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概要：大規模言語モデル (LLM)の発展により、自然言語処理タスクの性能は飛躍的に向上したが、翻訳
タスクに特化したモデルの最適化は依然として課題である。本研究では、日本語と英語の翻訳に特化し
た大規模言語モデル「plamo-2-translate」を提案する。提案モデルは、専用のフォーマットを活用した入
出力制御、対訳コーパスと合成データを用いたファインチューニング、Iterative DPOによる最適化を組
み合わせ、流暢で文脈に即した翻訳を実現する。評価実験では、BLEU、chrF、BERTScore、COMET、
GEMBA-MQMなどの複数の指標において、ベースモデルや他の LLMと比較して同等以上の性能を達成
し、特に人間の評価に近い GEMBA-MQMで顕著な改善を確認した。さらに、文体指定やコンテキスト保
持などの機能を備え、多様な翻訳ニーズに対応する。本研究で構築したモデルは、Huggingfaceを通じて
公開しており、そのほかも様々な形態での公開を進めている。
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1. はじめに
大規模言語モデル (LLM)の台頭により、様々な自然言

語処理のタスクにおいて、画期的な性能が実現している。
特に、ChatGPT [6]やGPT-4 [7]をはじめとした最新の言
語モデルは、性能向上と汎化が著しく、様々な人間のタス
クをも代替するようになってきている。LLMの活用の幅
は、テキスト分析や要約、レポート生成、翻訳などのタス
ク方向と、金融や医療といったドメイン方向の軸で広がり
を見せている。
特に、LLMの発展により、自然言語処理タスクにおい

て当然のように LLMが活用されるようになった分野とし
て、翻訳が存在する。他のタスクと同様に機械翻訳分野で
も、LLMを活用したアプローチが従来の系列変換モデルに
代わる手法として大きな注目を集めている。例えば、LLM

にプロンプトで「以下の文を英語に翻訳してください」な
どと指示をすれば、簡単に翻訳を行うことができるわけで
ある。
しかしながら、汎用 LLMは多様なタスクに対応する必

要がある一方、単一タスク性能、とりわけ翻訳タスクにお
ける最適化は十分に進んでいない。従来のニューラル機械
翻訳 (NMT)は、Seq-to-Seqベースのモデル [13]や Atten-
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tion(Transformer)ベースのモデル [16]といわれるような
Encoder-Decoderモデルで構成されるモデルが主流であっ
た。例えば、Transformerベースの Encoder-Decoderモデ
ルとして有名な T5[11]のモデルは、大きいモデルであって
も、11Bパラメータ程度*1である。一方で、ChatGPTの
前身の GPT-3[1]のモデルパラメータサイズは 175Bであ
り、さらに後続のモデルは、そのパラメータ数も増えてい
るとされている。例えば、DeepSeek-R1[2]は、685Bパラ
メータを持つ。一般に、大きいモデルほど高い性能を持つ
とされているものの、翻訳というタスクだけに特化して考
えた場合に、これらのモデルは計算効率が悪い。

LLMと従来のNMTを比較して考えた場合、翻訳タスク
においては、長所短所がある。従来の NMTは、主に文単
位の対訳コーパスで学習されているため、文書レベルの文
脈処理や、専門分野に適した文体の選択には限界がある。
学術論文や法律文書などの専門分野文書においては、単語
レベルの翻訳精度だけでなく、文書全体での文体の統一性
や専門用語の正確性が重要な要素となる。一方で、LLM

は、様々な常識や多言語間の知識転移があるため、比較的
流暢な翻訳が実現可能な一方で、プロンプトによる制御が
完全ではないために余計なリード文がでてきたり、大規模
な演算器を要するなどの課題がある。
これらを踏まえると、LLMと従来のNMTの長所を掛け

合わせるようなモデルの開発が求められる。つまり、LLM

のような様々な常識や多言語間の知識のリンケージを持ち
*1 https://huggingface.co/google-t5/t5-v1_1-xxl
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つつも、プロンプトによる制御が不要でかつ、余分な部分
のない対訳を出力し、パラメータ数も現在の超大規模なモ
デルよりも控えめなモデルに意義があると考えられる。
この要求に合致するモデルとして、本研究では、翻訳特

