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概要
本研究では，日本語の読み評価に特化した LLM
ベンチマークである YOMI-Benchを提案する．日本
語における漢字は同じ 1文字でも読みの候補が複数
あり，表層上のテキストからは読みを想起するのが
難しい．このような言語的側面から，LLM におい
ても日本語の漢字の読みに関する性能が低いことが
経験的に知られている．提案する YOMI-Benchは日
本語の読み性能評価に特化した 3 種類のタスクで
構成されたベンチマークである．本ベンチマークを
用いた評価実験の結果，日本語に特化したローカル
LLMであっても読み性能は限定的であることが明
らかとなった．さらに，読みを明示的に考慮する生
成タスクにおいては，商用モデルにおいても十分な
性能が得られていないことが確認された．

1 はじめに
近年，大規模言語モデルの多言語に対する処理能

力の分析が多角的に進められている [1]．その中で
も，本研究では言語処理能力として「読み能力」に
着目する．読み能力は言語ごとに性質が大きく異な
り，同一の文字体系を共有する言語間であっても，
読みと音の対応関係には顕著な差異が存在する．た
とえば，中国語と日本語は多くの漢字を共有してい
るが，中国語における漢字 1文字は，約 10%の文字
を除いて，ほとんどが 1 つの音にのみ対応してい
る [2]．それに対して，日本語は約 60%の漢字に対
して読みが複数存在し，より複雑な情報を必要とし
ている．このように，同じ漢字でも日本語の漢字は
読みを推定することが難しく，LLMにおいても読
みに関する性能が低いことが経験的に知られてい
る．同様の理由で，読みを考慮したようなテキスト
生成も難しく，例えば押韻のような，同じ音を持つ

単語の生成は未だ課題である．
そこで，本研究では日本語の読み理解に着目し，

LLMの日本語読み性能を評価できるベンチマーク
である YOMI-Benchを作成する．本ベンチマークは
再現性の確保および研究利用を目的として公開予定
である．YOMI-Bench では，例えば「覚醒という単
語の読みはなにか？」という問いに対して，「読み
はかくせい」のように回答するタスクを含むマルチ
タスクな評価セットである．また本ベンチマークを
用いて，代表的な LLMによるタスクの評価結果を
示すことで，日本語における読みが正しく LLMに
よって理解できているかを定量的に評価する．

2 関連研究
2.1 LLM評価ベンチマーク

LLM評価における代表的なベンチマークとして，
幅広いトピックを網羅したMMLU [3]があり，これ
を日本語に適応した JMMLU [4]も提案されている．
これらの大規模ベンチマークは，LLMの全体的な
性能を評価する上で非常に有用である一方で，言語
特有の現象に対する細粒度な評価を行うことは難し
い．そのため，本研究では日本語の言語特性に特化
した評価用ベンチマークの構築に取り組む．

2.2 日本語の LLM評価ベンチマーク
日本語を対象とした LLM評価用ベンチマークは
いくつか提案されている [5]．これらの多くは QA
タスクを中心としており，Wikipediaや専門的知識
に基づく回答能力を評価するものである．代表的な
例としては，MMLUを基に，日本語の文化的側面に
配慮した翻訳および調整が施された JMMLU [4]が
挙げられる．
一方で，一般的な日本語理解を評価するベンチ
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表 1 ベンチマークにおける各タスクの例
タスク プロンプト例 正解
読み推定 覚醒という単語の読みを答えてください かくせい

押韻選択 覚醒と同じ母音列を持つ文字列を以下から 1つ選択してください
(B)学生

(A)論文，(B)学生，(C)委員会，(D)博士
押韻生成 かくせいという単語と母音が完全に一致する単語を答えてください はつめい

マークとは異なり，読みに関連する能力に着目した
ベンチマークも一部提案されている．Mizumotoら
は，日本語のなぞなぞに特化した NazonazoBench [6]
を提案しており，漢字の構造理解を必要とするタス
クが含まれている．また，研究論文としては発表さ
れていないものの，かな文字から漢字への変換を扱
う AJIMEE-Bench 1）も公開されている．
しかし，これらのデータセットはいずれも，漢字

等の読みを明示的に評価する目的としたものではな
い．非ローマ字言語においては，文脈に応じた読み
の変化が理解において重要であるため，読み能力は
評価すべき重要な側面である．本研究ではこの点に
着目し，日本語の読みに特化した評価ベンチマーク
の構築に取り組む．

