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1 序論
深層ニューラルネットワークにおけるモデルアンサン
ブルは，同一の訓練データを使用し，乱数シードなど
を変更して独立に訓練された複数モデルの出力を組み
合わせることで性能を向上させる広く知られた方法論
である [1, 2]．例えば，自然言語処理研究分野で取り
組まれている様々な評価型ワークショップやシェアー
ドタスクなどのコンペティションで上位を獲得するシ
ステムでは，モデルアンサンブルを用いないシステム
はないという程，当たり前の技術として利用されてい
る [3, 4]．
一方，モデルアンサンブルは複数モデルを使用する

ため，訓練と推論に多くの時間とメモリを要し，ハイ
パーパラメーターなどの管理に手間がかかるという課
題がある. 特に，推論時には複数のモデルを一つのシ
ステムで同時に利用することになるため，それらのモ
デルの管理や計算のコストが増大が，実システムにお
いては時に大きな問題となりえる．例えば，エッジデ
バイスなどの限られた計算リソースで動作することが
求められるシステムを考えた場合，利用可能なメモリ
量などが限定されるという観点で，モデルアンサンブ
ルの方法論を利用するのが困難となる．
これらの課題を克服することを目的とし，本研究

では モデルアンサンブルの効果を単一のモデルで再
現する手法を提案する．通常のモデルアンサンブルが
個々に独立した空間で学習した複数モデルを集約する
のに対し，提案手法では単一空間内で複数のモデルを
仮想的に作成しそれを集約する．具体的には，仮想モ
デルをK 個作成することを想定した場合，K 倍に拡
大した訓練データの全てに K 個の疑似タグを付与す
る．各疑似タグ k ∈ {1, . . . ,K}は k 番目の仮想モデ
ルに対応し入力文の先頭に付加される．また，それぞ
れの疑似タグに対応する K 個のベクトル（以後この
ベクトルを線形移動ベクトルと呼ぶ）をそれぞれのサ
ンプルの入力に相当する単語埋め込みベクトル（word
embedding）に加算する．直感的にはこの操作は，同
じデータの単語埋め込みベクトルを k番目に指定した
空間内の局所領域にシフトすることに相当する．よっ
て，このような操作により，単一空間内に K 個の仮
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図 1: 提案法の概要．単一モデルで先頭に擬似タグの
ついた同一データを処理する．それぞれの擬似タグは
k番目の仮想モデルを定義し，対応する線形移動ベク
トル ok を単語埋め込みベクトルに足すことで，共通
の関数 ϕ (ENC(·))を用いた場合にも別の出力が得られ
る設計としている．

想モデルを明示的に作成するものと解釈ができる．し
たがって，単一のモデルから生成された K 個の仮想
モデルを使用して，それぞれの出力を集約することで
K個のモデルで構成されるモデルアンサンブルと同様
の効果が得られることが期待される.
本稿では，自然言語処理の典型的なタスクであるテ

キスト分類と系列ラベリングの標準的なベンチマーク
データを用いて提案法の有効性を検証する．また，実
験により，提案法がアンサンブルと同様に，特定のタ
スクに依存せず通常の単一モデルの性能を向上できる
ことを示す．加えて，一部のデータセットにおいては
1/K 倍のパラメタ数で通常のアンサンブルに比肩す
る，または凌駕する性能を達成することができること
を示す．

2 関連研究
ニューラルネットワークにおけるアンサンブルは，古
くから研究されている方法論の一つである [1, 2, 5]．一
方，アンサンブルを用いることで発生する追加の様々
なコスト（計算コスト，メモリ，管理コスト）に関して
は，これまであまり多く議論されてこなかった．しか
し，近年発表されたいくつかの論文では，従来のアン
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サンブルの欠点であるこれらのコストを部分的に克服
する方法論も提案されている．例えば，スナップショッ
トアンサンブル [6]では，最適化パスに沿った複数の
局所解に収束させることにより，単一のモデルを使用
して複数のモデルを構築する．文献 [7]の蒸留による
方法論では，アンサンブルモデルの知識を単一のモデ
ルに伝承できることを示した.
本稿の提案法で用いる擬似タグを活用するという考

え方は，同一の入力に対して何らかの条件付けなどを
行う一般的な手法でおり，本研究はこの考え方に基づ
く（例：[8, 9]）. 我々の知る限り，擬似タグを仮想モ
デルの識別マーカーとして単一モデルに組み込む手法
は本手法が初である．
本研究の考え方に類似する研究はドロップアウト

