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概要
ソフトプロンプトチューニングは事前学習済み言
語モデルのパラメータを固定したまま，付加した少
数の連続プロンプトのみを最適化することで下流タ
スクへ効率的に適応させる手法である．昨今，ソー
スモデルで最適化したソフトプロンプトをターゲッ
トモデルに適用するソフトプロンプト転移により新
たなモデルに対するプロンプトチューニングのコス
ト削減が試みられている．しかし，転移したプロン
プトは依然としてターゲットモデル上での直接の最
適化に比べて性能が劣り，改善の余地がある．そこ
で本研究では転移を前提としたソフトプロンプトを
設計することで，プロンプト転移性能の向上を目指
す．具体的にはソフトプロンプトチューニングを複
数モデルで同時に行うとともに，モデル間で共通す
る語彙の埋め込みと各モデルのソフトプロンプトの
相対的な幾何構造が一致するような最適化制約を導
入する．実験の結果，提案手法は転移性能を改善し
うる一方で，改善量はソースモデルとタスクの組み
合わせに依存することが判明した．

1 はじめに
事前学習済み言語モデルは自然言語処理の幅広

いタスクで高い性能を示し，様々な用途に活用され
ている．そのような汎用的な知識をもつ大規模モデ
ルを下流タスクへ適応させる手段として，ファイン
チューニングが一般的に用いられているが，モデル
規模の増加に伴い要する計算資源は日々増大して
いる．この負担を緩和するため，モデル本体のパラ
メータを固定したまま埋め込み空間にベクトル形式
の連続プロンプトを付加し，勾配法等で最適化する
ソフトプロンプトチューニング [1, 2, 3, 4, 5]が軽量
な適応手法として用いられている．

さらに，各モデルに対して個別にプロンプト
チューニングを行うコストを削減するため，昨今で
はソースモデルで最適化したソフトプロンプトを
ターゲットモデルに適用するソフトプロンプト転
移 [6, 7]が提案されている．しかしながら，先行研
究で提案された転移手法の性能はターゲットモデル
上で直接最適化した場合に及ばないことが多く，依
然として改善の余地が残る．
そこで本研究では，転移を前提としたソフトプロ

ンプトを設計し，既存のプロンプト転移に対し性能
の向上を目指す．

2 関連研究
2.1 ソフトプロンプトチューニング
ソフトプロンプトチューニングは，パラメータを
凍結した事前学習済み言語モデルに対し，連続ベク
トルからなるソフトプロンプトを最適化すること
で，下流タスクへ適応させる手法である [2, 3]．ソ
フトプロンプトを 𝑃 = [p1, . . . , p𝑚]⊤ ∈ ℝ𝑚×𝑑 と表す．
ここで，px (𝑥 = 1, . . . , 𝑚) はプロンプト埋め込みベ
クトル，𝑚 はプロンプトトークン長，𝑑 はモデルの
埋め込み次元である．データセットD = {(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)}𝑛𝑖=1
に対して，プロンプトチューニングの目的は，

𝑃∗ = argmax
𝑃

𝑛∑
𝑖=1

log 𝑝(𝑦𝑖 | [𝑃; 𝑥𝑖]) (1)

に従い 𝑃∗ を求めることである．分類タスクでは，
モデル出力からラベル語彙に対応付けたクラス確率
を定義し，クロスエントロピー損失を最小化するよ
うに 𝑃を誤差逆伝搬法で更新する．

2.2 ソフトプロンプト転移
ソフトプロンプト転移は，ソースモデルで最適化
したソフトプロンプトを，ターゲットモデルの埋め
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図 1: 提案手法のイメージ
通常のプロンプトチューニングはモデル毎に独立に実施するが，提案手法においては併せて共通語彙埋め込みとソフトプロンプトの相
対的な幾何を整合させる損失 Lra も同時に最適化する．

込み空間へ写像する手法である．ソースモデルで最
適化されたプロンプトを 𝑃∗

src ∈ ℝ𝑚×𝑑src，ターゲット
モデルで最適化されたプロンプトを 𝑃∗

tgt ∈ ℝ𝑚×𝑑tgt と
すると，ソフトプロンプト転移の目的は，𝑃∗

src から
写像 𝑓 (·) を介して，𝑃∗

tgt の性能を近似する転移プロ
ンプト 𝑃̃tgt ∈ ℝ𝑚×𝑑tgt を構成することである．

𝑃̃tgt = 𝑓 (𝑃∗
src), 𝑃̃tgt ≈ 𝑃∗

tgt (2)

一般に，モデルごとに埋め込み空間の意味合いや次
元が異なるため，単純な写像で転移すると性能が劣
化しやすいことが知られている．
そこで Su ら [7]は，ソースモデルとターゲット

