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要 旨

対象言語が日常的に使用されていない環境下での語学学習を支援するための語学学習支

援システムの構築を目的とした場合，学習者の語学能力を自動的に評価する処理は重要で

ある．そこで，本報告では語学学習支援システムにおける自動評価の実現に向けた第一段

階として機械翻訳における自動評価法の評価精度について述べる．機械翻訳の自動評価で

は，訳文を評価する際に正解訳を用いてスコアを算出する．本報告では著者が提案した自

動評価法WE_WPIについても取り上げる．WE_WPIでは単語の意味を考慮した評価を行う

ためにニューラルネットにより構築された単語分散表現を使用する．また，訳文を定量的

に評価するためにEarth Mover’s Distance（EMD）を利用することでスコア化する．本報告

ではWMT17における評価タスクで使用されたデータによるメタ評価に基づいて自動評価

法の性能評価を行なった．メタ評価の結果，WE_WPIは様々な自動評価法において人手評

価との間で高い相関係数を示した．したがって，語学学習支援システムへの適用に向け，

大きな期待を抱かせる結果となった．

１ はじめに

語学学習の支援を対象とした語学学習支援

システムを実現することは母語以外の言語を

学習するために非常に有効と考えられる．本

報告における語学学習とは，日本人が日本の

学校で英語を学習する場合のように対象言語

が日常的に使用されていない環境での学習で
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ある［１］．そして，語学学習支援システム

は学習者の言語能力を高めることが最大の目

的である．さらに語学学習における支援には

学習者支援と教師支援に分けられる．学習者

支援は学習者に対して文法誤りなどの訂正を

行うことが目的となる．その際，語学学習支

援システムが単に誤りを自動的に修正してし

まうとユーザである学習者に考えさせる機会

を奪ってしまうことになり不十分である．し

たがって，学習者にある程度の認知的負荷を

与えることが重要となる．また，教師支援は

教材作成の支援，学習者の能力や特徴を分析

することが目的となる．特に言語能力評価は

様々な評価観点があることから高度に専門的

な知識が求められる難しいタスクであるが，

能力評価の目的を設定することで間接的に言

語能力を測定するための尺度が利用されてい

る．

本報告では教師支援の一つである言語能力

の評価に着目する．語学学習支援システムに

おける言語能力の自動評価には総合的評価と

分析的評価の２種類がある．例えばエッセイ

の自動採点では総合的評価は一つのエッセイ

に対して全体スコアを一つ与える．そして，

エッセイ自動採点システムは学習者が書いた

エッセイに対して，自動的に評価値を付与す

る．分析的評価では，文法，語彙，内容など

複数の観点よりスコアを与える．エッセイの

自動採点においては総合的評価が使用される

ことが多い．エッセイ自動採点システムその

ものの評価は，システムと人間のスコアの相

関係数を求めることで行われる．多くのシス

テムの相関係数は０．８０から０．８５であると報告

されている［２，３］．

このような状況において，本報告では語学

学習支援システムの構築のための第一段階と

して機械翻訳の自動評価法とそのメタ評価に

ついて述べる．自動評価法は機械翻訳システ

ムが生成する訳文を対象に，一つのドキュメ

ントに対してスコアを与えるドキュメント単

位での評価と一つの文に対してスコアを与え

る文単位での評価を行う．その際には著者が

提案している自動評価法WE_WPI（Word

Embedding − based Automatic MT Evaluation

using Word Position Information）［４］も含め

る．WE_WPIは単語の意味と語順に着目した

自動評価法である．単語の意味を表現するた

めにニューラルネットにより得られる単語分

散表現モデルを用いて，単語の分散表現を得

る．また，スコアは訳文と正解文（以降，本

報告では参照訳と呼ぶ）を比較することで得

るが，その際には単語の分散表現に基づく

Earth Mover’s Distance（EMD）［５，６，７］を

用いる．また，EMDを用いる場合，文中の

語順が反映されないため単語の位置情報を

EMDに反映させている．性能評価はWMT17

（The Second Conference on Machine Transla-

tion）［８，９］の評価タスクによるメタ評価

により行う．メタ評価の結果，ドキュメント

単位及び文単位のいずれにおいても他手法の

中でWE_WPIは上位に位置し，語学学習支援

システムへ適用可能性が高いことを確認し

た．

２ 機械翻訳研究における自動評価法

機械翻訳における自動評価法の位置づけに
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ついて簡単に述べる．機械翻訳研究における

