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概要
本稿では，データセットに含まれる知識を蒸留す

ることで，ニューラルネットワークを効率的に学習
可能な少量の合成サンプルを構築するデータセット
蒸留に取り組む．我々は，事前学習済み Transformer
モデルを効果的にファインチューニング可能な
Few-shotデータの獲得のために，Transformerの注意
機構における注意確率の教師ラベルを導入する．実
験では，4つの異なる言語処理タスクのデータセッ
トに対して，BERTを高い性能でファインチューニ
ングする注意教師付き Few-shotデータが構築可能で
あることを示した．

1 はじめに
深層学習モデルは，大規模なニューラルネット

ワークを大量のデータで学習することで，自然言語
処理を含む様々な分野で高い性能を達成している．
しかし，深層学習モデルの学習には，学習時間，計
算資源，消費エネルギーなどを含む膨大なコストが
かかる．そこで，この学習コストを削減するため
に，学習後のモデルの性能を維持したまま，学習用
データセットを縮小する試みが行われている．
それらの従来研究の多くは，データ選択に基づく

手法を用いている．データ選択では，クラスタ中
心 [1]，多様性 [2]，モデルの尤度 [3]などのヒュー
リスティックスに基づいて，学習効果の高いサンプ
ルの部分集合を抽出する．データ選択は，効率的か
つ安定した高い学習性能を実現しており，能動学
習 [1]や継続学習 [2]などにも応用されている．し
かし，データ選択による手法は，元のデータセット
に学習効果の高い代表的なサンプルが存在するとい
う仮定に基づいているため，その性能は明らかに制
限される．
近年，学習用データセットを縮小するための新し

いアプローチとして，データセット蒸留 [4]が提案
されている．データセット蒸留は，モデルを効率的
に学習するように最適化された合成サンプルからな
る蒸留データの獲得を目的とする．データセット蒸
留は，学習サンプルを直接最適化することで，デー
タ選択よりもはるかに少量のデータに圧縮する．
データセット蒸留は，特に画像分野を中心に近年関
心が高まっており [4, 5, 6, 7, 8, 9]，それらは理論的な
興味からだけでなく，ニューラルアーキテクチャ/ハ
イパーパラメータ探索 [10]，継続学習 [11, 12]，連合
学習 [13, 14]，データのプライバシー保護 [15, 16]な
ど，応用の観点でも注目されている．
一方で，データセット蒸留に関する既存研究のほ

とんどが画像データセットを対象としており，言
語処理タスクを扱った研究はごくわずかである．
Sucholutskyら [6]と Liら [17]は，テキストの代わり
に単語埋め込みのレベルで蒸留データを構築するこ
とで，データセット蒸留を離散データであるテキス
トデータセットに適用した．しかし，これらの研究
は，CNNや RNNベースのニューラルネットワーク
を対象としており，近年の言語処理タスクにおいて
標準となっている事前学習済み Transformerモデル
を対象とした研究は，我々が知る限りまだない．そ
こで本稿では，言語処理タスクに対して，事前学習
済み Transformerモデルを効果的にファインチュー
ニング可能な Few-shotデータの獲得に取り組む．
この目的のために，我々は Transformer の核であ
る注意機構に着目する [18]．従来研究 [19, 20, 21]で
は，注意確率の教師を利用することで，モデルを効
果的に学習する手法が提案されている．本稿では，
これらの手法に着想を得て，蒸留データの各サンプ
ルに対して注意教師ラベルを付与することで，蒸留
データによる Transformerの学習効果の向上を図る．
実験では，AGNews，SST-2，QNLI，MRPCの 4つ
のテキスト分類タスクに対して，BERT [22]をファ
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インチューニングするための注意教師付き Few-shot
データセットを構築した．その結果，注意教師ラベ
ルの利用による大幅な性能改善が見られ，BERTを
高い性能でファインチューニング可能であることを
示した．具体例として，4クラスのニュース記事分
類タスクである AGNewsにおいて，我々が構築した
各クラス 1 サンプルのみで構成される蒸留データ
は，BERTを 1回の勾配更新のみでファインチュー
ニングし，元の学習データセット全体で学習した場
合の 98.5%の性能である最大 93.2%の分類精度を達
成した．

2 提案手法
2.1 データセット蒸留
データセット蒸留のアルゴリズムとして，Wang

ら [4]が提案した最適化手法を適用する．この手法
は，メタ学習 [23]で用いられている手法と同様に，
2次勾配を計算することで蒸留データを勾配法によ
り直接最適化する．
元の学習データセットを 𝐷 = {(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)}𝑁𝑖=1 とする．

