
同期注意制約を与えた依存構造に基づく Transformer NMT

出口祥之 1 田村晃裕 2 二宮崇 1

1愛媛大学 2同志社大学
1 {deguchi@ai., ninomiya@}cs.ehime-u.ac.jp 2 aktamura@mail.doshisha.ac.jp

1 はじめに
近年，機械翻訳の分野において，Transformer
ニューラル機械翻訳（Neural Machine Translation;
NMT）モデル（以下 Transformer NMT） [1]が従来の
回帰型ニューラルネットワークや畳み込みニューラ
ルネットワークベースモデルの翻訳性能を上回り，
注目を浴びている．特に，Transformer NMTの特徴
の一つである自己注意は注意重みと呼ばれる確率分
布行列を計算することで文内における単語間の関連
の強さを捉えることができ，ここに依存構造を組み
込むことで翻訳性能をさらに改善するモデルも提案
されている [2, 3, 4]．
これまで，統計的機械翻訳では原言語文と目的言

語文間の同期文法や同期依存文法を考慮することで
翻訳性能を改善してきた [5, 6]．同期文法及び同期
依存文法は，2言語で定義される文法であり，2言語
の文構造を同時に生成する文法である．NMTでは，
この同期依存文法から着想を得た同期注意制約 [7]
が提案されている．同期注意制約では，Transformer
NMTの原言語側の自己注意と目的言語側の自己注
意の間で言語間注意を通した注意の整合性を保つよ
うに各注意が学習される．しかし，Transformer NMT
の自己注意の一部では依存構造を捉える場合がある
という実験結果が報告されているものの [8]，同期
注意制約を用いる従来手法は，自己注意と言語間注
意の整合性を保証するだけであり，必ずしも依存構
造を捉える自己注意が学習されるとは限らない．
そこで本稿では，原言語文と目的言語文の依存構

造をそれぞれエンコーダとデコーダの自己注意で捉
える Transformer NMT [2] に同期注意制約を組み込
むことで，言語間で対応をもたせた依存構造に基づ
く NMTを提案する．また，従来の同期注意制約で
は制約を付与する際に別途注意の重みを計算する必
要があったが，本稿では，モデルの順伝播時に得ら
れる計算結果を利用することで注意の重みを別途

Do you speak English well?

Kannst du gut Englisch?

ROOT

ROOT

図 1: 依存構造とアライメント関係の例

求める必要のない手法を提案する．図 1は対訳文に
おけるアライメント及び各文の依存構造の例を表
している．提案モデルでは，図 1 において，“you”
の親が “speak”であり，“you”が “du”に，“speak”が
“Kannst”に対応している時，“du”の親が “Kannst”と
なるように学習する．
提案モデルと従来モデルの翻訳性能を BLEU [9]
を用いた評価により比較したところ，WAT Asian
Scientific Paper Excerpt Corpus（ASPEC）日英翻訳タ
スクで最大 +0.36ポイントの性能改善を確認した．

2 Transformer NMT
Transformer NMT [1] は，入力された原言語文

𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝐼 ) を符号化する Transformer エン
コーダ（以下エンコーダ）と，エンコーダの出力を
受け取り目的言語文 𝑌 = (𝑦1, 𝑦2, . . . , 𝑦𝐽 ),∀𝑦 𝑗 ∈ Vに
復号する Transformerデコーダ（以下デコーダ）を
組み合わせたエンコーダ・デコーダモデルである．
ただし，Vは出力語彙集合である．
エンコーダ及びデコーダはそれぞれ 𝑁𝑒𝑛𝑐 層のエ
ンコーダ層，𝑁𝑑𝑒𝑐 層のデコーダ層から成る．各エン
コーダ層及びデコーダ層は複数のサブレイヤから成
り，全てのサブレイヤの出力には残差接続と層正規
化が適用される．エンコーダ層は下層より順に自己
注意層，順伝播層から構成され，デコーダ層は下層
より順に自己注意層，言語間注意層，順伝播層から
構成される．
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自己注意や言語間注意は，複数ヘッド注意
Attn(𝑄, 𝐾,𝑉) により，𝑑𝑒𝑚𝑏 次元の単語埋め込み空間
から 𝐻個の 𝑑𝑘 (= 𝑑𝑒𝑚𝑏

