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概要
大規模言語モデルの事前学習では損失スパイクが

しばしば起きることが知られている．損失スパイク
はモデルの性能を低下させ，学習が失敗してしまう
こともある．この損失スパイクの原因を探るため，
本研究では中間層の勾配に着目する．理論的な分析
を通じて，大規模言語モデルの事前学習では LN層
が勾配爆発を引き起こすこと，および，その解決法
を示す．実験を通じて LN層の勾配爆発を抑制する
ことで損失スパイクも抑制されることを示す．

1 はじめに
GPTをはじめ大規模言語モデル（Large Language

Model，以降本稿では LLMと記す）は様々なアプリ
ケーションの根幹となっている [1, 2, 3]．LLMは大
規模な訓練データで事前学習した大量のパラメー
タを持つニューラル言語モデルであり，性能はパラ
メータ数と訓練データ量に対数比例することが知ら
れている [4]．事前学習は大量の計算資源を必要と
するため学習が失敗するリスクを極力低減すること
が求められている．

Transformer [5] は多くの LLM に採用されている
ニューラルモデルであるが，その挙動の包括的な理
論的理解には至っていない．例えば，図 1の Vanilla
のように，Transformerを用いた LLMの事前学習で
は損失関数の値が跳ね上がり（損失スパイク），ま
た，しばしば発散してしまう現象が知られている
が [2]，なぜ発生するのかは明らかにされていない．
損失スパイクへの対処として様々な手法が提案され
ているが [2, 6, 7]，これらの理論的な正当化もなさ
れていないため，既存研究の報告と異なるパラメー
タ数のモデルなど，状況が異なる場合でも適用でき
るかには疑問が残る．
本研究では LLMの事前学習における損失スパイ

クの理論的な分析を行う．特に初期化手法が学習に

図 1 17 億パラメータの，Transformer を用いた LLM の
事前学習における訓練データでの損失関数の値の例．
Vanillaは学習初期の段階で損失スパイクが何度か発生し，
13000ステップで発散してしまっている．開発データでの
損失関数の値は付録 Aの図 4 (a)に示す．

与える影響について議論する．Transformerを LLM
に用いる場合，Self-attention層と FFN層の出力ベク
トルの標準偏差が小さくなる初期化を行うと学習
が安定することが経験的にも理論的にも示されて
いる [8, 6, 9, 10]．一方で，本研究では，このような
初期化を行った場合には Layer Normalization（LN）
層 [11] が勾配爆発を引き起こしてしまうことを示
す．さらに，LN層での勾配爆発を防ぐための要件
を示し，モデルの簡易な修正でこの要件を達成でき
ることを示す．
理論的な分析を検証するため LLMの事前学習の
実験を行う．上記の，LN層での勾配爆発を防ぐ要
件を満たしている場合には損失スパイクが発生せ
ず，満たしていない場合には，仮に既存研究で損失
スパイクへの対処として提案された手法であっても
損失スパイクが発生してしまうことを示す．

2 議論の準備
2.1 Pre-LN Transformer

本研究では，GPT [12, 13, 1]などでも用いられて
いる，Pre-LN Transformer [14]を対象に分析を行う．
Pre-LN Transformerはオリジナルの Transformerより
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も学習が安定することが示されている [14, 15, 16]．
Transformerのある層への入力を 𝑥 ∈ ℝ𝑑 としたとき，
その層の出力 𝑦は以下の式で得られる：

𝑦 = 𝑥′ + FFN(LN(𝑥′)), (1)

𝑥′ = 𝑥 + Attention(LN(𝑥)). (2)

以降では，式 (1)，(2)の第 1項，すなわち，𝑥と 𝑥′を
residual branchと呼ぶ．また，FFNと Attentionの定
義は以下のとおりである1）：

FFN(𝑥) = F(𝑥𝑊1)𝑊2, (3)

Attention(𝑥) = concat(head1 (𝑥), ..., headℎ (𝑥))𝑊𝑂, (4)

head𝑖 (𝑥) = softmax(
𝑥𝑊𝑄𝑖 (𝑋𝑊𝐾𝑖)T

√
𝑑ℎ𝑒𝑎𝑑

)𝑋𝑊𝑉𝑖 , (5)

