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あらまし 機械学習モデルはミスラベルデータを学習することで汎化性能が低下する. ミスラベルデータに対する既
存の対策手法は, 学習前あるいは学習中の処理が前提となっていた. 本稿では, ミスラベルデータの忘却による学習済
みモデルの汎化性能の向上手法を提案する. 提案手法は大まかには, まず学習済みモデルから計算できる異常度を通じ
てミスラベルデータを検知したのち, 検知したデータをモデルから忘却 (Machine Unlearning) させることで, 汎化性
能を向上させる. 提案手法について, ベンチマークとしてMNIST データセットを用いた分類モデルによる実験を行っ
た. 手法の有効性を詳細に評価するために, まず検知と忘却に分けてそれぞれ実験したところ, ミスラベルデータの混
入割合が少ないときに検知が有効であること, また, ミスラベルデータを忘却することで汎化性能が向上することを確
認した. しかし, 提案手法に相当する検知と忘却を繋げた実験では, ミスラベルデータの混入割合に応じて検知の性能
が低下することに起因し, 汎化性能の向上が妨げられることがわかった.
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1 は じ め に
機械学習は訓練データの増大とともに, 性能の向上を遂げて
きた. しかし, クラウドソーシングを活用して収集された大量
のデータにはラベルの誤ったデータ (ミスラベルデータ) を含
んでしまうことや [1–3], ラベルを意図的に変えたデータを訓練
データの一部に加える訓練データ汚染攻撃 [4, 5]の存在などの
理由から, 正確にラベル付けされた質の良い訓練データの増大
は容易ではない. ミスラベルデータはモデルの汎化性能を低下
させることや [6,7], プライバシー漏洩を助長させることが指摘
されており [8–10], ミスラベルデータへの対策は重要である.

上述した背景に対し, 訓練データセットに含まれるミスラベ
ルデータの影響を抑える手法が研究されてきた [11–15]. しか
し, これらはモデルの学習における前処理, あるいは学習中の処
理として用いられる手法であり, 既存の学習済みモデルに対し
て事後的に適用することが難しい. 近年は Hugging Face [16]

や GitHub [17]などのプラットフォームを通じて学習済みモデ
ルを公開することが増えているため, 既存の学習済みモデルに
対しても適用可能な手法が望ましい.

本稿では, ミスラベルデータを含んだデータセットを用いて
学習した学習済みのモデルに対し, 事後的にミスラベルデータ
を検知し, そのミスラベルデータを除いて再学習するよりも効
率的に忘却させる手法を提案する. 提案手法の概要を図 1.1に
示す. 提案手法は大まかに検知, 忘却の 2段階で構成される. 具
体的には, まず訓練データの各サンプルに対して損失や影響関
数 [18] 等の異常度を計算することでミスラベルデータを検知
する. その後, 検知したデータの影響を取り除くようにモデル

図 1.1: 提案手法の概要

のパラメータを更新することで, ミスラベルデータを忘却する.

忘却には, 学習済みモデルから訓練データの一部を忘れさせる
Machine Unlearning という分野において提案されている近似
的な忘却手法を用いる [18, 19]. 本提案手法により, 既存の学習
済みモデルに対して, ミスラベルデータの影響を取り除き, 汎化
性能を向上させる.

提案手法の有効性を確認するため, 分類モデルを対象にベン
チマークである MNIST データセットを用いて実験を行った.

はじめに, 提案手法の有効性を詳細に分析するため, 提案手法の
段階ごとに実験を行った. 結果として, まずミスラベルデータ
の混入割合が少ないときにミスラベルデータの検知が有効であ
ること, また, パラメータを更新することでミスラベルデータ
の影響を抑えられることをそれぞれ確認した. しかし, 提案手
法に相当するミスラベルデータの検知とパラメータ更新を繋げ
た実験では, 提案手法の効果が確認できなかった. この原因と
して, 混入割合が増加するにつれて, 検知の段階で, ミスラベル
データの検知の性能が下がっていることを確認した.

本稿の貢献を要約すると, 以下のとおりである.