ブレイクスルーは１９９０年代以降２度起こった

と言える．１度目は１９９０年代から２０００年代に

おける統計的機械翻訳（SMT）［１０，１１，１２］

である．この時期は自然言語処理分野全体に

おいて機械学習に基づくアプローチが確固た

る地位を築き上げていた時期でもあり，機械

翻訳研究においてもそうした流れに沿った統

計的機械翻訳がブレイクスルーとなった．統

計的機械翻訳がブレイクスルーとなり得た大

きな要因の一つにオープンソースとして無償

で比較的容易にインストール可能であったこ

とが挙げられる．そのことにより，多くの機

械翻訳の研究者が統計的機械翻訳を用いた

様々な研究を行い，その精度を競い合うこと

となった．しかし，改良前の機械翻訳（ベー

スライン）およびオリジナルのアイデアを盛

り込んだ機械翻訳（提案手法）の精度を容易

に比較できなければ研究を円滑に進めること

は困難である．そのため統計的機械翻訳研究

の進展は翻訳精度を迅速に得ることの必要性

を増幅させた．そのニーズを満たす役割を果

たした技術が自動評価法である．具体的には

２００２年に提案されたBLEU［１３］の登場が自

動評価法の存在価値を決定的なものとした．

そして，このBLEUに追随してNISTやME-

TEOR［１４］など様々な自動評価法が提案さ

れた．著者は２００７年にそれまでの自動評価法

の問題点を解決する新たな自動評価法として

IMPACT（ Intuitive comMon PArts ConTin-

uum）［１５，１６，１７，１８，１９，２０］を提案した．

自動評価法の重要性は２００６年より毎年開催

されている機械翻訳に関する様々なタスクを

対象としたコンテスト型ワークショップ

WMT（Workshop on Statistical Machine Trans-

lation，２０１６年よりConference on Machine

Translationと名称変更され国際会議として開

催されている）において，２００８年より評価タ

スクとして加わっていることからも広く認知

されている．

２０１０年代に入ると統計的機械翻訳に取って

代わり，ニューラル機械翻訳（NMT）［２１，

２２，２３，２４］がブレイクスルーとなり，機械翻

訳研究に大きな変革をもたらした．それに伴

い，自動評価法においても従来の統計的機械

翻訳の評価を目的としたものではなく，

ニューラル機械翻訳の評価を目的とした研究

が行われるようになった．著者もニューラル

機械翻訳に対応するための新たな自動評価法

としてWE_WPIを提案している．このように

自動評価法の研究は機械翻訳研究を支える技

術として共に発展してきた．

２．１ IMPACT

著者はトレーニング及び言語知識を必要と

せずに表層情報のみに基づく自動評価法とし

てIMPACTを提案している．IMPACTは共通

部分列（ Longest Common Subsequence :

LCS）［２５］により訳文と参照訳の間の共通単

語列を取得することでスコアを得る．ここで

LCSは共通単語列が左右でクロスして出現す

る場合には，基本的には短い共通単語列の方

は完全に無視されてしまうため，語順に極め

て厳しいという特徴がある．そこで，IM-

PACTでは共通単語列の出現位置に関わらず

全ての共通単語列をスコアに反映させてい
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る．具体的にはクロスして出現する共通単語

列の長い方を優先して，短い方の共通単語列

についてはスコアへの影響をパラメータによ

り小さくなるように制御したうえでスコアに

反映させる．その結果，語順に柔軟に対処可

能となり，全ての共通単語列をスコアに反映

させることが可能となる．

以下の式�に個々の共通単語列��のスコ

アの計算式を示す．式�では共通単語列の構

成単語数が大きいほどスコアが高くなるよう

にパラメータ�を用いて制御している．�の

値は１．０以上である．����������は各共通単

語列��の構成単語数を示し，����	
は文間

における共通単語列の数を示している．

�����
��� �
�������	


����������� �

IMPACTではこの�����
��を用いて，参照

訳を再現できているかを示す再現率�及び訳

文との一致率を示す適合率�を求める．以下

の式�と式�はそれぞれ�と�を求める計算

式である．式�と式�の�は１．０以下であ

り，共通単語列のスコアへの影響を制御する

ためのパラメータである．カウンタiが大き

くなるほど共通単語列に対して負の重みとな

り�����
��は小さな値となる．��はLCSに

よる共通部分列の決定処理の処理回数を示し

ている．この値が大きいほどクロスして出現

する共通単語列が多いことを意味する．この

式�と式�は全ての共通単語列を用いた式と

なっている．また，式�の
は参照訳の構成

単語数，式�の�は訳文の構成単語数を示

す．

cs−en de−en fi−en lv−en ru−en tr−en zh−en
� ４ １１ ６ ９ ９ １０ １６ Avg.
Correlation ��� ��� ��� ��� ��� ��� ���

