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Abstract

近年，ディープラーニングの技術は自然言語処理においても急速に普及している．単語

分散表現に代表されるように意味に基づく言語処理がディープラーニングにより可能と

なった．本報告では，その単語分散表現を機械翻訳の自動評価に利用する．提案手法で

は，一般的な自動評価法と同様に機械翻訳システムによる訳文を人手による参照訳と比較

し，スコア付けすることで評価を行なう．スコア計算は，Earth Mover’s Distanceに基づい

て行なう．その際，単語の特徴量に単語分散表現，また，単語の重みにはtf・idfを用い

る．また，距離計算にはコサイン距離を用いる．更に，距離行列を作成する際には，訳文

と参照訳間の単語アライメントの結果を反映させることで評価精度を向上させる．性能評

価実験の結果，単語アライメント及び語順情報を用いることで人手評価との相関が向上

し，提案手法の有効性を確認した．

１ はじめに

現在，ディープラーニングの技術は機械翻訳や対話などの自然言語処理研究において革新的

な役割を果たしている．機械翻訳分野ではsequence−to−sequenceモデルに基づくシステムが従

来主流となっていた統計翻訳［１，２，３］よりも高品質な訳文を生成することが知られている．

sequence − to − sequenceモデル［４］はEncoderとDecoderの２つのReccurent Neural Network

（RNN）で構成されている．EncoderのRNNは入力文，即ち，単語列をベクトル化する．そし
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て，DecoderのRNNはそのベクトルを受け取り訳文を生成する．このsequence−to−sequenceモデ

ルを用いた機械翻訳を利用することで，より流暢で自然な訳文が生成可能となり，機械翻訳研

究は飛躍的に進歩した．このようなディープラーニングを用いた機械翻訳はニューラル機械翻

訳［５，６］と呼ばれ，現在，最も盛んに研究されている自然言語処理研究の一つである．

このように機械翻訳分野は劇的な発展を遂げているが，機械翻訳システムの訳文に対する自

動評価の精度は十分とはいえない．評価作業が滞るとシステムの開発サイクル全体に悪影響を

及ぼすことになる．現在主流となりつつあるニューラル機械翻訳はFluencyの観点での翻訳品

質を格段に向上させた．そのため，Fluencyの評価においてはニューラル機械翻訳より得られ

る訳文に対する十分な差別化は現在の自動評価法では困難である．一方，Adequacyの評価に

おいても，自動評価法のディファクトスタンダートとなっているBLEU［７］を始め現在の自

動評価法は十分とはいえない．BLEUは表層レベルのn−gram一致率に基づいているため，単語

の意味を扱ったうえでの評価が困難である．したがって，単語の意味を考慮した自動評価法が

ニューラル機械翻訳のために求められている．このような自動評価の状況において，本報告で

は単語分散表現を用い，かつ，単語アライメントの結果を用いた，新たな自動評価法を提案す

る．単語分散表現を用いることにより，単語の意味を考慮することが可能となる．また，単語

アライメントを行うことで対応関係にある単語をより正確に反映した自動評価を実現できる．

具体的には，Earth Mover’s Distance（以降，EMDと呼ぶ）［８，９，１０］より訳文と参照訳間の類似

度を求める．その際，個々の単語の特徴量には単語分散表現を用いる．また，距離行列の生成

の際に単語アライメントにより単語間の対応関係の有無を決定し，対応関係がある場合とない

場合とで距離の差別化を図る．更に，対応関係にある単語間においては表層レベルで一致する

かどうかと語順情報も考慮したうえで距離を求める．WMT２０１５［１１］の自動評価タスク

［１２］のデータを用いた性能評価実験の結果，提案手法による評価スコアと人手によるスコア

との相関係数は，単語アライメントを全く考慮しないEMDのみの相関係数よりも高く，提案

手法の有効性を確認することができた．また，他の自動評価法とのメタ評価においても，提案

手法はMETEOR［１３］とほぼ同等な評価精度を示した．

２ 先行研究

２．１ BLEU

代表的な自動評価法をいくつか取り上げる．まず，ディファクトスタンダードな自動評価法

としてBLEU（A Bilingual Evaluation Understudy）［７］が挙げられる．BLEUが提案されたこと

で自動評価法の研究は大きな注目を集め，現在に至っている．

BLEUは訳文と参照訳間の単語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
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している．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，訳文が短い場合，過度にBLEUのスコアが高くなることである．そのため訳文が

