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あらまし 教師あり機械学習モデルを学習させる際，教師データの正確性が重要である．しかし，MNISTなどのデー
タセットの正確性は十分であるとはいえない．そのため，ノイズになり得るデータを削除するためにデータクレンジ
ング手法が使用されることがあるが，データ数が減少するという問題点がある．そこで，我々はデータ数を減らすこ
となくデータセットを作成可能なデータクレンジング手法を提案する．通常は，クラウドソーシングで集めた投票
データを集計したデータセットに対してデータクレンジングを行う．それに対し，提案手法ではクラウドソーシング
で集めた投票データに対してデータクレンジングを行い，その後に投票データの集計を行う．提案手法を用いること
で，データ数を減らさないデータクレンジングが可能であると考えた．本論文では，何もしない場合，通常のデータ
クレンジングを行った場合，提案手法を用いた場合の 3パターンの実験を行い，精度の比較を行った．
キーワード データクレンジング，機械学習，ニューラルネットワーク，クラウドソーシング，外れ値検出

1 は じ め に
クラウドソーシングは，教師あり機械学習に必要な教師デー
タを作成するために用いられる．クラウドソーシングでは作業
依頼者がインターネット上に依頼を出し，インターネット上に
いる作業者が依頼を受けて作業を行う．データセットの作成方
法は様々だが，我々が想定しているデータセット作成方法を以
下に示す．まず，作業依頼者は学習に使用したいデータを集め
る．次に，作業依頼者はそれらのデータに付与すべき教師ラベ
ルの投票を作業者に依頼し，複数人の作業者から投票結果を得
る．そして，作業依頼者は得られた投票結果をもとに多数決を
取り，付与する教師ラベルを決定する．以上の手順でラベル付
けされたデータセットを作成する．
上記のデータセット作成方法は，多数派の意見が正しいと仮
定したうえで採用されていると考えられるが，実際にはそうで
はないことがある．なぜなら，質の悪い作業者が一定数存在す
るからである．例えば，文章を書いた人の感情がポジティブと
ネガティブのどちらに属するかという質問に対してすべてにポ
ジティブと答える作業者がいたり，内容を確認しないまま回答
し，ランダムにラベルを付ける作業者がいたりする．上記のよ
うな質の悪い作業者の投票数が正常な作業者の投票数よりも多
い場合，質の悪い作業者が投票したラベルが教師ラベルに採用
されてしまう可能性があると考えられる．このことから，我々
が想定しているデータセット作成方法は正確なラベル付けが行
えているとはいえないと考えた．そして我々は，正確なラベル
付けが行えていない原因が多数決による教師ラベルの決定にあ
ると考えた．
また，データセットの正確性が不十分であるため，学習に使

用するデータセットは教師ラベルにノイズがあることを前提と
して使用しなければならないという問題がある．この問題に対
応するために，我々はデータクレンジング手法を用いることが
ある．データクレンジング手法とは，ノイズになり得るデータ
を削除，または修正することでデータセット全体の品質を向上
させる手法である．データクレンジング手法を用いることで，
学習モデルの汎化性能の向上につながることが報告されている．
しかし，データクレンジング手法を用いてノイズになり得る

データを削除する場合，作成したデータセットからラベル付け
された学習用データを削除することになり，データ数が減少し
てしまうという損失が生じる．そして，データクレンジング手
法を用いる場合，他の教師ラベルの候補が存在するにも関わら
ず，他のラベルの候補が正しいかどうか検証できないという問
題点もある．他の教師ラベルの候補が正しいかどうか検証でき
ない理由は，多数決によってラベルが付与されたデータを使用
するため，他のラベルの候補があったことが分からなくなって
いるからである．例えば，5票の投票結果 (1, 0, 1, 0, 1)があっ
たとする．この時，多数決の結果から教師ラベルは 1であると
判断される．そのデータがデータクレンジングによって削除さ
れるとき，判断の基準となるのは教師ラベルに選ばれた 1のみ
であり，1以外の票，つまり 0は判断の基準になることがない．
また，データクレンジング手法を用いてノイズになり得るデー
タを修正する場合，人手で修正するとコストがかかってしまう
という問題点もある．
以上の問題点から，我々は以下の二つの問題点を解決するこ

とを目的とした．一つ目の問題点は，データクレンジング手法
を用いるとデータ数が減少してしまうことである．二つ目の問
題点は，多数決を行う前の投票結果の中に有用な投票結果が
あったとしても無視されてしまうことである．



