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内容梗概

本研究ではデータクレンジングの精度向上を目的とした，外れ値検出手法を提案
する．我々は n クラス分類を行うことが可能な学習済みのニューラルネットワー
クについて，あるクラス a の分類境界内に存在する教師データのうち，教師ラベ
ルがクラス a 以外のものは，クラス a の分類境界から遠いほど誤りである可能性
が高いという仮説を立てた．仮説を基に手法を考案する際，分類器の分類境界を知
るためには膨大な時間が掛かるという問題がある．分類境界を直接知る方法がない
ため，我々は入力される可能性のあるデータを全パターン用意するしかない．そこ
で，我々は学習時に更新される分類器のパラメータの変化に着目し，分類境界から
の距離と相関があると考えられる特徴を現実的な時間で得ることを考えた．提案手
法が外れ値検出の精度を AUROC によって評価した．その結果，比較手法と比較
した条件全 40条件のうち 28条件（70%）で提案手法が勝利した．
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第 1章 はじめに

教師あり学習 [1]において，機械学習モデルを高精度に構築するためには，正し
い教師データ（入力データと教師ラベルの組）を持つことが重要である．しかし公
開されているデータセットの中には，入力データと教師ラベルの組が正しくない教
師データ（以下，誤った教師データと呼称）が存在する [2]．データセット内に含
まれる教師データの数が多いとき，人手ですべてのデータを精査するためには多く
の時間と労力がかかる．そこで我々は労力を軽減するために，データクレンジング
によって，誤った教師データを削除したデータセットを作成する必要があると考え
た．我々は既存のデータクレンジング手法の精度向上を目的とした研究を行う．本
稿では画像分類だけを扱う．
既存のデータクレンジング手法には外れ値検出手法を用いたものがある．しか

し，本稿で扱う画像のデータセットではベクトルの次元数が膨大となってしまうた
め，以下に示す二つのデメリットが増す．一つ目は次元の呪いによって外れ値検出
の感度が弱くなることである．次元の呪い（Curse of dimension）は，あるデータ
の次元数が増えれば増えるほど，データが空間の外側に分布する現象のことであ
る．二つ目は外れ値検出の処理にかかる時間が長くなることである．これらの欠点
を解決するために，本稿では，特徴量抽出を用いて次元削減を行い，その特徴量を
外れ値検出に使用する方法を提案する．
我々は，複数のクラス a, b, · · · へデータを分類する問題を考えたとき，あるクラ

ス a の分類境界外に存在する教師データのうち教師ラベルがクラス a である教師
データは，クラス aの分類境界から遠いほど誤った教師データである可能性が高い
という仮説を立てた．ここで分類境界とは，与えられたデータセットを用いて構築
した機械学習モデル（以下，学習済みモデルと呼称）の分類境界のことを指す．本
稿では，クラス aとそれ以外のクラスを分ける分類境界が存在するとき，クラス a

であると判定される側の領域を分類境界内，それ以外のクラスであると判定される
側の領域を分類境界外と呼ぶ．基本的な考え方を図 1.1を用いて説明する．図 1.1
は，白から黒へのグラデーション（下段）を部分的に見たときに白か黒かを分類す
るタスクを解いた例である．真の正解はちょうど中間の部分で白と黒に分かれてい
るのに対して，教師ラベルは 白1，白2 と書かれた箇所も白色になっている．この
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⿊⿊⿊⿊⿊⿊⿊⿊⿊⿊⽩⽩⽩⽩⽩⽩⽩⽩⽩⽩真の正解
⿊⿊⿊⽩2⿊⿊⿊⿊⽩1⿊⽩⽩⽩⽩⽩⽩⽩⽩⽩⽩教師ラベル

Color

図 1.1 白から黒へのグラデーションに対する白黒判別を行った際の真の正解と教師ラベル

とき，真の正解の白と黒の境界が分類境界に相当し，白1，白2 と書かれた箇所はそ
れぞれ，クラス aの分類境界に近い教師データと遠い教師データに相当する．白1

と書かれた箇所の Colorを見ると，白に分類される色とあまり変わらないように見
えるため，誤りと断言できない．しかし，白2 と書かれた箇所の Color を見ると，
黒に分類される色に近いように見えるため，誤りと断言しても良い．我々は，上記
で説明したような状態が学習済みモデルの分類境界にも存在するのではないかと考
えた．
そこで我々は，クラス aの分類境界外に存在する教師データのうち，教師ラベル

がクラス aである教師データと分類境界の距離を測定することを考えた．しかし，
機械学習モデルの分類境界を直接測定方法は存在しないため，教師データと分類境
界の距離を測ることができない．グリッドサーチのような探索的な方法で分類境界
を推定することは可能だが，入力される可能性のあるデータをすべて用意する必要
があり，処理時間が膨大になるため現実的ではない．そのため，我々は分類境界の
代替となる特徴量が必要であると考えた．
我々はニューラルネットワークの分類境界の代替となる特徴量はニューラルネッ

トワークのパラメータであると考えた．分類境界が更新される時にはニューラル
ネットワークのパラメータ（重みやバイアス）が変化する．そのため，ニューラル
ネットワークのパラメータは分類境界を表現していると考えた．上記の考えを基
に，我々は以下の手順によって，ニューラルネットワークの分類境界に相当する特
徴量を抽出する．

1. クラス aの分類境界外に存在する教師データのうち，教師ラベルがクラス a

である教師データを一つ用意する．
2. 用意した教師データを用いて学習済みモデルのパラメータを更新する．
3. 更新後の分類境界の変化をパラメータから取得する．

2



得られた特徴量と元のニューラルネットワークのパラメータを比較することによっ
て，分類境界がどの程度変化したかを知ることができる．そして，我々はこの特徴
量を用いて外れ値検出を行うことによって，誤った教師データを検出することがで
きると考えた．
提案手法が誤った教師データを検出する手法として優れていることを示すため

に，Confident Learning[3]，Label Fix[4]との比較実験を行った．その結果，提案
手法は最大で AUROC が約 9% 向上しており，比較手法よりも精度が高いことを
確認した．
また，提案手法の適用範囲を調べる過程で，我々はどんなニューラルネットワーク

モデルであっても提案手法が適用できることを確認した．しかし，ニューラルネッ
トワークモデルの種類によっては性能が低下するという提案手法の問題点を発見し
た．この問題を解決するために我々は複数のニューラルネットワークモデルを用
意し，性能比較実験を行った．その結果，ニューラルネットワークモデルの種類に
よって性能が低下する原因がニューラルネットワークの Batch Normalizationであ
ることを特定した．ミニバッチに含まれる教師データの分布は，学習済みモデル構
築時のミニバッチと，特徴量抽出時のミニバッチで異なる．Batch Normalization
があることによって性能が低下する原因は，この違い原因であると考察した．そし
て，我々は上記の考察を基に提案手法の問題点に対応するために改善を行った．改
善後の特徴量の算出方法を以下に示す．

1. クラス aの分類境界外に存在する教師データのうち，教師ラベルがクラス a

である教師データを一つ用意する．
2. 用意した教師データを学習済みモデル構築時に使用した訓練データに混ぜた
ミニバッチを使用して学習済みモデルのパラメータを更新する．

3. 更新後の分類境界の変化をパラメータから取得する．

我々は手順の 2. に変更を加えた．学習済みモデル構築時に使用した訓練データの
ミニバッチを使用し，用意した教師データをそのミニバッチに混ぜるように変更し
た．変更前はミニバッチに含まれる教師データが全て一つの教師データによって構
成されていたが，変更後はミニバッチに含まれる教師データが複数の教師データに
よって構成されるようになった．我々はこの変更を行うことによって，学習済みモ

3



デル構築時のミニバッチと，特徴量抽出時のミニバッチは教師データの分布が異な
るという問題を軽減することが可能であると考えた．その結果我々は，問題が解消
され，多くの種類のニューラルネットワークにおいて性能 (AUROC)が低下するこ
と無く提案手法が利用可能であることを確認した．
本研究の貢献は以下のとおりである．

• 誤った教師データの検出に有用な特徴量抽出手法を提案した．
• 比較手法よりも精度の高い誤った教師データの検出手法を提案した．

4



第 2章 基本的事項

本章では，本稿で用いた技術，手法の説明を行う．

2.1 機械学習
機械学習とは，機械学習モデルに大量のデータを入力することによって，機械学

習モデルが自動的に学習する方法である．機械学習を行うことができる仕組みを機
械学習モデルと呼び，機械学習モデルに入力する大量のデータをデータセットと呼
ぶ．機械学習モデルはデータセットから得られる情報から，パターンや分類するた
めのルールなど，問題の解き方を学習する．機械学習には大きく分けて三つの学習
方法がある．一つ目は教師あり学習，二つ目は教師なし学習，そして三つ目は強化
学習である．
教師あり学習は機械学習モデルにデータを入力する際，機械にそのデータを入力

したときに期待する出力を同時に教える学習方法である．つまり，教師あり学習は，
入力されたデータと正解を確認しながら学習を行う方法である．例えば，教師あり
学習のための機械学習モデルには線形回帰，重回帰，ロジスティック回帰，ニュー
ラルネットワークといった機械学習モデルがある．このとき，入力するデータのこ
とを入力データ，教師あり学習のために教える期待する出力のことを教師ラベルと
呼ぶ．また，入力データと教師ラベルの組を教師データと呼ぶ．
教師なし学習は機械学習モデルに入力された大量のデータのみを用いて，データ

の分類，情報の抽出方法を自動的に学習させる学習方法である．つまり，教師なし
学習は，入力データのみを使用して学習を行う方法である．例えば，k-Means法や
階層型クラスタリングといったクラスタリング手法，t-SNEや PCAといった次元
削減手法は教師なし学習に属する機械学習モデルである．
強化学習は上記の二つの学習方法とは大きく異なる．強化学習では，行動を行う

エージェントという存在を作り，学習を行う．機械学習モデルに入力されたデータ
から，エージェントが行動を選択する．機械学習モデルが行った行動を評価し，報
酬を与える．機械学習モデルは得られる報酬が最大化するように学習を行う．以上
に示した方法で強化学習用の機械学習モデルを実現している．つまり，強化学習は，
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機械に行動を選択させてから，フィードバックを行うことによって学習を行う方法
である．強化学習において，与える報酬を決定する関数を報酬関数と呼ぶ．
本稿で提案するデータクレンジング手法は，まずニューラルネットワークモデル

を使用した教師あり学習を行い，特徴量抽出をした後，教師なし学習による外れ値
検出を行う．提案手法の詳細は 4章や 5章で述べる．

2.2 機械学習のタスク
機械学習において，機械学習モデルが解く問題をタスクと呼ぶ．このタスクには，

大きく分けて 3種類のタスクが存在する．一つ目は分類タスク，二つ目は回帰タス
ク，三つ目は推薦タスクである．
分類タスクは入力データがどのカテゴリ，離散値に属するデータかを判別するタ

スクである．そのため，分類タスクを解く機械学習モデルは入力データが属するカ
テゴリを出力する．本稿で使用するデータセットは全て画像の分類タスクを学習す
るために用意されたデータセットである．
回帰タスクは入力データからある値を予測するタスクである．そのため，回帰タ

スクを解く機械学習モデルは，予測した実数値を出力する．例えば，家の価格を予
測するデータセットが公開されている．
推薦タスクはユーザの好みを学習し，ユーザ好みに一致するものを提示するタス

クである．そのため，推薦タスクを解く機械学習モデルはユーザの好みに一致する
上位何件かを出力する．

2.3 損失関数
損失関数とは，機械学習モデルの出力と教師ラベルの誤差を表す関数である．損

失関数には平均二乗誤差 (MSELoss，Mean Square Error Loss)，Cross Entropy
Loss などいろいろな損失関数が考案されている．損失関数は値が小さいほど誤差
が少なく，機械学習モデルの予測が教師データに適合していることが確認できる．
平均二乗誤差は回帰タスクに使用される損失関数である．平均二乗誤差の式は，

データセットの教師データ数を N，i番目の教師データに対する機械学習モデルの

6



予測を ŷ(i)，教師ラベルを y(i) とすると，

MSELoss =
∑N

i=1(y(i) − ŷ(i))2

N
(2.3.1)

で表される．
Cross Entropy Lossは分類タスクに使用される損失関数である．Cross Entropy

Lossの式は，kクラス分類を行うためのデータセット（教師データ数は N）を用い
る場合，i番目の教師データのクラス j に対する機械学習モデルの予測を ŷ

(i)
j ，i番

目の教師データのクラス j に対する教師ラベルを y
(i)
j とすると，

CrossEntropyLoss =
N∑

i=1

k∑
j=1

y
(i)
j log(ŷ(i)

j ) (2.3.2)

で表される．
これらの損失関数は微分可能であり，損失関数の値を小さくするために最小二乗

法，最急降下法など，最適化手法を用いてパラメータ調整を行う．ŷ で表されてい
る変数はそれぞれ機械学習モデルのパラメータと入力データから算出された値であ
る．そのため，ŷ = f(入力データ) と考えることができる．f(入力データ) を微分
し，損失関数が小さくなるように f(入力データ)内のパラメータを更新することに
よって，機械学習モデルの学習が進む．

2.4 データクレンジング
機械学習に限らず，あるデータが与えられたときに本来あるはずのデータが存在

していなかったり (欠損値)，明らかに誤りであるデータがしていたり (誤った情報
の混入)することがある．上記のような欠損値，誤った情報を削除したり，修正し
たりすることをデータクレンジングという．

1章で述べた通り，我々は誤った教師データを削除したデータセットを作成する
必要があると考えている．本稿において，我々は誤った教師データが含まれるデー
タセットは誤った情報の混入が起きていると考える．よって，本項におけるデータ
クレンジングの定義は，“誤った教師データを特定し，削除する，修正するなどの問
題解決を行うこと”とする．本研究と同様の問題設定で行われているデータクレン
ジング手法の詳細については，3章で述べる．
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図 2.1 回帰タスクにおける外れ値の例

