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概要
言語モデルを特定のタスクに対して最適化する

チューニング手法は現在多くの場面で用いられてい
る．チューニングには言語モデル内部のパラメータ
を更新する手法や，入力文を更新する手法など様々
なアプローチが存在する．これらのチューニング手
法は対象の言語モデルの内部のアクセス性によって
使用できる手法が異なる．本研究では言語モデルの
アクセス性に応じて分類されたチューニング手法を
多角的に比較することで，それらの特徴や傾向を分
析する．

1 はじめに
現在，大規模言語モデル（LLM）は幅広い分野に

おいて注目されている．LLMは特定のタスクに対
して最適化することで幅広いタスクを解くことが
できる．モデルをタスクに対して最適化する技術
をチューニングと呼ぶ．
チューニングのアプローチは大きく二つに分けら

れる．1つ目のアプローチは言語モデル内部のパラ
メータを最適化する手法である．このアプローチの
代表的なチューニング手法は微調整である [1]．微
調整はモデル内部のパラメータを教師あり学習を介
してタスクに最適化する手法である．2つ目のアプ
ローチは文脈内学習である．文脈内学習は入力文に
タスクの情報を追加する．タスクについての指示文
や具体的な事例を入力文に追加することで，モデル
のパラメータを更新することなく，チューニングを
実現する．
チューニング手法はモデルのアクセス性によって

適用できるアプローチが異なる．例えばモデル内部
へのアクセスを制限しているブラックボックスモデ
ルは内部のパラメータにアクセスできない．そのた
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図 1 チューニング手法の各分類の図．チューニングの
際にモデル内部のどの情報にアクセスするかで分類する．
内部状態は入力文の埋め込みや各層の情報，生成確率な
どを意味する．各チューニングの分類は青色の部分を固
定し，赤色の部分に更新を行う．チューニングの際，灰色
の部分の情報にはアクセスしない．

めパラメータを最適化するアプローチは適用するこ
とができない．
本研究は，現状研究されているチューニング手法
を適用できるモデルのアクセス性によって分類し
た．分類はモデル内の全てにアクセスできるホワイ
トボックスチューニング，内部の情報に一切アクセ
スしないブラックボックスチューニング，パラメー
タ以外にアクセスを行うグレーボックスチューニン
グである（図 1）．これらの分類に属する手法をそれ
ぞれ多角的に比較する．また，各分類のチューニン
グ手法はこれまでに公平な比較がされていない．そ
こで，本研究では各分類の代表的なチューニング手
法を選択し，性能面とコスト面の 2つの観点から比
較する．そして，チューニング手法の分類と比較を
もとに今後のチューニング手法の発展について考察
を行う．
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図 2 調査したチューニング手法の分類．

2 前提知識
2.1 文脈内学習
文脈内学習は適応するタスクの情報を入力文に組

み込むことで，モデル内部のパラメータにアクセス
することなく言語モデルをチューニングする手法で
ある [2]．タスクの情報はプロンプトと呼ばれる自
然言語の形式でモデルに入力される．プロンプトは
タスクの説明や入力文と期待される出力のペアの例
などで構成される．文脈内学習の課題としてプロン
プトがタスクの性能に大きく影響することが挙げら
れる [3]．高い性能を引き出すプロンプトの作成に
は多大な労力と専門的な知識が必要である．文脈内
学習を元にしたチューニング手法はプロンプトを自
動生成し，最適化することを目標としている．
2.2 Derivative-Free Optimization

Derivate-Free Optimization (DFO)は勾配情報を使用
せずに最適解を探索する手法である．DFOはモデ
ルのパラメータにアクセスせずに最適解を探索する
ため，ブラックボックスモデルやグレーボックスモ
デルのようなパラメータにアクセス不可能な LLM
のチューニング手法として適している．DFOには
様々なアプローチが存在し，遺伝的アルゴリズムや
ベイズ最適化が含まれる．
遺伝的アルゴリズム 遺伝的アルゴリズム [4]は

生物の進化を模倣した最適化手法であり，優れた遺
伝子を次世代に引き継ぐことで，より良い解を探索
する．遺伝的アルゴリズムはまず解の候補となる集
合を作成し，各候補を評価する．候補集合の中で性
能が高いものだけを次世代（次のイテレーション）

に残す．これらの選ばれた候補に言い換えなどの変
化を加え，新たな候補集合を生成する．生成された
候補を再び評価し，優れた解を繰り返し保存するこ
とで，世代を重ねながら最適化に向けて探索と収束
を進めていく．

