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概要
Transformerの事前学習済みモデルでは，各層の予
測分布の意味的収束性が示される一方で，隠れ状態
ベクトルの数値的収束性が確認されておらず，両者
に乖離があることが問題である．本研究では，事前
学習済みモデルに自己蒸留を適用し，隠れ状態ベク
トルの数値的収束性を改善する．自己蒸留は，同一
モデル内で深い層から浅い層へ知識を蒸留し，モデ
ルの性能を維持しながら隠れ状態ベクトルの収束性
を高めることが可能である．提案手法により，最終
層付近での隠れ状態ベクトルの収束性が向上した．

1 はじめに
Transformerの隠れ状態ベクトルから，意思決定過

程の詳細な解析や解釈が可能である．特に，各層
の隠れ状態ベクトルを語彙次元に射影することで，
Transformer内部で次単語予測の推論過程を可視化で
きる [1, 2]．この手法により，各層で予測される単
語が最終層で予測される単語に意味的に近づいてい
く傾向が観測できる．
これらの研究から各層の予測分布の意味的な収束

性は示唆されるが，一方で，隠れ状態ベクトル自体
の数値的な収束性は確認されていない．実際，コサ
イン類似度を用いた調査により，隠れ状態は中間層
ではほとんど変化せず，最終層付近で大きく変化す
ることが示されている [3]．この結果は，中間層の
モデルへの寄与が小さい一方で，最終層付近では隠
れ状態が大きく変化していることを示唆しており，
予測分布に基づく結果とは異なる性質を持つ．直感
的には，モデルの浅い層では大まかな次単語予測を
行うために隠れ状態が大きく変化し，深い層では予
測を微調整する段階に移行するため，隠れ状態の変
化は小さくなることが期待される（図 1）．この隠れ
状態ベクトルの数値的な遷移を「隠れ状態ベクトル
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図 1: Transformerの隠れ状態ベクトルの遷移．事前
学習済みの隠れ状態ベクトル（青点）で，中間層が
隠れ状態の変化に寄与せずに，最終層で大きな変化
が起こっている．一方で，自己蒸留後のモデルの隠
れ状態ベクトル（赤点）は，深い層ほど隠れ状態の
変化が小さくなっており，収束性が改善している．

の収束性」と定義する．
本研究の目標は，予測分布の意味的収束性と隠れ
状態ベクトルの数値的な収束性の乖離に対処し，隠
れ状態ベクトルの数値的収束性を改善することで，
より解釈性の高いモデルを構築することである．意
味的収束性を保ちながら，隠れ状態ベクトルの数値
的な収束性を改善するために，中間表現を利用し
て，同一モデル内で知識蒸留を行う自己蒸留 [4]を
事前学習済みモデルに対して行う．この結果，最終
層付近での隠れ状態ベクトルの移動量が減少し，隠
れ状態ベクトルの収束性が改善された（図 3）．さら
に，意味的収束性との整合性が確認された（図 7）．

2 隠れ状態ベクトルの収束性
Transformerによる LLMが文章を生成する処理は，
次のトークンを予測する計算（next token prediction)
の自己回帰的な処理で成り立っている．本研究で
は，次のトークンを予測する処理を，入力層の入力
トークンの埋め込みベクトルを出発点として，出力
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層の次トークンの埋め込みベクトル（の近傍）を到
達点とした各層の隠れベクトルによる埋め込み空間
内の移動と捉える．この時，埋め込みベクトル空間
内の移動軌跡（内部挙動）に関して，ランダムに移
動するよりも収束性の性質があることが望ましい．
埋め込みベクトル空間内において，各層の隠れ状態
ベクトルの移動軌跡に関する収束性を以下のように
定義する．
定義 1 (隠れ状態ベクトルの移動量). モデルの層数
を 𝐿とする．層 𝑙（0 ≤ 𝑙 ≤ 𝐿）の入出力を ℎ𝑙−1, ℎ𝑙 と
し（層 0の入力は Inputとする），層 𝑙 での隠れ状態
ベクトルの移動量を次のように定義する．

𝐷𝑙 = 1 − 1 + cosine_similarity(ℎ𝑙−1, ℎ𝑙)
2

(1)

ここで，cosine_similarityは２ベクトルのコサイン
類似度を求める関数であり，𝐷𝑙 は 0 ≤ 𝐷𝑙 ≤ 1の範
囲に収まる．
定義 2 (隠れ状態ベクトルの収束性). 層番号 𝑙

（0 ≤ 𝑙 ≤ 𝐿）における移動量 𝐷𝑙 の単調減少性を評価
する指標 𝑆modelを式 2に定義する．𝐷𝑙 が単調減少に
近いほど，𝑆modelの値は 1に近づく．

𝑆model = 1 −
∑𝐿

𝑙=1 max(0, 𝐷𝑙 − 𝐷𝑙−1)∑𝐿
𝑙=1 |𝐷𝑙 − 𝐷𝑙−1 |

(2)

