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1 はじめに

本稿では，機械翻訳における文単位の絶対的な品質

推定（参照文を利用しない自動評価）について述べる．

BLEUなどの参照文に基づく自動評価は，ベンチマー

ク上での翻訳器の性能改善に貢献してきたが，翻訳器

が実際に利用される場面では参照文が存在しないため

翻訳品質を評価できない．人手評価と高い相関を持つ

品質推定手法の開発により，翻訳結果を信じるか，後

編集や他の翻訳器を利用するかの判断が可能になる．

機械翻訳に関する国際会議WMTでは，想定される

後編集の割合HTER [10]を推定するQuality Estima-

tion (QE)タスク [5]および翻訳文の妥当性を相対評価

するQE as a Metricタスク [8]という Shared Taskが

開催され，多くの品質推定手法が提案されている．一

方，本研究では翻訳文の妥当性を絶対評価する品質推

定を目的として，WMT-2017 Metric Shared Task [2]

のためのデータセットを用いて実験する．

WMTのQEタスクでは，大規模な対訳コーパスを

用いて学習する手法 [1, 4, 7]が高い性能を達成してい

る．しかし，大規模な対訳コーパスを利用できない中

品質な翻訳器こそ翻訳品質を慎重に推定したいため，

本研究では対訳コーパスを利用せずに品質推定器を学

習する．まず，多言語のそれぞれで生コーパスを用意

し，これらを用いて多言語の文符号化器を事前学習す

る．そして，任意の言語対における原文・翻訳文・翻

訳品質ラベルの 3つ組を用いて，図 1に示すように翻

訳品質を推定する回帰モデルを再学習する．

文符号化器として多言語 BERT1を用いた評価実験

の結果，提案手法が多くの言語対において既存の品質

推定手法の性能を上回ることを確認した．また，Sent-

BLEU2などの参照文に基づく自動評価手法と比較し

ても，提案手法は参照文なしで人手評価との高い相関

を達成した．分析の結果，品質推定のための学習デー

1https://github.com/google-research/bert/blob/

master/multilingual.md
2https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/blob/

master/scripts/generic/mteval-v13a.pl

図 1: 文符号化器を用いた品質推定および自動評価

タは，対象言語対だけでなく他言語のデータも言語横

断的に利用することで性能を改善できることが明らか

になった．また，対象言語対の学習データを利用しな

い zero-shotの設定でも良好な結果が得られ，多言語

の文符号化器を用いる品質推定の有効性を確認できた．

2 関連研究

2.1 機械翻訳の品質推定

Predictor-Estimator [7]は，大規模な対訳コーパス

上で目的言語文の各単語を原言語文および目的言語文

の文脈から推定するように事前学習された Predictor

と，Predictorによって得られる素性から人手評価値

を推定する Estimator から構成される教師あり品質

推定手法である．WMT-2017のQEタスクにおいて，

Predictor-Estimatorは最高性能を示している．

LASER [1]は，複数言語の大規模な対訳コーパス上

で事前学習された多言語の文符号化器である．WMT-

2019 の QE as a Metric タスクにおいて，LASER

はベースライン手法のひとつとして利用されている．

LASERに基づく品質推定は，原文と翻訳文をそれぞ

れ文ベクトルに符号化し，それらの余弦類似度を品質

スコアとして出力する教師なし品質推定手法である．

大規模な対訳コーパスを利用できない言語対におけ

る品質推定を実現するために，本研究では対訳コーパ

スなしで学習できる多言語 BERTを用いる．
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表 1: WMT Metrics Shared Taskの全言語対3における人手評価付き文対数

