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概要
本稿では、大規模言語モデルの事前学習にお

ける学習率スケジューラについて、事後学習、特
に教師あり微調整（SFT）後の下流タスク性能へ
の影響に焦点を当てて検証する。本実験では、
ウォームアップ期間終了後に学習率を一定に保つ
Warmup-Stable-Only（WSO）スケジューラを導入す
る。1B および 8B パラメータモデルを用いた実験
により、複数の学習率減衰型スケジューラと比較し
て、WSOスケジューラを用いたモデルが SFT後に
おいて一貫して良好な性能を達成することを示す。
これらの知見は、事前学習の評価指標を改善するた
めに学習率の減衰を適用することが、下流タスクに
おける適応能力を損なう可能性があることを示唆し
ている。

1 はじめに
学習率スケジューラは、大規模言語モデル（LLM）

の事前学習において、重要な要素の一つである。
Cosine スケジューラはこれまで数多くのモデ
ル [1, 2, 3] で採用されてきたが、継続事前学習な
どの学習パラダイムにおいては、減衰後の値から
ヒューリスティックに学習率を調整する必要がある
ため、柔軟性に欠ける [4, 5]。この柔軟性の欠如に
対処するため、近年の研究ではWarmup-Stable-Decay
（WSD）という手法が提案されている。これは事前
学習の大部分で学習率を一定に保ち、終盤のみ短時
間にわたって減衰させる手法である [6, 7, 8]。
これらの学習率スケジューラは、いずれも事前

学習モデルの性能最適化を目的として学習率を
減衰させている。しかしながら、実際の応用にお
いて、より重要なのは教師あり微調整（Supervised
Fine-Tuning: 以降本稿では SFTと記す）などの事後
学習後の性能である。近年の研究結果 [9, 10]によれ

ば、強力な事前学習モデルが必ずしも SFT後の優れ
た性能を保証しないことが示されている。このこと
は、事前学習時の性能向上を目的とした学習率減衰
が、必ずしも SFT後のモデルにとって良好な選択で
はない可能性を示唆している。
本研究では、事前学習段階における適切な学習率
スケジューラの選択について、SFT後の性能という
観点から実証的に検討する。特に、学習率減衰を伴
わないWarmup-Stable-Only（WSO）スケジューラを導
入する。この方法ではWSD（Warmup-Stable-Decay）
スケジューラの減衰期間を省略し、学習率を最後
まで一定値に維持する。実験結果から、WSOスケ
ジューラは学習率減衰型スケジューラと比較して、
1Bおよび 8Bモデルの両方において SFT後の性能が
一貫して優れていることが確認された（図 1）。
これらの知見は、事前学習時の評価指標最適化を
目的とした学習率減衰が、必ずしも SFT後の下流タ
スク性能向上につながらないことを示している。さ
らに、WSOスケジューラは減衰期間を必要としな
いため、実装が簡便でありながら、学習パイプライ
ン全体を通じた最終性能の向上をもたらす。これら
の結果は、高い適応性を持つ LLMを構築する上で、
WSOが従来の学習率減衰型スケジューラに代わる
有望な選択肢となり得ることを示唆している。

2 準備
LLMは通常、段階的な学習を用いて構築される。
典型的には、LLM の学習パイプラインは、事前学
習と事後学習という 2つの段階から構成される。本
節では、これらの学習段階について概説するととも
に、事前学習段階で一般的に用いられる学習率スケ
ジューラについて議論する。
事前学習 事前学習は LLM構築の基盤となる段
階であり、モデルは大規模なテキストコーパスから
次トークン予測損失を最小化することで、汎用的な
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図 1 事前学習における学習率スケジューラと、それらが SFT（教師あり微調整）後の性能に与える影響。減衰期間を省
略したWarmup-Stable-Only (WSO)が、SFT後において最高性能を達成している。

言語理解能力を獲得する。近年では、標準的な事前
学習に加えて中間学習 [11]といった複数段階の事前
学習手法が採用されるケースが増えている。
事後学習 事後学習は、事前学習済みモデルを特

定のタスクに適応させるプロセスであり、これによ
りモデルは人間の指示に従い、有害な出力を生成し
ないよう制御可能となる。事後学習の手法として
は、SFTや選好チューニング（例：DPO [12]）など
が挙げられる。事後学習は多段階プロセスとして設
計可能であり、現在も様々な設計の選択肢が研究対
象となっているが、SFTは比較的標準化された手法
であり、中核的な段階として位置付けられている。
本論文では、標準的な事後学習段階として SFTに焦
点を当て、SFT実施後のモデル性能を評価する1）。

