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概要
本稿では、疎なパラメータを用いて大規模言語モ

デルの部分的更新を行なうことで効率よく Fine-Tune
する手法を提案する。大規模なコーパスで学習され
た事前学習済みの言語モデルを特定のタスクやドメ
インに対して Fine-Tuneするには、事前学習済みモ
デルのパラメータを固定し、少量の追加パラメータ
のみを学習する手法 (Parameter-Efficient Fine-Tuning,
PEFT)が主流である。しかし、通常の PEFTは学習
時の計算リソースを抑える一方でパラメータをす
べて更新するため、知識保持および編集が重要なタ
スクやドメインの性能が劣化したりモデル解釈性
が失われたりする問題がある。そこで本稿では、疎
なパラメータを用いることで計算リソースを抑え
つつ、新たにモデル解釈性も備えた新しい PEFTを
提案する。事前学習済みモデルとして RoBERTaと
Llama3-8Bに適用することで、言語理解と算術推論
ベンチマークで性能が向上すること、およびモデル
解釈が可能であることを示す。

1 はじめに
深層学習を用いた言語モデルは大規模化が進んで

いる。そのため、特定のタスクやドメインに対して
モデルのパラメータをすべて更新する場合、大規模
な計算リソースが必要である。例えば、更新するパ
ラメータ数を 𝜙としたとき、モデルの状態を 16bit、
Optimizerの状態を 32bitで保持しようとすると、16𝜙
byte の計算リソースが必要である1）。8B サイズの
Llama3[1]の場合、16 × 8𝐵 = 128 Gbyte必要である。
この問題に対しては、更新するパラメータ数 𝜙

を減らして効率よく Fine-Tune することができる
PEFT(Parameter-Efficient Fine-Tuning)を用いることが
主流である。PEFTは大きく Soft-Prompt型 [2, 3, 4, 5]

1） https://huggingface.co/blog/Isayoften/

optimization-rush

Frozen Parameters
ௗ×ௗ

Frozen Parameters
ௗ×ௗ

௥×ௗ

ௗ×௥

LoRA Ours

ௗ
: Frozen
: Trainable

ௗௗ

ௗ

௣ ௡×௠

௩ ௞×
ௗ
௡
×
ௗ
௠

図 1 提案手法の概要図。左に示す先行研究ではすべて
のパラメータを上書きしてしまうが、右に示す提案手法
では特定のパラメータ（ピンクの部分）のみを更新でき
る。右の図は、パラメータを行で 𝑛 = 4個、列で 𝑚 = 4個
の計 16個のブロックに切り分け、𝑊 𝑝 ∈ ℝ𝑛×𝑚 の中で重要
な 𝑘 = 4個のブロック位置を特定し、そこにブロックパラ
メータ 𝑊𝑣 ∈ ℝ𝑘×𝑑/𝑛×𝑑/𝑚 を挿入して、疎なパラメータを
構築した状態を表している。

と Adapter型 [6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13]に分けられる。
本稿で注目する Adapter型では、ベースモデルのパ
ラメータを固定し、少数の追加パラメータのみを更
新することでパラメータ数 𝜙を減らしている。その
中には、行列分解 [6, 7, 11]や特殊な操作 [12, 13]に
よりパラメータ数 𝜙を減らすものがある。これらは
追加したパラメータを学習後に元のパラメータに統
合できるという特徴があり、追加パラメータの計算
による推論速度の低下を避けることができる。
一方これらの PEFTは、対象とするモジュールの
パラメータをすべて更新してしまう。先行研究 [14]
でも言及されているとおり、特定のタスクおよびド
メインに寄与するパラメータは限定的であり、パラ
メータをすべて更新してしまうと、保持したい事前
知識が失われたり、特定の事前知識の編集が困難に
なったりする。すなわち、(Q1)事前学習による優れ
た性能と (Q2)モデル解釈性が失われると考えられ
る。これらの課題に対して、先行研究 [14]では重要
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度に基づいて部分的にパラメータを更新する PEFT
を提案しているが、強い制約を導入するために複雑
な操作を必要としている。また更新されたパラメー
タの解釈に関しては無視されている。
本稿では、図 1に示すような疎のパラメータを用

いることで、より単純かつモデル解釈可能な PEFT
を提案する。実験の結果、(A1)モデルサイズに関わ
らず部分的なパラメータの更新でも性能が向上する
こと、(A2)学習ドメインに対して重要なパラメータ
を示せることを確認した。

