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概要
深層学習の発展によりあらゆるタスクの性能が
向上した一方で，特定のデータを忘れる技術の開
発も求められるようになってきている。Machine
Unlearning とは訓練された機械学習モデルから，一
部のデータに関する影響を取り除く技術である。本
研究では，タスクベクトルと呼ばれるモデル編集手
法に着目し，Transforemrモデルの重みを一律ではな
く個々の Attention ブロック，ないしはレイヤーご
とに調節する手法を提案した。具体的には，翻訳タ
スクと対話システムタスクでの Unlearning を試み，
Machine Unlearning における評価基準の観点から，
テストデータおよび忘却データを対象とした分析を
行った。

1 はじめに
近年，深層学習の発展により，機械学習と人工
知能の分野は目覚ましい進化を遂げている。特に
2017 年に登場した Transformer[1] は，機械翻訳やそ
の他の自然言語処理タスクだけでなく，画像処理や
音声処理分野においても顕著な改善をもたらしてい
る。しかし，この飛躍的な進歩と並行して，様々な
潜在的問題も明らかになってきている。基本的に，
機械学習モデルは，主にインターネットから収集し
た，大規模なデータセットを利用して学習を行う。
この過程において，学習者の意図しないところで
ユーザーのプライバシーや著作権を侵害するリスク
が生じる可能性がある。実際，2021年には，韓国製
のチャットシステムが顧客の住所や銀行口座番号を
意図せずに生成したことで，個人情報保護違反で起
訴された事例が存在する。[2] また，Stable Diffusion
のような画像生成 AI と著作権との問題は非常に根
深い。これは，AI が生成する画像が既存の著作物
から派生しているか，それとも独自の創造物である

かの判断が困難なためである。AI によって生成さ
れた画像が，既存の著作物の表現上の本質的な特徴
を捉えている場合，それは著作権の侵害と見なされ
る可能性がある [3]。これらの情勢を踏まえ，プラ
イバシーや著作権保護の観点から，機械学習モデ
ルが以前に学習した情報を忘れる，すなわち「デー
タ忘却技術」の開発がより重要視されてきている。
Machine Unlearning とは訓練された機械学習モデル
から，一部のデータに関する影響を取り除く技術で
ある。[4] 学習モデルが有害なテキストを出力する
ことを抑える Detoxify[5][6] や，モデルに内在する
ジェンダーバイアスなどを除去するDeBias[7][8]は，
Machine Unlearningにおけるタスクの一部である。

[9] では，事前学習済みモデル同士の重みを算術
演算することで，その振る舞いを変更する「タスク
ベクトル」というアプローチを提案している。タス
クベクトルは，あるタスクでファインチューニング
されたモデルの重みから事前学習済みモデルのパラ
メータの重みを引くことで得られ，加算や減算など
の算術演算を通じてターゲットタスクに関するモ
デルの編集が可能とされている。本研究ではタス
クベクトルにおける，negation(否定) に焦点を当て
る。否定を表現するタスクベクトルは通常のタスク
ベクトルにマイナス符号をつけることで得られ，
これを編集対象のモデルに指定した割合だけ加算
することで，Unlearning 操作を実現できる。原著論
文では加算割合λはハイパーパラメータとなって
おり，また，全ての重みに対して一律に適用してい
る。Transformer は Attention ブロックを複数積み重
ねた構造をしており，個々のブロック，ないしはレ
イヤーが保有している忘却対象データの情報は異な
る可能性がある。本稿では，個々の Attentionブロッ
クとレイヤーについてハイパーパラメータλを調節
する手法を提案し，汎化性能の維持と Unlearning 性
能の 2つの観点から比較を行った。
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2 関連研究
本節以降，全ての学習データを �0;;，忘却対

象のデータを � 5 >A64C，情報を維持するデータを
�A4<08=，テストデータを �C4BC と表記する。通常
の学習モデルを M，Unlearning 適用モデルを UM，
また，データ � を用いてモデルを訓練したことを
" (�) で表す。ここでそれぞれの � は，以下の条件
を満たすとする。

