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概要
近年の LLMの文書翻訳では,チャンクによって,

入力長への変動の適応が試みられているが,訓練時
と推論時の入力長分布の不一致が課題になる. こ
れを解決するため,本研究では固定区間チャンキン
グ (FRC)による文書翻訳を提案する. FRCは動的計
画法を用いて各チャンクの長さを規定の範囲内に収
め,訓練・推論の両段階で文書長を正規化する. 本稿
では 5つのデータ形式にわたる 3つの訓練戦略を提
案・分析する. 実験の結果, FRCベースの手法は元モ
デルや既存翻訳手法を顕著に上回り,文書翻訳ベン
チマーク (IWSLT2017, BWB)において商用 LLM に
匹敵する精度を達成した.

1 はじめに
現在,長いコンテキストウィンドウを備えた大規

模言語モデル (LLM)により,文書翻訳の障壁であっ
た入力長の制限は大幅に克服されつつある. しかし,
入力長の変動への適応,翻訳テキストにおける流暢
性などは, LLMベースの文書翻訳タスクにおいても
依然として克服すべき主要な課題である [1, 2, 3].

LLMベースの研究初期には,主にプロンプティン
グ技術が探索された [4, 5]. Wuら [5]は文単位で逐
次入力を行い,先行するソース文および翻訳結果を
コンテキストとして利用する手法を提案した. 彼
ら [5]は 7Bモデルのフルファインチューニングな
どを試みたが,その精度は当時の SOTAシステムや
GPT-4 等の商用モデルに及ばなかった. 一方, 文単
位からチャンク単位へと移行し, 多様な入力長の
分布への適応するため, Ramos ら [6] は, 各文書を
𝑘 ∈ {1, 2, 4}固定数のチャンクに分割,先行するソー
ス文と翻訳済みテキストをコンテキストとして利
用する「chunk-to-chunk」訓練パラダイムを提案した
が,訓練とテストの入力長の分布を厳密に一致させ
るには至っていない. その結果,推論時に未学習の入

力長に直面した際の精度低下が懸念されている [2].
また, Blob [7]のような既存の文積み上げ手法は,固
定長のスライディングウィンドウや貪欲法的な戦略
に依存しているため,長さ分布の一貫性を保証する
大域的最適化が困難であり,小さな断片的なチャン
クを生成しやすいという欠点がある.
これらの問題を解決するため,本研究では動的計

画法 (DP)を適用した固定区間チャンキング (FRC:
Fixed-Range Chunking)を提案する. 本手法は,すべて
の文書チャンクの長さを所望の範囲内に収めるよう
制御し,大域的に最適されたセグメンテーションを
実現する. これにより,訓練と推論の入力長の分布を
一貫して整合させることが可能となる. さらに,文ア
ライメントが不完全な文書レベル並列コーパスに
も対応可能な,二重境界マッチングに基づく軽量な
チャンク対応付け手法を提案する. 最後に, 5種類の
訓練データを構築し,これらを 3つの訓練戦略に適
用して 4種類のモデルを訓練する. その上で,これら
各モデルの特性について,複数の評価指標を用いて
詳細な調査および比較検証を行う.

2 訓練データの構築
2.1 固定区間チャンキング
文書から予め分割されたユニットの集合 𝑈 =∪𝑛
𝑖=1 𝑢𝑖 を,固定区間 [𝑚, 𝑀]のチャンクへと分割する
処理を最適化する 2段階動的計画法アルゴリズムを
提案する. まず,コスト関数 𝐶 (𝑙) を設計した. この関
数は,長さを区間 [𝑚, 𝑀] 中央へ収束させつつ,境界
条件への違反量を最小化するように作用する.

𝐶 (𝑙) =

(𝑙 − 𝑚+𝑀

2 )2, if 𝑙 ∈ [𝑚, 𝑀]

𝑚𝑖𝑛{(𝑙 − 𝑚)2, (𝑙 − 𝑀)2}, if 𝑙 ∉ [𝑚, 𝑀]
(1)

前処理 𝑀 トークンを超える単一ユニット 𝑢𝑖 は
DPプロセスの前にあらかじめ分離する.
段階 1: 制約最適化 まず,全てのチャンク長 𝑙 が

厳密に 𝑚 ≤ 𝑙 ≤ 𝑀 を満たす分割の探索を行う. 最初
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図 1: 同一の文書から派生した, 4つのモデル構成に向けた訓練データの構築スキーム.

