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1. 研究背景と目的
機械学習の分野でノイズデータに対処するための一つのア
プローチとして，能動学習（Active Learning）のプロセス
を導入し，学習データセットからノイズラベルをクエリし，
オラクル（Oracle, 人間レベルのアノテーションを提供でき
る主体）によってノイズデータのラベルを付け直す方法があ
る．そのモチベーションは，過半数のクリーンデータ（正
解ラベルを持つ訓練データ）から学習したノイズ識別器はク
リーンデータの特徴を記憶していることから，ノイズデータ
のクリーンラベルにも高い信頼度を付与できるであろうとい
う点にある．しかし，従来研究では深層学習モデルをノイズ
識別器として扱うことが多いが，深層学習モデルは大量なク
リーンデータで事前学習させることができない場合，クエリ
アルゴリズムの性能がランダム選択とほぼ同等になってしま
う. このような問題は「コールドスタート問題」と呼ばれ，
能動学習において，人工的にデータにラベルを付与する予算
が少ないときにしばしば発生する．
上記のコールドスタート問題に対する解決策の１つは，デー
タの空間中の表現（Representation）に基づく能動学習手法
である．これらの手法は，特徴変換のために他の関連データ
セットで事前に学習されたモデルを利用して変換された特徴
間の距離に注目する．そしてその特徴を利用し，データセッ
トからデータをクエリとする．しかし，データの表現に基づ
く手法には主に，(1) 事前に学習したモデルの性能に大きく
依存するため，最適な変換特徴空間が得られない可能性があ
る，(2) 膨大なラベルなしデータに対しての計算量が大きい，
という２つの問題点がある．上記の問題点により，データの
表現に基づく手法は限られた量のデータしかクエリとするこ
とができない．また，サンプリングされたデータはアンバラ
ンスになる可能性が高い．さらに，小規模のデータで学習す
る場合，最尤推定（MLE）の最適化プロセスはバイアスを
生む可能性が高いという問題もある. このようなバイアスは，
小さなサンプルのトレーニング済みモデルのエラー率を増加
させてしまう．
本研究では，ラベルを付与するコストを低く抑えつつロバ

ストなノイズ識別器を学習することを可能とした，弱教師あ
り学習に基づくノイズデータクエリアルゴリズムの構築を目
的とする．従来研究では，分類タスクの実験において，弱教師
あり学習は手動アノテーション付けなくても有望な結果を提
供することが示されている．弱教師あり学習には，複数のノ
イズ付き教師ありソース（クラウドソーシングなど）とラベル
なしデータセットを入力としてエンドモデル（End Model）
を学習することでラベルを生成する２段階法がある．本研究
ではまず，ノイズ識別器を事前学習するため，２段階法になる
弱教師あり学習の手法：Adaptive Ranking based Sample

Strategy (ARS2)を提案する．ARS2は弱教師あり学習に
基づくのモデル非依存フレームワークであり，以下の特徴を
持つ．(1) ARS2によってウォームアップされたモデルは，
ノイズが多いデータに対して高い信頼性のある結果を与える
ことができる，(2)実験結果により，与えられた高い信頼性
のある結果は真のラベルである可能性が高い．これら２つの
特徴により，本研究では最もアノテーションコストが低い弱
教師ある学習手法 ARS2を用いて，ノイズ識別器として扱
うモデルを事前学習する．さらに，提案する ARS2を用い
たノイズデータクエリアルゴリズムを構築し，ラベル付与の
コストとロバスト性の観点から有効な手法であることを示す．
本研究の主な貢献は，（１）弱教師あり学習により強化され
たノイズデータクエリアルゴリズムを提案した，（２）文書分
類の実データに基づく実験結果，既存のベースラインの性能
を向上させることが実証したことの２点である．
2. 準備
2.1. 能動学習
能動学習の目標は，ラベルなしデータセットから最も費用
対効果を持つ少数のデータを用いて，モデルのパフォーマン
スを最大化することである．そのモチベーションは，現実の
多くの場合，データにラベルを付与するコストが高い（医療
データ，自動運転の画像データなど）ということにある．最
も費用対効果の高いデータを探し出すため，能動学習は深層
学習モデルの「不確実性」によってデータを選択する．例え
ば，２値分類の場合，不確実性に基づくクエリアルゴリズム
は，正である事後確率が 0.5に最も近いサンプルをクエリす



