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文レベルの機械翻訳評価尺度に関する調査

Graham Neubig1,a)

概要：本研究では，近年提案されている機械翻訳の自動評価尺度を翻訳文品質の判定能力の観点から調査

する．具体的には，日英，英日，仏英翻訳の計 4タスクにおいて，4つのシステムの出力に対して人手評価

を行い，その結果に基づいて，5種類の自動評価尺度を分析する．最初の実験では，人手による誤り分析を

行う前段階として，自動評価尺度を用いて誤り文を特定する可能性について調査する．次の実験では，シ

ステム統合などで必要となる複数のシステムによる翻訳候補の優劣判定能力について調査する．両方の調

査の結果，すべての自動評価尺度は，別の評価者による人手評価から得られるアノテータ間一致を大幅に

下回っており，文レベルの自動翻訳評価に大きな課題が残っていることが分かった．しかし，複数の参照

文を用いることにより翻訳品質判定能力が文レベルでも向上する結果も見られた．

1. はじめに

機械翻訳の最大の課題の一つは人間の評価に沿うような

自動評価尺度の開発である．近年様々な評価尺度が開発さ

れており，ある程度大きなテストデータを用意すれば，シ

ステム間の優劣を正確に判定することができるという報告

はある [3]．しかし，文レベルの翻訳品質を正確に判定する

評価尺度にはどれぐらい近づいているのか？つまり，1つ

の特定の翻訳候補に対して，品質の高い訳であれば高いス

コア，品質の低い訳であれば低いスコアを与える翻訳尺度

は存在するのか？

この文レベルの評価尺度の開発は非常に難しいながら，

下記のような分野で非常に有用であると考えられる：

効率的な人手検証： 機械翻訳システムの開発を行う上で，

誤った訳が生成された過程を人手で分析し，その改良

作を検討することが有効である．この中で，特に誤り

の可能性の高い訳をある程度自動的に特定できれば，

これを翻訳システム開発者に提示し，詳細な分析を行

うことが可能となる．

システム統合や識別学習： 機械翻訳の精度を向上させる

方法として，複数のシステムの出力を組み合わせるシ

ステム統合手法 [2]や，大規模な素性集合を最適化す

る識別学習手法 [5], [24]が提案されている．このよう

な手法において「正解」として用いるオラクル訳が実

際に良質な訳であれば，統合や学習によりこのオラク

ル訳に実際のシステム出力を近づかせることが可能で

ある。しかし，オラクル訳の選択に自動評価尺度を利
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用することが一般的であり，不完全な評価尺度を用い

てしまった場合，「正解」と信じ込みながら「不正解」

に向かって最適化を行う恐れがある．

しかし，機械翻訳のメタ評価に関する研究が多く行われて

いる [3], [16]中で，そのほとんどは順位相関などの抽象的

な評価値を用いており，このような明確なユースケースに

着目した評価を行っていない．

本研究では，現在の機械翻訳評価尺度が文レベルの評価

でどれぐらい有用であるかを様々な観点から検証する．特

に，上記の最適化と人手検証の観点に基づいて以下のよう

な調査を行う：

人間評価値の推定能力： 自動評価尺度の値に基づいて，

人間評価の値を推定できるか？この推定が可能であれ

ば，人手検証が必要な品質の低い訳，もしくはシステ

ムが特に得意とする品質の高い訳を自動的に特定する

ことが可能となる．

候補間の優劣判定能力： 同一の入力文に対する翻訳候補

を 2つ提示した場合，どれが人手評価で優れているか

を推定できるか？この推定が可能であれば，最適化の

オラクル訳選択などに使用可能である．

このような能力を調査する実験を 3つの言語対（日英，

英日，仏英），4つのタスク，4つのシステムに対して行い，

その結果について議論する．両方の調査の結果，すべての

自動評価尺度は，別の評価者による人手評価から得られる

アノテータ間一致を大幅に下回っており，文レベルの自動

翻訳評価に大きな課題が残っていることが分かった．
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表 1 5 段階人手評価の各段階の意味

