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概要
本論文では，Transformerに基づく言語モデルの内
部挙動を分析する．近年の多くの事前学習済みモデ
ルでは，入力・出力隠れ状態間の角度距離の変化が
中間層では小さい一方で，最終層付近では極端に大
きくなる現象が観測されている．本研究では，この
現象を「ジャンプ」と定義する．また，ジャンプの
大きさを定量化する指標を導入し，多くの公開モデ
ルにおける普遍性と，事前学習中にこの現象が増幅
されることを示す．次に，事前学習時にジャンプを
抑制する正則化手法（JREG）を提案する．Llama系
の 3種類のモデルサイズでモデルを学習し評価した
結果，モデル構造を変更することなく，ベースライ
ンより高いタスク性能が得られた．

1 はじめに
Transformer に基づく言語モデル（Transformer-

LMs）は，幅広い人工知能（AI）タスクにおいて卓
越した性能を示している [1, 2]．この成功を背景と
して，これらのモデルが多様な指示に対して適切か
つ流暢な応答を生成できる内部メカニズムを解明
しようとする研究が活発化している [3, 4]．その結
果，Transformer-LMsの内部挙動を解釈する研究は，
近年の AI研究における重要な分野の一つとなって
いる [5, 6]．

Transformer-LMs のモデル構造に関しては，事前
学習済み言語モデルに冗長あるいは非効率なパラ
メータが多数存在することが報告されている一
方 [7, 8, 9]，そうした冗長性が効果的な事前学習に
寄与しているとする研究も存在する [10, 11, 12]．特
に，Llama系の事前学習済みモデルでは，中間層に
冗長かつ非効率な Transformer層が多く存在するこ
とが指摘されている [9]．これは，中間層が入力と
ほぼ同一方向の隠れ状態ベクトルを出力しており，
角度距離の変化が極めて小さいことを意味する．一
方で，最終層付近では角度距離が急激に変化する現
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図 1 多くの公開言語モデルでは，中間層における隠れ
状態の変化は小さい一方で，最終層において顕著なジャ
ンプが観測される．このジャンプを事前学習時に抑制す
ることで，中間層の能力活用を促し，性能向上が期待で
きる．

象が観測されている [9, 7]．
本論文では，中間層における隠れ状態ベクトルの
角度変化が小さい一方で，最終層付近において大き
な角度変化が観測されるという層間の非対称的な挙
動に着目する．このような層間の不均衡は，モデル
全体の表現能力を制限し，パラメータの冗長性を増
大させる可能性がある．我々は，この現象を，モデ
ルが中間層を十分に活用せず，最終層に過度に依存
している結果として生じていると仮説を立て，これ
を実験的に検証する．図 1に本研究の概要を示す．
まず，最終層付近におけるジャンプ強度を定量化す
る指標を導入する．次に，多くの公開されている事
前学習済みモデルにおいてジャンプが広く観測さ
れ，学習の進行とともに顕著になることを示す．さ
らに，我々はこのジャンプを望ましくない性質と
捉え，事前学習時に最終層周辺のジャンプを強く
抑制する正則化手法 Jump-Suppressing Regularizer
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表 1 6つの公開モデルそれぞれの跳ね率．
Model 𝜁𝐿 𝜁𝐿−1 𝜁𝐿−2

Llama-3.2-1B 20.6 22.7 22.7
Llama-3.2-70B 10.1 15.7 16.2

Gemma-2B 22.2 28.2 28.2
DeepSeek-67B 7.16 8.48 8.87

(JREG)を提案する．JREGは間接的に中間層の能
力活用を促進する．実験では，Llama系アーキテク
チャ（170M，1B，3.4Bパラメータ）に対し，（1）標
準的なクロスエントロピー損失のみを用いた場合
と，（2）JREGを追加した場合を比較する．ジャン
プ挙動および複数の下流タスク性能を評価した結
果，JREGはモデル構造を変更することなく，ジャ
ンプ挙動を抑制しつつ性能向上を実現できることが
確認された．