𝐻 )次元のヘッド（部分空間）に
射影し，各ヘッドごとに次式のように注意を計算
する．

Attn(𝑄, 𝐾,𝑉) = [𝑀1;𝑀2; . . . ;𝑀𝐻 ]𝑊𝑀 , (1)

𝑀ℎ = 𝐴ℎ𝑉ℎ , 𝐴ℎ = softmaxr

(
𝑄ℎ𝐾

⊤
ℎ√

𝑑𝑘

)
, (2)

𝑄ℎ = 𝑄𝑊𝑄
ℎ , 𝐾ℎ = 𝐾𝑊𝐾

ℎ , 𝑉ℎ = 𝑉𝑊𝑉
ℎ . (3)

なお，softmaxr ()は行列に対して行毎に softmax関数
を適用する関数である．複数ヘッド注意の入力 𝑄，
𝐾，𝑉 は，それぞれパラメータ行列 𝑊𝑄

ℎ ,𝑊
𝐾
ℎ ,𝑊

𝑉
ℎ ∈

ℝ𝑑𝑒𝑚𝑏×𝑑𝑘 によって，𝑄ℎ , 𝐾ℎ , 𝑉ℎ（1 ≤ ℎ ≤ 𝐻）に射影
される．ここで，注意重み行列 𝐴ℎ の各要素の値
は 𝑄 の各単語と 𝐾 の各単語の間の関連の強さを
示している．続いて，注意重み行列 𝐴ℎ に 𝑉ℎ を掛
けることで 𝑄ℎ に対応する表現を 𝑉ℎ から荷重和
の形で得られる．その後，全ヘッドの 𝑀ℎ（すな
わち，𝑀1, 𝑀2, . . . , 𝑀𝐻）を結合し，パラメータ行列
𝑊𝑀 ∈ ℝ𝑑𝑒𝑚𝑏×𝑑𝑒𝑚𝑏 によって 𝑑𝑒𝑚𝑏 次元の単語埋め込
み空間に射影する．
なお，自己注意では，入力の 𝑄，𝐾，𝑉 はいずれ

も前のサブレイヤの出力であり，原言語文，目的言
語文それぞれにおいて文中の全ての単語との関連の
強さを計算する．デコーダ側のみで用いられる言語
間注意では，入力 𝑄 は前のサブレイヤの出力，𝐾，
𝑉 はどちらもエンコーダの最終層の出力であり，目
的言語文の各単語と原言語文との関連の強さを計算
する．ただし，翻訳時に目的言語文の各単語は自己
回帰的に生成されるため，デコーダ側の自己注意は
各単語の後方の単語を指さないようマスクをかけて
訓練する．
最後に，デコーダの最終層の出力を |V| 次

元の空間に線形変換し，各単語毎に softmax 関
数を適用することで，目的言語文の生成確率
Pr(𝑌 |𝑋) = ∏𝐽

𝑗=1 𝑝(𝑦 𝑗 ∈ V|𝑦< 𝑗 , 𝑋)を計算する．

3 提案手法
本稿で提案するモデルは，原言語側と目的言語側

の自己注意でそれぞれの文の依存構造を捉え，それ
らを同期注意制約によって対応付ける．
また，従来の同期注意制約の手法の問題点とし

て，制約を付与する際に逆向きの言語間注意（原言
語文から目的言語文への注意）を追加で計算する必
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図 2: 依存構造と DBSAの例

要があった．本稿では Transformer NMTの順伝播計
算時の注意重みを保持することで，追加の計算なし
で逆向きの言語間注意を得る手法を提案する．
依存構造に基づいた自己注意 はじめに，依
存構造に基づいた自己注意（dependency-based self-
attention; DBSA） [2]について説明する．DBSAを用
いた Transformer NMT（以下 Transformer+DBSA）は，
モデルの翻訳の損失に加え，以下のような依存構造
解析の損失L𝑑𝑒𝑝 を制約として付与する．

