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概要
言語モデルの計算量削減を目的とした従来の手法
は，1トークンあたりの計算コストを削減すること
に焦点を当ててきた．本研究では，文章生成にかか
るコストが生成トークン数にも影響されることに注
目し，言語モデルの生成文を短縮することで計算量
を削減する方法を検討する．これを実現する学習方
法として，文章全体に長さに応じた報酬を与える強
化学習と短い文章を誘発するトークンを正解データ
とする教師あり学習の 2つを検証する．さらに，生
成文の短縮率と性能の関係を調査することで，生成
文の短縮が言語モデルの性能にどのように影響する
かを示す．Phi-3-mini，Zamba2-2.7Bにおける実験の
結果，強化学習と教師あり学習の両手法において生
成文の短縮に成功した．また，5%以下の性能低下の
もとでは，Phi-3-miniは約 15%～20%，Zamba2-2.7B
は約 30%の短縮が可能であることが示された．

1 はじめに
大規模言語モデル（Large Language Models, LLMs）

を活用したアプリケーションが急速に普及する中，
LLMs が環境に与える影響への懸念が広がってい
る．2022年に ChatGPTが登場したことを皮切りに，
多くの LLMsが開発され，社会的な応用が拡大して
いる．しかし，LLMsを開発および運用するために
は，電力消費 [1, 2]や水資源の利用 [3]，二酸化炭素
の排出 [2]といったさまざまな環境問題が伴う．
こうした状況の中，LLMsの計算量を削減するた
めに枝刈り [4, 5]や量子化 [6, 7]などのモデル圧縮手
法やプロンプト圧縮 [8, 9, 10]が提案されている．
多くの言語モデルは自己回帰モデルであるため，

文章生成にかかる計算量は 1 トークンあたりの計
算コストと生成トークン数によって決まる．そのた
め既存の計算量削減手法は，1トークンあたりの計
算コストを削減することに焦点を当てている．一方
で，生成トークン数に注目した計算量削減手法は提

案されていない．そこで本研究では，言語モデルに
短い表現を学習させることで生成トークン数を削
減する新たな計算量削減手法を検討する．具体的に
は，次を調査する．(1)言語モデルに短い言語表現
を学習させることが可能であるか．(2)生成文の短
縮がどの程度性能へ影響するか．
言語モデルに短い文章表現を学習させる方法とし
て，生成した文章全体に対して長さに応じた損失を
与える方法と，1つのトークンに対してその後に続
く文の長さに応じた損失を与える方法の 2つが考え
られる．本研究では，前者を実現する手法として強
化学習に基づく手法を，後者を実現する手法として
教師あり学習に基づく手法を検討する．
強化学習に基づく手法では，Reinforcement Learning

from Human Feedback（RLHF）[11] を応用する．通
常，RLHF は言語モデルに安全な出力やユーザが
好む出力を学習させるために用いられるが，報酬
関数を適切に設定することで，生成の質を維持し
たまま短い言語表現を学習させることができる
と考えられる．具体的には，学習中の言語モデル
（Active Model）の生成文が，手法適用前の言語モ
デル（Reference Model）の生成文に類似しているほ
ど，かつ短いほど高い報酬を与える報酬関数を定義
する．
教師あり学習に基づく手法では，生成文内の 1つ

のトークンに注目し，より短い文章を誘発するよう
なトークンを正解ラベルとして学習させる．具体的
には，Reference Modelの生成文内のトークンを別の
トークンに置き換え，続きを Active Modelに生成さ
せることで，置き換え前後の文章の長さを比較す
る．生成文が短くなった場合は，置き換えたトーク
ンを正解データとして学習させる．