• �0;; = � 5 >A64C ∪ �A4<08=

• � 5 >A64C ∩ �A4<08= = Ø

" (�A4<08=) は �0;; から � 5 >A64C を除外して学習し
たモデルであり，本論では Retrain(再学習)モデルと
いう呼称で表現し，UM モデルとの振る舞いの差を
評価する際に用いる。

2.1 Machine Unlearningの達成条件

本節では，Machine Unlearning が達成されたと判
断する基準について検討する。既存の研究 [4] によ
れば，Machine Unlearningの目標は，� 5 >A64C の影響
を学習モデルから除去することにある。重要な点
は，これが � 5 >A64C に対するモデルの精度を際限無
く低下させることを意味するわけではないというこ
とである。例として，�A4<08= のみを用いてモデル
を学習する場合を考える。このモデル (" (�A4<08=))
は，� 5 >A64C を未観測であるため，" (�0;;) とは異
なる挙動を示し，擬似的に Unlearning を行っている
と考えられる。この観点から，本稿では，Machine
Unlearning が達成されるための十分条件を次のよう
に定義する。

1. � 5 >A64C に対する " (�A4<08=) と *" の振る舞
いが近しい

2. �C4BC に対する UMの精度が維持されている1）

2.2 Unlearning手法の評価基準

Unlearning 手法の評価基準に関しては多岐にわ
たる議論が存在する。再学習に要する時間は，
Unlearning 手法の効率性を評価する上で有効な指標
と考えられる。[10] しかしながら，Unlearning に必
要な補助モデルの学習時間や，ハイパーパラメータ
のチューニングに伴う時間的なばらつきを考慮する
と，再学習時間の一律な測定は困難であり，本研究

1） 2 について，本来は，�A4<08= についての精度が維持さ
れていることが条件であるが，計算時間の都合上，今回は
�C4BC で代用した。

ではこの指標を採用していない。Machine Unlearning
の分野においては，目的のタスクに応じた性能スコ
アが広く用いられている。[10][11] 本研究も，この
アプローチを踏襲する。さらに，言語モデルが単語
列に対する確率分布を生成する特性を考慮し，単語
分布の類似性を Unlearning 手法の評価基準として採
用する。確率分布間の差異を測定する手段として，
対称性を持つ Jensen-Shannon情報量を採用した。

2.3 タスクベクトルによるモデル編集
タスクベクトルとは，[9] で提案された，事前学

習済みモデルの挙動や下流タスクにおけるモデルの
性能を制御するための手法である。タスクベクトル
は，特定のタスクでファインチューニングさせたモ
デルから，事前学習モデルの重みを引くことで構成
される。本研究ではこの考え方を応用し，忘却対象
のデータに特化してファインチューニングさせたモ
デルから全てのデータでファインチューニングさせ
たモデルの重みを引くことで，タスクベクトルとし
て用いる。また，Unlearning の際には，タスクベク
トルにマイナス符号をつけて否定表現に変換し，全
てのデータで学習させたモデルに一定の割合で足し
合わせる。以上の流れを数式で表すと以下の通り
となる。まず，タスクベクトルを以下のように構成
する。

τC0B: =θ� 5 >A64C −θ�0;; (1)

θ� 5 >A64C
，θ�0;;

はそれぞれ，�0;; でのファイン
チューニング+� 5 >A64C で追加のファインチューニン
グを行ったモデルの重み，�0;; でファインチューニ
ングを行ったモデルの重みを表している。続いて，
以下の式に従って Unlearningを行う。

θ=4F =θ�0;; −λτC0B: (2)

ここで，λは範囲が 0〜1 の scaling パラメータであ
り，否定表現のタスクベクトルを足し合わせる割合
を示す。

3 提案手法
本節では提案手法の詳細について述べる。[9] で

提案されている Unlearning は，タスクベクトルにマ
イナス符号を付けて否定表現に変換し，変換された
ベクトルを編集対象のモデルにλの割合で加算す
る，という過程を経て実行される。ただし，λはハ
イパーパラメータであり，手動での調整が必要とな
る。本研究では，このλを自動で調節することを目
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表 1: Layer Droppingした時のスコア (IWSLTは BLEU，Personaは Perplexity)

