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研究論文

WMT2012データとWMT2013データにおける

機械翻訳のための自動評価法の性能について

越前谷 博 ・ 荒 木 健 治

PerformanceofAutomaticEvaluation Metrics forMachine

Translation inWMT2012data andWMT2013data

HiroshiEchizen’ya and KenjiAraki

概要

近年，機械翻訳システムの急速な進展に伴い，その評価を自動的に行うための自動評価法の研究が盛んに

行われている．その結果，多くの自動評価法が提案され，利用可能となっている．このような状況において，

自動評価法の評価精度における現状把握とより高い評価精度を持つ自動評価法の開発を目的としたコンテス

ト型ワークショップWMTが毎年開催されている．そして，そこで使用されるデータは一般公開されており，

常時使用可能である．本報告では，2012年と2013年に開催されたWMTにおいて使用されたデータに基づ

き，我々が従来より提案している自動評価法の性能及び自動評価タスクにおける提案手法の位置付けについ

て述べる．

１ はじめに

機械翻訳分野では近年，統計翻訳の研究 が盛

んに行われている．統計翻訳は基本的に原言語文

とその訳文である目的言語文のペアのセットであ

る対訳コーパスから言語モデルと翻訳モデルを統

計手法に基づき学習し，未知の原言語文を翻訳す

るものである．その際，必要となるのは対訳コー

パスのみであるため，様々な言語間の対訳コーパ

スを構築することで翻訳対象となる言語を制限す

ることなくシステムの構築が可能である．更に，

一般的には対訳コーパスのデータサイズが大きく

なればなるほど翻訳精度は向上する．この統計翻

訳の問題点の１つは対訳コーパスのデータサイズ

が大きくなるのに伴い，モデルの学習に時間がか

かることであった．しかし，近年の計算機におけ

るハードウェアの性能向上により，この問題も大

幅に改善されてきた．そのことが，統計翻訳研究

の急速な進展の大きな要因となっている．

統計翻訳は機械翻訳分野において最も活発に行

われている研究テーマであるが，統計翻訳研究の

進展に伴い，大きな問題となっているのが評価方

法である．通常，基準となる統計翻訳システム，

即ち，ベースラインシステム（改良対象となるシ

ステムはベースラインシステムと呼ぶ．）に対して

改良を行った場合，ベースラインシステムと提案

手法の翻訳文を評価し，その評価結果を比較する

ことで提案手法の有効性を明らかにする．その際，

翻訳文に対する最も正確な評価方法は人手による

評価だと考えられる．しかし，人手評価はコスト

と時間を要することが大きな問題であり，そのこ

とが改良，実験，評価といった開発サイクルの速

度向上の大きな妨げとなる．そこで，短時間かつ

低コストで評価が可能な新たな評価法へのニーズ

が高まっている．そして，このニーズに応えるた

めに開発されたのが自動評価法である．自動評価

法は機械翻訳システムが出力する翻訳文を自動的

に評価することを目的とした評価システムであ
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る．具体的には，自動評価法は翻訳文と人手によ

