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概要
英日のような文法が大きく異なる言語ペアにて、

同時通訳者はリアルタイムで訳出を行うために、
原発話の語順を可能な限り維持して遅延を最小化
しつつ品質を維持しているとされている。これは
原発話の語順と同期した出力が望ましいことを意
味し、機械による同時通訳や同時機械翻訳もこの
ような訳出スタイルを模倣することが発展の鍵
となる。そこで本研究では順位相関係数と多言語
BERTを使用して、語順同期性に着目した同時通訳
(SI)と同時翻訳 (SiMT)の自動評価指標を提案する。
NAIST-SIC-Aligned と JNPC コーパスを用いた実験
の結果、我々の評価指標が原発話と目的発話の間の
語順同期の程度を計るのに有効であることが示さ
れた。
1 はじめに

SI は原発話の終了前に訳出を開始する特徴をも
ち、高品質かつ低遅延な訳出を行うことが目標であ
る。その中で、特に英語と日本語のような異なる語
順の言語対で高品質と低遅延の両立を図るために
は、可能な限り原発話と同期させることが重要であ
る。具体的に、同時通訳者は良質かつ最小の遅延を
達成するために、できるだけ原発話の語順を保持し
た状態で訳出を行うこともあり、この戦略はファー
ストイン・ファーストアウト（FIFO）戦略と呼ばれ
ている [1, 2, 3]。近年 SIに対して計算機を用いた同
時機械翻訳（SiMT）への研究関心が高まっているも
のの、入手可能な SIコーパスのサイズが小さいこ
ともあり、ほとんどの研究 [4, 5]の学習で用いられ
ているデータの大半は同時通訳者が行っているとさ
れている FIFO戦略が反映されていない通常の翻訳
データである。つまり SiMTは FIFOの戦略を通じ
た品質と遅延を両立させた訳出ではなく、機械翻訳
と同じような語順の並び替えの距離が長い訳出を用
いた学習が行われている。表 1は、翻訳と SIの間

の英日の語順差の例を示している。SIについて、原
発話では「every year」は文末に来ているが、「every
year」にあたる日本語訳は文の中ほどに来ている。
これは、遅延を減らすために原発話の途中で既に訳
出が始まっていることを示している。一方、翻訳で
は「every year」にあたる日本語訳が文頭に来てい
る。これは、訳出の開始が原発話の終了まで待たな
ければならないことを示し、これは遅延の増加につ
ながることが示唆される。
そこで本研究では、SIと SiMTの原発話と目的発
話の間の語順同期性を計る評価指標を構築する。提
案手法はこれまでの自動機械翻訳評価の研究から
影響を受けている。RIBES [6]の順位相関係数の考
えを用いて語順同期性を計算する。順位相関係数を
計算する際に必要なアライメント情報の取得につ
いて、従来手法は表層ベースであるが、提案手法は
BERTScore [7]を用いた意味的類似度から取得する。
基本的に BERTScoreはモノリンガルであるが、多言
語 BERTを用れば容易にクロスリンガルに拡張でき
る [8]。提案手法の有用性を英日 SIコーパス [9, 10]
を用いて検証したところ、特に長い原発話において
SIは翻訳よりも語順同期性が高いことが示された。
2 関連研究
2.1 同時通訳の人手評価
人間による SI の評価指標として主に：NAATI

（National Accreditation Authority For Translators and In-
terpreters）Metrics [11]と EU Metrics [12]がある。こ
れらの評価指標は文単位の訳出結果ではなく、通訳
者のパフォーマンスを総合的に評価している。それ
に対して、本研究は文単位で SIの語順同期性を評
価する。
2.2 機械翻訳の自動評価

BLEU [13] は機械翻訳で標準的に使用されてい
る自動品質評価であり、SiMTでも活用されている
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原発話書き起こし (1) Out of seven / (2) large public corporations / (3) commit / (4) frauds / (5) every year.

