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概要
本研究では，文芸翻訳，とりわけ推理小説の翻訳

における機械翻訳の利用可能性を検討した．推理
小説の短編を対象に，DeepL，みんなの自動翻訳＠
TexTra，GPT-5の訳文を比較するために，ジャンル
特性を反映し構築した人手評価スキームを適用し
た．その結果，GPT-5ではエラー数が最も少なく一
貫性も維持された一方，情報の再提示を省略する傾
向が課題として確認された．DeepLでは記号処理と
訳抜け，TexTraでは語義の誤りや不自然さ，代名詞
の誤解が特徴的にみられた．算出された翻訳スコア
を確認すると，現段階では人手訳の最低水準に届か
ず，利用には課題が残ることを示す結果となった．

1 はじめに
これまで，機械翻訳が対象とする領域は主として

産業翻訳であり，文芸翻訳はほとんど対象とされて
こなかった．しかし機械翻訳の品質が年々向上す
ることを受けて，機械翻訳の文芸翻訳への利用可
能性が検討され始めた．たとえば，2024年のWMT
General MT Shared Task[1] から，その翻訳対象に文
芸テクストが使用され始めている．
このような潮流のなかで重要な課題となっている

のは，文芸機械翻訳をいかに分析し，評価するかで
ある．一般的な機械翻訳の人手評価には，多くの場
合MQM[2]が用いられてきた．しかし文芸機械翻訳
に対してMQMを適用することには疑義が呈されて
いる [3]．また文芸機械翻訳の人手評価には SCATE
taxonomy[4]が用いられることも多いが，研究によっ
ては改良を加えたうえで運用される場合もある [5]．
以上を踏まえると，文芸機械翻訳の評価手法は現在
なお多様なアプローチが検討されている段階にある
と言える．
そこで本研究では，文芸翻訳領域，特に推理小説

の翻訳への機械翻訳の利用可能性について明らかに
することを試みる．対象を推理小説に絞るのは，文

芸機械翻訳の評価にはジャンルの観点が必要である
と考えられるからである．

2 評価スキームの構築
本研究でははじめに文芸機械翻訳を評価するため
の人手評価スキームを構築した．
本研究で構築した評価スキームは，文芸機械翻訳
について正確かつ多角的な分析を可能にすること
で，機械翻訳が文芸領域で到達している品質をより
明晰に示すことを主目的としている．そのために文
芸小説と一括りにされる傾向にあったドメインに対
し，ジャンル固有の要請が評価されていなかった点
を補い，また日本語特有の表現についてのエラーに
ついて捕捉可能であるように設定した．
評価項目は大きく三つの項目に分けられる．
翻訳文単体の読みやすさを観察する Monolingual
Categories，原文との差異としての翻訳エラーを観
察する Multilingual Categories，ジャンルの観点から
エラーを分析する Genre Cetegoriesの三つである1）．
本研究では翻訳テクストに推理小説を用いたため
Genre Categoriesには推理小説に特化したエラー項目
を設定した．これらの下位項目にエラーの性格を示
す大項目があり，さらにその下位項目に具体的なエ
ラーを示す小項目がある．アノテーションに用いる
項目として計 40の項目を設定した．付録 (表 5)に
スキームの全体を評価結果とともに示す．
本研究では再現性を担保する試みとして項目
の付与に決定木を導入し，さらには評価フロー
を明確に示した．発見されたエラーには重大度
(minor/major/critical)を付与し，エラーごとに重み付
けをおこなっている．そうすることによりMQMと
同様の手順 [6]で文書全体の翻訳スコアを算出でき
るようにした．これによりシステム間の比較や改善
点の抽出が可能になり，翻訳品質を定量と定性の両
面で評価することができる．

1） 表 1 において SP～RD までが Monolingual，SE～MT まで
がMultilingual，SGと CBが Genre Categoriesである．
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3 評価の実施
評価は本論の第一著者自身が実施した．評価対

象テクストは，James Yaffe “Mom Knows Best” [7]と
し，参照訳には「ママは何でも知っている」[8]を用
いた．これは推理小説の短編であり，ジャンルの観
点から評価する際にふさわしいテクストと考えら
れる．
機械翻訳には DeepL2）のクラシック言語モデル，

みんなの自動翻訳＠ TexTra3）の汎用 UM，GPT-54）を
APIから用いている．文書全体での一貫性の評価を
おこないたいため，可能な限り文書全体を一括入力
する．DeepLと GPT-5は全文を，TexTraは段落ごと
入力している．TexTra のみ段落ごとに入力したの
は，入力可能文字数の制限があったためである．

