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概要
大規模言語モデルの高い能力を発揮させ、かつ有

害な生成を抑えるには、その原因となる学習データ
の特定が不可欠である。理想的には、各学習データ
を除いて再学習したモデルを評価することで各デー
タの影響を測ることができるが、計算コストが膨大
になり現実的ではない。本稿では学習データを除く
代わりに、学習済モデルから各データを逆学習して
その影響を測る手法を提案する。本手法は極めて単
純で、勾配上昇法で学習データを逆学習し、逆学習
後のモデルの性能が悪化するほど、その学習データ
の影響が大きいと推定する。本手法は既存手法に比
べ膨大なメモリやチェックポイントの保存を必要と
せず、かつ評価実験で高い性能を示した。

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）は驚異的な汎化・推論

能力を示し、社会に衝撃を与えている。一方で、差
別やバイアスを含む文章を生成するなど、その安全
性もまた憂慮されている。LLMの高い能力を引き
出しつつ、有害性を除去するには、それらの原因
となる学習データの特定が不可欠である。しかし
LLMは大量のコーパスで学習されており、どの学習
データに起因するのか特定するには困難を極める。
ある評価データに対する学習データの影響を知る

ための理想的な方法は、各学習データを除いてモデ
ルを再学習し、その評価データにおける性能変化を
測ることである（leave-one-out）。しかし、この方法
は計算コストが膨大で現実的ではない。そこで学習
データの影響を推定する手法として、Hessian-based
influence functions (HIF) [1, 2, 3]や、TracIn [4]が提案
されてきた。しかし HIFはヘッセ行列の逆行列計算
に多大な計算量を要し、TracInもまた多数のチェッ
クポイントを必要とする。また、これらの手法は一
次近似を伴うため、大量のデータを学習したモデル
には有効でないことが報告されている [5, 6, 7]。
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図 1 提案する UnTrac/UnTrac-Invと leave-one-outの対比。

本稿では、学習データを除く代わりに、学習済モ
デルから逆学習して、学習データの影響を推定す
る UnTrac を提案する（図 1）。Leave-one-out は、学
習データを除く前後でのモデルの性能を比較し、そ
の影響を推定する。同様に、UnTracは学習データを
逆学習し、逆学習前後でのモデルの性能を比較し
て、その影響を推定する。逆学習はモデルから有害
な学習データを忘却させる方法として注目されて
おり [8, 9]、本稿はこれを学習データの影響推定に
応用する。本手法で要する計算量は通常の学習と同
等で、HIFや TracInに必要な多大な計算量やチェッ
クポイントを要しない。また一次近似を伴わないた
め、大量のデータを学習する場合にも有効である。

UnTracは、複数の学習データの影響を測る場合、
その数だけ逆学習を実行しなくてはならず、計算コ
ストが嵩む。そこで、本研究ではよりスケーラブ
ルな方法として UnTrac-Invを提案する。UnTrac-Inv
は学習データの代わりに評価データを逆学習し、
逆学習前後のモデルを学習データで評価する。
UnTrac-Invは幾つかの仮定・条件のもとで UnTracと
等価である。また、UnTracと UnTrac-Invは、HIFな
どの既存手法の一般化としてみなせることを示す。
実験では、複数のモデル（エンコーダデコーダ/デ

コーダ）及び実験設定（事前学習/ファインチューニ
ング）にて、提案手法の有効性を検証する。
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2 問題設定
本研究の目標は、ある評価データセットにおける

モデルの性能に対し、学習データセットが与える影
響を推定することである。これを定式化するため、
全データセットで学習されたモデル 𝜽0 と、ある学
習データセット 𝑍 を抜いて学習されたモデル 𝜽−𝑍

を考える（leave-one-out）。学習データセット 𝑍 が評
価データセット 𝑍 に与える実際の影響値を式 (1)で
定義する。各学習データセット 𝑍 について、この影
響値の相対的な大きさを推定することを目指す。

