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論文要旨

　近年の自然言語処理分野の発展によって、Few-Shot Leaningや Fine-Tuningなどの
技術が生まれた。それらの技術を活用することで様々なタスクについてより高い精度を発
揮することが可能になってきた。しかし、モデルの学習・推論速度や、コスト、モデルサ
イズの観点においては、より効率的、効果的な手法の必要性が指摘されている。Mixture

of Expert(MoE)はそのために提案された手法の一つであり、複数の専門家モデルである
エキスパートを、ゲーティングネットワークという機構を用いることで動的に選択し、計
算資源と適応能力を効率化するという手法をとる。
　本研究では、MoEの持つ日本語タスクにおける推論能力を、Few-shot Learningを

用いることで検証し、タスクごとに Fine-Tuningを実施した従来の LLMと性能の比較を
行った。実験においては、日本語言語理解ベンチマークである JGLUEのMARC-ja（文
書分類タスク）と JNLI（含意関係認識タスク）の二つを用い、それぞれのタスクにおいて
Fine-TuningしたPhi-3.5-mini-instructと、Phi-3.5-MoE-instructのモデルについて、正答
率を比較することで精度を比較した。
　実験の結果、MARC-jaタスクではPhi-3.5-MoE-instructがFine-Tuningモデルを上回

る精度を示した。一方で、JNLIタスクでは Phi-3.5-MoE-instructの精度を Phi-3.5-mini-

instructに Fine-Tuningを行ったモデルの精度が上回った。このことより、全てのタスク
においてMoEが優位性を示すわけではないことが示された。また、その要因としては、
タスクとしての複雑さが関係してくるのではないかと考えた。しかし、いずれにしても
MoEのFew-shot Learningは、他に比べてほぼ同等かそれ以上の精度を示していたことか
ら、MoEの有用性も伺えた。
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第1章 序論

1.1 研究背景

　近年、大規模言語モデル (Large Lnguage Model,以下LLMと略す)の発展により、自

然言語処理 (Natural Langeage Processing、以下NLPと略す)分野における様々なタスク

の精度が飛躍的に向上している。特に、Few-shot Learningや Fine-Tuningといった手法

により、少量のデータでも高い性能を発揮することが可能となってきた。一方で、モデル

の計算コストや適応能力の観点から、Mixture of Expert(以下、MoEと略す) [1]と呼ばれ

る手法が注目されている。MoEは、複数の専門家モデルであるエキスパートを動的に選

択することで、計算効率を向上させながら性能を維持するアプローチのことである。　本

研究では、日本語NLPにおける代表的なベンチマークである Japanese General Language

Understanding Evaluation(以下、JGLUEと略す) [2]の文書分類および含意関係認識タス

クを用いて、MoEを Few-shotで適用した場合と、従来の Fine-Tuning手法を用いた場合

の精度を比較し、MoEの有効性や課題を実験的に検証することを目的とする。

1.2 研究目的

　研究の目的は、MoEがFew-shot Learningにおいてどの程度の性能を発揮するのかを

明確にし、Fine-Tuningした LLM と比較した際に生じる利点や課題点を整理し、MoEの

実用性の評価を行うことである。
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1.3. 本論文の構成 第 1 章 序論

1.3 本論文の構成

　本論文の以下の構成は次のようになっている。第２章では、本論文で使用する諸概

念、関連する研究について述べる。第３章では、本研究で行った実験の手法について詳細

を述べる。第４章では、本研究で得た結果に対しての考察を述べる。最後に第５章で本論

文における結論を述べる。なお、付録として、本研究を行うにあたって作成したプログラ

ムのコードを加えた。
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第2章 準備

　この章では、本研究で使用する諸概念や関連研究について述べる。

2.1 言語モデル

　このセクションでは、言語モデルの概要、発展について述べる。

2.1.1 言語モデルの概要

　言語モデル (Language Model,LM)とは、自然言語処理において、テキストの生成や

理解を行う基盤となる技術であり、多くの技術、アプリケーションなどに応用されてい

る。例えば、機械翻訳、質問応答、文章要約、対話システムなど、多様なタスクにおいて

応用され、高い精度を発揮している。言語モデルは、与えられた文脈からの次にくる単語

の予測や、文全体の意味を把握するために用いられる。

2.1.2 言語モデルの発展

　初期の言語モデルには、統計的手法に基づいた n-gramモデルがあり、直前の n個の

単語に基づいて次の単語の確率を計算していた。n-gramモデルには、比較的単純なもの

であるという利点はあるが、長い文脈を考慮することが困難であり、適用範囲における制

限があった。

　その後、ニューラルネットワークを活用したモデルが登場した。ニューラルネットワー

クとは、一般的に図 2.1のような入力層と隠れ層と出力層を持つものである。ニューラル

ネットワークを活用した再帰型ニューラルネットワーク (Recurrent Neural Network、以
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2.1. 言語モデル 第 2 章 準備

下、RNNと略す) によって文の時系列依存を捉えられるようになった。RNNはシーケン

シャルなデータに適しているため、長い文脈を考慮することが可能となり、この点におい

て、n-gramモデルを上回る性能を示した。しかし、長い文脈を処理する際の勾配消失問

題が課題点であり、学習が困難であるという欠点があった。

　この問題を解決するために、Long Short-Term Memory(以下、LSTMと略す)や、Gated

Recurrernt Unit(以下、GRUと略す)といったRNNの改良版が提案された。LSTMはゲー

ト機構を導入することで文章の意味をより適切に捉えることが可能となった。

図 2.1: ニューラルネットワーク
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2.1. 言語モデル 第 2 章 準備