2.5 外れ値検出
外れ値検出とは，外れ値を見つけるための仕組みである．外れ値は文献 [5]によ

ると，“外れ値とは，データの大部分の傾向と異なるもので，必ずしも誤りとは限ら
ないが，データ集計や分析の際にその存在が結果をゆがめる可能性がある”と定義
されている．この定義を基に，機械学習における外れ値を回帰タスクと分類タスク
の例を用いて説明する．
回帰タスクにおける外れ値は図 2.1に示した白丸のような値である．図 2.1は直

線を用いて回帰タスクを解いた時の回帰結果（直線）と教師データ分布（丸）を表
している．黒丸で表されている教師データは直線に近い箇所に分布しているが，白
丸は黒丸と比較して直線から離れている．この白丸の教師データは外れ値の定義に
当てはまると考えられるため，白丸のような教師データを外れ値と呼ぶ．
分類タスクにおける外れ値は図 2.2に示した白丸のような値である．図 2.2は分

類タスクを解いた時の分類境界（大きい丸）と教師データ分布（黒塗りの図形と白
丸一つ）を表している．実線は黒丸のクラス，点線は三角のクラス，二重の実線は
ばつ印のクラス，二重の点線は四角のクラスの分類境界を表している．しかし，白
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図 2.2 分類タスクにおける外れ値の例

丸は黒丸の分類境界から離れており，四角の分類境界内に入り込んでしまってい
る．この白丸の教師データは外れ値の定義に当てはまると考えられるため，白丸の
ような教師データを外れ値と呼ぶ．
上記の回帰結果と分類境界は我々が説明のために考えたものである．機械学習を

行った際に上記と同様の結果になるとは限らないことに注意されたい．本稿で用い
るデータセットは分類タスク用データセットであるため，我々は上記の外れ値のう
ち後者を検出する手法を提案する．
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2.6 次元の呪い
機械学習において，次元の呪いといわれるものは二つ存在している．これらの次

元の呪いは，Curse of dimensionalityと Curse of dimensionに呼び分けされてい
る．1章で述べた次元の呪いは後者である．
まず，Curse of dimensionalityについて説明する．Curse of dimensionalityは，

教師あり学習において，機械学習モデルのパラメータを増やすと，学習に必要な教
師データが指数関数的に増加することを指す．機械学習において，性能向上のため
には，パラメータを増やす（入力データの次元数を増やすことを含む），もしくは
教師データを増やすことが必要である．パラメータを増やすと過学習を起こすリス
クが増加する．過学習とは，教師データに対して機械学習モデルが過剰に適合し，
汎化性能のない（未知データを正解できない）モデルが出来上がる現象である．そ
して，この過学習という現象を防ぐためには教師データを増やす必要がある．パラ
メータを増やせば増やすほど，過学習を防ぐために必要な教師データは多くなる．
そのため，パラメータの過不足と教師データの過不足はトレードオフの関係にある
といえる．この関係を表す言葉が，Curse of dimentionalityである．
次に，1 章で述べた次元の呪いを指す Curse of dimension について説明する．

Curse of dimensionは，あるデータの次元数が増えれば増えるほど，データが空間
の外側に分布する現象を指す．3次元以上の球体には以下の二つの特徴がある．

1. 次元数が増えれば増えるほど，超球の表面付近の体積と全体の体積に差がな
くなっていく．

2. 次元数が増えれば増えるほど，任意の点からの最近傍点との距離と，最遠傍
点との距離の差が 0 に近づく．

そのため，次元数が増えれば増えるほどデータ間の距離に差がないように見えてし
まうという．本稿で扱う外れ値検出手法は，分布の中心点 (平均)からどれだけ距離
が離れているかを用いて評価する手法である．そのため，画像などの高次元データ
をそのまま利用すると，距離に差がないように見えてしまい，外れ値の検出がうま
くいかないという問題がある．そのため我々は，1章で述べたように次元数を減ら
す方法を適用する必要があると考えた．

3次元以上の球体に存在する二つの特徴について，簡単に説明する．n次元の球
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体の体積 (V (n))を求める式は，半径を rとすると，

V (n, r) = nπ
n
2 rn

Γ( n
2 + 1)

(2.6.1)

で表すことができる．単位球 (r = 1)と，少し内側の球（例えば，r = 0.9）の体積
の差を考える．この差は

V (n, 1)− V (n, 0.9) = nπ
n
2 1n

Γ( n
2 + 1)

− nπ
n
2 0.9n

Γ( n
2 + 1)

(2.6.2)

と表され，共通因数をまとめると

V (n, 1)− V (n, 0.9) = nπ
n
2

Γ( n
2 + 1)

(1n − 0.9n) (2.6.3)

となる．このとき，nを無限に設定すると，1∞ = 1，0.9∞ = 0であるため，

V (∞, 1)− V (∞, 0.9) = ∞π
∞
2

Γ( ∞
2 + 1)

(= V (∞, 1)) (2.6.4)

となる．つまり，半径が 1の球は，次元数の増加と共に，その内側に存在する半径
0.9の球が持つ体積が減少し，外側に体積が集中していくといえる．そのため，3次
元以上の球体には上記の二つの特徴があるといえる．

表 2.1 データセットの例（住宅価格予測用のデータセット）
住民所得 (万) 築年数 部屋数 寝室数 人口 世帯人数 住宅価格 (万)

Block1 1,000 40 7 1 400 3 4,000
Block2 850 20 6 1 1,200 4 3,500
Block3 900 30 8 1 600 3 3,000
Block4 600 10 5 1 2,400 5 2,500
Block5 400 40 4 1 800 4 2,000
Block6 350 50 5 1 650 4 1,200
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2.7 次元削減
次元削減とは，入力データから得られる情報量を維持しつつ，入力データの次元

数を減らす方法である．次元削減は大きく分けて二つの方法がある．一つ目は特徴
量選択，二つ目は特徴量抽出である．
例えば，表 2.1に示したデータセットが与えられたとする．表 2.1は住宅価格を

予測する回帰タスク用データセットを想定した例である．Blockの番号ごとに地域
が異なり，各項目の平均値が与えられているとする．住宅価格を予測するための
単純な方法は，住宅価格以外の項目のデータを全て使用して予測を行うことであ
る．このとき，教師データの数が少ないために，過学習が起きたとする．その場合，
データ数は増やせないため，入力データの次元数を減らす必要がある．この例を用
いて特徴量選択，特徴量抽出を用いた次元削減方法を説明する．
特徴量選択は，回帰に使用する入力データの項目を減らす方法である．例えば，

表 2.1を見ると，寝室数は全て 1となっており，入力する必要がないと考えられる．
機械学習モデルに入力するデータに寝室数を含まないようにすることによって，入
力データの次元数を 1削減することができる．このような方法を取る次元削減方法
を特徴量選択という．
特徴量抽出は，回帰に使用する入力データの情報量を落とさないようにしつつ次

元を減らす方法である．例えば，表 2.1を見ると，Blockの人口と世帯人数という
項目がある．これらの項目をまとめるために人口÷世帯人数を計算すると世帯数
という項目になる．人口と世帯人数に分かれた状態と比べると世帯数は情報量は落
ちているが，両方の情報を含む特徴量に変換されている．このような変換を行う方
法が特徴量抽出である．本研究はニューラルネットワークを用いて特徴量抽出を行
う手法である．

2.8 マハラノビス距離
マハラノビス距離とは，平均，共分散行列を用いて，データの分布に基づいた等

高線を引くようなイメージ（図 2.3）の距離関数である．マハラノビス距離は，平
均と分散共分散行列を用いてデータの分布に基づいた距離を算出する．この距離
はデータの分布の中心（平均）から楕円形に等高線が広がっていく距離である．イ
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図 2.3 マハラノビス距離のイメージと外れ値 (白丸)の例

メージ図は図 2.3 に示した通りである．マハラノビス距離を用いた外れ値検出で
は，一定距離以上離れたデータを外れ値として判定する．
マハラノビス距離の計算式は，√

(x− µ)T Σ−1(x− µ) (2.8.1)

で，この時の xが任意のデータの座標,µがデータ全体の平均座標，Σが共分散行列
である．データの分布が楕円形である場合も外れ値の距離が大きくなるという特徴
がある．図 2.3に示した分布の場合は白丸のような値が外れ値と判断される．どの
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程度距離が離れていたら外れ値と判断するかは，任意の値に設定しなければならな
い．その設定を閾値と呼ぶ．

2.9 評価指標
本稿にて使用する評価指標について，True と False の 2 値分類を行う場合を想

定した例を示しながら説明する．2値分類を行う場合，表 2.2に示したような予測
の結果と正解の組ができる．
予測の結果が True であり，正解も True であるものを True Positive（真陽性，

TP）といい，正解は Falseであるものを False Positive（偽陽性，FP）という．ま
た，予測の結果が Falseであり，正解は Trueであるものを False Negative（偽陰
性，FN）といい，正解が Falseであるものを True Negative（真陰性，TN）という．

2.9.1 Accuracy

Accuracy とは正解率のことである．例えば，10 個の入力データがあった場合，
予測結果のうち 6個が正しく，4個が間違っていると Accuracyは 0.6となる．表
2.2の文字 (TP，FP，FN，TN)を用いて表すと以下に示す式になる．

Accuracy = TP + TN

TP + FP + TN + FN
(2.9.1)

表 2.2 予測の結果と正解の組み合わせ

正解が True 正解が False

予測の結果が True True Positive False Positive
（真陽性,TP） （偽陽性,FP）

予測の結果が False False Negative True Negative
（偽陰性,FN） （真陰性 TN）
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2.9.2 Precision

Precisionは適合率とも呼ばれ，予測の結果が Trueだったときに，正解も True
である割合である．表 2.2を用いて式で表すと以下のとおりである．

Precision = TP

TP + FP
(2.9.2)

2.9.3 Recall

Recall は再現率，真陽性率といい，正解が True だったときに，予測の結果も
Trueである割合である．表 2.2を用いて式で表すと以下のとおりである．

Recall = TP

TP + FN
(2.9.3)

2.9.4 Fall-out

Fall-outは偽陽性率といい，正解が Falseだった時に，予測の結果も Falseであ
る割合である．表 2.2を用いて式で表すと以下のとおりである．

Fall-out = FP

FP + TN
(2.9.4)

2.9.5 AUROC

AUROC とは，ROC 曲線の曲線下面積 (AUC) のことを指す評価指標である．
この評価指標は，ROC曲線と曲線下面積 (AUC)の名称を結合して AUROCと呼
ばれている．

ROC曲線とは，予測結果を Trueまたは Falseと予測する閾値を変化させたとき
の Recall（縦軸）と Fall-out（横軸）の値をプロットした曲線のことである．すべ
て Trueと予測すると Recall，Fall-outがともに１となり，すべて Falseと予測す
ると Recall，Fall-outがともに 0になる．閾値を変化させ，図 2.4に示したような
曲線を描くと，その曲線が ROC曲線になる．ROC曲線よりも下の部分の面積が
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大きいほど良いモデルであるとされている．また，完全ランダムに予測を行った場
合の AUROCは 0.5（(0, 0)から (1, 1)への直線）となる．
例として，真偽のラベルと予測スコアが表 2.3であった場合について述べる．閾

値を 0.1 ずつ変化させていったときの Recall と Fall-out の変化を表 2.4 に示す．
表 2.4に示した値をプロットし，その値を結び，図 2.4のようなグラフを作成する．
図 2.4の横軸は偽陽性率 (Fall-out)，縦軸は真陽性率 (Recall)，実線で引かれた線
が表 2.3の ROC曲線，破線で引かれた線がランダム予測時の ROC曲線を表して
いる．図 2.4の ROC curve (area(%) = 93.75)の部分は，実線で引かれた ROC曲
線の AUCの値を示している．つまり，表 2.3に示した Recall，Fall-outから算出
される AUROC(%)の値は 93.75である．

2.10 ニューラルネットワーク
ニューラルネットワークとは，人間の神経細胞であるニューロンとそのつながり

を模してつくられた機械学習の手法である．人間のニューロン一つをパーセプトロ
ンと呼ばれる人工ニューロンとして実装し，人間の神経回路と同様に複数個つなげ
てネットワークを構築するというものである．このようにして構築したネットワー
クをニューラルネットワークと呼ぶ．入力の特徴量が 4個で 3クラス分類のニュー

表 2.3 実際のラベルと予測の例

data number True or False score

1 True 0.9
2 False 0.1
3 True 0.8
4 False 0.6
5 False 0.2
6 True 0.4
7 False 0.3
8 True 0.7
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ラルネットワークの例を図 2.6に示す．このようなネットワークを構築し，学習を
行うことによって，複雑な問題に対しても精度の高い予測，分類が可能となる．
ニューラルネットワークはパーセプトロンを多数結合したモデルであり，複雑な

関数も近似することが可能であるとされている．ここで複雑な関数とは，回帰タス
クであれば非線形な回帰曲線，分類タスクであれば非線形な分類境界のことを指
している．ニューラルネットワークに対して入力データを入力する層を入力層（図
2.6の左側），ニューラルネットワークが出力を出す層を出力層（図 2.6の右側），そ
れ以外の層を隠れ層（図 2.6の中間）と呼ぶ．従来の機械学習の手法 (重回帰分析
やロジスティック回帰など)よりも回帰タスクや分類タスクを解くための関数を複
雑にできるため，従来の手法では解けなかった問題も解くことができる．
レコメンデーションや自動運転，文書分類などの分野において，ディープラーニ

ングを用いた手法がよく利用されている．ディープラーニングとは，ニューラル
ネットワークのうち，隠れ層が多層構造になっているモデルで学習したニューラル
ネットワークモデルである．ディープラーニングを用いることで，隠れ層が 1 層
の時よりもさらに複雑な問題にもうまく対応できるとされており，画像やテキス

表 2.4 表 2.3から閾値ごとに求めた真陽性率と偽陽性率

閾値 (閾値未満を Falseと判断) Recall Fall-out

0.0(All True) 1.0 1.0
0.1 1.0 1.0
0.2 1.0 0.75
0.3 1.0 0.5
0.4 1.0 0.25
0.5 0.75 0.25
0.6 0.75 0.25
0.7 0.75 0.0
0.8 0.5 0.0
0.9 0.25 0.0

1.0(All False) 0.0 0.0
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図 2.4 ROC曲線の例

