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1 はじめに
近年、ニューラルネットワークを用いた機械翻訳

モデルは、高い翻訳性能を達成している．しかし、
例えば仏英や独英などの構文的に近い言語間と比較
して、例えば日英や韓英などの構文的に遠い言語間
の翻訳性能はあまり高くない [1]．これに対し、統
計的機械翻訳では原言語文と目的言語文間の同期
文法を考慮することで翻訳性能を改善してきた [2]．
同期文法は二言語間の複雑な関係を表現し、統語論
的な句構造を取り入れることで、より言語学的に正
確な翻訳を可能にする [3]．
これをニューラル機械翻訳に適用することで、構

文的に遠い言語間の翻訳性能の向上が期待できる．
しかし、構文情報を人手で与えるのは非常にコスト
がかかり、多言語に適用するは難しい．この問題に
対処するため、構文距離 [4]を利用して自己注意機
構から教師なしに句構造を導出する方法と、導出し
た句構造を同期するための方法を提案する．提案手
法と先行研究の翻訳性能をBLEU[5]を用いて比較し
たところ、IWSLT14独英翻訳では 0.54ポイントの
向上、ASPEC日英翻訳では 0.51ポイントの向上を
確認した．句構造解析の性能については Unlabeled F
値で評価し、同期的句構造が構文解析に対しても有
用であることを示した．また、同期的句構造が単語
アライメントを正しく修正することを確認した．

2 関連研究
機械翻訳において様々なニューラルネットワー

クモデルが提案されているが、翻訳精度および
学習効率の面から自己注意機構をベースとした
Transformer[6] がよく用いられる．構文情報を機械
翻訳に用いる既存研究 [7]では、人手またはツール
で作成された構文情報をモデルに組み込むことで、
高い翻訳性能を報告している．しかし、テキストに
対して構文情報を付与したデータを作成するには非
常にコストがかかるため多言語への適用が難しい．

また、機械翻訳における Out-Of-Vocablary問題への
対処のために、サブワードが必要である [8]．しか
し、構文解析ツールがサブワードに対応していると
は限らないため、構文情報を機械翻訳モデルに組み
込むことは容易ではない．
近年、言語モデリング用いて間接的に句構造解析
を学習する手法が提案されている [4, 9, 10]．これら
で報告されている構文構造は、教師なしにも関わら
ず人間のアノテーションに近い．また、言語モデリ
ングの応用である機械翻訳からでも翻訳性能を劣化
させずに高品質な構文木が導出できることが報告さ
れており、機械翻訳が言語モデリングよりも構文情
報の導出に優れていることを示している [11]．しか
し、単言語の構造しか考慮していないため、教師な
しに導出した構文情報は必ずしも機械翻訳の精度向
上に貢献しない．

3 教師なし句構造に対する同期制約
本稿では、教師なしに導出した句構造構造を明示
的に利用する機械翻訳手法を提案する．提案内容
は、(1)構文距離 [4]を利用して自己注意機構 [6]か
ら句構造を導出する方法、(2)導出した原言語と目的
言語の句構造情報を同期させる方法の 2つである．

3.1 教師なし句構造導出
句構文構造の表現方法として構文距離 [4]がある．
構文距離は隣接する単語間の句切れの程度を示す実
数値であり、先行研究では RNN言語モデルの注意
機構を用いて構文距離を導出している．本稿では、
このアイデアを機械翻訳において高い性能を達成す
る Transformerの自己注意機構 [6]に応用することで
教師なしに句構造を導出する．Transformerは複数の
自己注意機構層から構成されており、自己注意の重
みは以下の式で表される．

𝑎𝑡𝑖 = softmax(
𝑞𝑖𝑘

⊤
𝑡√

𝛿ℎ𝑒𝑎𝑑
) (1)
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ここで、𝑞 = ℎ𝑊𝑞 , 𝑘 = ℎ𝑊𝑘 であり、ℎ はある隠れ層
のベクトル、𝑊𝑞 と𝑊𝑘 はパラメータである．また、
𝛿ℎ𝑒𝑎𝑑 = 𝛿ℎ/𝑁ℎ𝑒𝑎𝑑 であり、𝛿ℎ は隠れ層のベクトルの
次元数、𝑁ℎ𝑒𝑎𝑑 は隠れ層のベクトルの分割数である．
𝑡 は現在注目している単語位置、𝑖はその他の単語位
置を示す．𝑖 番目の単語の構文距離は以下の式で表
される．

