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Abstract

机器翻译的质量在某些设置中已经达到了
近乎完美的翻译。这些高质量的输出使得
区分最先进的模型变得困难，并难以识别
未来改进的领域。自动识别机器翻译系统
困难的文本在发展更具判别力的评估和指
导未来研究方面具有潜力。我们形式化了
翻译难度估计的任务，基于翻译的预期质
量定义文本的难度。我们引入了一种新的
指标来评估难度估计器，并使用它来评估
基本线和新方法。最后，我们通过使用难
度估计器构建更具挑战性的机器翻译基准
来展示其实用价值。我们的结果表明，专
门的模型（称为 Sentinel-src）优于基于启
发式的方法（例如，词汇稀有度或句法复杂
度）和以 LLM为评判的方式。我们发布了
两个改进的难度估计模型，Sentinel-src-24
和 Sentinel-src-25，可以用于扫描大型文本
集合，并选择最有可能挑战当代机器翻译
系统的文本。

1 介绍

并不是所有的数据样本都是平等的：机器学习
模型可能在处理某些样本时比其他样本更困
难。能够自动评估样本的难度在模型开发的各
个阶段都是不可或缺的。例如，在训练期间，从
最容易到最难对样本进行组织，称为课程学习，
可以提高性能和训练效率 (Bengio et al., 2009;
Wang et al., 2022; Soviany et al., 2022)。即使在
推理阶段，通过对容易的样本提前退出，计
算成本也可以减少 (Teerapittayanon et al., 2016;
Schwartz et al., 2020)。
评估模型时也需要对样本难度进行估计，因
为过于简单或过于困难的基准无法有效区分模
型 (Lalor et al., 2018; Rodriguez et al., 2021)。这
个问题在机器翻译（MT）中尤为重要，因为最
近的最先进模型已经获得了近乎完美的分数，
表现接近人类水平 (Kocmi et al., 2024a)。在简
单的测试集中，实践者可能难以区分顶级表现
的模型，并评估是否还有进一步改进模型的空
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间。此外，尽管WMT的MT测试套件子任务
针对特定的复杂翻译现象，但尚未系统地调查
广义翻译难度的概念。
为了解决这一空白，我们在机器翻译中探讨
样本难度的概念。首先，我们提出了翻译难度
的定义，并正式介绍将翻译难度估计作为一项
新任务，其中自动预测源文本的难度。然后，
我们提出了难度估计相关性（DEC），这是一种
旨在评估难度估计方法性能的度量。最后，我
们测试了基线和新提出的难度估计方法，并验
证了它们在下游应用中创建一个具有挑战性的
基准的实际效用，这涉及从大型语料库中自动
选择具有挑战性的样本子集。
我们发现，诸如词汇稀有度、句法复杂性，
甚至使用大型语言模型作为判定者的方法在
捕捉翻译难度方面表现不如专门的解决方案。
具体来说，我们发现 Sentinel-src ——一种仅
基于源文本本身来预测给定文本的预期翻译
质量的模型——在评估翻译难度时优于其他
方法。因此，我们训练了两个改进版本，称为
Sentinel-src-24和 Sentinel-src-25，并公开发布
了它们。*

2 相关工作

以往的工作可以根据其侧重点是人类翻译还是
机器翻译难度分为两类。

人类翻译难度。 最早的研究 (Fang, 1959; Hale
and Campbell, 2002)尝试将一般文本复杂性与
人类翻译的困难程度联系起来。Mishra et al.
(2013)的一个更现代的调查将人类翻译困难框
定为翻译一个句子所需的时间，并使用译者
眼动数据来估计。他们将文本长度、词汇多义
程度和句法复杂性作为翻译困难的预测因素。
Vanroy et al. (2019)研究了错误数量、单词翻译
熵和句法等效性与翻译时长、注视以及其他人
类翻译困难的代理之间的相关性。更近些时候，
Lim et al. (2023, 2024)使用单词对齐分布和解

*模 型：hf.co/collections/Prosho/translation-difficulty-
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码器困惑度来预测人类翻译困难。

机器翻译的困难。 为了实现一个课程学习训
练计划，Kocmi and Bojar (2017)基于句子长度、
词汇稀有度和文本中的协调连接词数量来估
计样本的难度。同样地，Platanios et al. (2019)
使用句子长度和稀有度作为难度的替代指标。
除了这些语言上有动机的标准外，Zhang et al.
(2018)和 Liu et al. (2020)使用翻译模型在生成
文本时的置信度和其他内在属性来预测翻译难
度。Almeida (2017)将难度估计视为一个二元
分类任务，但也使用来自目标文本的特征，使
其更接近于质量估计。Zhan et al. (2021b)使用
带有自动化指标的人造群体，并发现长段落、
低频词汇和专有名词是机器翻译中最具挑战性
的部分。最后，Zhan et al. (2021a)使用文本中
的标记与其翻译之间的嵌入相似性来估计文本
的难度。
我们的工作接近的是，Don-Yehiya et al.

(2022) 将 PreQuEL 任务定义为在翻译生成之
前预测给定文本翻译的质量。然而，他们采用
了WMT 2020质量估计共享任务 (Specia et al.,
2020)的评估，该任务设计用于质量估计而非
评估难度估计器。此外，他们的测试集仅包含
两个语种方向，所有翻译均由同一个机器翻译
模型生成。另外，他们没有探索更广泛的难度
估计器空间或研究其在构建挑战性基准测试中
的应用。
相反，我们将翻译难度估计定义为一个独立
的任务，并具有专门的评估指标。此外，我们
使用跨越 11语言方向的测试集，对多种难度
估计方法进行了基准测试，每个语言对的每个
片段有 11到 19的翻译，这些翻译由机器翻译
模型和人工译者共同生成。结果，我们的工作
构成了首次对翻译难度估计器的广泛评估，为
这一任务建立了新的技术水平。

3 难度估计任务

翻译给定文本的难度可能取决于多个因素。例
如，一个文本可能由于其长度、句法复杂性、
惯用语言或罕见或专业词汇的存在而具有挑战
性。影响翻译难度的某些方面甚至可能取决于
翻译方向，这意味着相同的源文本可能翻译成
某一语言比翻译成另一语言更困难。此外，翻
译难度可能在不同译者之间并不统一。在人
工翻译的情况下，这可以随着译者的文化背景
和语言熟悉度而变化；在机器翻译模型的情况
下，则可能基于参数数量、训练数据和模型结
构等因素而变化。
鉴于这些考虑，我们避免将翻译难度定义为
绝对术语，因为这样的定义可能不易广泛适
用。相反，我们定义难度是相对于给定的目标

