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概要
人間が作成した参照訳を用いずに機械翻訳文のど

の部分に修正が必要かを推定するタスクを単語レベ
ルの品質推定という．単語レベルの品質推定の性能
を向上させるため，擬似訓練データの活用に関する
研究が行われている．擬似訓練データは，機械翻訳
文中の各語のラベルを参照訳との表層的な対応に基
づいて定めることが多いが，この方法では表層が異
なる単語が実際に翻訳品質を損なうか否かを適切に
判断できない．そこで本稿では，最適輸送に基づく
擬似訓練データを用いた品質推定モデルを提案す
る．WMT21 のデータセットを用いた実験の結果，
提案モデルは，従来の擬似訓練データを用いた品質
推定モデルを上回る性能を示した．

1 はじめに
機械翻訳の品質推定（Translation Quality Estimation;

TQE）[1]とは，参照訳を用いず起点言語文とそれに
対する機械翻訳文のみを参照して，機械翻訳文の品
質を推定する技術である．機械翻訳文の品質を測る
単位としては，文レベルおよび単語レベルの 2種類
が主に研究されている．いずれの評価単位について
も，人手評価との相関が高い TQE手法を開発する
ことにより，機械翻訳文をそのまま使用するか，後
編集を行うか，他の機械翻訳を利用するか等の判断
を支援できる．単語レベルの TQEでは，機械翻訳
文のどの部分に修正が必要であるかという，細かい
粒度の情報による支援が可能である．本稿では，単
語レベルの品質推定に取り組む．
単語レベルの TQEの性能を向上させるため，擬

似訓練データを活用した手法 [2, 3, 4]が研究されて
いる．擬似訓練データの作成には，主に Translation
Edit Rate (TER) toolkit [5]が用いられる，TER toolkit
では，表層の一致に基づき，編集量が最小となるよ
うに，機械翻訳文と参照訳の間の単語レベルのアラ
イメントを同定する．そのためこの手法は，表層は

異なるものの翻訳品質を損なわないような単語も誤
りとみなしてしまう．逆に，表層的には一致するも
のの単語の位置が不適切であり翻訳品質を損なうよ
うな例は，誤りであると適切に判断できない．
本稿では，単語埋め込みに基づく擬似訓練データ
の作成に焦点を当て，最適輸送（Optimal Transport;
OT）を用いる手法について提案する．WMT21 の
TQEタスクにおける実験の結果，最適輸送に基づく
擬似訓練データにより TQE向け事前訓練を行った
モデルは，TERに基づく擬似訓練データを用いたモ
デルを上回る性能を示した．

2 提案手法
2.1 擬似訓練データの作成
先行研究 [2, 3, 4]と同様に，擬似訓練データの作
成には，対訳コーパス 𝐷para = (𝑆𝑘 , 𝑇𝑘)𝑁𝑘=1 と機械翻
訳器を用いる．まず，対訳コーパスの起点言語文
を機械翻訳することで，擬似対訳文 𝑇 ′

𝑘 = MT(𝑆𝑘) を
得る．次に，𝑇 ′

𝑘 の各単語に対する擬似ラベルを，
OTAlign [6]から着想を得て，(𝑇𝑘 , 𝑇 ′

𝑘) の間の最適輸
送に基づいて定める．
最適輸送では，ある確率分布を別の確率分布と

一致させるための最も効率的な輸送計画を探索す
る．まず，目標言語文 𝑇 = [𝑡1, . . . , 𝑡𝑛] と擬似対訳文
𝑇 ′ = [𝑡′1, . . . , 𝑡′𝑚] とし，最適輸送問題における輸送コ
ストおよび確率分布の質量を次のように定義する．
輸送コスト 任意の語の間の輸送コスト 𝑐(𝑡𝑖 , 𝑡′𝑗 ) を
各語の単語埋め込みの非類似度により定義し，
輸送コスト行列 𝐶𝑖, 𝑗 = 𝑐(𝑡𝑖 , 𝑡′𝑗 )を求める．

確率分布の質量 目標言語文および擬似対訳文のそ
れぞれの質量を 𝑎 ∈ ℝ𝑛

+，𝑏 ∈ ℝ𝑚
+ とする．

そして，総輸送コストを最小化する最適輸送行列 𝑃

を次式で求める．

𝑃 = arg min
𝑃′∈𝑈 (𝑎,𝑏)

