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概要
機械翻訳システムの品質向上に伴い、高精度なモ

デルにおいて、モデル間の性能差を識別することが
難しくなっている。そこで、本研究では、高精度な
モデルに対しても十分な分解能を持ち、再現性と計
算効率に優れる表層マッチング型評価手法を検討
する。まず、英和・和英それぞれ約 150語程度の原
文 50件に対し、評価対象のモデルによって生成さ
れた翻訳文群を作成した。このデータセットを評価
軸として、新たな表層マッチング指標について検討
した。提案指標は、言語非依存性のため文字 𝑛-gram
特徴量を用い、言い換えの多様性を吸収するため多
数の参照訳を活用する。最大 1,000件の生成参照訳
を用いた評価では、参照訳の数の増加に伴い提案指
標は一貫して性能向上を示し、BLEUおよび chrFを
上回った。また、LLM を活用しつつ人手で作成し
た高品質参照訳を用いた実験では、提案指標を含む
表層マッチング指標が、WMT24で上位の指標であ
るMetricX-24より高い順位相関を示した。これらの
結果から、表層マッチングに基づく軽量かつ安定し
た自動評価が可能であることが示唆された。

1 はじめに
ニューラル機械翻訳および大規模言語モデル

(LLM)の発展により、機械翻訳の品質は人間の翻訳
に迫る水準に達しつつある。一方で、高精度なシス
テム同士を比較する場面では、従来の自動評価指標
では性能差を十分に識別できない [1, 2]。したがっ
て、高精度領域での差分を捉えられる評価手法の整
備が不可欠である。
翻訳品質の最終的な信頼基準として、人手評価

は依然重要である。Multidimensional Quality Metrics

∗ Equal contribution
Full paper: https://jxiv.jst.go.jp/index.php/jxiv/

preprint/view/2428

（MQM）[3]のように誤りタイプを分類・集約する枠
組みは、訳抜けや誤訳などの客観的な誤り検出に優
れる。しかし、大規模な MQM評価の分析からは、
評価者間・評価方針間のばらつきや文脈を考慮した
評価の難しさが報告されており [1]、人手評価は高
コストでスケーラブルでなく、「良い翻訳」を一意
に定めることにも限界がある。
コストと再現性の観点からは、参照訳との表層的

一致に基づく自動評価指標が広く用いられてきた。
BLEU[4]は単語 𝑛-gramの一致度と長さに基づく古
典的指標であり、chrF[5]は文字 𝑛-gramに基づき分
かち書きされない言語にも比較的頑健とされる。し
かし、これらは局所的な 𝑛-gram一致に依存するた
め、言い換えや語順の自由度を十分に扱えず、高精
度システム同士の差分を正確に反映できないことが
示されている [6, 2]。さらに、参照訳の品質と数量
が指標性能に大きく影響し、高品質な参照を多数用
意できれば性能を改善できる一方、人手のみでの構
築はコスト面で困難である [6, 7]。
高精度な意味的評価を実現するため、評価に事

前学習言語モデルを用いるモデルベース指標も広
く研究されている。COMET [8]は原文・参照訳・候
補訳を入力とする評価モデルを学習し、人手評価
との高い相関を達成している。WMT Metrics Shared
Taskでは、mT5を基盤とする MetricX系列 [9]が上
位の性能を示す。また、LLMを評価者として用い
る LLM-as-a-judgeにおいても、Kocmiら [10]は GPT
系モデルを用いた GEMBAにより最先端指標と同等
以上の相関を報告している。しかし、これらは大規
模なモデルの推論を必要とし、プロンプトやモデル
更新に起因する再現性の問題もあるため、日常的な
ベンチマークの基盤とするには課題が残る。
近年の LLMは、高品質な翻訳候補の大量生成や
候補間の相対的な優劣判断に優れている [10]ため、
その能力を効果的に活用するようなパイプラインを
構築することで「多数の高品質参照訳」や「高精度
だがコストの高い基準」を半自動的に構築すること
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の現実性が高まりつつある。多数の参照訳が利用可
能であれば、軽量な表層マッチング指標であっても
言い換えの多様性を吸収し、高精度翻訳モデル間の
微小な差分を識別できる可能性がある。このような
枠組みは、高コストな人手評価やモデルベース指標
と、軽量で再現性の高い表層マッチング指標との間
を橋渡しすることが期待される。
本研究では、以上を踏まえ、高精度な翻訳モデル