𝐼truth (𝑍 ′, 𝑍) =
𝑁 ′∑
𝑗=1

𝐿 (𝑧′𝑗 , 𝜽0)−𝐿 (𝑧′𝑗 , 𝜽−𝑍 ) (1)

ここで、𝑧′𝑗 は評価データセット 𝑍 ′ 中のバッチを、
𝑁 ′ はバッチの数を、𝐿 は損失関数を表す。本稿で
は、𝜽−𝑍 の学習に際し、どのデータセットを抜く場
合でも同じ学習ステップ数を用いる。以下では逆学
習により 𝐼truth を推定する方法を詳説する。

3 提案手法
3.1 UnTrac

学習済モデルのパラメータを 𝜽0、𝑖 ステップ逆学
習後のモデルを 𝜽𝑖 と表す。UnTracは、学習データ
セット 𝑍 の評価データセット 𝑍 ′ に対する影響を、
評価データセットの損失関数 𝐿の差分で推定する:

𝐼 (𝑍 ′, 𝑍) =
𝑁 ′∑
𝑗=1

𝐿 (𝑧′𝑗 , 𝜽𝑇 ) − 𝐿 (𝑧′𝑗 , 𝜽0)

=
𝑁 ′∑
𝑗=1

𝑇∑
𝑖=1

𝐿 (𝑧′𝑗 , 𝜽𝑖) − 𝐿 (𝑧′𝑗 , 𝜽𝑖−1)
(2)

ただし 𝑇 は逆学習のステップ数である。既存研究
を踏襲し [8]、𝜽𝑖 は勾配上昇法により、学習データ
セット 𝑍 中のバッチ 𝑧𝑖 の損失関数を最大化するよ
うに更新される。確率的勾配法 (SGD)を用いた場合
の更新式は学習率 𝜂を用いて式 (3)で表される。

𝜽𝑖 = 𝜽𝑖−1 + 𝜂∇𝜽𝐿 (𝑧𝑖 , 𝜽𝑖−1) (3)

3.2 UnTrac-Inv

実務では、ある特定の評価データセットに対し
て、どの学習データセットの影響が大きいか関心を
持つ場合が多い。本節では、学習データセットの数
に対してスケーラブルな方法として、UnTrac-Invを
導入する。UnTrac-Invは学習データセットの代わり

に評価データセットを逆学習し、学習データセット
にて損失関数の差分を測ることで影響を推定する：

𝐼 ′ (𝑍 ′, 𝑍)=
𝑁∑
𝑖=1

𝐿 (𝑧𝑖 , 𝜽𝑇 ′ ) − 𝐿 (𝑧′𝑗 , 𝜽0)

=
𝑁∑
𝑖=1

𝑇 ′∑
𝑗=1

𝐿 (𝑧𝑖 , 𝜽 𝑗 ) − 𝐿 (𝑧𝑖 , 𝜽 𝑗−1)
(4)

ここで 𝑁 は学習データセット内のバッチ数を、𝑇 ′

は逆学習のステップ数を表す。
いくつかの仮定・条件の下、UnTrac-Invと UnTrac
は等価であるとみなせる。式 (3) 及び一次近似
𝐿 (𝑧, 𝜽𝑖) − 𝐿 (𝑧, 𝜽𝑖−1) ≈ ∇𝜽𝐿 (𝑧, 𝜽𝑖−1)⊤ (𝜽𝑖 − 𝜽𝑖−1)により、
式 (2)と式 (4)はそれぞれ下記のように近似できる。

𝐼 (𝑍 ′, 𝑍) ≈
𝑇∑
𝑖=1

𝑁 ′∑
𝑗=1

𝜂∇𝜽𝐿 (𝑧𝑖 , 𝜽𝑖−1)⊤∇𝜽𝐿 (𝑧′𝑗 , 𝜽𝑖−1) (5)

