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概要
大規模言語モデルの実応用では，7B，13B，70B

といったパラメータ数の異なる複数のモデル（モデ
ル系列）を提供することが一般的である．モデル系
列の構築は，素朴には各サイズのモデルを個別に構
築する必要があり，計算コストは加算的に増加す
る．本研究では，小さなモデルから段階的に学習を
進め，サイズを拡張させながら，モデル系列を構築
する手法を提案する．実験では，提案手法が計算コ
ストを削減しつつ，個別にモデル系列を学習する場
合と比較して同等以上の性能を達成できることを
示す．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM)が実応用で幅広く活用

されるなかで，異なるパラメータ数の複数のモデ
ル (以下，モデル系列)を，構築・提供することが一
般的となっている．モデル系列の提供は，多様な
計算資源の制約や用途に対応するための重要なア
プローチとなっている．例えば，Llama 2では 7B，
13B，70Bのモデル [1]が，Qwen2では 0.5B，1.5B，
7B，72Bのモデル [2]が公開されている．小規模な
モデルは，日常的なタスクにおける効率的な処理と
高速な応答を備えつつ，スマートフォンやエッジデ
バイスといった計算資源の制約が厳しい環境での展
開を可能にする [3]．一方，大規模なモデルは，高
度な推論能力や複雑なタスクの処理が求められる場
面で使用され，通常は大規模なサーバ上に配備され
る．このように異なる特性を持つモデルを系列とし
て提供することで，ユーザからの幅広い要求に応え
ることが可能である．
こうしたモデル系列の構築では各サイズのモデル

を個別にスクラッチから学習する手続きが一般的で
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図 1 モデル系列の一般的な構築手続き (左図 (a))と本研
究での構築手続き (右図 (b))の概要図．．

あり，必要な計算資源は単純に加算的に増加してい
く．特に大規模モデルの学習には数千 GPU日とい
う計算資源を要する [4]ため，モデル系列を開発す
る際の総計算コストは研究機関や企業にとって大き
な負担となっている．
大規模モデルの学習に要する計算コストを削減す

る手法として，学習済みの小規模モデルを拡張して
大規模モデルの初期値とする手法が注目されてい
る [5, 6]．本研究では，この手法を繰り返し適用す
ることで，小規模モデルから大規模モデルへの段階
的な構築を行い，モデル系列構築の総訓練コストを
削減する手法を提案する (図 1)．実験により，提案
手法では，個々のモデルを個別に構築する場合より
も少ない計算コストでモデル系列を得られることを
示す．また，モデルサイズに応じた学習率の段階的
な調整により，提案手法により構築したモデル系列
は，個別に構築したモデルと同等以上の性能を達成
可能であることを示す．加えて，構築したモデル系
列に対して SFT と DPO による事後学習を実施し，
提案手法の有効性が事後学習後も維持されることも
示す．
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2 方法
本研究では，複数のサイズの言語モデルを段階的

に構築する手法を提案する．既存のアプローチで
は，各サイズのモデルを個別にスクラッチから学習
している．提案手法では，小さなモデルから学習を
開始し，そのモデルを拡張しながら段階的に大きな
モデルを構築する．この過程で得られる中間段階の
モデルも，それぞれ独立したモデルとして利用可能
であることを目指す．提案手法により，モデル系列
を個別に構築する方法よりも低いコストで系列全体
を構築可能である．

2.1 モデル系列の構築
モデルサイズの単調増加列 [𝑋1, 𝑋2, . . . , 𝑋𝑛] をな

すモデル系列に対して，対応するモデルパラメータ
の系列 [𝜃1, 𝜃2, . . . , 𝜃𝑛] を構築する．ここで 𝜃𝑖 ∈ ℝ𝑋𝑖

は 𝑖 番目のモデルのパラメータであり，モデルサイ
ズは単調増加する（𝑋𝑖+1 > 𝑋𝑖）．
各モデルサイズ 𝑋𝑖 に対して，その学習に用いる

トークン数を 𝑇𝑖 とする．このとき，サイズ 𝑋𝑖 のモ
デルをスクラッチから学習する際に必要な計算量を
FLOPs(𝑋𝑖 , 𝑇𝑖) = 6𝑋𝑖𝑇𝑖 と定義する [7]．

