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概要
機械翻訳の自動評価として広く用いられている

BLEU[1]や COMET[2]などは、文単位で評価スコア
を算出するように設計されている。しかし、文単位
の評価は文内部の誤り箇所や誤り度合いを明示でき
ないという欠点がある。そこで本研究では、文単位
よりも細かい、単語単位で誤り評価が行われた人手
評価データを使用して、単語単位での評価を行い、
その評価結果を基に文単位での評価スコアを算出す
る自動評価モデルを提案する。

2021 年の WMT metrics タスクによる実験におい
て、提案手法は、従来の文単位でのみ評価を行うモ
デルと同等もしくは言語対によっては上回る人手評
価との相関が得られた。

1 はじめに
自動評価には、(a)単語単位で誤り計算をした後

に文単位の評価値を算出するモデルや、(b)人手評
価を教師信号として文単位の評価値を直接学習す
るモデルがある。前者のモデル (a)として広く使用
されている BLEU、BERTscore[3]は、単語の一致ま
たは一致度合いをそれぞれの単語で計算した後に、
一致数や一致度合いの合計を文単位の評価値とし
ている。しかし、これらのモデルは本質的に文中に
含まれる単語数やトークン数、また機能語の数に
よって評価結果が変動してしまう問題がある。さら
に、評価素性が字面の一致のみであることもあり、
WMTの metricsタスクにおいて (a)のようなモデル
は (b)の自動評価モデルに比べて人手評価との相関
が低い。後者のモデル (b)の BLEURT[4], COMETな
どは、XLM (Crosslingual Language Model) [5][6]とい
う大規模な事前学習済の transformer[7] エンコーダ
を使用したモデルで、評価対象のシステム訳文・参
照訳文・原言語文の三つを入力として、エンコーダ
を通して得た文ベクトルから文単位の人手評価と
同じ評価値を予測するように学習をしている。そし

て、これらのモデルはWMT metricsタスクの 20-22
年度で人手評価との高い相関を記録している。
自動評価システムが文単位の評価性能を向上させ

ていく一方で、人手評価は文単位から単語単位へと
変容している。年々と機械翻訳システムの翻訳性能
が向上している為、曖昧な文単位の評価から、より
細かい評価が可能な単語単位の評価へと、WMTの
人手評価が変更された。19年度まで文単位で人手
評価を行う DA (Direct Assessment) [8]を採用してい
たが、20年度からは MQM (Multidimentional Quality
Metrics) [9]という単語単位で誤り度合いや誤りの種
類を記述する評価手法となり、人手評価の信頼性が
向上した。
本研究は、こうした人手評価の変化を受けて、自

動評価でもより細やかな評価を行えるように、単語
単位でのエラーの有無、エラースコアを計算する。
また同時に、文スコアに与える各単語の重要度を計
算し、それらを基に文単位での評価値も算出するモ
デルを提案する。提案手法は単語単位での評価が
可能な上に、実験の結果、文単位のみの評価手法
(ベースライン)と、同程度の人手評価との相関、あ
るいは言語対によってはより高い相関値を得ること
ができた。

2 関連研究
WMTの metricsタスクでは、DAと MQMの二種
類の人手評価手法が取り入れられており、 DA が
WMT15-21の翻訳結果に、MQMがWMT20-22の翻
訳結果にアノテーションされている。DA は 0-100
の整数値で参照訳文に対して翻訳文の出来を評価す
る手法で、高性能な翻訳システムの評価には信頼性
が欠けるとされている [10]。一方で、MQMは翻訳
誤りの種類や程度を誤翻訳されている箇所にアノ
テーションし、その誤りの種類や程度によって各翻
訳文の評価スコアを決定する。
翻訳文の自動評価というタスクでは、MQMの採
用によって 21年度より単語単位の評価が重要視さ



れ始めたが、品質推定のタスクではそれ以前より単
語単位での評価が行われてきた。これらの二つのタ
スクの違いは、参照訳文の有無であり、本研究は参
照訳文付きの翻訳文評価タスクでの使用を想定して
いる。

MQM を使用した評価モデルには WMT22 で発
表された、COMET22𝑦𝑡𝑎𝑔[11]やMaTESe[12]がある。
COMET22𝑦𝑡𝑎𝑔は、これまでの COMETと同様の文単
位で評価値を出力する線形層に加えて、単語単位で
OK/BADという誤りの有無を出力する線形層を持ち
マルチタスク学習をしている。そして、MaTESeは
単語単位で誤りの有無や、誤り度合いがMajorなの
かMinorなのかを、BIOラベルで系列ラベリング問
題を解く形で予測するモデルであり、COMETから
文単位のスコア予測の線形層が取り除かれた構造を
している。
本研究の提案手法は、これらのモデルと比較する