短い場合には最終的な評価値に式（２）のペナルティを負の重みとして用いる．最終的なスコ

アは式（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．通常はN＝４が適切とされている．また，式（３）の��は１／Nである．BLEU

スコアは０．０～１．０の範囲であり，値が大きいほど評価が高い．
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２．２ METEOR

METEOR（Metric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering）［１３］はBLEU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．

以下の式（４），（５），そして，（６）を用いてMETEORのスコアを得る．式（４）におけ

るPは適合率，Rは再現率を示している．��
��は適合率と再現率を用いたF値を表している．�

はパラメータである．また，式（６）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．�，�もそれぞれパラメータであ

り，これらの値は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

必要があるとされている．METEORのスコアもBLEUと同様に０．０～１．０の範囲を示し，値が大

きいほど評価が高い．
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２．３ RIBES

RIBES（Rank−Based Intutive Bilingual Evaluation Score）［１４，１５］は日本語と英語間の文法的

WMT２０１５データにおける単語の分散表現と単語アライメント
を用いた機械翻訳のための自動評価法の有効性について １７７
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な違い，即ち，語順の違いに着目した自動評価法である．また，語順については訳文と参照訳

の間の一致単語における順位相関係数を求めることでスコアを得る．以下の式（７）に順位相

関係数の計算式を示す．

��昇順ペア
全ペア

×２－１ （７）

昇順ペアとは単語列を左から右に０，１，・・・とした際に訳文と参照訳の一致単語の並びが訳

文と参照訳共に左の単語から右の単語に向かって大きくなる場合，その単語ペアは昇順ペアと

なる．逆に，単語の並びが一方は大きくなり，他方が小さくなる場合，その単語ペアは降順ペ

アとなる．順位相関係数の対象となる単語ペアはすべて一致単語であるため，不一致単語は順

位相関係数に反映されないことになる．その結果，BLEUと同様に短い訳文に対しては高いス

コアを与えるという問題を引き起こすため以下の式（８）をペナルティとして利用する．

��
�
�

（８）

式（８）のnとhはそれぞれ一致単語数と訳文の単語数である．このペナルティを用いた

RIBESのスコアは以下の式（９）より得る．

������
���
�
�	� （９）

式（９）の������� �は重みパラメータである．また，	はユニグラム適合率である．

RIBESは０．０～１．０の範囲でスコアを出力し，評価が高い程１．０に近い．

２．４ IMPACT

我々は従来より訳文と参照訳の間の共通チャンクの長さと出現順に着目した自動評価法であ

るIMPACT（Intuitive comMon PArts ConTinum）［１６，１７，１８，１９，２０，２１］を提案している．IM-

PACTは訳文と参照訳の間の共通チャンクを再帰的に求めることにより語順の違いをスコアに

反映している．以下の式（１０）に共通チャンクの長さに基づくチャンクのスコアの計算式を示

す．


����
��� �
���������

��������� �� （１０）

式（１０）のchは共通チャンクを，length（ch）は共通チャンクの構成単語数を示す．ch_num

は共通チャンクの数である．そして，�は１．０以上のパラメータである．したがって，訳文と

参照訳の間の一致単語が連続して出現すると共通チャンクは長くなりパラメータ�がスコアに

与える影響が大きくなる．IMPACTではこのCh_score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それぞれ求める．再現率Rと適合率Pの計算式
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を式（１１）と式（１２）にそれぞれ示す．
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式（１１）のmは参照訳の構成単語数，式（１２）のnは訳文の構成単語数を示している．ま

