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品質推定と大規模言語モデルによる機械翻訳対象の自動編集

惟高日向1,a) 藤田篤2,b) 梶原智之1,c)

概要：機械翻訳の品質を向上させる手法の一つに，翻訳対象の文を事前に書き換えることが考えられる．
前編集と呼ばれるこの手法は，翻訳が難しい表現を翻訳しやすい（と考えられる）表現に変換することで，
訳出時の誤りを低減しようとするものである．これまでに，人手による前編集の有効性の考察や自動化の
試みがなされてきた．しかし，前編集の自動化に関する先行研究は，翻訳対象である起点言語文のみを参
照するため，対象とする機械翻訳器が適切に翻訳できる（すなわち編集の必要がない）表現を編集するこ
となどによって翻訳品質を低下させてしまう恐れがある．本研究では，前編集ではなく，対象とする機械
翻訳器によって得た翻訳文を参照し，実際に生じている誤りを回避するように起点言語文を編集する手法
を提案する．具体的には，語単位の品質推定に基づいて翻訳文中の誤りおよび起点言語文中の対応箇所を
特定し，当該箇所を大規模言語モデルを用いて自動的に異なる表現に編集する．ただし，編集すべき箇所
を特定できたとしても，どのように編集すれば翻訳品質を向上させられるかを事前に知ることは困難であ
る．そこで，編集後の起点言語文を改めて機械翻訳し文単位の品質推定に基づいてより高品質な訳文を選
択する，という処理を繰り返すことにより，探索的かつ漸進的に翻訳品質を改善する．日英・日中・英日
翻訳に関する実験の結果，翻訳時に誤りを生じていた翻訳対象文に対して，翻訳文を参照しない既存の手
法よりも提案手法の方が大きく翻訳品質を改善できることが確認できた．

1. はじめに
所与の機械翻訳器をより効果的に活用する手法の一つと

して，前編集と呼ばれるものがある．これは，翻訳対象で
ある起点言語文を事前に翻訳しやすいように書き換える手
法である．宮田ら [1, 2]は，機械翻訳結果を使いつつ人間
が起点言語文を探索的に書き換えることにより，機械翻訳
の品質の限界を明らかにした．ここでは，機械翻訳の前編
集に有用であるとして，言い換えを含む様々な種類の編集
操作が体系化されている．一方，機械翻訳のための前編集
の自動化に関する研究 [3–15]では，翻訳対象である起点言
語文のみを参照して編集を行っている．対象とする機械翻
訳器が適切に翻訳できる（すなわち編集の必要がない）表
現を編集するなど，翻訳品質を低下させてしまう恐れがあ
る．編集の種類に関しても，語彙や構造の平易化や，語単
位あるいは文単位の言い換えに限定されている．
本研究では，所与の機械翻訳器による翻訳文を参照し，

実際に生じている誤りを回避するように起点言語文を編集
する手法を提案する．具体的には，まず，翻訳文中の誤り
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およびそれらに対応する起点言語文中の表現を，語単位の
品質推定によって特定する．そして，誤りに対応する起点
言語文中の箇所を，大規模言語モデル (LLM)を用いて自動
的に編集する．ただし，どのような表現への編集が翻訳品
質の向上に寄与するかを事前に知ることは困難である．そ
こで，文単位の品質推定によって翻訳品質を逐次評価し，
より高品質な翻訳文を選択する．このような処理を繰り返
すことにより，探索的かつ漸進的に翻訳品質を改善する．

2. 先行研究
宮田ら [1, 2]は，機械翻訳のサービスが社会に浸透して

きたことをふまえ，そのようなブラックボックスの機械翻
訳器を活用する手段の一つとして起点言語文の編集に着目
した．彼らは，統計的機械翻訳 (SMT)およびニューラル
機械翻訳 (NMT)を対象とし，起点言語文および翻訳文を
参照しながら人手で最小単位の編集を繰り返す作業を実施
し，起点言語文の編集による翻訳品質への影響の多寡およ
び有用な編集操作の全体像を明らかにした．
これまでに，機械翻訳前編集の自動化に関する研究も行

われてきた．既存の研究は，特定の言語現象を扱うための
手法と，翻訳対象文全体を別の文に変換する手法に大別で
きる．前者は，一般に翻訳が難しいと考えられる言語現象
を回避するためのものであり，例えば低頻度語や難語の置
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図 1 提案手法の概要

換，省略されている主語の補完，長文の分割などが挙げら
れる．これらの編集操作を，形態素解析や構文解析などの
言語解析器，書き換え規則，コーパスの統計量（単語埋め
込みを含む），エンコーダ型の言語モデルなどを用いて実
現することで，翻訳品質を向上できることが示されてい
る [3–8, 11–13, 15]．しかしながら，これらの研究で扱われ
ている現象は，宮田らが明らかにした前編集操作の多様性
に比して限定的である．また，規則に基づく手法など，他
の起点言語への転用が容易ではないものもある．
一方，翻訳対象文全体を別の文に変換する手法は，対訳

データに基づく機械翻訳技術（SMTあるいはNMT）を援
用し，単一言語内の翻訳として前編集を実現するものであ
る [9–11, 14, 15]．この手法による前編集の能力は，学習に
用いられる起点言語の編集前後の文の対のデータ（単言語
パラレルデータ）の性質および規模に依存する．このよう
なデータとして，テキスト平易化のデータ，文書の編集履
歴のデータなどを用いることが考えられるが，翻訳の前編
集として有用であるとは限らず，規模も限られている．そ
のため，機械翻訳による逆翻訳や折り返し翻訳によって生
成できる擬似的な単言語パラレルデータがよく用いられて
いる．この手法は，規則に基づく機械翻訳や SMTに対し
ては有効であったと報告されている [9–11]が，NMTに対
しては必ずしも翻訳品質の向上に寄与しない [15]．また，
この手法は翻訳対象文全体を書き換えるため，特定の言語
現象を扱う手法のような編集対象の制御が困難である．
上記の 2種類の手法のいずれも，宮田らの試みとは異な

り，前編集の際に参照するのは翻訳対象である起点言語文
のみである．対象とする機械翻訳器が所与の文をどのよう
に翻訳できるかを考慮しないため，適切に翻訳できる（す
なわち編集の必要がない）表現を編集するなどして，翻訳
品質を低下させてしまう恐れがある．