• ミスラベルデータを効率的に忘却する手法を提案した.

• 分類モデルを対象に実験を行ったところ, ミスラベルデー
タの混入割合が少ないときにミスラベルデータの検知が有
効であることを確認した.

• 近似的な忘却手法を用いてミスラベルデータを忘却すると
汎化性能が向上することを確認した.

• 提案手法に相当するミスラベルデータの検知とパラメー
タ更新を繋げた実験では, 汎化性能の向上が確認できな
かった.

• 主な原因として, 混入割合が増加するにつれ, 元となるミス
ラベルデータの検知性能が下がっていることを確認した.

2 関 連 研 究
本節ではミスラベルデータを伴う学習手法, および, 忘却手法
としてのMachine Unlearning についてそれぞれ述べる. 次に,

本研究に最も近い関連研究として, 機械学習モデルの復元手法
について述べる.

2. 1 ミスラベルデータを伴う学習手法
ミスラベルデータを伴う学習手法は, 大量のデータを必要と
するがラベルにノイズが含まれる可能性があるという状況で,

性能の高いモデルを得るために研究されてきた [20, 21]. とく
に前処理にあたるミスラベルデータを検知する手法 [13–15]や,

中処理にあたるミスラベルデータの影響を軽減する手法 [11,12]

が提案されている.

ミスラベルデータを前処理として検知する手法として, モデ
ルの学習中の予測値 f(x; θ)の時間発展がミスラベルデータと
正しくラベル付けされたデータで異なることを利用して, ミス
ラベルデータを検知する手法が提案されている [14, 15].

ミスラベルデータの影響を中処理として軽減する手法として
は, ラベルの遷移確率を扱う手法 [11]や, ラベル誤りにロバス
トな損失関数を設計する手法 [12]が存在する. しかし, これら
の手法は学習方法をあらかじめ変更することを前提としている
ため, 本稿とは問題設定が異なっている.

2. 2 Machine Unlearning

Machine Unlearning [22] は, 機械学習モデルから訓練デー
タの一部の影響を取り除く手法である. 元はプライバシーの文
脈で使われており, 対象のデータがモデルの訓練データに含ま
れているか否かを推論するメンバーシップ推論 [23]や, モデル
から学習データを復元するデータ抽出 [24]など, 機械学習モデ
ルに対するプライバシー攻撃の危険性が注目されるにつれて重
要性が増している. 近年では学習データの汚染攻撃の対策とし
ても注目されている [25]. Machine Unlearning を実現する素
朴な方法は, 忘れさせたいデータを取り除いた上で再学習を行
うことである. しかし, この方法は時間的および計算的コスト
が大きいため, 現実的ではない. そのため, 効率的に Machine

Unlearning を実現する方法が研究されている [18,19,26]. 本稿
では, 学習手法を変更する必要のない忘却手法として, 影響関数
を用いた手法 [18], および, ニュートン法を用いた手法 [19]を
用いる. 以降ではそれらについて説明する.

2. 2. 1 影響関数 (Influence Function)を用いた手法
影響関数は Interpretable MLでも用いられる手法で, データ

セット中のデータ z のモデルへの影響を近似的に図る手法であ
る [18].

影響関数では, 訓練データセットを D = {zi = (xi, yi)}ni=1

としたときのデータ z ∈ Dの損失を ϵで重み付けして増やした
ときのパラメータの変化を考える. すなわち,

θ̂ϵ,z := argmin
θ∈Θ

1

n

n∑
i=1

L(zi, θ) + ϵL(z, θ) (2.1)

としたとき, θ̂ϵ,z − θ̂ を考える. このとき, 以下のように近似的
にパラメータの ϵに関する θ̂ϵ,z − θ̂ の微分を計算できる.

