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概要
大規模言語モデル (LLM)の事前学習中に損失関

数値が突然発散してしまう損失スパイクが LLM事
前学習の課題である．本研究は，パラメータのノル
ムに対するパラメータ更新量のノルムの相対値であ
るパラメータの更新比率がモデル内で不均一であ
り，この不均一性が損失スパイクの一因であること
を指摘した．本研究は，全てのパラメータにゲート
パラメータを導入し，共通の標準偏差によって初期
化することを提案した．提案手法が，13Bモデルの
LLMの事前学習においてモデル内の更新比率を均
一化し，損失スパイクを抑制することを確認した．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）の事前学習では，損失

関数値が突然発散してしまう損失スパイク現象が知
られている [1, 2]．損失スパイクは，小さな学習率
を設定する必要が生じて LLM の性能が劣化する，
時に完全に発散し学習を失敗させる，といった点か
ら，LLM事前学習の大きな課題である．
本研究では，損失スパイクを説明するため，パラ

メータの更新比率 ∥Δ𝑾∥/∥𝑾∥ を定義する．ここで，
𝑾 はパラメータ，Δ𝑾 は 1時刻における更新量であ
る．更新比率はパラメータが相対的にどの程度激し
く更新されるかを示す．ある 𝑾𝑖 の更新比率が極端
に大きい場合，𝑾𝑖 で更新が安定するように学習率
を小さい値に設定するか，他のパラメータの更新を
優先して 𝑾𝑖 の急激な更新を許容するか，が必要に
なる．よって，更新比率はモデル全体である程度の
範囲に収まることが好ましい．
しかし，LLMの事前学習において更新比率はパ
ラメータによって大きく異なる．図 1 に学習初期
の損失関数値，最終 down-projection層の重み𝑾𝑑 と
up-projection層の重み 𝑾𝑢 の更新比率を示す．学習
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図 1 13Bモデルの学習初期の損失関数値（上）と最終層
の𝑾𝑑 ,𝑾𝑢 における更新比率（下）．

の最初期は𝑾𝑑 の更新比率が極端に大きいこと，小
規模なスパイクを起こしながら𝑾𝑑 の更新比率が小
さくなっていくこと，最後のスパイクの前後で 𝑾𝑑

の更新比率の値が大きく減少し，𝑾𝑑 ,𝑾𝑢 の更新比
率がある程度の範囲に収まることが確認できる．こ
の観察から，更新比率の不安定性・不均一性と損失
スパイクとの関連性が示唆される．
更新比率の不均一性に対処するため，LLMの初
期化手法Weight Scaling as Reparameterization (WeSaR)
を提案する．WeSaR は，各パラメータ行列 𝑾𝑖 を
ゲートパラメータ 𝛼𝑖 ∈ ℝ によっ て𝑾̄𝑖 = 𝛼𝑖𝑾𝑖 と再
パラメタ化し，全てのパラメータ行列 𝑾𝑖 を均一な
標準偏差で初期化する．ここで，パラメータの初期
値の平均は 0であるため，標準偏差は ∥𝑾∥ の初期
値の期待値に比例する．そのため，パラメータの初
期値の標準偏差を一定値とすることは，学習初期の
更新比率の不均一性を解決する．評価実験により，
WeSaRが損失スパイクを抑制し，高性能な言語モデ
ルを学習することを確認した．

2 準備
本節では Transformer [3]の初期化手法とその背景
を概説する．
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表 1 各初期化手法が設定する標準偏差（Weight列）と，
ゲートを通過した 𝑾̄ の標準偏差（Gate列）．
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2.1 初期化手法
Transformer のパラメータを，𝑾𝑒 が埋め込み層，

𝑾𝑘 ,𝑾𝑞 ,𝑾𝑣 ,𝑾𝑜 がそれぞれ Self-Attention 層の key-,
query-, value-, output-projection層，𝑾𝑢,𝑾𝑑 がMLP層
の up-, down-projection 層，𝑾𝑝 が予測層とする．ま
た，𝑑 を隠れ次元数，𝑁 を層数とする．
深層学習モデルの初期化でよく使われる手法は

He Initialization [4]である．この手法は，層の前後で
勾配のノルムが不変になるように設計されており，
モデル全体での勾配爆発・消失を抑制する．しか
し，大規模言語モデルの初期化では，より小さい標
準偏差で初期化する Small Initialization [5]が経験的
に安定する．これらの初期化手法を表 1 にまとめ
る．なお，文献 [6]は Layer Normalization前後での勾
配のノルムの変化を安定化するために埋め込み層
𝑾𝑒 の出力を標準偏差 1に再パラメタ化することを
提案しており，本研究では全ての実験で採用した．

