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Introduction to Class-Level Unlearning

Machine Unlearning은무엇인가?

학습된 모델에서 특정 데이터의 영향을 제거하는 기술

개인정보 보호 규제 강화 : 사용자가 자신의 데이터를 모델에서 삭제 요청할 법적 근거가 생김

배포된 모델의 사후 수정 요구 증가 : 한번 배포된 모델도 문제가 생기면 고쳐야 하는 시대

특정 데이터의 영향이 가중치 전체에 분산되어 있어 "이 데이터만 지운다"는 게 명확하기 어려움

"처음부터 그 데이터 없이 학습했다면 나왔을 모델"을 근사하는 문제로 재정의됨

학습된 Original 모델

D1

D2

D3

D1, D2, D3 모두 retain
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학습된 Original 모델

D1

D2

D3

D1, D2, D3 모두 retain

Machine Unlearning

삭제 후 모델

D1

D2

×

D3 forget, D1·D2만 retain
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"처음부터 그 데이터 없이 학습했다면 나왔을 모델"을 근사하는 문제로 재정의됨

개인정보 보호 규제 강화
사용자의 데이터 삭제 요청에 대한 법적 근거 발생

배포 후 사후 수정 요구 증가
이미 배포된 모델도 문제 발생 시 재수정 필요
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가중치 전반에 분산된 영향
특정 데이터만 골라서 지우기 어려움

Machine Unlearning 필요!
특정 데이터 없이 학습했다면 나왔을 모델

D1

D2

D1·D2만 보존

D1

D2

D3
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Introduction to Class-Level Unlearning

왜 Class-Level Unlearning이필요할까?

클래스 전체 삭제는 모델 관점에서 큰 파급력을 가지고 있음

Instance-level vs Class-level 대비

Class-level이 왜 중요한가?

Instance-Level Unlearning Class-Level Unlearning

Forget Set

Class
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왜 Class-Level Unlearning이필요할까?

클래스 전체 삭제는 모델 관점에서 큰 파급력을 가지고 있음

Instance-level vs Class-level 대비

Class-level이 왜 중요한가?

저작권·브랜드 침해

특정 브랜드·로고가 담긴 
이미지 클래스 전체 삭제

클래스 오염

특정 오염이 포함된 
클래스 전체 삭제

특정 카테고리 단종

생산이나 계약이 종료된 
카테고리를 통째로 제거
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Introduction to Class-Level Unlearning

Exact vs Approximate Unlearning

처음부터 다시 학습하는 Exact는 확실하지만 비용 ↑, 실용적 대안으로 Approximate 연구 활발

Exact Unlearning : forget 클래스(데이터)를 아예 보지 않고 처음부터 재학습한 모델

(가중치/출력 분포가 완전히 일치함을 수학적/통계적으로 보장하는 기법)

Approximate Unlearning : Exact가 아닌 모든 기법을 총칭하는 넓은 범주

Approximate Unlearning

D1

D2

×

D3 제거, D1·D2만 보존

Exact Unlearning 

D1

D2

D1, D2 만으로 재학습

D1

D2

D3
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Exact vs Approximate Unlearning

처음부터 다시 학습하는 Exact는 확실하지만 비용 ↑, 실용적 대안으로 Approximate 연구 활발
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Approximate Unlearning : Exact가 아닌 모든 기법을 총칭하는 넓은 범주

Unlearning

D1

D2

×

D3 제거, D1·D2만 보존

재학습 (Gold)

D1

D2

D1, D2 만으로 재학습

D1

D2

D3
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Introduction to Class-Level Unlearning

Goal of Class-Level Unlearning

재학습 모델과 구분되지 않도록 재현하는 것

Original은 forget class인 D1 정보를 가지고 있고 이를 없애는 과정이 Unlearning

Original

D1 D2 D3 D4

D1을정확히인식

Unlearning

D1 D2 D3 D4
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Introduction to Class-Level Unlearning