2.1.3 Transformerの登場

　現在では、Transformer [3]アーキテクチャが主流となり、Self-Attentionを活用するこ

とで、長文における依存関係を効率的に学習することが可能になりつつある。Transformer

は、図 2.2に示した通り、複雑な構成となっている。Transformerは並列処理が可能であ

り、RNNよりも効率的に学習することが可能となったため、言語モデルの進化における

大きな飛躍となった。

　また、Transformerを基盤とする言語モデルとして、Bidirectional Encoder Representa-

tions from Transformers(以下、BERTと略す) [4]やGenerative Pre-trained Transformer(以

下、GPTと略す) [5]などが登場した。BERTは双方向の文脈を考慮することを可能とし

ている点が特徴であり、文の意味理解において優れたモデルである。一方、GPTは生成

タスクにおいて優れたモデルであり、事前学習を行うことにより高精度な文章生成を可能

となった。
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2.2. FINE-TUNING 第 2 章 準備

図 2.2: Transformer

2.2 Fine-Tuning

　このセクションでは、Fine-Tuningの概要、課題点について述べる。
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2.3. MOE 第 2 章 準備

2.2.1 Fine-Tuningの概要

　Fine-Tuningとは、事前学習済みのモデルを特定のタスクやデータセットに合わせて

再学習させる手法である。近年、BERTやGPTなどの大規模な事前学習済みのモデルが

開発されている。これらのモデルは、大量のデータを用いて学習されているため、汎用的

な言語に関する知識を既に持っている。これをFine-Tuningすることによって、大規模な

データを用いることなく、高い精度でタスクを解決することができる。

2.2.2 Fine-Tuningの課題点

　 Fine-Tuningには、主に以下の２つの課題点がある。

過学習

　データセットが小さい場合や同じデータセットを繰り返し使用する場合、そのデータ

にのみ特化してしまう過学習が生じる可能性がある。

計算コスト

　大規模なモデルを Fine-Tuningする場合、計算コストが大きくなる可能性がある。

2.3 MoE

　このセクションでは、MoEの概要、構成、利点、課題点、応用技術について述べる。

2.3.1 MoEの概要

　MoEとは、大規模なニューラルネットワークモデルにおける計算効率やパラメータ

効率を向上させる手法のひとつであり、エキスパートと呼ばれる小規模なサブモデルの集

合とゲーティングネットワークから構成される。従来の言語モデルでは、全ての入力に対

12



2.3. MOE 第 2 章 準備

して同じニューラルネットワークを適用していたが、MoEでは入力の特性に応じた異な

るエキスパートを適応的に選択し学習や推論に用いることで、必要な計算リソースを削減

しつつ高い性能を維持することが可能となる。

2.3.2 MoEの構成

　MoEの基本的な構成は、以下の図 2.3に示した通りである。主に以下の３つの主要

な要素からなる。

エキスパート

　専門家モデルとも呼ばれるもので、特定のタスクに特化した知識を持つニューラル

ネットワークである。

ゲーティングネットワーク

　入力データに応じて、活性化させるエキスパートを選択する役割を持つ機構である。

最終出力層

　選択されたエキスパートの出力を統合し、最終的なモデルの出力を決定する。

13



2.3. MOE 第 2 章 準備

図 2.3: MoEの構成

2.3.3 MoEの利点

　MoEの主なメリットとして、以下の３つが挙げられる。

計算コストの削減

　入力に応じて一部のエキスパートのみを活性化させるため、計算コストを削減するこ

とが可能となる。

モジュール性の向上

　各エキスパートが異なるタスクに特化しているため、モジュール性が向上し、多様な

タスクへの対応が実現し得る。
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2.3. MOE 第 2 章 準備

