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概要
機械翻訳向けの原文編集 (前編集) を支援する方

法の 1つとして、単語レベルの翻訳品質推定ラベル
(OK/BAD) を原文側に表示する方法が考えられる。
本研究では、そのような技術の実現に向けて品質ラ
ベル付きデータセットを構築した。具体的には、前
編集支援を目的とした品質ラベルの付与指針を定
め、行政分野の日本語原文書 (18文書)と日英機械翻
訳出力 (2種類)における計 2,090文対に、人手で品
質ラベルを付与した。また、構築したデータセット
を用いて翻訳品質推定モデルを実装・評価すること
で、前編集支援における既存の自動ラベル付け手法
の不十分さと現在の品質推定技術の課題を示した。

1 はじめに
機械翻訳 (MT)を活用する手法として、翻訳対象
の原文を事前に編集する前編集 (pre-editing)がある。
ニューラルMTに対する前編集の潜在的な有効性は
示されているが [1]、実務において前編集を支援す
る技術の開発は十分進んでいない。これまでルール
ベースMTや統計的MTにおいては、原文中の特定
の言語表現特徴を規制する制限言語的アプローチが
有効とされてきたが [2, 3, 4]、挙動が予測しづらい
ニューラルMTにおいては限界がある。特定の言語
表現特徴を有することが常に翻訳品質の低下につな
がるとは限らず1）、事例ごとに翻訳品質に関する判
断をする必要がある。
本研究では、とりわけ起点言語モノリンガルの

前編集者に対して、編集を行うべきかの判断材料
を提供しうるものとして、翻訳品質推定 (translation
quality estimation; TQE)タスクにおける、原文側への

1） 例えば、原文内の主語の不在という特徴は、日英MTにお
いて常に主語の欠落や誤訳を引き起こすわけではなく、MT
が文脈から正しく主語を補うことは十分ありえる。

[ＭＴ]　Will　you　pay　your　taxes　soon　?

[原文]　税　金　を　す　ぐ　に　払　い　ま　す　か　。

[ＰＥ]　Will　you　pay　the　tax　now　?
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図 1 機械翻訳結果 (MT)に対する人手後編集結果 (PE)を
利用した原文編集対象の同定; MTにおいて PEとの差分
は編集対象 (BAD)であるが、原文においてそれに対応す
る箇所をそのまま編集対象と見なせるとは限らない

品質ラベル付与タスクに注目する。TQEは人手の参
照翻訳文を使わずに、機械翻訳の個々の出力の品質
を予測するタスクで、文レベル・単語レベルの両方
で取り組まれてきた [5, 6]。単語レベルの TQEは、
MT訳の単語列 (トークン列)に対して、翻訳品質に
問題のないトークンに OK のラベル、問題のある
トークンに BADのラベルを付与するタスクに加え
て、それらに対応する原文側への OK/BADのラベル
付けを行うタスクもある [7]。
前編集の支援に有用な原文への品質ラベル付与の
実現に向けて、TQEの訓練・評価データに関する課
題が大きく分けて 2つある。まず、根本的な課題と
して、既存のラベル付けの基準・方針が必ずしも前
編集に適していないことが挙げられる。従来手法で
は、MT訳における人手後編集（post-editing; PE）箇
所やMQM等の翻訳エラー体系に基づいて特定され
たイシュー箇所に BADのラベルを付与し、そのま
ま原文側にラベルを伝播させる [6, 8]。しかし、図
1の日英 MT訳の例に示すように、英語における単
数形・複数形や冠詞の問題 (“your taxes” → “the tax”)
は、直接対応する表現のない日本語側の前編集に
よって解消することは困難であると予想される。す
なわち、言語依存性を考慮しながら、前編集の観
点から MT 結果の改善につながりうる箇所にのみ
BADラベルを付与する必要がある。さらに、人手で
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ラベル付けされたデータがないという課題もある。
従来手法では、原文側へのラベルの伝播は、単語ア
ライメントツールの結果を用いて自動で行われるが
[8]、特に日英などの言語構造が大きく異なる言語対
では、その精度が十分とはいえない。技術の発展の
ためには、定められた基準に沿って高い精度でラベ
ル付けされたデータを整備することが重要である。
以上をふまえ、本稿では、日英MT向けの前編集

