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背景
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基盤モデル

基盤モデルは、言語・画像・音声など多様な領域で活用が拡大

• 特に大規模言語モデル（LLM）は近年、急速に発展

• 研究・産業の両面で不可欠な技術に

A Survey of Large Language Models, Zhao et al., https://arxiv.org/abs/2303.18223

tsuzumi (NTT 発) 

NTT版大規模言語モデル「tsuzumi」

https://arxiv.org/abs/2303.18223
https://www.rd.ntt/research/LLM_tsuzumi.html
https://www.rd.ntt/research/LLM_tsuzumi.html
https://www.rd.ntt/research/LLM_tsuzumi.html
https://www.rd.ntt/research/LLM_tsuzumi.html
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特化モデルの学習

基盤モデル
Ver. 1

① 各ドメインで
追加学習

A Survey of Large Language Models, Zhao et al., https://arxiv.org/abs/2303.18223

https://arxiv.org/abs/2303.18223
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モデルアップデート

基盤モデル
Ver. 1

基盤モデル
Ver. 2

② 基盤モデルの更新

● 知識の修正
● バイアスの修正
● 脆弱性の修正

① 各ドメインで
追加学習

Q. この再学習コストは
どうすれば削減できる？

③ 基盤モデルが変わったため、
各ドメインで再学習

A Survey of Large Language Models, Zhao et al., https://arxiv.org/abs/2303.18223

https://arxiv.org/abs/2303.18223
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モデルアップデート

基盤モデル
Ver. 1

基盤モデル
Ver. 2

(A) 転移学習、ドメイン適合
→ 各ドメインの学習を効率化

(C) モデルマージ、タスク算術
→ 同じ基盤モデルをベースとする特化
     モデルが複数あるときに、それらの
     演算により新たなモデルを作成

(B) 継続学習、再学習、etc.
 → 基盤モデルの性能を改善

(A)

(B)

(C)

(A’)

(C’)

学習転移
異なる基盤モデル間で学習結果を
転移させ、各ドメインでの再学習を

  コスト削減する新たな枠組み
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学習過程転移

④ Vision系モデルでの追加学習
→ 従来の3倍以上の高速化

③・④
学習過程転移

基盤モデル
Ver. 1

基盤モデル
Ver. 2

① 各ドメインで
追加学習

② 基盤モデルの更新

● 知識の修正
● バイアスの修正
● 脆弱性の修正

③ 数十秒～数分程度で学習転移
→ 実際の学習よりも超高速

課題：

● パラメータ空間内で転移を行うため、
モデル構造の一致を要請

● ③の転移だけでは再学習時の精度には及
ばず
少量ながら④の追加学習は不可欠

→ 導入コストとして無視できない障壁

Transferring Learning Trajectories of Neural Networks, Daiki Chijiwa, ICLR2024

https://openreview.net/forum?id=bWNJFD1l8M
https://openreview.net/forum?id=bWNJFD1l8M
https://openreview.net/forum?id=bWNJFD1l8M
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関連研究
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報酬最大化としての Fine-Tuning

基盤モデル 𝜋𝑝𝑡 𝑦|𝑥

FTモデル 𝜋𝑓𝑡 𝑦|𝑥

• 従来の Fine-Tuning (FT) は、次のような「KL制約つき報酬最大化」を行っているとみなせる：

最適化問題を解くと
FT モデルが復元される

max
𝜋 ∙|𝑥

𝔼𝑦∼𝜋 𝑦|𝑥 log
𝜋ft 𝑦|𝑥

𝜋pt 𝑦|𝑥
− 𝐷𝐾𝐿 𝜋 ⋅ |𝑥 ∥ 𝜋pt ⋅ |𝑥

𝜋 𝑦|𝑥 =
1

𝑍 𝑥
𝜋pt 𝑦|𝑥 exp log

𝜋ft 𝑦|𝑥

𝜋pt 𝑦|𝑥
= 𝜋ft 𝑦|𝑥

↑ 期待値の中身は
タスク報酬を表す、暗黙的な報酬関数
とみなせる。

←「基盤モデルから離れすぎない」
ことを示す正則化項

解析解

分類モデル：𝜋𝜃 𝑦 𝑥 ≔ softmax(𝑓 𝑥; 𝜃 ), 入力 𝑥 ∈ 𝒳, 出力 𝑦 ∈  𝒴

例）
画像分類： 𝑥 は画像、 𝑦 は対応するラベル、 𝑓 𝑥; 𝜃  は CNN や ViT

言語生成： 𝑥 はトークン列 𝑡1, ⋯ 𝑡𝑘、 𝑦 は次のトークン 𝑡𝑘 、𝑓 𝑥; 𝜃  は decoder-only Transformer
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Emulated Fine-tuning

