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本課題では，学習済みの LoRA アダプタが，重みのビット幅が異なる基盤モデル間で転移可能であるかどうかを検

証した．具体的には，複数のタスクとモデルを用いて，低ビット幅へ量子化された基盤モデル上で学習された

QLoRA アダプタが，より大きなビット幅の基盤モデル上でも有効に動作する事を明らかにした．特に，重みを 4 ビッ

ト幅や 3 ビット幅に量子化した基盤モデル上で学習したアダプタであっても，推論時に重みを 16 ビット幅に復元する

ことで，基盤モデルを量子化しない通常の LoRA とほぼ同等の推論精度を達成できることを示した．本手法は，学習

済みQLoRAモデルの性能向上や，量子化によって得られた余剰メモリを活用したバッチサイズの拡大によるLoRA
の学習速度の向上などに活用可能である． 
 
 
 In this study, we investigated whether trained LoRA adapters can be transferred across foundation 
models with different weight bit-widths. Specifically, we showed that LoRA adapters trained on 
foundation models quantized to low bit-widths can still function effectively when applied to foundation 
models with higher bit-widths, using multiple tasks and models. We demonstrated that even adapters 
trained on 4-bit or 3-bit quantized foundation models can achieve inference accuracy comparable to 
standard LoRA trained at 16-bit precision, by restoring the foundation model to 16-bit at inference time. 
This approach can be applied to enhance the performance of pre-trained QLoRA models and to 
accelerate LoRA training by expanding the batch size using memory savings gained through 
quantization. 
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背景と目的 

大規模言語モデルをはじめとする深層学習モデルは，

重みの勾配や最適化状態を保持するため，推論時より

も訓練時に要求される GPU メモリ量が多いことが知ら

れている．したがって，例えば同一の計算資源上で基

盤モデルのファインチューニングと推論を行う際には，

基盤モデルのサイズは訓練時の資源制約から決定さ

れるため，推論時にはメモリの余剰が発生する． 
その一方で，既存手法はこの余剰メモリを考慮して

おらず活用できていない[1,2,3]．そこで本課題では，こ

の推論時のメモリの余剰を活用して LoRA モデルの性

能を向上させる新たな 量子化-LoRA フレームワーク

として，Post LoRA Restoration（PLR） を提案する．

PLRでは，訓練時の資源制約から生まれる推論時のメ

モリの余剰を活用し，量子化された基盤モデルの重み

のビット幅の復元を行う．本手法はあるビット幅の基盤

モデル上で学習したアダプタが他のビット幅の基盤モデ

ルの上でも効果的に機能できるという転移性を LoRA
アダプタが持つという仮説に基づいている． 

TSUBAME4.0 の計算資源を用いて評価実験を行

った結果，PLR の適用による精度の向上を確認でき，

アダプタの転移性および提案手法の有効性を確認でき

た． 
 
概要 

提案手法である PLR の概念図を図１に示す．モデ

ルの重みを k ビットへ量子化した後に LoRA を実施し

推論を行う QLoRA [2] に対し，PLR では推論時のメ



（様式 20）成果報告書 

図１：LoRA, QLoRA, PLR の概念図 
 

モリ余剰に着目して，量子化-LoRA モデルを学習した

のちに 量子化-LoRA の基盤モデルの重みの精度を

より高いビット幅へ復元する． 
PLR の具体的な流れは，以下の通りである．基盤モ

デルの重みを  𝑾!
"#-%&' ， LoRA アダプタの重みを

∆𝑾()*+ とすると，LoRA 適用後の各層の重み 𝑾 は，

𝑾 =𝑾!
"#-%&' + ∆𝑾()*+  で表される．QLoRA などの 

量子化-LoRA 手法では，𝑾!
"#-%&' を k ビット幅へ量子

化し 𝑾!
,-%&'  に置き換えた，𝑾 =𝑾!

𝒌-%&' + ∆𝑾()*+に

ついて，∆𝑾()*+ の訓練を行う．ここで，k は 16 > k > 
0 である．PLR では，QLoRA の訓練完了後，𝑾!

𝒌-%&' 
を 𝑾!

