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概要
重み空間での「タスク算術」によって，追加学習

抜きに言語モデルに新しいスキルを付与できる可能
性がある．例えば，特定のタスクへの微調整前後の
モデル重みの差分を「タスクベクトル」として取り
出し，これを複数足し合わせることで，複数タスク
に対応したモデルを構築できる．ここで，個々のタ
スクそれぞれに適応したモデルを作る場合は成功例
が多い一方，「要約して翻訳する」のような構成的
なタスクではこれが困難なことが経験的に知られて
いる．本稿では，単語埋め込みの加法構成性の理論
に着想を得て，タスクベクトルの加法構成性の定式
化を試みる．提案する理論的枠組みにより，タスク
算術の成否に関わる近似誤差を導出できる．またこ
の帰結として，複数タスクのそれぞれを実現しよう
とする「マルチタスク学習」ではこの近似誤差が消
える一方，構成的なタスクを含む一般的なタスクで
は多数の誤差項が導かれることを示した．

1 はじめに
事前学習済み言語モデルを特定のタスクに適応

させるもっとも標準的な方法は，その微調整であろ
う．しかしモデルの規模は増大の一途をたどってお
り，必要なスキルの組み合わせに応じて次々と微調
整を実施するのは，計算資源を持たぬユーザーに
とって最早容易な方法ではなくなっている．
最近発見されたタスク算術（task arithmetic）[1]

は，数回の微調整をおこなうだけで，あるいはイン
ターネット上から微調整済みモデルをダウンロー
ドするだけで，あとはモデル重みの足し引きによっ
て新しいモデルを作ることのできる技術である
[2, 3, 4, 5]．より具体的には，特定のタスクでの微調
整前後のモデル重みの差分をタスクベクトルと呼
び，事前学習済みモデルに対し，好きな組み合わせ
でタスクベクトルたちを線形に足し合わせること

で，複数のタスクに適応したモデルを構築できる．
ただしタスク算術は常にうまくいくわけではなく，
複数のタスクをそれぞれに実行するモデルは作成し
やすい一方，「要約して翻訳する」のような複数の
タスクを組み合わせた構成的タスクを実現するモデ
ルの作成は困難であると経験的に知られている [6]．
本稿では，単語埋め込みの加法構成性の理論に着

想を得て，タスクベクトルの加法構成性の理論の構
築を試みる．特に，各タスクの損失に議論を帰着さ
せながら，複数のタスクベクトルの線形和と，目標
とするタスクベクトルの関係を定式化する．
理論的帰結として，複数タスクをそれぞれ実現す

るような新しいモデルを作ろうとする場合（マルチ
タスク学習）は加法構成の近似誤差が生じず，一方
で構成的なタスクを含む一般的なタスクでは多数の
誤差項が導かれることがわかった．すなわち現実の
タスク算術の成否についてある程度説明可能な，ひ
とつの枠組みを構築できたと考える．本研究を足掛
かりに，まだ不明点の多いタスク算術の各種性質の
解明が進むことを期待したい．

2 背景：タスク算術
タスクベクトル タスクベクトルとは，タスクの
微調整によるモデルの重みの変化をベクトルで表し
たものである．すなわち，事前学習済みモデルの重
みを 𝜽0 ∈ ℝ𝑑，微調整後の重みを 𝜽 ∈ ℝ𝑑 として，タ
スクベクトルは 𝝉 = 𝜽 − 𝜽0 ∈ ℝ𝑑 で定義される．な
お，𝜽0と 𝜽 はモデル全体の重みに限らず，LoRA [7]
により学習される低ランク行列としてみなしてよい
とする1）．
タスクベクトルは重み空間におけるタスクの表
現であると捉えられる．タスク算術 [1]は，この考
え方に従い，複数のタスクベクトルを組み合わせて

