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概要
ニューラルネットワークの学習中に突然損失が発

散する現象はロススパイクと呼ばれ，学習が破綻す
る原因として知られている. モデルの学習には大き
なコストがかかるため,ロススパイクの発生を予防
する方法が数多く提案されてきた一方で,スパイク
がモデルに与える影響については十分に理解されて
いない. 本稿では,ロススパイクのモデルへの影響に
ついて, 2つのモデル間の損失地形における結びつ
きを表す線形峰接続性の観点から分析する. 小規模
な言語モデルをロススパイクが発生する設定を含む
複数の学習設定で事前学習し,学習中のチェックポ
イントを用いてスパイクの影響を分析した. その結
果,パラメータがスパイクの前後で大きく異なる位
置に変化すること,及び線形峰接続性のパターンが
変化することがわかった.

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM) はさまざまなベンチ

マークで専門家と同等,またはそれ以上の性能を示
しており,その実用性の高さから開発が加速してい
る [1]. LLM開発の原動力となっているのは,モデル
の良さを表す交差エントロピー損失がモデルサイ
ズ,データセットサイズ,学習時の投入計算量に応じ
てべき乗則的減少を示すスケール則という経験則で
ある [2]. スケール則に従い開発が加速した結果,現
在の最高性能のモデルは数 100Bパラメータを超え
るほど大規模化しており,事前学習単体が一大事業
となるほどコストが巨大化している. LLMの事前学
習において問題となるのは,学習途中で損失が突然
発散するロススパイクと呼ばれる現象である．ロス
スパイク発生後のモデル学習は異常な経過を辿るこ
とが多く,最終的に事前学習が失敗する可能性が高
い [3, 4]. ロススパイクはモデルサイズが大きくな
るほど発生しやすいことが実験的に確認されてい

る [3, 5]. 大きなモデルほど事前学習の時間的,金銭
的コストが大きくなるため,ロススパイクの原理解
明は,効率的な研究開発を進める上で重要である.
このような背景により,ロススパイクの発生を抑
制する研究が盛んに行われている [3, 6, 7]. 主なアプ
ローチとしては,ロススパイクの原因を特定し,その
要因を緩和する方法が挙げられる. 現在までに,ロス
スパイクの原因として, 学習データ中のノイズ [5],
コンテキストサイズ [8],パラメータのノルムの不均
一性 [6],アテンションロジットの極端な増大 [7],勾
配ノルムの急激な増大 [9]などが指摘されている.
一方,ロススパイクがモデルに与える影響につい
ては十分に理解されていない. 例えば,ロススパイク
が発生した場合でもその後ロスが元に戻り学習を継
続する場合があるが,このときスパイクの影響がモ
デルにどの程度残るのかは重要な疑問である.
本稿では, ロススパイクの影響を線形峰接続

性 [10, 11]の観点から分析する. 線形峰接続は, 2つ
の解が損失地形においてどのように関連しているか
を表す. 本稿では 2つの解として,同一モデルの学習
過程で生じる 2 つのチェックポイントを用いるこ
とで,学習中のモデルの挙動を観察する. 実験では,
Transformerデコーダベースの小規模な言語モデルを
事前学習し,ロススパイクが発生する設定と発生し
ない設定における学習中のチェックポイントを記
録・分析した. 実験の結果,パラメータがスパイクの
前後で大きく異なる位置に変化すること,及び線形
峰接続性のパターンが変化することが確認された.

2 線形峰接続性
深層学習モデルの汎化性能の評価手法と
して, 損失地形の平坦さを観察する手法があ
る [12, 13, 14, 15]. これは周囲が平坦な空間上のパラ
メータほど多少の誤差に対して安定しているという
考察によるものだが,パラメータ次元が非常に大き
い深層学習モデルでは,損失地形を正確に把握した
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り可視化したりすることは容易ではない.
これに対し,線形峰接続性は損失地形の一部を見

るシンプルな概念であり,損失地形における 2地点
の結びつきの強さ表す概念である. 2つの地点 (パラ
メータ) 𝜃𝐴, 𝜃𝐵 ∈ ℝ𝑑 が線形峰接続されているとは,
任意の 𝛼 ∈ [0, 1] について,次の条件を満たすことを
指す. ただし 𝑑 はモデルのパラメータ数.