同士の性能差を、軽量かつ再現性の高い表層マッチ
ング型自動評価により識別することを目指す。

2 提案手法
本研究の目的は、高精度な翻訳モデル同士の微小

な性能差を、軽量かつ再現性の高い表層マッチング
指標により識別することである。そのため、(i)言語
やトークナイザに依存しない文字 𝑛-gram特徴量を
用いること、(ii) LLMにより多数生成可能な参照訳
集合を前提とし、参照訳の数の増加に伴って評価性
能が効率的に向上するようスコアを設計すること、
の 2点を基本方針とする。以下では、文字 𝑛-gram特
徴量を定義し、多数の参照訳を分布として扱う類似
度スコアと長さに対する罰則項を説明する。

2.1 文字 𝑛-gram に基づく特徴量
形態素単位やサブワード単位のトークナイザは言

語や実装に依存し、評価指標の安定性・再現性を損
なう要因となりうる。そこで本研究では、言語非依
存な表現として文字 𝑛-gramを採用する。
文章 𝑥 を ℓ(𝑥) 文字からなる文字列とし、その中

に現れる任意の文字 𝑛-gramを 𝑤 とする。実用上は
長さ 𝑛 ≤ 𝑁max の 𝑛-gram のみを考え、本研究では
𝑁max = 20とする。𝑤 が翻訳候補 𝑥 に出現する回数
を 𝑐𝑤 (𝑥) とおき、𝑤 が少なくとも 𝑖 回出現すること
を表す二値特徴量 𝑓𝑤,𝑖 (𝑥)を

𝑓𝑤,𝑖 (𝑥) =
{

1 (𝑐𝑤 (𝑥) ≥ 𝑖)
0 (𝑐𝑤 (𝑥) < 𝑖)

, 𝑖 = 1, 2, . . . (1)

と定義する。𝑤 を固定したときに 𝑓𝑤,𝑖 (𝑥) = 1となる
のは、𝑤 出現回数と一致するため、 𝑓𝑤,𝑖 (𝑥) = 1とな
る 𝑤、𝑖の全ての組み合わせは ℓ(𝑥) × 𝑁max個となる。
下記では、この 𝑓𝑤,𝑖 (𝑥) を文章の特徴量とみなす。

2.2 類似度スコアと長さに対する罰則
評価対象の翻訳候補 𝑥 に対する最終スコア 𝑆(𝑥)

は、参照訳集合 𝑅 = {𝑅1, . . . , 𝑅𝑀 }との特徴量の内積

に、翻訳候補の文字列長に応じた罰則係数 𝐶len を
掛け合わせて定義する。翻訳候補 𝑥 の文字列長を
ℓ(𝑥)、𝑛-gram 𝑤の長さを ℓ(𝑤) = 𝑛とすると、

𝑆(𝑥) = 𝐶len
(
ℓ(𝑥); ℓ𝑅

) ∑
𝑤,𝑖, 𝑗

𝑓𝑤,𝑖 (𝑥) 𝑓𝑤,𝑖 (𝑅 𝑗 )
ℓ(𝑤) (2)

となる。ここで和は、𝑛 ≤ 𝑁max を満たす全ての
𝑛-gram 𝑤、各 𝑤 の出現回数に対応する正の整数 𝑖、
および参照訳番号 𝑗 = 1, . . . , 𝑀 に渡って取る。
分母の ℓ(𝑤) は、長い 𝑛-gramほど情報量が高い一

方で出現頻度が低いことを踏まえ、各 𝑛-gramの寄
与をその長さでスケーリングするための重みであ
る。これにより、𝑁maxを大きくしても参照訳とほぼ
同一の翻訳候補に過大なスコアが与えられることを
抑制できる。
一方、翻訳候補が過度に長い場合には、𝑀 個の

