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概要
本論文では，現在の機械翻訳手法の限界に起因す
る誤訳を検出し，異言語間対話を支援するシステム
の開発について述べる．システムのベースラインと
して誤訳検出器を学習し，またこの評価のために，
複数ターンの雑談をもとに構成された日英雑談対話
対訳コーパス「BPersona-chat」 [1]に対し，機械翻
訳文を利用した低品質な翻訳および各翻訳に対する
クラウドソーシングによる品質評価を加え，コーパ
スを再構築した．結果として，ベースライン検出器
は簡単な誤訳を検出することができた．このベース
ラインを基盤とし，より複雑な異言語間対話におけ
る誤訳検出器の構築を目指す．

1 はじめに
国際化の進展に伴い，異言語間対話の必要性が

高まっている．しかし，現在の機械翻訳技術は，
系統だった文書の翻訳では確かな性能を発揮す
るが [2, 3, 4]，対話翻訳に適しているとは言い難
い [5, 6, 7, 8]．機械翻訳システムで誤訳が生成され
た場合，ユーザーはその誤訳を識別できず，混乱や
誤解を招く可能性がある．本研究では，このような
誤訳を検出し，その発生をユーザーに通知すること
で，潜在的な誤解を低減する異言語間対話支援シス
テムの開発を目指す．このシステムの核心として，
本論文では，異言語間対話翻訳の誤訳を検出する
誤訳検出タスクの提案およびベースラインとして
BERTを用いた誤訳検出器の作成を行った．本誤訳
検出タスクの説明図を図 1に示す．この誤訳検出で
は，異言語間対話において機械翻訳モデルが誤訳文
または文脈との関連性が薄い翻訳文を生成した場
合，誤訳検出器がユーザーに誤訳の可能性があると
いう警告を知らせる．この警告メッセージによっ
て，Ａ言語側（説明図の日本語側）のユーザーはよ
り機械翻訳が翻訳しやすい形にテキストを修正する

図 1 機械翻訳を介した異言語間対話における誤訳検出タ
スクの概略図．検出器は翻訳 𝑗𝑎2 の正確さ・一貫性の評
価を行う．

ことが可能である．また，Ｂ言語側（説明図の英語
側）のユーザーも，不適切または文脈にそぐわない
単語や文章が翻訳エラーである可能性が高いことを
認知できる．
検出した誤訳を評価するために，我々は既存の雑
談対訳コーパス「BPersona-chat」 [1]に加え，新た
に比較的低品質な機械翻訳文およびクラウドソーシ
ングでラベル付けした翻訳の品質ラベル（正訳また
は誤訳）を加えたデータセットを作成した．実験で
は，異なる言語間の雑談対話の翻訳が正しいか誤り
であるかを分類する誤訳検出器を学習し（図 1），そ
の性能を作成したデータセットで評価した．本論文
の主な貢献は（1）異言語間対話誤訳検出タスクの
提案（2）BPersona-chatコーパスの再構築（3）異言
語間対話支援システムを開発するためのベースライ
ン誤訳検出器の提供の三つである．

2 誤訳検出タスクの定義
本研究で扱う「異言語間対話における誤訳検出タ
スク」を定義する．まず，本研究では「異言語間対
話」を異なる言語での雑談対話と定義する．した
がって，「異言語間対話における誤訳検出タスク」と
は，機械翻訳システムを介した異なる言語での対話
において，発話（応答）が翻訳システムによって正
しく翻訳されたかどうかを予測するタスクとする．
本タスクでは，入力として異言語間対話中の文脈
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発話者 原文 人間による翻訳 モデル Aの翻訳（低品質） モデル Bの翻訳（高品質）
person 1 hi I am sally, I live with

my sweet dogs in taos,
new mexico.

こんにちは、サリーで
す。ニューメキシコ州タ
オスで愛犬達と一緒に暮
らしています。（正訳）

こんにちは私はサリー・ド
リー新しい犬とメキシコの
新しいメキシコの新しい犬
と住んでるの（誤訳）

こんにちは、私はサリー、
ニューメキシコ州タオスで
かわいい犬たちと暮らして
います。（正訳）

person 2 hi! I have just been sit-
ting here playing the pi-
ano and singing along

こんにちは！私はここに
座ってピアノを弾きなが
ら歌ってたところです。
（正訳）

ピアノと歌を歌ってたのよ
（誤訳）

私は今ここでピアノを弾き
ながら歌っています。（誤
訳）

person 1 ... ... ... ...

