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複数ノードを用いた言語モデルの構築とドメイン適応

鈴木 雅弘1,2,a) 坂地 泰紀3,b)

概要：BERTや LLaMAなどの言語モデルの構築は，GPUを利用した大規模な計算資源が必要である．本
稿では，複数ノードを使用して BERT，DeBERTaV2と LLaMAの事前学習やインストラクションチュー
ニングを行うための環境の実例を紹介する．高速なネットワークや分散ファイルシステム，及びノードご
とに異なるバッチサイズでの学習のための実装などの複数の方策により，より効率的な学習が可能となる．
これらの知見は研究室内部のみに蓄積されることが多く，広く共有されることが少ない傾向にある．研究
室単位で実施可能な言語モデルの構築およびチューニングのための施策やインフラ基盤について整理する
ことで，本稿が有用な情報源となることが期待される．

Language Model Construction and Domain Adaptation using Multiple
Nodes

1. はじめに
大規模言語モデル (Large Language Model, LLM)を始

めとした自然言語処理技術の発展とともに，言語モデル
は著しい性能向上が進んでいる．特に，BERT [1]や GPT

シリーズ [2], [3], [4]を始めとした近年のモデルの多くが，
Transformer機構 [5]の事前学習によって高い性能を発揮
している．これらを更に発展させたモデルとして，Chat-

GPT [6]や DeBERTaV3 [7]，Llama2 [8]，BLOOM [9]な
どが登場している．
これらのモデルは，年々サイズが大きくなっており，日

本語で公開されるモデルも 70億 (7B) 以上のパラメータ
を持つものが多い *1．例えば 7Bのパラメータサイズを持
つモデルの場合，デフォルトの設定で GPUで推論のみを
する場合でも，約 28GBの GPUメモリが必要となる．こ
れは一般的なコンシューマー向け GPU*2においては，学
習だけでなく推論をすることも困難である．また GPUメ
モリの大きい NVIDIA A100 80GBを使用する場合におい
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*1 https://github.com/llm-jp/awesome-japanese-llm/

blob/main/README.md に公開モデルの一覧がまとめられている
*2 NVIDIA RTX 4090 24GB を想定

ても，大きなバッチサイズで学習することは困難である．
さらに，公開されているモデルの多くは一般的なドメイン
のタスクを解く性能は高いものの，金融や医療といった専
門性の高いドメインでは，各ドメインのコーパスを用い
て事前学習やインストラクションチューニング [10]を行
うことで，より高い性能が得られることが報告されてい
る [11], [12]．そのため，多くの GPUを持つスーパーコン
ピューターで学習された汎用モデルが公開されても，研究
室などのオンプレミスの環境で継続事前学習やインストラ
クションチューニングを行うニーズは存在する．
一般的に，研究室で行われるモデルの構築やチューニン

グを行うための，特にネットワークやファイルシステムに
関連した知見やノウハウは研究成果として公開されること
は少なく，研究室内のみで蓄積される事が多い．しかし，
これらの貴重な情報が外部に公開されず，他の研究者に共
有されないことはあまり好ましくない．例えば，研究室内
での知見が外部に公開されないことで，他の研究者が同じ
問題に取り組む際に再び同じ課題に直面することがある．
研究基盤となるネットワークやファイルシステムの知見が
共有されることで，様々な研究を促進させることが期待さ
れる．
本稿では，大きな計算量が必要となる事前学習や大規模

モデルのインストラクションチューニングに対し，研究室
などのオンプレミスの計算資源で分散学習を行う場合の実
例を紹介する．高速なネットワーク，分散ファイルシステ
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表 1: 約 100GBの書き込みにおけるディスクの読み書き速度のベンチマーク．通信速度は理論値であり，実測値ではない．
端末 ディスク 通信速度 書き込み時間 (秒) 書き込み速度 (MB/秒)