1） LoRAで導入される低ランク行列の学習前後の差分ベクト
ルを，線形和および線形結合することで，タスク算術と同様
の効果が得られることが経験的に報告されている [8]．
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新たなモデルを構築する手法である．具体的には，
𝐾 個のタスク 1, . . . , 𝐾 に対応するタスクベクトル
𝝉1, · · · , 𝝉𝐾 の線形和を構成し，事前学習済みモデル
の重みに加算することで，新たなモデルの重み

𝜽new = 𝜽0 +
𝐾∑
𝑖=1

𝜆𝑖𝝉𝑖 . (1)

を得る．係数 𝜆1, · · · , 𝜆𝐾 は，新たなモデルが目指す
性能を達成するよう，探索により決められる．
マルチタスク学習への適用 タスク算術により実

現したいモデルとして，複数のタスクで同時に微調
整した場合と同等の性能を持つモデルが挙げられ
る．例えば，文章を要約するタスクと文章をフォー
マルな文体に言い換えるタスクの双方を高い水準で
実行するモデルなどである．本稿では，複数のタス
クによる単一のモデルの微調整をマルチタスク学習
と呼ぶ．
タスク算術はマルチタスク学習に近い効果を実現

できることが経験的に知られている [1, 4]．理論的
研究も進められており [9, 10]，特に，ある仮定のも
とでは，マルチタスク学習で得られるタスクベクト
ルをタスク算術で構成できることが示されている
[11]．
構成的タスクへの適用 別の目標として，タスク

算術によって，もともとのタスクとは異なる新たな
タスクで微調整した場合と同等の効果を得ることも
考えられる．例えば，英文を日本語に翻訳するタス
クと，英文を英語で要約するタスクから得たタスク
ベクトルを組み合わせて，英文を日本語で要約する
モデルの構成を試みる場合である．以下，このよう
なもともとのタスクを組み合わせたものとして捉え
られる新たなタスクを構成的タスクと呼ぶ．
先行研究の実験からは，タスク算術でこのような

目標を達成するのは困難だと示唆されている．例え
ば，線形マージと呼ばれる手法 [12]をタスク算術
と等価とみなせる条件下で2）構成的タスクに適用し
た研究では，期待した性能向上は得られなかった
[13]．同様に，タスク算術の改良手法 [3, 4]を構成的
タスクへ適用した場合にも，十分な性能は得られな
かった [6]．
ここから，タスク算術で実現できる目標にはなん

らかの限界があることが示唆される．しかし，ほと
んどのタスク算術の理論研究がマルチタスク学習の

2） 線形マージ [12]は，同じ事前学習済みモデルから微調整
された複数の派生モデルに適用する場合，タスクベクトルの
線形和と等価な操作として解釈できる．

場合に限られており，構成的タスクを含むより一般
の場合における有効性は明らかにされていない．
単語埋め込みの加法構成性 この問題にアプロー
チするべく，本稿では，単語埋め込みの加法構成性
の考え方を援用する．ある単語の単語埋め込みは，
それを言い換える複数の単語の単語埋め込みの線
形和で近似でき，この性質は加法構成性と呼ばれる
[14]．この性質は，単語埋め込みが対照学習により
得られる状況では，ある単語埋め込みとその言い換
えに対応する単語埋め込みの線形和との差を評価す
ることで，理論的に説明できる [15]．
本稿では，タスクベクトルの線形和によって目標
とするタスクベクトルを近似できることをタスクベ
クトルの加法構成性と呼ぶ．そして，各タスクベク
トルが適当な損失のもとでの学習によって得られる
という状況のもと，目標とするタスクベクトルと要
素となるタスクベクトルの線形和の差を，各タスク
の損失を含んだ形で導出する．

3 タスク算術の誤差の導出と解釈
タスクベクトルの加法構成性を導入し，この性質
がどれだけ破れているかを表す誤差を導く．なお，
以降の議論は，タスクベクトルを LoRAで追加する
低ランク行列の学習前後の差分として捉えた場合に
も同様に成り立つ．

