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Attention スコアの分布類似性を用い
た大規模言語モデルの動作効率化お
よび省メモリ化

谷口　令 1 肖 川 2 董 于洋 3

小山田 昌史 4 鬼塚 真 5

Transformer-デコーダをベースとした大規模言語モデルは、文
脈理解・回答における精度の高さから活用が広がっている。近年
では映画の脚本や小説、複数の社内資料などを入力として要約や
QAタスクを行わせる長文入力への需要が高まっているが、自己
注意処理 (Attention)における計算量が入力長の 2乗に比例する
こと、KVキャッシュのサイズが入力長に比例するという理由に
より、入力長に対して制限が存在する。自己注意処理の効率化・
省メモリ化手法として、全てのトークンを利用する代わりに厳
選して保存・利用する、クエリに類似したキーのみを利用すると
いった手法が提案されているが、これらは各ヘッドにおいて生
成時に別途計算処理を行う必要があり得られる効果は限定的で
ある。本研究では Transformer-デコーダを採用した大規模言語モ
デル内の各レイヤ・各ヘッドについて注意スコアの分布を調査
し、同一レイヤにおいてスコアを共有できるヘッドが存在するこ
と、また各レイヤについてスコアが大きなトークンが共通してい
ることを明らかにした。これを元に自己注意処理の効率化と KV
キャッシュの削減を行った上で、削減前と比較してベンチマーク
における精度低下が限定的であることを確認した。

1 はじめに
1.1 Transformer概要

2017年に発表された Transformerアーキテクチャ [18]は、翻
訳を主な目的として開発された。しかし現在ではその用途は翻訳
にとどまらず、文章生成や画像認識、制御など多岐にわたって
いる。
このようなモデル発表から数年しか経過していないにもかかわ

らず爆発的に普及している理由として、それまで自然言語処理で
利用されていた時系列モデルと比べて情報処理能力と学習能力に
優れていたことが一因であると考えられる。
時系列モデルの代表例であり古くから存在している

RNN(Recurrent Neural Network) では入力をリカレント層に記
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憶することにより時系列データを処理していたが、この手法では
長期的な入力に対して適切に記憶することが難しく、また時系列
方向の誤差逆伝播をする際に勾配消失・発散が発生してしまうこ
とが問題とされていた。これを解決する手法として記憶部分に
ゲート処理機能を付与した LSTM(Long Short Term Memory) [9]
や GRU(Gated Reccurent Unit) [4]が提案され、さらに LSTMを
用いて翻訳を行うための手法として seq2seq [17]が開発された。

seq2seqはエンコーダとデコーダを組み合わせた系列変換モデ
ルであるが、エンコーダから送られる情報は固定長ベクトルであ
るため長文入力を適切に伝搬させることが難しい問題があった。
そこでエンコーダの出力を全て利用する手法として相互注意機能
(Cross-Attention) を備えた seq2seq with attention [2] が提案され
た。その後、並列学習の妨げになっている LSTM を排除し自己
注意機能 (Self-Attention) のみで構成された系列変換モデルであ
る Transformerが提案された。

Transformerは処理構造が簡素でありながら帰納バイアスが小
さく汎用性があること、また Self-Attentionを行うヘッドの数や
Transformerブロック数を増やすことにより回答精度が向上する
こと (スケーリング則) が確認されたこと、さらに並列処理に適
した GPUの急速な大メモリ化、処理高速度化といったことより、
発表以降自然言語・画像・音声などのタスク向けの大規模モデル
が開発されている。
自然言語処理分野では特に、OpenAI によって Transformer-

