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2ねらいと対象とする⽅

対象とする⽅
ü これから勉強する⽅

Ø 全体の雰囲気をざっくりと掴むことで、スムーズに各論を学ぶ準備になるかもしれません
ü 今勉強している⽅(私含む)

Ø 次に読む論⽂のネタ探しになるかもしれません
ü すでに強い⽅

Ø Dolly2.0の記事をご紹介しますので、時間を潰してください。
Ø https://github.com/databrickslabs/dolly
Ø https://huggingface.co/databricks/dolly-v2-12b
Ø https://qiita.com/taka_yayoi/items/1aeef630ad09dd0a1669

ねらい
ü 猫も杓⼦もChatGPT。乗るしかない。このビックウェーブに。
ü だが、⾊々と話題が擦り尽くされた感もある。。。
ü せっかくなので、技術勉強会でしかできなそうなことをしよう。

ChatGPTにつながる「技術的な進化の歴史」を振り返るのも⾯⽩いかもしれない。。。

https://qiita.com/taka_yayoi/items/1aeef630ad09dd0a1669
https://qiita.com/taka_yayoi/items/1aeef630ad09dd0a1669
https://qiita.com/taka_yayoi/items/1aeef630ad09dd0a1669


3参考⽂献 / サイト

【paper】
• Attention Is All You Need
https://arxiv.org/abs/1706.03762

• Google's Neural Machine Translation System: Bridging the Gap between Human and Machine Translation
https://arxiv.org/abs/1609.08144

• BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding
https://arxiv.org/abs/1810.04805

• Improving Language Understanding by Generative Pre-Training
https://s3-us-west-2.amazonaws.com/openai-assets/research-covers/language-unsupervised/language_understanding_paper.pdf

• Language Models are Unsupervised Multitask Learners
https://d4mucfpksywv.cloudfront.net/better-language-models/language_models_are_unsupervised_multitask_learners.pdf

• Scaling Laws for Neural Language Models
https://arxiv.org/abs/2001.08361

• Language Models are Few-Shot Learners
https://arxiv.org/pdf/2005.14165.pdf

• Training language models to follow instructions with human feedback
https://arxiv.org/abs/2203.02155

• Proximal Policy Optimization Algorithms
https://arxiv.org/abs/1707.06347

https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://s3-us-west-2.amazonaws.com/openai-assets/research-covers/language-unsupervised/language_understanding_paper.pdf
https://d4mucfpksywv.cloudfront.net/better-language-models/language_models_are_unsupervised_multitask_learners.pdf
https://arxiv.org/pdf/2005.14165.pdf


4参考⽂献 / サイト

【教科書・参考書】
• ⾔語処理のための機械学習⼊⾨
www.amazon.co.jp/dp/4339027510

• つくりながら学ぶ! PyTorchによる発展ディープラーニング
www.amazon.co.jp/dp/4839970254

【youtube・Qittaなど】

• 【深層学習】GPT - 伝説の始まり。事前学習とファインチューニングによるパラダイムシフト【ディープラーニングの世界vol.31】
https://www.youtube.com/watch?v=wDXPXgn5hX4

• 【深層学習】GPT-2 - ⼤規模⾔語モデルの可能性を⾒せ、社会もざわつかせたモデルの仕組み【ディープラーニングの世界vol.33】
https://www.youtube.com/watch?v=3BUk7mtf10M

• 【深層学習】Scaling Law - ⼤きい Transformer は強い【ディープラーニングの世界vol.38】
https://www.youtube.com/watch?v=n1QYofU3_hY

• 【深層学習】GPT-3 ①-1 モデルと Sparse Transformer について【ディープラーニングの世界vol.39】
https://www.youtube.com/watch?v=CBZWzQVcXE4

• 【深層学習】GPT-3 ①-2 追加学習なしでタスクに対応する仕組み
https://www.youtube.com/watch?v=hMQG-oF9pgw

• 【深層学習】GPT-3 ② 限界と今後の研究テーマ【ディープラーニングの世界vol.40】
https://www.youtube.com/watch?v=-rI5n5M8oSg

