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概要
本研究では,日本語の大規模基盤モデルを用いて,
テキスト分類・生成タスクにおける LoRAチューニ
ング [1] を検証した. 具体的には, XLSum[2] (要約),
JNLI[3] (含意関係認識), JCommonsenseQA[3] (常識推
論)の三つのタスクにて, LoRAチューニングとファ
インチューニングを行い,チューニングしたモデル
の精度や必要なパラメータ数や学習時間などの比較
を行った. 比較実験により,ファインチューニング
と比較して, LoRAチューニングは計算時間やメモ
リ使用量を大幅に低減でき,推論の精度がファイン
チューニングと同等以上であることを確認した.

1 はじめに
自然言語処理の諸課題において,大規模なテキス

トデータを用いた事前訓練による基盤モデルに基づ
く手法が広く存在している. 特に, GPT-3[4]をはじめ
とする超大規模な基盤モデルの追加訓練を伴わない
Promptingに基づく手法が,対話システム [5]などで
高い精度を達成している. 一方で,超大規模な基盤モ
デルによる Prompting に基づく手法では, Prompt の
複雑な前処理や,事後フィルタリングを用いた再生
成を伴う出力制御などに膨大な計算コストが必要に
なる. また,比較的に小規模な基盤モデルでも追加訓
練によって,特定タスクにおいて超大規模な基盤モ
デルと匹敵する精度が出せる場合がある. さらに,超
大規模な基盤モデルでも追加訓練によって,特定タ
スクにて Promptingに基づく手法より高い精度を達
成できる場合がある. 計算コストや精度の改善に向
けて,基盤モデルにおける軽量な追加訓練 [6, 7, 8]が
ある. 本研究では, GPT-3と同様な形式の日本語の基
盤モデルを用いて, LoRAチューニング [1]と通常の
ファインチューニングの比較検証を行い,メモリ使
用量や訓練に必要な計算時間などの計算コストの評
価や予測性能を評価した. 実験により, LoRAチュー

図 1: LoRAのアーキテクチャ

ニングはファインチューニングと同程度の性能を大
幅に低い計算コストで達成できることを確認した.

2 LoRAチューニング
パラレルコーパス Z = {(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)}𝑖=1· · ·𝑁 を用いた基
盤モデル 𝑃Φ (𝑦 |𝑥) の追加訓練のデファクトスタン
ダードな手法として, 全てのパラメータ Φ を, 式 1
のように最適化するファインチューニングがある.
ファインチューニングでは,事前訓練と同様に基盤
モデルのパラメータ Φ全てを更新するため,モデル
のサイズと比例して計算コストが増大する. LoRA
チューニングでは,式 2のように,小規模なパラメー
タ ΔΦ(Θ) を導入し,基盤モデルのパラメータ Φ0 を
固定し Φ0 + ΔΦ(Θ) とし, ΔΦ(Θ) のみを更新する. 特
に,図 1で示すように,基盤モデルのパラメータ Φ0

のうち,パラメータ𝑊0 ∈ ℝ𝑑×𝑘 を持ち,入力 𝑧から密
ベクトル ℎ を出力する線形層 ℎ = 𝑊0𝑧 に対して,低
ランク行列 𝐴 ∈ ℝ𝑟×𝑘 , 𝐵 ∈ ℝ𝑑×𝑟 , 𝑟 ≪ min(𝑑, 𝑘)を用い
て ℎ = 𝑊0𝑧 + 𝐵𝐴𝑧とし, 𝐵, 𝐴のみを最適化する.
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表 1: データセットの統計量
Task Train Validation Test Input Format
XLSum 7, 113 889 889 {text}[SEP]{summary}
JNLI 20, 073 1, 217 1, 217 {text1}[SEP]{text2}[SEP]{label}
JCommonsenseQA 8, 939 560 559 {question}[SEP]{choice0}[SEP]{choice1}[SEP]

{choice2}[SEP]{choice3}[SEP]{choice4}[SEP]{label}

超大規模な基盤モデルの 𝑊0 のランク 𝑑 は非常
に大きく,例えば 1750億のパラメータを持つ 175B
GPT-3は 𝑑 = 12, 288であるのに対し, 𝑟 は 1でも 2で
も実行できる. 英語における先行研究による 175B
GPT-3を用いた検証では, GPUメモリを三分の一,学
習可能なパラメータ数を一万分の一に削減しつつ,
ファインチューニングと同等以上の精度を達成して
いる. GPT-3の他に, RoBERTabase[9], DeBERTaxxl[10],
GPT-2medium[11]による検証でも,ファインチューニ
ングと同等以上の精度であった.
他手法との比較として, Adapterチューニング [7]

では, Transformer[12] の各部分に Adapter 層が追加
されることにより, 推論時の計算コストが LoRA
チューニングよりも増加する. また, Prefixチューニ
ング [8]では,入力の一部を接頭辞に分ける必要があ
るため入力長が短くなるが, LoRAチューニングで
は,入力長を元のモデルのままに保つことができる.