表 1 原文に対して三つの翻訳文と人間による評価を付加した BPersona-chatの例．

情報（例えば，直前の相手の発話，相手の発話の翻
訳，応答，応答の翻訳など）を受け取り，出力とし
て応答の翻訳が誤りであるかどうかを出力する誤訳
検出器を構築し，それを用いて誤訳判定を行うこと
を想定する．図 1 に，日本語・英語対話における
英語応答の日本語訳を評価する例を示す．機械翻訳
システムによって，日本語話者の最初の発話 𝑗𝑎1 が
𝑒𝑛1に翻訳され，英語話者の応答 𝑒𝑛2が 𝑗𝑎2に翻訳さ
れる．このとき，誤訳検出器は直前の話者の発話，
その翻訳と応答 ( 𝑗𝑎1, 𝑒𝑛1, 𝑒𝑛2）を参照し，𝑒𝑛2の翻訳
𝑗𝑎2 が正確かつ一貫しているかどうかを予測する．
この例では，検出器は「I agree（賛成です）」という
応答に対する「ありがとう」という翻訳が誤訳であ
ると評価している．検出器はこのように，会話者に
関係なく，各発話の翻訳が行われるたびに，翻訳文
を評価して誤訳の有無を検出するものと想定する．

3 関連研究
翻訳品質推定タスク Wikipediaの記事や Amazon

のレビューなど，主に人間の書いた文章を対象とし
た品質評価タスク [9, 10]と比較して，我々の翻訳品
質評価タスクは翻訳文を対象とするという点で新し
いタスク設定となる．その上，本タスクでは，対話
翻訳の誤訳を検出しするため，対話で用いる口語文
の文脈を理解する必要がある．
並列対話コーパス 日英対話コーパスとして，商

談シーンを収録した Business Scene Dialog [11]があ
る．しかし，我々のタスクではより日常的なシーン
での対話支援を目的としている．我々は他言語の並
列対話コーパスの構築方法を参考に，タスクに相応
しい日英雑談対話コーパスを構築した．ここでは，
英独対話コーパス BConTrasT [7]と英中対話コーパ
ス BMELD [8]の構築を参照した．英独対話コーパ
ス BConTrasTは，WMT2020対話翻訳タスクの主催
者が英語対話コーパス Taskmaster-1 [12]をドイツ語

に翻訳して作成したコーパスである．また，英中対
話コーパス BMELDも同様に，MELD [13]という英
語対話コーパスを中国語に翻訳して作成したコーパ
スである．
これらの並列対話コーパスを参考に，我々は雑談

対話が含まれる英語対話コーパス Persona-chat [14]
と日本語対話コーパス JPersona-chat [15]を元になる
データセットとして採用し，日英雑談対話対訳コー
パス BPersona-chatを構築した [1]．品質を保証する
ため，クラウドワーカーに依頼して Persona-chat中
にある不自然な話題転換や誤解などが含まれていて
一貫性がない対話をフィルタリングし，プロの翻訳
家の手で翻訳を付与した．
本研究では、提案タスクを評価するため，一度構

築したBPersona-chatに新たな翻訳とアノテーション
を付与し、評価用データセットとして再構築した．

4 評価用データセット
本タスクの評価用データセットにするため，

BPersona-chatに新たな翻訳文を追加した．さらに，
翻訳が対話翻訳として許容できるかについて評価
し，データセットを再構築した．詳細は以下の通り
である．

4.1 対話データの人間による翻訳
BPersona-chat を構築する際，Persona-chat の合計

2, 940の発話から上位 200件の発話と，JPersona-chat
の合計 2, 740 の発話から上位 250 件の発話を抽出
し，それぞれの対象言語に翻訳した1）．翻訳者には，
翻訳の正確さと対話としての一貫性の双方に配慮し
てもらった．その結果，450の対話（5, 680の発話）
とその翻訳を得ることができた [1]．BPersona-chat
を再構築する際，上記のデータも人間による翻訳と
して活用した．

