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最新の生成AIの性能

出典：Sparks of Artificial General Intelligence: 
Early experiments with GPT-4

LaTeXでユニコーン(一角獣) 
が描けるということは？ 
・この時点でGPT-4は 
　マルチモーダルではなかった 
・文字情報からユニコーンが何かを理解 
・ユニコーンの図形情報を再構築 
・TiKZの文法を正確に習得 出典：Gemini 1.5: Unlocking multimodal understanding across millions of tokens of context

https://arxiv.org/abs/2303.12712
https://arxiv.org/abs/2303.12712
https://arxiv.org/abs/2303.12712
https://arxiv.org/abs/2403.05530
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ChatGPT公開以前の流れ
2019/06/22 MicrosoftがOpenAIに10億ドル(当時 約1100億円)を投資 
2020/01/23 OpenAIが言語生成モデルに関するScaling Lawの論文を発表 
2020/03/28 OpenAIが言語生成モデルGPT3に関する論文を発表 
2020/06/11 OpenAIがGPT3のAPIを公開 
2020/09/22 OpenAIがMicrosoftに対してGPT3のソースコードを公開 
2021/01/05 OpenAIが画像+言語モデルCLIPと画像生成モデルDALL-Eを発表 
2021/06/29 GithubがGPT3にコードを追加学習したCodexを利用したCopilotを発表 
2021/07/28 Free Software FoundationがGithub Copilotに対するライセンス上の懸念を表明 
2021/09/10 Naverが言語生成モデルHyperClovaを発表 
2022/02/22 DeepMindがコード生成モデルAlphaCodeを発表 
2022/03/29 DeepMindが言語生成モデルChinchillaを発表 
2022/05/23 Googleが画像生成モデルImagenを発表 
2022/07/20 OpenAIが画像生成モデルDALL-E2を発表 
2022/07/22 BigScience (HuggingFace,CNRS,GENCI)が多言語モデルBloomを発表 
2022/08/04 精華大学が言語生成モデルGLM-130Bを発表 
2022/08/22 Stability AIが画像生成モデルStable Diffusionを発表 
2022/11/10 DeepMindが汎用モデルGatoを発表 
2022/11/15 DeepMindが画像+言語モデルFlamingoを発表
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ChatGPT公開以降の時系列
2022/11/30 OpenAIがChatGPTを発表 
2022/12/04 公開後5日で100万ユーザを突破 
2022/12/05 Stack OverflowがChatGPTで生成された投稿を禁止 
2022/12/21 GoogleがChatGPTの自社への脅威に対してCode Red(非常事態)を宣言 
2023/01/23 MicrosoftがOpenAIに100億ドル(当時 約1.3兆円)を投資 
2023/02/01 OpenAIが月額$20の有料サービスChatGPT Plusを開始 
2023/02/02 公開後約２ヶ月で1億ユーザを突破 
2023/02/03 自民党AIの進化と実装に関するプロジェクトチーム (第１回) 
2023/02/06 GoogleがChatGPTに対抗して対話型AIのBardを限定公開 
2023/02/07 Microsoftが検索エンジンBingにChatGPTを導入 
2023/02/09 ChatGPTが米国の医師国家試験に合格できるレベルとの論文が発表される 
2023/02/24 Metaが言語生成モデルLLaMAのソースコードを非商用ライセンスで公開 
2023/03/01 OpenAIがChatGPTとWhisper(音声認識)のAPIを公開 (ユーザデータは学習に使わないことを宣言) 
2023/03/09 MicrosoftがAzure OpenAI ServiceでChatGPTを提供開始 
2023/03/10 Googleが言語生成モデルPaLM2を発表 
2023/03/14 ChatGPT PlusでGPT-4が利用可能に 
2023/03/14 GoogleがPaLM2のAPIを公開
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ChatGPT公開以降の時系列
2023/03/16 Microsoft 365 CopilotでWord,Outlook,TeamsなどからAIアシスタントが利用可能に 
2023/03/20 ChatGPTから氏名,email,住所,カード番号などの個人情報が漏えい 
2023/03/20 GitHubがGPT-4を搭載したCopilot Xを公開 
2023/03/30 ChatGPTのAPIを利用したAI agentであるAuto-GPTが公開 
2023/03/30 UC Berkeley,CMU,StanfordなどがGPT-4の会話データで微調整したVicunaを発表 
2023/03/31 イタリアがChatGPTの利用を禁止 (4/28に撤回) 
2023/05/19 G7広島サミットにて「広島AIプロセス」立ち上げ 
2023/05/21 LLM勉強会 (第１回) 
2023/06/01 「富岳」政策対応枠 利用開始 
2023/06/05 TTI (Abu Dhabi)がFalcon-40Bのソースコードを商用ライセンスで公開 (09/06に180Bも) 
2023/07/11 Anthropicが言語生成モデルClaude2を発表 
2023/07/18 Metaが言語生成モデルLLaMA2のソースコードを限定的な商用ライセンスで公開 
2023/09/07 Turingが画像+言語モデルHeronを公開 
2023/09/25 AlibabaがQwen-14Bのソースコードを限定的な商用ライセンスで公開 
2023/10/02 AmazonがAnthropicに12億ドル(約1800億円)を投資 
2023/10/03 産総研の生成AI開発支援プログラムに国立情報学研究所(NII)とELYZA社が採択 
2023/10/26 Google, Microsoft, Anthropic, Open AI が AI Safety Fundに10億ドル(1500億円)を投資 
2023/10/30 米国がAI規制に関する大統領令を発令
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ChatGPT公開以降の時系列
2023/11/17 Sam AltmanがOpenAIから解任→Microsoftに移る→OpenAIに戻る 
2023/11/30 AlibabaがQwen-72Bのソースコードを限定的な商用ライセンスで公開 
2023/12/06 AI Alliance立ち上げ：日本からは東大,慶應,SB Institute, sakana.ai, Sonyなどが参加 
2023/12/07 GoogleがGemini, Alphacode2を発表 
2023/12/08 Elon Muskが立ち上げたAIベンチャーXがGrokを発表 
2024/12/19 東工大・産総研が Swallow-7B,13B,70Bを限定的な商用ライセンスで公開 
2023/12/21 RinnaがNekomataのソースコードを限定的な商用ライセンスで公開 
2024/01/02 Mistral AIがMixtral 8x7Bのソースコードを商用ライセンスで公開 
2024/02/15 GoogleがGemini Pro 1.5を発表 
2024/02/16 OpenAIが動画生成モデルSoraを発表 
2024/02/21 GoogleがGemmaのソースコードを商用ライセンスで公開 
2024/02/26 Mistral AIがMistral Largeを発表 
2024/03/04 AnthropicがClaude3を発表 
2024/03/10 Sam AltmanがOpenAI CEO復帰 
2024/03/11 東工大・産総研が Swallow-MS, Swallow-MXを商用ライセンスで公開 
2024/03/12 Elon MuskがGrokをオープンソースにするとX上で宣言 
2024/03/12 ELYZAがELYZA-70Bのソースコードを商用ライセンスで公開 
2024/04/18 Metaが言語生成モデルLLaMA3のソースコードを限定的な商用ライセンスで公開 
2024/04/23 Microsoftが小型のPhi-3を発表
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深層学習の大規模化
2012: AlexNet 
$500のGPU x 2 
= $1,000 
を使って5日間学習 