Goal of Class-Level Unlearning

재학습 모델과 구분되지 않도록 재현하는 것

Original은 forget class인 D1 정보를 가지고 있고 이를 없애는 과정이 Unlearning

지운 티가 남아 문제가 될 수 있기 때문에 재학습 모델을 목표로 학습

Original

D1 D2 D3 D4

D1을정확히인식

Unlearning

D1 D2 D3 D4

출력이균등분포— 오히려‘지운티’가남는다

재학습 (Gold)

D1 D2 D3 D4

이웃 클래스로자연스럽게흡수



14

Class-Level Unlearning Methods

Unlearning 방법론의종류

Data Reorganization (random labeling / SISA)

Model Manipulation (fine-tuning / gradient ascent / boundary unlearning)

Auxiliary Model (SCRUB)

호랑이
고양이

자동차

사자

호랑이
고양이

자동차

사자

Forget Class

데이터 관점 모델 파라미터 관점 대체 모델 관점

호랑이
고양이

자동차

사자
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호랑이
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사자

호랑이
고양이

자동차

사자

기존 경계

Forget Class

자동차

고양이

사자
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Class-Level Unlearning Methods

Unlearning 방법론의종류

Data Reorganization (random labeling / SISA)

Model Manipulation (fine-tuning / gradient ascent / boundary unlearning)

Auxiliary Model (SCRUB)

호랑이
고양이

자동차

교사

학생 (unlearned)

교사 가까이

(KL 최소화)

교사에게서멀리

(KL 최대화)

사자

호랑이
고양이

자동차

사자

경계 이동 기존 경계

Forget Class

자동차

고양이

사자

데이터 관점 모델 파라미터 관점 대체모델관점

호 고 사 자

고 사 자
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Class-Level Unlearning Methods

Unlearning 방법론의종류

Data Reorganization (random labeling / SISA)

Model Manipulation (fine-tuning / gradient ascent / boundary unlearning)

Auxiliary Model (SCRUB)

호랑이
고양이

자동차

교사

학생 (unlearned)

교사 가까이

(KL 최소화)

교사에게서멀리

(KL 최대화)

사자

호랑이
고양이

자동차

사자

경계 이동 기존 경계

Forget Class

자동차

고양이

사자

데이터 관점 모델 파라미터 관점 대체 모델 관점

호 고 사 자

고 사 자

실제로는 한 가지 방법론만 쓰기보다, 여러 범주를 함께 결합해 사용하는 경우가 많음 
(예: Data Reorganization + Model Manipulation 병행)
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

최근연구는클래스간유사성, 즉얽힘(Entanglement)을고려하는방향으로진행

두 단계 모델 최적화로 접근한 Cheng et al.과, MLLM을 활용한 MeGU 소개

Model Manipulation ICLR 2026 Data Reorganization, Model Manipulation, Auxiliary Model arXiv 2026
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

최근연구는클래스간유사성, 즉얽힘(Entanglement)을고려하는방향으로진행

두 단계 모델 최적화로 접근한 Cheng et al.과, MLLM을 활용한 MeGU 소개

호랑이
고양이

자동차

사자

Forget Class
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

최근연구는클래스간유사성, 즉얽힘(Entanglement)을고려하는방향으로진행

두 단계 모델 최적화로 접근한 Cheng et al.과, MLLM을 활용한 MeGU 소개

Latent space에서 유사한 클래스는 feature를 공유

Forget class를 지우면 의미적으로 가까운 retain class도 함께 손상

예시: 호랑이(forget) 삭제 → 고양이(retain) 정확도 급락

고양이

자동차

사자

호랑이

Forget Class
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Latent space에서 유사한 클래스는 feature를 공유

Forget class를 지우면 의미적으로 가까운 retain class도 함께 손상

예시: 호랑이(forget) 삭제 → 고양이(retain) 정확도 급락

고양이

자동차

사자
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

Machine Unlearning under Retain-Forget Entanglement

Entanglement 정의: retain set 내 forget과 correlated된 부분집합

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Phase 1 — Augmented Lagrangian: 호랑이 loss ↑, 자동차 정확도 보존