3.1 加法構成性
タスクベクトルの加法構成性を導入する．𝐾 個の
タスクに対応するタスクベクトル 𝝉1, · · · , 𝝉𝐾 の線形
和 ∑𝐾

𝑖=1 𝜆𝑖𝝉𝑖 によって，目標とするタスク ∗のタスク
ベクトル 𝝉∗ を近似することを考える．この近似誤
差を 𝚫 ≔ 𝝉∗ −

∑𝐾
𝑖=1 𝜆𝑖𝝉𝑖 とおく．

本稿では，ある係数の集合 𝜆1, · · · , 𝜆𝐾 が存在し
て，近似誤差 Δが十分小さくなるとき，タスクベク
トルの加法構成性が成り立つと言う．加法構成性が
成り立つならば，タスク ∗による微調整と同等の効
果をタスク算術によって得られる．

3.2 タスクベクトル間の関係
タスクの損失から手発し，タスクベクトル間の関
係を導く．簡単のため，要素となるタスクの数が
𝐾 = 2の場合を考える．タスク 𝑖 ∈ {1, 2, ∗}に対応す
る損失を 𝐿𝑖 (𝜽) とする．𝐿1 (𝜽) と 𝐿2 (𝜽) の線形和と
𝐿∗ (𝜽) の差分を E(𝜽) = 𝐿∗ (𝜽) − 𝛼1𝐿1 (𝜽) − 𝛼2𝐿2 (𝜽) と
おく．𝛼1, 𝛼2 ∈ ℝは任意のスカラー値である．する
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と，タスク ∗の損失は以下のように表せる：
𝐿∗ (𝜽) = 𝛼1𝐿1 (𝜽) + 𝛼2𝐿2 (𝜽) + E(𝜽). (2)

これを 𝜽0 周りで微分し，以下が得られる：
∇𝐿∗ (𝜽0) = 𝛼1∇𝐿1 (𝜽0) + 𝛼2∇𝐿2 (𝜽0) + ∇E(𝜽0). (3)

ここで，各タスクに対応するタスクベクトルが，
𝜽0 での勾配のスカラー倍によって近似されると仮
定する．すなわち，𝝉𝑖 ≈ 𝜂𝑖∇𝐿𝑖 (𝜽0) とする．これは，
微調整による重みの更新の方向が ∇𝐿𝑖 (𝜽0) と似た方
向を向いていることを意味する．例えば，先行研究
[11]では，微調整がフルバッチ学習を勾配降下法の
もと 1エポックのみ行われる状況を仮定しており，
この場合には上記の近似は自然に成り立つ．また，
学習が複数エポックに渡る場合にも，各エポックで
の更新が平均的に ∇𝐿𝑖 (𝜽0) と同じ方向を向いていれ
ば，この仮定は成り立つ．
この仮定と式 (3)から，

𝝉∗ ≈
𝛼1𝜂∗
𝜂1

𝝉1 +
𝛼2𝜂∗
𝜂2

𝝉2 − 𝜂∗∇E(𝜽0) (4)

が導かれる．したがって，∇E(𝜽0) が十分小さくな
るような 𝛼1, 𝛼2 が存在すれば，近似誤差 Δが十分小
さくなり，加法構成性が成り立つ．
以上より，加法構成性の成立条件は，∇E(𝜽0)に強
く依存している．以下では．目標とするタスクがマ
ルチタスクである場合と一般的なタスクである場合
のそれぞれにおいて，この項を導出する．

3.3 マルチタスク
まず，タスク算術によってタスク 1と 2のマルチ

タスク学習と同等の効果を得たい場合を考える．マ
ルチタスク学習においては，適当な係数 𝛼′1, 𝛼

′
2 をと

り，タスク 1と 2の損失の線形和 𝛼′1𝐿1 (𝜽) + 𝛼′2𝐿2 (𝜽)
を損失として微調整をおこなえば良いと期待され
る．よって，目標となるタスクベクトルに対応する
損失は 𝐿∗ = 𝛼′1𝐿1 (𝜽) + 𝛼′2𝐿2 (𝜽)である．
このとき，𝛼1と 𝛼2を 𝛼1 = 𝛼′1および 𝛼2 = 𝛼′2と選