る．より一般的な不確実性サンプリングアルゴリズムでは，
エントロピーを不確実性の尺度として利用する．

{x∗
ENT } = top-k −

C∑
i=0

P (yi | x;θ) logP (yi | x;θ),

(1)

ここで，xは入力データ，θはモデルのパラメータ, {x∗
ENT }

はクエリされたデータ，C はクラス数， yiはラベルである．
ただし，この様なクエリアルゴリズムでは，正確な不確実
性を測定するため，事前に学習されたモデルが必要である．
データ数が不足する場合では，不確実性に基づくクエリアル
ゴリズムはランダム選択と同等になってしまう．本研究では，
弱教師あり学習を用いて，アノテーションコストがゼロのモ
デルを事前学習し，事前学習済みのモデルを使用して不正確
な能動学習の推定を調整することにより，精度の高いノイズ
データクエリアルゴリズムを提案する．
2.2. 弱教師あり学習
弱教師あり学習には，複数のノイズの多い教師ありデータ
ソースとラベルのないデータセットを入力とし，エンドモデ
ルを学習するための学習ラベルを生成する方法（2段階法），
または手動アノテーションなしでダウンストリームタスクの
最終モデルを直接生成する方法（1 段階法）の２種類があ
る．２段階法の代表的な手法の１つはCOSINE [1]である．
COSINEは対照学習 (Contrastive Learning)の手法を用
いて，同じクラスのデータのマージンを最小に，異なるクラ
スのデータのマージンを最大にし，加えてエラー伝播を防ぐ
ためのソフトラベルを使用することで，弱教師あり学習の精
度向上に効果を示した．１段階法についての代表的な手法の
１つはDenoise [2]である．Denoiseはアテンションネット
ワークを用いて，ラベリング関数に重要度に基づいて重みを
付ける．そして重み付きラベリング関数のアノテーション結
果を多数決の手法を用いて１つの学習ラベルに集約する．さ
らに集約された学習ラベルを用いてエンドモデルを訓練する．
Denoiseは弱教師あり学習タスクにおいても目立つ効果があ
る．しかし，上記の２つの手法はラベルを修正し直すことは
できず，さらに不均衡データセットに対して性能が悪いとい
う問題がある．
3. 提案手法
本節では，深層学習モデルの事前学習に用いる弱教師あ
り学習の手法である Adaptive Ranking based Sample

Strategy（ARS2）とこれを用いたノイズデータクエリーア
ルゴリズムの２つの提案について，その詳細を示す．
3.1. ノーテーション
データセットを D，データ数をN，各データを xi ∈ X
とする（i = 1, 2, ..., N）．各データ xi に対応するラベル
を yi ∈ Y = {1, 2, ..., C}とし，データセットの中にはノイ
ズがあると想定する．能動学習のプロセスにより，本研究は
深層学習モデル f(·;θ) : X −→ ∆C1をR回繰り返し学習す

1∆C は C 次元の記号.

Algorithm 1: ARS2

Input: 弱ラベル付けされたトレーニングデータ X ; 仮ラ
ベル ỹ; 分類モデル f (0)(·;θ).

// ウォームアップ
for t = 1, 2, · · · , T do

1. X からミニバッチ B をサンプリング．
2. Early-stopまでに，式 (2)を用いて θ を更新.

// サンプル選択により引き続き学習．
for t = 1, 2, · · · , Ts do

1. x ∈ X に対しての PMSを計算.
2. X から Q(t) =

∪
ri∈r top-k

x∈Xri

s(x)をサンプリ

ング.
3. X から S(t) =

∪
yi∈Y top-k

x∈Xyi
,s(x)>ξ

s(x)をサン

プリング.
4. U (t) = Q(t) ∪ S(t) を用いて θ を更新．

Output: 事前学習した f (0)(·; θ̂)を出力.