同時通訳 上場している企業の / 7社に 1社は /毎年 /不正行為を /しています。
書き起こし [ (2) large public corporation / (1) out of seven / (5) every year / (4) frauds / (3) commit ]

字幕（翻訳） 毎年 /大企業の / 7社に 1社が /不正行為を /働いています。
[ (5) every year / (2) large public corporation / (1) out of seven / (4) frauds / (3) commit ]

表 1 英日における語順差の例
[5]。 RIBESは順位相関係数を用いて単語の順序の
違いを考慮した自動評価である [6]。近年の多次元
空間への埋め込みを用いた自動評価は、従来の表層
一致評価と大きく異なり、単語の意味に基づいた
評価を行っている。BERTscore [7]は、hypothesisと
reference間の明示的なトークンアラインメントから
それぞれのトークンの類似性を用いた評価を行っ
ている。COMET [14]は、マルチリンガルな事前学
習モデルを活用した文レベルの埋め込みを使用し
ており、COMET-QE [15] は参照訳を用いることな
く、直接 hypothesisと referenceからの評価を可能と
している。提案手法は、語順同期性を計るために、
RIBES、BERTScore、および COMET-QEから着想を
得ている。
2.3 遅延評価
従来の SiMTの研究では、Average Lagging [5]およ

びその派生形 [16, 17]を用いた遅延評価が主流であ
る。これらの手法はタイムスタンプを用いて遅延を
計算するため、入力と出力の意味的な対応は考慮し
ていない。SIの研究では、Ear Voice Span(EVS) [18]
を使用しており、これは原発話と対応する同時通訳
の訳出間の時間差に基づいた遅延評価である。本研
究でも、遅延を削減する技術に注目しているが、時
間差を表すタイムスタンプの代わりに、SIと SiMT
の遅延に影響するであろう単語の語順同期性の数量
化を目的としている。テキストレベルの情報を見る
ことができれば、どの訳出が遅延を発生させている
か原因を特定でき、その結果を用いて遅延削減のた
めにどのように訳出を工夫すれば良いか示唆を得る
ことが可能だからである。
3 前提条件
本研究では、入力と出力の間の語順同期性を計る

ために、これまでの自動機械翻訳評価指標で用いら
れた以下の技術を使用している。

3.1 BERTScoreによるアライメント取得
BERTScore は、貪欲法によるトークンアラ
インメントを使用して、hypothesis トークン
ℎ1, ..., ℎ𝑛 と reference トークン 𝑟1, ..., 𝑟𝑛 に対して
𝑎𝑖 = arg max 𝑗 cos(ℎℎℎ𝑖 , 𝑟𝑟𝑟 𝑗 ) をとる。ここでは、𝑎𝑖 は ℎ𝑖に対応する参照トークンのインデックスであり、ℎ𝑖と 𝑟𝑖 は埋め込みベクトルである。本研究では、多言語 BERT を用いて元の単一言語 BERTScore をク
ロスリンガルに適用する。このようなアライメント
問題に対して、バイリンガルな単語アラインメント
[19, 20, 21]が一般的である。しかし同時通訳の訳出
結果は翻訳と異なり表層レベルで一対一対応してい
ないもの（要約、省略などを含む [1]）が大部分を占
めるため、予備実験にて十分な結果を得ることがで
きなかった。
3.2 RIBESによる順位相関係数

[6] は、Kendall の順位相関係数 𝜏 を使用して
hypothesis と reference の語順同期性を計る。RIBES
では単語の表層一致で自動的にアライメントを取得
するが、提案手法では BERTScoreから得られる意味
的一致を用いて、対応が取れたトークンのインデッ
クスを使用して順位相関係数を計算する。
4 提案手法
本研究では、SI および SiMT を対象に言語横断
のトークン対応付けを使用した語順同期性を計る
評価指標を提案する。例えば、英語の入力が「I ate
apples yesterday.」であり、それに対応する日本語の
出力が「私は (I) /昨日 (yesterday) /りんごを (apple) /
食べました。(ate)」であると仮定する。ここで、ス
ラッシュは英語の単語と日本語の文節の境界を示
している。なお、これは単純化された例であり、実
際のデータではサブワードでトークン化されてい
る。アラインメントが取れた場合、翻訳で発生した
単語の並べ替えを表す整数のリスト [1, 4, 3, 2]が得
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図 1 アライメント閾値別での提案手法のスコア推移
られる。本研究では、並べ替え距離を考慮するため
に Kendall’s 𝜏の代わりに Spearman’s 𝜌の順位相関係
数を使用する。上記の例では、𝜌 は 0.2であり、ほ
とんど順位相関がないことを示している。前述にあ
るような同時通訳の特徴から、ここでのアラインメ
ントの多くはノイズを含んでいる。これに対処する
ために、信頼性のあるアラインメントか否かを識別
するために 2つのヒューリスティックを適用する。
まず、英語側にて機能語に対するアラインメントを
語順同期性を計算する対象から外す。これは機能語
は異なる言語間で常に明確な単語レベルの対応関係
を持っているとは限らないからである。これについ
て、SpaCyの機能語リストを使用し、品詞タグに基
づいて機能語を識別する。次に、類似度がある閾値
𝜃 を下回るアライメントは信頼性に欠けるとしてそ
れらアラインメントも計算の対象から除外する。
5 実験
5.1 実験設定
提案手法の有効性を実際の SIおよび翻訳にて検

