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概要
データセット蒸留は，訓練データセット中の知識

を蒸留することで，ニューラルモデルを効率的に学
習可能な少量の合成データを獲得する．本研究で
は，学習効果の高い訓練データを生成するようテキ
スト生成モデルを学習することで，合成データをテ
キストとして獲得する手法を提案する．実験では，
提案法を複数のテキスト分類タスクのデータセット
に適用し，元のデータセットから選択された代表サ
ンプル集合よりも高い性能でモデルを学習可能であ
ることを示した．また，提案法によりテキストとし
て獲得した合成データは，蒸留時と異なる事前学習
済みモデルの学習に対する汎化性能だけでなく，大
規模言語モデルの in-context learningに対しても効果
的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

ワークを大量の訓練データを用いて学習することに
より，驚異的な性能を達成している．しかし，その
ような大規模なモデルの学習には膨大な時間と計算
資源を要するため，新しいモデルの開発はおろか，
追学習さえ困難となっている．このような背景か
ら，訓練データセット中の知識を蒸留することで，
学習効果を保持しつつ訓練データセットを圧縮する
データセット蒸留 [1]が近年注目されている．デー
タセット蒸留は，モデルを効率的に学習可能な少量
の人工的なデータを作成することで，モデルの学習
コストの大幅な削減を実現する．データセット蒸留
は，画像分野を中心に様々な手法が提案されてお
り [2, 3, 4, 5]，ニューラルアーキテクチャ探索 [6, 7]，
連合学習 [8, 9]，継続学習 [10, 11]，データのプライ
バシー保護 [12, 13]といった応用の観点からも関心
を集めている．
データセット蒸留では，勾配法を用いてデータを

直接最適化することにより，学習効果の高い合成

データを獲得する手法が一般的である．しかし，こ
れらの手法はピクセル単位の連続値データとみなせ
る画像データには適用可能である一方で，離散デー
タであるテキストには直接適用できない．そこで従
来法では，離散的なテキストの代わりに連続値であ
る単語埋め込みベクトルの系列として合成データを
最適化する [14, 15, 16, 17]．しかし，この方法によ
り単語埋め込みレベルで構築した合成データは，異
なる単語埋め込みを持つモデルの学習には適用でき
ないため，実応用の観点で致命的な問題となる．
そこで本研究では，合成データをテキストとして

獲得可能なデータセット蒸留手法として，学習効果
の高いテキストデータを生成するようテキスト生成
モデルを学習する手法を提案する．つまり，離散性
により最適化が困難なテキストデータの代わりに，
それらを生成するモデルのパラメータを学習する
ことで勾配法による最適化を可能にする．具体的に
は，テキスト生成モデルの生成サンプルで計算され
たモデルの勾配と，訓練データセット中の実サンプ
ルで計算された平均勾配が一致するようテキスト生
成モデルを学習する (図 1)．
実験では，SST-2，QQP，MNLI-mの 3つのテキス
ト分類タスクのデータセットに対して提案法を適用
し，訓練データセットから代表的な実サンプルの集
合を選択するコアセット選択の手法と比較して高い
性能でモデルを学習可能な合成データセットを獲得
できることを示した．さらに，提案法によりテキス
トとして獲得した合成データは，蒸留時と異なるモ
デルの学習に対しても汎化性能を示すだけでなく，
大規模言語モデルの in-context learningに対しても有
効であることが判明した．

2 提案法
2.1 訓練データ生成の事前学習
大規模なテキストデータで事前学習された

Transformer ベースの言語モデル [18] の高いテキス
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図 1 提案法の概略図．(a)は代表サンプルを用いた教師勾配，(b)は多様性を考慮したミニバッチ生成をそれぞれ示す．

ト生成能力に着目し，訓練データの生成モデルとし
て利用する．まず，蒸留の対象とする訓練データ
セットの実サンプルを用いて言語モデルを学習す
ることで，実サンプルと同程度の学習効果を持つ訓
練データを生成可能なテキスト生成モデルを獲得
する．
訓練データの入力テキスト 𝑥 = 𝑤1 · · ·𝑤 |𝑥 | に対し，