り作成される正翻訳（自動評価法の分野では，「参

照訳」と呼ばれることが多い．）を比較することで，

翻訳文が正翻訳に対してどれだけ近いかを自動的

に数値化し，それを評価値とする．また，近年は

参照訳を必要としない評価システムの研究も「品

質推定タスク」として行われている．

このような自動評価法を含む統計翻訳分野の急

速な発展を背景として，コンテスト型ワーク

ショップが開催されるようになった．そして，そ

のようなワークショップの中でも精力的な活動を

行っているものの１つとして「WorkshoponSta-

tistical Machine Translation（略して，以降，

WMTと呼ぶ．）」が挙げられる．本ワークショッ

プでは機械翻訳に関する研究がタスクごとに分類

されており，それぞれのタスク毎に，参加者が提

供するシステムの結果を評価し，システムの順位

付けが行われる．そして，対象タスクにおけるシ

ステムの現状把握及び今後の研究のための課題を

明らかとする．開催初年度の2006年は「翻訳タス

ク」のみであったが，2008年より「自動評価タス

ク」が加わり，2013年には更に「品質推定タスク」

が加わった．また，言語については2008年はドイ

ツ語と英語間，フランス語と英語間，スペイン語

と英語間，スペイン語とドイツ語間，チェコ語と

英語間，そして，ハンガリー語と英語間の双方向

での翻訳データが作成された．2013年には，フラ

ンス語と英語間，スペイン語と英語間，ドイツ語

と英語間，チェコ語と英語間，そして，ロシア語

と英語間の双方向での翻訳データが作成された．

このようにWMTでは例年，数多くの言語に対す

る翻訳データが利用可能である．

機械翻訳分野の研究者は本ワークショップに参

加することにより，自らが開発したシステムが対

象タスクの中でどの程度のレベルにあるのかを明

確にすることができる．また，本ワークショップ

で利用されるデータはオープンデータとなってい

るため，ワークショップに参加していない場合で

も，データを取得し，利用することができる．

そこで，本報告では，このコンテスト型ワーク

ショップWMTの「自動評価タスク」にて使用さ

れ，更に，公開されているデータから近年に開催

された2012年 と2013年 のデータを用いて

行った，提案手法を含めたメタ評価の結果につい

て報告する．メタ評価とは，評価システムの評価

を目的として行う性能評価を意味する．複数の自

動評価法を含むメタ評価を行うことで，提案手法

の特徴や問題点が明らかとなった．

２ 自動評価法

我々は従来より，独自の自動評価法を提案

し，その有効性について検証してきた．本章では

代表的な自動評価法の幾つかを紹介し，その後で

提案手法の詳細について述べる．そのことにより，

提案手法の特徴とその利点について言及する．

2.1 先行研究

現在までに様々な自動評価法が既に提案されて

いるが，本節では，その代表的なものをいくつか

紹介する．

2.1.1 BLEU

最も広く使用されているスタンダードな自動評

価法として BLEU（A Bilingual Evaluation

Understudy) が挙げられる．自動評価の研究が

急速に進んだ背景としてこの BLEUの存在は欠

かすことはできない．現在では，BLEUよりも高

い評価精度を有する自動評価法を考案することが

１つの目的となっており，WMTにおいてもベー

スラインシステムとして利用されている．

BLEUは nグラム一致率に基づく自動評価法

である．以下の式(1)から式(3)に BLEUの計算式

を示す．式(1)は nの値を変化させた際の nグラ

ム適合率を示している．n＝1の場合には 1-gram

適合率，n＝2の場合には 2-gram適合率を計算す

ることになる．ここで，適合率とは翻訳文におけ

る nグラム一致率である．

式(2)はペナルティを示している．式(1)の nグ

ラム適合率を求める際に問題となるのは，翻訳文

が短い場合，過度に高い値を示すことである．例

えば，翻訳文が〝the"や〝a"だけの場合，明ら

かに誤った翻訳文であっても参照訳に〝the"や

〝a"が存在する可能性は高いため，nグラム適合

率は高くなる．このような問題を解決するために，

翻訳文が短い場合には最終的な評価値にペナル

ティである式(2)を重み付けとして用いる．具体的

には，翻訳文の長さを示す cと参照訳の長さを示

す rを比較し，翻訳文の方が長い場合には BPは

１となる．即ち，ペナルティを与えない．それに

対して，cが rより小さい場合，翻訳文が参照訳に
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対して短いため e より得られた値を BPと

して用いる．即ち，BPは１以下となるため，得ら

れた nグラム適合率よりも小さな値となる．この

ように翻訳文の長さと参照訳の長さの比に応じて

ペナルティBPの値が決定する．

最終的な評価値は式(3)より得られる．式(3)は

nの値を変化させた際の各 nグラム適合率の相

乗平均を示している．使用する nグラム適合率の

種類としては 1-gram，2-gram，3-gram，そして，

4-gramの４種類，即ち，N＝4が適切とされてい

る．また，式(3)のw は1/N である．

p＝
∑ ∑ Count n-gram
∑ ∑ Count n-gram′

(1)