L𝑑𝑒𝑝 = −
𝐼∑
𝑖=1

log Pr(head(𝑥𝑖) | 𝑋)

−
𝐽∑
𝑗=1

log Pr(head(𝑦 𝑗 ) | 𝑌 ). (4)

ただし，head() は引数に与えた単語の親を返す関数
である．DBSAは，エンコーダまたはデコーダの第
𝑙𝑑𝑒𝑝 層目の自己注意において，複数ヘッドのうち 1
つのヘッドで依存構造を捉える．依存構造を捉える
ヘッドの 𝑄ℎ，𝐾ℎ，𝑉ℎ をそれぞれ 𝑄𝑑𝑒𝑝，𝐾𝑑𝑒𝑝，𝑉𝑑𝑒𝑝
とすると，2単語間の依存関係を示す注意重み行列
𝐴𝑑𝑒𝑝 は以下のようなパラメータ行列 𝑈 ∈ ℝ𝑑𝑘×𝑑𝑘 を
用いた bi-affine変換 [10]によって得られる．

𝐴𝑑𝑒𝑝 = softmaxr

(
𝑄𝑑𝑒𝑝𝑈𝐾

⊤
𝑑𝑒𝑝√

𝑑𝑘

)
. (5)

𝐴𝑑𝑒𝑝 において，𝐴𝑑𝑒𝑝 [𝑡, 𝑞] は単語 𝑞 が単語 𝑡 の親で
ある確率を示す．

𝐴𝑑𝑒𝑝 [𝑡, 𝑞] = Pr(𝑞 = head(𝑡) | 𝑆). (6)
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ここで，𝑆 は原言語文または目的言語文である．た
だし，親が ROOTとなる単語 𝑡ROOT は自身を指すよう
に設定する（head(𝑡ROOT) = 𝑡ROOT）．次に，𝑀𝑑𝑒𝑝 は依
存関係に基づいた注意重み 𝐴𝑑𝑒𝑝 と 𝑉𝑑𝑒𝑝 を掛け合わ
せることで得られる．

𝑀𝑑𝑒𝑝 = 𝐴𝑑𝑒𝑝𝑉𝑑𝑒𝑝 . (7)

最後に，𝑀𝑑𝑒𝑝 を他のヘッドと結合し，通常の自己
注意と同様にして 𝑑𝑒𝑚𝑏 次元の埋め込み空間に射影
する．

Attn(𝑙𝑑𝑒𝑝) = [𝑀𝑑𝑒𝑝;𝑀1; . . . ;𝑀𝐻−1]𝑊𝑀 . (8)

ここで，Attn(𝑙𝑑𝑒𝑝) は第 𝑙𝑑𝑒𝑝 層目の自己注意を表す．
なお，デコーダ側の DBSAについては，通常の自己
注意と同様に後方の単語を指さないようマスクを
かけて訓練し，親が後方に存在する単語に対しては
制約を与えない．図 2 に依存構造と注意重み行列
𝐴𝑑𝑒𝑝，𝐴𝑑𝑒𝑝 の教師データの例を示す．図 2a では，
色の濃い要素ほど高い値を示している．

DBSAは，現在 NMTで広く用いられているサブ
ワード単位 [11, 12]にも拡張されている．ある単語
が複数のサブワードに分割された場合，その単語を
構成する各サブワードの親は隣接する後方のサブ
ワードとし，単語の終端となるサブワードの親はそ
の単語の親に設定する．また，親となる単語が複数
のサブワードに分割されている場合，親は先頭のサ
ブワードとする．
同期注意制約 続いて，Transformer NMT で原言