た，式（１１）と式（１２）の分子は共に語順を考慮した文全体の共通チャンクのスコアを示して

いる．式（１０）のCh_scoreは局所的な一致を示すスコアであり，文全体を大局的に捉えたスコ

アとはなっていない．そこで，訳文が参照訳をどの程度再現しているのかを求めるために，ま

た，訳文と参照訳がどの程度一致しているのかを求めるために式（１１）と式（１２）をそれぞれ

用いる．式（１１）と式（１２）の�は０．０～１．０のパラメータである．

IMPACTでは訳文と参照訳間の共通チャンク列を共通部分列（Longest Common Subse-

quence：LCS）［２２］に基づき決定している．しかし，LCSでは仮に２つの共通チャンクの出現

順が訳文と参照訳で異なる場合，片方の共通チャンクは無視されることになる．この問題を避

けるためにIMPACTでは出現順の異る共通チャンクが存在する場合には，再帰的に共通チャン

ク列を求め，スコアに反映させている．LCSにより共通チャンク列が決定されるとその共通

チャンク列を取り除いたうえで新たにLCSを用いて共通チャンク列を求める．ただし，繰り返

し処理により得られる共通チャンク列についてはその回数に応じて負の重みを与える．それが

式（１１）と式（１２）のパラメータ�と回数カウンタiである．最初に決定される共通チャンク列

についてはカウンタiは０であるためCh_scoreの重みは１となるが，２回目以降の再帰による

共通チャンク列に対しては，繰り返し回数が増加するほど負の重みが増加する．式（１１）と式

（１２）のRNは繰り返し処理の終了条件，即ち，共通チャンク列の数を意味する．この繰り返し

処理は対象となる訳文と参照訳によって共通チャンク列が異なるため対象となる訳文と参照訳

によって動的に決まる．

式（１１）と式（１２）より再現率と適合率が得られるとそれらを用いて調和平均であるF値を

求める．そして，そのF値がIMPACTスコアとなる．計算式を以下の式（１３）に示す．

��
����
����� ��


����

（１３）

式（１３）の�はP
R
より得られる．また，IMPACTスコアは０．０～１．０の範囲で出力され，１．０に

近いほど評価は高い．

３ 提案手法

提案手法は単語の意味と語順を考慮したEMDに基づく自動評価法となっている．始めに単

WMT２０１５データにおける単語の分散表現と単語アライメント
を用いた機械翻訳のための自動評価法の有効性について １７９
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語分散表現に基いた単語アライメントを行う．次いで，その結果と語順の情報を考慮し，か

つ，単語分散表現に基づくEMDより評価スコアを得る．

３．１ 単語分散表現に基づく単語アライメント

提案手法では単語アライメントを行うことで対応関係にある単語と対応関係にない単語を差

別化する．単語アライメントは単語分散表現に基いて行う．具体的には訳文中の個々の単語を

基準として参照訳中の全ての単語との類似度を求める．類似度計算にはコサイン類似度を用い

る．単語アライメントの具体例を以下の図１に示す．

例えば訳文である“重油／中／の／有害／物質／が／障害／の／原因／で／ある／．”，また，参照訳で

ある“重油／中／に／含ま／れる／有害／物質／が／障害／の／原因／と／なる／．”においては，始めに訳

文中の先頭単語“重油”と参照訳中の全ての単語との間のコサイン類似度を求める．そして，

コサイン類似度が最も高い単語をアライメント結果とする．図１では，参照訳中の“重油”が

類似度１．０と最も高いため訳文中の単語“重油”と参照訳の単語“重油”を対応している単語

同士とする．

この処理を訳文中の単語の全単語について行う．その結果，“の”と“で”を除いた単語の

対応づけが図１のように決定される．ここで，単語“の”については訳文中に２つ，参照訳中

に１つ存在する．その場合，対応関係が一意に決定できないため単語の対応づけは行わない．

また，訳文中の“で”は参照訳中の単語とのコサイン類似度において最大の類似度を持つ単語

が複数存在した．その結果，対応関係を一意に決定できずに単語の対応づけは行われない．訳

文“重油／中／の／有害／物質／が／障害／の／原因／で／ある／．”と参照訳“重油／中／に／含ま／れる／

有害／物質／が／障害／の／原因／と／なる／．”においては，最終的には図１のような単語アライメ

ントが得られる．そして，このような単語アライメントの結果を用いてEMDに基づく評価ス

コアを得る．

３．２ Earth Mover's Distance（EMD）

本節ではEMDの詳細を述べる．EMDは画像検索を目的に２つの分布間の類似度を求めるた

めに提案された［８，９］．その後，言語処理においても情報検索などの分野で利用され，現在は

図１：単語アライメントの具体例

越前谷 博・荒 木 健 治１８０
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ニューラル機械翻訳のフィードバック強化のために利用されている．EMDはある分布から他