AUTODA ０．４３８ ０．９５９ ０．９２５ ０．９７３ ０．９０７ ０．９１６ ０．７３４ ０．８３６
BEER ０．９７２ ０．９６０ ０．９５５ ０．９７８ ０．９３６ ０．９７２ ０．９０２ ０．９５４
BLEND ０．９６８ ０．９７６ ０．９５８ ０．９７９ ０．９６４ ０．９８４ ０．８９４ ０．９６０
BLEU ０．９７１ ０．９２３ ０．９０３ ０．９７９ ０．９１２ ０．９７６ ０．８６４ ０．９３３
BLEU2VEC_SEP ０．９８９ ０．９３６ ０．８８８ ０．９６６ ０．９０７ ０．９６１ ０．８８６ ０．９３３
CDER ０．９８９ ０．９３０ ０．９２７ ０．９８５ ０．９２２ ０．９７３ ０．９０４ ０．９４７
CHARACTER ０．９７２ ０．９７４ ０．９４６ ０．９３２ ０．９５８ ０．９４９ ０．７９９ ０．９３３
CHRF ０．９３９ ０．９６８ ０．９３８ ０．９６８ ０．９５２ ０．９４４ ０．８５９ ０．９３８
CHRF++ ０．９４０ ０．９６５ ０．９２７ ０．９７３ ０．９４５ ０．９６０ ０．８８０ ０．９４１
MEANT_2.0 ０．９２６ ０．９５０ ０．９４１ ０．９７０ ０．９６２ ０．９３２ ０．８３８ ０．９３１
MEANT_2.0−NOSRL ０．９０２ ０．９３６ ０．９３３ ０．９６３ ０．９６０ ０．８９６ ０．８００ ０．９１３
NGRAM2VEC ０．９８４ ０．９３５ ０．８９０ ０．９６３ ０．９０７ ０．９５５ ０．８８０ ０．９３１
NIST １．０００ ０．９３１ ０．９３１ ０．９６０ ０．９１２ ０．９７１ ０．８４９ ０．９３６
PER ０．９６８ ０．９５１ ０．８９６ ０．９６２ ０．９１１ ０．９３２ ０．８７７ ０．９２８
TER ０．９８９ ０．９０６ ０．９５２ ０．９７１ ０．９１２ ０．９５４ ０．８４７ ０．９３３
TREEAGGREG ０．９８３ ０．９２０ ０．９７７ ０．９８６ ０．９１８ ０．９８７ ０．８６１ ０．９４７
UHH_TSKM ０．９９６ ０．９３７ ０．９２１ ０．９９０ ０．９１４ ０．９８７ ０．９０２ ０．９５０
WER ０．９８７ ０．８９６ ０．９４８ ０．９６９ ０．９０７ ０．９２５ ０．８３９ ０．９２４
WE_WPI_fastText ０．９９８ ０．９６５ ０．９５３ ０．９６８ ０．９４５ ０．９８４ ０．９０８ ０．９６０
IMPACT ０．９９９ ０．９２８ ０．９３４ ０．９８６ ０．９１１ ０．９９１ ０．８９９ ０．９５０

表１：WMT17の評価タスクデータの多言語から英語方向への訳文を用いたドキュメント単位のメタ評価
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そして，式�と式�より得られる�と
の

調和平均を求めることで，最終的なスコアを

得る．その計算式を以下の式�に示す．

��
����
����� ��


����

�

式�の�は

�
より得られる．また， IM-

PACTスコアは０．０から１．０の範囲で出力さ

れ，１．０に近いほど評価は高くなる．

３ WE_WPI

WE_WPIでは単語アライメントとスコア計

算の２つのステップよりスコアを得る．単語

アライメントは単語の分散表現に基づき訳文

と参照訳との間で対応関係にある単語ペアを

決定する処理である．スコア計算はその結果

を単語の語順情報として利用することで

EMDに基づきスコアを計算する処理である．

また，EMDを自動評価法に適用する際に

は，３つのパラメータを定義する必要があ

る．EMDは輸送問題の最適解を求めるアル

ゴリズムであり，２つの分布間の距離を計算

する．それぞれの分布は複数の特徴量から構

成されており，WE_WPIでは２つの分布を構

成する特徴量を訳文と参照訳の構成単語の分

散表現に対応させている．また，個々の特徴

量は輸送問題の観点から荷物に相当する重み

en−cs en−de en−fi en−lv en−ru en−tr en−zh
� １４ １６ １２ １７ ９ ８ １１ Avg.
Correlation 
�� 
�� 
�� 
�� 
�� 
�� 
��

