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1 はじめに

機械翻訳やキャプション生成，音声認識などの言

語生成タスクでは，性能の高い Transformer [1]を用
いることが主流となっている [2–9]．Transformerな
どのニューラル系列変換モデルを学習するために

は，大量のパラレルデータが必要となる．そのた

め，テキストのみのデータを大量に保持していて

も，その対となるデータがなければ，学習に用いる

ことはできない．また，パラレルデータの作成はコ

ストが大きく，学習に十分な量のパラレルデータを

用意することは難しい．

テキストのみのデータを活用するために，大量の

テキストのみのデータから学習された外部言語モデ

ルを参照すべき外部記憶として利用する方法が提案

されている [10–12]．この方法は，外部言語モデルを
ニューラル系列変換モデルに統合することで実現さ

れ，ニューラル系列変換モデルの性能の改善に役立

つことが確認されている．しかし，従来の外部言語

モデルの統合方法は，recurrent neural network (RNN)
に基づくニューラル系列変換モデルを対象としてお

り，Transformerを対象としているわけではない．

Transformerと RNNに基づくニューラル系列変換
モデルの異なる点として，multi-hop 注意機構 [13]
を採用している点がある．multi-hop注意機構では，
デコーダの層数分，ソースターゲット注意を繰り返

す．このように，Transformerではソースターゲット
注意を複数回繰り返すことによって，ソースが持つ

系列変換に必要な情報をより柔軟に抽出していると

考えられる．

以上より，本論文では Transformer の構造を活用
した外部言語モデルの統合方法について提案する．

Transformerが multi-hop注意機構を採用する特徴的
な構造であることを考慮し，外部言語モデルに対

しても multi-hop 注意機構を適用する．ここでは，
Transformerのデコーダの内部情報をキーとし，言語
モデルに対するソースターゲット注意を多段に行う

ことで，言語モデルから系列変換に必要な情報を取

捨選択することを期待している．評価実験には，話

し言葉・書き言葉変換と方言変換の 2種類のテキス
トスタイル変換タスクを採用する．各タスクにおい

て，提案手法を用いた Transformer に対する外部言
語モデルの統合が性能を向上させることを示す．

2 関連研究

ニューラル系列変換モデルに対する最も単純

な外部言語モデルの統合方法として，系列変換モ

デルと言語モデルを対数線形補完する方法があ

る [10, 14, 15]．この方法は，shallow fusionと呼ばれ
る．しかし，shallow fusionは系列変換モデルと言語
モデルを別々に学習しているため，系列変換モデル

の学習中に外部言語モデルの情報を取り入れること

ができない．そこで，系列変換モデルの学習中に言

語モデルの出力を統合する，deep fusion [11]や cold
fusion [12]などの方法が提案されている．これらの
方法では，系列変換モデルの学習にパラレルデータ

の情報だけでなく，テキストのみの情報も用いるこ

とが可能となった．図 1 に，テキストスタイル変
換をタスクとし，Transformerに cold fusionを適用し
た場合のモデル構造を示す．しかし，これらの方

法は，RNNに基づくニューラル系列変換モデルに
適用することを前提として提案されたものであり，

Transformerの構造を明示的に活かせていない．

3 提案手法

本論文では，Transformerの構造を明示的に活用し
た外部言語モデルの統合方法を提案する．ここで，

提案手法は，cold fusionを拡張した方法となる．し
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図 1 cold fusionを用いた Transformer

かし，cold fusionが外部言語モデルの持つ知識を一
度のみ使うのに対して，提案手法では，multi-hop注
意機構を用いることで外部言語モデルの持つ知識

を繰り返し使用する．そのため，提案手法は，cold
fusionよりも Transformerのデコーダが持つmulti-hop
な構造を明示的に活かし，言語モデルの持つ知識を

柔軟に抽出することが期待される．

本論文では，テキストスタイル変換をタスクとし

て，入力のトークン系列を X = {x1, · · · , xM }，出力
のトークン系列を Y = {y1, · · · , yN }と表す．ここで，
M は入力の，N は出力のトークン数を表す．テキス