オンプレミス HDD - 405 259

オンプレミス SSD - 145 723

オンプレミス NVMe - 90 1200

NFS HDD 1Gbps 1063 99

NFS HDD w/ NVMe キャッシュ 10Gbps 94 1100

NFS SSD w/ NVMe キャッシュ 10Gbps 94 1100

ムやノードごとに異なるバッチサイズでの学習のための
実装などの複数の方策により，より効率的な学習が可能と
なる．

2. 学習環境の整備
効率的に分散ノード上で事前学習やインストラクショ

ンチューニングを行うため，ハードウェア・ソフトウェア
の両面から学習環境の整備を行う．ハードウェア面では，
ネットワークの高速化とノード間で共有可能なファイルシ
ステムの構築を行う．ソフトウェア面では，異なる GPU

メモリ量を持つノードを効率的に利用するための実装や，
実用的で簡単に利用できる施策を活用する．

2.1 通信・ファイル共有システム
通常の 1Gbpsの通信環境に対し，より高速な 10Gbpsを

実現するためには，LANケーブル (RJ45)においてカテゴ
リー 6A以上を使用するか，光ファイバーを利用すること
が多い．本稿の環境では，複数の部屋間を接続する必要性
から，10Gbpsより大きい速度を実現できる光ファイバー
を採用した．10Gbps でネットワークを構築することで，
BERTの baseモデルを 4ノードで構築した場合に，1Gbps

に比べて約 3.5倍の学習速度の向上が見られた．
複数のノードで分散学習環境を構築する場合に，事前学

習で用いる大量のコーパスをそれぞれのノードにコピー
して保存することは効率的とは言えない．そこで，ノー
ド間で共有できる，アクセス速度と容量の異なる 3 つの
Network File System (NFS)を構築する．1つはアクセス
速度が 1Gbpsで HDDを用いた大容量のもの，2つ目はア
クセス速度が 50Gbps*3で NVMeのキャッシュと HDDを
用いた大容量のもの，3つ目はアクセス速度が 50Gbps*3で
NVMeのキャッシュと SSDを用いた小容量のものである．
これらのファイル書き込みのパフォーマンスを

比較するために，dd if=/dev/zero of=zero1 bs=1MiB

count=100000の実行時間を timeコマンドで計測した結
果を表 1に示す．最も書き込み速度が速かったのはオンプ
レミスで NVMeを使用するものであったが，NFSにおい
ても NVMeキャッシュを利用することでオンプレミスの
*3 実際の利用では，光ファイバーのスイッチとケーブルによる

10Gbps の理論速度の上限があった

NVMeよりやや遅い程度の速度が出ている．また，これら
の書き込み速度は 1100 MB/秒であることから，10Gbps

による恩恵を受けており，より高速なネットワークによる
効果が見られた．NFSにおいて NVMeキャッシュを利用
した HDDと SSDの 2種類では速度に差がなかった．今
回の約 100GBの書き込みでは，NVMeのキャッシュ容量
を超えず，SSDや HDDへの直接の書き込みが計測時に発
生しなかっためと考えられる．3節で述べる事前学習で約
1TBのコーパスを用いた際には，HDD w/ NVMeキャッ
シュより SSD w/ NVMeキャッシュの方が高速であるこ
とを確認している．

2.2 実験条件
表 2に，事前学習モデルが提案された各論文で示されて

いる，GPUに関連した計算資源の量を示す．一般的な研
究室など，大規模な GPUサーバー群を持たない環境にお
いて，論文に記載されているバッチサイズをソフトウェア
上の工夫なしにそのまま用いることは現実的ではない．以
下では，小規模な GPUサーバー環境における事前学習や
インストラクションチューニングを効率的に行うために利
用できる手法を述べる．
2.2.1 異なるバッチサイズでの分散学習
既存の PyTorch*4の実装では，各ノードの GPUに対し

て同じバッチサイズで学習させることが前提とされている．
そこで PyTorchの DistributedSamplerクラスに関連し
た実装に編集を加え，ノード間で異なるバッチサイズで学
習することを可能とした．具体的には，PyTorchで分散学
習をする際に各ノードに送られるミニバッチへの管理は，
データセットにおけるインデックスによって行われる．イ
ンデックスの配分を各ノードで指定したバッチサイズに応
じて行うことで，ノード間で異なるバッチサイズを用いて
学習が可能となった．これにより，32GBと 48GBの組み
合わせのように，複数の GPUメモリ容量が混在する計算
環境においても，それぞれの GPUメモリを最大限利用で
きるようになる．なお，各ノードにおいて使用する GPU

