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概要 
GPT-3をはじめとするTransformerベースの大規模

な事前学習済み言語モデルは，様々な下流タスクを

高精度に解けることが報告されている．一方でこれ

らの大規模言語モデルの多くは英語を対象言語とし

ており，日本語を対象言語とした検証はまだ少ない．

本稿では，60 億パラメータの日本語 GPT モデル

(Japanese-GPT-6B)の事前学習を行い，日本語言語理

解ベンチマーク JGLUE の質問応答タスク 2 種を用

いて，in-context learning による few-shot 性能評価を

行った結果について報告する． 

 

1 はじめに 

近年，Transformer[1]をベースアーキテクチャとし

たニューラル言語モデルの大規模化が活発に進めら

れている．特に Transformer の decoder のみを用いた

言語モデルで，重みパラメータ数を大規模化かつ学

習データ量を大規模化して事前学習を行った

GPT-3[2]や PaLM[3]などのモデルが，様々な下流タ

スクを高精度に解けることが報告されている．本稿

では，これら decoder に特化した大規模な言語モデ

ルを，BERT[4]に代表される encoder に特化したマス

ク言語モデルや，T5[5]に代表される系列変換モデル

と区別する意味で，大規模生成系言語モデルと呼ぶ

こととする．なお，大規模か否かを分ける境界の定

説はないが，本稿では重みパラメータ数が概ね数十

億（十億＝Billion，以後‘B’と表記）以上のものを

大規模と想定している． 

大規模生成系言語モデルは，プロンプトと呼ばれ

るタスク説明文と少数の例文を与えるのみで，重み

パラメータを更新することなく様々な言語タスクを

高精度に解くことができる．この手法は in-context 

learning[2]や prompt-based learning[6]と呼ばれ，汎用

性と高精度を両立した新パラダイムといえる．この

パラダイムシフトはビジネス応用において重要であ

り，大規模生成系言語モデルへの入力プロンプトを

最適化するプロンプトエンジニアリングや，出力文

に対する後処理技術を含めた使いこなし方を確立で

きれば，様々なユースケースに対する素早い実用化

が期待できる． 

しかし，既存の大規模生成系言語モデルの多くは

英語を対象としており，日本語を対象とした検証は

まだ少ない．言語資源の観点からも，公開テキスト

データ，公開事前学習済みモデル，公開ベンチマー

クデータセットなどはいずれも英語と比較して日本

語では少ない．例えば英語モデルにおいては，公開

の事前学習済みモデルであるGPT-J-6B[7]は 6Bパラ

メータ，OPT[8]は 175B パラメータ，非公開の事前

学習済みモデルである PaLM は 540B パラメータで

ある．一方で日本語モデルにおいては，公開の事前

学習済みモデルとしては株式会社 ABEJA の 2.7B パ

ラメータ（gpt-neox-japanese-2.7b），非公開の事前学

習済みモデルとしては同じく株式会社 ABEJA の

13B パラメータが最大と思われる[9]． 

本研究では，日本語に特化した大規模生成系言語

モデルの実用化を目指して，6B パラメータの日本語

GPT モデル(Japanese-GPT-6B)を開発している．本稿

では，日本語言語資源を用いた大規模生成系言語モ

デルの事前学習及び性能評価事例の共有を目的とし，

日本語 170B トークンで事前学習して評価を行った

結果について報告する．評価では日本語言語理解ベ

ンチマーク JGLUE[10]の質問応答タスク 2 種を用い

て，in-context learning による few-shot 学習性能を評

価した．結果は GPT-J-6B と比較して優位であり，

日本語特化の効果を確認した． 

 

2 モデル構築 

2.1 モデル設計 

本稿で報告する Japanese-GPT-6BはTransformerの

decoder に特化した自己回帰モデルであり，GPT-3

― 2217 ―

言語処理学会 第29回年次大会 発表論文集 (2023年3月)