と、以下の点で異なる。
1. 単語単位で誤りの有無と誤りのスコアを共に出
力する点

2. 単語単位の誤り予測結果を基に文単位のスコア
を計算する点

3 提案手法
従来の評価モデルは、文単位の評価しか行えない

ので、文中のどこがどの程度誤っているのかを提示
できない。また、COMET22𝑦𝑡𝑎𝑔 などの単語単位評
価モデルは、文単位スコアが単語単位スコアに依ら
ずに決定されるため、文単位と単語単位で一貫性の
ない設計となっている。そこで本研究では、システ
ム訳文の単語単位のエラーの有無、エラースコア、
そして文単位のエラースコアをそれぞれ出力する
ことができる手法を提案する。提案手法の評価モデ
ルは、図 1のように、システム訳文・原言語文・参
照訳文の三つの入力文から、XLMを通したトーク
ンごとの embeddingを用いて評価を行う。また図 1
内の Transformerに対して、XLMのそれぞれの出力
に、positional embeddingと入力の種類によって異な
る token type embedding をそれぞれ足し合わせたも
のを、[システム訳文,原言語文,参照訳文]の順に結
合したものを入力する。(図 2)
単語単位のエラーの有無は IOラベルによって予

測され、cross-entropyロスを用いた学習をする。ま
た単語単位のエラースコアは回帰問題として予測さ
れ、MSEロスを用いて学習する。そして文単位のエ
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図 1 提案手法の全体構造
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図 2 提案モデルの transformer への入力。XLM から出
力された分散表現に PE(Positional Embedding)と TE(Token
Type Embedding)を足し合わせて、システム訳文・原言語
文・参照訳文の順に結合したものを入力する。

ラースコアは、エラーの有無を表現するエラーラベ
ルとエラースコア、そしてスコア重みの三つの掛け
合わせによって決定され、MSEロスを用いて学習も
行う。

MQM データの前処理 MQM のデータは評価者
によって誤りの位置や誤り度合い・誤りカテゴリも
異なるので、評価者が誤りだと表記した単語ごとに
googleの MQMの重みスコア (表 1)に従ったスコア
を割り振り、同一システム訳文の全評価者分で単語
ごとのスコア平均を取る。このスコア平均を単語単
位エラースコアの正解データとして扱い、その中で
もスコアが 0以上の単語についてはエラー有りラベ
ルを、スコアが 0の単語はエラー無しのラベルを付



与し、これを単語単位のエラー識別の正解データと
する。また、単語単位ではなく文単位でスコア平均
を取ったものを文単位のエラースコアの正解データ
として扱う。

表 1 MQMの誤り度合いとカテゴリによる重みスコア
誤り度合い カテゴリ スコア

Major Non-translation 25
Major その他 5
Minor Fluency/Punctuation 0.1
Minor その他 1

Neutral/No-Error - 0

4 実験
実験はWMT metrics shared taskの 21年度のデータ

を用いて行なった。

4.1 実験設定
newstest20 と TED 共に en-de (英-独) と zh-en (中-

英) の言語対から 9:1 の割合で訓練データと開発
データに分けて使用し、newstest21 の en-de、zh-en
の言語対において自動評価の性能評価を行なっ
た。性能評価は、ピアソンの相関係数、ケンドー
ルの相関係数を用いて文単位の人手評価との相関
を計測し、単語単位での性能評価は予測エラーラ
ベルの適合率、再現率、F1, エラースパンの適合
率 (HSH)・再現率 (TSH)[12]を用いて行なった。ま
た、モデルの性能比較のために、単語単位のエラー
有無・エラースコアを一切予測せず、直接文スコ
アを予測するモデル (ベースライン) も用意した。
さらに、提案手法と同様に単語単位の評価が行え
る COMET22 の公開されているモデル1）から, 𝑦𝑡𝑎𝑔
モデル (COMET22 tagging) と文単位の出力を行う
COMET22のモデル (COMET22 segment)で評価実験
を行なった。COMET22の両方のモデルは、提案モ
デルよりも DA15-20のコーパスと MQM20 en-ru言
語対のコーパス分、訓練データが多いため、比較対
象ではなく、よりよい条件で訓練されたモデルの
参考として用意した。そして COMET22 taggingは、
OK/BADの予想確率が各単語の出力となっていたの
で、その値が 0.5以上ならエラー有り、未満ならエ
ラー無しとして評価した。