語文の文構造と目的言語文の文構造の対応を捉える
同期注意制約 [7]について説明する．同期注意制約
を与えた Transformer NMTは翻訳の損失に加え，原
言語側の自己注意で捉えた文構造と目的言語側の
自己注意で捉えた文構造の整合性を保つための損
失 L𝑠𝑦𝑛𝑐 を制約として付与する．L𝑠𝑦𝑛𝑐 は，言語間
注意によって，原言語側のエンコーダ自己注意を目
的言語側の確率空間に変換し，デコーダ自己注意と
の差を計算することで得られる．目的言語側の空間
に変換されたエンコーダ自己注意を 𝐷 𝑝𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜 とする
と，以下の式によって 𝐷 𝑝𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜 が求められる．

𝐷 𝑝𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜 =
−→
𝐶𝐸
←−
𝐶 . (9)

ただし，𝐸 と 𝐷 はそれぞれエンコーダ及びデコー
ダの 𝑙𝑛 層目の自己注意の注意重み行列 𝐴ℎ であり，−→
𝐶，←−𝐶 はそれぞれ，以下のような式で求められる順
方向（目的言語側から原言語側へ）の言語間注意と
逆方向（原言語側から目的言語側へ）の言語間注意

である．
−→
𝐶 = softmaxr

(
𝑄ℎ𝐾

⊤
ℎ√

𝑑𝑘

)
, (10)

←−
𝐶 = softmaxr

( (
𝑄ℎ𝐾

⊤
ℎ

)⊤
√
𝑑𝑘

)
= softmaxr

(
𝐾ℎ𝑄

⊤
ℎ√

𝑑𝑘

)
. (11)

なお，𝑄ℎ と 𝐾ℎ はデコーダの第 𝑙𝑠𝑦𝑛𝑐 層の言語間注
意の入力である．次に，デコーダ自己注意は各単語
における後方の単語をマスクして訓練するため，同
様に 𝐷 𝑝𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜 に対しても後方の単語を指さないよう
マスクをかけて softmax関数を適用する．

𝐷 ′ = softmaxr

(
mask

(
𝐷 𝑝𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜

))
. (12)

ただし，mask は各単語における後方の単語をマス
クする関数である．最後に，𝐷 ′ と 𝐷 の最小自乗誤
差を計算することでL𝑠𝑦𝑛𝑐 を得る．

L𝑠𝑦𝑛𝑐 =
∑
𝑡 ,𝑞

(
𝐷 ′𝑡 ,𝑞 − 𝐷𝑡 ,𝑞

)2
. (13)

図 3に同期注意制約の例を示す．図 3に示すよう
に，エンコーダ自己注意 𝐸 は言語間注意 −→𝐶，←−𝐶 に
よって目的言語側の確率空間に変換される．制約の
損失はデコーダ自己注意 𝐷 と求めた 𝐷 ′との差で表
される．
提案モデル 本稿で提案するモデルは Trans-

former+DBSAに同期注意制約を付与することで，原
言語文の依存構造と目的言語文の依存構造の対応を
もたせる．提案モデルは次式のような目的関数 L

を最小化することにより学習する．
L = L𝑡 + 𝜆𝑑𝑒𝑝L𝑑𝑒𝑝 + 𝜆𝑠𝑦𝑛𝑐L𝑠𝑦𝑛𝑐 . (14)

なお，𝜆𝑑𝑒𝑝 , 𝜆𝑠𝑦𝑛𝑐 > 0はそれぞれ損失関数において
L𝑑𝑒𝑝 ,L𝑠𝑦𝑛𝑐 が影響する度合いを調整するハイパー
パラメータである．ここで，同期注意制約に用いる
原言語側と目的言語側の自己注意は第 𝑙𝑑𝑒𝑝 層目，す
なわち，𝑙𝑛 = 𝑙𝑑𝑒𝑝 とする．
また，従来の同期注意制約では，式 11のように，

L𝑠𝑦𝑛𝑐 を求める際に逆向き言語間注意←−𝐶 を計算する
必要があった．本稿では，逆方向言語間注意を順方
向言語間注意の転置，すなわち，←−𝐶 =

−→
𝐶⊤ とするこ

とで，Transformerのモデル順伝播計算時の注意重み
を保持するだけで制約を算出できるようにする．

4 実験
実験設定 本実験では，提案手法の有効性を確認
するため，提案手法を適用したモデルと従来モデ
ルとの翻訳性能を比較する．Transformer モデルに
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図 3: 同期注意制約の計算例