の分布への輸送問題の最小コストに基いている．以下の式（１４）に総輸送コストの計算式を示

す．

���� ������ ���
	��


 �
���

�


	��	� （１４）

２つの分布Pと�はそれぞれ��������� �����
���
� �，��������� ����������� �として定義

される．�	と��は特徴量，��	と���は個々の特徴量に対する重みを示す．そして，
	�は�	と��

の間の距離である．更に，�	�は�	から��への輸送量を意味する．Fは総輸送コストの最小値で

ある．

また，EMDでは式（１４）の総輸送コストを計算する際，以下の４つの制約条件を満たす必

要がある．式（１５）は供給地から重要地の一方向にしか輸送されないことを意味している．し

たがって，逆方向の輸送は行わない．

�	���， ��	�
， ����� （１５）

式（１６）は供給地	から供給できる容量が供給量��	を超えないことを意味している．

�
���

�

�	����	， ��	�
 （１６）

式（１７）は需要地 �が受け取れる容量が需要量���以下であることを意味している．

�
	��




�	�����， ����� （１７）

式（１８）は供給地から移動できる最大総輸送量が供給量の総量と需要量の総量の小さい方で

あることを意味している．

�
	��


 �
���

�

�	��
	� �
	��




��	��
���

�

���� � （１８）

EMDは以下の式（１９）のように定義される．EMDは２つの分布Pと�の間の距離が近いほ

ど出力される値は小さくなる．

��� ���� ��
�	��

 ����

� 
	��	��	��

 ����

� �	�
（１９）

３．３ 単語分散表現及び単語アライメントを用いたEMD

３．３．１ 単語の重み付け

EMDを自動評価に適応するにあたり，特徴量，重み，そして，距離を決定する必要があ

る．提案手法では特徴量に単語分散表現，重み付けにはtf・idfを利用する．また，距離にはコ

WMT２０１５データにおける単語の分散表現と単語アライメント
を用いた機械翻訳のための自動評価法の有効性について １８１
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サイン類似度を用いる．距離計算を行う際には単語アライメントの結果に基づいて決定する．

本節では単語分散表現に対する重み付けとして用いるtf・idfについて述べる．tf・idfの計算式

を以下の式（２０）に示す．

���������� ����
��
����� � （２０）

式（２０）を用いることで内容語と機能語の差別化を図っている．tfは任意の文中における対

象単語の出現回数である．dfは対象単語が出現する文数である．また，Nは全文数である．対

象単語が機能語の場合，数多くの文に出現するため，dfが高い値となり，tf・idfは小さくな

る．逆に，内容語の場合，特定の文にしか出現しないためdfは小さな値となり，tf・idfが大き

くなる．その結果，内容語と機能語を区別することが可能となる．また，EMDへ適用する際

には文中の全単語のtf・idfの総和が１．０になるように正規化する．これは，EMDの値を０．０～

１．０のレンジに収めるためである．

３．３．２ 距離計算と距離行列

提案手法では全単語を単語分散表現に変換し，２つの単語分散表現の間の距離を求める．そ

の際，単語アライメントの結果を用いる．また，提案手法では単語分散表現における対義語の

関係にある単語間の距離が近くなるという問題を解決するために，単語間の表層情報も距離計

算に利用する．以下の式（２１）に距離の計算式を示す．

��

�������	
�����
�������


	���������

��
���������� �

��������	
������
�������


	���������

���������	���� �

�������
	��������

��� �

����������
���������

（２１）


������������

������ �
	�����

�

������ �
	�����

����
���� （２２）

式（２２）の
�������は訳文と参照訳の間の対応関係にある単語間の相対位置のずれを意味す

る．
������ �と
������ �はそれぞれ訳文中における対象単語の位置と参照訳中における対象

単語の位置である．	�����と	�����はそれぞれ訳文と参照訳の構成単語数，即ち，文の長さで

ある．
�������は相対位置のずれが小さいほど大きな値となり，相対位置のずれが大きほど小

さな値となる．そして，この
�������を距離計算にて負の重みとして用いる．

式（２１）のdは単語間の距離計算式であり，条件によって３通りある．単語間の類似性が高

いほどdの値は０．０に近づき，類似性が低いほどdの値は１．０に近づく．また，����	
����はコサ

イン類似度を示している．その範囲は０．０～１．０で類似度が高いほど１．０に近い値となる．式

越前谷 博・荒 木 健 治１８２
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（２１）の最初の１．０－��������	�
�����
�は単語アライメントの結果，対応関係が得られ，か

