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1 はじめに
OpenAI社の GPTモデル [1] をはじめとする大規模言語モデル（LLM）は，日常会話や文書要約
といった伝統的な自然語処理タスクだけでなく，コーディング支援，人工データ生成や推論を伴うテ
キスト生成など，幅広い用途に対して利用されている．開発されている LLMの多くは英語か中国語
が支配的なデータセットを学習に用いており [2]，日本語の占める割合は相対的に低いため，英語や
中国語の話者に比べて日本語話者は，LLM の高度な機能を享受しにくい [3]．Preferred Language

Model（PLaMo）は，事前学習の段階から日英が支配的なデータセットを用いて，より日本語での
言語処理能力の高い LLM として開発されている．最新の PLaMo 2 では，前世代のモデルである
PLaMo-1-100B [4] に比べて約 1/3のパラメータ数しか持たないものの，ベンチマークタスクにおい
て PLaMo-1-100Bモデルを上回るスコアを達成した．本講演では，PLaMo 2について，事後学習を
重点について紹介する．

2 事後学習
事後学習は，事前学習済みモデルを初期値として指示文に対して適切な応答文が生成できるように

学習を行う．PLaMo 2では，supervised fine-tuning（SFT）と preference learningの 2段階から
なる学習を実施した．以下では採用したアルゴリズムについて概説する．

■Supervised Fine-tuning (SFT)： 事前学習済みモデルでは，大量のテキストが与えられ次のトー
クンを予測するように学習が行われているため，指示文に対する簡潔な応答は難しい．SFT では，
ユーザが実際に入力するような示文に対して，それに対する望ましい応答文を教師データとして学習
する．このとき，事前学習の損失関数と異なり，応答分に対してのみ損失関数を計算する．

■Preference Learning： Preference learningでは，同じ指示文に対する複数の応答文を特定の指標
で順位付けし，順位の高い応答文が低い応答文よりも生成しやすくなるように学習する．例えば，会
話を楽しむような指標の場合，指示文が “こんにちは”であった場合に，応答文として高圧的に感じ
られる “は？”ではなく，より会話が続きそうな “こんにちは！今日は何がありましたか？”を生成
しやすくなるように学習する．具体的なアルゴリズムとして，PLaMo 2では，offlineでデータを収
集できる direct preference optimization (DPO) [5] を採用した．

■Model Merge： 性能改善を行うために，SFTと DPOのそれぞれの実施後にアンサンブル手法の
一種であるmodel soup [6] を行なった．Model soupでは，同一のモデルを異なるハイパーパラメー
タで学習し，得られた異なる重みの平均を取ることで，推論コストを単一モデルと変えることなく性
能改善できる．特に SFTでは，Cohere [7]によって報告されているデータセットを大きく変えて学
習した結果の重み付き平均を取ることで，ベンチマークスコアを改善した．
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1 概要
バンディット問題は選択肢について事前に知識がない状態から試行錯誤を通じて利益の最大化を目

指す代表的な枠組みである．この問題では設定に応じて漸近最適性を達成するための汎用的な枠組み

が明らかになりつつあるが，その多くは最適化や積分が関わる複雑な計算が必要となる．本発表では

これらの計算をランダム化により回避する方法に関する最近の研究を紹介する．

2 はじめに
多腕バンディット問題はスロットマシンをプレイするプレイヤーのモデルで，不確かな知識

のもとで意思決定を行う最も基本的なモデルの一つである．この問題ではスロットマシンの K

本のアームが与えられ，プレイヤーは各時刻 t ∈ [T ] = {1, 2, . . . , T} でいずれか１つのアー
ム It ∈ [K] を過去得られた情報に基づいて選択する．時刻 t での各アームの損失ベクトルを