cs-en de-en fi-en lv-en ro-en ru-en tr-en zh-en en-ru

WMT-2015 500 500 500 - - 500 - - 500

WMT-2016 560 560 560 - 560 560 560 - 560

WMT-2017 560 560 560 560 - 560 560 560 560

2.2 機械翻訳の自動評価

参照文に基づく自動評価では，BERT [3] に基づ

く手法が成功を収めている．MoverScore [12]および

BERTScore [11]は，BERTから得られる文脈化され

た単語分散表現を用いて翻訳文と参照文の類似度を

計算する教師なし自動評価手法である．我々の先行研

究 [13]では，BERTをWMT Metrics Shared Taskの

データセット上で再学習することにより，参照文に基

づく自動評価タスクにおいて最高性能を達成している．

本研究では先行研究 [13]に従いつつ，多言語BERT

を用いて原文と翻訳文を比較する品質推定に取り組む．

3 提案手法

本研究では，多言語の文符号化器を用いた機械翻

訳の品質推定手法を提案する．まず，多言語のそれぞ

れで大規模な生コーパスを用意し，共通のモデルで

BERT [3]の事前学習を行う．そして，原文・翻訳文・

翻訳品質スコアの 3つ組を用いて，原文および翻訳文

の文対から翻訳品質を推定する回帰モデルを学習する．

このとき，BERTの文符号化器も同時に再学習する．

我々の先行研究である BERTを用いた参照文に基づ

く自動評価手法 [13]に従う部分が多いが，品質推定タ

スクのために以下の 3点を変更する．

• 多言語の大規模な生コーパス上で事前学習された
多言語 BERT1を用いる．

• 翻訳文と参照文の文対ではなく，原文と翻訳文の
文対を用いて翻訳品質を推定する（図 1）．

• 再学習の際には，対象言語対だけでなく利用可能
な全言語対の人手評価値付きデータを用いる．

多言語 BERTでは，多言語のコーパス全体でサブ

ワードに基づく共通の語彙を構築する．共通の語彙と

共通のモデルを用いて多言語のコーパス上でBERTの

事前学習を行うため，多言語の情報を同一のベクトル

空間上で符号化できる．これによって，品質推定タス

クの再学習において，対象言語対以外の言語対のデー

タも対象言語対の性能改善に貢献すると期待できる．

4 評価実験

WMT-2017 Metrics Shared Task [2]のデータセッ

トを用いて，多言語 BERTによる文単位の品質推定

の有効性を検証する．各手法の性能は，人手評価との

ピアソンの相関係数を用いて評価する．

4.1 実験設定

表 1に，データセットの文対数を示す．WMT-2015

およびWMT-2016の合計 6,420文対を無作為に分割

し，9割を学習用，1割を開発用に利用する．WMT-

2017の文対は評価用に利用する．

多言語 BERTには，著者らによって公開されてい

る学習済みモデルのうち，BERTmulti (Cased)
1を用い

る．BERTの各パラメータは，著者らによって提唱さ

れている組み合わせの中からグリッドサーチにより開

発データにおける平均 2乗誤差が最も小さいモデルを

選択するが，最大エポック数のみ 20に変更した．

4.2 比較手法

本実験では，WMT-2017 QEタスクで最高性能を達

成したPredictor-Estimator [7]およびWMT-2019 QE

as a Metric タスク [8] のベースライン手法である

LASER [1] と提案手法を比較する．また，参考のた

めに，参照文に基づく自動評価手法として，参照文

とのN -gramマッチングに基づく SentBLEU2および

chrF+4 [9]，BERTの文脈化された単語分散表現に基

づくBERTScore [11]およびMoverScore [12]，BERT

の再学習に基づく自動評価手法 [13]の性能も示す．

3en: English, cs: Czech, de: German, fi: Finnish, lv: Lat-
vian, ro: Romanian, ru: Russian, tr: Turkish, , zh: Chinese

4https://github.com/m-popovic/chrF
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表 2: WMT-2017 Metrics Shared Taskにおける各評価手法の人手評価とのピアソンの相関係数

cs-en de-en fi-en lv-en ru-en tr-en zh-en en-ru avg.