以上の二つの問題点を解決する方法として，我々は 1) ノイ
ズとなり得るデータを削除しつつ，多数決後のデータ数を減ら
さないこと，2)投票結果のうち多数派の意見がノイズになり得
るデータだった場合，少数意見である他の候補が正しいかどう
か検証することが可能なことの二つの条件を満たした方法を考
えた．
そこで，我々はデータセット作成過程にデータクレンジング
手法を挿入することを提案する．通常のデータクレンジングと
提案手法の違いは，データセット作成後にデータクレンジング
を行うか，データセット作成過程でデータクレンジングを行う
かである．通常のデータクレンジングは，以下の手順でデータ
クレンジングを行う．
（ 1） 　多数決によって教師ラベルを決定し，教師ラベルが
付与されたデータセットを用意する．
（ 2） 　データセットに対してデータクレンジングを行い，
ノイズになり得るデータを削除する．
それに対して，提案手法は，以下の手順でデータクレンジング
を行う．
（ 1） 　投票結果のデータに対してデータクレンジングを行
い，ノイズになり得るデータを削除する．
（ 2） 　削除されなかったデータを用いて多数決を行い，教
師ラベルを決定する．
以上で示したように提案手法はデータクレンジングを行うタイ
ミングが異なる．我々はデータクレンジングを行うタイミング
を変更することで，問題点を解決するための二つの条件を満た
した手法になると考えた．
我々が 1) の条件を満たしていると考えた理由は，投票デー
タに対してデータクレンジングを行うため，あるデータに対し
て集めた投票結果のうちどれか一つでも削除されなかった場合
は教師ラベルを決定できるためデータ数が減少しないからであ
る．我々が 2) の条件を満たしていると考えた理由は，多数派
意見がノイズになり得るデータと判断された場合，多数派の投
票データはすべて削除され，残った少数派の投票データで多数
決を取ることができるからである．
本論文では，何もしない場合，通常のデータクレンジングを
行った場合，提案手法を用いた場合で比較実験を行った結果を
報告する．実験の目的は提案手法を用いたデータクレンジング
を行うことでデータセットの品質が向上し，学習モデルの性能
向上に貢献することを確認することである．データクレンジン
グを行う際のスコアリングに外れ値検出手法 [1]を使用し，削
除率を 0%から 50%までを 5%刻みで変化させて実験を行った．
その結果，通常のデータクレンジングと比較して提案手法は多
数決後のデータ数が減らず，通常のデータクレンジングと同様
に Accuracyが向上することを確認した．
本論文の貢献は，データセット作成時にデータクレンジング
を行うことで，データ数の減少を防ぐことが可能であり，少数
意見が正しいかどうか検証することができるため，ラベルを再
度付与するコストがかからない手法を提案したことである．

2 関 連 研 究
データセット内の教師データにノイズが存在する場合，汎化

性能が低下してしまう．この問題を解決する方法は大きく分け
て二つある．
一つ目はデータクレンジングを行い，ノイズである可能性の

高いデータを削除，またはラベルを修正したものを学習に使用
する手法である．データクレンジングを行う方法として，提案手
法と同様に外れ値検出を用いる手法以外にも，分類器の予測結
果を利用する手法 [2]や，k-NNを用いた手法 [3]，Markov Ran-

dom Field（MRF）を用いた手法 [4]，Area Under The Margin

(AUM) Statistic を用いた手法 [5]，データ品質監視付き変分
オートエンコーダ (AQUAVS)を用いた手法 [6]などがある．ま
た，データクレンジングを逐次的な処理に変更し，ラベルノイ
ズが疑われるデータを学習過程の中で除去する，または修正す
る手法 [7] [8]も提案されている．
二つ目は，データセットにラベルノイズがあることを前提と

した学習モデルを設計することで，ラベルノイズに左右されな
い汎化性能の高いモデルを構築する手法である．半教師あり
SVMを用いた手法 [9]や，ニューラルネットワークを用いた手
法 [10]などが提案されている．また，ラベルノイズに強い，ロ
バスト性の高いモデルを構築することができる手法として，損
失関数を補正する手法 [11]，学習モデルを汎化させるために重
要なパラメータと重要でないパラメータに分け更新ルールを変
更する手法 [12]などが提案されている．包括的なサーベイは文
献 [13]を参照されたい．
我々が本論文で提案する手法は上記の手法のうち，一つ目の