支援技術の開発に向けた出発点として、原文への品
質ラベル付けモデルの訓練・評価に使える人手ラベ
ル付きデータセットを構築した試みについて報告す
る。まず、日英翻訳の特性を考慮した単語レベルの
ラベルの付与指針について説明する (2節)。続いて、
自治体分野の文書を対象に、2種類の MT訳と人手
PE訳を用いて、MT側・原文側ともに人手で品質ラ
ベルを付与した過程と結果を説明する (3節)。さら
に、構築したデータセットを用いて TQEモデルを
構築・評価することで、人手ラベル構築の必要性を
示す (4節)。構築したデータセットは、CC-BYライ
センスで公開する2）。

2 品質ラベル付与指針の作成
2.1 設計理念と基本指針
大きく以下の 3つの設計理念のもとで、単語レベ

ル品質ラベル付与の基本指針を定めた。
理念 1. 前編集対象箇所の同定に役立つ 1節でも

記したように、前編集を行うことでMT訳品質の向
上が見込める箇所に絞って原文の品質ラベルを付与
する方針とする。そのためには、対象言語や翻訳の
特性を考慮する必要がある。また、人間にとって理
解・編集しやすいテキストスパンにラベルを付与す
ることも重要である。
理念 2. 多様なモデルの訓練に使える TQEモデ

ル実装時のトークナイザの種類によらず使えるよう
に、原文側 (日本語)へのラベル付けは文字単位で行
う。ただし、MT側 (英語)へのラベル付けは、単語
単位 (スペースおよび約物区切り)で行う。
理念 3. 将来的な自動データ構築を視野に入れる

将来的に PE訳から自動で原文にラベル付けする技
術の開発を想定し、PE訳の編集スパンと乖離しな
いように、可能な限り最小のスパンで原文ラベルを
付与する。ただし、人間にとっての理解・編集しや
すさとのバランスをとる必要がある。

2） https://github.com/tntc-project/QEdatasetJaEn

表 1 手順 (2)原文への品質ラベル付けの指針
2-a. 手順 (1)で BADラベルを付与した箇所が、単数・

複数形、冠詞、所有格、人称などの言語学的特徴
を持ち、その意味・機能が起点言語で明示的に現
れない場合、手順 (2)では BADラベルを付与し
ない (ただし、明示的に対応する表現がある場合、
BADラベルを付与する)

2-b. 手順 (1)で動詞や形容動詞のみに BADラベルを
付与した場合、手順 (2)では対応する原文の動詞
や形容動詞の語幹のみに BAD ラベルを付与し、
付属語には BADラベルを付与しない

2-c. 原文中の体言や用言の語幹に接続され、文意に大
きく影響しない助動詞 (「です」「ます」等)には
BADラベルを付与しない

2-d. 手順 (1)で句・節に渡るスパンで BADラベルを
付与した場合、手順 (2)では明確に対応する前置
詞等の箇所がなくても適宜助詞・助動詞も含めて
BADラベルを付与する

2-e. 手順 (1)で BADラベルを付与した箇所と対応す
る原文箇所がない場合、文の自然さを保つ範囲内
で、妥当な挿入位置に GAPタグを挿入する

2.2 具体的指針
品質ラベルの付与は、(1) MT訳と PE訳の差分へ
の BADラベルの付与 (MT側)、(2)原文への BADラ
ベルの伝播 (原文側)、の 2段階で行う。BADが付か
なかったトークンには全て OK を付与する。手順
(2)では、原文には明示的に含まれないが MT側で
BADが付いた情報に対応する原文位置 (文字と文字
の間)に GAPタグを挿入する。

2.1節の基本指針を前提に、第 1著者が実際の事
例に対してラベル付けを行いながら、各手順の指針
の具体化を行った。その結果を一部の共著者が確認
し、最終的な指針としてまとめた。原文へのラベル
付けに関わる手順 (2)の指針を表 1に示す3）。
指針 2-aは、MT訳の品質向上のための前編集と

