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概要
大規模言語モデルは，重みの勾配や最適化状態
を保持するため，推論時よりも訓練時に要求され
る GPU メモリ量が多いことが知られている．した
がって，例えば同一の計算資源上で基盤モデルの訓
練と推論を行う際には，基盤モデルのサイズは訓練
時の資源制約から決定されるため，推論時にはGPU
メモリの余剰が発生する．本研究ではこの推論時の
メモリの余剰に着目し，これを活用して LoRA モデ
ルの性能を向上させる新たな 量子化-LoRA フレー
ムワークとして，Post LoRA Restoration（PLR）を提
案する．評価実験の結果，訓練時の計算コストはそ
のままに，PLR による最大 12 倍の精度向上が確認
できた．

1 はじめに
近年の Large Language Model（LLM）のパラメー
タサイズの大規模化は，モデルの性能を飛躍的に向
上させた一方で，計算コストの増加という新たな課
題を生んでいる [1, 2]．その結果，LLM の運用に伴
うインフラコストが上昇し，十分な計算資源を持た
ない組織やユーザーが LLM を構築・運用すること
が困難となっている．
言語モデルは学習外の知識に対してはその性能を
十分に発揮できないことが知られており [3]，未学習
のドメインに対して LLM を適応させる Fine-Tuning
（FT）が必要となるが，これには膨大な計算資源
が求められる．こうした背景から，計算資源に
制限がある状況下で LLM の FT と推論を行うた
めに，Low-Rank Adaptation（LoRA）と Quantization
（量子化）を組み合わせた技術が研究されてきた
（[4, 5, 6, 7]）．LoRA は，基盤モデルの FT の際にモ
デルの重みを直接更新するのではなく，代わりに
Adapterと呼ばれる低ランクな補助行列を LLMの各
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図 1: 提案手法（PLR）および従来手法（LoRA，
QLoRA）の概念図．量子化後のモデルに対し
Adapter の学習を行う QLoRA に対し，PLR では高
bit 幅へ復元された基盤モデルに QLoRA で学習した
Adapterがマージされる．

層にマージし，それを訓練することで計算コスト
を削減する手法である．一方で量子化は，通常は
16-bit のデータ型で表現される LLM の重みを 8-bit
や 4-bit，あるいはそれ以下に圧縮し，モデル自体の
軽量化を図る技術である．この二つの技術の併用に
より，LLM の訓練・推論時の GPU メモリを大幅に
削減できるため，少ない計算資源で高精度なモデル
を構築することが可能となる．
既存の量子化-LoRA フレームワークでは，訓練時

と推論時の二つのフェーズで利用可能な計算資源
（特に GPU メモリ）を比較し，よりメモリ制約の厳
しいフェーズに合わせて基盤モデルのパラメータサ
イズが選択される．しかし，このプロセスにより，
もう一方のフェーズでは計算資源の余剰が生じ，計
算資源を有効に活用できていない可能性がある．
このような状況が想定される具体例の一つに，同

一の計算資源上で LoRA の訓練と推論を行うシナリ
オが考えられる．一般的に，言語モデルの訓練時に
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は，訓練の対象となるパラメータの勾配とその最適
化状態を保持する必要があるため，推論時よりも多
くの GPU メモリが必要となる．したがって，訓練
時に要求されるメモリ量に合わせて基盤モデルを
採用した際には，推論時に GPU メモリの余剰が生
じる．
そこで本研究では，訓練時と推論時に要求される

計算コストのギャップから生じる GPU メモリの余
剰を有効に活用するためのフレームワークとして，
Post LoRA Restoration（PLR）を提案する．PLRは，
訓練時の資源制約から生まれる推論時のメモリの余
剰を活用し，量子化された基盤モデルの復元を行
う．これにより，より重みの精度が高い基盤モデル
を推論時に活用することが可能となり，言語モデル
の各タスクに対する処理性能の向上が期待できる．

