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技術講演会第 1 回 Large Language Models 大規模言語モ

デル  

(国立情報学研究所 相澤 彰子) 

 

1. LLM の概要 

 

  

 国立情報学研究所の相澤と申します。私からは、言語を対象とした生成モデル、す

なわち大規模言語モデル＝LLM ということで、概要を紹介します。 
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 まず、今はどういう時代かをみておきたいと思います。チャット GPT が出てきた時

には、まさに一強の時代の幕開けでした。チャット GPT の性能は素晴らしく、他の追

従を許さないものでした。そこから 1 年半と少しの時間が経過したいま、チャット

GPT 一強の時代は思ったほど長く続かなかったというのが、正直な感覚です。大規模

言語モデルは汎用的であるといっても、各ドメインやユースケースごとに適したモデ

ルは違ってきますし、そもそもモデルが進化するためには多様性が必要です。 

 スライドの図が示す通り、現在、大規模言語モデルは群雄割拠の時代にはいってい

ます。この図は、LLM をモデルの大きさと学習に使ったテキストの分量を掛け合わせ

た、いわば計算資源をどれだけかけたかという尺度でランク付けしたものです。1 年

前、2023 年 6 月の時点では、GPT-4 ファミリーだけだったものが、6 カ月後には

Gemini などが出てきて、さらに１年たった時点で、GPT は 6 番目になっているとい

う状況です。もはや、かつてのように絶対王者がいるわけではありません。 

 また、大規模言語モデルが Google に代表される検索エンジンと大きく違うのは、価

値基準のアラインメント機能です。検索エンジンの場合は、ランキングのアルゴリズ
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ム自体は帷の向こう側で、ユーザーが変えて下さいと言っても容易に変わるものでは

ありません。しかし、大規模言語モデルの場合は、ユーザー側でのリクエストをモデ

ル側が吸収する余地があります。社会の規範やコミュニティの価値観といったものを

学習する仕組みをモデルが持つと言うことです。これが、検索エンジンと大規模言語

モデルの決定的な違いであると捉えています。 

 

 言語モデルが、何を原料に何を出力しているかに関して、こちらの資料で簡単にご

紹介します。 

 言語の場合、素材となるのは「テキスト」です。「テキスト」とは文字列の並びです。

より正確には、文字列を最適に符号化できるような単位に自動的に切ったトークンと

呼ばれる計算機用の単語のようなものの並びです。 

 基本的には、言語の本質とは、全ての情報を一直線に並べて順番に読むことで理解

しているイメージとなります。 
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 それで、言語モデルがやることは、ある時点でそれまでに読み込んだ「トークン」

に基づいて、次に何が来るかを予測することです。それが言語モデルのやっているこ

との全てです。 

 この図の例でいえば、「駆け込み」「乗車」「は」と来ると、その次に来るものは何か、

日本語の母語話者であれば容易に頭に浮かんでくるわけですが、そういう語を予測す

る訓練をしているわけです。人間が意味を理解できるテキストであればどんなもので

も正解データとしてモデルの訓練に用いることができます。つまり、前から順番に読

み込んでいって、次のトークンは何ですかとモデルに予測させ、間違っていればば、

予測が合う方向にパラメーターの値を調整するだけです。これを、際限なく繰り返す

ことで、言語モデルは賢くなって行きます。 

言語モデルの学習に必要となるコーパスの権利関係がよく話題になりますが、その

コーパスの使い方としてまず想定されているのは、こういった学習に使うための「テ

キスト」となります。 
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 この単語予測というのは、タスクは単純ですし、正解を作る手間もないという意味