An Emulator for Fine-Tuning Large Language Models using Small Language Models, 

Mitchell et al., ICLR 2024

argmax
𝜋 ∙|𝑥

𝔼𝑦∼𝜋 𝑦|𝑥 log
𝜋ft 𝑦|𝑥

𝜋pt 𝑦|𝑥
− 𝐷𝐾𝐿 𝜋 ⋅ |𝑥 ∥ 𝜋pt ⋅ |𝑥

=
1

෨𝑍 𝑥
𝜋pt 𝑦|𝑥

𝜋ft 𝑦|𝑥

𝜋pt 𝑦|𝑥

Emulated Fine-tuning (EFT)：
基盤モデルとFTモデルの関係性から、推論時に新しい基盤
モデルに能力を付加することが可能

先ほどの報酬最大化としての Fine-Tuningの定式化
において、 異なる事前学習 𝜋pt ⋅ |𝑥  を与えると以下

の解が得られることに着目

特徴：追加でタスク特化の学習が不要

課題：推論時に３つのモデルを
                                   同時に動かす必要 

                    → 推論コスト増
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提案手法
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Portable Reward Tuning

【アイデア】使い回し可能なモデルを学習する

ベースモデル B

ベースモデル C

Par is NYC 1955

Par is NYC 1955

Par is NYC 1955

Portable model

ベースモデル A

User: Can you tell 

me where Yo-Yo 

Ma was born?

PRT-Model:

Sure! Yo-Yo Ma 
was born in…

Par is NYC 1955

Par is NYC 1955

（ベースモデルの）知識と

（portable model の）指示
追従能力を同時に活用
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PRTの学習

報酬モデル 𝑟𝜃 𝑥, 𝑦

PRTモデル 𝜋𝜃 𝑥, 𝑦

Portable Reward Tuning (PRT)

「KL制約付き報酬最適化」問題における
報酬関数を直接モデル化＆学習：

その解として得られる次のモデルの学習を通して、
𝜃 を学習：

基盤モデル 𝜋𝑝𝑡 𝑦|𝑥
とするとロス関数

←タスク特化の
報酬関数をモデル化

この最適化問題を通して 𝑟𝜃 は何を学習している？

→ イェンゼンの不等式

正解 y∗の報酬を
高くする

事前学習モデルからサンプルされる
他のラベルの平均報酬を低くする
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PRTの学習

具体的にどう実装するか？

Par is NYC 1955

報酬モデル：𝑟(𝑥𝑖; 𝜃)

基盤モデル：logsoftmax(𝑓 𝑥𝑖; 𝜃𝑝𝑡 )

User: Can you tell 

me where Yo-Yo 

Ma was born?

PRT-Model:

Sure! Yo-Yo Ma 
was born in…

Par is NYC 1955

Par is NYC 1955

Par is NYC 1955

PRTモデル 𝐩𝜃 = softmax(𝐯𝜃)

正解ラベル
ℒ𝜃 = 𝐶𝐸(𝐩𝜃, 𝑦𝑖)

Cross Entropy

𝐯𝜃

加算
パラメータ固定

学習対象
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表現力の等価性

【疑問】

• PRT で学習したモデルってちゃんと学習できる？

• 通常の FT で学習したモデルと比べて能力に差がある？

【命題】

FT で学習したモデルに対して、精度面で１対１対応するモデルが存在する
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PRTの推論

ポータブルモデルを使った推論

𝜋𝜃 𝑦|𝑥 =
1

ሚ𝑍𝜃 𝑥
𝜋pt 𝑦|𝑥 exp

1

𝜆
𝑟𝜃(𝑥, 𝑦)

Par is NYC 1955

User: Can you tell 

me where Yo-Yo 

Ma was born?