次式で計算される言語モデルの損失 𝑙𝜙 を用いてテ
キスト生成モデルのパラメータ 𝜙を最適化する．

𝑙𝜙 (𝑥) = − log 𝑝𝜙 (𝑥), (1)

where 𝑝𝜙 (𝑥) =
{∏
𝑤𝑡 ∈𝑥

𝑝𝜙 (𝑤𝑡 |𝑤<𝑡 )
} 1
|𝑥 |

. (2)

その際，各訓練サンプルの入力テキストの先頭と
末尾に，クラスラベルに対応する開始トークン
<bos_i> と終了トークン <eos> をそれぞれ付与して
学習することで，特定のクラスラベルに対応するサ
ンプルを生成するよう制御する:

<bos_i> クラス 𝑖のテキスト <eos>.
また，2文間の関係を分類するタスクについては，
分割トークン <sep>  を用いて結合し，2文続けて生
成するよう学習する:

<bos_i> テキスト 1 <sep> テキスト 2 <eos> .
以上の方法で学習したテキスト生成モデルを，次の
2.2節で述べる勾配の一致度に基づく追学習の初期
値として利用する．

2.2 勾配の一致度に基づく追学習
実サンプルよりも学習効果の高い訓練データを生

成するため，データセット蒸留の手法の一つとして
用いられる勾配の一致度に基づく損失 [2, 19]を目的
関数として，テキスト生成モデルを追学習する．実
サンプルのミニバッチ {𝑥𝑖}𝑀𝑖=1 および生成サンプル

のミニバッチ {𝑥𝑖}𝑁𝑖=1に対し，それぞれに対する分類
モデルのパラメータ 𝜃 の勾配の一致度に基づく損失
𝐿GMは次のように計算される:

𝐿GM = 𝐷
(
∇𝜃𝐿real,∇𝜃𝐿syn

)
where

𝐿real =
1
𝑀

𝑀∑
𝑖=1

𝑙𝜃 (𝑥𝑖), 𝐿syn =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝑙𝜃 (𝑥𝑖).
(3)

ここで，𝑙𝜃 (·) は分類モデルの損失関数，𝐷 (·, ·) は次
式で計算されるコサイン類似度に基づく距離関数で
ある:

𝐷 (𝐴, 𝐵) = 1 − 𝐴 · 𝐵
∥𝐴∥∥𝐵∥ . (4)

先行研究 [2, 19] に従い，𝐿GM はクラスラベルごと
に計算し，その平均を目的関数とする．また，初期
値だけでなく，学習過程全体を通した分類モデルの
勾配を考慮するために，分類モデルを初期化する
outer-loopと，分類モデルの更新および 𝐿GM に基づ
く生成モデルの更新を行う inner-loopの 2重ループ
のアルゴリズムを利用する (詳細は付録 Aを参照)．
各 inner-loopにおいてテキスト生成モデルを更新
するために，𝐿GM の勾配をテキスト生成モデルのパ
ラメータ 𝜙 まで逆伝播させる必要がある．しかし，
順伝播で介する生成サンプル {𝑥𝑖}𝑁𝑖 は離散的なテキ
ストであるため微分不可能である．そこで提案法で
は，平岡ら [20]の手法に着想を得て，各生成サンプ
ルの生成確率に基づく損失の重みづけを導入するこ
とで逆伝播計算を可能にする (図 1)．𝐿syn を計算す
る際に，式 3で示したように単にすべての生成サン
プルに対する損失を平均する代わりに，テキスト生
成モデルの生成確率 𝑝𝜙 (𝑥𝑖) に基づく重み付き平均
を計算する:

𝐿syn =
𝑁∑
𝑖=1

𝑎𝑖 𝑙𝜃 (𝑥𝑖), where 𝑎𝑖 =
𝑝𝜙 (𝑥𝑖)∑𝑁
𝑗=1 𝑝𝜙 (𝑥 𝑗 )

. (5)
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これにより，𝐿GM の勾配は生成確率に基づく損失の
重み {𝑎𝑖}𝑁𝑖=1 を介してテキスト生成モデルまで逆伝
播可能となる．
また，提案法の性能向上および学習安定化のため