2.3 G2P評価ベンチマーク
G2P（Grapheme-to-Phoneme）は，与えられたテキ

ストから対応する音韻列を推定するタスクであり，
音声合成や音声認識などを主な応用先とする．G2P
における代表的な評価ベンチマークとしては，英
語を中心とした CMUDictionary 2）を用いたものや，
SIGMORPHON [7] を代表とするシェアードタスク
において公開されている多言語対応の評価データが
挙げられる．これらの研究ではアルファベット表記
を前提とした言語にて高い有効性が示されている．
しかし，既存の G2Pベンチマークは，英語のよう

に 1文字が 1つの音に対応する言語構造を前提とし
ている場合が多く，日本語や中国語のように 1文字
に対して複数の読みを持つ言語にそのまま適用する
ことは難しい．また，これらのベンチマークは主に
音声処理モデルを対象としており，LLMのような
テキスト処理モデルにおける読み能力を直接評価
することを目的としていない．そこで本研究では，
LLMにおける日本語の読み評価に特化したベンチ
マークの構築を行う．

1） https://github.com/azooKey/AJIMEE-Bench

2） http://www.speech.cs.cmu.edu/cgi-bin/cmudict?

stress=-s&in=CITE

2.4 LLM評価ベンチマークのタスク設計
LLM 評価用ベンチマークにおけるタスク設計
では，多肢選択形式のタスクが広く用いられてい
る [8]．一方で，多肢選択タスクでは，プロンプト設
計に起因する回答バイアスが存在することが指摘さ
れている [9, 10]．そのため，本研究ではプロンプト
を複数用意することで，このようなバイアスの影響
を受けにくい評価を行う．

3 読み評価ベンチマークの作成
読み評価ベンチマークは，日本語を対象とした
読みに関する「読み推定タスク」「押韻選択タスク」
「押韻生成タスク」の 3 つのタスクで構成される．
それぞれのタスクの詳細を各節で示す．

3.1 読み推定タスク
読み推定タスクは，入力された単語に対する正し
い読みを出力するタスクである．例えば，表 1に示
すように，「覚醒」という単語に対して「かくせい」
という正しい読みを出力することが求められる．
本タスクでは，漢字 1文字に対する読みの候補が

1つのみである漢字で構成された単語（Single）と，
読みの候補が 2つ以上存在する漢字で構成された単
語（Multiple）の両方を対象とする．これにより，読
みが一意に定まる場合に正しい読みを推定できるか
に加えて，複数の読み候補を持つ漢字に対して適切
な読みを推定できるかを評価する．

3.2 押韻選択タスク
押韻選択タスクは，入力された単語と同じ母音列
を持つ単語を，4つの選択肢の中から 1つ選択する
タスクである．例えば，表 1に示すように，「覚醒
（kakusei）」という単語に対しては「学生（gakusei）」
を選択することが求められる．
本タスクでは，漢字表記の単語とひらがな表記の
単語の 2種類を対象とした．漢字表記の場合には，
漢字からひらがなへの読み変換が必要となるのに対
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し，ひらがな表記の場合にはその変換を必要としな
いため，漢字表記より容易なタスクとなっている．

3.3 押韻生成タスク
押韻生成タスクは，入力されたひらがな表記の単

語に対して，同一の母音列を持つひらがなの単語
を生成するタスクである．例えば，表 1 に示すよ
うに，「かくせい（kakusei）」という入力に対しては
「はつめい（hatsumei）」のような母音列（auei）が同
一である単語を出力することが求められる．
同一の母音列を持つ単語を生成するためには，入

力となるひらがなの背後にある読みを正しく推定
し，その読みを生成過程において一貫した制約とし
て保持する必要がある．したがって，本タスクは
LLMが読み知識を有しているかどうかに加えて，そ
の読み情報を生成時に適切に利用できるかを評価す
ることを目的としている．

4 実験
4.1 漢字データの収集
ベンチマークで対象とする漢字は，日本の文化庁

によって公開されている常用漢字表を参考に選択し
た．常用漢字表には全部で 2,136文字の漢字が収録
されており，読みが 1つの漢字が 803文字，読みが 2
つ以上の漢字が 1,333文字収録されている．このう
ち，「愛（ai）」という漢字に対して「愛媛（ehime）」
のような特殊な読みが網羅されていない漢字が一部
存在したため，それら 504件については除外した．
この中から，読みが 1つの漢字 100文字と，読みが
2つ以上の漢字 100文字をランダムに選択し，合計
200文字の漢字を対象とした．