AUTODA ０．９７５ ０．６０３ ０．８７９ ０．７２９ ０．８５０ ０．６０１ ０．９７６ ０．８０２
AUTODA−TECTO ０．９６９ － － － － － － －
BEER ０．９７０ ０．８４２ ０．９７６ ０．９３０ ０．９４４ ０．９８０ ０．９１４ ０．９３７
BLEND － － － － ０．９５３ － － －
BLEU ０．９５６ ０．８０４ ０．９２０ ０．８６６ ０．８９８ ０．９２４ ０．９８１ ０．９０７
BLEU2VEC_SEP ０．９６３ ０．８１０ ０．９４２ ０．８５９ ０．９０３ ０．９１１ － －
CDER ０．９６８ ０．８１３ ０．９６５ ０．９３０ ０．９２４ ０．９５７ ０．９８３ ０．９３４
CHARACTER ０．９８１ ０．９３８ ０．９７２ ０．８９７ ０．９３９ ０．９７５ ０．９３３ ０．９４８
CHRF ０．９７６ ０．８６３ ０．９８１ ０．９５５ ０．９５０ ０．９９１ ０．９７６ ０．９５６
CHRF+ ０．９７６ ０．８５５ ０．９８０ ０．９５６ ０．９４８ ０．９８８ － －
CHRF++ ０．９７４ ０．８５２ ０．９７９ ０．９５６ ０．９４５ ０．９８６ ０．９７６ ０．９５３
MEANT_2.0 － ０．８５８ － － － － ０．９５６ －
MEANT_2.0−NOSRL ０．９７６ ０．７７０ ０．９７２ ０．９５９ ０．９５７ ０．９９１ ０．９４３ ０．９３８
NGRAM2VEC － － ０．９４０ ０．８６２ － － － －
NIST ０．９６２ ０．７６９ ０．９５７ ０．９３５ ０．９２０ ０．９８６ ０．９７６ ０．９２９
PER ０．９５４ ０．６８７ ０．９４９ ０．８５１ ０．８８７ ０．９６３ ０．９３４ ０．８８９
TER ０．９５５ ０．７９６ ０．９６１ ０．９０９ ０．９３３ ０．９６７ ０．９７０ ０．９２７
TREEAGGREG ０．９４７ ０．７７３ ０．９６５ ０．９２７ ０．９２１ ０．９８３ ０．９３８ ０．９２２
WER ０．９５４ ０．８０２ ０．９６０ ０．９０６ ０．９３４ ０．９５６ ０．９５４ ０．９２４
WE_WPI_fastText ０．９６９ ０．８４４ ０．９８０ ０．９６６ ０．９５６ ０．９９６ ０．９５６ ０．９５２
IMPACT ０．９４５ ０．８００ ０．９６６ ０．９３７ ０．９２７ ０．９７３ ０．９８４ ０．９３３

表２：WMT17の評価タスクデータの英語から多言語方向への訳文を用いたドキュメント単位のメタ評価

４５語学学習支援システムの利用に向けた単語の意味に基づく自動評価法とWMT17の評価タスクを用いたメタ評価
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を有している．EMDではこの重みを他方の