ただし (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) は入力と出力ラベルのペアである．
このとき，データセット蒸留の目標は，はじめにラ
ンダムに初期化される蒸留データ �̃� = {(𝑥𝑖 , �̃�𝑖)}𝑀𝑖=1

(𝑀 ≪ 𝑁)を最適化することである．
モデルパラメータ 𝜃 は，蒸留データのミニバッチ

(�̃�𝑡 , �̃�𝑡 )を用いて以下の式で更新される．
𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝜂∇𝜃𝑡 𝐿task

s.t. 𝐿task = 𝑙 (�̃�𝑡 , �̃�𝑡 , 𝜃𝑡 )
(1)

ただし，𝑙 () は二階微分可能な損失関数であり，𝜂は
�̃� とともに最適化されるモデルの学習率である．𝜃
の初期値を 𝜃0 とすると，蒸留データによる学習後
のモデルは以下のように書ける．

𝜃𝑇 = 𝐹 (𝜃0; �̃�, 𝜂, 𝑇) (2)

ただし，𝐹 () は 𝑇 ステップの勾配更新 (式 1)からな
るモデルの学習過程を表す．
データセット蒸留の目的は，蒸留データで学習し

たこの 𝜃𝑇 が真のデータに対して高い性能を発揮す
ることであると考えられるので，蒸留データ �̃�の最
適化における目的関数 𝐿distill は以下のように計算で
きる．

𝐿distill (�̃�, 𝜂; 𝜃0) B 𝑙 (𝒙𝑠 , 𝒚𝑠 , 𝜃𝑇 ) (3)

= 𝑙 (𝒙𝑠 , 𝒚𝑠 , 𝐹 (𝜃0; �̃�, 𝜂, 𝑇)) (4)

ただし，(𝒙𝑠 , 𝒚𝑠)は元の学習データセットのミニバッ
チである．
したがって，データセット蒸留における最適化は

以下のように定式化できる．
�̃�∗, 𝜂∗ = arg min

�̃�, �̃�

𝔼𝜃0∼𝑝 (𝜃0 )
[
𝐿distill (�̃�, 𝜂; 𝜃0)

]
(5)

ただし，𝑝(𝜃0) はモデルパラメータ 𝜃 の初期値の分
布である．
この目的関数 𝐿distill に対して，勾配降下法を用い

て蒸留データ �̃� を最適化する．しかし，テキスト
データは離散的であるため，勾配降下法による最適
化アルゴリズムを直接適用することは困難である．
そこで本研究では，従来研究 [6, 17]に着想を得て，
テキストの代わりに，単語埋め込みベクトルの系列
を蒸留データの入力として利用する．単語埋め込み
ベクトルを利用することで，𝐿distill は蒸留データに
関して微分可能となり，勾配降下法を用いた最適化
が適用できる．

2.2 ソフトラベル
一般的に真のデータセットの出力ラベルには，単
一クラスを示す one-hotベクトルで表される，離散
的なハードラベルが用いられる．しかし，蒸留デー
タでは，出力ラベルをソフトなラベルとして，入力
とともに最適化することが可能である．ソフトラベ
ルを利用することで，ハードラベルを用いる場合よ
りも，蒸留データの各サンプルに多くの情報を持た
せることが可能となる．本研究では，従来研究 [6, 7]
に従い，ソフトラベルを one-hotベクトルの値で初
期化し，任意の実数値を取れるようにすることで，
入力の単語埋め込みベクトルとともに勾配法を用い
て最適化する．

2.3 注意教師ラベル
蒸留データによる Transformer の効果的な学習
のために，本研究では，注意教師ラベルを導入す
る．注意教師ラベルは，データセットの知識を入
力系列の各単語に対する注意確率として蒸留し，
Transformerの自己注意機構を直接誘導することで効
率的なモデルの学習を実現する．
従来研究 [21] に着想を得て，蒸留データの各サ
ンプルに対して，Transformerの各層の注意機構の各
ヘッドに対応する注意教師ラベルを付与し，モデル
の注意確率との間の Kullback-Leibler (KL)ダイバー
ジェンス (𝐷KL)を計算する．これより，注意確率に
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表 1 データセットの概要．𝑪 はクラス数を示す．
Dataset Task Metric 𝑪 # Train

AGNews news classification acc. 4 120k
SST-2 sentiment acc. 2 67k
QNLI QA/NLI acc. 2 105k
MRPC paraphrase acc./F1 2 3.7k

関する損失 𝐿attn は次のように計算される．

𝐿attn =
1
𝐾

𝐾∑
𝑘=1

1
𝐻

𝐻∑
ℎ=1

𝐷KL ( �̃�𝑘,ℎ | |𝐴𝑘,ℎ (𝜃)) (6)