• 【深層学習】GPT-3 ③ 社会的影響編 - AIを誤⽤しないために【ディープラーニングの世界vol.41】
https://www.youtube.com/watch?v=szY-gk3ANdU

http://www.amazon.co.jp/dp/4339027510
https://www.youtube.com/watch?v=wDXPXgn5hX4
https://www.youtube.com/watch?v=3BUk7mtf10M
https://www.youtube.com/watch?v=-rI5n5M8oSg


5参考⽂献 / サイト

【youtube・Qittaなど】

• 論⽂解説 InstructGPT
https://speakerdeck.com/koharite/lun-wen-jie-shuo-instructgpt-training-language-models-to-follow-instructions-with-human-feedback

• 話題爆発中のAI「ChatGPT」の仕組みにせまる！https://qiita.com/omiita/items/c355bc4c26eca2817324



6GPT-Xについて

⾔語モデル
ü GPT-Xは⾔語モデルの⼀種
ü ⾔語モデルは「次単語を予測する」モデル
ü ⾔語モデルの考え⽅は古くから存在

【引⽤元】NTTデータ先端技術株式会社
https://www.intellilink.co.jp/column/ai/2022/072800.aspx

次単語予測のイメージ

メチャクチャ⾼度な”何か”を
している訳ではない

→何が凄いのか？？？

GPT-Xのポイント
ü 基本的にやっていることは次単語予測
ü ⼤きなモデルを沢⼭のデータで訓練する

と無尽蔵に精度が上がる(ように⾒える)
ü 最近(含GPT-4)ではマルチモーダル(画

像など)のデータにも対応



7GPT関連の年表(独断と偏⾒)

/
202220202020201920182017

Instruct GPTGPT-3Scaling lawGPT-2GPT-1Transformer

- Attentinon機構を取り⼊
れた翻訳モデル

- Decoder : GPT-xに発展
- Encoder : BERTに発展

- Pretrain&Finetune
- 現実的な教師データ

数でDLを活⽤可能!

- Finetuneを不要に
- ⼤規模モデルが強さ

の⽚鱗を⾒せた
- ⼤規模モデル強い(確信)

- 実際に⼤規模モデル
作ってみた

- 超強いのができた

ü 改めて⾒ると、進化のスピードがすごい
ü 上記以外にもマルチモーダルに対応した構造(CLIP・PaLM-E)なども
ü 特にPaLM-EはGPT-4と関連が深そう(な気がする)。。。

【参考】
CLIP : https://openai.com/research/clip
PaLM-E : https://palm-e.github.io/

- ⼈間との感性
に合わせて
GPT-3を訓練する

2022

Chat 
GPT

https://openai.com/research/clip


8GPT関連の年表(独断と偏⾒)

/

202220202020201920182017

Instruct GPTGPT-3Scaling lawGPT-2GPT-1Transformer

- Attentinon機構を取り⼊
れた翻訳モデル

- Decoder : GPT-xに発展
- Encoder : BERTに発展

- Pretrain&Finetune
- 現実的な教師データ

数でDLを活⽤可能!

- Finetuneを不要に
- ⼤規模モデルが強さ

の⽚鱗を⾒せた
- ⼤規模モデル強い(確信)

- 実際に⼤規模モデル
作ってみた

- 超強いのができた

- ⼈間の感性
に合わせて
GPT-3を訓練する

2022

Chat 
GPT
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問題意識

Transformer [Attention Is All You Need (Vaswani et al, 2017)]

• LSTMベースのモデルが持つ課題への対応
1. 離れた単語の関係を掴むのが苦⼿

(LSTM+Attentionで対応)
2. GPUの利⽤効率悪い

https://arxiv.org/abs/1706.03762

アプローチ
• LSTMレイヤをAttentionレイヤに置換

ü 離れている単語の関係を掴みやすく
なった(特徴ベクトルの内積を直接計算)

ü GPUの利⽤効率UP！
(時系列的な依存関係をなくした)

• 翻訳モデルとして提案

アーキテクチャ

【参考】GNMT (https://arxiv.org/abs/1609.08144)

⾔葉の意味を練り込んだ
ベクトルを作る部分

(Encoder)
BERT系のモデルに発展

次の単語を
予測する部分

(Decoder)
GPT系の

モデルに発展
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GPT-3を訓練する

2022

Chat 
GPT
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問題意識

GPT-1 [Improving Language Understanding by Generative Pre-Training(Radford et al, 2018)]