3. 提案手法
本研究では，翻訳文を参照しつつ起点言語文を自動的に

編集することによって，所与の機械翻訳器の翻訳品質を向
上させることを試みる．提案手法の概要を図 1に示す．提
案手法ではまず，与えられた起点言語文（以下，翻訳対象
文）を，対象とする機械翻訳器を用いて翻訳し，得られた
翻訳文を最良の訳とする．次に，これらの起点言語文およ
び翻訳文を参照して，起点言語文中の編集すべき箇所を特
定する（図 1の「編集箇所の特定・選択」，3.1節）．一般
に，翻訳文中には複数の誤りが存在し，起点言語文中の対
応箇所も複数存在する．我々は，これらを同時に編集する
ことは困難であると考え，最も深刻な誤りに対応する箇所
から順に一箇所ずつ編集することによって漸次的に翻訳
品質を向上させる．起点言語文中の編集すべき箇所を自動
的に異なる表現に編集する（図 1の「起点言語文の自動編
集」, 3.2節）際，どのように編集すれば翻訳品質を向上さ
せられるかを事前に予測することは困難である．そこで，
編集後の起点言語文を改めて当該機械翻訳器で翻訳し，そ
れまでに得た訳文の中から最良の翻訳文を選択する（図 1

の「最良訳の選択」，3.3節）．この一連の処理を，事前に指
定した回数あるいは編集すべき箇所がなくなるまで繰り返
し実行する（3.4節）ことによって，探索的かつ漸進的に翻
訳品質を改善する．

3.1 編集箇所の特定・選択
所与の起点言語文および翻訳文の対に対して，起点言語

文中の編集すべき箇所を特定する．まず，語単位の品質推
定器を用いて翻訳文中の（一般に複数の）誤りを検出する．
次に，起点言語文と翻訳文の間で単語アライメントを行い，
翻訳文中の個々の誤り箇所に対応する起点言語文中の箇所
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を特定する．このようにして得られた起点言語文中の複数
箇所のうち最も深刻な誤りに対応するものを，編集すべき
箇所として選択する．
ここでは，より高品質な訳文の探索（3.4節で後述）のた

めに，起点言語文中の他の誤り対応箇所の情報を，当該起
点言語文，対応する翻訳文中の誤り箇所，当該誤りの深刻
さ，品質推定時の信頼度の情報とともに保持しておく（図 1

の DB2）．また，探索の過程では，これらの情報を必要に
応じて読み込み，編集すべき箇所を特定する対象とする．

3.2 起点言語文の自動編集
所与の起点言語文中の指定された箇所を，自動的に異な

る表現に編集する．編集箇所として多様な表現や構造など
が指定されることを想定する必要がある．また，指定され
た表現の内容および文脈に照らして適切な，多様な編集方
法を容易に実現できることが望ましい．そこで我々は，多
様な表現を学習済であり，多様な編集処理を実現できると
期待できる大規模言語モデル (LLM)を用いることにした．
まず，事前に作成した自動編集用プロンプトのテンプレー
トに起点言語文および当該文中の編集箇所の情報を埋め込
み，実際に使用するプロンプトを得る．そして，作成した
プロンプトを LLMに入力し，起点言語文の編集文を得る．
ここでは，LLMが異なる表現への編集というタスクを正

確に実行するとともに所望の形式を出力するように，プロ
ンプトによってタスクの説明およびタスクの実施例を適切
に指示することが重要である．また，入力文がそのまま出
力される場合や出力形式に不備がある場合など，LLMの
挙動への対処も必要である．

3.3 最良訳の選択
語単位の品質推定器に基づいて特定した編集箇所が実際

には誤りに対応していない場合や，誤りに対応していたと
しても翻訳品質が向上するように編集できない場合などが
ある．そこで，編集後の起点言語文を改めて機械翻訳した
後，翻訳文の品質を評価して，最良の翻訳文を選択する．
個々の翻訳文の品質スコアは，最初に与えられた（未編集
の）翻訳対象文と当該翻訳文に対する文単位の品質推定器
によって評価する．そして，品質スコアが最も高い訳文を
最良の訳文として保持しておく．

3.4 より高品質な訳文の探索
人手による前編集の研究 [1]において，編集を繰り返し

ても翻訳品質が単調に改善するとは限らず，一方で，編集
過程で得た起点言語文から別の編集を試すことや異なる箇
所を編集することなどによって，より高品質な訳文が得ら
れる場合があると報告されている．これにならい提案手法
でも，深さ優先で最良訳を探索する．すなわち，語単位の
品質推定器の出力を手がかりとして貪欲に編集を繰り返

すが，編集後の起点言語文に対する訳文の品質が向上しな
かった場合は当該編集前の起点言語文における次に深刻な
誤りに対応する箇所を編集することとし，訳文中に（編集
を未試行の）誤りがなくなった場合は，編集過程で直前に
得た起点言語文にバックトラックし，同様に次点の誤りに
対応する箇所を選択する．
図 1では明示していないが，編集箇所の特定・選択の処

理（3.1節）において，検出済の誤りに対応する箇所や当該
誤りの深刻さなどの情報を保持しておくことで，探索の機
能を実現できる．探索範囲のすべての起点言語文について
対応する翻訳文中の誤りおよび起点言語文中の対応箇所が
存在しない場合は，編集を行う動機がないため，その時点
の最良訳を出力して処理を終了する（図 1の「誤りがある」
に対する “No”の経路）．終了条件としては例えば，探索
過程における編集回数に上限を設けることが考えられる．

3.5 事前実験
日英方向の特定の機械翻訳器および当該翻訳器が翻訳誤

りを含む起点言語文を対象として，提案手法の洗練および
LLM向けの自動編集用プロンプトの設計・調整を行った．
機械翻訳器としては，JParaCrawl*1 [16]に基づいて訓練

された bigモデルを用いた．また，(a)科学技術論文の抄録
から構築された ASPEC*2 [17]の検証用データ，(b)ニュー
スや会話など多様なドメインから構築されたWMT22*3 [18]

の評価用データ，(c) Redditから構築されたMTNT*4 [19]の
評価用データ，および (d)京都関連のWikipedia記事に対す
る日英対訳コーパス*5のうちKFTT*6が定める検証用データ
を用いた．まず，これら 4つのデータセットの起点言語文を
機械翻訳し，語単位の品質推定器であるXCOMET*7 [20]を
用いて誤りを検出した．そして，“critical”または “major”

の誤りを含む文を各データセットから 25文（合計 100文），
ランダムに抽出した．提案手法の設計および洗練は，この
100文のみを用いて行った．翻訳文中の各誤り箇所に対応
する起点言語文中の箇所は，OTAlign*8 [21]を用いて特定
した．その際，単語埋め込みには INFOXLM*9 [22]を用い，
コスト関数をコサイン距離，質量を一様分布，正規化項を
0.1とした．自動編集には，起点言語である日本語のデータ
を中心に追加訓練された LLMである Llama-Swallow*10を

*1 https://www.kecl.ntt.co.jp/icl/lirg/jparacrawl/
*2 https://jipsti.jst.go.jp/aspec/
*3 https://github.com/wmt-conference/

wmt22-news-systems/archive/refs/tags/v1.1.tar.gz
*4 https://github.com/pmichel31415/mtnt/releases/

download/v1.1/MTNT.1.1.tar.gz
*5 https://alaginrc.nict.go.jp/WikiCorpus/
*6 https://www.phontron.com/kftt/
*7 https://huggingface.co/Unbabel/XCOMET-XL
*8 https://github.com/yukiar/OTAlign
*9 https://huggingface.co/microsoft/infoxlm-base
*10 https://huggingface.co/tokyotech-llm/Llama-3.