デコーダのみを利用し Attention mask を用いて文章生成を行う
GPT(Generative Pretrained Transformer) [15]やそれに続く GPT2
が開発されて以降、Transformer-デコーダベースの大規模言語
モデル (Large Language Model, LLM) が企業や研究機関により
開発されている。これらの LLM は Instruction-Tuning や人間の
フィードバックによる強化学習 (Reinforcement Learning from
Human Feedback、RLHF)が適用されることにより人間と寸分違
わぬやり取りが可能になり、実際の業務や QAタスクなどで用い
られるようになっている。
1.2 Transformerを利用した言語モデルの構造と課題
近年は GPT や Llama, Mistral といった大規模言語モデルが開
発され、一部はオープンソースモデルとして誰でも利用・改良で
きるようになっている。
これらのモデルは活性化関数やレイヤ正規化の手法、学習デー
タ数の差などはあれど基本的な構造は Transformer-デコーダと変
わらず、

• Tokenizerによる入力文文章の分割とトークン化
• 複数回にわたる Transformer ブロック処理 (位置表現追加・

MLP処理、Self-Attention処理、残差結合など)
• 確率計算による出力トークンの決定

のような処理が反復されることで文章が生成される。具体例と
してオープンソースモデルである Llama3の Transformerブロッ
クの計算処理は以下のものである。ここで x は Transformer ブ
ロックへの入力テンソルを表す。

ℎ = 𝑥 + Attention(RMSNorm(𝑥)) (1)

1



一般論文
日本データベース学会和文論文誌

Vol. 24-J, Article No. 7, 2026年 3月

Out = ℎ + FeedForward(RMSNorm(ℎ)) (2)

また Attention ヘッド１つあたりの Prefill 処理時 (初回のプロン
プト入力時)の Attention処理の計算は、Wを重み行列として以
下のような式で表される。

𝑄 = 𝑥𝑊𝑞 , 𝐾 = 𝑥𝑊𝑘 , 𝑉 = 𝑥𝑊𝑣 (3)

𝑄, 𝐾 = apply_rotary_emb(𝑄, 𝐾) (4)

Output = Softmax
(
𝑄𝐾⊤ + Mask

√
𝑑

)
𝑉 (5)

ここで dは Queryベクトルの次元数、Maskは値が 1、大きさ
が入力長と等しい下三角行列である。また回転位置埋め込みの処
理を apply_rotary_embと表した。
式 3 における計算について、入力 x はプロンプトとこれまで

に生成した単語トークンに依存しているため、Decode時 (Prefill
時を除いた単語生成時)の n+1ステップ目の式 3の計算は、この
時の入力ベクトル xを元に新たに作成された q,k,vベクトルの計
算を除いて nステップ目の計算と全く同じになる。そこで再計算
を減らし生成速度を向上させる手法として、既に計算した Key,
Value を保存し次の単語生成時に再利用する KV キャッシュが
ある。

KVキャッシュを利用した Decode手法では式 3,5は以下のよ
うに置き換えられる。

𝑞 = 𝑥𝑊𝑞 , 𝑘 = 𝑥𝑊𝑘 , 𝑣 = 𝑥𝑊𝑣 (6)

𝐾cache← [𝐾cache, 𝑘], 𝑉cache← [𝑉cache, 𝑣] (7)

Output = Softmax
(
𝑞𝐾⊤

cache√
𝑑

)
𝑉cache (8)

これにより Decode時には q,k,vのみを計算すればよいため生
成速度の向上が期待できる。反面、式 7 のキャッシュサイズは
入力長に応じて線形に増加するため、プロンプトが長大な場合は
メモリ (GPU を利用する場合は VRAM) を圧迫する課題が存在
する。
また Q,K,Vの作成や FeedForward処理の計算量は O(n) であ

るのに対して、式 5,8の計算量は 𝑄𝐾𝑇 ∈ R𝑁×𝑁 のため O(n2) と
なる。そのため既存の Transformerモデルでは、入力長に応じて
メモリ使用量が線形に増加し、また計算量が入力長の二乗に比例
して大きくなる課題が存在する。例として 8Bモデルへの 100万
トークンの入力を Nvidia A100 GPUで行った場合は prefill処理
に約 30分かかったことが報告されている [10]。
近年では LLMの活用方法として、本や映画の脚本の要約・複