5 意味は正確に理解でき，表現も母語話者なみに流暢

4 文法も正しく意味も正確に理解できるが，非母語話者の文のよ

うに不自然な箇所がある

3 文法は正しくないが，意味は理解できる

2 原文の情報が含まれているが，理解が難しい箇所や曖昧な箇所

がある

1 原文の意味が一部読み取れない，もしくは肯定・否定が逆にな

っているような大きな誤りが含まれている

2. 評価尺度

本節では，本研究で対象とする評価尺度について述べる．

2.1 人手評価

本研究では，自動評価尺度が人間の評価にどの程度一致

するかを調べるが，まず人手評価に用いた手順を説明する．

上記の各タスクに対して構築された 4つの異なる翻訳シス

テムを用いて，まずテストデータに対して翻訳候補を生成

する．この翻訳候補の中から，人手評価が行いやすいよう

に，対象を比較的短い 1-30単語からなる文に限定し，その

中から無作為に 200文を選択し，人手評価を行う．

人手評価の基準として，許容性 [9]を参考に，意味的妥当

性と流暢性を同時に考慮した 5段階評価を用いる．各段階

の定義を表 1に示す．この評価基準に基づいて，評価者 2

名に 4通りの評価タスクにおいて，200文に対して，4シス

テムの出力を評価してもらった．具体的には，各タスクに

おいて評価者は評価者 Aと評価者 Bと呼び，評価者 Aは

本論文の著者であり，評価者 Bは企業に外注した翻訳評価

結果である．以後，評価者 Aによる許容性評価を Human

A，評価者 Bによる許容性をHuman Bと記述する．また，

後述する実験において Human Bを「正解」として扱い，

Human Aをアノテータ間一致を測るために用いる．

2.2 自動評価

本研究では，BLEU+1，WER，TER，RIBES，METEOR

という 5通りの評価尺度を調査する．本節ではこれらにつ

いて簡単に述べる．

2.2.1 BLEU+1

BLEUは機械翻訳で最も広く用いられている自動評価尺

度である [21]．システム出力と参照文を比較し，n-gram適

合率に基づいて翻訳の精度を評価する．

定式化するために，ある K 文からなる参照訳 E∗ =

{e∗1, . . . , e∗K}とシステム出力 Ê = {ê1, . . . , êK}が与えら
れた場合を考える．この場合，各文対 ⟨e∗k, êk⟩に対して，
n-gram数 cn(êk)と n-gram一致数 hn(e

∗
k, êk)を計算する

関数を定義する．n-gram数は単純に êk の中で長さ nの単

語列の数となっており，

cn(êk) = |êk| − n+ 1 (1)

として定義される．n-gram一致数は êk の中に含まれてい

る長さ n-gram xの内，いくつが e∗k の中に含まれているか

を表す数字である．ある n-gram xが êk に現れた回数を表

す関数 c(êk, x)を定義すれば，n-gram一致数を以下のよ

うに定義する．

mn(e
∗
k, êk) =

∑
x

min(c(êk, x), a(e
∗
k, x)) (2)

この関数を用いて n-gram適合率 an(e
∗
k, êk)をコーパスご

とに計算する．

an(E∗, Ê) =
∑K

k=1 mn(e
∗
k, êk)∑K

k=1 cn(e
∗
k)

(3)

また，n-gram適合率を最適化しようと思えば，正解で

あると確信している n-gramのみを含む非常に短い文を出

力する戦略も考えられる．このように短い文が不当に高い

評価値とならないように，BLEUでは参照文より短いシス

テム出力に対する簡潔ペナルティ (BP)も設ける．

BP(E∗, Ê) =

1 if |Ê | > |E∗|

e1−|E∗|/|Ê| otherwise
(4)

BP と n = 1 から n = 4 の確率を組み合わせることで

BLEUが計算される．

BLEU(E∗, Ê) = BP(E∗, Ê)
4∏

n=1

an(E∗, Ê)1/4 (5)