べば，任意の 𝜃において E(𝜽) = 0であり，∇E(𝜃0) = 0
である．よって加法構成性が成り立つ．
このように，マルチタスク学習に対応するタスク

ベクトルは，タスク算術によって構成することがで
きる．この結論は，タスク算術によってマルチタス
ク学習と同等の効果が得られることを示す先行研究
の結果と整合的である．
以上の議論は，タスクが 𝐾 個ある場合においても

同様に成り立つ．

3.4 一般的なタスク
次に，タスク ∗が構成的タスクを含む一般的なタ
スクである場合を考える．

3.4.1 誤差項の分解
より具体的に考えるため，各タスクによる微調整
がクロスエントロピーにもとづいておこなわれる
状況を考える．タスク 𝑖のデータ分布を 𝑞𝑖 とし，入
力 𝑥 と出力 𝑦のペアがこの分布から生成されるとす
る．また，タスクを解く際にモデルに与える指示文
を 𝐼𝑖 とする．さらに，重み 𝜽 のモデルの出力分布
を 𝑝𝜽 とする．この状況では，このタスクの損失は
𝐿𝑖 (𝜽) = −𝔼

𝑞𝑖
[log 𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼𝑖 , 𝑥)] である．

このとき，∇E(𝜽0) は以下のように分解される：
∇E(𝜽0) = 𝜹1 + 𝜹2 + 𝜹∗, (5)

𝜹1 = −
∑
𝑥,𝑦

(𝑞∗ (𝑥, 𝑦) − 𝛼1𝑞1 (𝑥, 𝑦))∇ log 𝑝𝜽0 (𝑦 |𝐼1, 𝑥), (6)

𝜹2 = −
∑
𝑥,𝑦

(𝑞∗ (𝑥, 𝑦) − 𝛼2𝑞2 (𝑥, 𝑦))∇ log 𝑝𝜽0 (𝑦 |𝐼2, 𝑥), (7)

𝜹∗ = −𝔼
𝑞∗

[
∇ log

𝑝𝜽0 (𝑦 |𝐼∗, 𝑥)
𝑝𝜽0 (𝑦 |𝐼1, 𝑥)𝑝𝜽0 (𝑦 |𝐼2, 𝑥)

]
. (8)

導出過程は付録 A.1に示す．以下では，𝜹1, 𝜹2, 𝜹∗

の各項について順に考察する．

3.4.2 データ分布の不一致に由来する項
項 𝜹1 は，ある 𝛼1 が存在して，タスク 1のデータ
分布の 𝛼1 倍 𝛼1𝑞1 によりタスク ∗のデータ分布 𝑞∗

をよく近似できる場合に，小さくなる．このことか
ら，この項はタスク 1とタスク ∗のあいだでのデー
タ分布の不一致に由来すると解釈できる．
ただし，タスク 1 のデータ点ごとの損失の勾配

∇ log 𝑝𝜽0 (𝑦 |𝐼1, 𝑥) との積がとられていることに注意す
べきである．つまり，あるデータ点において分布 𝑞1

と 𝑞∗ が乖離していたとしても，そのデータ点にお
ける 𝜽0 でのタスク 1の勾配 ∇ log 𝑝𝜽0 (𝑦 |𝐼1, 𝑥) のノル
ムが小さければ，𝜹1への寄与は小さい．
同様に，項 𝜹2はタスク 2とタスク ∗のあいだでの
データ分布の不一致に由来すると解釈できる．

3.4.3 出力分布の不一致に由来する項
項 𝜹∗ 中の log 𝑝𝜽0 (𝑦 |𝐼∗ ,𝑥 )

