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ChatGPTの衝撃
• OpenAIが2022年11⽉に公開した⼤規模⾔語モデルに基

づくチャットボット
• OpenAIは2015年末にサム・アルトマン、イーロン・マ

スクらによって設⽴されたAI研究所。マイクロソフト
も出資

• ⾃然⾔語からの画像⽣成モデルDALL-E、
⾳声認識モデルWhisperなども開発

• 本社はサンフランシスコ

https://openai.com/ https://openai.com/dall-e-2/

An astronaut riding a horse 
in a photorealistic style
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ChatGPTの振る舞い

登録すれば無料で試せる
（2ヶ月で1億ユーザ突破）



作⽂
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作⽂
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要約
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要約
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課題解決案（列挙）
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課題解決案（列挙）
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プログラミング
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プログラミング
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プログラミング
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プログラミング
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プログラミング
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ChatGPT PLUS ($20/month)



ChatGPTの仕組み
（自然言語処理の歴史とともに）



⾃然⾔語処理の歴史
黎明期 (1940年代半ば〜1960年代半ば)

• コンピュータの誕⽣とともにウィーバーが機械翻訳を着想
忍耐期 (1960年代半ば〜1990年頃)

• ALPAC報告書が機械翻訳の困難さを指摘
• EUROTRA、Muなどの⼤型機械翻訳プロジェクト

発展期 (1990年頃〜2015年頃)
• バーナーズリーによるWWWの提唱
• コーパスの利⽤
• ⽤例に基づく翻訳や統計翻訳の研究

⾶躍期 (2015年頃〜)
• ニューラルネットワークの利⽤
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機械翻訳の歴史
1947年：ウィーバー(W. Weaver)が機械翻訳を着想

1980年代：構⽂トランスファー⽅式の研究
1981年：⻑尾がアナロジーに基づく翻訳(translation by 

analogy)を提案
1991年：IBMが統計的機械翻訳(statistical machine translation)を

提案
2014年：ニューラル機械翻訳(neural machine translation)の提案

When I look at an article in Russian, I say: "This is really 
written in English, but it has been coded in some strange 
symbols. I will now proceed to decode."

コーパスに基づく翻訳
(corpus-based MT)

データに基づく翻訳
(data-driven MT)
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⾔語モデル

20

私 は りんご を ?

コーパス中の頻度（私 は りんご を）
コーパス中の頻度（私 は りんご を 殴った）

P(殴った| 私 は りんご を) = 

P(⾷べた| 私 は りんご を) = 
コーパス中の頻度（私 は りんご を）

コーパス中の頻度（私 は りんご を ⾷べた）

⼤規模コーパス（たとえば3,000億単語）

…お店で私はりんごを⾷べた…

…彼と私はりんごを⾷べた…

…昨⽇私はりんごをかじった…

…私はりんごを殴った夢を…

…私はりんごを⾷べた後…



ニューラル⾃然⾔語処理
• 語などの意味を1,000〜10,000次元程度のベクトルで表現

• 意味が似ている語は近いベクトルになる

• 1,000次元で各次元が-1/1のいずれかの値をとるとしても、
21,000 ≈ 10300の膨⼤な意味空間を表現
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りんご [-0.034,  0.000,  0.010, -0.004, -0.012, -0.002,  0.007,  0.023, -0.002,  0.006,  …] 

みかん [-0.022,  0.000, -0.020, -0.007, -0.007, -0.007, -0.001,  0.007, -0.003,  0.024,  …] 

⾞ [-0.016, -0.014, -0.017,  0.009,  0.002,   0.012, -0.010,  0.015,  0.015, -0.008, …]

りんご
みかん

⾞



順伝搬型ニューラルネットワーク
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再帰型ニューラルネットワーク(RNN)
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RNN 言語モデル
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h1 h’2 h’3 h’4 h’5

I am a EOSstudent

ニューラル翻訳
[Sutskever+, 2014]
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ニューラル翻訳
[Bahdanau+, 2014]
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attention



ニューラル翻訳
[Bahdanau+, 2014]
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Transformer

Attention Is All You Need 

[Vaswani et al. 2017]
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Cross-Attention
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Self Attention = Text Understanding?

• Some level of 
word 
relationships 
explored

• Context?