𝑑𝑖 = ReLU(𝑊


𝑘𝑖−𝑁

𝑘𝑖−𝑁+1

· · ·
𝑘𝑖


+ 𝑏) (2)

ここで、𝑊, 𝑏 はパラメータ、𝑘 は自己注意機構内の
潜在表現、𝑁 は構文距離を計算する際に参照する過
去の単語数を示す．次に句構造をモデル化するため
に構文距離を以下の式で確率値に変換する．

𝛼𝑡𝑗 =
hardtanh((𝑑𝑡 − 𝑑 𝑗 ) · 𝜏) + 1

2
(3)

ここで、hardtanh(𝑥) = max(−1,min(1, 𝑥))、𝜏 は構文
距離の差に対する感度を制御する温度パラメータで
ある．句構造のモデル化は以下の式で表現される．

𝑔𝑡𝑖 = 𝑃(𝑙𝑡 ≤ 𝑖) =
𝑡−1∏
𝑗=𝑖+1

𝛼𝑡𝑗 (4)

ここで、𝑙𝑡 は句構造の切れ目の位置を示す変数であ
る．句構造モデルを自己注意機構に組み込むこと
で、同階層内だけで自己注意が係るよう、以下の式
で制約をかける．

�̃�𝑡𝑖 =
𝑔𝑡𝑖 · 𝑎𝑡𝑖∑
𝑖 𝑔

𝑡
𝑖 · 𝑎𝑡𝑖

(5)

しかし、句構造を自己注意機構に組み込むだけでは
局所的な制約が強すぎるため、大局的な情報を参照
できないという問題がある、そこで、下層で参照し
た情報を上層でも参照できるよう、以下の式で上層
に上がるにつれて局所的制約を緩和させる．

�̂�𝑡 , (𝑙)𝑖 = 𝑔𝑡 , (𝑙−1)
𝑖 + (1 − 𝑔𝑡 , (𝑙−1)

𝑖 ) · 𝑔𝑡 , (𝑙)𝑖 (6)

3.2 句構造に対する同期制約
原言語側と目的言語側の自己注意の整合性を保つ

ための制約として同期注意制約 [12]がある．先行研
究では、機械翻訳に同期注意制約を課すことで翻訳
性能を向上させている．この手法は同期文法から着
想を得ており、同期文法は構文的に遠い言語間の統
計的機械翻訳において有用であることが知られてい
る [2]．本研究では句構造を表現する構文距離を同

期させる事により、構文的に遠い言語間でのニュー
ラル機械翻訳の向上が期待できると考えた．この同
期制約は原言語側と目的言語側の構文距離を最小
二乗誤差 (Mean Squared Error; MSE)を用いて実現で
き、以下の式で表される．

L𝑠𝑦𝑛𝑐 =
1
𝐿

𝐿∑
𝑙

∑
𝑖

(
𝑑 (𝑙)𝑖 − 𝑑 (𝑙)𝑖

)2
(7)

ここで、𝑑 (𝑙) は目的言語側 𝑙 層目の構文距離であり、
𝑑 (𝑙) は原言語側 𝑙 層目の構文距離 𝑠 (𝑙) を目的言語側 𝑙

層目の構文距離 𝑑 (𝑙) へと写像したものである．𝐿 は
提案手法である句構造導出層の数である．
構文構造における重要な要素は、構文距離から導

出される階層的位置関係である．しかし、MSEでは
正確な距離当て問題に帰着してしまうため、階層的
位置関係が無視され、モデルに過剰なペナルティを
与えてしまう．そこで、階層的位置関係を考慮する
Rank誤差 [13]を利用する．構文距離に適用すると
以下の式で表される．

