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概要
本論文では翻訳システムに対する自動評価指標と

して新たな指標を提案する．これは単語レベルの編
集距離をジャンプ操作の追加と単語埋め込みによる
置換コストの緩和によって拡張したものである．前
者は語順の入れ替えを，後者は文中の単語の類似度
をそれぞれ考慮しており，これらを組み合わせるこ
とで質の高い自動評価指標を作れると考えた. 実験
はWMT19 Metrics Shared Taskを用いて行い，上記の
拡張が自動評価指標と人手評価の相関向上に寄与す
ることを確認した．

1 はじめに
優れた機械翻訳システムを開発するには質の高い

自動評価指標が必要であり [1]，以前から BLEU [2]
や chrF [3]などが頻繁に用いられてきた．自動評価
指標の質を高めるための一つの方針は，語順の考
慮である [1, 4, 5]．また，別の方針として単語埋め
込みの利用がある [6, 7]．CDER（Cover Disjoint Error
Rate）[8]や EED（Extended Edit Distance）[9]などの
ジャンプ付き編集距離は語順の入れ替えを考慮する
点で妥当だと考えられる．我々は語順の考慮と単語
埋め込みの利用を両立するべく，ジャンプ付き編集
距離の置換コストを単語埋め込みを用いて緩和した
WCDER（Word embedding based CDER）を提案する．
問題設定 本論文中の自動評価指標は式 (1)のよ
うに単語数がそれぞれ 𝑛，𝑛′の翻訳文（𝑐）と参照文
（𝑟）を入力として，その類似度を計算して翻訳文の
良し悪しを測定する．

𝑐 = [𝑐1, 𝑐2, · · · , 𝑐𝑛], 𝑟 = [𝑟1, 𝑟2, · · · , 𝑟𝑛′ ] (1)

2 編集距離に基づく自動評価指標
この節では提案手法の基礎となる，編集距離（Edit

Distance, ED） [10]とそれに基づく自動評価指標の

先行研究を説明する．なお，本論文における編集距
離は文字レベルではなく単語レベルの編集距離を意
味する．編集距離は，2つの単語列を入力とし，置
換，削除，挿入の操作によって片方の単語列をもう
一方の単語列に変換するのに必要な手順の最小コ
ストとして定義され，通常各操作のコストは 1であ
る．編集距離は単語列ペアの非類似度を表す．つま
り値が大きいほどペアの類似度は低いことを表す．
編集距離の操作コストの総和を表す配列を 𝐷 |𝑐 |× |𝑟 |

とすると， (2)式で計算することができる．

𝐷 (𝑖, 𝑗) = min


𝐷 (𝑖 − 1, 𝑗 − 1) + (1 − 𝛿(𝑐𝑖 , 𝑟 𝑗 )),
𝐷 (𝑖 − 1, 𝑗) + 1,
𝐷 (𝑖, 𝑗 − 1) + 1

(2)

ただし，𝐷 (1, 1)は 0であり，𝛿(𝑤𝑖 , 𝑤 𝑗 )は 2単語 𝑤𝑖，
𝑤 𝑗 が同じ場合は 1を返し，それ以外の場合は 0を返
す．なお，最終的に得られる 𝐷 (|𝑐 |, |𝑟 |) が編集距離
を表す．編集距離の計算と同時に，配列 𝑇 |𝑐 |× |𝑟 | に
どの操作により配列 𝐷 が更新されたのかを保存し
ておくことによって，𝑇 (|𝑐 |, |𝑟 |) からバックワードす
ることでアラインメントを獲得できる．

2.1 ジャンプ付き編集距離: CDER

CDER は編集距離をジャンプ操作の追加によっ
て拡張したもので，再帰式 (3)で表される．ただし
𝐷 (1, 1)は 0である．

𝐷 (𝑖, 𝑗) = min


𝐷 (𝑖 − 1, 𝑗 − 1) + (1 − 𝛿(𝑐𝑖 , 𝑟 𝑗 )),
𝐷 (𝑖 − 1, 𝑗) + 1,
𝐷 (𝑖, 𝑗 − 1) + 1,
min
𝑖′

𝐷 (𝑖′, 𝑗) + 1

(3)

ここで，𝐷 (𝑖, 𝑗) を計算するにあたって，各 𝑗 につい
て以下の 3ステップの計算が必要となる．

1. それぞれの 𝑖 で，式 (3)の上 3項の最小項を求
める

2. min
𝑖′

𝐷 (𝑖′, 𝑗)を求める
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図 1 WCDERのアラインメント行列．縦軸，横軸はそれ
ぞれ参照文と翻訳文．実行された編集操作のコストが高
い場合は薄い色で，低い場合は濃い色で表されている．