• Some attention 
heads look at 
long distance 
relationships

• Anaphora?

Head 5 of layer 5Head 5 and 6 of layer 5 (only from ‘its’)
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私 は 京都 ⾏く [⽂頭] I go to

self-attention
FFN

self-attention
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encoder 第1レイヤー
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Transformer [Vaswani+, 2017]

BERT
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“ BERT: Pre-training of Deep Bidirectional 
Transformers for Language Understanding”

2. Fine-tuning1. Pre-training
⼤規模テキストを使って、⽂脈
に依存したベクトル表現を学習

あるタスク (例: 評判分析)が
解けるようにモデルを
チューニング

電池 の [MASK]  …    データ 消失 [MASK]  … この 電池 は すぐ に きれる
…

“消耗” negative

・
・
・

・
・
・

・
・
・

・
・
・ ・

・
・

・
・
・

・
・
・

・
・
・

正例 “の”

⽂A ⽂B

“⽳うめ問題”を解く
⽂A, Bが隣接⽂
かどうかを識別

[Devlin+ 2018]
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様々なタスクでのFine-Tuning
⽂ペア分類問題 （例: 含意関係認識） 1⽂分類問題 （例: 極性判定）

系列ラベリング （例: 固有表現解析）スパン抽出 （例: 質問応答）
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[SEP]
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[SEP]
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[SEP]
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[SEP]
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[SEP]
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GLUE (General Language Understanding)

クラウドソーシング
• インターネットを介して多数の⼈に⼩さな作業を委託する枠組み

（e.g., Amazon Mechanical Turk）
• 品質管理：クラウドワーカーの居住地を対象タスクの⾔語に応じて指定，経

験値(タスク実施数)を条件として設定するなど
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[Wang+ 2018]

具体例 (括弧内が正しい解答)データ
量

タスクの説明タスク名

contains no wit, only labored gags (negative)7.0万感情分析SST-2

A man is playing a large flute.
A man is playing a flute. (3.8)

0.9万⽂間類似度STS-B

前提: You have access to the facts.
仮説: The facts are accessible to you. (含意)

43.3万含意関係認識MNLI
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Submitted: 7 Jun 2019
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Submitted: 6 Jan 2021



PRISM:医療テキスト構造化のための言語・知識処理基盤の構築

（医薬基盤研、国立がん研究センターとの共同研究 2018～2022）

目標：医療分野における臨床テキスト、患者テキストの解析・構造化のための言語・知識
処理基盤を構築し、特発性肺線維症 (IPF) および肺がんの創薬標的予測に資するテキス
ト構造化を実現する

網状影:s:下|下葉|両側肺|背側|胸膜
すりガラス影:s:下|下葉|両側肺|背側|胸膜
胸膜下線状影:s:下|下葉|両側肺|背側|胸膜
牽引性気管支拡張:s:下|下葉|両側肺|背側|胸膜
間質性肺炎:s:
多形状結節:s:右肺|胸膜|葉間
石灰化結節:s:上葉|右肺
炎症後変化:s:上葉|右肺
リンパ節腫:s:
脂肪沈着:s:左室壁
心内膜下梗塞後変化:s:左室壁
石灰化:s:冠動脈
肥厚:s:右乳腺A領域|右腋窩の皮膚

間質性肺炎:s:
すりガラス影:s:下葉|両側肺
網状影:s:下葉|両側肺
牽引性気管支拡張:s:下葉|両側肺
NSIP:s:
炎症後変化:s:上葉|両側肺
石灰化:s:上葉|両側肺
間質性肺炎:p:
…

構造化情報の抽出

創薬

読影所見の解析

用語・関係抽出

事実性判定

NEG POS
胸水貯留 を 認めないが、 大動脈 の 石灰化 を 認めます

J90 I700

黒橋 禎夫（京大） 荒牧英治（NAIST） 荒瀬由紀（阪大） 戸次大介（お茶の水女子大）
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臨床テキストのアノテーションコーパス構築