数書類を参照対象とした質問タスクなどが期待されており、その
要求に対して長大なコンテキスト長で学習した LLMモデルも発
表されている。しかし上記のような問題により、長文タスクを解
く場合はメモリ量・計算力ともに強大な計算機を所持する必要が
あり、LLMの長文タスクへの応用の妨げとなっている。

2 関連研究
ここでは少ないメモリ量・計算量で LLMを動作させるために

提案されている手法を説明する。
Transformer-デコーダを利用した大規模言語モデル (LLM) で

は、

• KVキャッシュの存在がメモリ使用量の線形的な増加を発生
• Attention内の計算量が O(n2)

のような理由のため長文入力に対応するのが難しい。
これらの問題はAttention構造において、n+1ステップ目のトー

クン生成においてはこれまでの n個のトークンの内どれが重要で
あるかを表した Attentionスコアを計算する必要があり、そのた
めに Key とそれに対応した Value を保存する必要があることに
由来する。
人が会話をする際にこれまでの会話全てを覚えているのではな

く重要な情報のみを記憶して会話をしているように、LLMにおい
ても単語生成時において Attentionスコアは一様ではなく一部の
トークンの値が大きくなることが確認できる。よって Attention
計算を行う前にどのトークンが重要であるかを確認することがで
きれば、重要トークンのみをキャッシュすることでメモリ使用量
の削減を、また他トークンを計算しないことで計算の高速化がで
きると期待される。
このような手法として以下のようなものが提案されている。

2.1 ストリーミングアテンション
Attention スコアは最初期のトークンと近傍のトークン部分に

ついて大きくなることが確認されている [20]。近傍トークンにつ
いては適切な回答を生成するために必要であり、最初期トークン
は Attention スコアのバッファ部分 (必要の無いトークンへのス
コアの分布を避ける)として機能すると考えられる。そこで初期
の数個のトークンと最近傍の数千個のトークンのみを利用するこ
とにより、会話内容の精度を保ちながら LLMの最大入力長まで
の入力に対して O(1) の計算量で対応が可能となる。
2.2 Queryに類似した Key-Valueのみを利用
式 5,8で表される Attention処理は内部で Queryと Keyの内積

を計算する。内積はそれぞれのベクトルの類似度が高いほど高い
値を示すこと、Softmax処理により類似度が小さい Query-Keyの
内積は極めて小さく扱われることを考えると、Queryと類似度が
高い Keyとその Valueのみを用いて Attention処理を行うことで
出力を近似できると考えられる。
代表的な例として k-NN などの手法を用いて Key 空間におい

て Queryを用いて類似した topkの Keyを検索する手法が挙げら
れるが、この検索自体の計算処理が大きくなってしまい十分な計
算速度向上ができない問題が存在する。
そこで Key を適切に量子化して検索計算量を削減する [14]、

Query と Key の空間領域の違いを是正して検索効率を向上させ
る手法 [13]が存在する。
またトークン毎に類似度を計算する代わりに入力をブロックに

分割し、ブロックごとに代表トークンを決定して類似度を計算す
る手法も提案されている [19] [11]。
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2.3 Prefill時に重要トークンを決定
Prefill 時にプロンプト内のトークン全てに対して Attention ス

コアが計算されるが、このときスコアが大きかったトークンはそ
の後のデコード時においてもスコアが大きい傾向にあることが
報告されている [21]。そこで Prefill 時においてスコアが大きい
トークンのみを KVキャッシュに保存してデコード時にはキャッ
シュしたトークンとその後の生成トークンのみを利用することに
より、メモリ使用量の削減と動作高速化を行う。
重要トークンを決定する手法として、Prefill時のAttentionスコ

アを平均する [21], 直前の Attentionスコアのみを利用する [16],
近傍の Attentionスコアを利用する [12]手法などが存在する。

3 事前実験
省メモリ化、動作速度効率化のために Attention処理について

Llama3-8B-Instruct モデル (以下 Llama3 と表記)*1を用いて観察
を行った。それにより確認したことを以下に示す。
3.1 同一レイヤ内における各ヘッドの Attention Mapの類似性
単一ヘッドでの Attention 計算は式 5,8 で表される。Softmax

