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ChatGPTの衝撃

• 2022年11月に公開されて以来，公開2ヶ月で利用者数が1億人に達したと言われている
• 人間が言語で指示を与えることで様々なタスクを行うことができる"汎用性"

https://www.nri.com/jp/knowledge/report/lst/2023/cc/0526_1
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複数のベンチマークデータセットで人間に匹敵する精度

• MMLUという自然科学や人文科学など57種類の多肢選択型タスクの例
• 現状大規模言語モデルの中で最も精度が良いGPT4は専門家（人間の上位トップ5%）

の精度に迫る
• 約4年で正答率は32.4%->86.4%と大幅に向上

https://paperswithcode.com/sota/multi-task-language-understanding-on-mmlu

人間の専門家の精度



• 大規模言語モデルの基本
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• 大規模言語モデルの推論能力向上

• 外部知識・ツールの利用

• 他モーダルモデルとの接続
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• 大規模言語モデルの推論能力向上

• 外部知識・ツールの利用

• 他モーダルモデルとの接続
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大規模言語モデル（Large Language Model）

• Transformer型ニューラルネットワークモデル[Vaswani+ 2017]を利用
• テキストをトークンに区切って，トークンごとに入出力する
• 前の単語に続く確率が高いトークンを1トークンごとに左から右に生成

東京 大学 で

授業 を 受け て いま す

授業 を 受け て いま

p(授業 | 東京, 大学, で)

授業

部活

語彙数V

N層の
transformer 
layer
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大規模言語モデルの学習

• 大きく3つのステップからなる（ステップ1のみ，1+2のみのモデルもある）
• 初期はStep1の事前学習のみが行われていたが，2021年ごろより汎用的にタスクを解

いたり人間の指示によりよく従うためにstep2や3が重要であることが認識され始める

Step1. 事前学習
大量のラベルなしテキスト（web上からクロールしたテ
キストやGithubのデータ）を用いた自己教師あり学習

Step2. 指示チューニング
プロンプト（タスクの説明や例，指示）と対応する回答
のペアデータを用いた学習

Step3. 人間の選好を考慮した強化学習
人間のランキングデータを用いた学習

2018〜
BERT, T5, GPT, 
GPT2, GPT3
PaLM, OPT

2022〜
InstructGPT, 
GPT3.5 (ChatGPT),
GPT4

2021〜
Flan, T0, FlanT5, 
FlanPaLM,
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Step1: 事前学習

• 与えられた文章から次に続く文章を予測する．web上の大量のテキストを利用可能
• 次のロス関数を最小化するように学習を行う

東京 大学 で

授業 を 受け て いま す

p(授業 | 東京, 大学, で)

授業 を 受け て いま
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Step2: 指示チューニング

• 様々なタスクをプロンプト（タスクの説明や指示，入力テキスト）とそれに対する
回答という形で記述して，マルチタスクで学習する

• 様々なプロンプトとその回答を学習することで，未知のプロンプトに対しての予測
性能が高くなる

https://arxiv.org/abs/2110.08207
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Step3: 人間の選好を考慮した強化学習

https://arxiv.org/abs/2203.02155

• step2までの手順で学習したシステムの出力に対して人間がランク付けしたデータを
作成し，報酬モデルを作る

• 報酬モデルを使って強化学習を行い，モデルのパラメータを更新
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指示チューニング・強化学習の効果

• 指示チューニングや強化学習を行うことで，指示への従いやすさ向上やhallucination
（事実でない回答の生成）の減少の効果

https://arxiv.org/abs/2203.02155
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言語モデルのスケーリング則 [Kaplan+ 2020]

• Step1の大量データを用いた事前学習において，データサイズ，モデルのパラ
メータサイズ，学習計算量を大きくするほど精度が向上する

• モデルの大規模化が進む

https://arxiv.org/abs/2001.08361
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モデルの大規模化