1-Swallow-70B-Instruct-v0.1
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用いることとし，自動編集用プロンプトにおける起点言語
文および編集箇所の指定方法を検討した．
なお，人手による前編集の研究 [2]では，NMTの訳質を

十分に向上させるのに平均 5.4～21.8回の編集を要したと
報告されている．一方，この事前実験を通じて我々は，編
集回数 5回以内で翻訳品質がほぼ上限に達することを確認
した．ただしこれは，人手による前編集と比べて品質の改
善幅が限定的である（5.2節）ためであり，各処理の高精度
化に応じて，より多くの回数の編集によって翻訳品質をさ
らに向上させられる可能性がある．

4. 評価実験
提案手法の有用性を確認するために，日英・日中・英日

の 3つの翻訳方向における機械翻訳の品質を評価した．

4.1 実験設定
4.1.1 提案手法の詳細設定
語単位および文単位の品質推定には，XCOMET*7 [20]を

用い，語単位の品質推定では XCOMETが “critical”，“ma-

jor”，“minor”のいずれかと判断した箇所を誤りとした．
翻訳文中の誤りに対応する起点言語文中の表現を特定する
ための単語アライメントには，OTAlignおよび INFOXLM

を事前実験（3.5節）と同じ設定で用いた．
提案手法における自動編集は起点言語における単言語処

理であるため，起点言語のデータで十分に訓練された LLM

が高い性能を発揮すると期待される．そこで，日本語の起
点言語文の編集には Llama-Swallow*10 [23]を，英語の起
点言語文の編集には Llama*11 [24]を用いた．これらのモ
デルに対する自動編集用プロンプトには，編集というタス
クの説明に加えて，起点言語の編集事例 1例を含めた．日
英対照の多様な編集の事例を参考にするため，「言い換え
のあれこれ」*12に掲載されている言い換え事例（日本語 71

事例および英語 44事例）を抽出し，事例の候補とした用
いた．自動編集用プロンプトでは，対象言語の候補から都
度ランダムに選択した 1例を用いた．実験で使用したプロ
ンプトのテンプレートを付録 A.1に示す．
提案手法における編集の探索回数の上限（以下，k）は，

事前実験（3.5節）の結果をふまえ 5回とした．
4.1.2 機械翻訳器
提案手法の適用対象である機械翻訳器として，複数の

NMTおよび LLMを使用した．
NMTとしては，TexTra*13およびNLLB-200*14 [25]をす

べての翻訳方向で使用した．日英翻訳および英日翻訳につ

*11 https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.

1-70B-Instruct
*12 https://paraphrasing.org/paraphrase.html
*13 https://mt-auto-minhon-mlt.ucri.jgn-x.jp/

ver．GPMT-3.9 240731 nmt
*14 https://huggingface.co/facebook/nllb-200-3.3B

いては，JParaCrawl*1 [16]に基づいて訓練された 3種類の
公開モデル (small, base, big)も使用した．

LLM としては，目標言語のデータを中心に訓練され
たモデルが目標言語方向の翻訳において優れた性能を示
す [23]ことが知られているが，検証を兼ねてすべての翻
訳方向で Llama*11および Llama-Swallow*10を用いた．こ
れらのモデルに対する機械翻訳用プロンプトのテンプレー
トを付録 A.2に示す．機械翻訳についても事例を 1例プ
ロンプトに含めた．日英および英日方向の翻訳事例の候補
としてはWMT23 [26] における各翻訳方向の訓練データ
（33,875,119事例）を用いた．日中の翻訳事例の候補として
は JParaCrawl*1 [27]（4,602,328事例）を用いた．所与の
起点言語文を翻訳する際にプロンプト中で例示する翻訳事
例は，上述の候補の中で当該起点言語文に最も類似してい
る起点言語文を BM25 [28]またはベクトルのコサイン類似
度を用いて選択し，それに対応する目標言語文とともに用
いた．BM25の実装としては bm25s*15 [29]を使用し，単
語分割手法として日本語はMeCab*16 [30]，英語はMoses

tokenizer*17 [31]を使用した．ベクトルに基づく事例検索
には faiss*18 [32]を使用し，文ベクトルの取得には多言語
文埋め込みモデル LaBSE*19 [33]を使用した．
4.1.3 評価用データ
日英翻訳の評価には，科学技術論文の抄録から構築され

た ASPEC [17]の評価用データ，ニュースや会話など多様
なドメインから構築されたWMT23*20 [26]の評価用デー
タ，Redditから構築されたMTNT19*21 [34]，および京都
関連のWikipedia記事に対する日英対訳コーパス*5のうち
KFTT*6が定める評価用データを用いた．日中翻訳の評価
には，ASPECの評価用データを用いた．英日翻訳の評価
には，Wikiニュースから構築されたALT*22 [35]，WMT23

の評価用データ，およびMTNT19を用いた．
各評価用データセットにおいて，各機械翻訳器が誤りを

生じる文の数を表 1 に示す．以下では，これらを評価用
データの誤り部分集合と呼ぶ．提案手法は，これらの文に
対してのみ自動編集を行い，誤りを含まない文には適用さ
れないことに注意されたい．
4.1.4 評価指標
機械翻訳結果の品質を評価する指標として COMETスコ

ア [36]を使用した．COMETのモデルは，wmt22-comet-

*15 https://github.com/xhluca/bm25s
*16 https://taku910.github.io/mecab/
*17 https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/blob/

master/scripts/tokenizer/tokenizer.perl
*18 https://github.com/facebookresearch/faiss
*19 https://huggingface.co/sentence-transformers/LaBSE
*20 https://github.com/wmt-conference/

wmt23-news-systems/archive/refs/tags/v.0.1.tar.gz
*21 https://pmichel31415.github.io/hosting/MTNT2019.tar.