関数は合計が 1になるように入力を正規化して出力するため、単
語生成において重要なトークンが複数ある場合でも一部のトーク
ンのみが Attentionスコアが大きくなり他の重要なトークンを利
用できなくなる問題がある。
そこで Transformer では入力ベクトルを複数個に分割し、分

割された各ベクトルに対して Attentionを行う手法であるマルチ
ヘッド注意処理 (Multi Head Attention, MHA)を用いることで上
記の問題を回避している。

Llama3 を用いて LongBench [3] 中のタスクを解く際の prefill
時の Attention 行列を出力し、その分布について確認を行った。
例として１３層目の Transformer レイヤの Attention 行列の出力
を図 1 に示した。ここで Llama3 は 32 個の Transformer レイヤ
を持ち、各レイヤについて 32個の Attentionヘッドを持つ。
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図 1 Llama3の 13レイヤ目の Attention行列

各レイヤの Attention 行列を観察した上で、同一レイヤ内では

*1 https://ai.meta.com/blog/meta-Llama-3/

類似した分布を持つように見られる Attention 行列が複数存在し
ている事が確認できた。
このような類似したスコア分布を持つヘッドが存在する理由と

して、ヘッド数はハイパーパラメータでありモデル作成段階にお
いて任意に決定されるが、単語生成において重要なトークンはど
のヘッドにおいても共通しているため冗長性が発生し、一部の
ヘッドは学習の過程で同一の分布となるように重みパラメータが
学習されたためと考えられる。
次に類似した Attention 行列分布を持つヘッドを特定するこ

とを考える。Attention 行列同士の類似性を値 distance として表
すために式 9 を利用することを考える。ここで入力長を N, 類
似度を比較したい Attention 行列同士をそれぞれ A,A′ と表し
た。式 9 では行列内の各要素ごとの差を累積して正規化を行
い、この値を distanceと定義している。この distanceがしきい値
th(thresh_hold)以下であれば類似しているとみなす。

distance =

√∑(𝐴 − 𝐴′)2
√
𝑁

(9)

例として、第 13レイヤ目にて式 9を用い th=0.18として同一
レイヤ内の Attention 行列のクラスタリングを行った場合はイン
デックス [0, 10, 16]のヘッドによる Attention行列の類似度が th
を下回った。これらのヘッドの Attention行列を図 2に示した。

図 2 Llama3の 13レイヤー目の Attention行列 (第 0,10,16の
ヘッドのみ)

これらの Attention 行列は、目視ではあるが類似した分布を
持っているように見受けられる。
以上より、式 9を用いることで類似度によりAttention行列をク

ラスタリングできることが確認できた。なお Llama3はMHAに
グループ化クエリー注意処理 (Grouped Query Attention, GQA) [1]
を利用しており１つの queryに対して複数の key-valueが作用す
るが、GQAの各グループ中のヘッドの Attention行列について類
似したスコア分布が顕著に現れるということは無く、類似したス
コアを持つヘッドの番号に規則性は確認できなかった。
3.2 各レイヤにおける Attentionスコアの類似性
同一レイヤ内の全てのヘッドの Attetionスコアの平均は、その

Transformerレイヤがどのトークンに注意を向けているのかを表
す指針であると考えることができる。

Llama3 のレイヤ 0 から 31 までの各レイヤの平均スコアをグ
ラフとして図 3に表した。ここで LongBench [3]を入力とした。
また先行研究 [6] により、実際の重要度としての Attention ス
コアは Valueのノルムの存在も重要でであることが提案されてい
るため、グラフには Attentionスコアに Valueノルムを乗算した。
さらに可視性を高めるためにスコアの最大値で正規化を行った。

3
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図 3 各レイヤの平均アテンションスコアの分布。初期トー
クンに Attention が集中しているのは、これらのトークンが
Attention sink [20]として動作しているためと考えられる。