• timeOn
• timeBefore
• timeAfter
• timeBegin
• timeEnd

•changeSbj
•changeRef
• featureSbj
•subRegion
•keyValue

•検査(T-TEST, T-KEY, T-VAL)［予定・実施・中止］
•薬品(M-KEY, M-VAL)［予定・実施・中止］
•治療(R)［予定・実施・中止］
•クリニカルコンテクスト(CC)［予定・実施・中止］
•時間表現(TIMEX3)[DATE・TIME・DURATION・SET・

AGE・MED]

•病名・症状(D)
[有・無・疑]

•臓器・部位(A)
•特徴・尺度(F)
•変化(C)

医療エンティティ・[属性] エンティティ間の関係

汎用的な
アノテーション仕様

• 診療録，読影所見，
症例報告など，幅広
い臨床テキストに

• 病変検出，副作用抽
出，診断経過推定な
ど，様々な応用に

• 乱立する仕様を統合
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エンティティ間関係医療エンティティ・属性



関係デコーダー

changeRef
subRegion

featureSbj

属性デコーダー

無_ _ _

医療エンティティ・属性・関係認識 Jointモデル

肺野 に 新たな 結節 の 出現 は 認め ません 。

BERT エンコーダー

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

医療エンティティ デコーダー

臓器 病名 変化特徴

単語 Embed
エンティティ Embed
属性 Embed

(Wikipediaで事前学習)

[Cheng+ EMNLP2020]
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IPF診療録IPF診療録IPF読影所見肺がん読影所見

1,5003236032,699文書数

92.9186.8693.2297.12全体医療エンティティ

92.6782.1693.1197.84病変・病名

92.2182.1193.6897.49臓器・部位

88.1478.8692.3596.40属性

82.8369.9485.6393.00全体エンティティ間関係

81.0061.9274.9490.25SubRegion

82.7468.9092.4596.10timeOn

認識結果

IPF診療録の学習曲線

65

75

85

95

25% 50% 100%

エンティティ 属性 関係
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医療エンティティ・属性・関係認識
Joint モデル



弱教師学習に基づく症例報告の構造的要約

診断困難例ケースサーチ J-CaseMap （症例報告数1.5万件のグラフ要約）

第26回日本医療情報学会春季学術大会（2022.7.2）

尾崎立一 清丸寛一 Cheng FEI 黒橋禎夫（京都大学） 永井 良三（自治医科大学 ） 佐藤 寿彦（株式会社プレシジョン ）

研究の概要
• 専門化が進んだ医学分野では過去の症例の参照が重要
• 永井は症例報告の効率的な検索のため、1.5万件規模の

症例報告に対してグラフ構造要約（下図）を手作業で整備

• 本研究では作業コストの低減と一貫性向上のため、症例報告
からグラフ構造要約を自動生成する手法を提案

• グラフ構造要約の各要素を症例報告中の言及箇所に対応づ
けることで情報抽出の弱教師データを構築し、情報抽出モデ
ルを訓練・適用することでグラフ構造要約を生成

• 提案手法によりF値69.8でグラフ構造要約中の関係を抽出可能

ケーススタディ

70歳 男性 帯状疱疹ウイルスによる出血性脳炎の70歳男性例。
【症例】70歳、男性【主訴】なし(意識障害)【現病歴】既往に胃全摘と2回の帯状疱
疹がある。
当院搬入時、意識障害に加え、右側胸部の帯状疱疹と髄膜刺激徴候がみられ
た。各種精査にて、ビタミンB12欠乏症とリンパ球優位の髄液細胞増加を認め、く
わえて、血清および髄液中のVZVーDNAが陽性であった。頭部MRIでは、大脳半
球の皮質・灰白質境界部の類円形病変と、小脳半球および中脳被蓋部に微小
出血を伴う多発性の高信号病変を認め、VZV脳炎と診断した。MRAでは異常所
見は無かった。抗ウイルス剤に加え、ステロイドおよびメコバラミン投与を行った
ところ、臨床症状は改善し、頭部MRIでも病巣の縮小を認めた。

人手の要約 自動要約

△ビタミンB12欠乏症
△H:胃全摘
△H:メコバラミン/有効

―帯状疱疹
―帯状疱疹＠側胸部
△VZVーDNA/陽性
―脳炎

―意識障害
―髄膜刺激徴候
✖髄液＝(✖)細胞数/(✖)上昇
―髄液＝リンパ球/上昇
―髄液＝VZVーDNA/陽性
―MRI＝類円形病変＠大脳半球皮髄境界
✖MRI＝(✖)T2高信号＠(✖)小脳半球
―MRI＝微小出血＠中脳被蓋部
✖MRI＝(✖)T2高信号＠(✖)中脳被蓋部
―H:抗ウイルス剤/有効
―H:ステロイド/有効