2.2 段階的な学習
まず初期モデル 𝜃1 をスクラッチから学習する．

これには FLOPs(𝑋1, 𝑇1) の計算量を要する．続く各
段階では，モデル拡張法 𝑓 を用いて次のモデルを初
期化する：

𝜃𝑖+1 = 𝑓 (𝜃𝑖; 𝑋𝑖+1) (𝑖 ≥ 1) (1)

ここで 𝑓 (·; 𝑋𝑖+1) : ℝ𝑋𝑖 → ℝ𝑋𝑖+1 はモデル拡張法であ
り，拡張後のパラメータ 𝜃𝑖+1 が効率的な学習の初
期値として機能するように設計される．本研究で
はモデル拡張法として，bert2BERT [5]を用いた．1）
bert2BERTでは，Transformerモデル [8]の幅や深さ
を拡張させる．具体的には，幅方向の拡張では線形
層の重みを複製して，モデルの隠れ層の次元を拡大
する．また，深さ方向の拡張では学習済みの層を上
層に複製して積み重ねる．

bert2BERTによる初期化後，各段階 𝑖 + 1 (𝑖 ≥ 1)の
モデルを FLOPs(𝑋𝑖+1, 𝑇𝑖+1) −

∑𝑖
𝑗=1 FLOPs(𝑋 𝑗 , 𝑇𝑗 )の計

算量で追加学習する．これは，サイズ 𝑋𝑖+1のモデル
1） 原論文 [5] では，新規パラメータの初期化方法として，

AKIと FPIという二つの手法が提案されているが，本研究で
は AKIを用いた．

をスクラッチから学習する際の計算量から，それま
での段階で使用した計算量を差し引いたものであ
る．この手続きにより，サイズ 𝑋𝑖+1のモデルの学習
に必要な計算量 FLOPs(𝑋𝑖+1, 𝑇𝑖+1) で，サイズ 𝑋1 か
ら 𝑋𝑖+1までのモデル系列全体を得ることができる．

3 実験 1:モデル系列の事前学習
提案手法である，段階的な学習によるモデル系列
の構築の有効性を検証するため，事前学習を通じた
実験を行なった．具体的には，8Bを最大サイズと
するモデル系列に対して，計算効率と最終的な性能
の両面から提案手法の有効性を検証する．

3.1 データセット
事前学習の訓練・開発データとして FineWeb-

Edu [9]を使用した．FineWeb-Eduは教育的コンテン
ツを中心としたウェブコーパスである．入力テキス
トのトークン化には GPT-2 [10]のトークナイザーを
採用した．モデルの評価には FineWeb-Eduの検証用
データセット (Valid)と複数の標準的なベンチマー
クデータセットを使用した．2）

3.2 モデル設定
段階的学習法は，任意のパラメータ数の増加に
対応可能であるが，本研究では各段階でパラメー
タ数を 2 倍にする設定を採用した．具体的には，
[𝑋1 = 1B, 𝑋2 = 2B, 𝑋3 = 4B, 𝑋4 = 8B] からなるモデル
系列を用意する．3）
モデルには Llama [4]と同様のアーキテクチャを
採用した．また，入力の最大系列長は 1024とする．
さらに，モデル系列内の各モデルをスクラッチから
学習させる際の学習率は 3.0 × 10−4とする．