図 3 より、多くのレイヤにおいて Attention スコアが大きい
トークンは共通していることが確認できる。これは Prefill 処理
だけでなく、その後の Decode 処理においても同じ傾向が見受
けられた。また初期レイヤ (0-10) の分布と比べると後半レイヤ
(11-31)のレイヤにおける Attentionスコアの分布の方が分布が類
似している点が見受けられた。これは初期レイヤで重要トークン
が決定された後、後半レイヤではそれら重要トークンに重点をあ
ててデータの変換処理・及び出力処理が行われるためであると考
えられる [16]。
次に各レイヤ内の平均 Attentionスコアの時間軸方向の類似性

を調べるために、Prefill 時において Attention 行列の各行内でス
コアが高い順にソートした場合の上位 99%のトークンの分布を
調査した。ここで例として、レイヤ 15にて上位 99%トークンを
黄色でハイライトした結果を図 4に示した。

図 4 ベンチマーク実行時のレイヤ 15 での各トークン出力時
における、Attentionスコアの上位 99%トークンを黄色でハイ
ライトした結果

結果として、Attention スコアのトークン方向の分布について
は時刻毎に大きく変化し、常に特定のトークンのみがスコアが大
きいといった一貫した類似性は確認できなかった。これは出力毎
において生成に重要であるトークンは変化することを意味してお
り、Prefill 時において直前の Attention スコアを利用してキャッ
シュするトークンを決定する手法 [16] では回答に必要なトーク
ン全てを選択できないことを示唆していると考えられる。

4 提案手法
前章において確認した事項を元に、動作効率化のための手法

として Share-Attention、メモリ使用量削減のための手法として
Select-Attentionを提案する。
提案手法の概要を図 5に示した。

4.1 Share-Attention
図 2に示したように、同一レイヤ内には類似した Attentionス

コアを出力するヘッドが複数存在している。そこでこれらのヘッ
ドについてはスコアの共有が可能であると仮定し、１つのヘッド
のみ計算を行いその結果を共有することを考える。
どのヘッドを共有するかを決定するため、事前にオフライン

で共有できるヘッドを決定する。具体的な流れは以下のようで
ある。

1. ベンチマーク (LongBech)を回答中の LLMの各レイヤ・ヘッ
ドの Attention行列を保存する。

2. 式 9を用いて distanceの計算を行う。
3. distance を基に類似したスコアを出力するヘッドをクラス
タリングし、Attention 処理を行うヘッド (図中では essen-
tial_headsと記載)と処理結果をどのヘッドに共有するか (図
中では share_toと記載)を示した jsonを作成する。

Share-Attention を利用する LLM は、以上の流れで作成した
jsonを基に推論時にヘッドの共有を行う。

Share-Attentionを行うことで Attention処理の計算回数を減ら
し、生成速度を早くすることができると考えられる。
4.2 Select-Attention
前章にて、ヘッド平均 Attentionスコアは各レイヤにおいて類

似性が見られること、また特に後半レイヤの類似性が大きいを確
認した。

Attention スコアがスパースであること・一部の重要トークン
が大きなスコアを持つことを踏まえると、重要トークンが概ね決
定される中間層レイヤにおいて Attentionスコアが大きいトーク
ンを上から順に選択した後に、これらのトークンのみを後半レイ
ヤに伝搬させることで Attention処理を近似できると考えられる。
このようなトークンのフィルターとして動作するレイヤについ

て、ベンチマークでの検証により Llama3 では 15 層目が最も適
切であることが確認できた。そのため今後の検証ではこのレイヤ
をフィルターとして用いる。
また先行研究 [16] ではトークンを選択するために Top-k 手法

(スコアが高いものから順に k個取得する)を利用していたが、k
は固定された値であるため、回答に必要なトークンが多いタスク
を解く場合や長文が与えられた場合は重要トークンの取りこぼし

4
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図 5 提案手法 (Share-Attentionと Select-Attention)の動作概要