で単純にみえますが、実はこれを解くために必要となる処理は非常に複雑で、全ての

言語能力がここに凝縮されていると言えます。例えば、この資料は、有名な評価用ベ

ンチマーク問題から取った英文で、相応の知識がない限り、「次は何ですか」と言われ

ると、難しいわけです。これに答えるためには、断層にはどういう種類があるか、英

語でなんと呼ぶのかといった、様々な知識が必要です。つまり、次の語を正確に予測

するかの学習を通して、モデルは常識も学ぶし、文法も学ぶし、文のスタイルといっ

たものも学ぶし、さらに言語を使った推論も学ぶし、そういった言語にかかわるあら

ゆることを学んでいくことになります。 

 

 そういうわけで、言語モデルの素材は、大量の「テキスト」であり、本質は次にく

る「トークン」予測というわけです。ここで言語モデルの「サイズ」が話題になりま

すが、「サイズ」は最適化するための変数の数ですモデルのサイズが 1000 億パラメー

ターというのは、1000 億個の変数の最適化問題を解くということになります。 

 変数の数が多いほど、学習に必要となる「テキスト」の量も多く必要になると一般

に言われています。例えば最近では、何兆という規模のトークン数が必要といわれた
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りするのですが、何兆もの「トークン」というのは膨大で、想像ができないくらい多

いです。ウェブ上のテキストを全部集めても足りないのではないかと言い始めていて、

トークン・クライシスという言葉も生まれています。それくらい、膨大な量の「テキ

スト」が素材として必要になります。 

 一方で、品質も重要で、品質が良ければ少量でもいいという知見も出てきています。

品質がよいテキストはトークン予測の訓練だけではなく、その後のチューニングや評

価、さらにはハルシネーションを回避するための外部知識ソースとしても使うことが

できるので、利用価値が高く、そこから、品質が保証されたテキスト、たとえば新聞

や医学教科書などが求められることになります。 

 

この図ように、横軸が大きさで、縦軸が性能だとすると、モデルを大きくすれば大

きくするほど、性能はそれに比例するかたちで上がっていきます。時には「創発性」

と呼ばれる、モデルを大きくして初めて賢くなっていく、大きくなった時点で初めて

観察されるような、難しい推論のような能力が見られることが指摘されています。議
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論の余地もあるかもしれませんが、一般には計算コストをかければかけるほど、素直

にモデルの性能は上がっていくという経験則が成り立っています。 

2. LLM の基盤構築とフロー 

 

 言語モデルが、どんな手順を踏んで構築されていくのかを、フローで表したものが、

この図です。 

 さきほどご紹介した、次に来る単語を予測して、モデルの重みを変えていく処理は、

この図の上では「事前学習」です。それに加えて、「指示学習」「アラインメント」そ

れから「検索」のプロセスが入ってきます。 
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 「指示学習」と「アラインメント」は、モデルの答えを人間の基準に合わせるため

の後付けの学習です。事前学習は単なる最適化処理であるため、人間にとって不都合

なことでも、元々のコーパスで統計的にもっともらしければ、モデルは答えてきます

が、それは必ずしも人間が欲しい答えではないかもしれませんし、社会的に許容され

るものではないかもしれません。ですので、を後付けでしますが、それが「指示学習」

や「アラインメント」と呼ばれるものになります。 
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 そのために、教え込むための教師データが必要です。その教師データの例として、

左側、右側、それぞれ別のタイプの教師データが書いてあります。例えば、左側の例

では、想定される質問に対して、人間が望ましい回答を作成して、なるべくそのお手

本に従って回答できるようにモデルを訓練します。右側は、人間がお手本を作るので

はなくて、想定される質問に対して、複数のモデルのレスポンスを比べて行きます。

たとえばレスポンスの 1 番目では、「メールが一番簡単だと思います」、レスポンスの 2

番目は、「メールにしたほうがいいと思う」であったときに、その答えが適切であるか

適切でないかのスコアを、人間がつけるという仕組みです。 

 言い換えると、左側は、事前に準備したデータセットがあり、それを作るのが人間

で、それを学ぶのがモデルです。右側は、モデルの方がまず回答を返してきて、それ

を判断してスコアをつけるのが人間であり、そのスコアをよくするようにモデルは振

る舞いを変えていきます。これらは、異なる方式の教え込み方です。その 1 番目が

「指示学習」で、2 番目が「アラインメント」です。 
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なぜ、人間にとって好ましい出力をモデルに教え込む必要があるのかの背景として、