3.3 訓練データ量
段階的訓練法では，モデルサイズ 𝑋𝑖 からサイズ

𝑋𝑖+1 への拡大時に，𝑋𝑖+1 モデルをスクラッチから訓
練する場合の計算量から今まで 𝑋𝑖 にかけた計算量
の差分を計算し，その分のデータ量を 𝑋𝑖+1モデルに
訓練させる．
近年の大規模言語モデルの事前学習においては，

Chinchilla則 [11]が示す最適値を大きく超えるデー
タ量での訓練が一般的となっている．これは，計算
効率は低下するものの，最終的なモデルの性能向上

2） 具体的なタスクの詳細は付録 Bに記す．
3） 各モデルの具体的な幅や深さについては付録 Aに記す．
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が期待されるためである．例えば，Llama 3-8B [12]
の事例では，Chinchilla則における最適値の約 100倍
となる 15 兆トークンでの訓練が報告されている．
そこで，スクラッチから訓練させるモデルの訓練
データ量を Chinchilla則で決定される量の 2倍にす
る設定 (2x Chinchilla ruleと表現する)を用意した．
提案する段階的学習アプローチは本質的により多

くのデータを消費する性質を持つ．例えば 8Bモデ
ルまでの段階的学習では，1B，2B,4Bモデルの方が
同一の計算量において 8Bモデルよりもデータ処理
効率に優れる．そのため，8Bモデルをスクラッチ
から学習する場合と比較して，段階的学習ではより
多くのデータ量が必要となる．このように段階的学
習法は必然的により多くのデータを消費するため，
段階的学習の性能向上が単に新規データをより多く
学習したことに起因する可能性が考えられる．そこ
で，この効果を分離して評価するため，スクラッチ
からの学習と同一の訓練データを用いた実験設定を
導入した．具体的には，2x Chinchilla rule 設定にお
いて，訓練データをスクラッチから 8Bモデルを訓
練する際に使用する 320Bトークンに制限し，必要
に応じて同一データの再学習を許可する設定であ
る．この設定では，1B→ 2B→ 4Bまでの段階的学
習は 2x Chinchilla rule設定と同様に進み，8Bの学習
段階でのみデータの再学習が発生する．この固定の
データ量で再学習を許可する設定を 8Bモデル拡張
w/ Fixed Dataと表現する．8Bモデル拡張と，8Bモ
デル拡張 w/ Fixed Dataとの比較により，段階的学習
法による性能向上が新規データの追加に依存しない
ことを検証する．

3.4 計算量
段階的学習法の主要な利点の一つは，複数の

サイズのモデルを効率的に得られることであ
る． 2.1 節で定義したように，計算量は各モデ
ルのパラメータ数 𝑋 と学習トークン数 𝑇 から
FLOPs = 6𝑋𝑇 で計算される．例として，モデル系列
[1B, 2B, 4B, 8B] を 2x Chinchilla ruleの元で各モデル
を独立に学習させると，必要な FLOPs はそれぞれ
[0.24Z, 0.96Z, 3.84Z, 15.4Z] となる．つまり系列全体
の構築には 20.4ZFLOPs必要となる．一方，提案手
法では，モデル系列の構築に必要な計算量は最大サ
イズである 8Bモデルの構築に必要な計算量と同等
である．したがって，提案手法によるモデル系列の
構築では 15.4ZFLOPsの計算量で済む．つまり，個

図 2 実験 1(3節)における各モデルの計算量に対する損
失関数の値．

別にモデル系列を構築する場合と比べ，段階的学習
法は計算量を約 25%削減可能である．これは，段階
的学習法が大規模なモデル系列の構築において，計
算効率の面で優位性を持つことを示している．

3.5 学習率調整
大規模言語モデルの学習において，高い学習率の
設定が性能向上に寄与しうるが [13]，モデルサイズ
が大きくなるほど学習の不安定性が増すため，より
小さな学習率を使用する必要がある [4]．例えば，
予備実験において，1.5 × 10−3の学習率では 1Bモデ
ルでは安定した学習が可能であったが，8Bモデル
では損失値のスパイクが発生し，学習が破綻するこ
とが確認された．
段階的学習法では小さいモデルから学習を開始す
るという特徴がある．そのため，小さいモデルの学
習時には高い学習率で性能を高めつつ，大きいモデ
ルでは学習率を下げて学習を安定させるといった戦
略を採用可能である．
そこで本実験では，1Bモデルでの 1.5 × 10−3から

