
	 はじめに

ある言語（起点言語）のテキストに対して、それと同
じ意味内容を表す別の言語（目標言語）のテキストを生
成 す る 技 術・ ア ル ゴ リ ズ ム を 機 械 翻 訳（Machine 
Translation: MT）あるいは自動翻訳という。多言語コ
ミュニケーションの円滑化を目指して、NICT では長
年にわたり MT の研究開発を推進してきた。研究成果
を音声翻訳アプリ VoiceTra® [1]、みんなの自動翻訳 @
TexTra® [2] などのサービスとして実現するとともに、
技術移転を通じた社会実装を行ってきた。

技術の研究開発においては、その評価が不可欠であ
る。大量の対訳（起点言語のテキストと目標言語のテ
キストの対）のデータを用いて MT システムを学習す
る過程では、MT システムが生成する翻訳（以下、MT
訳）の品質を頻繁かつ高速に計測する必要がある。そ
の際、学習用の対訳データとは別の評価用対訳データ
を用いて自動評価を行うことが一般的である。具体的
には、評価用対訳データ中の起点言語のテキスト（以
下、原文）に対する MT 訳を対訳データ中の目標言語
のテキスト（人間が作成した参照訳）と比較し、それら

の類似度で翻訳の品質を近似する手法が用いられてい
る。例えば、BLEU スコア [3] がもっともよく用いられ
ている[4]。ただし、これは品質の近似に過ぎない。MT
のサービスを提供したり更新したりする際には、誤訳
によって生じるリスクやサービスの劣化を低減するた
めに、MT 訳の品質をより正確に評価することが不可
欠である。そのためには例えば、MT 訳が原文の意味
や内容を過不足なく誤りなく伝えているか、目標言語
の表現として流

りゅう

暢
ちょう

であるか、固有表現や専門用語を正
確に訳しているか、所定の文体や記法を遵守している
か、などを人間が評価することが考えられる。

一方で、MT システムを実際に利用する場面で、
ユーザは、原文をシステムに入力して MT 訳を得た後
に、それをそのまま採用するか、修正して用いるか、
破棄するかという判断を行う。その際、MT 訳の品質
について知る必要があるが、当然参照訳はないし、都
度人間が評価することも金銭的・時間的に現実的では
ない。このような背景で、参照訳や人手での評価なし
に、所与の原文に対する MT 訳の品質を自動的に推定
する技術（MT Quality Estimation: MTQE; 以下単に
QE と記す）[5] の研究開発が行われてきた。特にこれ
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機械翻訳（MT）システムの研究開発においては MT システムの出力（MT 訳）の品質を人間が作成
した参照訳と比較して評価することが一般的であるが、MT システムを実際に利用する場面で MT
訳を採用するか、人間が修正するか、破棄するかという判断を行うには、参照訳なしに MT 訳の
品質を評価する必要がある。本稿では、参照訳なしに MT 訳の品質を推定する Quality Estimation 

（QE）と呼ばれる技術について述べ、NICT で開発した手法を紹介する。この手法は、2021 年に開
催された国際ワークショップ Eval4NLP の Explainable QE シェアードタスクにおいて良好な成績
を収めた。その結果についても報告する。

In the research and development of machine translation (MT) systems, the quality of MT outputs 
is evaluated in general by comparing them with human-produced reference translations.  However, 
in the real use cases of MT systems, their users should judge the quality of the MT outputs without 
reference translations and determine whether the MT outputs can be used, they need revision, or 
they should be disposed.  This paper describes the methods for MT Quality Estimation (QE), the 
task of automatically estimating the quality of MT outputs without reference translations, and pres-
ents the method developed at the National Institute of Information and Communications Technology.  
The Explainable QE shared task held at Eval4NLP 2021 and our results are also presented.
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までは、開発と性能評価の基盤となるデータや評価尺
度を共有して参加者の技術を競うシェアードタスク
[6][7] が研究開発を活性化してきた。 