参照訳それぞれと多くの 𝑛-gram を共有しやすく
なり、共通 𝑛-gram に基づくスコアが実際の翻訳
品質よりも過大になる恐れがある。この影響を抑
えるため、参照訳集合 𝑅 における長さの中央値
ℓ𝑅 = median𝑟∈𝑅

[
ℓ(𝑟)

] を用いて
𝐶len

(
ℓ(𝑥); ℓ𝑅

)
= min

(
1,

ℓ𝑅
ℓ(𝑥)

)
(3)

と定義する。すなわち ℓ(𝑥) ≤ ℓ𝑅 では 𝐶len = 1とし、
ℓ(𝑥) > ℓ𝑅 では ℓ(𝑥) に反比例して係数を小さくする
ことで、不自然に長い翻訳候補のスコアを抑制す
る。なお、翻訳候補が極端に短い場合には、参照訳
と共有する 𝑛-gram自体が少なくなり、式 (2)の内積
部分が小さくなることでスコアが低下する。
以上より、提案指標は（i）文字 𝑛-gramに基づく
言語非依存な特徴量によりトークナイザへの依存を
排除し、（ii）多数の参照訳に含まれる 𝑛-gramを頻度
分布として扱うことにより LLMが生成した多様な
参照訳集合を活用しつつ、（iii）長さの罰則により冗
長な表現による過大評価を防ぐよう設計した。

3 データセット
3.1 英和・和英翻訳データセット
英語から日本語（英和）および日本語から英語

（和英）の 2方向について、評価用の原文をそれぞ
れ 50 個ずつ用意した。各原文の長さに関しては、
与えられた文章のみから背景が十分に理解できる
必要最小限の長さであることが好ましいと考え、英
語・日本語ともにおおよそ 150語相当となるよう調
整した。
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翻訳難易度と文体の多様性を確保するため、
ニュース、Wikipedia、Webテキスト、IT技術文書、
学術文書、法律関係の文書（法律、契約書、特許な
ど）、専門分野（医療、金融など）特有の文書、質問
応答、物語文、固有名詞を多く含む文など、10ジャ
ンルから各 5文ずつ選定した。

3.2 高品質な参照訳
高品質な参照訳は、LLMを活用しながら人手で

作成した。まず複数の LLMに、各原文に対する翻
訳候補と改善案の提案を行わせ、最終的に人手でそ
れらを確認・統合・修正して参照訳を作成した。

3.3 生成参照文訳群
多数の参照訳を用いた表層マッチング評価を行う

ため、各原文に対して LLMによる生成参照訳を用
意した。具体的には、Preferred Networksが開発する
事前学習モデル PLaMo 3 NICT 31B Base 1）に対して
翻訳プロンプトを用い、温度 1でサンプリングを行
い、各原文ごとに多数の翻訳候補を生成した。
生成された翻訳候補には意味的に大きく逸脱した

訳や文法的に崩れた訳が含まれる可能性があるた
め、文字 𝑛-gramの出現頻度に基づきフィルタリン
グを行った。

4 実験と結果
実験においては、複数の LLMを利用する。ここ

で、評価者として活用する LLM を 7 つ用意する。
これを評価モデルと呼ぶ。モデルの詳細については
Appendixの表 2を参照されたい。
さらに、評価の対象となる、つまり、ベンチマー

クスコアを計算する対象となる被評価モデルを 10
個用意し、それぞれのモデルで 50個の原文に対す
る翻訳を作成する。この 50個の翻訳された文章群
を訳文群 A～Jと表記し、訳文群と呼ぶ。こちらの
被評価モデルについては、本研究ではモデル自体の
性能比較を目的としていないため、モデル名は本稿
では言及しないこととする。
本実験において確認したいことは、より適切に訳