gz
*22 https://huggingface.co/datasets/mutiyama/alt
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表 1 各機械翻訳による訳文が誤りを含んでいると判断された文の数

機械翻訳器 日英 日中 英日
ASPEC WMT23 MTNT19 KFTT ASPEC ALT WMT23 MTNT19

総文数 1,812 1,992 1,110 1,160 2,107 1,018 2,074 1,392

TexTra 1,433 1,409 844 1,082 2,037 713 1,601 1,094

NLLB-200 1,233 1,332 766 961 2,026 823 1,638 1,077

JParaCrawl (small) 1,314 1,544 894 1,069 - 900 1,817 1,225

JParaCrawl (base) 1,312 1,514 888 1,065 - 879 1,802 1,214

JParaCrawl (big) 1,224 1,432 862 1,077 - 844 1,755 1,225

Llama (BM25) 1,261 1,321 795 1,037 2,003 767 1,630 1,126

Llama (vector) 1,253 1,331 789 1,040 1,979 748 1,612 1,110

Llama-Swallow (BM25) 1,141 1,262 732 1,029 1,940 729 1,538 1,072

Llama-Swallow (vector) 1,117 1,250 733 1,035 1,914 716 1,525 1,066

da*23を使用した*24．自動編集を実施しない場合に対する
COMET スコアの変化が有意であるか否かを確認するた
めに，有意水準を 5%として，Paired Bootstrap Resam-

pling [38]*25に基づく統計的仮説検定を行った．
4.1.5 比較手法
評価対象の各機械翻訳器（4.1.2節）について，翻訳対象

文を一切編集しない場合をベースラインとする．また，既
存の前編集手法のうち，次の 2種類の性能を評価した．
比較手法 1: 惟高ら [15]による語レベルの言い換え手法．

生成する言い換え文の数は，提案手法の繰り返し回数
に揃えて 5文とした．

比較手法 2: 比較手法 1のうち，リランキング部分を提案
手法で用いる文単位の品質推定器に置き換えた手法．

4.2 評価用データ全体における実験結果
表 2に評価用データ全体に対する COMETスコアを示

す．提案手法は，ほぼすべての機械翻訳器および評価用
データの組み合わせに対して，編集なしのベースラインよ
りも高い COMETスコアを達成した．また，同様に，既
存手法（比較手法 1）と同等以上の COMETスコアを示し
た．しかし，一部の機械翻訳器では，比較手法 1の方が良
い結果を示す場合がある．提案手法は，機械翻訳器として
JParaCrawlに基づくモデルを用いた場合，KFTTを除いて
比較手法 2よりも高い COMETスコアを示した．しかし，
TexTra，NLLB-200，LLMに基づく機械翻訳器に対しては，
比較手法 2の方が高い COMETスコアを示す場合がある．

4.3 誤りを含む部分集合に対する実験結果
提案手法は，既存の手法と異なり，所与の機械翻訳器が

誤りを生じる翻訳対象文のみを編集する．公平な評価の
ため，評価用データの誤り部分集合（4.1.3 節）に対する
*23 https://huggingface.co/Unbabel/wmt22-comet-da
*24 文献 [37] の報告によると，オープンソースの評価指標の中で

COMET スコアは最も人手評価との相関が高い．
*25 https://github.com/Unbabel/COMET

COMETスコアを表 3に示す．提案手法は，評価用データ
全体を対象とする場合と同様に，ほとんどの機械翻訳器お
よび評価用データにおいて，編集なしのベースラインより
も高い COMETスコアを達成した．また，提案手法は全
69種類の機械翻訳器・評価データの組み合わせのうち 46

種類において最も高い COMETスコアを示した．これは，
評価用データ全体に対する場合（27種類）よりも多いこと
から，提案手法の有用性を示していると言える．ただし，
比較手法と比べて改善の幅が小さい場合（13設定）や前編
集による品質の劣化を招いてしまう場合（10設定）もあっ
た．これらの原因の究明は今後の課題とする．

4.4 機械翻訳器・評価用データごとの傾向
機械翻訳器ごと，評価用データごとの提案手法の効用の

傾向を確認するために，評価用データ全体に対する起点言
語の翻訳文の COMETスコアと提案手法により得られた最
良訳の COMETスコアの上り幅を図 2のように描画した．
また，評価用データの誤り部分集合に対する同様の結果を
図 3に示す．全体的な傾向として，2つの値の間には負の
相関があった．すなわち，編集を行わない場合の翻訳品質
が低いほど提案手法による品質の改善幅が大きかった．一
般に，誤りをより多く含むほど，また深刻な誤りを含むほ
ど文単位の COMETスコアが低い．すなわち，機械翻訳器
が誤りを生じる文を対象として，提案手法によりそのよう
な誤りを解消を試みた結果，誤りを低減し，COMETスコ
アを改善することができたと考えられる．一方で，編集を
行わない場合でも翻訳品質が高い評価用データに対しては
COMETスコアの改善が難しいことが確認できた．
なお，翻訳品質が最も改善したのは JParaCrawl (big)を

用いた場合の英日MTNT19，最も劣化したのは TexTraを
用いた場合の日英 KFTTであった．

4.5 編集回数に応じた品質の変化
機械翻訳器ごと，評価用データごとに，提案手法の編集
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表 2 評価用データ全体に対する COMETスコア: *は「編集なし」からの有意な変化（p < 0.05），
太字は「編集なし」からの改善，下線は最高値を示す（以下同様）

機械翻訳器 手法 日英 日中 英日
ASPEC WMT23 MTNT19 KFTT ASPEC ALT WMT23 MTNT19

TexTra

編集なし 83.21 80.86 73.74 80.93 88.54 91.43 86.46 82.57

比較手法 1 83.58* 80.70 75.35* 80.86 88.26* 91.33* 86.22* 82.11*

比較手法 2 83.52* 81.05 74.79* 80.42* 88.39* 91.39 86.79* 82.90*

提案手法 83.38* 81.39* 75.47* 80.19* 88.19* 91.35 87.08* 83.54*

NLLB-200

編集なし 81.21 74.82 68.61 64.30 83.79 88.01 81.43 77.26

比較手法 1 81.50* 75.35* 68.67 63.74* 84.00* 88.40* 80.93* 76.88

比較手法 2 81.50* 76.43* 70.52* 66.93* 84.08* 88.73* 83.38* 79.47*

提案手法 81.71* 76.32* 70.28* 65.82* 83.89 88.57* 82.68* 78.45*

JParaCrawl

(small)

