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概要
ハード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，入力に付
与する文字列形式のプロンプトを最適化して下流タ
スクへ適応させる手法である．近年，ソースモデル
上で最適化したプロンプトをターゲットモデルに適
用するハードプロンプト転移が試みられているが，
ターゲットモデル上で直接プロンプトチューニング
を行った場合の性能には依然として及ばず，転移性
能には改善の余地が残されている．本研究ではこの
課題に対し，ハードプロンプトチューニングで選択
される語彙を予め複数のソースモデル間で埋め込み
空間における近傍構造が類似する対象に制限するこ
とを提案する．実験の結果，提案手法で最適化した
プロンプトは転移性能を向上させるのみならず，プ
ロンプトチューニングにおいても性能向上をもたら
す傾向が確認された．

1 はじめに
現在，ファインチューニングを用いた大規模言語

モデルの下流タスクへの適応が広く行われており，
モデル規模の増加に伴う計算資源の増大は喫緊の課
題である．これに対し，モデル本体のパラメータを
固定したまま学習可能なトークン列を調整するハー
ドプロンプトチューニング [1, 2, 3, 4, 5]がパラメー
タ効率の高い適応手法の 1 つとして注目されてい
る．しかしながら，モデルの規模や種類が増大する
昨今，モデルごとに個別にプロンプトチューニング
を実施すること自体が，新たな計算コストの要因と
なりつつある．この問題に対処するため，ソースモ
デル上で最適化したプロンプトをターゲットモデル
に適用するプロンプト転移 [5, 6, 7]が提案されてい
る．しかしながら，既存のハードプロンプトチュー

ニング手法で得られたプロンプトは転移後の性能が
ターゲットモデル上で直接プロンプトチューニング
を行った場合の性能に及ばないことが多く，依然と
して改善に値する課題である．
本研究では図 1 に示すようにハードプロンプト
チューニングの際，予め複数モデルで構造が類似し
た語彙を抽出する処理を提案する．これにより特定
のモデルのみに有効な語彙をプロンプトの候補から
排除し，ハードプロンプト転移性能の向上を図る．

2 関連研究
2.1 ハードプロンプトチューニング
ハードプロンプトチューニングは，入力文の前後
に付与する文字列形式のプロンプトを最適化し，タ
スク性能を向上させる手法である．モデルがもつ語
彙を V，プロンプトトークン長を 𝑚とすると，ハー
ドプロンプトは 𝑇 ∈ V𝑚 で表される．データセット
を D = {(𝑥𝑖，𝑦𝑖)}𝑛𝑖=1 とするとき，ハードプロンプト
チューニングの目的は次式で定義される 𝑇∗ を求め
ることである．

𝑇∗ = argmax
𝑇∈V𝑚

𝑛∑
𝑖=1

log 𝑝(𝑦𝑖 | [𝑇 ; 𝑥𝑖]) (1)

離散トークン列 𝑇 そのものに対して目的関数の勾配
を直接適用することは通常困難であるため，勾配情
報に基づく置換で探索する AutoPrompt [1]，報酬に
基づき離散トークン列を生成する方策を強化学習で
最適化する RLPrompt [4]，連続埋め込みを更新しつ
つ各ステップで最近傍の語彙埋め込みへ射影して離
散化する PEZ [5]などが提案されている．

2.2 ハードプロンプト転移
ハードプロンプト転移は，ソースモデル上で最
適化したハードプロンプトをターゲットモデルの
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提案手法で抽出した語彙から
プロンプト候補を探索し最適化
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複数のモデルで構造が類似した語彙を抽出
最適化後のプロンプト例：
“negatively collect reform talent give movie improve achievement in 1980”

次のプロンプト候補

図 1: 提案手法のイメージ

入力として再利用する手法である．Rakotonirinaら
[7]は，AutoPrompt [1]で最適化したハードプロンプ
トがモデルを跨ぐと性能低下しうることを示し，
候補生成を担う generator model と候補評価を担う
evaluator modelを分離する mixed-trainingにより，モ
デル間の一般化を改善する手法を提案した．

2.3 ソフトプロンプト転移
ソフトプロンプトは，モデルの埋め込み層に直接

挿入された連続ベクトル形式のプロンプトを指す．
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込み
空間へ写像し再利用する手法である．一般に，埋め
込み空間の次元数や表現はモデル毎に異なるため，
ソフトプロンプトの直接的な転移は困難である．こ
の問題に対しWuら [6]は，ソース，ターゲットモデ
ル間の共通語彙に対応する埋め込みと各モデルのプ
ロンプトの相対的な幾何構造は概ね保存されるとい
う仮説に基づき，ソースモデルにおけるソフトプロ
ンプトと共通語彙埋め込みのコサイン類似度行列を
ターゲットモデルにおけるターゲットプロンプトと
共通語彙埋め込みで模倣する転移手法を提案した．