つ，単語間の表層も一致している場合の距離計算である．例えば，図１の訳文の単語“重油”

と参照訳の単語“重油”は対応関係が得られ，かつ表層レベルでも一致しているため，式

（２１）の最初の式が適用される．したがって，式（２２）の
�����
�は０．９８８となるためdの値は

０．００２となる．

また，式（２１）の中段の１．０－��������	��
�����
�は単語アライメントの結果，意味的な対

応関係は存在しているが単語間の表層が不一致の場合の距離計算である．例えば，図１の訳文

の単語“ある”と参照訳の単語“なる”は単語アライメントの結果より意味的な対応関係は成

立しているが表層レベルでは一致していない．そのため式（２１）の
�����
の値は０．０１２となり

dの値は０．８１８となる．単語分散表現を用いた場合，“man”と“woman”のような対義語のコ

サイン類似度も高くなるという問題がある．そこで，コサイン類似度だけでなく表層情報も利

用することで距離計算の精度の向上を図っている．

更に，単語アライメントの結果，対応関係が得られなかった単語間については式（２１）の下

段の値であるd＝１．０が適用される．これは距離としては最大の値である．式（２１）では単語

同士が意味的にも表層的にも類似している場合，意味のみが類似している場合，意味的にも表

層的にも対応関係が存在しない場合に応じて，距離計算式を分けることで差別化を図ってい

る．更に，提案手法では式（２２）の相対位置のずれを距離計算に反映させることで語順の違い

を考慮した評価スコアを得ることが可能となる．

次いで，距離計算を用いて距離行列を生成する．表１に図１の訳文と参照訳間の距離行列を

示す．表１では単語アライメントより対応関係が得られた単語間の距離を太字で表している．

この単語アライメントの結果を利用することでノイズを大幅に削減でき，より高い精度の評価

参照訳
重油 中 に 含ま れる 有害 物質 が 障害 の 原因 と なる ．

参
照
訳

重油 ０．００２ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０
中 １．０ ０．０２４ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０
の １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０
有害 １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ ０．０９５ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０
物質 １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ ０．０８３ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０
が １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ ０．０７１ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０
障害 １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ ０．０６ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０
の １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ ０．０４８ １．０ １．０ １．０ １．０
原因 １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ ０．０３６ １．０ １．０ １．０
で １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０
ある １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ ０．８１８１．０
． １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ １．０ ０．０

表１：訳文と参照訳間の距離行

WMT２０１５データにおける単語の分散表現と単語アライメント
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を行うことができる．