2 隠れ状態の移動軌跡
本節では，隠れ状態ベクトルの移動量 Ψと，隠れ

状態ベクトルの変化量を表す跳ね率 𝜁 を定義し，4
つのモデルサイズ・モデル設定が異なる公開されて
いる事前学習済みモデルで移動量，跳ね率をそれぞ
れ計測し，最終層で隠れ状態が大きく変化する現象
「ジャンプ」が生じていることを示す．また，事前
学習中のチェックポイントが公開されている二つの
モデルで，学習中の移動量，跳ね率を計測し，学習
中にジャンプが増強されることを示す．

2.1 移動量の定義
定義 1 (隠れ状態ベクトルの移動量). 層 ℓにおける隠
れ状態ベクトルの移動量 Ψℓ を次のように定義する．

Ψℓ = 1 − 1
2
(1 + 𝑆𝐶 (𝒉ℓ−1, 𝒉ℓ)). (1)

ここで，𝑆𝐶 = (𝒉ℓ−1 · 𝒉ℓ)/(| |𝒉ℓ−1 | |2 | |𝒉ℓ | |2) と定義
する．Ψℓ ∈ [0, 1] であり，値の大きさが，隠れ状態
の変化量を表す．
定義 2 (隠れ状態ベクトルの跳ね率). 層 ℓにおける隠
れ状態ベクトルの跳ね率 𝜁ℓ を次のように定義する．

𝜁ℓ =
∑𝐿

𝑘=ℓ
max(0,Ψ𝑘 − Ψ𝑘−1) × 100 (2)

𝜁ℓ ≥ 0 で，値が大きければ，ℓ 以降の層で移動
量 Ψ の大きな増加を意味する．𝜁ℓ の最小値 0 は，
𝑘 ∈ {ℓ, ℓ + 1, · · · , 𝐿}において，Ψ𝑘 ≤ Ψ𝑘+1になる場合
に成立する．

2.2 事前学習済みモデルの挙動
本節では，§ 2.1で定義した各層隠れ状態ベクトル
の移動量 Ψℓ，跳ね率 𝜁ℓ を 4つのモデル，Llama3.2
1B, 70B [13], Gemma-2B [14], DeepSeek-67B [15]で計
測して，全てのモデルでジャンプが生じていること
を実験的に示す1）．図 2に，各モデルで計測した隠
れ状態ベクトルの移動量 Ψℓ を，表 1に，跳ね率 𝜁𝐿 ,
𝜁𝐿−1, 𝜁𝐿−2 を示す．LAMBADAデータセット [16]を
推論時に使用した．結果から，全ての公開されてい
るモデルで最終層で隠れ状態ベクトルが大きく変化
する現象が確認できる．

2.3 学習の進行に伴う挙動の分析
学習中のチェックポイントが利用可能なオープン
モデルである Pythia, OLMo1の 20%, 40%, 60%, 80%,
100%地点における隠れ状態の移動量から，学習進
行とジャンプの関係を示す．各チェックポイント
における移動量 Ψを図 4に示す．Pythia 1Bの跳ね
率 𝜁𝐿 は，学習の進行に伴って，1.03, 2.79, 5.37, 10.4,
11.2と単調増加しており，この傾向は他の全てのモ
デルでも確認された．つまり，ジャンプは学習の進
行に伴って大きくなる．

3 提案手法
§ 2.2において，隠れ状態ベクトルは角度距離の意
味で，中間層では小さく，最終層で極端に大きな変
化，ジャンプをすることが実験的に示された．先行
研究では，(1)このような角度距離の変化が小さい
層は削除して推論させてもモデルの性能に影響しな
い [9, 8], (2)中間層における入出力隠れ状態間の角
度距離の変化が大きくなるようなアーキテクチャの
変更を施すことで，モデルの性能の向上が可能であ
ることが示されている [17, 18]．この結果は，中間
層に冗長性と中間層における隠れ状態の角度距離変
化が小さいこととの関係性が示唆される．
本論文では，隠れ状態が中間層で変化せず，最終
層で極端に大きく変化する現象は、モデルが中間層
を十分に活用せず，最終層に過度に依存している結
果として生じていると仮説を立てる．これを，隠れ
状態ベクトルの移動距離に対する正則化を追加して
事前学習を行い，モデルの性能を評価することで検
証する．LCE を交差エントロピーで定義される損失
関数とする．この交差エントロピーは出力の性能の