𝐿 ((1 − 𝛼)𝜃𝐴 + 𝛼𝜃𝐵) ≤ (1 − 𝛼)𝐿 (𝜃𝐴) + 𝛼𝐿 (𝜃𝐵) (1)

この条件は, 𝜃𝐴 と 𝜃𝐵 の線分上の任意の点におい
て損失が低いままであることを意味する.
このように 2 つの地点の間の損失地形に限定す

ることで分析を容易にし,様々な知見が得られてき
た. 例として,線形接続性を非線形な経路に拡張した
峰接続性を用いて,異なる初期値から勾配降下法で
得られた局所最小値同士でも,多くの場合低損失の
経路で接続することが,経路を探索する方法ととも
に実験的に示された [10, 11]. また, Transformerエン
コーダモデルのファインチューニングの分析に応用
されている [16].

3 事前学習による分析対象の獲得
本実験では,小規模な Transformerデコーダベース

の言語モデルをロススパイクが発生する設定を含む
複数の学習設定で事前学習し,チェックポイントを
用いてロススパイクの影響を分析した.
言語モデルとしてLlama-3.2-1B1）を用いた. 学習時

のコンテキストサイズは 512とし, FineWeb-Edu [17]
の一部を用いて学習を行った. FineWeb-Edu は,
Common Crawlから収集された英語データセットで
ある FineWeb [18]のうち,教育的なコンテンツを抽
出したサブセットである. 最適化アルゴリズムに
は AdamW を用い, ハイパーパラメータは 𝛽1 = 0.9,
𝛽2 = 0.999, 𝜖 = 1𝑒 − 8とした. 最大学習率及び勾配ク
リッピングは表 1のように複数の設定を用いた. 最
大ステップ数は 35,075とし,学習率スケジューリン
グに 1,000ステップのウォームアップとコサイン減
衰を採用した. 最小学習率は 1e-5とした. バッチサ
イズは 512とした. 学習用計算機には mdxクラスタ
上の NVIDIA A100 40GB GPUを用いた. 学習スクリ
プトは HuggingFace Transformers2）を参考に, PyTorch
を用いて実装した. モデルパラメータの初期値およ
び乱数シードは全設定で統一した. 事前学習中のモ
デルの分析のために,チェックポイントを 50ステッ

1） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.2-1B

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

表 1 学習設定
(1) (2) (3)

最大学習率 1e-3 1e-3 5e-4
勾配クリッピング – 1.0 –

ロススパイク発生有無 3 7 7

プごとに保存した. チェックポイントあたりのデー
タ量は 4.7GBであった.

4 分析結果
学習中の損失の過程 表 1で定義した各設定にお
ける事前学習の損失の過程を図 4に示す. 設定 (1)の
場合,ロススパイクが 400ステップ付近で起きたが,
すぐ元に戻って学習が進んだ. 設定 (2), (3)において
は,ロススパイクは生じず滑らかに学習が進んだ. こ
れは,学習率が大きいほどロススパイクが生じやす
いという先行研究の結果と一致する [19].
チェックポイント間の損失地形 ここでは,学習

設定 (1), (3)における,チェックポイント間の線分上
の損失地形を観察する. 損失計算には, FineWeb-Edu
の先頭 100事例を用いた. 結果を図 11に示す. 設定
(1)の場合は,ロススパイク前後のチェックポイント
のペア (𝜃𝐴, 𝜃𝐵) = (350, 450) において損失の山があ
ることがわかる. 一方,設定 (3)の場合は,どのペアに
おいても損失の山が存在せず,滑らかに接続されて
いることがわかる.
チェックポイント間の線形峰接続性 各学習設定