トなどの高次元データを扱う問題であっても利用できる．そのため，様々な分野に
おいてディープラーニングを用いた手法が主流になりつつある．画像の分野では
ResNet[6]，自然言語の分野では BERT[7]など，隠れ層を多層化して精度の高いモ
デルを作成している研究が数多く行われている．最近有名なディープラーニングを
用いたサービスは ChatGPTが挙げられる．
ニューラルネットワークの学習について簡単に説明する．ニューラルネットワー

クは入力層，隠れ層 (中間層)，出力層に分かれており，各層の間にはニューロン同
士の関係の強さを示す重みが存在する．人間の神経回路でいうシナプスの結合強
度のことであり，重みはその結合強度を人工的に再現したものである．この重みに
よって，一つ前の層のパーセプトロンから入力された情報をどの程度重要視するか
が決まる．図 2.5 で示した例は，入力として特徴量が３種類で True か False の 2
値分類のタスクを行う場合の例である．図 2.5に示したように入力に対してそれぞ
れの入力の重要度を示す重み w1, w2, w3 を与え，重みをかけて合計した値から出力
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図 2.6 ニューラルネットワークの例

を得ている．このときの計算式は

出力 = 特徴量 1× w1 +特徴量 2× w2 +特徴量 3× w3 (2.10.1)

である．また，バイアス項 b（切片）を追加する場合の計算式は

出力 = 特徴量 1× w1 +特徴量 2× w2 +特徴量 3× w3 + 1× b (2.10.2)
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である．この出力に活性化関数（ReLU関数，SoftMax関数，Sigmoid関数など）
をかけることによって，非線形な回帰，分類が可能となる．特に ReLU関数の発見
はニューラルネットワークの発展を加速させ，ディープラーニングが主流になって
いくきっかけとなった．パーセプトロンの出力に活性化関数をかけたものを学習す
ることはロジスティック回帰モデルを学習することと同じである．
ニューラルネットワークの学習はバックプロパゲーション（誤差逆伝搬）によっ

て行われる．学習手順は大きく分けると以下の手順となる．

(1) 入力データをニューラルネットワークに入力し，予測を行う．
(2) 教師データと出力の誤差（損失関数）を算出する．
(3) 損失関数の値が小さくなるよう重みを更新する．

このときの (3)で重みを更新するための計算がバックプロパゲーションである．(2)
では，教師データと実際の予測との誤差（2.3節で説明した損失関数）を算出する．
(3)では，損失関数が下がるように最急降下法などを用いて重みの更新を行う．こ
の更新は予測とは逆の順番（出力層→隠れ層→入力層の順）で行われる．逆の順番
になる理由は，教師データと予測結果から誤差を逆算する必要があるためである．
ニューラルネットワークモデルは (1)から (3)の操作を繰り返すことで学習が進み，
問題を解くことができるようになる．

2.11 k-分割交差検証
k-分割交差検証とは，教師あり学習の機械学習モデルの性能を測る際のデータ

セットの使用方法である．例えば，10,000件の教師データからなるデータセットを
用いて機械学習モデルの性能を測りたいとする．このとき，k-分割交差検証を行う
場合，我々は以下に示すように機械学習の性能を評価する．

分割 データセットを k 個に分割し，分割されたデータセットに 1 から k まで番
号を付与する．分割されたデータセットはそれぞれ 10000

k 件ずつに分割さ
れる．

検証 1 分割されたデータセットのうち 1 番目のデータセットをテストデータに使
用する．残りのデータを用いて機械学習モデルの学習，検証を行う．この時
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のテストデータの精度 (Accuracy，またはその他の評価指標) を result1 と
する．

...
検証 k 分割されたデータセットのうち 1 番目のデータセットをテストデータに使

用する．残りのデータを用いて機械学習モデルの学習，検証を行う．この時
のテストデータの精度 (Accuracy，またはその他の評価指標) を resultk と
する．

結果 ∑k
i=1 resulti

k
(2.11.1)

を算出し，その結果を用いて精度の評価を行う．

以上のように評価を行うことで k 回の検証結果の平均値を得ることができる．その
ため，手法の比較，機械学習モデルが安定して汎化性能を持っているかどうかなど，
統計的な分析を行いたい場合によく用いられる方法である．本研究では，10-分割
交差検証を用いることによって，学習済みモデルの未知データ（テストデータ）に
対して特徴量抽出を行っている．

2.12 Batch Normalization

Batch Normalizationとは，ニューラルネットワークモデルに使用されるアーキ
テクチャの一つである．まず，Batchと Normalization分けて説明する．

Batchとは，機械学習モデル（特にニューラルネットワーク）を学習する際に利
用されるミニバッチと呼ばれるものである．ニューラルネットワークモデルは計算
量の膨大さが原因となり，データセットの全教師データに対して損失関数を計算し
てからパラメータを更新することができない場合がある．そこで，学習に使用する
データセットから教師データを何件かサンプリングし，あたかもサンプリングした
教師データがデータセットの全教師データであるかのように学習を行う．このサ
ンプリングした教師データの疑似データセットをミニバッチと呼ぶ，また，データ
セットから教師データを何件サンプリングするのかをバッチサイズと呼ぶ．

Normalizationとは，分散が 1，平均が 0になるように与えられたデータを変換

21



する方法である．日本語では標準化と呼ばれる．Normalizationの式は与えらえら
れたデータ群を x(xはベクトルや行列)，xの平均値を x̄(xはスカラーやベクトル)，
xの標準偏差を S(S はスカラーやベクトル)とすると，

x− x̄

S
(2.12.1)

で表される．
Batch Normalizationはこれらの概念を統合したものであり，ニューラルネット

ワークの層と層の間に挿入され，前の層の出力に対して Normalizationを行い次の
層の入力に渡すというものである．Batch Normalizationが発表されるまではデー
タセット内での Normalizationが一般的であり，ミニバッチ内で Normalizationは
行われていなかった．Batch Normalizationを導入することで学習が安定し，収束
も早くなると言われている．
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第 3章 関連研究

1章で述べた通り，教師あり学習に使用するデータセットに誤った教師データが
存在するという問題があり，その問題に対するアプローチは主に 2種類に分類でき
る．一つ目は教師データに誤りがあったとしても問題なく学習可能である，頑健な
学習アルゴリズムを構築することである．二つ目は誤った教師データを検出し，削
除または修正したデータセットを作成すること（データクレンジング）である．
頑健な学習アルゴリズムを構築する研究には，半教師あり SVMを用いた手法 [8]

や，学習時にノイズをかけて学習を行うことで極端なノイズに強くなる学習アルゴ
リズム [9]などが存在する．例えば Ericらの研究 [10]では，損失関数を補正する手
法を提案して頑健な学習方法を実現した．また Xia らの研究 [11] では，機械学習
モデルのパラメータを精度向上に重要なパラメータとそうでないパラメータに分類
し，分類結果に基づいて更新ルールを変更する手法を考案した．対して，本研究は
誤った教師データが存在することを許さず，削除する方法を検討する研究であり，
本研究は，二つ目のアプローチであるデータクレンジングの研究であるといえる．
データクレンジングの研究には，機械学習モデルの予測結果を用いる手法 [12]，

k-NNを用いる手法 [13]，マルコフ確率場 (Markov Random Field)を用いる手法
[14]などが存在する．例えば，Vaibhavらの研究 [15]では，AQUAVSというオー
トエンコーダベースのニューラルネットワークモデルを使用する手法が考案されて
いる．オートエンコーダは入力と出力が同じになるようにニューラルネットワーク
を学習させ，その中間層の出力を得ることで特徴量抽出器として利用可能である．
ただし，分類問題を解いているわけではないため，教師データのクラスの情報を一
切考慮しない特徴量となってしまう．そこで Vaibhavら [15]は，オートエンコー
ダの学習時に同時に分類タスクも解かせることによって，教師ラベルのクラスごと
に分かれた特徴量抽出器を作成した．その特徴量を用いて外れ値検出を行うことに
よって，データクレンジングを行っている．提案手法は Vaibhavらの研究 [15]と
同様に，外れ値検出を用いるデータクレンジング手法である．

1章でも述べたように，画像などの高次元データを扱う場合，外れ値検出手法に
感度の低下，処理時間の増加というデメリットが発生する．これらの欠点を解決す
るために，特徴量抽出などを用いて次元削減を行い，外れ値検出を行う手法が提
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案されている．外れ値検出手法には，SVM を用いた手法 [16, 17, 18]，ランダム
フォレストを用いた手法 [19]，主成分分析を使用した手法 [20]，クラスタリング手
法 [21, 22]を用いた手法，機械学習モデルのパラメータ更新に着目した手法 [23]な
どがある．我々の提案手法は機械学習モデルのパラメータ更新に着目した手法で
ある．
提案手法と類似する手法として，Siqiらの研究 [23]がある．Siqiら [23]は，inlier

priority が提唱し，パラメータの更新方向に基づく E3Outlier という外れ値検出
手法を提案した．inlier priority とは，outlier（本稿における誤った教師データ）
は inlier（本稿における正しい教師データ）に比べて少数であるため，パラメータ
の更新は inlier の損失を下げることを優先するという主張である．この主張に基
づいて考案された E3Outlier は，論文が発表された時点で画像の外れ値検出精度
（AUROC）にて最高精度を記録した．inlier priorityは，提案手法を考案する上で
も重要な考え方である．詳細は 4章で説明する．

E3Outlier と提案手法の共通点は機械学習モデルのパラメータに着目した点で
ある．E3Outlier と提案手法の異なる点は二つある．一つ目はパラメータの特徴
量を抽出する方法が異なる点である．E3Outlier は未学習の機械学習モデルを使
用する．対して，提案手法は学習済みモデルを使用する．また，E3Outlier は入
力時のパラメータの更新方向を特徴量とするため，パラメータの更新は一回であ
る．対して，提案手法は入力データを分類できるようになった時点の重みを特徴量
とするため，パラメータの更新は複数回である．二つ目は問題設定が異なる点であ
る．E3Outlierの問題設定は，外れ値検出に教師データのうち，入力データのみを
使用するという問題設定である．対して，提案手法の問題設定は，外れ値検出に教
師データのうち，入力データと教師ラベルを使用するという問題設定である．つま
り，E3Outlier[23]は提案手法と同じ問題設定とは言えない．
提案手法と問題設定が同じ手法として，Confident Learning[3]，Label Fix[4]と

いうデータクレンジング手法が存在する．これらの手法は問題設定が同じ手法の中
で我々が知る限り最新の手法である．我々は問題設定が同じ手法で比較をするため
に，これら二つの手法との比較実験を行った．これらの手法と提案手法の共通点は
問題設定の他に，学習済みモデルから得られた情報に基づいた手法という点もあ
る．これら二つの手法の詳細な説明と，本研究との差分は 3.1節，3.2節で述べる．
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3.1 Confident Learning

Confident Learning[3] は機械学習モデルの出力確率を利用した手法である．
Confident Learning[3] の考え方は，データセット全体を見たときに入力データに
教師ラベルが付与される確率とある入力データに対して人間が教師ラベルを付与し
たときに付与されている教師データを付ける確率の同時確率を利用することであ
る．ある入力データ iに対して教師ラベル l が付与されていたとする．与えられた
ラベルを付与する確率は pg(l)と表す．人間が教師ラベルを付与する場合に l を付
与する確率は pt(l)で表す．同時確率 P (pg(l), pt(l))を計算することで，Confident
Learningの考え方に基づいたスコアを算出できる．しかし，pt(l)を求めることは
コスト面から現実的ではないため，pt(l)の代わりに学習済みモデルに iを入力した
ときの出力確率 po(l)を使用する．po(l)は学習済みモデルの出力に対して SoftMax
関数をかけた際の l の予測値に相当する値のことである．したがって，Confident
Learning のスコアは同時確率 P (pg(l), po(l)) の算出によって求められる．閾値を
自動で設定する方法も提案されているが，6.2節で行う比較実験ではこのスコアを
使用して実験を行った．理由は 6.2節で行う実験では，評価指標として閾値に依存
しない AUROCを使用したためである．

Confident Learning[3] と提案手法の異なる点は，機械学習モデルから得る特徴
量である．Confident Learningは機械学習モデルの出力値を使用する．対して，提
案手法は機械学習モデルのパラメータを使用する．

3.2 Label Fix

Label Fix[4]は Confident Learning[3]と同様に機械学数モデルの出力確率を利
用した手法である．ある入力データ iに対して教師ラベル l が付与されていたとす
る．学習済みモデルに iを入力して出力確率 po(l)を求める．po(l)は学習済みモデ
ルの出力に対して SoftMax 関数をかけた際の l の予測値に相当する値のことであ
る．po(l)が確信度に相当するため，Label Fixのスコアは po(l)の算出によって求
められる．

Label Fix[4]と提案手法の異なる点は，Confident Learning[3]と同様に機械学習
モデルから得る特徴量である．Label Fix は機械学習モデルの出力値を使用する．
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対して，提案手法は機械学習モデルのパラメータを使用する．
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第 4章 提案手法

我々は，公開されているデータセットの中には，誤った教師データが存在するこ
とを問題視し，データクレンジング手法を提案する．本章では，提案手法に至った
経緯，提案手法の考え方について詳しく説明する．4.1節では，1章で述べた仮説に
至った経緯と，その考え方について述べる．4.2節では，4.1節で立てた仮説を基に
提案手法を考案するまでの考え方について詳しく説明する．4.3節では，4.2節で述
べた提案手法の特徴量抽出方法について詳しく述べる．4.4節では，4.2節で述べた
提案手法のスコアの算出方法について詳しく述べる．

