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概要
近年，Transformerは多様なNLPタスクで卓越した
性能を示す一方，大規模化による計算資源コストの
増大が深刻な課題となっている．本研究では，リザ
バー計算の仕組みに着想し，Transformerの Encoder
をなす Encoder ブロックの大部分を固定層（リザ
バー層），残余ブロックを学習層とすると同時に，固
定層・学習層それぞれにおける層間完全パラメタ共
有を組み合わせた軽量アーキテクチャを提案する．
提案手法により，学習パラメタと更新コストを大幅
に削減した．独英翻訳タスクでは，15%超のパラメ
タ削減にもかかわらず BLEUスコアを約 28に維持
し，学習収束レートをを考慮した性能指標において
も従来手法を上回る性能を示した．さらに，本アー
キテクチャは離散力学系として解釈でき，高次元非
線形変換の再帰的適用によって翻訳に有効な特徴が
獲得される可能性を示唆する．本成果は，NLPと非
線形ダイナミクスの結節点として新たな視点を提供
するものであり，言語モデルにおける情報表現の理
解や省メモリ設計に寄与することが期待される．

1 はじめに
近年，自然言語処理（NLP）分野において，Trans-

former [1]は機械翻訳や言語モデル，文生成など数多
くのタスクで顕著な成果を示している．一方で，近
年の大規模化傾向 [2, 3]により，モデルのパラメタ
数は数十億を超える例も珍しくなく，膨大な学習・
推論コストが問題視されてきた．とりわけ研究開発
コストや環境負荷の増大は Green AI [4]の観点から
も深刻であり，軽量かつ効率的な Transformerの設

計が強く求められている．
これまで，Transformer の軽量化に関して様々な
手法が提案されてきたが，多層構造の大部分を
積極的に固定して学習コストを削減するアイデ
アはあまり注目されてこなかった．近年提案さ
れた Reservoir Transformer [5]は，一部の層をランダ
ムに初期化し，固定して利用するリザバー計算
（Reservoir Computing）[6]の考え方を導入すること
で，性能を保ったままパラメタ更新量を大幅に削減
している．標準的なリザバー計算では単一固定層に
よる高次元非線形変換を再帰的に利用することで高
度な時系列処理を行うが，Reservoir Transformerにお
いては層の再帰的利用によるパラメータ数の倹約と
いったリザバー計算本来の強みが十分に活かされて
いない．
本研究では，Transformerの Encoder部に大量の R
層（固定層）を導入し，層間パラメタ共有を組み合
わせることでさらなる軽量化を図る．この設計は
ALBERT [11] が示した層間共有の有効性と，リザ
バー計算にみられる再帰性を同時に活用するもので
あり，固定層と学習層を交互に反復適用する自律離
散力学系として捉えられる．
手法の検証には独英翻訳タスクを用い，BLEU
スコアなどを指標に Vanilla Transformerや Reservoir
Transformerと比較する．結果として，最大 15%超
のパラメタ削減と BLEU ≈ 28の精度維持が同時に可
能であり，パラメタ共有層の増加により学習の立ち
上がりに遅れを生じるが，最終性能には大きく影響
しないことが示された．提案アーキテクチャの離散
力学系としての特徴づけを行うこと（例えば，カオ
ス性の役割の理解 [7]）は，NLPを非線形ダイナミ
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クスの視点から理解することや，よりよい学習器の
設計につながると考えられる．

2 関連研究
2.1 Transformer 軽量化
多数の手法が提案されているが，大きく以下のカ

テゴリに分かれる：
1. 層やチャネルの一部を削除やスキップ，凍
結（freeze）する手法: LayerDrop [8], AutoFreeze
[9]等

2. 知識蒸留 (Knowledge Distillation): 大型モデルか
ら軽量モデルへの知識伝達 [10]

3. パラメタ共有: ALBERT [11]では，層間で埋め
込みや FFNパラメタを再利用

4. 注意機構の線形化・近似: Linformer [12], Per-
former [13]など

本研究はとくに 1, 3に近く，パラメタ更新において
固定される層が存在する点が層削除・層凍結と共通
している．また 3のように層間共有をさらに進め，
学習コストを下げる戦略をとっている．

2.2 Reservoir Transformer

Shen ら [5] は，Transformer の一部層をランダム
に初期化し，固定しても性能があまり低下しない
こと，かつ学習の収束が早まることを示した．こ
れは，ランダムに導入された固定層（ Reservoir層;
R 層）が高次元写像として機能し，後段の学習層
（ Learnable層; L層）による分離を容易にするため
と考察される．しかし同研究では，R層間でパラメ
タが共有されていない．本研究では，R, L層それぞ
れについて層間パラメタ共有を行い，より積極的に
パラメタ数を削減する点が異なる．

2.3 力学系としての Transformer

層間パラメタが共有されている Transformer は，
各層を時刻をみなすことで自律離散力学系とみなす
ことができる．ALBERTを対象としてこのような離
散力学系の特性を調べた研究 [7]では，層間伝播に
よって異なるトークンの内部表現が著しく分離さ
れるカオス性が NLP性能の向上に貢献することが
示唆されている．本研究の提案モデルも，隣接した
R，L層をひとまとめにしたブロックを再帰的に適
用する自律離散力学系とみなすことができるため，