3 提案手法
本研究では，Wuら [6]の手法に着想を得て，複数

モデル間で埋め込み空間の近傍構造が安定な語彙の
みを用いてハードプロンプトを最適化する．

3.1 共通語彙埋め込みの抽出
語彙を抽出する 𝑁 個のモデルの内 𝑖(= 1, . . . , 𝑁)番

目のモデルがもつ語彙を {V𝑖} とし，全てに共通す
る語彙を

Vcommon =
𝑁∩
𝑖=1

V𝑖 (2)

と定義する．ここで，共通語彙は文字列が一致し，
かつ 1トークンのものに限定する．|Vcommon | = 𝑐 と

し，モデルの埋め込み次元を 𝑑𝑖 とする．共通語彙
の埋め込みベクトルを 𝑤𝑖𝑢 ∈ ℝ𝑑𝑖 (𝑢 = 1, . . . , 𝑐) とし，
埋め込み行列𝑊𝑖 ∈ ℝ𝑐×𝑑𝑖 の 𝑢行目が 𝑤𝑖𝑢 となるよう
に並べる．各行を ℓ2正規化した行列を 𝑊̃𝑖 とする．

𝑊̃𝑖 =
[
𝑤̃𝑖1 · · · 𝑤̃𝑖𝑐

]
, 𝑤̃𝑖𝑢 =

𝑤𝑖𝑢

∥𝑤𝑖𝑢∥2
, (3)

3.2 近傍構造一致度の算出
次に，𝑅𝑖 = 𝑊̃𝑖𝑊̃

⊤
𝑖 ∈ ℝ𝑐×𝑐 によりモデル次元に依存

しない行列を獲得し，これを全モデルペアに渡って
比較し構造が類似した語彙を抽出する．しかしなが
ら本研究では計算資源的な制約により，一部の共通
語彙をランダムにサンプリングした近似を行う．サ
ンプリング時のばらつきを緩和するため反復回数を
𝐿とし，各反復 ℓごとに，{1, . . . , 𝑐}からサイズ ℎの
部分集合 P(ℓ ) を一様ランダムにサンプルする．P(ℓ )

に対応する行のみを抜き出した行列を 𝑊̃ (ℓ )
𝑖 ∈ ℝℎ×𝑑𝑖

とし，
𝑅 (ℓ )
𝑖 = 𝑊̃𝑖

(
𝑊̃ (ℓ )

𝑖

)⊤ ∈ ℝ𝑐×ℎ (4)

と定義する．𝑅 (ℓ )
𝑖 の第 𝑢 行 𝑟 (ℓ )𝑖𝑢 ∈ ℝℎ は，語 𝑢 と共

通語彙 P(ℓ ) に含まれる語とのコサイン類似度を並
べたベクトルであり，これを語 𝑢の相対的な近傍構
造の近似とみなす．
次に，各モデル 𝑖に対して，𝑟 (ℓ )𝑖𝑢 の上位 𝐾個の共通

語彙集合 N
(ℓ )
𝑖𝑢 ⊆ P(ℓ ) を求める．ここで，𝐾 ≤ ℎであ

る．語 𝑢について，モデル 𝑖と 𝑗 ( 𝑗 = 1, . . . , 𝑁 𝑖 ≠ 𝑗)
の近傍集合の一致度を Jaccard係数 [8]で定義する．

𝐽 (ℓ )𝑢 (𝑖, 𝑗) =
|N(ℓ )

𝑖𝑢 ∩N
(ℓ )
𝑗𝑢 |

|N(ℓ )
𝑖𝑢 ∪N

(ℓ )
𝑗𝑢 |

(5)

これを全てのモデル組に対して平均し
𝐽 (ℓ )𝑢 =

2
𝑁 (𝑁 − 1)

∑
1≤𝑖< 𝑗≤𝑁

𝐽 (ℓ )𝑢 (𝑖, 𝑗) (6)

を得る．𝐿回の試行の平均

𝐽𝑢 =
1
𝐿

𝐿∑
ℓ=1

𝐽 (ℓ )𝑢 (7)
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表 1: データセット：SST-2
Source Model: GPT-2-Large