4.1 仮説のアイデア
我々は，データクレンジングを行うため外れ値検出に使用する特徴量の抽出方法

を考えた．前提として，誤った教師データは正しいデータと比べて少数である．3
章でも述べたが，Wang ら [23] は inlier priority を提唱している．inlier priority
は inlier（正しい教師データ）と outlier（誤った教師データ）の数には差があるた
め，機械学習モデルは inlierの損失を下げることを優先するというものである．こ
の inlier priorityを基に考えると，学習済みの分類境界は，正しい教師データの分
類を行うために学習した境界であると言えると我々は考えた．すると，あるクラス
a の分類境界外に存在する教師データのうち，教師ラベルがクラス a である教師
データは誤りであると判断することができる．しかし，学習済みモデルは完璧に正
しい判断ができるわけではない．その裏付けとして，Curtisらの研究 [3]，Nicolas
らの研究 [4]がある．これらの研究では，学習済みモデルの出力が正しいという仮
定の下で誤った教師ラベルを検出する手法が提案されている．しかし，これらの先
行研究では，全ての誤った教師データを検出できていない．つまり，学習済みモデ
ルは完璧に正しい判断ができるわけではないと言える．そのため，学習済みモデル
の判断を基に，誤った教師データである可能性を示すような特徴量を作成する必要
があると考えた．
そして我々は，複数のクラス a, b, · · · へデータを分類する問題を考えたとき，あ

るクラス a の分類境界外に存在する教師データのうち教師ラベルがクラス a であ
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る教師データは，クラス aの分類境界から遠いほど誤った教師データである可能性
が高いという仮説を立てた．基本的な考え方は 1章で説明した通り，図 1.1を用い
て説明することができる．白1 と 白2 を比較したとき，白2 の方が誤りである可能
性が高いように見える．学習済みモデルでも同じ状態になっているのではないかと
我々は考えた．

4.2 提案手法の考案
我々が立てた仮説に基づいて，我々はデータクレンジングを行うための手段を考

えた．データクレンジングを行うために，外れ値検出を行う必要があり，そのため
の特徴量を抽出する手法が本研究の提案手法である．それ以外は既存の手法を用い
ている．
仮説を基に考えると，一番単純な方法は，誤った教師データである可能性がある

教師データが，学習済みモデルの分類境界からどれだけ離れているかを調べること
である．距離が近いならば，誤った教師データである可能性が高いとはいえず，距
離が遠いならば，誤った教師データである可能性が高いといえる．しかし，学習済
みモデルの分類境界を直接知る方法が存在しないという問題点がある．探索的な手
法を用いることで，我々は学習済みモデルの分類境界を推定することが可能である
が，入力される可能性がある入力データをすべて用意する必要があり，処理時間の
問題から現実的ではない．そこで我々は，学習済みモデルの分類境界の代替となる
特徴量の抽出手法を考案することが必要であると考えた．
我々は，学習済みモデルの分類境界の代替となる特徴量はニューラルネットワー

クのパラメータであると考えた．学習済みモデルの分類境界は，訓練用データセッ
トに含まれる入力データを付与されている教師ラベルであると分類できるように学
習されたものである．ニューラルネットワークモデルの学習を行う際，学習の前後
で変化するものはニューラルネットワークのパラメータ（重み，バイアス）である．
以上のことから，ニューラルネットワークモデルの分類境界の学習は，ニューラル
ネットワークのパラメータの変化によって実現されていると我々は考えた．以上よ
り我々は，外れ値検出のための特徴量として，ニューラルネットワークのパラメー
タを使用することを提案する．
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4.3 特徴量抽出方法
4.2節の考えに基づき，ニューラルネットワークのパラメータが分類境界を表し

ているという前提の下，外れ値検出のための特徴量抽出方法を考える．特徴量抽出
において我々がこれまで述べたことから考慮しなければならない点が二つある．一
つ目は，我々が立てた仮説には前提条件が存在することである．二つ目は，学習
済みモデルの分類境界と誤った教師データの距離を表す特徴量を抽出することで
ある．
まず，一つ目の考慮しなければならない点について述べる．4.1節で述べた我々

の仮説は，あるクラス aの分類境界が存在するという前提条件を内包している．そ
のため，まず最初に学習済みモデルを用意する必要がある．学習済みモデルは与え
られたデータセットを学習することによって用意できる．学習済みモデルの学習方
法の詳細は 5.1節で説明する．
次に，二つ目の考慮しなければならない点について述べる．4.2節で我々は分類

境界の代わりとなる特徴量の抽出方法を提案した．しかし，本来我々が実現したい
特徴量は，学習済みモデルの分類境界と教師データの距離を表す特徴量である．そ
こで，我々は用意した学習済みモデルをさらに追加で学習させ，分類境界を更新し
た後のパラメータを使用することを考えた．図 4.1に分類境界と教師データの分布
を表すイメージ図を示す．黒線は丸と四角のクラスの分類境界を表し，丸と四角は
教師ラベルが異なる入力データであることを示している．用意した学習済みモデル
は，図 4.1の黒線に相当する分類境界を持っていると考える．この時の学習済みモ
デルのパラメータは黒線を表していると考えられる．図 4.1の黒線から，分類境界
外の教師データまでの距離を求めるためには，教師データを表す特徴量がなければ
ならない．そこで我々は，学習済みモデルに対して，距離を求めたい教師データを
入力し，分類可能になるまで追加で学習を行うこと（以下，追加学習と呼称）を考え
た．すると，学習済みモデルの分類境界が変化し，距離を求めたい教師データを分
類境界内に取り込むことになる．この時の追加学習を行った学習済みモデルのパラ
メータを使用することで，距離を求めたい教師データを含む分類境界の特徴量を得
ることができる．そして我々は，学習済みモデルのパラメータと追加学習を行った
学習済みモデルのパラメータの差を求めることによって，学習済みモデルの分類境
界と教師データ間の距離を表す特徴量になると考えた．学習済みモデルの分類境界
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図 4.1 分類境界のイメージ図

と教師データ間の距離を表す特徴量の抽出方法についての詳細は 5.2節で述べる．

4.4 スコアの算出
前節で述べた特徴量を抽出した後，データクレンジングを行うために外れ値検出

を行う必要がある．そのためには，誤った教師データである可能性を表すスコアを
算出する必要がある．そこで我々はマハラノビス距離を使用したスコアを算出する
ことにした．
マハラノビス距離を使用する理由は，特徴量の散らばり方に応じた距離を算出す

ることができ，パラメータの更新幅に影響されないと考えたためである．マハラノ
ビス距離は，2.8節で述べたように，与えられたデータ群の分散共分散行列を使用
して算出可能な，データの散らばりを考慮した距離である．我々は，学習済みモデ
ルを追加で学習する際，パラメータの更新幅は各重み，各バイアスごとに異なると
考える．そのため，ユークリッド距離などを使用すると，更新幅の大きい重み，バ
イアスの影響が大きくなってしまうことが考えられる．マハラノビス距離はその点
を解決した距離であるため，提案手法を用いた外れ値検出のスコアとして有用であ
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ると考えた．
予備実験として，マハラノビス距離でスコアを算出した場合と，ユークリッド距

離でスコアを算出した場合の比較実験を行った．その結果，マハラノビス距離でス
コアを算出した場合の方が AUROC が高いことを確認した．よって我々の考えは
正しいと考えられるため，我々はマハラノビス距離をスコアの算出に用いることに
した．スコアの算出方法の詳細は 5.3節で述べる．
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第 5章 実装

本章では，4 章で説明した提案手法を用いたデータクレンジング手法について，
処理の手順を示しながら，数式を用いてより具体的な説明を行う．提案手法を用い
た外れ値検出のスコア算出方法を Algorithm1 に示す．Algorithm1 で説明した変
数と関数を以下で定義する．与えられたデータセットを D で表す．D は cクラス
分類のデータセットである．D には N 件の教師データ

D =

 i1 s1 t1
...

...
...

iN sN tN

 (5.0.1)

が含まれており，ij(j = 1, 2, · · · , N)は入力データ，sj(j = 1, 2, · · · , N)は教師ラ
ベル，tj(j = 1, 2, · · · , N)は真の正解ラベルである．tj は本章では利用しないが，
6章の説明で使用する．また，dj は

dj =
[
ij sj tj

]
(5.0.2)

を指す．
k は k−分割交差検証用に用意する変数である．k−分割交差検証を行う理由に

ついては 5.2節で述べる．
Scores は外れ値検出を行うためのスコアを保存しておく変数である．

D.shape[0] は教師データの数を指している．Algorithm1 がすべて終了すると，6
行目で全て 0に初期化した配列が算出されたスコアに置き換わる．Scores[j]は dj

と対応している．そのため，Scores[i]と sj , tj を比較することによって，外れ値検
出の評価が可能である．

Dtrain, Dval, Dtest は k-分割交差検証をするために D を分割したデータセット
である．CrossV alidation(dataset, k, itr)は k-分割交差検証用データセットを生
成する関数である．与えられたデータセット (dataset) を k 分割し，itr によって
trainデータとして使用する箇所を変更する．Algorithm1では，k = 10 と定義さ
れているため，Dを 10個の小さなデータセットに分割した後で，8個を trainデー
タ，残りの 2個を validationデータと testデータに使用する．
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Algorithm 1 提案手法の適用方法（スコアの算出まで）
1: k ← 10
2: Scores← [0] ∗D.shape[0]
3: for itr ← 1 to k do
4: Dtrain, Dval, Dtest ← CrossV alidation(dataset = D, k = 10, itr = itr)
5: Mb ← TrainModel(Model = M, train = Dtrain, val = Dval)
6: idx_p← [0] ∗Dtest.shape[0]
7: W ← [0] ∗Dtest.shape[0]
8: test_cnt← 0
9: for all ip, sp, tp ∈ Dtest do

10: Dp ← [ip, sp, tp]
11: Mp ←Mb

12: while V al_Acc ̸= 1.0 do
13: Mp, V alAcc← FTModel(Model = Mp, train = Dp, val = Dp)
14: end while
15: idx_p[test_cnt]← p

16: W [test_cnt]← GetWeights(Model = Mp)
17: test_cnt← test_cnt + 1
18: end for
19: mean←Mean(W )
20: cov_inv ← GetCovInv(W )
21: dists←Mahalanobis(data = W, mean = mean, cov_inv = cov_inv)
22: Scores_tmp← 1− (dists/Max(dists))
23: for i← 0tolength(Scores_tmp)− 1 do
24: Scores[idx_p[i]]← Scores_tmp[i]
25: end for
26: end for
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Mbは学習済みモデルであり，Algorithm1にて関数 TrainModel(Model, tarain, val)
に代入する M は学習前のニューラルネットワークモデルである．関数
TrainModel(Model, train, val)はニューラルネットワークモデル (引数Model)，
train データ (引数 train)，validation データ (引数 val) を入力として，Mb を構
築する．TrainModel(Model, train, val) で行われる処理の詳細は 5.1 節で説明
する．

idx_pはDval に含まれる教師データのDにおけるインデックス情報を保存して
おくための変数である．例えば，Dval の 5 番目のデータに d13 が含まれていたと
すると，idx_p[5]← 13が実行される．

W は取り出した一つの教師データによって追加学習が行われたMb（Algorithm1
におけるMp に相当）のパラメータを保存しておくための配列である．初期化は 0
で行われているが，実際に保存されるパラメータはベクトルである．ここで，関数
GetWeights(Model)の動作について説明する．GetWeights(Model)は与えらえ
たニューラルネットワークモデル (引数Model)の最終層の重みを取得する関数で
ある．例えば，Mb の出力層の一つ前のユニット数が uだとする．取得される重み
（W に保存されるベクトル）の次元数は，ユニット間の全結合とバイアス項の結合
を数えることで求められるため，u × c + c = (u + 1)cと算出できる．最終層の重
みだけを用いる理由については 5.2節で述べる．

test_cntは特徴量抽出部分（Algorithm1の 9行目から 18行目）のループ回数
を数える変数である．この変数によって idx_pとW の同じインデックス番号に対
応するデータを保存できるようにしている．

ip, sp, tp は教師データの組である．この教師データは D を分割して作られた
Dtest に含まれる教師データである．下付き文字 pは Dtest におけるインデックス
ではなく，D におけるインデックスを指している．idx_p に p を保存しておくこ
とによって，Algorithm1の 23行目から 25行目のループで Scoresの対応する箇
所にスコアを保存できるようになっている．

Dp は一つの教師データによって追加学習を行うために取り出さされた Dtest に
含まれる教師データである．Dp は教師データを表す．詳細は 5.2節で述べる．

V alAccは関数 FTModel(Model, train, val)の返り値の一つであり，Dpの正解
率を表す．関数 FTModel(Model, train, val)は与えられたニューラルネットワー
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クモデル (引数Model) を訓練データ (引数 train) を一度学習することによって，
Mp を更新する関数である．この時，Mp が ip を sp と分類できる場合，Mb と一緒
に V alAcc = 1.0を返し，分類できない場合はMb と一緒に V alAcc = 0.0を返す．

Mp は前述した通り，Mb に対して，Dp を用いて追加学習を行ったニューラル
ネットワークモデルである．Mp は 4.3 節で説明した特徴量を得るために必要な
ニューラルネットワークモデルである．

meanはW の平均ベクトルである．平均値の計算はW 全体で行わず，ユニット
の結合毎に独立して計算する．

cov_inv は W の分散共分散行列の逆行列である．mean と cov_inv を求める
ことによってマハラノビス距離を算出することができる．

dists はマハラノビス距離を計算した結果が保存されている変数である．関数
Mahalanobis(data, mean, cov_inv) は与えられたデータ (引数 data) の平均 (引
数mean)，分散共分散行列の逆行列 (引数 cov_inv)を使用してマハラノビス距離
を計算する関数である．distsは配列であり，例えば，W の 13番目に対応する距
離は dist[13]に保存されている．

Scores_tmpは外れ値検出を行う際，閾値を超えるかどうかの判定に使用するス
コアである．関数Max(dists) は与えられた配列の最大値を取得する関数である．
Scores_tmpは配列であり，例えば，W の 13番目に対応する距離は dist[13]に保
存されている．Scores_tmpは，1に近いほど誤りである可能性が低く，0に近い
ほど誤りである可能性が高いスコアである．
データセット D が与えられたとき，提案手法によるデータクレンジングで行わ

れる処理は，以下に示す三つのフェーズに分けることができる．

データセットの学習 D を trainデータ，validationデータ，testデータに分割し，
学習済みモデルMb を構築する．（Algorithm1の 5行目）

特徴量抽出 Mb を一つの教師データを用いて追加学習を行い，その教師
データを分類できるようになった時点のパラメータ情報を取
得する．（Algorithm1の 9行目から 18行目）

スコアリング 取得したパラメータを基にマハラノビス距離を用いたスコア
を算出する．（Algorithm1の 19行目から 22行目）
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データセットの学習，特徴量抽出，スコアリングの各フェーズについての詳細は，
それぞれ 5.1節，5.2節，5.3節で述べる．

5.1 データセットの学習
4.3節で述べた通り，4.1節で述べた我々の仮説は，あるクラス aの分類境界が存

在するという前提条件を内包している．そのため，提案手法を実現するためには学
習済みモデルを用意する必要がある．そこで本節では，与えらえられたデータセッ
ト D を使用して学習済みモデルMb を構築する方法について詳しく述べる．

D を 8 : 1 : 1の割合で D を trainデータ Dtrain，validationデータ Dval，test
データ Dtest に分割する．ニューラルネットワークモデルM の訓練のために，以
下の処理を繰り返す．
まず，ミニバッチを用意して訓練を行う．バッチサイズをmとすると，ミニバッ

チ B は，

B =

 ib1 sb1 tb1
...

