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概要
LLM の効率的な段階的事前学習法を提案する．

提案法では，事前に適切な埋め込み層と出力層のパ
ラメータを獲得し，それを初期値として再利用した
上で固定して事前学習をする．この手順を取ること
で，標準的な事前学習より計算量およびメモリ要求
量を削減可能であることを示す．また，事前に獲得
した埋め込み層と出力層の単語ベクトルとしての性
能が標準的な事前学習で得られる表現よりも優れて
おり，それが LLMの最終的な性能向上に寄与する
可能性があることを示す．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）の性能は訓練データ量

とパラメータ数に大きく依存する [1]．その結果，
LLMの事前学習には大量の計算資源を必要とし，容
易に LLM構築に関連する研究に取り組むことがで
きない状況にある．この状況を打破するため，より
効率的な事前学習の方法が求められる.
効率的な事前学習を求め，計算量とメモリ使用量

を削減する方法がそれぞれ提案されている．計算量
を削減するために，段階的な学習を用い，事前学習
の前段階でモデルの適切な初期値を取得し，それを
再利用する方法が提案されている [2, 3, 4]．学習時
のメモリ使用量を削減する方法として，一部のパラ
メータを固定する代わりに，少数のパラメータを代
理として訓練する方法が提案されている [5, 6, 7]．
本研究では，埋め込み層および出力層のパラメー

タ固定を伴う再利用による二段階学習を提案す
る．これは，概念的には前述した事前学習の前段
階としてモデルの適切な初期値を取得する方法の
亜種と言える．提案法の特色は，LLM で用いられ
る Transofrmerの中間層は同一の Transformer層の繰
り返しで構成されているのに対し，埋め込み層と

図 1 「埋め込み層と出力層」の再利用と固定を伴う二段
階学習．ステージ 1で構築した埋め込み層と出力層をス
テージ 2で再利用かつ固定し学習する．

出力層は中間層の構造と比較すると特別な構造と
見做すことができる．このモデル構造の観測から，
Transformer のモデル構造において，特別な構造と
なっている埋め込み層と出力層を事前に適切に学習
して用意できれば，同一の構造の繰り返しである中
間層はより容易に学習できるようになり，結果的に
学習効率が上がるのではないかという仮説に基づい
て考案された方法となる．
提案法を標準的な事前学習法と比較した結果，計
算量とメモリ使用量を削減可能であると示された．
さらに，構築した埋め込み層と出力層の埋め込み表
現は単語ベクトルとして性能が標準的な事前学習で
得られる表現よりも優れているという結果が得られ
た．この分析結果より，埋め込み層および出力層の
単語ベクトルとしての性能が，LLMの性能に寄与
する可能性があるという新たな知見が得られた．

2 関連研究
適切な初期値を利用した事前学習 事前学習の計
算量削減のため，適切な初期値から事前学習を開始
する研究が注目されつつある．パッチ学習 [2]と呼
ばれる方法では，トークンをまとめた「パッチ」と
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図 2 埋め込み層と出力層の構築方法.（a）層が存在し
ないモデル（b）一層の Attention 層モデル（c）一層の
Transformer層モデル

いう単位を入力とし，パッチ列の自己回帰モデルに
よってモデルを学習する．その後，獲得したモデル
パラメータを，標準的な事前学習の初期値として再
利用することで，全体の計算量を半分程度に削減し
つつ，同等の性能を達成した．また別のアプローチ
として，モデル成長 [3, 4]と呼ばれる段階的学習で
は，あらかじめ小さなモデルを学習し，その重みを
より大きなモデルの初期値として再利用すること
で，大きなモデルをスクラッチから学習するよりも
学習の計算量を大幅に削減できることを示した．

