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概要
Transformerの優れた性能は，入力系列内の全ての
トークン間の依存関係を考慮する自己注意によるも
のであると考えられている．しかし，全ての依存関
係を考慮する必要があるかは疑問が残る．本研究で
は，全トークン間の依存関係を考えるのではなく，
各トークンの周辺のトークンのみを用いたニューラ
ル N-gramモデルに着目し，マルチヘッド機構によ
る改良を施したマルチヘッドニューラル N-gramモ
デル（multiNN）を提案する．系列変換タスクの実
験を通して，提案手法は Transformer に匹敵する性
能を示すことを報告する．また，様々な分析の結果
から，マルチヘッドニューラル N-gramは自己注意
とは異なる優位性があり，両者を組み合せることに
より，Transformerを上回る性能を達成することも報
告する．

1 はじめに
Vaswani ら [1] が Transformer を提案して以来，

Transformerとその亜種のアーキテクチャは，機械翻
訳，自動要約，画像認識，音声認識などの様々なタ
スクに適用されてきた [1, 2, 3, 4]．Transformerの主
要なモジュールは自己注意（Self-attention）である．
自己注意は，系列の各位置の入力を処理する際，全
ての位置間の依存関係に基づいて出力を計算する．
具体的には，入力系列の特徴表現 𝑥1, ..., 𝑥𝐿 が与えら
れたとき，位置 𝑡における出力は 𝑥𝑡 と 𝑥1, ..., 𝑥𝐿 間の
注意重みによる重み付き和により計算される．例え
ば，入力文 we focus on neighbor tokensに対し，onの
第 1層の出力を計算するとき，図 1 (a)のように他の
全ての位置の入力を用いる．
しかし，各位置において全ての入力との依存関係

を考慮する必要があるのだろうか？　実際，自己注
意は処理しているトークンの周辺のトークンのみに

∗ 現在の所属は LINE株式会社である．
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図 1 自己注意と局所注意の違い．自己注意はすべての入
力の特徴表現を用いて次の層の特徴表現を計算するが，
局所注意は周辺 𝑁 個（この図では 𝑁 = 3）の特徴表現のみ
を用いる．
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図 2 WMT英独データセットの検証データにおける各層
の自己注意の重み分布を処理している位置からの相対位
置でプロットしたもの．WMTデータセットで学習した 6
層の Transformerのエンコーダ側を使用した．

大きな注意重みを割り当てる傾向があることが経験
的に知られている．例として，図 2に機械翻訳タス
クで用いられる系列変換モデルのエンコーダ側の
各層の自己注意の注意重み分布を示した．この図か
ら，着目している位置の周辺の数トークンに大きな
重みが割り当てられていることが分かる．また，近
年の研究では，自己注意で行われる入力間の依存関
係の計算において，処理している位置の周囲の 𝑁 個
のトークンのみに制限した局所注意の成功が報告さ
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図 3 エンコーダ側とデコーダ側におけるマルチヘッド
ニューラル N-gramのアーキテクチャ

れている [5, 6]．図 1 (b)に，𝑁 = 3の場合の局所注
意の例を示した．
ある位置の周辺の入力に着目する手法として，

N-gramベースのモデルがよく用いられている．Sun
ら [7]は，残差結合 [8]などの最新の手法を導入す
ることにより，ニューラル N-gram 言語モデル [9]
の性能を著しく向上させた．Sun らの手法は，従
来のニューラル N-gram モデルより優れているが，
Transformer を上回ることはできなかった．それで
は，N-gramベースのアプローチで自己注意よりも
優れた性能を示すモデルを作ることは本当に不可能
なのであろうか？
本研究では，Transformer [1]の自己注意で用いら

れているマルチヘッド機構を導入することにより，
ニューラル N-gramモデル [7]を改良する手法を提
案する．この改良手法をマルチヘッドニューラル
N-gram (multiNN: Multi-head Neural N-gram) と呼ぶ．
この改良手法の性能を調べるため，Transformerの自
己注意を提案手法の multiNN に置き換え，既存の
Transformerとの性能比較を行う．機械翻訳（4節），
自動要約（付録 A），音声認識（付録 B）を含む様々
な系列変換タスクにおいて実験を行ったところ，提
案手法の multiNNは自己注意と同等かそれ以上の性
能を達成することが示された．また，multiNNに関
する分析を通して，既存の Transformer の代替とな
るアーキテクチャを模索するために有用な知見が得
られた（5節）．