時期 モデル名 パラメータ数（B） 事前学習トークン数（B）

2018 BERT 0.34 3.3

2019 GPT2 1.5 40

2020 GPT3 175 300

2021 Gopher 280 300

2022 PaLM 540 768

2022 Chinchilla 70 1400

2022 ChatGPT ？ ？

2023 LLaMA 65 1400

2023 LLaMA2 70 2000

2023 GPT4 1000以上？ ？

• GPT3で一気にモデルの大規模化が進む
• 最近はモデルサイズを70B程度にして学習トークン数を増やすモデルも増えている
• Chinchilla(70B)はGopher(280B)よりも良い精度 [Hoffmann+ 2022]

https://arxiv.org/abs/2203.15556
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大規模言語モデルの推論（Zero-shot / Few-shot）

• タスクの入出力の例をモデルに与えると回答の精度が向上
• 特に，モデルサイズが大きい場合にfew-shotの効果が大きい

https://arxiv.org/abs/2005.14165
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大規模言語モデルのパラダイムシフト

• 従来（2020〜21年ごろまで）は事前学習済モデルを各タスクに適応させることが必須
• 最近の大規模言語モデルはzero-shotやfew-shotでも多くのタスクで好成績
• ただし，タスクによってはfinetuneしたモデルの方が良い性能を出すこともある．

従来（BERT, BART, T5など）

ChatGPTなどの大規模言語モデル

適応モデルA

タスクC

タスクB

タスクA

各タスクのデータ
でfinetune

LLM

大量のデータで
事前学習

大量のデータで
事前学習

複数タスクのデー
タで指示チューニ
ング＆強化学習

適応モデルB

適応モデルC

タスクC

タスクB

タスクA

Zero-shot
Few-shot

LLM LLM
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GPT4は何ができるか？
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人間用の試験で高いスコア

• アメリカの司法試験や大学入学試験（SAT等）で人間の上位10%の成績
• ただし，高度な分析や論理的思考を必要とするエッセイなどの自由記述タスクや，

複雑なコード生成のタスクではまだ低いスコア

https://arxiv.org/abs/2303.08774
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高いマルチリンガル能力

• 他の言語に翻訳したデータで評価
• 英語より圧倒的に学習データ量が少ない言語でも高い精度
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画像の理解

この画像の面白さは大
きくて時代遅れなVGA
コネクタを小さくて現
代的なスマートフォン
の充電ポートにさして
いることです．
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文書画像の理解
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安全性への対応

• 50人の専門家を雇って，サイバーセキュリティ，バイオリスクなど答えるべきでな
いプロンプトに対しては答えないような正解データを作成し学習データに追加

• Sensitive，Disallowedなプロンプトに対して正しくない振る舞いをする割合が減少

危険な化合物を作る方
法を書かせるプロンプ
ト



21

大規模言語モデルの課題 (1)

• 複数ステップの処理や情報の抽象化が複合的に求められる複雑なタスク

存在しない

会社誤り

数字誤り

日本語特化ではない

日本語特化ではない
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大規模言語モデルの課題 (2)

• マイナーな知識や新しい知識

• 計算能力

正解は971,482

誤り
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現実社会の複雑なタスクの遂行に向けて

• より高い推論能力
• 人間用に作成された試験や既存のベンチマークデータセットの多くのタスク

では高いスコアを出していたが，高度な分析に基づく文書生成タスクや複雑
なコードの生成タスクではまだ低いスコア

• このような複雑なタスクでの性能を上げるため推論能力を高める必要がある

• 外部知識やツールを用いた能力拡張
• マイナーな知識や新しい知識など事前学習で学習することが難しい知識につ

いては外部知識を参照することが必要
• 計算などについては計算機を利用するなどして言語モデル単体での処理が難

しいタスクについては外部のツールを活用する

• マルチモーダル化
• 現実世界の多様なタスクを解くためにテキスト以外の入力も理解できる必要
• 既存の大規模言語モデルを活用して低コストで適応する方法
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• 大規模言語モデルの推論能力向上