1） 他の事前学習済みモデルの移動量は § C．
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図 2 LAMBADAデータセットから抽出した 100サンプルに対する次単語予測における，各層ごとの隠れ状態の変位 Ψℓ．
すべてのモデルアーキテクチャに共通して，最終層における変位は中間層のそれよりも大きくなる傾向がある．

みを考慮しており、内部状態を最適化するものでは
ない．そこで本論文では，LCE に加えて，最終層に
おける移動量を抑制する損失関数Ldispを導入する．

Ldisp =
∑𝐿

ℓ=1
𝑤ℓΨℓ , (3)

ここで 𝑤ℓ は，𝒘 = softmax(𝛼𝒍) の ℓ 番目の要素で，
𝒍 = (1, 2, 3, · · · , 𝐿) である．また，𝛼はハイパーパラ
メータで，𝛼 が大きくなると，後ろの層に大きな
ペナルティがかかる．𝛼 = 0で全ての層に均等に正
則化がかかり，𝛼 → ∞ で，最終層の重み 𝑤𝐿 のみ
1 で他の層には正則化がかからない．提案手法の
Jump-Suppressing Regularizer (JREG)の損失関数を次
のように定義する．

LJREG = LCE + 𝜆Ldisp, (4)

𝜆 はハイパーパラメータで，二つの損失関数 LCE,
Ldispの相対的な重要度を決定する．

4 実験
4.1 事前学習
モデル設定・訓練設定 三つの異なるモデルサイ

ズ（170M, 1B, 3.4B）の Llama ベースのモデルをス
クラッチから事前学習を行う．JREGの最適なハイ
パーパラメータである 𝛼 を決定するために，170M
モデルで 𝛼 ∈ {0.0, 0.1, 0.3, 0.5, 1.0, 3.0}で実験し，最
も高い性能が出た 𝛼 の値を 1B, 3.4B の設定に用い
る．事前学習データには，FineWeb-Edu [19]から抽
出した 100Bトークンを用い，200Kステップで訓練
を行う2）．詳細なモデル設定，訓練設定は § A, § B
に示す．

2） 同一トークン数で訓練した場合でも，訓練ステップ数が
多いモデルの方が，より顕著なジャンプが見られる (§ D)．

評価方法 Top-1の次単語予測の精度を測るLAM-
BADA [16], QAタスクの BoolQ [21], ARC-easy(ARC-
e) [22], HellaSwag [23], PIQA [24], RACE [25], So-
cialIQa [26], SciQ [27], SWAG [28] の予測精度の平
均値で下流タスク性能を評価する．また，跳ね率
𝜁𝐿 , 𝜁𝐿−1, 𝜁𝐿−2の改善も評価する．
4.2 Supervised Fine-tuning (SFT)

訓練設定 § 4.1で事前学習した 3.4Bモデルに対
して updating all parametersで SFTを行う．学習デー
タセットは Tulu-v1 SFT mixture[29]である．詳細な
訓練設定は § B.2に示す．
評価方法 GPT-4 を judge model として，三つ
のベンチマーク，MT-bench [30], Vicuna bench [30],
WizardLM testset [31]で指示追従能力を測る．

5 結果
以降の結果は JREGのハイパーパラメータである

𝜆は 1.0に固定している．3）

5.1 事前学習
表 2に下流タスク性能を示す．170Mモデルにお

いて，全ての 𝛼の設定でベースラインの下流タスク
平均性能である 47.5 を上回っている．最も高い平
均性能を示したモデルは 𝛼 = 1.0, 3.0の 48.5である．
1Bモデルでは，170Mモデルで最も高い性能であっ
た 𝛼 = 1.0, 3.0で事前学習を行う．170Mモデルの場

オープンな事前学習済みモデル（例：Pythiaは 14.3Kステッ
プ [20]）に近い設定にするため，200Kステップとした．

3） 170Mモデルで 𝜆 ∈ {1.0, 2.0, 3.0} で実験を行い，最も性能
が高かった 𝜆 = 1.0を他のモデルサイズでも一貫して採用す
る．
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表 2 下流タスクにおける性能評価結果．𝛼は JREGのハイパーパラメータを表す．各行は各ベンチマークデータセット
におけるスコアを示しており，右端の列にはその平均値を示す．上段の表は，170Mモデルを用いてLCE（ベースライン）
およびLJREG（提案手法）で学習したモデルの結果を示し，下段の表は 1Bおよび 3.4Bモデルで学習した結果を示す．