∑
𝑖, 𝑗

𝐶𝑖, 𝑗𝑃
′
𝑖, 𝑗 (1)
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𝑈 は最適化問題の制約をすべて満たす実行可
能解の集合である．得られた最適輸送行列 𝑃 か
ら，擬似対訳文の各単語に対する擬似ラベルとし
て，𝑦soft ∈ [0, 1] の連続値（ソフトラベル）および
𝑦hard ∈ {OK,BAD}の 2値（ハードラベル）の 2種類
を定める．ソフトラベルは次のように定義する．

𝑦soft
𝑗 = max( [𝑃0, 𝑗 , . . . , 𝑃𝑛, 𝑗 ]) (2)

𝑌 soft = [𝑦soft
1 , . . . , 𝑦soft

𝑚 ] (3)

TERとの比較のために，最適輸送行列から TERと
同様のハードラベルを次のように定義する．

𝑦hard
𝑗 =

{
OK 𝑦soft

𝑗 ＞𝜆

BAD otherwise
(4)

𝑌hard = [𝑦hard
1 , . . . , 𝑦hard

𝑚 ] (5)

得られた擬似ラベルを用いて，ソフトな擬似訓練
データ 𝐷soft

QE = (𝑆𝑘 , 𝑇 ′
𝑘 , 𝑌

soft
𝑘 )𝑁𝑘=1 およびハードな擬似

訓練データ 𝐷hard
QE = (𝑆𝑘 , 𝑇 ′

𝑘 , 𝑌
hard
𝑘 )𝑁𝑘=1を作成する．

2.2 TQEモデルの事前訓練
擬似訓練データおよび事前訓練済みモデルを用い

て，TQE向け事前訓練を行う．ソフトラベルを予測
するための回帰モデルと，ハードラベルを予測する
ための分類モデルの 2つを考える．
先行研究 [7]にならい，起点言語文 𝑆 = [𝑠1, . . . , 𝑠𝑙]

と機械翻訳文 𝑇 = [𝑡1, . . . , 𝑡𝑚] を連結して事前訓練済
みモデルに入力する．出力として，機械翻訳文の各
単語に対する特徴量 𝐻 = [ℎ1, . . . , ℎ𝑚] を得る．そし
て，特徴量から機械翻訳文に含まれる 𝑖 番目の単語
のラベルを次式により予測する．

�̂�𝑖 = 𝜎(𝑤ℎ𝑖) (6)

回帰モデルの場合は，𝑤 ∈ ℝ𝑑×1の線形層，𝜎はシグ
モイド関数となる．分類モデルの場合は，𝑤 ∈ ℝ𝑑×2

の線形層，𝜎 はソフトマックス関数となる．𝑑 は，
事前訓練済みモデルの隠れ層の次元数である．

3 評価実験
提案手法の性能を，WMT21 の TQE Task 2 [8] に

おいて評価した．WMT21の TQE Task 2では，原言
語文，機械翻訳文，および機械翻訳文の修正訳文と
TERによって定められた単語レベルの品質ラベルが
与えられている．単語レベルの品質ラベルは，target
タグおよび gap タグからなる．target タグは，機械
翻訳文中の個々の単語に対する品質ラベルである．

正しく翻訳されている単語には OK，置換および削
除が必要な誤った単語には BADが与えられている．
gapタグは，機械翻訳文中の個々の単語間の空白に
対する品質ラベルである．当該単語間に新たに単語
を挿入する必要がある場合は BAD，必要ない場合
は OKが与えられている．最適輸送を用いた擬似ラ
ベルでは単語の挿入が必要な箇所を特定できないた
め，本稿では，targetタグのみを評価対象とする．
公式の評価方法に従い，各 TQE手法により推定
した翻訳品質，および機械翻訳文と修正訳文から
TERによって定められた正解ラベルの間のマシュー
ズ相関係数（MCC）によって性能を評価した．

3.1 実験設定
訓練および評価用データセット モデルの訓練お
よび評価には，WMT21の TQE Task 2のデータセッ
トを用いた．WMT21の TQE Task 2には，英語から
ドイツ語（En-De）および英語から中国語（En-Zh）
の多資源言語対，ルーマニア語から英語（Ro-En）お
よびエストニア語から英語（Et-En）の中資源言語
対，ネパール語から英語（Ne-En）およびシンハラ
語から英語（Si-En）の少資源言語対の 6 つの言語
対1）が含まれる．各言語対において，訓練用，開発
用および評価用データとして，それぞれ 7, 000文対，
1, 000文対および 1, 000文対の起点言語文および機
械翻訳文と，単語レベルの品質ラベルの組が提供さ
れている2）．評価対象の機械翻訳は，fairseq3）[9]を
用いて訓練された Transformerモデル [10]である．