MT 訳の品質を測る単位としては、文単位、語単位
の 2 種類がよく研究されている。QE の入出力の例を
図 1 に示す。文単位と語単位のいずれも、入力は < 原
文 , MT 訳 > の対である。文単位の品質としては、訳
文全体の適否やMT訳を修正するコストの多寡が考え
られる。例えば、音声翻訳アプリ VoiceTra® [1] を用
いる場合に、訳文の適否を 0 〜 100 点に定量化して示
すことができれば、MT 訳の品質が十分でない場合に
そのまま使用することによるリスクを回避できるだろ
う。あるいは、近年多くの翻訳会社が採用している、 
MT 訳を下訳とみなし、それを人手で修正したものを
翻訳成果物とする翻訳制作工程 [8] について考えてみ
よう。例えば、原文中のどの部分が翻訳誤りを生じて
いるか、MT 訳中のどの部分に修正が必要であるか（語
単位の品質）、文全体でどれくらい修正が必要である
か（文単位の品質）が推定できれば、翻訳制作工程の効
率化に役立つ。実際に、Memsource [9] などの翻訳支
援ツールにも QE の機能が実装されつつある。

NICT では、VoiceTra® 及びみんなの自動翻訳 @
TexTra® の一般公開後、2015 〜 2019 年度に実施した
総務省委託研究「グローバルコミュニケーション計画
の推進―多言語音声翻訳技術の研究開発及び社会実証
―I. 多言語音声翻訳技術の研究開発」[10]においてQE
技術の研究開発に着手し、これまで研究開発を進めて
きた [11]–[13]。本稿では、QE 技術について述べ、
NICT で開発した最新の手法を紹介する。この手法は、
2021年に開催された国際ワークショップEval4NLPの
Explainable QE シェアードタスク [7] において良好な
成績を収めた [14]。その結果についても報告する。

	 ニューラルネットワークを用いた近年の	
	 QE 技術�

2.1	 機械学習に基づくQE技術の定式化
改めて、QE とは、所与の < 原文 , MT 訳 > の対に

対する品質スコアを推定する技術である。QE のモデ
ルは、他の自然言語処理タスク向けのモデルと同様に、
正解事例（以下、QE データ）からの機械学習によって
実現される。QE データ中の個々の事例は次のような
形式のものである。

 • 文単位の QE データ : 
　< 原文 , MT 訳 , 文単位の品質スコア >

 • 語単位の QE データ : 
　< 原文 , MT 訳 , 語単位の品質スコア >

例えば、図 1 の 2 つ目の例に対する品質スコアは次の
ように表せる。

 • 文単位の品質スコア : 
　人手評価品質 = 0.30, BLEU = 0.605, …

 • 語単位の品質スコア : 
　“ジョン・ポール” = Bad, “の” = Good, “6 日間” = 

Good, “の” = Good, “ツアー” = Bad, …
語単位の QE データの作成コストは文単位の QE デー
タの作成コストに比べてはるかに高い。そこで近年、
文単位の QE データのみを用いて語単位の品質スコア
を推定する Explainable QE というタスク [7] が関心を
集めている。

機械学習の基盤としては近年では、ニューラルネッ
トワークを用いることが主流である。さらに、QE の
対象として入力される < 原文 , MT 訳 > の対をベクト
ルに変換する（エンコードする）際に多言語言語モデル
を用いること、人手で作成された QE データに加えて
自動生成した大規模な疑似 QE データを用いることも
一般的である [11][15][16]。ニューラルネットワークを
用いた自然言語処理向けのモデルでは、大語彙を頑健
に扱うために、個々の語をサブワードと呼ばれる短い
文字列に分割して扱う [17][18] が、本稿では簡単のた
め語とサブワードを区別せず「語」と記す。

ニューラルネットワークに基づく近年の QE モデル
は、図 2 に示すように、多言語言語モデルを用いたエ

2

原文
MT訳
修正訳

Game 1 of the World Series will start Saturday evening.

ワールドシリーズの第1戦は土曜日の夜に始まります。
ワールドシリーズの第1戦は土曜日の夜に始まります。

原文
MT訳
修正訳

John Paul’s six‐day tour was hugely popular.