Size Method 𝛼 ARC-e BoolQ HellaSwag LAMBADA PIQA RACE SocialIQA SciQ SWAG avg

170M Baseline - 54.9 57.5 32.1 32.0 64.0 29.1 38.4 80.2 39.7 47.5

0.0 55.7 58.3 32.4 32.5 65.9 29.6 38.6 81.3 40.2 48.3
0.1 56.1 60.5 32.2 29.8 65.6 29.6 39.2 80.9 39.9 48.2
0.3 56.0 59.2 32.2 31.7 65.0 29.1 38.1 82.2 40.0 48.0
0.5 57.0 57.1 32.5 30.7 65.0 29.3 38.6 82.2 40.0 48.0
1.0 57.2 60.0 32.1 31.7 65.2 29.9 38.8 81.1 40.2 48.5

JREG (ours)

3.0 57.2 60.0 32.4 31.6 65.1 28.9 40.0 81.7 39.9 48.5

1B Baseline - 68.5 61.4 42.9 46.6 72.4 32.9 41.0 89.5 47.3 55.8

1.0 69.4 61.4 43.1 47.2 71.8 35.3 42.1 88.6 47.6 56.2JREG (ours) 3.0 70.6 59.3 42.6 45.6 71.8 34.9 41.4 91.2 47.3 56.1

3.4B Baseline - 75.6 59.4 49.7 55.9 76.5 36.3 43.9 93.4 51.3 60.2

JREG (ours) 1.0 77.9 61.6 50.3 57.2 75.2 37.8 42.5 93.0 51.5 60.8

表 3 ベースラインモデルおよび JREGにより学習した
モデルについて，式 2で定義したジャンプ率（𝜁𝐿，𝜁𝐿−1，
𝜁𝐿−2）の比較．170Mおよび 1Bモデルにおける異なるハ
イパーパラメータ 𝛼の設定に対する結果を示す．JREGは
最終層付近におけるジャンプ率を効果的に抑制している．

Model 𝛼 𝜁𝐿 𝜁𝐿−1 𝜁𝐿−2

Baseline - 7.24 7.63 7.63
0.0 0.84 1.28 1.76
0.1 0.48 0.72 1.05
0.3 0.00 0.05 0.15
0.5 0.00 0.00 0.00
1.0 0.00 0.00 0.00

170M JREG (ours)

3.0 0.00 0.00 1.55

Baseline - 5.42 5.66 5.66
0.5 0.00 0.00 0.00
1.0 0.00 0.00 0.001B JREG (ours)
3.0 0.00 0.00 0.00

Baseline - 5.21 6.15 6.253.4B JREG (ours) 1.0 0.00 0.00 0.00

合と同様に，全ての設定でベースラインモデルの平
均性能 55.8を上回っており，𝛼 = 1.0で最も高い性
能 56.2であった．モデルサイズが異なると，最適な
𝛼 が異なることがわかる．3.4Bモデルでも同様に，
1Bモデルで最高性能であった 𝛼 = 1.0で事前学習を
行い，ベースラインの平均性能である 60.2を上回る
60.8であった．
表 3に跳ね率 𝜁𝐿 , 𝜁𝐿−1, 𝜁𝐿−2 を示す．全てのモデ

ルサイズでベースラインの跳ね率は 0より大きな値
であり，§ 2.2で示した公開されている事前学習済み
モデルと同じ傾向である．一方で JREGで事前学習
したモデルでは，全ての 𝛼の設定で跳ね率はベース

表 4 3.4Bのベースラインモデルおよび JREG（𝛼 = 1.0）
における各種ベンチマーク性能の結果．

Vicuna WizardLM MT
Model Bench testset Bench avg

Baseline 5.89 4.10 2.84 4.28
JREG (𝛼 = 1.0) 6.36 4.23 3.40 4.67

ラインより小さく，170M モデルでは，𝛼 ≥ 0.5, 1B
と 3.4Bでは全ての設定で跳ね率は 0.0である．

5.2 SFT

表 4に，3.4Bモデルを SFTした後の三つのベン
チマークにおける性能を示す．全てのベンチマー
クで，JREGがベースラインを上回り，平均性能は
ベースラインで 4.28，JREGは 4.67であった．これ
は，JREGが事前学習時だけでなく，SFT後のモデル
性能にも良い影響を与えていることを示している．

