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邦文抄録（300字程度） 

 

大規模言語モデルとマルチモーダル基盤モデルは高い性能を示す一方で、そのサイズが実用展開の障

壁となっている。本研究では、異なるモデル間の効率的な知識連携を実現する「Temporally 

Adaptive Interpolated Distillation（TAID）」を提案した。TAID は生徒モデルの初期分布から教師

モデルの分布へと徐々に移行する時間依存的な中間分布を導入することで、容量ギャップ問題とモー

ド平均化/崩壊問題を同時に解決する。実験の結果、TAIDは言語モデルとマルチモーダルモデルの両

方で既存手法を上回る性能を示し、その有効性が国際会議 ICLR での Spotlight 採択によっても認め

られた。  
 

英文抄録（100 words程度） 

 

While large language models and multimodal foundation models demonstrate remarkable 

capabilities, their size poses significant deployment challenges. We introduce Temporally Adaptive 

Interpolated Distillation (TAID), a novel inter-model adaptation technique that dynamically 

bridges teacher and student models through time-dependent intermediate distributions. TAID 

gradually transitions from the student's initial distribution to the teacher's distribution, effectively 

addressing capacity gap and balancing mode-averaging/collapse issues. Our experiments 

demonstrate TAID's superior performance in developing both language and multimodal models, 

showcased through our state-of-the-art TAID-LLM-1.5B and TAID-VLM-2B, advancing efficient 

AI deployment.  
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背景と目的 

 

大規模言語モデル（LLM）は様々な分野で革新

的な能力を示しているが、そのサイズが増大す

るにつれて、リソース制約のある環境への展開

が大きな課題となっている。例えば、エッジデ

バイスでの実行や、リアルタイムアプリケーシ

ョンでの低遅延応答、省エネルギー運用などが

困難になっている。 

このような課題に対応するためには、異なるモ

デル間の効率的な連携技術が重要となる。知識

蒸留（Knowledge Distillation）はその代表的な

モデル間連携技術であり、大型の教師モデルか

ら小型の生徒モデルへと知識を移転することで、

小型でありながら高性能なモデルを作成する有

望なアプローチである。しかし、従来のモデル

間連携手法には二つの根本的な課題がある。一

つは教師モデルと生徒モデル間の大きな容量ギ

ャップで、もう一つはモード平均化（生徒モデ

ルが教師の全モードを過度に平滑化）とモード

崩壊（生徒モデルが特定のモードのみに集中）

のバランスの問題である。 
本プロジェクトでは、これらの問題を解決する

ための新しいモデル間連携技術「 TAID: 

Temporally Adaptive Interpolated Distillation」

の技術実験を実施し、大規模言語モデルおよび

マルチモーダル基盤モデルの効率的な開発を実

現することを目的とした。これにより、小型で

高性能な言語モデルおよびマルチモーダルモデ

ルの開発を可能にし、リソース制約のある環境

での AI技術の普及に貢献する。 

 

概要 

 

https://sakana.ai/
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TAID の核心は、従来の知識蒸留法と比較して根

本的にアプローチが異なる点にある。下図に示

すように、従来の知識蒸留（左図）では生徒モ

デルを固定された教師分布に直接最適化するの

に対し、TAID（右図）では時間に依存した中間

分布を通じて段階的な最適化を行う。 

 

この中間分布は、生徒モデルの初期分布（図 1右

側の左端）から教師モデルの分布（図 1右側の右

端）へと時間の経過とともに徐々に変化する。

緑の破線で示される中間分布は、補間パラメー

タ tによって制御され、次式で定義される： 

 

TAID の最適化過程では、生徒モデルは常にこの

中間分布を目標として学習を進める。学習初期

には中間分布が生徒モデル自身に近いため学習

が容易であり、徐々に教師モデルの特性を取り

入れることができる。この段階的アプローチに

より、容量ギャップによる学習の困難さを軽減

し、同時にモード平均化とモード崩壊のバラン

スも取ることができる。 

さらに、TAID では補間パラメータ t を生徒モデ

ルの学習進度に応じて適応的に更新する機構を

導入している。これにより、学習過程を通じて

一貫した難易度の学習タスクを維持し、効率的

かつ安定した知識移転を実現している。 
このような高度なモデル間連携技術により、単

一モダリティの言語モデルだけでなく、複数の

モダリティを扱うマルチモーダル基盤モデルの

効率的な開発も可能となる。後述するように、

TAID を活用してテキストのみを扱う言語モデル

（TAID-LLM-1.5B）と、画像とテキストを統合

的に処理するマルチモーダル基盤モデル（TAID-

VLM-2B）の両方を開発することに成功した。 

 