2 PEFT
本節では、大規模モデルを少ない計算リソースで

Fine-Tuneするための PEFTについて説明する。
前節で述べたように、更新するモジュールのパラ

メータ数を 𝜙とする場合、すべてのパラメータを更
新するためには計算リソースが 16𝜙 byte 必要とな
る。そこで、Adapter型の PEFTでは

ℎ = 𝑊 ′𝑥 = (𝑊𝑜 + Δ𝑊)𝑥 (1)

のように元のモジュールのパラメータ 𝑊𝑜 を固
定し、少量の追加パラメータ Δ𝑊 のみを更新す
ることで、パラメータ数 𝜙 を減らしている。ここ
で、𝑥 は入力ベクトル、ℎ は 𝑥 に対する潜在ベク
トル、𝑊𝑜 ∈ ℝ𝑑×𝑑 は対象モジュールのパラメータ、
Δ𝑊 ∈ ℝ𝑑×𝑑 は追加した学習可能パラメータである。
Δ𝑊 の作り方にはいくつか種類があり、行列分解に
基づいて Δ𝑊 = 𝐵𝐴とするもの [6]や、特殊な操作に
基づいて Δ𝑊 = Op(𝐴) とするもの [12]などがある。
いずれも推論時は、𝑊 ′ = 𝑊𝑜 + Δ𝑊 とパラメータを
あらかじめ統合しておくことで、追加の行列計算に
よる推論速度の低下を避けることができる。
しかし Δ𝑊 は密なパラメータであるため、元のパ

ラメータ𝑊𝑜 が持つ事前知識を上書きしてしまう問
題がある。例えば、ベースの言語モデルを指示調整
した後にドメイン学習を行うと、事前および指示調
整で獲得した知識を上書きし続けてしまい、知識忘
却につながる。また、図 1のように、Δ𝑊 が密なパ
ラメータということは、どのパラメータがどのタス
クおよびドメインに対する性能に寄与するのか解釈
が難しいという問題がある。

3 疎なパラメータを用いた PEFT
前述したとおり、密なパラメータを追加して更新

する PEFTでは、保持したい事前知識が失われたり

特定の箇所だけの編集が困難な場合がある。また、
どのパラメータがどのドメインやタスクに対する性
能向上に寄与するのか解釈が難しい。そこで本節で
は、図 1に示すとおり、

Δ𝑊 = Sparse(p, v𝑊𝑣) (2)

のように疎なパラメータを用いることで、必要な計
算リソースを抑えつつ特定のパラメータのみを選択
して更新できる新しい PEFTを提案する。後述する
ように、更新されるパラメータを特定できるのでモ
デル解釈性も得ることができる。ここで、Sparse(·)
は疎な行列 Δ𝑊 を構築する関数であり、引数とし
て、位置を表す pと値を表す v𝑊𝑣 がある。疎な行列
を構築するために必要な p、v、𝑊 は、次の順で導出
する。
まず、重要なパラメータの大まかな位置を特定
するために、元のパラメータ 𝑊𝑜 ∈ R𝑑×𝑑 を行と列
でそれぞれ 𝑛個と 𝑚 個のブロックに分ける。次に、
𝑛 × 𝑚 個のブロックに対する重要度合いを表す更新
可能なパラメータ 𝑊 𝑝 ∈ R𝑛×𝑚 を用意し、上位 𝑘 個
のブロックの位置とスコアを

p, v = TopK(𝑊 𝑝) (3)

のように取得する。ここで、TopK(·) は入力 𝑊 𝑝 に
おいて値が上位 𝑘 番目までの位置 pと値 vを返す関
数である。
得られた 𝑘 個の位置とスコアに対し、𝑘 個の更新
可能なブロックパラメータ𝑊𝑣 ∈ ℝ𝑘×𝑑/𝑛×𝑑/𝑚 を用意
して、

v𝑊𝑣 = [𝑣1𝑊
𝑣
1 , 𝑣2𝑊

𝑣
2 , ..., 𝑣𝑘𝑊

𝑣
𝑘 ] (4)

のように 𝑘 個のスコアでそれぞれのブロックパラ
メータ𝑊𝑣

𝑖 を重みづける。ここで、𝑣𝑖は正の実数値、
𝑊𝑣

𝑖 ∈ ℝ𝑑/𝑛×𝑑/𝑚 は選択された 𝑘 個の位置に対する学
習可能なブロックパラメータ、vは各ブロックに対
するスコアである。また、ハイパーパラメータ 𝛼を
用いてスケールする [6]。
このように疎なパラメータを用いると、保持すべ