化大規模言語モデルを提案する。より具体的には、PLaMo

2という、日本語と英語に対応した大規模言語モデルに対
して翻訳に特化する学習を行った「plamo-2-translate」を
構築した。このモデルの特徴は以下である。
• モデル：LLMをベースのモデルとして採用すること
で、様々な常識や多言語間の知識のリンケージを理解
した翻訳を実現可能である。

• データ：従来の NMTと同様の対訳コーパスを用いる
ことで、翻訳したい文章に対応する文章のみを出力す
る学習を実現可能である。

• フォーマット：LLMで課題となる、入出力の制御に関
して、PLaMo 2で採用されている PFML2(Preferred

Markup Language 2)形式を採用することで、無駄の
ない入出力を実現可能である。

• 学習：LLMの事後学習に使用される技術である、Su-

pervised Fine-Tuning(SFT)や Direct Preference Op-

timization(DPO)などを用いることで、モデルを翻訳
に特化させつつ、好ましい翻訳について学習をさせる。

これらの技術の組み合わせの結果、従来の手法では困難
だった専門分野文書の翻訳をはじめとして、高精度な翻訳
を実現することに成功した。
本研究で構築されたモデルは、一般に公開して

おり、Hugging Face (https://huggingface.co/pfnet/

plamo-2-translate) からダウンロード可能である。
また、デモサイト https://translate-demo.plamo.

preferredai.jp/を通じて利用できる*2。

2. 提案手法: 翻訳特化モデルの構築
本章では、PLaMo Translateの構築に使用した手法につ

いて述べる。

2.1 ベースモデル
翻訳特化モデルの構築におけるベースモデルの選定に当

たっては、モデルの言語性能および、翻訳文章の扱いが楽
になるようなフォーマットに対応していることを重視した。
具体的には、PLaMo Translate の構築に当たっては、

pfnet/plamo-2.1-8b-cpt*3をベースモデルとして用いた。
このモデルは、State Space Model（SSM）アーキテクチャ
であるMambaを採用した LLMであり、元々は 31Bパラ
メータのモデルを 2兆トークンで事前学習した後、プルー
ニングによりモデルパラメータ数を削減したモデルとなっ

*2 2025/7 時点。デモサイトは閉鎖される可能性もあるため、その
場合は Hugging Face のモデルを利用されたい。

*3 https://huggingface.co/pfnet/plamo-2.1-8b-cpt

<|plamo:op|>dataset

translation

<|plamo:op|>input lang=English

Preferred Networks (PFN) rapidly realizes practical

applications of deep learning and other emerging

technologies.

↪→

↪→

<|plamo:op|>output lang=Japanese

Preferred Networks（PFN）は、既存技術では解決が困難な現実
世界の課題解決に向けて、深層学習をはじめとする先端技術
の実用的な応用を迅速に実現している。

↪→

↪→

<|plamo:op|>

図 1 PFML2 フォーマットの使用例

ている。
言語性能面では、日本語の言語能力が高いとされるシ

リーズであり*4、8Bのモデルでも日英・英日翻訳において
高い性能が期待できると考えた。
また、このモデルは、Preferred Markup Language 2

(PFML2)と呼ばれる独自フォーマットをサポートしてい
る。PFML2フォーマットは、<|plamo:op|>トークンを用
いた特別なマークアップ言語である。これは、OpenAI社
が採用している、<|im_start|>などと類似のものである。
基本的な構造は inputブロックと outputブロックで構成
され、言語指定には lang属性を使用できる。この PFML2

により、LLMの入出力を構造化できるため、従来の単純
なプロンプトベース翻訳と比較して、より細かな翻訳制御
が可能となると考えられる。
以下に PFML2フォーマットの使用例を図 1に示す。
今回は、日本語を軸に翻訳モデルを実装したため、

pfnet/plamo-2.1-8b-cpt を採用したものの、手法という
観点では、PFML2マークアップに相当する機能を持つモ
デルであれば、利用可能である。

2.2 学習データ
ベースモデルを翻訳用に学習させるにあたっては、ファ

インチューニング用の対訳データセットが必要となる。対
訳データセットの多くはすでにベースモデルの学習に使用
されていることが多く、これらを再度学習させるだけでは
翻訳の性能を向上させられないと考えた。そこで、本研究
では、指示追従性の高い DeepSeekモデルを用いたデータ
の合成を実施した。
まず、対訳データを作成するためのシードとなる被翻訳

