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Summary
We propose a new method to evaluate machine learning models, parameters, and algorithms. To design the

method, we consider verification and correction costs of human labor, and we base it on machine learning systems
with reject models. The models are proposed to handle problems where the machine learning systems have errors.
In the processes of the reject models, a part of outputs of machine learning are rejected and we can get our desired
accuracy, that means we can reduce errors, for the other results that are not rejected. On the other hand, we should
verify and correct the rejected results. Therefore, the verification and correction costs should be considered to develop
the evaluation method. In addition, the reject models are sensitive to thresholds that define decisions of rejection.
Thus, the evaluation method should handle the varying thresholds. Hence, the method to evaluate the machine
learning should have the following two features: (1) handling varying thresholds, (2) managing the verification and
correction costs. Conventional methods such as ROC curve or PR curve can handle the varying thresholds. These
conventional methods, however, cannot manage the verification and correction costs. In this paper, first, we define a
performance measure to evaluate machine learning based on the verification and correction costs. Second, we propose
ARAC curve(Acceptance Rate-Accuracy after Correction curve) and ARAC-AUC(Area Under Curve) in which the
horizontal axis shows acceptance rate, and the vertical axis shows accuracy after correction, respectively. This ARAC
curve can handle varying thresholds as well as the conventional methods. Third, we explain the relationship the
performance measure and the ARAC curve. The horizontal axis is closely related to the verification costs, and
the vertical axis is closely related to the correction costs. Accordingly, the ARAC curve can express verification
and correction costs. Finally, we show experimental results where the proposed ARAC curve and ARAC-AUC can
express the performance measure better than the conventional methods.

1. は じ め に

機械学習システムの出力精度を 100%とすることは困
難である．そのため，リジェクトオプション [De Stefano
00, Hendrickx 24]，リジェクトモデル [Kimura 17]，ある
いは，selective classifier[Geifman 17, Huang 20]と呼ば
れる方式が提案されている (以下，リジェクトモデルと総
称する)．これらは，精度が低いと予想される一部の結果
をリジェクトすることで，非リジェクト結果 (アクセプト
結果)に対して所望の精度を実現する方式である [Chow
70]．
リジェクトモデルは，リモートセンシング [Condessa

16, Giacinto 00]，医学生理学 [Hanczar 08, Quevedo 11,

Zhang 12]，OCR[De Stefano 14, Navarro-Cerdan 15]，言
語処理 [Fumera 03, Fumera 04]，画像分類 [Huber 05]等，
様々な領域で活用されている．
本論文では，このリジェクトモデルを利用した場合の
機械学習評価手法の提案を行う．特に，人間が行う業務
の代替を目的として機械学習を導入する場合を前提とし
て考える．
リジェクトモデルを利用したシステムでは，非リジェ
クト結果 (アクセプト結果) に対しては人間の確認を必
要としないが，リジェクトした結果に対しては，人間が
確認修正を実施する前提をおく [De Stefano 14, Fumera
00, Tortorella 05]．予測器が出力した結果をリジェクトし
た場合，人間が予測結果を確認し，さらに，予測結果が
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誤っている場合の修正を実施するため，精度向上が期待
できる．その反面，リジェクトした場合の人間による予
測結果の確認コストと，予測結果が誤っている場合の人
間による予測結果の修正コストが必要となるデメリット
がある．そのため，人間が行う業務の代替を目的とする
場合，確認修正コストを基準とした評価手法が望ましい．
リジェクトモデルは，Separated Rejector，Dependent

Rejector，Integrated Rejectorの 3種に分類される [Hen-
drickx 24]．この中で，本論文では特にDependent Rejec-
tor方式を対象とする．本方式は，予測器の確信度と閾値
を比較し，確信度が閾値未満のときに予測結果をリジェク
トするものである．確信度を出力する任意の予測器に適
用可能な汎用性と，コストが大きい予測器の再学習が不
要という利点を持つ [Hendrickx 24, Tang 14]．また，多
くの文献 [De Stefano 00, Geifman 17, Pugnana 23, Sotgiu
20, Zhou 22]で Dependent Rejector方式を前提とした検
討が行われている．
このDependent Rejector方式では閾値が変化すると，そ
れに伴い精度が変化する．そのため，単純な評価が困難で
あり，変化する閾値を前提とした評価手法が必要となる．
従来，変化する閾値に対応する評価曲線を描画する機械学
習評価手法が種々用いられている [Bradley 97, Davis 06,
Eban 17, Fumera 02, Hogan 23, Nadeem 09, Pietraszek
07]．これらの従来手法では，確認修正コストを基準とし
た評価を実施できない点が課題である．
一方，コスト評価が可能，かつ，変化する閾値を前提と
した評価手法としてコスト曲線 [Abbas 19, Hanczar 19]
が提案されている．しかしながら，コスト曲線を用いる
ためには，予めコスト定数を定めておく必要がある点が
課題である．
そこで本論文では，リジェクトモデルおよびDependent

Rejector方式を前提とし，コスト定数に影響されない，か
つ，確認修正コストを反映可能な，機械学習評価曲線の
考察および提案を実施する．以下，2章に従来手法，3章
に提案手法，4章に実験結果を示す．5章でまとめを行う．

2. 従 来 手 法

前提となるリジェクトモデルの説明，および，従来手法
としての ROC曲線，PR曲線，Risk-Coverage曲線，お
よび，コスト曲線の説明を行う．

2 ·1 リジェクトモデル (Dependent Rejector)
本論文における評価手法の適用対象であるリジェクト
モデル (Dependent Rejector)を示す．
図 1に示すように，ベクトル u(Input u)を入力しベク

トル v(Output v)を出力する機械学習システムを考える．
まず入力ベクトルuは予測器 (Predictor)において分類さ
れ vを出力する．同時に予測器は，確信度 t(Confidence
t)を出力する．典型的には，確信度 tは入力 uに対し v