Phase 2 — Wasserstein-2 Gradient Projection: 고양이·사자 손상만 별도로 완화

고양이

자동차

사자

호랑이

𝐿(𝜃0)
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

Machine Unlearning under Retain-Forget Entanglement

Entanglement 정의: retain set 내 forget과 correlated된 부분집합

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Phase 1 — Augmented Lagrangian: 호랑이 loss ↑, 자동차 정확도 보존

Phase 2 — Wasserstein-2 Gradient Projection: 고양이·사자 손상만 별도로 완화

고양이

자동차

사자

호랑이

Forget Class

𝐿𝑓(𝜃) 𝐿𝑟
𝑢(𝜃)

𝐿(𝜃)
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

Machine Unlearning under Retain-Forget Entanglement

Entanglement 정의: retain set 내 forget과 correlated된 부분집합

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Phase 1 — Augmented Lagrangian: 호랑이 loss ↑, 자동차 정확도 보존

Phase 2 — Wasserstein-2 Gradient Projection: 고양이·사자 손상만 별도로 완화

고양이

사자

호랑이

Forget Class

𝐿𝑓(𝜃) 𝐿𝑟
𝑢(𝜃)

𝐿(𝜃)

↑ 𝐿𝑟
𝑢(𝜃0)=

자동차



28

Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

Machine Unlearning under Retain-Forget Entanglement

Entanglement 정의: retain set 내 forget과 correlated된 부분집합

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Phase 1 — Augmented Lagrangian: 호랑이 loss ↑, 자동차 정확도 보존

Phase 2 — Wasserstein-2 Gradient Projection: 고양이·사자 손상만 별도로 완화

고양이

사자

호랑이

Forget Class

𝐿𝑓(𝜃) 𝐿𝑟
𝑢(𝜃)

𝐿(𝜃)

↑ 𝐿𝑟
𝑢(𝜃0)=

자동차

업데이트 하면서 
동일하게 만들기 어려움
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

Machine Unlearning under Retain-Forget Entanglement

Entanglement 정의: retain set 내 forget과 correlated된 부분집합

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Phase 1 — Augmented Lagrangian: 호랑이 loss ↑, 자동차 정확도 보존

Phase 2 — Wasserstein-2 Gradient Projection: 고양이·사자 손상만 별도로 완화

고양이

사자

호랑이

Forget Class

𝐿(𝜃)

자동차

패널티 형식으로 반영

𝐿𝑓(𝜃) 𝐿𝑟
𝑢(𝜃)↑ 𝐿𝑟

𝑢(𝜃0)=

𝐿𝐴𝐿(𝜃, 𝜆) = −𝐿𝑓(𝜃) + 𝜆 ∙ (𝐿𝑟
𝑢(𝜃) − 𝐿𝑟

𝑢(𝜃0))

+
𝑝

2
(𝐿𝑟

𝑢(𝜃) − 𝐿𝑟
𝑢(𝜃0))

2
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

Machine Unlearning under Retain-Forget Entanglement

Entanglement 정의: retain set 내 forget과 correlated된 부분집합

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Phase 1 — Augmented Lagrangian: 호랑이 loss ↑, 자동차 정확도 보존

Phase 2 — Wasserstein-2 Gradient Projection: 고양이·사자 손상만 별도로 완화

고양이

사자

호랑이

Forget Class

𝐿𝑓(𝜃) 𝐿𝑟
𝑢(𝜃)

𝐿(𝜃)

↑ 𝐿𝑟
𝑢(𝜃0)=

자동차

고양이, 사자 클래스 
손상 발생

𝐿𝐴𝐿(𝜃, 𝜆) = −𝐿𝑓(𝜃) + 𝜆 ∙ (𝐿𝑟
𝑢(𝜃) − 𝐿𝑟

𝑢(𝜃0))