8Bモデルでの 3.0 × 10−4まで，モデルサイズの増加
に応じて学習率を段階的に下げていく：

• 1B (From Scratch): 1.5 × 10−3

• 2B (モデル拡張): 1.1 × 10−3

• 4B (モデル拡張): 7.0 × 10−4

• 8B (モデル拡張): 3.0 × 10−4

3.6 結果
表 1に，スクラッチからの学習とモデル拡張によ
る段階的学習の各モデルサイズにおける事前学習評
価結果を示す．また図 2に各モデルの計算量に対す
る損失関数の値を示す．実験結果からは，提案手法
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表 1 事前学習モデルの評価結果．1Bから 8Bパラメータの各モデルサイズにおいて，スクラッチからの学習と提案手法
の性能を，Perplexityと 7つの下流タスクの Accuracyで比較した．

構築方法 Perplexity ↓ Accuracy ↑

Valid Wikitext LAMBADA ARC-e ARC-c Winogrande PIQA OBQA HellaSwag

1B From Scratch 11.6 19.7 42.2 65.9 37.5 56.9 73.0 39.2 55.0

2B From Scratch 10.4 17.1 48.5 66.9 38.4 56.6 75.3 41.6 58.0
モデル拡張 10.1 16.2 52.6 71.8 42.2 61.9 75.0 40.8 62.5

4B From Scratch 9.18 14.0 51.7 71.7 43.2 59.2 76.7 40.8 63.3
モデル拡張 8.72 13.1 55.7 74.4 47.8 65.2 77.4 45.8 68.1

8B
From Scratch 7.85 10.2 55.2 74.5 47.4 62.4 77.0 46.4 67.9
モデル拡張 7.64 10.1 59.0 76.7 48.3 65.8 78.3 46.6 71.0

モデル拡張 w/ Fixed Data 7.64 9.8 59.0 76.1 50.6 64.7 78.2 47.2 71.2

の方がスクラッチから学習したものに比べ性能が優
位であることが分かる．これらの結果は，段階的学
習の有効性を示すとともに，モデルサイズの増加に
応じた学習率の段階的な調整が，さらなる性能向上
に結びつくことを示している．4）また，8Bモデル拡
張 w/ Fixed Dataの設定では，320Bトークンの固定
コーパスを用いた場合でも，8Bモデル拡張とほぼ
同等の性能を示した．以上の結果から，段階的学習
と適切な学習率の調整によって，スクラッチからの
学習と同等以上の性能を達成できることが確認され
た．また，固定のデータ量を用いた実験から，この
手法の効果が新規データ量の増加によるものではな
いことも示された．

4 実験 2:モデル系列の事後学習
本実験では，段階的に構築したモデルに SFTおよ

び DPO [14]による事後学習を実施する．本実験に
より，節 3の結果と同様に，スクラッチから学習し
たモデルより，モデル拡張によるモデルが優位な性
能を示すかどうかを検証する

4.1 実験設定
実験 1で構築したモデル系列に対して事後学習を

実施することで，段階的学習の有効性を検証する．
事後学習にはMengら [15]の設定を採用した．具体
的には，教師付きファインチューニング（SFT）を
UltraChat-200k [16] データセットを用いて行い，続
いて Ultrachat Feedback [17] データセットを用いた
DPO [14]を行った．SFTの学習率は 3.0×10−5，DPO
の学習率は 5.0 × 10−7 とし，すべてのモデルで統一
した．各モデルの応答品質評価には MT-Bench [18]
を採用した．比較対象として，個別にスクラッチか