に次の 2つの手法を導入する1）．
(a) 代表サンプルを用いた教師勾配 Liu ら [21]

に着想を得て，コアセット選択の手法の一つであ
る K-centers [22, 23]で選択された代表サンプル集合
を実サンプルのミニバッチ {𝑥𝑖}𝑀𝑖=1 として用いるこ
とで，性能向上および学習の高速化を図る (図 1a)．
K-centersでは，特定のクラスラベルを持つ訓練デー
タセット中の全てのサンプルを，K-meansを利用し
て 𝑀 クラスタに分割し，各クラスタ中心の最近傍
サンプルを代表サンプルとする．これにより選択さ
れた代表サンプル集合は，勾配が大きく支配的にな
りやすい決定境界上のサンプルを排除しつつ，訓練
データ全体をカバーする多様なサンプルをミニバッ
チに含めることで，教師として適切な勾配を提供す
ると考えられる．多様性と頑健性を考慮し，学習開
始時に異なる乱数シードを用いて 10通りの代表サ
ンプル集合を作成し，inner-loopの各ステップにお
いて，そのうち一つを実サンプルのミニバッチとし
て利用する．

(b)多様性を考慮したミニバッチ生成 テキスト
生成モデルは，自身が生成したサンプルのミニバッ
チ {𝑥𝑖}𝑁𝑖 のうち勾配の一致度を向上させるサンプル
の生成確率を上げるよう学習されるため，各ミニ
バッチに含まれる生成サンプルの偏りが学習に大
きく影響を与える．そこで，inner-loop の各ステッ
プで 𝑁 個のサンプルを生成する代わりに，𝐼int ス
テップおきに 𝑁 × 𝐼int 個のサンプルをまとめて生
成し，K-meansを利用して 𝑁 クラスタに分割する．
inner-loop の各ステップにおいて，各クラスタから
ランダムに 1 サンプルずつ取り出して生成サンプ
ルのミニバッチ {𝑥𝑖}𝑁𝑖 として利用する (図 1b)．これ
により，生成サンプルのミニバッチに多様性を持た
せ，サンプル生成時の偏りの影響を緩和する．

2.3 合成データセットの構築
前節で述べた手順で学習したテキスト生成モデ

ルを用いて合成データセットを構築する．生成時の
偏りの影響を緩和するために，各クラスラベルご
とに所望の合成データセットのサイズの 100 倍の
サンプルを，多様性を重視した top-𝑝 サンプリング

1） 付録 Bに ablation studyの実験結果を示す．

(𝑝 = 0.95) を用いて生成し，それらの K-center サン
プルを合成データとして利用する．これにより，生
成時の偏りやサンプルの冗長性を緩和し，多様なサ
ンプルを合成データセットに含めることを可能に
する．

3 実験
3.1 実験設定
評価実験には，GLUE [24]から SST-2，QQP，MNLI-

mの 3つのテキスト分類タスクのデータセットを利
用した．SST-2 と MNLI-m については accuracy を，
QQPについては accuracyと F1の平均を性能評価に
用いた．
先行研究に倣い，Random，K-centers [22, 23]，Herd-

ing [25]の 3つのコアセット選択の手法と比較した．
また，単語埋め込みレベルのデータセット蒸留の従
来法である TDD [14]とも比較した2）．さらに，提案
法の勾配の一致度に基づく追学習の効果を確認する
ために，提案法において追学習を行わなかった場合
との比較を行なった．
提案法のテキスト生成モデルとして GPT-23）を，
追学習時の勾配の一致度を計算する分類モデルとし
て BERTBASE

4）を利用した．計算コストを抑えるた
めに，BERTBASE の全パラメータの勾配を計算する
代わりに，ランダム初期化される最終層のパラメー
タの勾配のみを利用した．その他の実験設定の詳細
は付録 Cに記載した．