语言和特定译者的准确性而言的，无论是人还
是机器。更具体地说，给定一个文本 x，一个
译者m，以及一个目标语言 l，我们分配一个
难度分数 dm,l(x)，等于 m对翻译成语言 l的
x的质量分数。较低的分数表明翻译质量较低，
因此，与源文本相关的难度更大。
例如，假设我们有两个文本，x1 和 x2 ，它
们各自的翻译是 t1 和 t2 ，目标语言为 l ，这
两个翻译都是由模型 m 生成的。一个人工评
价者在 1 到 100 的评分范围内对这些翻译进
行评估，给第一个赋予了 60的分数，给第二
个赋予了 90的分数。然后，dm,l(x1) = 60和
dm,l(x2) = 90。由于 dm,l(x1) < dm,l(x2)，因
此对于译者 m 而言，翻译 x1 成 l 比 x2 更困
难。重要的是，分数 d越低，难度越高，反之
亦然。

任务定义 给定一个源文本 x 、一个翻译器
m 和一种目标语言 l ，难度估计是自动预测
dm,l(x)的任务。与质量估计不同，难度估计模
型无法访问被估计质量的翻译。事实上，难度
估计可以视为估计给定文本翻译预期质量的任
务。
我们根据它们按难度对文本进行排序的能力
来评估难度估计方法。假设有一个文本的集合
X = x1, x2, . . . , xN ，一组目标语言 L = l1,
l2, . . . , lL ，以及一个将其翻译成语言 l 的模
型集合 * ：Ml = m1,m2, . . . ,mMl

。我们也
定义模型 m 和语言 l 的真实难度分数向量为
Dm,l = dm,l(x1), dm,l(x2), . . . , dm,l(xN ) ，相
应的一个难度估计方法的预测值为 D̂m,l =

d̂m,l(x1), d̂m,l(x2), . . . , d̂m,l(xn)。我们通过在
译者和语言间平均 Kendall等级相关系数 τb 来
测量翻译难度估计相关性（DEC）：我们建
议读者参考 Appendix A 以获取关于如何计算
Kendall相关系数 τb的更多细节。

对比 DEC与标准MT元评估策略。 在 ??中
使用的评估方法，Deutsch et al. (2023)将其称为
“Group-by-System”，使得 DEC从根本上不同
于其他用于机器翻译评估和质量估计的元评估
策略，这些策略通常依赖于 Group-by-Item 方
法来代替 (Deutsch et al., 2023)。Group-by-Item
计算分配给同一源文本的不同翻译（即，同一
评估项）的评估之间的相关性，然后在所有源
文本中平均这些相关性。这种方法的主要好处
是它减少了源文本特征（例如长度）与翻译质
量判断之间的虚假相关性 (Perrella et al., 2024)
。
然而，我们认为这些特征恰恰定义了文本的
*为简洁起见，我们使用“模型”来指代人工翻译者和

自动模型。
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翻译难度。由于我们的目标是衡量翻译难度，
我们定义了 DEC，使用按系统分组的方法。该
方法将人的评估和指标评估与同一机器翻译系
统产生的不同源文本翻译相关联，然后在机器
翻译系统之间平均相关性。通过保持机器翻译
系统不变，该评估直接衡量指标识别哪个源文
本对该系统翻译更具挑战性的能力。
这种区别至关重要。事实上，使用按系统分
组的方法来评估标准机器翻译或质量估计指
标，会偏向于那些预测源文本难度而不是纯粹
翻译质量的指标。相反，使用按项目分组的方
法来评价难度评估器是不适当的，因为这些评
估器会为一个给定源文本的所有翻译分配相同
的分数。

4 难度估计的方法

在本节中，我们描述了几种难度估计方法。我
们包括了常见和新颖的方法。具体来说，我们
将难度估计器分为四组：基于启发式的、学习型
的、LLM作为判决者的和人工人群基础的。有
关所考虑模型的实现细节，请参见 Appendix C
。
我们将估计量称为基于启发式的，如果它们
依赖于简单的文本特征。这个类别包括以前被
证明与其他难度测量相关的估计量。

4.1 学习估计器
学习的机器翻译指标通常被训练来预测给定
其源文本和（可选）参考翻译 (Rei et al., 2020;
Guerreiro et al., 2024b; Juraska et al., 2023, 2024)
的翻译质量。同样，也可以训练神经模型来预
测文本的难度。先前的研究已经探索了为相关
目的训练类似模型的可能性：

• PreCOMET 是一套基于 XLM-RoBERTa
(Conneau et al., 2020) 的源代码回归工具，
用于预测一个样本在评估 (Zouhar et al.,
2025b)中的有用性。PreCOMET diversity 优
先考虑可能引发多样机器翻译输出的样
本，而 PreCOMET difficulty则根据项目反应
理论 (Santor and Ramsay, 1998)估计难度。

• Sentinel-src度量是基于XLM-RoBERTa的
模型，旨在预测文本翻译的质量，而无需
将翻译作为输入。目标是学习源文本与翻
译质量分数 (Perrella et al., 2024)之间的虚
假相关性。

4.2 大语言模型作为法官
LLM 作为裁判的方法在多个应用中得到了
广泛采用 (Zheng et al., 2023; Bavaresco et al.,
2024)。在这项工作中，我们调查了使用 GPT-
4o (OpenAI et al., 2024) 和 CommandA (Cohere

et al., 2025)的 LLM作为裁判范式在难度估计
任务中的有效性。我们提示这些模型确定翻译
给定文本所需的熟练程度，选择性地提供有关
目标语言的信息，并返回一个介于 0到 120之
间的标量分数，表明给定文本的难度级别。请
参见 Example 2中的提示。

4.3 基于人群的估计器

迄今讨论的方法均仅基于源文本估计翻译难
度，并可选择地考虑目标语言。然而，既然已
将翻译难度定义为模型翻译的预期质量（第 3
节），我们现在引入更接近于模拟此定义的难
度估计器。

人工人群 人工基于群众的方法首先翻译源文
本，然后使用无参考的机器翻译指标来评估
翻译结果的质量。* 具体来说，我们使用一组
多样化的模型从测试集翻译源文本，以确保
架构和规模的多样性：三个基于大语言模型
的机器翻译模型（Gemma-3-27B-IT, Qwen2.5-
72B-IT, CommandA）和一个标准的编码器-解
码器机器翻译模型（NLLB-moe-54B）。对于
评估步骤，我们采用两个最先进的无参考机器
翻译指标：XCOMET-QE-XXL (Guerreiro et al.,
2024a) 和 MetricX-24-Hybrid-QE-XXL (Juraska
et al., 2024) ，在后面分别称为 XCOMET 和
MetricX。每个源文本的最终难度分数是其中
一种指标分配给其翻译的平均质量分数。这种
方法是受 Zouhar et al. (2025b)提出的高效子集
选择人工群众方法的启发。
为了为我们的人工基于人群的估计器建立性
能上限，我们还定义了真实人群估计器。它们
使用 XCOMET或 MetricX对我们测量难度的
实际系统的翻译进行评分，也就是说，这些系
统的翻译是由人类标注质量的。因此，真实人
群方法等同于标准的质量估计，其性能完全取
决于无参考指标的准确性。