Iup,params(z) :=
dθ̂ϵ,z
dϵ

∣∣∣∣
ϵ=0

= −H−1

θ̂
∇θL(z, θ̂) (2.2)

ただし, Hθ̂ := 1
n

∑n
i=1 ∇

2
θL(zi, θ̂). データ z を削除することは

式 (2.1) において ϵ = − 1
n
とすることと同じであるため, デー

タ z を取り除いた上で再学習した結果得られる最適解は, θ̂\z

θ̂\z ≈ θ̂ − 1
n
Iup,params(z) で計算できる. ただし, 上記の方法

は近似であり, 導出における仮定に沿わない深層学習モデルで
は誤差が大きくなる. また, 逆行列 H−1

θ̂
の計算コストが大きい

という問題がある.

2. 2. 2 ニュートン法を用いた手法 (SSSE)

ニュートン法を用いた手法 (SSSE) は, 忘却対象のデータを
Dforget, |Dforget| = mとした時, 以下のようにパラメータを更
新する手法である [19].

θ̂\Dforget = θ̂+
1

n−m
H−1

θ̂,D\Dforget
∇θL(Dforget, θ̂) (2.3)

ただし, H−1

θ̂,D\Dforget
:= 1

n−m

∑
(xi,yi)∈D\Dforget

∇2
θL(zi, θ̂).

この方法もH−1

θ̂,D\Dforget
の計算コストが大きいが, 計算を工夫

することで計算コストを削減することができ, 再学習による忘
却に比べて効率的に忘却することができると考えられている.

2. 3 ノイズを含むデータで学習した学習済みモデルの修正
手法

ノイズを含むデータで学習した学習済みモデルの修正手法は,

訓練データ汚染攻撃 [27]に対する防御手法として広く研究され
てきた. 訓練データ汚染攻撃とは, 攻撃者が訓練データセット
にラベルを意図的に変更したり, トリガーを含めたりしてモデ
ルの挙動を変える攻撃である. 訓練データ汚染攻撃に対する防
御手法として, 汚染データの検知およびモデルの修正が提案さ
れている [28–30].

KARMA [28] は元のデータセットと誤分類結果のレポート
を入力とし, 誤分類の原因となったデータを特定し, 忘れさせる
フレームワークである. KARMA と提案手法との比較を表 2.1



表 2.1: 既存研究との比較
モデル 目的 忘却対象

KARMA [28] SVM 等 誤推論結果の修正 誤推論の原因のデータ
提案手法 DNN 汎化性能の向上 ミスラベルデータ

に示す. 本稿の研究では誤分類結果ではなくモデルの汎化性能
を向上することに焦点が置かれている点, 想定するモデルを深
層学習モデルとしている点で, 問題設定がKARMA と異なって
いる. すなわち, 本稿の方がより一般化された問題とみなせる.

また, トリガーを含む汚染データに対する検知, 修正手法が提
案されている [29, 30]. これらの研究において, 修正方法として
汚染データを取り除いた上で再学習する手法が用いられている.

これに対し, 本稿ではモデルの修正として近似的な Machine

Unlearning を取り入れた点に新規性がある.

3 問 題 設 定
本章では, 提案手法が必要となる問題設定について説明する.

3. 1 問題の定式化
以下に,問題設定を定式化する. 以降では,クラス分類問題の教
師あり学習とする. まず入力データの集合X ,ラベルの集合Y,機
械学習モデルの訓練データセットをD = {(xi, yi)}ni=1 ⊂ X ×Y
とする. ここで機械学習モデルは f : X × Θ → Y なる写像で
あり, データセット D のうち, ミスラベルデータからなるデー
タセットを Dmislabeled ⊂ D, そうでないサンプル（便宜上, ク
リーンデータと呼称）からなるデータセットを Dclean ⊂ D と
し, このとき D = Dmislabeled ∪ Dclean となる. 各サンプル
zi = (xi, yi)の損失を L(zi, θ)とし, L(D, θ) := 1

n

∑n
i L(zi, θ)

とする. データセット Dを用いてパラメータ θを学習した結果
得られたパラメータの値を θ̂ とし, 学習済みモデルを f(·; θ̂)と
する.