BP＝
1 if c＞r

e if c≦r
(2)

BLEU＝BP exp ∑w log p (3)

BLEUの評価値は0.0～1.0の範囲であり，値

が大きいほど評価が高い．また，BLEUは nグラ

ム一致率を求めることで容易に評価値が得られる

ことから高速処理が可能である．一方，BLEUは

相乗平均を用いていることから，1-gram～4-

gram適合率の値が１つでも０になると，BLEU

の評価値は0.0になってしまう．BLEUはドキュ

メント単位での評価を目的としているため，ド

キュメントを評価対象とする場合には問題にはな

らないが，文単位での評価においては 4-gramで

マッチする頻度は低くなるため評価値が0.0にな

る可能性が高く，適切な評価が困難となる．した

がって，BLEUは文単位の評価には適さないとさ

れている．

2.1.2 NIST

NIST（National Institute ofStandards and

Technology） もまた BLEUと同様に nグラム

一致率に基づく自動評価法ではあるが，nグラム

適合率に対して相互情報量に基づく重みづけを

行っている点で異なる．NISTの評価値は式(4)，

(5)より得られる．

式(4)は相互情報量による重み付けを nグラム

適合率に対して行っている．そのため，出現頻度

の低い n-gramは特徴的な意味のある表現と位置

付けられ，Infoの値，即ち，情報量は多くなる．

例えば，2-gramにおいて，〝thecomputer"と〝the

businessman"の２つのフレーズにおいて，〝the"

の出現回数が10，〝thecomputer"の出現回数が

２，そして，〝thebusinessman"の出現回数が５

であるとする．その場合，相互情報量 Infoの値は

〝thecomputer"の方が〝thebusinessman"より

も高くなる．このように，NISTでは，nグラム適

合率に対して相互情報量に基づく重み付けを行う

ことにより，意味を考慮した評価法となっている．

そして，式(5)より，この相互情報量に基づく各

nグラム適合率の相加平均がNISTの評価値と

なる．NISTではN の値として一般的に５が使

用される．また，exp βlog min
L
L̄

,1 は，

ペナルティを意味する．参照訳の長さに対する翻

訳文の長さの比と１との間の最小値がペナルティ

の計算に利用される．翻訳文が参照訳よりも長い

場合には，ペナルティとしては１が選択される．

したがって，元々の評価値に対して何の影響も与

えない．一方，翻訳文が参照訳よりも短い場合に

は，参照訳の長さに対する翻訳文の長さの比が１

未満となるため，その比がペナルティとして選択

される．その結果，元々の評価値よりも小さな値

となる．

Info w w ＝

log
the#ofoccurances ofw w
the#ofoccurances ofw w

(4)

Score＝

∑

∑ ∑
翻訳文 iと参照訳 i
に共通するw w

Info w w

∑ 翻訳文 i中の全 n-gram数

exp βlog min
L
L̄

,1
(5)

NISTの評価値は0.0～∞の範囲で示され，大

きな値ほど評価が高い．また，BLEUと同様，

n-gramを求めるだけで容易に評価値を得られる

ため，高速処理が可能である．更に，NISTは

BLEUと同じくドキュメント単位での評価に特

化した自動評価法であり，文単位での評価には適

さないとされている．

2.1.3 WER

WERは単語誤り率（WordErrorRate） を表
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す指標であり，音声認識などでも利用されている．

また，WERは編集距離に基づく自動評価法であ

る．編集距離とは置換（substitutions），挿入

（insertions），そして，削除（delections）の３つ

の操作に基づいており，翻訳文が参照訳と一致す

るために，これら３つの操作が何回必要かを求め

ることで得られる．

WERは以下の式(6)より得られる．分母は参照

訳の長さ，即ち，参照訳の構成単語数である．ま

た，置換，挿入，そして，削除の３つの操作は単

語単位で行われる．

WER＝
substitutions＋insertions＋deletions

reference-length

(6)