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



のアーキテクチャを踏襲している．重みパラメータ

数は GPT-J-6B 同等の 6B に設定した．表 1 に主な

モデルネットワーク仕様を示す． 

トークナイザは，2.2 節で述べる日本語学習データ

の一部を用いて SentencePiecei[11]のユニグラム言語

モデルを学習して構築した．語彙数は約 5 万とし，

SentencePiece の byte-fallback を有効にすることで未

知語の発生を防いでいる． 

2.2 学習データ 

Japanese-GPT-6B の事前学習には以下 4 つの公開

データの日本語版を用いた． 

 Wikipedia：インターネット百科事典 

 CC100，OSCAR，mC4：Web 上のテキストをス

クレイピングした Common Crawl コーパスを言

語分類及びクレンジングしたデータ 

日本語版の概算データ容量は Wikipedia 7GB，CC100 

70GB，OSCAR 100GB，mC4 800GB である．これら

の学習データに対して，追加のクレンジング処理と，

2.1 節で述べたトークナイザを用いたトークン化処

理を行った．また，一部のデータを事前学習におけ

るバリデーション用の開発データとして分割し，最

終的に学習データ量は合計 170B トークンとした． 

2.3 学習環境 

Japanese-GPT-6B の事前学習では 80 個の NVIDIA 

A100 40GB GPU を用いて分散学習を行った．学習を

実行するプラットフォームは Amazon SageMaker を

用いた．NVIDIA DGX A100 320GB のインスタンス

に搭載された 8 個の A100 GPU にテンソルパラレル

でモデルをロードし，そのインスタンスを 10 台用い

てデータパラレルで並列化した． 

学習コードは Amazon Web Services, Inc.が公開し

ている分散学習向けGPT2学習コードサンプルiiをベ

ースとした．ディープラーニングのフレームワーク

は PyTorch である． 

2.4 ハイパーパラメータ 

表 2 に，Japanese-GPT-6B の事前学習における主

なハイパーパラメータを示す． 

 
i https://github.com/google/sentencepiece 
ii 
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/tree/main
/training/distributed_training/pytorch/model_parallel/gpt2 

表 1 Japanese-GPT-6B の主なネットワーク仕様 

パラメータ 値 

max_context_width 2,048 

num_layers 28 

hidden_width 4,096 

num_head 16 

vocab_size 50,272 

 

表 2 Japanese-GPT-6B の事前学習における主なハイ

パーパラメータ 

パラメータ 値 

batch_size (tokens) 1M 

num_epochs 1 

learning_rate 1.2×10-4 

 

バッチサイズはGPT-J-6Bと同様に1Mトークンと

した． 

学習コストの制約から，学習データ 170B トーク

ンを一通り学習した時点で事前学習を終了した．す

なわちエポック数を 1 とし，学習ステップ数は 170k

ステップとなった． 

学習率の最大値は GPT-3 6.7B モデルと同様に 1.2

×10-4 とした．但し，GPT-3 6.7B モデルのバッチサ

イズが 2M トークンであることを考慮すると

Japanese-GPT-6B はその 1/2 であるため，ノイズスケ

ールは 2 倍となることに注意が必要である． 

上記ハイパーパラメータにて事前学習 1 エポック

の所要時間は 14 日であった． 

 

3 評価 
2 節で述べた事前学習を行った Japanese-GPT-6B

に対して，下流タスク性能の評価を行った．主な比

較対象は公開の大規模生成系言語モデルである

GPT-J-6B とした．表 3 に各モデルの仕様を示す． 

Japanese-GPT-6B と GPT-J-6B のモデルサイズは同

等で，主な違いは日本語特化の有無であり，日本語

に特化することの効果を測る． 

3.1 評価方法 

本評価においては事前学習済みモデルのファイン

チューニングは行わず，プロンプトとしてタスク説

明文と少数の例文を与える in-context learning によ

る few-shot 学習でタスクを解くこととする． 
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表 3 評価対象の大規模生成系言語モデルの仕様．Japanese-GPT-6B の学習データとトークナイザは日本語に