が発生する可能性がある。そのため本研究ではトークン選択手法
Top-p手法を採用した。これはスコアが Softmaxで正規化されて
いて合計が 1になることを前提として、合計スコアが p以上にな
るまでトークンを取り出す手法である。Top-p手法を利用するこ
とで、タスクに応じて動的に選択するトークン数を変更すること
ができると考えられる。
また事前実験より、図 4で示したように Prefill時に重要トーク

ンを決定することは難しいことが確認できた。そこで本手法では
各生成時毎にフィルターレイヤにて重要トークンを決定して後半
レイヤに伝搬させることを考える。
後半レイヤに伝搬される重要トークンは時刻により変化する

ため、後半レイヤの Transformerブロックからの出力は毎時刻変
化する。KV キャッシュは以前の出力が変化しないことを前提
としているため、後半レイヤでは利用することが難しい。そこ
で本手法では前半レイヤのみ KV キャシュを持ち、後半レイヤ
はキャシュを持たない構成をとる。これはキャッシュの大きさ
が半分となるため VRAM消費量が小さくなる利点がある。また
Prefill段階で重要トークンを決定して保存する Gemfilter [16]や
H2O [21], SnapKV [12]とは異なりトークン生成毎に重要トーク
ンを決定するため、Prefill時でのトークンの取りこぼしが発生せ
ず回答の精度を維持できると考えられる。
一方で、pの値を大きくすると後半レイヤに伝搬されるトーク

ン数が増加するため回答速度の低下が懸念される。これは後半レ
イヤは KVキャッシュを持たないため、伝搬されたトークンに対
して毎回 Key, Valueの作成および Attention処理を行う必要があ
るためである。この懸念については次章において pの値を変化さ
せて比較実験を行った。

5 検証
前章で提案した Share-Attentionおよび Select-Attentionの有用

性をベンチマークを用いて検証を行う。検証には Llama3を長文
入力 (最大 128kトークン)に対応させたモデルである Llama3.1*2

を用いた。
まず Share-Attentionについて検証を行った。

*2 https://ai.meta.com/blog/meta-Llama-3-1/

ヘッドのクラスタリングで用いる th の値を大きくすれば共有
できるヘッドの数は多くなるが、代わりにスコアの近似値が低下
するため回答精度が悪くなると考えられる。そこでMMLUベン
チマーク [8] [7] の high_school_european_history_test を解く際
に１つのレイヤのみ th=0.9 と極端に高い値に設定して共有する
ヘッド数を多くし、それ以外は th=0として共有しない設定にて
回答精度を比較した。その結果を図 6に示した。

図 6 th=0.9とするレイヤを変えてベンチマークを行ったとき
の回答精度。基準モデルでは回答精度は 69% である。オレン
ジ色のグラフは精度が 60%を超えていることを表す。

結果より、前半レイヤ (0 から 14) について共有ヘッド数を多
くすると回答精度は低下し、後半レイヤ (15から 31)については
そこまで低下しないことが確認できた。
また最終レイヤ (29 から 31) について th=0.9 とした場合は四

択問題であるMMLUでは問題なかったが、長文回答が要される
場合のある Longbench では上記の設定では回文や散文を生成し
てしまう現象が見受けられた。これは最終レイヤは回答精度につ
いてはそこまで重要ではないが、回答フォーマットについては重
要な決定権を持っているためと考えられる。
図 6と上記考察を踏まえ、Longbenchを実行する際は前半と後

半レイヤについては th を小さく・中盤レイヤでは大きく設定を
行い共有ヘッド数を変化させて検証を行った。このときの各レイ
ヤにおけるヘッド維持率 (retention rate, 100×計算を行うヘッド
数/本来のヘッド数)を図 7に、検証結果を表 1に表した。
表より、QAタスクである Qasper, 2wikiqa, Hotpotqaではヘッ
ド維持率が低下するにつれてスコアが下がったが、要約タスクで
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図 7 平均ヘッド維持率が異なる場合の各レイヤにおけるヘッ
ド維持率。前半と中～後半レイヤについてヘッド維持率が小さ
い (共有しているヘッド数が大きい)ことがわかる。