3.2 実験結果
BERTBASE に対する性能比較 表 1に提案法の学
習時と同じ BERTBASE を分類モデルとした場合の異
なるデータサイズ (DPC: data-per-class)の実験結果を
示す．表のスコアは異なる乱数シードで 100回学習
を行った分類モデルの性能の平均と標準偏差であ
る5）．まず，単に訓練データの生成を学習しただけ
の追学習前のモデルでは，コアセット選択の手法の
性能を明らかに下回った．これは直感の通りではあ
るが，テキスト生成モデルの生成サンプルの質が元
の訓練データセットの実サンプルと比較して低いこ

2） TDDは単語埋め込みだけでなく，クラスラベルおよび学
習率も最適化することに注意して欲しい．

3） https://huggingface.co/gpt2

4） https://huggingface.co/bert-base-uncased

5） Herdingと TDD以外は，異なる乱数シードで生成または選
択した 20通りのデータセットでそれぞれ 5回ずつ学習した．
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表 1 蒸留時と同じ BERTBASE に対する性能の比較結果．ただし TDDについては，学習過程全体を通した二次勾配の逆
伝播計算を要する手法の特性から，GPUメモリコストの観点で DPC=10, 20の実験は実施できなかった．

SST-2 (2 classes, 67.3k) QQP (2 classes, 364k) MNLI-m (3 classes, 393k)
DPC (data-per-class) 5 10 20 5 10 20 5 10 20
Random 58.1±5.2 64.3±7.4 70.3±6.8 51.5±5.6 56.0±4.8 59.1±3.8 35.6±2.1 37.7±2.6 40.1±3.2
K-centers 70.8±4.1 75.9±4.7 79.8±3.5 60.7±3.8 60.9±3.1 62.6±2.7 36.2±2.4 41.8±3.2 45.3±3.0
Herding 70.2±5.7 73.2±5.7 76.9±4.4 56.0±5.6 59.7±4.1 62.3±3.4 36.2±3.8 38.7±3.7 42.8±3.5
TDD (embed.) 89.6±0.4 - - 81.5±0.2 - - 75.6±0.2 - -
TDD (text) 50.2±1.6 - - 39.6±6.8 - - 33.4±1.8 - -

提案法 (追学習前) 65.2±6.8 71.7±6.8 77.6±4.1 56.7±4.4 59.3±3.8 62.5±3.3 36.3±2.7 40.5±2.9 43.6±3.1
提案法 (追学習後) 72.5±5.9 76.3±4.6 80.3±2.8 58.8±5.2 62.2±3.3 64.4±2.6 39.7±2.7 44.8±3.1 48.7±2.6
Full dataset 92.7 89.6 86.7

とを示唆している．一方で，勾配の一致度に基づく
追学習を適用することで性能は大幅に改善され，コ
アセット選択の手法をほぼ全ての設定で上回った．
特に K-centersとの性能差は，提案法が実サンプルよ
りも学習効果の高い訓練データを生成していること
を示している．また，TDDについては，最適化した
合成データを単語埋め込み列として直接利用するこ
とで高い性能を発揮する一方で，最近傍の埋め込み
を持つ単語列に置き換え，テキストとして利用した
場合，ランダム予測と同程度まで性能劣化が生じた
(表の赤のハイライト)．これは，異なる単語埋め込
みを持つモデルに適用する際は一度テキストに変換
する必要があるため，汎用性の観点で大きな問題と
なる．
異なるモデルへの汎化性能 提案法はテキストと

して合成データセットを構築するため，任意の単
語埋め込みを持つモデルの学習に適用可能である．
そこで，提案法の学習時に利用した BERTBASE と異
なる，RoBERTaBASE，BERTLARGE，XLNetBASEの 3つ
のモデルの学習に対する汎化性能を評価した．実
験結果を表 2 に示す．実験結果から，提案法で獲
得された合成データセットは，異なるモデルに対
しても高い汎化性能を持つことが判明した．特に，
BERTBASE と同じモデル構造を持つ RoBERTaBASE

や BERTLARGE だけでなく，自己回帰モデルである
XLNetBASE に対しても高い学習効果を持つことが確
認された．このような高い汎化性能は，テキスト
データとして合成データを構築可能な提案法の利点
をさらに強調する結果であると言える．