データクレンジングの手法である．本論文の貢献は，データ
セット作成時にデータクレンジングを行うことで，データ数の
減少を防ぐことが可能であり，少数意見が正しいかどうか検証
することができるため，ラベルを再度付与するコストがかから
ない手法を実現したことである．データクレンジングを逐次的
な処理に置き換える手法を除いたその他のデータクレンジング
手法は，すでにラベル付けが終了しているデータセットに利用
されるものである．それに対して提案手法ではクラウドソーシ
ングにてラベルの投票を行った際の投票データに対してデータ
クレンジングを行う．この違いによって，データクレンジング
後にラベルを付与したいデータの投票データが 1つでも残って
いれば，ラベルを付与したいデータは削除されないず，ラベル
を付与することができる手法を実現した．

3 提 案 手 法
クラウドソーシングを用いたデータセットの作成は以下のよ

うに行われる．まず，ラベル付けを行う N 個のデータを用意
する．このとき，N 個のデータのうち x個目のデータを dx と
表記する．クラウドソーシングを用いて n人の作業者に dx の
ラベルを予想し，投票してもらう．このとき，dx に対して a

人目の作業者の投票結果を l(dx, a)と表記する．その投票結果
l(dx, 1)から l(dx, n)を用いて多数決を行い，dx に付与するラ



ラベル付け前データ

Positive(P) or Negative(N)
最⾼すぎます…笑😂

最⾼すぎます…笑😂

投票 クレンジング 残った票で多数決

投票結果：P

作業者

N P N

最⾼すぎます…笑😂

作業者

N P N

最⾼すぎます…笑😂

作業者

N P N

外れ値検出器で判定

○ × ○

外れ値を削除

図 1 提案手法の概略図

ベル l′x を決定する．このとき，多数決を行い作成された dx と
l′x の組のデータセットをDm とする．以上の手順でラベル付け
が行われ，ラベル付きのデータセットが作成される．
通常のデータクレンジングは以下の手順でデータクレンジン
グ，学習モデルの構築を行う．ラベル付けが終了した後にデー
タクレンジング手法を用いて l′x がノイズになり得るかどうか
判断し，ノイズになり得るデータを削除する．ノイズになり得
るデータを削除したデータセットで学習モデルを構築する．以
上の手順を用いることで，学習時にノイズが減り，学習モデル
の性能が向上するとされている．
1章でも述べたように，この手法には二つの問題点があると
考える．一つ目は，dx と l′x の組が妥当でないと判断された場
合，dx は削除され，データ数が減少してしまうことである．二
つ目は，多数決後のデータを参照する手法であるため，多数決
を行う前の投票結果の中に有用な投票結果があったとしても無
視されることである．
この２点の問題点を解決するために提案手法では以下の手順
でデータクレンジング，学習モデルの構築を行う．多数決を行
う前にデータクレンジング手法を用いて l(dx, a)が妥当かどう
かを判断し，削除する．その後に削除されなかった投票結果を
用いて多数決を行い，dx に付与するラベル lx を決定する．こ
のとき，多数決によって作成された dx と lx の組のデータセッ
トをD′

m とする．そして，D′
m で学習モデルを構築する．以上

の手順を用いることで，l(dx, a)のうち一つでも削除されない
投票結果が存在すれば，dx に付与するラベル lx を決定するこ
とが可能である．よって，提案手法は，一つ目の問題点である
データ数が減少する点，二つ目の問題点である投票結果一つ一
つを考慮できない点を解決した手法であると考える．

提案手法は以下の手順でデータクレンジングを行う．提案手
法の大まかな流れを図 1に示す．まず，クラウドソーシングを
行い，N 個の dx と l(dx, 1)から l(dx, n)の情報をもつデータ
からなるデータセット Db を用意する．次に，外れ値検出器を
用いて Db の dx と l(dx, a) の組がノイズになり得るかどうか
の判定を行う．外れ値検出器については 3. 1節で述べる．そし
て，外れ値検出器によりノイズになり得ると判断された dx と
l(dx, a)の組を削除する．このとき，ノイズになり得ると判断さ
れた dx と l(dx, a)の組を D′

m から削除した後のデータセット
を Dc とする．最後に，削除されなかった残りの投票結果を用
いて多数決を行い，dx に付与するラベル lx を決定する．この
とき，多数決によって作成された dx と lx の組のデータセット
がD′

m である．以上の手順でデータクレンジングを行い，デー
タクレンジング後のデータセット D′

m を学習に使用する．

3. 1 外れ値検出手法
提案手法を適用するにあたり，データクレンジングの手法に

意図的な過学習を利用した外れ値検出 [1]を利用した．今回使
用した外れ値検出手法はデータセットを学習させたニューラル
ネットワークを用いて，データセットのうち，データ一つをさ
らに学習させた際の重みの変化を使用する手法である．以下の
節で詳しく説明する．
3. 1. 1 事 前 学 習
ニューラルネットワークを用いて Dm を学習させた基準モ