6 おわりに
本研究では，Transformer-LMsにおいて，最終層付
近で入力と出力の隠れ状態ベクトル間の角度距離が
大きく変化する「ジャンプ」を定義し，その影響を
分析した．この挙動は，事前学習済みモデルおよび
スクラッチから学習したモデルのいずれにおいても
観測されることを確認した．さらに，事前学習時に
最終層周辺の隠れ状態移動量を抑制する正則化手法
JREGを提案し，Llamaアーキテクチャの複数のモ
デルサイズにおいて，ジャンプ挙動の低減，中間層
の相対的寄与の増加，およびモデル構造を変更しな
い性能向上を一貫して達成できることを示した．
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A モデル設定
表 5 モデル設定．

170M 1B 3.4B

Layers 12 16 30
Model Dim 768 2048 3072
FFN Dim 2048 5376 8192

Attention Heads 12 16 24
Key / Value Heads 12 16 24

Activation SwiGLU
Vocabulary Size 32000

B 訓練設定
B.1 事前学習

表 6 事前学習設定．
Configuration 170M 1B 3.4B

lr 9 × 10−4 7 × 10−4 5 × 10−4

local batch 128 64 32
global batch 512
sequence len 1024
weight decay 0.1

epsilon 1 × 10−8

Optimizer AdamW (𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.95)
clip 1.0

scheduler cosine
warmup 1000

lr_min_ratio 0.1
cycle_length 1.0

B.2 SFT
学習率の最大値は 2 × 10−5 とし，線形スケジューラを用いる．
最適化手法には AdamW（𝛽1 = 0.9，𝛽2 = 0.95）を使用する．グ
ローバルバッチサイズは 512とし，総訓練ステップ数は 957ス
テップである．
C 他の事前学習済みモデルの挙動
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Layer

0.0
0.2
0.4

(a) Qwen3-32B [32]

1 5 9 13 17 21 25 29 32
Layer

0.0
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(b) layerskip-llama3.2-8B [33]
図 3 他の事前学習済みモデルの移動量 Ψ

D ステップ数とジャンプの関連性
本節では，訓練ステップ数がジャンプ挙動に与える影響を明ら
かにするために，チェックポイントを用いたオープンモデルの分
析と，スクラッチ学習モデルにおいて訓練トークンを同一にした
条件下での訓練ステップ数の影響の二点を実験的に調査する．
各チェックポイントにおける移動量 Ψを図 4に示す．詳細な
議論は § 2.3を参照．
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図 4 チェックポイントごとの隠れ状態移動量の解析．
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図 5 100Bトークンで事前学習した 170Mモデルにおけ
る隠れ状態の移動量．（薄青：20Kステップ，濃青：200K
ステップ）．

表 7 各チェックポイントにおける跳ね率．
Model Size 20% 40% 60% 80% 100%

Pythia 1B 1.03 2.79 5.37 10.4 11.2
12B 1.10 2.23 4.55 9.11 10.0

OLMo 1B 6.06 7.84 8.84 10.3 11.9
7B 4.94 6.40 7.63 9.14 10.3

次に，総訓練ステップ数が与える影響について，170M パラ
メータの Llamaベースモデルを用いて，訓練ステップ数を 20K,
200Kで訓練を行った二つのモデルで比較することで検証する．
二つのモデルとも，学習トークン数は 100Bであり，バッチサイ
ズを変更することで総訓練ステップ数を変化させている．モデ
ル設定，訓練設定（バッチサイズ以外）はそれぞれ § A， § Bと
同一である．
図 5 に，20,000 ステップおよび 200,000 ステップで訓練したモ

デルの隠れ状態変位を示す．得られたジャンプレートは，20,000

ステップで 𝜁𝐿 = 1.93，200,000 ステップで 𝜁𝐿 = 7.24 であった．
この結果から，同一のトークン予算の下でも，update step 数が多
いほどジャンプレートが高くなり，隠れ状態変位の挙動がオープ
ンな事前学習済みモデルにより近づくことが示される．
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