の枚数や，1ノード内の GPUごとのバッチサイズは同じ
である必要がある．これらの実装は BERTや ELECTRA，

*4 https://github.com/pytorch/pytorch
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表 2: 事前学習モデルの構築に必要な計算資源．DGX-1,

DGX-2 は NVIDIA Tesla V100 32GB をそれぞれ 8

枚，16枚用いて構成される *． GPU日は LLaMAと
Llama2 は NVIDIA A100 80GB，それ以外のモデル
は NVIDIA V100 32GBを基準とする．
モデル GPU構成 学習時間 GPU日

BERT-base [1]
TPUv3

(V100 32枚)**
4日

(7日)**
-

(224)**

RoBERTa-large [13] V100 1024枚 1日 1024

DeBERTa-base [14] DGX-2 4台 4日 256

DeBERTa-large [14] DGX-2 6台 20日 1920

LLaMA-7B [15] A100 80GB - 3434

LLaMA-65B [15] A100 80GB - 42598

Llama2-7B [8] A100 80GB - 7680

Llama2-65B [8] A100 80GB - 71680

* https://www.nvidia.com/ja-jp/data-center/dgx-2/
** https://alaginrc.nict.go.jp/nict-bert/index.html

RoBERTa の日本語での事前学習が可能な実装とともに
GitHubにて公開している*5．
2.2.2 浮動小数点精度の変更
浮動小数点精度は，モデルの重みや勾配などの数値を扱

う際の形式である．浮動小数点は，正負の符号を表す符号
ビット，指数を表す指数ビット，有効数字を表す仮数ビッ
トから構成される．PyTorchなどで一般に用いられるのは
単精度 (FP32) であり，これは合計 32ビットを符号部，指
数部，仮数部にそれぞれ 1, 8, 23ビットに割り当てる．半
精度 (FP16) は，合計 16ビットを符号部，指数部，仮数
部にそれぞれ 1, 5, 10ビットに割り当てる．FP16は数値
を表すビット数を FP32に比べ削減できるため，GPUの
使用するメモリ量や計算速度を改善することができる．そ
の一方で，指数部が FP32より少なく表現可能な数値の範
囲が狭くなるため，指数部の大きさに影響を受けやすい
ニューラルネットワークではオーバーフローなどの問題が
発生しやすい．bfloat16 (BF16) はこの問題を解決するた
めに，合計 16ビットを用い，符号部に 1ビット，仮数部
に 7ビット，指数部に 8ビットを割り当てる*6．割り当て
るビット数を FP32と同じにすることで，FP32と同じ範
囲の数値の表現が可能となり，FP32と同じハイパーパラ
メータを用いることができる [16]．より大規模なモデルが
増えてきた近年では，量子化により符号部，仮数部にそれ
ぞれ 1，7ビットを割り当てた INT8や，INT8よりさらに
少ないビット数を用いた，より効率的な学習が提案されて
いる [17], [18]．一方で，NVIDIAが提供する GPUは世代
ごとに対応可能な浮動小数点精度が異なり，最新の H100

*5 https://github.com/retarfi/language-pretraining
*6 https://cloud.google.com/tpu/docs/bfloat16

やRTX 6000 Adaが含まれるHopper世代とAda Lovelace

世代では FP32，FP16，BF16と INT8の全てが利用可能
であるものの，Ampere世代の A100では FP32，FP16と
BF16のみ，Volta世代の V100では FP32と FP16のみが
利用できるなど，利用可能な浮動小数点精度が異なる点に
は注意が必要である．
2.2.3 勾配累積
勾配累積 (Gradient Accumulation) は，言語モデルを大