In-context learningにおける性能 提案法の汎化
性能に関するさらなる分析として，大規模言語モデ
ルの in-context learningにおける性能を評価した．表
3に提案法で生成した SST-2の合成データセットを，
GPT-2-XL，OPT，Llama 2の 3つの異なるサイズのモ

表 2 蒸留時と異なるモデルへの汎化性能 (DPC=20). (S)
は提案法の蒸留時に利用した分類モデル，およびK-centers
の Encoderを示す．
Dataset Model Random K-centers 提案法

SST-2

BERTBASE (S) 70.3±6.8 79.8±3.5 80.3±2.8
RoBERTaBASE 74.4±5.3 73.9±5.2 78.1±3.8
BERTLARGE 74.7±8.4 80.4±9.1 83.1±6.2
XLNetBASE 69.9±6.2 71.8±5.8 77.9±4.7

QQP

BERTBASE (S) 59.1±3.8 62.6±2.7 64.4±2.6
RoBERTaBASE 60.1±4.0 63.9±3.2 66.4±2.3
BERTLARGE 58.8±6.9 59.0±8.9 62.9±8.6
XLNetBASE 59.1±3.5 60.9±3.0 64.4±2.2

MNLI-m

BERTBASE (S) 40.1±3.2 45.3±3.0 48.7±2.6
RoBERTaBASE 39.6±2.5 44.5±2.6 45.0±2.8
BERTLARGE 40.9±4.5 48.7±4.2 49.6±4.4
XLNetBASE 39.0±2.0 43.5±2.7 44.7±2.7

表 3 SST-2の 5-shotプロンプトとしての性能比較．
Models Random K-centers 提案法
GPT-2-XL (1.5B) 64.8±12.0 64.8±13.3 71.1±13.0
OPT (2.7B) 89.3±5.9 91.5±3.1 92.7±1.9
Llama 2 (7B) 93.6±2.9 94.6±0.7 95.1±0.7

デルの 5-shotプロンプトとして利用した場合の性能
を示す．実験結果から，提案法で獲得した合成デー
タセットは勾配法による学習だけでなく，in-context
learningに対しても効果的であることがわかった．

4 まとめ
本研究では，テキスト生成モデルを利用すること
で合成データをテキストとして獲得するデータセッ
ト蒸留手法を提案した．3つのテキスト分類データ
セットを対象とした実験の結果，提案法はコアセッ
ト選択よりも高い性能でモデルを学習可能な合成
データセットを構築することを示した．さらに提案
法で生成した合成データは，蒸留時と異なるモデル
の学習だけでなく，大規模言語モデルの in-context
learningに対しても有効であることを示した．
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A 追学習のアルゴリズムの詳細
Algorithm 1に提案法における勾配の一致度に基づ

く追学習のアルゴリズムの概要を示す．従来の勾配
の一致度を利用するデータセット蒸留の手法 [2, 19]
と同様に，𝑆 ステップからなる outer-loop と，𝑇 ス
テップからなる inner-loopで構成される．outer-loop
では，各ステップの開始時に分類モデルのパラメー
タ 𝜃の初期化を行う．inner-loopでは，各クラスラベ
ルごとに勾配の一致度に基づく損失を計算し，その
平均に基づいてテキスト生成モデルのパラメータ 𝜙

を更新する．また，𝜙の更新後に，訓練データセッ
トの実サンプルを利用して分類モデルを 𝐾 ステッ
プ学習する．これにより，テキスト生成モデルは，
異なる初期値，異なる学習段階の分類モデルのパラ
メータ 𝜃 の勾配を考慮して学習される．

Algorithm 1:追学習のアルゴリズムの概要
Input : 𝐷real: original dataset; 𝜙: generator model; 𝜃:

learner model; 𝑆: # of outer loop; 𝑇 : # of inner
loop; 𝐾: # of learner updating loop in each
inner step; 𝑀: batch size of real data; 𝑁: batch
size of synthetic data; 𝜂: learning rate of 𝜃; 𝛼:
learning rate of 𝜙.