4） 学習率を調整せず固定した場合の結果を付録 Cにて示す．

表 2 事後学習後のモデル評価結果．SFTと DPOによる
事後学習を実施し，MT-Benchスコアで評価した．

構築方法 MT-Bench ↑

2B From Scratch 2.04
モデル拡張 3.22

4B From Scratch 3.02
モデル拡張 3.63

8B
From Scratch 3.45
モデル拡張 3.96

モデル拡張 w/ Fixed Data 3.98

ら学習させたモデル（2B, 4B, 8B）を用意し，同様の
事後学習を実施した．

4.2 結果
表 2に各モデル系列の事後学習後の MT-Benchス

コアを示す．段階的に構築したモデルのスコアは，
スクラッチから学習したモデルのスコアを上回って
いた．この結果は，事前学習時と同様に，段階的学
習と適切な学習率調整によるモデルが事後学習にお
いても有効であることを示している．

5 おわりに
本研究では，モデル拡張を用いたモデル系列の効
率的な構築方法を提案した．提案手法によって，小
さなモデルから段階的に訓練を行うことによって副
次的にモデル系列を構築可能である．実験により，
8Bサイズを最大サイズとするモデル系列において，
提案手法がモデル系列を個別に構築する方法と比較
して，約 25%の計算コストを削減できることを示し
た．さらに，モデルサイズに応じた学習率の段階的
な調整により，事前学習および事後学習の両方にお
いてスクラッチから訓練したモデルと比較して性能
が向上することを示した．
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表 3 各モデルサイズにおけるアーキテクチャの設定
隠れ層の次元数 FFNの次元数 層数 ヘッド数

1B 2048 7168 18 16
2B 2560 8960 22 20
4B 3200 11200 27 25
8B 4096 14336 33 32

表 4 事前学習モデルの固定学習率を用いた評価結果．各モデルの学習率は 3.0 × 10−4 である．
構築方法 Perplexity ↓ Accuracy ↑

Valid Wikitext LAMBADA ARC-e ARC-c Winogrande PIQA OBQA HellaSwag

1B From Scratch 12.0 20.6 42.0 62.3 34.6 55.5 70.5 35.6 51.6

2B モデル拡張 10.5 17.2 47.9 67.7 38.4 58.1 72.1 40.0 58.1

4B モデル拡張 9.17 14.0 50.8 72.6 42.1 59.6 76.2 44.0 63.8

8B モデル拡張 8.04 10.6 54.1 75.7 46.7 61.3 76.8 46.2 68.2
モデル拡張 w/ Fixed Data 8.04 10.4 54.1 75.2 46.8 63.5 77.2 45.8 68.1

A モデルサイズ
実験で用いたモデル系列では，Llamaアーキテクチャを基に，1B，2B，4B，8Bパラメータのモデルを構築

した．表 3に，各モデルサイズにおける具体的なアーキテクチャの設定を示す．モデル拡張に伴い，隠れ層
の次元数，FFNの次元数，層数，ヘッド数を段階的に大きくしている．

B 評価タスク
評価には，FineWeb-Eduの検証用データ（Valid）とWikiText [19]における Perplexityを用いた．また，事前

学習モデルの性能を総合的に評価するため，複数の下流タスクでのゼロショット性能を測定した．具体的に
は，言語モデリング（LAMBADA [20]），常識推論（WinoGrande [21]，PIQA [22]，HellaSwag [23]），質問応答
（ARC-e，ARC-c [24]，OBQA [25]）の各タスクを採用した．

C 固定学習率における実験
実験 1( 3)においては，段階的学習において，各モデルで調整された学習率を用いた．本節では，すべての

モデルで学習率を 3.0 × 10−4 に固定した実験を行なった．表 4に，1Bから 8Bまでの各モデルサイズにおけ
る評価結果を示す．

― 3125 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