３．３．３ 評価スコアの計算

EMDは２つの分布の距離を求める手法であるため，分布が類似しているほど値は小さくな

り，分布が類似していなければ値は大きくなる．しかし，自動評価法の多くは評価が高いほど

スコアは大きく，評価が低いほどスコアは小さくなる．したがって，提案手法でも一般的な自

動評価法と同様に評価が高いほど１．０に近く，評価が低い場合には０．０に近くなるように，以下

の式（２３）を用いて得られたスコアを最終的なスコアとする．

提案手法のスコア＝１．０－EMD （２３）

４ 性能評価実験

４．１ 実験データ及び実験方法

提案手法の有効性を確認するために他の自動評価法を用いてメタ評価実験を行った．実験に

用いたデータはWMT２０１５の自動評価タスクデータである．WMTデータは翻訳文，参照訳，そ

して，人手評価も公開されているため数多くの自動評価の研究者に利用されている．今回は

WMT２０１５の自動評価タスクデータの他言語から英語の訳文及び参照訳を用いた．具体的に

は，フランス語から英語（fr−en），フィンランド語から英語（fi−en），ドイツ語から英語（de−

en），チェコ語から英語（cs−en），そして，ロシア語から英語（ro−en）の５種類の訳文と参照

訳である．メタ評価では，WMT２０１５の自動評価タスクに準拠してシステムレベルとセグメン

トレベルの２つの観点で人手評価との相関係数をそれぞれ求めた．システムレベルの相関係数

はピアソンの相関係数，セグメントレベルの相関係数はケンドールの順位相関係数を用いた．

提案手法との比較に用いた自動評価法はBLEU，METEOR，RIBES，IMPACT，EMDのみに

基づく手法である．EMDのみに基づく手法と比較することで単語アライメント及び語順情報

の有効性を確認することができる．また，EMDのみに基づく手法と提案手法においては単語

分散表現としてGoogleNews−vectors−negative300.bin（３００次元，語彙数３，０００，０００）を用いた．

これは，新聞記事を学習データとしてword２vec［２３］を用いて学習されたモデルである．ま

た，GoogleNews−vectors−negative300.binはストップワードは含まれていない．

４．２ 実験結果

メタ評価実験の結果を表２と表３に示す．表２の（）の数値はシステム数，表３の（）の数

値はセグメント数をそれぞれ示している．表中の“Avg.”はfr−en，fi−en，de−en，cs−en，ru−

enの相関係数の平均である．また，提案手法におけるシステムレベルのスコアはセグメントレ

越前谷 博・荒 木 健 治１８４
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ベルのスコアの平均を用いている．

４．３ 考察

表２のシステムレベルの相関係数では，平均が最も高い値を示したのはMETEORの０．９６２で

あった．しかし，提案手法の平均は０．９６１と大きな差はなく，提案手法はMETEORと同等な評

価精度を有している．しかし，表３のセグメントレベルの相関係数においてはMETEORの相

関係数が０．４０７と最も高かった．そして，提案手法の平均はMETEORに次ぐ０．３７４であった．

この結果より，セグメントレベルではMETEORの評価精度が多手法に比べて高いことが確認

できる．

一方，EMDのみの手法と提案手法との比較においては，システムレベルでは表２よりEMD

のみの手法の平均が０．９５２であったのに対して提案手法は０．９６１であった．また，セグメントレ

ベルでは表３よりEMDのみの手法の平均が０．３７３であったのに対して提案手法では０．３７４で

あった．したがって，システムレベルにおいては単語アライメント及び語順情報の利用の有効

性を確認することができた．

性能評価実験からシステムレベルにおいては提案手法の有効性を確認できたが，セグメント

レベルでは提案手法の有効性は十分とはいえない．そこで，セグメントレベルの評価精度の向

上を目的に，提案手法と我々が従来より提案しているIMPACTを組み合わせた“提案手法 with

Metrics
fr−en
（７）

fi−en
（１４）

de−en
（１３）

cs−en
（１６）

ru−en
（１３） Avg.

BLEU ０．９７５ ０．９２９ ０．８６５ ０．９５８ ０．８５１ ０．９１６

METEOR ０．９８２ ０．９４１ ０．９６０ ０．９７０ ０．９６０ ０．９６２

RIBES ０．９７５ ０．９１４ ０．９２８ ０．９５３ ０．９４０ ０．９４２

IMPACT ０．９８６ ０．９５４ ０．９００ ０．９８０ ０．９０４ ０．９４５

EMDのみ ０．９８５ ０．９１８ ０．９２０ ０．９６４ ０．９７１ ０．９５２

提案手法 ０．９９０ ０．９５５ ０．９２２ ０．９８９ ０．９４９ ０．９６１

Metrics
fr−en

（２９７７０）
fi−en

（３１５７７）
de−en

（４０５３５）
cs−en

（８５８７７）
ru−en

（４４５３９） Avg.

sentBLEU ０．３５８ ０．３０８ ０．３６０ ０．３９１ ０．３２９ ０．３４９

METEOR ０．３８０ ０．４０６ ０．４２２ ０．４３９ ０．３８６ ０．４０７

RIBES ０．３２８ ０．２６６ ０．３２８ ０．３４２ ０．３０７ ０．３１４

IMPACT ０．３４９ ０．３０７ ０．３４３ ０．３９３ ０．３１７ ０．３４２

EMDのみ ０．３６５ ０．３４９ ０．３９４ ０．４１１ ０．３４４ ０．３７３

提案手法 ０．３６６ ０．３４２ ０．４０４ ０．４０８ ０．３４８ ０．３７４

表２：WMT２０１５データを用いたシステムレベルの相関係数

表３：WMT２０１５データを用いたセグメントレベルの相関係数

WMT２０１５データにおける単語の分散表現と単語アライメント
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IMPACT”を提案する．“提案手法 with IMPACT”は以下の式（２４）に示すように提案手法のス