// Outer loop

1 for 𝑠 = 1, . . . , 𝑆 do
// Initialize learner

2 Initialize 𝜃 ∼ 𝑝(𝜃0)
// Inner loop

3 for 𝑡 = 1, . . . , 𝑇 do
// Compute gradient matching loss for each class

4 for 𝑐 = 1, . . . , 𝐶 do
// Compute loss with real samples

5 {𝑥 (𝑐)𝑖 }𝑀𝑖=1 ∼ 𝐷
(𝑐)
real

6 𝐿 (𝑐)real ←
1
𝑀

∑𝑀
𝑖=1 𝑙𝜃 (𝑥

(𝑐)
𝑖 )

// Compute loss with synthetic samples

7 {𝑥 (𝑐)𝑖 }𝑁𝑖=1 ∼ 𝑝𝜙 (𝑥)
8 for 𝑖 = 1, . . . , 𝑁 do
9 𝑎𝑖 ← 𝑝𝜙 (𝑥 (𝑐)𝑖 )/

∑𝑁
𝑗=1 𝑝𝜙 (𝑥

(𝑐)
𝑗 )

10 𝐿 (𝑐)syn ←
∑𝑁

𝑖=1 𝑎𝑖 𝑙𝜃 (𝑥
(𝑐)
𝑖 )

// Gradient matching loss

11 𝐿 (𝑐)GM ← 𝐷 (∇𝜃𝐿
(𝑐)
real,∇𝜃𝐿

(𝑐)
syn ))

// Update generator

12 𝜙← 𝜙 − 𝛼∇𝜙
1
𝐶

∑𝐶
𝑐=1 𝐿

(𝑐)
GM

// Update learner for K steps

13 for 𝑘 = 1, . . . , 𝐾 do
14 𝑋real ∼ 𝐷real
15 𝜃 ← 𝜃 − 𝜂∇𝜃𝐿 𝜃 (𝑋real)

Output: 𝜙: parameters of generator model.

B 提案法の分析
表 4に提案法における代表サンプルを利用した教
師勾配，および多様性を考慮したミニバッチ生成に
関する ablation studyの実験結果を示す．実験結果か
ら，いずれの手法についても提案法に対して効果的
であることがわかる．
表 4 提案法に関する ablation study．(a)は代表サンプル
を利用した教師勾配，(b)は多様性を考慮したミニバッチ
生成をそれぞれ表す．

(a) (b) SST-2 QQP MNLI-m
3 3 72.5 ± 5.9 58.8 ± 5.2 39.7 ± 2.7
3 - 71.3±5.6 57.5±4.4 38.8±3.0
- 3 70.9±5.9 57.6±5.0 39.5±2.8
- - 69.2±6.2 57.7±5.2 38.3±2.8

C 実験設定の詳細
表 5に学習および評価時に使用したハイパーパラ
メータ設定を示す．

表 5 実験に使用したハイパーパラメータ設定．
提案法の事前学習に関する設定 (2.1節)

Optimizer AdamW
Learning rate 1.0 × 10−5

Learning rate scheduler Linear warm-up and
cosine annealing

Warmup ratio 0.05
Waight decay 0.01
Gradient clipping 1.0
Dropout ratio 0.1
# of training steps 80,000
Batch size 64

提案法の追学習に関する設定 (2.2節)
Optimizer AdamW
Learning rate 3.0 × 10−7

Learning rate scheduler Linear warm-up and
cosine annealing

Warmup ratio 0.05
Waight decay 0.01
Gradient clipping 1.0
Dropout ratio 0.1
# of outer loop (𝑆) 20,000
# of inner loop (𝑇) 10
# of learner updating steps (𝐾) 20
Batch size of real samples (𝑀) 200
Batch size of synthetic samples (𝑁) 64
Generation interval (𝐼int) 200

評価時の分類モデルの学習に関する設定
Oprimizer AdamW
Learning rate 1.0 × 10−4

Learning rate scheduler Linear warm-up and
cosine annealing

Warmup ratio 0.5
Waight decay 0.01
Gradient clipping 1.0
Dropout ratio 0.1
# of training steps 200
Batch size 64
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