3 再利用と固定による二段階学習
提案する二段階学習の手順は以下の通りである．

手順 1 何らかのモデルを学習し，適切な埋め込み
層と出力層を構築

手順 2 手順 1で構築した埋め込み層と出力層をよ
り大きなモデルの初期値として代入

手順 3 再利用した埋め込み層と出力層を固定した
状態で中間層のパラメータのみを学習
図 1におけるステージ 1は手順 1に，ステージ 2

は手順 3にそれぞれ対応する．また手順 2はステー
ジ 1と 2の間の矢印部分に相当する．

3.1 Pre-LN Transformer

LLM の多くは，学習安定化のために Pre-LN
Transformer [8]を採用している．隠れ状態の次元数
を 𝑑，Transformer 層への入力（埋め込み層の出力）
を 𝑥input ∈ ℝ𝑑，出力層への入力を Logit とすると，
Pre-LN Transformerの Logitは以下の式で得られる：
Logit = RMS

(
Total_Activation(𝑥input) + 𝑥input

)
𝑊out, (1)

ここで，Total_Activation は，中間層全域にわたる
Attention層と FFN層の出力の合計であり，それぞれ
の 𝑙層の出力を 𝑎 (𝑙)

A ，𝑎 (𝑙)
F とすると，Total_Activation

は以下のとおりである：

Total_Activation(𝑥input) =
𝐿∑
𝑙=1

(
𝑎 (𝑙)

A + 𝑎 (𝑙)
F

)
(2)

𝑎 (𝑙)
F = FFN

(
RMS(𝑎 (𝑙)

A + 𝑥 (𝑙−1) )
)

(3)

𝑎 (𝑙)
A = Attention

(
RMS(𝑥 (𝑙−1) )

)
(4)

ここで，𝑥 (𝑙−1) は 𝑙 層目の Transformer層への入力で
あり，𝑥 (0) = 𝑥inputである．また，𝑊out ∈ ℝ𝑑×𝑉 は出力
層と呼ばれる（次元数 ×語彙数）の重み行列，RMS
は層正規化として用いられる RMSNorm [9]である．
以上のように，Pre-LN Transformerでは埋め込み層
の出力 𝑥input に対して Attention層と FFN層の出力が
逐次加算される形式となっている．

3.2 埋め込み層と出力層の構築方法
ステージ 1において，適切な埋め込み層と出力層
の初期値を獲得するために，Pre-LN Transfomerを基
にした 3つのモデルを検討した（図 2）．
（a）No Layer 中間層が存在しないため，𝑥inputに
加算する Total_Activationが 0となる．式 (1)の Logit
の計算は以下の式に変更になる：

Logit = RMS(𝑥input)𝑊out, (5)

式からわかるように，𝑥input に変化が加えられず
に，RMS層を通り出力層まで到達する．つまり，No
Layerはバイグラム言語モデルとみなせる．
（b）One Attn 一層の Attention層のみで構成す
る．Logitの計算は以下のようになる：

Logit = RMS(𝑎 (1)
𝐴 + 𝑥input)𝑊out, (6)

Attention層により，通常の LLMと同様に前方文脈
を混ぜ合わせる機能を持つ．よって，No Layerより
多くの文脈情報を考慮し次トークン予測を行える．
（c）One Layer 一層の Transformer 層で構成す

る．Logitの計算が次のようになる：
Logit = RMS(𝑎 (1)

𝐴 + 𝑎 (1)
𝐹 + 𝑥input)𝑊out, (7)

Attention層と FFN層の出力により 𝑥input が変換され
る．One Attnに FFN層が追加されることで，モデル
の表現能力が高まる．
ステージ 2において，上記の 3通りの方法で構築

した埋め込み層と出力層を，より深い層を持つモデ
ルの静的埋め込み表現として再利用し，固定するこ
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表 1 ステージ 2で構築したモデルの下流タスクの評価結
果． PPL：Perplexityの平均を表し値が低いほど望ましい，
Acc.：Accuracyの平均を表し値が高いほど望ましい．

Size Method LR PPL ↓ Acc. ↑(%)

570M ベースライン 8e-4 20.70 46.27
Base Reuse 1e-3 20.26 46.69
No Layer 2e-3 22.61 45.31
One Attn (None) 4e-3 21.14 46.57
One Attn (Attn) 3e-3 20.24 47.19
One Layer (None) 2e-3 20.35 47.20
One Layer (Attn) 3e-3 20.05 47.56
One Layer (Attn&FFN) 4e-3 20.28 46.89