ジョン・ポールの6日間のツアーは非常に人気がありました。
法王ヨハネ・パウロの６日間の訪問は非常に人気がありました。

文単位のスコア: 人手評価品質 1.00, chrF 1.000, TER 0.000, BLEU 1.000 

文単位のスコア: 人手評価品質 0.30, chrF 0.500, TER 0.222, BLEU 0.605 

図 1	 機械翻訳の品質推定の例 : MT 訳の黄色は誤訳、緑色は適訳という語
単位の品質を表す

文単位のスコア 語単位のスコア

多言語
言語モデル

文単位スコア
の推定

語単位スコア
の推定

文脈を考慮した
語の埋め込み

原文とMT訳の語の系列

図 2　基本的なQEモデルの構成
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ンコーダ、文単位の品質スコアの推定器、語単位の品
質スコアの推定器で構成される。エンコーダは、入力
された原文と MT 訳の合計 n 語の各語（  ）を、
文内の文脈を考慮して d 次元ベクトル（  ）に
変換する。原文と MT 訳は異なる言語で記述されてい
るため、両者をエンコードするには多言語言語モデル
が不可欠である。文単位の品質スコアの推定器は、原
文と MT 訳の各語に対する合計 n 個のベクトルをプー
リングした後にスコア   に変換する。一方、語単位の
品質スコアの推定器は、原文と MT 訳の各語に対する
ベクトルを品質スコア 

 
 に変換する。

文単位と語単位のいずれについても、最後の変換処
理の実装は品質スコアの定義によって異なる。例えば
文全体または個々の語に対するスコアを 0 〜 1 の実数
値で得る場合は、d 次元のベクトルを 1 つの実数値に
変換する回帰モデルとして実装する。文全体または
個々の語を {Good, Fair, Bad, Critical} のような複数の
クラスに分類する場合は、d 次元のベクトルをクラス
の個数の実数値に変換する分類モデルとして実装する。

2.2	 学習に使われる言語資源
QE モデルの学習には 2 種類の QE データが用いら

れる。1 つ目は、人手で作成された QE データである。
このデータは、MT 訳の文全体の品質や各語の品質を
人間が評価したり、MT 訳を人手で修正することを通
じて修正が必要な部分とそうでない部分を同定したり
することで作成できる。ニューラルネットワークに基
づくモデルの性能を向上させるには、大規模なデータ
を学習に用いることが望ましいが、QE データの作成
は金銭的・時間的コストが高いため、これまでの研究
では特定の翻訳方向及び特定の文書分野のテキストに
対して 7,000 〜 40,000 文ほどしか作られていない
[6][7][12]。そこで 2 つ目のデータとして、人手で作成
されたデータほど正確ではないものの大規模な QE
データを自動的に生成して、学習に活用することが一
般的である。そのような擬似 QE データは、例えば対
訳データを用いて生成できる [11][15][16]。

< 原文 , MT 訳 > の対を精度良くエンコードするに
は、大規模な多言語テキストデータを用いて長時間か
けて学習した多言語言語モデルを用いることが望まし
い。近年では、そのような学習を経て得られた様々な
種類の多言語言語モデルが一般公開されている。それ
らをそのまま活用することにより、コストを抑えつつ
高い性能を実現することができる。実際に自然言語処
理に関する多くの研究においてそのようなことが行わ
れている。

2.3	 QE モデルの学習手順
QE モデルの学習手順を図 3 に示す。以下では 4 つ

のステップの各々について述べる。
ス�テップ 1　エンコーダの初期化 : 事前学習済多言語

言語モデルのパラメタをコピーして QE モデルのエ
ンコーダのパラメタを初期化する。
ス�テップ 2　疑似 QE データの自動生成 : < 原文 , MT

訳 , 品質スコア > の組の形式のデータを機械的かつ
大規模に生成する。まず、事前に用意した対訳デー
タの一部を用いて MT モデルを学習する。既存の
MT モデルが利用できる場合は、それを用いても良
い。次に、対訳データのうち MT モデルの学習に使
用していない部分の原文を翻訳モデルで翻訳して
MT 訳を得る。最後に、MT 訳を対訳データにおけ
る目標言語の訳文（MT 訳とは独立に作成された人
間訳）と比較して品質スコアを得る。文単位のスコ
アの尺度としては、例えば、MT の自動評価に用い
られる BLEU スコア [3]、chrF スコア [19]、TER ス
コア [20] などを用いることができる。また、人間訳
を MT 訳の人手修正訳とみなして MT 訳と比較し、
例えば MT 訳中の修正された語を Bad，修正されて
いない語を Good というように分類したものを語単
位の品質スコアとすることもできる [11][15][16]。
ス�テップ3　QE 向け事前学習 : ステップ 2 で生成した