ここで Fは活性化関数2），concatは入力されたベク
トルを結合する関数，softmaxはソフトマックス関
数，𝑊1 ∈ ℝ𝑑×𝑑 𝑓 𝑓 𝑛，𝑊2 ∈ ℝ𝑑 𝑓 𝑓 𝑛×𝑑，𝑊𝑄𝑖 ∈ ℝ𝑑×𝑑ℎ𝑒𝑎𝑑，
𝑊𝐾𝑖 ∈ ℝ𝑑×𝑑ℎ𝑒𝑎𝑑，𝑊𝑉𝑖 ∈ ℝ𝑑×𝑑ℎ𝑒𝑎𝑑，𝑊𝑂 ∈ ℝ𝑑×𝑑 は重
み行列である．また，𝑋 は Self-attention計算のため
に，系列分の層への入力ベクトルをまとめた行列で
ある．

2.2 初期化手法
初期化手法はニューラルモデルの学習の挙動に多

大な影響を及ぼすことが知られており，Transformer
の初期化についても様々な手法が提案されてい
る [17, 18, 19, 20]．本研究では，LLMの事前学習にお
いて広く使われている初期化手法 [8, 6, 9]を用いる
前提で議論を行う．この初期化手法では 𝜎 =

√
2/5𝑑

とし [18]，𝑊2と𝑊𝑂 以外の重み行列をN(0, 𝜎)の正
規分布を用いて初期化する．𝑊2 と 𝑊𝑂 については
標準偏差がより小さな値となるよう，N(0, 𝜎/

√
2𝑁)

を用いて初期化を行う．なお，𝑁 は層の数である．

3 事前学習の不安定性の分析
我々は勾配爆発が学習を不安定にし，損失スパ

イクを引き起こしていると考えている．本節では，
LN層が勾配爆発を引き起こすこと，また，勾配爆
発を防ぐ手法を紹介する．

3.1 LN層での勾配爆発
Xiong らは下記式のように，LN の勾配のノルム

は入力ベクトルのノルムに依存することを証明し
1） 簡略化するために本稿ではバイアス項を抜いている．
2） 議論を単純にするために，本稿では恒等写像を仮定する．

た [14]3）：

| | 𝛿LN(𝑥)
𝛿𝑥

| |2 = O(
√
𝑑

| |𝑥 | |2
), (6)

ここで，𝑥 が正規分布に従うとすると，𝑥 の平均は
0であり 𝑥 のノルムは標準偏差に比例するため，標
準偏差を考えればノルムが得られる．具体的には，
std(𝑥) を 𝑥 の標準偏差とすると，| |𝑥 | |2 =

√
𝑑 std(𝑥) と

なる．よって上記の式は下記のように変形できる：
| | 𝛿LN(𝑥)

𝛿𝑥
| |2 = O( 1

std(𝑥) ). (7)

すなわち，std(𝑥) ≪ 1の場合に LN層は勾配のノル
ムを著しく増加させる．勾配がどこで増加している
かを推定するため，LNに入力されるベクトルの標
準偏差を調べていく．

2.1 節で記したように，各中間層の出力が LN 層
への入力となる．すなわち，式 (1)，(2) のように，
residual branch と FFN(𝑥) もしくは Attention(𝑥) の和
が次の層の LN 層への入力となる．ここで，var(𝑥)
をベクトル 𝑥 の分散とすると，正規分布に従うベク
トル同士の和については下記が成り立つ：

var(𝑥 + 𝑦) = var(𝑥) + var(𝑦). (8)

従って，FFN(𝑥) および Attention(𝑥) で得られるベ
クトルもまた正規分布に従うと仮定した場合4），
各層の出力の分散については，residual branch，
FFN(𝑥)，Attention(𝑥) の分散を考えれば良い．第 1
層目の residual branch は埋め込み表現であり，埋
め込み表現は N(0, 𝜎) で初期化されている．2.2 節
より，𝜎 =

√
2/5𝑑 ≪ 1 であるため，std(FFN(𝑥)) と

std(Attention(𝑥)) が 1よりも十分小さければ，式 (8)
より各層の出力の標準偏差も 1より十分小さく，LN
層によって勾配が爆発する．
学習初期の var(FFN(𝑥)) は以下の式で得られる：
var(FFN(𝑥)) = 𝑑 𝑓 𝑓 𝑛 𝑑 var(𝑥) var(𝑊1) var(𝑊2). (9)