モデルの埋め込み空間を媒介する変換器を学習し，
ソースプロンプトをターゲット埋め込み空間へ写像
する手法を提案した．しかしながら Suらの手法は
変換器の学習にターゲットモデルの逆伝搬を必要と
しており要求される計算資源がターゲットモデルに
応じて増大する．
そこで Wuら [6]は，転移時にターゲットモデル

の逆伝播が不要なゼロショット転移手法を提案し
た．彼らの手法はソース，ターゲットモデルの共通
語彙を活用する．まず，ソースプロンプトとソース
モデルの共通語彙埋め込みのコサイン類似度を計算
し，これを相対表現と呼ぶ．ターゲット側も同じく
ランダムに初期化したプロンプトとターゲットモデ
ルの共通語彙埋め込みのコサイン類似度を計算した
相対表現を算出し，これら 2つの相対表現同士の類
似度を最大化するようなターゲットプロンプトを勾

配法で探索する．これにより，転移時にターゲット
モデルの逆伝播が不要なゼロショットプロンプト転
移を実現した．さらに，複数ソースモデルの相対表
現との整合性をターゲットモデルで同時に最大化す
ることによりプロンプトのモデル依存性を緩和し単
一ソース転移よりも性能が向上しうることを示し
た．本研究では，Wuらの転移手法について，単一
ソースモデルのプロンプトから転移する場合をシン
グルソース転移，2つのソースモデルのプロンプト
から転移する場合をデュアルソース転移と呼ぶ．

3 提案手法
本研究では，Wuら [6]のデュアルソース転移のア
イデアに着想を得て，プロンプトチューニング時に
複数モデル間で相対的な幾何構造が整合するような
損失を設ける．これにより汎用的な幾何構造を有し
たプロンプトを最適化し，転移時のモデル間汎化性
能向上を目指す．図 1にイメージを示す．

𝑆 個のソースモデルを {𝑀 𝑗 }𝑆𝑗=1 とする．これらが
もつ語彙をそれぞれ {V 𝑗 } とし，全てに共通する語
彙を

Vcommon =
𝑆∩
𝑗=1

V 𝑗 (3)

と定義する．ここで，共通語彙は 1トークンのもの
に限定する．𝑀 𝑗 における Vcommon に対応する語彙
埋め込みを共通語彙埋め込み 𝐴 𝑗 ∈ ℝ𝑘×𝑑 𝑗 と定義す
る．ここで 𝑘 は共通語彙数である．各モデル 𝑀 𝑗 の
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ソフトプロンプトを 𝑃src
𝑗 = [psrc

𝑗1 ; . . . ; psrc
𝑗𝑚]⊤ ∈ ℝ𝑚×𝑑 𝑗

とし，psrc
𝑗𝑖 は 𝑗 番目のモデルの 𝑖 番目のプロンプト

トークン埋め込みを示す．そして，psrc
𝑗𝑖 と 𝐴 𝑗 の相対

表現を
𝑟 𝑗 (psrc

𝑗𝑖 ) = 𝑐(psrc
𝑗𝑖 , 𝐴 𝑗 ) =

(
𝑐(psrc

𝑗𝑖，a 𝑗1)，. . .，𝑐(psrc
𝑗𝑖，a 𝑗𝑘)

)
(4)

で定義する．ここで，𝑐(·，·) はコサイン類似度を表
す．次に，モデル間で相対表現を整合させる損失を

Lra =
2

𝑆(𝑆 − 1)
∑

1≤ 𝑗< 𝑗′≤𝑆

1
𝑚

𝑚∑
𝑖=1

(
1− 𝑐

(
𝑟 𝑗 (psrc

𝑗𝑖 ), 𝑟 𝑗′ (psrc
𝑗′𝑖)

) )
(5)

と定義する．また，各モデル 𝑀 𝑗 における分類タス
クの損失を L

𝑗
pt とし，その平均を

Lpt =
1
𝑆

𝑆∑
𝑗=1

L
𝑗
pt (6)

とおく．提案手法では，Lpt と Lra を合わせた損失
L = (1 − 𝜆)Lpt + 𝜆Lra (7)

または
L = Lpt + 𝜂annealingLra (8)

を最適化する．ここで，𝜆は 2つの損失の重みを調
整する定数，𝜂annealing は学習の進行に応じて相対整
合損失の重みを増加させる変数であり，

𝜂annealing =
1
2

{
1 − cos

(
𝜋
𝑡

𝑇

)}
(9)