は base [1]モデルを使用した．モデルの詳細なハイ
パーパラメータは付録に記載した．
翻訳性能の評価実験は，ASPEC[13]日英翻訳タス

クを用いた．訓練データは上位 150万を抽出して用
いた．単語分割器は，日本語文には KyTea [14] を，
英語文にはMosesトークナイザを用いた．単語分割
した後は訓練データから学習したバイトペア符号化
（Byte Pair Encoding; BPE）[11] によりサブワード分
割を行い，BPEの語彙数は原言語側と目的言語側で
独立してそれぞれ 16,000に設定した．DBSAの教師
データは依存構造解析器の出力結果を用い，英語に
は Stanza [15]を，日本語には EDA [16]を使用した．
ただし，解析器は訓練時の教師データ作成のための
みに使用し，翻訳時には使用していない．その他，
詳細なデータ前処理は付録に記載した．
目的関数の L𝑡 はラベル平滑化交差エントロピー

を用いた．各損失を考慮する度合いを調整するハイ
パーパラメータは 𝜆𝑑𝑒𝑝 = 0.5，𝜆𝑠𝑦𝑛𝑐 = 10.0とした．
同期注意制約を与える層 𝑙𝑑𝑒𝑝 は Transformer baseモ
デルの第 1層目とし，𝐷 ′ を求める際に必要な言語
間注意の層 𝑙𝑠𝑦𝑛𝑐 は第 5層目とした．モデルのパラ
メータ更新回数は 100,000回とした．翻訳文の生成
にはビーム探索を用い，ビーム幅は 4とした．
実験結果 実験結果を表 1 に示す．表中の

SyncAttn は同期注意制約を表す．表より，DBSA
と SyncAttnを組み合わせることで，従来の DBSA，

表 1: 実験結果 (BLEU(%))

Transformer 28.94
+DBSA 29.57
+SyncAttn 29.48
+DBSA+SyncAttn 29.84

SyncAttn 単体で用いたモデルよりそれぞれ+0.27，
+0.36 BLEU(%)の性能改善を確認した．

5 おわりに
本稿では，Transformer NMTの自己注意において，
原言語文と目的言語文の依存構造を捉えさせ，言語
間でそれらの対応をもたせるモデルを提案した．ま
た，従来の対応付けでは注意の重みを別途計算する
必要があったが，提案手法では順伝播時の計算結果
を保持しておくだけで制約が計算できる．提案モデ
ルを用いることで，ASPEC日英翻訳タスクにおい
て，従来モデルよりも最大 +0.36 BLEU(%)の性能改
善が確認された．今後は，他の言語対についても提
案手法の有効性を確認したい．
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A データセット
表 2: 実験データ（ASPEC日英）の対訳文対数

訓練 開発 評価
1,428,181 1,790 1,812

前処理 英語文の単語分割は，aggressive hyphen
splitting オプションを付けた Moses トークナイ
ザを使用した．また，訓練データに対しては
normalize-punctuation.perl1）を用いてデータの正
規化を行った．訓練データには，サブワード分割す
る前の原言語文と目的言語文のトークン数がともに
100以下の対訳文対を用い，トークン数の比が 2を
超える対訳文対を除外した．

B ハイパーパラメータ
表 3: Transformerモデルのハイパーパラメータ
ミニバッチサイズ 約 12,000トークン
ラベル平滑化 𝜖 = 0.1
ドロップアウト 𝑝 = 0.1
最適化器 Adam (𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.98)
学習率調整 更新回数の逆平方根に比例して減衰
学習率調整（初期） 4000回更新まで線形的に増加
最大学習率 7e-4
文長正則化 𝛼 = 0.6 [17]

1）https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/blob/
master/scripts/tokenizer/normalize-punctuation.perl
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