力学的解析によって内部トークンの内部表現の伝
播特性と学習器性能を関連付けることが可能である
と考えられる．

3 提案手法
Encoder-Decoder 型の Transformer をベースとし，

Encoder は 8層，Decoder は 2層（学習可能）とし，
深い Encoder＋浅い Decoder構成 [14]を採用した．
固定層（リザバー層, R層） Self-Attentionと FFN
レイヤをランダム初期化後に固定し，学習時に更新
しないように設定する．Model3, 4における R層は，
同じパラメタを共有する．
学習層（L層） 通常の Transformerブロックを用
いる．複数の学習層がある場合は，学習層どうしも
パラメタを共有する（Model4）．つまり 1セットの
パラメタで複数層を賄うため，パラメタ数をさらに
減少させることができる．
各モデルの特徴 各モデルにおける Encoderの構
成を次に示し，固定方法の概要を図 1に示す．

• Model0: 全層学習 (baseline)
• Model1: R層（2層）共有なし + L層（6層）共
有なし（Reservoir Transformers [5]再現）

• Model2: R層（4層）共有なし + L層（4層）共
有なし

• Model3: R層（4層）共有 + L層（4層）共有なし
• Model4: R層 (4層)共有 + L層 (4層)共有
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図 1 Model1～4における Encoderの概要

4 実験設定
4.1 データセットとタスク

IWSLT’14 De-En 本研究では，IWSLT’14独英翻
訳タスクを用いた．先行研究 [5] と同様，[15] の
標準的手順に従った前処理を施し，最終的に約

― 3104 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



157,000対の訓練データ，約 7,100対の開発データ，
約 6,400対のテストデータを得た．翻訳性能の評価
には，大文字・小文字を区別しない（case-insensitive）
sacreBLEU [16]を用いており，再現性および他研究
との比較可能性を確保している．

4.2 学習条件
• フレームワーク: PyTorch + fairseq
• GPU: NVIDIA A100 (80GB) × 3 枚，分散学習

(DDP)
• Optimizer: Adam(𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.98), lr=0.0005,

scheduler=inverse sqrt
• バッチ: max-tokens=4096
• 学習時間: 90分.

4.3 評価指標
BLEU 本研究では，最終的な test セット上の

BLEUスコアを主要評価指標とする．IWSLTにおけ
る BLEUスコアは，[17–19]などで示されていると
おり，概ね 30～35程度が高性能の目安とされる．

AUCC (Area Under the Convergence Curve) 学
習時間 (分) vs test BLEUグラフの曲線下面積．学習
曲線がグラフ上方に位置するほど AUCCが大きく，
「同じ時間でより高スコアに到達」したモデルを
評価．

time to best, min loss 最高 BLEU or最小損失に
要する時間 (分)．
パラメタ数 固定層共有によりどれだけ削減でき

たか確認．

5 結果
各々のモデルについて 4インスタンスの学習を

行った結果を比較する．
図 2に学習時間 (分)を横軸，test BLEUを縦軸に

描画した結果を示す．AUCCは R層導入により一般
的に増加するが，共有層の増加により低下する傾向
がみられる．これは，共有層の増加により学習の立
ち上がりに遅れが生じることを意味する．すべての
モデルについて，90分制限内での到達 BLEUは 28
程度で baselineとほぼ同等であり，パラメタ共有に
よる性能低下はみられない．
表 1に各モデルのパラメータ数と time to bestを示

す．Model4は約 49.13Mまでパラメタを削減しなが
ら，time to bestが 38.95± 5.13分となった．Baseline
である Model0 (57.54M, 30.2± 2.1分)に比べ若干遅

図 2 各モデルにおける学習曲線と AUCC

表 1 収束までの時間と性能の比較
Model パラメタ数 (M) time to best (min) test BLEU
Model0 57.54 30.18± 2.45 28.29± 0.19
Model1 57.54 28.69± 2.38 28.55± 0.21
Model2 57.54 25.87± 3.59 28.25± 0.10
Model3 53.34 28.72± 8.17 28.13± 0.14
Model4 49.13 38.95± 5.13 27.58± 0.04

延は見られるものの，同程度の最終 BLEUを得られ
るため省メモリ環境での候補となる．
表 2は，各モデルにおける最小損失 (min loss)お
よびその到達時刻 (time at min loss)の平均±標準偏
差を示したものである．Model4は最小損失がやや
大きめではあるが，BLEUへの影響は軽微であり，
パラメタ削減メリットと合わせて考えると依然有望
である．
学習速度を定量的に評価するため，90分が経過し
た時点での累計エポック数および累計ステップ数を
測定した．その結果を表 3に示す．特に，Model4は
パラメタ数を削減したことで，90分以内に平均 49.5
エポック近く（標準偏差 0.58）学習を進めることが
でき，ステップ数も約 59,000（標準偏差 168）に達
した．これは，R層が増えるほど逆伝播対象が少な
くなり，1ステップあたりの勾配計算が軽量化され
るためであると考えられる．一方で，Model0（完全
学習型）はエポック数が平均 42.75（標準偏差 0.50），
ステップ数も約 51,000（標準偏差 137.7）にとどま
り，同じ 90分でも学習を進められる割合が相対的
に低いことが分かった．
以上の結果から，提案モデル（Model2～4）では，