WERの評価値は0.0～∞の範囲で示され，小

さな値ほど評価が高い．即ち，値が小さいほど翻

訳文に対する修正操作が必要なく，良質な翻訳文

と見なすことができる．また，編集距離はレーベ

ンシュタイン距離 に基づき効率的に求めるこ

とができるため，高速処理が可能である．更に，

編集距離は文単位で算出されるため，ドキュメン

ト単位だけでなく文単位の評価にも有効とされて

いる．WERの特徴としては，左から右に向けて同

じ並びで翻訳文と参照訳間の一致単語が存在する

場合のみに一致単語は評価値に反映され，一致単

語の並びが翻訳文と参照訳間で交差する場合に

は，評価値には反映されないことから語順に厳し

い評価法とされている．

2.1.4 METEOR

METEOR（MetricforEvaluationofTransla-

tion with Explicit Ordering） は BLEUや

NISTのように翻訳文に対する適合率のみに基づ

く手法とは異なり，参照訳による再現率も考慮し

た自動評価法である．METEORでは翻訳文によ

る適合率と参照訳による再現率の F値を評価値

として求める．

以下の式(7)，(8)，そして，(9)よりMETEOR

の評価値は得られる．式(7)における Pは適合率，

R は再現率を示している．F は適合率と再現

率による F値を表している．αはパラメータであ

る．また，式(8)は語順に基づくペナルティである．

chは一致単語の塊であるチャンクの数を示す．ま

た，mは一致単語数を示す．β，γはそれぞれパラ

メータである．例えば，一致単語数が６で，その

全てが翻訳文と参照訳の間で同じ並びかつ連続し

て出現している場合，chは１となり，mは６とな

る．したがって，Penの値は
1
6
より0.17となる．

それに対して，一致単語数が全て翻訳文と参照訳

の間で逆順に出現している場合，chは６となる．

したがって，Penは
6
6
より１となる．この式(8)

のペナルティPenは式(9)にて（1－Pen）として

F に対する重み付けに使用されるため，Pen

が小さいほど式(9)の評価値には影響しない．それ

に対して，Penが１に近いほど F の値は小さ

くなる．即ち，一致単語の語順が異なるほど，式

(9)の（1－Pen）は０に近づき，F の値を小さ

くする方向に作用する．また，METEORは３つの

パラメータα，β，そして，γの値が評価精度に大

きく影響するとして，言語毎に最適なパラメータ

値を設定する必要があるとしている．

F ＝ P R
α P＋ 1－α R

(7)

Pen＝γ
ch
m

(8)

score＝ 1－Pen F (9)

METEORの評価値は0.0～1.0の範囲で示さ

れ，大きな値ほど評価が高い．また，METEORは

表層的な単語間の一致だけでなく，オプションと

して形態素情報による単語の語形変化やWord-

Netによる類義語に基づく一致も考慮した評価値

を算出することができる．しかし，先に述べた自

動評価法に比べて，チャンクの抽出処理などが必

要なため処理時間は長くなる．一方，METEORは

適合率だけでなく再現率も考慮していることから

文単位の評価に適している．

2.1.5 その他の先行研究

上述した自動評価法以外にも様々な自動評価法

が提案されている．ROUGE（Recall-Oriented

Understudy for Gisting Evaluation） シリー

ズの ROUGE-Lは，最長共通部分列（Longest

CommonSubsequence，以後，〝LCS"と呼ぶ．）

に基づく手法である．ROUGE-Lも評価値は0.0

～1.0の範囲で示され，大きな値ほど評価が高い

ことを意味する．また，LCSの値はWERと同様

にレーベンシュタイン距離に基づき効率的に求め

ることができるため，高速処理が可能である．そ

して，文単位の評価にも有効である．更に，
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ROUGE-Lは LCSを用いているため，一致単語

