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概要
NEFTuneは，インストラクションチューニングに
おいてトークン埋め込みにランダムノイズを注入
する手法であり，下流タスク性能の向上が報告され
ている．しかし，NEFTuneが暗黙的に最適化してい
る目的関数は，これまで明示的には示されていな
かった．本研究では，標準的な二次近似に基づき，
NEFTuneにおけるノイズ注入がヘッセ行列のトレー
スに基づく正則化と関係していることを示す．この
関係に着想を得て，我々は対応する明示的な正則
化を直接最適化する手法を提案する．具体的には，
ヘッセ行列の代用として，トークン埋め込み空間お
よびロジット空間の Fisher情報行列に基づく，二種
類の計算形式によるサンプリングベースの推定手法
を提案する．実験により，これらの手法が現実的な
計算コストで最適化可能であることを確認した．

1 はじめに
インストラクションチューニングは，指示と応答

のペアからなる教師データを用いて大規模言語モデ
ルをファインチューニングし，人間の意図との整合
性および下流タスク性能を向上させる手法である．
近年，インストラクションチューニング時にトー

クン埋め込みへランダムノイズを注入することで，
下流タスク性能が向上することが報告されている
[1]．この手法は NEFTuneと呼ばれ，主にロバスト
性の観点から説明されてきた一方で，ノイズ注入が
暗黙的にどのような目的関数を最適化しているのか
は明確ではない．
本研究では，NEFTuneのノイズ注入を分析し，漸
近的な設定の下で，それがトークン埋め込みに対す
るヘッセ行列に基づく正則化項として解釈できるこ
とを示す．この分析により，ノイズ注入による効果
を明示的な正則化項として捉え直すことが可能と

なる．
これらの知見に基づき，本論文では，対応する正
則化目的関数を直接最適化する手法を提案する．こ
の正則化では，計算が困難なヘッセ行列の代替とし
て，トークン埋め込み空間およびロジット空間の
Fisher情報行列を用い，サンプリングに基づく二種
類の推定手法として定式化される．実験により，現
実的な計算コストでの最適化が可能なことを確認
した．．

2 問題設定
本研究では，事前学習済み言語モデルに対するイ
ンストラクションチューニングを考える．
訓練データとして，トークン列 𝑌 = (𝑦1, . . . , 𝑦𝑛)
を用いる．このトークン列は，通常，プロンプト
と応答を連結して構成される．学習では，各位置
𝑖 におけるトークン単位のクロスエントロピー損
失の総和を最小化する．x 𝑗 ∈ ℝ𝑑 を訓練トークン
𝑦 𝑗 の埋め込みベクトルとする．予測位置 𝑖 におい
て，モデル 𝑓 は，予測位置 𝑖 より前のトークン埋め
込み列 X<𝑖 = x1, . . . , x𝑖−1 を入力として，ロジット
z = 𝑓 (X<𝑖) ∈ ℝ |Y| を出力する．ここで Yはトーク
ンの語彙集合を表す．この損失項は ℓ( 𝑓 (X<𝑖), 𝑦𝑖) で
与えられる．
以下の解析では， 𝑗 < 𝑖を満たす単一のトークン埋
め込み x = x 𝑗 が，予測位置 𝑖における損失にどのよ
うな影響を与えるかを考察する．
記法の煩雑さを避けるため，x以外の文脈埋め込
みに関する 𝑓 の明示的な依存関係を省略し， 𝑓 (x)を
𝑓 (X<𝑖)の略記として用いる．これは，他の文脈埋め
込みを固定した上で，損失を xの関数として解析す
るためである．予測位置 𝑖 を固定し，𝑦 = 𝑦𝑖 と書く
と，損失は ℓ( 𝑓 (x), 𝑦)と表される．

NEFTune NEFTune [1]による学習では，トーク
ン埋め込み xが用いられるたびに，独立同分布な一
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様ノイズ 𝝐 ∼ U(−𝑎, 𝑎) をサンプリングし，xに加算
する．その結果，最適化される損失は ℓ( 𝑓 (x + 𝝐), 𝑦)
となる．NEFTuneにおける変更点は，埋め込みにノ
イズを注入する点のみに限定されており，それ以外
の学習手順は通常のインストラクションチューニ
ングと同一である．それにもかかわらず，NEFTune
はノイズを加えない標準的なインストラクション
チューニングと比較して，下流タスク性能の向上が
報告されている．

3 ノイズ注入に関する分析
本研究では，NEFTuneにおけるノイズ注入下での

期待損失を解析する．トークン埋め込み xにノイズ
を注入した後の損失に対して，xのまわりで二次の
テイラー展開を行うと，以下を得る:

ℓ( 𝑓 (x + 𝝐), 𝑦) ≃ ℓ( 𝑓 (x), 𝑦)

+ ∇xℓ( 𝑓 (x), 𝑦)⊤𝝐 +
1
2
𝝐⊤Hx𝝐 ,

ここで，Hx = ∇2
xℓ( 𝑓 (x), 𝑦) は，入力トークン埋め込

みに関するクロスエントロピー損失のヘッセ行列
を表す．次に，𝝐 ∼ U(−𝑎, 𝑎) に関して期待値を計算
し，整理すると以下の式が得られる（導出は付録 A
に示す）．

𝔼
𝝐
[ℓ( 𝑓 (x + 𝝐), 𝑦)] ≃ ℓ( 𝑓 (x), 𝑦) + 𝑎2

6
Tr(Hx). (1)

この結果より，ノイズを加えた目的関数を最小化す
ることは，漸近的には，元の損失関数にヘッセ行列
のトレースに基づく正則化項を加えた目的関数の最
小化と対応することがわかる．Tr(Hx) は，xに関す
る損失関数の曲率を示す量であり，この項を抑制す
ることは局所的な滑らかさを促進し，小さな摂動に
対するロバスト性の向上につながる．

4 正則化
前節で示したノイズ注入とヘッセ行列に基づく正

則化との関係（式 (1)）に基づき，本研究では，ノイ
ズ注入の代替として，正則化項を明示的に含む目的
関数の最適化を考える．しかしながら，ヘッセ行列
に対する直接的な正則化は計算量の観点から現実的
ではない．そこで本研究では，サンプリングに基づ
く二種類の正則化項を考えることで，実用的な最適
化を可能にする．

4.1 トークンスコアベースペナルティ
提案する正則化では，モデルの出力確率分布

p = softmax( 𝑓 (x)) からサンプリングされたトー
クンインデックス 𝑦′ ∼ p に関するヘッセ行列
Hx = ∇2

xℓ( 𝑓 (x), 𝑦′) の期待値と Fisher情報行列との間
に成り立つ以下の関係を利用する:

𝔼
𝑦′∼p

[Hx] = Fx．

この Fisher情報行列は以下で計算される．

Fx = 𝔼
𝑦′∼p

[
(∇x log 𝑝𝑦′ )(∇x log 𝑝𝑦′ )⊤

]
本研究では，式 (1) におけるヘッセ行列の代理

(surrogate) として Fisher 情報行列を用いる．なお，
NEFTuneと本提案法におけるヘッセ行列の違いにつ
いては，付録 Bで議論する．本論文で提案するペナ
ルティ（正則化）項は，以下である:

𝑅 = Tr(Fx)
= Tr( 𝔼

𝑦′∼p

[
(∇x log 𝑝𝑦′ ) (∇x log 𝑝𝑦′ )⊤

]
)

= 𝔼
𝑦′∼p

[
Tr((∇x log 𝑝𝑦′ ) (∇x log 𝑝𝑦′ )⊤)

]
= 𝔼

𝑦′∼p

[

∇x log 𝑝𝑦′


2

2

]
．

この正則化項は，対数尤度の勾配 ∇x log 𝑝𝑦′ に依存
しており，これは一般に（Fisher）スコアと呼ばれる
量である．
実際の計算では，この期待値を厳密に求めること
は困難であるため，独立同分布にサンプリングされ
た 𝑚 個のトークン 𝑦′𝑖 ∼ p, 𝑖 = 1, . . . , 𝑚 による平均で
代用する:

𝑅̂token-F =
1
𝑚

𝑚∑
𝑖=1




∇x log 𝑝𝑦′𝑖




2

2
. (2)

4.2 ロジットスコアベースペナルティ
計算量をさらに削減するため，本研究では Fisher
重み付きヤコビ行列に基づくペナルティ [2]を検討
する．

Fx = J⊤FzJ,

この J = ∇xz ∈ ℝ |Y|×𝑑 は入力トークン埋め込みに
関するロジットのヤコビ行列であり，Fz ∈ ℝ |Y|× |Y|

はロジット空間における Fisher 情報行列であ
る．ロジット空間における Fisher 情報行列の定義
(Fz = 𝔼𝑦′∼p

[
(∇z log 𝑝𝑦′ )(∇z log 𝑝𝑦′ )⊤

]
,) を用いると，
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正則化項は以下となる．
𝑅 = Tr

(
J⊤FzJ

)
= 𝔼

𝑦′∼p

[

J⊤∇z log 𝑝𝑦′


2

2

]
.