𝑝𝜽0 (𝑦 |𝐼1 ,𝑥 ) 𝑝𝜽0 (𝑦 |𝐼2 ,𝑥 )
は，事前学習

済みモデルの指示文 𝐼∗ のもとでの出力分布
𝑝𝜽0 (𝑦 |𝐼∗, 𝑥) が，𝐼1 と 𝐼2 のもとでの出力分布の積
𝑝𝜽0 (𝑦 |𝐼1, 𝑥)𝑝𝜽0 (𝑦 |𝐼2, 𝑥) の定数倍で近似されるような
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単純な分布から，どれだけ乖離しているかを表す．
よって，項 𝜹∗ はこの乖離に由来するものと解釈さ
れる．ただし，log 𝑝𝜽0 (𝑦 |𝐼∗ ,𝑥 )

𝑝𝜽0 (𝑦 |𝐼1 ,𝑥 ) 𝑝𝜽0 (𝑦 |𝐼2 ,𝑥 )
が大きいこと

は，必ずしもその勾配が大きいことを意味しない点
は注意を要する．
また，この項はタスク ∗のデータ分布 𝑞∗ のもと

での平均も含んでいる．従って，指示文 𝐼∗のもとで
の出力分布が，あるデータ点において指示文 𝐼1 と
𝐼2 のもとでの出力分布の積から乖離していたとして
も，そのデータ点がタスク ∗においてほとんど生成
されないのであれば，この項には寄与しない．

3.4.4 構成的タスク
ここまで，構成的タスクに限らない一般的なタス

ク ∗について議論してきた．タスク ∗が構成的タス
クである場合，特に指示文 𝐼∗がタスク 1と 2の指示
文 𝐼1 と 𝐼2 を連結したもので与えられる場合には，
項 𝜹∗ をさらに分解できる．ここで，指示文 𝐼∗ が 𝐼1

と 𝐼2 の連結で与えられるとは，タスク 1, 2, ∗の指示
文がそれぞれ「要約せよ」，「翻訳せよ」，「要約して
翻訳せよ」であるような場合を意味している．
このとき，項 𝜹∗は以下のように分解できる：

𝜹∗ = − 𝔼
𝑞∗

[
−∇ log 𝑝𝜽0 (𝑦 |𝑥)

]
− 𝔼
𝑞∗
[∇ (SI(𝐼1; 𝐼2; 𝑥) − SI(𝐼1; 𝐼2; 𝑥, 𝑦))] (9)

導出は付録 A.2に示す．
ここで，SI は 3 変数に拡張された点ごとの

相互情報量であり，SI(𝑢; 𝑣;𝑤) = log 𝑝 (𝑣,𝑤)
𝑝 (𝑣) 𝑝 (𝑤) −

log 𝑝 (𝑣,𝑤 |𝑢)
𝑝 (𝑣 |𝑢) 𝑝 (𝑤 |𝑢) で 定 義 さ れ る [16]3）．例 え ば，

SI(𝐼1; 𝐼2; 𝑥) は，指示文 𝐼2 と入力 𝑥 の系列 𝐼2, 𝑥 の
直前に指示文 𝐼1が出現した際の影響の強さを表す．
式 (9)の右辺第 1項に現れる 𝑝𝜽0 (𝑦 |𝑥)は，モデルに

指示文を与えず，𝑥 から 𝑦 を予測する際の出力確率
である．よって，この項は，指示文を与えない設定
において，タスク ∗のデータ分布 𝑞∗ のもと定義さ
れる損失の勾配に，負号を付したものである．
式 (9)の右辺第 2項は，指示文 𝐼1, 𝐼2と入力 𝑥およ

び入出力 𝑥, 𝑦 の系列に関する点ごとの相互情報量
𝑆𝐼 (𝐼1; 𝐼2; 𝑥)，𝑆𝐼 (𝐼1; 𝐼2; 𝑥, 𝑦) に由来する項である．例
えば，𝐼2と 𝑥の関連の強さが，指示文 𝐼1が直前の文
脈として現れる場合と現れない場合とで変化しない
とき，𝑆𝐼 (𝐼1; 𝐼2; 𝑥)は小さくなる．なお，𝑆𝐼 が小さい
としても，その勾配が小さくなるとは限らない．

