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　現在、機械翻訳分野において様々なアプローチの研

究が行われている。Transformer などのニューラル機

械翻訳 [1] と共に、大規模言語モデル（LLM）や生成 AI

を用いた機械翻訳研究 [2][3]も盛んに行われている。また、

これらの機械翻訳研究を支えるために不可欠な技術が自

動評価尺度である。日々進化している機械翻訳システム

に対して、精度の高い自動評価を行うことで、さらなる

機械翻訳研究の進歩に貢献できる。

　このような状況において様々な自動評価尺度が提案

されている。BLEU[4] に代表される MT 訳と参照訳

間の表層情報に基づく手法は現在もデファクトスタン

ダードとして広く利用されている。これらの手法では

MT 訳と参照訳を比較することでスコアを得る。また、

COMET[5] のように文の意味情報に基づく手法も広く利

用されている。意味情報に基づく手法の多くは事前学習

済みのニューラルネットワークモデルをファインチュー

ニングすることで自動評価に特化したシステムを構築す

る。また、参照訳を用いずにスコアを得るための様々な

手法 [6][7][8] も提案されている。さらには生成 AI を利用

することで訳文の評価を行うアプローチ [9][10] も提案さ

れている。その際には有用なプロンプトを決定すること

が重要となる。

　本報告では、意味情報に基づく手法、かつニューラル

ネットワークによるモデル構築の観点より、ランキング

ロスを取り入れた参照訳を必要としない新たな自動評価

尺度を提案する。BLEU 等の表層情報のみに基づく手

法では意味レベルの評価が困難である。また、参照訳を

必須とする手法では、その収集のためのコストが問題と

なる。ChatGPT などの生成 AI を用いて評価を行う場

合には、評価における再現性の担保が問題となる。提案

手法では参照訳の収集コストの問題を回避するために参

照訳を用いないことを前提としている。そして、意味レ

ベルの評価を可能とするために、COMET と同様に事

前学習済みのエンコーダモデルを活用することで原文と

MT 訳を意味表現としてベクトルに変換する。その後、

変換した原文と MT 訳のベクトル間のコサイン類似度

が人手によるスコアと等価となるようにフィードフォ

ワードによるニューラルネットワークを学習させること

でモデルの構築を行う。提案手法は自動評価に特化した

学習により構築されるため、生成 AI を利用した自動評

価尺度に比べ、再現性が高くなると考えられる。さらに、

損失関数には自動スコアの順位を反映させるためにペア

ワイズに基づくランキングロスを組み合わせたものとす

る。多くのエンコーダモデルを用いた自動評価尺度では

損失関数には平均二乗誤差（MSE）が用いられている。

しかし、その場合、自動スコアは個々のスカラー値とし

て人手スコアに近づけることが目的となるため、自動ス

コア間の順序は反映されない。そこで、提案手法では

MSE とランキングロスを組み合わせることで評価精度

の向上を図る。

　提案手法に対する性能評価実験では、WMT データの

Metrics Task データを用いて、MT 訳に対する自動ス

コアを出力し、それらの評価を行った。その結果、損失

関数に MSE のみを用いたベースラインに比べて、ラン

バイエンコーダモデルを用いた参照訳なしの
機械翻訳自動評価におけるランキングロスの適用
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キングロスを導入した提案手法では人手スコアとの相関

係数が向上し、提案手法の有効性を確認した。

　提案手法は、エンコーダモデルとフィードフォワード

を組み合わせたモデルで構成され、原文と訳文、そして、

人手スコアを用いて学習を行う。提案手法の概要を図 1

に示す。

  

　

　図 1 に示すように、提案手法ではバイエンコーダに

基づく自動評価尺度となっている。すなわち、原文と訳

文側で異なるエンコードモデルを用い、それぞれのエン

コーダにより得られるベクトル間のコサイン類似度を求

めることで自動スコアを得る。このようなバイエンコー

ダに対して、エンコーダモデルを 1 つとするクロスエ

ンコーダを用いた自動評価尺度 [5][6][7][8] が存在する。ク

ロスエンコーダはバイエンコーダよりも高い性能を示す

ことが知られているが、その一方で大量のデータを比較

する際に処理時間がかかることが問題点として指摘され

ている [11]。そこで、本報告では、処理時間を重視し、

バイエンコーダを用いることとした。

　また、提案手法では 2 つの誤差関数を導入すること

で精度向上を図っている。一つは平均二乗誤差（MSE）

であり、これは個々の人手スコアと自動スコアを独立し

たものとして扱う場合に適している。もう一つはランキ

ングロスである。提案手法におけるランキングロスでは

ペアワイズに基づいているため、スコアの順序が人手ス

コアに近づくように学習を行う。すなわち、自動スコア

間の相対的な関係を学習することが可能となる。この 2

つの誤差関数を以下の式を用いて組み合わせることで絶

対的な観点と相対的な観点の両方の観点での学習が可能

になると考えられる。

α× MSE(ŷ,y)+ β× ranking loss(ŷ, y)　…　式 (1)