分布の特徴量に分配するために分割され，そ

れが輸送量となる．作業量は輸送量と特徴量

間の距離の積として定義される．EMDは作

業量全体を最小化するためのアルゴリズムで

ある．WE_WPIでは重みには文レベルの��・

���，距離計算にはコサイン距離を用いてい

る．さらに語順の違いを反映させるために距

離計算には単語の出現位置の相対的なズレを

用いている．

以下の式�に重みを得るための��・���の計

算式を示す．ここで��は文中の任意の単語の

出現頻度を示す．また，��は任意の単語が出

現する文の数を示す．�は全ての文数であ

る．式�の��・���を用いることで内容語と機

能語を差別化する．

���������� ���
�
��
����� � �

以下の式�に単語間の距離計算式を示す．

��	�	�
はコサイン距離，��	����
����� �は

訳文の単語
�と参照訳の単語��の出現位置

の相対的なズレを示しており，それは式�よ

り求める．対応関係にない単語ペアの値は距

離の最大値である１．０とし，対応関係にある

単語ペアの場合は意味的に近くかつ出現位置

の相対的なズレが少ないほど値は小さくな

る．

��

������	�	�
�����	����
����� �
��
������	����	����� �

�����
����	��������	��������� �

�����
���	 �

��	����
����� ��
��	
�� �



�
��	��� �
�










 �

ここでEMDは距離計算であり，距離が近

いほど値は小さくなる．そのため自動評価法

のスコアとしてEMDの値をそのまま用いる

と評価が高いほど値は小さくなり，反比例の

cs−en de−en fi−en lv−en ru−en tr−en zh−en
Human Evaluation DA DA DA DA DA DA DA

Avg.
� ５６０ ５６０ ５６０ ５６０ ５６０ ５６０ ５６０
Correlation �		 �		 �		 �		 �		 �		 �		

AUTODA ０．４９９ ０．５４３ ０．６７３ ０．５３３ ０．５８４ ０．６２５ ０．５８３ ０．５７７
BEER ０．５１１ ０．５３０ ０．６８１ ０．５１５ ０．５７７ ０．６００ ０．５８２ ０．５７１
BLEND ０．５９４ ０．５７１ ０．７３３ ０．５７７ ０．６２２ ０．６７１ ０．６６１ ０．６３３
BLEU2VEC_SEP ０．４３９ ０．４２９ ０．５９０ ０．３８６ ０．４８９ ０．５２９ ０．５２６ ０．４８４
CHRF ０．５１４ ０．５３１ ０．６７１ ０．５２５ ０．５９９ ０．６０７ ０．５９１ ０．５７７
CHRF++ ０．５２３ ０．５３４ ０．６７８ ０．５２０ ０．５８８ ０．６１４ ０．５９３ ０．５７９
MEANT_2.0 ０．５７８ ０．５６５ ０．６８７ ０．５８６ ０．６０７ ０．５９６ ０．６３９ ０．６０８
MEANT_2.0−NOSRL ０．５６６ ０．５６４ ０．６８２ ０．５７３ ０．５９１ ０．５８２ ０．６３０ ０．５９８
NGRAM2VEC ０．４３６ ０．４３５ ０．５８２ ０．３８３ ０．４９０ ０．５３８ ０．５２０ ０．４８３
SENTBLEU ０．４３５ ０．４３２ ０．５７１ ０．３９３ ０．４８４ ０．５３８ ０．５１２ ０．４８１
TREEAGGREG ０．４８６ ０．５２６ ０．６３８ ０．４４６ ０．５５５ ０．５７１ ０．５３５ ０．５３７
UHH_TSKM ０．５０７ ０．４７９ ０．６００ ０．３９４ ０．４６５ ０．４７８ ０．４７７ ０．４８６
WE_WPI_fastText ０．５４７ ０．４９３ ０．６９２ ０．５５０ ０．５６４ ０．６０２ ０．５８９ ０．５７７
WE_WPI_fastText_BERT ０．５３３ ０．５１４ ０．７１０ ０．５３９ ０．５７５ ０．６３２ ０．６２３ ０．５８９
IMPACT ０．４９４ ０．４８９ ０．６３０ ０．４６９ ０．５０５ ０．５８１ ０．５７０ ０．５３４

表３：WMT17の評価タスクデータの多言語から英語方向への訳文を用いた文単位のメタ評価

越前谷 博・歌 代 崇 史・田 中 洋 也・鈴 木 聡 士・内 田 ゆ ず・長谷川 大４６
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関係となる．そこで，以下の式�を用いるこ