結果および考察 

 

TAID の有効性を検証するため、まず UltraChat 

200k データセットを用いた指示チューニング実

験を行った。下表に示すように、様々な教師-生

徒モデルペアでの MT-Bench スコアによる評価

において、TAID は既存の知識蒸留手法を一貫し

て上回るパフォーマンスを示した。 

 

特筆すべきは、TAIDが学生生成出力（SGO）を

必要とせずにこの性能を達成している点である。

これにより、SGO ベースの手法と比較して訓練

時間が約2〜10倍短縮された。また、適応型更新

機構を導入することで、適応型更新なしの TAID

と比較して 2.2%から 17.7%の性能向上が確認さ

れた。 

 

また、TAID の容量ギャップへの耐性を検証する

ため、固定サイズの生徒モデル（70M）に対し

て異なるサイズの教師モデル（410M から 6.9B）

を用いた実験を行った。下図は、教師モデルの

サイズと生徒モデルの性能の関係を示している。 

 

TAID は教師モデルのサイズが増加するにつれて

単調に性能が向上しており、容量ギャップの問

題を効果的に解決していることが示されている。

一方、KL や RKL といった従来手法では教師モ

デルのサイズ増加に伴う一貫した性能向上が見

られず、容量ギャップの問題を抱えていること

が確認された。 

 

研究の実用的インパクトを示すため、TAID を用

いて二つの最先端モデルを開発した。TAID-

LLM-1.5B は 2B 未満のパラメータを持つモデル

で最高のスコアを達成し、TAID-VLM-2B は 4B

までの視覚言語モデルでトップパフォーマンス

を示した。特に TAID-VLM-2B の開発成功は、

本研究の主目的であるマルチモーダル基盤モデ
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ルの効率的な開発が達成されたことを示してい

る。これらの結果は、TAID というモデル間連携

技術が単一モダリティだけでなくマルチモーダ

ルモデルの開発においても有効であることを実

証している。 

 

 

 

本研究では、マルチモーダル基盤モデルとモデ

ル間連携技術の研究開発を目指し、効率的なモ

デル間知識移転手法「TAID」を提案した。

TAID は時間依存的な中間分布を導入することで、

異なるモデル間の容量ギャップを橋渡しし、モ

ード平均化とモード崩壊のバランスを取る。広

範な実験により、TAID は指示チューニングと事

前学習の両シナリオにおいて既存のモデル間連

携手法よりも優れたパフォーマンスを示し、そ

の学術的重要性は ICLR 2025 での Spotlight 採

択によっても認められた。 

実用面では、TAID-LLM-1.5B と TAID-VLM-2B

の開発により、リソース制約のある環境での高

性能言語モデルおよびマルチモーダル基盤モデ

ルの実装可能性が示された。特に視覚とテキス

トを統合処理する TAID-VLM-2B の成功は、本

研究の主目的であるマルチモーダル基盤モデル

開発の達成を示す重要な成果である。 
今後の課題としては、以下の点が挙げられる： 

1. 他の距離メトリクスへの TAID の拡張：

現在の KLダイバージェンス以外のメトリクスで

の有効性検証 

2. 非線形補間の探索：より複雑な補間スキ

ームによる性能向上の可能性 

3. マルチモーダル知識蒸留への適用：視覚-

言語タスクなど複数モダリティにまたがる知識

移転 

4. マルチテーチャー蒸留への拡張：複数の

教師モデルからの知識統合手法の開発 
これらの課題に取り組むことで、TAID はより広

範な AI アプリケーションにおいて効率的なモデ

ル開発を可能にし、AI 技術のアクセシビリティ

と実用性をさらに向上させることが期待される。 

 

 


