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研究概要︓本研究は、テキスト要約タスクに向けた新たな「データセット蒸留」手法を提案している。巨大なデータセットの情報を極小
の合成データへ凝縮し、計算資源を節約する技術である。本手法はメタ学習で最適化した合成埋め込み表現で学習する第 1 段階と、
少量のリアルデータと LoRAを用いて言語の流暢性を補う第 2段階からなる 2段階学習を導入した。評価実験にて、従来手法を凌駕
する高い要約性能を大幅なデータ削減下で実証した。 
研究背景︓近年、大規模言語モデル（LLM）の進歩に伴い自動要約などの精度が大幅に向上した一方で、膨大な学習データと莫
大な計算・経済的コストが大きな課題となっている。この課題に対し、データを圧縮する「データセット蒸留」が注目されている。しかし、自
然言語処理の生成タスクでは、離散的な単語列や連続ベクトルによる合成データのみでは文法構造や語順などの言語的特徴を維持
することが困難であった。 

研究成果︓要約データセット XSum と T5 モデルを用いた評価実験において、極小の合成データと少量のリアルデータを組み合わせるこ
とで、HerdingやK-Center等の従来のデータ選択手法を大幅に上回るROUGEスコアを達成した。特に少量のリアルデータ（800件）
でも全データで微調整したモデルに迫る要約精度を実現し、モデルの学習コストを劇的に削減できることを実証した。表 1 は、各種デー
タ選択手法と提案手法の要約精度（ROUGE-1 スコア）を比較しています。 図 1 は、合成データ間のコサイン類似度を示すヒートマ
ップであり、最適化ステップ数（Base/Best/Over）によるサンプルの多様性の変化を表しています。

表 1 各種手法の要約精度（ROUGE-1 スコア） 
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図 1 合成データ間のコサイン類似度ヒートマップ 

 
 
社会への影響︓本技術は、AI モデルの事前学習や微調整に必要なストレージ・GPU 計算時間・電力消費量を大幅に削減するため、
環境負荷（CO2 排出）の低減や経済的コストの削減に貢献する。また、計算資源が限られたエッジデバイスや中小企業・研究機関
でも、高品質な自然言語生成・要約 AI のカスタマイズや運用が容易になり、先端 AI 技術の民主化と持続可能な AI 開発環境の構
築を促進する。 
専門用語︓ 

データセット蒸留（Dataset Distillation）︓大規模なデータセットの重要な知識・情報を凝縮し、少数の合成（人工）データセット
へと圧縮する技術。学習データ量を劇的に減らしつつ、元の全データで学習した場合と同等のモデル性能を維持するこ
とを目的とする。 

対照学習（Contrastive Loss）︓類似したデータ（正例）同士の表現を近づけ、異なるデータ（負例）同士の表現を遠ざけるよう
に学習する手法。本研究では、合成データ入力のデコーダ出力と目標埋め込みとの意味的な整合性を高めるため
に InfoNCE損失が用いられている。 

LoRA（Low-Rank Adaptation）︓大規模言語モデルの全パラメータを更新する代わりに、低ランクの分解行列のみを追加して微調
整（ファインチューニング）するパラメータ効率的な手法。本研究の第 2 段階でリアルデータを用いて言語
の流暢性を効率よく学習させるために活用されている。 