参照文なしの品質推定：

Predictor-Estimator 0.337 0.163 - - 0.272 - - 0.441 0.303

LASER 0.361 0.404 0.463 0.464 0.351 0.451 0.482 0.352 0.416

BERTmulti 0.548 0.506 0.695 0.693 0.592 0.643 0.460 0.648 0.598

BERTmulti（w/o 他言語） 0.474 0.442 0.638 - 0.424 0.533 - 0.599 0.518

BERTmulti（Zero-shot） 0.512 0.482 0.697 - 0.552 0.631 - 0.530 0.567

参照文に基づく自動評価：

SentBLEU [2] 0.435 0.432 0.571 0.393 0.484 0.538 0.512 0.468 0.479

chrF+ 0.523 0.531 0.677 0.529 0.592 0.609 0.595 0.612 0.584

BERTScore [11] 0.657 0.680 0.823 0.712 0.725 0.718 0.711 0.657 0.710

MoverScore [12] 0.670 0.708 0.835 0.746 0.738 0.762 0.744 - 0.743

BERTBASE [13] 0.720 0.761 0.857 0.828 0.788 0.798 0.763 0.741 0.782

Predictor-Estimatorの実装には，OpenKiwi5 [6]を

利用する．Predictorの事前学習にはNews Commen-

tary v126を利用し，Estimatorの学習にはWMT-2015

およびWMT-2016の各言語対ごとの合計 1,060文を

無作為に分割し，9割を学習用，1割を開発用に利用す

る．PredictorおよびEstimatorの各パラメータは，エ

ポック数と学習率のみ以下に変更し，それぞれグリッ

ドサーチにより開発データにおけるパープレキシティ

および平均 2乗誤差が最も小さいモデルを選択した．

• Predictorのエポック数 ∈ {1, ..., 15}

• Predictorの学習率 ∈ {2e-3, 1e-3}

• Estimatorのエポック数 ∈ {1, ..., 30}

• Estimatorの学習率 ∈ {2e-3, 1e-3, 5e-4}

LASERには，著者らによって公開されている学習済み

モデル7（bilstm.93langs.2018-12-26.pt）を利用した．

4.3 実験結果

表 2にWMT-2017 Metrics Shared Taskにおける

実験結果を示す．上段の品質推定において，提案手

法の BERTmulti は zh-en以外の言語対で比較手法の

Predictor-Estimator および LASER よりも高い性能

を示した．また，下段の参照文に基づく自動評価手法

5https://github.com/Unbabel/OpenKiwi
6http://www.statmt.org/wmt17/translation-task.html
7https://github.com/facebookresearch/LASER

と比較すると，BERTmulti は多くの言語対において

SentBLEUおよび chrF+と同等以上の性能を示した．

これらの結果から，事前学習された多言語の文符号化

器が機械翻訳の品質推定のために有用なことがわかる．

なお，本実験において lv-enおよび zh-enの言語対

には学習用データが存在しないが，lv-enの言語対では

LASERよりも BERTmulti が高い性能を示す一方で，

zh-enの言語対ではBERTmultiよりも LASERが高い

性能を示している．本実験で使用した多言語BERTは

サブワードに基づく語彙を言語間で共有しているが，

漢字に基づく中国語よりもラテン文字に基づくラトビ

ア語の方が学習データに含まれる他の言語との共通の

サブワードを多く含むことが，この違いの要因のひと

つであると考えられる．

5 分析

提案手法の学習データによる性能の変化について分

析するために，以下の 2つの設定で実験する．

5.1 対象言語対のみで学習

他言語のデータを利用する効果について検証するた

めに，対象言語対のデータのみを用いて品質推定の再

学習を行う．具体的には，WMT-2015およびWMT-

2016のデータセットの中から，cs-en・de-en・fi-en・

ru-enの言語対においては 1,060文対ずつ，tr-enの言

語対においては 560文対を使用して品質推定の再学習
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を行う．なお，lv-enおよび zh-enの言語対は評価用

データしか存在しないため本実験の対象外とする．再

学習用のデータは，4節と同じく，それぞれ 9割を学

習用，1割を開発用に無作為分割して用いる．

表 2の実験結果より，他言語のデータも含めて品質

推定の再学習を行うBERTmultiが，対象言語対のデー

タのみで学習するBERTmulti（w/o他言語）よりも常

に高い性能を示した．この分析から，事前学習された

多言語の文符号化器を言語横断的に再学習することの

有効性が確認できた．

5.2 Zero-shot学習

前節の分析から，対象言語対以外のデータを用いて品

質推定の再学習を行うことの有効性が明らかになった．

そのため，対象言語対のデータを用いない zero-shot

品質推定への期待が持てる．そこで本節では，WMT-

2015およびWMT-2016のデータセットの中から，対

象言語対以外のデータのみを用いて，それぞれ 9割を

学習用，1割を開発用に無作為分割して zero-shot品

質推定の実験を行う．なお，lv-enおよび zh-enの言

語対はそもそも学習用データが存在しないため本実験

の対象外とする．

表 2 の実験結果より，対象言語対のデータも含

めて品質推定の再学習を行う BERTmulti には劣る

ものの，zero-shot学習の BERTmulti（Zero-shot）が

Predictor-EstimatorおよびLASERの比較手法よりも

常に高い性能を示した．また，BERTmulti（Zero-shot）

は参照文に基づく自動評価手法である SentBLEUと

比較しても常に高い性能を示した．この分析から，事

前学習された多言語の文符号化器は，対象言語対のた

めのラベル付きデータが存在しない状況でも，他の言

語対のラベル付きデータ上での再学習によって高性能

な品質推定を実現できると言える．

6 おわりに

本研究では，事前学習された多言語の文符号化器を

用いて機械翻訳の品質推定に取り組んだ．WMT-2017

Metrics Shared Taskにおける実験の結果，提案手法

は zh-en以外の言語対で他の品質推定手法を大幅に上

回る性能を達成し，いくつかの参照文に基づく自動評

価手法とも同等以上の性能を示した．また，Zero-shot

学習などの分析の結果，事前学習された多言語BERT

を言語横断的に再学習することの有効性を確認した．
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