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概要
知識蒸留 (KD)とは，大規模なニューラルネット

ワークを圧縮する手法の一つである．言語モデル向
け KDの中で最高性能の手法は，敵対的学習に中間
層出力と対照学習を導入した CILDAと呼ばれる手
法である．CILDA の学習は最大化ステップと最小
化ステップに分かれているが，中間層出力と対照学
習は最大化ステップでのみ活用されている．本研究
では，最小化ステップに中間層蒸留と対照学習を
導入し，性能を向上させることを目指した．しか
し，既存手法に対して有意な差は確認できなかった
ため，原因分析のために CILDA単体の再現実験を
行ったところ，先行研究の主張とは異なり，GLUE
における複数のタスクで CILDAがそれ以前の手法
の性能を上回らないという結果を得た．

1 はじめに
BERT[1]や RoBERTa[2]のような事前学習済み言
語モデルは，様々な言語処理タスクにおいて，高
い性能を発揮しているが，近年では，GPT-3[3]や，
PaLM[4]に見られるように，パラメータ数が大幅に
増加し，通常のデバイスでは扱えなくなっている．
知識蒸留 (KD)[5]は，ニューラルネットワークを
圧縮する手法の一つである．パラメータ数の大きい
教師モデルの出力と，パラメータ数の小さい生徒モ
デルの出力の KLダイバージェンスを小さくする学
習をすることで，生徒モデルが教師モデルと同様の
出力が出来るようにする．先行研究により，知識蒸
留は，教師モデルと生徒モデルの最終的な出力間だ
けでなく，中間層の出力間の誤差の利用 [6, 7, 8]，
データ拡張と敵対的学習の導入 [9]，対照学習の導
入 [10] により，性能が向上することが報告されて
いる．Haidarら [11]は知識蒸留に中間層の利用，敵
対的学習，対照学習を導入した CILDAと呼ばれる
手法を提案し，GLUEタスクにおいて SOTAを達成
した．

しかし，Haidarらの研究 [11]では，データ拡張と
敵対的学習に用いられる Generatorの学習にのみ中
間層の利用と対照学習の導入を行っており，生徒モ
デルの学習については通常の KDから改良されてい
ない．本研究では CILDAの生徒モデルの学習時に
中間層の利用と対照学習を導入し，さらに性能を向
上させることを目指す．
本研究のソースコードは GitHub1）にて公開して
いる.

2 関連研究
2.1 知識蒸留 (Vanilla KD)

知識蒸留 [5]とは，モデル圧縮の手法の 1つであ
る．この手法では，パラメータ数が小さい生徒モ
デルがタスクの正解ラベルとの誤差のほかに，パラ
メータ数が大きく性能の高い教師モデルの出力との
誤差を用いて学習する．損失関数は以下のとおりで
ある．

𝐿 = 𝜆𝐿𝐶𝐸 + (1 − 𝜆)𝐿𝐾𝐷 (1)

𝐿𝐾𝐷 = 𝐾𝐿 (𝑇𝑒𝑎𝑐ℎ𝑒𝑟 (𝑋), 𝑆𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡 (𝑋)) (2)

ただし，𝐿𝐶𝐸 は交差エントロピー誤差， 𝐾𝐿 (, ) は
KLダイバージェンス，𝑇𝑒𝑎𝑐ℎ𝑒𝑟 (𝑋)， 𝑆𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡 (𝑋)は
それぞれ，教師モデル，生徒モデルにデータ 𝑋 を
入力した際の出力する確率分布とする．学習対象は
生徒モデルのみであり，教師モデルのパラメータは
固定される．

2.2 RAIL-KD

RAIL-KD[8] は通常の知識蒸留に加えて中間層
の出力の情報も用いる中間層蒸留の一種である．
RAIL-KD では，各エポックごとに教師モデルから
生徒モデルの中間層の数だけ前から順にランダムに
中間層を選び，生徒モデルの中間層との誤差を計算

1） https://github.com/TKC002/CILDA-plus-minILD
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する．誤差の計算の方法には以下の 2通りがある．

𝐿𝑅𝐴𝐼𝐿−𝐾𝐷𝑙 =
∑
𝑥∈𝑋

𝑚∑
𝜅=0

 ℎ̂𝑇𝑎𝜅 ,𝑥∥ ℎ̂𝑇𝑥 ∥2
−

ℎ̂𝑆𝜃𝜅,𝑥

∥ ℎ̂𝑆𝜃𝑥 ∥2

2

2

(3)

