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選択的破壊的忘却に基づくマシン・アンラーニングの高速化

村上 泰斗1,a) 柴田 大真1,b) 山内 悠嗣1,c)

概要
学習済みモデルから問題のある情報を削除するマシン・

アンラーニングの重要性が増している．既存手法は高い
性能を発揮する一方，破壊的忘却によるモデルの破壊が
大きく，性能を回復するためのファインチューニングに
多くの時間を要する．そこで，本稿では Piggybackアルゴ
リズムに基づく選択的な破壊的忘却による高速なマシン・
アンラーニング手法を提案する．提案手法は，破壊的忘却
フェーズにて忘れたいデータを意味する忘却データを使用
し，Piggybackアルゴリズムを応用して重みの使用の有無
を選択するバイナリマスクを学習する．これにより，忘却
データに寄与する重みを自動かつ高精度に選択できる．選
択された重みだけを操作することで，ファインチューニン
グに要する時間を削減し，高速なマシン・アンラーニング
を実現できる．
1. はじめに
機械学習分野の技術が飛躍的な進歩を遂げている一方で，

モデルの学習に個人データや有害なデータが混入している
場合にはユーザーのプライバシーを侵害する問題を引き起
こす．一般データ保護規則 [9]に則り忘れられる権利 [15]

などの法律を遵守するため，問題のあるデータを削除した
後に問題のないデータ (保持データ)のみで再学習を行う
必要がある．しかし，一般的に再学習は膨大な計算量を伴
う．そこで，特定の忘れたいデータ (忘却データ)を忘れさ
せるマシン・アンラーニングと呼ばれる再学習を近似する
研究 [21][24]が盛んに取り組まれている．
マシン・アンラーニングの既存の手法では，深層学習に

より作成したモデルの重みを変更する破壊的忘却を行なっ
た後，保持データを用いてファインチューニングするアプ
ローチが主流である．破壊的忘却時に，モデルを構成する
多数の重みを更新すると性能回復のためのファインチュー
ニングに膨大な計算量が必要となる．
そこで，本稿では忘却データを用いた選択的な破壊的忘

却によるマシン・アンラーニングの高速化手法を提案する．
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提案手法は，破壊的忘却時に忘却データのみを用いてモデ
ルにおける重みの使用の有無を選択するバイナリマスクを
学習する．これにより，忘却データの推論に寄与する重み
を自動かつ高精度に選択できる．バイナリマスク学習によ
り選択された重みだけを操作することで，ファインチュー
ニングの計算コストを削減でき，効率的かつ高精度なアン
ラーニングを実現することができる．

2. 関連研究
マシン・アンラーニング及び本研究で採用する枝刈りに

関する先行研究について述べる．
2.1 マシン・アンラーニングに関する先行研究

2015年に提案された Cao et al.の研究 [1]を発端として
マシン・アンラーニングの研究 [21][24]が取り組まれてい
る．学習データ Dを用いて学習したモデルM(D)があり，
モデルM(D)から忘れたいデータ (忘却データ)Df を削除
する要求に応え，学習データ D から忘却データ Df を取
り除いたデータ (保持データ)Dr = D \ Df で再学習を行
うことがマシン・アンラーニングの理想である．しかしな
がら，再学習には膨大なコストが発生するため，忘却デー
タの削除要求がある度に再学習を行うことは難しい．そこ
で，少ない計算コストで再学習したモデルに近似するマシ
ン・アンラーニングの研究が盛んに行われており，本研究
もこの研究に属する．これまでに，様々なアプローチによ
るマシン・アンラーニング手法 [21][24]が提案されてきた
が，現在では深層学習に基づくアプローチ [4][6][10]が主流
となっている．また，2023年のNeurIPSにおいてマシン・
アンラーニングのコンペティションが Kaggleにて開催さ
れ，コンペティション上位の手法は既存の研究を上回る結
果であったことが報告されている [18]．コンペティション
参加者の上位の手法は深層学習をベースとしており，破壊
的忘却を行なった後に保持データを用いてファインチュー
ニングを実施するアプローチを採用している．マシン・ア
ンラーニング手法に求められることは，テストデータに対
する精度を確保しながら，再学習したモデルの忘却データ
の精度と同等の精度に，少ない計算コストで実行すること
である．しかしながら，この 3つはトリレンマ (3種のト
レードオフ)に陥りやすい．モデルの重みに対してノイズ
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を加える手法や初期化する手法も提案されてはいるもの
の，操作対象のパラメータが，忘却データの認識精度への
寄与を考慮していないため，不必要な性能低下を招きやす
い他，ファインチューニングによる性能回復に時間を要す
る．従って，トリレンマを解決するためには，忘却データ
の影響が強い重みを操作するような効率的な破壊的忘却が
必要である．