なお，式 (1)にあるように FFNの計算前には LNが
適用されるので var(𝑥) = 1である．多くの研究で採
用されている値と同様に 𝑑 𝑓 𝑓 𝑛 = 4𝑑とし，var(𝑊1)と
var(𝑊2)については 2.2節での値を代入すると，

var(FFN(𝑥)) = 4𝑑 𝑑
2

5𝑑
2

5𝑑
1

2𝑁
,

=
8

25𝑁
. (10)

3） Xiongらの証明は RMSNorm [21]にも適用できるため，本
稿での議論は LNを RMSNormに代えても成立する．

4） 各パラメータを正規分布で初期化しているため，Fを恒等
写像と置き，Attention(𝑥 ) のヘッドが 1の場合にはこの仮定
は成立する．実際のモデルにおいてどの程度現実的な仮定と
なっているかの検証は今後の課題である．
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図 2 事前学習初期の Transformerの各層の勾配のノルム．
一般に LLM においては 𝑁 > 10 であるため，
std(FFN(𝑥)) =

√
8/25𝑁 ≪ 1となる．

次に var(Attention(𝑥)) について考える．まず
var(head𝑖 (𝑥)) について考える．𝑍 =

𝑥𝑊𝑄𝑖 (𝑋𝑊𝐾𝑖 )T
√
𝑑ℎ𝑒𝑎𝑑

とす
ると var(softmax( 𝑥𝑊𝑄𝑖 (𝑋𝑊𝐾𝑖 )

T
√
𝑑ℎ𝑒𝑎𝑑

)𝑋) = var(softmax(𝑍)𝑋)
と書ける．𝑋 は LNを適用されたベクトルをまとめ
たものであるため，var(softmax(𝑍)𝑋) は softmax(𝑍)
が 1-hotベクトルである場合に最大値である 1とな
る5）．従って，式 (5)の分散は以下で得られる：

var(head𝑖 (𝑥)) = var(softmax(𝑍)𝑋) 𝑑 var(𝑊𝑉𝑖),

= var(softmax(𝑍)𝑋) 𝑑 2
5𝑑

,

<
2
5
. (11)

従って，var(Attention(𝑥))は以下の式で得られる：
var(Attention(𝑥)) = var(head(𝑥)) 𝑑 var(𝑊𝑂),

= var(head(𝑥)) 𝑑 2
5𝑑

1
2𝑁

,

= var(head(𝑥)) 1
5𝑁

,

<
2

25𝑁
. (12)

std(FFN(𝑥)) の際と同様に 𝑁 > 10 であるため，
std(Attention(𝑥)) <

√
2/25𝑁 ≪ 1 となる．これらか

ら，特に浅い層において6），式 (1)，(2)の出力ベク
トルの標準偏差は 1より十分小さく，LN層によっ
て勾配が爆発する．

3.2 LN層の勾配の安定化手法
LN層での勾配爆発を防ぐためには LN層へ入力

するベクトルの標準偏差が 1に近い値である必要が
5） なお，softmax(𝑍 ) が一様分布となる場合に最小値となり，
入力系列が長いほど値が小さくなる．Liらは学習初期の入
力系列は短い方が安定すると報告しているが [22]，本稿の議
論から，var(softmax(𝑍 )𝑋) の値が小さくなりすぎないように
抑制する効果があるためと推測される．

6） FFN(𝑥 ) と Attention(𝑥 ) は層が深くなるごとに足されてい
くため，出力の標準偏差は層が深くなるほど大きくなってい
く．例えば，最終層では 𝑁 回足されているため，式 (10)と
(12)の分母の 𝑁 を除去できる．

ある．これを達成するためには次のいずれかの方法
がある：1. residual branchの標準偏差を大きくする，
2. FFN(𝑥) と Attention(x) の標準偏差を大きくする．
しかしながら，2の場合には層が深くなるに連れて
の各層の出力のノルムの増加が著しく，これによっ
て LN層に起因しない勾配爆発が生じてしまう．悪
影響を及ぼすことなく LN層の勾配爆発を防ぐため
に，1を選択する．
第 1層目の residual branchは埋め込み表現である
ため，埋め込み表現の標準偏差を 1 に近づければ
residual branch の標準偏差も 1 に近づく．これを達
成する手法はいくつか考えられるが7），本稿では 2
種，Scaled Embed と Embed LN を紹介する．Scaled
Embedは適切な値で埋め込み表現をスケーリングす
るものである．例えば，埋め込み表現に √