表 1 Share-Attentionによる Longbenchの結果

手法 Multi_news Qasper 2wikiqa Hotpotqa
初期状態 26.79 43.88 40.62 50.97

ヘッド維持率 81.6% 26,27 40.25 38.65 45.54
ヘッド維持率 69.1% 25.84 37.05 34.43 43.59

ある Multi_news では精度が維持されていることが確認できた。
また図 7より前半・中～後半レイヤはヘッドの共有率が大きくて
も問題ないことが、逆に前半～中盤レイヤでは共有できるヘッド
が少ないことが確認できた。特に平均ヘッド維持率が 69.1% の
場合において 20～29 レイヤにて 80% 程度のヘッドを削減した
場合でも動作に問題がないことが確認できた。
次に Select-Attention について、Top-p について p の値を変化

させて検証を行った。検証結果を表 2 に示した。表には Prefill
時にトークンの厳選を行う手法である GemFilter [16]での結果も
記載した。
表より、Multi_news や Hotpotqa を除く QA タスクについて

は、全トークン中の１割程度のトークンのみの伝搬でもスコアに
差が無いことが確認できた。
上記の結果及び Select-Attention, Share-Attentionを併用した結

果を図 8に示した。
図より、要約タスク (Multi_news) ではどの手法でもスコア

に差がないことが確認できた。また QA タスクにおいても、
Share-Attention と Select-Attention を併用した場合については、
p=0.95(伝搬するトークンは１割程度), ヘッドを 3 割程度削って
も基準モデルと比較して 8割程度のスコアを維持できていること
が確認できた。
生成速度については、Share-Attention を用いる際に CUDA

に最適化され長文入力に対応した Attention 計算が可能な
Flash_Attention [5] に Share-Attention 機能を追加できておら
ず、現状はヘッド毎に Attention 計算を行う必要があり Share-
Attention 機能を十分に活かす実装になっていないため、計測を
行っていない。

Share-Attention手法により Attention処理の計算量は削減され
るため CPU 上での動作では高速化が可能であり、また GPU 上

図 8 Vanilla(基準モデル), Gemfilter, Select-Attention 及び
Share-Attentionを併用した場合の Longbenchのスコア比較

での動作においては Flash_Attentionを Share-Attentionに対応さ
せることで高速化が可能であると思われる。
最後に、Select-Attentionのみを用いて、pを 0.99から 0.91ま

で段階的に現象させて検証を行った。また Prefill 時に Select 利
用の有無にてそれぞれスコアを比較した。ここで両手法とも生成
時には Select-Attentionを利用している。結果を表 3に示した。
結果より、Prefill・生成時どちらでも Selectを用いた場合だと

pが小さい場合に QAタスク (2wikiqa, hotpotqa, multifieldqa_en,
triviaqa)においてスコアが低下したのに対し、Prefill時に Select
を使わない場合だと pを小さくしてもスコアがほとんど低下しな
いことが確認できた。これは QAタスクは回答トークン数が少な
く、Prefill時に出力したトークンが生成時のヒントとなり適切な
回答が可能となるためと考えられる。
また初期状態での Prefill・生成速度を 1とした場合の、各 pに
おける Select-Attentionの速度比較を行った結果を図 9に示した。

図 9 Select-Attentionでの p/prefill時の Select有無を変更した
場合の Prefill・生成速度の変化

図より、Prefill 時にも Select-Attention を利用した場合は、初
期状態と比べて約 1.6 から 2 倍の Prefill 時間の向上が確認でき
た。これは後半レイヤにおいて処理されるトークン数が入力トー
クンと比較して数％程度になり、計算時間が短縮されたためと考
えられる。
同様の理由により生成時においても pが小さい場合は計算量が

初期状態に近づくため、Prefill 時の Select-Attention 利用の有無
にかかわらず、pが小さい場合は初期状態と比較して生成速度の
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表 2 GemFilterと Select-Attentionによる Longbenchのスコア/トークン維持率。GemFilterは Prefill時に Top-kトークンを決定
して生成時に利用するため、Prefill時の平均トークン維持率を示している。Select-Attentionでは生成毎に Top-kトークンを決定し
ているため、生成時の平均トークン維持率を示している。