• 深層学習を⽤いたLMには⼤量の教師データが必要
ü ⼤きなリソース(ヒト・モノ・カネ)を投下できる組織しかDL活⽤できない。。。

https://paperswithcode.com/paper/improving-language-understanding-by

アプローチ
• 教師ラベル付きのデータはないが、ラベルなしのデータ(=ただの⽂章)

は⼭ほどある。。。

• ラベルなしのデータを使って学習できないか？

⾔語モデル(=次単語予測)であれば
ラベルなしのデータを活⽤できる！
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https://paperswithcode.com/paper/improving-language-understanding-by

貢献
• ⾔語モデルにおけるPre-Trainの⼿法が確⽴

ü 次単語予測を通じて、”⾔語の特徴” (⽂法や単語など)を学習する。

• ⾔語モデルにおいてもPre-Train & Fine Tune のパラダイムを確⽴！
ü 画像データにおけるImageNetを⽤いたPreTrained Modelと同じノリで⾃然⾔語処理でも深層学習が利⽤可

能に！

• Fine Tuneで複数の課題に対応！

GPT-1では(まだ)最終層
を付け替える

GPT-1 [Improving Language Understanding by Generative Pre-Training(Radford et al, 2018)]
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問題意識
• Fine Tuneなしでさまざまなタスクに対応したい！

https://d4mucfpksywv.cloudfront.net/better-language-models/language_models_are_unsupervised_multitask_learners.pdf

アプローチ
• (当時としては)巨⼤なTransformerベースのモデルを、

(当時としては)巨⼤なデータセットで学習した！

モデルはGPT-1を巨⼤化(構造はほぼ同じ パラメータ数 /  117M→1542M)

この研究のためにデータセットを⾃作！

GPT-2 [Language Models are Unsupervised Multitask Learners (Radford et al, 2019)]
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データセットについて
• Reddit ( https://www.reddit.com/ ) で3カルマ以上を獲得した投稿に記載の

webリンクをスクレイピングして作成

ü Reddit：さまざまな話題が投稿→多様なデータを収集
ü 3カルマ以上：他の⼈間が精査して、”いいね”している

• データの品質を担保したWebデータによるデータセットを作成

• 40GB(4500万リンク)の巨⼤データセット

GPT-2 [Language Models are Unsupervised Multitask Learners (Radford et al, 2019)]

https://d4mucfpksywv.cloudfront.net/better-language-models/language_models_are_unsupervised_multitask_learners.pdf

https://www.reddit.com/
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貢献
• ⾔語モデル(=次単語予測器)として、SoTAを叩き出した。

GPT-2の性能
※太字が最も精度の⾼いモデル

GPT-1と同じ
パラメータ数

⼤きい
ほど強い

GPT-2 [Language Models are Unsupervised Multitask Learners (Radford et al, 2019)]

https://d4mucfpksywv.cloudfront.net/better-language-models/language_models_are_unsupervised_multitask_learners.pdf
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貢献
• 巨⼤⾔語モデルの可能性の⽚鱗を⽰した。

• Common Sence Reasoning (Ex.Winograd Schema Challenge)でSoTAを記録
ü 教師データを⼀切利⽤せずにSoTA

https://www.anlp.jp/proceedings/annual_meeting/2015/pdf_dir/E3-1.pdf

Winograd Schema Challengeのタスク(⽇本語)

GPT-2 [Language Models are Unsupervised Multitask Learners (Radford et al, 2019)]

https://d4mucfpksywv.cloudfront.net/better-language-models/language_models_are_unsupervised_multitask_learners.pdf



18GPT-2 [Language Models are Unsupervised Multitask Learners (Radford et al, 2019)]

貢献
• 巨⼤⾔語モデルの可能性の⽚鱗を⽰した。

• 他タスクでも「⼤きいモデルほど強い」ことを⽰す

もっと⼤きくしたら、
もっと強いのができるのでは？？？

https://d4mucfpksywv.cloudfront.net/better-language-models/language_models_are_unsupervised_multitask_learners.pdf



19GPT関連の年表(独断と偏⾒)

/

202220202020201920182017

Instruct GPTGPT-3Scaling lawGPT-2GPT-1Transformer

- Attentinon機構を取り⼊
れた翻訳モデル

- Decoder : GPT-xに発展
- Encoder : BERTに発展

- Pretrain&Finetune
- 現実的な教師データ

数でDLを活⽤可能!