の出現順が翻訳文と参照訳で異なる場合，それら

の一致単語は評価値には全く反映されず，語順に

厳しい評価法と言える．

また，TER（Translation Error Rate） は

WERが編集距離の置換，挿入，そして，削除の３

つの処理に基づき評価値を算出していたのに対し

て，シフト処理も加えた４つの操作に基づき評価

値を算出する．スコアはWERと同様0.0以上の

値であり，値が小さいほど高い評価となる．また，

高速処理も可能であり，文単位の評価にも有効で

ある．これら ROUGEシリーズ，TERは共に一般

公開されており，容易に入手及び実行が可能であ

る．

2.2 提案手法

2.1節で述べた先行研究に対して，我々は多義

性のある一致単語を大局的な観点から一意に決定

し，かつ，一致単語の語順の違いに柔軟に対応可

能な自動評価法を従来より提案している ．一致

単語の決定を大局的な観点より行うことで，翻訳

文と参照訳の間で正しい一致単語を得ることがで

きる．また，一致単語の語順の違いをどの程度，

評価値に反映するかをパラメータを用いて柔軟に

決定することが可能となる．本節では，前者の処

理と後者の処理をそれぞれ「チャンクの決定方法」

と「評価値の算出方法」として，提案手法の詳細

について述べる．

2.2.1 チャンクの決定方法

提案手法では，始めに一致単語を一意に決定す

る．一致単語の決定には多義性が存在することか

ら，一致単語を一意に決定することは非常に重要

である．例えば，英文においては冠詞の〝the"や

〝a"は１つの文中に複数存在することは少なくな

い．日本文においても助詞の〝の"や〝を"が１

文中に複数回出現することは少なくない．その際，

翻訳文中のどの単語と参照訳中のどの単語を一致

単語とすべきなのかには多義性があり，一意に決

定することが困難となる．

そこで，提案手法ではそれぞれの一致単語を独

立に扱うのではなく，連続して出現する一致単語

については，その部分を１つの塊，即ち，チャン

クを単位として評価値を得る．その結果，一致単

語の前後の文脈も考慮した評価を実現できる．

チャンクを決定するための具体的な手順は以下の

ようになる．

始めに，翻訳文と参照訳間において LCSを決

定する．例えば，翻訳文として〝a glass guide

molded in panelmemberPmadeofresin"，参

照訳として〝glassguideoftheplasticmounting

panelP"との間でチャンクを決定することを考え

る．その場合，LCSの値が同じであっても抽出さ

れるチャンクが異なる場合がある．即ち，LCS経

路が複数存在するということである．上述した例

では，以下の２つの LCS経路が得られる．ここ

で，〝［"と〝］"の間の単語列は１つのチャンクを

意味する．

LCS経路１

翻訳文：a［glass guide］molded in［panel］

member［P］madeoftheresin

参照訳：［glass guide］of the plastic mounting

［panel］［P］

LCS経路２

翻訳文：a［glass guide］molded in panelmem-

ber P made［ofthe］resin

参照訳：［glass guide］［of the］plastic mount-

ing panelP

この例では，LCSの値は LCS経路１，２共に４

である．そこで，提案手法では，このように複数

の LCS経路が得られる場合には，以下の式(10)

と式(11)に基づき，式(10)の scoreが最大となる

LCS経路を一意に決定する．

score＝ ∑ length c ×pos (10)

pos＝ 1.0－
c
m
－
c
n

(11)

式(10)の scoreは個々の LCS経路に対して求

める．length（c）は LCS経路中の個々のチャンク

の構成単語数を示す．また，βはチャンクの長さに

対する重み付けパラメータであり，1.0以上を用

いる．したがって，scoreは基本的には個々のチャ

ンクが長いほど，大きな値となる．しかし，チャ

ンクの長さだけでは，正しい一致単語を決定でき

るとは限らないため，翻訳文と参照訳に存在する

チャンクの位置も考慮する．例えば，上述した

LCS経路１と LCS経路２では，チャンクの長さ

だけで scoreを求めると LCS経路２が選択され

る．しかし，LCS経路１の方が，一致単語の抽出
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結果としては適切である．そこで，チャンクの長