このように BLEUをコーパス全体に対して計算するが，

本研究で扱うような文ごとの評価には向かない．その理由

として，多くの文では，n = 4のような高次の n-gramが

1つも一致せず，式 2の n-gram一致数がゼロとなり，そ

の影響で式 3の n-gram適合率と式 5の BLEUスコアが 0

となってしまう．この問題を解決するために，[16]では，

n = 2以上の n-gramに対して分子，分母ともに 1を足す

ことで，高次元の n-gramが一致しなくても 0とならない

BLEU+1を提案している．これで，1文に対して以下のよ

うに n-gram適合率を計算し，

a+1n(e
∗
k, êk) =


∑K

k=1 mn(e
∗
k,êk)∑K

k=1 cn(e∗
k)

if n = 1∑K
k=1 mn(e

∗
k,êk)+1∑K

k=1 cn(e∗
k)+1

otherwise
(6)

これを用いて BLEU+1を計算する：

BLEU+1(e∗k, êk) = BP(e∗k, êk)

4∏
n=1

a+1n(e
∗
k, êk)

1/4

(7)

BLEUの特徴として，局所的に流暢な文，参照文に表現

法やスタイルが一致する文などに高い評価値を与えること

が挙げられる．しかし，意味的妥当性との相関が低いなど，
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様々な問題点が指摘されており，これを解決するために次

節以降説明する評価尺度を含めて，多くの代替案が提案さ

れている．

2.2.2 単語誤り率

音声認識の評価などで広く用いられる尺度として単語誤

り率 (WER)がある．単語誤り率は，まず「挿入 (I)」「削

除 (D)」「置換 (S)」という 3種類の編集操作を定義し，シ

ステム出力を参照文へと変更するのに必要な編集操作を参

照文の長さ Rで割ったものとして求められる．

WER =
I +D + S

R
(8)