の 𝑖 個のユニットをパッキングする際の最小コスト
を 𝑓 [𝑖] と定義する. 𝑓 [𝑛] < ∞であれば,この分割を
最適な厳密分割として採用する.
段階 2: 緩和最適化 厳密な分割が不可能な場合,

制約を緩和する. 本手法では,最大 𝐾 個のチャンク
まで [𝑚, 𝑀] の境界違反を許容する. DP の状態を
𝑓 [𝑣] [𝑖] へと拡張する. これは,先頭から 𝑖個のユニッ
トを対象とし,境界条件違反を正確に 𝑣 回用いた場
合の最小コストを表す. 最終的な解は, 𝑣 ∈ {1, ..., 𝐾}
に対する 𝑓 [𝑣] [𝑛] の最小値として得られる.

2.2 チャンク対応付け
文書ペアにおいて完全な文アライメントの確保

が困難であるという実用上の制約を想定し [8],本研
究では従来の文単位のアライメント手法に依存せ
ず,チャンク単位の軽量なアライメント構築手法と
して二重境界マッチング戦略を提案する. その詳細
は,付録のアルゴリズム 1に示す. まず,スコア関数
SimwRPを定義する. これは, LaBSEモデル [9]によ
り得られる埋め込みに基づくコサイン類似度から算
出される意味的類似度と,相対位置情報を集約した
指標であり,ハイパーパラメータ 𝜆および 𝜎 によっ
て両者の寄与が調整される. 各ソースチャンク 𝑐𝑖 に
対して,その終端境界 𝑐𝑒𝑛𝑑𝑖 に基づき,すべてのター
ゲット言語のユニット 𝑡 𝑗 ∈ Tに対する初期マッチン
グスコアを算出する. 二重検証のため,上位 𝑘 個の候
補を特定し,後続チャンクの開始境界 𝑐

𝑓 𝑖𝑟𝑠𝑡
𝑖+1 の対応

するマッチング結果を組み込むことで,各候補のス
コアを再評価する. 続いて, DPを用い,合計スコアを
最大化する最適なパスを探索する. 境界制約が満た
されない場合には,実行可能なアライメントが得ら
れるか,或は探索空間が尽きる (すなわち 𝑘 = |T| と
なる)まで,候補ウィンドウサイズ 𝑘 を段階的に拡大

する. 最終的に構築された FRCペアは,後続の訓練
データ生成プロセスの基盤として用いられる.

3 訓練方式
2節で詳述した FRCペアに基づき,本研究では一

連の訓練戦略を設計する. 図 1 に示すように, 以下
の 5種類の入力形式を定義する: (1) Doc: オリジナ
ルの文書; (2) 0c1t: 単一のチャンクを用いる形式; (3)
1c1t: 直前の 1チャンクをコンテキストとして付加
する形式; (4) 2c1t: 直前の 2チャンクをコンテキス
トとして付加する形式; (5) FS4: チャンクを 4つのセ
グメントに統合し,先行するすべてのチャンクを逐
次的にコンテキストとして利用する形式である. こ
れらの形式を活用し, 3つのタイプに分類される 4つ
のモデルを訓練する: d2dFT:文書ペアを用いて直
接ファインチューニングを行うベースラインモデ
ル; Sep: 0c1t, 1c1t, 2c1tの各形式を用いて個別に訓練
された独立したモデル群. これらの組み合わせによ
る実装を Sep-2c1tと呼ぶ; Stair: 逐次的に階層化さ
れたデータを利用する Stair-FS4と, 0c1tおよび 1c1t
のサンプルを用いて訓練を開始し,その後 2c1tサン
プルへと移行する Stair-2c1tが含まれる.

4 実験設定
データセット 5つの異なるコーパスから構成さ
れる DocBlocksデータセット [6]を訓練データとし
て利用する. 具体的には, IWSLT [10, 11], BWB [12],
GuoFeng [13], News Commentary,および Europarl [14]
から構成される. 評価には, IWSLT2017 [11]および
BWBのテストデータを用いる. 後者は, 6つの Web
小説から抽出された連続する章によって構成されて
いる. 各章の長さが比較的短いことを考慮し,同一小
説内の隣接する 2章を連結して使用する.
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表 1: 様々なデコーディング形式における各モデルの翻訳結果を示す. モデルの訓練設定と一致するデコー
ディング形式は,太字で強調している. 3つの評価指標において,最高性能の値は太字で示す. モデルごとに異
なるデコーディング形式間で比較を行い,最も高い値を下線で示す.