PRT-Model:

Sure! Yo-Yo Ma 
was born in…

Par is NYC 1955

Par is NYC 1955

報酬モデル：𝑟(𝑥𝑖; 𝜃)

基盤モデル：logsoftmax( ሚ𝑓 𝑥𝑖; ෨𝜃𝑝𝑡 )

PRTモデル 𝐩𝜃 = softmax( 𝐯𝜃)

𝐯𝜃

加算
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基盤モデルの入れ替え

【疑問】

• 推論時に基盤モデルを入れ替えて大丈夫？

• どんな基盤モデルでも入れ替えできるの？

【命題】
𝜋pt

𝜋pt

𝜋𝜃

𝜋𝜃

𝑟𝜃𝜖
≤ 𝑂( 𝜖)
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実験
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実験設定：画像分類

実験の流れ

報酬モデル：𝑟(𝑥𝑖; 𝜃)

パラメータ固定学習対象

基盤モデル： 𝜋pt

基盤モデル：
ViT-B-16 train on 
LAION-400M

【訓練フェーズ】

各タスクでSFT

報酬モデルのパラメータ初期値 = 基盤モデルのパラメータ
ViT-B-16 train on 

LAION-2B

Target model

ViT-L-14 train on 

LAION-400M

ViT-L-14 train on 

LAION-2B

学習済み報酬モデル

【推論フェーズ】

パターン A) 学習時と同じアーキテクチャ、異なるデータで学習したモデル

パターン B) 学習時と同じデータ、異なるアーキテクチャで学習したモデル

パターン C) 学習時と異なるアーキテクチャ、データで学習したモデル
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画像分類タスクでPRTは効果があるか？

• 学習時の基盤モデル 𝜋pt：ViT-B16 (train on LAION-400M)

• 推論時の基盤モデル 𝜋pt ：

A) 学習時と同じアーキテクチャ、異なるデータで学習したモデル

B) 学習時と同じデータ、異なるアーキテクチャで学習したモデル

C) 学習時と異なるアーキテクチャ、データで学習したモデル

A
c
c
u
ra

c
y
 (

%
)

A B C

CUB データセット：鳥の画像分類

【結論】画像分類タスクで PRT は SFT に近しい性能を達成した

• 基盤モデルを入れ替えず（ 𝜋pt = 𝜋pt ）に推論した場合は SFT、EFTと同等の性能
• A) の学習データが異なる基盤モデルへの入れ替えの場合も SFT、EFTと同等の性能
• B) 、C) のアーキテクチャが異なる基盤モデルの入れ替えの場合は SFT に僅かに及ばずだ

が、基盤モデル単体と比較してタスク性能は向上

𝜋pt = 𝜋pt

(提案手法)
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実験設定：言語生成

実験の流れ

報酬モデル：𝑟(𝑥𝑖; 𝜃)

パラメータ固定学習対象

基盤モデル： 𝜋pt

基盤モデル
Llama3.2-1B

or

Qwen2-0.5B

or

Qwen2.5-0.5B

【訓練フェーズ】

Instruction Dataset で 学習

報酬モデルのパラメータ初期値：基盤モデルのパラメータ

例）
Llama3.2-3B

or

Qwen2.5-1.5B

Qwen2.5-3B
⋮

Target model学習済み報酬モデル

【推論フェーズ】

パターン A) 学習時の基盤モデルと同じバージョン、大きいモデル

パターン B) 学習時の基盤モデルより古いバージョン、大きいモデル

例）
Llama3-8B

Llama3.1-8B

パターン C) 学習時の基盤モデルより新しいバージョン

例）
Qwen2.5-0.5B

Llama2.5-1.5BB

例）
Llama3.2-1B

or

Qwen2.5-0.5B

例）
Llama3.2-1B

例）
Qwen2-0.5B
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言語生成タスクで PRT は効果的か？

• 学習時の基盤モデル 𝜋pt ：Llama3.2-1B、Qwen2.5-0.5B

• 推論時の基盤モデル 𝜋pt ：

A) 学習時の基盤モデルと同じバージョン、大きいモデル

B) 学習時の基盤モデルより古いバージョン、大きいモデル

A B B

A A A A

GSM8kデータセット：算数タスク

【結論】言語生成タスクで PRT は Instruction tuning モデルに近しい
性能を達成した

• 基盤モデル単体と比較してPRT のタスク性能の方が高い
 → PRTの学習結果を活用できている

• PRTでは、サイズがより大きな基盤モデルの方がでより良い
スコアを達成 → 基盤モデルの能力を活用できた

• バージョンが古いモデルでも有効性が確認できた

Qwen2.5 シリーズ

Llama3 シリーズ
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基盤モデルのアップデートに対応可能か？