3 自己蒸留（Self Distillation）
自己蒸留は，深い層を教師モデル，浅い層を生徒

モデルとして，深い層から浅い層へ知識転移を手法
である． [4]．別々の教師モデル，生徒モデルを用意
して教師モデルから生徒モデルへ知識転移する知識
蒸留に比べて，低コストで高い性能を達成できる．
本研究で用いる，モデルの自己蒸留方法を図 2に

示す．損失関数は，最終層の予測分布と，各層の予
測分布の KLダイバージェンスの重み付き和（式 4）
と，隣接した隠れ状態の二乗ノルムの重み付き和
（式 5）である. 重み 𝑤𝑙 は，総和が 1，深い層ほど大
きくなるように設定した（式 6）．式 4は，各層の語
彙分布が教師モデルである最終層の語彙分布に似る
ようにするための項である．本来の自己蒸留の文脈
では，最終層の語彙分布 𝑞𝐿とのKLダイバージェン
スを設定するが，事前学習済みモデルの出力 𝑞target

との KLダイバージェンスとすることで，性能劣化
を防ぐ．式 5は，隣接した隠れ状態ベクトルの距離
を近づけることで，隠れ状態ベクトルを収束させる
ことを意図している．
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図 2: 自己蒸留の損失関数

𝜁 = 𝜁1 + 𝛼𝜁2 (3)

𝜁1 =
𝐿∑
𝑙=0

𝑤𝑙KL(𝑞𝑙 , 𝑞target) (4)

𝜁2 =
𝐿∑
𝑙=1

𝑤𝑙
| |ℎ𝑙 − ℎ𝑙−1 | |2
| |ℎ𝑙−1 | |2

(5)

𝑤𝑙 =
exp(𝑘𝑙)∑𝐿
𝑖=0 exp(𝑘𝑖)

(6)

ただし，𝑘 は重み係数であり，人手により決定する
ハイパーパラメータである．

4 実験
実験では，通常の事前学習済みモデルと，そのモ
デルに対して追加で自己蒸留を行ったモデルの隠れ
状態ベクトルの収束性の違いを調べ，自己蒸留をモ
デルに対して追加で行うことで，収束性が改善する
ことを示す．

4.1 実験設定
モデル． Llama3[5] の 1B, 3B，Qwen2[6] の 0.5B，

1.5B，3B を使用した．Qwen2 の実験結果は付録 A
に記載した．
評価尺度．隠れ状態ベクトルの収束性は，移動量

（定義 1）𝐷𝑙 の単調減少性（定義 2）で評価する．こ
の時，隠れ状態ベクトルを主成分分析し，収束性の
定性的な分析も合わせて実施する．
予測分布の意味的な収束性は，中間層の隠れ状態

ベクトルを LM ヘッドに通した語彙空間の分布か
ら，各層のタスクの予測性能と，推論過程の可視化
より評価する．
評価用データセット．モデルの性能評価には 2
つのデータセットを使用する．長文の最後の単語
を予測し広範囲の文脈理解力を測る LAMBADA[7]
から次単語予測の精度，wikipedia から構築された
Wikitext[8] から Perplexity（PPL）を測る．評価に
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は，lm-evaluation-harnessライブラリ [9]を使用した．

4.2 実験手順
ベースラインの Llama-3.2-1B, Llama-3.2-3B に対

して，Fineweb-Edu [10]から抽出した 10Mトークン
を式 3 の損失関数で自己蒸留を行ったモデルを
SelfDistillationLlamaとする．バッチサイズ 128,学習
率は 1e-4，コサインスケジューラ，式 3の係数 𝛼は
1,式 6の係数 𝑘 は 0.25とした．

4.3 実験結果

4.3.1 隠れ状態ベクトルの収束性の評価
Llama3.2-1B と Llama3.2-3B と，それぞれを自己

蒸留した際の各層の隠れ状態ベクトルの移動量
（定義 1）を図 3に示す．収束性（定義 2）の指標では，
1B級のモデルでは 𝑆Llama3.2−1B = 0.56, 𝑆SelfLlama−1B =

0.90 に, 3B 級のモデルでは 𝑆Llama3.2−3B = 0.66,
𝑆SelfLlama−3B = 0.89へと改善がみられた．特に，図 3
から，最終層での移動量が大幅に改善されたことが
わかる．1B級のモデルでは，ベースラインの最終
層での移動量は 0.27であり，前の層から約 4.14倍に
増加している．一方，SelfDistillationLlamaでは，最
終層での移動量が 0.058まで減少し，前の層からの
増加は 1.69倍に留まる．3B級のモデルでも同様の
改善が確認できる．この結果は，自己蒸留により最
終層での過剰な変化が抑制され，隠れ状態ベクトル
の収束性が向上したことを示している．

Llama3.2-1Bとの SelfDistillationLlama-1Bの各層の
隠れ状態ベクトルを主成分分析によって 3次元に可
視化した結果を図 4に示す．Llama3.2-1Bは最終層
で状態が大きく変化する様子が確認できる（図 4a）．
一方，SelfDistillationLlama-1Bでは，最終層付近で隠
れ状態が収束していることが示されており（図 4b），
定性的にも隠れ状態ベクトルの収束性が改善された
ことがわかる．