デルを構築する．この時点ではデータクレンジングは行ってい
ない為，データセットには Dm を使用することに注意された
い．Dm のデータを訓練用，検証用，テスト用のデータセット
（Dtrain，Dval，Dtest）に分割して学習を行う．



3. 1. 2 個別の学習
まず，Db から dx と l(dx, a)の組一つを取り出す．次に，dx

を入力データ，l(dx, a)を教師データとして，基準モデルをファ
インチューニングする．この時，ニューラルネットワークの重
みは最終層のみ更新する．ファインチューニングにより，dx を
l(dx, a)であると分類できた時点の最終層の重みを dxと l(dx, a)

の組の特徴量 f(dx, a)とする．以上の処理を Db のデータがな
くなるまで繰り返す．
3. 1. 3 スコアリング
Db から取り出した dx と l(dx, a) の組に対応する特徴量

f(dx, a)を使用し，マハラノビス距離によるスコアリングを行
う．特徴量 f(dx, a) のマハラノビス距離を M(f(dx, a)) とす
る．求めた全てのM(f(dx, a))のうち，最大の距離をMmax と
する．M(f(d))/Mmax を計算することで求められる値を dx と
l(dx, a)の組のスコアとする．上記のスコアは 0から 1の値を
とり，１に近いほど外れ値である可能性が高いスコアである．

4 評 価 実 験
提案手法が有効であることを示すため，評価実験を行った．

データクレンジングを行わない場合，通常通り投票データを集
計したデータセットに対してデータクレンジングを行う場合，
提案手法を用いる場合の 3 パターンで学習を行い，Accuracy

の比較を行った結果を報告する．実験に使用するデータセット
には「笑」が付いた文章の感情分析を行うために実施したクラ
ウドソーシングの結果を用いた．また，学習には BERT [14]を
用い，損失関数に CrossEntropyLoss，最適化手法に Adamを
用いた．

4. 1 使用データ
実験では「笑」が付いた文章の感情分析を行うために実施し

たクラウドソーシングの投票結果を用いた．投票データを基に
ラベルを付けたいデータにラベルを付与する．ラベルの候補は
ネガティブ，ニュートラル，その他，攻撃的，非攻撃的，判定
不可，ポジティブ，自虐，ポジティブ＋ネガティブの 9種類で
ある．これらのラベルのうち，ネガティブを細分化したものが
攻撃的，非攻撃的，判定不可，自虐の 4 種類である．その他
のラベルは想定外のデータのために用意されている．そこで，
今回の実験では，ネガティブ，その他，判定不可に投票された
データは削除したうえで実験を行った．「笑」が付いた文章の感
情分析を行うために実施したクラウドソーシングの投票結果の
場合，5人の投票を基に多数決を取り，付与するラベルを決定
する．「笑」が付いた文章の感情分析を行うために実施したク
ラウドソーシングの投票結果には投票データが合計で 250,354

件ある．一つのデータあたり 5 票の投票が行われているため，
集計すると約 50,000 件のラベル付けされたデータが作成され
ることになる．しかし，ラベル付けを行いたいデータ一つに対
して投票データが 5票集まっておらず，集計できないデータが
ある．そのため，集計可能な 5票集まっている投票データのみ
を使用した．その結果，使用可能な投票データは 137,505件に

なった．票数が足りない原因は，ネガティブ，その他，判定不
可を削除したこと，もともと票数が足りていないことがあげら
れる．よって，評価実験は集計が可能な 137,505件のデータを
対象に行う．

