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概要〜 SANの語順学習能⼒の評価

• 研究動機
• 再帰構造の⽋如から，RNNに⽐べ，Self-Attention Networkでの
語順学習能⼒は低いと推測されている

• しかし，実験的にそれを確かめた例がなく，また，位置情報
を⽋いている場合の機械翻訳の強⼒なパフォーマンスの説明
もなされていない

• 評価⽅法
• Word Reordering Detection(WRD)タスクというものを独⾃に
設定し，SANとRNN,DiSANで語順学習能⼒を⽐較する

• 結果
• WRDの学習を⾏ったSANは，position encodingを⾏なったと
しても，RNNほど語順情報を学習するのが困難

• しかし，encoderを機械翻訳⽤のデータで学習させたSANでは，
RNNよりも優れた語順情報を学習する



焦点を当てる3つの疑問と実験設定

• Q1.
• 再帰構造は語順学習に重要
なものであるか？また，その
結果は翻訳などの他のタスク
にも当てはまるのか？

• Q2．
• 機械翻訳のような下流の
タスクにおける語順学習で，
もっとも重要なのはモデル
構造なのか？

• Q3.
• SANが語順情報を得るために，

position encodingを利⽤する
のは⼗分なことなのか？

疑問
• Q1.

• WRDタスクにおけるSANと
⼆つの再帰モデル
(RNN，DiSAN)を⽐較して
語順学習能⼒の定量化を⾏う

• Q2．
• モデル構造と学習⽬標の効果
を⽐較するために，各encoder
をWRDとNMTそれぞれの
データで学習して⽐較

• Q3.
• SAN, DiSANのposition encoding
を取り除くことによって，
position encodingの効果を評価

実験設定



Word Reordering Detection(WRD)



実験設定〜Encoder Setting

• RNN • SAN • DiSAN

・連続的に隠れ状態
を⽣成する．
・本論⽂において，

fはGRUを表す．
・RNNは，前の状態
に依存するので
並列化が難しい．

・並列構造で隠れ
状態を⽣成する
・与えられた

q(query)と各K(key)
の類似度を測り，
V(value)との加重和
として取り出す
・Position encoding
も利⽤している

・語順をencode
する機能をSAN
に追加
・SANとは異なり，
⾃分より前の⼊⼒
のみを⽤いる
・Position encoding
も利⽤している



実験設定〜学習⽬標とデータセット
• WRD Encoder (語順検出)

• 最初からWRD⽤のdataでencoderを学習
• output layerも⼀緒に学習
• データセット

• WMT14(En → De)のEnの1単語の位置を変更したもの(最⼤⻑80)
• 最終的に，train : 7M , valid : 10K, test : 10K

• NMT Encoder (機械翻訳)
• 最初に，NMTのdataでencoderを学習
• その後，encoderのparameterは固定したまま，output layerを

WRD⽤に学習
• データセット

• WMT14(En → De): 4.5M pairs , newstest2013 , newstest2014
• WAT17(En → Ja): 2.0M pairs , newsdev2017, newstest2017

また，En,DeデータはMoses, JaデータはKeTeaによって単語分割
語彙数を減らすために，BPEも⽤いている



Results on WRD Encoders

• WRDのAccuracyの結果
• RNNとDiSANの両⽅がSANを超える

Accuracy

• また，DiSANがSANよりもAccuracy
が⾼いことから，WRDタスクの
信頼性が⾼いことが⽰された

• Learning abilityの結果
• 他と⽐べるとSANの収束が遅く，
並列構造が語順情報を学習しづら
いという直感に⼀致する

• DiSANは最初わずかにRNNよりも
収束が遅いが，徐々に追いついて
いく

実際に，再帰構造を持つRNN,DiSAN
の⽅が語順情報に優れる



Results on Pre-Trained NMT Encoders

• NMT(Translation)のAccuracyの結果
• SANの⽅がRNNよりもAccuracyが⾼く，既存研究の結果と⼀致

• さらに，DiSANの⽅がSANよりAccuracyが⾼いことから，モデルの
⽅向情報が翻訳において有効

• 以上のことから，モデルの信頼性が⾼いことを⽰す



Results on Pre-Trained NMT Encoders

• WRD(Detection)のAccuracyの結果
• SANベースのNMT encoder の⽅がAccuracyが⾼い
• 特に，SANよりDiSANの⽅が翻訳のAccuracyが⾼いにも関わらず，