いう目的に対応したものである (図 1も参照)。指針
2-b, 2-c, 2-d は、ラベルを付与するスパンの認定に
関するものである。なるべく必要最小限のスパンに
ラベルを付けること (指針 2-b, 2-c)が原則であるが、
人間の理解しやすさを考慮し編集のまとまりを分断
しすぎないこと (指針 2-d) も重要である。指針 2-e
は原文で明示的に現れていない要素を、可能な範囲
で追加することを促すためのものであり、指針 2-a
にも関わる。ただし、例えば、MT訳で単数形の名
詞が PEにより複数形に修正されていても、その情
報を原文で明示するために「～たち」のような表現
を無理に GAPとして挿入する必要はない。

3） 手順 (1)を含めた指針の一覧と適用事例は付録 Aを参照。
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表 2 日英翻訳品質推定データセットの基本統計
ラベル付与対象 使用MT 文書数 総文数 BAD, GAPあり文数 総トークン数 BADトークン数 GAPタグ数

原文側 (日本語) TexTra 18 1,045 419 (40.1%) 24,270 1,661 (6.8%) 84
Google 18 1,045 483 (46.2%) 24,262 2,278 (9.4%) 284

MT側 (英語) TexTra 18 1,045 372 (35.6%) 13,871 945 (6.8%) –
Google 18 1,045 522 (50.0%) 13,242 1,785 (13.5%) –

3 データセットの構築
3.1 構築方針と手順
翻訳方向は日英を対象とした。TQEの研究分野で

は、[9]を除き、日英方向の TQEデータセットの構
築・公開はほとんどなされていない。また、対象文
書は行政文書とした。近年の研究で使われるデータ
セット [6, 8]は、Wikipediaや産業分野のテキストか
ら抽出したものが多いが、行政分野におけるMTや
前編集のニーズ [4, 10]を考慮し、自治体が住民向け
に発信する行政文書を対象とした。
また、従来の TQEデータセットと異なり、サンプ

リングした文の集合ではなく、文書の単位を保持す
る。例えば、図 1における「すぐに」を “soon”と訳
すか、“now”と訳すかは、文書全体における前後の
文脈を確認しなければ本来判断できない。近年の文
脈を考慮したMTの進展 [11]もふまえ、文書単位で
データセットを構築する方針とした。
以上の方針のもと、下記の手順で構築を行った。
1. 対象文書の選定 第 3著者が愛知県名古屋市か

ら提供を受けた対訳文書群4）から、一定の内容的な
まとまりがあり、かつ、人手の英訳版が存在する日
本語文書に限定した上で、全体の分野多様性が確保
できるように選定した。従来の単語レベル TQEの
人手ラベルデータセットは概ね 1K～数 K文である
ことをふまえ、原文が 1,000文を超えるまで文書を
集め、最終的に 18文書 (1,045文)を選定した。

2. MT訳の取得 日本の自治体でも利用されてい
る TexTra5）および Google翻訳6）をデフォルトの設定
で用いて、原文書を英語に翻訳した。

3. PE訳の作成 プロの日英翻訳者が MT訳に対
する後編集を行った。作業者は、各原文書の全体を
参照しながら、次の要件をすべて満たす訳文を作成

4） この文書群は「名古屋市翻訳資源」として、CC-BY ラ
イセンスで公開予定である。https://github.com/tr4lg/

nagoya-dataset/

5） https://mt-auto-minhon-mlt.ucri.jgn-x.jp/ (2023/1/31
訳文取得; ver. GPMT-3.9 220930 nmt)

6） https://translate.google.com/ (2023/03/05訳文取得)

表 3 原文側の人手ラベルと自動ラベルの一致度

(a) TexTra
自動

BAD OK

人手 BAD 525 1,136
OK 321 22,288

(b) Google
自動

BAD OK

人手 BAD 1,236 1,044
OK 1,294 20,696

するために、必要最低限の修正を施した。
• 原文書の情報を過不足なく、誤りなく伝える
• 文法的な誤りを含まない
• 同一文書内での用語の一貫性を保つ

4. 品質ラベルの付与 2 節で定義した指針に従
い、第 1 著者が手作業で単語レベルの品質ラベル
(原文側・MT 側) を付与した。作業時の疑問点は、
共著者らと随時解消した。

3.2 構築結果
構築したデータセットの基本統計を表 2に示す。
原文側の統計に注目すると、BADや GAPが 1つ以
上付与された文は TexTraで 419文 (40.1%)、Google
翻訳で 483文 (46.2%)と、全 1,045文の半数未満で
あった。また、BADのラベル数は TexTra、Google翻
訳ともに 10%以下であり、OKラベルに比べて大幅
に少ない。TexTraと比べて、Google翻訳の方が、原
文への BADラベル数、GAPタグ数ともに多い。

