す位置ラベル labeli,j を，次の通り決定する．
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表 1: 係り受け構造に対する相対位置ラベルの例
My father bought a red car .

My self -1 -2 non dep non dep non dep non dep

father 1 self -1 non dep non dep sib sib

bought 2 1 self 2 2 1 1

a non dep non dep -2 self sib -1 non dep

red non dep non dep -2 sib self -1 non dep

car non dep sib -1 1 1 self sib

. non dep sib -1 non dep non dep sib self

• 単語 xi と単語 xj に対応するノード ni と

ノード nj が祖先子孫関係の場合，labelij =

depth(nj)−depth(ni)とする．ここで，depth(n)

はノード nの深さを表す．例えば，図 1において

labelMy,bought = 2 − 0 = 2である．この定義よ

り，係り受け木においてある単語の親方向は正，

子方向は負の値で相対的位置関係を表すことがで

きる．

• 単語 xi と単語 xj に対応するノード ni とノード

nj が兄弟関係にある場合，兄弟関係ラベル sib

（labelij = sib）とする．ここで，2ノードが兄弟

関係の場合，祖先子孫関係とは異なり，方向性や

距離の情報は相対的位置ラベルに持たせないこと

に注意されたい．

• 単語自身との相対的位置ラベルは自分自身を表す
ラベル self とする．つまり，任意の単語 xiに対

して，labelii = self である．

• 上記 3パタン以外の 2単語間の相対的位置ラベル

は，依存関係なしを表すラベル non depとする．

図 1の係り受け木における 2単語間の相対的位置ラベ

ルを表 1に示す．

3.2 係り受け構造に対する相対位置表現を
用いた Self Attention

提案手法では，Shawら [2]に倣い，3.1節で特定し

た係り受け木における相対的位置ラベルを埋め込みベ

クトルで表現し，2単語間の係り受け木における相対

的位置の情報を Self Attentionで考慮する．具体的に

は，原言語文の各単語の中間表現 xi,xj 間の係り受け

構造に対する相対位置関係をベクトル bVij , b
K
ij ∈ Rdk

で表現し，式 (10)，(11)の代わりに以下を用いる．

zi =

n∑
j=1

αij(xjW
V + bVij) (15)

eij =
xiW

Q(xjW
K + bKij )

T

√
dz

(16)

係り受け木における相対位置関係においては，一定

以上距離が大きいと単語間の依存関係は少なくなると

仮定し，最大距離 k以上の離れた単語間の相対位置は

Self Attentionで考慮しないようにする．先祖・子孫

関係に 2.3節と同様に定数 kで最大距離に制限をかけ，

最大距離以上の位置の単語は Self Attentionで考慮し

ないようにする．したがって，原言語文中の各単語の

中間表現 xi，xj に対して，係り受け木における相対

的位置関係を埋め込んだベクトル bVij , b
K
ij は次式で表

現できる．

bKij =


wK

labelij
(labelij = sib, self,

|labelij | <= kの時)

0 (otherwise)

bKij =


wV

labelij
(labelij = sib, self,

|labelij | <= kの時)

0 (otherwise)

以上のように，式 (15)，(16)を用いて，Self Atten-

tionで文内における相対位置表現の代わりに係り受け

構造に対する相対位置表現を考慮する手法を提案手法

1とする．

また，提案手法 1に加えて，係り受け構造に対する

相対位置表現と 2.3節の文内における相対位置表現の

両方の情報を考慮する手法を提案手法 2として提案す

る．具体的には，aV
ij , b

V
ijとaK

ij , b
K
ij をそれぞれ結合し，

重み行列WV
rel,W

K
rel ∈ R2dk×dk を用いて線形変換を施

したベクトル cVij , c
K
ij ∈ Rdk を 2単語間の相対位置情

報として用いる．つまり，提案手法 2では，式 (15)，
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表 2: 実験結果
モデル BLEU

Transabs[1] 30.21

Transrel[2] 30.59

提案手法 1 29.77

提案手法 2 30.63

(16)の代わりに次式 (19)，(20)を用いる．

cVij = Concat(aV
ij , b

V
ij)W

V
rel (17)

cKij = Concat(aK
ij , b

K
ij )W

K
rel (18)

zi =

n∑
j=1

αij(xjW
V + cVij) (19)

eij =
xiW

Q(xjW
K + cKij )

T

√
dz

(20)

4 実験

本節では，ASPEC[3]データセットを用いた英日翻

訳タスクで提案手法の有効性を検証する．訓練デー

タとして 100,000 文対，検証データとして 1,790 文

対，テストデータとして 1,812 文対を用いた．英語

文は Stanford CoreNLP[4] を用いてトークン化及び

係り受け解析を行った．日本語文は KyTea[5]を用い

てトークン化した．実験では，3 節で提案した 2 種

類の提案手法を，従来の絶対的位置表現を考慮した

Transformer（Transabs）[1]と相対的位置表現を考慮

した Transformer（Transrel）[2] と比較する．評価

する全手法の Transformer のハイパーパラメータは

Vaswaniら [1]の設定に倣い，エンコーダ及びデコー

ダレイヤのスタック数は 6，ヘッド数は 8,埋め込み次

元は 512次元とした．また optimizerはAdamを用い，

β1 = 0.9, β2 = 0.98, ϵ = 10−9 と設定した．また，提

案手法 1,2及び Transrel において，考慮する相対的

位置の最大距離は k = 2とした．ミニバッチサイズは

100，エポック数は 50とし，検証データに対して最も

精度が良かったエポックのモデルをテストデータに適

用して翻訳性能を求めた． 翻訳性能は BLEUで評価

した．

評価結果を表 2に示す．表 2より，係り受け木に対す

る相対的位置表現のみを用いる提案手法 1はTransabs

よりも 0.44ポイント BLEUが低くなったが，文にお

ける相対的位置表現及び係り受け木に対する相対的位

置表現の両方を用いる提案手法 2は，Transabsと比較

して 0.42ポイント BLEUが上回った．また，提案手

法 2は，Transrel とは 0.04ポイントの差となり，同

等の性能であった．

5 おわりに

本研究では，Transformerにおいて原言語文の係り

受け構造を活用するため，原言語の係り受け木におけ

る単語間の相対的位置関係を Self Attentionの中の相

対的位置表現で考慮する手法を提案した．評価実験を

通じて，提案モデルが従来のTransformerモデル [1, 2]

と同等かそれ以上の翻訳精度を達成できることを確認

した．今後は，係り受け木から相対的位置情報を抽出

する手法を改善したり，他のデータセットや言語対で

の評価を行うなどしていきたい．
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