2.2 枝刈りとモデルのスパース化
モデルを軽量化するためのアプローチの 1つに枝刈り [2]

がある．枝刈りでは，モデルの重みWと 2値で構成され
るバイナリマスク Y のアダマール積を計算する．バイナ
リマスクは 0と 1で構成されており，マスクの値が 0の場
合にはモデルの重みが削除される (重みへの接続がなくな
る)ため，モデルを圧縮することが可能となる．枝刈りは，
重み単位で 0と 1の 2値を決定する非構造的枝刈りと，行
や列単位で 2値を決定する構造的枝刈りの 2つに分類でき
る．本節では，提案手法で採用する非構造的枝刈りについ
て述べる．
非構造的枝刈りでは，モデルの個々の重みに 0または 1

のバイナリ値を割り当て，不要な重みを削除することで
スパース化を実現する．この手法の利点は，モデルのパラ
メータ数を削減し，計算コストを大幅に削減できる点にあ
る．Han et al.は，閾値以下の小さな重みは学習済みのモ
デルへの貢献が小さい重みとし，その重みを削減して，そ
の後のファインチューニングにより性能を回復させること
で，高い圧縮率を実現する手法 [7]を提案した．また，Gale

et al.は，Transformer[19]や ResNet-50[8]などの大規模モ
デルに対して非構造的枝刈り手法 [23][14][12]がどの程度
有効かを検証し，一般的な閾値設定による枝刈りだけでは
モデルの精度が低下しやすいことを指摘している [5]．そ
のため，枝刈り後のファインチューニングや適応的な閾値
選択が重要となることが示されている．Liu et al.は，モ
デルの各層単位で閾値ベクトルを用意し，誤差を逆伝播さ
せる際に閾値を最適化する手法 [11]を提案した．
枝刈りの研究は，複数の異なるタスクを順番に学習する
継続学習 [20]にも応用されている．継続学習では，モデル
が新しいタスクを学習する過程で，過去に学習したタスク
に対する性能が大きく低下する破壊的忘却を防ぐことが目
的である．本研究で応用する Piggyback[13]は，継続学習
を実現するために枝刈りの研究にインスパイアされて提案
された．Piggybackでは，モデルの重みを直接的に変更す
る操作は行わず，0と 1で構成されるバイナリマスクを学
習することで異なるタスクに適応する．学習済みモデルに
対してバイナリマスクを適用することで，学習済みモデル
の性能を保持しつつ，各タスクに適したモデルを実現する．

3. 提案手法
本稿では，選択的な破壊的忘却による高速なマシン・ア

ンラーニング手法を提案する．提案手法の特徴は以下の通
りである．

• 忘却データのみを用いたマスク学習
提案手法は，忘却データの推論に寄与する重みを特定す
るために，忘却データのみを用いて Piggybackアルゴ
リズムによりバイナリマスクを学習する．End-to-End

で微分可能であるため，自動的に重みを特定できる．
保持データを使用しないため高速なマスク学習が実現
できる．

• 選択的な破壊的忘却
マスク学習により選択された重みに減衰係数を掛け合
わせることによりノルムを減衰させる．特定の重みの
みを操作することにより，不必要な認識精度の低下を
防ぐことができる．また，特定した重みを初期化する
のではなく，ノルムを小さくすることで，モデルの過
剰な破壊を防ぐ．

• 操作する重みの限定
本研究ではベースとなるモデルとしてResNet-18[8]を
用いる．Piggybackアルゴリズムによるバイナリマス
ク学習時には ResNet-18 の全ての重みを対象とする
が，破壊的忘却をする対象は，マスク学習により選択
された重みの中でも，ResNet-18の最後の layer(2つ
の残差ブロック)に限定して重みのノルムを減衰させ
る．データセットに共通して重要なパラメータを保持
することで，不必要なモデルの破壊を防ぎ，ファイン
チューニングに要する学習回数を削減できる．

図 1に提案手法の流れを示す．まず，忘却データのみを
用いた Piggybackアルゴリズムによりバイナリマスクを学
習し，忘却データの情報を含む重みを特定する．そして，
マスク学習で特定された重みのうち，ResNet-18の最後の
layerに限定して重みのノルムを減衰させる．その後，保持
データを用いたファインチューニングによりテストデータ
に対する性能を回復させる．