𝑑 を掛け
合わせると8），埋め込み表現の標準偏差は √

2/5と
なる．Embed LNは LNを埋め込み表現に適用する
もので，既存研究でも損失スパイクを防いだと報告
されている [6]．学習初期での各層の勾配のノルム
を図 2に示す．この図から，何も対処をしていない
場合（Vanilla）は層が浅くなるに連れて勾配が大き
く増大しているが，Scaled Embedと Embed LNは勾
配のノルムが一定であることが分かる．すなわち，
Scaled Embedと Embed LNは LN層による勾配爆発
を防いでいることが分かる．

4 実験
本稿での理論分析について，実際に LLMの事前
学習を通して検証する．すなわち，勾配爆発を抑え
る要件を満たす手法は損失スパイクが発生しないこ
と，要件を満たしていない手法は既存研究では損失
スパイクの抑制に効果があるとされていてもスパイ
クを引き起こしてしまうことを示す．

4.1 データセット
事前学習の訓練・開発データとしては Common

Crawl9）から抽出した英語コーパスである，C4 [25]
を用いる．語彙は Byte Pair Encoding（BPE）[26]で
構築されている，GPT-2 [13] の語彙を用いる．事
前学習したモデルの評価には WikiText [27] と

7） 例えば埋め込み表現と出力層のパラメータ共有 [23, 24]を
行わない場合，埋め込み表現の初期化における N(0, 𝜎) に
ついて 𝜎 = 1とすれば良い．本稿では初期化は 2.2節で紹介
したものを用いる前提で議論を進める．

8） この手続きはオリジナルの Transformerでは行われていた
が [5]，近年の実装では削除されている．

9） https://commoncrawl.org/
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(a) 開発データでの損失関数の値． (b) 勾配のノルム．

図 3 各手法の更新回数に対する開発データでの損失関数の値と勾配のノルム．

LAMBADA [28]データセットを用いてパープレキシ
ティを計算する．

4.2 モデル設定
2節で記したように，Pre-LN Transformerを用い，

LLM の事前学習で広く使われている手法 [8, 6] で
初期化する．モデルパラメータは 17億とし，層数
𝑁 = 24，各層の次元数 𝑑 = 2304とする．入力の系列
長は 2048とし，勾配ノルムを 1.0でクリッピングす
る．学習率 (lr)は 5.0 × 10−4 とする10）．詳細なハイ
パーパラメータは付録 Bに記す．

4.3 比較手法
3節で言及したVanilla，Embed LN，Scaled Embed

に加え，Embed Detach を比較手法とする．Embed
Detachでは下記式のように，埋め込み表現の勾配を
部分的に計算グラフから切り離すことで勾配を縮小
する [29]：

Embed = 𝛾Embed + (1 − 𝛾)Detach(Embed), (13)

ここで 𝛾はハイパーパラメータであり，Detachは入
力を計算グラフから切り離す関数である．Zengら
は Embed Detachを LLMの事前学習に適用すること
で学習が安定したと報告しているが，この手法は本
稿で説明した勾配爆発を防げてはいないため，本質
的には損失スパイクを抑制できていないはずであ
る．本実験では Zengらと同様に 𝛾 = 0.1とする．

4.4 結果
図 3に更新回数に対する各手法の開発データでの

損失関数の値と勾配のノルムを示す．この図から分
かるように，Vanillaと Embed Detachでは損失スパイ

10） 学習率やパラメータ数を変えた実験を付録 Aに記す．

表 1 各手法のパープレキシティ．
Model WikiText ↓ LAMBADA ↓
Vanilla 22.58 15.22
Embed Detach 22.00 13.88
Embed LN 21.29 13.00
Scaled Embed 21.29 12.53

クおよび勾配のノルムのスパイクが起きているが，
Embed LNと Scaled Embedでは起こっていない．す
なわち，3節で示した勾配爆発を防ぐ要件を満たす
手法では損失スパイクが起きておらず，勾配爆発の
抑制が LLMの事前学習の安定させることが分かる．
表 1に各手法の WikiTextと LAMBADAでのパー

プレキシティを示す．この表から，Embed LN と
Scaled Embedは Vanillaや Embed Detachよりも高い
性能を達成していることが分かる．この結果は，損
失スパイクを防ぐことは学習したモデルの性能向上
にも貢献すると示唆している．また，Embed LNと
Scaled Embed は同等の性能を達成していることか
ら，損失スパイクを抑制していれば，手法間には性
能に有意な差はないと考えられる．