文群 A～Jの翻訳性能の優劣を効率よく評価できる
かどうかである。
その目的のために、まず複数の評価モデルを用い

た全対比較により翻訳優劣データセットを構築し、
評価モデル間の一貫性を分析する。そのうえで、構

1） https://huggingface.co/pfnet/plamo-3-nict-31b-base

築したデータセットを「高精度だがコストの高い基
準」とみなし、提案指標を含む各種自動評価指標と
の相関を比較する。

4.1 翻訳評価の正解データ構築と検証
翻訳の優劣を決定するため、各原文に対して 10
個の被評価モデルから得られた訳文群 A～Jを評価
対象とした全対比較を実施する。7個の評価モデル
を用いて、原文と 2つの翻訳候補を提示し、どちら
が優れているかを選択させる全対比較設定を採用し
た。全ての組み合わせに対して提示順を入れ替えた
2通りの比較を行い、1原文あたり計 90通りの比較
を得た。
各原文について、訳文群が他の訳文群との比較で

選好された割合を勝率と定義し、これを全対比較評
価のスコアとした。つまり、10訳文群のうち、自身
の訳文群以外の 9個の訳文群の翻訳に対する勝率を
スコアとした。
この操作を 50個の原文それぞれに対して実施し、

その勝率のスコアを訳文群ごとに計算することで、
訳文群の良さを示す評価値を計算できる。
訳文群のスコアの順位における、各評価モデルの

Spearman の順位相関を計算したところ（詳しくは
Appendixに掲載の表 2）、基準モデル群 (1)と公開モ
デル群 (2)の相関は英和で約 0.87、和英で約 0.85と
高く、個々の LLM同士の相関も多くの組み合わせ
で 0.75以上であった。
以上より、LLMによる全対比較に基づき構築し
たデータセットは、高い一貫性を持っており、人手
評価に代わる高信頼な評価基準として利用可能であ
ると判断し、以降の実験では基準モデル群による順
位を正解として自動評価指標の比較に用いる。

4.2 提案手法の評価
本節では、前節で構築した評価基準（基準モデル
群）との Spearmanの順位相関を評価軸とし、提案
指標と既存指標の性能を比較する。既存指標として
は、表層マッチング型の BLEU、chrF、提案指標に
加え、WMT24 Metrics Shared Task上位の指標である
MetricX-24を用いる。
表 1は、3章で構築した高品質参照訳または生成
参照訳群を用いた BLEU、chrF、提案指標の性能を
示す。高品質参照訳を用いて評価する場合には、1
つしかない正解に対して評価値を計算するのに対
し、生成参照訳群を用いて評価する場合には、前出
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表 1 各スコア評価手法の翻訳評価性能
(a)英和翻訳評価

参照訳 高品質 生成 なし
単一 単一 複数

MetricX .656 - - .500
BLEU .769 .577 .584 -
chrF .789 .584 .634 -
提案手法 .778 .562 .653 -

(b)和英翻訳評価
参照訳 高品質 生成 なし

単一 単一 複数
MetricX .638 - - .412
BLEU .618 .376 .486 -
chrF .655 .390 .440 -
提案手法 .650 .400 .492 -

の通り、多数の参照訳を活用する余地がある。その
ため、生成参照訳群を用いて評価する場合には、そ
のうちランダムに選んだ 1つのみを使って評価する
場合と、複数を用いて評価する場合の 2パターンの
実験を示している。
表 1 によれば、高品質参照訳を用いた場合、英

和・和英のいずれでも提案指標および chrFは、同じ
参照訳を与えたMetricX-24を上回り、参照訳が単一
であっても提案手法も含めた表層マッチング型指標
がモデルベース指標と同等以上の精度を達成しうる
ことが分かる。
また、生成参照訳を 1件だけ用いる設定（表 1の

「生成・単一」列）では、高品質参照訳と比べ全て
の指標で相関が大きく低下し、参照訳の品質が評価
性能に強く影響することが再確認できる。一方、多
数の生成参照訳を用いて提案指標を計算すると、参
照訳なしのMetricX-24を上回る相関が得られ、表層
マッチングのみでも高い評価精度が実現できること
が分かる。
次に、生成参照訳群の大きさの影響を検証する。

生成参照訳は各原文あたり最大 1,000件存在するた
め、そこからランダムに 𝑘 件を選択して評価指標を
計算し、𝑘 を変化させたときの性能を調査した。図
1は生成参照訳の数 𝑘 と順位相関の関係を示す。参
照訳が少ない場合には chrFがやや優位なこともあ
るが、𝑘 ≥ 32では提案指標が BLEU、chrFのいずれ
よりも高い相関を維持した。
以上の結果より、(i)高品質参照訳が利用できる場