WMT21 TQE Task 2において評価用データのみが
提供されている zero-shot言語対についても TQEの
性能を比較した．zero-shot 言語対として，英語か
らチェコ語（En-Cs），英語から日本語（En-Ja），ク
メール語から英語（Km-En）およびパシュトー語か
ら英語（Ps-En）が含まれる．評価対象の機械翻訳は
mBART50 [11]である．
擬似訓練データ 擬似訓練データの作成には，

WMT21の TQEタスクで利用可能な対訳コーパス4）

（表 1）および M2M-1005）[12]の機械翻訳器を用い
た．ただし，M2M-100は，表 1の対訳コーパスの一

1） https://github.com/sheffieldnlp/mlqe-pe

2） ロシア語から英語（Ru-En）は訓練・開発用データも公開
されているが，擬似訓練データの作成に使用できる対訳コー
パスが公開されていないため zero-shot言語対として扱った．

3） https://github.com/pytorch/fairseq

4） https://www.statmt.org/wmt21/

quality-estimation-task.html

5） https://huggingface.co/facebook/m2m100 418M
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表 1 対訳文数および擬似訓練データ数
言語対 対訳文 擬似訓練データ

多資源 En-De 23,360,441 22,701,552
言語対 En-Zh 20,305,268 16,201,271

中資源 Ro-En 3,901,501 3,027,243
言語対 Et-En 877,769 855,680

少資源 Ne-En 498,271 166,893
言語対 Si-En 646,766 570,770

部を用いて，WMT21の TQEタスクの翻訳方向ごと
にファインチューニングした．具体的には，多資
源言語対：100万文対ずつ，中資源言語対：20万文
対ずつ，少資源言語対：5万文対ずつを無作為に抽
出し，両言語ともに 128 トークン以下である対訳
文のみを使用した．HuggingFace Transformers [13]を
用いてファインチューニングを実施した．バッチ
サイズを 16 文対，学習率を 3𝑒 − 5，最適化手法を
AdamW [14]（𝛽1 = 0.9，𝛽2 = 0.999，𝜖 = 1𝑒 − 8）とし
て，多資源言語対および中資源言語対は 1 エポッ
ク，少資源言語対は 3エポックの訓練を行った．
対訳コーパスから起点言語文および目標言語文の

双方が 128トークン以下である文対を抽出し，重複
する文対を削除した上で，翻訳方向ごとにファイン
チューニングを経て得た機械翻訳器を用いて起点言
語文を翻訳して機械翻訳文を得た．ただし，機械翻
訳文が 128トークンを超える場合は除外した．
擬似ラベルの作成には，次式に示すエントロピー

正則化付き最適輸送 [15]を用いた．
𝑃 = arg min

𝑃′∈𝑈 (𝑎,𝑏)

∑
𝑖, 𝑗

𝐶𝑖, 𝑗𝑃
′
𝑖, 𝑗 − 𝜉𝐻 (𝑃′) (7)

制約条件は次のように定めた [16, 17]．
𝑈 (𝑎, 𝑏) = {𝑃 ∈ ℝ𝑛×𝑚

+ | 𝑃𝟙𝑚 ≤ 𝑎, 𝑃⊤1𝑛 ≤ 𝑏,

𝟙⊤𝑚𝑃
⊤𝟙𝑛 = 𝜆𝑚}

(8)

単語埋め込みを得るための事前訓練済みモデルを
InfoXLMBase

6）[18]，コスト関数をコサイン距離，質
量を一様分布，正則化項の 𝜉 を 0.1とした．ただし，
𝜆𝑚および 𝜆の値は，開発用データに対するMCCが
最大となるように定めた．𝜆𝑚については [0, 1] の範
囲を 0.02間隔で，𝜆については [0, 1] の範囲を 0.01
間隔で探索した．そして，MCCが最大となったパ
ラメタ（付録 A）を用いて擬似対訳データに対する
擬似ラベルを最適輸送により定めた．