TQE研究において一般に、原文ラベルは、MT訳・
PE訳間の差分を自動で原文に伝播させる手法で付
与される [8]。このような自動手法で付与したラベ
ル (自動ラベル)と今回人手で付与したラベル (人手
ラベル)の比較結果を表 3に示す7）。BADラベルに
関して、人手ラベルを正解としたときの自動ラベ
ルの F1は TexTraで 0.419、Google翻訳で 0.514と低
く、本研究で提案したラベル付け指針と現在の自動
ラベル付け手法との乖離が明らかになった。

7） 自動ラベルの付与に当たって、MT 訳・PE 訳間の
単語アライメントは tercom [12] (https://www.cs.umd.
edu/∼snover/tercom/) で、PE 訳・原文間の単語アライ
メントは awesome-align [13] (https://github.com/neulab/
awesome-align) で行った。アライメント結果を用いた品
質ラベルの付与は、qe-corpus-builder (https://github.com/
deep-spin/qe-corpus-builder)で行った。
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表 4 各種ラベルデータを用いた単語レベル翻訳品質推定 (原文側)の評価結果 (F1-Mult=F1-BAD×F1-OK)

タスク 訓練データ設定 MCC F1-BAD F1-OK F1-Mult
人手 自動 人手 自動 人手 自動 人手 自動

GAPあり (1)人手 0.200 0.139 0.190 0.148 0.982 0.969 0.187 0.144

GAPなし

(2)人手 (w/o GAP) 0.189 0.182 0.189 0.185 0.966 0.970 0.183 0.180
(3)自動 0.087 0.362 0.035 0.235 0.969 0.991 0.034 0.233
(4)自動+人手 (w/o GAP) 0.136 0.185 0.097 0.189 0.969 0.971 0.094 0.183
(5)疑似 0.000 0.000 0.000 0.000 0.969 0.990 0.000 0.000
(6)疑似+人手 (w/o GAP) 0.206 0.239 0.222 0.226 0.964 0.968 0.214 0.218
(7)疑似+自動 -0.008 0.444 0.000 0.333 0.969 0.992 0.000 0.331

4 翻訳品質推定モデルの実装と評価
4.1 実験の枠組み

3節で提案した人手ラベルデータを用いて、原文
ラベル付与がどれだけできるか検証する。また、自
動ラベルデータ (3.2節参照)や疑似的に生成したラ
ベルを用いる従来手法と比較する。
疑似ラベルデータ生成には、対訳コーパス中

の参照訳を疑似的に PE 訳と見なす手法を用いた
[14, 15, 16, 17]。原文・MT訳・疑似 PE訳の組に対す
るラベル付与の方法は、3.2節で示した自動ラベル
付与の方法と同様である。本研究では WMT’22 で
配布された日英対訳コーパスをもとに、1.3M組から
なる疑似ラベルデータを作成した (詳細は付録 B)。
単語レベル TQEタスクは、原文と MT訳のトー

クン系列を連結して入力し、各トークンの品質ラベ
ル (OK/BAD)を予測する系列ラベリングタスクと捉
えられる。先行研究 [6, 18]を参考に、事前学習済み
言語モデル XLM-RoBERTa [19]を微調整して単語レ
ベル TQE モデルを実装した (詳細は付録 C)。デー
タ構築のタイミングの都合上、人手・自動ラベルに
は TexTraのデータ (訓練 835件、開発 105件、評価
105件)のみを使用した。訓練データの組み合わせ
に関する設定は表 4に示す計 7通りである。2種類
のデータセットによる 2 段階訓練の設定も含まれ
る。例えば、(6)の「疑似+人手」は、疑似ラベルで
訓練をした後に、人手ラベルで追加訓練する方法を
指す。なお、自動ラベル、疑似ラベルとの統合・比
較の都合上、設定 (2)～(7)については GAPタグを使
わないタスクとして実装したため、訓練および評価
の際に人手ラベルデータから GAPタグは除外した。
全ての設定について、評価は同じ原文・MT訳 (105