Models Decoding
Format

IWSLT2017 en-xx IWSLT2017 xx-en BWB zh-en

d-BLEU d-COM. GEM.-DA d-BLEU d-COM. GEM.-DA d-BLEU d-COM. GEM.-DA

Large-Scale LLMs
GPT-4.1 d2d 36.53 86.23 94.72 39.19 85.79 91.93 22.85 81.06 94.26
Gemini-2.5-Pro d2d 40.05 86.38 94.79 49.67 86.22 94.38 21.53 80.72 94.74

Qwen2.5-7B-Instruct

Orig Model

d2d 25.88 80.00 61.16 35.54 84.54 84.46 18.57 80.20 81.21
0c1t 30.00 81.83 63.73 35.42 85.03 84.34 19.38 80.72 79.00
1c1t 29.80 82.05 63.72 35.29 84.94 84.64 19.07 80.47 79.00
2c1t 30.07 82.42 64.33 35.37 84.88 84.60 18.75 80.59 79.03
FS4 28.29 81.06 63.14 35.56 83.33 84.57 18.81 80.27 79.56

w/ d2dFT d2d 29.17 82.38 74.31 22.46 82.78 80.07 26.41 80.63 84.03
0c1t 32.07 82.76 74.03 35.78 83.99 76.24 25.09 79.92 82.36

Stair-FS4

d2d 31.42 83.52 78.57 39.20 85.36 84.56 26.07 80.80 85.46
0c1t 30.43 78.51 66.29 42.00 85.06 82.96 26.20 80.71 83.95
1c1t 32.70 80.82 71.79 43.58 85.65 84.65 26.40 80.71 83.46
2c1t 33.05 81.16 73.02 43.75 85.73 84.82 26.42 80.70 84.13
FS4 30.68 81.57 75.62 37.30 83.94 84.49 26.40 80.49 84.18

Stair-1c1t 0c1t 32.44 80.61 71.67 44.40 85.25 81.98 27.14 80.94 85.23
1c1t 36.72 83.25 79.03 46.87 85.62 84.06 27.14 81.10 86.38

Stair-2c1t
0c1t 32.06 79.79 69.74 43.51 85.27 80.95 26.84 80.76 84.33
1c1t 36.74 83.00 78.38 45.65 85.62 84.01 26.77 80.89 84.97
2c1t 36.97 83.08 78.01 46.24 85.70 84.19 26.71 80.88 85.28

Sep-2c1t
0c1t 38.21 84.13 81.67 45.21 84.83 82.89 26.28 80.47 84.15
1c1t 38.51 84.70 82.42 47.07 85.57 84.90 26.58 80.72 84.74
2c1t 38.32 84.59 82.40 46.80 85.47 84.86 26.44 80.64 84.97

モデルと訓練データ構築 バックボーンモデルと
して Qwen2.5-7B-Instruct [15]を採用し,ユニット長
の測定基準として同モデルのトークナイザを利用す
る. 文書のユニット分割には Stanza [16]を用い, FRC
のサイズは [256, 512] に設定する.
評価指標 d-BLEU [17, 18], SLIDE 方式 [19]に基

づく d-COMET [20], LTCR (Lexical Translation Consis-
tency Ratio) [21], および GEMBA-DA [22] を用いる.
このうち, d-COMET については変種を提案してお
り,その詳細は付録 Bに示す.

LTCR [21]は,翻訳における用語の一貫性を評価す
る指標である. 本研究では,翻訳候補と参照訳の間で
LTCRを算出する改良案を提案する. 参照訳文内か
ら spaCyを用いて特定された用語のみに基づいてス
コアを算出する.

5 結果
Qwen2.5-7B-Instructモデルをベースとして訓練

された各モデルの結果を表 1 に示す. 現在広く利
用されている商用 LLMである GPT-4.1 [23]および
Gemini-2.5-Pro [24]の評価結果も併記する.

全体像 オリジナルモデルにおいて,多くの設定
においてチャンキング手法が doc2doc (d2d)デコー
ディング戦略を概ね上回る性能を示した. さらに, 4
種類のファインチューニング済みモデルはいずれ
も,分布内テストデータにおいてオリジナルモデル
を一貫して凌駕している. IWSLT2017 en–xx翻訳タ
スクでは,最良モデルは 0c1tシナリオでオリジナル
モデルから約 8 d-BLEUポイントの改善を達成した.
この傾向は他のタスクでも確認され, BWB zh–enタ
スクでは 7.76ポイント, IWSLT xx–enタスクではさ
らに大きく 11.65ポイントの改善が観測された.
モデルごとの分析 d2dFT: 0c1tは d2dデコーディ
ング戦略と比較して IWSLT2017においてより高い
d-BLEU スコアを示した. d-BLEU は長文の評価に
比重をおく指標であることから,長文翻訳において
チャンキングが効果的であることを示唆している.