2 関連研究
Dettmers et al. は，量子化と LoRAを組み合わせる

ことで FT に関わる計算コストを大幅に削減する，
QLoRAを提案している [4]．QLoRAは，まず初めに
基盤モデルの重みを低い bit 幅へ量子化し，その後
量子化された基盤モデル上で LoRA を学習する．こ
のフレームワークにより，量子化前の重みの精度が
高い状態では計算資源の制約から LoRA が不可能で
あった，パラメータサイズが大きく性能の高い基盤
モデルに対して LoRA の適用が可能となるため，低
計算資源下でも性能の高い言語モデルの活用が可能
となる．

3 提案手法
PLR では，推論時のメモリ余剰に着目して，量

子化-LoRA モデルを学習したのちに 量子化-LoRA
の基盤モデルの重みの精度をより高い bit 幅へ復元
する．

PLR の具体的な流れは，以下の通りである．基
盤モデルの重みを ]base，LoRA adapter の重みを
�]LoRAとすると，LoRA適用後の各層の重み]は，

] = ]base + �]LoRA (1)

で表される．量子化-LoRA 手法では，基盤モデル
の重みを量子化した状態で LoRA Adapter を学習す
る．したがって，量子化後の重み ]̂ は，

]̂base = QD0=C8I4(]base) (2)

によって得られ，これを基盤モデルの重み ] と
置き換えた，

]̂ = ]̂base + �]LoRA (3)

における，�]LoRA を学習する．PLR では，学習
の後に ]̂base を 量子化前の重み ]base に復元するこ
とによって，最終的な各層の重み，

]PLR = ]base + �]LoRA (4)

を得る．
一般的に，LLM の量子化は低い bit 幅であるほど

近似値に丸め込まれた際に生じる量子化誤差が大き
く，性能が低下することが知られている．したがっ
て，PLR を適用することでより bit 幅が大きく性能
の高い基盤モデルが推論時に活用できるため，量子
化-LoRAモデルの性能向上が期待できる．

4 評価実験
本節では，提案手法の有効性を示すために行う評

価実験について紹介する．評価実験では，既存の量
子化-LoRA 手法に対して提案手法である PLR を適
用した際に，評価用の各タスクの正解率が向上する
かを検証する．
実験に使用する基盤モデルは，Llama3ファミリー

の，Llama3.2-1B，Llama3.2-3B，Llama3-8B（[2]）の
3種類とする．なお，モデルのパラメータサイズは，
それぞれ 1B（10 億），3B（30 億），8B（80 億）で
ある．
次に，LoRAの評価対象とするタスクには，Grade

School Math 8K（GSM8K） [8] および SQL Create
Context（SCC）[9]を使用する．GSM8Kは小学校程
度の簡単な算数の問題を解くタスクであり，SCC
は自然言語で表されたデータベースに対する操作
から SQL 文を生成するタスクである．GSM8K は，
約 7,500 件の訓練データと 約 1,300 件の評価データ
が，SCC は 約 78,600 件 の訓練データが収録されて
いる．したがって，GSM8K は訓練データの１割を
検証データに，SCCは同じく１割を検証データ，も
う１割を評価データに分割し，モデルの訓練と評価
に用いる．

GSM8K には算数の設問とその解答が，SCC には
データベースのスキーマとのデータベースに関する
質問，および回答を導くための SQL 文がそれぞれ
収録されている．これらを用いて，FT の教師デー
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表 1: QLoRAに対して PLRを適用した際の各タスクの正解率（％）

Datasets Models
16-bit
LoRA

8-bit QLoRA 4-bit QLoRA 3-bit QLoRA 2-bit QLoRA

QLoRA PLR16 QLoRA PLR8 PLR16 QLoRA PLR4 PLR8 PLR16 QLoRA PLR3 PLR4 PLR8 PLR16

GSM8k

Llama3-1B 21.60 21.83 21.91 17.43 15.39 16.60 11.22 15.31 15.76 16.52 3.18 3.11 3.49 2.80 2.43
Llama3-3B 42.91 41.77 40.71 39.80 36.61 37.90 29.56 31.53 36.84 37.30 4.16 6.60 15.85 10.99 15.62
Llama3-8B 59.66 59.28 61.25 54.43 56.10 57.08 50.34 52.31 58.15 59.59 5.15 18.27 30.09 35.86 34.34