2022: GPT-4 (予測値) 
$8,000のGPU x 25,000 
= $200,000,000 
を使って90日間学習 

なぜこんなにお金をかける 
ようになったのか？

出典：OpenAI: AI and compute

https://openai.com/research/ai-and-compute
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予測可能な費用対効果(スケール則)
・計算量 ∝ パラメータ数 x データ量 
・計算量 ∝ GPU数 x 計算時間 
・例：TSUBAME4.0だと 1 GPU x 1 時間 = 15.625円 (学内限定) 
・TSUBAME4.0でGPT-4を学習するには2.8億円 
・データやモデルの質を改善をすればもっと安くなる 
・工夫をしなくても最低でもこの費用対効果の下限は保証される

出典：Scaling Laws for Neural Language Models

https://arxiv.org/abs/2001.08361
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大規模言語モデルSwallow

Metaが開発した英語のLLMであるLlama2 
に日本語を継続学習させた 

Metaが英語で学習した知識を使って 
日本語で会話できるようになった 

岡崎研：日本語データの収集と精製 
・ネット上のあらゆるデータをクロールして 
集積したCommonCrawlの2020年から 
2023年にかけて収集された約634億ページ 
のデータを色々な手法でフィルタリング 

横田研：大規模分散学習 
・何百GPUを同時に使って1ヶ月も学習を 
する際の高速化・並列化・頑健化
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データの前処理(岡崎研) 大きい単位から始めて、徐々に小さい単位へ

出典：The RefinedWeb Dataset for Falcon LLM
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https://arxiv.org/abs/2306.01116
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分散並列学習（横田研）
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言語モデル：Recurrent Neural Network (RNN)

出典：岡崎先生：大規模言語モデルの驚異と脅威

https://speakerdeck.com/chokkan/20230327_riken_llm
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機械翻訳モデル：注意機構