1） JPersona-chatを翻訳することは著者から同意を得た．

― 2118 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



5,083

592

3,962

0%

50%

100%

人間による翻訳 モデルAの翻訳 モデルBの翻訳

正訳 誤訳

図 2 人間による翻訳，モデル Aの翻訳，モデル Bの翻訳
それぞれにおけるアノテーション後の正訳と誤訳の割合．

4.2 対話データの機械翻訳
誤訳検出タスクを解く検出器のベースラインを構

築するため，BPersona-chatにおける専門家の翻訳に
加え，主に負例として利用することを念頭に機械翻
訳で生成した翻訳結果を用意した．機械翻訳結果を
得るために，２種類の機械翻訳モデルを用意した．
その１つは，OpenSubtitles2018 [16]によって学習し
た Transformerベースのニューラル機械翻訳（NMT）
であり，これをモデル Aと呼ぶ．モデル Aの出力を
BPersona-chat で評価すると，BLEU の値 [17] は 4.9
となった2）．なお，モデル Aの BLEU値が比較的低
い原因は，OpenSubtitles2018と BPersona-chatのドメ
インが違うことによるものと考えられる．しかし，
データセットを構築するためにあえて低品質の翻訳
結果が必要であったため，これは望ましい結果であ
る．次に，より良い機械翻訳文を生成するため，公
開されている機械翻訳 API（DeepL API）を使用し
た．これをモデル Bと呼ぶ．BPersona-chatをモデル
Bで評価すると BLEUスコアは 26.4となった．

4.3 翻訳の人間による評価
人間の翻訳および機械翻訳モデル A,B が生成し

た翻訳候補に対し，誤訳検出タスクにおける翻訳品
質ラベルを付与した．なお，この判定は，英語と日
本語の両方に堪能なクラウドワーカーを集めて実
施した．図 2 に示す結果から，モデル A の翻訳の
89.58%，モデル Bの翻訳の 30.25%，人間の翻訳の
10.51%が誤訳と評価された3）．
発話に付与された翻訳が全て正しくない場合，誤

訳検出タスクにおいて参照する文脈として使用す
ることは難しい．したがって，人間による翻訳，モ
デル Aの翻訳，モデル Bの翻訳の全てが誤ってい
る 159件の発話は評価データとして用いないことと

2） NMTモデル Aの学習は付録 Aを参照．
3） クラウドソーシングの詳細については付録 Cを参照．

日→英 英→日
マジョリティクラス分類器 56.94 57.54
マイノリティクラス分類器 43.06 42.46
誤訳検出器 76.27 77.06

表 2 マジョリティクラス分類器，マイノリティクラス分
類器，および誤訳検出器の精度．

日→英 英→日
F (Pre Rec) F (Pre Rec)

誤訳検出器 73.30 (71.10 75.65) 75.03 (69.75 81.18)

表 3 BPersona-chatにおける誤訳検出器の F値，適合率と
再現率．

した．最終的には，英語発話 2, 674件に対して日本
語訳 8, 022 件が得られ，そのうち 3, 406 件が誤訳，
残りの 4, 616件が正訳であった．また，日本語発話
2, 397 件に対して英語訳 7, 190 件が得られ，3, 096
件が誤訳，4, 094件が正訳となった．これらをまと
めて BPersona-chatコーパスを再構築した4）．表 1は
BPersona-chatのサンプルである．

5 ベースライン誤訳検出器
誤訳検出器のベースラインとして，BERT
に基づく二値分類モデル [18, 19] を学習・評
価した5）．英語発話 𝑒𝑛2 の日本語翻訳 𝑗𝑎2 の
誤訳判定をする場合，分類モデルの入力は
“ 𝑗𝑎1[SEP]𝑒𝑛1[SEP]𝑒𝑛2[SEP] 𝑗𝑎2”とした．同様に，日
本語発話 𝑗𝑎2 の翻訳 𝑒𝑛2 の誤訳判定をする場合，
入力を “𝑒𝑛1[SEP] 𝑗𝑎1[SEP]𝑠 𝑗𝑎2[SEP]𝑒𝑛2” とした6）．
BERTの元実験と同様，分類結果に SoftMax関数を
適用して予測値を計算した．
分類モデルの学習には OpenSubtitles2018 データ
セット約 100万の発話を用いた．参照訳を正例，低
品質翻訳モデル Aによる出力を（4.2節）で擬似的
な負例とし，HuggingFace7）が提供する多言語 BERT
モデルを再学習して，英語から日本語，日本語から
英語両方向の誤訳検出器を構築した．

6 実験
本節では，異言語間対話訳における誤訳検出器の
試行と評価結果を報告する．

4） https://github.com/cl-tohoku/BPersona-chat

5） 分類モデルの学習については付録 Bを参照．
6） 各文脈情報の区別を示すために [SEP]を，データの先頭を
示すために [CLS]を，パディングトークンとして [PAD]を使
用した．