+
𝑝

2
(𝐿𝑟

𝑢(𝜃) − 𝐿𝑟
𝑢(𝜃0))

2
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

Machine Unlearning under Retain-Forget Entanglement

Entanglement 정의: retain set 내 forget과 correlated된 부분집합

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Phase 1 — Augmented Lagrangian: 호랑이 loss ↑, 자동차 정확도 보존

Phase 2 — Wasserstein-2 Gradient Projection: 고양이·사자 손상만 별도로 완화

고양이

사자

호랑이

Forget Class

자동차

고양이, 사자 클래스 
손상 완화

𝐿𝑓(𝜃) 𝐿𝑟
𝑢(𝜃)𝐿𝑟

a(𝜃)
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

Machine Unlearning under Retain-Forget Entanglement

Entanglement 정의: retain set 내 forget과 correlated된 부분집합

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Phase 1 — Augmented Lagrangian: 호랑이 loss ↑, 자동차 정확도 보존

Phase 2 — Wasserstein-2 Gradient Projection: 고양이·사자 손상만 별도로 완화

고양이

사자

호랑이

Forget Class

자동차

고양이, 사자 클래스 
손상 완화

𝛻𝜃𝐿𝑓 𝛻𝜃𝐿𝑟
𝑢𝛻𝜃𝐿𝑟

𝑎

각 그룹의 기준을 
만들기 위해 역전파 수행
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

Machine Unlearning under Retain-Forget Entanglement

Entanglement 정의: retain set 내 forget과 correlated된 부분집합

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Phase 1 — Augmented Lagrangian: 호랑이 loss ↑, 자동차 정확도 보존

Phase 2 — Wasserstein-2 Gradient Projection: 고양이·사자 손상만 별도로 완화

고양이

사자

호랑이

Forget Class

자동차

고양이, 사자 클래스 
손상 완화

𝛻𝜃𝐿𝑓 𝛻𝜃𝐿𝑟
𝑢𝛻𝜃𝐿𝑟

𝑎

𝑔𝑓 𝑔𝑟
𝑢𝑔𝑟

𝑎

𝑢1 =
𝑔𝑓
‖𝑔𝑓‖

𝑢2 =
𝑔𝑟
𝑢 − (𝑔𝑟

𝑢 ∙ 𝑢1)𝑢1
‖𝑔𝑟

𝑢 − (𝑔𝑟
𝑢 ∙ 𝑢1)𝑢1‖

Gram-Schmidt orthogonalization
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

Machine Unlearning under Retain-Forget Entanglement

Entanglement 정의: retain set 내 forget과 correlated된 부분집합

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Phase 1 — Augmented Lagrangian: 호랑이 loss ↑, 자동차 정확도 보존

Phase 2 — Wasserstein-2 Gradient Projection: 고양이·사자 손상만 별도로 완화

고양이

사자

호랑이

Forget Class

자동차

고양이, 사자 클래스 
손상 완화

𝛻𝜃𝐿𝑓 𝛻𝜃𝐿𝑟
𝑢𝛻𝜃𝐿𝑟

𝑎

𝑔𝑓 𝑔𝑟
𝑢𝑔𝑟

𝑎

𝑢1 =
𝑔𝑓
‖𝑔𝑓‖

𝑢2 =
𝑔𝑟
𝑢 − (𝑔𝑟

𝑢 ∙ 𝑢1)𝑢1
‖𝑔𝑟

𝑢 − (𝑔𝑟
𝑢 ∙ 𝑢1)𝑢1‖

ProjV(𝑔𝑟
𝑎) = (𝑔𝑟

𝑎 ∙ 𝑢1)𝑢1 + (𝑔𝑟
𝑎 ∙ 𝑢2)𝑢2

𝑔proj = 𝑔𝑟
𝑎 − ProjV(𝑔𝑟

𝑎)
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

Machine Unlearning under Retain-Forget Entanglement

Entanglement 정의: retain set 내 forget과 correlated된 부분집합

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Phase 1 — Augmented Lagrangian: 호랑이 loss ↑, 자동차 정확도 보존

