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梶原 智之（かじわら ともゆき）

• 愛媛大学 大学院理工学研究科 准教授
• 大阪大学 D3センター 特任准教授（クロスアポイントメント）

• 専門：自然言語処理（NLP; 言葉に関する人工知能の技術）
• https://sites.google.com/site/moguranosenshi/

経歴
• ～2018年：博士（工学）@ 首都大学東京（現在の東京都立大学）

• 2015年：客員研究員 @ University of Liverpool
• 2017年：協力研究員 @ 情報通信研究機構（先進的翻訳技術研究室）

• ～2020年：特任助教 @ 大阪大学（データビリティフロンティア機構）

• ～2023年：助教 @ 愛媛大学（大学院理工学研究科）
• ～2024年：講師 @ 愛媛大学（大学院理工学研究科）
• 2025年～：准教授 @ 愛媛大学（大学院理工学研究科）
• 2025年～：特任准教授 @ 大阪大学（D3センター）
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自然言語処理（Natural Language Processing）

自然言語のコンピュータ処理に関する学問分野（人工知能の一種）
• 自然言語：日本語や英語などの自然発生的に生まれた言語
• 人工言語：PythonやC++などのプログラミング言語
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テキスト

自然言語処理モデル

テキスト

自然言語処理モデル

テキスト

★★★★☆

ラベル・スコア

1. テキストの分類（言語理解）
• 質問応答
• 感情分析
• 文法誤り検出

2. テキストの生成（言語生成）
• 機械翻訳
• 自動要約
• 対話システム



人工知能と自然言語処理の歴史

1940 20201960 1980 20001950 1970 1990 2010
大型コンピュータ パーソナルコンピュータ スマートフォン

第1次AIブーム 第2次 第3次

コンピュータの登場
・Colossus（暗号解読）
・ENIAC（弾道計算）

1947年
機械翻訳の着想

1956年
人工知能の
用語が誕生

インターネット登場

京大の研究者らが
機械学習ベースの
機械翻訳を提案

1965年
NY万博において
IBMの機械翻訳が成功

対話や質問応答など
実用システムの開発

Google翻訳
サービス開始

音声認識や画像認識の
分野で深層学習が活躍

インターネット普及
・Windows95
・Internet Explorer

2011年
IBMのWatsonが
人間のクイズ王に勝利

Google翻訳
深層学習版

ルールベース 機械学習 深層学習

デバイス

AIブーム

アプローチ

ChatGPT
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深層学習（Deep Learning） 1/2

• ニューラルネットワークという道具を使い、ベクトルを変換する
• 例：28×28ピクセルの画像を、0~9の10種類に分類する
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０の画像である確率
１の画像である確率
２の画像である確率
３の画像である確率
４の画像である確率
５の画像である確率
６の画像である確率
７の画像である確率
８の画像である確率
９の画像である確率

784次元 10次元

分類特徴抽出

⁝ ⁝
Pixel 784

Pixel 3
Pixel 2
Pixel 1



深層学習（Deep Learning） 2/2

• ニューラルネットワークという道具を使い、ベクトルを変換する
• 例：テキストを、喜びや悲しみなど8種類の感情に分類する
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喜びの感情である確率
悲しみの感情である確率
期待の感情である確率
驚きの感情である確率
怒りの感情である確率
恐れの感情である確率
嫌悪の感情である確率
信頼の感情である確率

512次元 8次元

分類特徴抽出

⁝ ⁝
テキスト

テキスト



深層学習による自然言語処理：テキストをベクトルで表現する技術

2013 word2vec：単語ごとにベクトルを割り当てる
2014
2015
2016
2017
2018
2019
2020
2021
2022
2023
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コスパ が 最高
単語ベクトル