で定義される．ここで 𝑡 は現在の学習ステップ数，
𝑇 は総学習ステップ数である．このとき，𝜂annealing

は 0から 1へ滑らかに増加するため，学習初期は主
に Lpt が最適化され，学習が進むにつれて Lra の寄
与が強まるような最適化が成される．

4 実験設定
ソースモデルには，BERT-base [8]，GPT-2 [9]，

MPNet-base [10]，OPT-125M [11]，RoBERTa-base [12]
を用いた．ターゲットモデルには RoBERTa-large
[12]を用いた．
データセットには感情分類の Rotten Tomatoes

movie reviews [13]，Sentiment Analysis [14, 15]，SST-2
[16, 17]，パラフレーズ分類の MRPC [17, 18]，皮肉
検出の Irony Detection [19, 15]，ヘイトスピーチ検出
の Hate Speech Detection [20, 15]，文章の攻撃性判定
の Offensive Language Identification [21, 15]を用いた．
検証データまたはテストデータのいずれかが提供さ
れていない場合は，提供されている方をテストデー

タとして扱い，訓練データの 10%を検証データとし
て使用した．
本実験で用いるプロンプトトークン数はWuら [6]
に倣い 5トークンとした．また，本手法における最
適化後のプロンプト転移には，Wuら [6]の手法を
用いてデュアルソース転移を用いた．プロンプト
チューニングや転移に関するその他の情報は付録 A
に示す．

5 結果
紙面の制約により，本文では BERT-baseと他モデ
ルをソースとする場合を報告する．その他の設定に
おける実験の一部は付録 B に示す．また，提案手
法の重み係数は 𝜆 ∈ {0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9}， 𝜂annealing

から検証データで選択し，良好であった設定の結果
を示す．実験は異なるシード値を用いて 5回行い，
その平均値と標準偏差を報告する．表 1にソースモ
デルのプロンプトチューニング性能を示す．表 2に
は，プロンプトなしの場合のターゲットモデルの性
能（Empty），手動のタスクテンプレートを付与し
た場合の性能（Manual），単一ソースモデルで最適
化したプロンプトをシングルソース転移した性能
（Single）を示す．最後に，表 3に独立に最適化した
2つのソースプロンプト（Baseline）と提案手法で最
適化した 2つのソースプロンプト（Ours）のデュア
ルソース転移の比較を示す．なお，プロンプトを含
む入力の詳細は付録 Cに示す．
まず表 1，表 3より，Baseline，Oursともに転移後
プロンプトの性能はソースモデルにおけるプロンプ
トチューニング性能には及んでいない場合が多いこ
とがわかる．
次に表 2より，単一ソース転移（Single）は多くの
タスクで Manualを上回っており，転移そのものが
一定の有効性をもつことが確認できる．
最後に表 3では，BERT-baseとMPNet-baseをソー
スとする組合せでは，提案手法（annealing）が
Baselineを 7タスク中 5タスクで上回り，特に Hate
と Irony で改善が見られた．一方で，BERT-base と
RoBERTa-baseの組合せでは，Rotten Tomatoesを中心
に性能低下が確認された．また，IronyおよびMRPC
では Baseline，Oursのすべての手法が Emptyの性能
を下回っている．
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表 1: ソースモデルにおけるプロンプトチューニング性能

Models
Tasks

Hate (M-F1) Irony (F1𝑖=irony) MRPC (Acc+F1
2 ) Offensive (M-F1) Rotten Tomatoes (Acc) Sentiment (M-Rec) SST-2 (Acc)

BERT-base 41.5 ± 1.8 59.3 ± 1.3 76.9 ± 1.5 73.4 ± 0.6 82.4 ± 0.4 66.3 ± 0.8 87.1 ± 0.4
GPT-2 48.9 ± 0.4 57.0 ± 0.1 74.5 ± 0.5 54.6 ± 2.7 80.6 ± 6.2 64.3 ± 0.9 86.0 ± 0.2

MPNET-base 41.3 ± 4.7 57.8 ± 1.3 76.1 ± 0.6 74.1 ± 0.8 87.7 ± 0.3 61.1 ± 2.4 91.5 ± 0.1
OPT-125M 42.9 ± 2.9 58.6 ± 0.9 75.7 ± 0.9 69.8 ± 5.1 85.2 ± 0.3 72.0 ± 0.3 89.9 ± 0.5

RoBERTa-base 40.4 ± 2.7 56.5 ± 2.9 76.3 ± 0.9 73.1 ± 0.9 86.4 ± 0.3 69.7 ± 0.8 91.9 ± 0.4