合には表層マッチング型指標がMetricX-24と同等以

(a)英和翻訳性能

1 2 4 8 16 32 64 125 250 500 1000

.55

.60

.65

BLEU chrF 提案手法

(b)和英翻訳性能

1 2 4 8 16 32 64 125 250 500 1000

.35

.40

.45

.50

BLEU chrF 提案手法

図 1 参照訳の数と翻訳性能

上の性能を示し、(ii)高品質参照訳を用意できない
場合でも LLMによる生成参照訳を多数用いること
で、提案指標が BLEUや chrFより安定して高い性
能を達成することが示された。

5 まとめと今後の課題
本研究では、LLMで参照訳が多数生成できるこ
とを前提とし、その参照訳を活用した文字 𝑛-gram
特徴量ベースの表層マッチング型指標を提案した。
また、LLMを評価者とする全対比較により翻訳優
劣データセットを構築し、これを人手評価に代わる
評価基準として用いることで、提案手法を含む表層
マッチング型指標とモデルベース指標の性能を比較
した。その結果、参照訳の品質と数量が評価性能に
大きく影響すること、多数の生成参照訳を前提とし
た場合には提案指標が BLEUや chrFを上回り、参
照訳なしのMetricX-24と同等以上の水準に達するこ
とが分かった。
一方で、本手法は多数の参照訳の生成を前提とし
ており、参照訳の生成・選別に要するコストやバイ
アスの分析は今後の課題である。最終的には、多数
の高品質参照訳を前提とした表層マッチング型指標
のみで、モデルベース指標と同等以上の評価精度を
目指すことが今後の課題である。
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A 翻訳評価モデルが 10 個の翻訳
について優劣をつけたときの順位
相関

表 2に示す。
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表 2 翻訳評価モデルが 10個の翻訳について優劣をつけたときの順位相関
(a)英和翻訳

評価モデル (1) (1-1) (1-2) (1-3) (2) (2-1) (2-2) (2-3) (2-4)
(1)基準モデル群 (平均) 1 .939 .930 .890 .868 .843 .809 .771 .691
(1-1) - Claude Opus 4.5 .939 1 .857 .799 .837 .812 .785 .746 .644
(1-2) - Gemini 3 Pro .930 .857 1 .750 .814 .840 .746 .731 .605
(1-3) - GPT-5.1 .890 .799 .750 1 .815 .745 .762 .702 .720
(2)公開モデル群 (平均) .868 .837 .814 .815 1 .905 .903 .878 .812
(2-1) - DeepSeek V3.2 .843 .812 .840 .745 .905 1 .820 .786 .651
(2-2) - Qwen3 235B .809 .785 .746 .762 .903 .820 1 .769 .703
(2-3) - Kimi K2 .771 .746 .731 .702 .878 .786 .769 1 .656
(2-4) - gpt-oss-120b .691 .644 .605 .720 .812 .651 .703 .656 1

(b)和英翻訳
評価モデル (1) (1-1) (1-2) (1-3) (2) (2-1) (2-2) (2-3) (2-4)
(1)基準モデル群 (平均) 1 .936 .906 .856 .850 .763 .761 .761 .690
(1-1) - Claude Opus 4.5 .936 1 .818 .747 .802 .704 .707 .738 .649
(1-2) - Gemini 3 Pro .906 .818 1 .704 .802 .770 .710 .766 .611
(1-3) - GPT-5.1 .856 .747 .704 1 .779 .685 .719 .658 .696
(2)公開モデル群 (平均) .850 .802 .802 .779 1 .876 .869 .846 .786
(2-1) - DeepSeek V3.2 .763 .704 .770 .685 .876 1 .750 .738 .606
(2-2) - Qwen3 235B .761 .707 .710 .719 .869 .750 1 .721 .609
(2-3) - Kimi K2 .761 .738 .766 .658 .846 .738 .721 1 .579
(2-4) - gpt-oss-120b .690 .649 .611 .696 .786 .606 .609 .579 1
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