―帯状疱疹
―帯状疱疹＠側胸部
△H:胃全摘
―脳炎

―意識障害
―髄膜刺激徴候
△ビタミンB12欠乏症
―髄液＝リンパ球/高値
―髄液＝VZVーDNA/陽性
―MRI＝類円形病変＠大脳半球
―MRI＝微小出血＠(✖)小脳半球
―MRI＝微小出血＠中脳被蓋部
―H:抗ウイルス剤/有効
―H:ステロイド/有効
△H:メコバラミン/有効

凡例：正解 / 足りない予測 / 誤った予測 / 親子関係のズレ

症例報告
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私 は 京都 ⾏く [⽂頭] I go to

self-attention
FFN

self-attention

…
encoder 第1レイヤー

encoder 第6レイヤー

decoder 第1レイヤー
…

Kyoto

FFN FFN FFN FFN

FFN FFN FFN FFN FFN

に

self-attention
⼊⼒とのattention

FFN FFN FFN FFN

self-attention
⼊⼒とのattention

FFN FFN FFN FFN

decoder 第6レイヤー
ソフトマックス関数

全結合層

…

Transformer [Vaswani+, 2017]

GPT-3
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の 少⼦ 化⽇本

対策

対策 に は 、 次

次

の ような アプローチ

アプローチに は 、 の ようなの 少⼦ 化 を

…

学習データ：⽇本の少⼦化対策には、次のようなアプローチを…

学習時

GPT(Generative Pre-trained Transformer)
[Radford et al. 2018]



GPT(Generative Pre-trained Transformer) 
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の 少⼦ 化⽇本 対策 は どう すれば いい の ⽇本 の

の 少⼦

…

⽇本

プロンプト：⽇本の少⼦化対策はどうすればいいの
推論時

[Radford et al. 2018]



GPT Family
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• GPT (2018)  117M パラメータ
• GPT-2 (2019)  1.5B パラメータ
• GPT-3 (2020)  175B パラメータ



GPT-3
Language Models are Few-Shot Learners
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https://arxiv.org/abs/2005.14165



GPT-3 (2020)

50
https://arxiv.org/abs/2005.14165
https://beta.openai.com/docs/quickstart/start-with-an-instruction

お腹がすいたけど、何も⾷べません。なぜでしょう？

おそらく減量中、または、⾷べ物を買うお⾦がない。あるいはアレルギーや
⾷べ物の消化が難しいなどの医学的理由があるのかも知れない。
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Copilot(2021): OpenAIのCodex*をベースとするプログラム作成⽀援ツール
（*テキストコーパスとGitHubの数⼗億⾏のパブリックコードで学習）



GPT Family
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• GPT (2018)  117M パラメータ
• GPT-2 (2019)  1.5B パラメータ
• GPT-3 (2020)  175B パラメータ
• InstructGPT = GPT-3.5 (2022)



• GPT (2018)  117M パラメータ
• GPT-2 (2019)  1.5B パラメータ
• GPT-3 (2020)  175B パラメータ
• InstructGPT = GPT-3.5 (2022)

Step0: GPT-3への⼊⼒（プロンプト＝⼈々が聞きたいこと）を
データベース化

Step1: プロンプトに対する望ましい出⼒を⼈が作って，
GPT-3を訓練

Step2: プロンプトに対するGPT-3の複数の出⼒を⼈が順位付けし，
出⼒の報酬（評価）モデルを学習

Step3: 報酬モデルを⽤いて，より良い出⼒となるGPT-3を
訓練（強化学習）

57

GPT Family



• GPT (2018)  117M パラメータ
• GPT-2 (2019)  1.5B パラメータ
• GPT-3 (2020)  175B パラメータ
• InstructGPT = GPT-3.5 (2022)