データは、青空文庫などのオープンなデータを収集した。
その上で、DeepSeek-V3-0324*5を用いて、翻訳データを

構築した。ここで、田中コーパスのように、既存の対訳が
ある場合は、DeepSeekにヒントを与えながら対訳が適切
にアラインされるように処理した。
*4 https://www.preferred.jp/ja/news/pr20250522/
*5 https://huggingface.co/deepseek-ai/DeepSeek-V3-0324
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さらに、翻訳データを同様の手順で再翻訳することで、
追加のデータを作成した。
これらの手順により作成された
• 元データ (被翻訳データ) → 翻訳データ
• 翻訳データ → 再翻訳データ
の 2種類を学習データとして採用した。なお、ここで、こ
れらのデータの逆向き (例えば、翻訳データ → 元データ)

はデータとして採用しないことに注意されたい。

2.3 ファインチューニング手法
ベースモデルを翻訳向けにファインチューニングするに

あたっては、LLMでの事後学習のプロセスを参考にして、
SFTと DPO[10]を採用した。以下にその詳細について述
べる。
2.3.1 Supervised Fine-Tuning (SFT)

最初に、学習データを用いて SFTを実施した。一般に、
LLMを翻訳する場合においては、「以下の文章を英語に翻
訳してください」などの指示を行うプロンプトが必要であ
るが、本研究で構築するモデルはこのような指示を不要に
して翻訳をしたい。一方で、プロンプトを使用しないこと
により、フォーマットの指示や、詳しい文脈などの情報が
欠落してしまっても適切な翻訳ができなくなってしまうた
め、これらの情報を含めることができるような SFTを行
うこととした。
そこで、SFTを実施するにあたって、PFML2フォーマッ

トを拡張して、学習を行った。具体的には、文体指定には
textttstyle属性、日本語の敬体・常体指定には form属性を追
加した。また、contextブロックで文脈情報、vocabulary
ブロックで特定用語の翻訳を制御できるようにした。
これらの学習を SFTにて行うことにより、これまでベー

スモデルでは対応できなかった、翻訳に特化したフォー
マットを学習させた。
2.3.2 Iterative DPO

SFTの後、翻訳報酬モデルを用いた Iterative DPOを実
施した。
報酬モデルの構築に当たっては、出力の好ましさの優

劣関係をMetricX[4]および DeepSeekを用いて作成した。
まず、DeepSeek-V3-0324 を用いた LLM-as-a-judge を優
劣関係を判定する 1 つの手法として採用した。さらに、
MetricX[4]をもう一つの優劣関係を判定する手法として採
用した。その上で、1つの入力に対して、学習の対象とする
モデルを用いて生成した 100個の回答に対して、これらの
2つの手法の順位を足し合わせたアンサンブルの順位を用
いて、その中で良い方のサンプルと悪い方のサンプルをそ
れぞれ正例と負例として採用し、報酬モデルを学習させた。
その上で、3段階からなる Iterative DPO[3], [17]を実施
した。第 1段階では基本的な選好データを用いた DPO学
習、第 2段階では第 1段階モデルから生成された新しい候

補を含む選好データでの学習、第 3段階では累積的な選好
データを用いた最終的な品質向上を行う。
各段階で生成されるデータの品質を報酬モデルで評価

し、より高品質な選好データを用いて次の段階の学習を
行った。この手法により、単一段階の DPOでは達成困難
な性能向上を実現している。
なお、DPOの各段階では、機械的に翻訳が失敗したケー

ス (行数の相違など)を除外しながら、報酬モデルの情報に
基づいて選好データを作成した。
2.3.3 モデルマージ

3段階の Iterative DPOの後、モデルマージを行うこと
で最終的な性能向上を達成した。各段階で得られたモデル
の長所を組み合わせることで、単一段階の学習では得られ
ない高性能を実現している。
モデルマージには重み付き平均手法を採用し、各 DPO

段階で得られたモデルの重みを組み合わせた。この重み付
けは、各段階モデルの翻訳品質評価結果に基づいて決定さ
れ、後の段階ほど高い性能を示したため、より大きな重み
を配分している。