5 おわりに
本研究では LLMの事前学習においてしばしば発
生する，損失スパイクの原因を分析した．勾配に着
目し，LLMの事前学習では LN層が勾配を増大させ
ていること，residual branch の標準偏差を 1 に近づ
けることで勾配の増加を抑制できることを理論的に
示した．実験を通して，residual branch の標準偏差
を 1に近づける手法，すなわち，Embed LNと Scaled
Embedは実際に損失スパイクや勾配のノルムのスパ
イクを抑制し，LLMの事前学習を安定化させるこ
とを示した．
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(a) 17億パラメータ，lr = 1.0 × 10−3． (b) 17億パラメータ，lr = 5.0 × 10−4． (c) 17億パラメータ，lr = 1.0 × 10−4．

(d) 130億パラメータ，lr = 3.0 × 10−4． (e) 130億パラメータ，lr = 1.0 × 10−4．

図 4 17億パラメータおよび 130億パラメータで学習率を変えた際の各手法の開発データでの損失関数の値．
表 2 17億パラメータの各手法の各学習率におけるパープレキシティ．

WikiText ↓ LAMBADA ↓
Model lr = 1.0 × 10−3 lr = 5.0 × 10−4 lr = 1.0 × 10−4 lr = 1.0 × 10−3 lr = 5.0 × 10−4 lr = 1.0 × 10−4

Vanilla N/A 22.58 23.54 N/A 15.22 16.17
Scaled Embed 20.95 21.29 23.78 12.26 12.53 15.39

表 3 130億パラメータの各手法の各学習率におけるパープレキシティ．
WikiText ↓ LAMBADA ↓

Model lr = 3.0 × 10−4 lr = 1.0 × 10−4 lr = 3.0 × 10−4 lr = 1.0 × 10−4

Vanilla N/A 15.12 N/A 6.50
Scaled Embed 14.47 15.25 5.97 6.53

A パラメータ数・学習率を変えた実験
表 4 実験に用いたハイパーパラ
メータ．
パラメータ数 17億 130億
層数 24 40
次元数 2304 5120
ヘッドの数 24 40
バッチサイズ 528 2097152
更新回数 35000 50000
Adam 𝛽1 0.9 0.9
Adam 𝛽2 0.999 0.95
Weight decay 0.01 0.01

本節では 4節での 17億パラメータ，学習率 5.0 × 10−4 に加え，17億パラメー
タで学習率を 1.0 × 10−3，1.0 × 10−4 とした場合，および，130億パラメータで
の実験を行う．130億パラメータは実際の LLMの事前学習の状況により近くな
るよう，バッチサイズを大きな値とし，Adamの 𝛽2 = 0.95とした．𝛽2 = 0.95は
事前学習を安定にすると報告されている値である．また，学習率は Llama 2 [3]
で用いられている 3.0 × 10−4 と，より低い値である 1.0 × 10−4 を用いた．4節と
同様に，訓練・開発データは C4を，語彙には GPT-2のものを用いた．計算資
源の都合上，ここでは Vanillaと Scaled Embedのみを対象に実験を行う．
図 4に各手法の各設定での更新回数に対する開発データ上での損失関数の値
を示す．17億パラメータについてである，図 (a), (b), (c)から明らかなように，
Vanillaでは学習率を大きくするほど損失スパイクが頻繁に発生するようになっ
ている．特に，17億パラメータのモデルを学習率 1.0 × 10−3 で学習した際には，
Vanillaでは損失関数の値が発散してしまい，学習が失敗してしまっている．一方で，Scaled Embedについては学習が
安定しており，損失関数の値は更新回数に応じて一貫して下がっている．130億パラメータについては，𝛽2 = 0.95と
しているからか，Vanillaでも学習率 1.0 × 10−4 で損失スパイクは見られない．しかしながら，高い学習率，すなわち，
lr = 3.0 × 10−4 では損失関数の値が発散してしまっており，学習が失敗してしまっている．この結果から，𝛽2 = 0.95のよ
うな学習を安定化させると報告されている状況においても，より安定した学習のために，residual branchの標準偏差を 1
に近づけることは必要と言える．表 2，表 3に 17億パラメータと 130億パラメータのWikiTextと LAMBADAデータセッ
トでのパープレキシティを示す．これらの表から，17億パラメータ，130億パラメータ共に，学習率を変えた場合でも
Scaled Embedは Vanillaと同等か，より高い性能を達成できていることが分かる．
B ハイパーパラメータ
表 4に実験に用いたハイパーパラメータを示す．
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