5 实验

我们使用难度估计相关性测量（DEC，方程 ??
）来对估计器进行基准测试。

5.1 实验设置

我们测量 DEC 在 WMT 2024 通用 MT 和指
标共享任务中发布的测试集上的表现 (Kocmi
et al., 2024a; Freitag et al., 2024)。这些测试集
包括由自动模型和人类译员翻译为多种语言的
源文本选择。每个翻译都附有由人工注释者根
据错误范围注释（ESA，Kocmi et al., 2024b ）
或多维质量指标（MQM，Lommel et al., 2014;

*无参考机器翻译指标通过仅将译文与其源文本进行
比较来评估译文质量，而不需要参考译文。
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Syntactic Complexity 0.080

Word Rarity −0.040
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Sentinel-src-24 0.182

Sentinel-src 0.175

PreCOMET Difficulty 0.153

PreCOMET Diversity 0.142
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Command A 0.072

Command A 0.104

GPT-4o 0.077

GPT-4o 0.080

C
ro

w
d

B
as

ed

True (XCOMET) 0.221

True (MetricX) 0.207

Artificial (XCOMET) 0.177

Artificial (MetricX) 0.166

Random 0.003

Table 1: 每种方法获得的难度估计相关性 (DEC)。
我们根据方法访问的信息类型对它们进行分类。仅
依赖文本的估计器，例如启发式和学习方法，完全
依赖于正在估计难度的源文本。相反，有些方法还
结合了目标语言（Lang.）或产生翻译的具体译者
（Trans.）的信息。

Freitag et al., 2021）注释协议制作的质量注释。
这里我们报告使用 ESA 注释协议的结果。请
参见附录 Table 6以了解使用 MQM协议的结
果，以及附录 Tables 4 and 5以了解数据统计。
我们测试了 Section 4 中列出的所有方法。
此外，我们通过扩展 Perrella et al. (2024) 使
用的训练数据来改进表现最好的学习估计
器 Sentinel-src ，并训练了两个新模型，称为
Sentinel-src-24和 Sentinel-src-25。前者使用直
到 WMT 2023 的以往 WMT 版本的数据进行
训练，而后者还包括 WMT 24 测试集。有关
Sentinel-src-24和 Sentinel-src-25的训练流程和
参数的更多细节，请参见 Appendix B。

5.2 结果

我们在 Table 1 中展示了结果，方法按其在
Section 4中的类别进行分组。我们还在每个方
法上标注了它使用的信息（例如模型或语言），
详细信息见 Table 1的标题，并包括三个不同
的 oracle，以便为读者提供性能上限值。oracle
的定义可以在 Appendix E中找到。

基于启发式和学习的方法。 这些估计器仅基
于输入文本进行预测。因此，他们为每个文本分
配的难度评分在所有目标语言和模型中都是相

同的。*在这一组中，所有学习的估计器都优于
基于启发式的估计器。此外，Sentinel-src-24实
现了最高的难度估计相关性，也高于从 Perrella
et al. (2024) 的 Sentinel-src ，这突出了我们重
新训练的有效性。

LLM 评判者可以选择提供目标语言。对于
这两个模型，目标语言信息可以提高性能。在
CommandA中尤其如此，目标语言信息导致相
关性增加 0.032点。然而，总体来看，LLM评
判者的表现很差，得分甚至比更简单得多的文
本长度启发式方法还低。
正如预期的那样，利用真实翻译结果的 True

Crowd 方法作为上界，产生了最高的相关性。
由于它们的性能完全取决于所使用的无参考指
标，这一结果也表明，XCOMET在此任务中明
显优于MetricX。
相反，人工众包方法的表现与 Sentinel-src-24
相当。然而，人工众包方法比学习方法消耗更
多的资源，因为它们既需要翻译源文本，又需
要后续的质量评估步骤。
通过我们的评估，我们发现：

• 基于启发式的估计器，曾在以往的研究中
被广泛使用，但大多数其他方法的表现更
佳。

• 大多数方法，包括更简单的文本长度启发
式方法，都优于 LLM-as-a-Judge方法。

• 学习方法，即经过明确训练来预测给定
文本难度的模型，表现优于大多数其他方
法。

• Sentinel-src-24 是一种最先进的难度估算
器，仅与需要更大计算努力的人造群体估
算器相匹配。

根据这些结果，下一部分将研究每个类别中表
现最好的估计器在创建困难基准的下游任务中
的能力。为了确保公平，我们排除了一些基于
人工群体的估计器。这些方法使用由多个 MT
模型生成的翻译来估计文本难度，这会使结果
测试集对使用这些过程的MT模型产生不公平
的偏倚。具体而言，我们仅包括表现最好的外
部人工群体估计器，假设生成的测试数据将用
于评估那些不参与构建过程的模型。

5.3 比较人类翻译和机器翻译的难度

在本节中，我们研究模型难以翻译的文本是
否对人类来说也具有挑战性。为此，我们使用
分配给 WMT 24 测试集中的每个源文本的难
度分数 dm,l ，在人类译员和机器翻译模型之

*即，∀m1,m2∈M, l1, l2∈L : d̂m1,l1(x) = d̂m2,l2(x)。
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IOL GPT-4 Claude3.5 Tower70B

Human 0.137 0.137 0.127 0.109

Tower70B 0.176 0.158 0.151

Claude3.5 0.178 0.221

GPT-4 0.202

Table 2: 针对人工以及四个机器翻译模型的语言方
向平均肯德尔 τb 相关矩阵。

All Top model Top translation

Fr
eq

. Czech Spanish

Fr
eq

. Hindi Icelandic

Fr
eq

. Japanese Russian

0 50 100
ESA Score

Fr
eq

. Ukrainian

0 50 100
ESA Score

Chinese

Figure 1: 分配给包含在 WMT 2024测试集 (Kocmi
et al., 2024a)中的文本翻译的人类评分分布。我们
报告所有模型的评分（ALL）、每种语言表现最佳
的模型评分（Top system）以及每个输入文本最好
翻译的评分（Top translation）。所选的分箱宽度为
15 ESA点。

间变化 m 。我们测量所有译者对之间分数的
肯德尔 τb ，并在所有语言方向上平均。为了
保持一致性，我们将分析限制在对所有语言方
向都有注释译文的模型和人类译者上，即一名
人类译者和以下四个模型：Unbabel-Tower70B
(Alves et al., 2024)、IOL-Research (Zhang, 2024)
、Claude-3.5、和 GPT-4 (OpenAI et al., 2024)。