3） この量は相互作用情報量 [17]に基づくものであり，全相
関 [18]に基づく素朴な点ごとの相互情報量とは区別される．

4 議論
マルチタスクの場合には，加法構成の誤差は生じ
ない．これは，タスク算術によってマルチタスク学
習と同等の効果が得られるという経験的知見と整合
的である．一方，構成的タスクを含むより一般の場
合には，データ分布やモデルの出力分布の不一致に
由来する項などの様々な項がこの誤差に寄与する．
これらの項が全て小さいか，互いに打ち消し合う状
況でない限り，タスク算術は有効ではない．
タスク算術をより深く理解するには，目標とする
タスクの特徴をより具体的に取り込みながら，誤差
の各項を評価する必要があるだろう．例えば，本稿
では構成的タスクの近似誤差を指示文に注目して
導出したが，タスクのデータ分布の性質は考慮しな
かった．この性質を考慮して誤差を評価すること
で，構成的タスクの困難さの要因を，より具体的に
指摘できるだろう．
また，タスク算術が有効だと知られているマルチ
タスク以外の例として，タスクアナロジーによるド
メイン転移がある [1, 19]．例えば，Amazonレビュー
の感情分析，Amazonレビューの次単語予測，Yelp
レビューの次単語予測のタスクベクトルを 𝝉1, 𝝉2, 𝝉3

として，𝜆1𝝉1 − 𝜆2𝝉2 + 𝜆3𝝉3 によって，Yelpレビュー
の感情分析をおこなうモデルを構築できる．本稿の
枠組みは，要素となるタスクの数を 3つ以上に拡張
すれば，この問題にも適用可能である．ここでも，
各タスクの指示文とデータ分布の特徴を考慮するこ
とは重要だろう．
今回の結果が実用的タスクにおけるタスク算術の
振る舞いと整合するか，実験的に検証することも必
要である．具体的には，本稿で導出した誤差の各項
を実際に計測し，タスク算術の性能との相関を定量
的に調べることが考えられる．

5 おわりに
本稿では，タスク算術の成否を理解・議論するた
めの理論的枠組みとして，タスクベクトルの加法構
成性を近似誤差項つきで定式化した．帰結として，
タスク算術の目標がマルチタスク的である場合には
誤差が生じないこと，目標が構成的なタスクを含む
より一般的なケースでは複数の要因に由来する誤
差項が生じることを示した．本稿の枠組みを発展さ
せ，さらに経験的な検証と組み合わせることで，タ
スク算術についての精緻な理解を得ていきたい．
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A 参考情報
A.1 誤差項の分解の導出
加法構成性の誤差は式 (5)–(8)のように分解される．このことを導く．
タスク 𝑖 ∈ {1, 2, ∗}を考える．タスクを解く際にモデルに与える指示文を 𝐼𝑖，重み 𝜽 のモデルの出力分布を

𝑝𝜽 とする．記法を簡潔にするために BOSトークンは省略すると，出力確率の対数は次のように変形される：

log 𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼∗, 𝑥) = log 𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼1, 𝑥) + log 𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼2, 𝑥) + log
𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼∗, 𝑥)

𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼1, 𝑥)𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼2, 𝑥)
. (10)

各タスクの損失がクロスエントロピー 𝐿𝑖 (𝜽) = −𝔼
𝑞𝑖
[log 𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼𝑖 , 𝑥)] であるとき，上式の両辺をタスク ∗の

データ分布 𝑞∗で平均すると，

𝐿∗ (𝜃) = −𝔼𝑞∗ [log 𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼1, 𝑥)] − 𝔼𝑞∗ [log 𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼2, 𝑥)] − 𝔼
𝑞∗