7） https://huggingface.co/
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日→英
人間による翻訳 モデル Aの翻訳 モデル Bの翻訳

正訳 誤訳 正訳 誤訳 正訳 誤訳
正訳 1879 207 正訳 11 155 正訳 1252 590
誤訳 290 21 誤訳 90 2140 誤訳 374 181

英→日
人間による翻訳 モデル Aの翻訳 モデル Bの翻訳

正訳 誤訳 正訳 誤訳 正訳 誤訳
正訳 2406 176 正訳 6 265 正訳 1005 758
誤訳 83 9 誤訳 53 2350 誤訳 505 406

表 4 BPersona-chat に対する誤訳検出器の混同行列（行
ヘッダが人間による評価，列ヘッダが検出器による予測）．

6.1 評価指標
マジョリティクラスとマイノリティクラス分類器

誤訳検出器の予測が偶然正解したものではないこと
を確認するために，マジョリティクラス分類器，マ
イノリティクラス分類器，そして誤訳検出器の精度
を計算した．

F値，適合率と再現率 誤訳検出器の性能は F値
（F）によって評価した．また，適合率（Pre）と再現
率（Rec）も合わせて計算した．このとき真値（T）
を誤訳ラベルが付いた事例，正例（P）を検出器が
誤訳と判定した事例とした．
混同行列 誤訳検出器の性能を評価するため，翻

訳が人間，NMTモデル A，NMTモデル Bのいずれ
によって翻訳されたかに応じて混同行列を示す．

6.2 結果
誤訳検出器は異言語間対話中の誤訳をある程度分

類することができることがわかった．表 2に示す精
度から，誤訳検出器はマジョリティクラスとマイノ
リティクラス分類器と比較して高い性能を得た．こ
の結果は，検出器は片方の結果のみを偏って出力し
ているわけではないということを示している．さら
に，表 3に示す F値，適合率，再現率によると，誤
訳検出器は BPersona-chat の誤訳をそれなりの精度
で識別することが可能であった．
しかし，表 4 に翻訳の種類に応じた混同行列よ

り，検出器は高品質なモデル Bで生成された翻訳を
うまく識別することはできなかった。．検出器はモ
デル Bで生成された誤訳の半分以上を正訳として判
断した．うまく判別できなかった理由として，誤訳
検出器が，低品質なモデル Aで生成された負例で学
習を行なっていることが挙げられる．

誤訳検出器と従来の BLEU 計算による評価を
比較するため，BPersona-chat 中の誤訳文に対する
sentence-BLEU スコア [20]8）を計算した．sentence-
BLEUを計算する際，正訳ラベルがついた翻訳文を
参照訳とした．その結果，誤訳ラベルがついた例の
うち，誤訳検出器によって誤訳と判断され，かつ
sentence-BLEUスコアも 60以下となった翻訳文は日
本語誤訳の 78.83%，英語誤訳の 76.75% となった．
なお，誤訳ラベルがついた例のうち，誤訳検出器
では正しく誤訳と判断されたが sentence-BLEUスコ
アが 60以上となる翻訳文は，日本語誤訳の 2.14%，
英語誤訳の 21.83%となった。結果として，誤訳検
出器は正しい翻訳（参照訳）の有無に依存せず，
sentence-BLEUスコアを基準として誤訳を判別した
ときの精度の 70～80％程度に匹敵すると判明した．
また，特に英語訳文を判定する際，ベースライン誤
訳検出器は sentence-BLEUスコアが高い，すなわち
表層的には正訳と類似している誤訳文も検出可能で
あることを示唆する結果が得られた．このように，
ここに提案する誤訳検出器は，BLEUのような指標
では判別できない誤訳を判別できる可能性が高く，
この結果は誤訳検出器が異言語間対話の支援システ
ムとして活用できる可能性を示している．