Phase 2 — Wasserstein-2 Gradient Projection: 고양이·사자 손상만 별도로 완화

고양이

사자

호랑이

Forget Class

자동차

고양이, 사자 클래스 
손상 완화

𝛻𝜃𝐿𝑓 𝛻𝜃𝐿𝑟
𝑢𝛻𝜃𝐿𝑟

𝑎

𝑔𝑓 𝑔𝑟
𝑢𝑔𝑟

𝑎

𝜃 ← 𝜃 − η2𝑔proj
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

Machine Unlearning under Retain-Forget Entanglement

Entanglement 정의: retain set 내 forget과 correlated된 부분집합

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Phase 1 — Augmented Lagrangian: 호랑이 loss ↑, 자동차 정확도 보존

Phase 2 — Wasserstein-2 Gradient Projection: 고양이·사자 손상만 별도로 완화

호랑이 고양이,사자 자동차
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

MeGU: Machine-Guided Unlearning with Target Feature Disentanglement

Entanglement 정의: 클래스 간 feature-pattern 유사도 (개념 레벨)

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Transition Matrix 추정: MLLM(MMICL)으로 클래스 간 유사도 측정 → 행렬화

Perturbing Label 부여: 호랑이 사진마다 새 라벨 지정 (예: "고양이")

Fragment-Align (Feature Noise): negative noise로 고유 특징 억제, positive noise로 공유 특징 강화

고양이

자동차

사자

호랑이

Forget Class
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

MeGU: Machine-Guided Unlearning with Target Feature Disentanglement

Entanglement 정의: 클래스 간 feature-pattern 유사도 (개념 레벨)

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Transition Matrix 추정: MLLM(MMICL)으로 클래스 간 유사도 측정 → 행렬화

Perturbing Label 부여: 호랑이 사진마다 새 라벨 지정 (예: "고양이")

Fragment-Align (Feature Noise): negative noise로 고유 특징 억제, positive noise로 공유 특징 강화

고양이

자동차

사자

호랑이

Forget Class

이미지 여러 장에 대해서도 
잘 이해하도록 학습된 VLM 모델

MMICL을 활용하여 데이터 특징 추출
(각 클래스 10장 활용)
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

MeGU: Machine-Guided Unlearning with Target Feature Disentanglement

Entanglement 정의: 클래스 간 feature-pattern 유사도 (개념 레벨)

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Transition Matrix 추정: MLLM(MMICL)으로 클래스 간 유사도 측정 → 행렬화

Perturbing Label 부여: 호랑이 사진마다 새 라벨 지정 (예: "고양이")

Fragment-Align (Feature Noise): negative noise로 고유 특징 억제, positive noise로 공유 특징 강화

고양이

자동차

사자

호랑이

Forget Class

이미지 여러 장에 대해서도 
잘 이해하도록 학습된 VLM 모델

MMICL을 활용하여 데이터 특징 추출
(각 클래스 10장 활용)

호랑이 고양이 사자 자동차

호랑이 1 0.7 0.9 0.1

고양이 0.7 1 0.6 0.0

사자 0.9 0.6 1 0.1

자동차 0.1 0.0 0.1 1
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

MeGU: Machine-Guided Unlearning with Target Feature Disentanglement

Entanglement 정의: 클래스 간 feature-pattern 유사도 (개념 레벨)

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Transition Matrix 추정: MLLM(MMICL)으로 클래스 간 유사도 측정 → 행렬화

Perturbing Label 부여: 호랑이 사진마다 새 라벨 지정 (예: "고양이")

Fragment-Align (Feature Noise): negative noise로 고유 특징 억제, positive noise로 공유 특징 강화