Table 2的结果显示，与人类译者的相关性始
终低于机器翻译模型之间的相关性（从 0.109
到 0.137），而机器翻译模型之间的相关性则
在 0.151到 0.221之间。这表明人类译者对翻
译难度的感知可能与自动模型不同。值得注
意的是，GPT-4和 Claude-3.5之间的最高一致
性，可能是因为这两个模型都是通用大语言
模型（LLMs），而不像 Unbabel-Tower70B 和
IOL-Research，这些模型是专门为机器翻译而
训练的。

6 创建困难的基准测试

在本节中，我们应用表现最佳的难度估计器来
创建困难的机器翻译基准。首先，我们表明在
WMT 24 通用 MT 共享任务中使用的测试集
(Kocmi et al., 2023) 对当前的 MT 模型可能过
于简单。然后，我们定义从给定数据集中选择
困难样本子集的任务，并评估我们的估计器。
在 Figure 1中，我们展示了 2024年WMT一
般机器翻译共享任务 (Kocmi et al., 2024a)的译
文由人工标注人员分配评分的分布情况。值得
注意的是，几乎每种语言的最佳模型总是能够
获得 90到 100的 ESA分数，并且每个输入文
本至少有一个系统也能达到这一分数。这对英
译西的翻译方向尤其令人担忧，因为最优系统
几乎没有出现错误。这些发现强调了有必要创
建比随机抽样文本更难的基准。相比之下，本
节的其余部分使用难度估计指标从更大的集合
中抽样出难度较大的文本。

6.1 设置

给定一个大型源文本集 X ，我们的目标是从
中提取出一个最大难度的子集 X ′ ⊆ X ，其大
小为 |X ′| = B 。实际上，我们选择了 B 篇文
本，其难度是由表现最好的难度估算器确定的
最高难度。根据 Section 5.2，我们排除了内部
的人工集群估算器，因为它们会不公平地偏向
被评估的机器翻译模型。
与先前的实验一样，我们使用人工翻译质量
注释来评估估算器的有效性。我们再次依靠
WMT 24测试集，并将其用作 X（详细信息请
参阅 Section 5）。具体而言，我们关注的是其
英文源文本，这些文本被翻译成捷克语、西班
牙语、印地语、冰岛语、日语、俄语、乌克兰
语和中文，以及其捷克语源文本被翻译成乌克
兰语。
我们强调，我们从 X 中选择 B 源文本。因
此，无论目标语言是什么，任何 X ′ ⊆ X 仅包
含英语和捷克语源文本，而目标语言仅用于评
估目的。

任务定义。 我们为每个样本 x ∈ X 指派一个
难度分数 d̂(x)。对于仅使用文本的评估方法，
比如启发式和学习方法，这很简单，因为这些
方法除了给定文本外不使用其他信息。对于基
于外部人工群体的方法，我们为每个文本 x指
派其译文的平均质量分数，并对机器翻译模型
和目标语言进行平均。然后，我们按如下方式
提取 X ′：

X̂ ′ = arg top-B
x∈X

d̂(x) (1)
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Figure 2: 在创建困难的测试集时，平均得分和“完美”源文本的比例。值越低越好。数据显示为WMT24
中所有语言对的平均值，这些语言对经过子集选择的模拟。随机选择显示了 10次运行中的 99 %置信区
间的 t检验结果。

评估。 构建一个困难基准的目标之一是识别
出当前模型仍然困难的样本，以揭示其缺点并
指导未来迭代的改进。因此，我们评估了基于
模型在测试集上的翻译所获得的平均人工评分
下降的难度估计器的有效性。作为附加信息，
我们还报告了在采样测试集中仍然保持的“完
美”输出（那些从人工注释者那里获得满分
100/100 ESA分的输出）的比例。这些度量的
具体公式在 Appendix C中提供。
我们通过改变子样本的大小提取了几个

X ′ ∈ X ，并在 Figure 2 中报告了平均分数
和% 完美度量的曲线。如预期的，Oracle 在
可达到的最佳性能上设定了一个界限，虽然
在%完美度上，专用预测器 Sentinel非常接近
该效果。基于启发式的方法和基于 LLM-作为
评判的的方法，其性能与随机子集选择非常
接近。当用%完美度进行衡量时，Oracle表现
较差，因为它优化的是最低平均得分而不是最
低% 完美度的比例。在 Appendix F 中报告了
25 个% 测试集子样本情境下的更详细的定量
结果，包括每个领域的细分回顾。回到原本关
于现有测试集很简单（Figure 1）的抱怨，在
附录 Figure 5中，我们展示了在选择困难文本
时分数分布的变化。

6.2 按难度选择的潜在陷阱

在实际操作中，除了随机抽样以外选择样本隐
藏着意想不到的风险。例如，由难度估计器选
择的文本可能在语法上不正确。我们现在研究
在使用难度作为子抽样标准时可能遇到的潜在
陷阱。具体来说，我们关注于：

• 源文本长度：难度估计器可能过于依赖文
本长度。尽管相对于较短的文本，较长的

Source Diversity Unique
length errors embd chrF outputs

Random 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

LLM-as-a-Judge −0.61 0.26 0.19 0.23 −0.60

Length −1.00 0.25 0.31 0.24 −0.52

Artificial Crowd −0.63 0.04 −0.11 −0.17 −0.46

Sentinel −0.66 0.12 −0.01 −0.09 −0.36

Oracle-src −0.22 −0.16 −0.47 −0.49 −0.28

Oracle-tgt −0.22 −0.16 −0.47 −0.49 −0.28

Table 3: 选择器与感兴趣变量（包括源文本长度、
每词错误数量、通过两两嵌入内积和 chrF度量的
输出多样性以及唯一输出的比例）之间的皮尔逊相
关性。对于所有方法，较低的数值表示源文本更困
难，因此负相关意味着困难度与目标变量之间的正
相关性更强。详见附录 Figure 6中详细的可视化。

文本更难翻译，但它们的翻译也在人力评
估上更加昂贵。

• 源错误：翻译难以理解的源文本自然是困
难的。然而，这些可能是不希望出现在测
试集中的。

• 输出多样性：能够导致多样化机器翻译输
出的源文本更为理想，因为它们有助于区
分模型。有关实施细节，请参见Appendix C
。

我们在 Table 3 和附录 Figure 6 中展示了难
度估计值预测与这些变量之间的相关性。鉴于
我们使用翻译质量来定义难度，因此较低的估
计值分数表明较高的难度。
如预期所示，所有估计器都与源长度表现出
很强的负相关关系，表明它们都倾向于选择更
长的输出。相反，源错误似乎并非如此，这意
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1 (difficult): City get a nice easy draw at home.

2 (difficult): Alex Bregman Predicted To Betray Astros,
Sign With Shocking Blue Jays

3 (difficult): Some folks really do deserve a badge of hon-
our for their pedantry (C8). Veronica Coyne of Spring-
field claims that "when bemoaning the loss of the express
lane at Woolies "12 items or less," a friend told me she’d
never used it on principle as it should have been "12 items
or fewer.""