...
...

ibm sbm tbm

 (5.1.1)

で表される．このとき，下付き文字 bm(m = 1, · · · , m)は Dtrain に割り当てら
れた教師データからランダムに抽出された教師データのDにおけるインデックス j

である．次にM に ib を入力し，M の出力 O を得る．O は，

O =

 o1,1 · · · o1,c

...
. . .

...
om,1 · · · om,c

 (5.1.2)

と表される．そして，損失関数 Loss(O, sb) を用いて損失を計算し，最適化
関数 Optimizer(M, Loss(O, sb)) によって M の重み W，バイアス B を更新す
る．Loss(O, sb)，Optimizer(Loss(O, sb), M) については，使用する関数によっ
て式が異なるため，明記しない．また，最適化関数 Optimizer(M, Loss(O, sb))
によって更新される M の重み W，バイアス B は，M が持つすべてのパラメー
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タである必要はない．M の最終層など，一部のパラメータの更新（ファイン
チューニング）を行うだけでも問題はない．6章の実験では損失関数に Pytorch∗の
CrossEntropyLoss()†，最適化関数に Pytorchの Adam()‡を使用している．
上記の処理を繰り返し，学習済みモデルMb を構築する．上記の処理の内容は，

Algorithm1の関数 TrainModel(Model, train, val)に相当する．ミニバッチは重
複がないようにランダムに抽出される．これ以上抽出できなくなるまで繰り返した
とき，eエポック目の学習が終了したという (eはこれ以上抽出できなくなるまで繰
り返した回数)．eエポック目の学習が終了した後は，e + 1エポック目の学習が始
まる．そのため，エポック数の上限を設定するなど，学習の終了条件を決める必要
がある．
データセットの学習フェーズでは，エポックの上限回数を設定していない．そ

の代わりに，Dval を用いて学習の終了条件を設定する EarlyStoppingを使用して
いる．EarlyStoppingとは，validationデータを用いて学習を監視することによっ
て，過学習を防ぐ技術である．1エポック終了するごとに，Dval をM に入力し，
損失関数の値 le を得る．この時損失関数の値を保持しておき，設定したエポック
数分の学習が終了しても損失関数の値が改善されなければ学習を停止する．損失
関数の値が一番低かったエポック終了時の機械学習モデルを採用する．6章の実験
を例に説明する．6 章の実験では，EarlyStopping の条件を 10 エポックに設定し
た．50エポック終了時に EarlyStoppingの条件を満たしたとすると，損失関数の
値が一番低いのは l40である．そのため，40エポック終了時のM をMb として採
用する．プログラムを書く場合は，損失関数の最低値が更新されたらM を保存し，
EarlyStoppingの条件を満たしたら訓練のループから抜けるという処理を行う．

5.2 特徴量抽出
4.3節で述べた通り，Mb の分類境界と，Mb の分類境界外の教師データまでの距

離を求めるためには，教師データを表す特徴量がなければならない．我々は，Mb

∗https://pytorch.org/
†https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.CrossEntropyLoss.html
‡https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.optim.Adam.html
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の分類境界外の教師データの特徴量として，前節で構築したMb に対して教師デー
タ一つだけを入力して追加学習を行い，パラメータを特徴量として使用することを
考えた．そこで本節では，特徴量の抽出方法について詳しく述べる．

Mb に対して，教師データを一つだけを入力して追加学習を行う．以降の説明は
Algorithm1 の FTModel(Model, train, val) にあたるこの教師データは Dtest か
ら取得する．Dtrain，Dval から取得した教師データは，学習時に使用されているた
め，過剰適合状態にある可能性がある．過剰適合状態とは，M の学習時に誤った
教師データを学習したことによって，その誤った教師データを分類できる状態を指
す．次に，Dtest から取り出した一つの教師データ

Dp =
[
ip sp tp

]
(5.2.1)

をMb に学習させる．このとき，下付き文字 p は D のうち Dtest に割り当てられ
た教師データからランダムに抽出された教師データのインデックス j である．Mb

の学習方法は 5.1節で述べた方法と同じである．ただし，使用するデータが一つで
あるため，ミニバッチの数式が以下のように変化する．

B =

ip sp tp

...
...

...
ip sp tp

 (5.2.2)

前節で説明したミニバッチとは異なり，同じデータがバッチサイズ分並んだだけの
ミニバッチになっている．Mb が ip を sp であると判定できるようになるまで学習
を繰り返し，学習終了後のMb をMp と表す．このとき，学習は最終層のパラメー
タだけを更新する方法（ファインチューニング）を用いて行う．理由は次に述べる
Mp から特徴量を得る方法の説明の中で述べる．

Mpから特徴量を得る方法について述べる (Algorithm1のGetWeights(Model))．
Mp から重み，バイアスの情報を取得する．このとき，最終層のパラメータだけを
取得する．最終層のパラメータとは，出力層とそのひとつ前の層の間に存在する全
結合の重み，バイアスのことを指す．最終層のパラメータを抽出した特徴量をW

と表記する．W はベクトルであり，その次元数は，出力層の一つ前の層のユニッ
ト数が u個だったとき，W の次元数は (u + 1)cである．最終層のパラメータだけ
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を取得する理由は二つある．一つ目の理由は全層のパラメータを使用すると次元数
が増えるためである．二つ目の理由は最終層の重みのみを使用しても提案手法が適
用可能なためである．
まず，一つ目の理由について詳しく述べる．ニューラルネットワークモデルの全

パラメータを使用すると，入力画像よりも大きな次元数になりかねない．特徴量抽
出を行う理由は，外れ値検出に使用する特徴量の次元数を減らすためである．その
ため，次元数を減らすことが可能な，ニューラルネットワークの最終層のパラメー
タだけを使用することが適切であると考えた．
次に，二つ目の理由について詳しく述べる．我々は予備実験として，ロジスティッ

ク回帰モデルに提案手法を適用可能か調べた．その結果，ロジスティック回帰モデ
ルに適用可能であることが分かった．ニューラルネットワークモデルの最終層の処
理だけを考えると，ロジスティック回帰と同じ処理を行っている．そして，一つの
教師データによって追加学習を行う際は，最終層のパラメータだけを更新してお
り，ロジスティック回帰と同じ処理をしている．以上のことから，我々はMp の最
終層のパラメータだけを抽出しても提案手法が適用可能であることが保証されてい
ると考えた．

5.3 スコアリング
本節では，外れ値検出に使用するスコアの計算方法について述べる．4.4節で述

べたように，我々はマハラノビス距離を使用したスコアの計算を行う．スコアの
計算方法はシンプルで，Algorithm1の 19行目から 22行目に示された方法を用い
てスコアの計算を行う．まず，マハラノビス距離を求めるためには，平均，分散
共分散行列の逆行列を求める必要がある．その次に，マハラノビス距離を計算し，
Scores_tmp = 1− (dists/Max(dists))で求めることができるスコアを算出する．
このスコアは，1に近いほど誤りである可能性が低く，0に近いほど誤りである可
能性が高いスコアである．計算したスコアは Dtest の教師データのみなので，D

に対応するように Scores に保存しておく必要がある．D と対応がとれるように，
Scoresにスコアを保存している部分が Algorithm1の 23行目から 25行目である．

4章では，Mb とMp の差分を特徴量とするという記述があったが，Scores_tmp

39



の計算では，Mb が出てきていない．その理由について説明する．マハラノビス距
離はデータの平均座標からの距離が等高線のようになっている距離であり，その距
離はデータの分布に基づいて計算される．つまり，Mp の特徴量を使用した場合の
マハラノビス距離は，Mp の平均点からの距離を求めることになる．一方，Mp の特
徴量からMb の特徴量を引いた特徴量を使用した場合のマハラノビス距離は，平均
座標がずれるものの，平均座標からの距離とデータの分布は変わらない．Mb の特
徴量という定数を引いているにすぎず，データの分布が平行移動するだけである．
以上のことから，Mb の特徴量を引くという処理は無駄な工程であると考えること
ができるため，実装では省いている．
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第 6章 評価実験

本章では，我々が行った実験の結果とその考察について述べる．6.1 節では，
本章の実験で行う実験に使用するデータセットについて説明する．6.2 節では，
Confident Learning[3]，Label Fix[4]と提案手法を用いたデータクレンジングの精
度比較実験の結果を報告する．6.3節では，6.2節で判明した提案手法の問題点につ
いて，その原因の調査，解決策の考案を行う．6.4 節では，6.3 節で考案した提案
手法の問題点の解決策によって，問題点が解消されたかどうかを調査する．提案手
法，比較手法の精度は AUROCを用いて評価を行った．

6.1 使用データセット
本章の実験では，MNIST∗，FashionMNIST†，SVHN‡，CIFAR10§，CIFAR100¶を

使用した．本節では，これらのデータセットの内容について詳しく述べる．
MNSIT は 70,000 件の教師データを含む画像分類用データセットである．

MNIST が持つ教師データの入力データと教師ラベルについて説明する．MNIST
の入力データは手書きの数字をモノクロにした画像である．入力データはモノクロ
画像であり，画像サイズは 28× 28の正方形の画像である．教師ラベルの種類は 10
種類である．MNISTの 10種類のラベルは，入力データが 0から 9までの数字の
どの数字のデータなのかを表しており，教師ラベル 0から 9は手書き文字の 0から
9に対応している．

FashionMNIST は 70,000 件の教師データを含む画像分類用データセットであ
る．FashionMNIST が持つ教師データの入力データと教師ラベルについて説明す
る．FashionMNIST の入力データは服の画像をモノクロにした画像である．入力
データはモノクロ画像であり，画像サイズは 28× 28の正方形の画像である．教師
ラベルの種類は 10種類である．FashionMNISTの 10種類のラベルは，入力デー

∗http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
†https://github.com/zalandoresearch/fashion-mnist
‡http://ufldl.stanford.edu/housenumbers/
§https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
¶https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
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タがどの種類のファッション商品の画像データなのかを表している．教師ラベル 0
から 9は

ラベル 0： Tシャツ，トップス
ラベル 1：ズボン
ラベル 2：プルオーバー
ラベル 3：ドレス
ラベル 4：コート
ラベル 5：サンダル
ラベル 6：シャツ
ラベル 7：スニーカー
ラベル 8：バッグ
ラベル 9：アンクルブーツ

に対応している．
SVHNは 99,289件の画像分類用データセットである．SVHNが持つ教師データ

の入力データと教師ラベルについて説明する．SVHNの入力データは，現実世界に
存在する数字の画像である．例えば，店の看板に記載された店の電話番号の画像が
含まれている．入力データはカラー画像であり，画像サイズは 32× 32の正方形の
画像である．教師ラベルの種類は 10種類である．画像の中心に写っている数字が
教師ラベルになっており，MNISTと同様に 0から 9までの数字に対応したラベル
が付与されている．

CIFAR10は 60,000件の画像分類用データセットである．これらのデータセット
が持つ教師データの入力データと教師ラベルについて説明する．CIFAR10の入力
データは乗り物や動物など 10種類のカラー画像である．入力データは SVHNと同
様にカラー画像であり，画像サイズは 32× 32の正方形の画像である．教師ラベル
の種類は 10種類である．CIFAR10の 10種類のラベルは，入力データがどの種類
のカラー画像なのかを表している．教師ラベル 0から 9は

ラベル 0：飛行機
ラベル 1：自動車
ラベル 2：鳥
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ラベル 3：猫
ラベル 4：鹿
ラベル 5：犬
ラベル 6：カエル
ラベル 7：馬
ラベル 8：船
ラベル 9：トラック

に対応している．
CIFAR100は 60,000件の画像分類用データセットである．これらのデータセッ

トが持つ教師データの入力データと教師ラベルについて説明する．CIFAR100の入
力データは乗り物や動物など 100 種類のカラー画像である．入力データは SVHN
や CIFAR10と同様にカラー画像であり，画像サイズは 32× 32の正方形の画像で
ある．教師ラベルの種類は 100種類であるが，本章の実験ではその上位クラスとな
る 20種類のラベルを使用した．CIFAR100の 100種類のラベルについては，本稿
で使用していないため，説明を省く．CIFAR100の 20種類の入力データがどの種
類のカラー画像なのかを表している．教師ラベル 0から 19は

ラベル 0：水生動物（イルカやクジラなど）
ラベル 1：魚
ラベル 2：花
ラベル 3：食品容器
ラベル 4：果物と野菜
ラベル 5：家電
ラベル 6：家具
ラベル 7：昆虫
ラベル 8：大型の肉食動物
ラベル 9：大型の建造物
ラベル 10：大自然の風景
ラベル 11：大型の雑食動物と草食動物
ラベル 12：中型の哺乳類
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ラベル 13：昆虫ではない無脊椎動物
ラベル 14：人
ラベル 15：爬虫類
ラベル 16：小型の哺乳類
ラベル 17：木
ラベル 18：車両 1（バイクと車と電車）
ラベル 19：車両 2（特殊車両，路面電車，ロケットなど）