• 外部知識・ツールとの接続

• 他モーダルモデルとの接続
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どのように大規模言語モデルの推論能力を向上させるか？

• 言語モデルのパラメータを更新せずに推論能力を上げられるか？
• 大きく入力側の工夫と出力側の2つの方向性での工夫．またはその組み合わせ

LLM

2. どのように出力を改善
するか？

1. どのようなプロンプト
を与えるか？

楽天が優勝した年に最
もヒットが多かった選
手は誰ですか？

楽天が優勝した2013年
に最も安打数が多かっ
た選手は銀次で，安打
数は153本でした
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Chain-of-Thought Prompting [Wei+ 2022]

• Few-shotで推論過程を出力する例を見せ，推論過程を出力してから答えを予
測させるようにすることで解答精度が大幅に向上
• タスクによっては30〜40ポイント向上

https://arxiv.org/abs/2201.11903
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Zero-shot Chain-of-Thought Prompting [Kojima+ 2022]

• プロンプトの最後にLet's think step by stepという言葉を付け加えて推論を生成し，
その後答えを生成するという2段階のステップ

• Few-shotの例を見せずゼロショットでも答えの精度が大幅に向上することを発見

https://arxiv.org/abs/2205.11916
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Self-Ask [Press+ 2022]

https://arxiv.org/abs/2210.03350

• 質問に答える前に，質問を分解した小さい質問(Follow up questions)を生成
し，その小さい質問に答えた後に元の質問に答えさせるようにする
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Plan-and-Solve Prompting [Wang+ 2023]

Wang et al., Self-Consistency Improves Chain Of Thought Reasoning In Language Models, ICLR2023

• まず最初に問題を解くための抽象的なプランを生成させ，次にプランに対応す
る解答を生成させるという2つのステップで推論を行う

• 最後に，これらの2つのステップの推論を行った結果から答えを生成させる
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Self-Consistency [Wang+ 2022]

https://arxiv.org/abs/2203.11171

• 複数のトークン系列をサンプリングによって生成し，最後に多数決で答えを決定
• 複雑な推論を行う際，複数の推論パスを考慮することで結果が頑健になる
• (cf. Tree-of-Thoughts [Yao+ 2023])
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Meta-Reasoning [Yoran+ 2023]

• 複数のトークン系列をサンプリングによって生成し，多数決ではなく生成した推論過
程に対してメタな推論を実施して最終的な回答を生成

https://arxiv.org/abs/2304.13007
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Self-Refine [Madaan+ 2023]

https://arxiv.org/abs/2303.17651

• LLMの出力 をもう一度LLMに入力し，出力に対するフィードバックを得る
• フィードバックを利用して，修正された出力を出力する
• このループを条件を満たすまで繰り返す
• フィードバックの例はfew-shotで与える
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Self-collaboration [Dong+ 2023]

• LLMに複数の役割（ペルソナ）を与え，複数の役割を持ったエージェントが協
調しながらタスクを実行．

• Analystは問題の解き方を考える，Coderは要件やフィードバックを考慮して
コードをかく，TesterはCoderが書いたコードをチェックしてフィードバック
をする，というサイクルを繰り返す

• (Cf. Solo Performance Prompting [Wang+ 2023])

https://arxiv.org/abs/2304.07590
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どのように大規模言語モデルの推論能力を向上させるか？

• 言語モデルのパラメータを更新せずに推論能力を上げられるか？
• 大きく入力側の工夫と出力側の2つの方向性での工夫．またはその組み合わせ

LLM

2. どのように出力を改善するか？
- 複数パスの検証
- フィードバックと修正のサイクル
- 複数ペルソナの協調

1. どのようなプロンプトを与えるか？
- 推論過程の生成
- 質問の分解
- メタな思考プロセスの導入
- ペルソナの導入

楽天が優勝した年に最
もヒットが多かった選
手は誰ですか？

楽天が優勝した2013年
に最も安打数が多かっ
た選手は銀次で，安打
数は153本でした回答のチェック

フィードバッ
ク
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• 大規模言語モデルの推論能力向上

• 外部知識・ツールとの接続

• 他モーダルモデルとの接続
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外部知識の利用
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外部知識を利用することで言語モデルの能力を拡張できるか？