3 実験
本実験では, LINE が作成している日本語の GPT

のうち, 10 億個のパラメータを持つ 1B モデルと
67 億個のパラメータを持つ 6.7B モデルを使用し,
XLSum[2], JNLI[3], JCommonsenseQA[3]のタスクで,
LoRAチューニングとファインチューニングの比較
検証を行った.

3.1 データセット
基盤モデルの言語理解の性能評価として, 含

意関係認識タスクの JNLI や, 常識推論タスクの
JCommonSenseQAの評価を行った. また,自然言語生
成の生成を測るため,要約ベンチマークデータセッ
トの XLSumのうち,日本語のサンプルのみを抽出し
評価を行なった.

3.1.1 JNLI
日本語の言語理解ベンチマークデータセットの

JGLUE[3]に含まれる含意関係認識タスクである. 含
意関係認識タスクでは, text1, text2の 2つの文の間に
含意関係があるかを含意/中立/矛盾の 3段階で判定

する. 比較実験では,モデルに対して文のペアをモデ
ルに与えて,含意/中立/矛盾のいずれかの labelのテ
キストを生成させる. 評価は Accuracyを用いる.

3.1.2 JCommonsenseQA
日本語の言語理解ベンチマークデータセットの

JGLUE[3]に含まれる常識推論能力を評価するタス
クである. 質問文 (question)と 5 つの選択肢のテキ
スト (choice0 − 4) のを与え, 正解のテキスト (label)
を出力する. ラベルのインデックスを直接出力する
BERT[13]などと異なり,ラベルテキストを生成する
形式の本実験では,選択肢にない回答を出力する場
合が存在する. そこで本実験では,モデルに対して質
問文と選択肢を与え,生成されたテキストに対して
の Exact Match (出力文字列と正解文字列が完全一致
した出力を返した割合)を評価指標として用いる.

3.1.3 XLSum
XLSumは, BBCの記事の本文や要約文から作成さ
れた 44言語を含むニュース要約タスクであり,本文
から要約文を生成する. 日本語の GPT の評価とし
て,本研究では XLSumの日本語部分のみを用いる.
自動評価の指標として ROUGE[14]を用いる.

3.1.4 データセットの分割
JNLIと JCommonsenseQAは Trainデータと Valida-

tionデータのみが公開されており Testデータが公開
されていない. そこで,本研究でハイパーパラメー
タの探索などのための擬似的な Validationデータと
して元の Validation データの半分を用い, 残り半分
を比較検証の際の Testデータとして用いた. それぞ
れのタスクのサンプル数と,モデルへの入力フォー
マットは,表 1に示す.

3.2 モデル
本研究では GPT-3と同様な形式の基盤モデルを使
用し比較実験を行う. モデルは LINEが独自に構築
した JPLMコーパスで事前学習を行った. 1Bモデル
の Layer数は 24, Hidden Dimensionは 2, 048, Attention
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表 2: 各タスクの評価結果

Task Method Trainable Params (M) GPU Memories (MB) sec/iter (sec) Metrics
JNLI 1B-FT 1, 317 2, 635 0.100 0.732

1B-LoRA 6 24 0.123 0.731
6.7B-FT 6, 666 483, 652 9.040 0.927

6.7B-LoRA 16 54 0.120 0.935
RoBERTa-large 336 - - 0.924

JCommonsenseQA 1B-FT 1, 317 2, 635 0.089 0.641
1B-LoRA 6 24 0.151 0.012

6.7B-FT 6, 666 483, 652 9.031 0.933
6.7B-LoRA 16 54 0.108 0.935

RoBERTa-large 336 - - 0.901
XLSum 1B-FT 1, 317 2, 635 0.472 0.417/0.154/0.290

1B-LoRA 6 24 2.315 0.153/0.034/0.134
6.7B-FT 6, 666 483, 652 9.060 0.397/0.139/0.274

6.7B-LoRA 16 54 4.271 0.457/0.213/0.340
※ XLSumの評価指標は ROUGE-1/ROUGE-2/ROUGE-l.