パフォーマンスの向上

　適切なエキスパートの割り当てを行うことで、従来のネットワークよりも高い精度を

実現することが可能となる。

2.3.4 MoEの課題点

　MoEの主な課題点として、以下の２つが挙げられる。

ルーティングにおける課題点

　MoEの学習においては、エキスパートの選択が重要であり、エキスパートの専門性

を高めながら全体の性能を向上させる必要がある。この際、モデルが特定のエキスパート

へ依存し、使用が集中してしまうことにより生じる負荷の偏りが課題点として挙げられ

る。また、ルーティングの際の計算コストの増大によりモデル全体の効率に影響を及ぼし

てしまう、ルーティングオーバーヘッドも課題点である。

解釈性と透明性における課題点

　MoEは、複数のエキスパートを組み合わせて動作させる複雑なシステムである。こ

のため、ゲーティングネットワークによるエキスパートの選択方法や知識の獲得方法の解

釈は困難である。システムの開発において、解釈性や釈明性は信頼を得るためには重要な

要素であり、これもMoEの課題点であると言える。

2.3.5 MoEを使用した技術の例

Switch Transformer

　 Switch Transformer [6]はMoEの技術を用いたものであり、各層で１つのエキスパー

トを選択する。選択されたもののみを使用して計算を行うため、計算量の大幅な削減が見

込める。
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2.4. LORA 第 2 章 準備

2.4 LoRA

　このセクションでは、LoRAの概要、数式、利点、応用技術について述べる。

2.4.1 LoRAの概要

　Low-Rank Adaptation(以下、LoRAと略す) [7]とは、大規模言語モデルに対してFine-

Tuningを行う際に、計算資源の制約を考慮しつつ適応させるための手法のひとつである。

単純なFine-Tuningでは、モデル内のパラメータを全て保持しながらパラメータの更新を

行うため、ベースにするモデルによっては膨大なメモリを要する場合がある。そのため、

巨大なモデルを用いた際のFine-Tuningにはコスト面における課題がある。その改善手法

として提案されたのがこの LoRAであり、元のパラメータを更新せずに差分を計算して

学習を行うという手法をとっている。低ランクの行列を用いることで、必要なパラメータ

数とGPU使用量を大幅に削減させることができ、先行研究と比較して精度も維持できて

いる。

2.4.2 LoRAの数式説明

　LoRAでは、事前学習済みの重みW を固定し、追加の低ランク行列AとBのみを学

習することで効率的な適応が実現可能となる。以下、数式を用いて説明を行う。

　 Fine-Tuningにおいて、元のパラメータをW、Fine-Tuning後のパラメータをW ′とお

き、次の式のように学習しているとみなす。

W ′ = W +∆W

この式における、∆W は、元のパラーメータと Fine-Tuning後のパラメータの差分を表

す。
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2.4. LORA 第 2 章 準備

　ここで元のパラメータがW ∈ Rd×kであるとすると、A ∈ Rd×rおよびB ∈ Rr×kを

使用して、以下の式のようになるようにAとBの学習を行う。

∆W = AB

　ここで、単純化してパラメータ数の違いに着目するため、元のパラメータをW ∈ Rd×d

とする。この時、従来のFine-Tuningでは、∆W を学習するため、学習するパラメータ数

は d2となる。一方、LoRAを用いた手法では、AとBのそれぞれを学習するため、学習

するパラメータ数は 2drとなる。r << dである場合、d2と 2drとを比較すると後者の方

が学習するパラメータ数が少ないと言える。このように、LoRAを用いると更新するパラ

メータの数が大幅に削減される。

　以下の図 2.4に LoRAの構成を示す。
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2.4. LORA 第 2 章 準備

図 2.4: LoRAの構成

2.4.3 LoRAの利点

　 LoRAの主なメリットとして、以下の２つが挙げられる。

メモリ使用量の削減

　低ランクの行列のみを学習するため、メモリの使用量が大幅に削減される。
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学習時間の短縮

　更新するパラメータ数が一部のみであるため、通常のFine-Tuningに比べ高速に学習

することができる。

既存モデルの保持

事前学習済みのモデルの重みを変更することなく拡張可能なため、複数のタスクへの適

応が容易となる。

2.4.4 QLoRAについて

　QLoRAとは、LoRAの応用技術となる効率的な Fine-Tuningの手法である。従来の

LoRAにおいては、ベースとなるモデル全体を保持する必要があったため、依然としてメモ

リの消費量が莫大となる場合がある。そこで提案されたのがこのQLoRAである。QLoRA

では、元のモデルを量子化することでメモリの使用量を大幅に削減することが可能となる。

2.5 MoELoRA

このセクションでは、MoELoRAの概要、構成について述べる。

2.5.1 MoELoRAの概要

　Mixture of Expert+Low-Rank Adaptation(以下、MoELoRAと略す) [8]とは、MoE

と LoRAを組み合わせた効率的なFine-Tuningの手法であり、LoRAにおける低ランクの

行列部分をMoEにおける Expertとして考えたものである。このMoELoRAにおける課

題点は、ゲーティングネットワークのランダム性とExpertの学習である。Expertの異な

る特徴における学習を可能とし、ランダムルーティングの課題を改善するための対処法と

して、対照学習の導入が提案されている。
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2.5.2 MoELoRAの構成

　以下の図 2.5にMoELoRAの構成を示す。

図 2.5: MoELoRAの構成

2.6 Zero-shot

　このセクションでは、Zero-shotの概要、利点について述べる。

2.6.1 Zero-shotの概要

　 Zero-shot Learningとは、事前に学習されたモデルが、学習時に用いたデータとは全

く異なるタスクに対して推論を行う手法である。事前学習済みのモデルにおける知識を活

用することで、新しいクラスやカテゴリのデータに対しても効率的、効果的に対応するこ

とを可能とする。
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2.6.2 Zero-shotの利点と課題点

　利点としては、新しいクラスやカテゴリのデータに対しても効率的、効果的に対応す

ることを可能とする柔軟性が挙げられる。

　一方、課題点として、モデルの推論が不正確になる可能性が挙げられる。また、タスク

の文脈を理解する能力には限界があるため、複雑な推論が求められる場合のように文脈が

重要となるケースでは性能が低下し得ることも課題点として挙げられる。

2.7 One-shot

　このセクションでは、One-shotの概要、利点について述べる。

2.7.1 One-shotの概要

　One-shot Learningとは、モデルがタスクにおいて、１つのラベル付きデータから学

習することで適切な予測を行う手法である。事前学習済みの知識を活用しつつ、少量の

データを用いて適応を行う点で Zero-shotとは異なる。

2.7.2 One-shotの利点と課題点

　タスク固有の例を１つ与えることでモデルがタスクの特徴を理解して推論を行うこと

から、低リソース環境における場合において有効となる点が利点として挙げられる。

　一方、１つの例に依存してしまうため、その例が不適切な場合は推論が不正確となる可

能性が生じる。この点が課題点として挙げられる。また、より多くの情報を必要とするタ

スクにおいて十分な適応が不可能となる可能性もあり、これも課題点である。

2.8 Few-shot

　このセクションでは、Few-shotの概要、利点について述べる。
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2.8.1 Few-shotの概要

　 Few-shot Learningとは、モデルがタスクにおいて、少量のラベル付きデータを用い

て適切な予測を行う手法である。このデータが１つであるものを特に One-shotという。

Few-shot Leaningは、データ効率を向上させることを目的とし、特にデータ収集が困難な

タスクにおいて有用であるとされる。

2.8.2 Few-shotの利点と課題点

　利点としては、データ収集が困難なタスクにおいても少量の例の提供によってタスク

への適応を実現可能な点が挙げられる。

　しかし、サンプルの選択方法によってモデルの性能が大きく変動し得る。タスクに適応

するための適切なプロンプトやデータが重要で、不十分な場合は期待通りの適応がなされ

ない可能性があり、これが Few-shotにおける課題点として挙げられる。
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第3章 評価実験

3.1 使用したデータセット

　 JGLUEとは、言語モデルのもつ日本語能力を測定するために作成されたデータセッ

ト群である。今回の実験では、JGLUE内のMARC-ja、JNLIの 2つのデータセットを

扱った。

3.1.1 MARC-ja

　MARC-jaとは、文章分類タスクにおけるデータセットである。Amazonでの商品レ

ビューコーパスから作成されており、レビューのネガポジを判定する、2値分類のタスク

である。

3.1.2 JNLI

　 JNLIは 2文の含意関係認識タスクにおけるデータセットである。2文間の類似度が

「含意 (entailment)」「矛盾 (contradiction)」「中立 (neutral)」のどれに該当するかを判定

する、3値分類のタスクである。

3.2 使用したLLM

　ここでは、実験で使用した 2つの LLMについて示す。
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3.2.1 microsoft/Phi-3.5-mini-instruct