[10]であると考える. ドロップアウトは，訓練中各ミ
ニバッチ中の隠れユニットを確率的に取り除き，推論
時にはすべてのユニットが使用される. Gaoら [6]は，
ドロップアウトを，同一空間内で多数の仮想モデルを
暗黙的に使用するものとして説明している. 提案手法
では，同一空間内で複数の仮想モデルを明示的に使用
する．実験の章 5で述べる通り，ドロップアウトと相
補的な関係にある．

3 基本モデル
本稿で提案する方法は特定のタスクを仮定しない一般
的な方法論であるが，自然言語処理分野で広く用いら
れているテキスト分類と系列ラベリングで近年よく用
いられているモデルを対象として議論をおこなう．
ここで，入力はトークン列（文）を仮定する．xtを

t番目のトークンのワンホットベクトルとする．E ∈
RD×|V| を単語埋め込みベクトルの行列とする．ここ
で，Dが単語埋め込みベクトルの次元，V が入力の語
彙数である．入力の t番目の単語埋め込みベクトルを
以下で表す．

et = Ext. (1)

ここで，e1:T を (e1, e2, . . . , eT )長さ T の入力文に
対応するベクトルのリストとする．e1:T に基づき，t ∈
{1, . . . , T}のそれぞれに対応する特徴（隠れ）ベクト
ル ht ∈ RH がエンコーダニューラルネットワークに
よって計算される．また H は特徴ベクトルの次元で
ある. したがって特徴ベクトル htは下記のように表す
ことができる．

h1:T = ENC (e1:T ) . (2)

ここで，ENCはエンコーダニューラルネットワークを
表す関数である．
そして入力 x1:T に基づく出力 ŷは以下の式で推定

される．

ŷ = ϕ (h1:T ) . (3)

ここで，ϕ (·)はタスク固有の関数である．例えば．テ
キスト分類ではソフトマックス関数，系列ラベリング
では条件付き確率場などが用いられる．

4 擬似タグと線形移動ベクトルを用
いた擬似アンサンブル

本章では提案手法である SINGLEENSを説明する．図
1に提案法の直感的な概要図を示す．提案法の基本的
な考え方は複数の仮想モデルを単一モデル内部に作成
することである．
そこで，提案法では擬似タグおよび線形移動ベクト

ルを用いる．擬似タグは，入力語彙にスペシャルトー
クン {ℓk}Kk=1として追加され，単一モデル内部の k番
目の仮想モデルを定義する．K は仮想モデルの個数
を示すハイパーパラメーターである．線形移動ベクト
ルでは，互いに直交するベクトルを用いる．ここで，
‘互いに直交する’とは，ok · ok′ ≃ 0を全ての (k, k′),
k ̸= k′ について満たすことをいう1.
全ての入力系列は {ℓk}Kk=1 のうちの 1 つの擬似タ

グから開始される．そして，擬似タグ ℓk に対応した
線形移動ベクトル ok を全てのステップにおける単語
埋め込みベクトルに足しこむ．したがって，提案法を
反映した新しい単語埋め込みベクトルは次のように表
せる．

ẽ
(k)
0:T = (ℓk, e1 + ok, e2 + ok, . . . , eT + ok). (4)

提案法では，ベクトル ẽ
(k)
0:T を式 3における e1:T に代

入する．直感的な解釈として，擬似タグの役割は，単
一モデルに対して同一データにおける違いを明示的に
認識させることである．また，直交ベクトルの目的は，
同一データに対する単語埋め込みベクトルを同一空間
内で仮想モデル毎に定義された局所領域の方向へ線形
移動させることである．
このように提案法は，入力層に相当する単語埋め込

みベクトルのみに特別な処理を加えるという比較的シ
ンプルな構成になっている．しかし，本研究の目的で
あるモデルアンサンブルの代替法という位置付けを考
えた場合に，複雑な方法ではないことが非常に重要と
なる．それは，シンプルであれば，近年発達が著しい
深層ニューラルネットワークの他の様々な方法論と親
和性高く相補的に同時に取り入れられる可能性が高く
なると考えられるためである．これは，従来のモデル
アンサンブルの利点と同様に，適用するモデルの構成
にかかわらず，総じて効果が得られるという点につな
がる．

5 実験
提案法の有効性評価のため，テキスト分類と系列ラ
ベリングの 2つのタスクで実験を行った．データセッ

1実装上 ok · ok′ ≃ 0 としている
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データセット モデル 手法 パラメタ数 正解率
SINGLE 12 M 87.03

