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1 はじめに

統計翻訳やニューラルネット翻訳の研究の進展に伴

い，より精度の高い機械翻訳のための自動評価法が求

められている．自動評価法は BLEU[1]に代表される
n-gram一致率に基づく手法，RIBES[2]のように語順
に基づく手法，そして，METEOR[3] や IMPACT[4]
のように共通チャンクに基づく手法など様々なものが

提案されている．しかし，これらの手法は単語を最小

単位とした局所的な評価法であり，大局的な観点から

の評価という点で不十分と考えられる．

従来より大局的な情報を用いた自動評価法は提案さ

れている．我々は，チャンキングツールより得た名詞

句を最小単位として翻訳文を評価し，その評価スコア

と単語を最小単位とした評価スコアの間の相加平均を

最終的な評価スコアとする手法を提案している [5]．ま
た，Liangyouら [6]は，チャンキングツールを用いて
名詞句だけでなく，動詞句の抽出も行っている．しか

し，これらの手法では名詞句や動詞句を抽出する際に

大規模なコーパスが必要となり多言語への適応は容易

ではない．これらの先行研究 [5, 6]では，共に評価対
象の言語は英語のみとなっている．

そこで本稿では，様々な言語に適用可能であり，か

つ，大局的な観点での評価を考慮した，新たな自動評

価法を提案する．提案手法では，文中に存在する機能

語に相当する語をストップワード，即ち，文中の区切

り単語と位置付け，それらを参照訳のみから自動的に

抽出する．次いで，ストップワードを用いて翻訳文と

参照訳をそれぞれいくつかの部分に分割し，その部分

を最小単位とすることにより翻訳文に対する大局的な

評価を行う．そして，得られた大局的な観点からの評

価スコアを，単語を最小単位とした局所的な評価スコ

アに対する重みとして用いる．WMT2014 データと
NTCIR-7データを用いた評価実験の結果，提案手法
の有効性を確認した．

2 文分割に基づく大局的な評価

2.1 ストップワードの決定

提案手法では，翻訳文に対する大局的な観点からの

評価スコアを求める．始めに，全参照訳1に対する統

計的なアプローチに基づき，機能語に相当する語を抽

出する．具体的には，全参照訳に出現する全単語に対

して式 (1)を用いて数値化する．

tf · idf = log(tf (w, |R|)) × |R|
df(w)

(1)

tf = log(tf (w, |R|))は任意の語 wにおける全参照

訳 R中の出現頻度である．idf = |R|
df(w) は任意の語 w

における全参照訳数 |R|に対する出現参照訳数の逆数
である．この式 (1)より，機能語のように複数の参照
訳に出現する語については idf の値は非常に小さくな

る．また，出現頻度 tf(w, |R|)は高いが logを用いて
いるため tf · idf の値は過度に大きくはならない．そ
れに対し，内容語は idf の値が非常に大きくなるため，

tf の値が小さくても tf · idf の値は大きくなる．した
がって，式 (1)より機能語に相当する語の tf · idf の
値は基本的には小さくなる．次いで，以下の式 (2)よ
り閾値を求め，その閾値以下の tf · idf の値を持つ語
を機能語に相当する語として抽出する．本稿では，こ

のように抽出された語を文分割のために利用するため

ストップワードと呼ぶこととする．

閾値 = log
( |R|

µ

)
× µ (2)

式 (2)の µはパラメータである．全参照訳にそれぞ

れ 1度出現することを前提とし，µ分の 1の割合で全
参照訳に出現した語をストップワードとして採用する

ということを示している．例えば，全参照訳の 10分
の 1の割合で出現した語をストップワードとする場合

1全参照訳とは，1 つの翻訳文に対する参照訳ではなく，全ての
評価対象の翻訳文に対する参照訳を意味する．
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には，µの値を 10 に設定する．式 (1)において，全
参照訳の 10 分の 1 の割合で 1 度のみ出現する場合，
tf(w, |R|)の値は |R|

10 となり，tf は log
(

|R|
10

)
より得

られる．また，idf の値は 10(= |R|
|R|/10 )となる．した

がって，log
(

|R|
10

)
× 10の値が閾値となる．このよう

な方法により，ストップワードの個数を指定するので

はなく，参照訳数に応じてストップワードを動的に決

めることが可能となる．

2.2 ストップワードに基づく文分割

ストップワードが抽出されるとそれらを用いて翻訳

文と参照訳を分割する．始めに最長共通部分列 (LCS)
に基づき共通単語を決定する．そして，共通単語がス

トップワードの場合，翻訳文と参照訳両方の分割の区

切り位置として使用される．図 1を用いて提案手法に
よる文分割処理の詳細を述べる．始めに，翻訳文と参

照訳間における共通部分をLCSに基づき決定する．こ
こで共通部分とは一致単語が連続している箇所を一つ

の単位としたものである．したがって，図 1の (1)で
は共通部分は “I was”と “to see the gnashing of teeth
and argument”，“.”の 3つとなる．また，この共通
部分に含まれるストップワードは “to”，“of”，“and”，
そして，“.”である．その結果，翻訳文，参照訳共に
4つに分割される．