る．ここで，第 r回の学習済みモデルを f (r)(·;θ)で表す．
本研究で用いた弱教師あり学習手法 ARS2は２段階法で
ある．この手法では，k 種類のヒューリスティックルール
(Heuristic Rule) {ri}i∈{1,...,k} を用い，各データに対して
の弱ラベルを付与する．各ルール riは特定のラベル yri ∈ Y
に関連付けられており，ルール ri の出力は li ∈ Y

⋃
{−1}

である．ここで，ルールによりデータのラベルを判断でき
ない場合は li = −1とする．次に，統計的なラベルモデル
(Label Model)を用い，ルールの出力 l⃗を１つの仮ラベル
(Pseudo Label)ỹ ∈ Y に集約する．本研究は ARS2と ỹ

を用いて，f (0)(·;θ)を事前学習する．
3.2. ARS2を用いたモデルの事前学習
データ数不足の問題を解決するため，本研究は弱教師あり学
習を用いた Adaptive Ranking-based Sample Selection

(ARS2) を提案し，能動学習の最初段階のモデル f (0)(·;θ)
を事前学習する．ARS2のアルゴリズムをAlgorithm 1に
示す．まず，ラベルモデルで集約した仮ラベル ỹx を用い
て分類モデル f (0)(·;θ) をウォームアップ (Warm-up)し
て，次の段階でノイズを識別できるノイズ判別機としてモデ
ルを学習させる．次に，Class-wise Ranking (CR) および
Rule-aware Ranking (RR)はサンプリングアルゴリズム
によりサンプリングされたデータを用いて，ウォームアップ
されたモデルを継続学習 (Continual Learning)する．
ARS2 では，各学習データがクリーンかどうかを判断す
るために，ウォームアップ時に学習されたノイズ判別器を活
用する．ただし，十分な記憶力を持つ深層学習モデルは，複
雑なデータのパターンを「記憶」することで，学習データ
を過学習していまい，汎化性能が落ちる可能性が高い．モ
デルがノイズの多いデータで過学習することを防ぐために，
early-stoppingを導入し，以下の最適化問題を解く．

min
θ

1

N

∑
x∈X

L(f (0)(x;θ), ỹx). (2)



図 1: 提案手法の流れ

ここで，L は損失関数を表し，ỹx はラベルモデルによって
集約された仮ラベルである．ARS2では，多分類タスクに適
した任意の損失関数を使用できる．
3.3. ノイズデータクエリーアルゴリズム
ARS2による事前学習後，深層学習分類モデルは，クリー
ンラベルに高い信頼性を与えることができる．ノイズの多い
データの場合，事前学習済みのモデルは，入力データの特徴と
前提知識に基づいてより正しい信頼度の分布を与えることが
できる．それは，大きなモデル学習では，いくつかのクリー
ンなサンプルに基づいて適切な特徴空間を学習し，さらに学
習した特徴空間に基づいてノイズの多いデータの不確実性を
出力できるためである．ただし，不確実性の出力で最も信頼
できるクラスは，クリーンラベルになる可能性が高い．上記
の分析に基づいて，最も信頼できる不確実性の出力に従って，
以下のノイズデータクエリ手法を提案する．

Z(r) =

{
(x, y)

∣∣∣∣∣y ̸= max
y

(f
(r)
ỹ (x;θ))

}⋃
Z(r−1), (3)

ここで，Z(r) は r 回目でクエリされた学習セットであり，
そのラベルはオラクルによって再修正される．ただし，第 0

回のモデルは ARS2アルゴリズムの出力 f (0)(·; θ̂)である．
さらに，Z(r) を用いて，次の最適化問題を解くことで，r+1

回目のためのモデルを更新する．

f (r+1)(·;θ) = f (r)(Z(r);θ), (4)

where θ(r+1) = min
θ

1

|Z(r)|
∑
x∈Zr

L(f (r)(x;θ), ỹx).