　Phi-3.5-mini-instruct [9]は、約 3.8Bのパラメータを持つ LLMである。多言語 LLM

であり、JGLUEのような日本語データセットに対して安定した回答を出力することがで

きる。また、128Kのコンテキスト長に対応しており、長い文章タスクを実行することが

できる。

3.2.2 microsoft/Phi-3.5-MoE-instruct

　 Phi-3.5-MoE-instruct [9]は、約 42Bのパラメータを持つ LLMである。miniと同様

に多言語 LLMであり、128Kのコンテキスト長に対応している。全体として 42Bのパラ

メータを持つものの、実際にアクティブとなるのは約 6.6Bのパラメータのみであり、適

切な expertを選択することで、同程度のサイズのモデルに対して高い性能を維持したま

ま高速に推論を行うことができる。

3.3 実験方法

　大きく分けて、Fine-Tuningを以下の 2つの caseについて行った。

case1 Phi-3.5-mini-instructをMARC-jaタスクで Fine-Tuningした。

case2 Phi-3.5-mini-instructを JNLIタスクで Fine-Tuningした。

ただし、Fine-Tuningは instruction tuningの形で行い、Early Stoppingを用いて 3回連続

で Validation Lossの最小値が更新されなかった場合に中断するものとした。　 Phi-3.5-

MoE-instructについては、Fine-Tuningは行わず、Few-Shot Learningのみ行った（これ

を case3とする）。また、Fine-Tuning済みのモデルについて、case1ではMARC-jaタス

クを、case2では JNLIタスクを、case3ではMARC-jaタスクと JNLIタスクのそれぞれ

を解かせ、回答の精度を確認した。
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3.4 実験結果

　以下の表 3.1、表 3.2は、case1・case2での Fine-Tuningでの Training Lossおよび、

Validation Lossの変動の様子である。

表 3.1: case1の Fine-Tuningの様子
Step Training Loss Validation Loss

1000 1.494000 1.593251

2000 1.446000 1.544611

3000 1.430300 1.524704

4000 1.429500 1.512045

5000 1.415100 1.503263

6000 1.387600 1.495738

7000 1.386200 1.489481

8000 1.386900 1.478687

9000 1.379500 1.480397

10000 1.370000 1.480373

11000 1.345600 1.475132

12000 1.341700 1.473010

13000 1.351000 1.473009

14000 1.359600 1.467446

15000 1.345600 1.468352

16000 1.324400 1.470652

17000 1.336700 1.467790
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表 3.2: case2の Fine-Tuningの様子
Step Training Loss Validation Loss

500 1.031700 0.605690

1000 0.573100 0.562220

1500 0.533800 0.540661

2000 0.519100 0.528435

2500 0.501900 0.519938

3000 0.489600 0.514476

3500 0.480000 0.510190

4000 0.474300 0.506908

4500 0.462000 0.504365

5000 0.460700 0.503087

5500 0.452400 0.501983

6000 0.442200 0.501705

6500 0.438300 0.502199

7000 0.430200 0.501786

7500 0.430200 0.500814

8000 0.419700 0.502461

8500 0.418500 0.503532

9000 0.411100 0.507679

表 3.1、表 3.2より、Fine-Tuningが無事行われていることが確認できた。

　また、各々の caseについて、回答の精度を以下の表 3.3に示す。

表 3.3: 実験結果
MARC-ja JNLI

case1 0.957 —

case2 — 0.873

case3 0.972 0.811

　MARC-jaタスクではPhi-3.5-MoE-instructが Fine-Tuningモデルよりも高い精度を

示し、一方で JNLIタスクでは Fine-Tuningモデルのほうが高い精度を示した。
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　まず、Phi-3.5-mini-instructがFine-Tuningすることによって精度が向上しているのか

を実際に確認するために、Phi-3.5-mini-instructをMARC-jaと JNLIとの両方でFew-shot

推論を行った。しかし、出力が不安定であったため、そもそもどの程度の精度なのか、正

答率を得ることが出来なかった。だがこれはFine-Tuningすることによって出力が安定し

たとも言えるため、Phi-3.5-mini-instructが Fine-Tuningすることによって精度は向上し

ていると推察できる。

　また、以下に再掲した表 4.1を見ると、MARC-jaタスクにおけるPhi-3.5-mini-instruct

の正答率は 0.957であることに対して、Phi-3.5-MoE-instructの正答率は 0.972 となって

おり、わずかながら精度は向上していると言える。しかし、その差はわずか 0.015である

ことから、ほとんど変わらない精度であるとも言える。

　一方、JNLIにおけるPhi-3.5-mini-instructの正答率が 0.873であることに対して、Phi-

3.5-MoE-instructの正答率は 0.811となっており、こちらはわずかに精度が低下している

と言える。しかしこちらもMARC-jaタスクと同様、その差はわずか 0.062であることか

ら、ほとんど変わらない精度であるとも言える。

表 4.1: 実験結果 (再掲)

MARC-ja JNLI

case1 0.957 —

case2 — 0.873

case3 0.972 0.811

　以上のように、Phi-3.5-MoE-instructが 2つのタスクの両方に優位性を示さなかった
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ことに対して、タスクごとの適正が影響していると考える。case3の結果より、JNLIタス

クはMARC-jaタスクよりも高度なタスクであることが推察可能である。それは、JNLIタ

スクにおける正答率が、Phi-3.5-mini-instruct、Phi-3.5-MoE-instruct ともに、MARC-ja

タスクにおける正答率を下回ったことからも推察することが可能である。その差は、Phi-

3.5-mini-instructにおいては 0.084であるが、Phi-3.5-MoE-instructにおいては 0.161と大

幅なものである。

比較的単純な 2値分類であるMARC-jaタスクに対し、JNLIタスクは 3値分類タスク

である。さらに、MARC-jaタスクと比較して、JNLIタスクは 2文間の複雑な関係性を推

論する高度な理解を必要としていると言えるため、expertの選択が適切に機能しなかった

のではないだろうか。

　しかし、Fine-Tuningを行わなかったのにも関わらず、MoEのFew-shot Learningの精

度がFine-Tuningを行った他のものに劣らない高い精度をとっていることに関して、MoE

の Few-shot Learningの有用性が伺える。
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第5章 結論