[
log

𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼∗, 𝑥)
𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼1, 𝑥)𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼2, 𝑥)

]
. (11)

右辺第 1項は以下のように変形できる：
−𝔼𝑞∗ [log 𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼1, 𝑥)] = −

∑
𝑥,𝑦

𝑞∗ (𝑥, 𝑦) log 𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼1, 𝑥)

= −𝛼1
∑
𝑥,𝑦

𝑞1 (𝑥, 𝑦) log 𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼1, 𝑥) −
∑
𝑥,𝑦

(
𝑞∗ (𝑥, 𝑦) − 𝛼1𝑞1 (𝑥, 𝑦)

)
log 𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼1, 𝑥)

= 𝛼1𝐿1 (𝜽) −
∑
𝑥,𝑦

(
𝑞∗ (𝑥, 𝑦) − 𝛼1𝑞1 (𝑥, 𝑦)

)
log 𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼1, 𝑥). (12)

右辺第 2項も同様である．
以上をまとめると次が得られる：

E(𝜽) = −
∑
𝑥,𝑦

(
𝑞∗ (𝑥, 𝑦) − 𝛼1𝑞1 (𝑥, 𝑦)

)
log 𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼1, 𝑥) −

∑
𝑥,𝑦

(
𝑞∗ (𝑥, 𝑦) − 𝛼2𝑞2 (𝑥, 𝑦)

)
log 𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼2, 𝑥)

− 𝔼
𝑞∗

[
log

𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼∗, 𝑥)
𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼1, 𝑥)𝑝𝜽 (𝑦 |𝐼2, 𝑥)

]
(13)

以上より，式 (5)–(8)が導出される．

A.2 構成的タスクにおける誤差項の分解
指示文 𝐼∗ がタスク 1と 2の指示文 𝐼1, 𝐼2 の連結である場合，項 𝜹∗ は式 (9)のように分解される．以下に導

出を示す．
ここでは，𝐵𝑂𝑆トークンを省略せずに記載する．𝑝(𝐵𝑂𝑆) = 1であることに注意して，以下が導ける：

log
𝑝𝜽 (𝑦 |𝐵𝑂𝑆, 𝐼∗, 𝑥)

𝑝𝜽 (𝑦 |𝐵𝑂𝑆, 𝐼1, 𝑥)𝑝𝜽 (𝑦 |𝐵𝑂𝑆, 𝐼2, 𝑥)
= − log 𝑝𝜽 (𝑦 |𝐵𝑂𝑆, 𝑥) + 𝑆𝐼 (𝐼1; 𝐼2; 𝑥 |𝐵𝑂𝑆) − 𝑆𝐼 (𝐼1; 𝐼2; 𝑥, 𝑦 |𝐵𝑂𝑆), (14)

𝑆𝐼 (𝐼1; 𝐼2; 𝑥 |𝐵𝑂𝑆) = log
𝑝𝜽 (𝑥 |𝐵𝑂𝑆, 𝐼1)𝑝𝜽 (𝑥 |𝐵𝑂𝑆, 𝐼2)

𝑝𝜽 (𝑥 |𝐵𝑂𝑆, 𝐼1, 𝐼2)
1

𝑝𝜽 (𝐵𝑂𝑆, 𝑥)
, (15)

𝑆𝐼 (𝐼1; 𝐼2; 𝑥, 𝑦 |𝐵𝑂𝑆) = log
𝑝𝜽 (𝑥, 𝑦 |𝐵𝑂𝑆, 𝐼1)𝑝𝜽 (𝑥, 𝑦 |𝐵𝑂𝑆, 𝐼2)

𝑝𝜽 (𝑥, 𝑦 |𝐵𝑂𝑆, 𝐼1, 𝐼2)
1

𝑝𝜽 (𝐵𝑂𝑆, 𝑥, 𝑦)
. (16)

式 (14)を微分し，分布 𝑞∗のもとでの期待値をとることで，式 (9)が導かれる．
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