次いで，分割部分の対応付けを行う．対応付けは分

割された部分毎に類似度を求めることで行う．類似

度は式 (3) より得る．length(P ) は部分の単語数を，
LCSは部分間の LCSを示している．例えば，図 1の
(2)では翻訳文の部分 “I was waiting at the gate”を
基準に参照訳の 5 つの部分との類似度を求めるとそ
れぞれ “I was excepting”との類似度は 0.333(=2/6)，
“see gnashing”との類似度は 0.0，“teeth”との類似度
は 0.0，“a fight breaking out at the gate”との類似度
は 0.5(=3/6)となる．この結果，翻訳文の部分 “I was
waiting at the gate”から見た場合に最も類似度が高
い “a fight breaking out at the gate”が選択される．
同様に，参照訳の部分 “a fight breaking out at the
gate”については類似度が最も高い翻訳文中の部分 “I
was waiting at the gate”が選択される．このように
翻訳文側の部分と参照訳側の部分が互いに選択される

場合，対応する部分であると見なす．

sim =
LCS

length(P )
(3)

更に，対応付けされた分割部分に対しては同じ番号

を付与し，一般化する．対応する部分が存在しない場

[I was waiting at the gate] / [see the gnashing] / [teeth] 
/ [argument] /

(1) 共通部分の決定及びストップワードを用いた文分割

翻訳文 :

I was waiting at the gate to see the gnashing of teeth 
and argument .

参照訳 :

I was excepting to see gnashing of teeth and a fight 
breaking out at the gate .

P1     P2 P3     P@

P@    P2     P3    P1

0.5 0.429 0.667 1.0

[I was waiting at the gate] / [see the gnashing] / [teeth] 
/ [argument] /

[I was excepting] / [see gnashing] / [teeth] / [a fight 
breaking out at the gate] /

(2) 分割部分の対応付け

[I was excepting]   / [see gnashing] / [teeth] / [a fight 
breaking out at the gate] /

ストップワード

(3) 分割部分の一般化

1.01.0

翻訳文 :

参照訳 :

翻訳文 :

参照訳 :

参照訳 :

翻訳文 :

図 1: ストップワードを用いた文分割の例

合には“P@”とする．図 1では翻訳文の“I was waiting
at the gate”と参照訳の “a fight breaking out at the
gate”が対応部分が存在しないとして “P@”に一般化
される．その結果，翻訳文は “P1 P2 P3 P@”，参照
訳は “P@ P2 P3 P1”となる．この一般化された翻訳
文と参照訳の間でROUGE-L[7]を求める．ROUGE-L
は，出現順に厳しい評価基準であり，部分の出現順を

評価するために適している．また，評価スコアが 0.0
から 1.0に正規化されるため，評価スコアの値を直感
的に捉えることができる．図 1の例では “at the gate”
の位置が翻訳文と参照訳の間で大きく異なっているこ

とが評価スコアを低下させる原因となる．このように

提案手法ではストップワードを用いた文分割により大

局的な観点での評価を行っている．

3 IMPACTを用いた局所的な評価

翻訳文と参照訳間における単語を最小単位とした局

所的な評価には，我々が従来より提案している自動評
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価法 IMPACT[4] を使用する．IMPACT は共通チャ
ンクを再帰的に決定することで，出現順が異なる共通

チャンクであっても評価スコアに反映することができ

る．その際には出現順の異なる共通チャンクに対して

重みパラメータを用いて制御する．IMPACTでは以
下の式 (4)から (7)より評価スコアを求める．

Ch score =
∑

ch∈ch num

length(ch)β (4)

式 (4)の Ch scoreは共通チャンク毎に構成単語数

に対してパラメータ βを用いて重みづけを行った値の

総和を示している．例えば，図 1の翻訳文と参照訳間
ではパラメータ β が 2の場合，共通チャンク “I was”
においては 4(= 22)，“to see gnashinh of teeth and”
において 36(= 62)，“.”においては 1(= 12)となるた
め，Ch scoreの値は 41となる．

R =

(∑RN−1
i=0

(
αi × Ch score

)) 1
β

m
(5)

P =

(∑RN−1
i=0

(
αi × Ch score

)) 1
β

n
(6)