図 1: 提案手法の流れ．
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3.1 Piggybackアルゴリズムによるバイナリマスク学習
提案手法では，忘却データの情報を含む重みを選択する

ためにPiggybackアルゴリズムを使用する．Piggyback[13]

は，すでに学習したタスクのパフォーマンスに影響を与え
ることなく，複数のタスクに適応させることを目的とした
継続学習 [3]で用いられる．
本研究では忘却データを追加タスクのデータとみなし，

Piggybackでタスク固有のバイナリマスクを学習する．モ
デルの事前学習に用いた忘却データでバイナリマスク学習
をすることで，事前学習済みモデルから，忘却データの情
報を含む重みを選択することが可能となる．
図 2に提案手法のバイナリマスク学習の流れを示す．本

稿では ResNet-18を用いるが，式の簡略のため全結合層の
例で表す．まず，学習データを用いて学習された学習済み
モデルの全パラメータ Θpre を固定する．

Θpre = {Wpre,bpre} (1)

ここで，Wpre は学習済みモデルの重み，bpre はバイアス
を表す．次に，学習済みモデルの各重みに対応した実数マ
スク xi を作成し，全ての実数マスクの値を閾値 t 以上の
同じ値で初期化する．

xi = xinit, ∀i (2)

その後，実数マスク xi の値が閾値 t 未満の値を 0に，閾
値以上の値を 1にバイナリ化し，バイナリマスク yi を作
成する．

yi =

1, if xi ≥ t

0, otherwise
(3)

そして，作成したバイナリマスク yi を学習済みモデル
の重みWpre に掛け合わせた重みWmasked で構成された，
マスク処理モデルを作成する．

Wmasked = Wpre ⊙ Y (4)

ここで，Y = [y1, y2, . . . , yd] はバイナリマスクのベクトル
であり，⊙ はアダマール積を表す．
このマスク処理モデルに忘却データ Df を入力し，順伝

播，逆伝播を行い，実数マスク xiの値を更新する．この一
連の操作は忘却データのみを用いるため高速な処理が可能
である．

3.2 損失関数
Piggybackアルゴリズムを用いたバイナリマスクの学習

では式 (5)に示す損失を最小化する．

Lcross = − 1

N

N∑
i=1

C∑
c=1

yi,c log ŷi,c (5)

ここで，N はバッチサイズ，C はクラス数，yi,c は正解
ラベル，ŷi,c はモデルの予測確率である．バイナリマスク

図 2: バイナリマスク学習の流れ．

学習により実現したいことは，忘却データに寄与する重み
を特定することである．すなわち，忘却データに寄与する
重みに対応する実数マスクの値を閾値以上にし，忘却デー
タに寄与しない重みに対応する実数マスクの値を閾値未満
にすることである．しかし，式 (5)に示す損失関数により
バイナリマスク学習をすると，学習が進行しない問題が発
生する．すべての実数マスクは閾値以上の同じ値で初期化
される．従って，すべてのバイナリマスクの値が１となり，
マスク処理モデルは学習済みモデルそのものである．学習
済みモデルは，忘却データを含んだ学習データで学習され
たモデルであるため，忘却データに対する損失が小さく，
バイナリマスク学習が進行しない．
そこで，本研究では式 (5)に示す損失関数に L1正則化

の項を加えた式 (6)により最適化する．

Lmask = − 1

N

N∑
i=1

C∑
c=1

yi,c log ŷi,c + λ∥θ∥1 (6)

ここで，∥θ∥1 は実数マスク行列の L1ノルム，λは正則
化の強さを制御するハイパーパラメータである．実数マス
ク行列に対しての L1正則化項を加えることにより，忘却
データに寄与しない重みに対応する実数マスクの値を閾
値未満にし，忘却データに寄与する重みの特定が可能とな
る．提案手法によるバイナリマスク学習中のバイナリマス
クが 0 となる割合の変化を図 3 に示す．学習データには
ImageNet-100を使用し，学習データの 2%を忘却データ
とした．なお，忘却データはランダムに選択した．一定の
学習回数を繰り返すことでバイナリマスク 0の割合が急激
に増加し，後半には一定の割合に落ち着くことがわかる．
先に述べた条件の場合には，100回程度のエポックで一定
の割合に収束し，バイナリマスク学習が完了する．この回
数は多いように見えるが，バイナリマスク学習時には忘却
データのみを用いるため，非常に少ない計算量で処理する
ことが可能である．また，図 3より，バイナリマスクの 0