𝐼 ′ (𝑍 ′, 𝑍) ≈
𝑁∑
𝑖=1

𝑇 ′∑
𝑗=1

𝜂∇𝜽𝐿 (𝑧𝑖 , 𝜽 𝑗−1)⊤∇𝜽𝐿 (𝑧′𝑗 , 𝜽 𝑗−1) (6)

逆学習のステップ数が 1 で (𝑇 = 𝑇 ′ = 1)、バッチ
がデータセット内の全サンプルを含む時、𝐼 (𝑍 ′, 𝑍)
は 𝐼 ′ (𝑍 ′, 𝑍) に一次近似の下で一致する。即ち、逆学
習のステップ数が少なく、バッチサイズが大きい場
合、UnTrac-Invは有効であることが示唆される。

3.3 既存手法との関連
TracIn, GradDot & GradCos TracIn [4]は各チェッ
クポイント 𝑡 ∈ T𝑐𝑝 に保存されたパラメータ 𝜽𝑡 を用
いて、学習データセットの影響を式 (7)で推定する。

TracIn(𝑍 ′, 𝑍) =
∑
𝑡∈T𝑐𝑝

𝑁∑
𝑖=1

𝑁 ′∑
𝑗=1

𝜂∇𝜽𝐿 (𝑧𝑖 , 𝜽𝑡 )⊤∇𝜽𝐿 (𝑧′𝑗 , 𝜽𝑡 )

(7)

最終チェックポイントのみ（学習済モデルのパラ
メータ 𝜽0）が使われることも多く、GradDotと呼ば
れる。また、学習データが外れ値の場合は勾配が大
きくなるため、勾配を正規化した（即ち内積をコサ
イン類似度で置換した）GradCosも頻用される。

Hessian-based influence Functions HIF [2] は、
学習済モデル 𝜽0について、影響を式 (8)で推定する。

HIF(𝑍 ′, 𝑍) =
𝑁∑
𝑖=1

𝑁 ′∑
𝑗=1

∇𝜽𝐿 (𝑧𝑖 , 𝜽0)⊤𝑯−1∇𝜽𝐿 (𝑧′𝑗 , 𝜽0) (8)

ここで、𝑯は学習データの損失関数に関するヘッセ
行列である：𝑯 = 1/𝑁 ∑𝑁

𝑖=1 ∇2
𝜽𝐿 (𝑧𝑖 , 𝜽0)。ヘッセ行列

の逆行列計算には莫大な計算量を要するため、本稿
では LISSA [2]及び Arnoldi [10]により近似する。
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表 1 ファインチューニングに用いるデータセットのサンプル例。波括弧 {}で囲まれた部分はサンプル毎に異なる。
データセット 入力 出力
評価 What is the number that comes after {2}? {3}

学習 1（類似タスク/同じ出力形式） Determine the number that succeeds {zero}. Provide your answer in numerical form. {1}
学習 2（類似タスク/異なる出力形式） Determine the number that succeeds {one}. Provide your answer in words. {two}
学習 3（非類似タスク/同じ出力形式） Determine the length of ’{friend}’. Provide your answer in numerical form. {6}
学習 4（非類似タスク/異なる出力形式） Determine the length of ’{problem}’. Provide your answer in words. {seven}
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図 2 UnTracにより推定された影響値（左）と UnTrac-Invにより推定された影響値（右）。横軸は逆学習のエポック数。

逆学習に基づく解釈 GradDot、GradCos及び HIF
は、UnTracの特殊ケースとみなせる。UnTracにより
1ステップで学習データセットの全サンプルを逆学
習した時、式 (2)は一次近似で下記のように表せる：

𝐼 (𝑍 ′, 𝑍) =
𝑁 ′∑
𝑗=1

𝐿 (𝑧′𝑗 , 𝜽1) − 𝐿 (𝑧′𝑗 , 𝜽0)