4 (easy): Washington

5 (easy): Developing the next generation of hybrid vehi-
cles in Europe

6 (easy): We cannot allow this to happen. This legislation
is enormously unpopular. It is exactly what the American
people do not want. It must not be passed by Congress.

Example 1: Texts from the WMT24 dataset of En-
glish sources with Sentinel-src decisions on difficulty
(easy=lowest difficulty, difficulty=highest difficulty in
each length bin).

味着包含许多错误的文本似乎没有被难度估计
器优先考虑。最后，我们的结果表明，所有难
度估计器都会选择导致更具多样性和独特性输
出的源文本。
原始数据集 X 来自不同领域和子领域。一
个合理的担忧是按难度选择是否会减少子集的
多样性，我们用嵌入和向量空间分布来衡量这
一点。附录 Figure 3显示，随着子集的增大，空
间变得更加密集。自然地，随机选择是创建多
样性子集的一个很好的基线。另一方面，所有
其他难度估计方法，包括 Oracle，都会导致空
间更加密集，意味着更低的多样性。如果测试
集需要多样性，则需要采用明确的措施，如首
先识别不同的群集，并在每个群集中通过难度
估计进行选择。
在 WMT 2024 上评估难度估计方法存在一
个局限性。这个测试集已经从一个更大的批次
中进行了下采样，并经过人工审核，这使得现
象分布具有人工特性。为了缓解这个问题，我
们使用更大的数据批次进行分析，并在附录
Figure 4中报告结果。

6.3 定性分析

之前的高级分析表明，Sentinel-src 是一个合
适的选择器，其偏倚风险低于内部人工群体，
并且优于其他方法。为了进一步验证该模型，
我们手动检查了 200 个源文本，其中一半被
Sentinel-src认为容易，另一半认为困难，并根据
长度将其分为 10个桶。一般来说，Sentinel-src
对于难度的概念与人类对翻译难度的判断非
常一致。例如，困难的段落往往会使用习语表

达（Example 1 .1）。不完整的句子段落，如标
题也被认为具有高难度（Example 1 .2），这与
人类的感知一致。对于多句段落中的间接言语
（Example 1 .3）也是如此。另一方面，单词段
落、简单句子结构，或只是多个简单句子连接
在一起的段落，被认为是容易的（Example 1 .4
到 Example 1 .6）。

7 结论

在这项工作中，我们正式定义了翻译难度估
计任务，并引入了一种专门的评估指标来评
估难度估计器的表现。然后，我们对现有和
新提出的估计器进行了综合评估，发现传统
的基于启发式的方法不如其他方法。此外，我
们发现作为评审员的大语言模型方法表现较
差，被所有专门为此任务训练的方法所超越。
其中，我们确定 Sentinel-src-24是当前该任务
的最先进方法，并推荐其用于下游应用。为
此，我们在困难基准创建任务中检查了其与
其他估计器的表现，显示这些模型在识别当
前机器翻译模型表现不佳的困难样本方面效
果显著。Sentinel-src-24 在这一下游应用中仍
然是表现最好的方法。受此启发，我们通过在
Sentinel-src-24 的训练管道中加入额外数据开
发了 Sentinel-src-25，并公开发布了这两个模
型。最后，我们对 Sentinel-src-25的预测进行
了定性分析，提供了关于其认为困难的文本类
型的直观见解。

8

局限性

翻译困难的概念。 本研究基于以下假设：我
们可以通过该文本产生的翻译质量来代理其难
度。虽然我们承认理想情况下翻译难度应是源
文本的固有属性——不依赖于任何特定翻译模
型——但这一工作假设符合我们的目的，特别
是用于下游应用如创建具有挑战性的机器翻译
基准。实际上，我们的研究目标是识别对当前
机器翻译模型而言难以翻译的文本，而不是探
讨翻译难度的抽象、独立于模型的概念。
正如在第 3节中讨论的那样，给定文本的翻
译难度可能取决于目标语言，这点在理论上被
Bugliarello et al. (2020)所证实。我们认识到这
一点只是简要提及，并未就此现象提供深入研
究。然而，我们的实验支持这个假设：当模型
被提供目标语言的信息时，作为评判者的大语
言模型（LLM-as-a-Judge）的性能会有所提升。
因此，我们鼓励未来的研究更加深入地探索目
标语言对翻译难度的影响，并探讨如何有效地
将此类信息纳入其他难度估计方法中。
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伦理声明
我们预见我们的工作不会出现伦理问题。
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den, Ondřej Bojar, Anton Dvorkovich, Chris-
tian Federmann, Mark Fishel, Markus Freitag,
Thamme Gowda, Roman Grundkiewicz, Barry Had-
dow, Marzena Karpinska, Philipp Koehn, Benjamin
Marie, Christof Monz, Kenton Murray, Masaaki Na-
gata, Martin Popel, Maja Popović, and 3 others.
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Popel, and Maja Popović. 2022. Findings of the
2022 conference on machine translation (WMT22).
In Proceedings of the Seventh Conference on Ma-
chine Translation (WMT) , pages 1–45. Association
for Computational Linguistics.
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EN→DE EN→ES JA→ZH

# Source texts 486 622 559
# Translators 19 15 15

Table 4: WMT 2024评测共享任务中发布的测试集
统计数据 (Freitag et al., 2024)。“ #源文本”表示测
试集中源文本的数量，“ #译者”表示每个源文本可
用的译文数量。

A 肯德尔 τb

Kendall的 τ 变体 b定义为：

τb =
C −D√

(C +D + Th)(C +D + Tm)
(2)

其中，C 和 D分别是 R和 R̂之间的一致对
和不一致对的数量，而 Th和 Tg 分别是在假设
排序和真实排序中持平的对的数量。具体而言，
如果 sign(ri − rj) = sign(r̂i, r̂j)，则对 (i, j)是
一致的，如果 sign(ri − rj) ̸= sign(r̂i, r̂j)，则
是不一致的。最后，如果 r̂i = r̂j 或 ri = rj ，
则在假设排序或真实排序中对 (i, j)是持平的。
我们选择了肯德尔的 τb 而不是皮尔逊相关
系数等替代方案，以避免受异常值的影响。τb
也是机器翻译元评估中的标准，因为它比斯皮
尔曼相关系数更好地处理相同值的情况。

B 训练 Sentinel-MQM-24和
Sentinel-MQM-25

我们新研发的难度估计模型，Sentinel-MQM-
24 和 Sentinel-MQM-25，遵循了 Perrella et al.
(2024) 引入的 Sentinel-MQM 模型所使用的相
同架构和训练流程。两个模型都基于 XLM-
RoBERTa大型作为主编码器，然后是在 [CLS]
标记之上的多层前馈网络。它们被训练以最小
化预测分数和人为标量分数之间的均方误差
（MSE）。
我们采用与 Sentinel-MQM模型相同的两阶
段训练方法。在第一阶段，模型在直接评估
（DA，Graham et al., 2013 ）数据上进行训练。
在第二阶段，模型在 MQM 注释上进行微调。
我们的模型与 Sentinel-MQM的关键区别在于
每个阶段使用的训练数据。