2.1 タスク定義
実際の LLM開発では、ある段階においてモデル

を評価し、最も性能の高いモデルが次の段階の出発
点として選択されている。ここで、Tasks (𝑀)を、与
えられた LLM 𝑀 に対して、対象とする段階 𝑠の評
価に用いられる事前定義済みタスク群における性能
を返す関数と定義する。ここで 𝑠 ∈ {pre, post} は学
習段階を示し、preは事前学習段階、postは事後学習
段階を意味する。𝑀2 [𝑀1] という表記は、何らかの
設定と初期化手法を用いて 𝑀1 をベースとして学習
されたモデル 𝑀2 を表す。ここで 𝑀rand は、重みが
ランダムに初期化されたモデルを指す。さらに、事
前学習と事後学習によってそれぞれ得られたモデル
の集合をMpre およびMpost で表す。これらの集合に
は、さまざまなハイパーパラメータ設定によって学

1） 事前学習にかかる計算コストは他の段階と比べて一般的
にはるかに大きいため、事前学習の設定を最適化することは
LLM構築の効率性に重大な影響を及ぼす。本研究では、大
規模事前学習時における学習率スケジューラの評価に主眼を
置き、SFT後の性能に基づいて非減衰型スケジューラの可能
性について考察する。複数の事後学習段階にまたがる複雑な
学習率スケジューリングの組み合わせについての検討は、今
後の課題として残しておく。

習されたモデルが含まれる。したがって、LLM を
構築する際の典型的な学習パイプラインは以下のよ
うに表現できる：
𝑀pre = arg max

𝑀pre∈Mpre

{
Taskpre (𝑀pre [𝑀rand])

}
,

𝑀post = arg max
𝑀post∈Mpost

{
Taskpost (𝑀post [𝑀pre [𝑀rand]])

}
.

(1)

この定式化では、最終モデル 𝑀post の性能という観
点から見ると、最適解を得られない可能性がある。
なぜなら、中間段階で性能が最も高いモデルを選択
することが、最終的に最良の性能を達成することを
保証しないからである。したがって、概念的には、
本学習パイプラインにおいてより優れた最終モデル
を得るために、以下の探索問題を検討したい：

𝑀post = arg max
(𝑀pre ,𝑀post )
∈ (Mpre ,Mpost )

{
Taskpost

(
𝑀post [𝑀pre [𝑀rand]]

)}
. (2)

本研究の主な目的は、事後学習段階に先行する
大規模事前学習段階において、複数の学習率スケ
ジューラを評価することで、この探索問題を実証的
に検証することである。

2.2 学習率スケジューラの実践状況
近年の LLMの事前学習段階では、Cosine、Linear、
あるいはWSDといった学習率減衰型スケジューラ
が用いられ、学習率を最大値の 0～10%まで減衰さ
せる設定が一般的である [3, 6, 13]。これらのスケ
ジューラは、学習率減衰型スケジューラが損失値
を、より最小化させるという実験的知見に基づき採
用されており、それぞれ独立して Taskpre (𝑀pre)の最
適化を効果的に実現している。しかしながら、本
来の目的はパイプライン全体が完了した後の性能、
すなわち Taskpost (𝑀p𝑜𝑠𝑡 ) を最大化することにある。
この観点から、Taskpre (𝑀pre) の最適化は必ずしも最
適解とは言えない可能性がある。例えば、Springer
ら [10]および Sunら [9]の最近の研究結果によれば、
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事前学習後の良好な性能が、SFT後の性能を保証す
るものではないことが明らかになっている。すなわ
ち、事前学習時の性能を最適化するために採用され
た学習率減衰型スケジューラが、SFT後のより良好
な性能を達成するかは自明ではない。

2.3 学習率スケジューラの形式化
学習ステップ 𝑡における学習率 𝜂Scheduler (𝑡, 𝛼pre)を

Schedulerで指定される学習率スケジューラと事前
学習時の最小学習率係数 𝛼pre を用いて表す。例えば
WSDスケジューラは以下のように定義される：

𝜂WSD(𝑡, 𝛼pre) =


𝜂max · 𝑡

𝑇𝑤
𝑡 ≤ 𝑇𝑤

𝜂max 𝑇𝑤 < 𝑡 ≤ 𝑇𝑠

𝜂max
(
(1 − 𝛼pre) 𝑇−𝑡𝑇𝑑

+ 𝛼pre
)