Encoder Decoder

Layer 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6 Not drop

IWSLT 14.38 43.21 45.89 46.99 46.61 18.13 12.36 23.34 45.25 46.62 43.02 18.83 50.52
Persona 7.01 6.64 6.72 6.64 6.66 331.89 5734.46 46.41 19.41 7.98 8.70 321.41 6.35

Persona(past) 7.36 5.89 5.86 5.88 6.08 1201.53 4.0e7 35.79 14.3 6.80 7.60 335.34 5.39

指す。

3.1 手法 1: ブロックごとの割り当て
手法 1では，Transfomrerの Attentionブロックを複

数重ねた構造に着目し，個々のブロックが忘却対象
データに対して個別の情報を持っていると仮定を
置き，それに応じたハイパーパラメータの調節を
行う。個々の Attention ブロックについてλを調節
するために，Layer Dropping を用いてスコアの変化
量を調査する。Layer Dropping とは，複数の層が重
なった Transofomer から Attention ブロックを削除し
て，最終的なスコアを求めることである。例えば，
i 番目のブロックを削除した状態を出力を得た時に
目的とするスコアが下がった場合，そのブロックに
は � 5 >A64C に関する情報が多く含まれており，減算
する割合を増やすべきであると考えられる。[12] や
[13]では，BERTや Vanilla Transformerを対象とした
Layer Droppingによる性能調査が行われている。i番
目のブロックの scalingパラメータをλ8 とすると，
λ8 は以下の式で表される。

λ8 = 1 −
B2>A4(3A>?(" (�0;;)，8)，� 5 >A64C )

B2>A4(" (�0;;)，� 5 >A64C )
(3)

score(M，D)は，モデルMにデータ � を入力してス
コアを得る操作を表しており，scoreは目的のタスク
に応じた評価指標を採用する。翻訳タスクについて
は BLEU，対話システムタスクについては Perplexity
を使用した。drop(M，i)は Transformerの i番目のブ
ロックを削除することを表現する関数である。

3.2 手法 2: レイヤーごとの割り当て
手法 1 では個々のブロックごとにλを定めたが，

手法 2 ではさらに個々のレイヤーに焦点をあて，
細かい粒度でのλの調節を試みる。既存の研究 [7]
において，勾配の類似度を用いた Debias 手法が提
案されており，本研究でもこの考え方を応用する。
" (�0;;) および " (� 5 >A64C ) について，� 5 >A64C の勾
配を各々のレイヤーごとに比較した際，類似度が
高いレイヤーが存在することを仮定する。そして，

その類似度に応じてλを設定する。具体的には，
" (�0;;)と " (� 5 >A64C )に � 5 >A64C を入力し，得られ
た勾配のレイヤーごとの類似度を求めてλとする。
本研究では cos 類似度を採用した。手法 1 の考え
方と同様に，類似度が高いレイヤーについては，
� 5 >A64C に関する情報が多く含まれており，減算す
る割合を増やすべきであるとする。i 番目のレイ
ヤーのλ8 は以下の式の通り。

λ8 =
1

|� 5 >A64C |
∑

3∈� 5 >A64C

∇("1 ,3)
8 ・∇("2 ,3)

8

‖∇("1 ,3)
8 ‖‖∇("2 ,3)

8 ‖
(4)

ここで "1 は " (�0;;)，"2 は " (� 5 >A64C ) である。
また，∇(",3)

8 はモデル " にデータ 3 を入力した際
の勾配ベクトルを表す。実装においては，各勾配は
バッチごとに求めるため，平均は|� 5 >A64C |の代わり
に � 5 >A64C の全バッチ数での除算によって求める。