提案手法の全体的な流れを図 1に示す．
4. 評価実験
4.1. 実験設定
提案された方法の有効性を検証するため，ベンチマークデー
タセットAGNews用いた評価実験を行う．AG Newsは４
つのラベルを持つニュースデータセットである．データセッ
ト全体を，それぞれ 96,000，12,000，および 12,000のデー
タでト学習，検証，およびテストセットに分ける．ARS2の
事前学習では，文献 [2]により提供される弱ラベルを使用す
る．パフォーマンスの向上を直感的に比較するため，ARS2

と同様のアンバランスなデータになるように，データセット
を調整する．具体的には，AG Newsを 4 つの不均衡比率

ρ ∈ {1, 10, 20, 50} を用いてアンバランス セットを作成し
た（ここで ρ = maxy P(x)/miny P(x)である）．
能動学習では，比較的低コストで，ノイズの多いデータ
セットから最もノイズを持つデータの部分集合を探し出すこ
とが目標である．上記の動機に基づいて，すべてのクエリス
テージでの抽出データ数を 100 に設定し，R = 10 回繰り
返す．これは，最終的に AG Newsに 1, 000 件のデータ
(データセット全体の 1.2%) をアクセスすることを意味する
（コストは 1000個のデータと同じ）．まだ，バックボーン分
類モデルとして RoBERTa [3] を使用した．事前学習では，
ARS2ウォームアップ段階でノイズ識別機として RoBERTa

を訓練するのではなく，ウォームアップされた MLPをノ
イズ識別機として RoBERTa の訓練バッチをサンプリング
する．すべてのデータセットの評価指標として，テストセッ
トの分類 F1 のマクロ平均スコアを使用した．PyTorch と
WRENCH コードベース [4] を使用して実装した．
4.2. 実験結果
本研究は提案手法と２つの弱教師あり学習の従来手法 (CO-

SINE, Denoise)と比較して提案手法の有用性を検証する．
その結果を表 1 に示す．
表 1により，提案手法を使用した ARS2 は，すべての
データセットでパフォーマンスが向上していることがわかる．
再修正されたラベルの数は，不均衡率が大きくなると低下す
る傾向を示す．その原因は，バランスの取れたデータセット
で事前に学習されたモデルは，少数クラスのノイズの多いデー
タをより正確に判断できるためである．これは，モデルが圧
倒的に不均衡な多数クラスのデータの影響を受けにくいこと
を示している．対照的に，アンバランスなデータセットに対
して，事前学習モデルは少数クラスのノイズデータの均等な
信頼分布を出力しており，少数派クラスのノイズデータに対
する正しい判断の数が低下することがわかる．
また，不均衡率の増加に伴い，提案手法を使用した場合の
パフォーマンス向上も顕著になる．これは，モデルがバラン
スデータセットで事前に十分に学習されているためと考えら
れる．不均衡なデータセットの場合，特徴空間と決定境界は
十分に学習されていないため，修正されたクリーンなデータ
で訓練しながら簡単に変換することが可能である．
4.3. アブレーション研究
提案手法の各モジュールの貢献を示すため，本研究では提
案手法の「ARS2+ラベル修正（ノイズデータクエリ）」，及び
ARS2だけ使用する「ARS2」とARS2でウォームアップし
て，ランダムでデータを抽出してラベルを修正する「ARS2+

ラベル修正（ランダム）」の３手法を比較する．その結果を
表 1に示す．この結果より，ランダムでラベルを修正する
ことで一定のパフォーマンス向上が可能であり，提案のノイ
ズデータクエリ法（式（3）, 式（4））を用いることで，さ
らにモデルのパフォーマンスを向上させることができること
がわかる．



表 1: 提案手法を使用した場合と使用しない場合の ARS2 の比較．
AG News(ρ = 1) AG News(ρ = 10) AG News(ρ = 20) AG News(ρ = 50)

COSINE 85.4(0.4) 72.0(6.8) 82.2(0.3) 57.4(0.4)