𝑡 > 𝑇𝑠
(3)

ここで 𝜂max は最大学習率、𝑇 は事前学習の総
ステップ数を表す。また、𝑇𝑠 = 𝑇𝑤 + 𝜌 · (𝑇 − 𝑇𝑤),
𝑇𝑑 = 𝑇 － (𝑇𝑠 +𝑇𝑤)はそれぞれ、一定期間、減衰期間
を表し、𝜌は一定期間の比率を表す。
また、学習率減衰を伴わない学習率スケジュー

ラの有効性を検証するため、WSD の簡易版であ
るWarmup-Stable-Only（WSO）を検討する。WSOス
ケジューラでは減衰期間を省略しており、これは
𝛼pre = 1.0を設定することに相当する。

𝜂WSO (𝑡, 𝛼pre) =

𝜂max · 𝑡

𝑇𝑤
𝑡 ≤ 𝑇𝑤

𝜂max 𝑇𝑤 < 𝑡 ≤ 𝑇
(4)

本実験では、4 種類の学習率スケジューラ
Scheduler ∈ {WSO,WSD,Cosine,Linear} を検証対象
とする。Cosineスケジューラ 𝜂Cosine (𝑡, 𝛼pre)と Linear
スケジューラ 𝜂Linear (𝑡, 𝛼pre) の詳細な定式化は付
録 Aに記載する。

3 実験
本実験では、複数の学習率減衰型スケジューラ

と、学習率を一定に保つWSOスケジューラを比較
し、事前学習時の学習率減衰が SFT後の下流タスク
性能に与える影響について検証する。
モデルアーキテクチャ Llama 3アーキテクチャ

に準拠した 2つのモデル規模（1Bパラメータモデ
ルと 8Bパラメータモデル）を用いて実験を実施す
る。これらのモデルアーキテクチャは、それぞれ
Llama-3.2-1B [14]および Llama-3.1-8B [15]と同一で
ある。

表 1 1Bモデルと 8Bモデルの事前学習設定。
ハイパーパラメータ 1B 8B

学習設定
総学習ステップ数 80,000 80,000
総トークン数 350B 500B
バッチサイズ 4,194,304 12,582,912
シーケンス長 2,048 2,048

最大学習率（𝜂max） 3 × 10−4 3 × 10−4

重み減衰 0.1 0.1
Adam 𝛽1 0.9 0.9
Adam 𝛽2 0.95 0.95
Adam 𝜖 1 × 10−8 1 × 10−8

勾配クリッピング 1.0 1.0

学習率スケジュール
ウォームアップステップ数 1,000 1,000
𝜌 0.75 0.75
𝛼pre {0.0, 0.1, 1.0} {0.0, 0.1, 1.0}

事前学習設定 事前学習の訓練・開発データとし
て FineWeb-Edu [16]データセットを用いた。また全
スケジューラで、最大学習率 𝜂max = 3 × 10−4 を設定
する。本研究では、第 2.3節で定式化した 3種類の
学習率スケジューラを検討する。具体的には、WSO
（式 2.3）、WSD（式 2.3）、Cosine、および Linearスケ
ジューラを実験対象とする。各スケジューラにつ
いて、最小学習率係数 𝛼pre ∈ {0.0, 0.1, 1.0}を変化さ
せ、本稿で用いる表記法 𝜂Scheduler (𝑡, 𝛼pre) に従って
設定する。𝛼pre = 0.0の場合、学習率はゼロまで減衰
する。この設定は事前学習性能を向上させることが
Bergsmaら [13]の研究で示されている。𝛼pre = 0.1の
場合、学習率は最大値の 10%まで減衰する。これは
Chinchilla [17]、Llama 3 [18]、OLMo 2 [11]など、近
年の LLM構築において一般的に採用されている設
定である。最後に、𝛼pre = 1.0の場合はWSO設定に
対応する。
表 1に、事前学習に使用した詳細なハイパーパラ
メータを示す。

SFTの学習設定 本研究では Tulu-3 SFT混合デー
タセット2）を用いて SFTを実施する。各事前学習モ
デルに対して SFT時の最適な学習率を特定するた
め、5 × 10−7 から 1 × 10−3 の範囲で包括的な学習率
スイープを行った3）。
評価方法 モデルの評価は、事前学習後と SFT後
の 2段階で実施する。事前学習後のモデルについて
は、質問応答タスク（ARC-Easy、ARC-Challenge [19]、