Stair-FS4: 文書を厳密に 4等分するのではなく,
FRC適用後にチャンクのマージする戦略を採用して
いる. これによりチャンク長分布が離散化され,訓練
時と推論時における系列長が一致する確率が高まっ
た可能性がある. 指標の総合評価では IWSLT2017で
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図 2: 各モデルの LTCRスコア.

d2dFTを上回り, BWBで同等の性能を示した.
Stair-1c1t / 2c1t: 訓練データにおいて最も多く含

まれる入力形式をデコーディングに用いた際,最良
の性能を得られた. d-BLEUでは両モデルはいずれ
も Stair-FS4を一貫して上回る. 1c1tと 2c1tの比較
では,多くの場合 Stair-1c1tが僅差で優位であった.

Sep-2c1t: 独立して訓練された 3つのサブモデル
により, 固定区間チャンキングを行う全ての設定
で高い性能を発揮し, IWSLT2017 では全モデル中
で最良の結果を達成している. 一方で, BWB テス
トデータにおける性能は Stair モデルを下回った.
総じて, Stairと Sepは d-BLEU/d-COMETで,分布内
テストデータにおいて, 商用 LLM に匹敵するが,
GEMBA-DAでは依然として大きな差が確認される.

LTCR の分析 図 2 に示すように, 各モデルの
LTCRスコアを算出した. その結果,完全な先行コン
テキストを参照可能な d2dFTおよび Stair-FS4モデ
ルは,高い LTCRスコアを示した. 特に後者は,商用
LLMと同程度,あるいはそれを上回る性能を達成し
ている. 一方,他のモデルは自動評価指標において高
いスコアが得られる場合があるものの,参照可能な
コンテキスト範囲が限定的であるため,用語の一貫
性は相対的に低下する傾向が観測された.
推論時チャンキング 図 3に示すように,チャン

ク長に関する 2 つの観点から分析を行う. 第一に,
異なる FRC長さ区間における推論時の性能を調査
する. 第二に, BWBテストデータにおいて同一小説

0-256
256-512

512-768
768-1024

1024-1280

1280-1536

1536-1792

1792-2048
0

10

20

30

40

d-
BL

EU

Qwen2.5: Stair-FS4 Qwen2.5: Stair-2c1t Qwen2.5: Sep-2c1t Qwen2.5: d2d_FT(1t)

(a) FRC 長さ区間の増大に伴う IWSLT2017 en–xx の d-
BLEUスコア.

1 2 3 4 5 6 7 8 B
20

25

30

35

d-
BL

EU

Qwen2.5: Stair-FS4 Qwen2.5: Stair-2c1t Qwen2.5: Sep-2c1t Qwen2.5: d2d_FT(1t)

(b) 隣接する章の段階的な連結に伴う BWB zh–en の
d-BLEUスコア.

図 3: 長さの変動に関する推論時分析.

内の隣接する章を段階的に連結することで,テスト
データ自体の長さを増加させ,最終的に一冊レベル
のデータを作成する. この手順により,全 6冊の小説
について,翻訳された全章を連結した状態で一冊レ
ベルの評価を実施する.

Stair-FS4と d2dFTモデルでは, FRCの増大に伴っ
て d-BLEUが向上する傾向が確認された. しかし,テ
ストデータの長さが一定の閾値を超えると,性能は
低下に転じる. この結果は,両モデルが有効な処理長
の範囲内では高い汎化性能を示すものの,その範囲
が訓練データによって制約されていることを示唆し
ている. 一方で, Stair-2c1tおよび Sep-2c1tモデルは,
FRCが訓練時の設定 ([256, 512])と一致している条
件下で最高の精度を達成した. このことから, FRCを
訓練時に用いた長さ区間に一致させることで,テス
トデータの長さによらず比較的頑健な性能が得られ
ることが示唆される.

6 おわりに
本研究では, LLMベースの文書レベル機械翻訳に
おける入力長の変動と,訓練・推論時の長さ分布の
不一致に対処するため,固定区間チャンキングを提
案した. 動的計画法を用いることで,チャンク長を特
定の範囲内に収める最適化を実現し,二重境界マッ
チングによるチャンク対応付け手法を導入した.
実験の結果, Qwen2.5-7B-Instruct モデルにおいて,
FRCベースの手法は元モデルや d2dFTを顕著に上
回り,主要な商用 LLMに匹敵する精度を達成した.
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A 訓練・推論設定
モデルの訓練には SFT (supervised fine-tuning)を採

用し,損失はターゲット側に対してのみ算出する. 訓
練および推論のプロンプトは以下に記載している.