Head は 16 で, 6.7B モデルの Layer 数は 32, Hidden
Dimensionは 4, 096, Attention Headは 32である. 両モ
デルのMax Position Embeddingは 2, 048である.

3.3 実験設定
本実験では, 1Bモデルと 6.7Bモデルそれぞれに

対し, LoRAチューニング (LoRA)とファインチュー
ニング (FT) を行い, 予測性能や学習時間, メモリ
使用量などの比較した. LoRA, FT それぞれの実験
に用いたハイパーパラメータの探索範囲を表 3 に
示す. LoRA Weightは, Self-Attentionの内部の query,
key, valueの 3つの線形層と,出力層 (output)の重み
𝑊𝑞 ,𝑊𝑘 ,𝑊𝑣 ,𝑊𝑜 への LoRAの適用の組み合わせの設
定を表す. LoRA 𝑟 は, LoRAにおける低ランク行列
の 𝑟 である. また,特に JNLIや JCommonsenseQAに
おいて,ラベルを直接生成できる BERT系モデルと
異なり,モデルが存在しない解答のテキストを生成
する場合があるため, そのような場合は, 解答失敗
として取り扱った. 本実験では NVIDIA A100 (80GB)
を用いた. また, 6.7B FTについては,モデルのサイズ
の都合上, 8枚の NVIDIA A100 (80GB)を用いている.

表 3: 比較実験に用いたハイパーパラメータ
Hyper Parameter LoRA FT
Batch Size 8 {8, 16}

Learning Rate {1e-5, 2e-5,
5𝑒-5, 2𝑒-4}

{1e-5, 2e-5,
5𝑒-5, 2𝑒-4}

Epoch {2, 3, 4} {2, 3, 4, 5, 10}

LoRA Weight {W𝑞 +𝑊𝑣 ,

𝑊𝑞 +𝑊𝑘 +𝑊𝑣 +𝑊𝑜}
-

LoRA 𝑟 {4,8,16} -

3.4 実験結果
表 2に示した結果より,本研究でのハイパーパラ

メータの探索範囲内では, 1B-LoRA は JNLI 以外の
タスクにおいて,適切な推論を行えなかった. 特に,
JCommonsenseQA では, 1B-FT はほぼ全ての入力に
対して解答候補のいずれかを生成したが, 1B-LoRA
では解答候補が出力されることはなかった. 以上よ
り 1B-LoRAは,タスクの難易度やハイパーパラメー
タの探索範囲に敏感であると考えられる.
また, 6.7B FT について, XLSum をのぞいて, 6.7B

LoRAとほぼ同程度の精度であったが, GPUメモリ
の使用量や訓練の計算時間が膨大であった. 特に,
6.7B LoRAや 1Bの実験では 1枚の GPU上でモデル
を訓練できるが, 6.7B FTは 8枚の GPUを用いての
み訓練が可能だった.

6.7B FTや 1B FTなどと比較して 6.7B-LoRAは全
てのタスクにおいて,大幅に小規模なメモリと計算
時間で高い性能であった. 実験結果より, 6.7B-LoRA
は,ハイパーパラメータの探索を広く行うことで,小
規模なモデルより高い性能を得られた.
また, BERT 系モデルとの比較の参考として,

RoBERTa-largeの評価結果を引用している.1）よって,
直接的な比較は行えないが, BERT系のモデルと同
等以上の予測性能であることを確認できた.

1）https://github.com/yahoojapan/JGLUE. JGLUEの評価では,
Validationデータ全てを用いて評価を行っているため,本研究の他
の実験と評価データが異なる.
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表 4: XLSumの生成例
Method Text
Input ワシントン州キング郡のアウトブレイクはひとつの介護施設に集中している死者 6人のうち 5人は、シアトルのあるキン