2 マルチヘッド自己注意
マルチヘッド自己注意は，広く使われている

Transformerのコア・モジュールである. マルチヘッ
ド自己注意は，入力系列の全体に対する注意関数で
入力間の依存関係を捉える．また，マルチヘッド自
己注意は，単一の注意関数を用いるのではなく，異
なる線形写像で変換された入力の特徴表現に対し，
複数の注意関数を適用する．具体的には，長さ 𝐿 の
𝐷 次元の入力の特徴表現の列を 𝑥1, ..., 𝑥𝐿 ∈ ℝ𝐷 に対
し，𝐾 個のヘッドからなる注意機構は位置 𝑡 におけ
る出力 𝑧𝑡 ∈ ℝ𝐷 を次式で計算する（[·; ·] はベクトル
の連結，𝑘 ∈ {1, . . . , 𝐾}である）．

𝑧𝑡 = [ℎ (1)𝑡 ; . . . ; ℎ (𝐾 )
𝑡 ]𝑊 (1)

ℎ (𝑘 )𝑡 =
𝐿∑
𝑖=1

𝛼 (𝑘 )
𝑡𝑖 𝑥

(𝑘 )
𝑖 (2)

𝑥 (𝑘 )𝑖 = 𝑥𝑖𝑊
(𝑘 )
𝑣 (3)

ここで，𝑊 ∈ ℝ𝐾𝑑×𝐷 , 𝑊 (𝑘 )
𝑣 ∈ ℝ𝐷×𝑑 は線形写像の重

み行列である（𝑑 は各ヘッドに写像された特徴表
現 𝑥 (𝑘 )𝑖 の次元数であり，通常は 𝑑 = 𝐷/𝐾 である）．
また，ヘッド 𝑘 における注意重み 𝛼 (𝑘 )

𝑡𝑖 ∈ ℝ は入力
の位置 𝑡 と 𝑖 の間のスケーリングされた内積である
[1]．式 (2)は，線形写像された入力表現 𝑥 (𝑘 )1 , . . . , 𝑥 (𝑘 )𝐿

に対し，注意関数を適用して各ヘッドの出力 ℎ (𝑘 )𝑡

を計算する．そして，式 (1) で，全ヘッドの出力
ℎ (1)𝑡 , . . . , ℎ (𝐾 )

𝑡 を連結し，線形写像 𝑊 を適用するこ
とにより，マルチヘッド自己注意の出力 𝑧𝑡 を得る．

3 マルチヘッドニューラル N-gram
本研究では，ニューラル N-gram 言語モデルの
アーキテクチャを踏襲しつつ，Transformerのマルチ
ヘッド自己注意と同様にマルチヘッド機構を導入
し，ニューラル N-gramモデルを改良する．マルチ
ヘッドニューラル N-gram（multiNN）は，入力系列
の各位置において，その位置のトークンの特徴表現
とその周囲の 𝑁 個のトークンの特徴表現を連結し
たものを入力として受け取る．連結された特徴表現
は，図 3 のように複数の線形写像を独立に適用す
る．具体的には，𝐷 次元の特徴表現 𝑥1, ..., 𝑥𝐿 の系列
が与えられた際，エンコーダ側で 𝐾 個のヘッドを持
つ multiNNは，位置 𝑡 の出力の特徴表現 𝑧𝑡 を，以下
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の式で計算する．
𝑧𝑡 = [ℎ (1)𝑡 ; . . . ; ℎ (𝐾 )

𝑡 ]𝑊 (4)

ℎ (𝑘 )𝑡 = ReLU([𝑥 (𝑘 )𝑡−𝑛+1; . . . ; 𝑥 (𝑘 )𝑡+𝑛−1]𝑊
(𝑘 ) ) (5)

𝑥 (𝑘 )𝑡 = 𝑥𝑡𝑊
(𝑘 )
𝑥 (6)