編集なし 81.78 76.95 72.80 73.49 - 85.77 80.29 74.72

比較手法 1 81.97* 77.22* 73.18* 74.04* - 85.86 79.83* 73.21*

比較手法 2 81.98* 77.88* 73.47* 73.71 - 86.46* 80.53 74.07*

提案手法 82.28* 78.57* 73.99* 74.16* - 86.77* 82.31* 77.27*

JParaCrawl

(base)

編集なし 82.33 77.78 72.70 74.55 - 86.80 80.99 75.25

比較手法 1 82.48* 78.15* 73.47* 75.20* - 86.74 80.51* 72.74*

比較手法 2 82.48* 78.43* 73.79* 74.66 - 87.31* 81.37* 73.79*

提案手法 82.76* 79.19* 74.32* 75.19* - 87.94* 83.17* 77.91*

JParaCrawl

(big)

編集なし 82.90 79.29 74.99 76.28 - 88.06 82.33 76.39

比較手法 1 83.00 79.14 74.99 76.65* - 87.70* 81.66* 74.45*

比較手法 2 82.99 79.64* 74.26* 76.52 - 88.32* 82.80* 75.73*

提案手法 83.10* 80.02* 75.72* 76.42 - 88.86* 84.08* 79.22*

Llama

(BM25)

編集なし 81.64 80.48 75.28 76.99 86.60 89.64 85.54 82.34

比較手法 1 82.93* 80.61 75.77 77.97* 86.76* 89.56 85.27 81.54*

比較手法 2 82.95* 81.22* 76.20* 78.01* 86.75 89.98* 86.27* 82.91*

提案手法 81.77* 80.92* 75.97* 77.43* 86.58 89.75 86.08* 83.21*

Llama

(vector)

編集なし 82.01 80.70 74.77 76.85 86.40 89.88 85.95 82.47

比較手法 1 82.90* 80.92 75.50* 77.88* 86.86* 89.57 85.39* 81.44*

比較手法 2 82.93* 81.50* 76.10* 77.99* 86.84* 89.94 86.56* 83.51*

提案手法 82.18* 81.13* 75.43* 76.95 86.36 89.93 86.38* 83.05*

Llama-Swallow

(BM25)

編集なし 80.87 80.54 75.16 77.18 86.57 90.70 86.43 83.41

比較手法 1 82.06* 81.21* 76.25* 78.74* 86.49 90.92* 86.30 83.14

比較手法 2 82.09* 81.62* 76.34* 78.48* 86.40* 90.98* 87.14* 84.11*

提案手法 80.77 80.87* 75.38 77.25 86.19* 90.94* 86.97* 84.11*

Llama-Swallow

(vector)

編集なし 81.42 80.95 74.65 77.72 86.51 90.87 86.77 83.49

比較手法 1 82.67* 81.04 75.57* 78.65* 86.39 91.00 86.57* 83.19

比較手法 2 82.67* 81.96* 76.41* 78.40* 86.39 91.18* 87.50* 84.09*

提案手法 81.42 81.32* 75.34* 77.64 86.08* 91.03* 87.20* 84.32*

回数を変えた場合の COMETスコアおよびその時点まで
に取りうる最良の翻訳文（参照訳に基づくオラクル訳）の
COMETスコアの変化を調査した（付録 A.3）．
例として，翻訳品質が最も改善した設定（JParaCrawl

(big)と英日MTNT19）および最も劣化した設定（TexTra

と日英 KFTT）の 2つを取り上げ，各設定における評価用
データの誤り部分集合に対する COMETスコアを図 4およ
び図 5に示す．図 4では，編集を重ねるにつれて単調に翻

訳品質が向上していた．これに対して図 5では，翻訳品質
が単調に低下していた．翻訳品質が劣化した他の設定も含
めてオラクル訳の COMETスコアは向上していたが，文単
位の品質推定器ではオラクル訳を選択することができず，
COMETスコアに大きな差が生じていた．
以上より，LLMを用いた起点言語文の自動編集は期待

通りに機能していた一方で，文単位の品質推定器に改善の
余地があると結論づける．
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表 3 評価用データの誤り部分集合に対する COMET スコア

機械翻訳器 手法 日英 日中 英日
ASPEC WMT23 MTNT19 KFTT ASPEC ALT WMT23 MTNT19

TexTra

編集なし 82.43 78.84 71.77 81.17 88.42 90.49 85.04 81.04

比較手法 1 82.88* 78.73 73.74* 81.03 88.13* 90.35* 84.87 80.63*

比較手法 2 82.80* 79.06 72.89* 80.63* 88.24* 90.46 85.47* 81.34

提案手法 82.64* 79.60* 74.05* 80.38* 88.06* 90.37 85.85* 82.27*

NLLB-200

編集なし 79.74 72.97 67.94 66.51 84.04 87.51 82.27 78.83

比較手法 1 80.13* 73.28 67.56 65.54* 84.16 87.66 81.26* 77.73*

比較手法 2 80.10* 74.31* 69.36* 68.22* 84.19* 87.97* 83.25* 79.67*

提案手法 80.48* 75.22* 70.36* 68.34* 84.14 88.19* 83.85* 80.37*

JParaCrawl

(small)

編集なし 80.41 74.73 71.57 73.49 - 85.01 79.28 73.82

比較手法 1 80.65* 75.15* 72.01* 74.00* - 85.23 78.75* 72.23*

比較手法 2 80.68* 75.81* 72.16* 73.63 - 85.79* 79.55 73.08*

提案手法 81.11* 76.82* 73.05* 74.20* - 86.14* 81.59* 76.72*

JParaCrawl

(base)

編集なし 81.07 75.40 70.87 74.50 - 85.94 79.89 74.54

比較手法 1 81.26* 75.88* 71.78* 75.13* - 85.94 79.39* 71.88*

比較手法 2 81.26* 76.21* 72.10* 74.59 - 86.48* 80.26* 73.01*

提案手法 81.66* 77.25* 72.90* 75.20* - 87.26* 82.40* 77.59*

JParaCrawl

(big)

編集なし 81.64 77.12 73.23 76.37 - 87.10 81.02 75.65

比較手法 1 81.76 77.12 73.31 76.72* - 86.75* 80.33* 73.63*

比較手法 2 81.76 77.56* 72.20* 76.60 - 87.40* 81.52* 74.88*

提案手法 81.94* 78.14* 74.17* 76.52 - 88.06* 83.09* 78.86*

Llama

(BM25)

編集なし 82.08 79.26 74.26 78.49 86.61 89.04 84.79 81.42

比較手法 1 82.42* 79.22 74.25 78.76 86.66 88.80 84.32* 80.57*

比較手法 2 82.44* 79.72* 74.54 78.88* 86.65 89.27 85.35* 81.84

提案手法 82.27* 79.93* 75.21* 78.98* 86.58 89.18 85.49* 82.49*

Llama

(vector)