Predictor Rejector

Input

u

Output

v

Confidence

t

Reject

Threshold

k

Accept

図 1: リジェクトモデル (Dependent Rejector)．予測器
(Predictor)はベクトル u(Input u)を入力し，出力ベクト
ル v(Output v)と確信度 t(Confidence t)を出力する．リ
ジェクト器 (Rejector)は確信度 tと閾値 k(Threshold k)
を比較し，予測器の出力ベクトル vをアクセプトするか
リジェクトするかを判断する．

が出力されるときの条件付き確率 P (v|u)である．ただ
し，tは必ずしも条件付き確率 P (v|u)に関連している必
要はなく，単に分類の確信度を示す数値であればよい．
次に，確信度 tは，2クラス分類器であるリジェクト器

(Rejector) において分類され，アクセプト (Accept)，あ
るいは，リジェクト (Reject)のいずれかのクラスを出力
する．リジェクト器の出力がアクセプトの場合 (予測器
の結果が正しいと推定した場合)，予測器の出力ベクトル
v はそのまま機械学習システムの出力となる．一方，リ
ジェクト器の出力がリジェクトの場合 (予測器の結果が
誤りと推定した場合)，予測器の出力ベクトル vはリジェ
クトされ，入力ベクトル uの分類は別の手法 (例えば人
間による分類)に委ねられる．
文字認識システムで例示する．入力 u は文字画像で
あり，出力 vは文字画像内に記載されている文字の文字
コードとなる．予測器は OCRであり，文字コードと認
識確信度を出力する．リジェクト器は，確信度を用いて
出力文字コードをそのまま利用するかどうかを判定する．
出力文字コードをそのまま利用しない場合 (リジェクト
する場合)は，人間が出力文字コード v をチェックする．
さらに，出力文字コード vが間違っている場合は人間が
キーパンチで文字コードを修正する．
さて，ここで対象としているリジェクトモデルは，De-

pendent Rejector であり，リジェクト器における 2 クラ
ス分類として，閾値 k(Threshold k)を用いて「t ≥ k な
らば，アクセプト」「t < k ならば，リジェクト」という
手法を採用する．また，以下では，説明および計算を単
純化するため，tの範囲は t ∈ [0,1]とした議論を行う．t

の定義域がこれと異なる場合は，この範囲となるように
何らかの単調変換を行えば良いため，上記としても一般
性を失うことはない．

2 ·2 混 同 行 列
以下の説明の準備としてリジェクト器における 2クラ
ス分類の混同行列の内容を示す．
機械学習の性能を表現するため，混同行列が利用される
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表 1: 混同行列．各行はリジェクト器 (Rejector)がアクセ
プト (Accept) したかリジェクト (Reject) したかを示す．
各列は予測器 (Predictor)の予測が正しい (Correct)か誤っ
ている (Incorrect)かを示す．リジェクト器の結果と予測
器の結果の組み合わせで，TA，FA，FR，TR の４種の
領域に分割される．

Predictor
Correct Incorrect

Rejector Accept TA(k) FA(k)

True Accept False Accept
Reject FR(k) TR(k)

False Reject True Reject

ことがある．Dependent Rejectorでは，表 1に示される 4
象限の表が用いられる [Hendrickx 24]．本表において，行
はリジェクト器 (Rejector)がアクセプト (Accept)したか，
リジェクト (Reject)したかを示す．列は予測器 (Predictor)
の予測が正しい (Correct) か，誤っている (Incorrect) か
を示す．
これらの分類の結果，表 1に示すようにTA(k)，FA(k)，

FR(k)，TR(k)の 4種の指標を得る．各指標は，それぞ
れの事象の数とみなすことができる．あるいは，確率と
して考えても良い．予測器の正誤とリジェクト器の出力
結果により，入力ベクトル uがこれら 4種のいずれかに
分類される．また，各指標はリジェクト器における閾値
k の影響で変わるため，4種の指標は閾値 k の関数とな
る．この混同行列に，本論文で必要な機械学習システム
の評価情報が含まれている．
ここで，下記 3種の尺度を示す．
• 真陽性率: RTP (k) = TA(k)/[TA(k)+FR(k)].
• 偽陽性率: RFP (k) = FA(k)/[TR(k) +FA(k)].
• 適合率: RP (k) = TA(k)/[TA(k)+FA(k)].

真陽性率 (TPR: True Positive Rate)RTP (k)は予測器で
正しく予測された中で，リジェクト器で正しくアクセプ
トされた割合である．一般的には再現率 (Recall)と称す
る．2 ·3 節で説明する ROC 曲線では歴史的に「真陽性
率」の用語を用いているため，本論文では ROC曲線に
関連する場合は「真陽性率」，その他の場合は「再現率」
を用いる．
偽陽性率 (FPR: False Positive Rate) RFP (k)は予測器

で誤って予測された中で，リジェクト器で誤ってアクセ
プトされた割合である．
適合率 (Precision) RP (k) はリジェクト器でアクセプ

トされた中で，予測器の結果が正しい割合である．なお，
適合率は精度とも呼ばれることがあるが，本論文中では
「精度」は明確な定義を実施しない一般的な用語として用
いる．
これらの尺度に関して次のように言うことができる．

真陽性率は高いほうが良く，偽陽性率は低いほうが良い．
しかしながら，真陽性率と偽陽性率はトレードオフの関

係がある．閾値 kを大きくすると，確信度が大きい結果
のみアクセプトされるため偽陽性率は低下するが，同時
に正解数が少なくなるため，真陽性率も低下する．閾値
kを小さくするとその逆の結果となる．
また，適合率は高いほうが良く，再現率も高いほうが
良い．しかしながら，適合率と再現率はトレードオフの
関係がある．閾値 kを大きくすると，確信度が大きい結
果のみアクセプトされるため適合率が向上するが，同時
に正解数が少なくなるため，再現率は低下する．閾値 k

を小さくするとその逆の結果となる．
上記のようなトレードオフの関係があるため，一つの
尺度だけを用いて機械学習の評価を実施することはでき
ない．また，閾値 kの変化によってそれぞれの尺度の値
が変化することが問題である．そこで，トレードオフの
関係にある複数の尺度を一度に評価したい．また，閾値
k に依存しない評価をしたいという要求が発生する．こ
れらの要求に応えるため，以下に示す ROC曲線，およ
び，PR曲線が用いられている．