2.3 モデルのアクセス性による分類
本研究ではモデル内部のアクセス性に基づきホワ
イトボックスモデル，ブラックボックスモデル，グ
レーボックスモデルの 3段階に分類を使用する [5]．
ホワイトボックスモデル ホワイトボックスモデ
ルはモデル内部の全てに対してアクセスできるよう
なモデルである．完全な内部アクセスによって誤差
逆伝播法が可能となる．HuggingFace1）などのオープ
ンなコミュニティでは，多くのホワイトボックスモ
デルが利用できる．代表的な例として，LLaMAシ
リーズなどがある．
ブラックボックスモデル ブラックボックスモデ
ルはモデル内部に対して一切のアクセスを許可しな
い．モデルの内部へのアクセスが禁止されている場
合，ユーザが利用できる情報は入力テキストと対応
する出力テキストのみとなる．ブラックボックスモ
デルの例として，Geminiや Grokなどがある．
グレーボックスモデル グレーボックスモデルは
パラメータへのアクセスを禁止しているが，モデ
ルのパラメータ以外へのアクセスは許可されてい
る．具体的には，生成確率や入力埋め込みなど特定
の部分にアクセス可能なモデルを指す．OpenAIの
GPT-3.5以降のシリーズや AI21 Labsの Jurassic-2シ
リーズは対数確率を公開しているため，グレーボッ
クスモデルに該当する．

1） https://huggingface.co/
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3 各チューニング手法の分類
図 2にチューニング手法の分類を示す．チューニ

ング手法の各分類は以下のように分類する．

3.1 ホワイトボックスチューニング
ホワイトボックスチューニングはモデルの内部パ

ラメータを更新する手法である．これらの手法では
学習データを用いて損失関数の勾配を計算し，誤差
逆伝播法を用いて内部のパラメータを最適化する．

3.1.1 全パラメータ最適化
フルパラメータ最適化はホワイトボックスモデル

に適用させるチューニングのアプローチであり，モ
デル内部のパラメータ全てに対して更新を行うもの
である．このアプローチにおいて最も代表的な手法
は微調整であり，特定のタスクに対してモデルを最
適化するために全パラメータを更新する．

3.1.2 部分的パラメータ最適化
このカテゴリはモデル内部のパラメータを部

分的に最適化するアプローチである [6, 7, 8, 9, 10,
11, 12, 13, 14]．このアプローチは Parameter-efficient
Fine-tuning (PEFT)として知られ，最小限のパラメー
タの更新のみでチューニングすることを目指すも
のである．代表的な手法として Low-Rank Adaptation
(LoRA)や Prompt-Tuningがある．

3.2 ブラックボックスチューニング
ブラックボックスチューニングとは言語モデルの

内部にアクセスすることなく適用可能なチューニン
グ手法である．ブラックボックスチューニングにお
いてアクセス可能な情報は入力文とそれに対応する
出力文のみである．特に直接操作可能な情報は入力
文のみに限られる．ブラックボックスチューニング
では出力文やその他の外部情報を元にプロンプトを
最適化する．

3.2.1 マルチパスプロンプト最適化
このカテゴリはプロンプトを反復的に最適化する

アプローチである [15, 16, 17, 18, 19, 20]．カテゴリ
内のチューニング手法の多くは遺伝的アルゴリズム
を採用している．言語モデルははじめに複数のプロ
ンプトの候補を生成し，その中で性能が高いプロン
プトを選択する．選択した高性能のプロンプトを元

に新たなプロンプトの候補集合を生成する．高性能
なプロンプトを生成し選択するこのサイクルは反
復的に繰り返され，プロンプトを徐々に洗練させて
性能を向上させる．このカテゴリには Auto Prompt
Engineer (APE)などが属する．

3.2.2 シングルパスプロンプト最適化
この分類には一度の処理で最適なプロンプトを作
成することを目指す手法が属する [21, 22, 23]．具体
的には，ホワイトボックスモデルから得られる入力
文の埋め込み表現を利用して学習データ内から最適
な事例をプロンプトに追加するアプローチがある．

3.3 グレーボックスチューニング
グレーボックスチューニングはパラメータ以外の
情報にアクセスできる言語モデルに適用可能な手法
である．具体的には入力文に加えて入力文の埋め込
み表現や推論時の各トークンの生成確率にアクセス
できる．本研究ではグレーボックスチューニングの
アプローチをモデルの中間層に対して更新をかける
ものと，生成確率を更新する 2つに分類して説明を
行う．

3.3.1 中間層最適化
中間層に対してのチューニング手法はプロンプト
を最適化する手法とモジュールを最適化する手法の
2つを含む．
プロンプト最適化 プロンプト最適化はグレー
ボックスチューニングにおけるプロンプトを更新す
ることを目的とした分類である [24]．ブラックボッ
クスチューニングに比べて利用可能な情報が多く，
より柔軟にプロンプトを評価，探索できる．
モジュール最適化 モジュール最適化は行列（モ
ジュール）を最適化し，モデルにモジュールを結合
することでチューニングを行う [25]．モジュールは
入力文の埋め込みの前に挿入する場合と，モデルの
各層の前に挿入される 2つの場合がある．