トスタイル変換では，変換前のトークン系列 X が与

えられた時，変換後のトークン系列 Y の事後確率を

式 (1)によって導出する．

P(Y |X ;Θ) =
N∏
n=1

P(yn |y1:n−1,X ;Θ) (1)

こ こ で，y1:n−1 = {y1, · · · , yn−1} で あ り，Θ =

{θenc, θdec, θlm} はモデルパラメータを表す．θenc, θdec

は Transformer のエンコーダとデコーダ，θlm は
外部言語モデルにおけるパラメータを表す．

P(yn |y1:n−1,X ;Θ)は Transformerのエンコーダ，提案
手法を用いて外部言語モデルを統合したデコーダに

よって算出される．図 2に，テキストスタイル変換
をタスクとし，Transformerに提案手法を適用した場
合のモデル構造を示す．

3.1 エンコーダ

エンコーダでは，K 層の Transformer エンコーダ
ブロックを用いて，入力系列 X を隠れ状態ベクト

ル S(K) に変換する．まず，最初の Transformerエン
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図 2 提案手法を用いた Transformer

コーダブロックの入力 S(0) = {s(0)1 , · · · , s
(0)
M }は，式 (2)

によって算出される．

s(0)m = AddPositionalEncoding(xm) (2)

xm = Embedding(xm; θenc) (3)

ここで，AddPositionalEncoding(·)は，位置エンコー
ディングの関数を，Embedding(·)は，トークンを連
続ベクトルに変換する関数を表す．次に，k 層目の

隠れ状態ベクトルである S(k) は，下層の出力 S(k−1)

を入力として式 (4)によって算出される．

S(k) = TransformerEncBlock(S(k−1); θenc) (4)

ここで，TransformerEncBlock(·) は，Transformer エ
ンコーダブロックを表しており，複数ヘッドの自己

注意層と位置単位の順伝播ネットワーク [1]によっ
て構成される．

3.2 提案手法を用いたデコーダ

提案手法を用いたデコーダでは，J 層の Trans-
formerデコーダブロックを用いて算出された隠れ状
態ベクトル u(J)

n−1 から，トークン yn の事後確率を式

(5)を用いて算出する．

P(yn |y1:n−1,X ;Θ) = softmax(u(J)
n−1; θdec) (5)

ここで，softmax(·)は，活性化関数 softmaxを用いた
線形変換を表す．

Transformerデコーダブロックの入力の隠れ状態ベ
クトルである u(0)

n−1は式 (6)によって算出される．

u(0)
n−1 = AddPositionalEncoding(yn−1) (6)

yn−1 = Embedding(yn−1; θdec) (7)
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j 番目の隠れ状態ベクトルである u
(j)
n−1 は，入

力系列の情報を持つ隠れ状態ベクトル c
(j)
n−1 と，

外部言語モデルの情報を持つ隠れ状態ベクトル

b
(j)
n−1 から算出される．まず，c

(j)
n−1 は，下層の出力

u
(j−1)
1 , · · · , u(j−1)

n−1 と，エンコーダの出力 S(k) を入力と

して以下のように算出される．

v̄
(j)
n−1 = SourceTarget(u(j−1)

1:n−1, u
(j−1)
n−1 ; θdec) (8)

v
(j)
n−1 = LayerNorm(u(j−1)

n−1 + v̄
(j)
n−1) (9)

c̄
(j)
n−1 = SourceTarget(S(K), v(j)

n−1; θdec) (10)

c
(j)
n−1 = LayerNorm(u(j)

n−1 + c̄
(j)
n−1) (11)

ここで，SourceTarget(·)は，複数ヘッドのソースター
ゲット注意層を，LayerNorm(·)は，layer normalization
を表す．次に，b