固定層と層間共有を導入することで逆伝播計算量を
抑え，より短時間で多くの更新が可能であることが
示唆される．すなわち，限られた GPU時間やメモ
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表 2 最小損失とその到達時刻の比較
Model min loss time to min loss (min)
Model0 2.81± 0.01 87.15± 1.90
Model1 2.89± 0.01 86.98± 1.65
Model2 2.97± 0.01 85.88± 3.51
Model3 3.02± 0.01 87.99± 2.13
Model4 3.10± 0.03 87.88± 0.82

表 3 学習速度の比較
Model Epochs @90min Steps @90min
Model0 42.75 ± 0.50 51002.00 ± 137.70
Model1 45.00 ± 0.00 53762.00 ± 191.04
Model2 48.00 ± 0.00 57654.50 ± 123.24
Model3 48.00 ± 0.00 57623.50 ± 229.35
Model4 49.50 ± 0.58 59262.50 ± 168.09

リ環境でも高い学習効率を実現する上で，大きな利
点となりうる．

6 離散力学系としての考察
6.1 R–L ペアを反復する離散力学系
本研究で提案した Model4は，層間パラメタが共

有されているために，Encoder全体を「R–Lのペア」
を繰り返し適用する以下のような自律離散力学系と
みなせる：

𝑥𝑡+1 = 𝑔
(
𝑥𝑡
)

with 𝑔(·) ≡ 𝑓 L( 𝑓 R (𝑥𝑡 )
)
,

ここで 𝑥𝑡 はトークン表現であり， 𝑓 R (·)， 𝑓 L (·) はそ
れぞれランダム固定層（R層），学習層（L層）に対
応する写像である．つまり，R–Lブロックをひとま
とまりの関数 𝑔として捉え，その繰り返しによって
トークンの内部表現が更新される．

ALBERT との比較 層間パラメタ共有を採用し
た ALBERT [11]を自律離散力学系とみなした Inoue
らの研究 [7]では，トークン表現が過渡的な指数的
分離（過渡カオス）を呈することが NLP性能向上に
寄与することが示唆されている．ALBERTは一つの
エンコーダブロックが写像 𝑔に対応するが，本研究
のModel4では R–Lブロックペアが写像 𝑔に対応し
ている．自律離散力学系としての Model4において
も同様に過渡カオスが誘発されると期待されるが，
それがどのように性能に寄与するかは興味深い話題
である．
リザバー計算との関連 本手法は，リザバー計算

の枠組み [6]を Transformerに応用した先行研究 [5]
をさらに拡張し，R 層どうしや L 層どうしを層間
共有によってまとめ上げている点が特徴的である，
ALBERTにみられるような層間パラメタ共有により

積極的に更新パラメタを圧縮しつつ，性能への影響
を軽微にすることに成功している．

6.2 意義と今後の展開
リザバー層と層間共有を組み合わせることでパラ
メタ数と勾配更新量を大幅に削減でき，学習時の電
力や計算資源を抑えられる点は，Green AIの要請に
応えるうえで大きな意義がある．また，本モデルで
は固定層-学習層ペアの定める力学系が過渡カオス
を誘発する可能性があり，Lyapunov指数といったカ
オスの定量化指標を用いた解析により，固定層が翻
訳精度に与える影響の力学系理論による解釈が与え
られる可能性がある．トークンの内部表現が固定層
の作用に従って拡散する速さを評価することで，学
習の効率化への固定層の貢献を定量的に理解できる
と期待される．さらに，機械翻訳以外のタスクでも
ランダムに固定された高次元写像の効果が期待され
るため，Masked LMや要約，文分類などへの適用を
通じて本手法の汎用性を高めるとともに，R層＋ L
層の新たな活用法が広がると考えられる．

7 結論
本研究では，Transformer Encoderの一部層をラン
ダム固定（リザバー化）し，さらに層間パラメタ共
有を導入することで，大幅なモデル圧縮と学習コス
ト削減を両立する手法を提案した．IWSLT De-En翻
訳タスクにおける実験では，最大 15%超のパラメ
タ削減を達成しつつ BLEU ≈ 28を維持し，AUCCも
baselineに匹敵するなど，トレードオフが比較的緩
やかなことが確認された．さらに，離散力学系とし
て見たときにカオス的性質が R層で活かされ，学習
層が効率的に情報を抽出している可能性がある．
今後，Lyapunov指標や同期オフセット測定といっ
た力学系解析による最適層数の探索を行うことで，
R層と共有層がもたらす効率化の有用性を明らかに
できる可能性がある．さらに内部カオスを評価する
ことで，R層の非線形変換が翻訳精度に及ぼす影響
を定量化できれば，さらなる省メモリ化や層構成の
最適化につながると期待される．
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