に対応している．

6.2 実験 1：比較実験
本節では，Confident Learning[3]，Label Fix[4]と提案手法を用いたデータクレ

ンジングの精度比較実験の結果と考察を報告する．本節で行う実験の目的は，従来
のデータクレンジング手法と比較して提案手法の優位性を示すことである．6.2.1
節では，実験設定について説明する．6.2.2節では，実験の結果を報告し，その結果
に対する考察を 6.2.3節で行う．提案手法の適用範囲については，7章で述べる．

6.2.1 実験設定

まず本章で行う実験について，共通する実験設定を先に述べ，そのあとに本節固
有の設定について説明する．本章で共通する実験設定は，損失関数，最適化関数，
データセットの学習（Mb の構築）時の EarlyStopping，バッチサイズ，追加学習
の上限エポック数，ダミーデータセットの生成方法，評価指標の設定である．ダ
ミーデータセットとは，データセットに存在する教師データの教師ラベルを別のラ
ベルに変更し，わざと誤った教師データを作ったデータセットの事である．本節固
有の実験設定は，使用データセット，ダミーデータセット生成用パラメータ，使用
ニューラルネットワークモデルである．
まず，共通する実験設定について述べる．本章で行う実験の損失関数，最適化関

数，EarlyStopping，バッチサイズ，追加学習の最大エポック数の設定は以下に示
す条件である．
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損失関数： Pytorch‖の CrossEntropyLoss()∗∗のデフォルトを使
用．

最適化関数： Pytorchの Adam()††のデフォルトを使用．
EarlyStopping：損失関数が 10エポック更新されなければ終了．
バッチサイズ： 32に設定．

追加学習の最大エポック数： 100 に設定し，終了条件を満たせなかった場合は誤っ
た教師データであると判断する．

損失関数，最適化関数は 5.1節で説明したデータセットの学習と，5.2節で説明し
た一つの教師データのみを使用した追加学習のどちらも同じ設定である．
ダミーデータセットの生成方法は，比較実験で使用する Confident Learning[3]

の論文の実験方法に準拠している．Confident Learningと本研究のどちらの実験に
おいても，使用するデータセット（MNISTや CIFAR10など）はすべて真に正しい
教師データであると仮定し，一部の教師ラベルを別のラベルに変更することで誤っ
た教師データを作成する．また，Confident Learningの実験では，ランダムに誤っ
た教師データを生成すると，実世界の教師データの誤りの分布と乖離が起きてしま
うと主張されている．そのため，Confident Learning の実験では，ミスラベル率
ρ(0 ≤ ρ ≤ 1)とスパース性 σ(0 ≤ σ ≤ 1)を使用して，実世界の教師データの誤りに
近い誤った教師データを含むダミーのデータセットを生成している．ミスラベル率
ρは誤った教師データを生成する割合を表している．例えば，ミスラベル率を 0に
設定すると，生成されるダミーデータセットは全て正しい教師データで構成され，ミ
スラベル率を 1に設定すると生成されるダミーデータセットは全て誤った教師デー
タで構成されることになる．スパース性 σ はどの程度偏って教師ラベルを誤るかを
表している．例えば，スパース性 σ を 0に設定すると，生成される誤った教師デー
タは，元々付与されていた教師ラベルではない教師ラベルがランダムで付与される．
σ を 1に設定すると，生成される誤った教師データは，元々付与されていた教師ラ
ベルではない一つの教師ラベルに偏って付与される．このミスラベル率とスパース
性に基づいたダミーデータセットの生成は Confident Learningの論文にて python

‖https://pytorch.org/
∗∗https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.CrossEntropyLoss.html
††https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.optim.Adam.html
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モジュール（Cleanlab‡‡）が公開されている. Cleanlab にて公開されているモ
ジュールのうち，我々は noise_generation.generate_noise_matrix_from_trace
モジュールと noise_generation.generate_noisy_labels モジュールを使用してダ
ミーデータセットを生成した．これらのモジュールの動作については Cleanlabの
リファレンス§§を参照されたい．
我々は評価指標に AUROCを用いた．AUROCは，閾値を連続的に変更したと

きの真陽性率と偽陽性率によって描かれる曲線の下側の面積を用いて評価する評
価指標である．真陽性率と偽陽性率の求め方について説明する．5 章で説明した
ij(j = 1, 2, · · · , N) はデータセットの入力データ，sj(j = 1, 2, · · · , N) はダミー
データセット作成後の教師ラベル，tj(j = 1, 2, · · · , N)はダミーデータセット作成
前の教師ラベルに相当する．sj(j = 1, 2, · · · , N) と tj(j = 1, 2, · · · , N) について
sj = tj ならば True(正しい教師データ)であり，sj ̸= tj ならば False（誤った教師
データ）であると判定する．我々は，提案手法の予測結果と上記の判定結果が一致
したかどうかによって真陽性率と偽陽性率を求める．詳細は 2.9節を参照されたい．
閾値を連続的に変更したときの真陽性率と偽陽性率によって描かれる曲線は ROC
曲線 (Receiver Operatorating Characteristic curve)と呼ばれる．曲線の下側の面
積は AUC(Area Under the Curve)と呼ばれる．これらを合わせて AUROCと呼
ぶ．AUROCは真陽性率と偽陽性率の値域が 0から 1であるため，AUROCの値
域も 0から 1である．AUROCは 1に近いほど性能が高く，0.5に近づくとランダ
ム予測と変わらない精度だと判断できる評価指標である．AUROCは閾値を必要と
しない評価指標であり，本稿で我々が提案する手法には閾値を決める方法が含まれ
ていないため，AUROCを評価指標として採用した．
次に本節固有の実験設定について述べる．使用データセットは MNIST，Fash-

ionMNIST，SVHN，CIFAR10，CIFAR100 である．ダミーデータセット生成用
パラメータ（ρと σ）は，ρを [0.2, 0.4]，σを [0, 0.2, 0.4, 0.6]で変化させる．その
ため，本節では計 8パターンの実験を行った結果を報告する．使用したニューラル
ネット―ワークモデルは図 6.1に示したモデルである．図 6.1に示した四角で囲ま
れたニューラルネットワークの構成要素について述べる．Conv2d(1, 6, 5, 1, 1)は，

‡‡https://cleanlab.ai/
§§https://docs.cleanlab.ai/stable/cleanlab/benchmarking/noise_generation.html
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ReLU&Dropout (0.5)

Conv2d(12, 32, 5, 1, 1)
Conv2d(6, 16, 5, 1, 1)

Conv2d(1, 6, 5 1, 1)

MaxPool2d(2, 2)

FC(256, 256)

MaxPool2d(2, 2)

ReLU&Dropout(0.5)

FC(256, 16)

FC(16, 10)

Conv2d(3, 6, 5, 1, 1)

MaxPool2d(2, 2)

FC(400, 256)

Conv2d(6, 16, 5, 1, 1)

MaxPool2d(2, 2)

ReLU&Dropout(0.5)

FC(256, 16)

FC(16, 10)

Conv2d(3, 12, 5, 1, 1)

MaxPool2d(2, 2)

FC(800, 512)

MaxPool2d(2, 2)

ReLU&Dropout(0.5)

FC(512, 126)

ReLU&Dropout(0.5)

FC(126, 32)

ReLU&Dropout(0.5)

FC(32, 20)

ReLU&Dropout (0.5)

Model 1 Model 2 Model 3

図 6.1 実験 1で使用したニューラルネットワークモデル

畳み込み層を表している．左から順に，入力チャンネル数，出力チャンネル，カー
ネルサイズ，ストライド，パディングの設定の値を示している．MaxPool(2, 2)は
カーネルサイズを 2，ストライドを 2 に設定した MaxPooling を行うプーリング
層を表している．FC(256, 256)は入力ベクトル 256次元，出力ベクトル 256次元
の全結合層を表している．ReLU&Dropout(0.5) は活性化関数として ReLU 関数
を使用し，0.5の確率で出力を 0にするドロップアウトを適用していることを表し
ている．使用したデータセットのうち MNIST，FashionMNIST には Model 1 の
ニューラルネットワークモデルを使用した．SVHN，CIFAR10 には Model 2 の
ニューラルネットワークモデルを使用した．CIFAR100には，Model 3のニューラ
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ルネットワークモデルを使用した．

6.2.2 結果

提案手法と Confident Learning[3]，Label Fix[4] の比較実験を行った結果を表
6.1 に示す．ρ，σ はそれぞれミスラベル率とスパース性のパラメータを指してお
り，比較手法 (Confident Learning，Label Fix)と提案手法 (our method)の名前
の横に各条件における各手法の AUROC(%)の平均値を示している．各データセッ
ト名の下に記載されている結果がそのデータセットを使用した際の結果を表してい

表 6.1 比較実験の結果
ρ 0.2 0.4
σ 0 0.2 0.4 0.6 0 0.2 0.4 0.6

MNIST
Confident Learning 95.30 91.49 88.96 82.62 99.57 99.59 99.48 99.16

Label Fix 96.40 91.15 79.83 70.12 99.28 96.07 90.83 80.54
our method 95.79 93.93 90.88 85.26 99.54 99.46 99.26 98.76

FashionMNIST
Confident Learning 91.84 88.17 85.46 79.73 96.59 96.48 96.31 94.51

Label Fix 93.38 88.66 78.54 67.56 97.02 94.17 89.53 77.51
our method 93.21 91.22 87.69 82.36 97.47 97.04 96.61 94.49

SVHN
Confident Learning 90.95 88.90 86.16 81.07 96.52 96.43 95.79 94.46

Label Fix 91.79 87.67 78.76 69.28 94.84 92.31 86.75 77.03
our method 92.20 90.71 87.60 83.01 96.45 96.18 95.54 93.74

CIFAR10
Confident Learning 77.99 76.21 73.34 70.15 85.11 84.92 83.48 81.40

Label Fix 81.76 78.60 72.53 65.22 87.08 84.68 81.51 73.24
our method 81.90 80.28 76.55 71.91 88.03 87.48 85.26 81.99

CIFAR100
Confident Learning 63.96 65.53 65.40 61.94 78.38 78.09 77.89 76.85

Label Fix 80.95 77.22 72.81 68.35 84.28 82.32 79.66 74.26
our method 80.24 77.81 74.70 70.41 84.83 83.72 82.62 79.96
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る．AUROC(%)の値は，データセット，条件ごとに一番 AUROCの値が高いもの
を太字表記にしており，その中でも統計的に有意な差がある AUROC の値は下線
が引かれている．
得られた結果からわかる事実は以下の三つである．

• 条件によって提案手法が良いといえる結果と，そうでない結果が得られた．
• 提案手法の ARUOC が比較した中で最高値だった回数は全 40 条件のうち

28条件 (70%)である．
• 提案手法の AUROC が比較した中で最高値であり，統計的な有意差があっ
た回数は全 40条件のうち 8条件 (20%)である．

次節では，この結果を踏まえた考察を行う．

6.2.3 考察

本節で我々が議論したいことは二つある．一つ目は，提案手法が比較手法よりも
優れていると主張する根拠についてである．二つ目は，なぜ提案手法が比較手法よ
りも優れているのかについてである．
まず，提案手法が比較手法よりも優れていることを 6.2.2節で得られた結果から

示す．6.2.2節でも述べた通り，提案手法の勝率は 70%であり，統計的な有意差を
示した条件が 20%存在する．対して Confident Learningの結果は，勝率が 25.5%，
有意差があったのは 7.5%である．また，Label Fixの結果は，勝率が 7.5%, 有意
差があったのは 0%である．以上のことから我々は提案手法が最も優れた手法であ
ると主張する．
我々は，学習済みモデルを用いてテストデータを分類した場合の Accuracyが低

いデータセットを使用してデータクレンジングを行うほど，上記の主張がより強固
になると主張する．図 6.2 にミスラベル率の設定毎にMb を用いて test データを
予測した際の Accuracy（正解率）の平均値を求めた結果を示す．図 6.2 の縦軸は
Mb を用いて testデータを予測した際の Accuracy（正解率），横軸はデータセット，
ρ = 0.4, 0.2はミスラベル率を表している．図 6.2から，我々が用意したデータセッ
トの難易度（難しいほど大きい）はMNIST ≤ FashionMNIST ≤ SV HN ≤
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図 6.2 ミスラベル率とデータセット毎の Accuracy

CIFAR10 ≤ CIFAR100の関係があると我々は考えた．表 6.1を見ると，データ
セットの難易度が上がるにつれて提案手法の勝率，有意差を示した回数が増えてい
くことが確認できる．以上のことから，我々の主張は特に難易度が高いデータセッ
トであればあるほど強固なものになると考える．
我々は，このような結果が得られた原因は簡単なデータセットを用いると比

較手法間で差が出ないためであると考えた．まず，図 6.2 を見ると，MNIST，
FashionMNIST，SVHNの Accuracyはミスラベル率が 0.2の場合は 0.8から 0.7，
ミスラベル率が 0.4の場合は 0.6付近の値を取っている．これらの Accuracyの値
は，正しい教師データの割合に近い値であるといえる．ダミーデータセットの誤っ
た教師データを誤分類している可能性もあるが，inlier priority[23]を考慮すると，
正解した教師データの大部分は正しい教師データであると考えられる．ここまでの
考えが正しいとすると，学習済みモデルはすでに正しいデータと誤った教師データ
を判別する能力を備えていると考えることができる．また，提案手法，Confident
Learning，Label Fixはそれぞれ，学習済みモデルから得られる特徴量を用いた手
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法である．そのため，それぞれの手法に大きな差が出なかったという可能性が考え
られる．
次に，なぜ提案手法が比較手法よりも優れているのかについて議論する．我々は，

提案手法によって AUROC が向上した理由は，比較手法と比べて特徴量が多いこ
とと，その特徴量が優れていることが要因だと考える．提案手法と比較手法を比べ
たとき，提案手法が優れている理由になり得る提案手法の特徴は以下に示す二点で
ある．一つ目は，比較手法は学習済みモデルの出力値を使用したのに対して，提案
手法では学習済みモデルのパラメータを使用している点である．二つ目は，比較手
法と比べて提案手法の方が特徴量数が多い点である．
学習済みモデルの出力値を利用するか，パラメータを使用するかの違いが精度向