L𝑠𝑦𝑛𝑐 =
1
𝐿

𝐿∑
𝑙

∑
𝑖, 𝑗>𝑖

ReLU
(
1 − sign(𝑑 (𝑙)𝑖 − 𝑑 (𝑙)𝑗 ) (𝑑 (𝑙)𝑖 − 𝑑 (𝑙)𝑗 )

)
(8)

ここで、sing(𝑥)は符号関数である．写像した目的言
語側 𝑙 層目の構文距離 𝑑 (𝑙) は以下の式より求める．

𝑑 (𝑙) = 𝐶 (𝑙) 𝑠 (𝑙) (9)

ただし、𝐶 ∈ ℝ𝑚×𝑛 は原言語と目的言語の隠れ表現
の関連度を表す言語間注意であり、𝑛は原言語側の
入力長、𝑚 は目的言語側の入力長である．言語間注
意 𝐶 は、以下の式で計算される．

𝐶 (𝑙) = softmax(𝑄
(𝑙)𝐾 (𝑙)⊤
√
𝛿ℎ𝑒𝑎𝑑

) (10)

こ こ で、𝑄 = (𝑞1, 𝑞2, ..., 𝑞𝑚) ∈ ℝ𝑚×𝛿ℎ𝑒𝑎𝑑 と 𝐾 =

(𝑘1, 𝑘2, ..., 𝑘𝑛) ∈ ℝ𝑛×𝛿ℎ𝑒𝑎𝑑 はそれぞれ、原言語側
と目的言語側の隠れ表現である．以上より、全体的
な目的関数は次の通りである．

L = L𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 + 𝜆L𝑠𝑦𝑛𝑐 (11)

ここで、L𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 は機械翻訳における目的関数であ
る．また、𝜆 は L𝑠𝑦𝑛𝑐 を考慮する度合いを制御する
ハイパーパラメータである．

4 実験
4.1 モデル
本稿で用いる全てのモデルは Seq2Seq フレーム
ワークである Fairseq[14]を用いて実装した．ベース
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ラインには Fairseqで提供されている Transformerを
用いた．機械翻訳における同期的句構造の有効性を
確認するため、先行研究である同期注意制約モデル
[12]とも比較する．

4.2 データセット
翻訳性能の評価実験は，IWSLT14 独英翻訳タス

ク，ASPEC日英翻訳を用いた．IWSLT14独英翻訳
の実験データは、英語、独語ともに Mosesdecoder

を用いて単語分割した後、結合した訓練データか
ら学習した BPE (Byte Pair Encoding)[15]によりサブ
ワード単位に分割した．BPEの語彙数は 37,000とし
た．ASPEC日英翻訳の実験データは、WATのベー
スラインシステムの構築方法1）を参考に，英語に
は Mosesdecoder、日本語には KyTeaを用いた．訓練
データは train-1.txtと train-2.txtから上位 150
万を抽出して用いた．単語分割した後、結合した訓
練データから学習した BPEによりサブワード単位
に分割した．BPEの語彙数は 16,000とした．
構文解析の評価実験は、IWSLT14 独英翻訳を用

いた．BPE によるサブワード単位への分割は行
わない．ベースラインとなる構文木は Stanford

Parser2）を用いて作成した．

4.3 実装詳細
モデルのハイパーパラメータにおいて、IWSLT14

は Fairseqの transformer_iwslt_de_en、ASPECは同
期注意制約 [12]を参考にした．また、同期的句構造
の導出には、𝑁 = 5、𝜏 = 0.1、𝜆 = 0.05を用いた．翻
訳文の生成にはビーム探索を用い、ビーム幅は 4、
文長正則化パラメータは 0.6とした．句構造の導出
にはデコーダ 2層までの平均構文距離を用いた．し
かし、機械翻訳モデルごとに生成される翻訳文は異
なるため、正解文をデコーダ側に直接入力すること
で、他のモデルと比較可能な構文木を獲得する．単
語アライメントの導出には、FastAlign[16]と F 値
を比較して最も良い 4層目の言語間注意を用いた．