例えば，出力文「the taro visit friend」と参照文「taro vis-

ited his friend」が与えられた時，「the」を削除し，「visit

→ visited」と置換し，「his」を挿入することで出力文を参

照文へと変更できるため，編集操作数が 3である．これを

参照文の長さ 4で割れば，0.75というWER値が求まる．

出力文を参照文へ変更する最小の編集操作数を動的計画法

により効率的に計算可能である [15]．

WERは BLEUが開発される前から，音声認識などの評

価で広く使用されていた．しかし，WERでは参照文と出

力文の語順の違いに非常に厳しい評価尺度となっており，

例えば「brown dog」と「dog brown」のような比較的人

間に理解しやすい小さな語順の誤りを完全に誤った訳と判

定してしまう．このため，翻訳評価のためにWERの代わ

りに BLEUが利用されていたが，日英・英日翻訳などで

BLEUよりWERの方がシステムレベルで人間の評価と相

関が高い報告もある [6]．

2.2.3 翻訳編集率

翻訳編集率 (Translation Edit Rate; TER)は人間が機械

翻訳結果の後編集を行った際のコストに着目した評価尺度

である [22]．WERと基本的に同じ考え方であるが，WER

の並べ替えに対する厳しい罰則を緩める．具体的には，通

常のWERで対象となる挿入，削除，置換以外に，「並べ

替え」操作も加える．これにより，「brown dog」を「dog

brown」に変更するために，2回の置換ではなく，「brown

を dogの後へ並べ替える」という 1回の操作だけで済む．

2.2.4 RIBES

BLEU の弱点の 1 つとして，語順の誤りに対してそれ

ほど敏感ではないことが取り上げられる．例えば，「taro

visited hanako」という文に対して，システム 1が「taro

visits hanako」，システム 2が「hanako visited taro」を出

力した場合，BLEUが文の並びより単語の表層的な一致度

に引っ張られ，システム 2に高い評価を与えてしまう．し

かし，日英・英日翻訳など，並び替えが多く発生する言語

対において，文の正しい並びを実現することが文の意味を

正確に伝えるのが重要となる．この並べ替えの情報を重視

する評価尺度として，RIBESが提案されている [10]．この

並べ替えを自動評価可能な形に落とし込むために，出力文

と参照文に対して，ケンダルの τ 順位相関係数 [11]を用

いる．

その計算例として，正解の単語列が (a, b, c)，システム出

力が (b, c, a)であった場合を考えよう．ケンダルの τ を計

算する上で，「出力の単語列の中で，全ての単語対を比較し

た際に，正解の単語列と同じ順番となっている単語対の割

合」をまず計算する．上記の計算例で単語対を列挙すると

「a-b」「b-c」「a-c」が存在する．その中で，「b-c」はシステ

ム出力で正解の単語列と同じ順番となっているが，「a-b」

と「a-c」は正解と逆順となっている．このため，順位の正

解率は 1/3である．

RIBESはこの順位正解率をもとに作られた評価尺度であ

るが，順位正解率は同一の単語数，同一の単語の場合のみ

に適用可能である．この制約を緩めるため，RIBESは参照

文とシステム出力の間で一致する単語のみに対して順位相

関を計算し，語彙選択精度や文の長さを 2.2.1節で説明し

た 1-gram適合率と簡潔ペナルティを用いて評価する．こ

の３つの評価使用を組み合わせたものが以下の式の通り，

RIBESの評価値となる．

RIBES(e∗k, êk) = KT(e∗k, êk) ∗ a1(e∗k, êk)α ∗ BP(e∗k, êk)β

(9)

ここで KTは順位正解率であり，αと β は 1-gram適合率

と簡潔ペナルティの影響をコントロールするパラメータで

ある．通常 α = 0.25と β = 0.1が用いられる．

2.2.5 METEOR

上記の評価尺度は全て言語の完全一致に基づくものであ

り，微妙な表現や活用の違いに敏感である．例えば，「taro

visited hanako」の例で，比較的近い「taro visits hanako」

でも完全に異なる「taro entertained hanako」でも同等の

評価値となる．この問題を克服する方法として，上記の評

価尺度で複数の参照訳を用意し，評価の際に全ての参照訳

を参考しながら評価値を計算することは可能である [21]．

しかし，多くの場合複数の参照訳を用意することは現実的

ではない．

複数の参照訳を用意しなくても表現の微妙な違いを吸

収する評価尺度として METEOR が提案されている [1]．

様々な言語で類義語集を用意したり，語幹だけのマッチを

許したり，厳密に単語が一致しなくても，単語のマッチと

判定する仕組みである．これにより，より正確な評価が可

能となる一方，評価する言語に対して類義語集を用意する

必要がある．*1

3. 実験設定

まず，本節実験に用いたデータや評価方法について述

べる．

*1 2013年 6月現在，METEORにはまだ日本語の類義語が含まれ
てないため，日本語に対する評価はMETEORの「言語非依存」
設定で評価する．
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表 3 各タスク (Task) における翻訳方式 (System)，チューニングに用いた評価尺度 (Tune)，

