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概要
大規模言語モデル (LLM)を用いることで，学習
データが少量の状況においても高い性能が期待でき
ることが報告されている．しかし，LLMはパラメー
タ数が多いため，推論コストが大きいという課題が
存在する．そこで，本研究では 6個の下流タスクに
おいて，LLMから疑似学習データを生成し，その
データで小規模モデルを学習する JapaGenが LLM
にどの程度迫れるかを検証した．その結果，フォー
マルなテキストを入力とする分類タスクで有効であ
ることを明らかにした．

1 はじめに
近年，大規模言語モデル (Large Language Model;

LLM)に関する研究が盛んに行われている．Brown
ら [1]は GPT-3を開発し，LLMにタスクの説明文と
数件の教師データを入力することで，LLMのパラ
メータ更新を行うことなく高い精度を達成した．日
本語においても，同様に高い性能を達成できる場合
もあることが報告されている1）．
このように LLMは従来の機械学習モデルと比べ

て優れた特徴を持つ一方で，パラメータ数が多く，
推論時には GPUリソースの制約などの運用コスト
が高い．この課題に対する研究として， LLMに疑
似学習データを生成させ，そのデータを用いて小規
模モデルを学習させるもの (広義の知識蒸留と呼称)
が存在する．Yeら [2]は英語の様々なタスクに対し
て，GPT-2 XL [3]を利用した Nucleus sampling [4]に
よる多様な疑似データを作成した．その疑似データ
で DistilBERT [5]を訓練することで，GPT-2 XLより
優れた性能となることを報告した．その後，より精
巧な疑似データを生成するための研究 [6, 7, 8, 9]や，
生成した疑似データによる小規模モデルの学習が有
効なタスクを分析した研究 [10]などが存在するが，

1） https://github.com/Stability-AI/

lm-evaluation-harness/tree/jp-stable

日本語での検証は我々の知る限り存在しない．
本研究では日本語の複数のタスクについて，

GPT-3.5を利用した疑似データ生成による広義の知
識蒸留 (JapaGenと呼称)を検証した．具体的には，
JGLUE中の分類タスクと JSTS，ニューストピック
分類，SNSテキスト分類について検証を実施した．
検証として，Yeら [2]のような Decoding戦略による
多様な疑似データ生成を試みたが，多様な疑似デー
タの生成は困難であることがわかった．
そこで，本研究ではタスク知識を利用した疑似

データ生成手法 Knowledge-Assisted Data Generation
(KADG)を提案する．この手法は Yeら [2]のように
Decoding戦略に依存せず，LLMへの入力にタスク
知識を導入することで多様なテキストを生成する．
貢献． 本研究では，(1)日本語タスクにおいて，

LLMを用いた疑似データ生成による広義の知識蒸
留 JapaGenを検証した．(2)さらに，多様な疑似デー
タ生成を行うためにタスク知識を Prompt に含め
る KADG を提案した．(3)実験の結果，JapaGen は
フォーマルなテキストを入力とするタスクにおい
て Zero-Shot Prompting や Few-Shot の性能を上回っ
た．(4) KADGによって疑似データの多様性が向上
し，教師データ (Gold)の分布に近づいたが，必ずし
も下流タスク性能が向上するとは限らないことが分
かった．

2 LLMを用いた従来の推論
LLMは従来の機械学習モデルと比べて，少量の学
習データでも高い性能を発揮することが知られてい
る．Brownら [1]は大量のテキストデータで学習さ
れた LLM (GPT-3)を作成し，このモデルにタスクの
説明文と数件の教師データのみを入力することで，
高い性能を達成した．この入力というのは，LLM
のパラメータ更新は行わず，LLMがテキストを生成
する際の条件部として入力すること (Prompting)を
指しており，この入力に対する出力テキスト Predict
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の確率分布は下記のように表現できる．

Predict ∼ ProbLLM (·|Prompt) (1)

Promptが LLMに入力するテキストである．また，
彼らは Promptに入力する教師データの件数をもと
に，数件であれば Few-Shot，一件も含まず，タスク
の説明文のみを入力する際は Zero-Shotと呼称した．
本研究でも同様に使用する教師データの件数をも
とに Zero/Few-Shotの区別を行う．Zero/Few-Shotの
利点は，学習データの効率化に加え，学習データの
収集コストを下げることにも繋がる．一方で，LLM
はパラメータ数が多いため，推論時の運用コスト
が大きくなる．本研究では Zero-Shotと同様の教師
データ件数を利用しつつ，推論コストを下げるため
に，LLMから疑似データを生成し，そのデータを用
いて小規模モデルを学習することを検討する．