さだけではなく，チャンクの位置も考慮すること

が必要と考えられる．提案手法ではこの位置情報

を式(11)より求める．

式(11)の posはチャンクの相対的な位置のずれ

を表している．c
m
は参照訳中のチャンクの相対位

置，c
n
は翻訳文中のチャンクの相対位置をそれぞ

れ表している．この２つの差の絶対値を求め，絶

対値を1.0から引くことで相対的な位置のずれを

求める．相対位置のずれが大きいほど posの値は

小さくなる．また，相対位置のずれが小さいほど

posの値は大きくなる．したがって，式(10)に式

(11)の posを適用した際には，相対位置のずれが

大きいほど，scoreは値はより小さな値となる．

このようにチャンクの長さだけでなく，チャン

クの相対的な位置も考慮した式(10)と式(11)を用

いることにより，正しい一致単語を有する LCS

経路を選択できる．例えば，上述した LCS経路１

と LCS経路２に式(10)と式(11)を適用した場

合，LCS経路１の scoreは

3.499＝2 × 1.0－
1
8
－
2
12

＋1

× 1.0－
7
8
－
6
12

＋1 × 1.0－
8
8
－
8
12

，

LCS経路２の scoreは

3.446＝2 × 1.0－
1
8
－
2
12

＋2

× 1.0－
3
8
－
10
12

となる．なお，この場合のパラメータβの値は1.2

である．この結果より，LCS経路１の scoreは

LCS経路２の scoreよりも大きいため，LCS経路

１が最適な一致単語を持つ LCS経路として選択

される．

2.2.2 評価値の算出方法

次いで，提案手法では，評価値を算出する．チャ

ンクの決定処理により，複数の LCS経路，即ち，

一致単語の多義性が存在する際には，最適な一致

単語を持つ LCS経路を一意に決定する．そして，

その決定された一致単語に基づき評価値を算出す

る．その算出式を式(12)と式(13)，そして，式(14)

に示す．

式(12)の R は参照訳における一致単語に基づ

く値，即ち，再現率を示している．また，式(13)

の Pは翻訳文における一致単語に基づく値，即

ち，適合率を示している．分子の式は式(12)と式

(13)共に同じ式である．length c はチャンクの長

さである．c numはチャンクの数である．上述し

た LCS経路１においては，チャンクは〝glass

guide"，〝panel”，そして，〝P"の３つである．こ

の３つのチャンクのそれぞれの長さに基づき分子

の値を計算する．まず，チャンク〝glassguide"

の構成単語数は２である．重み付けパラメータβ

を2.0とすると，このチャンクの値としては

4(＝2 )となる．同様に，チャンク〝panel"と〝P"

についても計算すると，全てのチャンクの値の総

和として，6(＝2 ＋1 ＋1 )が得られる．

更に，提案手法では全ての一致単語を評価値に

反映させることができるように，このチャンクの

決定処理を再帰的に繰り返す．例えば，LCS経路

１においては，〝［"と〝］"の間に挟まれたチャン

クを除いたとしても他のチャンクとして〝ofthe"

も存在している．しかし，LCSではチャンクの並

びが２つの文間で異なる場合には，一致単語とし

て見なされないため，LCS経路１においては〝of

the"はチャンクの対象から外れる．そこで，提案

手法では全ての一致単語を評価値に反映可能とす

るために，決定された一致単語を除いた上で，更

にチャンクを決定する．この再帰処理は翻訳文と

参照訳間で一致単語が存在しなくなるまで繰り返

される．また，再帰処理により抽出されるチャン

クは出現順が異なるチャンクであることから，最

初に決定されるチャンクとは同一視しない方が適

切な場合がある．そこで，提案手法では，出現順

が異なるチャンクをどの程度，評価値に反映させ

るかはパラメータを用いて制御する．

式(12)と式(13)の分子の式にある∑ が

チャンクの抽出における再帰処理を示している．

RN はチャンクの決定処理の回数である．LCS経

路１の場合には，最初のチャンクの決定処理で

〝glass guide"，〝panel”，そして，〝P"が抽出さ

れ，２度目の決定処理で〝ofthe"が抽出されるた

め，RN は２である．また，αは再帰処理により

決定される一致単語をどの程度評価値に反映させ

るかを制御するためのパラメータであり，1.0以

下の値を取る．例えば，LCS経路１では，パラメー

タαの値を0.5とするとチャンク〝glassguide"，

〝panel”，そして，〝P"に対しては，i＝0であるた

め1(＝0.5)がチャンクの値の総和６に対して重
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み付けされる．この場合，チャンクの値の総和に

