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今回行ったこと

今回は研究対象のターミナルアトラクタ＋プルーニングの制作とその他と
の比較を行った。

比較対象
　 (1) ベースライン：通常学習
　 (2) L1正則化付き学習
　 (3) ターミナルアトラクタ＋プルーニング
　 (4) 従来型プルーニング（magnitude pruning）
　→ 4手法で結果を比較。閾値でのプルーニングと割合でのプルーニング
でのそれぞれの手法で検証した。
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学習条件

共通の学習条件
モデルは GPT-2、データは Wikitext-2 を使用。
バッチサイズ 2、学習率 1e-5、1 エポック、勾配蓄積 4 で条件を統一
対象：全結合層（Linear 層）の weight パラメータ
方式：magnitude pruning（小さい重みを優先的に 0 化）

割合でのプルーニング対象と方法
各層ごとに 30 ％をゼロ化、再学習可能なマスク方式。

閾値でのプルーニング対象と方法
閾値を用いてそれを下回る重みをゼロ化。

図 1: プルーニング
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従来型プルーニング手法

閾値を用いたプルーニング
小さい絶対値の重みを削除する。各層で閾値 πl を設定し，

Ml,ij =

{
0 if |Wl,ij | < πl

1 otherwise

更新式（学習中）は次のように表される：

W
(t+1)
l = Ml ⊙
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ベースライン型

図 2: プルーニング
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ターミナルアトラクタ＋プルーニング

図 3: ターミナルアトラクタ適応
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L1正則化付き学習

図 4: L1 正則化
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今後の流れ

今後の流れ
現在割合でのプルーニングを行っているため、閾値を用いたプルーニング
を行えるようにしたい
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