고양이

자동차

사자

호랑이

Forget Class

이미지 여러 장에 대해서도 
잘 이해하도록 학습된 VLM 모델

MMICL을 활용하여 데이터 특징 추출
(각 클래스 10장 활용)

호랑이 고양이 사자 자동차

호랑이 1 0.7 0.9 0.1

고양이 0.7 1 0.6 0.0

사자 0.9 0.6 1 0.1

자동차 0.1 0.0 0.1 1
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

MeGU: Machine-Guided Unlearning with Target Feature Disentanglement

Entanglement 정의: 클래스 간 feature-pattern 유사도 (개념 레벨)

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Transition Matrix 추정: MLLM(MMICL)으로 클래스 간 유사도 측정 → 행렬화

Perturbing Label 부여: 호랑이 사진마다 새 라벨 지정 (예: "고양이")

Fragment-Align (Feature Noise): negative noise로 고유 특징 억제, positive noise로 공유 특징 강화

고양이

자동차

사자

호랑이

Forget Class

이미지 여러 장에 대해서도 
잘 이해하도록 학습된 VLM 모델

MMICL을 활용하여 데이터 특징 추출
(각 클래스 10장 활용)

호랑이 고양이 사자 자동차

호랑이 1 0.7 0.9 0.1

고양이 0.7 1 0.6 0.0

사자 0.9 0.6 1 0.1

자동차 0.1 0.0 0.1 1
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

MeGU: Machine-Guided Unlearning with Target Feature Disentanglement

Entanglement 정의: 클래스 간 feature-pattern 유사도 (개념 레벨)

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Transition Matrix 추정: MLLM(MMICL)으로 클래스 간 유사도 측정 → 행렬화

Perturbing Label 부여: 호랑이 사진마다 새 라벨 지정 (예: "고양이")

Fragment-Align (Feature Noise): negative noise로 고유 특징 억제, positive noise로 공유 특징 강화

고양이Positive noise

모델이 "고양이"라고 확신하게 만드는 패턴
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

MeGU: Machine-Guided Unlearning with Target Feature Disentanglement

Entanglement 정의: 클래스 간 feature-pattern 유사도 (개념 레벨)

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Transition Matrix 추정: MLLM(MMICL)으로 클래스 간 유사도 측정 → 행렬화

Perturbing Label 부여: 호랑이 사진마다 새 라벨 지정 (예: "고양이")

Fragment-Align (Feature Noise): negative noise로 고유 특징 억제, positive noise로 공유 특징 강화

호랑이Negative noise

모델이 "호랑이로는 안 보이게" 만드는 패턴
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

MeGU: Machine-Guided Unlearning with Target Feature Disentanglement

Entanglement 정의: 클래스 간 feature-pattern 유사도 (개념 레벨)

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Transition Matrix 추정: MLLM(MMICL)으로 클래스 간 유사도 측정 → 행렬화

Perturbing Label 부여: 호랑이 사진마다 새 라벨 지정 (예: "고양이")

Fragment-Align (Feature Noise): positive noise로 공유 특징 강화, negative noise로 고유 특징 억제

Positive noise

모델이 "고양이"라고 확신하게 만드는 패턴

Negative noise

모델이 "호랑이로는 안 보이게" 만드는 패턴

0.7 0.3
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

MeGU: Machine-Guided Unlearning with Target Feature Disentanglement

Entanglement 정의: 클래스 간 feature-pattern 유사도 (개념 레벨)

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Transition Matrix 추정: MLLM(MMICL)으로 클래스 간 유사도 측정 → 행렬화

Perturbing Label 부여: 호랑이 사진마다 새 라벨 지정 (예: "고양이")

Fragment-Align (Feature Noise): positive noise로 공유 특징 강화, negative noise로 고유 특징 억제

고양이
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Entanglement: The Hidden Challenge in Class-Level Unlearning