• ChatGPT (2022 詳細は⾮公開)
会話的な振る舞いができるように GPT-3.5をさらに訓練

• GPT-4 (2023 詳細は⾮公開)
• 画像も扱える、多⾔語でのパフォーマンスも⼤幅に向上
• アメリカの司法試験で⼈間受験者の上位10％の成績
• アメリカの⼤学⼊試テストSATで1600点中1410点
• アメリカの医師試験USMLEでも合格レベルの点数

58

GPT Family
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The question for the future will be 
how, not if, we adopt this technology.
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ChatGPTをめぐる議論



Q: どうして表現がこんなに流暢？
A: ⾔語モデルだから

Q: どうして何でも知っている？
A: コーパス（ウェブ上のどこか）に書いてあるから

Q: 信頼できるのか、嘘をつくのか？
A: コーパスに嘘があればそれを再現する（多少のノイズ

であれば抑制されるが）
「それは知りません」とは⾔わずに、⾔語モデルが勢
いで何かを⾔ってしまうことがある(Hallucination)
GPT-4とChatGPTの技術を取り⼊れた最新のBingではリ
ファレンスが⽰される

62



最新のBing
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最新のBing
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最新のBing
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最新のBing
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Q: 教育での利⽤は制限すべきか？
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課題解決案（列挙）
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書き換え（中学⽣のレポート⾵ → 要約 → 翻訳）
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Q: 教育での利⽤は制限すべきか？

• 電卓や機械翻訳の利⽤と同様で、学習初期には⼀定程
度の制限が必要だが、ある段階からは積極的に利⽤し
て批判的思考を⾝につけることが重要

Digital Native → AI Native
• AI⽣成⽂の⾃動検出（watermarkなど）の技術も進むだ

ろうが、本質的対策とはならないだろう
71



議論
• 何が起こっているのか⾃然⾔語処理の研究者もわからない
• 原理究明（Reference、Hallucination等）が必要
• ⼤規模⾔語モデルの研究開発が⼀部の組織の寡占状態であ

ることは健全とはいえない。OpenAIはもはやオープンでは
ない

• ChatGPTにおける⽇本語コーパスは圧倒的に少ない。その割
には頑張っているが、⽇本語と英語で振る舞いは異なる
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⽇本語の扱い
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議論
• 何が起こっているのか⾃然⾔語処理の研究者もわからない
• 原理究明（Reference、Hallucination等）が必要 ⇔ 著作権
• ⼤規模⾔語モデルの研究開発が⼀部の組織の寡占状態であ

ることは健全とはいえない。OpenAIはもはやオープンでは
ない

• ChatGPTにおける⽇本語コーパスは圧倒的に少ない。その割
には頑張っているが、⽇本語と英語で振る舞いは異なる

• 良質で⼗分な⽇本語テキスト（＋英語テキスト、プログラ
ムコード）で学習したオープンな⼤規模⾔語モデルが必要
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人工知能はヒトを超えるか？



⼈⼯知能はヒトを超えるか？

• 仕組みが異なる（cf. ⿃と⾶⾏機）

• 評価の視点による
• ⼈類全体か個⼈レベル（卓越、平均？）か

• どのような側⾯か

• 時間軸
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⼈⼯知能はヒトを超えるか？

• 知識：すでに準専⾨家レベル、総合的には個⼈を上回る

• 個性・感情：現在はほぼない（cf. NTTのSF⼩説 AM）
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⼈⼯知能はヒトを超えるか？

• 知識：すでに準専⾨家レベル、総合的には個⼈を上回る

• 個性・感情：現在はほぼない（cf. NTTのSF⼩説 AM）

• 認知（理解・判断・論理など）：現状でも⾔語のレベルで
は想像以上。今後はマルチモーダル、動作、⾝体性などに
発展

• 創造性：⼀般化やアナロジーの能⼒は未知。広範な知識の
対応付けが可能になれば「創造」に近いことが起こる可能
性がある
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まとめ

• ChatGPTの本質はニューラル⾔語モデル

• ⼈⼯知能はヒトを超えるか？：評価の視点次第

• むしろヒトとは何か、ヒト・⼈類は進化しなく
てよいのかを真剣に考える必要があるのでは

• いずれにして⼈類とAIの本格的な共存の始まり
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追加
• NII-RDC
• NIIオープンハウス
• 検索＋QA
• 稲葉君
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