4. 2 実 験 手 順
提案手法が有効であることを示すため，データクレンジング

無しで学習を行った場合，通常のデータクレンジングありで学
習を行った場合，提案手法のデータクレンジングありで学習を
行った場合の 3パターンの実験を行う．まず，多数決のルール
を説明する．多数決は最初にポジティブ，ネガティブ，ニュート
ラル，ポジティブ＋ネガティブの 4種類で多数決を行う．この
時複数のラベルの票数が同じになった場合そのデータは削除す
ることとする．上記の 4種類で多数決を行った結果，ネガティ
ブと判定されたものについては追加で攻劇的，非攻撃的，自虐
の 3種類の票で多数決を行う．この時複数のラベルの票数が同
じになった場合，そのデータは削除することとする．
データクレンジング無しで学習を行う場合は，以下の手順で

実験を行う．
手順 1 投票結果をもとに多数決によって教師ラベルを決
定しデータセットを作成する．その結果データ数は 23,225

件になった．
手順 2 作成したデータセットを 訓練データ：検証デー
タ：テストデータ = 8：1：1に分割し，学習を行う．
手順 3 学習終了後テストデータを用いたときの Accuracy

を性能の評価に利用する．
データクレンジングありで学習を行う場合は，以下の手順で

実験を行う．
手順 1 データクレンジング無しの場合と同様に投票結果
をもとに多数決をとり，23,225件のデータからなるデータ
セットを作成する．
手順 2 作成した 23,225件のデータを外れ値検出器に入力
し，ノイズになり得るデータを削除するためのスコアをつ
ける．
手順 3 付けられたスコアをもとにノイズである可能性が
高い上位 5%から 50%（5%刻みで変更して実験）を削除
する．
手順４ 削除後のデータセットを使用し，訓練データ：検
証データ：テストデータ = 8：1：1に分割し，学習を行う．
手順 5 学習終了後テストデータを用いたときの Accuracy

を性能の評価に利用する．
提案手法で学習を行う場合は，以下の手順で実験を行う．
手順 1 投票結果 137,505 件を外れ値検出器に入力し，ノ
イズになり得るデータを削除するためのスコアをつける．
手順 2 付けられたスコアをもとにノイズである可能性が
高い上位 5%から 50%（5%刻みで変更して実験）を削除
する．
手順 3 削除後の投票データを使用して多数決を取る．こ
のときの多数決は 4. 1節で述べた多数決とは異なり，投票
数が 5個揃っていない場合でも残っている投票データのみ
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図 2 データクレンジングの削除率とデータ数の変化
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図 3 データクレンジングの削除率と Accuracy の変化

で多数決を取る．
手順４ 多数決後のデータセットを使用し，訓練データ：検
証データ：テストデータ = 8：1：1に分割し，学習を行う．
手順 5 学習終了後テストデータを用いたときの Accuracy

を性能の評価に利用する．
データクレンジングありで学習を行う場合，提案手法で学習を
行う場合のデータ数の変化については 4. 3節で述べる．これら
3パターンの比較実験により，提案手法はデータクレンジング
後のデータを減らすことなくデータクレンジングと同様の効果
を得ることができる手法であることを示す．そして，提案手法
によってどの程度データ数を減らすことなくデータクレンジン
グが可能かどうかを調べるため，削除する割合とデータクレン
ジング後のデータ数の関係を調査する．最後に，実際にどのよ
うなデータの教師ラベルが変更されたかを確認し，その教師ラ
ベルの変更が妥当なものだったかどうかを議論する．

4. 3 実 験 結 果
図 2，図 3 に結果を示す．図 2 に削除率を増加させた際の

データ数の変化を示す．横軸が削除率，縦軸が多数決後のデー
タ数である．青い線がデータクレンジングありで実験したとき
の結果（baseline），オレンジの線が提案手法で実験したときの
結果 (our method)を示している．図 2からデータクレンジン
グありで実験 (baseline) した場合は削除率を減らしていくと，
作成済みのデータセットから多数決後のデータが削除されてい
くため，直線的に多数決後のデータ数が減少していくことが確
認できる．それに対して提案手法で実験 (our method)した場
合は削除率を減らしていくと徐々に多数決後のデータ数が増加
し，その後緩やかに減少していくことが確認できる．多数決後
のデータ数が増加する理由は投票データが削除されたことに
よって票数が同率だったために削除されていた投票データのラ
ベルが決定するためである．
また，削除率が 0%，つまりデータクレンジングを行わない

場合の多数決後のデータ数が 23,225 件であった．データクレ
ンジングありで実験した場合は多数決後のデータ数が最大で半
分の 11,613 件にまで減少してしまう．それに対して提案手法
で実験した場合は多数決後のデータ数が最大で 23,575 件に増
加し，最小で 22,071件に減少することが分かった．
図 3に削除率を変化させた際の Accuracyの変化を示す．横