ここで，𝑊 ∈ ℝ𝐾𝑑×𝐷 ,𝑊 (𝑘 ) ∈ ℝ(2𝑛−1)𝑑×𝐷 と 𝑊 (𝑘 )
𝑥 ∈

ℝ𝐷×𝑑 は線形写像の重み行列である．multiNNの各
ヘッド 𝑘 で使われる入力表現は，式 (6)の異なる重
み行列 𝑊 (𝑘 )

𝑥 で線形写像される．式 (5) で 𝑛 個の周
辺の入力表現を連結し，線形写像 𝑊 (𝑘 ) と活性化関
数 ReLUを適用することで各ヘッドにおける位置 𝑡

の出力 ℎ (𝑘 )𝑡 を計算する．最後に，式 (4)で全 𝐾 個の
ヘッドの出力 ℎ (1)𝑡 , . . . , ℎ (𝐾 )

𝑡 を連結し，線形写像 𝑊

を施すことで，位置 𝑡 における multiNNの出力 𝑧𝑡 を
計算する．

multiNNでは 𝑛トークン以上離れた距離にある依
存関係を考慮することができない．この弱点を緩和
するため，入力系列を各ヘッド 𝑘 に写像した後の全
特徴表現に最大値プーリングを適用し，グローバル
な特徴表現

𝑥 (𝑘 )global = max(𝑥 (𝑘 )1 , . . . , 𝑥 (𝑘 )𝐿 ) (7)

を計算したのち，式 (5)を次式で置き換える選択肢
も検討する．
ℎ (𝑘 )𝑡 = ReLU( [𝑥 (𝑘 )𝑡−𝑛+1; . . . ; 𝑥 (𝑘 )𝑡+𝑛−1; 𝑥 (𝑘 )global]𝑊

(𝑘 ) ) (8)

このとき，重み行列𝑊 (𝑘 ) のサイズを𝑊 (𝑘 ) ∈ ℝ2𝑛𝑑×𝐷

に変更する．
なお，系列変換モデルのデコーダ側に multiNNを

採用するときは，マスク付き自己注意のアイディア
と同様に，着目している位置 𝑡 の左側の特徴表現
𝑥 (𝑘 )𝑡−𝑛+1, ..., 𝑥

(𝑘 )
𝑡 のみを用いることとし，右側（将来）

の特徴表現は参照しないこととする．

4 実験
4.1 設定

multiNN の性能を評価するために，WMT の英
語—ドイツ語と IWSLTドイツ語—英語の 2つの機
械翻訳ベンチマークで実験を行った．WMT では，
Vaswani ら [1] の実験と同様に 450 万文のペアを含
むWMTデータセットを使用した．検証セットとテ
ストセットとして，newstest2013 と newstest2014 を
それぞれ使用した．IWSLT では，Cettolo ら [10] と
同様に，16万文ペアが含まれるデータセットを使
用した．各データセットの語彙の構築には，ソー

表 1 機械翻訳タスクの BLEUスコア
モデル IWSLT WMT
自己注意 35.34 ± 0.10 27.20 ± 0.09
局所注意 34.77 ± 0.08 26.71 ± 0.15
multiNN 35.49 ± 0.08 27.15 ± 0.09

表 2 WMTの検証セットにおけるベースライン手法の性
能および multiNNモデルのアブレーション結果

モデル パラメータ数 BLEU
自己注意 61M 26.02
局所注意 61M 25.50
Sunら [7] 62M 25.41
multiNN 62M 26.00
－マルチヘッド 62M 25.33
－グローバル 62M 25.80

ス側とターゲット側で語彙を共有する Byte Pairing
Encoding [11] を用いた．語彙のサイズは WMT で
32K，IWSLTで 10Kに設定した．ベースライン手法
として，Transformer-base [1]を採用し，マルチヘッ
ド自己注意を multiNNに置き換えた場合の性能を比
較した．また，その他のベースライン手法として，
提案手法の multiNNと同様に周囲の 𝑁 表現のみを
使用した局所注意 [5, 6]とも性能の比較を行った．