(j)
n−1 は，隠れ状態ベクトル v

(j)
n−1 と，

外部言語モデルの出力を入力として以下のように算

出される．

lLM
n−1 = LanguageModel(y1:n−1; θdec) (12)

hLM
n−1 = linear(lLM

n−1; θdec) (13)

b̄
(j)
n−1 = SourceTarget(hLM

1:n−1, v
(j)
n−1; θdec) (14)

b
(j)
n−1 = LayerNorm(v(j)

n−1 + b̄
(j)
n−1) (15)

ここで，LanguageModel(·)は，外部言語モデルを表
す．さらに，隠れ状態ベクトル c

(j)
n−1 と b

(j)
n−1 をゲー

ティング機構 [16]を用いて式 (16)によって連結さ
せる．

q
(j)
n−1 = [c(j)

n−1
T
, g

(j)
n−1 ⊙ b

(j)
n−1

T
]T (16)

g
(j)
n−1 = sigmoid([c(j)

n−1
T
, b

(j)
n−1

T
]T; θdec) (17)

ここで，sigomid(·)は，活性化関数 sigmoidを用いた
線形変換を表す．最終的に，u

(j)
n−1 は q

(j)
n−1 を入力と

して以下のように算出される．

ū
(j)
n−1 = FeedForward(q(j)

n−1; θdec) (18)

u
(j)
n−1 = LayerNorm(q(j)

n−1 + ū
(j)
n−1) (19)

ここで，FeedForward(·)は，位置単位の順伝播ネッ
トワークを表す．

3.3 学習

Transformer のモデルパラメータは，学習データ
D = {(X1,Y 1), · · · , (X |D|,Y |D|)} を用い，以下の損失
関数で最適化される．

L= − 1
|D|

|D|∑
d=1

log P(Y d |Xd;Θ) (20)

ここで，外部言語モデルのパラメータ θlmは，freezing
したものを使用する．

4 評価実験

評価実験では，話し言葉・書き言葉変換と方言変

換の 2 種類のテキストスタイル変換タスクを用い
た．話し言葉・書き言葉変換は，音声認識結果であ

る話し言葉テキストを，フィラーや言い淀みなどを

削除した書き言葉テキストに変換するタスクであ

る [17]．方言変換は，日本各地の方言で話されてい
るテキストを標準語のテキストへ変換するタスクで

ある．

4.1 データ

話し言葉・書き言葉変換： 話し言葉・書き言葉

変換では，日本語話し言葉コーパス（CSJ） [18]と
日本語文章のための話し言葉・書き言葉変換コーパ

ス（CJSW） [17]を使用した．ここで，CSJを 46,847
文の学習セット，13,510文の開発セット，3,949文
のテストセットに分割した．また，CJSWを 36,749
文の学習セット，2,627文の開発セット，6,415文の
テストセットに分割した．すべてのデータは，音声

認識の書き起こしである話し言葉テキストと，クラ

ウドソーシングによって作成された書き言葉テキス

トのパラレルデータから成る．

方言変換： 東北弁，大阪弁，九州弁で話された

テキストを標準語のテキストに変換したパラレル

データをクラウドソーシングによって作成した．そ

れらのデータを，15,506文の学習セット，3,924文
の開発セット，2,160文のテストセットに分割した．
これらのデータは，3種類の方言を混合したもので
あり，テストセットは，東北弁が 700文，大阪弁が
862文，九州弁が 598文で構成した．
テキストのみのデータ： 様々なトピックのウェ

ブページから我々が実装したクローラで収集した

100万文の書き言葉テキストを用いた．

4.2 実験条件

テキストスタイル変換モデルには Transformerを
採用し，shallow fusion [10] と cold fusion [12]，提案
手法を用いて外部言語モデルの統合を行った．ここ

で，外部言語モデルの統合を用いない Transformer
をベースラインとして用いた．また，外部言語モ

デルには任意の言語モデルを用いることができ

るが，本論文では Open AI GPT [19] を採用した．
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Transformerのエンコーダには 256ユニットを持つ 4
層の Transformer エンコーダブロックを，デコーダ
には 256ユニットを持つ 2層の Transformerデコー
ダブロックを採用した．また，GPTには 256ユニッ
トを持つ 4 層の Transformer ブロックを採用した．
このとき，すべての Transformer ブロックにおける
複数ヘッドの注意機構はヘッド数を 8に設定した．
出力層のユニットサイズは，外部言語モデルの学習