特化しており，学習データの末尾の“-ja”は各データの日本語版であることを示す． 

モデル パラメータ数 学習データ 学習データ量 トークナイザ 

GPT-J-6B 6B Pile 402B tokens Byte-level BPE 

Japanese-GPT-6B (ours) 6B 

Wikipedia-ja 
CC100-ja 

OSCAR-ja 
mC4-ja 

170B tokens SentencePiece 

 

 

評価用のタスク及びデータセットとしては，日本

語の生成系タスクのベンチマークで公開されている

ものはないため，生成系タスクに近いタスクとして

日本語言語理解ベンチマーク JGLUEiiiから下記 2 種

の質問応答タスクを採用する． 

 JCommonsenceQA 

 JSQuAD 

使用した JGLUE のバージョンは v1.1.0 である．テ

ストデータは非公開であるため，開発データセット

と同量のデータ（JCommonsenceQA は question 数が

同量，JSQuAD は title 数が同量）を学習データセッ

トからランダム分割してテストデータセットとして

用いた．残りの学習データセットから few-shot 用の

例文を抽出してプロンプトを作成した．プロンプト

のチューニングには開発データセットを用いた． 

表 4 に，各評価タスクにおけるプロンプト及び生

成した回答文の例を示す．各タスクに対する回答は

文生成によって行う．回答文生成には Transformersiv

を用いた．常に確率最上位のトークンを生成する貪

欲法にて文生成を行った． 

JCommonsenceQA 常識的知識を問う質問文

に対して，選択肢として与えられた 5 択から最も適

切な回答を 1 つ選択するタスクである．JGLUE デー

タセットの選択肢には 1 から 5 の選択肢番号が付与

されているが本評価ではその選択肢番号は用いず，

選択肢の各文字列を生成させて Exact Match で正否

を判定して Accuracy を算出した．生成文が選択肢の

文字列のいずれにも合致しない場合は不正解とした． 

Exact Match は JCommonsenceQA ベンチマークを解

く条件としては厳しい制約であるが，大規模生成系

言語モデルの実用に向けては直接的に回答を生成し

てほしいという期待からそのように設定している．

 
iii https://github.com/yahoojapan/JGLUE 
iv https://github.com/huggingface/transformers 

プロンプトとして与える例文の数は 3 例とした． 

JSQuAD 与えられたコンテキストに関する質

問に対して，回答をコンテキストから抽出するタス

クである．評価指標は Exact Match と F1 であり，F1

は文字単位で算出した．回答は文生成で行うため，

生成文はコンテキストから抽出されるとは限らない

が，評価指標算出においては回答がコンテキストか

ら抽出されているか否かは不問とした．プロンプト

として与える例文の数は 2 例とした．テストデータ

4,777 件のうち 6 件で GPT-J-6B の最大トークン長

2,048 トークンを超えたため，その 6 件はいずれのモ

デルのテストデータからも除外した． 

3.2 評価結果 

 表 5 に，本評価タスクにおける評価結果を示す． 

本評価の 2 つの質問応答タスクのいずれも，我々の

Japanese-GPT-6B が GPT-J-6B と比較して性能が高い

結果であった．これは日本語の質問応答タスクに対

して，日本語に特化したモデルであることによる効

果と考えられる． 

表 6 に，JCommonsenceQA の評価において生成文

が選択肢のいずれかに合致した割合（選択肢合致率）

と，合致しなかった具体的な生成例を示す．いずれ

のモデルも選択肢合致率は約 99%であり，約 1%は

選択肢と合致しなかった．しかし選択肢と合致しな

かった場合でも意味としては合致しているものが多

く見られた．これらの結果は JCommonsenceQA のよ

うな形式のタスクを in-context learning による

few-shot 学習で正しく解くには，さらなる大規模化

が望ましいことを示唆している可能性がある．これ

についてはさらなる検証が必要であり，今後の課題

とする． 
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表 4 各評価タスクにおけるプロンプト及び生成した回答文の例．プロンプトを太字以外のテキストで，生