Denoise 85.2(0.1) 53.7(11.1) 52.6(11.2) 47.1(18.8)

ARS2 88.2(0.3) 85.9(1.2) 84.4(3.5) 82.7(1.1)

ARS2 + ラベル修正 (ランダム) 89.7(1.4) 89.2(1.6) 86.4(2.4) 85.5(2.7)

ARS2 + ラベル修正 (ノイズデータクエリ) 91.4(1.0) 90.9(0.7) 89.2(0.4) 88.4(1.2)

ノイズデータクエリのうち修正したラベル 642 631 561 437

1. 括弧内の数値は標準偏差である．

表 2: AG Newsでクエリされたデータのサンプル (ρ = 10)

No. サンプル ノイズラベル 修正したラベル

1
China grabbed its first-ever men’s Olympic gold in track and field on Friday, but it was a night

of misery for Americans, who saw any chance of a fourth consecutive gold in basketball crushed.
1 2

2
Users of the Treo smartphone will get out-of-the-box compatibility with Microsoft’s Exchange Server,

thanks to a licensing deal between Milpitas, Calif.
3 4

3
Google unveiled a desktop search agent yesterday that lets users find any information stored on their

computer, including visited Web pages, files and e-mail as well as instant messages.
3 4

4
A host of companies led by Microsoft (Quote, Chart) and Intel has revised and released a specification

for making sure computer systems have a common way to communicate.
3 4

ラベル 1∼4 は，1.政治，2.スポーツ，3.ビジネス，4.テクノロジーに対応してする．

4.4. 考察
ここでは，表 2 にリストされている，事前学習済みモデル
によってクエリされたデータのサンプルの具体的事例について
考察してみる．ケース 1では，クラウドワーカーが「China」
と「America」に従って「政治」ラベルを付与している．し
かし，ケース No.1 の主な内容は，オリンピックの結果と
それに対応する市民の感情に関するものであり，政治ニュー
スとの関係性は低いと考えられる．その結果，ケース 1 を
コンテンツに適した「スポーツ」ニュースとして再ラベルが
付与している．ケース No.2，3，4 の場合，クラウドワー
カーは，会社名の内容に従って，これらのニュースに「ビジ
ネス」のラベルを付与している．しかし，ケース 2 は，ス
マートフォンユーザーと Microsoft のサービスとの互換性
に関するものである．ケース 3 は，Google が提供する新
しいデスクトップ検索エージェントのニュースに関するもの
である．ケース 4 は，Microsoft と Intel の間の新しい技
術協力に関するものである．これらのケースは，主に企業の
動きに関する内容であるが，主に技術に焦点を当てているた
め，テクノロジーに関連しているように思われる (例：新し
いサービス，新しいエージェント，技術協力)．上記の考え
方に基づいて，ケース 2，3，4 を「テクノロジー」に分類
する方がより合理的と判断する．
5. 結論と今後の計画
本研究では，ロバストな能動学習のためのノイズデータク
エリアルゴリズムを提案した．MLE には小データセットに
対してのバイアスがあり，以前の方法では深層学習の設定で
バイアスを処理できない．また，以前の不確実性に基づく能
動学習手法は，データが少ない場合に性能が低下してしまう．
これらの制限に対処するため，弱教師あり学習手法のARS2

でモデルを事前学習して，ノイズデータを再修正し，修正され
たデータを用いてモデルを学習する手法を提案した．実オー
プンデータセットである AG News を使用した実験により，
提案された方法がノイズラベル付けされたデータを発見する
ことができ，最先端の方法と比較して F1-macro スコアが
向上することを示した．また，ケーススタディを通じて，以
前のアノテーターとオラクルの観点からラベルを再修正する
方法を説明し，アノテーションに関する合理的な詳細を提案
した．
今後の課題としては，(1) より効果的な深層学習モデルの
事前学習手法の提案，(2) 別のタスクのデータセットを用い
た提案手法の有効性の検証，(3) よりソフト的なクエリアル
ゴリズムの構成の３点が挙げられる．
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