データに含まれる文字数である 5,640に設定した．
shallow fusionの γは 0.1に設定した．学習には adam
を用い，学習率のwarmupを 100,000に設定した．ま
た，ミニバッチサイズは 64に設定し，各発話は 200
で truncateした．さらに，トークンの分割には文字
区切りを採用した．

4.3 実験結果

表 1に話し言葉・書き言葉変換の結果を，表 2に方
言変換の結果を示す．ここで，自動評価指標には，

3-gramのBLEU [20]とROUGE-L [21]，METEOR [22]
を採用した．表 1，2 より，2 つのスタイル変換タ
スクにおいて提案手法が最も高い性能を示した．ま

た，各手法におけるテキストスタイル変換の例を図

3に示す．まず，CSJの変換結果に着目すると，提
案手法では"新鮮"という単語を正しく生成できてい
るが，他の手法では生成に失敗していることがわか

る．ここで，"新鮮"という単語は，Transformerの学
習データには含まれていなかったが，外部言語モデ

ルの学習データには含まれていた．次に，東北弁の

変換結果に着目する．shallow fusionや cold fusionで
は，ベースラインの生成文の流暢性を改善すること

はできているものの，文頭の誤変換は修正できてい

なかった．一方，提案手法では，他手法の"皆"とい
う誤変換を"何"と正しく修正できていることが確認
された．以上より，提案手法では，Transformerの持
つ多段な構造を明示的に活かすことにより，外部言

語モデルの情報をより柔軟に抽出できるようになっ

たと考えられる．また，表 1と表 2の結果を比べる
と，方言変換タスクの方が提案手法による効果が大

きいことが確認できる．これは，Transformerの学習
データ量に依存したものだと考えられる．実際に，

学習データ量は，CSJが最も多く，次に CSJW，方言
変換データとなっていた．以上より，外部言語モデ

ルの統合は，ニューラル系列変換モデルの学習デー

タ量が少ない時ほど，より有効に働くことが示唆さ

れた．

表 1 話し言葉・書き言葉変換タスクにおける結果
BLEU-3 ROUGE-L METEOR

CSJ

a). 0.667 0.855 0.853
b). 0.667 0.850 0.853
c). 0.657 0.852 0.847
d). 0.669 0.860 0.856

CJSW

a). 0.706 0.763 0.866
b). 0.690 0.752 0.855
c). 0.709 0.764 0.867
d). 0.718 0.769 0.874

a). ベースライン b). Shallow fusion
c). Cold fusion d). 提案手法

表 2 方言変換タスクにおける結果
BLEU-3 ROUGE-L METEOR

大阪弁

a). 0.649 0.784 0.790
b). 0.638 0.774 0.780
c). 0.648 0.784 0.787
d). 0.663 0.795 0.802

九州弁

a). 0.741 0.857 0.872
b). 0.729 0.849 0.859
c). 0.738 0.855 0.867
d). 0.752 0.864 0.880

東北弁

a). 0.619 0.767 0.742
b). 0.603 0.755 0.721
c). 0.610 0.761 0.730
d). 0.630 0.772 0.752

a). ベースライン b). Shallow fusion
c). Cold fusion d). 提案手法

5 おわりに

本論文では，Transformerの構造を明示的に活用し
た外部言語モデルの統合方法について提案した．従

来のニューラル系列変換モデルに対する外部言語

モデルの統合方法は，最終層の直前に言語モデルの

情報を統合するのみであった．それに対して，提案

手法では外部言語モデルの出力に対して，多段に注

意機構を設けることにより，系列変換に有効な情報

を柔軟に取捨選択できるようにした．評価実験の結

果，既存手法と比べて提案手法では，2種類のテキ
ストスタイル変換タスクにおいて従来手法よりも性

能が改善され，有効性が示唆された．

図 3 各手法におけるスタイル変換の例
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