コアとIMPACTより得られるスコアの平均を評価スコアとする．

提案手法 with IMPACTのスコア ＝ 提案手法のスコア＋IMPACT
２．０

（２４）

“提案手法 with IMPACT”を用いたセグメントレベルの相関係数を表４に示す．また，表

４には参考として表３と同様の提案手法の相関係数も示している．

表４よりIMPACTのスコアを提案手法のスコアと組み合わせることでセグメントレベルの相

関係数の平均は０．３７４から０．３９５に向上した．“提案手法 with IMPACT”の相関係数はMETEOR

の０．４０７を上回るものではないが，提案手法に対し，大幅にその差を縮めることができた．し

たがって，提案手法とIMPACTの組み合わせ方を更に考慮することでセグメントレベルの相関

係数をより向上できる可能性があると考えられる．

次いで，システムレベルにおける人手評価と提案手法の具体的なスコアについて述べる．表

５にfr−enの人手評価と提案手法及びEMDのみの手法のスコアを示す．表中の（）は表２にお

けるfr−enの相関係数である．

表５より人手評価のスコアではシステムBが２位，システムCが３位であるのに対し，提案

手法とEMDのみの手法では共にシステムBが３位，システムCが２位と逆転している．しか

し，それ以外は全て人手評価と同順位である．そのため提案手法，EMDのみの手法共にfr−en

の相関係数はそれぞれ０．９９０，０．９８５と高い相関係数を示した．提案手法の相関係数が高い理由

は，システムレベルの相関係数にピアソンの相関係数を用いているため人手評価のスコアと絶

Metrics
fr−en

（２９７７０）
fi−en

（３１５７７）
de−en

（４０５３５）
cs−en

（８５８７７）
ru−en

（４４５３９） Avg.

提案手法 ０．３６６ ０．３４２ ０．４０４ ０．４０８ ０．３４８ ０．３７４

提案手法with IMPACT ０．３９１ ０．３６５ ０．４１４ ０．４４０ ０．３６３ ０．３９５

MT systems
人手評価
のスコア

人手評価
の順位

提案手法の
スコア（０．９９０）

提案手法
の順位

EMDのみの手法
のスコア（０．９８５）

EMDのみの
手法の順位

システムA ０．４９８ １ ０．５２８ １ ０．７１７ １

システムB ０．４４６ ２ ０．５２３ ３ ０．７１４ ３

システムC ０．４１５ ３ ０．５２６ ２ ０．７１５ ２

システムD ０．２７５ ４ ０．５１９ ４ ０．７０８ ４

システムE ０．２２３ ５ ０．５１６ ５ ０．７０７ ５

システムF －０．４２３ ６ ０．４７５ ６ ０．６７７ ６

システムG －０．４３４ ７ ０．４４３ ７ ０．６５６ ７

表４：WMT２０１５データを用いた提案手法と“提案手法with IMPACT”のセグメントレベルの相関係数

表５：fr−enにおけるシステムレベルの人手評価と提案手法及びEMDのみの手法のスコアの比較
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対値の差がより小さい提案手法に効果的だったためと考えられる．

次いで提案手法におけるセグメントレベルの人手評価とEMDのみの手法及び“提案手法

with IMPACT”のスコアの具体例を表６に示す．表６はフランス語から英語とドイツ語から英

語の翻訳を行った場合の自動評価の具体例である．フランス語から英語への翻訳の例では，機

械翻訳システム１は“a tax system that promotes high incomes and pensioners.”と翻訳し，機械

翻訳システム２は“a tax system that favors high earners and pensioners.”と翻訳した．参照訳は

“a tax system which favors high incomes and people of independent means.”である．これらの訳