ただし，�̃�𝑘,ℎ と 𝐴𝑘,ℎ (𝜃) は 𝑘 層目の注意機構の ℎ番
目のヘッドに対応する，注意教師ラベルとモデルの
注意確率をそれぞれ表す．本研究では，蒸留データ
のデータサイズの観点から，注意教師ラベルを文頭
の [CLS] トークンにのみ適用した．
モデルは，タスクの損失 𝐿task と注意確率に関す

る損失 𝐿attn を同時に最小化するように学習される．
これより，モデルパラメータ 𝜃 の勾配更新は，式 1
から次のようになる．

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝜂∇𝜃𝑡 (𝐿task + 𝜆𝐿attn) (7)

ただし，𝜆は 𝐿attn のバランスを調整するためのハイ
パーパラメータである．
注意教師ラベル �̃� は，任意の実数値を取るベク

トルとして，単語埋め込みベクトルとソフトラベル
とともに最適化され，Softmax関数を適用すること
で確率分布に変換して KLダイバージェンスを計算
する．

3 実験
3.1 実験設定
データセット データセット蒸留の性能を評

価するために，ニュース記事分類タスクである
AGNews [24]と，GLUE [25]から 3つの多様な分類
タスク (SST-2，QNLI，MRPC)を用いた．各データ
セットにおける評価指標については，AGNews は
accuracy，その他のデータセットは GLUEの設定に
従った．GLUEのデータセットについては，testセッ
トが利用できないため developmentセットで評価を
行った．各データセットの概要は表 1に示す．
モデル 各データセットに対して，BERTBASE [22]

をファインチューニングするための蒸留データセッ
トを構築した．[22]の設定に従い，文頭の [CLS] の
埋め込みに対して，埋め込み次元からクラス数次元

表 2 1-shot / 1-stepの設定における実験結果．‘HL’，‘SL’，
‘AL’はそれぞれハードラベル，ソフトラベル，注意教師
ラベルを示す．‘Majority’は最頻クラスを予測するベース
ラインである. *のついたデータセット全体で学習したモ
デルの性能は， [22]から引用した．

AGNews SST-2 QNLI MRPC

Majority 25.0 50.9 50.5 74.8

HL 87.4± 1.8 81.6± 2.4 68.6± 2.5 74.8± 0.0
SL 88.4± 0.9 82.5± 1.6 76.4± 0.8 74.8± 0.0
HL + AL 93.2± 0.1 90.1± 0.3 85.9± 0.1 76.4± 0.8
SL + AL 93.0± 0.1 89.0± 0.2 86.4± 0.1 78.8± 0.7

Full dataset 94.6 92.7* 91.8* 88.6*

に線形変換するための分類層と Softmax 関数を適
用することで，各クラスの確率を計算する．Wang
ら [4]に従い，蒸留データセットの学習時と評価時
の両方においてモデルの Dropoutは無効化した．こ
れはモデルの学習における不確実性を避けることで
学習の安定化を図るためである．
ハイパーパラメータ 全ての蒸留データセット

を，学習率 𝛼 ∈ {1𝑒−3, 1𝑒−2, 1𝑒−1} の Adam [26] を用
いて 30 epochずつ学習した．蒸留データとともに最
適化されるモデルの学習率 𝜂 は {1𝑒−2, 1𝑒−1} のいず
れかの値で初期化した．𝛼と 𝜂の組み合わせのうち
最も良い性能の結果を報告する．ただし，探索する
𝛼と 𝜂の値の粒度は粗く，評価データに対する過適
合の心配はない．式 7における 𝜆については，事前
実験により 1.0に設定した．
評価方法 蒸留した Few-shotデータセットを用い
て，BERTを 100回ファインチューニングし，その
性能の平均と標準偏差を報告する．ただし，追加し
た最後の分類層の重みパラメータは毎回異なる値で
初期化した．

3.2 実験結果

3.2.1 1-shot / 1-stepの実験結果
まず，各クラス 1サンプルのみかつ 1回の勾配更
新のみで BERTをファインチューニングする設定に
おいて，ハードラベルとソフトラベル，及び注意教
師ラベルの有無について蒸留データセットの性能
を比較した結果を表 2に示す．ハードラベルのみ，
すなわち単語埋め込みベクトルのみを最適化した
蒸留データセットでも，AGNews，SST-2，QNLIに
おいて，元のデータセット全体で学習した場合のそ
れぞれ 92.4%，88.0%，74.7%の性能を達成した．ま
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た，これらの性能はソフトラベルを利用することで
さらに改善され，特に QNLIでは 8ポイント近い性
能向上を示した．一方，MRPCについては，ソフト
ラベルの適用に関わらず，蒸留データセットは最頻
クラスを予測した場合と同等の性能しか得られな
かった．
注意教師ラベルを適用した場合，蒸留データセッ