WRDに関してはSANの⽅が⾼い

• また，WRDタスクにおいて，全てのNMT encoderはWRD encoder
よりもAccuracyが低い

SANベースのencoderでも，機械翻訳の学習中では，語順に
関する特徴を保持する

語順をモデリングする上で，モデル構造よりも学習⽬標の
⽅が重要？



Position Encoding VS. Recurrence Modeling

Position encodingの有効性を確認するために，SANとDiSANからPosition encoding
を取り除いたモデルで実験

• 結果
• SANからPosition encodingを取り除くと，NMTでもWRDでも⼤幅に

Accuracyが下がる
• つまり，SANではPosition encodingの重要度が⾼い

• DiSANのPos_EmbよりもSANの⽅がAccuracyが⾼い
再帰構造よりも，Position encodingの⽅が語順情報を学習
するのに適している



追加実験
1. 学習⽬標は本当に語順情報に影響するのか？

2. SANはposition encodingからどうやって語順情
報を引き出しているのか？

3. より多くの語順情報を保持することは，翻訳
タスクに役⽴つことなのか？



Accuracy According to Distance

• 追加実験1
• WRDタスクにおいて，pop位置とinsert位置の距離によるAccuracyの変化を調査

• 結果
• WRD Encoderでは距離が遠くなるにつれて，わずかにAccuracyが低下
• NMT Encoderでは距離が遠くなるにつれて，急激にAccuracyが低下

• NMTが⻑距離システムが⻑距離依存に弱いという直感に⼀致
• NMTでは⻑距離語順のような，ソース⽂を理解するのに⽐較的関係ない情報を
破棄する傾向がある

• しかし，WRDのようなNLPの下流タスクではそのせいで精度が落ちてしまう

語順情報の学習に関しては，本論⽂のモデル構造よりも
学習⽬標の⽅が，より影響する



Accuracy According to Layer
• 追加実験2

• NMTタスクでどのように
語順情報を学習しているの
かを調べるために，
NMT encoderの各レイヤー
でのAccuracyを調査

• 結果
• ほぼ全てのレイヤーでSANのAccuracyが最も⾼い
• 三つのモデル構造全てで，レイヤーが深くなるにつれAccuracyが
上昇する

NMTタスクでは，⾔語特徴の学習とともに積み重ねるように
語順情報をできるだけ保持しようとする

NMTタスクにおける語順に関して，position encodingが
再帰構造と同じような学習効果を発揮する



Effect of wrong Word Order Noises

• 追加実験3
• NMTモデルの学習において開発セット
中に，ノイズとして1単語の語順誤りが
あった場合の影響をBLEU dropで検証

• 結果
• SANとDiSANはRNNよりもBLUE dropが⼩さい

語順誤りのノイズを除去することに対するself-attentionの
有効性が⽰された



まとめ
• WRD(Word Reordering Detection)タスクを独⾃に設定し，

RNN,SAN,DiSANにおける語順情報の学習能⼒を調査
• 調査結果

• WRD encoderの場合はこれまでの直感通り，再帰構造を
持つRNN,DiSANの⽅が，SANよりも語順情報を捉えることができる

• しかし，NMT encoderにおいては，SANの⽅が語順情報を捉えられて
いるっぽい

• 語順などの具体的な特徴を学習する場合，学習⽬標がきわめて重要
となることがある

• NMTタスクにおいて，RNNは語順誤りによるノイズの影響が⼤きい

• NMT encoderに限らず，他のNLPタスクで訓練したencoder
でも語順情報をどのように学習しているのかを実験する
ことに興味を⽰している