2） https://huggingface.co/datasets/allenai/

tulu-3-sft-olmo-2-mixture/tree/main

3） SFTに関する詳細な手法は付録 Bに記載する。
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表 2 事前学習（PT）および SFTにおける相対性能。各
モデルサイズおよび評価指標について、値は当該指標で
最も性能が高かった学習率減衰型スケジューラとの差分
（Δ）を表す。太字は最高性能を示す。

モデル
学習率

スケジューラ 𝛼pre
PT Valid
Loss ↓ Δ

PT Task
Avg Δ

SFT Task
Avg Δ

1B

WSO 1.0 +0.071 -1.7 +0.3

WSD 0.1 +0.004 -1.5 +0.0
0.0 +0.000 -1.2 -1.0

Linear 0.1 +0.021 -2.0 -0.7
0.0 +0.016 +0.0 -0.9

Cosine 0.1 +0.019 -0.1 -0.7
0.0 +0.016 -2.5 -0.7

8B

WSO 1.0 +0.127 -0.8 +1.1

WSD 0.1 +0.019 -0.2 -0.8
0.0 +0.014 +0.0 -0.3

Linear 0.1 +0.013 -1.9 -0.6
0.0 +0.000 -1.8 +0.0

Cosine 0.1 +0.009 -2.2 -0.3
0.0 +0.008 -2.3 -0.1

OpenBookQA [20]、BoolQ [21]）や常識推論タスク
（HellaSwag [22]、PIQA [23]、WinoGrande [24]）にお
けるゼロショット性能、および検証損失（PT Valid
Loss)を評価する。

SFT後のモデルについては、OLMo [25]の設定に
従い、以下の 3つの主要な評価軸で評価を行う：指示
追従能力（AlpacaEval [26]）、マルチタスク言語理解
能力（MMLU [27]）、および真実性（TruthfulQA [28]）
である。学習率減衰の有無が事前学習後と SFT 後
の性能に与える影響の違いを明らかにするため、各
段階において最適な性能を示した学習率減衰型ス
ケジュールを基準とした相対性能指標を示す。事
前学習に関しては、検証損失とゼロショットベン
チマーク全タスクにおける平均精度（PT Task Avg）
の両方を報告する。SFT に関しては、AlpacaEval、
TruthfulQA、MMLUの各タスクにおける平均性能を
報告する（SFT Task Avg）。
結果 表 2は、学習段階ごとのモデル性能におけ

る逆転現象を示している。事前学習の評価指標に関
しては、学習率減衰型スケジューラが 𝛼pre = 0の場
合に最も優れた性能を示した。具体的には、1Bモ
デルにおいて Linear および WSD スケジューラは、
𝛼pre = 0の条件下で PT Task Avgスコアの最高値を達
成している。この傾向は、既存研究 [13]の報告と整
合している。一方、SFT後の性能に目を向けると、
事前学習時点では学習率減衰型スケジューラに劣っ

ていたWSOスケジューラが、両モデルサイズにお
いて最高性能を達成した。以上の結果から、学習率
減衰型スケジューラは事前学習段階の評価指標を改
善する上では有効であるものの、SFTを含めた学習
パイプライン全体を通じた最終的な性能において
は、WSOスケジューラの方がより効果的であるこ
とが明らかとなった。

4 関連研究
LLMの事前学習における学習率スケジューリン
グについては、Cosine スケジューラが長らく標準
的な手法として採用されてきた [1, 3]。近年では、
継続事前学習への柔軟性を高めるために WSD ス
ケジューラが提案されている [6, 8]。また、Bergsma
ら [13]は学習率をゼロまで減衰させることで事前学
習性能が向上することを示した。しかし、これらの
研究はいずれも事前学習時の評価指標に基づいて
おり、SFT後の性能への影響は十分に検討されてい
ない。本研究は、学習率スケジューラを SFT 後の
下流タスク性能の観点から評価し、減衰を伴わない
WSOスケジューラの有効性を明らかにした。