𝐿𝑅𝐴𝐼𝐿−𝐾𝐷𝑐 =
∑
𝑥∈𝑋

 ℎ̂𝑇𝑥

∥ ℎ̂𝑇𝑥 ∥2
− ℎ̂𝑆𝜃𝑥

∥ ℎ̂𝑆𝜃𝑥 ∥2

2

2

(4)

ℎ̂∗∗，𝑋，𝜅，𝑎はそれぞれモデルの中間層の出力，訓練
データ，生徒モデルの中間層の数，選択した中間層
のインデックスの配列である．𝑇 は教師モデル，𝑆𝜃
は生徒モデルを表す．
𝐿𝑅𝐴𝐼𝐿−𝐾𝐷𝑙 では，1層ずつの中間層同士の誤差の

和をとり，𝐿𝑅𝐴𝐼𝐿−𝐾𝐷𝑐 では，選択した層を連結して
から誤差をとる．教師モデルと生徒モデルの中間層
の出力の次元数が異なる場合は損失関数の計算前に
ℎに対して線形変換を行い，次元数を揃える．
最終的な損失関数は以下のようになる．

𝐿 = 𝜆1𝐿𝐶𝐸 + 𝜆2𝐿𝐾𝐷 + 𝜆3𝐿𝑅𝐴𝐼𝐿−𝐾𝐷 (5)

2.3 MATE-KD

MATE-KD[9]は知識蒸留に敵対的学習を導入した
手法である．この手法では学習は最大化ステップと
最小化ステップの 2つのステップに分かれている．
最大化ステップでは，まず訓練データに一定の確

率でマスクをかける．その後 Generatorと呼ばれる
事前学習済みマスク型言語モデルを用いてマスクさ
れた部分を埋めることでデータ拡張を行う．拡張さ
れたデータを用いて以下の損失関数を最大化するよ
うに Generatorを学習する．

𝐿𝐴𝐷𝑉 = 𝐾𝐿 (𝑇𝑒𝑎𝑐ℎ𝑒𝑟 (𝑋 ′), 𝑆𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡 (𝑋 ′)) (6)

ただし，𝑋 ′ は拡張されたデータである．最大化ス
テップでは生徒モデルのパラメータは固定される．
最小化ステップでは以下の損失関数を最小化する

ように生徒モデルを学習する．最小化ステップの間
は Generatorのパラメータは固定される．

𝐿 = 𝜆1𝐿𝐶𝐸 + 𝜆2𝐿𝐾𝐷 + 𝜆3𝐿𝐴𝐷𝑉 (7)

学習時は最大化ステップを 𝑛𝐺 ステップ行ってから
最小化ステップを 𝑛𝑆 ステップ行うことを繰り返す．

2.4 CILDA

CILDA[11]は知識蒸留に中間層出力の利用，敵対
的学習，対照学習を導入した手法である．MATE-KD
と同様に最大化ステップと最小化ステップに分かれ
ている．

最大化ステップでは以下の損失関数を最大化
する．

𝐿𝐺 = 𝛼1𝐿𝐴𝐷𝑉 + 𝛼2𝐿𝐶𝑅𝐷 (8)

𝐿𝐶𝑅𝐷 = − log
exp(< ℎ̄𝑇𝑘 , ℎ̄

𝑆𝜃
𝑘 > /𝜏2)∑𝐾

𝑗=0 exp(< ℎ̄𝑇𝑗 , ℎ̄
𝑆𝜃
𝑘 > /𝜏2)

(9)

ただし，ℎ̄∗∗はモデルの全ての中間層の出力を連結し
線形変換を施したもの，𝑘 はミニバッチの中のデー
タのインデックス，𝐾 はバッチサイズ，< ，> はコ
サイン類似度とする．
最小化ステップでは以下の損失関数に拡張された
データと元データを入力して最小化する．

𝐿 = 𝜆1𝐿𝐶𝐸 + 𝜆2𝐿𝐾𝐷 (10)

3 提案手法
提案手法を本論文では CILDA+minILD と呼ぶ．

CILDA+minILDでは，CILDAの最小化ステップに中
間層出力の利用と対照学習を導入する．そのために
損失関数に 𝐿𝐶𝑅𝐷 を追加する．損失関数は以下のよ
うになる．

𝐿 = 𝜆1𝐿𝐶𝐸 + 𝜆2𝐿𝐾𝐷 + 𝜆3
1

log𝐾
𝐿𝐶𝑅𝐷 (11)