編集なし 82.13 79.51 73.78 78.28 86.64 89.25 84.92 81.55

比較手法 1 82.36* 79.49 73.90 78.51 86.75 88.83* 84.19* 80.39*

比較手法 2 82.36* 79.95* 74.47* 78.56 86.72 89.26 85.51* 82.39*

提案手法 82.37* 80.16* 74.69* 78.40 86.61 89.32 85.48* 82.28*

Llama-Swallow

(BM25)

編集なし 82.36 79.82 75.31 78.79 86.65 89.84 85.34 82.30

比較手法 1 82.22 79.61 75.06 79.15* 86.40* 90.14* 85.21 81.81*

比較手法 2 82.15* 79.92 74.92 78.89 86.32* 90.22* 86.09* 82.77*

提案手法 82.20 80.34* 75.65 78.87 86.24* 90.17* 86.06* 83.22*

Llama-Swallow

(vector)

編集なし 82.32 80.05 74.52 78.88 86.62 90.02 85.77 82.16

比較手法 1 82.28 79.31* 74.00 79.09 86.31* 90.13 85.50* 81.90

比較手法 2 82.27 80.25 75.02 78.81 86.32* 90.34* 86.49* 82.77*

提案手法 82.30 80.64* 75.57* 78.80 86.15* 90.24* 86.35* 83.24*

5. 分析
提案手法の各処理で採用した手法の是非を，2つの比較

実験を通じて分析した．編集箇所の特定手法に関しては，
語単位の品質推定器および単語アラインメントに基づく手
法の有効性を確認するため，他の手法と比較した．また，
自動編集に関しては，訓練データの主たる言語およびサイ
ズの異なる LLMの性能を比較した．
事前実験（3.5 節）で用いた日英方向の誤りを含む 100

文，および JParaCrawlに基づいて訓練されたモデル (big)

を用いた．

5.1 編集箇所の特定手法に関する分析
提案手法は，起点言語文における編集すべき箇所を，語

単位の品質推定器と単語アライメントを用いて特定する
（3.1節）．これによる翻訳品質の向上は確認できたが，品
質推定器に基づいて誤り箇所を特定することが本質的に品
質の改善に寄与しているかどうかは明らかではない．

c⃝ 2025 Information Processing Society of Japan 7

Vol.2025-NL-263 No.24
2025/3/9



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

A：TexTra
B：NLLB-200
C：JParaCrawl (small)
D：JParaCrawl (base)
E：JParaCrawl (big)
F：Llama (BM25)
G：Llama (vector)
H：Llama-Swallow (BM25)
I：Llama-Swallow (vector)

モデルの識別記号

1：ASPEC（日英）
2：WMT23（日英）
3：MTNT19（日英）
4：KFTT（日英）
5：ASPEC（日中）
6：ALT（英日）
7：WMT23（英日）
8：MTNT19（英日）

評価用データの識別番号

図 2 評価用データ全体に対する COMET スコアと提案手法 (k = 5)

による COMET スコアの変化 (r = −0.49)

図 3 評価用データの誤り部分集合に対する COMET スコアと提案
手法 (k = 5) による COMET スコアの変化 (r = −0.59)

編集なし　　　　　　提案手法
比較手法1     比較手法（オラクル）
比較手法2     提案手法（オラクル）×

図 4 JParaCrawl (big) および英日 MTNT19 の誤り部分集合に対す
る COMETスコア: 編集回数ごとの変化

図 5 TexTra および日英 KFTT の誤り部分集合に対する COMETス
コア: 編集回数ごとの変化

そこで，品質向上が品質推定器による誤り箇所の特定に
よるものであるか，編集箇所によらず表現を変更すること
によるかを明らかにするために，編集箇所を特定する手法
として次の 3種類を比較した．
順入力: 提案手法で採用した，語単位の品質推定と単語

アライメントの 2段階で編集すべき箇所を特定する手
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表 4 編集箇所の特定手法を変化させたときの COMET スコア: k は
提案手法における編集回数（以下同様）

順入力 逆入力 ランダム
編集なし 71.82 71.82 71.82

k = 1 73.28* 72.33 72.75*

k = 2 73.65* 72.60 72.89*

k = 3 73.48* 72.69* 72.72

k = 4 73.39* 72.73* 72.72

k = 5 73.31* 73.04* 72.72

オラクル (k = 5) 75.42 74.43 73.76

法．誤りが伝搬・蓄積する可能性がある．
逆入力: 語単位の品質推定器である XCOMETへの入力の

際，翻訳文を起点言語文，起点言語文を翻訳文とみな
すことで，起点言語文における編集すべき箇所を直接
特定する手法．順入力とは異なり単語アラインメント
が不要である．

ランダム: 編集すべき箇所の開始位置を起点言語文におい
てランダムに決定し，終了位置もその位置から文末ま
での範囲でランダムに決定する手法．

表 4に実験結果を示す．編集すべき箇所をランダムに選
択した場合でも，翻訳対象文を編集することによって翻訳
品質を改善できていた．ただし，品質推定器を用いた 2つ
の手法（順入力および逆入力）は，対象をランダムに定め
るよりも高い COMETスコアを達成しており，品質推定
器を活用することの有効性を示している．特に，提案手法
で採用した順入力の手法は，他の手法よりもオラクルの
COMETスコアが 1ポイント程度高く，実際の COMETス
コアも編集回数によらず高かった．
順入力の手法では語単位の品質推定と単語アライメント

を組み合わせているため，各々の誤りが重畳していると考
えられる．したがって，各技術の性能向上によって更に性
能を改善できると期待できる．一方，品質推定の分野では，
翻訳文と同時に起点言語文における誤りを推定する試みが
ある [39–41]．近年のシェアードタスクでは翻訳文におけ
る誤りのみが扱われているが，翻訳文において訳出されて
いない（訳抜けしている）起点言語文中の範囲や翻訳文に
おける誤りに対応する起点言語文中の範囲を特定すること
は，特に起点言語文の編集には重要 [42]であり，データの
設計も含めて検討する余地が残されている．

5.2 自動編集に用いるモデルに関する分析
提案手法では，起点言語のデータを中心に訓練された

LLMを起点言語文の自動編集（3.2節）に用いた．しかし，
そのようなモデルが最適であるとは限らず，また大規模な
モデルの方が一般的に高性能ではあるものの，計算資源お
よび処理速度の面では小規模なモデルの方が望ましい．
そこで，訓練データの主な言語やサイズが異なる LLM