軸が削除率，縦軸が Accuracyである．青い線がデータクレン
ジングありで実験したときの結果（baseline），オレンジの線
が提案手法で実験したときの結果 (our method)を示している．
図 3からデータクレンジングありで実験した場合も，提案手法
で実験した場合もどちらも削除率の増加と共に Accuracyが向
上することが確認できた．データクレンジングありで実験した
場合は最大で 19.3%，提案手法で実験した場合は最大で 20.5%

の Accuracyの増加が確認できた．

4. 4 考 察
4. 3節でも述べたように，提案手法は多数決後のデータ数が

減らず，Accuracy の向上についても通常のデータクレンジン
グと変わらないことが分かった．よって，提案手法は 1章で述
べた，1) ノイズとなり得るデータを削除しつつ，多数決後の
データ数を減らさないこと，2)投票結果のうち多数派の意見が
ノイズになり得るデータだった場合，少数意見である他の候補
が正しいかどうか検証することが可能なことの二つの条件を満
たしたうえで通常のデータクレンジングと同様にモデルの性能
向上につながる手法であると考える．
また，投票データを削除することで少数意見が通るようにな

ることを期待したが，その副産物として票数が同率のためにラ
ベルの付与が行えないデータにラベルを付与することが可能に
なることが分かった．この効果によって通常のデータクレンジ
ングでは学習に使用可能な多数決後のデータ数が減る一方だっ
たのに対して，提案手法では多数決後のデータ数が増加すると
いう結果を得ることができた．そして，データの 50%を削除
した場合，通常のデータクレンジングであれば多数決後のデー
タ数が元のデータ数の半分になるのに対し，提案手法では元の
データ数から 5%減少するのみであることが分かった．よって
本研究の目的の一つである，データ数を減らさないデータクレ
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図 4 提案手法の削除率とラベルが変化したデータ数，削除されたデー
タ数，追加されたデータ数の変化

ンジングを実現できたと考える．また，少数意見が通るように
なったために性能が向上しているかどうかは実際にどのような
ラベルの変化があったのかを確認する必要があると考える．
そして，図 3から，通常のデータクレンジングと提案手法は
どちらも Accuracyの向上につながる手法であることが確認で
きた．提案手法の Accuracyが増加した原因は新たにラベルを
付けることができた同率だったデータのおかげなのか，データ
クレンジングと同様の効果が得られているからなのかはまだ不
明である．しかし，少なくとも通常のデータクレンジングと同
様の効果が得られることは確認できた．
そこで，データクレンジング前の多数決後のデータとデータ
クレンジング後の多数決後のデータの違いを確認することにし
た．その結果と考察については次節で述べる．

4. 5 データクレンジング前後の比較
まず我々は提案手法の削除率を 5%刻みで 0%から 50%に変
化させたときの以下に示す三つの項目の変化を調べた．一つ目
は提案手法によって多数決後の教師ラベルが変化したデータ数
(label changed)，二つ目はデータクレンジングをしない場合は
存在したが，提案手法によって削除されたデータ数 (deleted)，
三つ目は提案手法によって同率だった投票数に変化が起こり，
教師ラベルを決定できたために追加されたデータ数 (added)で
ある．これら三つの推移を図 4示した．横軸が削除率，縦軸が
それぞれのデータ数を示している．
図 4から，提案手法の削除率を上昇させることによってラベ
ルが変化したデータ数，削除したデータ数，追加されたデータ
数は全て増えていくことが分かった．今回の実験では，削除率
を 30%より高く設定すると追加されたデータ数が削除したデー
タ数を下回る．つまり，30%以下であれば多数決後のデータ数
を減らさないデータクレンジングを実現できているといえる．
一方で 30%以上の削除率を設定すると，データクレンジングを
行わない場合と比較して徐々に多数決後のデータ数が減少して
いくことが分かった．よって今回使用したデータセットでは削

除率を 30%程度に設定することで，本研究の目的であるデータ
数を減らすことなく，Accuracy の向上が期待できるデータク
レンジングを行うことが可能であるといえる．
提案手法を適用した場合（削除率 50%）の多数決後のデータ

