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大規模言語モデルと
テキストコーパス
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相澤彰子

(国立情報学研究所)

本日の内容
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大規模言語モデルにおける文脈と語の意味

大規模言語モデルの意味理解

・語義あいまい性

・意味の最小単位の扱い

大規模言語モデルの訓練とテキストコーパス

コーパスに由来する大規模吉語モデルのりスク
・バイフ,^

・テキスト復元

・テキストコーパスと大規模言語モデル
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大規模言語モデルにおける
文脈と語の意味

「分布仮説」と「文脈類似度」

' vvords that are used and occur in lhe same contexls

tend ,o purp0け Similar meanings
. Harris, Z.(1 q54)." Distribu"onal struclure". word.10 (23):
146 162.

3

' A word is characlerized by lhe company け keeps
Fiけh, J.R.(1 q57)."A S)!nopsis of linguis,ic theory lq30-

.

I q55". studies in Linguis"C Analysis. oxford: phil010gical
Socie,y:1 32. Reprinled in F.R. palmer, ed.(1968).
Selecfed papers of J.R. Fiけh lq52-1q59. London: Longman.
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文脈と意味
1.私は毎日たくさんの野菜を食べるようにしτいます。
2.このレストランtは地元産の野菜を使った料理が人気てす。
3.昨日の市場τ新鮮な野菜をたくさんいました。
4.野菜は健康に良いのて、サラダにたっぷり入れてぃます。
5.彼は野菜をあまり食べないのて、栄バランスが心配tす。
6.庭t野菜を育τるのは楽しいtすね。
フ.今晩の夕食には五種類の野菜を使うたスープを作る予定てす。
8.彼女は野菜不足を解消するために、スムージーに野をたくさん入れτいます。
9.私のお母きんはいつも野菜をたくさん使うた料理を作うてくれます。
10.このスーパーの野菜はいつも新鮮て、品揃えが豊てす。
Π.野菜を食べると、体が軽く感じます。
12.子供たちに野菜の大切さを教えるために、一緒に野菜を植えてぃます。
13.野菜中,心の食生活を始めτから、健が良くなうたと感じます。
14.野菜はビタミンやミネラルが豊なのて、毎日の食に欠かせません。
15.彼は野菜を妙めるのが得意て、いつも美味しいてす。
16.週末は地元の農家から直接う新鮮な野菜を楽しみにしτいます。
17.野菜の色々な調理方法を学ぶことて、食がもっと楽しくなります。
18.野菜をたくさん含む食は、ダイエットにも効果的てす。
Iq.野菜売り場は、色とりビリの野菜て、いうぱいtす。
20.今日は野菜を使うた新しいレシピに挑戦してみます。

Exomples genero,ed by chotGPT

語の意味を計算機て捉えるためには?

コーパス中て何回共起したか?文脈べクトル 「
伊↓.野菜=(5300,4400,3100,・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・)

使う食べる作る・・

文脈の近さに

よって意味の
近さを測る

例.

例.

「文脈語」の
ベクトルを

作成する

果物=(2300,

豚肉=(2qoo,

野菜

果物

豚肉

使う

5300

2300

2qoo

食べる

4400

2200

3200

2200,

3200,

作る

3100

HO0

100

1 100 ・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・

100 ・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・・

「意味が近い」
「文脈べクトルが似ている」
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文脈べクトルによる意味の表現

野菜

使う

果物

食べる

巨大な実数値の行列

作る 周辺語(文脈へクトル)

文脈べクトルによる意味の表現

「埋め込み表現」と呼ぱれる
野菜

数百万次元
以上のオー

ダー

果物

ほぼ空っぽ

(ゼロ)

数千~10万次元
に圧縮

数百万次元

以上のオー

ダー

ほぼ空っぽ

(ゼロ)
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言語モデjレの「司11練」

素材は大量の rテキスト」

目標は次の単語(rトークン」)をなるべく正確に予測すること

駆け込み乗車

周辺語 ターゲット語

次に来る単語を予測

入力を与えられると、言語
モデルが、それに続く文章
を自動的に生成する

q

大規模言語モデルの意味理解
語義あいまい性と意味の最小単位の扱い
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語義のあいまい,性