𝒍-%&' の重みへ置き換えた，𝑾 =𝑾!
𝒍-%&' + ∆𝑾()*+ 

によって推論が行われる．ここで，l は l > k を満たし，

推論を行う計算資源の余剰に合わせて選択される． 
一般的に，LLM の量子化は低いビット幅であるほど

近似値に丸め込まれた際に生じる量子化誤差が大きく，

性能が低下することが知られている．PLR を適用する

ことでよりビット幅の大きく劣化の少ない基盤モデルを

用いることが可能となるため，量子化誤差から生じる基

盤モデルの性能低下を回避し QLoRA モデルの性能

を復元できることが期待される． 
PLR の有効性を確かめるために，QLoRA モデルに

対しPLRを適用した際に下流タスクの正解率が向上す

るかを検証する．使用するモデルは，Llama3 ファミリ

ー[4]のうち，Llama 3.2-1B, Llama 3.2-3B, Llama 
3.1-8B の三種類のモデルサイズを選定した．また，評

価対象とするタスクには，Grade School Math 8K 
(GSM8K) [4] および SQL Create Context (SCC) 
を使用する． 
 次に，学習の設定について述べる．LoRA および 

QLoRA では，Adapter の Rank と  は，すべての

モデルで 16 に設定し，LoRA を適用する LLM の

層は Attention 層のみとした．学習率は 2e-4，バッ

チサイズは 32 とし，10 エポック学習した内，検証デ

ータに対する Loss が最も低いエポックの重みを評価

に使用する，QLoRA および PLR で用いる基盤モデル

の量子化手法には，GPTQ [7] を使用し，8,4,3,2 ビッ

トの４パターンのビット幅で PLR の有効性を検証する．

GPTQ は，重みの量子化後にキャリブレーションデー

タを用いて補正を行い，量子化誤差を最小限に抑える

手法である．キャリブレーションデータには，訓練データ

から無作為抽出した 500 件を使用する．これらの実

装は，Python 3.9.18，Cuda 12.8，PyTorch 2.5.0，

Transformers 4.47.0，Peft 0.14.0 のソフトウェアおよ

びモジュールを用いて，TSUBAME4.0 の計算機上で

行われた． 
 
結果および考察 

上 記 の 設 定 で 学 習 し た  LoRA ， QLoRA ，

QLoRA+PLR モデルの各タスクに対する正解率を，

表１に示す．なお，表中の  PLR16 や  PLR8 は，

QLoRA の学習後にそれぞれ 16-bit，8-bit へ基盤

モデルの重みを復元することを指す． 
モデルとデータセット全体を見ると，ほぼすべてのケー

スにおいて PLR の適用によって正解率が向上しており，

PLR の有効性が確認された。一方で，8-bit において

は唯一 PLR の性能が低下している．ここで，16-bit 
LoRA に着目す る と ， 16-bit LoRA よ り も  8-bit 
QLoRA および 8-bit QLoRA + PLR16 の正解率が

高い．このことから，基盤モデルとしての性
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表１：LoRA，QLoRA および QLoRA+PLR の各モデルのそれぞれのタスクに対する正解率

能が 16-bit のものよりも 8-bit の方が優れていること

が推測でき，これが基盤モデルを 16-bit へ復元する 
PLR16 が 8-bit QLoRA に敗北した要因であると解

釈できる．この 8-bit が 16-bit に打ち勝つ現象は，量

子化による正則化効果により 16-bit よりも 8-bit の

方がアダプタの学習が効率的に進んだためであると考

えられる． 
次に，モデルサイズごとに結果を比較すると，モデル

サイズが大きく，性能が高いほど，PLR の有効性が高

まっていることが読み取れる．特に，GSM8k の 3-bit 
QLoRA+PLR16 や SCC の 4-bit QLORA+PLR16 
の精度は，いずれも 16-bit LoRA と同等の精度に達

している，これは，4-bit や 3-bit 幅の量子化基盤モ

デル上で，通常の LoRA と同程度にアダプタがタスク

の解法を学習できていることを示唆している．この結果

から，LoRA と比較した際の QLoRA による性能低下

は量子化誤差による基盤モデルの性能劣化の影響を

受けたものであり，一定のビット幅まではアダプタ自体

の学習は順調に進んでいることが明らかになった． 
 
まとめと今後の課題 

本課題では，低ビット幅の基盤モデル上で学習され

た LoRA アダプタが，より高いビット幅の基盤モデル
上でも有効に動作するかを検証した．実験の結果， 
3ビットまでの QLoRAアダプタは，通常の LoRAア
ダプタと同程度の性能を有することが確認できた．本

手法を適用することにより，学習済み QLoRA モデ
ルの性能を追加の学習なしに向上させることが可能

である． 
今後の課題としては，具体的にどれほどの余剰メモ

リがある場合に PLR が適用可能かについての調査
を行う予定である．また，仮に余剰メモリがないケー

スでも，処理の一部を CPUに分散させるオフローデ
ィング技術などの推論時の最適化手法を用いること

で，余剰メモリを創り出せる可能性がある．そうした

最適化手法の併用も追加実験として行う必要がある． 
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