コーパスごとの自動評価 (BLEU,BLEU+1,WER,TER,RIBES,METEOR)，2名の評

価者による許容性評価 (Human A,Human B)．太字は最も精度の高いシステムを示す

Task System Tune BLEU BLEU+1 WER TER RIBES METEOR Human A Human B

IWSLT fr-en

PBMT BLEU 27.7 32.4 54.4 52.3 82.2 32.2 3.07 2.55

Hiero BLEU 27.7 32.5 54.3 52.3 81.9 32.4 3.00 2.51

PBMT TER 27.3 33.3 51.3 49.5 83.5 31.9 3.03 2.57

Hiero TER 26.8 32.7 51.1 49.3 83.2 31.8 2.85 2.48

KFTT en-ja

PBMT BLEU 25.4 30.3 78.2 69.3 68.2 43.5 2.24 1.98

Hiero BLEU 26.7 31.7 73.8 66.7 71.9 43.4 2.32 2.13

F2S B+R 27.7 34.0 68.6 63.2 75.2 46.1 2.70 2.42

F2S RIBES 25.3 32.3 65.1 60.7 75.9 42.3 2.78 2.45

MED en-ja

PBMT BLEU 21.3 24.3 84.2 78.1 64.0 37.4 2.15 2.17

Hiero BLEU 24.0 26.8 78.5 73.2 69.0 39.8 2.65 2.57

F2S B+R 22.9 26.5 76.5 73.0 68.6 37.8 2.60 2.54

F2S RIBES 21.4 27.8 69.1 66.8 69.2 36.1 2.52 2.39

MED ja-en

PBMT BLEU 17.6 26.1 77.6 71.6 63.3 23.9 2.22 2.03

Hiero BLEU 20.1 26.9 74.0 68.9 64.2 24.4 2.33 2.02

T2S B+R 14.0 23.6 85.9 79.7 55.1 21.6 1.98 1.84

T2S RIBES 13.8 23.4 82.5 76.9 57.6 21.2 2.01 1.82

表 2 各実験設定で用いた翻訳モデル学習データ (TM)，言語モデル

学習データ (LM)，チューニングデータ (tune)，テストデー

タ (test) の単語数

IWSLT KFTT MED

TM (ja/fr) 65.4M 9.41M 36.9M

TM (en) 58.8M 9.12M 25.4M

LM (ja/fr) — 9.41M 38.2M

LM (en) 1.10G — 716M

tune (ja/fr) 20.6k 26.8k 12.5k

tune (en) 20.2k 24.3k 10.0k

test (ja/fr) 3.64k 3.47k 3.11k

test (en) 3.52k 3.18k 2.20k

3.1 データと翻訳システム

評価の題材として 3通りのデータ，4通りの翻訳タスク

を用いた：

IWSLT: IWSLT2012 ワークショップ [7] として配布さ

れたデータを仏英翻訳システムの構築と評価に利用

する．対象として TED*2の講演．おおよそのデータ

は [19]に説明されているとおりであるが，GIGAコー

パスを利用しない．

KFTT: 情報通信研究機構により構築された日英京都関

係Wikipedia記事を京都フリー翻訳タスク [17]で指定

された学習・開発・テストセットを利用する．

MED: 医療に関する文書の日英・英日翻訳タスク．学

習データに我々が収集した医療関係の文章に加えて，

英辞郎辞書と例文*3，や上記の KFTT 学習データ，

BTEC[23]などを利用する．

各コーパスの諸元を表 2に示す．

*2 http://www.ted.org
*3 http://www.eijiro.jp

このデータに対して，翻訳システムを構築し，翻訳仮説

を生成する．翻訳システムはMoses[12]を用いたフレーズ

ベース [13]か階層的フレーズベース [4]システムや，Tra-

vatar[18]を用いた tree-to-stringと forest-to-stringシステ

ムを利用する．トークン化には，英語やフランス語でMoses

に含まれるスクリプト，日本語では KyTea[20]を用いた．

構文解析を用いるシステムでは，英語の構文解析器として

Egret*4，日本語の構文解析器として Eda[8]と Travatarに

含まれる，日本語の係り受け解析器を句構造機へと変換す

るルールを用いた．システムではデフォルトの設定を利用

するが，最適化の際に BLEUや RIBES，BLEUと RIBES

の線形補間から得られた評価関数 (B+Rと記述)，TERな

どで最適化した．KFTTの英日，IWSLTの仏英，MEDの

日英・英日タスクに対して，4つずつシステムを構築し，そ

の詳細を表 3に示す．

なお，人手評価に関しては，KFTTとMEDの翻訳タス

クでは，評価者は両言語に精通しており，評価者への指示

では原言語文と目的言語の参照訳の意味に隔たりがある

場合，原言語文を優先するように指示した．IWSLTの場

合，評価者は目的言語の英語のみに精通していたため，原

言語文を参考にせず，目的言語参照文のみに基づいて評価

を行うように支持した．これにより，IWSLTは KFTTと

MEDと若干異なる傾向がみられる可能性はあるが，両言

語が理解できる評価者と目的言語文のみが理解できる評価

者による評価に相関があることも先行研究により，ある程

度確認されている [21]．

*4 http://code.google.com/p/egret-parser/
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4. 人間評価の特定精度