疑似 QE データを用いて、文単位及び語単位の品質
スコアの推定器のパラメタを学習するとともに、多
言語言語モデルのパラメタを更新する。具体的には
まず、学習用の QE データ中の個々の < 原文 , MT
訳 , 品質スコア > というデータのうち、< 原文 , MT
訳 > の対を QE モデルに入力し、得られた予測スコ
アと正解の品質スコアの誤差を計算する。誤差とし
ては、回帰モデルの場合は二乗平均誤差、分類モデ
ルの場合は交差エントロピーが用いられる。そして、
誤差逆伝播法によって、この誤差が小さくなるよう
にパラメタを更新する。図 2 のように単一のモデル
で文単位の QE と語単位の QE の両方を行う場合は、
マルチタスク学習が用いられる。例えば、各スコア
の誤差に基づいてパラメタを更新する操作を交互に
行うことや、両方の誤差を統合してパラメタを更新
することが考えられる。
ス�テップ 4　パラメタの洗練 : 人手で作成された QE

データを用いて、ステップ 3 と同様にして QE モデ
ルのパラメタを洗練する。

2.4	 課題
既存の QE モデルにおいて、文単位のスコアの推定

器と語単位のスコアの推定器は、< 原文 , MT 訳 > の
各語のベクトルを共有するものの、互いにはインタラ
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クションを行わずに学習が行われる。そのため、文単
位のスコアの推定結果と語単位のスコアの推定結果が
矛盾してしまうこともある。例えば文単位のスコアの
推定器は、原文と MT 訳の合計 n 個のベクトルをプー
リングして参照するのみであるため、MT にとって翻
訳が困難な固有表現などの低頻度語や、学習用の QE
データにおける言語表現やスコアの偏りに過度に影響
を受けてしまう。

	 NICT で開発したQEモデル

　2.4で述べた課題に対処するために、我々は図 4 に
示す新たな QE モデルを提案した。このモデルは、文
単位の品質スコアと語単位の品質スコアの推定根拠と
して、複数の文単位の評価尺度の各々が < 原文 , MT

訳>中のどの語にどの程度注意しているかを捉えて利
用する。これにより、従来手法と比べて両スコアの一
貫性を担保することをねらっている。また、語単位の
QE データがない場合でも語単位の品質スコアの予測
が可能になる。

提案手法では従来手法と同様に、多言語言語モデル
を用いて < 原文 , MT 訳 > の対を d 次元ベクトルの列

（  ）に変換する。この点以外（図中の青塗りの
部分）は提案手法で新たに導入した要素である。以下、
各々について述べる。
尺�度の埋め込み （metric embedding）: 正規の QE デー

タで用いられる主観評価のスコアや、疑似 QE デー
タで用いられる自動評価尺度のスコアなど、文単位
の複数の評価尺度を学習に利用する。まず、 g 個の
尺度の各々を表すワンホットベクトル

 
 

3

文単位スコア
の推定

多言語
言語モデル

尺度の
埋め込み

文脈を考慮した
語の埋め込み

原文とMT訳の語の系列

尺度ごとの
文単位のスコア 語単位のスコア

文単位の評価尺度

各尺度から各語への
注意の定量化

語単位スコア
の推定

図 4　NICT で開発したQEモデルの構成

事前学習済
多言語言語モデル

対訳データ
2.疑似QEデータ
の自動生成

学習用QEデータ
<原文, MT訳, スコア>

疑似QEデータ
<原文, MT訳, スコア>

3. QE向け事前学習

4.パラメタの洗練

QEモデル
(学習後)

QEモデル
(学習前)

1.エンコーダの
初期化

図 3　QEモデルの学習手順
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を定める。そしてそれらを d 次元ベクトルに変換す
る。