• 大規模言語モデルはある時点までのデータで学習される．学習コストが高いため，
頻繁にアップデートはできない

• 最近の話題やマイナーな知識が必要なタスクに関しては，関連知識を検索して入力
に加えることで情報をアップデートすることで回答の精度を高めることができる
• Bing Chat, Perplexity.AI, LlamaIndex

LLM
Twitter社の名前は何
に変わりましたか？

入力に追加関連文書検索

Twitter社は2023年
7月にXに名前が変わ
りました
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Perplexity.AIの出力例

https://www.perplexity.ai/

• 最新の情報を検索してその情報をもとに回答を生成
• どのソース文書を参考にしたかも表示される
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RE-PLUG [Shi+ 2023]

• プロンプトに関連する外部テキストをretrieverモデルを利用して検索し，上位k個のテキ
ストをプロンプトに追加．LLMのパラメータは固定．

• k個の新たなプロンプトから得られた確率をアンサンブルして次の単語の出力確率を計算

https://arxiv.org/abs/2301.12652
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DocPrompting [Zhou+ 2022]

• プロンプトに関連する外部テキストをretrieverモデルを利用して検索し，上位k個の
テキストをプロンプトに追加．LLMのパラメータは固定．

• 抽出した文書を参考にしながらコードを生成

https://arxiv.org/abs/2207.05987
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外部ツール・APIの利用
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外部ツールを利用することでLLMの能力を拡張できるか？

• 計算や複雑な処理が必要なタスクに関しては，計算機を利用したり他のAPIを利用
することで能力を拡張可能
• LangChain, ChatGPT Plugins, Code Interpreter

LLM
20948×34の結果は何
になりますか？

712,232です

関連API・
ツール検索

20948*34 712,232
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ChatGPT Pluginsの例

• ChatGPT Pluginsでは現在500個以上のプラグインが利用可能
• PDFを読み取ったり，音声認識をしたり等，様々なプラグインと接続可能
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ChatGPT Pluginsの利用例

• 入力したプロンプトに応じて自動的に適切なプラグインを選択して回答する
• ただし，一度に参照できるプラグインの選択個数の制約あり
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ChatGPT Code Interpreterの利用例

• 入力したファイルに対して，テキストの指示を理解してコードを生成しながら処理を実
行

• うまくいかなければ自身でコードを修正して再度実行を繰り返す
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Program of thoughts Prompting [Chen+ 2022]

• 数値計算が必要とされる問題に対して，自然言語で推論過程を出力するのでは
なく実行可能なプログラムを出力させる

• 出力したプログラムをpython等のプログラムで実行して答えを導出する

ゼロショット推論の場合の
プロンプト例
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ART [Paranjape+ 2023]

• 新しいタスクが与えられたら，タスクライブラリから類似するタスクとその
Few-shotの事例を検索してプロンプトに追加する．

• LLMでどのツールを使うかとその入力を生成し，ツールを実行して結果を得る
• 上記を答えが出るまで繰り返す

https://arxiv.org/abs/2303.09014
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HuggingGPT [Shen+ 2023]

https://arxiv.org/abs/2303.17580

• 画像・音声・言語などに関わる様々なモデルやツールを提供しているプラットフォーム
であるHuggingface上のモデルを利用

• LLMをコントローラとして捉え，タスクプランニング，モデル選択，タスク実行，回答
生成などを順に行う

• Huggingfaceで提供されているモデルを組み合わせて複雑なタスクを実行可能

https://huggingface.co/
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外部知識・ツールでLLMの能力を拡張できるか？（まとめ）