≈
𝑁 ′∑
𝑗=1

∇𝜽𝐿 (𝑧′𝑗 , 𝜽0)⊤ (𝜽1 − 𝜽0)
(9)

SGDを用いた場合、𝜽1 − 𝜽0 = 𝜂
∑𝑁

𝑖=1 ∇𝜽𝐿 (𝑧𝑖 , 𝜽0)より、
式 (9)は GradDotと一致する。同様に、RMSPropや
Adamを用いた場合は GradCosと一致し、ニュート
ン法を用いた場合は HIFと一致する。同様の議論は
UnTrac-Invについても成り立つ。

4 評価実験
本節では、逆学習により学習データの影響を推定

できるか検証する。学習データの影響推定では、検
証データは通常存在しない。従って、本実験では
4.2節の Toxigenデータセットによる検討に基づき、
同一のハイパーパラメータを他のデータセットでも
使用した。勾配法は Adam [11]（学習率：5e-5、𝛽1 =
0.9、𝛽2 = 0.999）を用いた。UnTracのバッチサイズ
は 1 で、1 エポック逆学習を行った。3.2 節の議論
から、UnTrac-Invはステップ数が少なく、バッチサ
イズが大きい場合に有効であることが示唆される。
従って、バッチサイズは 256（評価データセットサ
イズ）に設定し、ステップ数（エポック数）は 5に
設定した。4.2節にてこれらの影響を議論する。

4.1 ファインチューニングの影響推定
まず、事前学習モデルを複数のタスクでファイン
チューニングした場合に、学習タスクの影響を正確
に推定できるか検証する。本手法に対する懸念とし
て、評価タスクと出力形式は同じだが異なるタスク
を逆学習すると、逆学習後のモデルはいかなる入力
に対しても当該形式で出力しなくなり、当該タスク
の影響が過大評価されることを危惧した。そこで、
本実験では評価タスクと類似する/しない、出力形式
が同じ/異なる 4つの学習タスクを用意し、各学習タ
スクの影響を適切に推定できるか検証する。
モデル 本実験では事前学習済エンコーダデコー
ダモデルの T5 [12]（30億パラメータ）を使用する。
データセット 表 1 に示すように、評価データ
セットと、それに対応する 4つの学習データセット
を作成した。学習/評価データセットはそれぞれ 256
サンプルで構成される。この 4つの学習データセッ
トを混合し、モデルを 1エポック学習した。
結果 図 2はUnTrac（左）及びUnTrac-Inv（右）に
ついて、逆学習を進めたときの影響値の変化であ
る（4 回試行した平均と 95%信頼区間を表示）。両
手法とも、類似タスク（1, 2）の影響は非類似タス
ク（3, 4）より高く推定された。実際に leave-one-out
においても、データセット 1と 2の実際の影響は 3
と 4より大きいことを確認している（付録 A.1節）。
従って、UnTracと UnTrac-Invはタスクの類似性に基
づいて適切に学習データの影響を推定でき、出力形
式の類似性に大きく影響されないことがわかる。
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表 2 各手法により推定された影響と実際の影響とのピアソン相関係数。4回の試行における平均と標準偏差を表示。
各学習データセットサイズが均一 各学習データセットサイズが不均一

推定手法 ToxiGen WinoBias TruthfulQA ToxiGen WinoBias TruthfulQA

GradDot -0.123± 0.008 0.418± 0.018 0.156± 0.022 -0.250± 0.007 0.446± 0.015 -0.524± 0.003
GradCos -0.050± 0.008 0.524± 0.014 0.447± 0.015 -0.337± 0.007 0.496± 0.012 -0.401± 0.004
HIF (Arnoldi) -0.068± 0.023 0.559± 0.010 0.250± 0.024 -0.343± 0.005 0.584± 0.014 -0.362± 0.006
HIF (LISSA) -0.040± 0.328 0.389± 0.117 -0.178± 0.173 0.071± 0.091 -0.092± 0.042 -0.098± 0.058
TracIn 0.207± 0.010 0.082± 0.013 0.591± 0.014 -0.187± 0.005 0.183± 0.019 0.081± 0.010