4.3.2 意味的な収束性の評価
図 5に，lambadaデータセットによる各層の次単

語予測性能の評価，図 6に，wikitextデータセットに
よる Perplexity（PPL）の評価を示す．

1B級，3B級のモデルは，ベースラインよりも最
終層付近で性能向上が確認された．具体的には，1B
級のモデルにおいて，Llama3.2-1Bは次単語予測の
性能が 15層（最終層）と 14層で約 38%減少してい
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(b) Llama3B級モデル．
図 3: 隠れ状態ベクトルの移動量の遷移．
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図 4: Llama1B級モデルの各層の隠れ状態の可視化．

る．一方，SelfDistillationLlama-1Bは，次単語予測の
精度が 15層と 14層での減少率が 9%に抑えられて
おり，最終層を除く全ての層でベースラインより
高い精度を維持している．（図 5a）最終層の精度が
ベースラインを下回った要因としては，少数のトー
クンで事前学習済みモデルを自己蒸留してモデルを
構築したことが影響していると考えられる．また，
wikitextの PPLは，ベースラインよりも一貫して小
さな値を示している．
図 7に，Llama1B級のモデルに文章を与えた際の

各層の推論過程の可視化および隠れ状態ベクトルの
移動量を示す．Llama3.2-1Bでは，層が深くなるに
つれて単語の意味的な収束性が確認できる一方で，
最終層において隠れ状態ベクトルが大きく変化して
おり，意味的収束性と隠れ状態ベクトルの数値的収
束性の間に乖離が見られる．これに対し，自己蒸留
を適用したモデルでは，隠れ状態の数値的な収束性
も確認できる．

5 関連研究
Transformerの反復推論．Transformerの最終層の
表現は，浅い層から深い層にかけての隠れ状態から
段階的に構築されている [1, 2, 11]. これは，ResNets
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(b) Llama3B級モデル．
図 5: Lambadaデータセットによる次単語予測の性
能．
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(b) Llama3B級モデル．
図 6: wikitextデータセットによる Perplexity．

の残差結合が，自然に隠れ状態の反復的な更新を促
す [12, 13]という結果が Transformerでも適用可能で
あることを示している．この反復推論は，層を削除
すると，後続の層が挙動を変化させて自己修復する
観点からも支持されている [14]．
モデルの冗長性．Transformerの中間層が，入力に

近い初期層や出力に近い最終層付近の層に比べて性
能に影響しないことを，層の削除や入れ替えによっ
て実験的に示している [15, 16, 3]．また，Pruningに
よって，BERTの約 85%のニューロンが冗長である
こと [17]や，66B級のモデルで性能の劣化を最小に
抑えながら，Attention head の 70%, Feed Forward 層
の 20%のパラメータを削除できること [18] が報告
されている．Transformerに冗長性が生まれることを
抑制するために，事前学習時に層をランダムで削
除する LayerDrop [19, 20] や，層をシャッフルする
LayerShuffle [21]などの手法が提案されている．
早期終了（early exit）．中間層の隠れ状態から最

終層の表現を直接予測することで早期終了を可能に
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図 7: Llama1Bのモデルに「The curious cat climbed up
the tall tree, carefully balancing on each thin branch, until
it suddenly noticed a small bird sitting quietly at the top.」
の最後の 3トークンである「at the top」を予測させ
た際の推論過程の可視化と各トークンを予測する際
の隠れ状態の移動量．

する手法が提案されており，推論の高速化が可能で
ある．学習済みモデルを中間層の隠れ状態が最終層
の表現に近づくように継続学習させる手法 [22, 23]
や，学習済みモデルの外部に学習可能な線形層など
を通じて中間層の隠れ状態から最終層の表現を予測
する手法 [24, 25]が提案されている．

6 おわりに
本研究では，Llamaや Qwenといった事前学習済

みモデルにおいて，隠れ状態ベクトルが最終層で大
きく変化し，数値的収束性を持たないという課題に
着目した．この課題を解決するため，事前学習済み
モデルに対して，深い層から浅い層へ知識を蒸留す
る自己蒸留を適用し，隠れ状態ベクトルの数値的収
束性が改善されることを示した．今後の課題とし
て，収束性を高めた後の層削除によるモデルの軽量
化を検討する．また，隠れ状態ベクトルが収束性を
持つような新しい事前学習手法の開発にも取り組み
たい．本研究で得られた知見が，より質の高い LLM
開発技術への一助となることを期待する．
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A Qwen2の実験結果
Qwen2 の 0.5B, 1.5B, 3B で Llama3 モデルと同様

の実験を行った結果を図 8, 図 9, 図 10 にそれぞれ
示す．
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図 8: 隠れ状態ベクトルの移動量の遷移．
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図 9: Lambadaデータセットによる次単語予測の性
能．
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図 10: wikitextデータセットによる Perplexity．
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