手法 Multi_news Qasper 2wikiqa Hotpotqa
初期状態 26.79/100% 43.88/100% 40.62/100% 50.97/100%

GemFilter(k=2049) 26.34/74.5% 38.75/55.5% 41.26/40.7% 36.44/22.29%
Select-Attention(p=0.99) 26.9/34.9% 42.48/29.7% 43.65/20.7% 49.78/21.5%
Select-Attention(p=0.97) 26.73/19.2% 41.94/11.4% 40.9/7.0% 44.88/7.16%
Select-Attention(p=0.95) 26.81/13.5% 43.51/6.9% 41.18/3.5% 41.27/3.58%

表 3 Select-Attentionのみを用いた Longbenchの各種スコア。pの値と Prefill時の Select-Attentionの利用の有無を変更してスコ
アを比較している。

multi_news qasper 2wikimqa hotpotqa multifieldqa_en triviaqa
Method \Prefill時の Selectの有無 有 無 有 無 有 無 有 無 有 無 有 無

初期状態 26.79 43.88 41.29 51.16 50.83 88.89
p=0.99 26.9 26.77 42.48 42.97 43.65 42.8 49.78 50.62 49.73 49.61 86.43 86.67
p=0.97 26.73 26.79 41.94 43.52 40.9 41.25 44.88 50.87 48.26 46.28 78.82 88.06
p=0.95 26.81 26.86 43.51 43.88 41.18 39.52 41.27 50.76 46.24 50.83 72.38 89.34
p=0.93 26.65 26.54 40.77 44.06 34.83 40.18 41.03 49.75 45.09 50.87 65.18 86.65
p=0.91 26.59 26.82 39.86 40.79 34.2 41.59 37.53 51.8 40.42 50.47 51.17 86.37

低下はほとんど確認されなかった。
以上の結果より、Prefill処理では pを大きく、生成時には pを

小さくすることで Prefill 速度の高速化及び生成速度の維持が期
待できると考えられる。

6 終わりに
本稿では、Transformer-デコーダを利用した大規模言語モデ

ルの動作高速化およびメモリ使用率の効率化に向けた手法とし
て、同一レイヤ内における Attentionスコアの類似性に着目して
Share-Attention を, レイヤ間における Attention スコアの類似性
に着目して Select-Attentionを提案し検証を行った。
結果として、Share-Attentionでは distanceを用いた類似度計算

によってクラスタリングを行いヘッドを共有することにより、全
体において 2～3 割程度、一部の層では 8 割程度 Attention 処理
を減らした場合でも LLMが適切に動作することが確認できた。
また Select-Attentionでは、Llama3, 3.1 (8B, Instructモデル)の

第 15層を Select-Attentionレイヤとして用いることで後半レイヤ
の KVキャッシュを不必要とし全体のキャッシュメモリ量を半減
させながら、後半レイヤに伝搬するトークン数を 9割程度削減し
ても要約タスクにおいては回答精度の減衰はほとんど無く、QA
タスクにおいても 1,2割程度の減衰であることが確認できた。ま
た生成時の速度低下も限定的であることが確認できた。
さらに Prefill時には通常処理を、生成時にのみ Select-Attention

を用いることにより、QAタスクにおいても精度が低下しないこ
とが確認できた。
この応用として、Prefill時に pを値を大きく、生成時に pの値

を小さくすることにより、KVキャシュ消費量半減かつ Preill速
度を 1.6倍程度に高速化しながら、生成速度・精度を維持できる

ことが確認できた。
今後の展望として、CUDA での並列処理に特化した手法であ

る Flash_Attentionに Share-Attentionに対応した機能を追加する
ことでさらなる効率化および長文タスクでのベンチマークが可能
になると思われる。
また Select-Attention において Prefill 時・生成時だけでなく、

入力長やタスク内容によって pの値を動的に変化させることで、
より柔軟に Prefill・生成速度を最適化できると考えられる。
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