成した回答文を太字のテキストで示す．プロンプトはタスク説明文，例文，テスト用問題文で構成される． 

JCommonsenceQA JSQuAD 
[問題]に対する[答え]を[選択肢]の中
から選んでください。  
 
[問題]:会社で一番偉い人はだれ?  
[選択肢]:[社長, 部長, 人事部, 課長, 
エントリーシート]  
[答え]:社長  
[問題]:顔についていてものを食べる
ところは?  
[選択肢]:[鼻, 目, 言葉, 口, 電話]  
[答え]:口  
[問題]:町より大きくて県より小さい
ものは何?  
[選択肢]:[村, 役場, 市, 郡, 町内]  
[答え]:市  
[問題]:目標や手段や態度を一つに絞
り、終始それで押し通そうとするこ
と。また、そのさまを何という?  
[選択肢]:[剣道, なぎなた, 牡丹槍, 一
本槍, 管槍]  
[答え]:一本槍 

[題名]と[問題]から[質問]に対する[答え]を抜き出しなさい 
 
[題名]:第一次世界大戦 
[問題]:第一次世界大戦 [SEP] アメリカでは参戦から 6 週間の間、募兵者の人
数が 7 万 3 千人と目標の 100 万人を大きく下回ったため、政府は徴兵を決定
した。アメリカの徴兵は 1917 年に開始され、一部の農村部を除いて受け入れ
られた。 
[質問]:参戦から 6 週間後のアメリカの募兵者の人数は? 
[答え]:7 万 3 千人 
 
[題名]:大分市 
[問題]:大分市 [SEP] 大分市(おおいたし)は、大分県の中部に位置する市。大
分県の県庁所在地で、中核市に指定されている。 
[質問]:大分市(おおいたし)は、何県の中部に位置する市? 
[答え]:大分県 
 
[題名]:フィレンツェ 
[問題]:フィレンツェ [SEP] 市街中心部は「フィレンツェ歴史地区」としてユ
ネスコの世界遺産に登録されている。1986 年には欧州文化首都に選ばれた。 
[質問]:欧州文化首都に選ばれた年は? 
[答え]:1986 年 

 

表 5 JGLUE データセットを用いた in-context learning による few-shot 性能評価結果 

モデル 
JCommonsenceQA JSQuAD 

Accuracy EM F1 

GPT-J-6B 24.7 37.2 53.0 

Japanese-GPT-6B (ours) 37.4 57.0 72.6 

 

表 6 JCommonsenceQA データセットを用いた in-context learning による few-shot 性能評価における，選択肢

合致率（テストデータ 1,119 件のうち，生成文が選択肢のいずれかに合致した件数の割合）と，合致しなか

った生成例．タスク説明文や例文は省略し，テスト用問題文と生成した回答文（太字）のみを記載している．  

モデル 選択肢合致率 合致しなかった生成例 

GPT-J-6B 98.9% 
[問題]:子どもたちは平日毎日どこに行っている？ 
[選択肢]:[努力する, 公園, 勉学に励む, 学校に行く, 会社] 
[答え]:学校 

Japanese-GPT-6B (ours) 98.5% 
[問題]:会津市がある県は? 
[選択肢]:[青森県, 福島, 秋田県, 沖縄県, 愛知県] 
[答え]:福島県 

 

4 おわりに 

 本稿では，6B パラメータの日本語 GPT モデル

(Japanese-GPT-6B)の事前学習を行い，公開データセ

ット JGLUE の質問応答タスク 2 種を用いて

in-context learning による few-shot 性能評価を行った

結果について報告した．評価結果より，我々の

Japanese-GPT-6B は GPT-J-6B と比較して質問応答性

能が優位であり，日本語特化の効果を確認した． 

今後の展望としては，JGLUE の他のタスクでの

in-context learning による few-shot 性能評価と，同じ

く JGLUE データセットを用いてファインチューニ

ングした場合の性能評価を行う予定である．さらに

は生成系言語モデルの本来の用途である言語生成タ

スク性能の評価と，生成文に対する後処理技術の検

討を行い，大規模生成系言語モデルのビジネス応用

を目指す． 
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