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	2. 論文
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論文
A Survey of Large Language Models*
概要
LLMの概要、構築方法、応用方法、性能、課題など
幅広く扱っている。
今回は時間の関係上、赤字の部分のみ紹介
*:[2303.18223] A Survey of Large Language Models (arxiv.org)
 


	3. 論文読み会のゴール
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論文読み会のゴール
(すべての方向け)
➢ LLMの全体像が理解でき、LLMとは何か・特徴を簡単に説明できる
➢ LLMがどのように構築されているか、利用されているかを大まかに把握している
(事前知識が豊富な方向け)
➢ LLMの知識を体系的に整理して説明でき、LLMについて知らなかったことを調べるきっかけとなる
 


	4. 目次
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2.1 構築フェーズ 2.2 適用フェーズ 2.3 利用フェーズ
どう使うか
(使えるレベルまで)
どう改良するか
どう作るか
LLMとは何か LLMとは何がすごいのか
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	6. LLMとは
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*:厳密にはトークン
LLM(Large Language Model)とは、言語を単語を確率として扱う大規模言語モデルである。LLMはモデルを大規模化により
性能が大幅に向上したことで、既存のPLM(Pre-trained Language Model)と区別する形で命名された。
LLM
PLM
ex. GPT-2 ex. GPT-3
1.5 B (15 億) パラメータ数 175 B (1,750 億)
LLMとは何か
大規模化
言語モデル
言語を単語*の出力確率としてモデル化
言語モデル
私の好きなスポーツは
サッカー(50 %)
野球(25 %)
バスケットボール(15 %)
テニス(10 %)
 


	7. LLMの特長
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[1]:https://lifearchitect.ai/models/
LLMの特長として、最も特筆すべき能力は創発能力である。LLMは創発能力により、コーディングや数式の計算等の
未学習のタスクについても解くことができる。
LLMとは何がすごいのか
パラメータ数
LLMの創発能力について[1]
小
大
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1. LLMの概要
2. LLMの構築から利用
2.1 構築フェーズ 2.2 適用フェーズ 2.3 利用フェーズ
どう使うか
(使えるレベルまで)
どう改良するか
どう作るか
LLMとは何か LLMとは何がすごいのか
入力データについて
 


	9. LLMの構築:データの前処理(1/3):データ収集
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*:データサイズ以外にモデルサイズ、学習の計算量が大きいほどモデルの性能は大きくなる
LLMの学習のためにはデータ(Raw Corpus)を集める必要がある。データはサイズ、クオリティが特に重視される。
- 書籍
- Wikipedia
- Reddit
- プログラム
データサイズは多ければ多いほどモデルの性能が高くなること
がスケーリング則*で示されている。
質の高いデータを学習したモデルの性能は高くなると示されて
いる。
どう作るか
データサイズ データクオリティ
 


	10. LLMの構築:データの前処理(2/3): クリーニング
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収集したデータに対して(1)クオリティフィルタリング(2)重複除去(3)個人情報の除去を行うことで、学習に有効なデータを
作成する。
1. 不要な言語を取り除く言語による除去
2. 質の低いデータを取り除くための指標による削除
3. 偏ったデータ削除のための統計学的除去
4. 不適切な言葉を取り除くキーワード除去
どう作るか
クオリティフィルタリング
 


	11. LLMの構築:データの前処理(3/3):トークン化
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クリーニングしたデータをモデルに入力できる形式に変更するためにトークン化を行う。
どう作るか
トークン化
She loves reading. She loves reading .
トークン
文章をモデルに入力できる形式に変更すること
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1. LLMの概要
2. LLMの構築から利用
2.1 構築フェーズ 2.2 適用フェーズ 2.3 利用フェーズ
どう使うか
(使えるレベルまで)
どう改良するか
どう作るか
LLMとは何か LLMとは何がすごいのか
 


	13. LLMの適用:再学習と外部情報の利用
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LLMの適用では、(1)再学習(2)外部情報の利用が有効である。
問い 答え
追加の学習データ
外部情報
どう改良するか
再学習 外部情報の利用
LLMを変更する LLMを変更しない
学習
変化
 


	14. 再学習:Instruction Tuning, RLHF
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LLMの再学習の中でもInstruction TuningとRLHF(Reinforcement Learning from Human Feedback)は特
に有効である。
どう改良するか
RLHF
ヒトからのフィードバックをもとに強化学習を行うことで
ヒトの嗜好に合ったモデルへ
Instruction Tuning
入力と出力の指示(インストラクション)に従うように学習さ
せることで未知のタスクにも対応可能なモデルへ
### インストラクション
「与えられたメールがスパムか非スパムかを判定しなさ
い。」
### インプット
"Congratulations!You have won $5,000,000. Click
here to claim your prize.“
### アウトプット
"Spam"
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1. LLMの概要
2. LLMの構築から利用
2.1 構築フェーズ 2.2 適用フェーズ 2.3 利用フェーズ
どう使うか
(使えるレベルまで)
どう改良するか
どう作るか
LLMとは何か LLMとは何がすごいのか
 


	16. In-Context Learning, Chain  of Thought
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*: Zero-shot(デモンストレーションを与えない)でCoTを作成する取り組みもある。
LLMの有効活用する方法として(1)In-Context Learning(ICL) (ii)Chain of Thought(CoT)が一般的である。
問いと答えの導き方、
答えのデモンスト
レーションを与える*
問いと答えのデモン
ストレーションを
与える
ICL&CoTの共通点はモデルへの入力(プロンプト)で有用な情報を与えることである。
CoTはモデルの判断根拠の誘導・可視化できる。
モデルの判断根拠
が出力される。
どう使うか
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1. LLMの概要
2. LLMの構築から利用
2.1 構築フェーズ 2.2 適用フェーズ 2.3 利用フェーズ
ICL & CoT
再学習 & 外部情報の利用
データの前処理
問い 答え
私の好きなスポーツは
サッカー(50 %)
野球(25 %)
バスケットボール(15 %)
テニス(10 %)
創発能力
大規模化
言語モデル
 


	18. 論文読み会のゴール
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論文読み会のゴール
(すべての方向け)
➢ LLMの全体像が理解でき、LLMとは何か・特徴を簡単に説明できる
➢ LLMがどのように構築されているか、利用されているかを大まかに把握している
(事前知識が豊富な方向け)
➢ LLMの知識を体系的に整理して説明でき、LLMについて知らなかったことを調べるきっかけとなる
 


	19. 論文読み会のゴール
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論文読み会のゴール
(すべての方向け)
➢ LLMの全体像が理解でき、LLMとは何か・特徴を簡単に説明できる
LLMとは大量の学習データ&パラメータで構築された機械学習モデルである。
応用性が高く、創発性を持つ。
➢ LLMがどのように構築されているか、利用されているかを大まかに把握している
LLMはまず大量の学習データで基礎を固め、解きたい問題に特化させることで構築される。
LLMの性能を引き出すためにモデルへの入力を工夫することが重要である。
(事前知識が豊富な方向け)
➢ LLMの知識を体系的に整理して説明でき、LLMについて知らなかったことを調べるきっかけとなる
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