7 まとめ
本論文では，異言語間でのコミュニケーションを
支援するために，異言語間対話における誤訳検出タ
スクを提案した．本研究における評価のために，複
数ターンの雑談をもとに構成された日英対訳コー
パスに，比較的低品質な機械翻訳文およびクラウド
ソーシングによる翻訳の品質（正訳または誤訳）の
分類を付与した評価用データセットを構築した．ま
た，誤訳を検出する誤訳検出器を学習し，異言語対
話における誤訳の検出を支援するシステムのベース
ラインを構築した．更に，上記の評価用データセッ
トを用いてベースラインを評価した．
今後，異言語間対話支援システムの向上に向け
て，より詳細に誤訳の可能性を示す機能の実現を目
指している．発展として，翻訳に含まれる具体的な
誤りを特定できるように，二値分類を複数ラベルに
改良することを考えている．また，発話候補を参考
情報として提供し，ユーザーに発話の修正を促すこ
とも検討したい．

8） https://www.nltk.org/ modules/nltk/translate/

bleu score.html
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Architecture 2-to-2 Transformer [21, 22]
Enc-Dec layers 6
Attention heads 8
Word-embedding dimension 512
Feed-forward dimension 2,048
Share all embeddings True
Optimizer Adam (𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.98, 𝜖 =

1 × 10−8) [23]
Learning rate schedule Inverse square root decay
Warmup steps 4,000
Max learning rate 0.001
Initial Learning Rate 1e-07
Dropout 0.3 [24]
Label smoothing 𝜖𝑙𝑠 = 0.1 [25]
Mini-batch size 8,000 tokens [26]
Number of epochs 20
Averaging Save checkpoint for every 5000

iterations and take an average of
last five checkpoints

Beam size 6 with length normalization [27]
Implementation fairseq [28]

表 5 NMTモデル A学習のハイパーパラメータ一覧

Architecture BERT (base) [18]
Optimizer Adam (𝛽1 = 0.9, 𝛽2 =

0.98, 𝜖 = 1 × 10−8, weight de-
cay=0.01) [23]

Learning rate schedule Inverse square root decay
Max learning rate 0.001
Mini-batch size 16 samples
Number of epochs 1
Implementation transformers [19]

表 6 分類モデル学習のハイパーパラメータ一覧

A 翻訳モデルの学習設定
ニューラル機械翻訳モデル A を学習する際，まずは

BPE [29]でコーパスをトークナイズしてサブワードにす
る．語彙の大きさは 32,000とした．文脈を考慮するため
に，2 つの入力文を与えて 2 つ連続して出力する 2-to-2
Transformer-based NMTモデル A [22]を学習した．表 5に
ハイパーパラメータの一覧を示している．
B 分類モデルの学習設定
分類モデルの学習について説明する．表 6にハイパー
パラメータの一覧を示している．
C クラウドソーシング関連設定
C.1 Persona-chatのフィルタリング

Amazon Mechanical Turk（https://requester.mturk.

com/）のクラウドワーカーに，Persona-chat の一貫性
がない対話をフィルタリングするよう依頼した．以下に
当てはまる場合，「一貫性がない」対話であると定義した．

• questions being ignored;
• the presence of unnatural topic changes;
• one is not addressing what the other said;

• responses seeming out of order;
• or being hard to follow in general.

ワーカーには，誤字脱字などの細かいことは気にせず，大
まかな流れを把握するよう指示した．
フルラウンドでは，Persona-chatから 1, 500の対話を選
択した．クラウドワーカーは，予選を経て選ばれた．各
クラウドワーカーは対話 5件を評価し，各対話は異なる
ワーカー 10人によって評価された．選ばれた 200対話は
ワーカー 10人のうち，少なくとも七人が正しいかつ一貫
していると評価した対話となった．
C.2 対話に対する翻訳の評価
クラウドワークス（https://crowdworks.jp/）のクラウ
ドワーカーに，BPersona-chatの人間による翻訳と機械翻
訳を低品質か高品質かラベル付けしてもらうタスクを
行った．クラウドワーカーの資格は，日本語はネイティ
ブレベル，英語はビジネス・アカデミックレベルに到達
できるレベルとなっている．このタスクでは，以下の場
合に「低品質である」と定義した．

• the translation is incorrect;
• parts of the source chat are lost;
• there are serious grammatical or spelling errors that interfere

with understanding;
• the person’s speaking style changes from the past utterance;
• the translation is meaningless or incomprehensible;
• or the translation is terrible in general.

ワーカーは，対話全体が含まれるファイルを一つ一つ確
認し，各発話を評価することができた．
ワーカーによって，クラウドワーカーは二週間でファ
イル 50個から 300個程度を評価した．このタスクは事前
に予選を行い，予選を通過したワーカーのみ本選（実際
の作業）に参加可能とした．
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