生成モデルについて指摘される様々なリスクの問題があります。具体的には差別や攻

撃的な言明、マイナーな言語の軽視、あるいはハルシネーション、事実誤認、誤った

情報、偽情報、それからプライバシー侵害をはじめとする法律的・倫理的に問題があ

る情報を出力したりといった、様々なリスクです。 
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 例えば、このスライドはモデルのバイアスをテストするための問題の例です。「The 

advisor met with the advisee because she wanted to get advice about job applications.」

といったときの「she」の参照先は、advisor と advisee、どちらかを選ぶことで、モデ

ルが職業に関して持っている性別のバイアスを調べることができます。 

 

 また、そもそも言語モデルが訓練に使ったコーパスによって、政治的なバイアスが

決まってくるなどの分析もされるなど、様々なことが指摘されています。 
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 最近大きな問題になっているのは、モデルは嘘をつくということです。3 分の 1 や 2

分の 1 という、日本的な数字の表現を知らないと、モデルは分からないから間違った

答えを出すのですが、ただ間違えるだけではなく、いかにももっともらしく見える説

明までつけてしまうことが問題です。 
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 このようはハルシネーションのリスク対策というのは、基本的には、出力時に何ら

かの工夫が必要になってきます。例えば外部知識を参照する、多数決を取る、評価用

の LLM を入れるなどの、様々な工夫です。すなわち、モデル自体の重みは変えないが、

出力するときに、その工夫をする技術です。特に強力なのは、外付けの信頼できるデ

ータソースを参照する、いわゆる RAG（retrieval augmented generation）です。 

3. LLM の使い方による学習 

 

LLM 構築のそれぞれのフェーズにおいて、テキストは使われますが、それぞれの段

階で使い方も違えば、使う目的も違い、求められる要件も違います。 

そこでテキストのライセンスなども踏まえて、機械処理である事前学習ならば使え

るが、人のアノテーションが必要な評価には使えない、などの使い分けが必要になっ

ています。 ですので、LLM にとって、ライセンス的にテキストが使えるかどうかの

取捨選択は、○×（マルバツ）の二択というより、どの処理でどのような制約であれ

ば使えるのかという細かな調整になります。 
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 細かく見ていくと、言語モデルの学習というのは、小さな単位で１つ１つ進んでい

きます。そのため、入力テキストの小さな単位を１つ分読み込ませたあとで、モデル

が更新され、それを中間モデルとして保存し、その後に次のテキストの塊を読み込む

と、またモデルが更新されて、それを別の中間モデルとして保存し、という繰り返し

になります。このモデル、更新モデル 1、更新モデル 2 をチェックポイント（スナップ

ショット） という形で記録をしていて、停止した場合にもやり直しができるように

しています。 
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 言語モデルの医療ドメインへの適用は具体的には何をするかというと、まず一般テ

キストをどんどん読み込んだモデルから出発します。たとえばダウンロード可能な公

開モデルです。次に、医療のテキストを入れて訓練していきます。最初に入れるのは、

制約がそれほど強くない、そのテキストを使って訓練したモデルを自由なライセンス

で公開できるようなテキストです。そして、学習が終わったら、それを汎用的な医療

基盤モデルとして公開可能にします。そこから先に、さらにセンシティブな医療デー

タを読み込むことで、医療に特化した別のモデルが構築されて行きます。テキストが

共有可能でない場合には、ソースごとにモデルを作っていきます。このように、デー

タソースの特徴に応じて訓練の順番を工夫したり、途中で分岐させたりしながら、モ

デルの公開範囲を設定していくことになります。 

 

  