1B ベースライン 6e-4 17.65 49.40
Base Reuse 9e-4 17.77 49.33
One Attn (Attn) 9e-4 17.26 50.32
One Layer (None) 9e-4 16.90 50.27
One Layer (Attn) 9e-4 16.74 50.53

表 2 ベースラインに対する計算量の削減率．ステップ
数の左側の値は訓練を打ち止めた際のステップ数．右側
はベースラインのステップ数．削減率はステージ 1も含
めた合計計算コストの削減率．

Size Method ステップ数 削減率（%）
570M One Layer (Attn) 16.0k / 20.0k 11.52

1B One Layer (Attn) 13.0k / 20.0k 28.33

とで，性能を維持しながら計算量とメモリ使用量の
削減を実現する．

4 実験
提案する埋め込み層と出力層の再利用と固定に基

づく二段階事前学習が，性能を維持しつつ，計算量
と最大メモリ要求量を削減可能か実験により検証
する．

4.1 データセットおよびモデル設定
事前学習の訓練・開発データとして FineWeb-

Edu [10]を選択した．ステージ 1およびステージ 2
の両方で，同量かつ同一の学習データを用いた．
モデル設定は，LLaMA [11] を踏襲した．ステー

ジ 1とステージ 2では中間層の構成方法と学習率の
み異なり，それ以外の訓練設定は全て同一である．1）
なお，ベースラインモデルとして，ステージ 2のモ
デルサイズと同一のモデルを標準の事前学習（ラン
ダムな初期値からのフルパラメータ学習）により学
習し，比較対象とした．

1） モデル設定や学習設定の詳細は付録 Aに記す．

4.2 下流タスクにおける評価結果
表 1 に二段階学習によりステージ 2 を終えた
モデルの下流タスクの評価結果を示した．下流
タスク評価ベンチマークデータセットとして，
FineWeb-Edu の開発データ 10M トークンと，Wiki-
Text [12]の開発データ 0.3Mトークンのデータを使用
し，パープレキシティ（Perplexity）を算出した．さ
らに，LAMBADA [13]，Winogrande [14]，PIQA [15]，
HellaSwag[16]，ARC [17]，OpenBookQA [18] を用い
て，正解率 Acc.を算出した．2）
表 1のMethod欄にある「( )」内は，ステージ 1で

得られた中間層の重みを，ステージ 2の第 1層目の
Transformer 層で初期値として再利用するサブレイ
ヤを示している．つまり，「(Attn)」と表記される場
合，ステージ 1で学習した Attention層をステージ 2
で再利用することを意味する．また，「(None)」は，
ステージ 1で学習した中間層は再利用しないことを
意味する．さらに，各手法について学習率を調整し
たうえで、下流タスクの平均スコア（Avg.）が最も
高い学習率設定のモデルのみを結果として記載す
る．3）
なお、Base Reuseは，ステージ 2において学習済
みベースラインの埋め込み層と出力層のみを再利用
し，それらを固定する方法で，比較対象として用い
ている．
モデルサイズが 570M の場合の評価結果では，

One Layer (Attn) が最も高いスコアを示し、次いで
One Layer (None)，One Attn (Attn)の順となり，いず
れも Base Reuseを上回った．一方、No Layerは唯一
ベースラインを下回る結果となった．モデルサイズ
を 1bに拡大した条件下では，モデルサイズ 570Mに
おいて Avg.スコアが高かった上位 3つの手法を検
証したところ，570Mと同様の傾向が確認された．
さらに，提案法では，学習率をベースラインより

も高く設定することで，性能が向上する傾向が見ら
れる．

4.3 計算量とメモリ使用量の削減
4.2節で示した結果は，計算量の観点を考慮せず
に，ステージ 2を規定のデータ量学習した際のタス
ク性能を示している．そこで次に，提案法の各段階

2） ゼロショットでモデルを評価した．また，Brown et al.[19]
らに従い Accuracy（acc-normスコア）を報告する．

3） 学習率の探索をしたのは，各設定によって最適な学習率が
変化するためである
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表 3 モデルサイズ 570M の単語ベクトル評価結果．
Word Similarityタスク（WordSim）をスピアマンの順位相
関係数により評価した．
Type Method WordSim

Slex WSR WSS Avg.