2.2 理論的背景
本研究では，𝑾𝑜,𝑾𝑑 の二つの層で標準偏差に√
1

2𝑁 の小さな値がかけられている点に着目する．
この工夫は GPT-2 [7] によって導入されたが，原
論文中では根拠が示されていない．この工夫の
背景を，ResNet における議論 [8] に基づいて説明
する．Self-Attention 変換を 𝑓 を書く．このとき，
Self-Attention 層は 𝒚 = 𝑓 (LN(𝒙)) + 𝒙 の変換を行う．
なお，LNは Layer Normalizationである．このとき，
Self-Attention層における勾配は

𝜕L

𝜕𝒙
=

𝜕L

𝜕𝒚

𝜕𝒚

𝜕𝒙
=

𝜕L

𝜕𝒚

(
𝜕 𝑓 (LN(𝒙))

𝜕𝒙
+ 𝑰

)
(1)

である．ここで，損失関数値を Lとした．よって，��� 𝜕 𝑓 (LN(𝒙) )
𝜕𝒙

���2 のオーダーを 𝑠としたとき，勾配のノル
ムの二乗は Self-Attention層で 𝑠 + 1倍されて下の層
に伝播する．式 1内の +𝑰 は Residual結合に起因す
る項であり，同じ事象は MLP層でも起こる．よっ
てモデル全体では，(𝑠 + 1)2𝑁 倍の勾配爆発が起こ
る．なお，簡便のため MLP層の勾配のノルムの二
乗も 𝑠 で表した．勾配の 𝑁 に関する指数的な増大
は，𝑁 が大きくなる LLMでは許容できない．そこ
で，𝑾𝑜,𝑾𝑑 層の初期値の標準偏差を通常の 1/

√
2𝑁

倍とすることで，𝐸 [𝑠] = O
(

1
2𝑁

)
とする．すると，モ

デル全体での勾配爆発 (𝑠 + 1)2𝑁 が 𝑁 → ∞で 𝑒に収
束し，𝑁 に関する指数的な増大を回避できる．

3 提案手法
前節では，𝑾𝑑 ,𝑾𝑜 が小さな標準偏差で初期化さ
れることを説明した．標準偏差の不均一性は更新比
率の不均一性に繋がり，損失スパイクの一因となる
と考えられる．本研究では，標準偏差の不均一性を
解消する手法を提案する．

3.1 WeSaR

パラメータ 𝑾𝑖 の初期化を確率分布N(0, 𝜎𝑖) で行
う場合を考える．このとき，提案手法は全パラメー
タで共通の標準偏差を 𝜎として，

𝑾𝑖 ∼ N(0, 𝜎), 𝑾̄𝑖 =
𝜎𝑖

𝜎
𝑾𝑖

と再パラメタ化する．つまり，𝑾𝑖 を N(0, 𝜎𝑖) から
サンプリングする代わりに，共通の標準偏差 𝜎から
サンプリングされた 𝑾𝑖 をモデルに登録する．そし
て，パラメータをモデル内で使う際は常に 𝜎𝑖

𝜎 をか
けた 𝑾̄𝑖 として使用する．よって，𝑾̄𝑖 の標準偏差は
𝜎𝑖 となる．ここで， 𝜎𝑖

𝜎 は実際には学習可能なゲー
トパラメータ 𝛼𝑖 とし，その初期値を 𝜎𝑖

𝜎 とする．
再パラメタ化は，モデルの挙動を変えることなく
均一な標準偏差での初期化を実現する．また，ゲー
トパラメータは事前学習後に元のパラメータにマー
ジ可能である．マージ後のモデルは元にしたモデ
ルと同じ構造を持つため，ライブラリ互換である．
LLMの推論では専用のライブラリを用いることが
多く，ライブラリ互換性は実用上重要である．

3.2 理論的正当性
Transformer の学習では，最適化手法 Adam [9] を
用いることが安定性に寄与する [10, 11, 12]．本節で
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Adamと併用した場合のWeSaRの挙動を示す．
Adamでは時刻 𝑡 のパラメータの更新量 Δ𝑾𝑡 を

Δ𝑾𝑡 = 𝜇𝑡
𝑴𝑡√
𝑽𝑡

, (2)