きパラメータは𝑊 𝑝 と𝑊𝑣 だけであり、パラメータ
数は 𝜙 = 𝑛×𝑚 + 𝑘 × 𝑑/𝑛× 𝑑/𝑚)と表現できる。特に、
𝑛𝑚 = 𝑑 とすると 𝜙 = (1 + 𝑘)𝑑 となり、元のパラメー
タ数は 𝑑 の 2乗であったものが、先行研究の PEFT
と同じく 𝑑 の 1乗に抑えることができる。さらに、
元のパラメータをブロックに分けて、一部のブロッ
クのみ更新できることから、事前知識の上書きを防
いで性能の向上することができる。また、選択した
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表 1 言語理解ベンチマーク (GLEU)における定量評価
†：先行研究 [6]から引用

学習可能パラメータ数 MNLI SST-2 MRPC CoLA QNLI QQP RTE STS-B Avg
Full† 125.0M 87.6 94.8 90.2 63.6 92.8 91.9 78.7 91.2 86.4
LoRA 0.9M 87.4 94.4 88.7 60.8 92.8 90.8 79.1 90.8 85.7
Ours 0.9M 83.2 94.6 90.0 55.2 92.7 86.5 79.1 89.9 83.9

表 2 算術推論ベンチマークにおける定量評価
学習可能パラメータ数 MultiArith GSM8K AddSub AQuA SingleEq SVAMP Avg

LoRA 56.6M 68.1 50.7 83.3 35.8 87.2 71.2 66.1
Ours 56.3M 67.5 50.1 84.5 36.6 87.9 72.8 66.6

ブロックのスコアを観察することでモデル解釈性が
高まることが期待される。先行研究 [6, 15]でも述べ
られている通り、学習の初めは Δ𝑊 が影響を及ぼさ
ないようにすることが重要であるため、𝑊 𝑝 は正規
分布、𝑊𝑣 はゼロで初期化する。

4 実験
本節では、まず、モデルサイズに関わらず、疎な

パラメータ更新でも性能を向上できることを検証す
る。その後に、学習データに応じて選択されるパラ
メータにパターンについて観察する。

4.1 設定
疎なパラメータ更新でも性能を向上できるこ

とを検証するために、幅広く利用されている密
なパラメータ更新の LoRA (Low-Rank Adaptation)[6]
と比較する。ベースのモデルとしては、小さいも
のとして RoBERTa-125M2）[16]、大きいものとして
Llama3-8B3）[1]を用いた。ベースラインを先行研究
[6]に設定して、正しく比較できるよう学習パラメー
タ 𝜙は同じになるように設定した。RoBERTa-125M
は言語理解ベンチマークの GLEU[17] でそれぞれ
学習および評価する。学習設定は先行研究 [6]に従
い、独自のハイパーパラメータは 𝑛 = 24、𝑚 = 32、
𝑘 = 15、𝛼 = 1.0に設定した。Llama3-8Bは 8bitで量
子化してMath10Kで学習し、算術推論のベンチマー
クのMultiArith、GSM8K、AddSub、AQuA、SingleEq、
SVAMPで評価する。Math10KにはGSM8KとAQuA
の学習データのみ含まれる。学習設定は先行研究
[18]に従い、独自のハイパーパラメータは、𝑛 = 64、
𝑚 = 64、𝑘 = 50、𝛼 = 2.0に設定した。また、ブロック
パラメータの重要度を示す𝑊 𝑝 ∈ R𝑛×𝑚 に対しては、

2） https://huggingface.co/FacebookAI/roberta-base

3） https://huggingface.co/meta-llama/Meta-Llama-3-8B

学習データのドメインやタスクに応じてパターンが
現れるか人手で確認する。すべての実験で NVIDIA
H100を用い、Llama3-8Bには FlashAttention2 [19]を
用いた。

4.2 定量評価
はじめに表 1 に言語理解ベンチマークでの定量
評価の結果を示す。表 1からわかるように、密なパ
ラメータを更新を行う先行研究と比較して、疎なパ
ラメータを更新でも SST-2、MRPC、QNLI、RTEの
データセットでより同等以上の性能を示した。し
かし、密なパラメータを更新と比較すると MNLI、
CoLA、QQPでの性能向上は低く、平均が 2ポイン
トほど下回った。
続いて表 2 に算術推論ベンチマークでの定量評
価の結果を示す。表 2からわかるように、密なパラ
メータを更新を行う先行研究と比較して、疎なパラ
メータを更新でも MultiArithと GSM8K以外のデー
タセットで同等以上の性能を示した。平均は 0.5ポ
イントほど上回った。