1） https://github.com/Unbabel/COMET

4.2 実験結果
評価モデルごとの文単位、単語単位のメタ評価結
果をそれぞれ表 2と表 3に示す。実験の結果、各言
語対において、文スコアのみを直接予測するモデ
ルよりも、提案モデルの方がピアソンの相関係数
とケンドールの相関係数が高かった。また en-de、
zh-en の個々の言語対では参考モデルの COMET22
segmentに及ばないものの、2つの言語対をまとめた
状態でのメタ評価は COMET22 segmentを上回った。
そして単語単位のメタ評価では、提案モデルは適合
率よりも再現率が高くなっており、それに伴ってエ
ラースパンの適合率よりも再現率の方が高くなって
いた。さらに、中国語を含んだコーパスにおいて提
案モデルは COMET22 taggingよりもエラースパンの
数値がよかった。

4.3 誤り度合いによる評価結果の違い
表 1より、MQMの誤り度合い Majorと Minorの
境目は 5.0と 1.0である。本節ではより誤り度合い
の大きい文スコア 5.0 に着目し、文単位スコア 5.0
以下と 5.0超えにテストデータを分けたメタ評価を
行なった (表 4, 5, 6, 7)。その結果、提案モデルは、
文スコア 5.0越えの zh-en言語対を除いて、文スコ
アのみを直接予測するベースラインモデルを上回る
相関係数値を示した。そして表 4と 5の相関係数の
変化から、COMET22よりも提案モデルは、より誤
り度合いの高い文に対して相関係数が高くなる傾向
があった。
また、単語単位のメタ評価やエラースパンについ

ても、エラースコアが高い文に対してエラー予測の
適合率や再現率が高くなった。

5 おわりに
本研究では、単語単位でエラーの有無・エラーの
度合いを予測し、それらの予測結果から文単位のス
コアを計算する機械翻訳向けの自動評価を提案し
た。WMT21の評価タスク実験の結果、提案手法は
ベースラインと比較してピアソンやケンドールの相
関係数値を高く維持したまま、単語単位での評価が
行えていることがわかった。また、適合率・再現率
や事例分析の結果、単語単位のエラー予測について
は実用段階には少し早いかもしれないが、エラース
パンの予測という観点で見ると、半分程度のスパン
予測の適合・再現が可能であることがわかった。

https://github.com/Unbabel/COMET


表 2 WMT21 MQMコーパスでのメタ評価。各言語対のピアソン (𝜌)、ケンドール (𝜏)の相関係数値を計測した結果
評価モデル en-de zh-en en-de+zh-en

𝜌 𝜏 𝜌 𝜏 𝜌 𝜏

COMET22 tagging 0.232 0.220 0.252 0.241 0.344 0.313
COMET22 segment 0.361 0.266 0.509 0.387 0.476 0.316

文スコアのみ直接予測するモデル 0.258 0.187 0.469 0.335 0.534 0.367
提案モデル 0.289 0.194 0.484 0.347 0.539 0.369

表 3 WMT21 MQMコーパスでの単語エラー予測を適合率 (P)、再現率 (R)、F1スコア (F)、エラースパンの適合率 (HSH)、
再現率 (TSH)で計測した結果

評価モデル en-de zh-en en-de+zh-en
P R F HSH TSH P R F HSH TSH P R F HSH TSH

COMET22 tagging 0.270 0.331 0.297 0.209 0.519 0.329 0.596 0.424 0.253 0.583 0.311 0.495 0.382 0.237 0.563
提案モデル 0.220 0.397 0.283 0.199 0.500 0.258 0.726 0.381 0.283 0.664 0.248 0.601 0.351 0.252 0.613

表 4 文スコアが 5.0以下、0.0越えの誤りを含む文に対するピアソン (𝜌)とケンドール (𝜏)の相関係数値
評価モデル en-de zh-en en-de+zh-en

𝜌 𝜏 𝜌 𝜏 𝜌 𝜏

COMET22 tagging 0.145 0.110 0.081 0.082 0.161 0.136
COMET22 segment 0.181 0.142 0.146 0.109 0.137 0.102

文スコアのみ直接予測するモデル 0.083 0.094 0.016 0.035 0.148 0.137
提案モデル 0.145 0.111 0.096 0.081 0.186 0.149

表 5 文スコアが 5.0越えの誤りを含む文に対するピアソン (𝜌)とケンドール (𝜏)の相関係数値
評価モデル en-de zh-en en-de+zh-en

𝜌 𝜏 𝜌 𝜏 𝜌 𝜏

COMET22 tagging 0.059 0.076 0.010 0.042 0.042 0.064
COMET22 segment 0.155 0.136 0.273 0.180 0.260 0.175