文ベクトル

単語ベクトル

文脈化
単語ベクトル

文
ベクトル

が今日 たは 降っ 。

単語
ベクトル

単語
ベクトル

単語
ベクトル

単語
ベクトル

単語
ベクトル

単語
ベクトル

単語
ベクトル

も 寒い 。明日

単語
ベクトル

単語
ベクトル

単語
ベクトル

単語
ベクトル

Transformer

NSP MLM

[ ! ] [ ? ]※ MLM: Masked Language Modeling
※ NSP: Next Sentence Prediction

1. 基礎：単語穴埋めと文間関係の学習
2. 応用：文ベクトルを目的タスクで学習

Transformer：効率的に文脈を考慮する深層学習手法

BERT：
基礎と応用の2段階学習



深層学習による自然言語処理：Neural Machine Translation

2013- RNN: Recurrent Neural Network

2015-

2017-

2019-
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これ は ペン です <文末>

This is a pen <文末>

<文頭> This is a pen

これ は ペン です <文末>

This is a pen <文末>

<文頭> This is a pen

注意

これ は ペン です <文末>

This is a pen <文末>

<文頭> This is a pen

注意

② 再訓練① 事前訓練
大規模データ タスク特化データ

Attention（注意機構）

SAN: Self-Attention Network

Transfer Learning（転移学習）
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言語モデル

• 途中まで文を読み、次の単語を推定する自然言語処理モデル
• 例：吾輩 は 猫 で ある 。 名前 は ... → 次の単語は「まだ」

• ! − 1 番目までの単語列（文脈）から次の単語 $! を推定
• 大規模データ（例えば3,000億単語）から学習すれば、
人間のような流暢なテキスト生成が可能
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! "! "", … , "!#" =&
$%"

!
! "$ "", … , "$#"



N-gram言語モデル

• 第3次AIブーム以前から存在する伝統的な手法
• 次の単語の生成確率は、直前の % − 1 単語のみに依存して決まる

• N=1の場合 & $! $", … , $!#" = & $!
• N=2の場合 & $! $", … , $!#" = & $! $!#"
• N=3の場合 & $! $", … , $!#" = & $! $!#$,$!#"

• 吾輩 は 猫 で ある 。 名前 は ...
• 1-gram言語モデルでは、「の」や「。」が候補に
• 2-gram言語モデルでは、「美味しい」や「今」が候補に
• 3-gram言語モデルでは、「鈴木」や「佐藤」が候補に
• Nが充分に大きくなると、「まだ」が候補になる
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ニューラル言語モデル （GPT: Generative Pre-trained Transformer）

• ニューラルネットワークを用いて全履歴を考慮して次の単語を推定
• 特に、OpenAI社のTransformerベース言語モデルを “GPT” と呼ぶ
• モデルサイズと学習データ量を拡大し、性能改善を続けている
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発表時期 パラメタ数（モデルサイズ） 学習データ量
GPT 2018年6月 1億（12層Transformer） 4GB（7,000冊の書籍）
GPT-2 2019年2月 15億（48層Transformer） 40GB（800万件のwebページ）
GPT-3 2020年6月 1,750億（96層Transformer） 570GB
GPT-4 2023年3月 不明 不明

で猫は吾輩

あるで猫は

… … … …N層のTransformer

大量のテキスト

※ だいたい百億パラメタを超えると
大規模言語モデル（LLM）と呼ばれる
LLM: Large Language Model



ニューラル言語モデルのスケーリング則

ニューラル言語モデルの性能は、以下の3つの要因で決まる
• 計算量
• データ量
• パラメタ量

これらを増やすほど、ニューラル言語モデルの性能を改善できる

15※ 2026年問題：高品質な訓練データは2026年までに枯渇すると言われている



文脈内学習（In-context Learning）

GPT-3（1,750億パラメタのTransformer）を
目的タスクで再訓練するためには、1.2TBのGPUメモリが必要

• 深層学習向け計算サーバは通常、24~48GBのGPUメモリを搭載
• 大学等の普通の計算環境で再訓練できるのは GPT-2 ぐらいまで
• GPT-3以降の大規模言語モデルは通常環境では再訓練できない