4.4 機械翻訳の結果
表 1 に実験結果を示す．モデルの翻訳性能は

BLEU を用いて評価した．A.sync は同期注意制約
[12]、P. は句構造、P.sync は同期的句構造を用いた
1） https://lotus.kuee.kyoto-u.ac.jp/WAT/WAT2019/

baseline/dataPreparationJE.html

2） http://nlp.stanford.edu/software/

stanford-corenlp-full-2018-02-27.zip

IWSLT14 De→En ASPEC Ja→En
BLEU BLEU

Transformer 34.52 29.69
w/ A.sync 34.64 (+0.12) 29.78 (+0.09)
w/ P. 34.79 (+0.27) 29.92 (+0.21)
w/ P.sync MSE 34.93 (+0.41) 29.65 (-0.04)
w/ P.sync Rank 35.06 (+0.54) 30.20 (+0.51)

表 1 機械翻訳性能の比較
IWSLT14 De→En
UF1 BLEU

PRPN (Htut et al., 2019) 56.1 30.2
Transformer – 30.86
w/ P. 14.60 31.25
w/ P.sync MSE 14.60 31.12
w/ P.sync Rank 20.39 31.24

表 2 構文解析性能の比較

モデルを示す．最も高い BLEU スコアは太字で示
す．表 1より、提案手法の同期的句構造を加味して
Transformerを訓練することにより，IWSLT14の独英
翻訳実験では 0.54ポイント、ASPECの日英翻訳で
は 0.51ポイントの上昇が確認できた．また、同期
注意制約のモデルと比較しても、全ての翻訳実験で
BLEUが向上しており、機械翻訳における同期的句
構造の有効性が確認できる．特に Rank損失による
句構造の同期制約を用いたモデルが一番高い BLEU
を達成しており、同期的句構造の学習にも階層的位
置関係が重要であることが確認できる．しかし、日
英翻訳において MSE損失を用いた場合、BLEUが
ベースラインよりも低下することが確認できた．理
由としては、日本語と英語の句構造が大きく異な
り、句構造を全く同じ距離で同期することが難しい
ためと考えられる．

4.5 句構造解析の結果
表 2に実験結果を示す．句構造解析性能は評価ス
クリプトである Evalb3）を用いて評価した．表 2よ
り、提案手法の結果が先行研究で報告されている
結果を大きく下回った．これは多層モデルである
Transformerと構文距離の相性によるものであり、句
構造導出層を下層に限定する必要性を示唆してい
る．また、構文解析性能は向上しているにも関わら
ず BLEUは向上していないことから、構文情報は必
ずしも機械翻訳性能に貢献しないことが分かる．
3） https://nlp.cs.nyu.edu/evalb/
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図 1 句構造構文木の比較

図 2 Transformerによる単語アライメント

図 1に Stanford Parser、先行研究および提案手法で
得られた句構造の一部を示す．図 1から分かるよう
に、Stanford Parserと先行研究の構文木はある程度似
ているが、提案手法で得られた構文木とは大きく異
なる．しかし、どの構文木もある程度の名詞句を一
塊りとして捉えているという特徴が読み取れる．こ
れは、同期的句構造も意味をある程度塊として捉え
ることを示している．

4.6 単語アライメントの定性評価
それぞれ図 2 と 3 に、Transformer と同期的句構

造を用いた Transformerの単語アライメントを示す．
ただし、先行研究 [17] のように双方向モデルでア
ライメントを導出していないことに注意されたい．
図 2と 3を比較すると、Transformerは”töte”を正し
く”kill”にアライメントが取れているが、提案手法
では正しくアライメントが取れている．また、提案

図 3 同期的句構造による単語アライメント

手法では、”außenstehende”が正しく”outside”と訳さ
れ、その周辺にアライメントが取れている．これ
は、同期的句構造が単語アライメントに対しても有
効であることを示している．

5 おわりに
本稿では、教師なしに句構造を導出する方法、お
よび導出した句構造文法を同期することで機械翻訳
性能を向上する手法を提案した．評価実験の結果、
提案手法は機械翻訳を通じて適切な句構造情報を導
出して同期させることで機械翻訳の性能および説明
性を向上できることを示した．今後は、単語アライ
メントを定量的に評価することで注意機構と構文情
報の関係性をより詳細に分析し、機械翻訳の性能お
よび説明性のさらなる向上を目指す．また、他の言
語間における提案手法の有効性を調査する．
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