2 ·3 ROC曲線 (ROC curve)
2クラス分類器の評価尺度として，ROC曲線 (Receiver

Operating Characteristic curve: ROC curve)やROC-AUC
が広く用いられている [Davis 06, Pietraszek 07, Tortorella
05]．ROC曲線は，横軸に偽陽性率 RFP (k)，縦軸に真
陽性率 RTP (k) を閾値 k を 0 から 1 まで変化させてプ
ロットしたグラフである (図 2(a))．
グラフを参照することにより，変化する閾値 kのすべ
ての値を反映した結果を見ることができる．そのため，閾
値 kに依存しない評価が可能となる．また，トレードオ
フの関係にある真陽性率と偽陽性率の両方をグラフ上で
見ることができる．偽陽性率は低いほうが良いため左に
行くほど良い．真陽性率は高いほうが良いため上に行く
ほど良い．複数の曲線がある場合，左上に存在する曲線
が良いと判定することができる．
問題は，互いに交差する複数の曲線を比較する場合で
ある．この場合のため，曲線の下側の面積を評価値とし
て利用する方法が AUC(Area Under Curve) [Bandos 06,
Landgrebe 06, Le Capitaine 14]である．面積 (AUC)が大
きいほど良い分類器であると判定する．このAUC(ROC-
AUC)を用いることで閾値 kに依存しない単一の値で比
較することができる．
この ROC曲線は真陽性率と偽陽性率のトレードオフ
関係を加味した評価をする目的に用いるものであり，確
認修正コストを反映していない．そのため，本論文の目
的である確認修正コストに基づく機械学習評価には利用
することができない．

2 ·4 PR曲線 (PR curve)
ROC曲線とともに，PR曲線 (Precision-Recall curve:

PR curve)が広く用いられている．PR曲線は，横軸に再
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図 2: ROC曲線と PR曲線の例．(a)ROC曲線: 横軸に偽
陽性率，縦軸に真陽性率を閾値 kを変化させてプロット
した曲線．(b)PR曲線: 横軸に再現率，縦軸に適合率を閾
値 kを変化させてプロットした曲線．

現率RTP (k)，縦軸に適合率RP (k)を閾値 kを 0から 1
まで変化させてプロットした曲線である (図 2(b))．

PR曲線は，ROC曲線と同様，閾値 kのすべての値を
反映しているため，閾値 k に依存しない評価ができる．
また，トレードオフの関係にある適合率と再現率の両方
をグラフ上で見ることができる．良いモデルは適合率も
再現率も高くなる傾向にあるため，右上に行くほど良い
分類器といえる．また，PR曲線においても，ROC曲線
と同様に AUC(PR-AUC)を定義することができる．
この PR曲線は，再現率と適合率のトレードオフ関係
を加味した評価をする目的に用いるものであり，確認修
正コストを反映していない．そのため，本論文の目的で
ある確認修正コストに基づく機械学習評価には利用する
ことができない．

2 ·5 Risk-Coverage曲線 (RC curve)
PR曲線に類似する曲線である Risk-Coverage曲線 (以

下 RC 曲線，RC curve) が，[El-Yaniv 10] において利
用されている．この曲線では，適合率に関連する値 1−
RP (k) をリスク (Risk) として縦軸にプロットする．ま
た，[MHLW 18]のように，適合率RP (k)を縦軸にプロッ
トするケースもある．さらに，Accuracy-Rejection曲線
(ARC)と呼ばれる曲線 [Fumera 02, Giacinto 00, Le Cap-
itaine 14, Nadeem 09, Sousa 13]も広く利用されている．
これらの曲線は RC曲線と同じか，あるいは，軸の上下
左右を反転した構造を持つものであり，実質的には RC
曲線と同じ情報を提示する．

PR曲線との違いとして，RC曲線では横軸にリジェク
ト器におけるアクセプト率 (Coverage)を採用している点
を挙げることができる．本アクセプト率は確認コストを
反映する値であり，確認修正コストに基づく機械学習評
価を実施できる可能性がある．
しかしながら，RC曲線は縦軸に適合率を採用してい

るため，修正後のエラー率が反映されない点と，後述す

るように曲線の形状が不安定になるという課題を有する．
本論文では，この RC曲線をさらに改良した評価曲線の
提案を行う．提案手法との比較は次節以降で改めて実施
する．

2 ·6 コスト曲線 (Cost Curve)
リジェクト時のコストを表現可能な曲線として，コス
ト曲線 [Abbas 19, Hanczar 19]が提案されている．文献
[Hanczar 19]では，相対リジェクトコスト λR を利用し
て，縦軸にコスト L = (1− λR)E+ λRR をプロットす
るコスト曲線を提案している (ただし，リジェクト率を
R，E = 1−RP (k)とする)．文献 [Abbas 19]では，2次
元の ARCにコスト軸を加えた 3次元の曲線を提案して
いる．
相対リジェクトコスト λRを算出するためには，後述の

3 ·1節で例示されるコスト定数を用いる．そのため，こ
れらのコスト曲線を描画するためには，コスト定数を予
め定めておく必要がある．ところが，コスト定数は，機
械学習の利用者や利用者に依存する運用形態が決定した
後に定まる定数である．
機械学習をOCRに適用する例を挙げる．この場合，リ
ジェクト時には人間が文字認識結果を確認する．このと
きのコスト (リジェクトコスト)は，認識結果を確認する
人間 (確認者)の人件費などに依存する．人件費を確定す
るためには，例えば，確認者を雇用する国などを確定す
る必要がある．そのため，確認者の雇用国などの運用形
態の決定後に，初めてコスト定数が定まることになる．
機械学習を利用者個別にカスタマイズする場合は別で
あるが，一般には複数の利用者が利用可能な汎用システ
ムとして機械学習が行われることが多い．こうした状況
では，機械学習の評価時では利用者や利用者に依存する
運用形態は確定しておらず，コスト定数を定めておくこ
とはできない．そのため，本コスト曲線を用いた機械学
習評価は現実的には使いにくいものとなる．コスト定数
に影響されない評価曲線が望ましい．