4.2 プロンプトの作成
本研究では，単一のプロンプトに依存することに

よるバイアスを避けるため，各タスクに対して複数
種類のプロンプトを作成した．まず，各タスクの
ベースとなるプロンプトを作成し，その文意を維持
したまま ChatGPT を用いて言い換えを行った．こ
の言い換えによって作成されたプロンプト 4 件と
ベースとなるプロンプト 1件の合計 5件のプロンプ
トを各タスクごとに用意した．実験ではこれら 5件
のプロンプトを用いて評価を行い，得られたスコア
の平均を最終的な評価結果として用いた．具体的な
プロンプトは付録 Aにて示す．

4.3 ベンチマークのベースライン評価
YOMI-Benchのベンチマークとしての難易度およ
び有効性を示すために，ベースライン評価を行っ
た．多言語に対応した一般的なモデルでは，日本語
の読み能力を十分に獲得していない可能性があるた
め，日本語に特化したモデルと，多言語対応モデル
の双方を評価対象とした．本研究では，日本語を含
む多言語対応のローカル LLM1件，日本語に特化し
たローカル LLM4件，および商用モデル 5件の合計
10件のモデルを用いて評価を行った．
読み推定タスクでは，BIG-Bench Extra Hard の実

装を参考に，LLMが生成したテキストから，読みに
該当する部分のみを正規表現を用いて抽出した．抽
出した読みが正解の読みと完全に一致する場合にの
みスコアを 1点とし，データ数で割ることで正解率
を算出した．読みが複数存在する漢字については，
各漢字を 1つのグループとして扱い，グループ内の
問題に対する正解率の平均を算出し，そのグループ
スコアを用いて全体の平均正解率を求めた．
押韻選択タスクは 4択形式の多肢選択問題である

ため，LLMの出力結果から (A)から (D)までのいず
れかの選択肢を抽出し，正解と一致した場合にスコ
アを 1点とした．最終的な正解率は，全データに対
する平均として算出した．対象とする単語は，読み
が 1つのみの漢字を含む単語に限定し，正例 1件と
負例 3件からなるデータを作成した．
押韻生成タスクでは，生成された押韻表現を母音

列に変換し，その一致によって評価を行った．ま
ず，生成テキストから押韻に該当する部分を正規表
現により抽出し，秋永の変換表 [11]を参考に作成さ
れた Mibayashiら [12]の変換表を用いて母音列へ変
換した．生成された母音列が正解の母音列と完全に
一致する場合にのみスコアを 1点とし，事例数で割
ることで正解率を算出した．

5 結果と考察
本ベンチマークにおける各タスクの評価結果を
表 2に示し，各タスクにおける詳細な評価結果につ
いて，以下の各節で述べる．

5.1 読み推定タスク
読み推定タスクにおいて，読みが単一の漢字を対
象とした場合には，日本語特化の LLMおよび商用
LLMのいずれにおいても，正解率 0.79以上と高い
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表 2 ベンチマークを用いた各モデルの正解率

Models
読み推定タスク 押韻選択タスク 押韻生成タスク
Single Multiple 漢字 ひらがな ひらがな

Ministral-8B-Instruct-2410 0.4679 0.3023 0.2960 0.3400 0.6519
Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.5 0.8219 0.5116 0.2960 0.5020 0.8480
Llama-3-ELYZA-JP-8B 0.7900 0.4380 0.3040 0.5800 0.5439
llm-jp-3-7.2b-instruct 0.7999 0.5174 0.2279 0.2620 0.1660
llm-jp-3-13b-instruct 0.8960 0.5558 0.2780 0.3379 0.0980
claude-sonnet-4-5-20250929 0.9960 0.9216 0.9559 0.9840 0.7280
mistral-medium-2508 0.8019 0.5410 0.3460 0.5740 0.4679
gemini-2.5-flash 0.9820 0.8631 0.9380 0.9480 0.5920
gpt-4o 0.9620 0.6943 0.5820 0.2580 0.5980
gpt-5 0.9840 0.9678 1.0000 0.9980 0.7800