- Finetuneを不要に
- ⼤規模モデルが強さ

の⽚鱗を⾒せた
- ⼤規模モデル強い(確信)

- 実際に⼤規模モデル
作ってみた

- 超強いのができた

- ⼈間の感性
に合わせて
GPT-3を訓練する

2022

Chat 
GPT



20

問題意識
• Transformerを⼤きくしたら強くなる傾向はいつまで続くの？

結論 : (しばらくは)このまま続きそうです。
学習時の計算量 データセットの⼤きさ 【参考】各量が10倍になったら。。。

(最適な条件が揃えば)多いほど強い！！！

パラメータ数

Scaling Law [Scaling Laws for Neural Language Models (Kaplan et al, 2020) ]

https://arxiv.org/abs/2001.08361



21Scaling Law [Scaling Laws for Neural Language Models (Kaplan et al, 2020) ]

• 計算資源の最適配分
貢献

学習時の計算量
パラメータ数 バッチサイズ ステップサイズ

計算資源が10倍あった場合…

https://arxiv.org/abs/2001.08361
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ここからわかること
• ⼤きいほど強い！

• 特に、パラメータ数を
⼤きくすると効率的に強くなる

• まだまだ線形でLogLossは下がりそう
(1兆パラメータくらいまではいけそう)

• でかいtransformerは強い。(確信)
• めっちゃデカいモデルを実際に作ろう。

Scaling Law [Scaling Laws for Neural Language Models (Kaplan et al, 2020) ]

https://arxiv.org/abs/2001.08361
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24GPT-3 [Language Models are Few-Shot Learners (Alec et al, 2019)]

https://arxiv.org/pdf/2005.14165.pdf

問題意識

• 「⼤きいモデル」を「⼤きいデータ」で訓練したい！
ü Scaling Lawで⽰されたこと(でかいTransfomerは強い)を実践する。

• FineTuneingではなくて、⼈間っぽい解かせ⽅をしたい！
ü 例を⽰して、「こんな感じでやってよ。」というノリ。



25GPT-3 [Language Models are Few-Shot Learners (Alec et al, 2019)]

https://arxiv.org/pdf/2005.14165.pdf

アプローチ :「⼤きいモデル」を「⼤きいデータ」で訓練したい！
GPT-1と同じ位の
パラメータ数

GPT-2と同じ位の
パラメータ数

⼈間の脳細胞数:約85B

GPT-3のパラメータ数

パラメータ数は134倍(対GPT-2⽐)

モデルの構造はGPT-2と(ほぼ)同じ

Masked Multi-head attention layer に
Sparce transformer (Child et al 2019) 

が使われている

地球の全⼈⼝:約8B



26GPT-3 [Language Models are Few-Shot Learners (Alec et al, 2019)]

https://arxiv.org/pdf/2005.14165.pdf

アプローチ :「⼤きいモデル」を「⼤きいデータ」で訓練したい！
このデータセット

だけで570GB
(GPT-2の時は全体で40GB)

⼤量のデータから、
3,000億token(≒単語)を使って学習した。



27GPT-3 [Language Models are Few-Shot Learners (Alec et al, 2019)]

https://arxiv.org/pdf/2005.14165.pdf

アプローチ : FineTuneingではなくて、⼈間っぽい学習をさせたい！

PreTrain済みのモデルの重み
を個別タスクで更新する。



28GPT-3 [Language Models are Few-Shot Learners (Alec et al, 2019)]

https://arxiv.org/pdf/2005.14165.pdf

アプローチ : FineTuneingではなくて、⼈間っぽい解かせ⽅をさせたい！

Train済みのモデルに

問題⽂(と例)を与えて回答させる

(モデルの重みは更新しない)。



29GPT-3 [Language Models are Few-Shot Learners (Alec et al, 2019)]

https://arxiv.org/pdf/2005.14165.pdf

貢献
• ⾔語モデル(=次単語予測器)：当時のSoTAに圧勝

• Closed Book QA (Trival QA/クイズデータセット) : 1ShotでSoTAを上回る(勿論FTなし)