対しては影響を与えないということになる．次い

で，再帰処理により決定されたチャンク〝ofthe"

においては，パラメータβの値を2.0とすると，

チャンクの値としては4(＝2 )となる．そして，

このチャンクに対する出現順に対する重み付け

は，i＝1より0.5(＝0.5)となるため，チャンク

の値としては2(＝0.5×4)となる．これで全ての

一致単語の抽出が終了となるため，最初のチャン

クの値６と再帰処理によるチャンクの値２を足す

ことで，式(12)と式(13)の分子の値は最終的に８

となる．このようにパラメータαを用いること

で，出現の異なる一致単語をどの程度反映させる

かを制御可能となる．1.0の場合には，一致単語の

出現順を問わない評価値が得られ，0.0に近い値

ほど出現順に厳密な評価値が得られることにな

る．

更に，式(12)と式(13)の分子の計算式により得

られたチャンクの値に対して，参照訳の長さmと

翻訳文の長さ nを用いて正規化することで，それ

ぞれ式(12)の R と式(13)の Pを算出する．例え

ば，LCS経路１の場合，R と Pはそれぞれ

0.354＝
8
8

と0.236＝
8
12

になる．そ

して，提案手法における最終的な評価値が式(14)

により得られる．ここで，式(14)のγは P/R より

得られる．例えば，LCS経路１ではγの値は

0.667＝
0.236
0.354

となる．したがって，最終的な評

価値AE scoreは

0.264＝
1＋0.667 ×0.354×0.236
0.354＋0.667×0.236

となる．

R＝
∑ α∑ length c

m
(12)

P＝
∑ α∑ length c

n
(13)

AE score＝
1＋γ RP

R＋γP
(14)

このように提案手法では，翻訳文と参照訳間の

適切な一致単語を決定し，その上で一致単語の語

順の違いをどの程度評価値に反映させるかをパラ

メータにより制御する．したがって，従来の自動

評価法に比べ，より厳密な評価が可能になると考

えられる．

更に，提案手法では処理時間の短縮のための最

適化 を行っている．提案手法では，全ての LCS

経路を求め，その中から適切な一致単語を持つ

LCS経路を選択するため，LCS経路の数が多く

なると処理時間が増加する．この問題を解決する

ために，LCS経路の効率的な探索のための最適化

を行っている．

３ 性能評価実験

3.1 実験データ

本報告では，WMT2012とWMT2013を用い，

提案手法を含む複数の自動評価法に対するメタ評

価 を 行った．実 験 データ は WMT2012 と

WMT2013 の「自動評価タスク」で使用された

データを入手して用いた．WMT2012データは，

チェコ語(cs)と英語(en)間，ドイツ語(de)と英語

間，スペイン語(es)と英語間，そして，フランス語

(fr)と英語間で双方向でのデータが存在するが，

今回は最も広く使用されている英語の翻訳データ

に限定したメタ評価を行った．また，WMTデー

タには翻訳文に対応する参照訳と人手評価も含ま

れている．人手評価は５つの機械翻訳システムが

出力した翻訳文５文を評価者が比較し，それぞれ

に対して５段階評価を与えたものである．

WMT2013データにおいては，WMT2012データ

の言語に加え，ロシア語(ru)と英語間の双方向の

データも存在する．

3.2 実験方法

実験の手順について述べる．まず，翻訳文と参

照訳を入力データとして自動評価システムより評

価値を得た．本実験で用いた自動評価法はドキュ

メント単位においては，BLEU（ver.13a） ，

NIST（ver.13a） ，METEOR（ver1.4） ，そし

て，提案手法 である．また，文単位においては，

METEOR（ver1.4）と提案手法を用いた．2.1で

述べたように，BLEUとNISTについてはドキュ

メント単位のみの評価を対象にしているため，文

単位に対しては使用しなかった．次いで，各自動

評価法において，評価値と人手による参照訳との

間の相関を求めた．参照訳の数は各翻訳文に対し

て１つである．ドキュメント単位の相関について
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は，スピアマンの順位相関係数，文単位の相関に