TQEモデル TQEモデルの訓練は，擬似訓練デー
タを用いた TQE 向け事前訓練と WMT21 の TQE

6） https://huggingface.co/microsoft/infoxlm-base

Task 2の訓練用データを用いたファインチューニン
グ（FT）の 2段階からなる．

TQE 向け事前訓練では，事前訓練済みモデルに
InfoXLMLarge

7）を用いた．各モデルは，HuggingFace
Transformersを用い，バッチサイズを 2, 048文対，最
適化手法を Adam（𝛽1 = 0.9，𝛽2 = 0.999，𝜖 = 1𝑒 − 8）
として 1エポック訓練し，訓練済みモデルのパラメ
タも更新した．損失関数は，ソフトラベルを用いて
回帰モデルを訓練する際は平均二乗誤差，ハードラ
ベルを用いて分類モデルを訓練する際は交差エント
ロピー誤差を用いた．ただし，ラベルの不均衡に対
応するため，交差エントロピー誤差の BADの重み
を 3.0とした．回帰モデルを評価する際は，閾値を
0.5としてMCCを計算した．

FT では，WMT21 の TQE Task 2 の訓練データを
用いて，TQE向け事前訓練済みモデルを追加で訓練
した．バッチサイズを 64文対，最適化手法を Adam
（𝛽1 = 0.9，𝛽2 = 0.999，𝜖 = 1𝑒−8）として 10エポック
訓練した．損失関数は，TQE向け事前訓練時と同じ
ものを使用した．0.5エポックごとに検証用データ
に対する評価を行い，MCCが最大となるモデルを
選択した．回帰モデルの選択時には，上記に加え，
[0, 1] の予測値に対する閾値も 0.1間隔で探索した．
比較手法 ベースラインとして，TQE向け事前訓
練をせず，FTのみを行ったモデルと比較した．ま
た，TERに基づく従来法および self-trainingにより
作成した擬似訓練データを用いて，TQE向け事前訓
練をしたモデルと比較した．self-trainingによる擬似
ラベルの作成には，WMT21の訓練データのみを用
いて FTのみを行った分類モデルを使用した．

3.2 実験結果
表 2に実験結果を示す．表中の “OT”は最適輸送
に基づく手法を指す．FTなし（表の上段），FTあり
（表の下段）のいずれの設定においても，OTによっ
て定めたソフトラベルを用いた場合に他のラベルを
用いる場合よりも高い性能を示した．特に，FTな
しの設定では，すべての言語対において最も優れた
性能を示した．また，FTありの設定では，一部の例
外を除いて，TQE向け事前訓練後に FTしたモデル
の性能が FTのみのモデルの性能を上回った．この
ことから，擬似訓練データの作成方法によらず，擬
似訓練データを用いた TQE向け事前訓練が有効で
あることがわかった．

7） https://huggingface.co/microsoft/infoxlm-large
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表 2 WMT21の TQEタスクにおけるMCC．Arch.はモデルのアーキテクチャ，擬似訓練データは TQE向け事前訓練時
に使用した擬似訓練データの種類，FTはWMT21の訓練用データを用いた訓練の有無を表す．

擬似訓練データ 非 zero-shot言語対 zero-shot言語対
Arch. 手法 ラベル FT En-De En-Zh Ro-En Et-En Ne-En Si-En En-Cs En-Ja Km-En Ps-En Ru-En

分類 TER ハード — 0.218 0.131 0.251 0.309 0.287 0.357 0.229 0.087 0.194 0.242 0.177
分類 OT ハード — 0.237 0.112 0.258 0.330 0.353 0.365 0.234 0.101 0.212 0.239 0.177
回帰 OT ソフト — 0.280 0.153 0.289 0.366 0.376 0.413 0.268 0.131 0.313 0.271 0.180

分類 — — ✓ 0.435 0.318 0.635 0.578 0.539 0.554 0.320 0.157 0.435 0.349 0.320
回帰 — — ✓ 0.440 0.323 0.655 0.570 0.543 0.554 0.335 0.168 0.460 0.370 0.319
分類 self ハード ✓ 0.458 0.312 0.626 0.592 0.542 0.564 0.362 0.143 0.456 0.379 0.337
分類 TER ハード ✓ 0.484 0.332 0.630 0.600 0.550 0.585 0.370 0.161 0.465 0.366 0.347
分類 OT ハード ✓ 0.482 0.320 0.632 0.585 0.548 0.575 0.367 0.161 0.461 0.371 0.330
回帰 OT ソフト ✓ 0.490 0.335 0.642 0.603 0.565 0.583 0.379 0.187 0.478 0.383 0.346

表 3 対訳コーパスフィルタリングをした場合の，WMT21の TQEタスクにおける MCC．Arch.はモデルのアーキテク
チャ，擬似訓練データは TQE向け事前訓練時に使用した擬似訓練データの種類，FTはWMT21の訓練用データを用いた
訓練の有無，閾値は対訳コーパスフィルタリング時の閾値を表す．