本研究では, データセット D, 学習済みモデル f(·; θ̂), ミス
ラベルデータの混入割合 (noise ratio) r = |Dmislabeled|

|D| から,

Dmislabeled を可能な限り忘却することで, モデルの汎化性能
を向上させることを目指す. ここでいう忘却とは, Machine

Unlearning の研究で考えられている, Dを用いて学習した学習
済みモデルのパラメータを, 忘却対象のデータ Dforget に対し
て, D \Dforget を用いて学習した結果得られるパラメータに近
づけるという意味とする [31].

なお, データセット D を知っているという状況は, 学習済み
モデルの提供者や, 提供時に用いたデータセットがオープンで
あり公開されていた場合に起きる. また, 混入割合 r を知って
いるという状況は, 混入割合を正確に推定するのは困難である
が, データセットの数が大きい場合, データセットの一部をとっ
てきて混入割合を調査し, 全体の混入割合を推定することで可
能となる.

3. 2 ユースケース
本問題設定のユースケースは以下が考えられる. (1): 意図の

有無に関わらずミスラベルデータが訓練データセットに含まれ
る. (2): モデル提供者が訓練データセットを用いて学習済みモ
デル, 使用した訓練データセットを Hugging Face や GitHub

に公開する. (なお, Hugging Faceはデータセット 1やモデル 2

等を公開することのできるプラットフォームである. 例として,

LLM勉強会 3は, Hugging Face 上で学習済みモデルを公開し
ており, その際に使用した訓練データとデータ収集方法を再現
可能な形で公開している 4.) (3): モデル提供者, または利用者
が本提案手法を用いてモデルの汎化性能を向上する.

4 提 案 手 法
本節では提案手法について述べる. まずは全体像を述べたの

ち, 手法を詳細に述べる.

4. 1 全 体 像
提案手法は大まかには, (1) ミスラベルデータの検知と, (2)

その忘却という 2つの段階からなる.

検知はまずモデルのパラメータに対し, 入力として与えられ
たサンプルとそのラベルの異常度を計算し, 異常度の大きいサン
プルを忘却の対象とする. 異常度の計算は, モデルを通じて計算
される微分値を用いることで, 学習済みモデルに対しても可能
である. 具体的には損失 (Loss), あるいは影響関数 (Influence

Function) を用いる.

忘却は, 検知の段階で忘却の対象として挙げられたサンプル
の影響を取り除くよう学習済みモデルのパラメータを更新する.

なお, パラメータの更新には, 学習済みモデルから効率的に訓練
データの一部を忘れさせるMachine Unlearning [31]という分
野で提案されている, 近似的な忘却手法を用いる.

4. 2 手法の詳細
提案手法の詳細として, ミスラベルデータの検知段階と忘却

段階の具体的な手法をそれぞれ述べたのち, 提案手法について
述べる.

4. 2. 1 ミスラベルデータの検知
ミスラベルデータの検知をアルゴリズム 1に示す. このアル

ゴリズムでは訓練データセットD, 学習済みモデル f(·; θ̂), ミス
ラベルデータの混入割合 rを入力として, 各データ zi = (xi, yi)

に対して, 異常度 a(zi, θ̂)を計算し, 異常度の上位 m = |D| ∗ r

個のデータをミスラベルデータとみなす. 異常度の計算には, 既
存研究 [14,15]をもとに考えた損失に基づく手法, あるいは, 影
響関数に基づく手法 [22]をそれぞれ用いることができる.

a ) 損失に基づく検知手法
ミスラベルデータはエポック数が十分に大きくなるまで, ク

リーンデータに比べて損失が大きいことが実験的に知られてい
る [14, 15]. そこで, ミスラベルデータがモデルに過学習されて
いないことを仮定し, 各データ zi = (xi, yi) ∈ D に対して, 損

1：https://huggingface.co/datasets

2：https://huggingface.co/models

3：https://llm-jp.nii.ac.jp/

4：https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-13b-v1.0



Algorithm 1 ミスラベルデータの検知
Input: 訓練データセット D, 学習済みモデル f(·; θ̂), 混入割合 r

Output: ミスラベルデータとして検知されたm個のデータDdetected

1: Ddetected ← ∅
2: for i = 1, 2, . . . , n do

3: zi = (xi, yi) の異常度 a(zi, θ̂) を計算
4: end for

5: Ddetected ←異常度の上位m = |D|∗r個のデータ ziをDdetected

に追加

Algorithm 2 データの忘却
Input: 学習済みモデル f(·, θ̂), D, Dforget

Output: θ̂\Dforget

1: 忘却アルゴリズムを U とする.