性能が確認された．この結果から，LLM は読みが
一意に定まる漢字に対しては，表層的な文字情報や
語彙知識に基づいて，概ね正しい読みを生成できて
いることがわかる．一方で，日本語を含む多言語対
応のローカル LLMでは，正解率 0.4679と相対的に
低い結果となっており，日本語に特化した学習デー
タ量の違いが，漢字の読み性能に影響している可能
性が示唆される．また，同一アーキテクチャでパラ
メータ数のみが異なる llm-jpシリーズにおいては，
13Bモデルが 7.2Bモデルを上回る性能を示してお
り，モデル規模の増加が読み推定性能の向上につな
がる可能性が示された．一方，読みが複数存在する
漢字を対象とした場合には，すべてのモデルにおい
て正解率が大きく低下する傾向が確認された．この
結果は，LLMが単一の正解に対応する読みについ
ては適切に生成できる一方で，複数の読み候補の中
から文脈に即した読みを選択する能力は十分に獲
得できていないことを示している．すなわち，LLM
は漢字の「読みの存在」を知識として保持している
可能性があるものの，その曖昧性を解消するための
言語的・語彙的手がかりを十分に活用できていない
ことが示唆される．

5.2 押韻選択タスク
押韻選択タスクにおいては，mistral-medium-2508

と gpt-4o を除く商用モデルは高い正解率を示した
一方で，日本語特化のローカルモデルはいずれも性
能が低い結果となった．また，漢字とひらがなの表
記の差に着目すると，漢字設定よりもひらがな設定
の方が高い性能を示す傾向にあった．通常，漢字表
記で母音列を推定するためには，まず漢字の読みを
推定し，その後に音韻情報を導出する必要があるの
に対し，ひらがな表記では読みが明示されているた

め，押韻判断に必要な音韻情報を取得しやすかった
ためと考えられる．この点から，ひらがな設定の方
がタスクとしての難易度は低く，性能が高くなる結
果は妥当であると考えられる．

5.3 押韻生成タスク
押韻生成タスクは，性能がモデルによって大きく
分かれる結果となった．具体的な例としては，「や
く」という入力に対して「かし」，「せっけん」に対
して「けん」といった出力が見られ，母音列がすべ
て一致するような生成が行われていない．また，母
音列が一致する生成についても，商用モデルです
ら，「せつな」に対して「めぐや」，「きょうくん」に
対して「ようりゅん」といった生成が見られ，これ
らは母音列は一致しているものの，自然な単語とは
言えない結果となった．これらの結果から，LLMは
読み知識を有している可能性がある一方で，それを
生成過程において適切に活用する能力は依然として
限定的であることが示唆される．

6 おわりに
本研究では，日本語 LLMの読みに関する能力を
評価するためのベンチマーク YOMI-Benchを構築し
た．本ベンチマークを用いて，代表的な LLMを対
象に評価を行った結果，いずれのタスクにおいて
も，日本語に特化したローカルモデルは読み性能が
十分でないことが明らかとなった．また，押韻生成
タスクにおいては，商用モデルにおいても性能のば
らつきが大きく，読み情報を生成過程で適切に活用
することが依然として難しいことが示された．
今後の課題として，タスクとデータ数の拡充や，
中国語やアラビア語などの非ローマ字言語を対象
に，読み評価の範囲を拡大する予定である．
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A 各タスクにおけるプロンプト例
表 3 に，各タスク使用したプロンプトのテンプ

レート例を示す．
表 3 各タスクにおけるプロンプトテンプレート例

タスク プロンプトテンプレート例

読み推定

「{word}」という単語の「{char}」という漢字の読みをひらがなで答えて下さい。
「{word}」に含まれる漢字「{char}」の読みを、ひらがなで答えてください。
単語「{word}」の中で使われている「{char}」の読みを、ひらがなで示してください。
「{word}」という語における漢字「{char}」の読みを、ひらがなで記してください。
単語「{word}」中の漢字「{char}」は、ひらがなでどのように読まれますか。

押韻選択

「{word}」という単語と同じ母音で構成される単語を以下から 1つだけ選択してください。
以下の単語候補のうち、「{word}」と母音構成が一致するものを 1つだけ選択してください。
以下の選択肢の中から、「{word}」と同一の母音で構成される単語を 1つ選んでください。
「{word}」と母音の並びが同じ単語を、次の候補から 1つだけ選択してください。
次に示す候補の中から、「{word}」と同じ母音列を持つ単語を 1つ選んでください。

押韻生成

「{word}」という単語と同じ母音で構成される単語（韻）を生成してください。
「{word}」と同一の母音列をもつ単語を、ひらがなで 1語生成してください。
「{word}」と母音の並びが一致する韻語を、ひらがなで 1つ出力してください。
「{word}」と同じ母音構成になる単語を、ひらがな表記で 1つ作ってください。
「{word}」と母音列が同一となる単語を 1つ、ひらがなで生成してください。
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