実際の計算では，サンプル平均を用いる．

𝑅̂logit-F =
1
𝑚

𝑚∑
𝑖=1




J⊤∇z log 𝑝𝑦′𝑖




2

2
.

この式はヤコビアンを明示的に含むため計算コス
トが高そうに見えるが，実際には，標準的な VJP
（vector-Jacobian Product）計算を用いることで緩和で
きる．具体的には，クロスエントロピー目的関数に
対して成り立つ以下の関係を利用する．

∇z log 𝑝𝑦′ = e𝑦′ − p,

これにより，以下の式が得られる．
J⊤∇z log 𝑝𝑦′𝑖 = J⊤ (e𝑦′𝑖 − p)

= ∇x

(
𝑓 (x)⊤ (e𝑦′𝑖 − p)

)
．

この最後の式では確率ベクトル pを定数として扱
い，計算グラフから切り離している（detachしてい
る）．これによって，Jを明示的に構成することなく
正則化項を計算できる．

𝑅̂logit-F =
1
𝑚

𝑚∑
𝑖=1




∇x

(
𝑓 (x)⊤ (e𝑦′𝑖 − p)

)


2

2
(3)

なお，実験では，式 (2)と式 (3)ともに，注意マス
クや応答部分のみを対象とするラベルマスクなど，
学習バッチから導出される二値マスクを用いて，正
則化をトークンの部分集合にのみ適用する．このマ
スクは学習可能なパラメータではなく，正則化の適
用範囲を有効なトークンに限定するためにのみ用い
られる．

5 関連研究
ノイズ注入を用いた学習が正則化として機能する

ことは，古くから知られている [3, 4, 5]．それらの
研究においては，テイラー近似を利用し，入力への
ノイズ注入が，ノイズを加えない場合の損失関数お
よびヘッセ行列やヤコビ行列に基づく正則化と関連
することが示されている．

BERTのファインチューニングにおいては，Hua
ら [6]は，中間層において，ノイズを加えた埋め込
み表現とノイズを加えていない埋め込み表現の差を
正則化項として用いる手法を提案した．実験におい
て高い性能を示すとともに，リプシッツ連続性およ
び Tikhonov正則化との関係を明らかにしている．

Yadav [7]は，NEFTuneにおけるノイズ分布の違い
が与える影響を分析した．適切にスケールを調整し
た一様分布ノイズとガウス分布ノイズは，高次元
設定において類似した振る舞いを示すことを報告
している．さらに，対称なノイズ注入法を提案し，
NEFTuneを上回る性能を示している．

6 実験
提案手法の有効性を検証するため，インストラク
ションチューニングにおいて，token-F（式 (2)）およ
び logit-F（式 (3)）の 2種類の定式化を適用し，複数
の下流ベンチマークで評価する。

6.1 実験設定
本研究では，ベースモデルとして Llama-3.1-8B [8]
を用いる1）．学習は，Tülu 3データセット [9]のフィ
ルタリング済みバージョンを用いて実施した．本
データセットは，約 86.6 万件の対話で構成された
学習データである．学習のハイパーパラメータは，
NEFTuneにおけるノイズスケーリング係数および
提案手法における正則化係数を除き，Tülu 3のイン
ストラクションチューニング設定と同一のものを
利用した．提案法の正則化係数は，学習中に線形
ウォームアップを適用した．ノイズ係数，正則化係
数，ウォームアップステップは，予備実験により調
整した．式 (2)と式 (3)のサンプル数 𝑚 は 1に設定
した．ハイパーパラメータの詳細については，付
録 Cに記載する．
本実験は，通常のクロスエントロピー損失で学
習したベースライン，トークン埋め込みにノイズ
を注入し，クロスエントロピー損失で学習した
NEFTune，クロスエントロピー損失に式 (2)を組み
合わせた提案法（token-F），クロスエントロピー損
失に式 (3)を組み合わせた提案法（logit-F），の 4種
類を比較する．
モデル性能を包括的に評価するため，多様な
ベンチマークを用いて評価を行う．具体的に
は，MMLU [10]，MixEval [11]，AlpacaEval [12, 13]，
MT-Bench [14]，IFEval [15]，TruthfulQA [16] を用い
た．異なる乱数シードを用いて独立に 3回学習を行
い，それらの評価結果の平均値および標準偏差を実
験結果として報告する．
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手法 MMLU MixEval AlpacaEval MT-Bench IFEval TQA