2: θ̂\Dforget ← U(D,Dforget, θ̂)

失 L(zi, θ̂) を計算することで, その値を異常度とする. すなわ
ち, z ∈ D の異常度 a(z, θ̂)を以下の通り定義する:

a(z, θ̂) := L(z, θ̂). (4.1)

b ) 影響関数に基づく検知手法
影響関数を用いた手法は, あるデータ zi = (xi, yi) ∈ D
をデータセットから除いたときの, モデルのパラメータ θ̂ の
変化量を近似的に計算する手法である [18]. テストデータ
ztest = (xtest, ytest)

5に対する z を取り除いた時の損失の変化
量を, 以下の式で近似的に計算することができる.

Iup,loss(ztest, z) := L(ztest, θ̂)− L(ztest, θ̂
\z)

=
1

n
∇θL(ztest, θ̂)

TH−1

θ̂
∇θL(z, θ̂),

(4.2)

ただし,

Hθ̂ =
1

n

n∑
i=1

∇2
θL(zi, θ̂) (4.3)

である. そこで, 損失の変化量を異常度として捉えるため, 異常
度 a(z, θ̂)を以下のように定義する.

a(z, θ̂) := ∇θL(ztest, θ̂)
TH−1

θ̂
∇θL(z, θ̂) (4.4)

なお, 式 (4.2)の 1
n
は各サンプルに対する異常度の大小関係に

影響しないため, 無視している. 次の章の実験では, テストデー
タ ztest を, z, D, D \ z の 3 つを用いて検知性能を比較する.

Iup,loss(ztest, z)の ztest として, z,Dtrain, Dtrain \ z とした時
の値を Iup,loss(z, z), Iup,loss(Dtrain, z), Iup,loss(Dtrain \ z, z)
として検知性能を比較する.

4. 2. 2 データの忘却
データの忘却をアルゴリズム 2に示す. このアルゴリズムで
は, 忘却対象のデータセット Dforget, 学習済みモデル f(·, θ̂),
訓練に用いたデータセット D を入力として, Dforget の影響を
取り除くようにパラメータ θ̂ を更新する. 忘却アルゴリズムと

5：ただし, テストデータ ztest は与えられていないため, ztest をどのように選
ぶかが問題となる.

しては, 近似的な忘却アルゴリズムである, ファインチューニン
グ, 影響関数に基づく手法 [18], ニュートン法に基づく手法 [19]

をそれぞれ用いる. なお, 実験では理想的な忘却手法である再
学習を比較対象として用いる.

a ) 再 学 習
再学習は, Dforget を除いたデータセットD \ Dforget を用い

て, モデルのパラメータを初期化して初めから学習する手法で
ある. Machine Unlearning研究において, 理想的な忘却手法と
して比較対象に用いられる [31].

b ) ファインチューニング
ファインチューニングは, パラメータの初期値を θ̂ として,

Dforget を除いたデータセット D \Dforget を用いて, モデルの
パラメータを追加学習する手法である.

c ) 影響関数に基づく忘却手法
影響関数に基づく忘却手法は, 忘れさせたいデータを z ∈ D

としたとき, 以下のようにパラメータを更新する [18].

θ̂\Dforget = θ̂ +
1

n
H−1

θ̂
∇θL(z, θ̂) (4.5)

d ) ニュートン法に基づく忘却手法 (SSSE)

ニュートン法を用いた手法は, 忘れさせたいデータ
Dforget, (|Dforget| = m) とした時, 以下のようにパラメー
タを更新する [19].