4 実験設定
実験データ，およびアーキテクチャの詳細につい

ては Appendix Aにまとめている。

5 結果と考察

5.1 Droppingによるスコア変化

表 1に，LayerDroppingを実行した際の � 5 >A64C の
スコアを示す。IWSLT データセットに関しては，
LayerDroppingを適用した結果，encoderと decoderの
両方で BLEUスコアに顕著な変化が観察された。具
体的には，encoderと decoderの両方で 1層目と 6層
目を削除した際の BLEUスコアの低下が目立った。
加えて，decoder では 2 層目を削除した際の BLEU
スコアも大幅に低下した。以上より，encoder の 1
層目と 6層目，decoderの 1層目，2層目，6層目に
は，� 5 A>64C に関する情報がより多く含まれている
可能性が示唆される。

Personachat データセットに関しては，encoder と
比較して decoderでの perplexityの変化がより大きい
ことが明らかになった。過去の対話履歴の有無に関
わらず，encoder の 1 層目から 5 層目をそれぞれ削
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表 2: 各データセットにおける Unlearningの結果 (PPLと JSDはスコアが低いほど良い。)

Test Set Forget Set
Models IWSLT Persona Persona(past) IWSLT Persona Persona(past)

BL4 JSD PPL JSD PPL JSD BL4 JSD PPL JSD PPL JSD

Original 34.28 - 19.84 - 18.54 - 38.17 - 12.33 - 10.82 -
Retrain 34.49 - 19.73 - 18.08 - 34.99 - 18.26 - 16.60 -

Model Edit 33.86 0.10 19.82 0.11 18.32 0.12 35.01 0.10 18.60 0.11 16.64 0.12

Model Edit + Layer Drop 33.86 0.17 20.05 0.13 18.60 0.13 34.35 0.20 19.77 0.13 18.05 0.14
Model Edit + Grad Sim 33.21 0.13 20.37 0.32 18.72 0.15 35.80 0.09 15.56 0.15 13.83 0.11

除した際の Perplexity の変化は軽微であり，6 層目
を削除した場合に大幅な変化が観察された。一方，
decoderでは 1層目と 6層目による Perplexityの大幅
な変化が観察された。特に，過去の対話履歴ありで
1 層目を削除した場合，4.0e^7 ポイントという，よ
り急激な上昇となっている。2 層目から 5 層目にお
いては，4 層目と 5 層目が比較的軽微であり，2 層
目と 3 層目が中程度の上昇を示した。これらの結果
から，encoderの 6層目，decoderの 1層目，2層目，
3層目，6層目には � 5 >A64C に関連する情報がより多
く含まれている可能性が示唆される。Appendix Bの
図 1と図 2に，表 1の数値から求めた各レイヤー別
のλ8 のグラフを載せている。

5.2 Unlearningの定量的評価

表 2について，Originalと Retrainはそれぞれ，全
てのデータで学習したモデル (" (�0;;))，再学習モ
デル (" (�A4<08=)) を表している。BL4 は 4-gram の
BLEUスコア，PPLは Perplexity，JSDは Jensen-shanon
Divergence である。JSD は，再学習モデルと UM と
の間で計算した。Model Edit を実行する際の scaling
パラメータλは，Retrain モデルにおける forget set
のスコアに近づくようにチューニングを行った。
具体的なパラメータの値は次の通り。IWSLT:0.36，
Persona: 0.57， Persona(past): 0.55。
まず，Test Set の結果に関して概観する。IWSLT

の BL4 については，Layer Drop が手動チューニン
グ (Model Edit) と同等のスコアを示したが，その他
のデータセット・指標については手動チューニン
グが最も高い性能となっている。また，Layer Drop
と Grad sim での比較では全てのデータセット・指
標で Layer Dropが高い性能を示した。これは，手動
チューニングで単一のλを設定する方法が，最も汎
化性能を維持することを示唆している。
続いて，Forget Set の結果について概観する。