上の要因であると考える場合について述べる．AUROC が向上した理由は，学習
済みモデルの出力という特徴量よりも学習済みモデルのパラメータという特徴量法
が優れた特徴量であることが考えられる．特に，提案手法は学習済みモデルのパラ
メータをさらに一つの教師データに特化したパラメータに変換している．そのた
め，学習済みモデルをただ使用するよりもその教師データの特徴をうまく表現でき
ている可能性があると考えられる．
比較手法と比べて提案手法の方が特徴量数が多い点が精度向上の要因であると考

える場合について述べる．AUROCが向上した理由は，特徴量の次元数が増加する
ことによって外れ値検出に必要な情報が得られるようになったためであると考えら
れる．機械学習において，精度の向上を図るために必要な要素はデータ数と特徴量
の次元数だと言われている．外れ値検出においては 1章で述べた次元の呪いという
考え方もあるが，それ以上に特徴量の次元数の向上が外れ値検出に良い影響を与え
たと考えられる．

6.3 実験 2：他のニューラルネットワークへの適用
6.2節では，提案手法が比較手法よりも優れていることを示すための実験を行っ

た．本節では，公開されているニューラルネットワークモデルを使用しても提案手
法が適用可能かどうかを調査し，その精度 (AUROC) について評価する．本実験
の目的は，提案手法が自作したニューラルネットワークモデルだけではなく，どの
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ようなニューラルネットワークモデルでも使用可能なことを示すことである．6.3.1
節では，実験設定について説明する．6.3.2節では，実験の結果を報告し，その結果
に対する考察を 6.3.3節で行う．6.3.4節では，6.3.3節で判明した提案手法の問題
点を解決するための方法を説明する．

6.3.1 実験設定

本節固有の実験設定（使用データセット，ダミーデータセット生成用パラメータ，
使用ニューラルネットワークモデル）について述べる．本節固有ではない実験設定
については 6.2.1節を参照されたい．
使用したニューラルネットワークモデルは，図 6.1 の Model 2，AlexNet[24]，

Vgg-16[25]，ResNet-18[6]，DenceNet-121[26]，EfficientNet-b7[27]の６種類のモ
デルである．使用したデータセットは SVHN のみであり，ダミーデータセット生
成用パラメータはミスラベル率 0.25，スパース性を 0に設定した．

6.3.2 結果

実験の結果を図 6.3に示す．図 6.3の縦軸は AUROC，横軸は使用したモデルの
名称を表している．
図 6.3 からわかるように，Model 2，AlexNet，Vgg16 では AUORC が高く，

ResNet-18，DenseNet-121，EfficientNet-b7では AUROCがランダム予測と同程
度まで低下した．提案手法はニューラルネットワークモデルに適用可能な手法であ
る一方で，ニューラルネットワークモデルによって精度にばらつきがあることがわ
かった．

6.3.3 考察

6.3.2節で得られた結果から，提案手法はニューラルネットワークモデルに適用可
能であるが，AUROCが低下するニューラルネットワークモデルが存在することが
分かった．AUROCが低下するニューラルネットワークを用いた場合，提案手法の
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図 6.3 使用したニューラルネットワークモデルと AUROCの関係

精度はランダム予測と変わらない結果となった．我々は，使用するニューラルネッ
トワークモデルによって，AUROCの低下が起きることは問題であると考えた．そ
こで我々は，AUROCが 6.2節で得られた結果と同程度のニューラルネットワーク

表 6.2 AUROC低下の原因となり得る要素と各ニューラルネットワークモデルの関係
モデル Model2 AlexNet Vgg16 ResNet-18 DenseNet-121 EfficientNet-b7

パラメータ数 109,810 61,117,026 138,373,730 11,705,698 7,995,042 63,828,106
Batch Normalization × × × 〇 〇 〇

Stochastic Depth × × × × × 〇
スキップコネクト × × × 〇 〇 〇
残差ブロック × × × 〇 × ×

Denseブロック × × × × 〇 ×
MBCConvブロック × × × × × 〇
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モデルと AUROC が低下するニューラルネットワークモデルを比較し，原因を調
査することによってこの問題を解決しようと考えた．
我々は，各ニューラルネットワークモデル（図 6.1 の Model 2，AlexNet[24]，

Vgg-16[25]，ResNet-18[6]，DenceNet-121[26]，EfficientNet-b7[27]）間における
ニューラルネットワークの構造の違いを表 6.2にまとめた．我々は，パラメータ数，
Batch Normalization使用の有無，Stochastic Depth使用の有無，スキップコネク
ト使用の有無，残差ブロック使用の有無，Denseブロック使用の有無，MBCConv
ブロック使用の有無の計 7種類のニューラルネットワークの構造の違いを挙げた．
表 6.2は，それらのニューラルネットワークの構造について，パラメータ数はパラ
メータの総数，それ以外のニューラルネットワークの構造は，使用する場合は〇，
使用しない場合は×を表示している．これにより，ニューラルネットワークモデル
との関係を示している．
図 6.3 から AUROC が低下するモデルは，ResNet-18[6]，DenceNet-121[26]，

EfficientNet-b7[27] であることがわかる．そのことを踏まえて表 6.2 を見ると，
AUROC の低下が起こる原因は Batch Normalization もしくはスキップコネクト
のどちらかであると考えられる．
次に我々は，原因と考えられる二つのアーキテクチャの中でどちらが AUROCが

低下する原因になり得るかを考えた．そして我々は Batch Normalization が原因
であると結論付けた．我々は Batch Normalization が一つの教師データのみを入
力とすることによって意図しない挙動を起こし，結果として提案手法の考えに基づ
いた手法の実現ができていないことを発見した．なぜなら，5.1節で説明したデー
タセットの学習フェーズと，5.2節で説明した一つの教師データを用いた追加学習
フェーズでは，ミニバッチに含まれる教師データの分布にずれが生じてしまうため
である．

Batch Normalizationは，ミニバッチが与えられたとき，そのバッチ内のデータ
全体を標準化するものである．我々は，5.1節でミニバッチは

B =

 ib1 sb1 tb1
...

...
...

ibm sbm tbm

 (6.3.1)
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と表されると説明し，5.2節では，一つの教師データのみを使用するため，

B =

ip sp tp

...
...

...
ip sp tp

 (6.3.2)

と表すと説明した．式 6.3.1と式 6.3.2のミニバッチの違いは，trainデータDtrain

からランダムに抽出された複数の教師データか，testデータ Dtest からランダムに
抽出された一つの教師データを複製したものかという違いがある．この違いを細分
化すると，trainデータを使用するか，testデータを使用するかという違いと，複数
の教師データを使用するか，一つの教師データを使用するかという違いに分けるこ
とができる．Batch Normalizationの意図しない挙動について，我々はこれらの違
いのうち後者が原因であると考える．
我々は複数の教師データを使用する場合と，一つの教師データを使用する場合の

違いについて考えた．複数の教師データを使用する場合，ミニバッチは複数種類の
教師ラベルと複数種類の入力データを持つ教師データの集合であるといえる．対
して，一つの教師データを使用する場合，ミニバッチは単一の教師ラベルと単一の
入力データを持つ教師データの集合であるといえる．以上に示したように我々は，
5.1節で説明したデータセットの学習フェーズと，5.2節で説明した一つの教師デー
タを用いた追加学習フェーズでは，ミニバッチに含まれる教師データの分布に違
いが生じていると考えた．そして，Batch Normalizationを含むニューラルネット
ワークモデルを使用すると，その違いが生じたまま標準化を行うことになる．その
ため，標準化された入力データはデータセット学習時と追加学習時で値が全く異な
るといえる．提案手法は，学習済みモデルの分類境界からどの程度離れているかを
特徴量化するものである．データセット学習時と追加学習時で入力データの値が全
く異なる場合，学習済みモデルの分類境界が意味をなさない．つまり，提案手法の
考え方に基づいた手法になっていないといえる．よって我々は，AUROCが低下し
た原因は Batch Normalizationであると判断した．

AUROC が低下する原因が Batch Normalization であることを示すために，全
ての畳み込み層の後に Batch Normalization を入れた場合と入れなかった場合の
比較を行った．使用データセットは SVHN と CIFAR10，ミスラベル率 ρ を 0.8，
スパース性 σ を [0.0, 0.4]に設定した場合の計 4パターンの比較を行った．使用モ
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図 6.4 実験 2で使用したニューラルネットワークモデル

デルは図 6.4に示したModel 4とModel 5である．Batch Normalization無しの
ニューラルネットワークモデルがModel 4，Batch Normalization有りのニューラ
ルネットワークモデルがModel 5である．Model 5は Batch Normalizationを追
加したModel 4であるため，Model 4の AUROCが高く，Model 5の AUROCが
低下することが確認できれば，AUROC 低下の原因は Batch Normalization であ
ると断定できる．

Model 4とModel 5の AUROCの比較結果を表 6.3に示す．表 6.3は各データ
セット，各 σ の値における Batch Normalization を含むニューラルネットワーク
の AUROC(%) の値と，含まないニューラルネットワークの AUROC(%) の値を
比較した表である．表 6.3を見ると，Batch Normalization無しの場合は 6.2.2節
で得られた AUROC の値と変わらない値が出ており，提案手法による外れ値検出
ができているといえる．それに対して，Batch Normalization 有りの場合は 6.2.2
節で得られた AUROCの値よりも低い値が出ており，その AUROCの値はランダ
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ム予測 (50%)と変らない．よって，提案手法による外れ値検出ができていないとい
える．以上より，AUROC が低下する原因は Batch Normalization であるという
我々の主張は正しいといえる．

6.3.4 問題点への対応策

前節にて我々は，AUROC が低下した原因は Batch Normalization であると判
断した．より詳細な原因は，5.1節で説明したデータセットの学習フェーズと，5.2
節で説明した一つの教師データを用いた追加学習フェーズでは，ミニバッチに含ま
れる教師データの分布に違いが生じていることである．我々は，使用するニューラ
ルネットワークモデルによって，AUROCが低下する場合があることは問題である
と考える．そこで，この問題点を克服できるように提案手法の実装を変更すること
にした．以下で考え方を説明し，実装の変更については 6.4.1節で説明する．
上記の問題点が発生する原因はミニバッチに含まれる教師データの分布に差が

生まれることである．この差を無くすためには，以下の二つの方法のうち，どち
らかの案を適用する必要がある．一つ目は，5.1節で説明したデータセットの学習
フェーズを変更して，5.2節で説明した一つの教師データを用いた追加学習フェー
ズのミニバッチに含まれる教師データの分布に近づけるような方法を考案すること
である．二つ目は，5.2節で説明した一つの教師データを用いた追加学習フェーズ
を変更して，5.1節で説明したデータセットの学習フェーズのミニバッチに含まれ
る教師データの分布に近づけるような方法を考案することである．
まず我々は，一つ目の方針でミニバッチに含まれる教師データの分布を近づける

方法を考えた．その場合，データセットの学習方法を変更する必要がある．しかし，

表 6.3 Batch Normalizationを含むニューラルネットワークモデルと，含まな
いニューラルネットワークモデルの AUROC(%)の比較

Dataset SVHN CIFAR10
σ 0.0 0.4 0.0 0.4

Batch Normalization無し 94.88 93.45 85.61 82.37
Batch Normalization有り 52.84 53.73 49.74 48.50
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5.1節で説明したデータセットの学習方法は，一般的なニューラルネットワークモ
デルの構築方法であるため，変更することは難しいと考えた．そこで我々は，二つ
目の方針でミニバッチに含まれる教師データの分布を近づける方法を考えた．我々
のアイデアは，5.1節で説明したデータセットの学習方法で作成されるミニバッチ
をベースにしつつ，そのミニバッチに Dtest から取り出した教師データ Dp をミニ
バッチに含まれるの教師データと置換することである．実装の方法は 6.4.1節で説
明する．
我々のアイデアが問題点を解決すると考えた理由について説明する．問題点が発

生する原因は，ミニバッチに含まれる教師データの分布に差が生まれることであ
る．その差は教師ラベル，入力データが複数種類存在するかしないかという差であ
る．5.1節で説明したデータセットの学習方法で作成されるミニバッチに含まれる
の教師データの一部と Dtest から取り出した教師データ Dp を置換する上記のアイ
デアは，ミニバッチに含まれる教師ラベル，入力データが複数種類存在する状態を
保持できる．そのため，ミニバッチに含まれる教師データの分布が大きく変わらず，
Batch Normalizationを使用する際の問題点が解消できると考えた．

6.4 実験 3：Batch Normalizationへの対応
本節では，6.3.4 節で説明した方法を基に，提案手法の実装を変更したときの外

れ値検出の精度 (AUROC) を調べる実験を行う．この実験の目的は二つある．一
つ目は，6.3.4 節で考案した対策を適用したとき，ニューラルネットワークモデル
が Batch Normalization を含むか否かに関わらず提案手法を適用できるかどうか
を調べることである．二つ目は，Dtest から取り出した Dp に置換するミニバッチ
に含まれるの教師データ数（以下，置換数と呼称）を変化させたとき，提案手法の
AUROCがどのように変化するかを調べ，適切な設定を特定することである．置換
数についての詳細は 6.4.1節で述べる．6.4.1節では，6.3.4節で説明した方法を適
用した場合，5.2節で説明した実装がどう変更されるのかについて説明する．6.4.2
節では，実験設定について説明する．6.4.3節では，実験の結果を報告し，その結果
に対する考察を 6.4.4節で行う．
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6.4.1 対応策適用後の特徴量抽出

本節では，5.2節で説明した実装の変更点について述べる．5.2節で説明した追加
学習を行う方法を廃止し，新たな追加学習の方法を提案する．我々のアイデアは，
5.1節で説明したミニバッチ B のデータの一部を 5.2節で説明した Dp に置換する
ことである．以下で数式を用いた詳細な説明を行う．

5.2節では，

Dp =
[
ip sp tp

]
(6.4.1)

だけを用いて Mb の追加学習を行うと説明した．そして，その追加学習時のミニ
バッチの数式は，5.1節で説明したミニバッチとは異なり，

B =

ip sp tp

...
...