ついては，ケンドールの順位相関係数をそれぞれ

求めた．相関係数の利用方法についてはWMTと

同様である．

なお，提案手法における自動評価システムのパ

ラメータαとβの値には，予備実験に基づき最適

と考えられる0.1と1.2をそれぞれ用いた．

3.3 実験結果と考察

表１にはWMT2012を用いたドキュメント単

位におけるスピアマンの順位相関係数，表２には

WMT2012を用いた文単位におけるケンドール

の順位相関係数を示す．そして，表３にはWMT

2013を用いたドキュメント単位におけるスピア

マンの順位相関係数，表４にはWMT2013を用い

た文単位におけるケンドールの順位相関係数を示

す．表中の項目〝Rank"は各言語毎の相関係数の

平均〝Avg."に対して順位付したものである．

表１と表３より，ドキュメント単位においては

提案手法のランキング結果はそれぞれ２位と３位

であり，全自動評価法の中で中間的な位置付けで

あった．相関係数は0.8を上回っており，十分で

はないが人手評価との相関はあると考えられる．

言語毎の相関係数を見ると，提案手法においては，

表１より〝de-en"の相関係数が最も低く，他手法

との比較においても相関係数は低い．この結果は，

語順の大きく異なる言語間の翻訳の場合，提案手

法が十分に機能していないことが考えられる．表

３においても，提案手法では，〝ru-en"を除き

〝de-en"の相関係数は他の言語に比べ，低い相関係

数を示している．この問題を解決するためのには，

式(12)，式(13)における語順の影響を制御するた

めのパラメータαに対して適切な値を調査する

ことなどが考えられる．また，表３では，〝ru-en"

の相関係数が他の言語の相関係数に比べ，非常に

低い．しかし，これは他手法においても同様の傾

向であり，提案手法だけの問題とは言えない．即

ち，〝ru-en"の評価精度の向上は自動評価法全般の

問題と考えられ，今後精査する必要がある．

表２と表４の文単位においては，提案手法，

METEOR共に相関係数は非常に低いものであっ

た．特に表４よりWMT2013の提案手法における

相関係数は0.2を下回った．文単位の評価は，全

ての自動評価法にとって最も深刻な問題であり，

今後積極的にその解決に向けて取り組まなければ

ならない．

４ まとめ

本報告では，毎年開催されるコンテスト型ワー

クショップWMTが公開しているWMT2012と

WMT2013のデータを用いて行った，提案手法を

含む自動評価法のメタ評価の結果について述べ

た．メタ評価の結果，提案手法の評価精度のラン

キング結果は他手法に比べて最上位に位置するも

のではなかった．しかし，特定の言語の相関係数

が低くなっていることが要因であることから，今

後はパラメータのチューニングを行うことで言語

毎の過度なばらつきを抑え，ランキング結果の改

善を図る．

更に，今後は自動評価全般の問題である，文単

位の評価精度の向上のための研究を進める予定で

表２：WMT2012を用いた文単位におけるケンドールの順位相関係数

Metrics
cz-en

（11,155sentences)
de-en

（12,042sentences)
es-en

（9,880sentences)
fr-en

（11,682sentences)
Avg. Rank

提案手法 0.189 0.207 0.208 0.226 0.207 2

METEOR 0.223 0.279 0.248 0.243 0.248 1

表１：WMT2012を用いたドキュメント単位におけるスピアマンの順位相関係数

Metrics
cz-en

（6systems)
de-en

（16systems)
es-en

（12systems)
fr-en

（15systems)
Avg. Rank

提案手法 0.886 0.676 0.958 0.807 0.832 3

BLEU 0.886 0.674 0.958 0.796 0.828 4

NIST 0.943 0.700 0.944 0.779 0.841 2

METEOR 0.943 0.841 0.979 0.818 0.895 1
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ある．
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