4 評価結果
4.1 エラー分析
評価の結果を表 1にまとめた．小項目単位での結

果は付録内の表 5に補足している．
まず総エラー数5）を確認すると GPT-5がエラー数

の少なさで他 2 つを大きく上回っている．次いで
TexTra，DeepLの順にエラー数が少なかったことが
分かる．
エラー数が最も多かった DeepL では，SE が 190

と全体の大半を占め，訳抜けや体裁の乱れが品質
を大きく押し下げていることが観察された．一方
TexTraは SEが 15と少なく，DeepLとは逆に表層面
においては比較的安定している．一方で RDが 47，
MT6）が 50と突出して多く，文章としての自然さと
意味の正確さに課題が残った．GPT-5は SEの 18と
MTの 14が主だったエラーであり，特定項目に極端
に偏らず小さく分散している点が特徴的である．
表 2に示すように，重大度においても示される品

質の傾向は一致している．Critical は DeepL の 13，
TexTraの 5に対し GPT-5は 0で，Majorも GPT-5の
12が最少，DeepLの 89が最多となっている．

2） https://www.deepl.com/

3） https://mt-auto-minhon-mlt.ucri.jgn-x.jp/

4） モデルは gpt-5-2025-08-07 を用いている．プロンプトに
は “You are a professional translator. Please translate given English
story into Japanese.” と入力した．

5） 表 1において，CBは既にエラーが付与された箇所に対し
て付与するため totalに計上していない．

6） 本稿ではMTをエラーの項目名として用いる．

Error Categories DeepL TexTra GPT-5

SP Spelling 0 0 0

IC Inconsistency 14 21 0

RD Readability 23 47 11

SE Surface Error 190 15 18

UN Untranslated 0 2 0

DN Do Not Translate 0 0 0

LP Logical Problem 11 14 4

GR Grammer 3 12 1

RG Register 2 2 1

MT Mistranslation 25 50 14

SG Single 0 0 0

CB Combination 15 6 5

Total 264 163 49

表 1: 大項目ごとの評価結果

Severity DeepL TexTra GPT-5

Minor 152 117 37

Major 89 41 12

Critical 13 5 0

表 2: 重大度の結果

4.2 翻訳スコア
MQMにおけるスコアリング [6]を参考に，重み
づけされたアノテーション結果から翻訳スコアを
算出した．その結果を表 3 に示す．翻訳スコアで
も GPT-5 がと最良の結果を示しており，DeepL や
TexTraのスコアを大幅に上回った．ここで CQSと
は翻訳品質の基準点 (PT)を定めて規格化したスコ
アである．本研究では人手訳の最低水準を基準とし
て PT = 80 7）としている．すなわちもっともスコア
が高かった GPT-5であっても人手訳の最低水準には
届かなかったことを意味している．

Metric DeepL TexTra GPT-5

CQS (↑) -132.23 -12.21 75.65

表 3: 翻訳スコアの算出

7） [9, p.24] ではこの基準点を翻訳者の 1 日当たりの作業で
Criticalが 1つを超えたら不合格というかたちで定めている．
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5 自動評価
本研究では人手評価スキームに加え，自動評価も

おこなった．用いた自動評価指標は BLEU[10]なら
びに COMET[11] である8）．評価は文対ならびに段
落対でおこなった．標準的には文対が用いられる
が，複文単位でおこなわれることもあるためだ [14]．
結果は表 4 にまとめた．文対において BLEU

は GPT-5が最上位，COMETは TexTraが最上位で，
DeepLは両指標で最下位となった．一方で段落対で
は BLEUは DeepLが最上位，COMETは GPT-5が最
上位で，TexTraが両指標で最下位となった．

Metrics DeepL TexTra GPT-5

BLEU (Sent) 11.64 11.14 11.99

COMET (Sent) 0.8038 0.8205 0.8151

BLEU (Para) 14.83 12.72 13.46

COMET (Para) 0.8300 0.8269 0.8314

表 4: 自動評価の結果．(Sent)は文対を，(Para)は段
落対を表す．

6 評価の分析
はじめに，算出された翻訳スコアをもとにそれぞ

れの機械翻訳システムについて全体的な評価をおこ
なう．

CQS を確認する限り，少なくとも本研究の評価
対象であったテクストについては，GPT-5 による
機械翻訳の品質が DeepLや TexTraと比較して良い
ことが示唆された．設定した基準点と比較しても，
GPT-5の機械翻訳はその他に比て明確に基準点に近
い品質を出力している．このことは LLMを用いた
機械翻訳の将来的な実用性を暗示しているようにも
考えられる．一方で DeepLならびに TexTraの CQS
については，人手訳に対しては想定されていない負
の値を取る結果となった．これは Criticalなエラー
が多かったことを表しており，あらためて人手翻訳
の優位性を示すかたちとなった．
また翻訳スコアを用いることで，どの項目の品質