Prompt for training and inference

<|im start|>user
Context1: # if necessary
{source lang}: {source context1}
Context2: # if necessary
{source lang}: {source context2}
...
Translate the following source text from
{source lang} into {target lang}.
{source lang}: {source text}.
{target lang}: <|im end|>
<|im start|>assistant
{target text}.<|im end|>

訓練のハイパーパラメータは, Ramosら [6]によっ
て設定に従う. ただし, バッチサイズについては,
Doc2Docでは 16,それ以外では 64に調整した. すべ
ての訓練プロセスは 8個の NVIDIA H100 GPUを使
用する. 推論は vLLM [25] を採用し, グリーディデ
コーディングを用い,単一の H100 GPU上で実施し
た. 詳細なパラメータ設定は表 2に示す.

表 2: 訓練におけるハイパーパラメータ設定.

Batch size 16 (d2dFT) / 64 (others)
Number of Epochs 2
Learning rate 7 × 10−6

LR Scheduler cosine
Warmup Steps 125
Weight Decay 0.01
Optimizer AdamW [26]
Adam 𝛽1 0.9
Adam 𝛽2 0.999
Adam 𝜖 1 × 10−8

Maximum Sequence Length 32,768

B d-COMETの計算方式
チャンクトリプレット (𝑠𝑟𝑐, ℎ𝑦𝑝, 𝑟𝑒 𝑓 ) を 3つの手

法で構築する. なお,すべての戦略において,連続す
るチャンク間で 50%のオーバーラップを維持する.

Algorithm 1:二重境界マッチングによるチャ
ンク対応付け
Input : Source chunks C, Target sentences T, 𝜆,

𝜎, Initial 𝑘 , Δ𝑘
Output
:

Aligned lower bound indices

𝐽 = { 𝑗1, . . . , 𝑗 |C| }, 𝑗 ∈ {1, .., |T|}

1 Function SimwRP(𝑢, 𝑣):
2 𝑠← CosSim(𝑢, 𝑣);

3 𝑤 ← exp
(
−
(

rp(𝑢)−rp(𝑣)
𝜎

)2
)
;

4 return 𝑠 × ((1 − 𝜆) + 𝜆𝑤);

5 Embedding for 𝑐end, 𝑐first ∈ C and 𝑡 ∈ T;
6 Initialize score matrix Φ ∈ ℝ |C|× |T| ;
7 while 𝐽 = ∅ do
8 for 𝑖 ← 1 to |C| do
9 for 𝑗 ← 1 to |T| do

10 Φ[𝑖, 𝑗] ← SimwRP(𝑐end
𝑖 , 𝑡 𝑗 );

11 Find top-𝑘 candidates { 𝑗𝑖,1, ..., 𝑗𝑖,𝑘};
12 for 𝑟 ← 1 to 𝑘 do
13 Φ[𝑖, 𝑗] ←

Φ[𝑖, 𝑗] + SimwRP(𝑐first
𝑖+1 , 𝑡 𝑗𝑖,𝑟+1);

14 Find 𝑗1, . . . , 𝑗 |C| maximizing
∑
Φ[𝑖, 𝑗𝑖];

15 subject to 𝑗𝑖−1 ≤ 𝑗𝑖 (Monotonicity);
16 and 𝑗 |C| = |T| (Boundary Condition);

17 if 𝐽 = ∅ then 𝑘 ← min(𝑘 + Δ𝑘, |T|);
18 return 𝐽 or Failure

最終的な d-COMETスコアは,これら 3つの異なる手
法から得られたスコアの平均として算出される.

• Src–Ref Aligned Stacking: ソースと参照訳をい
ずれかが 512 トークンに達するまで連結する.
その後,翻訳候補を参照訳の長さに合わせて分
割・累積し,全系列が 512トークン未満となる
よう調整する.

• Segment Independent Stacking: 系列間のアライ
メントを考慮せず,ソース,翻訳候補,参照訳の
各セグメントを,それぞれ最大容量の 512トー
クンに達するまで独立して連結する。

• Token Independent Stacking: セグメント境界や
アライメントを無視し,ソース,翻訳候補,参照
訳の各系列に対して,個別に 512トークンのス
ライディングウィンドウを適用する。
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