Phi-3-mini，Zamba2-2.7Bにおける実験の結果，強
化学習および教師あり学習の両手法において，言
語モデルの生成文を短縮することに成功した．ま
た，ユーザ指示に基づくベンチマークテストの結
果，生成文の短縮率と性能のトレードオフが観測さ
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れ，短縮率の上昇に伴い，性能が低下していく様子
が見られた．一方，5%以下の性能低下のもとでは，
Phi-3-miniで約 15%～20%，Zamba2-2.7Bで約 30%の
短縮に成功した．さらに，強化学習に基づく手法は
報酬関数のハイパーパラメータを操作することで，
トレードオフを容易にコントロールできることが特
徴的であり，教師あり学習に基づく手法は短縮率の
コントロールが難しいものの，強化学習よりも性能
への影響が少ないことが特徴的であることが示さ
れた．
本手法はモデル圧縮とは異なり，モデルサイズを

変えないため，言語モデルが保有する知識に影響を
与えることなく計算量を削減することができる．ま
た，プロンプト圧縮とは異なり，言語モデルの出力
を短縮するため，入力に対して出力が長い場面にお
いても効果的である．

2 関連研究
2.1 プロンプト圧縮
プロンプト圧縮は，言語モデルへの入力プロン

プトを短縮することで計算量を削減する手法であ
る．Selective Context[8] は，perplexity が低いトーク
ンを削除することで短縮プロンプトを生成する．
perplexityはエントロピーに基づく尺度であるため，
情報理論的にプロンプトの情報量を保つことができ
る．TCRA-LLM[9]は，要約ベースと意味ベースの 2
つの手法を提供している．要約ベース手法は，言語
モデルによってプロンプトを要約する．意味ベース
手法は，各トークンが文全体の意味に占める重要度
を計算し，重要度が低いトークンを削除することで
プロンプトを短縮する．
プロンプト圧縮は，入力が長い場合には有効な手

法であるが，入力に対して出力が長い場合には効果
が少ないと考えられる．本研究では，視点を変え，
プロンプトではなく生成文を圧縮する．

2.2 RLHF

RLHF は，言語モデルに安全な出力やユーザが
好む出力をさせる手法であり，通常は次の手順を
踏む．

1. 教師ありファインチューニング
2. 報酬モデルの学習
3. Proximal Policy Optimization (PPO)による学習

PPOは，Trust Region Policy Optimization (TRPO)と
いう自然方策勾配法の強化学習手法を簡潔にしたも
ので，以下で定義される報酬改善量を最大化する．

𝐽 (𝜃new) = 𝔼 [𝑟 (𝜃new)𝐴(𝑠, 𝑎)] (1)

𝑟 (𝜃new) =
𝜋𝜃new (𝑎 |𝑠)
𝜋𝜃old (𝑎 |𝑠)

(2)

ここで，𝜋 は方策の確率であり，言語モデルが出
力するトークンの確率分布に対応する．𝐴はアドバ
ンテージと呼ばれ，行動価値関数と状態価値関数の
差で定義される．PPOでは，パラメータ更新前後の
比 𝑟 (𝜃new) をクリッピングすることで過剰な更新を
避ける．
本研究では，生成文の質を保ち，かつ短い出力を

好ましい出力として言語モデルを学習させる．な
お，本研究ではチューニング済みのモデルを使用す
るため，手順 1,2は省略する．

3 提案手法
3.1 強化学習に基づく手法
強化学習に基づく手法では，RLHF を適用する．
報酬モデルを設定するにあたって重要なのは，生成
の質を損なわない範囲で生成文を短くすることであ
る．そこで次の報酬モデルを設定する．

𝑟 = (1 − 𝜆)sim(𝑆ref, 𝑆act) + 𝜆
𝐿𝑆ref − 𝐿𝑆act

𝐿𝑆ref

(3)

ここで，𝑆ref, 𝑆actは Reference Model，Active Modelか
らの生成文，𝐿𝑆ref , 𝐿𝑆act は生成文の長さ，Sim(·, ·) は
テキストの類似度を返す関数である．第一項は，
Active Model が Reference Model と類似した文を生
成するようにする働きを持ち，第二項は，生成文
長の短縮率を報酬として与えることで，文の短縮
率を高めさせる働きを持つ．本研究では，sentence
transformer である all-mpnet-base-v2[12] によって生
成文をベクトル化し，そのコサイン類似度を類似度
関数として用いる．