文脈内学習 または few-shot学習
しかし、GPT-3は再訓練しなくても、タスクの説明 と 数件の事例
を入力するだけで、様々なタスクに（ある程度の性能で）対応できる

• 機械翻訳
• 質問応答
• ニュースのタイトル
から記事本文の生成

16※ モデルに与える指示のことをプロンプトと呼び、
文脈内学習のことをプロンプティングとも呼ぶ。



思考の連鎖（Chain-of-Thought）

指示の最後に “Let’s think step by step.” と付けるだけで、
難しい算術推論などの正答率が上がる

普通の指示
Q: A juggler can juggle 16 balls. Half of the balls are golf balls, and 
half of the golf balls are blue. How many blue golf balls are there?
A: 8
思考の連鎖
Q: A juggler can juggle 16 balls. Half of the balls are golf balls, and 
half of the golf balls are blue. How many blue golf balls are there?
A: Let’s think step by step.
There are 16 balls in total. Half of
the balls are golf balls. That means
that there are 8 golf balls. Half of
the golf balls are blue. That means
that there are 4 blue golf balls.

17※ GPT-3による回答部分が緑色の太字。人間が与える指示が黒字。

追加の指示 正解率
なし 17.7
Abrakadabra! 15.5
Don’t think. Just feel. 18.8
Let’s think. 57.5
Let’s think step by step. 78.7



検索拡張生成（Retrieval Augmented Generation）

• 言語モデルが知らないことを教える
• 言語モデルの誤った知識を修正する

入力に関連する事例を検索して指示に含めると、
few-shot学習の性能を更に高めることもできる
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LLM指示 回答

社内文書など



効率的な学習（Parameter-Efficient Fine-Tuning）

Prefix Tuning
• 入力の先頭にタスク固有
のベクトルを追加

• 追加した部分だけを学習

LoRA（Low-Rank Adaptation）
• 低ランク近似した
重みパラメタ行列
（右図のB）を追加

• 追加した部分だけを学習

量子化によって、さらに
各パラメタのメモリ使用量
を削減するQLoRAも
※ 16ビット → 4ビット など
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大規模言語モデル

で猫は吾輩タスク固有
のベクトル

※ 緑色の追加パラメタのみを学習
その他のパラメタは更新しない

ℎ = #$ + &$

$: (次元ベクトル

事前学習された
重み行列 A

（d次元 × d次元）

更新する用の
重み行列 B

（d次元 × 2）
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教師あり学習によるLLMの改善（Instruction Tuning）

人間が自然に与える指示（タスク説明+数件の事例の提示）と
言語モデルの性能を引き出す最適な指示は、必ずしも一致しない

FLAN：Fine-tuned Language Net
• BERTやGPT-2で採用されている転移学習のアプローチと
GPT-3で採用されている文脈内学習のアプローチの融合

• 62種類のNLPデータセットを用いて、言語モデルが
人間の指示に応じて適切な回答を行うように再訓練する

• GPT-3を上回る性能を達成
• 数十億パラメタ規模の言語モデルは
Instruction Tuningによって
未知タスクにおける性能が低下

• GPT-3など数百億パラメタ以上の
大規模言語モデルに対して有効

21※ 普通の計算機環境ではGPT-3を再訓練できないが、OpenAIや
Googleなどの一部の大企業の環境でなら、GPT-3の再訓練も可能



RLHF：強化学習によるLLMの更なる改善
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教師なし学習
人間が正解を与えず、
データの傾向を学習

強化学習
人間が出力を評価し、
出力の良／悪を学習

教師あり学習
人間が正解を与え、
入出力の関係を学習

LLM 評価

LLMによる出力文

訓練
LLM

訓練
LLM

訓練

実際には、人間が大量に評価するのはコストが高いため、
人間の評価を模倣するモデルを訓練し、自動評価で代替

※ RLHF: Reinforcement Learning from Human Feedback

InstructGPT：強化学習（RLHF）によって再訓練されたGPT
→ 指示の無視や差別的な発言が減り、人間の好む振る舞いに近づく



ChatGPT

• 2022年11月末に公開されたGPTベースの対話システム
• 大きく3つの手順で訓練

1. 教師なし学習（Language Modeling）
• Transformerモデルを用いた自己回帰型言語モデル（GPT-3.5）
• GPT-3の時点でパラメタ数は1,750億、学習データ量は570GB