5 おわりに
本研究では、事前学習において有効性が広く報告
されている学習率スケジューラについて、事後学習
（SFT）後の性能に焦点を当て、その実用的な有効性
を検証した。特に、既存のWSDスケジューラから
減衰期間を排除し、学習率を一定に保つWSOスケ
ジューラについて検討を行った。実験の結果、WSO
スケジューラによって学習されたモデルは、従来の
学習率減衰型スケジューラによるモデルと比較し
て、SFT後の下流タスクにおいて一貫して優れた性
能を発揮することが明らかとなった。

WSOは減衰期間を必要としないため適用が容易
であり、かつ事後学習後の性能向上をもたらす。し
たがって、高い適応性を持つモデルを構築すること
を目的とした大規模事前学習において、WSOは従
来の学習率減衰型スケジューラに代わる有望な選択
肢であると結論付ける。最後に、今後 LLMをスク
ラッチで構築・公開する際には、学習率減衰期間を
経由されずに学習されたチェックポイントを提供す
ることを推奨したい。これにより、LLM のチュー
ニングに取り組む多くの研究者や実務家が、その高
い適応性の恩恵を享受できるようになることを期待
する。
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表 3 実験で使用した SFTハイパーパラメータ。指定された学習率に対してスイープを実施し、AlpacaEval性能に基づい
て最適な値を選択した。

ハイパーパラメータ 値
学習率 5.0 × 10−7, 1.0 × 10−6, 5.0 × 10−6, 1.0 × 10−5, 5.0 × 10−5, 1.0 × 10−4, 5.0 × 10−4, 1.0 × 10−3

グローバルバッチサイズ 128
学習率スケジューラ ウォームアップ付き Cosine
最小学習率 0
最適化手法 AdamW
重み減衰 0.0

勾配クリッピング 1.0
ウォームアップステップ数 100

エポック数 1
訓練精度 bfloat16

A 学習率スケジューラの定式化
本節では、実験で用いたWSD、Cosine、および Linearスケジューラの定式化を示す。
WSDスケジューラ：ウォームアップ後、学習率は 𝑇stable まで一定に保たれ、その後ステップ 𝑇 において

𝛼pre · 𝜂max まで線形に減衰する：

𝜂WSD (𝑡, 𝛼pre) =


𝜂max · 𝑡

𝑇warmup
𝑡 ≤ 𝑇warmup

𝜂max 𝑇warmup < 𝑡 ≤ 𝑇stable

𝜂max ·
(
(1 − 𝛼pre) · 𝑇−𝑡

𝑇−𝑇stable
+ 𝛼pre

)
𝑇stable < 𝑡 ≤ 𝑇

(5)

WSOスケジューラ：WSDにおいて 𝛼pre = 1と設定することで得られる。ウォームアップ後、学習率は一
定に保たれる：

𝜂WSO (𝑡, 𝛼pre) =

𝜂max · 𝑡

𝑇warmup
𝑡 ≤ 𝑇warmup

𝜂max 𝑇warmup < 𝑡 ≤ 𝑇stable
(6)

Cosineスケジューラ：ウォームアップ後、学習率は Cosine関数に従って 𝛼pre · 𝜂max まで減衰する：

𝜂Cosine (𝑡, 𝛼pre) =

𝜂max · 𝑡

𝑇warmup
𝑡 ≤ 𝑇warmup

𝜂max ·
(
𝛼pre + 1−𝛼pre

2

(
1 + cos

(
𝑡−𝑇warmup
𝑇−𝑇warmup

· 𝜋
)))

𝑡 > 𝑇warmup
(7)

Linearスケジューラ：ウォームアップ後、学習率は線形に 𝛼pre · 𝜂maxまで減衰する：

𝜂Linear (𝑡, 𝛼pre) =

𝜂max · 𝑡

𝑇warmup
𝑡 ≤ 𝑇warmup

𝜂max ·
(
(1 − 𝛼pre) · 𝑇−𝑡

𝑇−𝑇warmup
+ 𝛼pre

)
𝑡 > 𝑇warmup

(8)

すべてのスケジューラは第 2.3節で説明したものと同じウォームアップ期間を使用し、それらの減衰は最
小学習率係数 𝛼pre ∈ [0.0, 1.0] によって制御される。

B SFT設定
すべてのモデルに対して、Tulu-3 SFT混合データセットを用いて教師あり微調整を実施した。公式データ

セットには事前定義された訓練-検証分割が提供されていないため、訓練と検証をそれぞれ 9:1の比率で独自
に作成した。すべてのモデルに対して全パラメータ訓練を実施する。表 3に、実験で使用したハイパーパラ
メータを示す。
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