とで値が高いほど評価も高くなるように変換

する．

�������������� �

４ 性能評価実験

４．１ 実験データ及び実験方法

実験データにはWMT17の評価タスクで使

用された訳文，参照訳，そして，人手評価を

用いた．WMT17では言語ペアとしては英語

とチェコ語，英語とドイツ語，英語とフィン

ランド語，英語とラトビア語，英語とロシア

語，英語とトルコ語，そして，英語と中国語

の７つが使用されている．したがって，これ

らの言語ペアにおいて双方向で翻訳した訳文

と参照訳を用いて自動評価法はスコアを算出

する．自動評価法が出力するスコアはドキュ

メント単位と文単位の２種類である．そし

て，メタ評価は自動評価法より得られたスコ

アと人手評価値との間でドキュメント単位と

文単位それぞれ相関係数を求めることで行

う．また，データはニュースに関する内容と

なっている．メタ評価の対象となる自動評価

法にはWMT17で示されている自動評価法に

加え，著者が提案している自動評価法IM-

PACTとWE_WPIも用いた．WE_WPI_fastText

は単語の分散表現を取得するためのモデルと

してfastText［２６］モデルを用いている．

４．２ 実験結果

表１から表４にメタ評価の結果を示す．表

１は多言語から英語方向への訳文を用いたド

キュメント単位のメタ評価の結果，表２は英

en−cs en−de en−fi en−lv en−ru en−tr en−zh
Human Evaluation DARR DARR DARR DARR DA DARR DA

Avg.
� ３２，８１０ ３，２２７ ３，２７０ ３，４５６ ５６０ ２４７ ５６０
Correlation � � � � 	�� � 	��

AUTODA ０．０４１ ０．０９９ ０．２０４ ０．１３０ ０．５１１ ０．４０９ ０．６０９ ０．２８６
AUTODA−TECTO ０．３３６ － － － － － － －
BEER ０．３９８ ０．３３６ ０．５５７ ０．４２０ ０．５６９ ０．４９０ ０．６２２ ０．４８５
BLEND － － － － ０．５７８ － － －
BLEU2VEC_SEP ０．３０５ ０．３１３ ０．５０３ ０．３１５ ０．４７２ ０．４２５ － －
CHRF ０．３６７ ０．３３６ ０．５０３ ０．４２０ ０．６０５ ０．４６６ ０．６０８ ０．４７２
CHRF+ ０．３７７ ０．３２５ ０．５１４ ０．４２１ ０．６０９ ０．４７４ － －
CHRF++ ０．３６８ ０．３２８ ０．４８４ ０．４１７ ０．６０４ ０．４６６ ０．６０２ ０．４６７
MEANT_2.0 － ０．３５０ － － － － ０．７２７ －
MEANT_2.0−NOSRL ０．３９５ ０．３２４ ０．５６５ ０．４２５ ０．６３６ ０．４８２ ０．７０５ ０．５０５
NGRAM2VEC － － ０．４８６ ０．３１７ － － － －
SENTBLEU ０．２７４ ０．２６９ ０．４４６ ０．２５９ ０．４６８ ０．３７７ ０．６４２ ０．３９１
TREEAGGREG ０．３６１ ０．３０５ ０．５０９ ０．３８３ ０．５３５ ０．４４１ ０．５６６ ０．４４３
WE_WPI_fastText ０．３９９ ０．３２２ ０．５５２ ０．４０７ ０．５２４ ０．４９０ ０．７５４ ０．４９３
WE_WPI_fastText_BERT ０．４０４ ０．３５９ ０．５５２ ０．４３２ ０．５４６ ０．４９８ ０．７６６ ０．５０８
IMPACT ０．２９２ ０．２６４ ０．４７３ ０．３０４ ０．５００ ０．４３３ ０．７１９ ０．４２６

表４：WMT17の評価タスクデータの英語から多言語方向への訳文を用いた文単位のメタ評価

４７語学学習支援システムの利用に向けた単語の意味に基づく自動評価法とWMT17の評価タスクを用いたメタ評価
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語から多言語方向への訳文を用いたドキュメ