4.2 結果
機械翻訳タスクの結果を表 1 に示した．各手法
のランダムシードを変化させ，3回の実行結果の平
均スコアと分散を報告した．WMTと IWSLの両方
のデータセットでは，multiNNが自己注意と同等の
BLEU スコアを達成した．この結果から，multiNN
は，すべての入力表現の位置依存関係を考慮するこ
となく，注意機構に基づく手法と同等の性能が達
成する能力があることが推測される．この結果は，
multiNNは単純なアーキテクチャを採用し，扱える
文脈の範囲を近傍のトークンに限定したにも関わら
ず，注意機構に匹敵する能力を有することを示唆し
ている．また，multiNNは両方のデータセットで局
所注意を 0.40ポイント以上上回る性能を示した．

5 分析
5.1 各構成要素の貢献
ここでは，ニューラル N-gramベースのモデルに
関する知見を得るために，multiNNにおける各構成
要素の貢献度合いを調査した．この実験では，全て
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のモデルがほぼ同じパラメータ数になるようにし
て，モデル間の性能を比較した．
まず，マルチヘッド機構の効果について議論した

い．表 2の「multiNN」と「－マルチヘッド」の比
較から分かるように，マルチヘッド機構を用いない
N-gramモデルでは，BLEUスコアが 0.67ポイントも
低下した．このことから，ニューラル N-gramベー
スの手法の性能向上において，本稿で提案したマル
チヘッド機構が効果的であることが示唆される．
続いて，エンコーダ側のグローバル特徴表現の効

果について議論したい．表 2「multiNN」と「－グ
ローバル」の比較から，multiNNからグローバル特
徴表現を取り除くと，モデルの性能は低下するもの
の，その低下は僅かであった．したがって，グロー
バル特徴表現も multiNNモデルの性能向上に貢献し
ているものの，マルチヘッド機構の方がより効果が
大きいと推察される．

5.2 multiNNと自己注意との組合せ
Sunら [7]はニューラル Nグラムモデルと自己注

意を組み合わせた場合の実験結果を報告していた．
本稿でもそれに倣い，multiNNと自己注意を組合せ
たモデルでの実験結果を報告する．multiNNと自己
注意は，入力間の異なる種類の依存関係を捉えると
考えられるため，エンコーダとデコーダの両方で性
能の向上が期待できる．本研究では，各層で両者を
組み合わせた場合と，エンコーダ側およびデコーダ
側で両者を切り替えて用いた場合の二種類の実験を
行った．
図 4に，自己注意を持つ 6層の Transformerの下位

の層から，自己注意をグローバル特徴表現を用いな
い multiNNに置き換えたときの，WMTデータセッ
トの検証セットにおける性能を示した．図 4に示す
ように，下位から 3 層までに multiNN を用いるこ
とにより，既存の Transformerに比べて BLEUスコ
アを最大 0.50ポイント改善できることが分かった．
ところが，この改善効果は multiNNをさらに上の層
まで置き換えてしまうと，減少してしまった．この
結果から，Transformerの下位の層において狭い文脈
に着目するように誘導することが重要であると考え
られる．

WMTの検証セットにおいて，エンコーダ側とデ
コーダ側で multiNNと自己注意を切り替えた場合の
実験結果を表 3に示した．デコーダ側の自己注意を
multiNNに置き換えると，元々の Transformerよりも

Transformer

multiNNを用いた層数（下位から）

BL
EU

multiNNと自己注意による組合せ
Transformer

図 4 multiNNと自己注意の層別組合わせ．
表 3 エンコーダ側とデコーダ側における multiNNと自
己注意の組合せ

エンコーダ側 デコーダ側 BLEU
自己注意 multiNN 26.46
自己注意 自己注意 26.02
multiNN multiNN 26.00
multiNN 自己注意 25.95

高い性能を示すことが分かった．一方で，エンコー
ダ側の自己注意を multiNNに置き換えると，元々の
Transformerよりもわずかに性能が低下する．以上の
結果から，この機械翻訳タスクにおいてはエンコー
ダ側で長距離の依存を考慮できるようにしておき，
デコーダ側では短距離の依存関係を考慮するように
誘導する方が有利であることが示唆される．このよ
うに，multiNNは自己注意とは異なる効果を持って
おり，これらを併用することでタスクの性能を改善
できる可能性がある．