  （1）

尺�度からの語への注意の定量化 （metric attention）: 各
尺度が、そのスコアの根拠として < 原文 , MT 訳 >
中のどの語をどの程度注意しているかを定量化する。
ここで尺度ごとに注意機構を持たせ、各々において
u 個の注意ヘッドに d 次元のうち異なる d/u 次元ず
つを参照させる。

 • 尺度埋め込みを変換して、個々の尺度（  ）、
個々の注意ヘッド（  ）のクエリを生成する。

　
 

  （2）

 • 注意対象である個々の語のベクトルを変換して注
意機構のキー、バリュー対を得る。

　    （3）

　
 

  （4）

　
 

  （5）

ここで ReLU（・）は活性化関数の一種である。
 • 各尺度の各注意ヘッドから各語への注意の度合い
を定量化する。

　
 

  （6）

ここでσ（・）はシグモイド関数である。
文�単位の品質スコアの予測 : 尺度ごとの予測スコアを

次の手順で計算する。
 • 注意の度合いに応じて語の埋め込みのバリューを
混合する。

　
 

  （7）

 • u 個の注意ヘッドの情報を統合し、全尺度に共通
の変換及び各尺度に固有の変換を施す。

　    （8）

　2 つの変換行列に分割することによって、可能な
限り多くのパラメタを個々の尺度に依存しないよ
うにしている。また、文単位のスコアの予測に注
意機構を用いることにより、プーリングとは異な
り、すべての語に対する情報を集約して使用でき
る。

語�単位の品質スコアの予測 : 各語に対する予測スコア
を次の手順で計算する。

 • 各尺度について u 個の注意ヘッドの情報を統合し
て注意量を計算する。

　    （9）

 • 語のベクトルと g 個の尺度の各々の注意量を統合
した上で、スコアに変換する。

　    （10）

この QE モデルも、2.3で述べた手順で学習できる。
学習ステップ 3 及び 4 で新たに学習するパラメタは、
式（1）〜（5）及び式（8）〜（10）におけるすべての変換行
列 W である。これらのうち、各尺度に固有のパラメタ
は式（1）の  と式（8）の

 
のみである。したがって、

疑似 QE データを用いる学習ステップ 3 では人間の主
観評価のスコアは利用できないが、人間の主観評価の
スコアが使える学習ステップ 4 では、この新たな尺度
に専用のパラメタのみを追加学習すれば良い。また、
語単位のスコアの予測に固有のパラメタは式（9）の

  と式（10）の  のみである。語単位の QE デー
タは作成コストが高いため、人手で作成されたデータ
を用いて QE モデルを学習できるとは限らないが、こ
れらのパラメタは学習ステップ 3 において疑似 QE
データからも学習できる。

	 Explainable QE シェアードタスクに	
	 おける評価実験　　　　　　　　　

2021 年、国際ワークショップ Eval4NLP （Evalua-
tion & Comparison of NLP Systems）に お い て Ex-
plainable QE というシェアードタスクが開催された
[7]。我々は、3で述べたシステムを用いてこのシェ
アードタスクに参加し、良好な成績を収めた。

4.1	 シェアードタスクの仕様
Explainable QE は、所与の < 原文 , MT 訳 > の対に

対して、文単位及び語単位の品質スコアを予測するタ
スクである。今回のシェアードタスクではモデルの学
習のためのデータとして < 原文 , MT 訳 , 文単位の品
質スコア > という形式の QE データのみが配布された。
すなわち、文単位の QE モデルを教師あり学習によっ
て得ながらも、その推定の根拠として語単位の品質ス
コアを精度良く推定することが求められた。

タスクの主催者から配布された QE データの記述統
計を表 1 に示す。エストニア語英語とルーマニア語
英語の 2 つの翻訳方向については、評価用の QE
データに加えて、モデルの学習用及び検証用の QE
データが配布された。一方、ロシア語ドイツ語とド
イツ語中国語の 2 つの翻訳方向については、評価用
の QE データのみが配布された。これらの翻訳方向に
ついてはゼロショット学習が想定されている。