3.2 教師あり学習に基づく手法
教師あり学習に基づく手法の概要図を図 1 に示
す．言語モデルは自己回帰モデルであるため，トー
クンの選択はその後に続く文章に大きな影響を与え
る．この手法では，より短い文章を誘発するトーク
ンの確率を上げ，より長い文章を誘発するトークン
の確率を下げるように学習を行う．大まかには次の
手順に従う．（1）Reference Modelの生成文内の 1つ
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図 1 教師あり学習に基づく手法の概要図

のトークンを別のトークンに置き換える．（2）その
続きを Active Modelが生成する．（3）置き換え前後
で生成文が短くなった場合は，置き換えたトークン
を正解データとして学習させる．反対に，生成文が
長くなった場合は，不正解データとして出力確率を
下げるように学習させる．
トークンの置き換えについて，はじめに，Reference

Model が出力した確率分布から置き換えの候補と
なる分岐集合を得る．このとき分岐集合の作り
方として，どの位置のトークンを候補にするか
（head ratio），確率分布の上位何%のトークンを候補
にするか（top p）の 2つを設定することができる．
そして分岐集合からランダムサンプリングすること
で，置き換え位置と置き換えトークンを決定する．
次に損失を計算するため，損失関数 𝐿 を以下のよ

うに定義する．
𝐿 = (1 − 𝜆1 − 𝜆2) · 𝑎 · 𝐿CE + 𝜆1𝐷KL (𝑝ref | |𝑝act) (4)

+ 𝜆2𝐷KL (𝑝act | |𝑝ref) (5)

ここで，𝑎 は {1,−1} の二値変数で正解データの学
習では 1を，不正解データの学習では −1を取る．
𝐿CE は交差エントロピー損失，𝑝ref, 𝑝act は Reference
Model，Active Modelが出力する各トークンの確率分
布である．KL 距離は生成の質を保つ役割があり，
フォワード KL距離は，学習によってトークンの生

成確率が急激に上昇することを抑える働きを持ち，
リバース KL距離は，トークンの生成確率が急激に
下降することを抑える働きを持つ．

4 実験
4.1 実験設定
学習データには Alpaca データセット [13] から

4096個のデータを用い，バッチサイズは 8，エポッ
ク数は 1とした．
強化学習に基づく手法では，報酬モデル (3)にお
けるハイパーパラメータ 𝜆 を， 0.1 ∼ 1.0の間で変
化させた．教師あり学習に基づく手法では，損失関
数 (4)におけるハイパーパラメータ 𝜆1, 𝜆2 を 𝜆1 = 𝜆2

として実験を行った．また，head ratio = 0.5，top p
= {0.6, 0.9} として実験した．head ratio = 0.5とした
のは，生成文の終盤のトークンを置き換えても短縮
効果が弱いためである．
学習モデルには Phi-3-mini-4k-instruct[14] およ
び Zamba2-2.7B-instruct[15]を用いた．Phi-3-mini-4k-
instructは，Transformer-decoderで構成されるモデル
であり，Zamba2-2.7B-instructは，Transformer-decoder
と Mamba2 層 [16] が 1:6 で混合されているモデル
である．Phi-3-mini-4k-instructでは，Attention層にお
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(a) 生成文の短縮率（強化学習） (b) 生成文の短縮率（教師あり学習）

(c) スコアの低下率（強化学習） (d) スコアの低下率（教師あり学習）

図 2 MT-Benchにおける生成文の短縮率とスコアの低下率（Phi-3-mini-4k-instruct）

いて入力を Query，Key，Valueへと変換する線形層
（qkv proj）を学習の対象とし，Zamba2-2.7B-instruct
では，Mamba2層において入力を状態空間モデルを
構成する行列へと変換する線形層（in proj）を学習
の対象とした．
評価実験には MT-Bench[17]を用い，gpt-4o-08-06

によってスコア付けを行った．本手法適用前のモ
デルの性能は，Phi-3-mini-4k-instruct は平均スコア
7.47，平均トークン数 335.4，Zamba2-2.7B-instructは
平均スコア 6.20，平均トークン数 407.2であった．