3 疑似データを用いた推論
Yeら [2]は簡潔なタスクとラベルの説明文を LLM

に入力することで，Zero-Shot設定での疑似データ生
成を実施した．本研究でも，同様の入力を日本語タ
スクに向けて作成し，疑似データ生成を行った．

3.1 Zero-Shot疑似データ生成
本研究では，単一テキスト分類タスクまたは 2文

間の関係性推定タスクについて LLMを用いた疑似
データ生成 JapaGenを行った．
単一テキスト分類タスク． あるクラス 𝑦𝑐 ∈

𝑌 ; |𝑌 | = 𝐶に対応する疑似データ �̃�𝑦𝑐 = {(𝑥𝑐, 𝑗 , 𝑦𝑐)}𝑀𝑗=1
を LLMを用いて作成する．ただし，𝑀 はラベルあ
たりの疑似データ数を指す．この疑似データテキス
ト 𝑥𝑐, 𝑗 は次式 (2)により生成する．

𝑥𝑐, 𝑗 ∼ ProbLLM (·|T(task, 𝑦𝑐)) (2)

ただし，T(task, 𝑦𝑐)はタスク taskとクラス 𝑦𝑐 に関し
て説明を行う Promptを作成する関数である．他の
クラスも同様に疑似データを作成し，疑似データ
セット �̃� = [�̃�𝑦1 , �̃�𝑦2 , . . . , �̃�𝑦𝐶 ] を作成する．

2 文間の関係推定タスク． 最初に，1 文目 𝑥1
𝑐, 𝑗

を前述した 1文入力と同様に生成する．

𝑥1
𝑐, 𝑗 ∼ ProbLLM (·|T(task)) (3)

ただし，T(task) ではクラスは使用せず，タスク task
のみから Promptを作成している．2文目 𝑥2

𝑐, 𝑗 は，先
ほどの入出力 T(task)および 𝑥1

𝑐, 𝑗 を LLMに入力して

作成する．
𝑥2
𝑐, 𝑗 ∼ ProbLLM (·|T(task),T(task, 𝑥1

𝑐, 𝑗 , 𝑦𝑐)) (4)

ただし，T(task, 𝑥1
𝑐, 𝑗 , 𝑦𝑐) は 1回目で生成されたテキ

ストとクラスの説明文に基づいて Promptを作成す
る．このように，クラス 𝑦𝑐 に関する 𝑀 個のデータ
�̃�𝑦𝑐 = {(𝑥1

𝑐, 𝑗 , 𝑥
2
𝑐, 𝑗 , 𝑦𝑐)}𝑀𝑗=1 を作成する．これを全クラ

スに実施し，疑似データセット �̃� を作成する．

3.2 多様な疑似データ生成
前述の疑似データ生成手法は式 (1)に基づいて，

Top-pなどの生成パラメータによって調整した分布
から生成している．我々の事前実験では，Yeら [2]
と同様の方法で多様な日本語テキストの生成を試み
たが，いくつかのタスクで類似したテキストが多く
生成された (§4.2)．そこで，本研究ではタスクの知
識を Promptに含めることによって多様なテキスト
の生成を試みる．
タスクごとにそのタスクに関する内容語集合 𝐸task

を人手で作成し，その中から内容語 𝑑 ∈ 𝐸task をラン
ダムに選択して Promptを作成する．

𝑑 ∼ 𝐸task (5)

𝑥𝑐, 𝑗 ∼ ProbLLM (·|T(task, 𝑦𝑐, 𝑑)) (6)

T(task, 𝑦𝑐, 𝑑)はタスク taskの説明文と，クラス 𝑦𝑐 の
説明文，内容語 𝑑 に関連する Promptを生成してい
る．この処理を §3.1と同様に全てのクラスに対して
実施し，疑似データセット �̃�を作成する．内容語を
考慮した疑似データ生成方法を Knowledge-Assisted
Data Generation (KADG)と呼ぶ．KADGは教師デー
タを使用しないという点では Zero-Shotと見なすこ
ともできるが，タスク知識を利用しているため，こ
れまでの Zero-Shotと同一と述べるのは適当ではな
いと考える．そこで本研究では Zero-Shotに対して
KADG を適応した場合の問題設定を Zero-Shot*と
呼称し，Zero-Shotと区別する．

4 実験
本研究では様々な日本語タスクで，広義の知識蒸
留が LLMの Zero-Shot Promptingや Few-Shot手法に
どの程度迫るか検証する．
比較手法． LLM を用いた疑似データ生成手法

として，§3で述べた Zero-Shotおよび Zero-Shot*の 2
手法を比較する．また，§2で述べた Zero-Shotおよ
び Few-Shotでの Prompting及び，Few-Shotデータの
みで学習したモデルの結果を比較する．上限値とし
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表 1 6個の日本語タスクにおける各手法の性能比較．各値は 5シード値の平均 (標準偏差)を表す．

Method MARC-ja JSTS JNLI JCoLA News COVID-19 Avg.
Acc. Pearson / Spearman Acc. Mcc. Acc. Acc.