4
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4.2	 使用した言語資源
　3で述べたモデルを学習するために、2 種類の事前
学習済モデル及び対訳データを使用した。1 種類目の
事 前 学 習 済 モ デ ル は 多 言 語 言 語 モ デ ル で あ る。
HuggingFace Transformers ライブラリ [21] として公
開されている XLM-RoBERTa [22] のモデル xlm-roberta-
large を使用した。2 種類目の事前学習済モデルは、対
訳データを翻訳して疑似 QE データを生成するために
使用した学習済の MT モデルである。具体的には、エ
ストニア語英語及びルーマニア語英語の 2 つの
翻訳方向については、国際ワークショップ WMT 2020
のQEシェアードタスク[6]において主催者から提供さ
れたニューラル MT モデルを使用した。ロシア語

ドイツ語については、mBART50 [23][24] を使用した。
ドイツ語中国語については、mBART50 による翻訳
の品質が低かったため、mBART50 のパラメタを
OPUS [25] における NewsCommentary 及び MultiUN
の 2 種類の対訳データを用いて洗練してから使用した。

疑似 QE データを生成するための対訳データとして、
WMT2020 のニュース翻訳タスク [26] において主催者
から提供された対訳データ及び OPUS [25] の対訳デー
タを使用した。ただし、ドイツ語と中国語の言語対に
関しては、次の手順で新たに疑似対訳データを生成し
て用いた。まず、CommonCrawl 及び NewsCrawl の
2018 〜 2020 年の中国語テキストデータを収集した。
次 に、 ニ ュ ー ラ ル MT の 学 習 フ レ ー ム ワ ー ク
Marian [27] 及び WMT 2020 の QE シェアードタスク
[6] において主催者から提供された中国語・英語の対訳

データを用いて、中国語英語のニューラル MT モ
デルを学習し、それを用いて上記の中国語テキスト
データを英語に翻訳した。続けて、WMT 2020 の QE
シェアードタスク [6] において主催者から提供された
英語ドイツ語のニューラル MT モデルを用いて上
で得た英語の MT 訳をドイツ語に翻訳し、元の中国語
の各文と対応付けたものを対訳データとした。

4.3	 QE モデルの学習とアンサンブル
　2.3で述べた手順で複数の QE モデルを学習した。
ス�テップ 1　xlm-roberta-large でエンコーダを初期化

した。
ス�テップ 2　疑似 QE データの自動生成 : 4.2で述べた

対訳データの起点言語の文を、同じく 4.2で述べた
MT モデルに入力して MT 訳を生成し、対訳データ
の目標言語の人間訳と比較して文単位・語単位の品
質スコアを計算し、QE データとした。文単位の品
質スコアの尺度としては、BLEU スコア [3]、 chrF ス
コア [19]、 TER スコア [20] を用いた。また、語単位
の品質スコアとしては、原文と MT 訳、原文と人間
訳、MT 訳と人間訳の各々の語の対応付けに基づい
て原文及び MT 訳の各語を {Bad, Good} のいずれか
に分類して用いた。語の対応付けには TER 及び
fast_align [28] を用いた。疑似 QE データの記述統計
を表 2 に示す。表 1 の学習用データと比べて、文数
で約 3,000 〜 6,000 倍、のべ語数で約 3,000 〜 5,000
倍の規模である。
ス�テップ 3　疑似 QE データ（表 2）を用いて合計 12 個

表 1　公式のQEデータの記述統計 : “k”は 1,000 を表す。中国語は文字を単位として算出。

翻訳方向 用途 文数 のべ語数 語の異なり数
エストニア語英語 （ETEN） 学習 7 k 98.1 k / 136.6 k 28.9 k / 14.6 k

検証 1 k 14.4 k / 20.1 k 6.9 k / 4.7 k
評価 1 k 14.0 k / 19.6 k 6.9 k / 4.7 k

ルーマニア語英語 （ROEN） 学習 7 k 120.2 k / 123.3 k 23.5 k / 15.2 k
検証 1 k 17.3 k / 17.7 k 6.4 k / 4.8 k
評価 1 k 17.4 k / 17.8 k 6.3 k / 4.8 k

ロシア語ドイツ語 （RUDE） 評価 1 k 25.4 k / 28.8 k 10.2 k / 7.5 k
ドイツ語中国語 （DEZH） 評価 1 k 24.9 k / 52.8 k 8.4 k / 2.2 k