6 おわりに
本研究では，入力の全体ではなく周辺の特徴表現
のみを用いたニューラル N-gramベースモデルが自
己注意の代替になり得るかという問いを探求した．
その問いを検証するため，ニューラル N-gramモデ
ルを改良し，マルチヘッド機構を導入した multiNN
を提案した．文脈の範囲を高々前後 𝑛 トークンに
限定したにも関わらず，系列変換タスクにおいて，
multiNNが自己注意や局所注意などの既存手法と同
等かそれ以上の性能を示すことを実証した．また，
multiNNと自己注意を組み合わせることより，既存
の Transformerを上回る性能を発揮し得ることも報
告した．今後の課題として，深いモデルや事前学習
での性能を検証することで，multiNNのスケーラビ
リティを評価することを予定する．
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表 4 見出し生成タスクにおける ROUGE-1, 2, L（R-1,
R-2, R-L）の F1スコア
手法 パラメータ数 R-1 R-2 R-L
自己注意 61M 37.80 18.91 34.91
局所注意 61M 34.72 17.34 31.75
multiNN 62M 37.71 19.02 35.17

表 5 文書要約タスクにおける ROUGE-1, 2, L（R-1, R-2,
R-L）の F1スコア
手法 パラメータ数 R-1 R-2 R-L
自己注意 61M 39.15 17.21 36.43
局所注意 61M 34.27 14.57 32.24
multiNN 62M 39.04 17.38 36.01

A 自動要約タスクの実験
本研究では，見出し生成と文書要約の二つの自動

要約タスクについても実験を行った．見出し生成は
文レベルの自動要約タスクであり，ニュース記事の
先頭の文から対応する見出しを生成するタスクで
ある．このタスクの実験では，Gigawordデータセッ
ト [12]を使用した．文書要約タスクは，文書レベル
の要約タスクであり，モデルは原文書から複数の文
からなる要約を生成する．このタスクの実験では，
CNN/DailyMail データセット [13] を用いた．また，
両タスクにおいて，ソース側とターゲット側で語彙
を共有した Byte Pairing Encoding [11]（語彙サイズは
32K）を用いた．モデルのサイズは機械翻訳の実験
と同等になるように設定した．
見出し生成タスクと文書要約タスクの結果を表 4

と表 5に示す．見出し生成タスク，文書要約タスク
のいずれにおいても，multiNNは自己注意に匹敵す
る性能を示した．また，局所注意と比較すると，提
案手法の multiNNは大幅な性能向上を達成した．こ
れらの知見は，機械翻訳タスクにおけるものと同様
である．

B 音声認識タスクの実験
テキストの系列変換タスクの他に，LibriSpeech

データセット [14] を用い，自動音声認識タスクの
実験を行った．LibriSpeechには，約 960時間に及ぶ
オーディオブックの音声が収録されている．この
データセットには，話者の単語誤り率に基づき，ク
リーンとその他の 2 種類のデータプールが存在す
る．実験では，両方のプールを使用した．デコーダ
側の語彙は SentencePiece [15]を用い，語彙サイズは

表 6 LibraSpeechの検証セットにおける単語の誤り率
手法 パラメータ数 クリーン その他
自己注意 52M 3.58 8.86
局所注意 52M 5.91 10.02
multiNN 52M 3.27 8.83

表 7 LibraSpeechのテストセットにおける単語の誤り率
手法 パラメータ数 クリーン その他　
自己注意 52M 4.06 8.67
局所注意 52M 6.43 10.46
multiNN 52M 3.52 8.70

10Kとした．
LibriSpeech データセットの検証セットとテスト
セットにおける自動音声認識タスクにおける単語の
誤り率を表 6と表 7に示した．提案手法の multiNN
は，ほぼ同じモデルサイズで自己注意と同程度の性
能を発揮した．また，multiNNの単語誤り率は局所
注意よりも 1ポイント以上の低かった．この実験結
果も，機械翻訳タスクと自動要約タスクの実験結果
と整合している．
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