θ̂\Dforget = θ̂+
1

n−m
H−1

θ̂,D\Dforget
∇θL(Dforget, θ̂). (4.6)

4. 2. 3 ミスラベルデータの検知と忘却を繋げたモデル修正
提案手法は, 図 1.1のように, ミスラベルデータの検知と忘却

を繋げてモデルの汎化性能をを向上する. すなわち, ミスラベ
ルデータの検知によって得られた Ddetected を, 忘却における忘
却対象 Dforget = Ddetected として忘却する.

5 実 験
本節では提案手法を実験により評価する. まず実験の目的を

述べたのち, 設定を述べる. 最後に, 実験結果とその考察を併せ
て述べる.

5. 1 実 験 目 的
実験の目的は提案手法の有効性を確認することにあるが, 提

案手法の各段階で, それぞれ実験を行う. すなわち, 目的は以下
の三点を明らかにすることにある: 1) 学習済みモデルを用いて
事後的なミスラベルデータの検知は可能か; 2) ミスラベルデー
タに関連するパラメータを更新することで推論精度は向上する
か; 3) ミスラベルデータの検知とパラメータの更新を繋げるこ
とで推論精度は向上するか. とくに上述した 3) は提案手法の
全体の処理に相当することから, これが明らかにできたとき, 提
案手法の有効性は確認できたとみなせる. また, 1) と 2) は提案
手法の各段階に問題がないか, 明らかにする意図がある. 以降
では上述した目的ごとに実験をそれぞれ行う.

5. 2 実 験 設 定
本実験では, 手書き数字認識タスク用のデータセットである



MNIST [32] を使用する. MNISTは各画像が 28 × 28ピクセ
ルのグレースケール画像で, 0 から 9 までの 10 クラスのラベ
ルが付与される. あらかじめ訓練データとテストデータに分
割され, 訓練データには 60,000枚の画像が, テストデータには
10,000 枚の画像が含まれる. 本実験では, 簡単のため, 0, 1 の
2クラス分類問題として実験を行う. 訓練データは各クラスの
データを 1000個ずつ用いることにする.

ミスラベルデータを含んだデータセットの構築は, 混入割合
r が与えられたとき, 各ラベル yi を以下のように変更すること
で行う.

yi =

yi with probability 1− r,

1− yi with probability r.
(5.1)

すなわち, 確率 r でラベルを入れ替える. このノイズ混入方法
は symmetric lable noise という名前でミスラベル研究でよく
用いられている [13].

分類モデルは中間層が 2層のMulti Layer Perceptron(MLP),

損失関数はクロスエントロピー誤差を用いる. 中間層の次元数
はそれぞれ 50 とし, 実装は自動微分を備えた数値計算ライブ
ラリである JAX [33], 最適化, 深層学習用の JAX の派生ライ
ブラリである Optax [34], Flax [35] を用いた. 最適化手法は
SGD(確率的勾配降下法), 学習率は 0.01, バッチサイズは 32,

エポック数は 20, モメンタムは 0.9とした.

なお, 本実験を再現可能なコードを GitHubにて公開してい
る 6.

5. 3 実 験 結 果
以下に各実験の結果と考察をそれぞれ記載する.

5. 3. 1 実験 1: 学習済みモデルを用いて事後的なミスラベ
ルデータの検出は有効か

学習済みモデルを用いて事後的なミスラベルデー
タの検出が有効であるか調べるため, 混入割合 r =

{0.01, 0.05, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5} とし, 各検知手法の性能を
ROC AUC, 正解率 (accuracy), 適合率 (precision) で測る.

なお, 今回はミスラベルとして検知する数を混入割合 r として
おり, この場合適合率 (precision) と再現率 (recall) が一致する
ため, 適合率のみ示す.

混入割合に伴う各検知手法の性能を表 5.1に示す. いずれの
手法も, 混入割合 r が増加するにつれて, 検知性能が低下して
いることがわかる. また, 損失を用いた手法が最も良い性能を
出していることがわかる.