擬似訓練データ
Arch. 手法 ラベル データ数 閾値 FT En-De En-Zh Ro-En Et-En Ne-En Si-En

回帰 OT ソフト 43.5M — — 0.280 0.153 0.289 0.366 0.376 0.413
回帰 OT ソフト 41.2M 0.5 — 0.318 0.158 0.428 0.353 0.383 0.412
回帰 OT ソフト 38.8M 0.7 — 0.337 0.162 0.466 0.377 0.408 0.425
回帰 OT ソフト 13.4M 0.9 — 0.349 0.171 0.499 0.409 0.393 0.410

回帰 OT ソフト 43.5M — ✓ 0.490 0.335 0.642 0.603 0.565 0.583
回帰 OT ソフト 41.2M 0.5 ✓ 0.485 0.347 0.659 0.604 0.543 0.574
回帰 OT ソフト 38.8M 0.7 ✓ 0.482 0.344 0.658 0.587 0.550 0.571
回帰 OT ソフト 13.4M 0.9 ✓ 0.457 0.328 0.662 0.587 0.549 0.558

zero-shot言語対においては，評価対象の言語対が
訓練用データに含まれていないにも関わらず，FT
ありのモデルの性能が FTなしのモデルの性能を上
回った．OTによって定めたソフトラベルを用いた
手法は，事前訓練を含まない手法および self-training
に基づく手法よりも高い性能を達成した．最良のモ
デルを用いた self-trainingによってさらに性能を改
善できる可能性もある．

4 擬似訓練データの品質の影響
擬似訓練データの作成に使用した対訳コーパス

には，対訳関係にない文対が含まれる．そこで，
LaBSE8）[19] を用いて起点言語文と目標言語文を
各々符号化し，それらのコサイン類似度が閾値未満
の対訳文を除外することで，対訳コーパスの品質ひ
いては擬似訓練データの品質の TQEの性能への影
響を調査した．
表 3に実験結果を示す．FTなし（表の上段）の設

定では，対訳コーパスフィルタリングによって性能
が向上した．一方，FT あり（表の下段）の設定で

8） https://huggingface.co/sentence-transformers/LaBSE

は，6つの翻訳方向のうち 3つにおいてフィルタリ
ングによって性能が低下した．この結果から，FT
を行う前提の TQE向け事前訓練では，対訳コーパ
スの品質よりも量が重要であることが示唆される．

5 おわりに
本稿では，最適輸送に基づく擬似訓練データを用
いた TQE手法について述べた．WMT21の TQEタ
スクにおける実験を通じて，既存の擬似訓練データ
の作成手法と比較して，優れた性能を達成すること
を確認した．また，提案手法は，zero-shot言語対に
おいても有効であることがわかった．分析の結果，
FTなしの設定では，対訳コーパスのフィルタリン
グにより，性能が向上することも明らかになった．
今後の課題として，まず，最適輸送のパラメタに
関する検討が挙げられる．擬似ラベルを定める際に
TERに基づく擬似ラベルに類似するようにパラメタ
を定めたことの是非，文ごとの最適性について調査
したい．また，targetタグと同様に，gapタグや起点
言語文に対するタグについても，より精緻な擬似ラ
ベルを定め方について検討する必要がある．
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A 最適輸送のパラメタの探索
擬似訓練データを作成するため，WMT21 の開

発用データを用いて，最適輸送のパラメタを探索
した．𝜆𝑚 は [0, 1] の範囲を 0.02の間隔，𝜆 は [0, 1]
の範囲を 0.01 の間隔で，開発用データに対して
ラベルを作成し，作成したラベルと正解ラベルの
MCCが最大となるパラメタを探索した．一方，単
語埋め込みを得るための事前訓練済みモデルは
InfoXLMBase，コスト関数はコサイン距離，質量は
一様分布，正則化項の 𝜉 は 0.1に固定した．単語埋
め込みには，単語のサブワードに対する事前訓練済
みモデルの最終層の埋め込みの平均プーリングの値
を用いた．MCCが最大となったパラメタを表 4に
示す．擬似対訳データに対するラベルは，表 4の値
に従って最適輸送により定めた．
表 4 WMT21の開発用データにおける MCCおよび最適
輸送のパラメタ．

言語対 𝜆𝑚 𝜆 MCC

En-De 0.02 0.37 0.870
En-Zh 0.24 0.51 0.832
Ro-En 0.14 0.33 0.876
Et-En 0.02 0.35 0.803
Ne-En 0.14 0.37 0.679
Si-En 0.02 0.36 0.698
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