　本研究では、日本語データセット JGLUEを用いて、Phi-3.5-MoE-instructと Fine-

Tuning済みのPhi-3.5-mini-instruct間の精度比較を行った。実験の結果、MARC-jaタス

クでは Phi-3.5-MoE-instructが優れていた一方、JNLIタスクでは逆の結果となった。こ

のことから、MoEモデルが全てのタスクについて優位性を持つとは限らないことが推察

できた。また、Fine-Tuningを行わなかったのにも関わらず、MoEの Few-shot Learning

の精度が他とほぼ同等かそれ以上かという高い精度をとっていることに関して、MoEの

Few-shot Learningの有用性が伺えた。
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付録A

A.1 ソースコード

Listing A.1: marc-jaタスクでのファインチューニング

1 #モジュールを用意する

2 import torch

3 import pickle

4 import evaluate

5 import bitsandbytes

6 import numpy as np

7 import re

8 from transformers import AutoModelForCausalLM , AutoTokenizer ,

Trainer , TrainingArguments , DataCollatorForLanguageModeling

, BitsAndBytesConfig , EarlyStoppingCallback

9 from datasets import load_dataset

10 from tqdm.notebook import tqdm

11 from torch.utils.data import Dataset

12 from peft import get_peft_model , LoraConfig , TaskType ,

PeftConfig , PeftModel

13

14 #量子化の設定

15 bnb_config = BitsAndBytesConfig(
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16 load_in_4bit=True ,

17 bnb_4bit_use_double_quant=True ,

18 bnb_4bit_quant_type="nf4",

19 bnb_4bit_compute_dtype=torch.bfloat16

20 )

21

22 #モデル準備

23 model_name = "microsoft/Phi -3.5-mini -instruct"

24 base_model = AutoModelForCausalLM.from_pretrained(

25 model_name ,

26 quantization_config=bnb_config ,

27 device_map="auto",

28 torch_dtype=torch.bfloat16

29 )

30 tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(model_name)

31 optimizer = torch.optim.SGD(base_model.parameters (), lr

=0.0001)

32

33 #線形変換層の名前を調べる

34 model_modules = str(base_model.modules)

35 pattern = r’\((\w+)\):␣Linear ’

36 linear_layer_names = re.findall(pattern , model_modules)

37 linear_layer_names = list(set(linear_layer_names))

38 print(linear_layer_names)

39

40 #アダプタの設定と追加LoRA
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41 lora_config = LoraConfig(

42 r=4,

43 lora_alpha =8,

44 #target_modules=["qkv_proj"],

45 target_modules =[’gate_up_proj ’, ’qkv_proj ’, ’down_proj ’,

’o_proj ’, ’lm_head ’],

46 lora_dropout =0.05,

47 bias="none",

48 fan_in_fan_out=False ,

49 task_type=TaskType.CAUSAL_LM

50 )

51 model = get_peft_model(base_model , lora_config)

52

53

54 #データセットの用意・整形・保存

55 dataset = load_dataset("shunk031/JGLUE", name="MARC -ja")

56

57 train = dataset["train"][:10000]

58 valid = dataset["validation"]

59

60 for i in range(len(train["label"])):

61 if train["label"][i] == 0:

62 train["label"][i] = "positive"

63 else:

64 train["label"][i] = "negative"

65
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66 for i in range(len(valid["label"])):

67 if valid["label"][i] == 0:

68 valid["label"][i] = "positive"

69 else:

70 valid["label"][i] = "negative"

71

72 template = """

73 <|system|>以下の文章がポジティブの場合は「」、ネガティブの場合は「」と出力して

ください。

74 positivenegative <|end|>

75 <|user|>

76 {sentence}<|end|>

77 <|assistant|>

78 {label}<|end|>

79 """

80 with open("train_datalist .pkl", "wb") as f:

81 for i in tqdm(range (10000) , mininterval =0.5):

82 ptext = template.format(sentence=train["sentence"][i

], label=train["label"][i])

83 pickle.dump(ptext , f)

84

85 template = """

86 <|system|>以下の文章がポジティブの場合は「」、ネガティブの場合は「」と出力して

ください。

87 positivenegative <|end|>

88 <|user|>

89 {sentence}<|end|>
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90 <|assistant|>

91 {label}<|end|>

92 """

93 with open("valid_datalist .pkl", "wb") as f:

94 for i in tqdm(range (1000) , mininterval =0.5):

95 ptext = template.format(sentence=valid["sentence"][i

], label=valid["label"][i])

96 pickle.dump(ptext , f)

97

98

99 # ファイルの読み込み

100 train_datalist = []

101 with open("train_datalist .pkl", "rb") as f:

102 while True:

103 try:

104 ptext = pickle.load(f) # つずつ読み込む1

105 train_datalist.append(ptext)

106 # ptext に対する処理を行う

107 except EOFError:

108 break # ファイルの終わりに達したら終了

109

110 valid_datalist = []

111 with open("valid_datalist .pkl", "rb") as f:

112 while True:

113 try:

114 ptext = pickle.load(f) # つずつ読み込む1
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115 valid_datalist.append(ptext)

116 # ptext に対する処理を行う

117 except EOFError:

118 break # ファイルの終わりに達したら終了

119

120

121 #クラスの定義Dataset

122 class MyDataset(Dataset):

123 def __init__(self , datalist , tokenizer):

124 self.tokenizer = tokenizer

125 self.features = []

126 for ptext in datalist:

127 input_ids = self.tokenizer.encode(ptext)

128 input_ids += [self.tokenizer.eos_token_id]

129 input_ids = torch.LongTensor(input_ids)