IWSLT データセットでは，手動チューニングが
BLEU スコアにおいて Layer Drop，Grad sim を上回
り，JSDでは Grad Simが手動チューニングより 0.01
ポイント低い結果となった。一方，Personachat デー
タセットでは，過去の対話履歴を考慮した場合に
限り，Grad sim の JSD が手動チューニングよりも
0.01 ポイント低い結果を示した。その他の結果に
関しては，全て手動チューニングが優れていた。
Perplexity は対話履歴ありとなしのそれぞれにおい
て，Layer Drop は過剰に Unlearning しており，Grad
simは Unlearningが不足していることが分かる。
これらの結果を総合すると，今回の実験において

は，λを個々のブロックないしはレイヤーごとに設
定するよりも，手動チューニングによる単一の設定
がより優れたスコアを示し，提案した手法では手動
でのチューニングには及ばない結果となった。ま
た，性能スコアの高さと単語分布間の距離の近さが
必ずしも比例関係にないことも明らかになった。

6 おわりに
本研究では，タスクベクトルというモデル編集

手法に焦点を当て，ハイパーパラメータを Layer
Dropping，および勾配の類似度を用いて調整する手
法を提案した。実験結果から，Transformer の各ブ
ロックが � 5 >A64C について異なる情報を保持してい
る可能性が示唆された。また，提案手法では手動で
のチューニングには及ばない結果となったが，精度
の高さと単語分布間の距離の近さが必ずしも比例関
係にないという興味深い発見が得られた。今後の研
究課題としては，異なるアプローチによるλの調節
方法の探索や新しい Unlearning 手法の開発が挙げら
れる。また，そもそも再学習モデルとはどのような
存在なのか？それらの本質的な性質についての分析
も重要な研究課題となるだろう。
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A 実験設定

A.1 実験データ
翻訳タスクについては IWSLT2014 の英語-ドイツ

語の対訳コーパスを採用した。� 5 >A64C については，
trainデータのうち，0.1%をランダムに選択した。
対話システムについては PersonaChat コーパス

[14] を使用した。これらのデータセットから，「過
去の履歴を参照したデータセット」と「過去の
履歴を参照しないデータセット」を別々に構築
した。� 5 >A64C については，convid からランダムに
200個の idを選択した。Personachatデータセットは
personality，candidates，history，convid，utteranceidx
のカラムから構成されており，それぞれ以下の情報
が格納されている。

Personality: 話者の性格を記述した文章。
Candidates: 話者の性格とこれまでの会話の履
歴を考慮に入れた，話者が発した真の発言と誤
答の発言を含む発言リスト。最後の発話が正解
となる発話である。
History: 話者同士の対話の履歴。
convid: 対話のテーマごとに付与された id。
utteranveidx: 個々の対話に紐づけられた id。

過去の履歴を参照する場合は，Hisory のテキストを
</s>トークンで結合し input とし，Candidates の最後
のテキストを output とした。過去の履歴を参照しな
い場合は，History の最後のテキストを input とし，
Candidatesの最後のテキストを outoputとした。

表 3: データセットの統計量

IWSLT Persona Persona
(past)

�0;; 160,239 131,438 131,438
�C4BC 6,750 7,801 7,801

� 5 >A64C 1,603 1,395 1,395
�A4<08= 158,636 130,043 130,043

Avg of input 40.91 11.89 94.51
Avg of output 21.53 12.36 12.36

A.2 アーキテクチャ
本研究では，学習モデルとして BART[15] を選択

した。BART は，Meta によって開発された encoder-
decoder 構造を持つ Transformer ベースのアーキテク

チャである。このモデルの encoder部分は，BERTに
おける学習手法と同様，Masked Language Modeling
を用いて一部の単語をマスクして学習を行う。一方
で，decoder部分は，次に続く単語の予測を目的とし
た学習を実施する。文章生成を行う際には，t-1 番
目までのテキストを入力として用い，自己回帰形式
により t 番目の単語を予測する。文章の最大トーク
ン長は IWSLT，Perosna が 128，Persona(past) が 256
とした。オプティマイザは AdamW を使用し，学習
率は 2e-5 に設定した。学習エポック数は 3 とした。

B 各 Attentionブロックのλ

図 1: Encoder Attentionブロックのλ8

図 2: Decoder Attentionブロックのλ8
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