4.1 許容性の推定精度

本節では，各自動評価尺度が誤った翻訳結果や良質な翻

訳結果を文レベルで特定できるかどうかについて調査す

る．具体的には，許容性の 1から 5の各段階において，各

自動評価尺度の中央値と 0.25と 0.75の信頼区間を調べる．

この結果において，自動評価の中央値が人間評価と同じ昇

順に並べば，自動評価は人間の評価と同様な情報を捉えて

おり，ある程度翻訳文の優劣の判別に利用可能であること

が分かる．さらに，信頼区間が小さければ小さいほど，あ

る人間評価の値に対して自動評価のばらつきが少なく，自

動評価尺度の評価を信頼できると言えよう．

このような中央値と信頼区間を前節で述べた実験設定に

おいてまとめた結果を図 1に示す．各行は 3.1で説明した

タスクを表し，左の 5列は各自動評価尺度，右の 1列は別

の評価者に許容性を評価した値を用いている．グラフの 5

つの棒は正解として用いた評価者 Bが 1から 5の評価値を

付与した文に対する自動評価の中央値を指している．例え

ば，最も左上のグラフの最も左の棒が 0.22となっている

ということは，IWSLTの仏英翻訳タスクにおいて，評価

者が許容性 1と評価した文の中で，BLEU+1の中央値が

0.22であったという意味となる．

この結果から様々な結論が読み取れる．まず，全体的な

傾向として，全ての自動評価尺度における評価値は人間の

評価と平均的に相関があることが分かる．中央値のおおよ

その傾向を見ると，BLEU，METEOR，RIBESは人間評

価とともに上昇し，WER，TERは人間の評価が上昇する

とともに低下する．*5

また，自動評価尺度の中央値は 1，2-4，5という 3つのグ

ループに分かれる傾向も見られる．この結果から，自動評

価尺度のほとんどは入力文の意味をなさない訳 (1)，完璧で

はないがある程度意味が伝わる訳 (2-4)，完璧な訳 (5)とい

う 3つのグループをある程度判別できるが，2-4の間の微

妙な違いを判別することが困難であることが分かる．その

中で，比較的 2-4の間の中央値に差が見られるのは IWSLT

とKFTTにおけるRIBESとMETEOR，MED en-jaにお

ける RIBESと，MED ja-enにおける BLEUとMETEOR

である．最後に別の評価者による許容性の評価を見ると，

自動評価尺度より文の優劣を十分に評価できていることが

分かる．MED en-jaを除いて，全ての段階において評価値

の中央値がアノテータ間で一致していることが分かる．

次は，各許容性の段階における自動評価値の信頼区間に

着目すると，全ての自動評価尺度において，信頼区間が重

*5 MED ja-en において，5 と評価された文はこの傾向と逆方向に
動いているが，MED ja-en は他のタスクと比べて全体的に精度
が低かったため，5 と評価される文が少なく，中央値としての信
頼度が低いためであると考えられる．