3. 提 案 手 法

コスト定数に影響されない，かつ，確認修正コストを
反映することのできる曲線の提案を行う．

3 ·1 確認修正コストに基づく評価尺度
曲線提案の準備として確認修正コストに基づく評価尺
度を定義する．
§ 1 準 備
機械学習システムの目的の一つは人間業務の代替であ
る．リジェクトモデルの目的も同様である．この文脈で
は，機械学習システムの評価尺度は人間作業の代替量を
表現可能であることが望ましい．本節ではこの観点に基
づく評価尺度を考察する．
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リジェクトモデルにおいて，人間作業はリジェクトし
た場合に発生する．その場合に発生する業務は，下記の
2種類に分けることができる．

• 確認: 出力ベクトルvが正解かどうかを確認する作業．
• 修正: 出力ベクトル v を修正する作業．
前章で示した ROC曲線と PR曲線は，これら確認修正
工数を反映できない点が課題である．そこで，方式提案
の準備としてリジェクトモデルにおける確認修正コスト
を定義する．以下では，確認修正コストを混同行列の諸
指標を用いて表す．
まず，確認コストを算出するため，下記の (1)式でア
クセプト率 (Acceptance Rate)X(k)を定義する:

X(k) = [TA(k) +FA(k)]/Ω. (1)

ただし，Ωは全事象数であり，下記で定義する:

Ω = TA(k)+FA(k) + TR(k) +FR(k). (2)

アクセプト率は全体の中でリジェクト器がアクセプトし
た割合である．RC曲線における Coverage[El-Yaniv 10]
と同じものである．リジェクト器がアクセプトした場合
は，確認を実施しない．そのため，アクセプト率=「自
動化率」と考えることができる．そこで，以下X(k)を
自動化率とも称する．また，X(k)を用いて，確認割合
RR(k)は下記のように算出できる:

RR(k) = 1−X(k). (3)

次に，修正が必要となるのは，リジェクト器でリジェク
トされ，かつ，誤っている場合である．修正割合RC(k)

は下記である:

RC(k) = TR(k)/Ω. (4)

さらに，全体における誤りの見逃し割合 (全体に対す
る，アクセプトかつ予測器の結果が誤りである割合)を
エラー率 RE(k)とする．エラー率は下記となる:

RE(k) = FA(k)/Ω. (5)

加えて，出力ベクトル v の認識率 β(下記) を考えて
おく:

β = [TA(k)+FR(k)]/Ω. (6)

これは予測器の正解率と言い換えてもよい．上式の分母
は総数であるため，閾値 kに依存しない．また分子は予
測器が正しく予測できた数であるため，これも閾値 kに
依存しない．そのため，この認識率 βは kに依存しない．
式 (2)(4)(5)(6) より，認識率 β，エラー率 RE(k)，修

正割合 RC(k)の関係は下記で表すことができる:

β+RE(k)+RC(k) = 1. (7)

§ 2 評価尺度の定義
以上の準備を基に評価尺度の定義を行う．コスト定数
として，リジェクト時確認コストを CR，リジェクト時
修正コストをCC，誤りを見逃した場合のコスト (エラー
コスト)を CE とすると，確認修正コスト L(k)は

L(k) = CRRR(k) +CCRC(k) +CERE(k) (8)

となる [Abbas 19, De Stefano 00, Kimura 17]．ただし，
各コスト CR，CC，CE は正の定数であり，この確認修
正コストが小さい機械学習システムが「良い」システム
である．ここで (3)式を用いると，(8)式は下記となる:

L(k) = CR[1−X(k)] +CCRC(k)+CERE(k). (9)

以下，(9)式をできるだけ単純化する．まず，(7)式を
用いて RC(k)を消去する:

L(k) =

CR +CC −CRX(k)−CCβ+ (CE −CC)RE(k).

(10)

次に，(10)式において，CR +CC を左辺に移項し，さら
に，CC で除算すると下記となる:

1

CC
[L(k)− (CR +CC)] =

− CR

CC
X(k)− β+

(
CE

CC
− 1

)
RE(k). (11)

ここで，(11)式の左辺を L′(k)とし，L′(k)を確認修
正コストとして新たに定義する:

L′(k) =
1

CC
[L(k)− (CR +CC)]. (12)

また，

γ = CR/CC , δ = CE/CC − 1 (13)

とすると，(12)式，(13)式より，(11)式は下記となる:

L′(k) = −γX(k)− β+ δRE(k). (14)

(14)式に示されるように，確認修正コストを，自動化
率 X(k)，認識率 β，エラー率 RE(k)，および，コスト
の比で定義される k に依存しない定数 γ，δ の式として
単純化できる．
ここで，確認修正コストに基づく機械学習評価尺度

W (k)を考える．確認修正コストは小さいほうが良い値
となるが，評価尺度W (k)としては大きいほうが良い値
とするほうが分かりやすい．そこで，(14)式の正負を反
転した値をW (k)とする:

W (k) = γX(k)+ β− δRE(k). (15)

(15)式に示されるように，評価尺度W (k)は，自動化
率X(k)，認識率 β，エラー率 RE(k)の評価尺度の和か
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ら構成されている．自動化率は高いほうが良い．認識率
は高いほうが良い．エラー率は低いほうが良いという一
般的な結果を示していることを確認することができる．
エラー率に関して補足しておく．見逃した場合のコスト
CE のほうが，機械学習システム内での修正コスト CC

よりも通常は大きい．そのため，一般的には，CE ≥ CC，
よって，δ ≥ 0となる．このとき，(15)式ではエラー率
は低いほうが良いことになる．

3 ·2 ARAC曲線 (ARAC curve)
§ 1 ARAC曲線の提案
前節で構築した評価尺度W (k)は kの関数であるため，

k によって値が変化し，機械学習の評価を簡易に実施す
ることができない．そこで，閾値 kに依存しない評価を
実施するため，横軸に自動化率X(k)をプロットする曲
線を考える．
さらに，認識率 β とエラー率 RE(k)を表現するため，

縦軸には下記の Y (k)を導入する:

Y (k) = [TA(k)+ TR(k)+FR(k)]/Ω. (16)