において,学習中のチェックポイント間の線形峰接
続性の関係を調べるために, 50ステップから 950ス
テップまでのチェックポイント全ての組み合わせに
ついて線形峰接続性を計算し,グラフで表した. グラ
フの点は各チェックポイントを表し,チェックポイ
ント間で線形峰接続性の条件が満たされていれば辺
で結ぶものとする. 各設定におけるグラフを図 15に
示す. ロススパイクが発生した設定 (1)においては,
ロススパイク付近の 400ステップで接続性が分断し
ていることがわかる. 一方,ロススパイクが発生しな
かった設定 (2)や (3)の場合は,ほとんどの場合にお
いて,隣り合うチェックポイント同士は辺で繋がっ
ており,特に学習後期のチェックポイント間は密に
接続していることがわかる. このことから,ロススパ
イクが発生しない,即ち損失が滑らかに降下すると
き,チェックポイント同士の接続性が保たれること
がわかる.
チェックポイント間のパラメータの距離 チェッ
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図 1 LR=1e-3 図 2 LR=5e-4 図 3 LR=1e-3 with clip = 1.0
図 4 損失の過程.

図 5 (𝜃𝐴, 𝜃𝐵) = (350, 450) (LR=1e-3). 図 6 (𝜃𝐴, 𝜃𝐵) = (200, 350) (LR=1e-3). 図 7 (𝜃𝐴, 𝜃𝐵) = (450, 600) (LR=1e-3).

図 8 (𝜃𝐴, 𝜃𝐵) = (350, 450) (LR=5e-4). 図 9 (𝜃𝐴, 𝜃𝐵) = (200, 350) (LR=5e-4). 図 10 (𝜃𝐴, 𝜃𝐵) = (450, 600) (LR=5e-4).

図 11 2つのパラメータの線分上の損失地形. (𝛼 = {0, 1/9, .., 8/9, 1.0})

クポイント間の線形峰接続を見るだけでは, パラ
メータ同士の近さを損失の観点でしか測ることがで
きない. そこで,チェックポイント間のパラメータの
距離を測定した. ここでは距離としてユークリッド
距離を用いた. 結果を図 19に示す. ステップ差が大
きいほどパラメータ同士のの距離が大きいことがわ
かる. また,学習初期よりも学習後期のチェックポイ
ント同士の距離の方が大きいことがわかる. 設定 (1)
の場合に着目すると,ロススパイク発生付近の 400
ステップの前後で距離が大きく変化していることが
わかる. これは,ロススパイクによってパラメータが
大きく変化したためと考えられる.

5 おわりに
本稿では,ロススパイクの影響を線形峰接続性の
観点から分析した. 小規模な言語モデルをロススパ
イクが発生する設定を含む複数の学習設定で事前学
習し,チェックポイントを用いてスパイクの影響を
分析した. その結果,スパイクの発生前後でパラメー
タが大きく異なる位置にずれること,線形峰接続の
パターンが異なることがわかった. なお,スパイク発
生後のモデルの挙動は,スパイク直前の損失に戻る
場合,完全に発散してしまう場合など様々なパター
ンがあるが,各パターンの影響の違いについては今
後の調査が必要である. また,本研究では 1.3Bとい
う比較的小さいサイズのモデルを扱ったが,より大
きいモデルについても調査が必要である.
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図 12 LR=1e-3

図 13 LR=1e-3 with clip = 1.0

図 14 LR=5e-4
図 15 チェックポイント間の線形峰接続性をグラフで図
示したもの. グラフの点上の数字はチェックポイントのス
テップ数を表す. 点の濃淡はチェックポイントにおける損
失を表す.

図 16 LR=1e-3

図 17 LR=1e-3 with clip = 1.0

図 18 LR=5e-4
図 19 チェックポイント間のパラメータの距離行列.
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