表 2　疑似QEデータの記述統計 : “k”は 1000、“M”は 100 万を表す。中国語は文字を単位として算出。

翻訳方向 文数 のべ語数 語の異なり数
エストニア語英語 （ETEN） 24.9 M 322.5 M / 411.0 M 4.8 M / 2.8 M
ルーマニア語英語 （ROEN） 42.1 M 600.5 M / 601.2 M 4.0 M / 3.6 M
ロシア語ドイツ語 （RUDE） 19.5 M 256.9 M / 262.7 M 4.4 M / 4.4 M
ドイツ語中国語 （DEZH） 19.8 M 422.8 M / 708.1 M 4.5 M / 3.3 k
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の QE モデルを学習した。まず、4 つの翻訳方向の
各々について、2 種類のランダムシードと学習率の
組み合わせを用いて合計 8 個の QE モデルを得た。
これらの学習は、2 エポックで停止した。次に、4 つ
の翻訳方向のすべての疑似 QE データを用いて、4
種類のランダムシードと学習率で合計 4 個の多言語
QE モデルを得た。これらのモデルの学習は 1 エ
ポックで停止した。
ス�テップ 4　学習用及び検証用の QE データ（表 1）が

配布されたエストニア語英語及びルーマニア語
英語の 2 つの翻訳方向についてのみ、ステップ 3
で得た各翻訳方向に固有の 2 つの QE モデル及び 4
つの多言語 QE モデルを洗練した。文単位の品質ス
コアの尺度として、正規の QE データにおいて人間
が与えた 0 〜 1 の実数の評価値（Direct Assessment; 
DA）に加えて、ステップ 3 で用いた BLEU スコア、
chrF スコア、TER スコアも用いた。一方、4.1で述
べたタスク仕様に従い語単位の品質スコアの正解は
参照しなかった。各 QE モデルについてパラメタの
洗練を 20 エポック行った。
評価用データに対して QE を実施する際は、上述の

手順で得た複数のモデルをアンサンブルして使用した。
アンサンブルの構成要素を表 3 に示す。各モデルは、
検証用データに対する各評価指標に基づいて選択した。

 • 語単位の評価指標（4 つ）: 原文と MT 訳の各々に
対する再現率 - 精度曲線の下側面積（AUC）及び
平均精度（AP）
 • 文単位の評価指標（2 つ）: Pearson の積率相関係数
（ρ）及び二乗平均平方根誤差（RMSE）

ロシア語ドイツ語とドイツ語中国語の 2 つの翻
訳方向については、ステップ 2 で生成した疑似 QE
データから 2,000 文をサンプルして用い、ステップ 3
で得た QE モデルからモデルを選択した。エストニア
語英語及びルーマニア語英語の 2 つの翻訳方向
については、ステップ 4 で得た QE モデルからモデル
を選択した。またこれらの 2 つの翻訳方向については、

表 3 のアンサンブルに加えて、表 3 の先頭の 2 つの QE
モデルのみをアンサンブルしたものをベースラインと
して評価した。

4.4	 評価結果
シェアードタスクにおける公式の性能評価にならい

評価用データに対する語単位の QE の性能を AUC 及
び AP で、文単位の QE の性能を Pearson の積率相関
係数（ρ）で評価した結果を表 4 に示す。シェアードタ
スクの主催者が用意した 3 種類の公式ベースラインの
評価結果も合わせて示す。いずれの尺度についても、
値が大きいほど性能が良いことを表す（最大値は 1）。
語単位の QE については、我々のシステムは 4 つの翻
訳方向すべてにおいて、3 種類のベースラインよりも
優れた性能を達成した。また、文単位の QE において
も、ドイツ語中国語以外のタスクにおいてベースラ
インよりも優れた性能を達成した。

シェアードタスクの主催者による公式の性能評価結
果 [7] によると、我々が提出したシステム（表 3 のアン
サンブル）は、4 つの翻訳方向のうちエストニア語

英語を除く 3 つにおいて、提出された他の 7 つのシス
テムよりも顕著に良い性能を達成した。エストニア語
英語に関しては、我々が提出したシステムの成績は
3 位であった。