𝐾 はバッチサイズである．𝐿𝐶𝑅𝐷 の値はバッチサイ
ズの対数に依存し，バッチサイズが大きいほど値が
大きくなる．そのため 𝐿𝐶𝑅𝐷 の係数に 1

log𝐾 をかけ
る．最大化ステップにおいても同様に 𝐿𝐶𝑅𝐷 の係数
に 1

log𝐾 をかける．

4 実験
4.1 実験設定

4.1.1 データセット
蒸留対象のタスクは GLUE[12]の中から，学習に
要する時間の短い CoLA，MRPC，RTE，STS-Bの 4
タスクを利用する．評価指標は先行研究 [11] に倣
い，それぞれマシューズ相関係数， f1スコア，正
解率，ピアソンの相関係数とする．

4.1.2 モデル
教師モデルには，RoBERTa-large[2]を元に，各タ
スク毎に教師モデルをファインチューニングし，
dev set において各評価指標で最高性能を示したモ
デルを用いた．ファインチューニングは，バッチ
サイズ 128，3 エポックとして，異なる 4 つの学
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習率 1e-05， 2e-05， 5e-05， 1e-04 について各 5 回
行った．生徒モデルには DistilRoBERTa[13] を使用
した．MATE-KD，CILDA，CILDA+minILDで用いる
Generatorには RoBERTa-large[2]を用いた．

4.1.3 比較手法
提案手法と比較する手法は生徒モデルのみを用

いた学習 (w/o KD)， 通常の知識蒸留 (Vanilla KD)，
RAIL-KD，MATE-KD，CILDAを用いた．RAIL-KD
の 𝐿𝑅𝐴𝐼𝐿−𝐾𝐷 には 𝐿𝑅𝐴𝐼𝐿−𝐾𝐷𝑐 を用いた．

4.1.4 ハイパーパラメータ
学習率を 1e-05， 2e-05， 5e-05， 1e-04の 4通りか

らハイパーパラメータ探索で選択し，バッチサイズ
は w/o KD，Vanilla KD，RAIL-KD，MATE-KDでは
128， CILDA，CILDA+minILDでは 64とした．損失
関数の係数は，Vanilla KDでは 𝜆は 1/2，RAIL-KDと
MATE-KDの 𝜆1，𝜆2，𝜆3 はすべて 1/3とした．CILDA
の 𝜆1，𝜆2 は元データを入力する際にはともに 1/3
とし，拡張されたデータに対してはそれぞれ 2/9，
1/9 とした．𝛼1，𝛼2 はともに 1/2，𝜏2 は 2 とした．
CILDA+minILD では元データに対しては 𝜆1 = 2/9
，𝜆2 = 2/9，𝜆3 = 2/9，拡張されたデータに対して
は 𝜆1 = 1/6，𝜆2 = 1/12，𝜆3 = 1/12とした．RAIL-KD，
CILDA，CILDA+minILDでの中間層の線形変換後の
次元数は 128とした．ハイパーパラメータ探索では
5エポックの実験を 1回行い，5エポックの時点で
dev setでもっとも性能の高いハイパーパラメータを
選択した．MATE-KD, CILDA, CILDA+minILD では
𝑛𝐺 = 10, 𝑛𝑆 = 100とした．

4.1.5 動作環境
本研究では PyTorchフレームワークを使用し，モ

デルは Huggingface Transformersのものを使用した．
また，GPUには 4枚の Nvidia社製 RTX A6000を使
用した．節 4.1.4に記載したバッチサイズは 4枚の
GPUの合計であり，GPU1枚あたりのバッチサイズ
は上記の 4分の 1である．

4.1.6 本実験
本実験ではハイパーパラメータ探索で選んだ学習

率を用いて 20エポックの実験を 5回行う．1エポッ
クごとにチェックポイントを保存し，各実験で最も
評価指標の高いモデルを使用する．その後，有意水
準を 0.05として並べ替え検定を片側検定で行う．

4.2 結果
表 1に各実験の GLUEの dev setにおける平均を
示す．括弧内の数字は標準偏差である．タスクごと
に最良のものを太字としており，下線が引かれてい
るものよりも統計的に有意に評価指標が高い．教師
モデルの行は，平均的に最も性能が高い学習率にお
ける結果である．

表 1 GLUE dev set
手法＼タスク CoLA MRPC RTE STS-B

教師モデル 0.620
(.022)

0.916
(.004)

0.710
(.107)

0.911
(.002)

w/o KD 0.619
(.010)

0.897
(.006)

0.674
(.016)