Y (k) は確認修正した後の修正後正解率 (Accuracy after
Correction) を表す数値である．上記の定義より，縦軸
Y (k)はエラー率 RE(k)を 1− Y (k)として表現可能で
ある．また，k = 0のときにはすべての結果をアクセプト
することになるため，Y (0) = β が成り立つ．そのため，
縦軸 Y (k)は β も表現可能である．
本曲線 (横軸をアクセプト率X(k)，縦軸を修正後正解
率 Y (k)とする曲線)を，アクセプト率-修正後正解率曲
線 (Acceptance Rate-Accuracy after Correction curve)と
称する．以下では，ARAC曲線 (ARAC curve)と略して
記載する．本ARAC曲線を用いることで，ROC曲線，PR
曲線，および RC曲線と同様，閾値 kに依存しない評価
ができる．

ARAC曲線において，横軸のアクセプト率 (自動化率)，
縦軸の修正後正解率共に，大きい値であるほど良好な評
価値となる尺度である．そのため，ARAC曲線は右上に
行くほど良い評価となる曲線である．この曲線を描くこ
とにより，確認修正コスト (自動化率，認識率，エラー
率)に基づく評価尺度を視覚的に判断できる．ARAC曲
線の例を図 3に示す．
この ARAC 曲線を描画するには，表 1 に示した混同

行列の情報だけが必要である．そのため，コスト定数を
利用せずに描画可能という特徴を持つ．また，前述のよ
うにARAC曲線は右上に行くほど良い評価となる曲線で
ある．
§ 2 許容エラー率が与えられた場合の評価手法
以下，ARAC曲線を用いた評価尺度W の取得方法を
見ていく．ARAC曲線が描画されているグラフの横軸を
X 軸，縦軸を Y 軸とする．ARAC曲線は，XY 平面に
おいて，(0,0)～(1,1)の矩形領域で描画される．
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図 3: ARAC曲線．横軸にアクセプト率 (自動化率)，縦
軸に修正後正解率を閾値 kを変化させてプロットした曲
線．
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図 4: ARAC曲線を用いた評価尺度算出．ARAC曲線を
用いて許容エラー率εから自動化率X(θ)と，認識率 β

を求めることができる．

機械学習システムの運用として，最初にシステムの許
容エラー率εを定め，それに基づいて閾値などのパラメ
タ調整を実施する場合がある．本項では，許容エラー率
が与えられた場合の，ARAC曲線を用いた評価尺度取得
方法を示す．
まず，エラー率εを満たす閾値をθ，すなわち，RE(θ) =

εとする．ε = RE(θ) = 1− Y (θ)であるため，図 4に
示すように，Y = 1−εとなる点を ARAC曲線上で探
索し，その点の X 座標値を求めることで，閾値 θ に対
応するアクセプト率X(θ)を求める．ARAC曲線を用い
て，閾値 θを介さずにεからX(θ)を直接求めることが
できる．
次に，認識率 β は k = 0 としたときの修正後正解率

Y (0)に対応している．これは，ARAC曲線がX = 1と
交わる点をグラフから取得することで得ることができる．
曲線上の β を図 4に示す．
以上で，X(θ)，βが取得できたため，許容エラー率ε
を設定した場合の評価値W (θ)は，(15)式を用いること
でW (θ) = γX(θ) + β− δεのように算出することがで
きる．

3 ·3 ARAC-AUC
ARAC曲線 (ARAC curve)の下部面積を用いた機械学

習評価尺度ARAC-AUC，および，ARAC-AUCを改良し
た正規化 ARAC-AUCを提案する．
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(b) ARAC-AUCの上部領域
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図 5: ARAC-AUC とその分割．(a)ARAC-AUC: ARAC
曲線 (ARAC curve)の下側の領域の面積が ARAC-AUC
である．(b)ARAC-AUCの分割: 上部領域面積AU は，平
均自動化率に対応する．下部領域面積 AL は，認識率 β

に対応する．

§ 1 ARAC-AUCの定義
ARAC曲線においても，ROC曲線や PR曲線と同様に

曲線下部の面積として，AUC(ARAC-AUC)を定義する．
ARAC-AUCを用いて閾値 k に依存しない単一値を用い
た評価を実施することができる．ARAC-AUCの様子を
図 5(a)に示す．以下，ARAC-AUCの数値を AARAC と
して示す．
§ 2 正規化ARAC-AUC算出の準備 1(AUCの領域分割)
次に，ARAC-AUCを改良した正規化 ARAC-AUCの

考察を行う．まず，正規化 ARAC-AUC算出の準備とし
て，ARAC-AUC を図 5(b) のように 2 つの領域に分離
する．
最初に，ARAC-AUCの Y < β の領域 (図 5(b)の下部

領域)を考える．この領域は縦 β，横１の長方形であるた
め，面積は AL = β である．
次に，ARAC-AUCの Y ≥ β の領域 (図 5(b)の上部領
域)AU を考えると，ARAC-AUC(AARAC )は

AARAC = AU +AL (17)

と表すことができる．ただし，

AU =

∫ 1

β

X(k)dY,AL = β (18)

である．面積AU はARAC曲線を用いて数値積分で求め
る．また，β は ARAC曲線と X = 1の交点から求める
ことができる．
§ 3 正規化 ARAC-AUC 算出の準備 2(AUC に関する

考察)
ここで，ROC-AUCや PR-AUCの持つ意味を考察する．

ROC-AUCは平均真陽性率あるいは平均偽陽性率を算出
したものと考えることができる．また，PR-AUCは平均
適合率を算出したものといえる．

真陽性率，偽陽性率，適合率等の各指標は閾値 kの関
数であるため，単純に考えると閾値 kを積分変数として
積分することで平均値を算出することができる．閾値 k

を積分変数としない理由は，確信度 t(および確信度 tの
閾値 k)が分類器によって異なる非線形の挙動を示すため
である．分類器によって異なる非線形な座標軸上での積
分結果は共通な指標として採用することができない．一
方，真陽性率，偽陽性率，再現率等は，分類器に共通な指
標として使える．つまり，分類器共通に利用できる，真
陽性率，偽陽性率，再現率などの指標を軸として積分し，
平均値 (面積)を取得したものが AUCであるということ
ができる．
§ 4 改良 ARAC-AUC
上記の考察を基に，ARAC-AUCの改良を実施する．
まず，(18)式において，AU の積分範囲が 1～βである