同じ言葉が異なる意味を表すことがある

" "

mouse

表層的な表現は同じ

、

+

、

言語モデルの語義あいまい性解消
図は以下から引用

h,tps://comeronrwolfe.subslack.com/P/decoder-only-,ransformers-,he-workhorse

出力層て得られる埋め込み表現

語義が違っても同じ
r埋め込み表現」が

割り当てられる。

文脈情報が
反映されて

いる
Out訣,t Tok0罰

^Ct0雌
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入力層に入力される埋め込み表現
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文脈による語義の変化

宮語モデルBERT

における単語

"spring"の文
脈による変化を可
視化
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入力層に入力される埋め込み表現

前出12ページ
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「トークン」

出力層て得られる埋め込み表現

「トークン」
=吉語モデルへの入
力の単位
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rトークナイザー」
=入カテキストの

トークンへの分割器
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トークナイザ

Crealinine

Creat

/

トークナイザ

4057

GPT-40 のトークナイズ
h什PS://"k,okenizer.vercel.OPP/

英語

He creo"nine as mⅡdly elevo,ed, bu, she
did Ony known renal diseose,
,hereby ruling ou, uraemic enceph010pa,hy.

.

Inlne

153854

埋め込み表現

.

辞書

Token count

26

トークナイザー

HEr cre8tinine W85 mildly ●levatEd but

5he did not h8VE any knwn renal disQe5

e, thereby rulin目 Out uraemic encephalop

athy.

日本語

クレアチニン値は軽度に上昇したが、
既存の腎疾患がないため、尿毒症性脳
症の可能性は除外された。
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25614,4057,153854,673,151020,49217,11,889,
1770,2242,625,67q,1062,5542,75879,Π 08q,11,
4246q,42842,842,1q0571,60582,90410,7q3ワq,
84176,364

クァチン値は経度に上

.、がため尿正

フ787,12016,10398,1q285,20q68,4025,6q555,
5205,Π 3670,8q 13,5280,4286,2181,22q,23085,
6632,13q5, q2055,1q565,3385,16512,236,
107849,84443,6632,475q2,103q 12,13q5,91854,
4q2qq,76062,8360,145q8,1 Π,76062,3385,
42043,8360,5205,185q3, 10727,1885qq,3414

GPT-40 のトークナイズ
h竹P5://,ik,okenizer.vercel.OPP/

英語

Her creo,inine wos m"dlY elevoted, bU↑ She
did no, have ony known renol diseose,
thereby rUⅡng ou, uraemic enceph010PO,hy.

したが既存の

の可謝生は除外され

Token

26

nt

Her crea赴inine wa5 mildly elevated but

Sh是 did not have any kn側n rR"ヨ1 di5e8S

e, thereby rU11ng out urヨ師ic enC●Phalop

atby.
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25614,4057,153854,673,151020,4q217,Π,88q,
1770,2242,625,67q,1062,5542,7587q,"08q,11,
4246q,42842,842,1q0571,60582,90410,7q379,
84176,364
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トークナイザーの性能
テキストをなるべく少ないトークンて表現

LLMのコストと利イ更性に直結

OpenA1の AP1の課金は入力と
出力のトークン数に比例

GPT-4-,urb0は入力 IM トークンあたり 10
ドル、出力 IM トークンあたり30ドル

入出力てきるテキストの上限は
トークン数て決まる

GPT-48Kは 8,1q2 トークン、 GPT-4
32Kは32,768 トークン

訊nlatis nle

Capital of
Morocco?

aヒ 13 the

ヨ 1tヨ王 0
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トークナイザーの性能

言語間て不平等が生じてぃる
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日本語は英語の2.8倍の
トークン数が必要
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その分、プロンプトに収ま
るテキスト量が少ない
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統計的アプローチの限界

トークン=形態素

形態素=意味の最小単位 トークン=効率の良い符号

Con

Prefix {t08ethe"