UnTrac 0.419± 0.063 0.743± 0.086 0.314± 0.223 0.403± 0.033 0.518± 0.122 0.246± 0.082
UnTrac-Inv 0.372± 0.008 0.813± 0.012 0.582± 0.016 0.393± 0.037 0.275± 0.125 0.360± 0.017
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図 3 UnTrac（左）と UnTrac-Inv（右）で推定した影響と実際の影響とのピアソン相関係数。横軸は逆学習のエポック数。
4回試行した平均と 95%信頼区間を表示。各学習データセットサイズは均一で、評価データセットには ToxiGenを使用。

4.2 事前学習における影響推定
LLMは差別やバイアス、不正確な内容を含む生

成を行うことがある。本節では、そうした有害なコ
ンテンツの生成に対する事前学習データセットの影
響を、提案法が正確に推定できるか検証する。
モデル 本実験では open pre-trained transformer

(OPT) [13]（125万パラメータ）を用いた。下記の事
前学習データセットで 1エポック学習した。
データセット OPTの事前学習で用いられた 8つ

のデータセットを学習に使用した。提案法がデータ
セットの混合比率によらず有効であることを示すた
め、各データセットサイズが均一な場合と、不均一
な場合のそれぞれで実験した。学習データセットの
詳細は A.2節を参照されたい。評価データセットに
は、ToxiGen [14]、WinoBias [15]及び TruthfulQA [16]
を採用した。ToxiGenはマイノリティに対する差別
的な文章を、WinoBiasはある職業とそれに対する代
名詞（he/she）を含む文章を、TruthfulQAは様々な分
野にわたる質問とそれに対する不正確な回答を格納
したデータセットである。差別/バイアスを含む文
章や不正確な回答の対数尤度を損失関数として測る
ことで、各学習データセットの影響を推定する。
結果 表 2に、leave-one-outにより算出された実

際の影響と、各手法で推定された影響とのピアソン

相関係数を示す. 全データセットを通じて、UnTrac
と UnTrac-Inv は実際の影響を比較的高い精度で推
定できている。GradDot、GradCos及び HIF (Arnoldi)
はWinobiasでは高い精度を示すものの、Toxigenや
TruthfulQAでは特に学習データセットサイズが不均
一の場合に精度が低い。TracInは特にデータセット
サイズが不均一の場合に有効でないことがわかる。
図 3に、逆学習のステップ数と、影響値の推定精

度（ピアソン相関係数）との関係を示す。UnTracは
バッチサイズに関わらず、逆学習が進むと安定し
た精度を示す一方、3.2節の議論の通り、UnTrac-Inv
はバッチサイズが小さい場合やステップ数が大
きい場合有効でない。また 3.3 節の議論によれば、
GradDot、GradCos及び HIFは、逆学習のステップ数
が 1の場合にUnTracとUnTrac-Invの 1次近似とみな
せる。UnTracと UnTrac-Invはステップ数が 1のとき
共に精度が低く、逆学習の観点からみると、既存手
法は 1ステップでの推定に限界があったといえる。

5 おわりに
本稿では学習済モデルから学習データや評価デー
タを逆学習することで、評価データに対する学習
データの影響を推定できることを示した。本研究
が、Chain-of-thought など、LLM の特異な能力を引
き出す学習データの解明に役立つことを期待する。
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表 3 各手法により推定された各学習データセットの影響値。手法ごとに値域が異なるため、影響値を標準化して表示。
データセット 1:類似タスク/同出力形式 2:類似タスク/異出力形式 3:非類似タスク/同出力形式 4:非類似タスク/異出力形式
GradDot 0.864 -0.107 0.836 -1.594
GradCos 1.456 -0.508 0.291 -1.240
HIF (LISSA) -1.294 1.517 -0.111 -0.111
TracIn -0.331 1.690 -0.443 -0.916
UnTrac 1.330 0.600 -0.913 -1.018
UnTrac-Inv 1.688 -0.212 -0.651 -0.826