出典：岡崎先生：大規模言語モデルの驚異と脅威

https://speakerdeck.com/chokkan/20230327_riken_llm
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言語モデル：Transformer

出典：岡崎先生：大規模言語モデルの驚異と脅威

https://speakerdeck.com/chokkan/20230327_riken_llm
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スーパーコンピュータの構造

出典：TSUBAME4.0利用の手引き

普通にPythonを使っているとGPUを 
1個しか同時に使えない 

分散並列処理をする場合はGPU間の
通信を気にする必要がある

https://www.t4.gsic.titech.ac.jp/docs/handbook.ja/#compute_node
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データ並列
Local batch：各プロセスのバッチ → 小さいとFLOP/sが出ない → メモリ上限まで増大 
Global batch：全プロセスのバッチ → プロセス数に比例 

Global batch sizeが増大すると汎化性能が低下 
→ 解決策 
・途中からbatch sizeを上げる 
・特殊な最適化手法を使う (LARS,LAMB) 
・特殊な正則化項を加える (勾配分散)

Global batch size
Accurate, Large Minibatch SGD: Training ImageNet in 1 Hour
https://arxiv.org/abs/1706.02677

https://arxiv.org/abs/1706.02677
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ZeRO (Zero Redundancy Optimizer)
データ並列におけるモデルの冗長性を緩和 → 消費メモリはプロセス数に反比例 
ZeRO-1：Optimizer stateを分散 
ZeRO-2：Optimizer state＋勾配を分散 
ZeRO-3：Optimizer state＋勾配＋重みを分散（重みをAllGather） 
演算量はデータ並列と同じ 
バッチサイズが増大する問題もデータ並列と同じ
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パイプライン並列（層間並列）
Local batchをさらに細かくmicro batchに分けてパイプライン処理する 
隣の層を担当するプロセスとの近接通信 
自分が担当する層のみを計算する → メモリも演算もプロセス数に反比例 
パイプラインバブルを低減するために様々な手法が提案されている 
・GPipe：micro batch 

[https://arxiv.org/abs/1811.06965] 

・PipeDream：非同期 
[https://arxiv.org/abs/1806.03377] 

・Interleaved 1F1B：層数を 
プロセス数x2に分割 
[https://arxiv.org/abs/2104.04473] 

・Chimera：双方向パイプライン 
[https://arxiv.org/abs/2107.06925] 

・ZeroBubble：Backward 
　のW微分とx微分を分ける 

[https://arxiv.org/abs/2401.10241]

https://arxiv.org/abs/1811.06965
https://arxiv.org/abs/1806.03377
https://arxiv.org/abs/2104.04473
https://arxiv.org/abs/2107.06925
https://arxiv.org/abs/2401.10241
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テンソル並列（層内並列）
層内の行列積の分散並列処理 → メモリも演算もプロセス数に反比例 
→ 実装がモデルアーキテクチャに依存するため自動並列化が困難 → 

次の層の計算をするには必ず活性の通信が必要 
通信をするには前の層の計算が完了していることが必要 
→つまり、計算と通信をオーバーラップする余地が全くない

Efficient Large-Scale Language Model Training on GPU Clusters Using Megatron-LM
https://arxiv.org/abs/2104.04473

https://arxiv.org/abs/2104.04473
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Swallowの学習
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日本語 LLM ベンチマークにおける性能 出典：Nejumi Neo Leaderboard

Swallowは現在国産LLMの中で最高性能 

ただし、ベンチマークが全てではない

出典：A Careful Examination of Large Language Model Performance on Grade School Arithmetic

https://wandb.ai/wandb-japan/llm-leaderboard/reports/Nejumi-Leaderboard-Neo--Vmlldzo2MTkyMTU0
https://arxiv.org/abs/2405.00332
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Swallowユーザの声
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まとめ
大規模言語・画像モデルなどの生成AI技術は、2年に100倍の勢いで成長している 

GPT-4は既に多くのタスクで平均的な人間を上回る（弁護士試験や医師国家試験にも合格できる） 

最近の大規模言語モデルの事前学習は、世界最大級のスパコンを使っても何ヶ月もかかる 

インターネットのデータは学習に役に立たないものがほとんど 

いかに綺麗なデータを精製するかが重要（データが21世紀の原油だとするとその精製工場が重要） 

何百GPUも同時に使いこなすには様々な並列化手法を組み合わせる必要がある 

ベンチマークのスコアよりも使っているユーザの声が大事 

分野の違う研究室がチームを組んで大きなプロジェクトに取り組むことの重要性
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Thank You