ため，AU の値が認識率 β に依存してしまう点が問題で
ある．そこで，AU を (1− β)で割って正規化する．
次に，AU は自動化率 X(k)の平均値 (に関連する値)
を示しているが，自動化率X(k)と認識率 β それぞれの
評価尺度W (k)における重みを反映していない点が問題
である．そこで，(15)式を用いて，評価尺度W (k)にお
ける自動化率X(k)と認識率 βの重み係数 γを導入する．
具体的には，平均自動化率 AU に重み係数 γ を乗じるこ
とで，重みを反映させることができる．
上記の考えを用いて，改良ARAC-AUC(A′

ARAC )を下
記のように定義する:

A′
ARAC =

γ

1− β
AU +AL. (19)

ただし，β = 1のときは，A′
ARAC = γ+1とする．

ここで，ARAC-AUCを示す (17)式と，改良 ARAC-
AUCを示す (19)式を比較する．両者の違いは AU の係
数である．ARAC-AUC((17)式)の場合は，βが 1に近い
値の場合，AU の面積が小さい値となってしまい，自動
化率が AUCに正しく反映されない．一方，改良 ARAC-
AUC((19)式)の場合は，(1− β)で除算して正規化する
ことにより，β の値に依存せず，一定の割合で自動化率
が AUC に反映される．つまり，改良 ARAC-AUC は，
ARAC-AUCと比較して，確認修正コストをより忠実に
反映する評価指標であるといえる．
§ 5 正規化 ARAC-AUC(改良 ARAC-AUCの正規化)
一般に，AUCの利点として最大値が 1となる点が挙げ
られる．相対的な比較を実施することなく，値を見ただ
けでモデルの良し悪しが判断できるためである．ARAC-
AUCもこの性質 (最大値が 1)を持つ．
そこで，本項では改良 ARAC-AUCを正規化した正規
化 ARAC-AUC を定義する．正規化 ARAC-AUC では，
最大値が 1となり，一般的な AUCと同様の利点を得る
ことができる．
まず，AU は，Y ≥ β の領域の面積であることより，

AU の最大値は 1− βである．AU = 1− βとAL = βを



8 人工知能学会論文誌 40巻 3号 G（2025年）

(19)式に代入することで，A′
ARAC の最大値を γ+ β と

求めることができる．
さらに，認識率 βの値域が，0 ≤ β ≤ 1であることを考
慮すると，A′

ARACの最大値は γ+1となる．改良ARAC-
AUCを本最大値で除算し正規化することで，下記の正規
化した改良 ARAC-AUC(A′′

ARAC )を得る:

A′′
ARAC =

γ
1−βAU +AL

γ+1
. (20)

ただし，β = 1のときは，A′′
ARAC = 1とする．

上記の (20)式で定義した A′′
ARAC を，「正規化 ARAC-

AUC」と称する．

3 ·4 RC曲線との比較
ARAC曲線とRC曲線 [El-Yaniv 10]の比較を行う．RC
曲線は縦軸が小さいほど高い評価となる曲線であるため
ARAC曲線との比較がし難い．そこで，ここではまずRC
曲線の縦軸の上下を反転した曲線を，アクセプト率-適合率
曲線 (Acceptance Rate-Precision curve: ARP curve，ARP
曲線)と定義する．ARP曲線は横軸がアクセプト率，縦
軸が適合率の曲線であり，右上に行くほど高い評価とな
るため，ARAC曲線との比較が容易となる．本 ARP曲
線は，[MHLW 18]で提示されている曲線と同じもので
ある．以下，比較を実施する．

ARP曲線は下記の利点を ARAC曲線と同様に持つ．
• 曲線から自動化率を取得することができる．
• AUC(ARP-AUC)が定義可能である．
• 横軸は ARAC曲線と同じである．また，k = 0のと
きの縦軸の適合率 RP (0) = β より，X = 1 の直線
と ARP曲線との交点が (1, β)となる点も同じであ
る．そのため，正規化 ARAC-AUCと同様に正規化
ARP-AUCを定義することができる．

ARAC曲線との比較上，ARP曲線は下記の欠点を持つ．
• ARP曲線は，自動化率が低い領域では適合率算出時
の分母の値が小さくなるため，適合率値が不安定と
なる．そのため，ARP曲線では曲線が不安定となる．

• ARP曲線は，縦軸の適合率が許容エラー率とは直接
関係していない．そのため，許容エラー率を用いて自
動化率を直接取得することはできない．また，AUC
は確認修正コストと直接には関連していない．

3 ·5 各曲線の定義まとめ
ここで，表 2に各曲線の定義をまとめておく．表では

各曲線の縦軸および横軸を混同行列の指標を用いて統一
的に表現した．

4. 実 験

提案手法の効果を実験で確かめる．以下，本章におい
ては，γ = 1, δ = 0とした．

表 2: 各曲線の定義まとめ．ARAC曲線，ROC曲線，PR
曲線，RC曲線，ARP曲線の定義を混同行列の指標を用
いて示す．

Name Horizontal Axis Vertical Axis

ARAC TA(k)+FA(k)
Ω

TA(k)+TR(k)+FR(k)
Ω

ROC FA(k)
TR(k)+FA(k)

TA(k)
TA(k)+FR(k)

PR TA(k)
TA(k)+FR(k)

TA(k)
TA(k)+FA(k)

RC TA(k)+FA(k)
Ω

FA(k)
TA(k)+FA(k)

ARP TA(k)+FA(k)
Ω

TA(k)
TA(k)+FA(k)

表 3: 入力ケース (実験 1-1)．予測器出力データの正予測
分布と誤予測分布のセットを 3ケース用意した．

Case No. ωP µP σP ωN µN σN

1 0.75 0.6 0.1 0.25 0.4 0.1
2 0.25 0.6 0.1 0.75 0.4 0.1
3 0.25 0.7 0.1 0.75 0.3 0.1

4 ·1 人工データを用いた比較
予測器が出力するデータにおいて，特定のケースでは

ARAC曲線の効果が高くなる．そのようなケースを疑似
的に生成して効果を示す．ここでは，確信度 tにおける
予測器の出力データの確率密度関数 f(t)を下記のように
作成した:

f(t) = ωP fP (t) +ωNfN (t).