4.2 実験結果
Phi-3-mini-4k-instructにおいて，学習後のモデルの

MT-Benchスコアと生成文の長さの変化を図 2に示
す．強化学習に基づく手法では，𝜆が大きくなるに
つれ生成文の短縮率が大きくなり（図 2(a)），その一
方でスコアの低下率も大きくなる（図 2(c)）という
トレードオフが観測された．また，短縮率が 20%程
度である場合，スコアの低下は約 5%であり，短縮率
が 40%程度でもスコアの低下が約 10%に留まった．
教師あり学習に基づく手法では，𝜆 や top pの値に
依らず，短縮率は 15～20%程度であった（図 4(b)）．
しかし，スコアは top p = 0.6のときの方が高い傾向
にあり，性能への影響がより少なかった（図 4(d)）．

特に，𝜆 = 0.01，top p = 0.6のときは，スコアの減少
率が約 2%に抑えられ，強化学習に比べても性能へ
の影響が少ない結果となった．

Zamba2-2.7B-instruct においても，5%以下の性能
低下において，約 30%の短縮に成功した（付録 B）．

Phi-3-miniの学習の経過は付録 Aに示す．

5 おわりに
本研究では，言語モデルの文章生成にかかるコ
ストが 1 トークンあたりの計算量だけでなく生成
トークン数にも影響されることに注目し，言語モデ
ルの生成文を短縮する新たな計算量削減手法を検
討した．文章全体に長さに応じた報酬を与える強化
学習と短い文章を誘発するトークンを正解データ
とする教師あり学習の 2つを検証し，どちらの手法
においても生成文の短縮に成功した．ユーザ指示に
基づく評価実験の結果，生成文の短縮率とスコアの
トレードオフが観測され，Phi-3-miniでは約 15%～
20%，Zamba2-2.7Bでは約 30%の短縮率であれば性
能への影響が最小限であることが示された．
また，強化学習では，生成文の短縮率と性能低下
のトレードオフを調整できることが特徴であり，教
師あり学習では，強化学習に比べて性能への影響を
抑えることが可能であると分かった．
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(a) 強化学習に基づく手法 (b) 教師あり学習に基づく手法

図 3 学習の経過．50個の検証データに対する平均出力トークン数．

(a) 生成文の短縮率（強化学習） (b) 生成文の短縮率（教師あり学習）

(c) スコアの低下率（強化学習） (d) スコアの低下率（教師あり学習）

図 4 MT-Benchにおける生成文の短縮率とスコアの低下率（Zamba2-2.7B-instruct）

A 学習の経過
学習の経過を図 3に示す．64ステップごとに検証データセットを用いて，学習中のモデルの生成文の長さの変化を測
定した．検証データには Alpacaデータセットから学習には含まれていない 50個のインストラクションを用いた．強化
学習に基づく手法では，学習が進むにつれて生成文の長さが減少し，𝜆が大きいほど生成文の長さが短くなった．教師あ
り学習に基づく手法でも同様に，学習が進むにつれてモデルの生成文の長さが短くなったものの，top pや 𝜆の値に関わ
らず，減少の傾向は類似していた．
B Zamba2-2.7B-instructの結果

Zamba2-2.7B-instruct における MT-Bench スコアと生成文の長さの変化を図 4 に示す．強化学習に基づく手法では，
Phi-3-miniのようなトレードオフを観測することはできなかったものの，生成文の短縮に成功した．教師あり学習に基づ
く手法では，top pを 0.6に固定して実験を行った．Phi-3-mini-4k-instructにおける結果と同様に，教師あり学習に基づく
手法では 𝜆の値に関わらず短縮率は一定であった．短縮率は 30%近くあり，スコアの低下率は 5%以下に抑えられた．
強化学習に基づく手法が Phi-3-miniのような結果にならなかった要因として，強化学習のハイパーパラメータが多いこ
とが挙げられる．このため，モデルごとのチューニングが容易ではなく，試行錯誤を伴う．したがって，強化学習に基づ
く手法の結果については改善の余地があると考えられる．
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