【Trival QAの例】



30GPT-3 [Language Models are Few-Shot Learners (Alec et al, 2019)]

https://arxiv.org/pdf/2005.14165.pdf

貢献
• 翻訳：英語への翻訳タスク

において教師なし(またはFS)でSoTA

• ニュース⽣成 : “⼈間”or “GPT-3”のどちらが作成した⽂章かの正解率
→52%(ほぼランダム / 論⽂のP.28に実際に⽣成された⽂章があります)

• 上記では得意なタスクを紹介しましたが、
苦⼿なタスクもありました(例.ANLI)。詳細は論⽂をご覧ください。



31GPT-3 [Language Models are Few-Shot Learners (Alec et al, 2019)]

https://arxiv.org/pdf/2005.14165.pdf

今後の課題(抜粋)

• 次単語予測以外(Cross Entropy)の学習⽅法はないの？
ü⼈間から学ぶ？ / 強化学習？ / マルチモーダル？

• データセットのバイアスを受け継いでしまう
üEx.性別

Ø 議員・銀⾏家・名誉教授 : 男性に関する単語が後に続く傾向
Ø 助産師・看護師・家政婦 : ⼥性に関する単語が後に続く傾向
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https://arxiv.org/abs/2203.02155

問題意識

• ⾔語モデルとしての性能向上が、⽬的とするタスクの性能
向上に直結しているとは⾔えない。

• ⼈間の感性に合うように、⾔語モデルをFineTuneしたい。
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アプローチ : 教師あり学習と強化学習でGPT-3をFineTune
⼈間が作成した

データセットによる
教師あり学習

強化学習

強化学習のための
報酬モデルの作成
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Step1 : 教師あり学習

• ⼈(trained labeler)が以下を作成
• モデルへの⼊⼒プロンプト
• プロンプトに対応する望ましい回答
• データ数は13K(1万3000)

• 当該データでGPT-3
を教師ありFineTuning(SFT)する

• 3種類のモデルを訓練
• 1.3B(GPT-2と同じパラメータ数)
• 6B(中間サイズ)
• 175B (GPT-3論⽂で検証された最⼤パラメータ数)
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Step2 : 強化学習のための報酬モデル(reward model)の作成
【概要】

• ⼈間の代わりに⽣成された⽂章の良さを点数化するモデル

• Step1でSFTしたモデル(6B)の最終層の出⼒を数値(スカラ)に変更

【学習⽅法】

• 同⼀のプロンプトに対して、複数のモデルが出⼒した⽂章の良さを⼈間
がランク付けしたデータセットを作成

• モデルの⼊出⼒
• ⼊⼒ : 「“プロンプト”と“モデルが出⼒した⽂章”の組」
• 出⼒ : “モデルが出⼒した⽂章”の良さ(スカラ)

• 損失関数 よい「“プロンプト”と“モデルが出⼒した⽂章”の組」に対するスコアと、
悪い「“プロンプト”と“モデルが出⼒した⽂章”の組」に対するスコア
の差が⼤きくなる(良いプロンプトに⾼い点数をつける)ように学習
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Step3 : 強化学習
【概要】

• Step2で学習した報酬モデルからの報酬
を最⼤化するように強化学習でGPT-3 (SFT済) をFine Tuning

• ⽅策はPPO (Proximal Policy Optimization (Schulman et al, 2017))

【⽬的関数(最⼤化)】
報酬モデル
からの報酬

RLとSFTの結果をそこまではな
さいでね、という正則化項

(両者のKL情報量)

⾔語モデルとしても成⽴してね、
という正則化項

(⾔語モデルとしての対数尤度)
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貢献
⼈間により⽣成⽂を評価した結果

• Instract GPT (1.3B)がGPT-3(175B)を上回る。

• SFTだけのモデル(SFT)を強化学習(PPO, PPO-ptx)が上回る。
コードの解釈もかなりできている。
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• GPT-Xに代表されるLLMはここ数年で恐⻯的進化を遂げた

• その⼤きな源泉の⼀つはモデルの巨⼤化。

• ⾔語モデルを多様なタスクにalignmentに関する⼿法も研究されている。

• 今後は、モデルとしての精度だけではなく、公平性などの⼯学的でない指標が
より重視されるようになる(実際、GPT-4のreportではかなりの項数を割いてい
る)。