件)に対する人手ラベルおよび自動ラベルを用いた。
評価指標には、MCC、BADラベルの F1 (F1-BAD)、

OK ラベルの F1 (F1-OK)、F1-BAD と F1-OK の積
(F1-Mult)を用いた [20]。

4.2 評価結果
表 4に評価結果 (原文側の結果のみ)を示す。GAP

なしのタスクでは、「疑似＋人手」手法が、人手ラ
ベル評価データの MCC, F1-BAD, F1-Mult の指標で
最も良い性能を示した。「疑似＋自動」手法は、自
動ラベル評価データでは全指標で最高スコアを示し
たが、人手ラベルの評価データではスコアが低かっ
た。3.2節で示したように、人手ラベルと自動ラベ
ルに乖離があるため、自動ラベルで訓練したモデル
が人手ラベルで良い結果を得られないのは当然であ
る。本来解くべきタスクに応じてラベルを設計し、
高品質の教師データを構築することが重要である。
なお、今回の実験において、MCC の最大値は

0.206、F1-Mult の最大値は 0.214 と低い。単語レベ
ル TQEは、MT側でも実用水準には達しておらず、
後編集の支援には F1-Multで 0.8以上が必要である
と指摘されている [21]。より難易度が高いと想定さ
れる原文側のタスクは、研究の余地が大きい。

5 おわりに
本研究では、MT向け前編集に役立つ原文品質ラ
ベルの付与方針を策定し、それに従い人手でラベル
付けしたデータセットを構築した。TQEモデルの構
築実験により提案データセットの有効性を確認し、
TQE研究で広く使われるラベル付け手法が前編集の
用途には必ずしも適合しないことを示した。
今後の課題として、提案指針に基づく原文へのラ
ベル付けが実際の前編集作業に役立つかの検証があ
る。現時点では TQEモデルの性能には限界がある
ため、[21]を参考に、まずは人手ラベルを活用し求
められる性能水準を見極める。並行して、データの
拡張を行い、TQEモデルの性能改善を目指す。
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A ラベル付け指針の全体像と事例
手順 (1) MT側への品質ラベルの付与に関する指針と適
用事例は以下の通りである (赤字は BADラベル)。
1-a. 文頭か否かによる大文字・小文字の違いには BADラベルを

付与しない
例) [MT] Ashtrays always contain water. [PE] (...) ashtrays always

contain water. [原文]灰皿はいつも水をいれます。
1-b. 記号の全角・半角の違いには BADラベルを付与しない
例) [MT] FAX: [PE] FAX：[原文] FAX：
1-c. 数や序数が意味的には同じでも表記が異なる場合は BADラ

ベルを付与する
例) [MT] Two people [PE] 2 people [原文] 2人
1-d. 冠詞と冠詞が付属する語はそれぞれ独立に考えて BADラ

ベルを付与する
例) [MT] an document [PE] a document [原文]書類

手順 (2)原文側への品質ラベルの付与に関する指針と適
用事例は以下の通りである (赤字は BADラベル)。
2-a. 手順 (1)で BADラベルを付与した箇所が、単数・複数形、

冠詞、所有格、人称などの言語学的特徴を持ち、その意味・
機能が起点言語で明示的に現れない場合、手順 (2) では
BADラベルを付与しない (ただし、明示的に対応する表現
がある場合、BADラベルを付与する)

例) [MT] place [PE] places [原文]場所
2-b. 手順 (1)で動詞や形容動詞のみに BADラベルを付与した場

合、手順 (2)では対応する原文の動詞や形容動詞の語幹の
みに BADラベルを付与し、付属語には BADラベルを付与
しない

例) [MT] the family members you are supporting [PE] the family
members you have as dependents [原文]あなたが扶養してい
る家族

2-c. 原文中の体言や用言の語幹に接続され、文意に大きく影響
しない助動詞 (「です」「ます」等)には BADラベルを付与
しない

例) [MT] I need proof of income. [PE] I want proof of income.　　
[原文]所得証明がほしいです

2-d. 手順 (1)で句・節に渡るスパンで BADラベルを付与した場
合、手順 (2)では明確に対応する前置詞等の箇所がなくて
も適宜助詞・助動詞も含めて BADラベルを付与する