を用いた場合の性能を比較した．品質推定器と単語アライ
メントに基づく手法（5.1節における順入力の手法）によっ
て編集すべき箇所を特定するなど，自動編集に用いるモデ
ル以外は共通の設定とし，次の 4種類のモデルを比較した．
LS-70B: Llama-Swallow 70B*10，継続事前学習によって

起点言語である日本語に適応済み．
LS-8B: Llama-Swallow 8B*26，同適応済み．
L-70B: Llama 70B*11，同未適応．
L-8B: Llama 8B*27，同未適応．
さらに，自動編集の効果の多寡を測るために，提案手法に
よって自動的に特定した編集すべき箇所を人手で編集する
実験も行った．この編集は，第一著者が担当した．
実験の結果，表 5に示すように，編集回数（kの値）にか

かわらず，人手による編集，LS-70B，L-70B，LS-8B，L-8B

の順に高い COMETスコアを示した．同じ規模のモデルを
比較すると，起点言語に適応済みのモデル (LS-*)の方が未
適応のモデル (L-*)よりも翻訳品質を向上させる編集がで
きることが分かった．起点言語に未適応の L-70Bを用いた
場合のオラクル訳の品質は，起点言語に適応済の LS-70Bと
同程度であるが，実際に最良訳を自動的に選択する場合は
LS-70Bほどの効果を得ることができなかった．また，起点
言語への適応の有無が等しい場合，大規模なモデル (*-70B)

の方が小規模なモデル (*-8B)よりも高い COMETスコア
を達成できることが分かった．小規模なモデルのうち，起
点言語に適応済の LS-8Bは，有意ではないものの COMET

スコアを改善できた．一方，起点言語に未適応の L-8Bを
用いた場合，オラクル訳であっても編集なしの場合と同じ
COMETスコアであり，自動編集の効果がまったくなかっ
た*28．小規模かつ起点言語にも適応していないモデルは指
示を理解する能力が低いこと，指示に従って指定した形式
の出力をする能力が低いことを示唆している．以上より，
LLMの中では編集対象である起点言語に適応済みのモデ
ル，大規模なモデルの方が，翻訳品質をより大きく向上さ
せられることが分かった．
オラクル訳に対する COMETスコアの比較から，現状の

LLMおよびその使い方では，人手による編集と同様に翻訳
品質を高める編集を実現できていないことが分かった．最
良訳を自動的に選択した場合とオラクル訳の COMETスコ
アの差は，最良訳の選択に使用した文単位の品質推定器に
ついてもさらなる改良の余地があることを示唆している．

6. おわりに
機械翻訳のための自動前編集に関する先行研究では，対

*26 https://huggingface.co/tokyotech-llm/Llama-3.

1-Swallow-8B-Instruct-v0.1
*27 https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.

1-8B-Instruct
*28 文単位の品質推定に加えて，編集の出力の形式に不備がある場合
は編集前の文をそのまま出力するという安全策を講じている．
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表 5 自動編集に用いるモデルを変化させたときの COMET スコア

人手 LS-70B LS-8B L-70B L-8B

編集なし 71.82 71.82 71.82 71.82 71.82

k = 1 73.58* 73.28* 72.39 72.90* 71.82

k = 2 74.20* 73.65* 72.45 73.04* 71.82

k = 3 74.50* 73.48* 72.67 72.95* 71.82

k = 4 74.40* 73.39* 72.64 73.05* 71.82

k = 5 74.22* 73.31* 72.66 72.99* 71.82

オラクル (k = 5) 77.61 75.42 74.78 75.50 71.82

象とする機械翻訳器による翻訳文を参照することなく起点
言語文の編集操作を行っていた．これに対して本稿では，
人手による起点言語文編集の分析 [1, 2]にならって翻訳文
を参照し，実際に生じている誤りを回避するように前編集
を行う手法を提案した．具体的には，語単位の品質推定器
を用いて誤りを検出する，単語アラインメント技術を用い
て起点言語文中の編集すべき箇所を特定する，LLMを用
いて起点言語文の所定の箇所を異なる表現に編集する，文
単位の品質推定器を用いてより良い翻訳文を選択する，と
いう一連の処理を繰り返し実行することによって，探索的
かつ漸進的に翻訳品質を改善することを試みた．
日英・日中・英日翻訳に関する実験の結果，翻訳時に誤り

を生じていた翻訳対象文に対して，翻訳文を参照しない既
存の手法よりも提案手法の方が大きく翻訳品質を改善でき
ることが確認できた．また，分析を通じて，語単位の品質
推定器を用いて編集箇所を特定することが有用であること，
自動編集に用いる LLMとしては起点言語のデータを中心
に訓練された大規模なモデルが有用であること，文単位の
品質推定器には改善の余地があることが明らかになった．
謝辞 本研究の成果は，国立研究開発法人情報通信研究

機構（NICT）の委託研究（課題番号：22501）により得ら
れたものです．
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付 録
A.1 自動編集用プロンプトのテンプレート
日本語文と英語文の自動編集に用いたプロンプトのテン

c⃝ 2025 Information Processing Society of Japan 11

Vol.2025-NL-263 No.24
2025/3/9



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report� �

日本語文の言い換え文を出力してください。
手順は次の通りです。
1. 日本語文の¶¶で囲まれた言い換え対象表現について、同じ意味を持つ異なる表現の言い換え候補を 1個から 5個
挙げてください。
2. 手順 1で挙げた言い換え候補の中から、日本語文の¶¶で囲まれた箇所を言い換えるのに、最も適切な候補を 1つ
選んでください。
3. 日本語文の¶¶で囲まれた箇所を、手順 2で選ばれた最適な言い換え候補を使用して置換してください。この際、
以下の基準を満たすように文脈に合わせて適切に調整してください。
・文脈に応じて、適切な動詞の活用形や助詞を使うこと。
・元の文の意味を正確に伝えること。
・文法的に正しい構文を持つこと。

入力例:

日本語文: {{paraphrase[”example original”]}}
言い換え対象表現: {{paraphrase[”example original span”]}}
出力例:

{”言い換え文”:”{{paraphrase[”example paraphrase”]}}”}

日本語文: {{paraphrase[”annotated src”]}}
言い換え対象表現: {{paraphrase[”propagate error span”]}}� �

図 A·1 日本語についての自動編集プロンプトのテンプレート� �
Please output a paraphrased sentence for a given English sentence.

The procedure is as follows:

1. For the target expression for paraphrasing marked with¶¶ in the English sentence, provide 1 to 5 paraphrase

candidates with the same meaning and different expressions.