...
ip sp tp

 (6.4.2)

となると説明した．
上記の方法による追加学習を廃止し，以下のように変更する．

Dp =
[
ip sp tp

]
(6.4.3)

を用いてMb の追加学習を行う．学習時のミニバッチの数式は 5.1節で説明したミ
ニバッチの一部を Dp に置換した

B =



ib1 sb1 tb1
...

...
...

ip sp tp

...
...

...
ibm sbm tbm

 (6.4.4)

を使用する．ただし，ミニバッチに含まれる教師データと，Dtest から取り出した
Dp を任意の個数置換することができ，置換を行う教師データはランダムとする．
例えば，バッチサイズ 4 のミニバッチに対して，置換数を 2 に設定すると，ミニ

59



バッチは

B =


ib1 sb1 tb1
ip sp tp

ib3 sb3 tb3
ip sp tp

 ,


ip sp tp

ib2 sb2 tb2
ip sp tp

ib4 sb4 tb4

 ,


ib1 sb1 tb1
ib2 sb2 tb2
ip sp tp

ip sp tp

 (6.4.5)

などで表されることになる．
以上に示した対応策によって Batch Normalizationへの対応を行う．5.2節でも

説明した通り，Mb が ip を sp であると判定できるようになるまで学習を繰り返し，
学習終了後のMb をMp と表す．

6.4.2 実験設定

本節固有の実験設定（使用データセット，ダミーデータセット生成用パラメータ，
使用ニューラルネットワークモデル，Dp の置換数）について述べる．本節固有で
はない実験設定については 6.2.1節を参照されたい．
使用したデータセットは SVHN，CIFAR10，CIFAR100 の 3 種類である．ダ

ミーデータセット生成用パラメータはミスラベル率 0.2，スパース性を [0, 0.4] に
設定した．使用したニューラルネットワークモデルは，図 6.1のModel 2,Model 3
と，図 6.4のModel 5，図 6.5のModel 6である．SVHN，CIFAR10を使用する
際にModel 2，Model 5を使用し，CIFAR100を使用する際にModel 3，Model 6
を使用した．これらのモデルを用意した理由は三つある．一つ目の理由は，Batch
Normalizationを含むニューラルネットワークモデルに適用可能であることを示す
ためである．そのため，Model 5，Model 6を用意した．二つ目の理由は，Batch
Normalizationを含まないニューラルネットワークモデルでも適用可能な方法であ
ることを示すためである．Batch Normalizationによっておこる問題点への対応策
として 6.4.1節で説明した変更を行った．この変更によって Batch Normalization
を含まないニューラルネットワークモデルに提案手法が適用できなくなる可能性
は排除できていない．そのため，Batch Normalizationを含まないニューラルネッ
トワークモデルとしてModel 2，Model 3を用意した．三つ目の理由は，6.2節で
行った実験の結果と比較するためである．本節で行う Model2，Model3 を用いた
実験と 6.2節で行った実験は同じモデルを使用しており，前提条件も同じであるた
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BatchNorm2d&ReLU

AvgPool2d(1)

MaxPool2d(3,2)

Conv2d(3, 64, 7, 2, 3)

BatchNorm2d&ReLU

BatchNorm2d&ReLU

Conv2d(64, 64, 3, 1, 1)

Conv2d(64, 64, 3, 1, 1)

BatchNorm2d&ReLU

FC(512, 32)

Model 6

Conv2d(64, 128, 3, 2, 1)

BatchNorm2d&ReLU

Conv2d(256, 512, 3, 2, 1)

BatchNorm2d&ReLU

Conv2d(256, 256, 3, 1, 1)

BatchNorm2d&ReLU

Conv2d(128, 256, 3, 2, 1)

BatchNorm2d&ReLU

Conv2d(128, 128, 3, 1, 1)

Conv2d(64, 64, 3, 1, 1)

BatchNorm2d&ReLU

FC (32, 20)

図 6.5 実験 3で使用したニューラルネットワークモデル

め，結果を直接比較することができる．そのため，Batch Normalizationに対応し
た提案手法であっても 6.2節で比較した既存手法よりも優れていると主張すること
が可能である．Dp の置換数は [1,2,4,8,16] の設定で実験を行う．置換数の上限を
16に設定した理由は以下の通りである．データセットの学習におけるミニバッチに
含まれる教師データの分布と，追加学習におけるミニバッチに含まれる教師データ
の分布は差があると考えられる．そして，その差が生まれることによって AUROC
が低下すると考えられる．そのため我々は，最低でも 50% はデータセットの学習
フェーズのミニバッチと同じ教師データを使用するべきであると考えた．
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6.4.3 結果

実験の結果を表 6.4 に示す．表 6.4 は各条件における AUROC(%) の値を示し
ている．Batch Normalizationの項目が無しの場合はModel 2またはModel 3を
使用しており，有りの場合は Model 5 または Model 6 を使用している．ρ，σ，
Datasetはそれぞれミスラベル率，スパース性，使用したデータセットを示してい
る．Replace = は置換数を示している．
得られた結果からわかる事実は以下の四つである．

• 提案手法に対応策を適用することによって，Batch Normalization有りのモ
デルを使用した場合でも提案手法が適用可能になった．

• 対応策適用後の提案手法を Batch Normalization 無しのニューラルネット
ワークモデルに適用た場合，6.2 節の実験結果よりも AUORC が高い確認
した．

• 表 6.1 と表 6.4 の Batch Normalization の項目が無しの場合を比較したと
き，対応策を適用したほうが AUROCが高いことを確認した．

• 表 6.4の Replace = 1から Replace = 16の結果を見ると，Replaceの値が
小さくなるほど AUROCが向上する傾向があることを確認した．

次節では，この結果を踏まえた考察を行う．

表 6.4 対応策適用後の外れ値検出の精度を調べる実験の結果 (AUROC(%))

Dataset SVHN CIFAR10 CIFAR100
Batch Normalization 無し 有り 無し 有り 無し 有り

σ 0.0 0.4 0.0 0.4 0.0 0.4 0.0 0.4 0.0 0.4 0.0 0.4
Replace = 1 96.94 96.25 97.89 97.16 88.13 85.53 92.54 90.67 84.15 82.21 88.35 85.95
Replace = 2 96.67 95.66 97.28 96.45 87.78 84.79 91.84 89.93 83.91 81.12 88.07 85.59
Replace = 4 95.62 94.20 96.87 96.06 86.82 83.39 91.54 89.59 82.89 79.52 87.89 85.39
Replace = 8 94.62 92.99 96.80 96.01 85.67 82.02 91.34 89.27 81.77 78.16 87.61 85.11
Replace = 16 94.02 92.35 96.84 95.98 84.91 81.18 91.18 88.97 80.94 77.28 86.72 84.46
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図 6.6 対応策適用前後のMp の分類境界のイメージ図（対応策適用前：点線，
対応策適用後：破線）

6.4.4 考察

6.4.3節で述べた通り，提案手法に対応策を適用することによって，Batch Nor-
malization 有りのモデルを使用した場合でも提案手法が適用可能になった．そし
て，Batch Normalization無しのモデルでも対応策を適用した提案手法が適用可能
であることを確認した．以上のことから，対応策を適用した提案手法は，どのよう
なニューラルネットワークモデルであっても適用可能であると考えられる．ただ
し，本稿で行った実験は画像だけを扱っているため，提案手法が適用可能なドメ
インは画像に限られることに注意されたい．適用範囲についての詳細は，7章で述
べる．
表 6.1（対応策適用前）と表 6.4の Batch Normalizationの項目が無しの場合（対

応策適用後）を比較したとき，対応策適用後の方が AUROC が高いことを確認し
た．上記の結果から，対応策を適用すると，我々が対応策適用前の提案手法よりも
優れた手法になると考えられる．対応策が優れている理由について我々の考えを図
6.6 に示したイメージ図を用いて説明する．Mb に追加学習を行う際に Dtest の教
師データのみを学習する (対応策適用前の提案手法)場合，他の教師データを考慮せ
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ずに分類境界を更新することになる．そのため，Mp の分類境界は，Mb の分類境
界の外に存在する他の教師データも同時に含むように更新される可能性がある．つ
まり，Mp の分類境界は，学習した教師データを含む代わりに他の教師データを誤
る分類境界になっていると考えられる．この分類境界が図 6.6における点線の分類
境界である．対して，Mb に追加学習を行う際にDtrain のミニバッチに含まれる教
師データの一部を Dtest の教師データに置換して学習する (対応策適用後の提案手
法)場合，他の教師データを考慮しつつ，分類境界を更新することになる．そのた
め，Mp の分類境界は，Mb の分類境界の外に存在する他の教師データを含まないよ
うに更新される．つまり，Mp の分類境界は，学習した教師データを含み，他の教
師データも誤らない分類境界になっていると考えられる．この分類境界が図 6.6に
おける破線の分類境界である．以上の考えを基に，我々は対応策適用前後の提案手
法について以下のことが言えると考えた．対応策適用後の提案手法によって得られ
る特徴量は，対応策適用前の提案手法によって得られる特徴量と比較して，追加学
習を行う教師データのみを含む分類境界を表す特徴量に近い．そのため，AUROC
の向上という結果が得られた．
表 6.4 の Replace = 1 から 16 の結果を見ると，Replace の値が小さくなるほ

ど AUROCが向上する傾向があることを確認した．この結果は，6.3.3節で我々が
述べた考えの裏付けとなる結果である．6.3.3 節にて我々は，データセットの学習
フェーズにおけるミニバッチに含まれる教師データの分布と，追加学習におけるミ
ニバッチに含まれる教師データの分布がずれることが AUROC 低下の原因である
と主張した．追加学習を行う際，Replaceの値を大きくする程，同じ教師データが
ミニバッチに含まれる個数は増加する．つまり，Replaceの値を大きくする程ミニ
バッチに含まれる教師データの分布のずれが大きくなるといえる．そして，得られ
た結果は Replaceの値を大きくする程 AUROCが低下するという結果であるため，
我々の考えを支持する結果といえる．
表 6.4の Replace = 1から Replace = 16の実験を行う中で，我々は Replaceの

値を 1 や 2 に設定すると特徴量抽出（追加学習）に時間が掛かるという問題点が
あることが分かった．そこで，Replace = 1 から Replace = 16 の条件において，
追加学習の上限エポック数を変化させたとき，AUROCが頭打ちになる上限エポッ
ク数を調べた．その結果，表 6.4に示したいかなる条件であっても，2エポック以
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上は上限エポック数を増やしても AUROC は変化しないことが分かった．上限エ
ポック数の設定はデータセット依存である可能性が排除できないため断言はできな
いが，我々は追加学習の上限エポック数を 2に設定すると，AUROCの向上が見込
めない無駄な処理時間を省くことができる可能性があると考える．
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第 7章 提案手法の適用範囲

本章では，我々は提案手法の適用範囲について説明する．ここでの提案手法は対
応策適用後の提案手法を指している．まず，機械学習モデルについて述べ，次に
データセットについて述べる．
提案手法を適用可能な機械学習モデルは，ニューラルネットワークモデルである．

また，5.2節で述べた通り，予備実験としてロジスティック回帰モデルに提案手法
を適用可能であることを確認している．その他の機械学習モデルについて，提案手
法を適用可能かどうか調べる実験を行っていないため，適用可能かどうかは不明で
ある．我々は，ロジスティック回帰のように提案手法の考え方をそのまま利用でき
る手法であれば適用可能であると考えている．6.2節で述べた通り，対応策適用前
はニューラルネットワークを用いる場合，AUROC が低下するニューラルネット
ワークモデルが複数存在するという問題があった．そこで 6.3節では我々は対応策
を考案し，6.4節では我々は対応策によって問題が解決されたことを示した．その
ため，対応策適用後の提案手法は性能が低下すること無く，様々なニューラルネッ
トワークモデルに利用可能であるといえる．また，本稿の実験で触れられていない
ニューラルネットワークの構造を含む場合，提案手法を適用できるかどうかは不明
である．
提案手法を適用可能なデータセットは以下の三つの条件を満たしている必要が

ある．

• 入力データが画像のデータセットであること
• シングルラベルのデータセットであること
• 分類タスクを解くためのデータセットであること

上記の条件を満たさないデータセットについて，提案手法を適用可能かどうか調べ
る実験を行っていないため，適用可能かどうかは不明である．我々は，使用データ
セットの種類を増やして実験を行うことで適用範囲の特定が可能であると考える．
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第 8章 おわりに

本稿では，我々は公開されているデータセットの中に誤った教師データが存在
することを問題視し，データクレンジングの精度向上を目的とした研究を行った．
我々は，複数のクラス a, b, · · · へデータを分類する問題を考えたとき，あるクラス
aの分類境界外に存在する教師データのうち教師ラベルがクラス aである教師デー
タは，クラス aの分類境界から遠いほど誤った教師データである可能性が高いとい
う仮説を立てた．そして我々は，学習済みモデルから得ることができる分類境界の
特徴量を用いたデータクレンジング手法を提案した．1 章，4 章，5 章で述べた通
り，提案手法のアイデアは，ニューラルネットワークモデルの分類境界の特徴量は
パラメータから得られるという考えである．そして，ある一つの教師データを用い
て学習済みモデルに追加学習を行うことによって，データクレンジングのための外
れ値検出に使用する特徴量を考案した．

6.2 節で行った実験において我々は，提案手法と既存手法である Confident
Learning[3]，Label Fix[4]の AUROCを比較し，提案手法の優位性を示した．6.3
節で行った実験において我々は，提案手法の問題点は Batch Normalization が
原因であると特定した．そして我々は，ニューラルネットワークモデルに Batch
Normalization が含まれていても問題が発生しないように提案手法を改善し，6.4
節で行った実験によって提案手法が改善されたことを示した．
今後の展望として，7章で述べた提案手法の適用範囲を明確にする実験を行うべ

きであると考えている．現時点では，利用可能なモデルも利用可能なデータセット
も適用可能かどうかが不明な部分がある．我々は，その穴を埋める作業が行われる
べきであると考える．また，我々が今回提案したニューラルネットワークモデルの
パラメータを特徴量とする手法はあまり見かけない手法である．そのため，我々は
ニューラルネットワークのパラメータという特徴量が別の場面で利用できないか考
えたい．
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