Method Counterpart Original Transfer
GPT-2-XL OPT-2.7B LLaMA-3.2-3B LLaMA-3.2-3B-Instruct

Empty - 75.92 72.94 73.39 70.87 73.28
Random - 64.47±4.57 67.39±3.99 68.44±2.95 62.43±2.40 63.05±5.28
Baseline (PEZ) - 81.54±1.07 71.83±6.12 71.51±3.91 64.13±3.65 66.44±4.30
Baselinepruned - 76.47±5.96 71.77±7.31 68.65±4.13 62.87±5.44 63.28±3.78
CommonVocabpruned LLaMA-3.2-1B-Instruct 80.30±1.50 72.20±3.70 72.13±4.70 66.58±3.12 68.07±7.05
CommonVocabpruned OPT-1.3B 77.16±8.77 70.11±6.76 71.88±3.92 65.67±1.82 66.88±3.98
Ours LLaMA-3.2-1B-Instruct 82.41±2.24 74.93±4.03 73.69±3.18 61.47±4.55 67.68±4.59
Ours OPT-1.3B 82.34±2.51 73.88±9.14 73.60±8.65 68.35±3.43 69.70±5.55

表 2: データセット：AGNEWS
Source Model: OPT-1.3B

Method Counterpart Original Transfer
GPT-2-XL OPT-2.7B LLaMA-3.2-3B LLaMA-3.2-3B-Instruct

Empty - 32.71 52.42 52.18 43.22 41.13
Random - 36.14±2.44 57.26±4.37 55.76±2.76 42.55±1.26 40.74±0.70
Baseline (PEZ) - 53.33±3.20 56.61±6.40 49.79±9.80 42.71±0.68 41.02±0.86
Baselinepruned - 49.85±2.18 59.98±4.27 57.06±4.59 43.07±1.88 40.96±0.46
CommonVocabpruned GPT-2-Large 52.39±2.02 59.77±5.15 56.89±5.80 42.78±1.96 41.69±1.35
CommonVocabpruned LLaMA-3.2-1B-Instruct 52.49±1.51 56.87±5.09 48.60±9.07 41.81±2.20 41.82±0.88
Ours GPT-2-Large 55.29±1.55 63.28±3.75 59.52±5.03 42.68±1.46 43.47±1.08
Ours LLaMA-3.2-1B-Instruct 53.71±1.76 60.89±2.56 55.95±5.09 41.92±1.45 42.38±0.80

を最終スコアとし，𝐽𝑢 が大きい順に上位 𝑠語彙から
なる集合 Vsub = Top-k

(
{𝐽𝑢}𝑐𝑢=1, 𝑠

) を選択し，ハード
プロンプトチューニングにおける探索空間を Vsubに
制限する．

4 実験設定
ソースモデルにはGPT-2-Large [9]，OPT-1.3B [10]，

LLaMA-3.2-1B-Instruct [11]を用いた．ターゲットモ
デルはソースモデルよりも大規模なモデルを対象
とし，GPT-2-XL [9]，OPT-2.7B [10]，LLaMA-3.2-3B，
LLaMA-3.2-3B-Instruct [11]を用いた．データセット
は 2 値感情分類の SST-2 [12, 13]，4 値カテゴリ分
類の AGNEWS [14] を用いた．ハードプロンプト
チューニング手法には AutoPrompt等と比較して良
好な性能が報告されている PEZを用いた．1）その他
具体的なパラメータなどの情報は付録 Aに示す．

5 実験結果
各タスクについて複数のソースモデルで実験を

行った．紙面の都合上，本文では各タスクにおいて
相対的に良好な結果を示したソースモデルの設定を
抜粋して示す．本文で扱わない結果に関しては一部
を付録 Bに示す．本項では 5つの異なるシード値で

1） mixed-trainingは PEZと最適化手続きが異なるため比較対
象から除外した．

試行して得た精度の平均値と標準偏差を報告する．
次に表の用語について解説する．Originalはソー
スモデルにおけるプロンプトチューニング自体の
精度，Transferはソースモデルで最適化したプロン
プトを他モデルにそのまま適用したときの精度を
示す．Emptyは解答を誘導するテンプレートのみを
入力に付したときの精度，Randomはソースモデル
の語彙をランダムに抽出しプロンプトとした際の
精度を指す．また，Baselineは PEZによるプロンプ
トチューニング，Baselinepruned は提案手法と同数語
彙をランダムに抽出して PEZを行った手法を指す．
CommonVocabpruned は複数のソースモデルの共通語
彙から提案手法と同数ランダムに抽出し PEZを行っ
た手法を指す．Oursは提案手法により構造が類似し
た共通語彙を抽出し PEZ を行った手法を指す．共
通語彙を用いる手法は，ソースモデルと Counterpart
に記されているモデルの 2つで語彙抽出を行った．
表中の太字は Baselineと比較して優位な精度を示
した Oursの数値を表す．