0.885
(.004)

Vanilla KD 0.619
(.008)

0.906
(.005)

0.703
(.007)

0.886
(.005)

RAIL-KD 0.627
(.013)

0.911
(.005)

0.645
(.017)

0.887
(.003)

MATE-KD 0.646
(.003)

0.909
(.003)

0.722
(.012)

0.894
(.002)

CILDA 0.610
(.006)

0.913
(.004)

0.703
(.014)

0.868
(.002)

CILDA+miniLD 0.612
(.011)

0.914
(.004)

0.700
(.014)

0.866
(.002)

提案手法である CILDA+minILD は使用したタス
クでは MRPC 以外で MATE-KD を超える結果にな
らなかった．また，先行研究ではMATE-KDを超え
る結果を示した CILDAも MRPC以外で MATE-KD
を超えることはなかった．

5 CILDAの有効性の再検証
本研究では，CILDAのスコアがMATE-KDを超え
ず先行研究とは異なる結果となった．そのことが
CILDA+minILDが有効でなかった理由であるという
仮説をたて，CILDAの有効性を検証した．

CILDA のスコアが低かった原因としてハイパー
パラメータが適切でなかったからである可能性があ
る．先行研究では，バッチサイズは 8， 16， 32か
ら，学習率は 1e-05，2e-05，4e-06から選択しており
本研究で使用したハイパーパラメータとは異なる．

5.1 再検証の実験設定
この仮説を検証するため，CILDA を実験を先行
研究のハイパーパラメータに合わせて実験を行っ
た．𝑛𝐺 は CoLA，MRPC，RTEでは 20，STS-Bでは
10 とした．𝑛𝑆 はすべてのタスクにおいて 100 と
した．ハイパーパラメータ探索は 5 エポックの
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表 2 RoBERTaの dev setにおける結果
手法＼タスク CoLA MRPC RTE STS-B

教師モデル 0.620
(.022)

0.916
(.004)

0.710
(.107)

0.911
(.002)

w/o KD 0.619
(.010)

0.897
(.006)

0.674
(.016)

0.885
(.004)

Vanilla KD 0.619
(.008)

0.906
(.005)

0.703
(.007)

0.886
(.005)

RAIL-KD 0.627
(.013)

0.911
(.005)

0.645
(.017)

0.887
(.003)

MATE-KD 0.646
(.003)

0.909
(.003)

0.722
(.012)

0.894
(.002)

CILDA 0.632
(.006)

0.917
(.004)

0.688
(.006)

0.867
(.003)

表 3 BERTの dev setにおける結果
手法＼タスク CoLA MRPC RTE STS-B

教師モデル 0.634
(.019)

0.892
(.021)

0.677
(.010)

0.886
(.011)

w/o KD 0.503
(.005)

0.881
(.004)

0.602
(.018)

0.860
(.002)

Vanilla KD 0.519
(.013)

0.883
(.006)

0.575
(.014)

0.863
(.002)

RAIL-KD 0.532
(.015)

0.888
(.006)

0.611
(.018)

0.861
(.003)

MATE-KD 0.551
(.007)

0.883
(.003)

0.634
(.017)

0.872
(.002)

CILDA 0.511
(.018)

0.890
(.007)

0.624
(.023)

0.841
(.008)

実験を 5 回行い，5 エポック時点での評価指標の
平均が最も高いバッチサイズ，学習率の組を探
索する．その後本実験を行う．本実験の手順は節
4.1.6 に示したものと同じである．実験では GPU
に RTX A6000 を 1 枚使用した．追加検証のため
RoBERTa，BERT[1]，BART[14]の 3通りのモデルを
用いて実験を行った．BERT の実験では教師モデ
ルと Generator を BERT-large（cased），生徒モデル
を DistilBERT[13]，BART の実験では教師モデルと
Generator を BART-large， 生徒モデルを BART-base
とした．BART の実験では教師モデルのファイン
チューニングを 10 エポックとし，各エポックで
チェックポイントを保存し，最良のチェックポイン
トを用いた．

5.2 再検証実験結果
表 2，3，4に結果を示す．RoBERTaの実験では，

節 4.2 と比較して CILDA のスコアは向上したが，
傾向は変わらず MARCのみ MATE-KDを上回る結
果となった．BERT の実験でも RoBERTa の実験と

表 4 BARTの dev setにおける結果
手法＼タスク CoLA MRPC RTE STS-B

教師モデル 0.617
(.009)

0.916
(.004)

0.843
(.020)