表 2: プロンプトチューニングなし /単一モデルからの転移性能
Target Model : RoBERTa-large

Tasks
Src Prompt Type Src Models Hate (M-F1) Irony (F1𝑖=irony) MRPC (Acc+F1

2 ) Offensive (M-F1) Rotten Tomatoes (Acc) Sentiment (M-Rec) SST-2 (Acc)

Empty - 32.3 65.9 74.8 40.5 67.8 44.3 71.0
Manual - 35.4 58.2 74.8 39.8 72.6 46.3 76.7
Single BERT-base 32.6 ± 0.8 62.5 ± 0.9 73.9 ± 0.6 42.1 ± 0.9 77.6 ± 0.7 49.1 ± 0.2 78.9 ± 1.0

GPT-2 31.3 ± 0.2 61.8 ± 1.4 73.9 ± 0.8 42.3 ± 0.6 76.3 ± 0.8 49.5 ± 0.2 80.4 ± 0.5
MPNet-base 32.5 ± 0.3 61.0 ± 0.6 74.3 ± 0.5 40.7 ± 0.2 61.1 ± 1.5 46.4 ± 0.9 80.8 ± 0.3
OPT-125M 32.4 ± 0.2 60.9 ± 1.3 74.5 ± 0.4 40.5 ± 0.5 61.3 ± 0.4 44.4 ± 0.5 78.0 ± 2.6
RoBERTa-base 33.0 ± 2.0 62.3 ± 1.7 73.0 ± 0.9 42.1 ± 0.7 77.6 ± 1.1 49.2 ± 0.6 77.6 ± 1.8

表 3: 従来手法，提案手法の性能比較
Target Model : RoBERTa-large

Tasks
Src Prompt Type Hate (M-F1) Irony (F1𝑖=irony) MRPC (Acc+F1

2 ) Offensive (M-F1) Rotten Tomatoes (Acc) Sentiment (M-Rec) SST-2 (Acc)

BERT-base + GPT-2
Baseline 31.7 ± 0.3 62.3 ± 1.2 74.1 ± 0.6 42.4 ± 0.5 77.0 ± 0.4 49.3 ± 0.2 79.3 ± 1.1
Ours 𝜆=0.3 31.5 ± 0.2 63.2 ± 1.2 74.4 ± 0.5 42.8 ± 0.7 75.8 ± 0.7 49.4 ± 0.3 79.2 ± 1.5

BERT-base + MPNet-base
Baseline 32.9 ± 1.4 62.2 ± 2.4 74.4 ± 0.4 42.4 ± 0.8 78.0 ± 0.9 49.2 ± 0.3 81.5 ± 0.4
Ours 𝜂annealing 33.8 ± 0.4 63.3 ± 1.6 74.5 ± 0.6 42.1 ± 0.5 78.3 ± 0.8 49.1 ± 0.3 81.8 ± 1.0

BERT-base + OPT-125M
Baseline 33.6 ± 0.5 61.0 ± 1.4 74.2 ± 0.7 42.4 ± 0.6 77.0 ± 0.7 48.5 ± 0.7 78.7 ± 1.3
Ours 𝜆=0.3 33.4 ± 0.4 61.7 ± 1.3 74.2 ± 0.5 42.8 ± 0.7 77.3 ± 0.6 48.1 ± 0.5 78.7 ± 2.4

BERT-base + RoBERTa-base
Baseline 33.1 ± 1.2 62.1 ± 0.7 74.0 ± 0.8 42.1 ± 0.7 78.4 ± 1.9 49.5 ± 0.9 79.4 ± 1.9
Ours 𝜆=0.1 32.6 ± 1.0 63.4 ± 1.3 73.7 ± 0.6 41.3 ± 1.1 73.5 ± 1.6 49.2 ± 0.2 80.6 ± 2.5

5.1 結果の解釈
転移プロンプトはソースモデルのプロンプト

チューニング性能に及ばない場合が殆どであり，プ
ロンプト転移による性能低下の回避は困難であるこ
とがわかる．
デュアルソース転移に関して，提案手法で最適化

したプロンプトの転移性能はソースモデルの組み
合わせやタスクに強く依存することがわかる．特に
RoBERTa-baseはターゲットである RoBERTa-largeと
同系統であるため，提案手法の損失により不要な整
合が行われ，転移に不利に働いた可能性がある．た
だし，この点は追加分析により検証が必要である．
また，一部タスクでは Emptyを下回るなど，転移