3. それぞれの 𝑖で，式 (3)を求める

2.2 単語埋め込みに基づく編集距離: WED

WED（Word Embedding based Edit Distance）[11]は
編集距離を，単語埋め込みを用いた操作コストの
緩和によって拡張したものである．先行研究 [11]
では全ての編集操作のコストを 1 から緩和してい
るが，本論文では置換コストのみを緩和しており，
再帰式 (4)で表される．ただし 𝐷 (1, 1) は 0である．
subcostは置換コストを表し，置換したい 2単語の埋
め込みのコサイン類似度が 0.5以下の単語はほぼ類
似性のない単語としてコスト 1，同単語はコスト 0
とし，その間を連続的にとるよう式 (5)で定義した．

𝐷 (𝑖, 𝑗) = min


𝐷 (𝑖 − 1, 𝑗 − 1) + subcost(𝑐𝑖 , 𝑟 𝑗 ),
𝐷 (𝑖 − 1, 𝑗) + 1,
𝐷 (𝑖, 𝑗 − 1) + 1

(4)

subcost(𝑐𝑖 , 𝑟 𝑗 ) =
(1 − 0.5) − max(0, sim(𝑐𝑖 , 𝑟 𝑗 ) − 0.5)

1 − 0.5
(5)

ここで，sim(𝑤𝑖 , 𝑤 𝑗 ) は 2つの単語 𝑤𝑖 ,𝑤 𝑗 の埋め込
み 𝒘𝒊 ,𝒘 𝒋 のコサイン類似度を表し，式 (6)で定義さ
れる．

sim(𝑤𝑖 , 𝑤 𝑗 ) =
{

cos(𝑤𝑖 , 𝑤 𝑗 ) (𝒘𝒊&𝒘 𝒋 exist)
0 (else)

(6)

3 提案手法: WCDER
本論文では， 2.1， 2.2 節で述べた拡張を組み合

わせたWCDERを提案する．ジャンプ操作の追加は
語順の入れ替えに対応し，単語埋め込みによる置
換コストの緩和は文中の単語の類似度を考慮する．
よって，これらの拡張を組み合わせることでより質
の高い自動評価指標を作れると考えた．再帰式は

表 1 実験で用いた自動評価指標と各指標が考慮する項目
評価指標名 語順 単語類似度
BoW × ✓
Vec Sum × ✓
ED ✓ ×
CDER ✓（ジャンプ付き） ×
WED ✓ ✓
WCDER（提案手法） ✓（ジャンプ付き） ✓

式 (7)で表される．ただし，𝐷 (1, 1) は 0で， 2.1節
の CDER同様各 𝑗 について 3ステップの計算が必要
になる．

𝐷 (𝑖, 𝑗) = min


𝐷 (𝑖 − 1, 𝑗 − 1) + subcost(𝑐𝑖 , 𝑟 𝑗 ),
𝐷 (𝑖 − 1, 𝑗) + 1,
𝐷 (𝑖, 𝑗 − 1) + 1,
min
𝑖′

𝐷 (𝑖′, 𝑗) + 1

(7)

WCDERの実行の様子を図 1に示した．縦軸，横
軸に並んだ単語列はそれぞれ参照文と翻訳文を表
す．置換は斜め，挿入は下，削除は右方向に対応づ
けられ，アラインメントが飛んでいる部分でジャン
プが生じている．色が濃い部分は実行された操作の
コストが低く，薄い部分はコストが高いことを表
す．図 1よりこの例文のアラインメントはジャンプ
3回，置換 8回，挿入 1回でとられることが分かる．

4 実験
4.1 実験設定
語順と単語類似度の考慮が自動評価指標と人手評
価の相関向上に寄与するかを確かめるため，表 1に
示した自動評価指標を用意して実験を行った．
データセット WMT19 Metrics Shared Task 1）のテ
ストセット（人手評価で Better と評価された翻訳
文，Worseと評価された翻訳文，参照文の 3文が与
えられる）を用いた．
評価尺度 Kendallの 𝜏2）の順位相関係数 [12]を用
いた．
単語埋め込み 本論文全体で，単語埋め込みにつ
いては glove.840B.300d3）を用いた．
ベースライン手法 Bag of Words のコサイン類
似度（BoW）とベクトル和のコサイン類似度（Vec
Sum）を用いた．

