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1.はじめに
近年，深層学習の発展は目覚ましくコンピ
ュータービジョン，自然言語処理，グラフなど
の様々な分野で活躍してきている．深層学習の
性能向上には大規模なデータセット，それに対
応する計算資源が不可欠となっている．LLMを
はじめとするモデルはもれなく大規模なデータ
セットでの学習がされている．しかし，このよ
うな大規模学習には膨大な計算コストが伴い，
再現性や応用性に課題が残る．こうした背景か
ら，より少量のデータで効率的な学習を実現す
る手法が求められており，その中でも注目され
ているのがDataset Distillation [1]である．こ
の手法は，元の大規模データセットの本質的な
情報を圧縮した少数の合成データを生成し，モ
デルの学習を効率化し，元のデータとほぼ同等
の精度を維持することを目的とする．
自然言語処理における Dataset Distillation
は，離散的なデータであるテキストに適用す
ることが困難である．これに対処するために，
テキストを埋め込みベクトルに変換し，連続的
な合成データとして扱うことで最適化を可能に
する手法が提案されており，主に分類タスクを
対象に研究が進められている [2, 3]． しかし，
これらの手法は埋め込みベクトルを生成する
モデルに依存してしまうという課題を抱えて
いる．
前川 [4]らは，勾配の一致度に基づく学習で
テキスト生成モデル学習し，合成データのテキ
ストとして生成する手法を提案している．また，
Tao [5]らは，ベクトルからテキストに変換す
る Vec2Text [6]を使用し，合成データに変換
することでテキストとベクトル間の整合性問
題を解決している．
しかしながら，生成タスクに対するDataset

Distillationの手法が未だ十分に研究がなされ
ていない．本研究では，自然言語生成のタス
クの一つである要約タスクについて Dataset
Distillationを適応し，様々な手法との比較を
試みる．
2.提案手法
2.1.Distribution Matching

Dataset Distillation では，合成データが実
データと同様の情報を保持するために，両者
の分布が類似していることが望ましい．Dis-
tribution Matchingでは，実データと合成デー
タの分布間の距離を，式 (1)に示すMaximum
Mean Discrepancy（MMD）の経験的推定値に
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より測定し，クラス単位に距離を最小化するよ
うに合成データを最適化する．これにより，既
存手法である Gradient Matchingなどと比較
して，計算コストを抑えつつも同等の性能を
達成している [7]．
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ここでは T を実データの集合，xiを文章デー
タ，S を合成データの集合，sj を合成データ，
ψを埋め込みモデルとしている．
しかし，既存のDistribution Matchingでは，
合成データに対してクラスラベルを付与し，ク
ラス単位で分布を一致させるような最適化が行
われていた．一方，要約タスクでは離散的なラ
ベルが存在しないため，クラスラベルごとの分
布に基づいた最適化が困難である．
2.2.Propose Method

前節で述べたDistribution Matchingに基づ
き，本研究ではその手法を一部改良し，要約タ
スクへの適用を可能とする手法を検討した．具
体的には，学習データの原文 {xi}に対してエ
ンコーダモデル f(·)を使用し埋め込み表現を
取得する．

hi = f(xi), hi ∈ Rd

ここで hi は先頭トークンのベクトルである．
学習データ全体の埋め込み表現を取得し，K-
meansクラスタリングを適用することで，各
データセットにおけるクラスタおよび対応す
るセントロイドを取得する．

{ck}Kk=1 = KMeans({hi}|T |
i=1)

得られたセントロイドを合成データの初期値
として用い，各クラスタからランダムに抽出し
たミニバッチとのMMD (1)を測定しながら，
合成データの最適化を行う．
しかし，この最適化された合成データには要
約の正解を付与できない．そこで，実データの
埋め込みベクトル空間上で，各合成データに対
してユークリッド距離に基づく 1近傍探索を行
い，最も近い実データを学習効率の高いラベル
付きデータとして取得する．
3.評価実験
評価実験では，XSumデータセット [8]を使
用する．
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表 1: ROUGE1(t5-base)
|S| pretrained full random herding kcenter centroid近傍 distribution

20 0.1626 0.1704 0.1651 0.1644 0.1722
200 0.1661 0.3026 0.2409 0.1719 0.2312 0.2318 0.2439
800 0.2600 0.2605 0.2592 0.2588 0.2623

各 手 法 に 対 し て デ ー タ セット サ イ
ズ |S| ∈ {20, 200, 800}，各サイズ約
0.01%，0.1%，0.4% を使用する．学習
率は lr ∈ {1e−5, 5e−5, 1e−4, 5e−4} とし，
スケジュラーは設定しない．学習回数は
epoch ∈ {3, 5, 10} とした．モデルは，「google-
t5/t5-base」を使用する．
比較手法として，ランダム選択に加え，コ
アセット選択手法である Herding [9], K-
center [10]を採用する．さらに，XSumデー
タセット内の各原文データに対して埋め込み
表現を生成し，K-meansクラスタリングを適
用した．各クラスタの，セントロイドに最も近
いデータサンプルをユークリッド距離の基づき
計算し，代表的な文書群として抽出した．これ
らの文書を用いて，提案手法との比較を行うた
めのベースライン手法を構築した．要約タスク
の評価指標として，ROUGE1を採用する．
実験結果を表 1に示す．提案手法では，full
データの精度には及ばないものの，同じデータ
数での既存手法と比較し，一貫して大きな差は
見られなかったが，上回る性能を示した．
4.おわりに
本研究では，要約タスクにおいて Dataset

Distillation の一手法である Distribution
Matching を適用し，その有効性を検証した．
今回は，ベクトルの近傍に位置する実データ
を取得して学習に用いたが，ベクトルをテキ
ストに変換する過程，あるいは近傍データの
使用により，本来保持されていた情報が一部
失われる可能性がある．そのため，今後はベ
クトル形式のままで学習が可能となるような
モデル構造や学習方法の設計が必要であると
考えられる．
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