Conste11ation

Con3trud

ConfEr■ncE

Con"1Ct

'on宮ralU1●tl0Π

形態素から語の意味を推測する

Ste11a

Latl": star

ιnte門te"ar

5te11at

§1011ato

tion

5U仟ix lno 'na lzation
11●110n

t1●nsfortn●t●orl

CIW゛1'Z●tlon

t0生゛nリ●tlon

GPT-40

h廿PS://1iklokenizer.vercel.口PP/

トークナイザーの課題

Token count

2

・言語モデルは言語を区別していない(多言語、プログラム言
,"、.,)

・ウェブ文書は、対象言語の単語分布を忠実に再現してぃない

・常用漢字なビ漢字の登録をある程度優先する必要がある

数字、記号列、インデントや改行なビへの対応も必要

Iq

Conste11ation

語粂構築の難しさ

畢
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トークナイザーの課題

・言語モデルは言語を区別していない(多言語、プログラム吉
語、,.)

・ウェブ文書は、対象言語の単語分布を忠実に再現してぃない

常用漢字なビ漢字の登録をある程度優先する必要がある

数字、記号列、インデントや改行なビへの対応も必要

語粂構築の難しさ

畢

大規模言語モデルの訓練とテ
キストコーパス

22
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大規模言語モデルの規模

匪予測に有効な手掛かりを巨大な変数の値(重み、
パラメタ)てあらわす

たとえば数千億~ 1兆個

■膨大な量のテキストについて、なるべく正確に予
測てきるように変数の値を調整

たとえば数兆トークンなビ

訓練用コーパスの大きさの目安

基本的には経験則: chinchi11a scaling LaWが有名

計算資源、訓練に使うコーパス、モデルのサイズの関係

、ノ
,ユ

30

100紅

ξ舶.に:、゛.,.ー' .
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10ヨ

.
ーー◆一6寺19

23

計りソースにようて最適のトークン数と
パラメタ数が決まる!

大規模なモデルには巨大なコーパスが必要

Hoffmo"n, Jordon, S邑b05"0" Borgeoud, Ar,hur M●n5C", E1●"O Bucho,生koYO, Trevor c01,
白1王O RU,herrord, Di●90 d● L05 COS05,●,01.2022."Trolnlng compu,●・OP,1mol Lorg●
Longuog● Mod●1$." orxi-,fc'.Cιノ. orxlv."計P://orX1ν.org/ob与ノ2203.15556.
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20トークン=レξラメタ

70Bi11ionハラメタのモデルには

1.4Tri川on トークンのデータ

(=Amazon us Kindle s,ore
のすへての本より多い)

h什PS://1ifeorchけecl.OV,he-sky-1S-bfgger/
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訓練用コーパスの大きさとモデル性能

実際に試してみると、
17億~ 1720億パラ
メータ数のすべてのモ
デルて、コーパスを増
やすほビ性能が上がっ
ている。

コーパスの質の問題

・訓練に使われるコーパスの大半はWeb由来てあるが、
「質」も重要てあることが知られてぃる'

."

25

h,, S Ⅱmc.nii.OC

Vveb文書から抽出したテキストにはノイズが多いため、
コーパスの質を上げぢための工美あれこれ"
・自然言語(またはプログラミング言語)らしくないものを除外
・重複した文書を除く(性能低下の原因になる)
・有害情報を削除

10,

h一如 OE"、、110,,

,o icS Ⅱm-'-172b

コーノξスの大きさ

10'ユ.キ.10
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Token crisis

・強力な大規模言語モデル構築のためには良質かつ大量のテ
キストが必要
・ Meta Llama 3:15兆トークン

・ウェブ空間てさえ足りなくなってぃるという説も

大規模言語モデルを使って自動生成したテキストを訓練に
使う

・ Micros0什 Phi:教科書レベルの質のテキスト(13億パラメータ
モデルに対して60億トークン十GPT3.5て、10億の自動生成、た
だしプログラムコードに特化)