埋め込み層
ベースライン .306 .186 .426 .306
No Layer .417 .306 .565 .429
One Attn .466 .580 .751 .599
One Layer .500 .575 .765 .613

出力層
ベースライン .527 .518 .689 .578
No Layer .330 .275 .566 .390
One Attn .489 .460 .686 .545
One Layer .539 .504 .717 .586

における総計算量とベースラインの計算量を比較す
る．比較の際に，Avg.スコアのステップ数4）による
推移を確認し，ベースラインの最終ステップ時点で
の性能を上回ったステップ数で学習を終了した場合
の計算量を求めた．5）ベースラインに対する計算量
の削減結果を表 2に示す．性能を維持しながら，モ
デルサイズ 570Mでは最大で 11.52%，モデルサイズ
1Bでは最大で 28.33%の計算量を削減できた．
次に，ステージ 2におけるメモリ使用量の削減率

について述べる．ステージ 2では埋め込み層と出力
層のパラメータを固定するため，ベースラインに対
してメモリ使用量が削減される．算出の結果，ベー
スラインに対するメモリ削減率は 16.1%となった．

5 分析および考察
4.2節で示した実験結果が得られた理由，また，埋

め込み層と出力層のパラメータを固定が望ましい理
由について分析および考察を行う．

5.1 単語ベクトルとしての評価
モデルサイズ 570Mのベースラインとステージ 1

で構築した埋め込み層および出力層に対して，単語
ベクトルとしての性能を評価し，それらの性質を
調査する．単語ベクトル評価ベンチマークデータ
セットとして，Word Similarity タスクの SLex [20]，
WSR,WSS [21]を使用した．6）表 3に評価結果を示す．
埋め込み層の評価結果において，One Layerが最

も高い性能を示し，次いで One Attn，No Layer，そ
して標準の学習手法であるベースラインの性能が著
しく低いことが確認された．一方，出力層の評価結

4） ステージ 1とステージ 2では 20kステップで学習が終了す
る設定である．

5） 計算量とメモリ使用量の算出方法は付録 Bに記す．
6） 評価方法の詳細は付録 Cに記す．

果では，再び One Layerが最も高い性能を示し，次
にベースライン，続いて One Attn，そして No Layer
の性能が著しく低い結果となった．

5.2 埋め込み層・出力層を固定する利点
事前学習の安定性 表 1の評価結果に示されてい
る通り，提案法はベースラインよりも学習率を大き
く設定することができる．これは埋め込み層と出力
層を固定することにより，中間層から見た性質の違
うパラメータがなくなることで，学習率を増やして
も発散しづらくなったためと考えられる．
単語ベクトル性能の維持 ステージ 1により単語
ベクトルとして高い性能を獲得した埋め込み層や出
力層をステージ 2の初期値として利用する場合でも
パラメータ固定をしないと，ステージ 2の学習中に
徐々に単語ベクトルとしての性能が劣化してしま
う．すると折角良い性質を持った埋め込み層や出力
層を用意しても意味がなくなってしまう．このよう
な理由により，埋め込み層と出力層はステージ 2の
学習中はパラメータ固定し，良い性質維持すること
が望ましいと考えられる．

6 おわりに
LLMの効率的な事前学習法の一つとして，埋め
込み層および出力層のパラメータ固定を伴う再利用
による二段階学習を提案した．提案法では，ステー
ジ 1として，最終的に構築したい LLMの埋め込み
層，出力層，1層目の中間層を用いて標準的な事前
学習を行う．次に，最終的に構築したいモデルの初
期値にステージ 1で得たモデルパラメータを代入す
る．その後，埋め込み層および出力層を固定し，標
準的な事前学習により事前学習済みモデルを得る．
実験により，標準的な事前学習より計算量および

メモリ要求量を削減可能であると示された．また，
学習が安定することから従来よりも学習率を上げて
学習できるといった副次効果があることもわかっ
た．さらに，構築した埋め込み層と出力層の埋め込
み表現は単語ベクトルとしての性能が標準的な事前
学習で得られる表現よりも優れており，それが LLM
の最終的な性能向上に寄与することが示唆された．
この分析結果より，埋め込み層および出力層の単