Fully Supervised (Gold) 95.78(0.1) 91.42(0.3) / 87.47(0.5) 90.19(0.4) 40.62(1.2) 95.75(0.4) 78.49(0.3) 82.82

Few-Shot Prompting 97.38(0.2) 84.06(0.9) / 78.50(2.0) 35.86(5.3) 26.00(2.9) 44.82(2.9) 65.44(3.4) 61.72
Fine-Tuning 61.57(8.5) 16.92(12.8) / 14.80(11.3) 37.72(13.4) -0.85(3.5) 51.98(5.3) 42.24(9.4) 37.40

Zero-Shot Prompting 94.82(0.2) 70.98(0.3) / 68.53(0.6) 41.53(1.0) 24.76(1.2) 40.27(1.3) 62.76(0.6) 57.66
JapaGen 77.76(5.4) 72.96(0.0) / 72.47(0.1) 46.49(1.5) 18.17(1.7) 57.37(2.1) 34.36(6.4) 54.23

Zero-Shot* w/ KADG 83.24(6.0) 71.12(1.5) / 71.49(1.2) 46.04(0.4) - - - -

て各データセット内の Goldデータをそのまま利用
した場合 (Fully Supervised)との比較も行う．
実験データ． JGLUE [11]のうちMARC-ja，JSTS，

JNLIおよび JCoLAの 4タスクを用いた．また，多様
なドメインで評価を行うため，トピック分類タスク
(News)および SNSにおける事実性分類 (COVID-19)
を用いた2）．JGLUEは testセットが公開されていな
いため，train セットを 8:2 に分割して学習し，dev
セットを testセットとして評価を行った．
実装． LLM は gpt-3.5-turbo-0613 を使用し，

Fine-Tuning時は，モデルに日本語 BERTを用いた．
疑似データ生成におけるパラメータおよび各タスク
における学習パラメータは付録 §A.3に示す．また，
Fine-Tuningに関しては 5回シード値を変えて実施し
ており，実験結果はその平均を報告している．

4.1 広義の知識蒸留に関する結果
各手法における下流タスク性能を表 1に示す．
Zero-Shotでの比較． JapaGenは Promptingの性

能を JSTS，JNLIおよび Newsの 3タスクで上回り，
MARC-ja，JCoLAおよび COVID-19の 3タスクで下
回った．前者 3タスクのテキストはフォーマルであ
る一方，後者 3タスクのうちMARC-jaと COVID-19
はインフォーマルであるという特徴がある3）．ま
た，JCoLAはタスクの性質上，文法的に誤ったテキ
ストを生成する必要があるが，そのような Prompt
設計は困難であった．以上より，Zero-Shot設定にお
いて JapaGenはフォーマルなテキストを入力とする
タスクで有効であることが示唆される．

JapaGenで用いた BERTモデルは約 110Mである
にもかかわらず4），全タスク平均において，JapaGen

2） タスクの詳細は付録 §A.1に，各タスクの評価指標は §A.2
に記載．また，KADG に関しては MARC-ja，JSTS および
JNLIに対して実施した．

3） テキストスタイルにおいてフォーマルかどうかを表す．
4） gpt-3.5-turboのパラメータ数は公開されていないが，公
開されている LLMは数 ∼数百 Bのモデルサイズである．

は Prompting と比較してわずか 3.43 しか下回らな
い．したがって，モデルサイズと性能のトレードオ
フを考慮すると，JapaGenは効果的であると言える．

Few-Shot との比較． JapaGen は Few-Shot Fine-
Tuningと比較して，全タスク平均で 24.37ポイント
も上回り，各タスクでは COVID-19以外の 5タスク
で上回った．これは，同じモデルサイズである場
合，JapaGen (Zero-Shot)は Few-Shotの性能を大きく
上回ることを意味する．Few-Shot Promptingとの比
較では，JapaGenは JNLIおよび Newsの 2タスクで
性能を上回る．この 2タスクは Zero-Shot Prompting
での結果と一致する．JSTSで性能が下回ったのは，
類似度のみから疑似データを生成するのは困難であ
るためだと考えられる．具体的には，疑似データ生
成時に付与するクラスは {0.,1.,2.,3.,4.,5.}の 5個とし
たが，実際には 2文の類似度は 0. ∼ 5.の実数値であ
り，小数点以下の類似性を正確に表現できない．以
上から，Zero-Shot JapaGenはフォーマルなテキスト
の分類タスクにおいて効果的である．これらのタス
クでは，モデルサイズが大きく，Goldデータ数も多
い Few-Shot Promptingをも上回った．