h竹 S' 01,me,0.com blo me,0-110mo-3

Xue, Fuzhoo, YOO FU, wongchun5hu zhou, zongweizh●n9,0"d Yon9 YOU.2023."TO Repeo, or NO,TO Repeo,:1n5i9h,5
fror" SCO"n9 LLM undorToken-cri5is." 01二¥ルfc$.ιG/. orxlv. h廿. orxN.or obS 2305.13230.
GU"05ekor, suriYO, Yi z"ong, Jyo,iA"●jo, coio c'sor Teodoro Mondos, A"ie oEI Glor"0, sivokonth Gopi, Mojon
JO"oherlpi, e,01.2023."Tex,book5Ar■ A" YOU Need." orxivrc$.Cιノ. orxiv. h什. orxlv.or ob5 2306.Π 644

27

コーパスに由来する
大規模言語モデルのりスク
バイアスとテキスト復元

28
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テキスト生成におけるりスクはさまざま

Discriminalion,10xiCけy, and exdusion
・(特定のグループに対する差別、攻撃的な言明、マイナーな言語の軽視

Faclual errors, misinforma"on, and
disinforma"on
・(事実誤認,誤った情報,偽情報)

Privacy viola"ons
・(プライバシー侵害)

・(あるいは法律・倫理的に問題がある情報の出力,たとえぱ反社会的な情報
など)

Kumor, S口Chln, vldhls,10 Botochondro", LudⅡe Njoo, A",onl05 Anos,OSOPOUIOS, ond YU110 T5νe,kov.2023 "Lon u。.
G.nero"on Mode15 Con couS● Horm: sowho,CO" W● 0O Abou,計? An AC"orlob1電 SUN.Y " 1n ρfoC印d/h $ ofε4Cι一2023,
32qq 3321.

リスク例:職業に対するバイアス

例文: The advisor met Wけh the

advisee because she wanted to gel
advice aboutjob applica"ons.

・代名詞She 'の参照先は?

2q

・ Advisor

・ Advisee

Brown, Tom, Benj0竹、i" Monn, Nick Ryder, M●10ni● Subbioh, Jored o. KOPI0",
ProfU110 Dhoriw01, ANi"d Neeloko"゛0", e,01.2020."Lon9Uoge Mode15 Are
F.W-sh0十 Leorners." Advo"C■S in N●Ur011nformo,ion proce$sin9 SY51em5
33:1877 1901.
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リスク例:政治的噌好に対するバイアス
Shongbm Feng, chon youngpork, yuhonιiu ond yuh'σ Tsveナkow "From preナroinin9 Dofo fo
ισng"oge ル,odeι雪,o oown5freom r05ks: rroC鳥hg ナhe アr0ガS ofp0ガカヒ018i05e5 ιeodihg ナ0 ιノnfon・
NιPル,ode台"局Cι 20238e$fpopero,vord

UthoritarianBERT・base

BERT,恰rge

ROBERTa・ba5e

ROBERTa・1arge

distilBERT

distilROBERTa

ALBERT、ba5e

ALBERTlarge

BART・base

BART・1 e

Aゆ3Ca

.、
.

.

.

.
...

Codex

LLaMA

GPT.2

GPT・3・ada

GPT・3・babbage

GPT・3・curle

GPT・3・davlnci

ChatGpr

GPT・4

GPT・j

.

Liberta『ian

オリジナルテキストの復元問題

西洋の民主主義に沿った2つの主要政党基準

権威主義
(保守)

・言語モデルはビれくらい暗記してぃるか?途中まて文章を与
えたときの出力を観察(Kiyomaru+,1NLG 2024)

31

左

(革新)

官語モデルによって
政治スペクトラムは

異なる

鱈涜酌"

何度も出てくるデータほビ続きを抽出しやすぃか?
プロンプトが長いほビ続きを抽出しやすぃか?
終盤に学習したデータほビ続きを抽出しやすぃか?