例) [MT] repayment of debt [PE] debt repayment [原文]借金の返
済

2-e. 手順 (1)で BADラベルを付与した箇所と対応する原文箇所
がない場合、文の自然さを保つ範囲内で、妥当な挿入位置
に GAPタグを挿入する

例) [MT] How many tickets do you need? [PE] How many copies do
you need? [原文] [GAP]何枚必要ですか。

B 疑似ラベルデータの構築手順
本研究では、対訳コーパス中の参照訳を MT訳に対す
る疑似 PE訳とみなす。以下の手順で日本語原文、英語参
照訳 (疑似 PE訳)、英語MT訳の組 (計 1.3M)を収集した。

1. WMT’22のウェブサイト8）から英日対訳文データを
取得 (計 33.9M)

2. WMT’21の英日ペアの翻訳タスクで高成績を収めた
MTモデル [22]9）を用いて、日本語文を英訳

8） https://statmt.org/wmt22/mtdata/index.html

9） https://github.com/facebookresearch/fairseq/tree/

main/examples/wmt21

サンプル文に対する評価に基づき、よりよい性能が期待でき
る “wmtdata otherdomain” というタグを特定し、データのデ
コード時に利用した。

表 5 各データセットのラベルの分布 (*: w/o GAP)
データ 訓練 検証 評価
セット BAD OK BAD OK BAD OK

人手 2,184 36,996 114 4,172 199 5,592
人手* 2,123 24,098 107 2,771 191 3,688
自動 1,914 38,709 228 4,535 165 4,574
疑似 188,991 46,661,987 118 36,284 131 34,891

表 6 各設定のハイパーパラメータ (*: w/o GAP)
設定 学習率 エポック数 𝛼

人手 3.0 × 10−5 15 16.9

人手* 3.0 × 10−5 6 11.4

自動 3.0 × 10−5 5 20.2
自動+人手* 9.0 × 10−5 10 1

疑似 3.0 × 10−8 21 1
疑似+人手* 1.0 × 10−5 18 1
疑似+自動 3.0 × 10−5 12 1

3. 組になる日本語文、英語参照訳、英語 MT訳のいず
れかにおいて、トークン数10）が 120 を超えた場合、
その組を除外 (計 33.7M)

4. PEらしい事例、すなわち、英語参照訳と英語MT訳
がある程度似ている事例を得るため、両者の間の文
レベル TERが 0.05以下のものを選定（計 1.3M）

C 翻訳品質推定モデルの実装詳細
XLM-RoBERTa [19]に全結合層を 1層追加し、微調整す
ることで TQEモデルを実装した。疑似ラベルデータでの
訓練には largeモデル11）を使用し、それ以外には baseモデ
ル12）を使用した。モデル訓練時には、各データセットを
訓練・開発・評価用に分割した。人手ラベルデータと自
動ラベルデータはそれぞれ、訓練 835件、開発 105件、評
価 105件とした。疑似ラベルデータは、1.3M件の内、開
発 1K件、評価 1K件とし、残りを訓練とした13）。各デー
タセットのラベル分布を表 5に示す。
全ての訓練設定でバッチサイズは 8、最適化手法は

AdamWとした。損失関数には BADの損失を 𝛼 で重み付
けした、以下の交差エントロピー損失を用いた。

loss = −𝛼𝑦 log �̂� − (1 − 𝑦) log(1 − �̂�)

その他のハイパーパラメータを表 6に示す。表中の 𝛼 が
1以外の場合には、訓練データ内の原文とMT訳のトーク
ンに付与された BAD と OK の合計の比を 𝛼 とした。な
お、ここで示したハイパーパラメータ以外は、Huggingface
Transformersのデフォルト値を使用した。訓練はそれぞれ
のデータセットの開発データにおいて、原文と MT訳の
トークンに付与されたラベルから算出した MCCが 5エ
ポック連続して改善しなかったときに終了し、開発デー
タでのMCCが最も高いモデルを使用した。

10） 日本語文は形態素数 (MeCab+IPAdicに基づく)を利用。
11） https://huggingface.co/xlm-roberta-large

12） https://huggingface.co/xlm-roberta-base

13） ただし、本稿では、人手・自動ラベルデータによる評価
のみを報告しており、疑似ラベルデータの評価 1K件は用い
ていない。
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