表 4 各評価尺度の誤り文特定効率

IWSLT KFTT MED MED

fr-en en-ja en-ja ja-en

BLEU+1 56.7% 51.5% 59.2% 63.3%

WER 57.8% 52.2% 60.5% 63.3%

TER 58.2% 52.2% 61.2% 62.5%

RIBES 61.2% 53.6% 58.1% 61.6%

METEOR 60.1% 54.2% 58.5% 62.7%

Human A 46.5% 41.2% 39.2% 50.1%

Human B 32.6% 30.7% 32.1% 47.7%

なっていることが多いことが分かる．従って，本研究で対

象にした自動評価尺度がある評価値となったからと言っ

て，人間の評価が悪い，もしくは良いと言い切ることがで

きるほど判別能力が高いというわけではない．

4.2 誤り文の特定効率

この分析を更に深めるために，誤り分析のために誤訳を

特定する評価尺度としての利用可能性の観点から見た統計

を示す．表 4にまとめた統計は，自動評価尺度に基づい

て，「評価の悪い順にシステム出力を見ていった際，許容性

1の誤訳を 75%特定するまで，全文の何%を見る必要があ

るか」を表した数字である．完璧な評価尺度が存在した場

合，この値は 1と評価された文のちょうど 75%となる．つ

まり，無駄なく，閲覧した文がすべて誤訳であり，誤り分

析を効率良く行うことが出来ると言える．

各自動評価尺度，別の評価者による許容性判定，オラ

クルの誤り文特定効率を示す．この結果から分かる通り，

IWSLTとKFTTにおいて誤り文を特定する効率は BLEU

が最も良く，MEDの ja-enと en-jaにおいて RIBESが最

も良かったが，最も効率の良い尺度と効率の悪い尺度の間

にわずかな差しか見られなかった．これに比べて，別の評

価者による人間評価はオラクルに近づき，他の評価尺度を

大幅に上回っている．

5. システム間の文選択性能

前節の分析は，誤り分析などで用いられる翻訳システム

における誤訳や良質な訳の特定に着目した．評価尺度のも

う 1つの役割として，複数の翻訳システムが同一の入力に

対して出力した文を比較し，その優劣を判定するタスクが

ある．このような訳の判定はオンライン学習によるチュー

ニング [24]や，システム統合 [2]などで重要となる．

本節では，各評価尺度が，同一の入力文に対する複数の

翻訳候補の優劣を判定できるかどうかを調査する．調査方

法として，まず各翻訳タスクにおいて，3.1節で述べた 4つ

の翻訳システムを用いて翻訳候補を生成する．次は，ある

評価尺度の評価を行うために，各入力文に対して，4つの

候補の中からその評価尺度が最も良いと判定した候補を選

択する．最後に，評価尺度によって選択された文を人間の
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図 1 各タスクと人間評価値における自動評価尺度の中央値と 0.25，0.75 の信頼区間

図 2 各評価尺度によって選択された文の平均許容性

許容性評価と照らし合わせて，選択された文の許容性の平

均値を計算する．この平均値が高ければ高いほど，自動評

価尺度は複数の候補の中から許容性の高い文を選択してい

ると言える．

実験の結果を図 2に示す．左側の青で書かれている値

は，4システム全ての許容性の平均と最も許容性の高かっ

たシステムの訳を既に選択した際の許容性の平均である．

次の赤で書かれた 5つの値はそれぞれの自動評価尺度に基

づいて文の選択を行った際の結果であり，最後の 2つの緑

で書かれた値は別の評価者の人間評価値に基づいて文を選

択した場合と，オラクルを示す．

まず，各自動評価尺度により選択された訳の平均的な許

容性を，文選択を行わずに計算した全てのシステムの許容

性の平均と比較すると，全てのタスクと評価尺度において，

平均値を上回っていることが分かる．この結果から，全て

の自動評価尺度は文レベルでもある程度システム間で許容

性の高い訳と低い訳を弁別する能力があることが分かる．

しかし，自動評価尺度が選択した訳と，最も許容性の高

いシステムの訳を比較すると必ずしも許容性の向上が見ら

れるわけではない．具体的には，MEDでは評価尺度によ

り選択された訳は最も良いシステムの訳を上回っているが，

IWSLTと KFTTにおいて顕著な差が見られなかった．こ

のような状況において，システム統合などで自動評価尺度

が最大となるようにシステムの出力を選択したとしても，

自動評価尺度の値が増えても実際の人間評価に差が見られ

ない恐れがある．

更に，各評価尺度のを比較すると，顕著な差が見られな

いが，おおよその傾向として仏英でMETEORにより選択

された文が最も高い許容性の平均となり，日英と英日翻訳

において，RIBESが最も高い文選択能力を示した．しか

し，別の評価者による許容性評価の選択能力に比べて，全

ての自動評価尺度の選択性能が大幅に下回っていることが

分かる．この結果から，全ての自動評価尺度は文レベルで

は人間の評価に及ばないことが分かる．

6. 参照文数の影響

翻訳の自動評価の初期から，複数の参照文を用いて自動

評価の信頼性を上げることが提案されている [21]．しかし，
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図 4 1つもしくは複数の参照文を用いて選択された文の平均許容性

