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自己紹介

➢2012～2018: 東京大学

•卒論～博士 (指導教員: 鶴岡 慶雅 先生)

➢2018～2021: Salesforce

• AI Research

➢2021～現在: Google

• Research (2021～2024 前半)

• DeepMind (2024 後半～)
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-個人ページ:

https://hassygo.github.io
-メール:

kazumah@google.com
- LinkedIn:
Kazuma Hashimoto

+ 技術系・研究の世界に興味のある学生と研究
を行う非営利組織のボランティア活動 アメリカのベイエリアが拠点なので、

お越しの際はお気軽に声をかけてください。



今回の発表の流れ

1. 検索ベースの NLP モデルと応用に関する話

2. 企業の LLM 研究の中心地で働くことに関する話
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検索ベースの NLP モデル

➢検索 (search, retrieval) を利用した NLP タスク・モデル

• QA: query -> document(s) -> answer

• MT: source text -> translation memory -> translation

• …

➢RAG (retrieval-augmented generation) という形で更に普及

•昨今の LLM (large language model) と相性が良く、様々な問題
において効果的に使用可能
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検索クエリ自体や結果の妥当性 (価値)はどのように測られるのか？



検索クエリ・結果の価値の推定

➢(半) 人手のアノテーション

•研究用のデータセットでは各 query に対して有用なデータの
アノテーションが付与されることがある

•例: question + gold docs -> retrieval/reranking モデルの学習

➢最終ゴールの達成度・報酬によるアノテーション (今回の話題)

5

Question +
Doc 1

Doc 2

LLM
(blackbox)

正解確率
が高い！

正解確率
が低い…

広告主 +
Query 1

Query 2

Product
(users)

収益 $XX 
アップ！

効果なし…



ゴール達成度・報酬の解釈

➢異なる状況下での解釈の仕方
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Question +
Doc 1

Doc 2

LLM
(blackbox)

正解確率
が高い！

正解確率
が低い…

広告主 +
Query 1

Query 2

Product
(users)

収益 $XX 
アップ！

効果なし…

Doc 1 無しでも元々良かった
(そんなに嬉しくは無い)

Doc 1 無しでは難しかった
(これは嬉しい)

Doc 2 有り無しで変わらず
(ニュートラル)

Doc 2 によって悪化した
(これが意外とある)

$10,000 規模に対する +$100

vs.
$100 規模に対する +$100



付加価値 (Incremental Utility)

➢ゴールの達成度、スコア、報酬などの絶対値ではなく、新しい
アイテムによってもたらされた付加価値の割合を計算
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元々の価値

新アイテム

付加価値

問題によっては
• スムージング
• リスケーリング
等を行う。



In-Context Learning での話

➢ICL (in-context learning)
• LLM に入出力の事例を与えることで新しい入力に対処

•手続き的には RAG に近い (有用な事例を見つけたい)

•各事例の付加価値を計算したい
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+ test input                                Output

Example input 1 -> output 1
Example input 2 -> output 2
…
Example input K -> output K

LLM
(blackbox)

どの事例の価値が高いのか？

入出力の事例 (demonstrations)



入出力事例の付加価値

➢各入出力事例を足した場合の LLM の出力への影響を計算

•入出力事例間の関係が考慮されていないのでベストではない
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test input                                     Output → score

Demonstration     + test input                                     Output → score

LLM
(blackbox)

(分母の変形は、値の対称性とリスケーリングのため)

値域は [-1.0, 1.0]

→

値域が [0.0, 1.0] になるように線形に変換



付加価値推定の実例

➢様々なデータセットで入出力の価値推定をプロット

• DM: = タスク特有の評価指標 (F1, BLEU, etc.)

• OP:       = 正解例を出力する場合の確率 
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学習データでこの分析を行い、
その結果を元に未知のデータに関しても価値の高い入出力事例を選択できるように学習 (NAACL 2024)



マルチタスク・多言語への対応

➢新しい問題に対して毎回この分析＋モデル学習は高コスト

➢Demonstration 選択モデルの汎化性能アップの検討

• Reranking model → dense retrieval model (スケーラビリティ)

• 1 モデルを 80 以上のデータセット (タスク) で学習

•新規タスクに対応する際のチャレンジ

•マルチ・クロスリンガル性
• 最新の Google Translate を利用して 230 の言語へ対応すべく ICL のデータ拡張
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様々なタスクへの対応の難しさ

➢80 の多様なデータセットを収集
• 要約、翻訳、NLI、・・・
• マルチリンガル

➢Retrieval モデルを使う際の前提
• タスクの instruction が簡素に書ける
• 入出力の形式がはっきりしている

➢最近の LLM が扱う問題はもっと複雑
• きれいな形式のデータセットで学習し
たモデルが通用しない (現在の状況)
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以上を基にした最近の興味

➢従来の事前学習モデル (mT5 等) の retriever に限界を感じる

•「要約」「翻訳」などとしたざっくりしたタスク instruction 
ではなく、「〇〇に特に気を付けた要約/翻訳」といった
ニュアンスを加味したうえで価値のある事例を選択可能か？
• より最近の product レベルの LLM を用いることで可能かどうか

➢これまでの研究の LLM 学習自体への還元

• LLM を blackboxとして feedback を得るために使うのではなく、
それ自体に価値推定などの能力を明示的に学習させる
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後半の話題

➢LLM 研究の中心により近づくことで研究の仕事が変化

• Google Research 時代:

•研究 <--> Product の繋がりを意識しつつも Publication は推奨
されていた

➢現在は研究と競争意識の高い Product (LLM) との距離が急接近

•何を考えながら過ごしているか？
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Product としての LLM の普及

➢LLM に対する様々な使い方と日々の評価

•研究・開発に限らない人々があらゆる方法で触る (評価する)

•テレビ等でも当たり前のように取り上げられている
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究極のマルチタスク学習

➢様々なユーザーの用途に対応する必要性

•究極のマルチタスク学習

➢従来のマルチタスク学習研究との違い

•想定するタスクの数: O(1)～O(10) →無数のユーザー入力
•「タスク」という概念自体の曖昧性 (何がどんな形式で聞か
れるのか、どう出力すべきか、の想定が難しい)
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研究としての難しさ (おもしろさ)

➢一般的な研究サイクル

•問題提起 →解決法の提案 →改善 (→論文)

➢追加で考えること (コアの LLM 学習自体への貢献として)

•その他・既存の学習データとの共存が大事である

•特定の問題を解決した結果、他に悪影響がでるかもしれない
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研究者としての身の振り方

➢Publication の優先度の (一時的な) 低下

•内部インパクト (LLM 貢献度) が大きい ＝秘密事項が多い
•おもしろいコアの部分に近づけば近づくほど、対外発表をひ
とまず度外視する傾向になる

➢どうやってうまくバランスをとるか、が (個人的な) 課題
•こういった業界に興味を持たれている方にはここが一番重要
なポイントかもしれません
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