に有効なプロンプトの最適化自体が難しいことが示

唆され，より強力なプロンプトチューニング手法を
適用するなどの余地がある．

6 おわりに
本研究では，ソフトプロンプトチューニングにお
いてソフトプロンプトと共通語彙埋め込みに基づく
相対表現を複数ソースモデル間で整合させる損失を
導入し，転移性能への影響を評価した．その結果，
一部のモデルの組合せとタスクにおいて転移性能
を改善しうることを確認した一方で，改善幅はモデ
ルの組合せとタスクに強く依存し，常に一貫した改
善は得られなかった．転移に有効なソースモデルの
選択条件と，性能変動の要因の解明は今後の課題で
ある．
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表 4: RoBERTa-baseとその他のモデルをソースモデルとした際の転移結果
Target Model : RoBERTa-large

Tasks
Src Prompt Type Hate (M-F1) Irony (F1𝑖=irony) MRPC (Acc+F1

2 ) Offensive (M-F1) Rotten Tomatoes (Acc) Sentiment (M-Rec) SST-2 (Acc)
GPT-2 + RoBERTa-base

Baseline 35.1 ± 3.4 62.9 ± 1.0 73.7 ± 0.2 41.9 ± 0.2 77.0 ± 3.7 49.3 ± 0.3 80.5 ± 0.6
Ours 𝜆cos=0.5 32.6 ± 1.3 63.4 ± 1.4 73.7 ± 0.4 42.1 ± 0.6 75.5 ± 1.1 49.7 ± 0.2 81.0 ± 0.9

MPNet-base + RoBERTa-base
Baseline 34.0 ± 3.0 60.9 ± 1.2 74.0 ± 0.5 42.4 ± 0.7 78.9 ± 1.2 49.7 ± 0.2 79.2 ± 1.7
Ours 𝜂annealing 31.6 ± 0.4 61.9 ± 1.2 74.2 ± 0.6 41.8 ± 0.8 77.3 ± 1.2 49.2 ± 0.4 80.5 ± 1.6

OPT-125M + RoBERTa-base
Baseline 36.5 ± 2.7 63.3 ± 0.7 73.0 ± 1.8 42.0 ± 1.0 76.9 ± 0.7 49.2 ± 0.5 79.4 ± 1.6
Ours 𝜂annealing 32.0 ± 0.7 61.3 ± 1.0 73.7 ± 0.8 41.7 ± 0.9 77.5 ± 0.9 49.4 ± 0.3 79.6 ± 0.8

A 実験パラメータ
プロンプトチューニングのパラメータに関して

はWuら [6]に従い，OptiPrompt [3]に準拠している．
プロンプト転移に関して，表 5にプロンプトチュー
ニングのパラメータを示す．基本的に Wuら [6]に
従うが，実験タスクの収束性を鑑みて学習ステップ
を 2000 → 10000へ増加させている．
表 5: プロンプトチューニングのパラメータ

Parameter Value
Learning rate 5e-3
Training steps 10000
Optimizer Adam [22]
The number of anchors 8192

B 追加の実験結果
表 6に RoBERTa-baseとその他のモデルをソース

モデルとした際の転移結果を示す．表 3 の BERT-
base RoBERTa-baseがソースモデルの場合と併せて，
SST-2においては良好な性能を示す一方 Hateでは大
きく性能が劣化することが確認できる．従って本文
で述べたとおり，本手法はモデル，タスクの組み合
わせにより性能差が異なり，最適なモデル，タスク
の組み合わせを解明することは今後の課題である．

C 入力文の形式
表 6 に本研究で使用した入力文章の形式を示

す．OptiPrompt [3]に従い入力文を構成した．[𝑋]𝑚𝑛=1
はソフトプロンプト 𝑚 トークン，[𝑌 ] は MASK
トークンを表す．また，⟨𝑠⟩ はデータセット文章，

表 6: 入力文
Method Prompt
Empty ⟨𝑠⟩ [𝑌 ]
Manual [𝑋]𝑚𝑛=1 ⟨𝑠⟩ ⟨𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑎𝑡𝑒⟩ [𝑌 ]
Prompt Tuning [𝑋]𝑚𝑛=1 ⟨𝑠⟩ [𝑌 ]

表 7: テンプレート
Dataset ⟨𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑎𝑡𝑒⟩
Rotten Tomatoes movie reviews It was
Sentiment Analysis It was
SST-2 It was
MRPC Are the sentences

equivalent?
Irony Detection It was
Hate Speech Detection It was
Offensive Language Identification It was

⟨𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑎𝑡𝑒⟩はManualの際の簡単なテンプレート，な
お，MASKed言語モデル以外は [𝑌 ] は存在せず，入
力文の直後のトークンを直接予測させる．また，表
7にManualの際に使用したテンプレートを示す．

D 開示事項
本研究の着想検討および構成の整理にあたり，対
話型生成 AI（ChatGPT）を補助的に利用した．
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