語ベクトルとしての性能が，LLMの性能に寄与す
る可能性があるという新たな知見が得られた．
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表 4 モデルのパラメータ設定．
パラメータ数 570M 1B

次元数 1280 1600
層数 24 28
ヘッドの数 20 20
文脈長 1024 1024
トークン数 11.4B 20B
バッチサイズ 560 1008
総ステップ数 20000 20000
Adam 𝛽1 0.9 0.9
Adam 𝛽2 0.95 0.95

A 詳細なモデル設定
表 4 にモデル設定とハイパーパラメータを示す．モデル
は LLaMA [11] のアーキテクチャ設計を踏襲し，層正規化に
RMSNorm [9]，活性化関数に SwiGLU [23] を用い，語彙として
GPT-2 [24]のものを使用する．なお，Grouped-Query Attentionは
適用しない．
検証するモデルのパラメータ数はステージ 2 において 570M
および 1B とし，学習トークン数は Chinchilla 則 [25] に基づき，
570Mでは 11.4Bトークン，1Bでは 20Bトークンに設定する．オ
プティマイザーにはAdamW [26]を用い，重み減衰（weight decay）
は 0.1とし，勾配クリッピング（gradient clipping）は 1.0を使用し
た．学習率のスケジューリングにはコサイン学習率スケジュー
ラを利用し，学習率は 1,000 ステップで最大値に達し，最終的
にはその 1/10に減衰するように設定した．さらに，初期化方法
は [27, 28, 29]を参考にし Attention層や FFN層の出力を小さくす
る初期化を採用した．
ステージ 1では学習率を変動させ，検証損失が最も低い学習率
設定のモデルをステージ 2に再利用するようにし，ステージ 2に
おいても学習率によるハイパーパラメータ探索を行なった．具
体的には，ステージ 1における学習率の探索範囲はモデルサイズ
によらず，9e-4から 4e-3とする．ステージ 2ではモデルサイズ
570Mにおいては，ベースラインでは 7e-4から 4e-3，提案法では
8e-4から 4e-3とし，モデルサイズ 1Bにおいてはベースラインで
は 4e-4から 9e-4，ステージ 2では 6e-4から 9e-4にする．
ステージ 1で最も検証損失が低かった設定は，モデルサイズ

570Mでは No Layerは 8e-4，One Attnは 1e-3，One Layerは 2e-3と
なり，モデルサイズ 1Bでは One Attnは 2e-3，One Layerは 2e-3
となった．
B 計算量とメモリ使用量の算出
下流タスクの Avg.スコアのステップ数による推移を確認し，
ベースラインの最終ステップ時点での性能を上回ったステップ
数で学習を終了した場合の計算量を求める．提案法の二段階学
習では，ベースラインと比べ，ステージ 1で学習する中間層を余
分に学習しており7），ステージ 2では埋め込み層と出力層を固定
するため逆伝播の計算は発生しないが，順伝播の計算は行われ
る．計算量 Cの FLOPSを算出する式としては，パラメータ数を
N，学習トークン数を Tとすると 𝐶 ≈ 6 ∗ 𝑁 ∗ 𝑇 となる．ここで，
係数 6は 1ステップあたりに必要な浮動小数点演算の回数を示し
ており，順伝播で 2回分，逆伝播などその他の計算で 4回分の浮
動小数点演算があることに対応する．したがって，学習可能なパ
ラメータ数を 𝑁trainable，固定されているパラメータ数を 𝑁untrainable
とすると，FLOPSは 𝐶 ≈ (6 ∗ 𝑁trainable + 2 ∗ 𝑁untrainable ) ∗ 𝑇 と計算
できる．本稿では Nを中間層と出力層のパラメータ数の合計と
し，埋め込み層の計算は入力トークンの参照のみであるためコス
トを無視した．
次に，メモリ使用量の算出方法を述べる．メモリ使用量の計算
はモデルのパラメータ数，勾配情報，およびオプティマイザの状
態のサイズによって推定できると仮定する8）．具体的には,パラ