トの性能は 4 つの全てのタスクにおいて大幅に
向上し，その効果はソフトラベルよりもはるかに
大きいことが確認された．注意教師ラベルを適用
した我々の蒸留データセットは，AGNews，SST-2，
QNLI，MRPCのそれぞれに対して，元の学習データ
セット全体で学習した場合の最大 98.5，97.2，94.1，
88.9%の性能を達成した．これより，注意教師ラベ
ルを用いて元のデータセットの知識を注意確率とし
て抽出することで，それらを Transformerモデルに効
率的に伝達させることが可能であると考えられる．
また，今回使用した 4 つのデータセット間で性

能を比較すると，データセット蒸留は，AGNewsや
SST-2のような比較的単純な分類タスクでは非常に
良好な性能を発揮する一方で，QNLIや MRPCのよ
うな 2文間の関係の理解を必要とするようなタスク
では，性能がある程度制限された．特に MRPC で
は，注意教師ラベルを適用することである程度性能
改善が見られるものの，その他の 3つのタスクと比
較して，元のデータセット全体で学習した場合との
性能差が見られた．この原因として，MRPCデータ
セットにおけるクラス間のサンプル数の不均衡が蒸
留データセットの最適化を困難にしている可能性が
考えられる．従って，アップサンプリングやダウン
サンプリングなどにより，元のデータの不均衡に対
処することで，性能改善の余地があると考える．

3.2.2 Multiple-stepの実験結果
次に，複数回の勾配更新を用いて BERTをファイ

ンチューニングする設定において，蒸留データセッ
トの性能を比較した．我々は，全ての勾配更新で同
じ蒸留データを使用する場合と，各勾配更新ごとに
異なる蒸留データを使用する場合のそれぞれの設定
について実験を行った．ただし，いずれの設定にお
いても，各勾配更新には各クラス 1サンプルずつの
蒸留データを用いる．本実験では，全ての蒸留デー
タセットにおいてソフトラベルと注意教師ラベルを
適用した．
実験結果を表 3に示す．まず全ての勾配更新で同

表 3 Multiple-stepの実験結果. “# shot”は蒸留データに含
まれる各クラスのサンプル数，“# step”は勾配更新回数を
示す．ただし，すべての設定において，各勾配更新には
各クラス 1サンプルずつの蒸留データが使用される．
# shot # step AGNews SST-2 QNLI MRPC

Single-step setting
1 1 93.0± 0.1 89.0± 0.2 86.4± 0.1 78.8± 0.7

Same distilled data for each step
1 3 93.0± 0.1 89.8± 0.4 84.2± 0.4 74.8± 0.0
1 5 92.1± 0.1 85.8± 0.4 85.9± 0.1 74.8± 0.0

Different distilled data for each step
3 3 92.5± 0.1 90.4± 0.2 87.0± 0.1 80.3± 0.8
5 5 93.1± 0.1 90.7± 0.2 86.1± 0.1 76.5± 0.8

じ蒸留データを用いた場合，勾配更新 1 回のみで
ファインチューニングする場合よりも性能が劣化し
た．一方で，各勾配更新ごとに異なる蒸留データを
用いることでその性能は改善され，勾配更新 1回の
みの設定における性能も上回った．これは，複数回
の勾配更新において，各勾配更新ごとに蒸留データ
に求められる役割が異なっており，全ての勾配更新
に対して有効であるような汎用的なデータを獲得す
ることが困難であることを示唆している．
本研究で利用したデータセット蒸留のための最適

化手法では，全ての勾配更新を通した誤差逆伝播に
よって 2次勾配を計算する必要があるため，勾配更
新回数 𝑇 に応じて必要となるメモリや計算コストが
線形に増加する．そのため，我々の実験では勾配更
新回数を 5以上に増加させることが困難であった．
これはデータセット蒸留における明らかな課題で
あり，より複雑で困難なタスクのデータセットや，
ファインチューニングではなくゼロからのモデルの
学習に対してデータセット蒸留を適用するためには
解決する必要がある．

4 おわりに
本稿では，事前学習済み Transformer モデルを効
果的に学習するための，言語処理タスクのデータ
セットの蒸留に取り組んだ．我々は，Transformerの
注意機構における注意確率の教師ラベルを蒸留デー
タに適用することで，Transformerモデルに対する蒸
留データセットの性能向上を図った．複数の言語処
理タスクのデータセットを対象とした実験の結果，
我々の蒸留データセットは各クラス 1サンプルのみ
でも良好な性能を達成した．さらに我々が提案した
注意教師ラベルを利用することで，その性能は全て
のタスクにおいて大幅な性能改善を示した．
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