と定義する．ここで，𝑴𝑡 は勾配 𝜕L
𝜕𝑾 の指数移動平

均，𝑽𝑡 は勾配の二乗の指数移動平均，𝜇𝑡 は学習率で
ある．ゲートパラメータを用いたとき，𝑾 の勾配は

𝜕L

𝜕𝑾·
=

𝜕L

𝜕𝑾̄·

𝜕𝑾̄·
𝜕𝑾·

=
𝜎·
𝜎

𝜕L

𝜕𝑾̄·

より，𝑾̄の勾配から 𝜎·
𝜎 倍される．Adamのパラメー

タ更新 (式 2)は分母・分子ともに O
(
𝜕L
𝜕𝑾

)
であるた

め，ゲートパラメータの影響は相殺される．
すなわち，WeSaRは再パラメタ化によって，パラ

メータ𝑾 から初期化手法が指定する標準偏差 𝜎· の
影響を排除する．全てのパラメータを再パラメタ化
する利点は，どんなに極端な初期化手法であって
も，その初期化手法を採用しながら，実際に更新さ
れるパラメータを均一な標準偏差に設定できる点で
ある．副次的に，初期値のスケールを 𝑑 に依存させ
る既存研究と異なり，𝑑 への依存もゲートパラメー
タ 𝛼が担うことで，モデルサイズに非依存に初期値
のスケールを定めることができる．
また，Adamを用いた場合はパラメータの更新量

∥Δ𝑾∥ は勾配の指数移動平均と勾配の二乗の指数
移動平均の平方根で正規化される．この点からも，
更新比率 ∥Δ𝑾∥/∥𝑾∥ を一定にするためには，パラ
メータのノルム ∥𝑾∥，ひいては標準偏差を一定にす
る必要があることが示唆される．

3.3 ハイパーパラメータ設定
ハイパーパラメータ設定の指針の一つに学習の安

定性がある．提案手法が LLMの事前学習を安定化
することで，慣習的な設定よりも急速な損失関数値
の減少を実現するハイパーパラメータ値を設定でき
る．なお，提案手法の 𝜎𝑖 は He Initialization の規準
によって決定した．
標準偏差 𝜎． 既存手法と異なり，WeSaRはパラ

メータの標準偏差 𝜎 を任意の値に設定できる．本
研究では，𝜎2 = 4e-5と設定した．この値は，Small
Initializationの規準

√
2

5𝑑 では 𝑑 = 10, 000のモデルに
相当する．つまり，我々は 𝜎を慣習的な値よりも小
さい標準偏差を設定した1）．文献 [14]も小さな標準
偏差が Transformerの学習に望ましいことを指摘し
ており，本研究の設定は妥当であると考える．

1） LLaMA3 70Bモデルでは 𝑑 = 8192である [13]．

学習率． 高速な学習を意図し，慣習的な値（1e-4
オーダ）よりも大きな 1e-3を採用した．
バッチサイズ． LLM の事前学習を安定化させ

るため，バッチサイズは 4Mトークンなどの大きな
値を指定することが多い．小さいバッチサイズを指
定することで，同じコーパスで学習したときのス
テップ数を増やすことができる．特に日本語データ
のように限られたデータで事前学習を行う際には，
ステップ数を確保することが重要になる．一方で，
LLMの事前学習は多数の GPUで並列に計算するこ
とが多いため，計算効率の観点からはリソースに
合わせて設定することが望ましい．本研究では 1M
トークンとして実験を行った．

4 評価
4.1 実験設定
パラメータ数 13 億 (1.3B) 個 と 130 億 (13B) 個
の Transformer モデルの事前学習により評価した．
RefinedWeb [15]データセットから 30Bトークンをサ
ンプリングして事前学習を行なった．評価尺度は
LAMBADA [16] と WikiText [17] における perplexity
とした．ハイパーパラメータとして，慣習的な値
である Stable設定（学習率 5e-4,バッチサイズ 4M）
と，より高速な学習を意図とした Rapid設定（学習
率 1e-3, バッチサイズ 1M）を採用した．詳細を付
録 Aに示す．

4.2 比較手法
ベースラインモデルとして，LLM の事前学
習で広く用いられる Small Initialization を採用し
た．また，再パラメタ化に基づく既存手法 Weight
Normalization [18]，𝜎Reparam [19]，Residual Scaling [20]
を比較手法に用いた．詳細を付録 Bに示す．前者 2
手法と WeSaRとの違いに，比較手法がパラメータ
の正規化を伴う点がある．パラメータの正規化は計
算量を増加させる．Residual Scalingは 𝑾𝑑 ,𝑾𝑜 のみ
で再パラメタ化を行う手法であり，WeSaRは全ての
パラメータ行列を再パラメタ化する点が異なる．