2. Select one among the paraphrase candidates generated in step 1 that is most appropriate for paraphrasing the

part marked with¶¶ in the English sentence.

3. Replace the part marked with¶¶ in the English sentence with the paraphrase candidate selected in step 2. At

the same time, please perform necessary adjustment to make it fit the context while meeting the following criteria.

・Use appropriate conjugation form of words and particles according to the context.

・Convey the original meaning of the sentence accurately.

・Maintain the grammatically correct structure of the sentence.

Input example:

English sentence: {{paraphrase[”example original”]}}
Target expression for paraphrasing: {{paraphrase[”example original span”]}}
Output example:

{”paraphrased sentence”:”{{paraphrase[”example paraphrase”]}}”}

English sentence: {{paraphrase[”annotated src”]}}
Target expression for paraphrasing: {{paraphrase[”propagate error span”]}}� �

図 A·2 英語についての自動編集プロンプトのテンプレート

プレートを各々図 A·1および図 A·2に示す．提案手法に
おいて起点言語文を自動的に編集する際，当該起点言語の
データを中心に訓練された LLMを用いた．LLMは一般
に，訓練時に使用されたテキストデータの言語ごとの量に
応じて，プロンプトに対する理解の程度が異なると考え
られる．そこで，日本語のデータを中心に（追加）訓練さ

れた Llama-Swallowには日本語のプロンプトを，英語の
データを中心に訓練された Llamaには英語のプロンプト
を与えた．テンプレート中の “{{”と “}}”で囲まれた箇所
はプレースホルダを表し，事例に応じて対応するテキスト
に置換することにより実際のプロンプトを得る．プレース
ホルダと対象テキストの対応は表 A·1に示す通りである．
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{{source language}}を {{target language}}に翻訳してください。

入力例:

英語文: {{translation[”example src”]}}
出力例:

{”翻訳文”:”{{translation[”example tgt”]}}”}

英語文: {{translation[”src”]}}� �
図 A·3 Llama-Swallow 向けの機械翻訳用プロンプトのテンプレート� �

Please translate the {{source language}} sentence into {{target language}}.

Input example:

Japanese sentence: {{translation[”example src”]}}
Output example:

{”translation”:”{{translation[”example tgt”]}}”}

{{source language}} sentence: {{translation[”src”]}}� �
図 A·4 Llama 向けの機械翻訳用プロンプトのテンプレート

表 A·1 自動編集用プロンプトのテンプレート中のプレースホルダ
プレースホルダ 対象テキスト
example original 編集前の文の例
example original span 上記において編集された箇所
example paraphrase 上記に対応する編集後の文
annotated src 編集対象の文
propagate error span 上記において編集すべき箇所

A.2 機械翻訳用プロンプトのテンプレート
Llama-Swallow向けおよび Llama向けの機械翻訳用プ

ロンプトのテンプレートを各々図 A·3および図 A·4に示
す．自動編集用プロンプトのテンプレートと同様に，日本
語のデータで（追加）訓練された Llama-Swallowには日
本語のプロンプトを，英語のデータで訓練されたモデルに
は英語のプロンプトを与えた．テンプレート中の “{{”と
“}}”で囲まれた箇所はプレースホルダを表し，事例に応じ
て対応するテキストに置換することにより実際のプロンプ
トを得る．プレースホルダと対象テキストの対応は表 A·2
に示す通りである．

A.3 編集回数に応じたCOMETスコアの変化
図 A·5に，すべての機械翻訳器およびデータセットの，

評価用データ全体に対する提案手法およびオラクル訳の
COMET スコアの，編集回数に応じた変化を示す．また
図 A·6に，評価用データの誤り部分集合に対する同様の結
果を示す．全体的に，編集回数が多くなるにつれて，提案
手法およびオラクル訳の COMETスコアが改善することが

表 A·2 機械翻訳用プロンプトのテンプレート中のプレースホルダ
プレースホルダ 対象テキスト
source language 起点言語
target language 目標言語
example src 起点言語文の例
example tgt 上記に対応する目標言語文
src 翻訳対象の文

確認できた．また，NMTを対象とした場合，評価用デー
タ全体に対しては既存手法の方がオラクル訳の COMETス
コアが高いが，評価用データの誤り部分集合に対しては提
案手法の方がオラクル訳の COMETスコアが高いことが分
かった．このことから，翻訳対象文に対する翻訳品質に応
じて本手法と既存手法を使い分けることで，より高品質な
翻訳文が得られる可能性がある．一方，LLMに対する結
果（下部の 4段）ではこのような傾向はみられなかった．
評価用データに着目すると，日英・日中 ASPEC（左か

ら 1列目と左から 5列目）および日英 KFTT（左から 4列
目）については，評価用データごとの傾向（4.4節）と同
様に，編集を行わない場合の翻訳品質が低い場合には若干
の改善が見られるが，翻訳品質が相対的に高い場合には品
質が低下する傾向が観察された．オラクル COMETスコ
アは単調に増加しているが，文単位の品質推定器は一定以
上の品質の訳文間の差異を的確に捉えることができていな
いと考えられる．これらの翻訳用データについては，翻訳
文が一定の品質を超えた場合にそれらの品質の差異を捉え
られないと考えられる．すなわち，4.5節で述べたように，
文単位品質推定器の課題が示唆される．
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A.4 文単位品質スコアと COMET スコアの
相関

図 A·7に，未編集の起点言語文に対する翻訳文と提案手
法 (k = 5)によって得た最良の翻訳文の文単位品質スコア
の差分と COMETスコアの差分を示す．この図から，文
単位の品質推定器によって翻訳品質が高い翻訳文を選択
したとしても，COMETスコアが改善しない場合があるこ
とが分かる．ただし，文単位の品質推定器において翻訳品
質が大きく（例えば 25 ポイント以上）改善した場合は，
COMETスコアも改善する場合が多い．
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編集なし　　　比較手法1　　　比較手法2　　　提案手法　　　比較手法（オラクル）　　　提案手法（オラクル）×

図 A·5 評価用データ全体に対する COMET スコア: 編集回数ごとの変化（図中の “JPara” は
JParaCrawl，“Swallow” は Llama-Swallow を指す，以下同様）
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編集なし　　　比較手法1　　　比較手法2　　　提案手法　　　比較手法（オラクル）　　　提案手法（オラクル）×

図 A·6 評価用データの誤り部分集合に対する COMET スコア: 編集回数ごとの変化
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図 A·7 未編集の起点言語文に対する翻訳文と提案手法 (k = 5)によって得た翻訳文の文単位品
質スコアの差分と COMET スコアの差分の対応
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