3. 評価実験
評価に当たっては、現時点で利用可能な一般的な翻訳ベ

ンチマークを採用して、評価を行うこととした。ここで
は、まず、ベースモデルと比べて、チューニングを行った
モデルがどのように精度が上がっているのかを確認するこ
とを目的としつつ、GPT-4oのようなグローバルでより大
規模な LLMによる翻訳との性能差についても追加で確認
を行う。
翻訳ベンチマークの計測に当たっては、先行の取り

組み [19]*6を参考にし、WMT 2024 General Translation

Task (English-to-Japanese) のテストセットの翻訳結果に
関して、BLEU[8]、chrF[9]、BERTScore[18]、COMET[12]、
GEMBA-MQM[5]を計測した。
なお、BERTScoreの計算においては、日本語の計測に

は izumi-lab/deberta-v2-base-japanese[14], [15]*7を、英語
の計測には microsoft/deberta-xlarge-mnli*8を使用した。
COMET の計測に当たっては、標準の Unbabel/wmt22-

comet-da*9を使用した。また、GEMBA-MQMの計測に当
たっては、先行の取り組み [19]と同様にGPT-4ではなく、
GPT-4oを使用した。
なお、GEMBA-MQMのみは、評価値が思考によってぶ

*6 https://sites.google.com/view/nlp2025ws-langeval/

task/translation
*7 https://huggingface.co/izumi-lab/

deberta-v2-base-japanese. 先行研究とはことなるが、
juman++の依存関係の解決が環境によっては難しいために、使
用するモデルを差し替えた。

*8 https://huggingface.co/microsoft/

deberta-xlarge-mnli
*9 https://huggingface.co/Unbabel/wmt22-comet-da
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れるため、10回計測した平均値を採用する。
今回、評価の対象にしたモデルは、OpenAI の gpt-4o-

2024-11-20 と gpt-4o-mini-2024-07-18 および、plamo-2-

translateとそのベースモデルである plamo-2.1-8b-cptを
採用した。
加えて、評価対象の LLM で翻訳を生成する際には、

GPT-4oシリーズには、「You are a professional translator.

Translate the following text from en to ja. Only return

the translated text without any additional explanation.」
とシステムプロンプトを与えており、plamo-2-translateに
は一切のプロンプトを与えていない。さらに、plamo-2-8b

に関しては、ベースモデルであるために指示追従性が低い
ことを考慮し、田中コーパスから抽出した 4つのサンプルを
few-shots exampleとして与えつつ、かつ、<pre></pre>タ
グでそれぞれの exampleを囲んで与えることで、出力の安
定性を担保した。

4. 結果と考察

表 1 Scores: BLEU (↑)

ja→en en→ja

gpt-4o-2024-11-20 23.647 27.158

gpt-4o-mini-2024-07-18 22.864 25.223

plamo-2.1-8b-cpt 19.400 22.423

plamo-2-translate 21.179 21.312

表 2 Scores: chrF (↑)

ja→en en→ja

gpt-4o-2024-11-20 51.134 36.649

gpt-4o-mini-2024-07-18 50.065 34.587

plamo-2.1-8b-cpt 40.486 31.198

plamo-2-translate 49.061 31.277

表 3 Scores: BERTScore (↑)

ja→en en→ja

gpt-4o-2024-11-20 0.779 0.770

gpt-4o-mini-2024-07-18 0.770 0.760

plamo-2.1-8b-cpt 0.686 0.735

plamo-2-translate 0.765 0.747

表 4 Scores: COMET (↑)

ja→en en→ja

gpt-4o-2024-11-20 0.832 0.878

gpt-4o-mini-2024-07-18 0.827 0.865

plamo-2.1-8b-cpt 0.789 0.829

plamo-2-translate 0.832 0.876

表 5 Scores: GEMBA-MQM (↑)

ja→en en→ja

gpt-4o-2024-11-20 81.237 ± 0.159 77.974 ± 0.179

gpt-4o-mini-2024-07-18 78.864 ± 0.169 73.032 ± 0.270

plamo-2.1-8b-cpt 57.102 ± 0.215 63.350 ± 0.246

plamo-2-translate 77.126 ± 0.307 73.770 ± 0.213

[原文] "People Swimming in the Swimming Pool" from

2022 is one Vicente Siso artwork that will display at

Tierra del Sol Gallery beginning Jan. 13. (photo

courtesy of Vicente Siso)