• 阶段 1：DA 训练。对于 Sentinel-MQM-
24，我们通过包括来自 WMT 21 (Wen-
zek et al., 2021) 的注释，以及来自 WMT
22 (Kocmi et al., 2022)和WMT 23 (Kocmi
et al., 2023) 的 DA+SQM 注释，扩展了
Perrella et al. (2024) 使用的 DA 训练数
据。Sentinel-MQM-25 进一步包括了来自
WMT 24的 ESA注释。

• 阶段 2：MQM微调。在这个阶段中，我们
通过添加来自WMT 23的MQM注释来扩
展 MQM 训练集。与 Sentinel-MQM 训练
过程不同，我们不对每个翻译的多个评分
进行平均。相反，我们将所有可用的注释
作为单独的训练实例，保留评分者之间的
变异性。这同样适用于WMT 20和WMT
22的MQM数据集，它们每个翻译包括三
个人工评分。类似于第一阶段的 DA训练，
在 Sentinel-MQM-25模型的情况下，我们
还包含来自WMT 24的MQM注释。

依据 Perrella et al. (2024)的方法，我们将每个
由源文本片段和其对应的人类评分组成的对视
为一个独立的训练实例。由于人类评分是分配
给单个翻译的，因此可能为同一源文本存在多
个注释。我们不会以任何方式合并这些评分，
而是将它们全部包含在 DA和MQM阶段的训
练数据中。训练超参数与 Perrella et al. (2024)
用于 Sentinel-MQM的超参数匹配。所有模型
都在一台 NVIDIA GeForce RTX 4090 GPU 上
进行训练。估计的训练时间为第一个（DA）阶
段约三个 GPU小时，第二个（MQM）微调阶
段约一个 GPU小时。这些估计适用于 Sentinel-
MQM-24和 Sentinel-MQM-25。

C 实现细节

• 对于词语罕见性启发式，我们使用
wordfreq Python 库 (Speer, 2022) 来计
算词频。

• 对于句法复杂性启发式和文本长度，我们
使用 spaCy 获取依存树和相应的词元。

• 对于多语言嵌入，我们使用 sentence-
transformers/paraphrase-multilingual-
MiniLM-L12-v2 (Reimers and Gurevych,
2019)

对于人工人群，我们使用以下：

• NLLB-moe-54B：稀疏门控专家混合编码
器-解码器翻译模型 (NLLB et al., 2022)。

• Gemma-3-27B-IT：来自 Gemma系列的多
模态指令调整 LLM (Gemma et al., 2025)。

• Qwen2.5-72B-IT：来自 Qwen2.5系列的最
大指令调整大型语言模型 (Qwen et al.,
2025)。

• CommandA：用于真实企业用例的 111 B
参数 LLM (Cohere et al., 2025)。

www.xueshuxiangzi.com

https://github.com/rspeer/wordfreq
https://github.com/explosion/spaCy
https://huggingface.co/sentence-transformers/paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2
https://huggingface.co/sentence-transformers/paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2
https://huggingface.co/sentence-transformers/paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2


EN→ES EN→HI EN→IS EN→JA EN→RU EN→UK EN→ZH EN→CS CS→UK

# Source texts 634 634 634 634 634 634 634 634 1954
# Translators 14 11 11 13 14 11 13 16 12

Table 5: WMT 2024通用机器翻译共享任务中发布的测试集统计数据 (Kocmi et al., 2024a)。“#源文本”表
示测试集中的源文本数量，“#译者”表示每个源文本的可用翻译数量。

对于 Section 6 的评估，我们使用平均模型
得分和% 完美。对于 平均模型得分 ，给定
X ′ ⊆ X 和一组模型Ml ，我们针对每个子集
X ′ ⊆ X 报告 |X ′| = B ：

AvgScore =
1

B·|Ml|
∑
x∈X ′
m∈Ml

dm,l(x) , (3)

，它是该子集上的平均人工得分。对于完美翻
译的比例，我们使用：

%Perfect= 1

B·|Ml|
∑
x∈X ′
m∈Ml

1[dm,l(x)=100%] (4)

D 完整结果

Table 6给出了所有考虑的方法在基于MQM注
释而非 ESA时的难度估计相关性分数。
相反，表格 7 和 8 分别展示了在 ESA 注释
和MQM注释的WMT24测试数据上，各种方
法的难度估计相关性分数的每种语言的细分
情况。这些表格还包括从统计显著性分析中得
出的排名。具体来说，我们使用了由 Deutsch
et al. (2021)引入的 PERM-BOTH假设检验。

E 预言机

Oracle方法使用实际的人类判断来得出难度分
数，如 Section 3中所述：

•“Oracle”对每个源文本 x 分配了真实的
dm,l(x)，对于每个m和 l。

• “Oracle（源文本 +目标语言）”通过在所
有译者（∀m ∈ Ml）中平均真实的 dm,l(x)
来估计 x的难度，这意味着它的估计不会
因译者而异，而只会因目标语言而异。

•“仅源文本的 Oracle”也在目标语言中平
均真实得分，为每个源文本分配相同的得
分。

F 创建困难基准–定量结果

为了定量评估我们的难度估计器在构建具有挑
战性的基准方面的有效性，我们模拟了一个 25
%预算方案。也就是说，对于每一种方法，我
们从WMT 24测试集中选择 25篇%最难的源
文本，并使用人工翻译质量注释来评估所得子
集。
表 9 和表 10 分别报告了这次评估的结果，
涉及 ESA 和 MQM 人工标注协议，结果是在
相应测试集中的所有语言方向上平均得出的。
我们考虑两个定量指标：（1）平均得分，即选
定子集分配的平均人工得分（得分越低表示难
度越大），以及（2）%完美，即在选定子集中
模型输出获得完美人工得分的比例（比例越低
也越好）。
结果证实了我们专门针对难度估计而设计
的模型 Sentinel-MQM-24 的强劲表现，其在
AvgScore 和% Perfect 值上均明显低于随机选
择。它也在所有仅依赖于源文本的自动方法
中取得了最佳结果。特别是在表格 9中，它在
AvgScore 上仅被外部人工群体 (XCOMET) 超
越，这是一种更为复杂的计算方法，要求使用
多个大型机器翻译模型翻译每个源文本，并使
用 XXL机器翻译指标评估这些翻译。此外，外
部人工群体方法能够生成以目标语言为条件的
难度分数，而 Sentinel-MQM-24仅依赖源文本。
另一方面，Sentinel-MQM-24在表格 9中获得
了最佳% Perfect分数。在表格 10中，Sentinel-
MQM-24在 AvgScore和% Perfect上均优于所
有自动方法，包括外部人工群体。
至于其他自动化方法，文本长度启发式方法
始终优于 LLM-as-a-Judge（基于 Command A），
尽管后者需要显著更多的计算资源。值得注意
的是，在表格 9和表格 10中，Command A仅
较随机选择有轻微提升，这进一步强调了在表
格 1 中已经观察到的 LLM-as-a-Judge 方法的
局限性。
表格 11和 12分别提供了 ESA和MQM测
试集在WMT 24个领域（新闻、社交、文学和
语音）的结果的详细细分。这些结果显示，总体
模式在各个领域中始终一致。尽管绝对性能有
所不同，Sentinel-MQM-24和 External Artificial
Crowd在几乎所有特定领域的评估中都取得了
最强的结果。
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Method System Lang DEC