きいバッチサイズで学習する場合に，小さなミニバッチに
分割しミニバッチごとの勾配の和を用いてパラメータを更
新する．これにより，小さい GPUメモリでも大きいバッ
チサイズの学習を可能にする．本稿で述べるモデル構築で
は，GPUのメモリサイズに対して利用可能な最大のマイ
クロバッチサイズを設定し，実現したいバッチサイズを全
ノードの合計のマイクロバッチサイズで除すことで勾配累
積の値 (回数) を設定する．
2.2.4 DeepSpeed

DeepSpeed [19]はマイクロソフト社によって公開されて
いるソフトウェアで，大規模かつ高速な深層学習を実現す
るための様々な機能が含まれている．その中でも，研究室
のオンプレミス環境で行える学習には，Zero Redundancy

Optimizer (ZeRO) [20]が有効である．一般的な分散学習
では，全てのGPUに対してオプティマイザーの状態，学習
の勾配とモデルのパラメータを全て保持することが必要で
あるが，この場合他の GPUで使用するオプティマイザー
の状態と勾配も保有することになる．そこで，ZeROでは
3つのステージに分けてGPUメモリの効率化を行う．1段
階目 (ZeRO 1)では，オプティマイザーの状態を分割し各
GPUで使用する分のみ保持することで，GPUメモリの削
減を行う．2段階目 (ZeRO 2)では，オプティマイザーの
状態に加え，学習の勾配についても分割を行う．3段階目
(ZeRO 3)では 2段階目に加え，モデルパラメータも分割
するため，1GPUにモデルが収まらない場合には特に大き
な効果を示す．本稿で述べるモデル構築では，パラメータ
数が全て 1B以下であったため，ZeRO 1または Zero 2を
用いて学習を行った．基本的にはモデルが大きくなるにつ
れより高いステージの ZeROを用いたほうが良いものの，
分散するパラメータの量が増えるに連れネットワークへの
負荷がかかるため，実際の学習を行う際には複数のステー
ジ，またそれぞれのハイパーパラメータについての調整が
必要である．

3. モデルの構築
本節では，2節の環境や実験条件を用いて構築した，3つ

のモデルについて述べる．1つ目は金融文書を用いて事前
学習や継続事前学習した BERT-baseモデル [21]，2つ目は
汎用コーパスを用いて事前学習した DeBERTaV2-baseモ
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表 3: モデル構築において使用した計算効率向上の手法．
モデル ノード数 GPU 構成 精度 勾配累積 ZeRO

BERT-base 4 A6000, V100 FP32 なし 2

DeBERTaV2-base 3 V100 FP16 あり 1

LLaMA-13B-LoRA 1 A100 BF16 あり 2

デル*7，3つ目は LLaMA-13B [15]に対して日本語インス
トラクションデータを適用してインストラクションチュー
ニングを行った LLaMA-13B-LoRAモデル [22]である．こ
れら 3つのモデルを構築する際に用いた構成を表 3に示す．

BERT-baseモデルの構築では，BERTモデル [1]を日本
語の金融ドメインに適応させた．その際，汎用コーパスと
金融コーパスを用いてスクラッチから行う事前学習と [23]，
汎用モデルに対して金融コーパスを用いて行う継続事前学
習 [24], [25]という，金融ドメインの適応のため 2つの学習
方法を比較した．BERT-baseモデルは事前学習のバッチサ
イズが 256で入力長が 512トークンと，近年の Llama2 [8]

を始めとした学習と比べ 1ステップに必要な GPUメモリ
量が小さい*8ため，4ノード 8GPUの本稿の環境では，勾
配累積を用いずに学習を行うことが可能であった．金融
BERT-baseモデルの構築では，スクラッチからの事前学
習と継続事前学習の間に大きな性能差は見られなかった．

DeBERTa [14] は，Attentionの入力を文脈と位置の 2つ
に分ける (ほどく) Desentangled Attention により学習の
安定性を高め，高い性能を示したモデルである．DeBERTa