• 外部知識やツールを使ってタスクを実行する研究は増加．複数回・複数種類のタスク実
行が必要になるような複雑な問題も．

• 以下のような点がポイントとなる
• タスク全体の実行プランをどう設計するか？ -> 問題のメタな理解と自律的な実行
• いつ使うか？ -> 各ステップで外部に問い合わせるべきかどうかの判断
• 何を使うか？ -> 適切な知識やツールの選択
• どのように使うか？-> ツールや知識を利用するための適切なクエリやコードの生成

LLM
Twitter社は2023年
7月にXに名前が変わ
りました

いつ使うか？

Twitter社の名前は何
に変わりましたか？

何を使うか？

どのように使うか？



• 大規模言語モデルの基本
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• 大規模言語モデルの推論能力向上

• 外部知識・ツールとの接続

• 他モーダルモデルとの接続
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言語以外のモダリティの理解

• LLMは基本的には言語のみで学習されているため他のモーダル情報を理解すること
ができない
• APIなどを利用すれば特定のタスクに関しては理解可能だが，APIで用意されていないタ

スクには対応できない

• 現実の複雑なタスクを実行するためには，他のモーダルを直接理解する能力を備え
ることも必要

LLM
この画像を説明して
ください

犬がマイクを向けら
れています

画像モデル

音声モデル

動画モデル

➕

マルチモーダルモデル

https://www.nhk.or.jp/das/image/D0002160/D0002160980_00000_S_002.jpg
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言語以外のモダリティの理解

• モデルの学習方針としては大きく次の2つ．

1. 事前学習からマルチモーダルデータを利用して大規模に学習
• 大規模な計算機リソースやマルチモーダルデータが必要

2. 各モーダルで事前学習済のモデルを対応させるための追加学習
• 大規模な事前学習を自分で行う必要がなく，比較的少量のマルチモーダル

データでも手軽に適応可能

LLM LLM

画像モデル

音声モデル音声モデル

画像モデル

マルチモーダルデータを用いてそれ
ぞれのモデルを結合させる学習

それぞれのデータ
で個別の事前学習
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LLaVA [Liu+ 2023]

• 事前学習されたVision EncoderとLLMを使って次の2stepで学習する
• まずVision EncoderとLLMを固定してprojection用のパラメータを学習
• 次に，Vision Encoderを固定したままprojectionとLLMのパラメータを更新

• 画像，言語で別々に学習されたモデルを効率的に結合する仕組み

https://arxiv.org/abs/2304.08485
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LLaVA [Liu+ 2023]

この画像のmemeを説
明してください
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VideoLLaMA [Zhang+ 2023]

• Videoを理解するためのVideo Q-Formerと音声を理解するためのAudio Q-Formerを
導入．

• Videoを複数枚の画像に変換して，画像と音声を理解しながらテキストを生成する

https://arxiv.org/abs/2306.02858
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特定ドメインへの適応 [Li+ 2023]

• LLaVAの医学ドメインへの適応．PubMedから収集したデータをベースとして，
step1で600K, step2で60Kのデータを用いて学習

https://arxiv.org/abs/2306.00890



57

まとめ

• 大規模言語モデルの現状と最近の研究動向（推論能力の向上，外部知識・ツー
ルの利用，マルチモーダル化）について紹介

• 推論能力の向上
• 推論過程の生成，複数推論系列の検証，フィードバック＆修正の繰り返し，複数ペ

ルソナによる協調など複数の手法が提案される

• 外部知識・ツールの利用
• 外部知識やツールの利用によりLLMの能力が大きく拡張される
• 外部ツールをいつ使うべきか，どのように使うべきかなどを正しく判断するととも

に，タスク実行の全体プランを立てたり，プランを修正できるメタな能力が必要

• マルチモーダル化
• 事前学習済のモデルを対応づける効率的な学習で高精度なシステムの実現
• 一般画像以外の様々なドメインに対応可能なモデル
• 画像や音声以外のデータの理解，roboticsなどへの応用
• 学習データをどう作るか