O
ra

cl
e Oracle 1.000

Oracle (source text + target lang) 0.430
Oracle (source text only) 0.404

H
eu

ri
st

ic Text Length 0.222
Syntactic Complexity 0.170
Word Rarity −0.052

L
ea

rn
ed

Sentinel-MQM-24 0.246
Sentinel-MQM 0.235
PreCOMET Difficulty 0.169
PreCOMET Diversity 0.167

L
L

M
Ju

dg
e

Command A (source text only) 0.114
Command A (source text + target lang) 0.120
GPT-4o (source text only) 0.090
GPT-4o (source text + target lang) 0.090

A
rt

ifi
ci

al
C

ro
w

d Internal (XCOMET-QE-XXL) 0.278
Internal (MetricX-24-Hybrid-QE-XXL) 0.248
External (XCOMET-QE-XXL) 0.207
External (MetricX-24-Hybrid-QE-XXL) 0.185

Random 0.002

Table 6: 在 MQM标注的WMT24上，每种方法所达到的难度估计相关性（DEC）。我们根据它们能够访
问的信息类型对这些方法进行分类。仅文本的估计器，例如启发式和学习的估计器，仅依赖于其难度正
在被估计的源文本。相反，一些方法还结合了关于翻译目标语言的信息，而另一些则进一步利用了有关
测试集中产生翻译的特定译者的知识。

该分析支持了难度估计在受控测试集构建中
的实际效用，并证实了像 Sentinel-MQM-24这
样的学习估计器提供了一种有效且可靠的方
法，用于识别MT系统可能更容易出现困难的
源段。

G 基准创建的相关工作

我们通过讨论先前自动创建具有挑战性子集的
尝试，扩展了 Section 2中的相关工作。

Maia Polo et al. (2024, tinyBenchmarks)和 Ro-
driguez et al. (2021) 大量使用项目反应理论
(Santor and Ramsay, 1998) ，这是一套用于人
类受试者教育测试的统计模型。然而，这不
适用于机器翻译，在机器翻译中，输出的质量
表现为一个连续的分数。其他工作 (Ni et al.,
2024b,a; Ruan et al., 2024; Zouhar et al., 2025b)
试图更广泛地适用于自然语言生成任务，尽管
它们的优化目标通常是提高测试效率（即，以
更少的评估样本获得相同的模型排序）而不是
创建困难的测试集。
具体来说，对于机器翻译，Zhan et al. (2021a)
使用机器翻译困难的代理来提供更好的评估。
同时，Zouhar et al. (2025a)自动从评估集中移
除过于简单的例子，这对应于我们内部人工人
群的质量评估。
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Figure 3: 基于嵌入和余弦相似度的两篇最接近（左侧）以及任意两篇（右侧）源文本在 X 中的平均相似
度。曲线向上是因为向量空间饱和，最近邻变得更近。随机选择显示来自 10次运行的 99 %置信 t检验
区间。
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Figure 4: 与 Figure 3相比，我们收集了当代新闻文章（通过爬虫获取的 40k段，Ba
textasciitilde nón et al., 2020）来评估我们的难度采样在现实世界中的表现。基于 X 中的嵌入和余弦相似
度，在原始的 40k个英语段（非WMT24）中，两个最接近的（左）和任意两个（右）源文本之间的平均
相似性。曲线向上升是因为向量空间趋向饱和，最近邻变得更近。随机选择显示了 10次跑的 99 %置信
度 t检验区间。由于计算成本，未包括 LLM-as-a-Judge和人工大众。由于缺少模型输出和人类评分，不
存在 Oracle。
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Figure 5: 人类对WMT 2024的机器翻译模型的评分分布，包括所有模型的评分、每种语言中评分最高的
模型，以及每个输入段落中评分最高的模型。子集选择方法选择前 25%最难的段落。扩展自 Figure 1。
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Average EN→DE EN→ES JA→ZH
Rank DEC DEC DEC DEC

Oracle 1 1.000 1.000 1.000 1.000
Oracle (source text + target lang) 2 0.430 0.505 0.280 0.503
Oracle (source text only) 3 0.404 0.488 0.221 0.503
Internal Artificial Crowd (XCOMET-QE-XXL) 4 0.278 0.309 0.208 0.315
Internal Artificial Crowd (MetricX-24-Hybrid-QE-XXL) 5 0.248 0.268 0.192 0.284
Sentinel-MQM-24 5 0.246 0.278 0.168 0.291
Sentinel-MQM 6 0.235 0.273 0.165 0.268
Text Length 7 0.222 0.262 0.147 0.256
External Artificial Crowd (XCOMET-QE-XXL) 8 0.207 0.243 0.159 0.220
External Artificial Crowd (MetricX-24-Hybrid-QE-XXL) 9 0.185 0.209 0.145 0.201
Syntactic Complexity 10 0.170 0.158 0.073 0.278
PreCOMET Difficulty 10 0.169 0.219 0.129 0.159
PreCOMET Diversity 10 0.167 0.241 0.143 0.117
LLM-as-a-Judge (Command A, tgt-based) 11 0.120 0.122 0.088 0.150
LLM-as-a-Judge (Command A, src-based) 11 0.114 0.117 0.060 0.165
LLM-as-a-Judge (GPT-4o, tgt-based) 12 0.090 0.096 0.064 0.110
LLM-as-a-Judge (GPT-4o, src-based) 12 0.090 0.111 0.049 0.109
Random 13 0.002 0.003 0.004 0.000
Word Rarity 14 -0.052 -0.114 -0.043 0.001

Table 8: 在 MQM标注的WMT24中，每种方法在每种语言上的难度估计相关性（DEC）。等级代表统计
显著性的簇，并根据 Freitag et al. (2024)计算，这利用了由 Deutsch et al. (2021)引入的 PERM-BOTH假设
检验。

Method AvgScore % Perfect

Random 84.4 21.0 %
Oracle (source text only) 74.9 13.3 %
Oracle (source text + target lang) 71.6 11.4 %
Text Length 82.7 14.1 %
Sentinel-MQM-24 79.1 12.1 %
External Artificial Crowd (XCOMET-QE-XXL) 78.3 13.3 %
Command A (source text + target lang) 83.0 16.1 %