各サンプルの異常度の分布を可視化するため, 混入割
合 r = 0.05 の場合の学習後の各サンプルに対する損失,

Iup,loss(ztest, z) の ztest に z,Dtrain, Dtrain \ z とした時の
Iup,loss(z, z), Iup,loss(Dtrain, z), Iup,loss(Dtrain \ z, z)のヒス
トグラムをそれぞれ図 5.1, 図 5.2, 図 5.3, 図 5.4に示す. 混入
割合が小さい場合は, ミスラベルデータの異常度が大きく, ミス
ラベルデータとクリーンデータを分離することができることが

6：https://github.com/speed1313/mislabel-unlearning

図 5.1: 混入割合 r = 0.05 の学習後の各サンプルに対する損失
のヒストグラム. 見やすさのため, y軸の上限を 50までとして
いる.

図 5.2: 混入割合 r = 0.05 の学習後の各サンプルに対する
Iup,loss(Dtrain \ z, z)のヒストグラム. 見やすさのため, y軸の
上限を 50までとしている.

わかる.

以上から, 混入割合が小さい場合は, ミスラベルデータの検知
が有効であるが, 混入割合が大きくなるにつれ, ミスラベルデー
タの検知性能が低下することがわかった. この結果は文献 [15]

の結果と一致している.

5. 3. 2 実験 2: ミスラベルデータに関連するパラメータを
更新することで推論精度は向上するか

ミスラベルデータを学習済みモデルから忘却することにより
モデルの推論精度が向上するか検証する. 本実験ではミスラベ
ルデータ Dmislabeled ⊆ D が既知とし, Dforget = Dmislabeled

を忘却することで, 推論精度が向上するか検証する. ここでは混
入割合 r = {0.01, 0.05, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5} とし, 忘却後の性
能を正解率で測ることにより, 推論精度が向上するか検証する.

各忘却手法の性能を表 5.2に示す. 混入割合 r が {0.01, 0.05,
0.1} の時は, 忘却前のモデル (Pre-trained) の性能がすでに高
いため, 忘却による性能向上はあまり見られなかった. しかし,



表 5.1: ミスラベルデータの検知性能.

混入割合 r

Method 0.01 0.05 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

ROC AUC (↑)

Loss 1.0 0.99 0.99 0.96 0.83 0.73 0.38

Iup,loss(z, z) 1.0 0.99 0.99 0.96 0.83 0.72 0.36

Iup,loss(Dtrain, z) 1.0 0.83 0.80 0.64 0.55 0.54 0.36

Iup,loss(Dtrain \ z, z) 0.95 0.71 0.75 0.60 0.54 0.53 0.37

accuracy (↑)

Loss 100 99 98 93 79 69 41

Iup,loss(z, z) 100 99 98 92 78 67 40

Iup,loss(Dtrain, z) 100 97 94 79 63 57 39

Iup,loss(Dtrain \ z, z) 99 97 93 77 63 55 39

precision (↑)

Loss 100 98 91 83 65 61 41

Iup,loss(z, z) 100 96 91 81 63 59 40

Iup,loss(Dtrain, z) 100 73 72 47 38 46 39

Iup,loss(Dtrain \ z, z) 85 66 65 43 38 44 39

図 5.3: 混入割合 r = 0.05 の学習後の各サンプルに対する
Iup,loss(Dtrain, z)のヒストグラム. 見やすさのため, y軸の上
限を 50までとしている.

図 5.4: 混入割合 r = 0.05 の学習後の各サンプルに対する
Iup,loss(Dtrain \ z, z)のヒストグラム. 見やすさのため, y軸の
上限を 50までとしている.

混入割合 r が {0.2, 0.3, 0.4, 0.5}のとき, 忘却により推論精度
が向上していることがわかる. 以上から, 混入割合 r が大きい
場合, ミスラベルデータを忘却することにより, 推論精度が向
上することがわかった. なお, Machine Unlearning の研究にお
いては, 忘却対象の数が多いほど忘却後の推論精度が悪くなる
傾向になることが知られている [31]. しかし, 今回は忘却対象
が Dmislabeled を含んだ訓練データを用いて学習したモデルで
あり, 忘却前のモデルの精度が低いため, 混入割合 r が大きく,

忘却対象の数が多い場合においても忘却による精度の向上が見
られたと考えられる.