Avg. 41.39 40.96 41.29 37.22 36.03 37.19 30.37 33.05 36.92 37.80 4.16 9.32 16.47 16.55 17.46

SCC

Llama3-1B 69.21 60.23 63.29 35.66 26.19 31.56 23.50 20.67 36.16 37.18 0.00 0.00 0.00 0.08 1.49
Llama3-3B 72.30 81.25 82.80 83.60 79.38 80.41 66.52 66.12 75.22 74.83 3.20 31.91 40.02 36.81 37.21
Llama3-8B 84.96 85.12 85.15 82.46 83.26 84.43 48.91 74.93 78.53 80.33 4.00 38.91 38.21 35.51 36.51

Avg. 75.49 75.53 77.08 67.24 62.94 65.47 46.31 53.91 63.30 64.11 2.40 23.61 26.07 24.13 25.07

Avg.

Llama3-1B 45.40 41.03 42.60 26.55 20.79 24.08 17.36 17.99 25.96 26.85 1.59 1.55 1.74 1.44 1.96
Llama3-3B 57.61 61.51 61.76 61.70 58.00 59.16 48.04 48.82 56.03 56.06 3.68 19.25 27.93 23.90 26.41
Llama3-8B 72.31 72.20 73.20 68.45 69.68 70.76 49.63 63.62 68.34 69.96 4.58 28.59 34.15 35.69 35.42

Avg. 58.44 58.25 59.19 52.23 49.49 51.33 38.34 43.48 50.11 50.96 3.28 16.47 21.27 20.34 21.27

タは以下のように作成する．
GSM8Kの教師データ� �
Answer the following math question.
Question:{QUESTION}
Answer:{ANSWER}� �
SCCの教師データ� �
Write SQLite query to answer the following question
given the database schema.
Schema: {SCHEMA}
Question: {QUESTION}
Answer: {ANSWER}� �
FTしたモデルの評価では，各データの {ANSWER}

を取り除いたものをプロンプトとして入力した際に
LLM が適切に回答できた件数から正解率を算出す
る．GSM8K で求められる最終的な解答は整数であ
るが，LLM の出力には途中式などが含まれるため，
出力から全ての整数を正規表現で抽出し，最初また
は最後に出現した整数と正解が一致している場合の
みを正答としてカウントする．また，SCCにおいて
は，出力内に正解と完全一致する文字列が出現した
場合を正答としてカウントする．
次に，LoRA の設定について述べる．提案手法

の比較対象となる 量子化-LoRA 手法には QLoRA[4]
を使用する．LoRA および QLoRA では，Adapter の
Rank A と U は，すべてのモデルで 16 に設定し，
LoRAを適用する LLMの層は Attention層の q_proj，
k_proj，v_proj，o_proj の四つの層とする．学習率は
2e-4，バッチサイズは 32 とし，8 エポック学習した
内，検証データに対する Loss が最も低いエポック

の重みを評価に使用する，QLoRA における基盤モ
デルの量子化には，8bit および 4-bit への量子化に
は単純な丸め込み手法である Round-to-Nearest を，
3-bit および 2-bit では GPTQ[10] を使用した．GPTQ
は，重みの量子化後にキャリブレーションデータを
用いて補正を行い，量子化誤差を最小限に抑える
手法である．キャリブレーションデータには，訓練
データから無作為抽出した 500件を使用する．
これらの処理は，Python 3.11 上で実装し，GPU

コンピューティングには NVIDIA A6000 および
Cuda 11.8 を用いる．実験で用いる Python の主
要なモジュールとしては，PyTorch 2.5.0+cu118，
Transformers=4.47.0，Peft=0.14.0を使用する．実験で
使用する Numpy，Random，Pytorch モジュールの乱
数の seed値は，すべて 42とした．
これらの実験設定で，LoRAおよびQLoRAを学習

し，QLoRA に対して PLR を適用した際の各タスク
に対する正解率を表 1に示す．なお，表中の PLR16
や PLR8 は，QLoRA の学習後にそれぞれ 16-bit，
8-bitへ基盤モデルを復元することを指す．