自由主軽
(革新)

右

(保守〕

調べるためには学習したテキストを把握してぃる必要がある

モデルの大きさによる影響も
KiYomoru, Hirokozu,1$so sugiu『0, Doisuke Kowohoro, ond s. Kuroh05hi.2024.
"A comprehensive AnolYsi$ of Memorizo"or11n Lor9e Longu09e Mod.1S."
Interno"onol con十erence on NO,urol LO"gu09邑 Genero"on,584 q6.
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テキストコーパスと大規模言
モデル三五

ーロ

2024円ノ26

コーノξス中の語

国立国語研究所の
KOTONOHAコーパス

中の「野菜」を検索

^

・文脈+ターゲット語

官話資源小委員会資料(N11相藩)

33

h什PS://shonagon.ninjal.ac.jp/

少納

に果る若由゛ん、おかずだけ爪

1 リ袋にて)屋)【テイクアウト孝る

お婆さん、冨話注交OX舟や

年問劣^閤d盾で他産風従串

ユ壱とはぼモん色のナJし司卑に連

しているとみ、れる椙作、

レンソウは馬長25Cm前楼で

3 収橿し烹し'う.棄をジユース

{苧るケー」レ1、さな景もの

C約1胎1励水重^芒ゼたの

4 ぢ.野菜を3分間ゆでる.粘

乗・塩を入れてゆでると,

κOTONOHA 現代"'島,りき.1染均則コ

検索結果

舶74昇0溌乗が見つかり裟い亡.そのうら5卯杵走表尓L

34

検累宜字狗

野鼠
をバイクで届けILくるお兄゛ん,,'と

も姿モ見せ、昼問はのんσ0とした

野ザ貴れる.こ

祚'酷虐の書郎門の^宮及び陥

業桜営休ユ.568柱営体電対象IL
実篦したアンケー

の菜圏'チ吊からノ丁イッノユ小

カブ、キョウナ、河、ウレンソウ2

染乗癖づくり尻羽

の色がよくなる..酢を入れτゆで

ると.軒菜の色がわるくなる.
(しょうゆを入れτ煮

^

酒水

(毛)

ケンゾー

生年代

1940

成松炭郎(舌)
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Spring の語義(vvordNel)

h什PS://wordnet.princelon.edu/
O N 1卜10 eP窒g旦

Word to S日ヨrchfor: sm叩 S印fd1楸冨'd^

DisP玲yoptions:(託憶戈0時orltod.^) Y a.^

Key "S.= show synset(sernantic) re1ヨ110nS 刊V "= show vvofd (16×1Cal)rela"ons
Dlsplay oP110『1S lor sense (gloss) an exa存Iple sentence'

Noun

.旦.(n) spring,S即旦gtlme (the舶ヨSonofgr^m)脚16em819i11gbuds wem8 Sum
Sigh ofSρling叉'リ1e wi111めld0所C8 Un例th6 SplingofnextN8r

. S (n) spdng (a me怡le恰Stic device lhatreturns t0 詫S shaN or P伽ilion wh8n
Pushed or pU11ed or pressed),h6 Spling was bloken'

. S (n) SP"ng,foun怡ln, OU廿10W, outpourlng. nalura15凶旦g (ヨ胎tural"ow ofground
Water)

. S (n) 3P"ng (a point at which waterissues fodh)

. S (n) glve, spring, S旦旦oglness (t卜旧 e恰引idty ofsomelhing that can be stretched and
retumsto i恰 ongi胎Uength)

. S (n)1θヨP.1eaplng,3P"ng, sa1怡ton, bound, bounce (a 1四ht.鉛"φmpe1恰d
mover舶nt ⅡPwards orforwards)

書き言葉均衡コーパス

h竹PS://clrd ninjal ac

概要

35

r現代日本語き吉葉均衡コーパス.(8CCⅧ)は、現代日本語のき言葉の全体像を把握するために

構築したコーハスてあり、現在、日本語にっいて入手可能な唯一の均衡コーパスて、す。'籍全般、

雑誌全般、新聞、白、プログ、ネット掲示板、教科審、法律なビのジャンルにまたがって 1 億430

万語のデータを格納しており、各ジャンルにっいて無作為にサンプルを抽出してぃます。

すべてのサンプルは長短、3、たっの言語単位を用いて形態素解析されており、さらに文構造に関す

るタグや精密な誌情報も提供されています。箸作権処理も施されてぃますのて、、安心して使うマ
いただけます。

In↑roduclion

.