Fully Supervised との比較． JapaGen で生成し
た疑似データは Gold データと同程度かそれ以上
のデータサイズなのにもかかわらず，JapaGenは全
6 タスクで Fullly Supervisedの性能を大きく下回っ
た．これは LLMにより生成した疑似データの分布
は Goldの分布と大きく異なることを示唆する．次
節で Goldと疑似データの分布について分析する．

KADG における性能． KADGは MARC-ja のみ
JapaGenの性能を上回った．次節でこの分析を行う．

4.2 分析
出現トークン数分布． Goldおよび疑似テキス
トの出現トークンとその出現数のヒストグラム分布
を図 1に示す．また，両ヒストグラムの重複度を表
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図 1 Goldと疑似データにおける出現トークンと出現数の分布．Jaccard係数はヒストグラムの一致度を示し，値が高い
ほど一致することを示す．ヒストグラムには 500回以上出現するトークンを表示した．*は KADGを表す．

表 2 各種データの多様性．値は小さい方が多様である．
MAR.はMARC-ja，COV.は COVID-19を指す．

Method Self-BLEU (%)
MAR. JSTS JNLI JCoLA News COV.

Gold 40.53 72.93 72.94 56.66 62.97 43.14
JapaGen 91.67 74.89 69.97 65.80 79.90 84.31
w/ KADG 84.97 76.12 73.13 - - -

す重み付き Jaccard係数 [12]も算出した．
全タスクに共通して疑似データにのみ出現する

トークンが多く存在することが分かる．Newsは他
タスクと比較して Jaccard係数が小さいのにもかか
わらず JapaGen が Few-Shot の性能を上回ることか
ら，Goldと疑似データの分布の一致は下流タスク性
能の十分条件にすぎないと言える．また，KADGに
よって Jaccard係数は増加したことから，KADGは
疑似データを Gold分布に近づけるのに有効である．
多様性分析． Goldと疑似データの多様性を分

析する．多様性の測定には Self-BLEU (cf. §A.5) [13]
を用いた．Self-BLEUは値が小さいほど多様である
ことを示す指標である．結果を表 2に示す．
表 2 より，MARC-jaと COVID-19 の 2 タスクで，

JapaGenの多様性は約 1/2も低い．一方，JSTS，JNLI，
JCoLA および News では，疑似データは Gold デー
タに近い多様性を保持している．次に，JapaGenと
KADGの比較を行う．MARC-jaのみ KADGの多様
性が JapaGenを上回る．表 1の結果と合わせると，
KADGによる多様化が MARC-jaの精度向上に寄与
していると考えられる．Yeら [2]は多様性を上げる
とラベル正確性が低下し，下流タスク性能を悪化さ
せてしまうと報告しているが，KADGで作成した疑
似データのラベル正確性を確認したところ，この正
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図 2 データ数に対する下流タスク性能の推移．

確性を低下させることなく多様性を向上させてい
ることがわかった (§A.6)．以上から，KADGによっ
て多様性を増加する場合と多様性を制限してしま
う場合があるが，ラベル正確性は維持できるため，
KADGはその前者の場合に有効であると言える．
データ数のスケーリング． 疑似データ数による

下流タスク性能の推移を図 2 に示す．データ数は
{100,500,1000,5000}である．データ数に対して多く
の下流タスク性能は増加傾向にある．

5 おわりに
本研究では，LLMによって生成した疑似データ
で学習した小規模モデルが 6個の日本語タスクにお
いて LLMにどれだけ迫るかを検証した．その結果，
フォーマルなテキストを入力とする分類タスクにお
いて，Zero-Shotおよび Few-Shot Promptingを上回っ
た．また，タスク知識を Promptに導入する KADG
を提案し，疑似データが Goldデータの分布に近づ
き，MARC-jaで多様性と性能が向上した．
限界． 本研究では簡潔な Prompt を用いたが，

Prompt設計により精度向上が期待される．また，疑
似データ生成に gpt-3.5-turboより高性能な LLM
を使用することも精度向上に繋がると考えられる．
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A 付録
A.1 データセット・タスク