TFM: 1/K ENS 14 M 81.93 (−5.10)
GLOVE SINGLEENS 12 M 87.30 (+0.27)

IMDB NORMALENS 108 M 87.67 (+0.64)
SINGLE 400 M 91.99

TFM: 1/K ENS 1000 M 90.63 (−1.36)
BERT SINGLEENS 400 M 92.91 (+0.92)

NORMALENS 3600 M 92.75 (+0.76)
SINGLE 400 M 81.75

TFM: 1/K ENS 1000 M 82.67 (+0.92)
Rotten BERT SINGLEENS 400 M 85.01 (+3.26)

NORMALENS 3600 M 82.57 (+0.82)
SINGLE 400 M 87.18

TFM: 1/K ENS 1000 M 80.27 (−6.91)
RCV1 BERT SINGLEENS 400 M 89.16 (+1.98)

NORMALENS 3600 M 90.01 (+2.83)

表 1: テキスト分類における正解率とパラメーターサ
イズ．提案法の SINGLEENSは，SINGLEと 1/K ENS

の性能を超えるだけでなく，IMDBおよび Rottenデー
タセットでは NORMALENSも超えた．

トとして，テキスト分類には IMDB [11], Rotten [12],
そして RCV1 [13]，系列ラベリングには CoNLL-2003
[14]および CoNLL-2000 [15]を使用した.
基本モデルとして Transformer[16] を全ての実験

において用いた．また，それぞれの基本モデルは，
GloVe[17], BERT[18] または ELMo [19] のいずれか
の事前学習された単語ベクトルを使用している．それ
ぞれのモデルは以後，TFM:GLOVE, TFM:BERT2, そ
して TFM:ELMO と表す.すべてのモデルは，ドロッ
プアウトとの相補性を確認するため，ドロップアウト
層を備えている．
本実験では，提案法 (SINGLEENS)を，単一モデル

(SINGLE)，通常のアンサンブル (NORMALENS)，そし
てアンサンブルを構成する単一モデルのパラメーター
数が 1/K であるアンサンブル (1/K ENS)と比較をし
た．NORMALENS，1/K ENS，および SINGLEENSにつ
いては，K = 9を使用した．擬似タグは他の単語埋め
込みベクトルと同じ訓練，初期化方法で 9つ {ℓk}9k=1

用意し，学習で値の変化しない固定の線形移動ベクト
ル {ok}9k=1 を Andrewらの手法 [20]により作成した．
アンサンブルの集約方法については，テキスト分類と
系列ラベリングのそれぞれにおいて，平均化，Voting
を用いた．全ての実験において異なるランダムシード
を使用した 5つの結果の平均を示す．

5.1 テキスト分類における評価

データ データの分割方法は清野ら [21]の実装に従っ
た．提案法である SINGLEENSはデータをK 倍に拡大
させる. また，データを拡大させる際， k番目のサブ
セットには対応する k番目の擬似タグを付与するとと
もに，ブートストラップサンプリングによりデータを
サンプリングする．NORMALENS および　 1/K ENS

2詳細な実装は [22] を参照．

データセット モデル 手法 パラメタ数 F1スコア
SINGLE 100 M 91.93

CoNLL TFM: 1/K ENS 150 M 91.65 (−0.28)
2003 ELMO SINGLEENS 100 M 92.37 (+0.44)

NORMALENS 900 M 92.86 (+0.93)
SINGLE 100 M 96.42

CoNLL TFM: 1/K ENS 150 M 95.67 (−0.75)
2000 ELMO SINGLEENS 100 M 96.56 (+0.14)

NORMALENS 900 M 96.67 (+0.25)

表 2: 系列ラベリングタスクにおける F1スコアおよび
パラメーターサイズ．提案法である SINGLEENS が，
SINGLEの性能より優っている.

については，ブートストラップサンプリングと通常の
サンプリングを用い，よりスコアの高いものを最終ス
コアとした．

結果 表 1 に本実験結果を記載する．TFM:GLOVE

と TFM:BERTの両方の場合について，SINGLEENSは
SINGLEの性能を超えた．さらに，IMDBと Rottenに
おいて，それぞれ 92.91%と 85.01%という精度を記
録し，パラメーター数を約 1/9に抑えつつ通常のアン
サンブルの精度を 0.16%および 2.44%上回った．実
験結果により，K個の仮想モデルを明示的に作成する
提案法の効果が優位な影響を与えると考えることがで
きる．

5.2 系列ラベリングにおける評価

データ 基本的な実験設定はCoNLL-2000および2003
に基づいている. SINGLEENSについてはデータを 9倍
に拡大し NORMALENSおよび 1/K ENSについては通
常のサンプリング手法を適用した.