の変化を表に示す．表 1にはラベルが変化したデータの例，表
2には削除されたデータの例，表 3には追加されたデータの例
を示す．それぞれ良かった例と悪かった例を一つずつ示してあ
る．それぞれについて言及する．
表 1の良かった例について述べる．多数決後のラベルはもと

もとニュートラルとなっていたが，提案手法によってポジティ
ブ＋ネガティブに変化した．文章を読んでみると「なんか様に
なった (笑)」の前後に両親が亡くなったという情報があり，ネ
ガティブな要素があると推測される．そしてお骨を奉るのに普
通は使わないキーボードスタンドを使用したのに様になったの
が面白かったという一面もある．それらを考慮するとポジティ
ブ＋ネガティブの方がラベルとして妥当だったと考えられ，提
案手法によって上手くラベルが修正された例であると考えら
れる．
表 1の悪かった例について述べる．多数決後のラベルはもと

もとニュートラルとなっていたが，提案手法によって非攻撃的
に変化した．文章を読んでみると「イケボ配信者のイケボ (笑)」
と煽っているように取れる文面である．そのため，付与される
べきラベルは攻撃的であると考えられる．今回の実験で得られ
た結果は非攻撃的であるためラベルが間違っている．しかし，
これは提案手法が悪いのではなく，そもそも，投票結果に攻撃
的という票が入っていない．そのため．元のニュートラルより
は近いネガティブなラベルになったものの，正しいラベルには
ならなかったと考えられる．
表 2の良かった例について述べる．多数決後のラベルはもと

もとポジティブとなっていたが，提案手法によって削除された．
意味の取り方によるかもしれないが，怖いからひとりでは行け
ないという意味で読んでも，恥ずかしくて行けないという意
味でも自虐になる．そして，このデータに対する投票結果の中
に自虐というラベルは存在していない．よって，このデータは
誤ったラベルが付与されたデータであり，削除されても良かっ
たデータであると判断できる．
表 2の悪かった例について述べる．多数決後のラベルはもと

もとポジティブとなっていたが，提案手法によって削除された．
「第 2子の胎動を観測」とあるので，喜んでいることが想像で
きるうえ，夫が寝ているから Twitterでという意図が見て取れ
る．よって付与されるべきラベルはポジティブであり，削除さ
れるべきではないデータであると判断できる．
表 3 の良かった例について述べる．多数決後のラベルはも

ともと同率票によりラベルを付与できなかったが，提案手法に
よって非攻撃的であると判断された．昼ごはんが甘いものだっ
たからコーヒーが飲みたい．しかし，コーヒーがないという
状態が推測されるため，ネガティブな感情かつ，攻撃的ではな
いと予想される．よって付与されるべきラベルは非攻撃的であ
る．提案手法によってニュートラルの票が削除されたことによ
り，非攻撃的であると判断可能になったと推測される．よって，



表 1 提案手法の適用によって多数決後のラベルが変化したデータの例
文章の例 ラベルの変化 理想のラベル　 　実際の投票結果　

良かった例 日常が　心の隙間　埋めてゆく母のお骨を部屋に奉るのに ニュートラル ポジ＋ネガ ポジ＋ネガ：2

丁度いい台がなかったので楽器のキーボードスタンドに ↓ ニュートラル：3

白い布団カバーを敷いて代用。なんか様になった (笑) ポジ＋ネガ
仕事が容赦ないのは逆にありがたい。
忙しさが心の隙間を埋めてくれる。
親が死んでも働く兄妹であります。#09 月 27 日 #3 行日記