3.3.2 生成確率を介した知識転移
Log Probabilityは小規模なモデルをチューニング
して得たタスクの知識を，生成確率を介して大規模
なグレーボックスモデルに転移する [26]．具体的に
は小規模な言語モデルのチューニングし，チューニ
ング前後の生成確率の変化を大規模なモデルに転移
する．
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表 1 チューニング手法の性能の比較．
分類 手法 SST-2 AGnews

ホワイト LoRA 96.8 94.0

ブラック APE 95.1 75.2
KATE 89.1 81.4

グレー USP 95.0 71.0
Proxy-Tuing 95.4 93.2

表 2 SST-2におけるチューニング手法のコストの比較．
分類 手法 メモリ量

(MB)
実行時間

ホワイト LoRA 83,968 7時間 20分
ブラック APE 55,790 0時間 40分

KATE 60,650 1時間 30分
グレー USP 50,380 0時間 25分

Proxy-Tuing 50,802 2時間 50分

4 各チューニング手法に対する考察
表 1に各カテゴリに属する代表的なチューニング

手法の性能を示す．モデルは llama2-13Bを使用し，
タスクは評価極性分類 (SST-2)と文書分類 (AGnews)
の 2種類の分類タスクを用いる．また表 2に SST-2
に対するチューニング時にかかるコスト（メモリ量
と時間）を示す．この実験結果と各分類の特徴をも
とに各チューニング手法について議論する．
4.1 ホワイトボックスチューニングに対
する考察
ホワイトボックスチューニングは各チューニング

手法の分類の中で最も性能が高い．一方でチューニ
ング時に必要なメモリ量や時間は他の手法の中で最
も高い．これよりホワイトボックスチューニングは
高性能かつ高コストであるとわかる．
ホワイトボックスチューニングはコストに加え

て，モデルの変化に対する頑健性が低いことが課題
である．近年，新しい深層ニューラルネットワーク
構造が注目を浴びており，ネットワーク構造の変化
によって適用可能なチューニング手法も変化する．
例えば Kolmogorov-Arnold Networks (KAN) [27] は現
在の多くのモデルに使われている多層パーセプトロ
ンの代替となるようなネットワーク構造である．従
来の構造とは異なり，KANは線形層の重みを使用
せずに非線形層を学習する．そのため線形層を修正

する LoRAのようなホワイトボックスチューニング
の手法は，KANを使用する言語モデルには適用で
きない．
4.2 ブラックボックスチューニングに対
する考察
ブラックボックスチューニングは SST-2 におい
てその他の手法に近い性能を発揮する．一方で
AGnewsでは SST-2に比べ性能が劣化している．ブ
ラックボックスチューニングはタスクの難易度に
よって有用性が変わると言える．ブラックボックス
チューニングは最適化が可能なのは自然言語のプロ
ンプトのみである．自然言語のプロンプトに含むこ
とができるタスクの情報はパラメータの更新によっ
て得られるものよりも限定的であり，複雑なタスク
の場合は十分にタスクの情報を言語モデルに伝えら
れていないことが性能低下の要因だと考えられる．
ブラックボックスチューニングの利点はコスト
である．メモリ量，時間の両方でホワイトボックス
チューニングのコストを下回る．また入出力のみに
しかアクセスしないため，モデル内部の変化に対し
て影響を受けにくく，モデルの変化に対する頑健性
も高い．
4.3 グレーボックスチューニングに対す
る考察
グレーボックスチューニングはプロンプトを最
適化する USP に関しては基本的にブラックボッ
クスチューニングと同様の結果である．生成確率
を介して小規模言語モデルから知識を転移する
Proxy-Tuningは性能，コストの両方において優れて
いる．
しかし知識の転移は同じ種類のモデル間で
のみしか実行できないことが多々ある．例えば
Proxy-Tuningは転移するモデル間で共通の語彙を持
つ必要がある．知識転移は性能とコストの観点の両
方で有用なアプローチである．そのため異なるモデ
ル間での語彙の対応づけなど，知識転移を可能にす
る技術の開発が重要になってくると考えられる．

5 おわりに
本研究ではアクセス性ごとに分類した各モデルの
種類において，それぞれどのようなチューニング手
法が適用できるかを調査した．また調査したチュー
ニング手法を比較することで現状のチューニング手
法の研究の傾向や，将来的にどのような観点が重要
になるかを議論した．
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