文に対する人手評価はそれぞれ３と１であった．EMDのみの手法ではそれぞれ０．６１２と０．６２８

を評価スコアとして付与した．また，“提案手法with IMPACT”ではそれぞれ０．４４２と０．４４１を

評価スコアとして付与した．“提案手法 with IMPACT”はわずかながら機械翻訳システム２よ

りも機械翻訳システム１の訳文に対して高いスコアを与えている．この結果は人手評価と一致

している．

しかし，その逆にEMDのみの手法による評価スコアの方が人手評価との相関が高い場合も

あった．表６のドイツ語から英語の翻訳においては，機械翻訳システム１は“its revenue was

$2.57 billion in 2013, an increase of 13 percent compared to 2012 design.”，機械翻訳システム２は

“its revenues were 2013 in 2,57 billion dollars to 2012 compared with an increase of 13%.”と翻訳

した．また，参照訳は“it had revenues of $2.57 billion in 2013, up 13 percent from 2012.”であ

る．これらの訳文に対する人手評価はそれぞれ３と５であった．EMDのみの手法による評価

スコアは機械翻訳システム１の訳文に対しては０．５８７，機械翻訳システム２に対しては０．５８８と

原文（フランス語）

une fiscalité qui favorise les
hauts revenus et les rentiers.

機械翻訳システム１

a tax system that promotes
high incomes and pensioners.

人手評価 EMDのみ 提案手法 with IMPACT

３ ０．６１２ ０．４４２

原文（ドイツ語）

seine einnahmen lagen 2013 bei 2,57 milliarden $,
ein anstieg von 13 prozent im vergleich zu 2012.

機械翻訳システム１

its revenue was $2.57 billion in 2013,
an increase of 13 percent compared to 2012 design.

人手評価 EMDのみ 提案手法 with IMPACT

３ ０．５８７ ０．４１５

参照訳（英語）

a tax system which favors high incomes
and people of independent means.

機械翻訳システム２

a tax system that favors high
earners and pensioners.

人手評価 EMDのみ 提案手法 with IMPACT

１ ０．６２８ ０．４４１

参照訳（英語）

it had revenues of $2.57 billion
in 2013, up 13 percent from 2012.

機械翻訳システム２

its revenues were 2013 in 2,57 billion dollars
to 2012 compared with an increase of 13%.

人手評価 EMDのみ 提案手法 with IMPACT

５ ０．５８８ ０．２３２

表６：セグメントレベルの人手評価とEMDのみの手法及び“提案手法 with IMPACT”のスコアの比較

WMT２０１５データにおける単語の分散表現と単語アライメント
を用いた機械翻訳のための自動評価法の有効性について １８７
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なり，人手評価と同様に機械翻訳システム１の訳文より機械翻訳システム２の訳文の方が評価

が高かった．それに対して，“提案手法 with IMPACT”では機械翻訳システム１の訳文に対し

ては０．４１５，機械翻訳システム２の訳文に対しては０．２３２となり，機械翻訳システム２の訳文よ

り機械翻訳システム１の訳文に対して高いスコアを与えている．この結果は人手評価とは異

なっており，“提案手法 with IMPACT”の評価が不十分であることを示している．

自動評価法では一般的にセグメントレベルの評価精度はシステムレベルの評価精度に比べて

低く，そのことが大きな課題となっているが，今回のメタ評価実験においても表３に示すよう

にどの自動評価法でもセグメントレベルの相関係数は低い結果となった．したがって，セグメ

ントレベルの評価精度を向上させるためのより一層の取り組みが必要である．

５ まとめ

本報告では，WMT２０１５の自動評価タスクを用いて，提案手法の有効性について述べた．提

案手法では単語分散表現と単語アライメントの結果をEMDに反映させたうえで自動評価を行

う．その結果，システムレベルの相関係数はMETEORとほぼ同等の値を得ることができた．

更に，セグメントレベルの相関係数を向上させるために，我々が従来より提案している自動評

価法IMPACTを提案手法と組み合わせた自動評価法を提案した．その結果，セグメントレベル

の相関係数を大幅に向上させることができた．しかし，セグメントレベルの相関係数は十分と

はいえず，今後の課題である．

今後はセグメントレベルの相関係数の向上のために単語アライメントの精度を向上させる予

定である．また，語順の違いを単語間の距離計算に利用する際により適切な方法を検討する予

定である．更に，様々なデータを用いたメタ評価を行う予定である．
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