C1

• 学習時の基盤モデル 𝜋pt ：Qwen2-0.5B

• 推論時の基盤モデル 𝜋pt ：

C1) 学習時の基盤モデルより新しいバージョン、サイズは同じ

C2) 学習時の基盤モデルより新しいバージョン、大きいモデル

C2 C2 C2 C2

C1 C2 C2 C2 C2

GSM8kデータセット：算数タスク

ifeval データセット：指示追従タスク【結論】基盤モデルのアップデートのシナリオにお
いても、PRT は有効性を示した

• 基盤モデル単体と比較して、 PRT のタスク
性能の方が高い

• 指示追従タスクでも、基盤モデル単体と比
較してタスク性能は向上
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出力はどのようになっているか？

【調査方法】

“R=27. James has” に続く

• 基盤モデル 𝜋pt

• PRTモデル 𝜋𝜃

のトークン予測確率を調べる

【結論】
ベースの基盤モデルは 33 が最も高い確率
PRTモデル 𝜋𝜃 𝑥, 𝑦  は 6 が最も高い確率
→  PRT モデルがstep by step で考えるように分

布を修正している

【モデル】
• 学習時の基盤モデル 𝜋pt：Llama3.2-1B

• 推論時の基盤モデル 𝜋pt ：Llama3-8B

← PRT による分布修正前

← PRT による分布修正後
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提案手法の計算コストは？

推論時のコスト（視覚モデル）

学習時のコスト（視覚モデル）

推論時のコスト（言語モデル）

【学習時の計算コスト】

基盤モデルは凍結：学習対象のパラメータ数はFTと同じ

• GPUメモリ使用量：FTと比べPRTは約 1.02倍

• 処理速度： FTと比べPRTは約 1.2〜1.3倍

→ 学習時のオーバーヘッドはそこまで大きくない

【推論時の計算コスト】
推論時に計算するモデルの数：FT: 1つ, EFT: 3つ, PRT: 2つ

視覚モデルで
• FTと比較すると GPUメモリは約1.1 ~ 1.5倍増加、推論時間は約

1.5 ~ 2倍増加した。
• EFTと比較すると GPUメモリは 7~18% 程度削減、推論時間は

24 ~32% 程度削減した

言語モデルでも
• EFTと比較すると推論時間は 7% ~30%程度削減に成功した
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発展〜汎化性能とエントロピー正則化〜

お気持ち：様々な基盤モデルで使い回し可能になるよう汎化性能を上げたい！

PAC-Bayes的視点からの解析

•𝒫：事前分布（pretrained modelの分布）
•𝒬𝜃：報酬モデルに基づくPRTモデルの事後分布

【命題】
データ分布 𝐷 に従ってサンプル 𝑆 =
{𝑥1, … , 𝑥𝑚} ∼ 𝐷𝑚 を取得したとき、任意の 𝛿 ∈
(0,1)に対して、少なくとも 1 − 𝛿 の確率で成立：

𝐷𝐾𝐿 𝒬𝜃 ∥ 𝒫 の項に着目
→ PRTモデル𝜋𝜃 𝑦|𝑥  が事前学習モデル 𝜋pt 𝑦|𝑥  に近いほ

ど汎化性能が高い

• 𝐿(𝜃)：元の損失（クロスエントロピー）
• 𝐻(𝜌𝜃(⋅∣ 𝑥)): = − σ𝑦∈𝑌 𝜌𝜃(𝑦 ∣ 𝑥)log 𝜌𝜃(𝑦 ∣ 𝑥)：報酬分布のエントロピー

• 𝛼 ∈ 𝑅≥0：正則化の強さを制御するハイパーパラメータ

【提案手法の拡張】
報酬分布のエントロピーを正則化項として導入
• メリット：汎化性能をさらに高めることが可能
• デメリット：学習の最適性には悪影響を与える可能性
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Entropy正則化の効果はあるか？
【結論】

• 正則化係数が大きすぎると学習中に reward model 自体の精度が低くなる

• 一方で、PRTの最終的な性能がそれに伴って悪化するわけではない

→ 報酬の精度に関わらずPRT の性能が保たれる・改善される＝ただのアンサンブルではない

【直感的解釈】

• 正則化により、報酬モデルの出力分布が一様分布に近づく（＝クセが少なくなる）

→ 元のモデルの持ち味を活かしつつ、必要な分だけ補正をかけることができるようになる
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おわりに
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研究のスタートはモデルマージだった

• 特定のタスクに対する能力を獲得済みのモデル同士を組み合わせて、様々なタ

スクに使えるモデルを作りたい

→ 学習過程転移を使って実現できないか？

課題：アーキテクチャを揃える必要あり

→ 異なる基盤モデルだとパーミュテーションも考慮する必要あり

結論！！出力分布のマージの方が柔軟性が高く、やりやすい！
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