証するために、以下の 2つの実験を行った。
第 1の実験では、翻訳と SIの語順同期性の程度を

比較した。ここでは NAIST-SIC-Aligned [9]を使用し
た。これは TED Talksの英日同時通訳を集めたもの
である。本実験では 15年以上の経験を持つ同時通
訳者による 212トークのみを抽出し、高品質な通訳
に焦点を当てて検証している。経験の浅い同時通訳
者による SIは誤訳などが多く、順位相関を計算す
るためのアライメントをとることが難しかった。こ
れら SIの分析は今後の課題の一つとする。
第 2 の実験では、提案手法と人手評価との相関

関係を調査した。ここでは Japan National Press Club
（JNPC） Interpreting Corpus [10]から 1つのトークを

𝑁𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛
字幕 (翻訳) 同時通訳

2 0.7087 (4614) 0.7297 (2269)
3 0.6933 (2823) 0.7242 (1014)
4 0.7188 (1598) 0.7772 (428)
5 0.7293 (945) 0.7941 (175)
6 0.7233 (510) 0.8054 (86)

表 2 提案手法による閾値 𝜃=0.71の場合の SIと字幕の同期の程度。丸括弧内の数字は評価対象となったセグメント数を示す。
使用した。SIの人手評価は、日本語を母語とする同
時通訳者によって、自身のこれまでの経験の観点を
反映しつつ、Multidimensional Quality Metrics（MQM）
[22, 23] を用いた評価を依頼した。その中から第 1
の実験結果に基づいて、30語以上で、3つ以上のア
ライメントが取れたトークンを持つ 172のセグメン
ト中 25セグメントを選択し比較した。

5.2 同時通訳と翻訳の比較分析
第 1の実験にて、図 1は異なるアライメントの閾
値 𝜃 での結果を示し、信頼できるアライメントの数
と閾値のトレードオフから、表 2にて 𝜃=0.71の場合
の詳細を示している。具体的にはアライメントが取
れた要素の数（𝑁𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛）を変化させ、データセット全体で異なる部分集合のスコアを比較している。その
理由は 2つある。1つ目は、アライメントが取れた
要素の数が順位相関計算の安定性に影響を与えるか
らである。2つ目は、大きな 𝑁𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛 を持つつまり原発話が長いものは、短いものよりも語順の並び替え
に影響を受けるからである。ここで注意しておくべ
きは、同じ 𝑁𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛 を持つスコアは、評価が可能な部分集合の違いにより直接比較できないことである。
結果から、𝑁𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛 が大きいところでは、SIにて強
い語順同期性が示された。これは、信頼性の高い単
語のアライメントを多く含むセグメントつまり発話
が長い SIにおいて、原発話に対する目的発話の語
順同期性が翻訳よりも高いことを示唆している。一
方で、𝑁𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛が小さいところでは、翻訳と SIの間の
語順同期性の差は小さかった。
以下に、これらの結果を例を挙げて具体的に議論
する。表 3 は短いセグメントの例を示す。ここで
は SIは翻訳と同程度の語順の並び替えが起きてい
る。これは、同時通訳者が短い発話に対しては自然
な日本語の語順で訳出することが可能なため、SIと



原発話書き起こし (1) I learned / (2) new characters / (3) every day / (4) during the course of the next 15 years.