の後継モデルであるDeBERTaV2では，モデルやトークナ
イザーに対していくつかのアップデートがなされている*9．
本稿で述べる DeBERTaV2-baseモデルの構築では，形態
素解析を用いずにトークン分割を行うモデルを構築した．
固有表現抽出 (Named Entity Recognition, NER) など単
語のアライメントが重要なタスクに対応するために，日本
語の Encoderモデルの多くが事前に形態素解析器によって
単語分割を行う．分類タスクにおいては，形態素解析器を
用いないモデルでも性能劣化がなく [26], [27]，単語分割を
しないことでトークンの分割単位を長くできる．これによ
りモデルに入力が可能な文字列を長くすることができると
いうメリットがある．事前学習のコーパスとしては日本語
の CC-100 [28]，mC4 [29]，OSCAR [30]の 2301バージョ
ン，Wikipedia，Wikinewsを用いた．これらのデータセッ
トを合わせた容量は約 400GBであり，NFSを用いてこれ
らを読み込む際には，NVMeキャッシュを持つ HDDより
NVMeキャッシュを持つ SSDの方が読み込み速度が速く，
表 1では表出しなかった差が見られた．また他の 2つのモ
*7 https://huggingface.co/izumi-lab/

deberta-v2-base-japanese
*8 Llama2 ではバッチサイズが 1,000，入力長が 4,000 である
*9 https://github.com/microsoft/DeBERTa/blob/master/

README.md#whats-new-in-v2

デルと異なり，当該モデルの構築においてはDeepSpeedの
Zero1を用いた．これは，筆者らの検証において Zero2よ
り Zero1の方が，わずかに GPUメモリの消費は大きいも
のの，総合的な学習速度では Zero1の方が優れていたため
である．上述の BERT-baseの構築では検証を行っていな
いものの，BERT-baseの構築においても Zero1を用いた
ほうが学習速度が速かったと考えられる．

LLaMA-13B-LoRAモデルの構築では，英語で構築され
た LLaMA [15] に対して日本語インストラクションデー
タを用い，インストラクションチューニング [10]を行っ
た [22]．LLaMA-13Bは BERT-baseや DeBERTaV2-base

の約 110Mパラメータの約 12倍のパラメータサイズを持
つ．そのため，BERT-baseや DeBERTaV2-baseの学習設
定をそのまま適用することは困難である．そこで，Low-

Rank Adaptation (LoRA) チューニング [31]を PEFTラ
イブラリ [32]によって実装し，更新するパラメータ数を
減らして学習を行った．当該モデルの構築に使用した実装
は GitHub*10にて公開している．また，構築したモデルを
広く利用できるように，2023年 4月から 6月頃にかけて
Hugging Face Spacesにてモデルの出力を試せるフレーム
ワークを公開した*11．その際の実装ではFastChat*12，8bit

量子化のために bitsandbytes [17]，Web アプリケーショ
ンのために gradio [33]を用いた．Hugging Face Spacesに
て使用したリソースは NVIDIA T4 small (15GB Memory,

$0.60/時間)であった．

4. まとめ
本稿では，研究室を念頭にした複数ノードでの分散学習

において，言語モデルの構築やチューニングのために利
用可能ないくつかの施策を述べた．10Gbpsの通信環境や
NFSによる分散ファイルシステムを用いることで，事前学
習やモデルのチューニングが効率的になる．ファイルの読
み書きの高速化により，一般的な深層学習においても効率
性が増すことが期待される．また，ノード間で異なるバッ
チサイズでの学習のための実装を行い，研究室などにあ
る GPUメモリの全てを学習にあてることができるように
なった．さらに浮動小数点の変更や勾配累積，DeepSpeed

Zeroの活用により更に効率的な学習が可能となる．実際
にこれらを用いて BERT，DeBERTaV2や LLaMAの事前
学習やチューニングを行い，得られた知見について紹介し
た．これらの方策が，言語モデルの事前学習やチューニン
グのための有用な情報となることが期待される．

*10 https://github.com/retarfi/jallm
*11 https://huggingface.co/spaces/izumi-lab/

llama-13b-japanese-lora-v0-1ep，現在は休止中
*12 https://github.com/lm-sys/FastChat
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