------------------------------------------------------

[文体指定なし] 2022 年制作の『プールで泳ぐ人々』は、1 月 13

日からティエラ・デル・ソル・ギャラリーで展示されるビセンテ・
シソの作品の一つです。（写真提供：ビセンテ・シソ）
------------------------------------------------------

[だ・である調] 2022 年制作の『プールで泳ぐ人々』は、1 月 13

日からティエラ・デル・ソル・ギャラリーで展示されるビセンテ・
シソの作品の一つである。（写真提供：ビセンテ・シソ）
------------------------------------------------------

[です・ます調] 2022 年制作の『プールで泳ぐ人々』は、1 月 13

日からティエラ・デル・ソル・ギャラリーで展示されるビセンテ・
シソの作品の一つです。（写真提供：ビセンテ・シソ）

図 2 「だ・である調」、「です・ます調」の指定による翻訳結果の違い

表 1–5にベンチマークスコアを示した。
この結果に従うと、翻訳に特化したモデルの効果は、ベー

スモデルである plamo-2.1-8b-cptと比べてほぼすべてのス
コアにおいて改善が確認できる。特に、BLEUや chrFと
いう表層的な評価よりも LLM-as-a-judgeで人間に近い評
価をできるとされる GEMBA-MQMにおいてのスコアの
改善は顕著であり、流暢な翻訳が実現できている可能性が
示唆される。

GEMBA-MQMにおける GPT-4oシリーズのスコアは、
GPT-4o自身で評価していることもあり、参考値程度でし
かない点には注意されたいが、plamo-2-translate は、翻
訳に特化した結果、8B という小さいモデルであっても、
gpt-4oや gpt-4o-miniに並ぶ水準の翻訳が実現できている
可能性が示唆される結果が得られた。

plamo-2.1-8b-cptの翻訳結果を確認すると、翻訳先の言
語を明示的に指定しているにもかかわらず、元の言語で
応答しているケースなども存在している一方で、plamo-2-

translateでは、言語の間違いは発生しておらず、翻訳にお
ける指示追従性の向上も確認できた。
今回のベンチマークでは、plamo-2-translateならではの

style指示機能などの指示追従性については確認すること
ができていないものの、「だ・である調」、「です・ます調」
を日本語の文体として指定できるようになっており、実際
に、適切な翻訳がされていることが確認できている (図 2)。
本研究では、定量的な検証が困難であるため、詳細には
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踏み込まないものの、コンテキストを与える機能や単語
帳機能、テキストフォーマット指定機能 (マークダウンや
html、rstなどの指定)、パラグラフ構造を維持する機能な
ども plamo-2-translateには含まれている。これらの定量
評価は今後の課題である。
本研究では、主にモデルの学習と評価に着目したが、エ

ンジニアリング面として vLLMとMLXの 2つの主要な推
論エンジンでの実行をサポートを通して、ローカル環境で
の推論を可能にしている*10。4ビット量子化モデルは 6GB

以上の空きメモリがあれば十分に高い性能で翻訳が行える。
今後の課題としては、日英以外の言語ペアに対する Iter-

ative DPO最適化の適用、量子化技術とモデル圧縮による
推論速度向上、医療や金融等の専門分野へのより良い対応、
より包括的な翻訳品質評価指標の開発などがあげられる。

5. まとめ
本研究では、LLMをベースにした翻訳モデルの構築と

して、plamo-2-translateという、翻訳特化大規模言語モデ
ルの構築手法について提案した。モデルの構築に当たって
は、ベースモデルとなる LLMに対して、翻訳に特化した
コーパスを構築し、SFTおよび Iterative DPOを適用する
ことで、好ましい翻訳を学習させた。その結果、各種翻訳
ベンチマークにおいて、ベースモデルを上回るスコアを達
成し、グローバルモデルである GPT-4oや GPT-4o-mini

に匹敵する翻訳性能を 8Bのモデルで実現した。本研究で
構築したモデルは、huggingfaceで公開しているほか、様々
な形態での公開を進めている。
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