4.5	 QE 結果の説明性
Explainable QE シェアードタスクが開催された背

景に、文単位の品質スコアの予測結果に対する説明性
という課題があった。そこで我々は、各尺度から各語
への注意量（式（9））を、文単位の品質スコアの根拠と
して使用することを提案した。図 5 に、Eval4NLP の
シェアードタスクの検証用 QE データから抽出したエ
ストニア語英語の 2 例（上段）とルーマニア語英
語の 2 例（下段）に対する各尺度の注意量を示す。横軸
には < 原文 , MT 訳 > の各語を、縦軸には我々が QE
モデルの訓練に使用した各尺度（DA，TER，chrF，

表 3　アンサンブルして使用したモデルの一覧

語単位のQE（原文とMT訳の各々） 文単位のQE
翻訳方向専用（シード 1）の AUC 最大 翻訳方向専用（シード 1）の ρ 最大
翻訳方向専用（シード 2）の AUC 最大 翻訳方向専用（シード 2）の ρ 最大
多言語（シード 1）の AUC 最大 多言語（シード 1）の ρ 最大
多言語（シード 2）の AUC 最大 多言語（シード 2）の ρ 最大
多言語（シード 3）の AUC 最大 多言語（シード 3）の ρ 最大
多言語（シード 4）の AUC 最大 多言語（シード 4）の ρ 最大
翻訳方向専用（シード 1）の AP 最大 翻訳方向専用（シード 1）の RMSE 最小
翻訳方向専用（シード 2）の AP 最大 翻訳方向専用（シード 2）の RMSE 最小
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BLEU; 式（9））、QE モデルの予測値（multi; 式（10））及
び正解（gold）を表示している。正解については 0 また
は 1 の 2 値であり、それ以外は 0 〜 1 の実数値である。
QE モデルの学習に使用した 4 つの尺度の注意の分布
が必ずしも類似していないことは、尺度ごとに異なる
特徴を捉えていることを示唆する。またこれらの尺度
は、正解とは大きく異なる。しかしながら、我々の QE
モデルはそれらを統合することにより、正解に比較的
近い品質スコア（multi）を予測できている。

	 おわりに

NICT では現在、MT 技術の研究開発と並行して、
MT システムを実際に利用する際のサポート技術とし
ての QE 技術の研究開発に取り組んでいる。本稿では、
QE 技術の概要及び近年の一般的なアプローチについ
て述べ、我々が開発した最新の手法を紹介した。国際
ワークショップEval4NLPのExplainable QEシェアー
ドタスクにおける成果をふまえ、今後は NICT におけ

5

図 5　各尺度から各語への注意量

表 4　評価用データに対するQEの性能評価結果 : 太字は最も良い数値

翻訳方向 モデル 原文の語単位 MT訳の語単位 文単位
AUC AP AUC AP ρ

ETEN ランダムベースライン 0.488 0.338 0.496 0.358 -0.029
公式ベースライン 1 0.545 0.440 0.624 0.536 0.772
公式ベースライン 2 0.535 0.370 0.616 0.441 0.494
我々のベースライン 0.926 0.848 0.887 0.808 0.793
我々の提出システム 0.932 0.852 0.896 0.824 0.845

ROEN ランダムベースライン 0.501 0.281 0.515 0.312 0.017
公式ベースライン 1 0.478 0.351 0.635 0.523 0.899
公式ベースライン 2 0.535 0.293 0.667 0.536 0.695
我々のベースライン 0.937 0.826 0.942 0.860 0.855
我々の提出システム 0.947 0.851 0.946 0.869 0.918

RUDE ランダムベースライン 0.506 0.340 0.494 0.309 -0.017
公式ベースライン 1 0.535 0.427 0.403 0.263 0.498
公式ベースライン 2 0.522 0.356 0.523 0.329 0.252
我々の提出システム 0.922 0.804 0.927 0.829 0.679

DEZH ランダムベースライン 0.499 0.300 0.495 0.293 0.000
公式ベースライン 1 0.486 0.317 0.461 0.271 0.335
公式ベースライン 2 0.474 0.288 0.545 0.333 0.176
我々の提出システム 0.847 0.645 0.849 0.679 0.286
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るサービスを視野に、日本語と英語の間の翻訳を対象
とした QE 技術の実現に取り組む予定である。
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