MARC-ja． 商品レビューに対してポジティブか
ネガティブかを分類．

JNLI / JSTS． JNLIは 2文の含意関係 (含意 /矛
盾 /中立)を，JSTSは 2文の類似度を 0. ∼ 5.で推定．

JCoLA． 文が統語的に正しいかを判定．
COVID-19． COVID-19に関するツイートの事実

性 (一般事実 /個人事実 /意見 /感想)を推定5）．
News． Livedoor Newsのニュース記事を 9個の

カテゴリ (トピック / Sports Watch / ITライフハック
/家電チャンネル / MOVIE ENTER /独女通信 /エス
マックス / livedoor HOMME / Peachy)に分類6）．

A.2 評価指標
Accuracy． 全推論結果のうち正解した割合．
Pearson． 予測値と正解の線形相関係数．
Spearman． 予測値と正解の順位情報のみに基

づく相関係数．
Matthews Correlation Coefficient． クラス不均

衡を考慮した分類性能の指標．

A.3 実装
Pytorch 7）および transformers8）を用いて実装し

た．Few-Shot 設定において，Prompting では各クラ
ス 1件ずつ，Fine-Tuningでは各クラス 5件ずつラン
ダムにサンプリングして用いた．
疑似データ生成のパラメータ． 生成パラメー

タは，max tokensを 500，top-pを 1.0，temperatureを
1.2，frequency penaltyを 0.02として，一度に 5件の
データを生成した．また，疑似データ生成数 𝑀 は
各クラス 25,000件行った．ただし，実数値を推定す
る JSTSは {0.,1.,2.,3.,4.,5.}の 6個をクラスとして疑
似データ生成を行った．
下流タスクの学習パラメータ． 実験は

NVIDIA TITAN RTX GPU (24GB) 上 で 行 っ た．
Fine-Tuning 時 の 日 本 語 BERT モ デ ル と し て
cl-tohoku/bert-base-japanese-v3 を用いた．下流
タスクにおける学習パラメータを表 3に示す．ただ

5） https://www.db.info.gifu-u.ac.jp/

covid-19-twitter-dataset/

6） http://www.rondhuit.com/download.html#ldcc

7） https://pytorch.org/

8） https://github.com/huggingface/transformers

し，各値は [11]を参考にした．また，各タスクにお
ける最大入力トークン長を表 4に示す．
表 3 学習パラメータ．opt. は最適化手法，𝑏𝑠 はバッチ
サイズ，𝑙𝑟 は学習率，𝑒𝑝 は学習エポック数，𝑤𝑎𝑟𝑚𝑢𝑝 は
warmup ratio，𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎは label smoothの温度を指す．

opt. 𝑏𝑠 𝑙𝑟 𝛽1 𝛽2 𝑒𝑝 𝑤𝑎𝑟𝑚𝑢𝑝 𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ

AdamW 32 5e-05 0.9 0.999 4 0.1 0.1

表 4 各タスクにおける最大入力トークン長．
MARC-ja JNLI JSTS JCoLA News COVID-19

512 512 512 128 512 384

A.4 Prompt

各タスクに用いた Promptは https://github.com/

retrieva/JapaGenを参照．

A.5 Self-BLEU

§4.2の多様性分析で用いた Self-BLEUの算出方法
について説明する．まず，データセット内の 1つの
テキストについて，それ以外のテキストをリファレ
ンスとした BLEUスコア [14]を算出する．そして，
データセット内の全テキストに対して BLEUスコア
を算出し，その平均がデータセットの Self-BLEUで
ある．Self-BLEUは表層的な一致度合いを計測する
指標であり，低いほど多様性が高いことを表す．

A.6 ラベル正確性に関する分析
生成した疑似データにおけるラベルの正確性を
分析する．正確性の測定は，[2]に基づいて実施し，
Goldを学習データ，Gold，JapaGenおよび KADGの
データを評価データとした場合の性能を正確性と
する．各タスクにおけるラベル正確性の結果を表 5
に示す．表 2と合わせて，KADGは JapaGenと同程
度かそれ以上のラベル正確性を維持したまま，疑似
データの多様性を向上させることができる．
表 5 各種データの正確性．JSTSを除き，値が高い方が
正確である． JSTSのみ，教師ラベルとの平均二乗誤差を
記載．

Method Label Correctness (%)
MAR. JSTS JNLI JCoLA News COV.

Gold 99.06 0.1365 98.01 96.28 98.89 90.87
JapaGen 99.97 1.5402 35.11 66.34 49.84 60.80
w/ KADG 99.96 1.5402 39.37 - - -
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