4.3 結果
提案手法は損失スパイクを抑制するか？ 図 1は
学習初期における Rapid設定の 2モデルの比較であ
る．提案手法は学習初期の損失関数値の減衰を安定
化し，かつ更新比率を一定の小さな範囲に抑制し
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表 2 事前学習済み 1.3Bモデルの perplexity．本実験のみ 10Bトークンでの事前学習とし，5回の実験の平均と標準偏差
を示す．最良の結果を太字，1標準偏差以内の結果を下線で示す．

WikiText LAMBADA Time # Param. Best 𝜎2

Small Init. 20.64 (0.52) 29.50 (0.53) 18.88 1,339.1M N/A

Weight Normalization 18.87 (0.59) 27.69 (0.86) 21.27 (+12.6%) 1,339.6M 16e-5

𝜎Reparam 23.64 (1.03) 30.56 (0.89) 20.09 (+6.39%) 1,339.1M 16e-5

Residual Scaling 23.56 (1.03) 30.78 (0.35) 19.18 (+1.58%) 1,339.1M N/A

WeSaR 17.74 (0.05) 27.52 (0.28) 19.25 (+1.95%) 1,339.1M 4e-5

5B 10B 15B 20B 25B 30B
Tokens

2

3

4

5

6
Proposed
Baseline (Rapid)
Baseline (Stable)

図 2 13Bモデルの学習中の損失関数値．ベースラインモ
デルでは学習の初期に損失スパイクが発生．

表 3 事前学習済モデルの perplexity.
WikiText LAMBADA

1.
3B

Small Init. (Rapid) 16.55 26.29
Small Init. (Stable) 21.44 28.81

WeSaR 14.51 22.87

13
B

Small Init. (Rapid) 12.72 21.79
Small Init. (Stable) 18.66 25.34

WeSaR 12.05 21.57

ている．図 2はベースラインの Stable設定を加え，
30Bトークン全てでの学習の様子を示す．Stable設
定であっても損失スパイクが発生すること，提案手
法は 30Bトークンまで損失スパイクを起こさないこ
とを確認できる．
提案手法は言語モデルの性能を向上するか？

表 3に事前学習済みモデルの perplexityを示す．損
失関数値に加えて言語モデルの perplexityとしても，
提案手法は Small Initializationで学習したモデルを上
回った．
提案手法の設計は既存の再パラメタ化手法に対

して優れるか？ 表 2に再パラメタ化手法との比較
を示す．提案手法は perplexityに関して，全ての既
存手法よりも小さい平均値と標準偏差を示す．よっ
て，提案手法は高性能な言語モデルを安定して学習
したと考える．加えて，パラメータの正規化を伴
うWeight Normalizationと 𝜎Reparamは大きな計算量
の増大が観察できる．Residual Scaling に対しては，
𝑾𝑑 ,𝑾𝑜 だけでなく全てのパラメータ行列を再パラ

メタ化し均一な初期化を実現することが，言語モデ
ルの性能向上に寄与することが確認できる．

5 関連研究
PaLM [1]と OPT [2]は損失スパイクを発見し，ス

パイクの直前から再開してデータの一部をスキップ
することで対処した．GLM [21]は埋め込み層にお
ける異常な勾配が損失スパイクを引き起こすことを
発見した．文献 [22, 19]は長い系列長や Attentionの
異常な振る舞いが原因であることを指摘した．文献
[23]は Adamが仮定する時刻に関する独立性を一因
として挙げた．文献 [6] は Layer Normalization の微
分に着目し，埋め込み層出力の正規化 [3, 24]の有効
性を確認した．損失スパイクを対象とする研究の多
くは勾配や更新量に着目しているが，本研究はパラ
メータの更新比率の不均一性に初めて着目した．

6 おわりに
本研究は LLMの事前学習における損失スパイク
の原因とその抑制手法を提案した．
本研究の独自性． 本研究はパラメータの更新比
率に初めて着目した．学習初期に更新比率が大きい
パラメータが存在すること，損失スパイクの前後で
更新比率が大きく減少することを指摘した．更新比
率の大きいパラメータの存在が GPT-2の提案した小
さな標準偏差に起因することを議論した．
本研究の重要性． 再パラメタ化により全てのパ
ラメータを均一な標準偏差で初期化することを提
案し，更新比率の不均一性を解消した．提案手法は
13B モデルの 30B トークンまでの事前学習におい
て損失スパイクを抑制した．提案手法はシンプルか
つ，学習後はゲートパラメータをマージすることで
ライブラリ互換性を損なわないため，導入が容易で
ある．本研究は損失スパイクに対してパラメータの
更新比率に基づく新たな角度からの分析を可能と
し，発生原理の解明の加速が期待できる．
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A 実験設定
表 4と表 5に設定を示す．モデル構造は LLaMA