5.1 SST-2の結果
GPT-2-Large をソースモデルとした転移結果を，
表 1に示す．Oursはいずれの Counterpartで語彙を
抽出した場合においても Originalの精度で Baseline
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表 3: SST-2における最適化後プロンプト
Source Model: GPT-2-Large

Method Counterpart Prompt
Baseline (PEZ) - seed1: Internet hostedox LucMor affiliated hosted Hers appliances Facebook

seed2: uf Garcia Kong Tor Hamp BaldwinondeMoore anime Singapore
seed3: manga Mas SundaysolThis VillaberJapanese Crystalimm
seed4: ress anime mindim accumulationHe Ins Breakfast office Hollywood
seed5: ODSamsung {𝑢𝑛𝑘𝑛𝑜𝑤𝑛}ort<pad> men Tend english brands Rand

Ours OPT-1.3B seed1: negatively collect reform talent give movie improve achievement in 1980
seed2: in crazy conservative independent SD criticizing job issues collaborative Dubai
seed3: negatively caused create spiritual spirituality energy expectation enjoyment arrival artwork
seed4: 2009 this mediocre 396 music utilize Music analyze Best competition
seed5: create emotional fearful boring dull boring characters this an true

を上回った．転移について，Ours は Counterpart が
OPT-1.3Bの場合，4つのターゲットモデルすべてで
Baseline を上回った．Counterpart が LLaMA-3.2-1B-
Instructの場合，LLaMA-3.2-3Bへの転移の効用は限
定的であったものの，他のターゲットモデルでは良
好な結果が見られた．

5.2 AGNEWSの結果
AGNEWSにおいて OPT-1.3Bをソースモデルとし

たプロンプトチューニングおよび転移結果を表 2
に示す．Oursは Originalにおいて，SST-2と同様ど
ちらの Counterpart においても Baseline の精度を上
回った．また，Baselinepruned はターゲットモデルに
よっては Baselineを上回る場合もあり，本タスクに
おいては探索空間の機械的な縮小が機能し得るこ
とを示す．転移に関しては，GPT-2-XL，OPT-2.7B，
LLaMA-3.2-3B-Instructへの転移において良好な性能
を示す一方で，LLaMA-3.2-3B への転移では SST-2
と同様いずれの手法も Emptyを下回った．

5.3 結果の解釈
Originalの結果より，提案手法は PEZプロンプト

チューニング自体の性能を引き上げることが示唆さ
れる．
転移についても提案手法が良好な結果を示した

が，Counterpart やターゲットモデルとの組み合わ
せに依存する傾向が見られた．これは，ソースモ
デルと Counterpart 間で整合的な語彙を選別できて
も，ターゲットモデル側の表現空間や語彙の使われ
方が大きく異なる場合には，その語彙集合が必ず
しも有効に機能しないためだと解釈できる．特に
LLaMA-3.2-3Bへの転移で Emptyを上回れない設定
があることは，モデルアーキテクチャの差が大きい
場合，プロンプト転移のみでは限界が残ることを示

唆する．

6 プロンプトの比較
Ours，Baselineで作成されたプロンプトを比較す
る．Rakotonirinaら [7]は，実在する英単語がプロン
プトに含まれる比率が高いほど，モデル間で汎化し
やすい傾向があると報告している．そこで本項で
は，最適化されたプロンプトが実在する英単語とし
て解釈可能である程度に着目し，その傾向を検証
する．
表 3に最適化後のプロンプトを示す．表では 5つ

のシード値で試行して最適化されたプロンプトの結
果をそれぞれ記述しており，文字化けが発生した場
合は例外的に {𝑢𝑛𝑘𝑛𝑜𝑤𝑛}と記述する．

Baselineで最適化したプロンプトは，文字化けす
るような語や"<pad>"のような特殊トークンを表す
語が混入しているほか，"uf"や"LucMor"など一般的
でない語が含まれる傾向がある．一方，Oursで最適
化したプロンプトは単語単位で解釈できる語が殆ど
全てを占め，転移結果と併せて考えるとRakotonirina
ら [7]の主張と迎合する．
従って，本手法で最適化されるプロンプトは複数
のモデルで汎化したプロンプトであることが示唆さ
れ，それが転移への有効性を示す一因の可能性があ
るが，詳細な検証は今後の課題である．