　上式の ŷは原文ベクトル s_v と訳文ベクトル h_v 間

のコサイン類似度、すなわち、自動スコアを示し、y は

人手スコアを示す。また、αとβはパラメータであり、

スカラー値である。ランキングロスを用いた自動評価尺

度として ReMedy[12] が提案されているが、ランキング

ロスのみを用いており、MSE を用いていない点が提案

手法とは異なる。

3．1　実験データ
　 提 案 手 法 の 有 効 性 を 検 証 す る た め に、WMT の

Metrics Task データを用いて実験を行った。学習デー

タには WMT19[13] の原文とその訳文、そして、DA ス

コアをセットとした DA データ 327,314（17 言語ペ

ア）、WMT20[14] の原文とその訳文、そして、DA ス

コアをセットとした DA データ 210,705（18 言語ペ

ア）、WMT21[15]のto-Englishを除き、原文とその訳文、

そして、DA スコアをセットした DA データ 313,418

（9 言語ペア）、さらに、WMT21 の原文とその訳文、

そして、MQM スコア [16] をセットとした MQM データ

27,141（3 言語ペア）の計 878,578 データを用いた。

評価データには WMT22[17] の原文とその訳文、そして、

MQM スコアをセットとした MQM データ 100,809

を用いた。評価データに用いた MQM データの内訳は

en-de（英語からドイツ語）が 32,592、en-ru（英語

からロシア語）が 32,592、zh-en（中国語から英語）

が 35,625 で あ る。 ま た、WMT21 の to-English

はモデルの性能を下げることが指摘されている [8] た

め、実験データから除外した。MQM データにおいても

WMT20 の MQM データも性能を低下させることが指

摘されている [8] ため、学習データから除外した。なお、

提案手法2

性能評価実験3

図 1　提案手法の概要
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DA データは 0 ～ 100 の raw スコア、MQM データ

は -25 ～ 0 の raw スコアを -1.0 から 1.0 に正規化し

た値を用いた。WMT データでは raw データ以外にも z

スコアも使用可能であるが、DA スコアと MQM データ

の両方を混在して学習データとして用いる場合には、z

スコアよりも raw スコアを用いる方が適切であること

が指摘されている [8] ため、本実験においても raw スコ

アを用いた。

3．2　実験方法
　提案手法におけるエンコーダモデルには原文側と訳文

側共に xlm-roberta-base を用いた。また、フィードフォ

ワードには入力層が 768 ニューロン、中間層が 768 

ニューロン、そして、出力層が 256 ニューロンの全結合

層からなるニューラルネットワークを構築した。そして、

式 (1) のαとβの値には 0.3 と 0.7 をそれぞれ用いた。

　また、本実験では提案手法に対するベースラインと

して誤差関数に MSE のみを用いた自動評価尺度を用い

た。ベースラインのエンコーダモデルには提案手法と同

様に xlm-roberta-base、フィードフォワードも提案手

法と同様に入力層が 768 ニューロン、中間層が 768

ニューロン、そして、出力層が 256 ニューロンの全結

合層を用いた。さらに参照訳を用いない先行研究の自動

評価尺度との比較を行った。

　提案手法とベースラインのモデルの学習時のパラメータ

としてはバッチサイズに 128 を用いた。評価については

自動評価尺度による自動スコアと人手評価間の相関係数を

求めることで行った。具体的にはケンドールτを用いた。

3．3　実験結果と考察
　表 1 に提案手法とベースライン、そして、先行研究

の en-de、en-ru、zh-en それぞれの相関係数とそれら

の相関係数の平均値（Avg.）を示す。

　表 1 より、提案手法の相関係数はベースラインに対

して、平均値と共にいずれの言語ペアにおいても高い値

を示した。これは、損失関数において自動スコア間の相

対的な順位を反映したランキングロスを導入したこと

が有効に働いたためと考えられる。損失関数において

MSE のみを用いた場合、絶対値として値が人手スコア

と近づくように学習されるが、その場合、自動スコア間

の順序関係の学習が不十分となる。

　それに対して、提案手法は MSE のみではなく、ラン

キングロスを組み合わせた損失関数を用いている。ラン

キングロスを用いることで自動スコア間の相対的な順序

関係についての学習も可能となった。しかし、提案手法

は先行研究の自動評価尺度に対して、十分な評価精度が

得られたとはいえない。平均値が 0.3 以上の自動評価尺

度も複数存在しており、また、個々の言語ペアにおいても

提案手法の相関係数は十分とはいえない。そのため、今

後、さらなる精度向上のための改良が必要と考えられる。

　

　本報告ではより精度の高い自動評価尺度の実現に向

け、新たな自動評価尺度の提案とその性能評価について

述べた。提案手法では、モデル構築時の学習における

損失関数を先行研究の多くで用いられる MSE だけでな

く、ランキングロスを導入した。MSE のみでは個々の

自動スコアを絶対値としてロスを求めることになるが、

ランキングロスを組み合わせることで自動スコア間の相

対的な順序関係についても学習可能となる。

　性能評価実験の結果、損失関数に MSE のみを用いた

ベースラインの自動評価尺度よりも提案手法は高い相関

係数を示した。したがって、提案手法の有効性が確認さ

れた。しかし、先行研究との比較においては不十分であ

るため、改良が必要である。今後は損失関数の改善や

フィードフォワードにおける最適なハイパーパラメータ

の検討を行う予定である。

まとめ4

表 1　実験結果
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