を向上させれば，どの程度のスコアが上がるかとい
うのが概算できる．たとえば，DeepLから記号のミ
スと Omission を除いた仮想計算では CQS は 54.31
まで改善する．これは，DeepLが意味の取り違えよ

8） BLEUの評価を実行する際には，SacreBLEU[12]を用いた．
COMETのモデルには wmt22-comet-da[13]を使用した．

りも欠落と形式で損をしている割合が大きいことを
示唆している．一方で TexTra から定型的な訳出に
関連するエラー9）を取り除いた仮想計算をおこなっ
ても CQSは 3.66にしかならない．換言すれば，こ
れは TexTraが特定のエラー項目に大きな弱点を抱
えているわけではないことを示している．このよう
に翻訳スコアを用いると，機械翻訳システムの改善
をする際や，システムの利用における注意点とし
て，どの部分にまず着目すればよいかを量的に理解
することが可能になる．
次に人手評価スキームにおける大項目ごとの結果

とその考察について述べる．項目を観察することに
よって，それぞれの機械翻訳システムによる翻訳出
力の性格を確認することができる．
大項目ごとのエラーの内訳を見ると，DeepLは SE

が 190のエラーと突出しており，とりわけ記号のミ
スと Omission が多い．本研究で扱ったような推理
小説では誰が誰になにを言ったかや情報提示の順序
が小説としての骨格になるため，鍵括弧などの記号
処理の乱れは単なる見た目の問題に留まらない．会
話区間が曖昧になることで，読者は発話の主体と客
体，証言の信頼性，手がかりの提示箇所などを誤っ
て解釈しうる．また Omission のエラーは情報の欠
落を示しており，こちらの小説としての瑕疵に直結
する．事実ジャンルの観点からのエラーを示す CB
のエラーは，そのほとんどが SE と共起していた．
結果として DeepLでは重大度がMajor，Criticalとな
るエラーが繰り返され，翻訳スコアでも極端に悪化
したと考えられる．DeepLは特に当初訳文の「読み
やすさ」や文体の「流暢さ」で一般に広まったシス
テムである．文芸翻訳も文体の「流暢さ」が重要な
ポイントとなるが，本評価では文芸翻訳でも，特に
推理小説のジャンルでは，見かけ上の流暢さは翻訳
の質を確保するものではないだけでなく，翻訳の質
の低下と関係しうることが示唆される．
一方 TexTraは SEこそ 15と比較的エラー数も少な

かったが，RDが 47，MTが 50，GRが 12，LPが 14
とまんべんなくエラーが発生しているのが特徴的
であった．RDの内訳では Lexical Choiceと Awkward
Styleが多く，日本語の文章として不自然な出力が目
立った．またMTにおけるエラーの多さは単語の意
味の取り違えの多さを表している．これは原文の語
を機械的に対応させた結果によるものだと考えら

9） RD5，RD10,ならびにMT2-5にあたるエラーのことを指し
ている．
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れる．特に意味の取り違えの際には，よく用いられ
ている意味に取り違えてしまうことが多く，これは
定型表現に出力が偏っていることを示唆している．
CBと共起したエラー項目を観察すると，GRのなか
でも代名詞に関するエラーが目立った．特に TexTra
は間接話法を上手く訳すことができておらず，主語
と述語の対応に難がみられた．この結果は TexTra
が基本的に技術的な文書を対象としたシステムとし
て想定されていることと対応していると考えること
ができる．上でエラーの観点から TexTra は特定の
エラー項目に大きな弱点抱えているわけではないこ
とを示していると述べたが，適用する文書の性質は
評価において広い範囲で影響を与えることが示唆さ
れる．
最後に GPT-5は ICのエラーが 0であり，すなわ

ち用語や文体の統一に関する破綻が観測されなかっ
た．このことは文芸翻訳に採用する機械翻訳システ
ムとして，その他の機械翻訳システムに対して大き
な優位性を示している．また CBの下位項目を確認
すると，GPT-5は推理部分におけるエラーがないこ
とが分かる．この結果は機械翻訳で懸念されている
ことのひとつであった，長距離での文脈を保持した
翻訳の実現可能性を示唆しているといえよう．さら
にはこのような結果に加え Criticalが 0であったこ
とから，GPT-5は翻訳を破綻をさせない方向に強い
ということがうかがえる．
ただし，GPT-5も SEのエラーとして Omissionを

一定数含み，MTや RDのエラーも 0ではない．す
なわち細部の翻訳や語感の選択といった面で改善余
地が残っている．加えて CBと共起したエラーを観
察すると，情報の再提示に弱いことが分かった．文
芸小説という分野では，情報を繰り返し提示するこ
とそれ自体が技巧のひとつとなる場合もあるため，
情報として分かりきっていることだから省略すると
いった処理は全く望ましくない．
本節の最後に自動評価の結果との比較をおこな