の割合が約 88%で収束していることがわかる．このこと
は，L1正則化項を加えたことにより，約 88%の実数マス
クの値を閾値未満に出来るということである．

3.3 ノルムの減衰とファインチューニング
Piggybackアルゴリズムに基づいて作成されるバイナリ

マスクが 1の値をとる場合には，忘却データが重みに対し
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図 3: バイナリマスク 0の割合の変化．

て大きな影響を与えていることを表す．選択された重みに
減衰係数を掛け合わせることにより，重みのノルムを小さ
くする．減衰係数は１より小さい値で調整可能なハイパー
パラメータである．提案手法は，バイナリマスク学習によ
り選択された重みのうち，ResNet-18の最後の layerに限定
して重みのノルムを減衰させる．文献 [22]より，CNNは
入力層に近い層では，入力画像のコーナーやエッジなどの
局所的な特徴を抽出することが示されている．データセッ
トに共通して重要なパラメータを保持することで，不必要
なモデルの破壊を防ぎ，ファインチューニングに要する学
習回数を削減できる．

4. 評価実験
4.1 既存の手法との比較実験の概要
提案手法の有効性を確認するために既存の手法と画像分

類問題の結果を比較する．2023年に開催された NeurIPS

のコンペティションの報告 [18]にて，最新の研究 [4][6][10]

よりもコンペティション参加者の手法の方が良い結果が
得られたことについて言及されている．従って，コンペ
ティションで優勝した手法 (Fanchuan)及び準優勝した手
法 (Kookmin)と比較する．コンペティションにて優勝，準
優勝したチームの手法の詳細については [18]を参照された
い．なお，全ての手法においてベースとなるモデルとして
ResNet-18を用いる．
評価実験では，比較的規模が大きなデータセット

ImageNet-100 を用いる．ImageNet-100 は，ImageNet-

1k[16] のサブセットである．ImageNet-1k からランダム
に選択された 100 クラスの画像で構成されている．忘却
データの割合を変化させた際の傾向を確認するために，学
習用画像 Dの 2%と 4%を忘却データ Df として，各割合
での評価をする．また，学習用画像 Dから忘却データ Df

を取り除いたデータを保持データDr = D \Df とする．評
価では下記に示す 5つの指標により評価する．

• 保持データに対する精度
• 忘却データに対する精度
• テストデータに対する精度
• Membership Inference Attack(MIA)

• 実行時間

Membership Inference Attack(MIA)[17] は，モデルが
特定のデータを学習に使用したかどうかを推測する攻
撃である．MIA の値が再学習と同じであればアンラー
ニング性能が高いといえる．実験環境は，CPU が Intel

Corei7-14700KF，メモリが 64GB，GPUがNvidia GeForce

RTX4090の PCを用いる．

図 4: 各手法の性能を 5つの指標により可視化した．なお，
各指標は全てのアンラーニング手法の中で最大値 (時間は
最小値)を基準に [0,1]の範囲に正規化した．また，各指標
における数値は，全てのマシン・アンラーニング手法にお
ける最大値 (時間は最小値)を表す．

4.2 実験結果
比較結果を図 4に示す．両実験において，テストデータ

に対する精度は，若干の性能差が見られるもののほぼ同等で
あった．忘却データに対する精度を比較すると，Kookmin，
Fanchuanは再学習よりも高く，この結果がMIAにも影響
を及ぼしている．次に実行時間を比較する．再学習は，膨
大な計算量を要するのに対し，提案手法や他の手法は再学
習よりも少ない実行時間でマシン・アンラーニングを可能
としている．特に提案手法は他の手法に比べ，大幅に実行
時間を削減することができている．
マシン・アンラーニングの分野において，一般的に実行

時間とテストデータに対する精度，忘却データに対する精
度がトリレンマ (3種のトレードオフ)となる．しかし，提
案手法では，3つの指標のバランスがよく，トリレンマを
緩和できているといえる．

5. おわりに
本稿では，Piggybackアルゴリズムに基づく選択的な破

壊的忘却による高速なマシン・アンラーニング手法を提案
した．提案手法は，破壊的忘却フェーズにて忘却データを
使用し，Piggybackアルゴリズムを応用して重みの使用の
有無を選択するバイナリマスクを学習する．これにより忘
却データに寄与する重みを自動的に，かつ高精度に選択
可能となる．選択された重みのみを操作することにより，
ファインチューニング時間を削減し，高速なマシン・アン
ラーニングを実現した．今後は，大規模モデルに対しての
マシン・アンラーニング性能について検証する予定である．
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