ベースライン 0.611 ± 0.002 0.598 ± 0.004 9.128 ± 0.234 7.058 ± 0.055 0.684 ± 0.003 0.320 ± 0.002
NEFTune 0.617 ± 0.000 0.598 ± 0.003 9.183 ± 0.764 7.046 ± 0.166 0.690 ± 0.003 0.318 ± 0.004
提案法 (token-F) 0.612 ± 0.002 0.605 ± 0.001 10.018 ± 0.317 7.073 ± 0.118 0.685 ± 0.009 0.320 ± 0.001
提案法 (logit-F) 0.612 ± 0.002 0.595 ± 0.006 9.518 ± 0.527 7.016 ± 0.145 0.689 ± 0.006 0.319 ± 0.003

表 1 実験結果．異なるシードで 3回学習を行い，それらの評価結果の平均値および標準偏差を示している．

手法 MMLU MixEval AlpacaEval MT-Bench IFEval TQA

token-F 0.622 ± 0.002 0.603 ± 0.004 8.052 ± 0.528 6.860 ± 0.144 0.576 ± 0.006 0.347 ± 0.001
ウォームアップなし 0.621 ± 0.001 0.602 ± 0.003 8.097 ± 0.324 6.728 ± 0.140 0.579 ± 0.005 0.344 ± 0.002
一様サンプリング 0.299 ± 0.079 0.311 ± 0.043 1.258 ± 0.796 3.138 ± 1.154 0.274 ± 0.039 0.286 ± 0.027

logit-F 0.625 ± 0.001 0.602 ± 0.007 7.804 ± 0.982 6.744 ± 0.106 0.582 ± 0.003 0.344 ± 0.002
ウォームアップなし 0.626 ± 0.002 0.610 ± 0.006 8.139 ± 0.627 6.663 ± 0.022 0.585 ± 0.009 0.345 ± 0.002
一様サンプリング 0.618 ± 0.001 0.605 ± 0.003 7.472 ± 0.583 6.705 ± 0.066 0.583 ± 0.006 0.349 ± 0.002

表 2 アブレーション実験．学習データ量を 10%に削減した条件で学習を行なった．

6.2 実験結果
表 1 に実験結果を示す．token-Fを用いた明示的

正則化は，NEFTune と同等またはそれ以上の性能
となった．特に AlpacaEvalおよび MT-Benchでは最
も高いスコアを得た（差はわずかだがMixEvalでも
トップ）．MMLUおよび IFEvalにおいては NEFTune
が最高スコアを記録したものの，提案手法との差は
小さい．安全性ベンチマークである TruthfulQA に
おいては，すべての手法が同程度の性能を示してお
り，提案する正則化が（他の手法と比較して）安全
性を損なっていないことが確認できる．全体とし
て，3回の独立した学習を行なった結果を報告して
いる．スコアの標準偏差は，ほとんどのベンチマー
クにおいては小さい値となっているが，AlpacaEval
および MT-Benchでは大きな値となった．これらの
ベンチマークにおいては，提案手法は NEFTuneより
小さな標準偏差になっており，より安定した性能が
得られていると思われる．

6.3 アブレーション実験
提案した正則化手法の各要素の寄与を検証する

ため，アブレーション実験を行なった．実験の効率
化のため，アブレーション実験では，学習データの
10%のみを用いて学習を行なった．表 2に実験結果
を示す．正則化係数に対する線形ウォームアップス
ケジュール（表中の「ウォームアップなし」）は除去
しても性能への影響は小さく，本設定においては，
ウォームアップは必須ではないことが確認できた．

1） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.1-8B

一方で，モデル分布のサンプリングを一様サンプリ
ングに置き換えた場合には（表中の「一様サンプリ
ング」），性能が大きく低下することが確認された．
この結果は，モデルの出力分布にしたがったサンプ
リングが重要であることを示している．これらの傾
向は，token-Fベースおよび logit-Fベースの双方の
計算において一貫して観測された．

7 まとめ
インストラクションチューニングにおけるノイズ
注入は，簡便かつ有効な手法として知られている一
方で，それによって暗黙的に学習されている目的関
数は明示的には示されてこなかった．本研究では，
NEFTuneに代表されるノイズ注入手法を二次近似
の枠組みで解析し，それがヘッセ行列のトレースに
基づく暗黙的な正則化として解釈できることを示
した．
この視点に基づき，本研究では Fisher情報行列に
基づく正則化を定式化し，明示的に正則化の最適化
が行えることを示した．大規模な出力空間において
も現実的な時間で計算を行うために，トークンスコ
アに基づく計算法（token-F）とロジットスコアに基
づく計算法（logit-F）の 2種類の方法を提示した．
実験において，提案手法は埋め込みへのノイズ注
入を行うことなく，複数の標準的なベンチマークに
おいて NEFTuneと同等またはそれ以上の性能を達
成できることを確認した．
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A ノイズ注入とヘッセ行列
入力トークンの埋め込みを x ∈ ℝ𝑑 に，ノイズ