2. 教師あり学習（Instruction Tuning）
• 人間が大量の指示-回答ペアを作成
• ステップ1の言語モデルが指示に応じて適切に回答するよう再訓練

3. 強化学習（Reinforcement Learning from Human Feedback）
• 人間の評価に基づき報酬モデルを訓練
• ステップ2の言語モデルに報酬を与えて再訓練
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大規模言語モデルの学習データ

9割が英語で、その他の
言語は0.2%未満ずつ
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英語 ドイツ語 フランス語
スウェーデン語 中国語 スペイン語
ロシア語 オランダ語 イタリア語
日本語 その他

言語 割合
英語 89.70%
ドイツ語 0.17%
フランス語 0.16%
スウェーデン語 0.15%
中国語 0.13%
スペイン語 0.13%
ロシア語 0.13%
オランダ語 0.12%
イタリア語 0.11%
日本語 0.10%
その他 9.10%

※ LLaMA2 https://arxiv.org/abs/2307.09288

https://arxiv.org/abs/2307.09288
https://arxiv.org/abs/2307.09288


英語LLMのLLaMA 日本語LLMのSwallow

大規模言語モデルは内部では英語を使って考える
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例：「音楽」をフランス語から日本語へ翻訳してください
"Français: ’musique’ - 日本語: "

最終層だけ日本語を使う
直前までは英語で考える

途中から日本語を使う
途中まで英語で考える



ChatGPTによる「自然言語処理の歴史」の説明
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ChatGPTによる感情分析

「車のタイヤがパンクしてた。。
いたずらの可能性が高いんだって。。」

• 喜び：0
• 期待：1
• 怒り：2
• 不安：1
• 信頼：0
• 驚き：2
• 悲しみ：0
• 嫌悪：0

有り得そうな感情強度の組であるし
解説にも納得感がある

→ 人間の感情について理解してそう
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ChatGPTによるプログラミング

• FizzBuzz問題の模範解答を作成できる。
• 実行結果は正しく、解説も気が利いている。
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ChatGPTの性能：機械翻訳

• 既存の翻訳システムには及ばない
• データの多い言語は比較的得意（英語→ドイツ語、英語→中国語）
• データの少ない言語は苦手（ルーマニア語）
• 英語が登場しない場合、英語経由で翻訳すると性能が上がる（緑→黄）
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英語→ドイツ語 英語→中国語 英語→ルーマニア語 ドイツ語→中国語 ルーマニア語→中国語

BL
EU

Google DeepL ChatGPT ChatGPT（英語経由）

【英語経由で翻訳する際の指示】
Please provide the [English] translation first and then
the [Chinese] translation for these sentences one by one: [ここに文を入力]



ChatGPTの日本語生成能力：機械翻訳（英→日）

• 他言語の翻訳品質と同じく、既存の翻訳システムに及ばない
• 事例を見せることで、わずかに翻訳品質が改善できる
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Wikipedia News 科学技術論文

BL
EU

Google DeepL ChatGPT (zero-shot) ChatGPT (one-shot)

※ 樽本空宙, 畠垣光希, 宮田莉奈, 梶原智之, 二宮崇. ChatGPTの日本語生成能力の評価. 自然言語処理, Vol.31, No.2, 2024. (2024年6月)



算数の文章問題：それっぽいことを言うが途中で間違う
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ChatGPT、算数は苦手みたい
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2桁の掛け算は10/10問、3桁は4/10問、4桁は0/10問に正解できた



ChatGPTは、存在しないモノも存在するかのように説明する
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GPT-4