4.3 モデル解釈について
提案手法では、学習した後に獲得された 𝑊 𝑝 ∈

R𝑛×𝑚 に基づいて、学習データに対して選択され
たパラメータの位置とスコアを観察できる。図
2 と図 3 にそれぞれ MRPC と CoLA で学習した
RoBERTa-125M[16] の self-attention 層の query パラ
メータに対するブロックスコアを可視化したものを
示す。明るいほどスコアが高く、暗いほどスコアが
低いことを示している。
図 2からわかるように、MRPCでは最初の 0層目
に明るいブロックは少なく、学習される 𝑘 = 15個の
ブロックで足りている。最後の 11層目にも明るい
ブロックは少なく、学習される 𝑘 = 15個のブロック
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図 2 MRPCで学習した後に獲得された 𝑊 𝑝 ∈ ℝ𝑛×𝑚 のブ
ロックスコアを可視化したもの。スコアが高い明るいブ
ロックは 0層目にも 11層目にもほとんど出現しない。

で足りていることが分かる。同じく図 3からわかる
ように、CoLAでも最初の 0層目に明るいブロック
は少なく、学習される 𝑘 = 15個のブロックで足りて
いる。しかし最後の 11層目に明るいブロックが多
くなり、学習される 𝑘 = 15個のブロックでは足りて
いないことが分かる。この結果は、LoRAにおいて、
入力に近い層にはランクを小さく、出力に近い層は
ランクを大きくした方が性能が良くなることを示し
た先行研究 [7] と似ている。これが、CoLA におけ
る性能向上の頭打ちの原因だと考えられる。また、
𝑊 𝑝 の初期値にも強く影響を受けることが考えられ
るが、この分析については今後の課題とする。
以上のことは、RoBERTa-125Mにおいては学習ド

メインやタスクに応じて重要なパラメータが存在
していることを示唆しており、学習した後に獲得さ
れた 𝑊 𝑝 ∈ R𝑛×𝑚 がモデル解釈に利用できることを
示している。また CoLA以外でも最初の 0層目に明
るいブロックは少なく、最後の 11層目に明るいブ
ロックが多くなる傾向があることから、先行研究
[7]同様、入力に近い層は 𝑘 を小さくし、出力に近
い層は 𝑘 を大きくするとさらなる性能向上が見込ま
れることが分かる。加えて疎であるため学習ドメイ
ンやタスクごとに更新した Δ𝑊 は重複しづらく、統
合の際に知識の上書きがされにくいことも示唆して
いる。これらは、先行研究 [6]には無いユニークな
特徴である。Llama3-8Bでのブロックスコアの分析
については今後の課題とする。
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図 3 CoLAで学習された後に獲得された 𝑊 𝑝 ∈ ℝ𝑛×𝑚 の
ブロックスコアを可視化したもの。スコアが高い明るい
ブロックは 0層目にはほとんど出現しないが、11層目に
は 𝑘 = 15個を超えて出現する。

5 おわりに
本稿では、先行研究 [6]における密なパラメータ

の更新では元のモデルが持つ事前知識の保持および
編集が複雑になり、性能向上とモデル解釈性が失わ
れることを指摘した。そこで、疎なパラメータを用
いた新たな PEFTを提案した。先行研究と同様に計
算リソースを抑えつつ、新たにモデルパラメータの
解釈性を持たせられる特徴がある。結果として、部
分的なパラメータ更新でも性能が向上することを示
すとともに、どのパラメータが性能に寄与するのか
解釈できることも示した。
今後の展望としては、先行研究における密なパラ
メータの更新では知識忘却につながるが、提案手法
ではそれが抑えられることを検証することが考えら
れる。例えば、指示調整した後にドメイン調整する
と、事前学習および指示調整で獲得した知識を上書
きしてしまい性能が劣化する可能性があるが、提案
手法では解消できる可能性がある。また、複数のパ
ラメータ Δ𝑊 で複数のドメインやタスクを Fine-Tune
することを想定すると、互いのパラメータ Δ𝑊 が干
渉しないようにうまく制御できるようにすることも
考えられる。
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