5 考察
本節では，評価実験の結果に対する考察を述

べる．
5.1 bit 幅の異なる基盤モデルに対する

Adapter の転移性
表 1を見ると，ほぼ全ての設定下でPLRがQLoRA

に勝っており，提案手法の有効性が確認できた．モ
デルサイズごとに確認すると，llama3-8B は全ての
bit幅で精度向上が認められており，モデルサイズが
大きく賢いモデルほど PLR の恩恵を受けられるこ
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(a)訓練データに対する Lossの推移 (b)検証データに対する Lossの推移

図 2: GSM8Kに対する Llama3-8Bの LoRA（16-bit）と QLoRA（8,4,3,2-bit）におけるモデルの Lossの推移

とを示唆している．
特に，GSM8K の 3-bit QLoRA に対する PLR16 で

は，通常の 16-bit LoRAと比較して僅か 0.1%の性能
劣化にとどめている．これは，低 bit 幅においてタ
スクに対する解法を LoRA Adapter が学習可能であ
ることを示しており，かつその性能を異なる bit 幅
の基盤モデルに対しても転移可能であることを表し
ている．さらに，8-bit の PLR16 においては，16-bit
LoRA を上回る精度を達成している．これは，量子
化が正則化効果をもたらし，Adapter の学習が効率
的に進んだことに起因すると考えられる．
一方で，llama3-1Bおよび llama3-3Bでは，いくつ

かの設定下で QLoRA に劣る結果となっており，特
に 4-bit QLoRA に対しては，二つのデータセットで
共に性能を低下させている．これは，4-bit QLoRA
に用いた量子化手法が GPTQ よりも 量子化誤差の
大きい RTN であり，4-bit の量子化誤差に対して
Adapter が過学習したことで転移性が十分に発揮さ
れなかったことが要因であると考えられる．した
がって，4-bit および 8-bit においても量子化手法に
GPTQを用いた評価実験を行う必要がある．

5.2 2-bit 幅における学習の失敗
8-bitから 3-bitまでの量子化では，16-bitの基盤モ

デルを用いた LoRA と比較して、わずかな性能劣化
で学習が可能であったのに対し，2-bit QLoRA では
大幅な性能劣化が確認され，PLR の適用でも性能が
回復しきれていない．これは，2-bitへの量子化で発
生した量子化誤差に Adapter が適応できず，学習が
失敗したことが要因であると解釈できる．実際に，

LoRA および QLoRA の学習過程の Loss を示した図
2 を見ると，2-bit の QLoRA の Loss は他の bit 幅と
比べて 2 割程度大きく，量子化誤差の影響の大きさ
が窺える．この現象に対しては，QLoRA の改良手
法である QA-LoRA[5]や LoftQ[6]の使用で対処でき
る可能性があるため，2-bit 幅における PLR の有効
性を検証するためには，これらの手法を用いた追加
の評価実験を行う必要がある．

5.3 本研究の課題と今後の展開
提案手法は訓練時と推論時にメモリの差があるこ

とを利用した手法であるが，実際に推論時にはどれ
ほどの余剰が生まれるかまでは調査できていない．
また，余剰がない場合でも，オフロード技術等を用
いることで，GPUメモリ以上のサイズの基盤モデル
を推論時に活用することが可能であるが，その際に
は推論速度の低下が懸念される．PLR の適用範囲と
オフロードを併用した際の推論速度についての詳細
な調査は，今後の課題としたい．

6 おわりに
本研究では，訓練時と推論時の計算コストの

ギャップから生まれる GPU メモリの余剰に着目し，
bit 幅の異なる基盤モデルに対する Adapter の転移性
を活用した量子化-LoRAフレームワークである PLR
を提案した．評価実験の結果，特にモデルサイズが
大きく賢いモデルほど PLRの有効性が確認でき，大
規模化する近年の言語モデルに対して LoRA の訓練
時のコストはそのままに高精度化できる本手法は，
極めて有望であると言える．
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