7 おわりに
本研究では，複数モデル間で埋め込み空間の近傍
構造が類似する語彙に探索空間を制限したハードプ
ロンプトチューニングが，モデル間転移性能に及ぼ
す影響を評価した．実験の結果，特定のモデル組み
合わせでは転移後性能の改善が確認され，さらにプ
ロンプトチューニング自体にも有効である可能性が
示唆された．
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表 4: データセット：SST-2
Source Model: LLaMA-3.2-1B-Instruct

Method Counterpart Original Transfer
GPT-2-XL OPT-2.7B LLaMA-3.2-3B LLaMA-3.2-3B-Instruct

Empty - 82.11 72.94 73.39 70.87 73.28
Random - 75.48±2.85 62.27±7.60 61.90±4.21 63.51±3.75 63.26±3.65
Baseline (PEZ) - 80.23±1.68 68.51±9.52 68.03±5.96 68.07±6.31 74.08±2.37
Baselinepruned - 80.34±2.19 63.58±7.56 67.57±4.93 68.30±6.24 71.01±2.97
Ours GPT-2-Large 80.16±2.00 72.89±5.07 72.06±2.15 67.55±3.19 73.51±3.54
Ours OPT-1.3B 82.68±3.29 70.30±7.43 70.71±6.92 70.05±4.96 72.84±3.16

表 5: データセット：AGNEWS
Source Model: LLaMA-3.2-1B-Instruct

Method Counterpart Original Transfer
GPT-2-XL OPT-2.7B LLaMA-3.2-3B LLaMA-3.2-3B-Instruct

Empty - 41.13 52.42 52.18 43.22 41.13
Random - 26.34±0.37 55.03±5.36 49.47±5.73 43.24±1.21 40.61±0.41
Baseline (PEZ) - 29.40±1.01 56.67±3.22 49.13±1.94 43.86±2.25 42.50±2.15
Baselinepruned - 28.93±0.94 53.73±2.02 45.51±5.85 41.93±0.42 41.57±0.56
Ours GPT-2-Large 29.24±0.34 60.63±4.24 55.62±5.21 41.42±0.87 42.69±0.97
Ours OPT-1.3B 29.10±0.27 57.44±6.32 53.08±4.87 41.86±2.63 42.84±1.35

表 6: プロンプトチューニングのパラメータ
Parameter Value
Learning rate 0.3
Training steps 5000
Train batch size 16
Optimizer Adafactor[15]
The number of soft token 10

表 7: 提案手法のパラメータ
Parameter Value
Vocabrary to be pruned 𝑚 8192
kNN value 𝐾 64
Number of iterations 𝐿 5
Top-k value 𝑠 8192

A 実験パラメータ
表 6にプロンプトチューニングのパラメータを示

す．また，表 7に提案手法のパラメータを示す．今
回は時間的な制約により提案手法のパラメータは固
定したため，未だ改善の余地がある．

B LLaMA-3.2-1B-Instructの結果
ソースモデルを LLaMA-3.2-1B-Instructとした際の

結果を表 4，表 5に示す．

SST-2 について述べる．Original に関して，OPT-
1.3B が Counterpart の際は提案手法が優位だが，
Empty に対して改善量が微量であった．転移に関
して，提案手法は GPT-2-XL，OPT-2.7Bへの転移は
Baselineに比べ良好な精度を示したが，LLaMA系へ
の転移は効果が限定的であった．また提案手法を含
めた殆どの手法が Emptyを下回っており，Original
の結果と併せて LLaMA系に対してはプロンプトの
挿入自体が有効とは限らないことが示唆される．

AGNEWSについては，Originalに関して全ての手
法が Emptyを下回った．従って SST-2と同様にプロ
ンプトチューニング自体が有効に機能していない
可能性がある．転移では，どちらの Coutnerpart も
LLaMA-3.2-3B以外のモデルへの転移は提案手法が
Baselineを大きく上回った．
以上より，手法に関わらず LLaMA系に関しては
プロンプト自体が有効でない可能性がある．しかし
ながら，転移に関してはターゲットモデルと同系統
の Counterpart で語彙抽出をした際に転移性能が向
上する傾向が示唆された．

C 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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