7） 出力層の直前に位置する RMS層も余分に学習するが，全
体に対して小さな計算量であるため考慮に入れない．

8） さらに，一般的な Transformerモデルおよび Adamを用い

表 5 類似度マップにおける Top-100一致度．語彙に含ま
れる各単語ベクトル間のコサイン類似度マップを作成し、
各単語に対して類似度が Top-100に入る単語集合の一致
度で層同士の類似性を評価する．

(Method 1, Method 2) 埋め込み層 出力層
(ベースライン, No Layer) .102 .120
(ベースライン, One Attn) .148 .362
(ベースライン, One Layer) .156 .395
(No Layer, One Attn) .328 .171
(No Layer, One Layer) .316 .143
(One Attn, One Layer) .586 .433

メータ数 𝑃model および勾配情報は 16ビット浮動小数点数で表現
し,オプティマイザの状態は 32ビット浮動小数点数で表現する
と，バイト単位におけるモデルのメモリ使用量は 16 ∗ 𝑃model と計
算できる．ここで係数 16の内訳は，パラメータ数と勾配情報は
それぞれ 2，オプティマイザの状態は 12に相当する．パラメー
タ数は中間層と埋め込み層，出力層の合計とする．さらに，ス
テージ 2ではこれらが固定されるため，係数 16のうち 14が消失
し 2のみ有効となる．よって，埋め込み層と出力層のパラメータ
数を 𝑃emb&head，中間層のパラメータ数を 𝑃layer とするとステージ
2におけるメモリ使用量は 16 ∗ 𝑃layer + 2 ∗ 𝑃emb&head となる．
C 単語ベクトルの評価方法

5.1節で述べた単語ベクトルの評価では，使用するデータセッ
トから，語彙外の単語が一語でも含まれるデータ（問題）を破棄
する．ただし，先頭にスペースを表す特殊記号「Ġ」を付与する
ことで語彙内となる単語は破棄せず，付与後の埋め込み表現を使
用した．さらに，先頭に「Ġ」が付与された後の状態でも語彙に
含まれる単語は，付与後の埋め込み表現を優先的に用いた．
D 考察

One Layer(None)と比較しOne Attn(None)がうまく機能しなかっ
た点，さらに 5.1節における埋め込み層および出力層の単語ベク
トルとしての評価結果に対する考察を述べる．
単語ベクトルのタスクにおいて，Skip-Gram word2vecでは埋め

込み層の方が出力層より優れており，ニューラル言語モデルで
は出力層のほうが埋め込み層を上回ることが経験的に示されて
いる [30]．5.1節の結果も同様であり，これは No Layerが後方の
単語だけを予測する窓サイズ 1の Skip-Gramモデルである一方，
One Attn，One Layer，ベースラインはいずれもニューラル言語モ
デルであるためと考えられる．
ステージ 1 に限定すると，One Layer が最も優れており，No

Layerが最も劣る結果となったのは，No Layerがバイグラム言語
モデルとなり，手前の単語以外を考慮できないことが原因だと考
えられる．つまり，𝑥inputに文脈に応じた変換作用 Total_Activation
が加算されない事が原因だと推測する．このことから，One Attn
は入力 𝑥input に対する変換能力が限定的であるため，No Layerと
近い性能に留まったと説明できる．つまり，Total_Activationが小
さい場合，すなわち 𝑥input が支配的な場合には式 (5)の計算に近
づき，バイグラムを行うための出力層に近い挙動になると考え
られる．モデル間の埋め込み層と出力層の埋め込み表現の比較
結果（表 5）において，No Layerに対して最も類似しているのは
One Attnであることはこの仮説を支持する．また，ベースライン
の埋め込み層の評価結果が One Layerより著しく低い理由として
は，多層の Transformer層を持ち 𝑥input を多段階で変換できること
から、埋め込み層の単語ベクトルとしての性能が向上しにくいこ
とが要因だと考えられる．
まとめると，モデルの中間層に存在する Transformer層（ある

いはサブレイヤ）が増えるほど，埋め込み層の単語ベクトルとし
ての性能は低下し，出力層の性能は向上する．逆に減少すると，
埋め込み層の性能は向上し，出力層は低下する可能性がある．

た混合精度トレーニングを使用すると仮定する．
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