0.901
(.017)

w/o KD 0.532
(.013)

0.890
(.013)

0.742
(.021)

0.899
(.004)

Vanilla KD 0.543
(.013)

0.914
(.005)

0.747
(.014)

0.901
(.006)

RAIL-KD 0.548
(.017)

0.915
(.003)

0.742
(.010)

0.899
(.004)

MATE-KD 0.566
(.014)

0.906
(.004)

0.740
(.010)

0.900
(.044)

CILDA 0.556
(.012)

0.914
(.004)

0.742
(.017)

0.895
(.018)

同様の傾向となった．BARTの実験では RoBERTa，
BERTの場合と異なり，タスク毎に最高性能の手法
が異なっているため，知識蒸留に中間層蒸留，敵
対的学習，対照学習を導入することが BART にお
いては有効であるとは確認できなかった．ただし，
Vanilla KDは w/o KDと比較して高いスコアが得ら
れた．そのため知識蒸留自体は BARTにおいても有
効である可能性がある．表 4には記載していないが
CoLA，RTE，STS-Bでは w/o KDと Vanilla KDの間
に有意差は確認できず，MRPCのみ Vanila KDの方
が有意に高いという結果であった．
先行研究では CILDAが MATE-KDを超える性能

を示したと報告されているが，どのモデルを使った
実験でも，そのような結果を再現できなかった．そ
のため，MATE-KDと CILDAの違いである 𝐿𝐶𝑅𝐷 の
利用は有効でなかったと考えられる．提案手法の
CILDA+minILD は 𝐿𝐶𝑅𝐷 を CILDA の最小化ステッ
プでも用いるという手法であるため，𝐿𝐶𝑅𝐷 が有効
な損失関数でなかったことが CILDA+minILD の性
能が低かった原因と考えられる．

6 終わりに
本研究では，CILDAの最小化ステップに中間層出
力の利用と対照学習を適用した CILDA+minILD を
提案した．しかし，従来の手法であるMATE-KDよ
りも低い性能となり，その原因が CILDAの性能が
低いことにあると結論づけた．今後は，本研究で扱
わなかった GLUEの他のタスクでも同様の結果が得
られるかの検証，CILDAの性能がMATE-KDよりも
低かった原因の究明，本研究で最も高い性能を発揮
したMATE-KDを改良することによる知識蒸留の性
能の向上などを行っていきたい．
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A ハイパーパラメータ
ハイパーパラメータ探索の結果，採用したハイ

パーパラメータを表 5，6，7 に示す．数字が 1 つ
の場合は学習率，2つある場合は上が学習率，下が
バッチサイズである．CILDA検証の行は 5章の実験
のものを表す．

表 5 RoBERTaの実験
手法＼タスク CoLA MRPC RTE STS-B

w/o KD 1e-05 1e-05 5e-05 1e-04

KD 2e-05 2e-05 1e-05 1e-04

RAIL-KD 2e-05 5e-05 1e-04 1e-04

MATE-KD 2e-05 5e-05 1e-05 1e-04

CILDA 2e-05 5e-05 2e-05 1e-04

CILDA+minILD 2e-05 2e-05 2e-05 1e-04

CILDA検証 4e-06
8

1e-05
8

1e-05
8

2e-05
32

表 6 BERTの実験
手法＼タスク CoLA MRPC RTE STS-B

w/o KD 2e-05 2e-05 5e-05 1e-04

KD 5e-05 2e-05 1e-04 1e-04

RAIL-KD 5e-05 2e-05 2e-05 5e-05

MATE-KD 1e-04 2e-05 1e-05 1e-04

CILDA検証 2e-05
8

1e-05
8

1e-05
16

1e-05
8

表 7 BARTの実験
手法＼タスク CoLA MRPC RTE STS-B

w/o KD 2e-05 1e-04 5e-05 1e-04

KD 5e-05 2e-05 2e-05 1e-04

RAIL-KD 5e-05 2e-05 2e-05 1e-04

MATE-KD 5e-05 2e-05 5e-05 5e-05

CILDA検証 2e-05
16

1e-05
8

2e-05
8

2e-05
16

B 教師モデルの性能
RoBERTa， BERT， BARTの実験において，実際
に使用した教師モデルの性能を表 8に示す．

表 8 教師モデルの性能
モデル＼タスク CoLA MRPC RTE STS-B

RoBERTa 0.658 0.922 0.783 0.913

BERT 0.646 0.913 0.700 0.893

BART 0.643 0.929 0.874 0.917
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