ント単位のメタ評価の結果，表３は多言語か

ら英語方向への訳文を用いた文単位のメタ評

価の結果，そして，表４は英語から多言語方

向への訳文を用いた文単位のメタ評価の結果

である．表中のcsはチェコ語，deはドイツ

語，fiはフィンランド語，lvはラトビア語，

ruはロシア語，trはトルコ語，zhは中国語，

そして，enは英語を示す．“Avg.”は７つの

言語ペアの相関係数の平均を示す．太字は自

動評価法の中で最も高い相関係数であったこ

とを示す．表１と表２の�はドキュメント

数，表３と表４の�は文数を示す．また，���

はピアソンの相関係数の絶対値，�はケン

ドール�を示す．表３と表４の“Human

Evaluation”における“DA”は人手評価とし

て絶対評価，また，“DARR”は絶対評価を相

対評価に変換した値を人手評価として用いた

ことを示す．

４．３ 考察

表１より多言語から英語方向への訳文を用

いたドキュメント単位ではWE_WPI_fastTextと

BLEND［２７］の“Avg.”が最も高かった．ド

キュメント単位においてはいずれの自動評価

法も高い相関係数を示しており，信頼性は高

いと考えられる．表２より英語から多言語方

向への訳文を用いたドキュメント単位では

CHRFの“Avg.”が０．９５６と最も高かった．し

かし，WE_WPI_fastTextの“Avg.”は０．９５２で

あり，CHRFに次いで高かった．したがっ

て，WE_WPI_fastTextはドキュメント単位にお

いて安定して高い相関係数を示すことが確認

された．

表３と表４の文単位のメタ評価を行うにあ

たり，自動評価法WE_WPIに関してはWE_

WPI_fastTextとWE_WPI_fastText_BERTの２種類

を用いた．文単位の相関係数はドキュメント

単位の相関係数に比べて低く，評価精度は十

分とは言えない．そこで，本報告では文単位

の評価精度の向上を目的にWE_WPI_fastText_

BERTを新たに加えた．WE_WPI_fastText_BERT

は単語の分散表現を得る際に用いるモデルと

してfastTextのモデルだけではなく，BERT

［２８］のモデルも用いている．BERTは文脈

情報を反映させた単語の分散表現を得ること

が可能である．WE_WPI_fastText_BERTでは具

体的にはfastTextモデルより得られる単語の

分散表現を用いたコサイン距離とBERTモデ

ルより得られる単語の分散表現を用いたコサ

イン距離の積を式�の�������とした．fast-

TextモデルもBERTモデルも共に事前学習さ

れたモデルを使用しているため容易に用いる

ことが可能である．

表３より多言語から英語方向への訳文を用

いた文単位ではBLENDが最も高い相関係数を

示した．BLENDは既存の複数の自動評価法に

よるアンサンブル学習により訳文の評価を行

う手法である．有効な自動評価法の組み合わ

せを形式化するためにSVM回帰（SVR）を

用いて学習を行う．また，その際には人手評

価として絶対評価（DA）を使用している．

一般的にトレーニングベースの自動評価法は

ノントレーニングベースの自動評価法に比

べ，高い相関係数が得られる．しかし，ト

レーニングベースの自動評価法は学習処理を
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必要とするため利便性の観点ではノントレー

ニングベースの自動評価法に対して劣ると考

えられる．

表４より英語から多言語方向への訳文を用

いた文単位ではWE_WPI_fastText_BERTが最も

高い相関係数を示した．“en−cs”，“en−de”，

“en−lv”，“en−tr”，そして，“Avg.”において

最も高い値を示した．表３と表４の文単位の

メタ評価の結果より，WE_WPI_fastText_BERT

はWE_WPI_fastTextに比べ高い評価精度を示し

た．これはBERTモデルによる単語の分散表

現の使用が有効であったことを示している．

表１から表４の全てのメタ評価結果におい

てIMPACTよりもWE_WPIの評価精度は高

かった．IMPACTは表層情報に基づく自動評

価法であり，語形変化や同義語に追随するこ

とができないという問題点がある．それに対

して，WE_WPIは単語の意味に相当する分散

表現を使用しているため，語形変化や同義語

に追随することが可能である．その結果，特

に表３と表４の文単位のメタ評価結果におい

て，単語の意味を考慮したWE_WPIは表層情

報のみに基づくIMPACTよりも高い評価精度

が得られたと考えられる．

５ まとめ

本報告では，語学学習支援システムにおけ

る言語能力の自動評価に着目し，機械翻訳に

おける自動評価法を取り上げ，その評価精度

について述べた．その際には，WMT17の評

価タスクを用いて行なったメタ評価の結果に

基づき述べた．メタ評価の結果，表層情報に

基づく自動評価法よりも単語の意味に基づく

自動評価法が高い評価精度を示すことを確認

した．さらに，単語の意味に相当する分散表

現を用いる際には，複数のモデルから得た単

語の分散表現を利用することで評価精度を向

上できることを確認した．

今後は自動評価法WE_WPIの評価精度を向

上させるための検討及び改良を行う．さらに

語学学習支援システムにおいて自動評価法を

利用可能にするための研究を進める予定であ

る．
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