𝝐 ∈ ℝ𝑑 を注入することを考える. トークン埋め込み
にノイズを加算した損失関数を ℓ( 𝑓 (x + 𝝐), 𝑦)とした
場合，入力トークン埋め込み xの周りで二次のテイ
ラー展開を行うと，以下となる．

ℓ( 𝑓 (x + 𝝐), 𝑦) ≃ ℓ( 𝑓 (x), 𝑦) + ∇xℓ
⊤𝝐 + 1

2
𝝐⊤Hx𝝐 , (4)

この Hx = ∇2
xℓ( 𝑓 (x), 𝑦) は入力トークン埋め込みに関

するヘッセ行列である．
次に，平均がゼロのノイズ 𝝐 に関して，期待値を

計算することで，次式が得られる．
𝔼
𝝐
[ℓ( 𝑓 (x + 𝝐), 𝑦)] ≃ ℓ( 𝑓 (x), 𝑦) + 1

2
Tr
(
Hx 𝔼

𝝐
[𝝐𝝐⊤]

)
.

(5)

NEFTune においては，ノイズは一様分布を仮定
している: 𝝐 𝑖 ∼ Unif(−𝑎, 𝑎), そのため，𝔼[𝝐] = 0 and
𝔼[𝝐𝝐⊤] = (𝑎2/3)I,となり，損失関数の期待値は以下
となる

𝔼
𝝐
[ℓ( 𝑓 (x + 𝝐), 𝑦)] ≃ ℓ( 𝑓 (x), 𝑦) + 𝑎2

6
Tr(Hx). (6)

この式から，NEFTuneにおけるノイズ注入は，二次
の近似の下で，ヘッセ行列のトレースに基づく正則
化を行なっていると考えられる．
B NEFTuneと提案法におけるヘッ
セ行列の比較
ここでは，NEFTune により暗黙的に導入される

ヘッセ行列と提案法で用いるヘッセ行列の期待値と
の違いを明示する．まず，z = 𝑓 (x) をモデルの出力
ロジットとし，p = softmax(z) を対応する出力確率
分布とする．
式 (1) におけるヘッセ行列 Hx = ∇2

xℓ( 𝑓 (x), 𝑦) は，
連鎖律により次のように分解される．

Hx = J⊤HzJ +
|Y|∑
𝑗=1

𝜕ℓ

𝜕𝑧 𝑗
∇2

x𝑧 𝑗 , (7)

ここで J = ∇xzは入力トークン埋め込みに関するロ
ジットのヤコビ行列である．
一方，提案する正則化では，このヘッセ行列の代

理としてモデルの出力確率分布 pからサンプリング
されたトークンインデックス p = softmax(z) に関す
るヘッセ行列 Hx = ∇2

xℓ( 𝑓 (x), 𝑦′)の期待値を用いる
𝔼

𝑦′∼p
[Hx] = J⊤HzJ． (8)

これらの式より，NEFTune (式 (7))と提案法 (式 (8))
の異なりは，式 (7)に現れる第 2項の有無にあるこ
とが分かる．

C ハイパーパラメータ
本研究では，学習データとしてフィルタリングさ
れた Tülu3を利用した．2）エポック数，学習率，バッ
チサイズなどの基本的なハイパーパラメータは，既
存の Tl̈u 3インストラクションチューニングの設定
を採用した3）．NEFTuenのノイズスケール，提案し
た正則化をクロスエントロピー損失と組み合わせ
る際の重み係数，この係数のウォームアップステッ
プ数は，予備実験により個別に調整を行なった．予
備実験は，学習データセットの 1%（Tülu 3は複数
のデータの組み合わせになっているので，stratified
samplingを行なった）を用いてモデルの学習を行い，
MT-Benchにより評価した．この予備実験で最も高
い性能を示したハイパーパラメータを本番実験で採
用した．具体的には，NEFTuneのノイズスケールは
5.0，token-Fの係数は 2 × 10−6 でウォームアップス
テップが 600，logit-Fの係数は 1 × 10−6 でウォーム
アップステップが 800，を用いた．
式 (2)と式 (3)のサンプル数 𝑚は 1に設定した

2） https://huggingface.co/datasets/allenai/

tulu-3-sft-olmo-2-mixture-0225

3） https://github.com/allenai/open-instruct/blob/main/

docs/tulu3.md#llama-31-tulu-3-8b-sft-reproduction
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