ここで，ωP と ωN はそれぞれ予測器における正予測デー
タと誤予測データの比率を制御する変数である (ωP +

ωN = 1 とする)．また，t の定義域は t ∈ [0,1] であり，
fP (t)，fN (t)はそれぞれ正予測データと誤予測データの
確率密度関数 (下記)である:

• fP (t) =N (t;µP ,σP )/
∫ 1

0
N (x;µP ,σP )dx,

• fN (t) =N (t;µN ,σN )/
∫ 1

0
N (x;µN ,σN )dx.

ただし，N (x;µ,σ)は，変数 x，平均 µ，標準偏差 σ の
正規分布の確率密度関数 (下記)とした:

N (x;µ,σ) =
1√
2πσ2

exp

[
− (x−µ)2

2σ2

]
.

§ 1 実験 1-1
表 3に示す 3つのケースにおける実験を実施した．表

4に実験結果を示す．表 4には確認修正コストに基づく
評価尺度として，ε = 0.01および 0.05の場合のW (θ)

を付記する．W (θ)値は 3 ·2節に示した方法で取得した
ものである．
本実験の結果，下記が分かる．以下，不等号は各実験
ケースの番号を示す．

• 確認修正コストに基づく評価尺度の順は，1 > 3 > 2

である (ε = 0.01,0.05共に)．
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表 4: AUC算出結果 (実験 1-1)．ケースごとにROC-AUC,
PR-AUC, ARAC-AUC, 正規化 ARAC-AUC を算出した
結果を示す．ε=0.01, 0.05の場合の評価尺度を付記する．

Case ROC- PR- ARAC- 正規化 W (θ) W (θ)
No. AUC AUC AUC ARAC- ε = ε =

AUC 0.01 0.05
1 0.921 0.970 0.954 0.783 1.21 1.46
2 0.921 0.822 0.704 0.423 0.36 0.47
3 0.998 0.994 0.718 0.437 0.50 0.55

表 5: 正規化 ARAC-AUC 効果確認用入力ケース (実験
1-2)．予測器出力データの正予測分布と誤予測分布のセッ
トを 2ケース用意した．

Case No. ωP µP σP ωN µN σN

4 0.95 0.55 0.1 0.05 0.45 0.1
5 0.95 0.7 0.1 0.05 0.3 0.1

• ARAC-AUCおよび正規化ARAC-AUCの順は，1 >
3 > 2 であり，評価尺度 W (θ) の順 1 > 3 > 2 と等
しい．

• ROC-AUCの順は，3 > 1 = 2であり，評価尺度W (θ)

の順 1 > 3 > 2とは異なる．
• PR-AUCの順は，3 > 1 > 2であり，評価尺度W (θ)

の順 1 > 3 > 2とは異なる．
以上より，ARAC-AUCおよび正規化 ARAC-AUCは，

ROC-AUC，PR-AUCと比較して確認修正コストに基づ
く評価尺度をより忠実に反映できる場合があることが分
かる．さらに，図 6に入力分布の形状と各曲線の形状を
示す．図 6から下記が分かる．

• 図 6(d)と (e)に示すように，ROC曲線は予測器の認
識率が変化した場合 (正予測と誤予測の比率が変化
した場合)でも，形状が変わらない．本論文で対象と
しているような評価には使えない．

• PR曲線は ARAC曲線に近い挙動を示す．しかしな
がら，図 6(i)に示すように，予測器で正予測したデー
タの比率が小さく認識率が悪い場合でも，曲線の形
状が極端に右上に張り付くような場合 (PR曲線とし
ては高い評価となってしまう場合)があり得る．この
ようなケースがあるため，本論文で対象としている
ような評価には使えない．

• ARAC曲線は右上に行くほど高い評価となる．AUC
を用いることなく，ARAC曲線の形状を比較するこ
とで 1 > 3 > 2の順序を取得することも可能である．

§ 2 実験 1-2

次に，β が大きい場合 (β = 0.95)を例に採り，正規化
ARAC-AUCの効用を示す．下記 2ケースでの実験を実
施した．表 5には入力データ内容を示す．表 6に実験結
果を示す．
ケース 4とケース 5に対する評価尺度W (θ)の差は大

きいにもかかわらず，ARAC-AUCの差はほとんどない．
一方，正規化 ARAC-AUCでは，実際の評価尺度のケー
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図 6: 実験 1-1結果．正予測 (Correct)および誤予測 (In-
correct)データの分布が異なる 3ケースの実験を実施．各
ケースに対するROC曲線，PR曲線，ARAC曲線を示す．

ス 4とケース 5の差をより良く表しているといえる．図
7に，入力分布と各曲線の形状を示しておく．図 7(g)と
(h)を比較すると，入力分布が異なっていても，ARAC曲
線の違いはグラフ上ではほとんどない．このような場合
は正規化 ARAC-AUC算出の効用があると考えられる．

4 ·2 機械学習モデル選択実験
具体的な ARAC 曲線を用いて機械学習モデル選択を
実施する実験 (実験２)を実施した．ここでは，model1,
model2, model3, model4の 4種類の機械学習モデルの選
択実験を行う．入力が画像であり出力が文字コードと確
信度であるOCRを予測器として用いた．各機械学習モデ
ルは 4種類の学習結果に対応する．前節の人工データで
は ARAC曲線と ARP曲線の形状の違いがほとんど出な
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表 6: AUC算出結果 (実験 1-2)．ケースごとにROC-AUC,
PR-AUC, ARAC-AUC, 正規化 ARAC-AUC を算出した
結果を示す．ε=0.01, 0.02の場合の評価尺度を付記する．