悪かった例 YouTube の広告とかで見る勘違いイケボ配信者のイケボ (笑) ニュートラル 攻撃的 ニュートラル：2

すごく苦手なんですよ ↓ 非攻撃的：1

非攻撃的 ポジ＋ネガ：1

ポジティブ：1

表 2 提案手法の適用によって多数決後のデータから削除されたデータの例
文章の例 ラベルの変化 理想のラベル　 　実際の投票結果　

良かった例 実は、息子が出来たら恐竜博物館に一緒に行くのが夢です w ポジティブ 自虐 ポジティブ：3

一人じゃ行けないから笑 ↓ ポジ＋ネガ：1

削除 ニュートラル：1

悪かった例 ハッ…！！！！！ただ今第 2 子の初胎動を観測しました… ポジティブ ポジティブ ポジティブ：5

夫寝てるからツイートしとこ笑 ↓
削除

表 3 提案手法の適用によって多数決後のデータに追加されたデータの例
文章の例 ラベルの変化 理想のラベル　 　実際の投票結果　

良かった例 お昼が甘甘過ぎてブラックコーヒーが飲みたい…無い（笑） 削除 非攻撃的 非攻撃的：2

↓ ニュートラル：2

非攻撃的 ポジティブ＋ネガティブ：1

悪かった例 まぁ、モテるに決まってるよねぇ。だってジャニーズだもん (笑) 削除 ポジティブ ポジティブ：2

↓ ニュートラル：2

攻撃的 攻撃的：1

提案手法によって上手くラベル付けができた例であると考えら
れる．
表 3 の悪かった例について述べる．多数決後のラベルはも
ともと同率票によりラベルを付与できなかったが，提案手法に
よって攻撃的であると判断された．「まぁ、モテるに決まってる
よねぇ。だってジャニーズだもん (笑) 」という文面をそのまま
見るとほめているためポジティブであると判断されるべきであ
る．しかし，提案手法によってポジティブ，ニュートラルの票
が削除されてしまい，攻撃的であると判断されてしまっている．
よって提案手法によるラベル付けがうまくいかなかった例であ
ると考える．
以上に示したように多数決後のラベルが提案手法によって変
化したデータは，正しく削除されたもの，正しいラベルに変化
したものもあれば，正しく削除されたもの，正しいラベルに変
化したとは言えないものもあることが分かった．文章を文面の
まま受け取るか，裏の部分を考えるかでも回答が変わるため，
意味の取り方によっては正しいとも，間違っているとも取れる
ような投票データも確認された．
また，投票データに依存する問題点があることも分かった．
例えば，表 2の悪かった例のようにそもそも投票データ内に付
けてほしいラベルが存在していない場合，このデータのラベル
は間違うことしかできない．この問題点はクラウドソーシング

による投票でデータセットを作成する際の問題であるため，提
案手法特有の問題ではないが，解決する必要があると考える．

5 お わ り に
本論文で我々はデータクレンジングをデータセット作成過程

に挿入することで，データ数の減少を抑えたデータクレンジン
グを提案した．データクレンジングをデータセット作成過程に
挿入することで作業者の作業結果を全て確認することができ，
データクレンジングによって他のラベルの候補が無視されてし
まう問題の解決した．
そして，提案手法でもデータクレンジングと同様の効果が

得られることを示すため，データクレンジングを行わない場
合，通常のデータクレンジングによってノイズになり得るデー
タの削除を行った場合，提案手法を適用した場合の比較を行っ
た．その結果，提案手法は通常のデータクレンジングと同様に
Accuracy の向上を図ることができる手法であることを確認で
きた．また，通常のデータクレンジングでは多数決後のデータ
数が 50%減少する場合でも，提案手法を用いることで，多数決
後のデータ数は 5%しか減少しないことを確認した．
以上の結果から，提案手法は 1 章で述べた条件，1) ノイズ

となり得るデータを削除しつつ，多数決後のデータ数を減らさ



ないこと，2)投票結果のうち多数派の意見がノイズになり得る
データだった場合，少数意見である他の候補が正しいかどうか
検証することが可能なことの二つの条件を満たすことができた．
以上のことから我々はデータセットを公開する際には教師ラ
ベルを付与したデータを公開するのではなく，付与する前の
データを公開すべきであると主張する．本論文で使用したデー
タセットを例とするのであれば，（テキスト，教師ラベル）の
組を提供するのではなく，（テキスト，投票結果 1，…，投票結
果 5）を公開すべきだと考える．理由は提案手法を適用してそ
れぞれ任意の削除率でクレンジングを行い，学習を行うことが
できるためである．投票データ自体を公開することで提案手法
が適用可能となり，データ数の減少を防ぎつつ，データクレン
ジングと同様の Accuracyの向上を期待できると考える．
今後の展望として，データクレンジング手法で削除すること
のできない誤ったラベル付きデータに対してどのような対策が
考えられるか検討していきたいと考えている．まず最初に検討
するべきなのは，今回使用していないデータクレンジング手法
を組み合わせることである．また，削除できない原因として，
純粋に間違っているものを検出できない場合や，データセット
全体に存在するバイアスによって検出できない場合など，様々
な原因が考えられる．データセット全体にバイアスが存在して
いる場合，既存の手法はデータセット全体の分布を基にするも
のがほとんどであるため，検出できないと考えられる．そのた
め，新たな手法を考える必要があると考える．
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