130 self.features.append ({’input_ids ’:input_ids })

131 def __len__(self):

132 return len(self.features)

133 def __getitem__(self , idx):

134 return self.features[idx]

135

136 train_dataset = MyDataset(train_datalist , tokenizer)

137 valid_dataset = MyDataset(valid_datalist , tokenizer)

138

139

140 #の設定Trainer
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141 collator = DataCollatorForLanguageModeling(tokenizer , mlm=

False)

142

143 metric = evaluate.load(’accuracy ’)

144

145 def compute_metrics(eval_pred):

146 logits , labels = eval_pred

147 predictions = np.argmax(logits , axis=-1)

148 return metric.compute(predictions=predictions , references

=labels)

149

150 training_args = TrainingArguments(

151 output_dir=’output ’,

152 eval_strategy=’steps ’,

153 eval_steps =1000 ,

154 save_steps =1000 ,

155 #eval_strategy=’epoch’,

156 #save_strategy=’epoch’,

157 #lr_scheduler_type="cosine",

158 num_train_epochs =20,

159 per_device_train_batch_size =2,

160 per_device_eval_batch_size =2,

161 load_best_model_at_end=True ,

162 learning_rate =8e-6,

163 #fp16=True ,

164 bf16=True ,
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165 report_to="none",

166 )

167

168 trainer = Trainer(

169 model=model ,

170 data_collator=collator ,

171 args=training_args ,

172 train_dataset=train_dataset ,

173 eval_dataset=valid_dataset ,

174 callbacks =[ EarlyStoppingCallback(early_stopping_patience

=3)],

175 #compute_metrics=compute_metrics ,

176 )

177

178 trainer.train() #実行

Listing A.2: jnliタスクでのファインチューニング

1 #モジュールを用意する

2 import torch

3 import pickle

4 import evaluate

5 import bitsandbytes

6 import numpy as np

7 import re

8 from transformers import AutoModelForCausalLM , AutoTokenizer ,

Trainer , TrainingArguments , DataCollatorForLanguageModeling

, BitsAndBytesConfig , EarlyStoppingCallback
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9 from datasets import load_dataset

10 from tqdm.notebook import tqdm

11 from torch.utils.data import Dataset

12 from peft import get_peft_model , LoraConfig , TaskType ,

PeftConfig , PeftModel

13

14 #量子化の設定

15 bnb_config = BitsAndBytesConfig(

16 load_in_4bit=True ,

17 bnb_4bit_use_double_quant=True ,

18 bnb_4bit_quant_type="nf4",

19 bnb_4bit_compute_dtype=torch.bfloat16

20 )

21

22 #モデル準備

23 model_name = "microsoft/Phi -3.5-mini -instruct"

24 base_model = AutoModelForCausalLM.from_pretrained(

25 model_name ,

26 quantization_config=bnb_config ,

27 device_map="auto",

28 torch_dtype=torch.bfloat16

29 )

30 tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(model_name)

31 optimizer = torch.optim.SGD(base_model.parameters (), lr

=0.0001)

32
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33 #線形変換層の名前を調べる

34 model_modules = str(base_model.modules)

35 pattern = r’\((\w+)\):␣Linear ’

36 linear_layer_names = re.findall(pattern , model_modules)

37 linear_layer_names = list(set(linear_layer_names))

38 print(linear_layer_names)

39

40 #アダプタの設定と追加LoRA

41 lora_config = LoraConfig(

42 r=4,

43 lora_alpha =8,

44 #target_modules=["qkv_proj"],

45 target_modules =[’gate_up_proj ’, ’qkv_proj ’, ’down_proj ’,

’o_proj ’, ’lm_head ’],

46 lora_dropout =0.05,

47 bias="none",

48 fan_in_fan_out=False ,

49 task_type=TaskType.CAUSAL_LM

50 )

51 model = get_peft_model(base_model , lora_config)

52

53

54 #データセットの用意・整形・保存

55 dataset = load_dataset("shunk031/JGLUE", name="JNLI")

56

57 train = dataset["train"][:10000]
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58 valid = dataset["validation"]

59

60 for i in range(len(train["label"])):

61 if train["label"][i] == 0:

62 train["label"][i] = "entailment"

63 elif train["label"][i] == 1:

64 train["label"][i] = "contradiction "

65 else:

66 train["label"][i] = "neutral"

67

68 for i in range(len(valid["label"])):

69 if valid["label"][i] == 0:

70 valid["label"][i] = "entailment"

71 elif valid["label"][i] == 1:

72 valid["label"][i] = "contradiction "

73 else:

74 valid["label"][i] = "neutral"

75

76 template = """

77 <|system|>以下の前提と仮説の関係が、、のどれに該当するか出力しなさい

78 entailmentcontradictionneutral <|end|>

79 <|user|>前提：

80 {sentence1}仮説：

81 {sentence2}<|end|>

82 <|assistant|>

83 {label}<|end|>
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84 """

85 with open("train_datalist .pkl", "wb") as f:

86 for i in tqdm(range (10000) , mininterval =0.5):

87 ptext = template.format(sentence1=train["sentence1"][

i], sentence2=train["sentence2"][i], label=train["

label"][i])

88 pickle.dump(ptext , f)

89

90 template = """

91 <|system|>以下の前提と仮説の関係が、、のどれに該当するか出力しなさい

92 entailmentcontradictionneutral <|end|>

93 <|user|>前提：

94 {sentence1}仮説：

95 {sentence2}<|end|>

96 <|assistant|>

97 {label}<|end|>

98 """

99 with open("valid_datalist .pkl", "wb") as f:

100 for i in tqdm(range (1000) , mininterval =0.5):

101 ptext = template.format(sentence1=valid["sentence1"][

i], sentence2=valid["sentence2"][i], label=valid["

label"][i])

102 pickle.dump(ptext , f)

103

104 # ファイルの読み込み

105 train_datalist = []
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106 with open("train_datalist .pkl", "rb") as f:

107 while True:

108 try:

109 ptext = pickle.load(f) # つずつ読み込む1

110 train_datalist.append(ptext)

111 # ptext に対する処理を行う

112 except EOFError:

113 break # ファイルの終わりに達したら終了

114

115

116 valid_datalist = []

117 with open("valid_datalist .pkl", "rb") as f:

118 while True:

119 try:

120 ptext = pickle.load(f) # つずつ読み込む1

121 valid_datalist.append(ptext)

122 # ptext に対する処理を行う

123 except EOFError:

124 break # ファイルの終わりに達したら終了

125

126

127 #クラスの定義Dataset

128 class MyDataset(Dataset):

129 def __init__(self , datalist , tokenizer):

130 self.tokenizer = tokenizer

131 self.features = []
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132 for ptext in datalist:

133 input_ids = self.tokenizer.encode(ptext)

134 input_ids += [self.tokenizer.eos_token_id]

135 input_ids = torch.LongTensor(input_ids)

136 self.features.append ({’input_ids ’:input_ids })

137 def __len__(self):

138 return len(self.features)

139 def __getitem__(self , idx):

140 return self.features[idx]

141

142 train_dataset = MyDataset(train_datalist , tokenizer)

143 valid_dataset = MyDataset(valid_datalist , tokenizer)

144

145

146 #の設定Trainer

147 collator = DataCollatorForLanguageModeling(tokenizer , mlm=

False)

148

149 metric = evaluate.load(’accuracy ’)

150

151 def compute_metrics(eval_pred):

152 logits , labels = eval_pred

153 predictions = np.argmax(logits , axis=-1)

154 return metric.compute(predictions=predictions , references

=labels)

155
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156 training_args = TrainingArguments(

157 output_dir=’jnli_output ’,

158 eval_strategy=’steps ’,

159 eval_steps =500,

160 save_steps =500,

161 #eval_strategy=’epoch’,

162 #save_strategy=’epoch’,

163 num_train_epochs =20,

164 per_device_train_batch_size =8,

165 per_device_eval_batch_size =8,

166 load_best_model_at_end=True ,

167 learning_rate =8e-6,

168 #fp16=True ,

169 bf16=True ,

170 report_to="none",

171 )

172

173 trainer = Trainer(

174 model=model ,

175 data_collator=collator ,

176 args=training_args ,

177 train_dataset=train_dataset ,

178 eval_dataset=valid_dataset ,

179 callbacks =[ EarlyStoppingCallback(early_stopping_patience

=3)],

180 #compute_metrics=compute_metrics ,
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181 )

182

183 trainer.train() #実行

Listing A.3: 評価用コード

1 #モジュールを用意する

2 import torch

3 import pickle

4 import evaluate

5 import bitsandbytes

6 import numpy as np

7 import re

8 import random

9 from transformers import AutoModelForCausalLM , AutoTokenizer ,

Trainer , TrainingArguments , DataCollatorForLanguageModeling

, BitsAndBytesConfig , EarlyStoppingCallback , pipeline

10 from datasets import load_dataset

11 from tqdm.notebook import tqdm

12 from torch.utils.data import Dataset

13 from peft import get_peft_model , LoraConfig , TaskType ,

PeftConfig , PeftModel , prepare_model_for_kbit_training

14

15 #量子化の設定

16 bnb_config = BitsAndBytesConfig(

17 load_in_4bit=True ,

18 bnb_4bit_use_double_quant=True ,

19 bnb_4bit_quant_type="nf4",
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20 bnb_4bit_compute_dtype=torch.bfloat16

21 )

22

23 #marc -でファインチューニングされたモデルを準備jaLoRA

24 model_name = "microsoft/Phi -3.5-mini -instruct"

25 base_model1 = AutoModelForCausalLM.from_pretrained(

26 model_name ,

27 quantization_config=bnb_config ,

28 device_map="auto",

29 torch_dtype=torch.bfloat16

30 )

31 base_model1 = prepare_model_for_kbit_training(base_model1)

32 tokenizer1 = AutoTokenizer.from_pretrained(model_name)

33 lora_name1 = "marc -ja_output/checkpoint -14000"

34 model1 = PeftModel.from_pretrained(base_model1 , lora_name1)

35

36 #でファインチューニングされたモデルを準備jnliLoRA

37 model_name = "microsoft/Phi -3.5-mini -instruct"

38 base_model2 = AutoModelForCausalLM.from_pretrained(

39 model_name ,

40 quantization_config=bnb_config ,

41 device_map="auto",

42 torch_dtype=torch.bfloat16

43 )

44 base_model2 = prepare_model_for_kbit_training(base_model2)

45 tokenizer2 = AutoTokenizer.from_pretrained(model_name)
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46 lora_name2 = "jnli_output/checkpoint -7500"

47 model2 = PeftModel.from_pretrained(base_model2 , lora_name2)

48

49 #Phi -3.5-MoE-の準備（ファインチューニング無し）instruct

50 model_name = "microsoft/Phi -3.5-MoE -instruct"

51 model3 = AutoModelForCausalLM.from_pretrained(

52 model_name ,

53 quantization_config=bnb_config ,

54 device_map="cuda",

55 torch_dtype=torch.bfloat16

56 )

57 tokenizer3 = AutoTokenizer.from_pretrained(model_name)

58

59

60 #データセットのロード・整形

61 marc_dataset = load_dataset("shunk031/JGLUE", name="MARC -ja")

62 jnli_dataset = load_dataset("shunk031/JGLUE", name="JNLI")

63

64 marc_test = marc_dataset["validation"][ -1000:]

65 jnli_test = jnli_dataset["validation"][ -1000:]

66

67 for i in range(len(marc_test["label"])):

68 if marc_test["label"][i] == 0:

69 marc_test["label"][i] = "positive"

70 else:

71 marc_test["label"][i] = "negative"
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72

73 for i in range(len(jnli_test["label"])):

74 if jnli_test["label"][i] == 0:

75 jnli_test["label"][i] = "entailment"

76 elif jnli_test["label"][i] == 1:

77 jnli_test["label"][i] = "contradiction "

78 else:

79 jnli_test["label"][i] = "neutral"

80

81

82 #marc -タスクでの評価用関数ja

83 def marc_eval(model , tokenizer):

84 cnt = {}

85 correct_num = 0

86 error_num = 0

87

88 for i in tqdm(range(len(marc_test["sentence"]))):

89 sentence = marc_test["sentence"][i]

90 label = marc_test["label"][i]

91

92 messages = [

93 {"role": "system", "content": "以下の文章がポジティブ

の場合は「」、ネガティブの場合は「」と出力してくださ
いpositivenegative "},

94 {"role": "user", "content": "ジェリーラファティワールド

全開で、しかも２枚組でこの値段は買いです。ただし、ライナーノー
ツなど一切ありません。その点割り切れればですけど。。。"},

95 {"role": "assistant", "content": "positive"},

96 {"role": "user", "content": "この作品、映画として認めて
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も良いものかどうか。ブレアウイッチは、全て出演者の対応を演出な
しで見せることにより、ライブ感覚で楽しめることができたのです
が。この作品にはそういう緊張感というものはありません。さらに他
の低予算映画のように演出や工夫で見せようということもありませ
ん。それは、同じビデオカメラ撮影された、ジョージ・ロメロのダイ
アリー・オブ・ザ・デッドと比較すれば、その完成度の違いは明らか
です。不覚にも映画本編中に出演者同様に寝てしまいました。しか
し、テレビでオチを見せてしまったり、題名からオチが分かってしま
うというのもどんなもんなんでしょうCM"},

97 {"role": "assistant", "content": "negative"},

98 {"role": "user", "content": sentence},

99 ]

100

101 prompt = tokenizer.apply_chat_template(messages ,

tokenize=False , add_generation_prompt=True)

102

103 inputs = tokenizer(prompt , return_tensors="pt").to(

model.device)

104

105 token_ids = inputs["input_ids"]

106

107 with torch.no_grad ():

108 output_ids = model.generate(

109 token_ids ,

110 max_new_tokens =10,

111 temperature =0.0,

112 do_sample=False ,

113 )

114

115 res = tokenizer.decode(output_ids [0][ token_ids.size

(1):], skip_special_tokens=True).strip ()
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116

117 if res not in ["positive", "negative"]:

118 error_num += 1

119 else:

120 if res == label:

121 correct_num += 1

122 if res not in cnt:

123 cnt[res] = 1

124 else:

125 cnt[res] += 1

126

127 print("error_num", error_num)

128 return correct_num / (len(marc_test["sentence"]) -

error_num)

129

130

131 #タスクでの評価用関数jnli

132 def jnli_eval(model , tokenizer):

133 cnt = {}

134 correct_num = 0

135 error_num = 0

136

137 for i in tqdm(range(len(jnli_test["sentence1"]))):

138 sentence1 = jnli_test["sentence1"][i]

139 sentence2 = jnli_test["sentence2"][i]

140 label = jnli_test["label"][i]

54



A.1. ソースコード 第 A 章

141

142 template = f"""前提：

143 {sentence1}仮説：

144 {sentence2}

145 """

146

147 oneshot_template1 = """前提：雪の上でスキーをしている男性二人

が並んで立っています。仮説：スキー場のゲレンデにて男性人が並んで記
念撮影をしています。

148

149 2

150 """

151 oneshot_template2 = """前提：広い室内にたくさんの人たちが椅子

に座っています。仮説：広い室内でたくさんの人たちが椅子に座ってい
ます。

152

153

154 """

155 oneshot_template3 = """前提：頭のキリンが、顔を寄せ合って立っ

ています。

156 2仮説：頭のキリンが、顔を寄せ合って歩いています。

157 2

158 """

159

160 messages = [

161 {"role": "system", "content": "以下の前提と仮説の関係

が、、のどれに該当するか出力しなさ
いentailmentcontradictionneutral "},

162 {"role": "user", "content": oneshot_template1},

163 {"role": "assistant", "content": "neutral"},

55



A.1. ソースコード 第 A 章

164 {"role": "user", "content": oneshot_template2},

165 {"role": "assistant", "content": "entailment"},

166 {"role": "user", "content": oneshot_template3},

167 {"role": "assistant", "content": "contradiction "

},

168 {"role": "user", "content": template},

169 ]

170

171 prompt = tokenizer.apply_chat_template(messages ,

tokenize=False , add_generation_prompt=True)

172

173 inputs = tokenizer(prompt , return_tensors="pt").to(

model.device)

174

175 token_ids = inputs["input_ids"]

176

177 with torch.no_grad ():

178 output_ids = model.generate(

179 token_ids ,

180 max_new_tokens =10,

181 temperature =0.0,

182 do_sample=False ,

183 )

184

185 res = tokenizer.decode(output_ids [0][ token_ids.size

(1):], skip_special_tokens=True).strip ()
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186

187 if res not in ["entailment", "contradiction ", "

neutral"]:

188 print(res)

189 error_num += 1

190 else:

191 #print(res, label)

192 if res == label:

193 correct_num += 1

194 if res not in cnt:

195 cnt[res] = 1

196 else:

197 cnt[res] += 1

198

199 print("error_num", error_num)

200

201 return correct_num / (len(jnli_test["sentence1"]) -

error_num)

202

203

204 #評価

205 marc_accuracy = marc_eval(model1 , tokenizer1)

206 print(marc_accuracy)

207 marc_accuracy = marc_eval(model2 , tokenizer2)

208 print(marc_accuracy)

209 marc_accuracy = marc_eval(model3 , tokenizer3)
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210 print(marc_accuracy)

211 jnli_accuracy = jnli_eval(model1 , tokenizer1)

212 print(jnli_accuracy)

213 jnli_accuracy = jnli_eval(model2 , tokenizer2)

214 print(jnli_accuracy)

215 jnli_accuracy = jnli_eval(model3 , tokenizer3)

216 print(jnli_accuracy)
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