文スコアのみ直接予測するモデル 0.203 0.157 0.302 0.213 0.308 0.212
提案モデル 0.230 0.184 0.291 0.187 0.302 0.197

表 6 文スコアが 5.0以下、0.0越えの誤りを含む文に対する適合率 (P)、再現率 (R)、F1スコア (F)、エラースパンの適合
率 (HSH)、再現率 (TSH)で計測した結果

評価モデル en-de zh-en en-de+zh-en
P R F HSH TSH P R F HSH TSH P R F HSH TSH

COMET22 tagging 0.438 0.314 0.366 0.377 0.520 0.306 0.550 0.393 0.250 0.523 0.353 0.412 0.380 0.305 0.521
提案モデル 0.394 0.353 0.372 0.372 0.489 0.254 0.638 0.363 0.286 0.614 0.301 0.471 0.367 0.320 0.553

表 7 文スコアが 5.0超えの誤りを含む文に対する適合率 (P)、再現率 (R)、F1スコア (F)、エラースパンの適合率 (HSH)、
再現率 (TSH)で計測した結果

評価モデル en-de zh-en en-de+zh-en
P R F HSH TSH P R F HSH TSH P R F HSH TSH

COMET22 tagging 0.584 0.379 0.460 0.499 0.516 0.441 0.617 0.515 0.360 0.616 0.456 0.571 0.507 0.378 0.601
提案モデル 0.540 0.411 0.467 0.507 0.531 0.383 0.711 0.498 0.413 0.691 0.397 0.653 0.494 0.425 0.667
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A 付録
A.1 文スコア 1.0の上下での評価結果の違い

4.3節では文スコア 5.0の上下で評価結果の違いを分析したが、本節では文スコア 1.0の場合の結果を示す
(表 8、9、10、7)。文スコア 5.0の時と同様に、提案モデルはより誤り度合いの高い文に対してメタスコアが
よくなっている。

表 8 文スコアが 1.0以下、0.0越えの誤りを含む文に対するピアソン (𝜌)とケンドール (𝜏)の相関係数値
評価モデル en-de zh-en en-de+zh-en

𝜌 𝜏 𝜌 𝜏 𝜌 𝜏

COMET22 tagging 0.019 0.018 0.116 0.072 0.018 0.033
COMET22 segment 0.020 0.025 0.007 0.006 0.066 0.075

文スコアのみ直接予測するモデル 0.025 0.012 0.073 0.033 0.244 0.193
提案モデル 0.014 0.009 0.026 0.004 0.161 0.105

表 9 文スコアが 1.0越えの誤りを含む文に対するピアソン (𝜌)とケンドール (𝜏)の相関係数値
評価モデル en-de zh-en en-de+zh-en

𝜌 𝜏 𝜌 𝜏 𝜌 𝜏

COMET22 tagging 0.125 0.101 0.089 0.110 0.155 0.162
COMET22 segment 0.226 0.117 0.373 0.264 0.349 0.226

文スコアのみ直接予測するモデル 0.167 0.073 0.379 0.260 0.414 0.287
提案モデル 0.215 0.122 0.375 0.254 0.410 0.281

表 10 文スコアが 1.0以下、0.0越えの誤りを含む文に対する適合率 (P)、再現率 (R)、F1スコア (F)、エラースパンの適
合率 (HSH)、再現率 (TSH)で計測した結果

評価モデル en-de zh-en en-de+zh-en
P R F HSH TSH P R F HSH TSH P R F HSH TSH

COMET22 tagging 0.401 0.280 0.330 0.340 0.493 0.238 0.465 0.315 0.203 0.463 0.315 0.333 0.324 0.276 0.481
提案モデル 0.355 0.323 0.338 0.329 0.467 0.199 0.572 0.295 0.253 0.558 0.268 0.395 0.319 0.291 0.505

表 11 文スコアが 1.0超えの誤りを含む文に対する適合率 (P)、再現率 (R)、F1スコア (F)、エラースパンの適合率 (HSH)、
再現率 (TSH)で計測した結果

評価モデル en-de zh-en en-de+zh-en
P R F HSH TSH P R F HSH TSH P R F HSH TSH

COMET22 tagging 0.515 0.360 0.423 0.446 0.534 0.410 0.608 0.490 0.333 0.598 0.427 0.533 0.474 0.358 0.582
提案モデル 0.473 0.393 0.430 0.450 0.518 0.352 0.699 0.468 0.376 0.677 0.371 0.607 0.460 0.391 0.638
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