5. 3. 3 実験 3: ミスラベルデータの検知とパラメータの更
新を繋げることで推論精度は向上するか

検知したデータ Ddetected を忘却の対象 Dforget = Ddetected

として学習済みモデルから忘却することで, 推論精度が向上す
るか検証する. ここでは, ミスラベルデータの検知手法として,

実験 1 で最も良い性能を示した損失に基づく検知手法を用いる
ことで, 忘却対象を Ddetected として忘却する. 他の設定は実験
2 と同様である.

結果を表 5.3に示す. 混入割合 r の増加に伴い, 忘却後の性
能が悪化していることがわかる. また, Dmislabeled を忘却した
場合に比べ, Ddetected を忘却することで推論精度の向上が悪化
していることがわかる. このような結果となった原因として, 混
入割合 r が増加するにつれて, ミスラベルデータの検知に関す
る性能が低下し, ミスラベルデータとクリーンデータの入り混
じったデータを忘却してしまうため, 推論精度が低下したと考
えられる.

以上から, 混入割合 r が大きい場合には, ミスラベルデータ
の検知性能が低下するため, ミスラベルデータの検知と忘却を
繋げた手法の有効性は確認できなかった. 混入割合 r が小さい
場合も, 忘却前のモデルの性能が高いため, 忘却による性能向上
はあまり見られなかった.



表 5.2: Dmislabeled を忘却したモデルの推論精度
混入割合 r

Method 0.01 0.05 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

accuracy on Dtest (↑)

Pre-trained 99.5 99.6 99.6 95.2 81.4 72.5 45.0

影響関数 [18] 99.6 99.6 99.6 99.2 92.9 93.5 78.5

SSSE [19] 97.6 99.5 97.6 98.8 95.7 93.7 93.9

Fine-tuned 99.9 99.8 99.7 99.9 99.9 99.9 99.9

Retrained on Dclean 99.8 99.8 99.8 99.9 99.9 99.9 99.9

表 5.3: Ddetected を忘却したモデルの推論精度. 検出手法として Lossを用いた手法を用いた. (比較対象として実験 2の結果も載
せている.)

混入割合 r

Method 0.01 0.05 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

accuracy on Dtest (↑)

Pre-trained 99.5 99.6 99.6 95.2 81.4 72.5 45.0

影響関数 [18] on Dmislabeled 99.6 99.6 99.6 99.2 92.9 93.5 78.5

影響関数 [18] on Ddetected 99.6 99.6 99.6 95.7 77.0 76.2 41.2

SSSE [19] on Dmislabeled 97.6 99.5 97.6 98.8 95.7 93.7 93.9

SSSE [19] on Ddetected 97.6 99.4 97.6 95.5 74.0 78.6 37.7

Fine-tuned on Dmislabeled 99.9 99.8 99.7 99.9 99.9 99.9 99.9

Fine-tuned on Ddetected 99.9 99.7 99.8 97.9 85.8 76.9 40.9

Retrained on Dmislabeled 99.8 99.8 99.8 99.9 99.9 99.9 99.9

Retrained on Ddetected 99.8 99.9 99.8 97.3 81.7 76.3 38.9

6 ま と め
本稿では, ミスラベルデータの忘却による学習済みモデルの
汎化性能の向上手法を提案した. 提案手法は大まかには, まず
学習済みモデルから計算できる異常度を通じてミスラベルデー
タを検知したのち, 検知したデータをモデルから忘却 (Machine

Unlearning) させることで, 汎化性能を向上させる.

MNISTデータセットを用いて提案手法を実験的に調査した.

詳細な分析に向けて提案手法の各段階ごとに検討したところ,

まずミスラベルデータの混入割合が小さい場合に, 有効に検知
できることを確認した. 次にパラメータの更新については, 混
入割合によらず, 有効性が確認できた. しかし, 提案手法の構成
に相当する実験として検知とパラメータの更新を繋げた場合,

忘却による機械学習モデルの性能向上が確認できなかった. こ
れは混入割合が増加するに従い, ミスラベルデータの検知の性
能が低下することに起因している. これらの機能の改善は今後
の課題である.
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