• 最新のGPT-4（2023年3月発表）は、難しい試験も突破できる
• ただし、事実に反する発言など、言語モデルの課題は残っている

• 大学入試
• Stanford大学の大学院に入学できるレベル

• 司法試験
• 英語：ChatGPTは下位10%レベル → GPT-4は上位10%レベル
• 日本語：ChatGPTは最下位レベル → GPT-4でも下位10%レベル
→ アメリカの司法試験には合格できるが、日本ではまだまだ

• 医師国家試験
• 英語：ChatGPTは5年分の過去問全て不合格 → GPT-4は全て合格
• 日本語：ChatGPTは不合格 → GPT-4は合格ラインを僅かに上回る
→ 合格はできるが、患者に安楽死を促すなどの不適切な対応も

35



その他の大規模言語モデル
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1. 日本語 サイズ 発表時期 3. 英語→日本語 サイズ 発表時期
LINE (japanese-large-lm) 3B 2023/08 ELYZA 7B 2023/08
rinna (japanese-gpt-neox) 3B 2023/05 rinna (Youri) 7B 2023/10
CyberAgent (OpenCALM) 7B 2023/05 StabilityAI 70B 2023/11
Stockmark 13B 2023/10 東工大×産総研 (Swallow) 70B 2023/12

2. 日本語+英語 サイズ 発表時期 4. 英語 サイズ 発表時期
CyberAgent (CALM2) 7B 2023/11 Meta (LLaMA) 70B 2023/07
東京大学松尾研究室 10B 2023/08 OpenAI (ChatGPT) 175B 2022/11
PFN (PLaMo) 13B 2023/09 Google (PaLM) 540B 2022/04
LLM-JP 13B 2023/10 …

1. 日本語データのみで訓練したモデル
2. 日本語と英語の両方のデータで訓練したモデル
3. 英語モデルを日本語データで追加訓練したモデル
4. 英語を中心とするデータで訓練したモデル



日本語LLMの感情分析タスクにおける性能比較
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ChatGPT-4

日本語データのみで訓練 日英の両言語のデータで訓練 英語モデルを日本語で追加訓練 英語を中心とするデータで訓練

• GPT-4が最高性能
• LLaMA-70Bを日本語で追加訓練したモデルとChatGPT-3.5が高性能
• 日本語ベースLLMはデータもモデルも小規模で、BERTを超えられない

BERT

※ 近藤里咲, 大塚琢生, 梶原智之, 二宮崇, 早志英朗, 中島悠太, 長原一. 大規模言語モデルによる日本語感情分析の性能評価. 情報処理学会第86回全国大会（2024年3月）



まとめ（1/2）自然言語処理の主要なアプローチの変遷

• 2013年～ タスクに特化した深層学習モデルの学習

• 2017年～ Transformerモデルの転移学習

• 2020年～ Transformerモデルの文脈内学習（大規模言語モデル）
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タスクに特化した構造の
ニューラルネットワーク NLPモデル大規模な

タスクデータ
RNN, CNN, Transformer, … 数万文～数百万文

NLPモデルTransformer 事前訓練モデル 中規模な
タスクデータ

大規模な
テキスト

数千文～数万文数億語数億パラメタ BERT, GPT/GPT-2, BART, …

NLPモデル巨大な
Transformer 事前訓練モデル 小規模な

タスクデータ
莫大な
テキスト
数千億語 数文～数千文数千億パラメタ GPT-3, ChatGPT, GPT-4, …



まとめ（2/2）ChatGPTと大規模言語モデル

• 2010年代からの第3次AIブームの中で、深層学習の技術
（ビッグデータ × ニューラルネットワーク）が進歩し、
Webの大規模テキストとTransformerで自然言語処理が進化

• ChatGPTなどの大規模言語モデルは、大量のテキストを使って
「次の単語の推定」を繰り返し学習した自然言語処理モデル

• 指示を与えると、その指示に続く自然なテキストを推定する
という振る舞いの中で、それらしい回答を確率的に生成する

• インターネット上に書いてあることは何でも知っているが、
自ら考えるわけではないため、簡単な算数も解けないことがある
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