多くの場合，既存の翻訳データを用いて翻訳の学習と評価

を行い，更に両言語に精通した翻訳者を雇って更なる参照

文を作成するコストが高い．このため，ほとんどの翻訳タ

スクは 1つの参照文しか使用しない．

本節で，更なる参照文の追加が上記のような誤り文特定

能力やシステム間の翻訳結果優劣判定能力に与える影響

を調べる．この調査では，最も自動評価と人間評価の差が

大きかったMED en-jaに焦点を絞る．MED en-jaのデー

タに対して，もともとの参照文を参考にせずに，新たな参

照文を作成した．下記の分析で，もともとの参照文に対し

て計算した自動評価値を Ref A，我々が作成した新たな参

照文に対して計算した自動評価値を Ref Bと呼ぶ．また，

Ref Aと Ref B両方の最大値を取った複数の参照文を用い

た評価値を Ref A+Bと記述する．

まず，Ref Aと Ref B，Ref A+Bを参照文として用いた

際の許容性特定能力に関する結果を図 3に示す．Ref Aと

Ref Bを比較すると，Ref Bの方が若干自動評価と人手評

価の相関が高いことが分かる．その理由として考えられる

のは我々が参照文を作成した際，Ref Aに比べて忠実な（直

訳に近い）訳し方を行っていることが考えられる．このよ

うな忠実な訳は機械翻訳システムが生成しうる訳に近く，

より中の単語がマッチする確率が高いため，訳文の質の判

断に有効であると考えられる．Ref A+Bに関しては，中央

値の順番と差や分散が Ref Bとほぼ同等である．つまり，

Ref Bのみを用いた場合に比べて，文の評価特定精度が大

幅に上回っているわけではないが，複数の参照文の中で比

較的精度の良いものに沿った評価が行えると考えられる．

次に，システム間の優劣判定の結果を図 4に示す．この

結果から，全ての評価尺度において，Ref Bで計算された

値が Ref Aで計算された値より正確に許容性の高い文を選

択している．更に，許容性の特定タスクと異なって，Ref

A+Bは BLEU以外の評価尺度で 1文しか用いない Ref A

と Ref Bを上回ったことも分かる．ここで特に注意すべき

点として，評価尺度の選択と関係なく，2つの参照文を用

いた方が高い判定精度が実現可能である．つまり，本研究

の対象となった評価尺度の差より，もう 1つの参照文を用

意することによる差の方がはるかに大きいことが分かる．

とはいえ，2つの参照文を用いた自動評価は人間の評価に

まだ及ばず，2つの参照文を用意するだけでは人間の評価

者と同様の判定精度を実現できているわけではない．

7. おわりに

本研究では，機械翻訳の自動評価尺度を文レベルの評価

に適用し，誤り文の特定性能とシステム間の文選択性能と

いう 2つの観点でその能力を検証した．その結果，調査対

象とした BLEU，WER，TER，RIBES，METEORの内，

全ての評価尺度は人間の評価を大幅に下回っていることが

分かり，文レベルの機械翻訳評価に大きな課題が残ってい

ることが分かった．

今後の課題として，文レベルでも正確に翻訳結果の質を

評価できる自動評価尺度の提案が残る．この問題を解決す

るために，新たな評価尺度の提案のみならず，タスクに特

化した評価尺度の学習 [14]や既存の評価尺度の組み合わせ

などを視野に入れていきたい．

謝辞：本研究の一部は，JSPS科研費 25730136の助成を

受け実施したものである．
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