1） https://www.statmt.org/wmt19/metrics-task.html

2） Kendallの 𝜏 についての詳細は付録 Aに示した．
3） https://nlp.stanford.edu/data/glove.840B.300d.zip
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表 2 WMT19 Newstest19における，DARRで測定したセグメントレベルの人間との順位相関．Kendallの 𝜏の順位相関係
数を使用している．言語対として，ドイツ語（de），フィンランド語（fi），グジャラート語（gu），カザフ語（kk），リトア
ニア語（lt），ロシア語（ru），中国語（zh）をそれぞれ英語（en）に翻訳したものを用いた．

de-en fi-en gu-en kk-en lt-en ru-en zh-en Average

#Sentences 85365 38307 31139 27094 21862 46172 31070 40182

BoW 0.017 0.218 0.184 0.365 0.230 0.107 0.297 0.203
Vec Sum 0.090 0.252 0.213 0.379 0.240 0.145 0.340 0.237
ED -0.089 0.085 0.034 0.249 0.137 -0.013 0.200 0.086
CDER 0.021 0.220 0.167 0.367 0.246 0.104 0.311 0.205
WED 0.030 0.198 0.165 0.333 0.235 0.099 0.279 0.191
WCDER 0.065 0.243 0.207 0.388 0.271 0.133 0.332 0.234
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図 2 単語埋め込みによる置換コスト緩和が効果的だった例．縦軸が参照文で横軸が翻訳文．人手評価で良い翻訳文だっ
たものが Better，悪かったものがWorseとラベル付けされている．

BoWは形式的に式 (8)のように定義される．

BoW(𝑐, 𝑟) = cos ©«
|𝑉 |∑
𝑖=1

𝑡𝑖𝒆
(𝒊) ,

|𝑉 |∑
𝑗=1

𝑡′𝑗 𝒆
( 𝒋 )ª®¬ (8)

ここで，cosの引数は文ベクトルを表し，𝑉 は参照文
と翻訳文に含まれる全単語の集合，𝑡𝑖 は 𝑉 中の 𝑖 番
目の単語が 𝑐中で現れた回数，𝑡′𝑗 は 𝑉 中の 𝑗 番目の
単語が 𝑟 中で現れた回数，𝒆 (𝒊) は 𝑖番目の値だけが 1
になっている長さ |𝑉 |の one-hotベクトルである．

Vec Sumは形式的に式 (9)のように定義される．

vec sum(𝑐, 𝑟) = cos ©«
∑ |𝑐 |

𝑖=1 𝒄𝒊

|𝑐 | ,

∑ |𝑟 |
𝑗=1 𝒓 𝒋

|𝑟 |
ª®¬ (9)

ここで，cosの引数は文ベクトルを表し，𝒄𝒊 ,𝒓 𝒋 はそ
れぞれ 𝑐𝑖 ,𝑟 𝑗 の単語埋め込みを表す．
前処理 前処理として，入力された文を単語ごと

に分割し小文字化した．また，ジャンプ付き編集距
離の先行研究 [8, 9]に基づき文頭に空白を追加した．
操作コスト 挿入，削除，ジャンプのコストは全

て 1とした．置換コストは単語埋め込みを用いない
場合には 1とし，用いる場合には式 (5)で求めた．
正規化 ジャンプがある指標については先行研

究 [9]に記載のある式 (10)で，それ以外の指標では

参照文の長さで割ることで正規化した．
Score =

(sum of all costs) + 𝑣

|reference| + 𝑣
(10)

ここで，𝑣 はペナルティ項で，翻訳文中の単語それ
ぞれの | アライン回数 − 1| の和を表しており，アラ
イン回数が 0回，あるいは 2回以上となる単語の数
に応じてペナルティを課している．先行研究 [9]で
は 𝑣 にハイパーパラメータ 𝜌 がかけられているが，
他の手法との差分をなくすため本論文では省いた．

4.2 結果
実験の結果を表 2に示した．編集距離に基づく指
標（ED, CDER, WED, WCDER）を見ると，EDと比
べて，CDERおよびWEDの相関が上昇した．また，
CDER および WED と比べて，WCDER の相関が上
昇した．よって．ジャンプ操作の追加と単語埋め込
みの利用のいずれの拡張も人手評価との相関向上に
寄与したことが確認できた．また，Vec Sumと比べ
てWCDERの大幅な相関向上は見られなかった．