う．評価単位によって結果が異なっているため決定
的なことはいえないが，いずれの設定においても
GPT-5は安定して評価が高かった．この結果は人手
評価の結果と合致するものである．一方でスコアの
差に着目すると自動評価では差があまり見られな
かったが，人手評価による翻訳スコアでは大きな差
がみられた．この乖離は，自動評価だけでは文芸翻
訳における重要なエラーを十分に反映できないこと
を示唆している．

7 おわりに
本研究では文芸翻訳，なかでも推理小説の翻訳に
対する機械翻訳の利用可能性を検討するため，複数
の機械翻訳システムの出力を比較，分析した．その
ためにジャンル特性を踏まえて評価可能な，文芸機
械翻訳に特化した人手評価スキームを構築した．
具体的には，推理小説短編の “Mom Knows Best"を
対象に，DeepL，TexTra，GPT-5の翻訳を比較した．
その結果，GPT-5は総エラー数およびエラーの重大
度の両面で最も良好であり，文体と用語の一貫性も
文書全体で維持されていた．一方で情報の再提示を
省略する傾向が観察され，文芸翻訳における課題が
確認された．DeepLでは，記号の処理と訳抜けが主
要な課題として認められた．とりわけ訳抜けは情報
を完全に欠落させるため，エラーの重大度が大きく
なりやすい．TexTra は SE が比較的少なかったが，
語義の取り違え，定型的な訳出に起因する不自然
さ，代名詞処理の問題が顕著であった.これらは文
芸作品の性格と TexTraの性格のミスマッチの反映
であることが推測される．
翻訳スコアを確認すると，最も高かった GPT-5で
も設定した基準点には到達しなかった．基準点は人
手訳の最低水準として定義しているため，現段階で
は文芸翻訳への機械翻訳の活用には依然として複
数の課題が残ると結論づけられる．これは基本的に
機械翻訳の結果を直接使うことを想定した結論で
ある．一方で本稿では十分に解析できなかったが，
MT+PEの枠組みを考慮したときにも，PEで対応し
なくてはならない問題の広がりや重なりを考える
と，産業翻訳よりも不透明な部分は大きいと考えら
れる．近年，文芸翻訳の賞を機械翻訳を利用した翻
訳が受賞するといったニュースがあり [15]，これは
文芸翻訳における品質とは何かをめぐる問題が十分
に明確でないことを反映しているものであろう．本
稿では推理小説においてではあるが，一定程度，品
質とは何かの明確化を前提とした評価を行った点
で，この明確化にも資するものである．
今後の展望として，第一に翻訳テクストと機械翻
訳システムのサンプル数を増やすことが挙げられ
る．さらに構築した人手評価スキームを第三者にも
使用してもらい，評価の再現性や妥当性をより頑健
に検証することも重要である．
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Error Categories DeepL TexTra GPT-5

SP1 文字化け 0 0 0

SP2 誤字 0 0 0

IC1 Term 4 5 0

IC2 Style 10 16 0

RD1 慣用表現の形式的な誤り 0 0 0

RD2 Cultural Specific 0 0 1

RD3 係り受けの曖昧さ 1 1 1

RD4 文末表現 1 3 2

RD5 Lexical Choice 13 28 6

RD6 助詞の選択 2 2 0

RD7 語順 0 0 0

RD8 文の長さ 0 0 0

RD9 句読点の補足 1 3 0

RD10 Awkward Style 5 10 1

SE1 記号のミス 113 3 1

SE2 Addition 1 3 2

SE3 Omission 71 9 16

SE4 Repetition 5 0 0

GR1 単数形・複数形の誤訳 0 0 0

GR2 Pronoun resolution error 2 7 1

GR3 Part of speech 1 0 0

GR4 Prepositional error 0 2 0

GR5 助詞の選択 0 3 0

GR6 時制の誤訳 0 0 0

LP1 接続詞の誤訳 1 0 0

LP2 句読点の誤訳 1 2 0

LP3 Semantically Unrelated 8 12 3

LP4 言葉遊び 1 0 1

MT1 Non-existing Word 3 1 0

MT2 俗語・口語の誤訳 4 8 5

MT3 イディオムの誤訳 1 5 0

MT4 起点テクスト側における多義性の誤解 6 14 3

MT5 Wrong term 10 15 4

MT6 話し手の誤訳 0 0 0

MT7 文脈理解 1 5 1

SG1 多義性 0 0 0

SG2 省略 0 0 0

SG3 説明の補足 0 0 0

CB1 手がかり 6 4 5

CB2 推理 9 2 0

表 5: エラー分類体系と DeepL，TexTra，GPT-5のエラー項目別評価結果
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