結果 表 2に示す通り， TFM:ELMOにおける SIN-
GLEENSが SINGLEをそれぞれのデータセットにおい
て，0.44%， 0.14%ずつ上回った．一方で，本タスク
においては NORMALENSが最高性能となった．

6 分析
本章では，提案法の挙動について分析を行った．分析
においては，特に言及のない限り，TFM:BERTおよび
TFM:ELMOを IMDBと CoNLL-2003のそれぞれに対
して適用した．

提案法は単なるデータ拡張またはランダムノイズと等
価であるか？ 擬似タグと線形移動ベクトルの両方を
使うことの重要性を検証するために，1)タグのみ, 2)
線形移動ベクトルのみ，3)ランダムノイズの 3つを
用いた手法との比較を行った．1)はタグに対応した線
形移動ベクトルを用いずに，擬似タグのみをデータの
先頭につけた 2)では，擬似タグの番号に対応しない
線形移動ベクトルをランダムに単語埋め込みベクトル
に加えており，3)は線形移動ベクトルの代替と考え得
るランダムノイズを単語埋め込みベクトルに加えた手
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IMDB CoNLL-2003
手法 正解率 F1スコア
SINGLE 91.99 91.93
タグのみ 89.84 92.20
線形移動ベクトルのみ 92.06 92.21
ランダムノイズ 92.38 92.32
タグ +線形移動ベクトル 92.91 92.37

表 3: 提案法（擬似タグ+線形移動ベクトル）とその他
手法の比較．

IMDB CoNLL-2003
手法 正解率 F1スコア
SINGLE 91.99 91.93
単語埋め込みベクトルのみ 92.91 92.37
Hidden のみ 90.68 92.45
単語埋め込みベクトル + Hidden 92.64 92.19

表 4: IMDBおよび CoNLL-2003における線形移動ベ
クトルを足した場所ごとのテストメトリクス.

法である．
表 3が示す通り，擬似タグと線形移動ベクトルの両

方を使う手法において最高性能を確認することができ
た．片方のみを使う手法では，むしろ性能が下がるこ
とも確認できた．したがって，擬似タグと線形移動ベ
クトルの両方を用いることは単なるデータ拡張やラン
ダムノイズとは本質的な違いがあると考えることがで
きる．また，この結果がドロップアウトに対する補完
性を説明できる．ドロップアウトはランダムにモデル
内部のサブネットワークを使用しているため，明示的
な仮想モデルの指定を行なっていない．提案法では，
擬似タグと個別のベクトルを用いて仮想モデルの定義
と入力に変化を加えているため，仮想モデルの生成に
明示的な操作を加えている．したがってこの違いが両
手法における相補性を保つことに寄与していると考え
られる．

どこにベクトルを足すべきか 提案法では単語埋め込
みベクトルのみに線形移動ベクトルを足したが，その
他の箇所を加えた場合についても結果を検証した．表
4が示す通り，単語埋め込みベクトルのみに足す手法
が一番性能が高く，むしろ他の箇所に加えた場合には
性能が下がるケースも確認された．これは本実験で用
いた Transformerのアーキテクチャが関係するものと
思われる．Transformerは残差ネットワーク [23]を用
いているため，単語埋め込みベクトルに対する小さな
違いでもモデル内部に再帰的に影響を及ぼすことがで
きる．したがって単語埋め込みベクトルに対する小さ
な入力な違いも最終的な出力に大きな影響を与えるこ
とができると考える．

7 結論
本研究では単一モデルで擬似的なアンサンブルを行う
手法 SINGLEENS を提案した．SINGLEENS の考え方

は，同一空間中に複数の仮想モデルを明示的に生成す
ることである．テキスト分類と系列ラベリングタスク
の実験により，提案法が単一モデルの性能を上回るこ
とを確認できた．さらに，TFM:BERT を用いた実験
では，パラメーターサイズを 1/Kに抑えつつ，IMDB
とRottenのデータセットにおいて，提案法が通常のア
ンサンブルの性能を上回った．本手法は今回実験で用
いたタスクに限らず，その他 NLPタスクや画像タス
クなどにも応用可能である．
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