[25] に準拠したが，MLP 層の活性化関数には gelu
関数を用いた．全てのパラメータを再パラメタ化
する手法では，標準偏差 𝜎2 を {1, 4, 16, 64, 256}e-5
の中で最良のものに設定した．実験には 1.3B モ
デルで 8個の NVIDIA H100 (80GB) GPUs，13Bモデ
ルで 64個の GPUsを利用した．それぞれのモデル
の事前学習に 60 時間と 40 時間を要した．実験に
は PyTorch (ver. 2.1.0)2）[26], transformers (ver. 4.37.2)3）

[27], llm-foundry (ver. 0.5.0) 4）のライブラリを用いた．

B 比較手法
本節では再パラメタ化に基づく比較手法につい

て，各手法の目的・設計とWeSaRとの違いを説明す
る．表 6に概要を列挙する．
B.1 Weight Normalization

Weight Normalization [18] はパラメータのノルム
の更新と方向の更新を分離するために提案され
た．Weight Normalization はパラメータ行列の各行
𝒘 ∈ ℝ𝑑in に対して，L2正規化と再パラメタ化を行う

𝒘̄ =
𝛼

∥𝒘∥𝒘．

WeSaR は Weight Normalization と比較して，行列単
位で再パラメタ化し，正規化を行わない点について
計算効率が高い．Weight Normalizatioはパラメータ
行列 𝑾 に対して 𝑑out 個のゲートパラメータが必要
であるが，提案手法は 1個である．
B.2 𝜎Reparam

𝜎Reparam [19]はSelf-Attention層におけるAttention
のエントロピーの安定性が学習の安定性に寄与する
発見に基づき，パラメータの特異値を制御すること
で Attentionの安定化を図る手法である．𝜎Reparam
はパラメータ行列𝑾 ∈ R𝑑out×𝑑in に対して特異値正規
化と再パラメタ化を行う

𝑾̄ =
𝛼

∥𝑾∥2
𝑾．

ここで，∥𝑾∥2 はスペクトルノルム（最大特異値）
である．最大特異値は毎ステップ一回の冪乗法に
よって計算する [28]．特異値計算に関しては勾配計

2） https://pytorch.org/

3） https://github.com/huggingface/transformers

4） https://github.com/mosaicml/llm-foundry

表 4 モデル設定．
1.3B 13B

隠れ次元数 𝑑 2048 5120
層数 𝑁 24 40
Attention Head数 16 40
系列長 2048
語彙サイズ 32000
RMSNorm 𝜖 1e-5
位置埋込 RoPE
線形層のバイアス項 none

表 5 訓練設定．
Rapid Setting Stable Setting

バッチサイズ [tokens] 1M 4M
学習率 𝜇 1e-3 5e-4
Warmup Steps 100 2000
精度 bfloat16
コーパスサイズ [tokens] 30B
Adam 𝛽1 0.9
Adam 𝛽2 0.95
Gradient Clipping Threshold 1
Weight decay 0.01
Z-loss 1e-4

表 6 再パラメタ化手法の比較．“対象”は再パラメタ化
の対象のパラメータを示す．“訓練”はゲートパラメータ
の訓練の有無である．“正規化”はパラメータの正規化の
有無である．“単位”はスケーリングが行列単位か行単位
かを示す.
手法 対象 訓練 正規化 単位
Weight Normalization all ✓ ✓ by-row
𝜎Reparam all ✓ ✓ by-matrix
Residual Scaling 𝑾𝑜, 𝑾𝑑 by-matrix

WeSaR all ✓ by-matrix

算を行わない．ゲートパラメータ 𝛼は 1に初期化す
る．𝜎Reparamは初期値の最大特異値を 1にするこ
とを目的とし，WeSaRは任意の初期化手法（e.g., He
Initialization）と組み合わせながら全てのパラメータ
を共通の標準偏差で初期化することを目的とする．
B.3 Residual Scaling

文献 [20]は𝑾𝑑 ,𝑾𝑜 の初期値の標準偏差を 1/
√

2𝑁
倍する代わりに，Residual結合を

𝒚 =
1

√
2𝑁

𝑓 (LN(𝒙)) + 𝒙.

と計算する手法を提案した． 𝑓 内部の最後の変換の
線形性により，この手法は 𝑾𝑑 ,𝑾𝑜 の再パラメタ化
として解釈できる．WeSaR は全てのパラメータを
再パラメタ化し，共通の標準偏差を採用することを
提案した．
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