式 (5)と (6)は式 (4)より求めた値に対して，それ
ぞれ参照訳の語数と翻訳文の語数を用いて 0.0 から
1.0の範囲となるように正規化を行っている．ただし，
出現順が異なる共通チャンクが存在する場合には，パ

ラメータ αを用いて重みを変化させている．例えば，

図 1 の例では，出現順の異なる共通チャンクとして
“at the gate”が存在する．この共通チャンに対しては
Ch scoreは 9(= 32)となる．しかし，他の共通チャ
ンクと出現順が異なるため，パラメータ αが 0.5の場
合には，4.5(= 0.51 × 9)となり，小さな値となる．こ
のように IMPACTでは出現順の異なる共通チャンク
に対しては，パラメータ αを用いて制御している．

local score =
(1 + γ2)RP

R + γ2P
(7)

式 (7)は式 (5)と (6)より得られたRと P の調和平

均を示している．γは Pph

Rph
より得られる値である．こ

のように提案手法では IMPACTを用いて局所的な評
価スコアを得ることができる．

4 大局的な評価の利用

提案手法では，大局的な評価スコアを局所的な評価

スコアの重みとして用いることで最終的な評価スコア

を得る．以下の式 (8)にその計算式を示す．式 (8)の

global scoreは 2章で述べた大局的な評価スコアであ
る．δは global scoreに対する重みパラメータである．

global scoreの値は 1.0以下であるため，δを 0.0から
1.0とすることで最終的なスコアも 0.0から 1.0とな
るようにしている．

score = (global score)δ × local score (8)

5 性能評価実験

5.1 実験データ

性能評価はWMT2014 の Metrics Task データ [8]
と NTCIR-7[9] の PATMT データを用いて行った．
WMT2014 では，5 つの言語と英語における双方向
での翻訳，NTCIR-7では日本語と英語間の翻訳に関
して翻訳文と参照訳，そして，人手評価が提供されて

いる．また，評価は相関係数を求めることで行った．

システム単位の評価においてはピアソンの相関係数，

セグメント単位の評価においてはケンドールの順位相

関係数を求めた．

5.2 実験結果及び考察

システム単位とシステム単位の実験結果を表 1と表
2にそれぞれ示す．提案手法においては，式 (2)のパ
ラメータ µの値はWMT2013データを用いて行った
チューニングより 6.0を用いた．また，式 (8)のパラ
メータ δの値は global scoreの影響を過度に受けない

ように 0.1を用いた．表 1と表 2において，WMT2014
の “fromEn”は英語から 5つの言語への翻訳，“toEn”
は 5つの言語から英語への翻訳におけるそれぞれの相
関係数の平均である．また，NTCIR-7の “fromEn”は
英語から日本語への翻訳，“toEn”は日本語から英語
への翻訳における adequacyと fluencyの相関係数の
平均である．

表 1: システム単位の実験結果

WMT2014 NTCIR-7
fromEn toEn fromEn toEn

提案手法 0.815 0.898 0.332 0.901

IMPACT 0.816 0.896 0.316 0.889

METEOR 0.815 0.829 0.025 0.800

BLEU 0.803 0.888 -0.008 0.805
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表 2: セグメント単位の実験結果

WMT2014 NTCIR-7
fromEn toEn fromEn toEn

提案手法 0.283 0.309 0.456 0.481

IMPACT 0.282 0.310 0.448 0.479

METEOR 0.306 0.354 0.256 0.375

表 1のシステム単位では，大局的な評価を用いない
IMPACTに比べ，提案手法の相関係数はWMT2014
の “fromEn”を除き，全て高い値を示した．NTCIR-7
の “fromEn”においてはいずれの自動評価法も低い相
関係数を示しているが，これはシステムの数が 5 つ
と非常に少なかったため，一つのシステムの評価が与

える影響が強く，相関係数の大幅な低下を招いたと考

えられる．表 2のセグメント単位では，WMT2014の
“toEn”以外の全てで IMPACTよりも高い相関係数を
示した．システム単位とセグメント単位共にNTCIR-7
の “fromEn”において比較的大きな改善が見られた．
しかし，METEORとの比較において，WMT2014

のシステム単位では提案手法と IMPACT共に高い相
関係数を示しているが，セグメント単位では下回って

いる．この点は今後に向けた大きな課題である．

6 おわりに

本稿では，様々な言語に適用可能であり，かつ，大

局的な観点からの評価を考慮した，新たな自動評価法

を提案した．性能評価実験を通して，提案手法の有効

性を確認した．今後はセグメント単位での評価精度の

向上のための研究を行う予定である．
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