/bccwy

to BCCWJ
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言語モデル構築における良質なコーパス
の使われ方の例

品質フィルタリング
・アノテーションなしのテキスト

・事前学習用のテキストの品質を担保するための参照コーパスとして用
いる

モデルの能力評価
・人手によるアノテーション

・言語モデルのメタ官語能力(伊」:形態素解析)の測定

トークナイザの語粂

言語空間のモニタリング
・計算的に語の意味の変遷や変化を捉える

一時期話題になった delve 問題
h什PS://pshapira.net/2024/03/3 Vdelving-into-delve/

Papers with " delve" in title or abstrac
Source: Analysls otopenAlex,type=adicles

37
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、'delve', counl 01

ar11Cle5

貼"delve"{ol annU引

artlcle counu

AnolY5i5 UsineoP●Π献●X byphl"p shopiキa, Match 31、 2024
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arxiv.org掲載論文における頻出語の経
時変化

160.0

140.0

120,0

Pivot引
ntrlC白恰

Showcasln9
re31m

80.0

60.0

Pivolal
inlricate

Showcasing
realm

40.0

20.0

0211

Llong, W■ixln, Yoohul zhon9, zh●ngxuon wu, H010Y L●PP, W丑nlo"9 Ji, xuondo"9 Zhoo, HO"ch.ng coo,0,01.2024.
"Mopping ゛he lncreosi"9 υ訟 0, LLMs ln sci●""fic P口Per5." 01:X'ルfc$.Cιノ. orxi¥. h什P://orxiv.org/ob'/2404.01268.

2021 ' 20217 202110 20之21

ChatGPT
Launch

NOV 30,2022

生成テキストの再利用

Uama-3 ブログから h廿PS://ai.me,a.com/blog/meta-11αma-3/

Training data

20224 20227

3q

2022 10 20231

To lrain the best 恰n9Uage model. the cufation of a large, high、quality training
In line with our desi9n princiP恰S, we invested heavily in pretrainin9 data. L恰ma
OV引 15T tokens that we胎 a11 C01恰Cted hom publicly available souroes. ourlrai

SeV●n timeS 恰r9θrthan that ⅡSed for uame 2, and 硫 includes fourtimes r"ore

Upcornin9 multilingU31 Use ca5es, OV引 5% of 小白 Llama 3 Prelraining da始Set

quality non・English dヨ始 thalmve『s over 30 恰nguag8S. However, we do nolex

Of pedormance in these 拾n9Ueges as in English,

T0 白Π5Ure uama 3 is trained on dala ofth白川9hest qualily, W8 developed a Sθ而θS 01
Pipelines. These ρipelines include using heurisliC 俳怡rs, NSFW 打1恰rs, semantio ded n

approaches, and text C恰Ssmers lo predicldata qualiw. W8 found that previous generation50f
Llamヨヨ胎 Surprisin91y 90od atldent卿ing high'qUヨⅢy da恰, hence we used L恰ma 2 to gene「ヨ1e
the trainin9 data for the text岡Ualiw cla5Si"日「5 that a恰 POW剖in9 Llama 3.

亀

一

'

20234

.

.

.

20237 202310 20241

Llama3て使用するテキ

スト品質分類器の学習
データを生成するために
Llama 2を使用した。
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rModel c011apsej

"we find lhalindiscrimina,e use of mode卜generaled
Conlenl in lraining causes irreversible defects in ,he
resul"ng models,in which lails of the original conlenl

"

dislribu"on disappear.

生成したテキストをモデルの学習に再利用することを繰り返す
ことにより、テキスト本来の多様性が失われて行く現象を
"modelc0Ⅱapse"と命名

42

41

Shuma110V 11ia. zakhar shumaYIOV. Yirerl zhao, Nic0恰S
Papernot, ROSSAnderso" and Yarin Gal.2024."AI Mωe
C01恰Pse whenTra ned on RocursiYoly Geno『ated Data."
Na!ule 631 (8022)、 755-59
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