4.3 議論
埋め込み利用の効果が出た例 de-enの 59504文
ペア目を CDERとWCDERで評価したものが図 2で
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図 3 ジャンプ操作の追加が効果的だった文ペア例．縦軸が参照文で横軸が翻訳文．人手評価で良い翻訳文だったもの
が Better，悪かったものがWorseとラベル付けされている．
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図 4 WCDER のジャンプコストを 0.5, 1, 2, 3, 4 として
WMT18 Newstest18を用いて 4節同様の実験をした結果の
プロット．横軸は言語対を，縦軸は順位相関を表す．

ある．CDERでは 2つの翻訳文のスコアが同じだっ
た．しかし，WCDERでは “rescuers”と “rescue”が対
応づけられた結果 Better の文のスコアが良くなっ
た．よって，単語埋め込みの利用により，単語の表
層だけでなく意味を汲みとって評価したことが分
かる．
ジャンプ操作追加の効果が出た例 同様に，de-en

の 75584文ペア目をWEDとWCDERで評価したも
のが図 3である．WEDでは Worseのスコアの方が
良くなっていた．しかし，WCDERではジャンプが
生じて翻訳文の後半と参照文の前半で対応づけが起
こった．それらの類似度が考慮された結果 Betterの
文のスコアが良くなった．よって，ジャンプにより
語順の入れ替えに対応して評価したことが分かる．
ジャンプコスト ジャンプコストは「意味が似た

単語のかたまりがどれくらい大きければジャンプが
生じるか」に対応する値だと考えられる．つまり，
ジャンプコストが大きい場合，意味が似た単語のか
たまりが大きいときに限りジャンプが生じる．反対
にジャンプコストが小さい場合，意味が似た単語の
かたまりが小さいときであってもジャンプが生じ
る．図 4は WMT18 Newstest18データセットを用い

て，ジャンプコストを変更しながら 4節同様の実験
をした結果である．図 4より，ジャンプコストが大
きくなるにつれWCDERの評価と人手評価の相関が
下がっていることが分かる．相関低下の要因とし
て，他の操作コストに比べて不当に大きなジャンプ
コストが語順が考慮を妨げている可能性が考えられ
る．したがって，人手評価と高い相関を持つ評価を
行うためには，ジャンプコストとその他の操作コス
トとの間の適切なバランスが重要になると考えら
れる．また， 4節の実験で用いたベクトル和のコサ
イン類似度という指標は語順を考慮しない．この指
標は，WCDERのジャンプコストを極端に小さくし
た指標とも捉えられる．表 2より，ベクトル和のコ
サイン類似度とWCDERの結果はほとんど変わらな
かった．そのため，削除や挿入のコストを 1とした
本論文の実験設定は，ジャンプコストとのバランス
という観点で適切ではない可能性が示唆される．
今後の方向性 削除，挿入コストとジャンプコス

トとの適切なバランスを探りたいと考えている．さ
らに，そのバランスを保ちつつ削除，挿入コストも
単語埋め込みを用いて緩和することで，提案手法を
より良い指標へと発展させていきたい．

5 結論
本論文では編集距離をジャンプ操作と単語埋め込
みによる置換コストの緩和で拡張したWCDERを提
案した．WCDERは語順と単語類似度の考慮を両立
した翻訳システムの自動評価指標である．この両立
により人手評価との相関が上昇したことに加え，解
釈性の高いアラインメント情報が得られる．これは
機械翻訳システム開発に有用だと考えられる．提案
手法の改善の余地は大きいと思われるため，今後も
調査を継続していきたい．
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A Kendallの 𝜏の詳細
WMT19 Metrics Shared Taskでは，自動評価指標の

評価を行うにあたって，Kendallの 𝜏 の順位相関を
計算している．このタスクでは，「ある入力文に対
して 2 つの機械翻訳システムが出力した翻訳文」，
「2つの翻訳文のうちどちらが BetterかWorseか人手
評価したラベル」，「参照文」が与えられる．自動評
価指標によって 2つの翻訳文と参照文の類似度をそ
れぞれ算出し，2つの翻訳文のうちどちらの翻訳文
が BetterかWorseかを評価する．そして，2つの翻
訳文に対する人手評価と自動評価指標による評価が
一致していれば Concordant（𝐶𝑜𝑛𝑐），不一致であれ
ば Discordant（𝐷𝑖𝑠𝑐）となる．こうして全ての文ペ
アについて 𝐶𝑜𝑛𝑐か 𝐷𝑖𝑠𝑐かを求めた後，それらの個
数を用いて式 (11)より 𝜏を計算する．

𝜏 =
|𝐶𝑜𝑛𝑐 | − |𝐷𝑖𝑠𝑐 |
|𝐶𝑜𝑛𝑐 | + |𝐷𝑖𝑠𝑐 | (11)
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