グ郡に住んでいた。この地域ではこれまでに 18人の感染が確認されており、今後の増加が懸念されている。同州で最初
に確認された死者 2人について調べていた専門家によると、新型ウイルスは州内で数週間前から拡散し、これまでに最大
1500人が感染している可能性があると指摘した。＜関連記事＞ワシントン州のキャシー・ローファイ保健担当官は、感
染はキング郡とスノホミッシュ郡に限定されているものの、ウイルスは「活発に」流行していると述べた。また、他地域
でも感染している可能性もあると指摘した。キング郡で確認された患者 14人のうち 8人と死者 4人が、特定の介護施設
に関連している。亡くなったほとんどは高齢者か、基礎疾患のある人だったという。同郡当局は感染者の隔離施設とし
て、ホテルを購入する方針。シアトルでは休校が相次いでいる。シアトルおよびキング郡公衆衛生庁のジェフ・ドゥチ
ン博士は「事態を深刻に捉えている」とした上で、、現時点では広範囲での休校措置や大規模集会の中止などは考えてい
ないと述べた。その一方、感染者の数は今後も増えるだろうとの見方を示した。これまでに 100人近くが感染アメリカ
ではこの週末に感染者の数が急増し、懸念が広がっている。これまでにアメリカ全土で 91人の感染が確認されたが、こ
のうち一部は感染多発地域に渡航していた。一方で、アメリカ国内で感染したとみられる事例もある。ワシントン州、
カリフォルニア州、オレゴン州など西海岸の州当局は、感染地域への渡航歴や感染者との接触がない人からもウイルスが
検出されたことに、懸念を示している。その他のアメリカでの状況は以下の通り。 [SEP]米ワシントン州で 2日、新型コ
ロナウイルスによる感染症（COVID-19）による新たな死者が 4人報告された。アメリカでの死者は 6人となった。ワシ
ントン州は週末に非常事態宣言を発令している。

1B-FT 新型コロナウイルスのためアメリカ全土で死者が 4人増え、最大 324人になったことが 13日、明らかになった。
1B-LoRA 米フロリダ州で初めて確認された。
6.7B-FT 新型コロナウイルスによる国内初の死者が 12日、ワシントン州で確認された。同州保健当局は、今後も死者数は増え続

けるとの見通しを示した。
6.7B-LoRA 米ワシントン州で新型コロナウイルスの感染者が急増している問題で、同州当局は 13日、新たに 4人が死亡したと発表

した。
表 5: JNLIの生成例

Method Text
Input 文 1: キリンが、木の中から首を出しています。

[SEP]文 2:キリンが木々のあいだから顔を出してい
ます。 [SEP]含意

1B-FT 含意
1B-LoRA 中意
6.7B-FT 含意
6.7B-LoRA 含意

表 6: JCommonsenseQAの生成例
Method Text
Input 質問: 田んぼが広がる風景を何という?[SEP]1. 畑

[SEP]2. 海 [SEP]3. 田園 [SEP]4. 地方 [SEP]5. 牧場
[SEP]田園

1B-FT 田園
1B-LoRA 森
6.7B-FT 田園
6.7B-LoRA 田園

3.5 ハイパーパラメータ探索
Hu ら [1] は, LoRA の学習率として 2𝑒-4 を用い

ているため, 本実験も 2𝑒-4 を探索範囲に含めた.
ハイパーパラメータの探索の結果, 大規模なモ
デルのチューニングは, 小規模なモデルに比べて
ハイパーパラメータに敏感であることが確認さ
れた. 特に, LoRA チューニングの性能は, 学習率
などのハイパーパラメータだけでなく, LoRA を
適用する箇所や 𝑟 などのハイパーパラメータも
強い影響があり, 多くのハイパーパラメータでは
学習が適切に行えなかった. LoRA の Attention の
重みタイプと低ランク分解行列の次元 𝑟 につい
ては, JNLI と JCommonsenseQA の両タスクにおい
て, 一番コストが小さい組み合わせ (Weight Type =

𝑊𝑞 + 𝑊𝑣 ,Adapter Dim = 4) が最適となっている一
方, XLSum において一番コストが高い組み合わせ
(Weight Type = 𝑊𝑞 +𝑊𝑘 +𝑊𝑣 +𝑊𝑜,Adapter Dim = 16)
が最適であった. LoRA チューニングは, タスクに
応じて,最適な低ランク行列が大きく異なると考え

られる. また, 6.7B FT でも, 1B FT と比較してより
広範な探索が必要であり,超大規模な基盤モデルの
チューニングは,効率的なハイパーパラメータの探
索が重要であることが確認された.

4 まとめ
本研究では,日本語の大規模な基盤モデルを用い
て, 含意関係認識, 常識推論, テキスト要約の 3 つ
のタスクを用いてファインチューニングと LoRA
チューニングの比較を行った. 実験結果より, 日本
語の大規模な基盤モデルのチューニングにおいて,
LoRAチューニングがメモリ消費量や計算時間の観
点で効率的であることを確認した.
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