ℓt = (ℓt,1, ℓt,2 . . . , ℓt,K)⊤ ∈ [0, 1]K で表し，これは設定した環境に応じて後述の手順に従って生成

される．プレイヤーはこれらのうち選択したアーム It についての損失 ℓt,It のみが観測可能であり，

被った損失の累積和の最小化を目指す．この問題は新薬の治験といった応用から 1930年頃から考え

られており，インターネットの発達に伴いウェブ広告やニュース推薦といった応用から急速に発展し

たほか，近年では農作物の作付や通信といった応用も考えられている．

プレイヤーが用いるアルゴリズム（方策）の性能は擬リグレットとよばれる指標 Regret(T ) =

E
[∑T

t=1 ℓt,It

]
−mini∈[K] E

[∑T
t=1 ℓt,i

]
によって評価する場合が多い．これは単一アームを引き続

けた場合の期待累積損失の最小値と実際の期待累積損失の差を表す．ここで損失を生成する環境につ

いては主に確率的環境と敵対的環境の２つが主に考えられている．確率的環境では，損失ベクトル ℓt

は [0, 1]K 上の未知の確率分布 FK = (F1, F2, . . . , FK)から独立に生成される場合を考えるのに対し

て，敵対的環境では損失の確率分布等について一切の仮定をおかず，損失ベクトル ℓt はプレイヤー

の過去の選択履歴 {Is}t−1
s=1 に応じて（敵対的に）決定されているものとする．

3 確率的環境における方策
確率的環境における問題インスタンスの難しさの指標として，最適アームとそれ以外のアームの

期待損失の差 ∆i = µi − µ∗ がよく用いられている．ただし µi = Eℓi∼Fi
[ℓi]，i∗ ∈ argmini∈[K] µi，

µ∗ = µi∗ である．このとき，達成可能なリグレットの下界は Regret(T ) = Ω
(∑

i:∆i>0
log T
∆i

)
と表

されることが知られており，これは問題依存リグレット下界とよばれる．この下界は UCB方策やト

ンプソンサンプリングといった方策で達成できることが知られている．さらに，リグレットのタイト

な下界は KLダイバージェンスの最小化により表されることが知られている [1]．これを達成するた

めの方策はいくつか知られているが，それらは下界に現れる最適化問題を明示的に推定および計算す

る必要があった．これに対して，トンプソンサンプリングとよばれる方策をディリクレ過程とよばれ
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るノンパラメトリック手法と組み合わせることで最適化計算なしに理論限界を達成することが可能で

あり，本発表ではその手法 [2]について紹介する．

4 敵対的環境における方策
敵対的環境では Follow-the-Regularized-Leader (FTRL) とよばれる方策群を適切な正則化関数

と併せて用いることにより O(
√
KT ) のリグレットを達成できることが知られており，特に Tsallis

エントロピーを正則化関数として用いる方策は敵対的環境での保証だけでなく確率的環境でも

O
(∑

i:∆i>0
log T
∆i

)
のリグレットを達成することも可能であるという強みがあり [3]，このように確率

的／敵対的環境の双方に対して最適オーダーの性能をもつことは両環境最適性とよばれる．ただし，

FTRL方策では各アームの選択確率が最適化問題の解として表されており，これを各時刻で明示的

に計算する必要がある．これに対して Follow-the-Perturbed-Leader (FTRL) とよばれるランダム

ノイズを用いた方策は一部の正則化関数に対応した FTRLを最適化計算なしに再現可能であること

が知られており，O(
√
KT )のリグレットの達成可能性が 2019年頃より未解決問題として考えられ

ていた [4]．本発表ではこれを肯定的に解決しつつ両環境最適性の達成可能性を示した研究 [5]につい

て紹介する．

さらに，一般に敵対的環境におけるほとんどの方策では，損失の不偏推定量として逆確率重み付け

推定量 ℓ̂t,i =
ℓt,i
wt,i

11 [It = i]を用いる．ここで wt,i は時刻 tにおけるアーム iの選択確率であり，こ

れは FTPL方策ではノイズ分布に応じた複雑な積分形で表される．それに対して，逆確率重み w−1
t,i

をランダムな不偏推定量に置き換える幾何再サンプリングとよばれる手法が知られているが [6]，こ

れは時刻ごとに O(K2)の計算量が必要であり大きい K では計算コストが大きくなる．これに対し

て本発表では条件付き幾何再サンプリングという手法を用いることにより計算量を O(K logK)に抑

えつつ性能を大きく改善する研究 [7]を紹介する．

参考文献
[1] A. N. Burnetas and M. N. Katehakis, “Optimal adaptive policies for sequential allocation

problems,” Advances in Applied Mathematics, vol. 17, no. 2, pp. 122–142, 1996.

[2] C. Riou and J. Honda, “Bandit algorithms based on Thompson sampling for bounded

reward distributions,” in ALT, 2020, pp. 777–826.

[3] J. Zimmert and Y. Seldin, “Tsallis-INF: An optimal algorithm for stochastic and adver-

sarial bandits,” JMLR, vol. 22, no. 28, pp. 1–49, 2021.

[4] B. Kim and A. Tewari, “On the optimality of perturbations in stochastic and adversarial

multi-armed bandit problems,” in NeurIPS, vol. 32, 2019.

[5] J. Honda, S. Ito, and T. Tsuchiya, “Follow-the-perturbed-leader achieves best-of-both-

worlds for bandit problems,” in ALT, 2023, pp. 726–754.
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