Case ROC- PR- ARAC- 正規化 W (θ) W (θ)
No. AUC AUC AUC ARAC- ε = ε =

AUC 0.01 0.02
4 0.760 0.982 0.987 0.849 1.49 1.70
5 0.998 0.9999 0.999 0.961 1.91 1.92

表 7: AUC 算出結果 (実験 2)．model ごとに ARAC-
AUC, 正規化 ARAC-AUC，ARP-AUC，正規化 ARP-
AUC，ROC-AUC，PR-AUCを算出した結果を示す．

No. ARAC- 正規化 ARP- 正規化 ROC- PR-
AUC ARAC- AUC ARP- AUC AUC

AUC AUC
1 0.9876 0.8575 0.9820 0.8052 0.7840 0.9828
2 0.9956 0.9317 0.9953 0.9291 0.9407 0.9966
3 0.9579 0.7941 0.9421 0.7521 0.8409 0.9541
4 0.9717 0.8307 0.9675 0.8196 0.9311 0.9843

いため，ARP曲線の提示を実施しなかったが，本節 (実
データに対する実験)においては ARP曲線との比較を行
う．加えて，ROC曲線と PR曲線との比較も行う．
システムの許容エラー率が与えられている場合，ある
いは，閾値 kが与えられている場合は，(15)式を用いて
評価尺度を算出し，最も高い値となったモデルを選択す
ればよい．しかしながら，機械学習システムとしては，許
容エラー率や閾値などのパラメタは都度設定するケース
がある．このような許容エラー率や閾値が与えられてい
ない場合に対しても，予めより良いモデル選択を実施し
たい．そのために各種曲線，あるいは，各種 AUCを用
いた評価の意味がある．
まず，図 8 を用いて，ARAC 曲線を目視で確認する．
以下，不等式はmodel番号を示す．明らかに，2 > 1 > 3，
および，2 > 4 > 3であることが分かる．問題は，model1
と model4 の比較である．そこで AUC を用いた比較を
実施する．表 7に AUCの比較結果を示す．ARAC-AUC
の比較では model1のほうが model4より評価値が良い．
本結果より，予め許容エラー率が規定されていない場合，
機械学習モデルとしては，2 > 1 > 4 > 3の順で選択すれ
ば良いと判断する．
ここで，図 8(b)，(d)を参照してARP曲線と PR曲線の

形状を見る．これらの曲線では縦軸に適合率を採用してい
る．適合率の定義では，分母は全アクセプト数 [TA(k)+

FA(k)] である．ARP曲線と PR曲線のグラフの横軸が
小さい値のとき (アクセプト率が低いとき)，分母が小さ
い値となるため適合率値は不安定となる．実際，図 8(b)，
(d)に示されるように，ARP曲線と PR曲線の形状がいび
つである．このような不安定な曲線を基に算出するAUC
の値は不安定となる．
次に図 8(c)と表 7を参照して ROC曲線の考察を行う．

ROC曲線，および，ROC-AUCでは，model2とmodel4
の評価値が高い．ROC曲線が認識率 β を全く考慮しな
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図 7: 実験 1-2結果．正予測 (Correct)および誤予測 (In-
correct)データの分布が異なる 2ケースの実験を実施．各
ケースに対するROC曲線，PR曲線，ARAC曲線を示す．

いため，認識率が極めて低いモデルであっても選択して
しまう危険性がある．本論文で対象としているようなリ
ジェクトモデルの評価には ROC曲線は用いることがで
きないことがわかる．

5. ま と め

本論文では，リジェクトモデルに適用した場合の，確
認修正コストに基づく機械学習評価手法の提案を行った．
ROC曲線，PR曲線，RC曲線などの従来手法では，許容
エラー率及び確認修正コストを基準とした評価を実施で
きない点が課題となっていた．確認修正コストを反映す
るため，まず，確認修正コストに基づく機械学習評価尺
度を定義した．次に，アクセプト率 (自動化率)を横軸と
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図 8: 実験 2結果．4種の機械学習モデルmodel1～model4
に対応する ARAC曲線，ARP曲線，ROC曲線，PR曲
線を示す．

し，修正後正解率を縦軸としてプロットするアクセプト
率-修正後正解率曲線 (ARAC曲線)の提案を行った．本
ARAC曲線を利用して，許容エラー率が与えられた場合
の評価尺度取得方法を示した．さらに，ARAC曲線の面
積を用いた機械学習評価尺度 ARAC-AUC，および，正
規化 ARAC-AUCを提案した．
このARAC曲線を用いて確認修正コストに基づいた機
械学習評価を実施することができるが，ARAC曲線の描
画にはコスト定数は不要である．そのため，ARAC曲線
は，機械学習の運用形態の決定前に描画可能という特徴
を持つ．

ARAC曲線に関わる本論文の貢献内容は次に示す三点
である．第一に，今回混同行列に基づき，ARAC曲線を
定義および提案した．混同行列の指標を用いることによ
り ROC曲線，PR曲線，RC曲線との差異を明確とした．
第二に確認修正コストに基づく機械学習評価尺度を定義
し，ARAC曲線と確認修正コストに基づく機械学習評価
尺度との関連を示した．また，ARAC曲線を用いた機械
学習評価尺度取得方法を示した．第三に ARAC 曲線に
関して AUC(ARAC-AUC)を定義した．また，確認修正
コストをより忠実に反映する正規化 ARAC-AUCを提案
した．
最後に提案手法の効果を実験で確かめた．ARAC-AUC
および正規化 ARAC-AUCは，ROC-AUC，PR-AUCと
比較して確認修正コストに基づく評価尺度をより忠実に
反映するケースが存在することを確認した．また，提案
手法を用いて実際の機械学習モデルの評価を行い，機械
学習モデル選択が安定的に可能であることを示した．
本論文で提案したARAC曲線は，確信度に依存して処
理方法を選択するシステムであれば適用可能である．閾
値などの確信度の利用方法を予め明確に定めることがで

きない時点で，システム全体，学習済みモデル，パラメタ
などの評価を実施するときに効果を発揮する．確信度を
出力する機械学習システムの評価方法における，ARAC
曲線の具体的な利用方法の検討が今後の課題である．
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