実際の影響 1.416 0.462 -1.031 -0.847

表 4 各ハイパーパラメータにおける提案法の精度（提案法により推定された影響と実際の影響とのピアソン相関係数）。
4回の試行における平均と標準偏差を表示。各学習データセットサイズは均一で、評価データセットに ToxiGenを使用。

勾配法 SGD SGD w/ momentum RMSProp Adam Adafactor

UnTrac -0.147± 0.014 -0.239± 0.011 0.418± 0.063 0.419± 0.063 0.345± 0.179
UnTrac-Inv -0.100± 0.069 -0.099± 0.070 -0.231± 0.012 0.376± 0.008 0.313± 0.003

学習率 5e-06 1e-05 5e-05 1e-04 5e-04

UnTrac -0.127± 0.302 0.312± 0.311 0.419± 0.063 0.377± 0.040 0.329± 0.015
UnTrac-Inv 0.100± 0.084 0.197± 0.067 0.376± 0.008 0.137± 0.019 0.027± 0.015

A 付録
A.1 ファインチューニングの影響推定
実験結果の詳細 表 3に、各手法で推定された各学習データセットの影響値と、leave-one-outにより推定

された実際の影響を示す。leave-one-outによれば、類似タスクである学習データセット 1,2が評価データセッ
トに与える実際の影響は、非類似タスクである学習データセット 3,4より大きい。提案手法である UnTrac及
び UnTrac-Invも同様の傾向を示しており、タスクの類似性に基づいて影響を推定できており、出力形式には
大きく影響されないことが示唆される。一方、既存手法はいずれも学習データセット 1,2の影響を過小評価、
または学習データセット 3の影響を過大評価しており、実際の影響を正しく推定できていないことがわかる。

A.2 事前学習における影響推定
実験設定の詳細 本実験では OPTの学習に用いられた BookCorpus [17], CC-Stories [18], CCNewsV2 [19]及

び Pile [20]に含まれる 5つのデータセット: PJ Gutenberg, HackerNews, OpenWebText2, Pile-CC, Wikipediaを事前
学習に使用した。各データセットサイズが均一の場合、各データセットに含まれるサンプル数は 40,000件で
ある。一方、データセットサイズが均一でない場合の各サンプル数は、Pile-CC: 96,000, OpenWebText2: 64,000,
CCNewsV2: 48,000, BookCorpus: 32,000, Stories: 32,000, PJ Gutenberg: 16,000, HackerNews: 16,000, Wikipedia:
16,000である。事前学習データセットの全サンプルを用いて影響を推定すると計算コストが膨大になるた
め、本実験では無作為に抽出した 10,000件を各手法の影響推定に用いた。実験結果が抽出されたサンプルに
依らないことを示すため、異なるサンプルについて 4回試行を行い、その平均と標準偏差を報告している。

A.3 ハイパーパラメータに対する頑健性
表 4 に、他のハイパーパラメータを固定しつつ、勾配法と学習率を変化させた時の提案法の精度を示

す。UnTracは、RMSProp、Adam及び Adafactorを使用した場合に良い性能を示しており、勾配を考慮した
preconditonerが重要な役割を果たしている。UnTrac-Invについても同様の傾向がみられるが、RMSPropを使
用した場合には精度が低くなる。学習率を変化させた場合、UnTracは低い学習率では収束せず推定精度が低
いものの、高い学習率を使用した場合には安定して良い性能を示す。一方、UnTrac-Invは比較的性能が学習
率に影響されやすいが、いずれの学習率においても推定された影響は実際の影響と正の相関を示す。
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