Table 9: 比较从 ESA测试集中选择最困难的 25 %样本的方法，评估标准为：(1)所选子集的平均人工评
分和 (2)所选子集中模型输出达到完美人工评分的比例。结果按语言对计算后取平均值。整个测试集的平
均得分（AvgScore）为 84.4，完美输出的百分比（% Perfect）为 20.7 %。

Method AvgScore % Perfect

Random -2.5 58.8 %
Oracle (source text only) -6.6 32.7 %
Oracle (source text + target lang) -6.8 30.5 %
Text Length -4.5 43.6 %
Sentinel-MQM-24 -5.1 39.6 %
External Artificial Crowd (XCOMET-QE-XXL) -4.4 43.8 %
Command A (source text + target lang) -3.1 51.1 %

Table 10: 比较用于从MQM测试集中选择最困难的 25 %样本的方法，通过 (1)所选子集上的平均人类评
分和 (2)所选子集中模型输出达到完美人类评分的比例进行评估。结果按语言对计算，然后平均。整个测
试集的平均分数 (AvgScore)为-2.5，完美输出的百分比 (% Perfect)为 57.7 %。
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AvgScore % Perfect

Method News Social Literary Speech News Social Literary Speech

Random 86.5 84.7 84.7 80.3 19.3% 22.6% 19.7% 12.3%
Oracle (source text only) 82.5 75.8 76.0 71.1 14.1% 16.9% 11.0% 7.0%
Oracle (source text + target lang) 79.6 71.3 72.9 68.3 11.8% 13.7% 8.0% 4.7%
Text Length 84.6 83.1 78.4 82.0 15.0% 15.5% 9.7% 11.8%
Sentinel-MQM-24 84.1 80.2 78.7 77.5 14.4% 15.1% 10.0% 8.6%
External Artificial Crowd (XCOMET-QE-XXL) 84.6 79.6 77.6 75.6 15.3% 16.6% 11.9% 8.1%
Command A (source text + target lang) 84.9 82.1 79.7 78.8 15.5% 17.4% 10.6% 10.2%

Table 11: 对来自 ESA测试集的测试样本中最困难的 25个%进行细粒度评估，这些样本是根据每个领域
（新闻、社交、文学、演讲）独立选择的，并在语言对之间平均。结果显示为 AvgScore（平均人工评分）
和% Perfect（模型输出具有完美人工评分的比例）。

AvgScore % Perfect

Method News Social Literary Speech News Social Literary Speech

Random −1.4 −1.4 −3.5 −5.5 64.6% 68.9% 56.5% 37.5%
Oracle (source text only) −4.5 −3.1 −5.9 −10.5 37.0% 45.6% 40.9% 24.6%
Oracle (source text + target lang) −4.7 −3.4 −5.9 −11.0 33.6% 41.8% 40.7% 22.2%
Text Length −3.3 −2.0 −5.2 −6.0 47.4% 58.5% 46.4% 37.2%
Sentinel-MQM-24 −2.7 −2.2 −4.9 −7.1 48.7% 56.5% 48.5% 30.2%
External Artificial Crowd (XCOMET-QE-XXL) −2.5 −2.0 −3.5 −7.6 51.0% 57.8% 50.4% 30.4%
Command A (source text + target lang) −2.3 −1.6 −4.1 −4.4 50.0% 64.2% 51.2% 40.5%

Table 12: 针对MQM测试集中每个领域（新闻、社交、文学、演讲）独立选择的 25个最困难%的测试集
样本进行了细粒度评估，并在语言对之间取平均值。结果显示为 AvgScore（平均人工得分）和% Perfect
（模型输出获得完美人工得分的比例）。
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Figure 6: 选择器和感兴趣变量之间的关系（源长度、每个词的源错误数量、通过成对嵌入内积和 chrF测
量的输出多样性，以及独特输出的比例）。对于所有方法，较低的数值表示更困难的源文本，因此负相关
意味着困难度与目标变量之间有更强的正向关系。参见 Table 3以获取汇总视角。
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Prompt for LLM-as-a-judge (source text only):

You are given a source text. Your goal is to determine the approximate proficiency level required to translate this text, based
on a detailed analysis of its complexity. The final result should be reported as a single numeric score on a scale of 0 to
120, where higher numbers correspond to a higher difficulty (i.e., more advanced language proficiency requirements). You
should also relate this numeric score to commonly recognized proficiency levels (e.g., A1, A2, B1, B2, C1, C2). Here is the
expected mapping: 0-20 for A1 (Beginner); 21-40 for A2 (Elementary); 41-60 for B1 (Intermediate); 61-80 for B2 (Upper
Intermediate); 81-100 for C1 (Advanced); 101-120 for C2 (Mastery).

Instructions: First, examine the text to identify features that affect reading difficulty, including complexity of vocabulary,
grammar, semantic density, and any specialized knowledge required. Then, provide a brief explanation of your reasoning
for each major factor. Consider whether the text includes domain-specific terminology, cultural references, idiomatic
expressions, or advanced grammatical constructions. Finally, assign a numeric score from 0 to 120 and map that score
to one of the CEFR levels. Conclude with a final statement that clearly states your numeric score and the corresponding
proficiency level surrounded by triple square brackets, for example [[[86, C1 (Advanced)]]]

Analyze following text:
{ src }

Prompt for LLM-as-a-judge (source text + target language):

You are given a source text. Your goal is to determine the approximate proficiency level required to translate this text
into { target_language } , based on a detailed analysis of its complexity. The final result should be reported as a single
numeric score on a scale of 0 to 120, where higher numbers correspond to a higher difficulty (i.e., more advanced language
proficiency requirements). You should also relate this numeric score to commonly recognized proficiency levels (e.g., A1,
A2, B1, B2, C1, C2). Here is the expected mapping: 0-20 for A1 (Beginner); 21-40 for A2 (Elementary); 41-60 for B1
(Intermediate); 61-80 for B2 (Upper Intermediate); 81-100 for C1 (Advanced); 101-120 for C2 (Mastery).

Instructions: First, examine the text to identify features affecting the translation into { target_language } , which affect
reading difficulty, including complexity of vocabulary, grammar, semantic density, and any specialized knowledge required.
Then, provide a brief explanation of your reasoning for each major factor. Consider whether the text includes domain-
specific terminology, cultural references, idiomatic expressions, or advanced grammatical constructions. Finally, assign a
numeric score from 0 to 120 and map that score to one of the CEFR levels. Conclude with a final statement that clearly
states your numeric score and the corresponding proficiency level surrounded by triple square brackets, for example [[[86,
C1 (Advanced)]]].

Analyze following text:
{ src }

Example 2: Prompts used to estimate the difficulty of a given text using LLM-as-a-judge (Section 4.2).
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