MeGU: Machine-Guided Unlearning with Target Feature Disentanglement

Entanglement 정의: 클래스 간 feature-pattern 유사도 (개념 레벨)

Forget: 호랑이 / 관련 retain: 고양이·사자 / 비관련 retain: 자동차

Transition Matrix 추정: MLLM(MMICL)으로 클래스 간 유사도 측정 → 행렬화

Perturbing Label 부여: 호랑이 사진마다 새 라벨 지정 (예: "고양이")

Fragment-Align (Feature Noise): positive noise로 공유 특징 강화, negative noise로 고유 특징 억제

호랑이

고양이,사자 자동차
MeGU
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Conclusion

Class-Level Unlearning

Class-Level

개별 샘플 삭제 요청이 많지만, 클래스 전체 삭제는 파급력이 큼

Exact(재학습)는 확실하지만 비용 큼 → Approximate가 실용적 대안

목표는 Forget Acc 0%가 아니라, Retrained model과 구분 불가능한 행동 재현

Challenge of Entanglement

유사 클래스 간 feature 공유로, forget class를 지우면 인접 retain class도 함께 손상

Cheng et al. — 데이터 구조 기반 2-phase 제약 최적화로 정밀 보호

MeGU — MLLM 가이드로 개념 유사도 파악 후 feature 재정렬



고맙습니다
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  L (  𝜃 0 )


   L f ( 𝜃 )


   L r u ( 𝜃 )


  L ( 𝜃 )


   L f ( 𝜃 )


   L r u ( 𝜃 )


  L ( 𝜃 )


   L r u (  𝜃 0 )


  =


   L f ( 𝜃 )


   L r u ( 𝜃 )


  L ( 𝜃 )


   L r u (  𝜃 0 )


  =


  L ( 𝜃 )


   L f ( 𝜃 )


   L r u ( 𝜃 )


   L r u (  𝜃 0 )


  =


   L  A L ( 𝜃 , 𝜆 )   =   −  L f ( 𝜃 ) + 𝜆 ∙ (  L r u ( 𝜃 ) −  L r u (  𝜃 0 ) )


  +  p 2   (  L r u ( 𝜃 ) −  L r u (  𝜃 0 ) ) 2


   L f ( 𝜃 )


   L r u ( 𝜃 )


  L ( 𝜃 )


   L r u (  𝜃 0 )


  =


   L  A L ( 𝜃 , 𝜆 )   =   −  L f ( 𝜃 ) + 𝜆 ∙ (  L r u ( 𝜃 ) −  L r u (  𝜃 0 ) )


  +  p 2   (  L r u ( 𝜃 ) −  L r u (  𝜃 0 ) ) 2


   L f ( 𝜃 )


   L r u ( 𝜃 )


   L r a ( 𝜃 )


   𝛻 𝜃  L f


     𝛻 𝜃 L r u


     𝛻 𝜃 L r a


   𝛻 𝜃  L f


     𝛻 𝜃 L r u


     𝛻 𝜃 L r a


   g f


   g r u


   g r a


   u 1   =      g f  ‖  g f ‖


   u 2 =    g r u − (  g r u ∙  u 1 )  u 1  ‖  g r u − (  g r u ∙  u 1 )  u 1 ‖


   𝛻 𝜃  L f


     𝛻 𝜃 L r u


     𝛻 𝜃 L r a


   g f


   g r u


   g r a


   u 1   =      g f  ‖  g f ‖


   u 2 =    g r u − (  g r u ∙  u 1 )  u 1  ‖  g r u − (  g r u ∙  u 1 )  u 1 ‖


      Proj V ( g r a ) =   (  g r a ∙  u 1 )  u 1 + (  g r a ∙  u 2 )  u 2


   g  proj =    g r a −     Proj V ( g r a )


   𝛻 𝜃  L f


     𝛻 𝜃 L r u


     𝛻 𝜃 L r a


   g f


   g r u


   g r a


  𝜃 ← 𝜃 −  η 2  g  proj