同時通訳書き起こし (4)それから 15年 (during the course of the next 15 years) / (3)毎年ずっと (every day) /
(2)新しい文字を (new characters) / (1)学んできました。(I learned)

字幕（翻訳） (4)その後 15年間 (during the course of the next 15 years) / (3)毎日 (every day) /
(2)新しい漢字を (new characters) / (1)習いました。(I learned)

表 3 原発話が短い例
原発話書き起こし (1) Now mathematicians / (2) have been hiding and writing / (3) messages in / (4) the genetic

code / (5) for a long time / (6) but / (7) it’s clear / (8) they were mathematicians and not
biologists / (9) because if you write long messages with / (10) the code / (11) that the
mathematicians developed / (12) it would more than likely lead to / (13) new proteins being
synthesized / (14) with unknown functions.

同時通訳書き起こし (1)数学者は ( Now mathematicians) / (3)この様なメッセージを ( messages in ) / (4)遺伝子コードで ( the genetic code) / (2)作って来たんです。 ( have been hiding and writing) / (6)けどもしかし (but) / (11)数学者は生物学者ではありません。(Mathematicians are not biologists.) そして間違ってる物もある訳です / (13)新しいタンパク質を合成してしまう訳です。(It means
synthesizing a new protein.)

字幕（翻訳） (5)長い間 (for a long time) / (4)遺伝子コードに (the genetic code) / (3)メッセージを書き込む仕事は (messages in) / (1)数学者が (Now mathematicians) / (2)行ってきました。 (have been writing)
/ (8)数学者は生物学者ではありません (Mathematicians are not biologists) / (11)数学者が作成した (the mathematicians developed) / (10) コードを使って (the code) / (9)長いメッセージを書いたとすると (if you write long messages with) / (14)未知の機能を持った (with unknown functions) /
(13)新しいタンパク質の合成に (new proteins being synthesized) / (12)つながることでしょう。
(It would more than likely lead to)

表 4 原発話が長い例
自動評価 Pearsonの相関係数

COMET-QE 0.161
BERTScore(F1) 0.1111

Proposed -0.497

表 5 長いセグメントにおける MQMベースの人手評価と自動評価の相関比較
翻訳の間の語順同期性の差が小さいことを示唆し
ている。対照的に、表 4のような長いセグメントで
は、SI は翻訳よりも原発話の語順同期性が高かっ
た。これは、SIの時間制約と同時通訳者の記憶容量
の制約により、SI では単語の大幅な並べ替えが困
難であることに起因している。これは SIにおいて
省略が頻繁に起こっていることからも示唆される。
翻訳は日本語的な流暢さを維持するため、より多く
の単語の並べ替えが行われているものの、この翻訳
の場合はセグメントの後半部分「because」で始まる
部分から最初に戻すことがないため、一見原発話と
同期しているように見える。これは、TED Talksで
の字幕を使用した翻訳スタイルに由来することか
ら、これは一般的な翻訳とわずかに異なる。一般的
な翻訳との違いは、表 2に現れているようなスコア
の差に結びつくはずである。最後に、語順同期性と

通訳品質の人手評価との関係について調査を行っ
た。表 5 は、自動評価指標のスコア（COMET-QE、
BERTScore（F1）、および提案手法）とMQMエラー
スコアとの Pearson相関係数を示している。提案手
法は人手評価と負の相関を示した一方で、他の評価
指標はほとんど相関が見られなかった。これは従来
の機械翻訳の評価指標を用いて SIの品質を測定す
ることの難しさを暗示しており、SI評価において語
順同期性を計る有用性を示している。SI・SiMTの
評価では、従来の単語ごとの一対一対応の意味評価
ではなく、リアルタイムの制約下で適切な内容伝達
が要求される SIの特徴を踏まえたアプローチの必
要性も示唆している。
6 おわりに
本研究では、順位相関係数に基づく語順同期性を

BERTScoreを用いて計る評価指標を提案した。提案
手法は、英日 SIコーパスを用いた実験を通じて、長
いセグメントにおいて、翻訳よりも SIの語順同期
性が特に強いことを示した。今後の課題として、要
約、言い換え、省略などを含む SIおよび SiMTによ
り頑丈な語順同期性評価、および SIおよび SiMTに
特化した品質評価などが挙げられる。
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