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1 ク ラス SVM と近傍サ ポ ー トに よる領域 判別
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　領域 判 別 間題 （domain　description　pr 〔〕blem） とその 判 別手法 で あ る 1 ク ラ ス SVM 〔OC −SVM ） に つ い て紹 介 す

る ．特 に ガ ウ シ ア ン カ
ー

ネル を 用 」liた OC −SVM に つ い て．そ の 性 質 を整理 し．また 密度 推定や 近 傍 サ ポート CSup−

port　Neighbor） との 関係 を 明 らか に す る こ とで．どの よ う に 領域 判 別 を 実 現 して い るの か を考察す る．
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1， は じめ に

　 パ タ
ー

ン 認識 に お い て は，デ ータ 分 布 の 密 度関数 を

知 る こ とが で きれ ば 全て の 問題は 解決す る．しか しな

が ら有限 の 訓練 パ ター
ン か ら密度関数を推定する問題

は 簡 挙で は な い ．そ の よ う な中で ，密度関 数の 推定問

題 の 緩和問題 と も言える，高密度領域 を推定す る領域

判別 （domain　description） が 外れ値検出な どの 様 々

な分野 で 利用 され て い る．本稿 で は こ の 領域判 別問題

お よ び，そ の 解法 の 1 つ で あ る 1 ク ラ ス SVM （One ．

Class　Support　Vector　Machine
，
　OC −SVM ） に つ い て

考え て い く．以 ド，第2 節で は 領域判別 の 定義 を述 べ ，

第 3 節 で OC −SVM
．
に つ い て概要お よ び性質な ど を整

理 し，最後 に 近 傍サ ポート と し て OC −SVM を理 解す

る こ と を考え る．そ し て 第 4 節 で は領域判 別 の 応 用 に

つ い て述 べ る．

2， 領域判別

　領域判 別問題 は与え ら れ た 訓練パ ター
ン か ら高密度

領域 を推定する問題 で ある．こ の 高密度領 域 に つ い て

以 ドに 概 説す る．次 の ような確率空間 （X ，C ，　P）に つ

い て 考え る，変数 x ゴ（i＝1，…，n ）を，分 布 P を持 つ

集合 X ∈ Rd （d ≧ 1）に 含 まれ る，互 い に 独 立 に 同 じ分

布 に従う確率変数 で あ る とする．ま た，C を X の 可

測 部 分 集合 の ク ラ ス と し，λ を C 上 で 定義され た 実

関数 で あ る とす る，こ の と き，次 の 集合 Cp（η）を レ

ベ ル η（≧ 0）に お け る密度等高 クラ X タと呼 ぶ ［8コ．

　　C か（η）＝｛xlP （x ）≧ η｝．　　　　　　　　　　　　　　　　〔1｝

　分 位 関 数 （quantile　function） こ1 を定義 し，こ れ

を用 い て 密度関数 の 高密度領域 に つ い て 説 明 を行う．

分位関数 は 以下の ように定義さ れ る［3］．

　　 ひ（β〉；inf｛A（C ＞IP（C ）≧ β，　C ∈ C ｝，0〈 β≦ 1．　 〔2｝

笳 勘 懸 分 布混 一夷Σ 1・1瓶 ∈ ・）で あ る と き

に は経験 分位関数 が 得ら れ る．こ こ で ，／は指 示関数

（indicator　function＞ で あ り．1（・）の 中身が 真 の と

き に L 偽 の とき に 0 を返 す関 数 で あ る．P や Pn に

つ い て ， ド限 を達成 す る C ∈ C が 存 在 した とき， こ

れ を C（β）や G 、（β）の ように 記 述 す る．λ は一般的 に

Rd 上 の ル ベ
ー

グ 測 度が 用 い ら れ る が ，こ の 場 合，

C （β）は 少な くと もデ
ー

タの βの 割合 を含 む集合 C ∈

C の 中で
“
体積

”
が最小な集合を，分位関数 （ノ（β）は

そ の 体積を意味す る．P （Cp（rl））＝∬）
（C（β））＝β で あ る

と き，C（β）と Cp（η）は
一一一

致 す る．こ の と き，　 C （β）

は少な くと もデ ータ の β の 割 合 を含 む 集 合 C ∈ C の

中で ，最 も密度が 高 い 領域 で あ ると考 える こ とが で き

る．こ の 領域 を　
・
般 に β高密 度領域 と呼 ぶ．

　例を挙げ る．図 1 は 1 次元正 規分布 A，r（0，1）の 密度

関数 で あ る．こ の とき，β＝0，5 とす る高密 度領域 C

（U，5）は 閉区間 L
− 0．67，0．67］に な り，分位 関数 は 式 〔2〕

よ り 区間 長 と し て C，「（0 ．5）− 1，34 と な る．p （− 0．67）
一・P（O．67）＝0．32 で あ る か ら，β＝0．5 とす る高密 度

領域 C （O．5）は レ ベ ル
η
＝O．32に おけ る密度等高ク ラ

ス タ Cp（O．32）と
一

致す る．

た か ば た け 　た い と，こ う だ
’

ま さ と

筑 波 大 学 大学 院 シ ス テ ム 情報 L学 研 究科

〒 305−8573 つ くば市 天 ⊥：台 1−H

3． 1クラス SVM

2006年 11　月号

　3．11 クラ ス SVM の 概要

　高密度領域 を推 定する手法 と して，1 ク ラ ス SVM

（OC −SVM ）［8］に つ い て概説する．　 OC −SVM で は，

適 切 な カ
ー

ネ ル に 対 応す る 写像 φに よ っ て 写 され た
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　 ．4　　　　　　　　　　．2　　　　−0．67　〔　 0、67　　　　　三　　　　　　　　　　4

　　　　　　　　　　1／

　　 　　 図 1 正 規 分 布 に お け る例

先の 特徴空間上 で，超平面 ：〈w ，φ（x ）〉
一

ρ
＝0（ρ∈ ft）

に よ っ て 領域判 別 を行 う． こ こ で 〈，〉は 内積 を示す．

多 くの 訓練 パ タ
ー

ン が 判別超平 面を挟 ん で特徴空間上

の 原点 との 反対側 に あ る こ とを維持 し なが ら超平面 と

原点の 距離 （マ ージ ン ） を大 き くす る こ とで 高密 度領

域 の 推 定を目指す （詳 し くは 3．3節 で 記述 す る）．未

知 の パ タ
ー

ン x が高 密度領域 に 含 ま れ る か 否か は 判

別関数

　　プ（X ）＝sign （〈W ，φ（X ）〉一ρ）　　　　　　　　　 （3｝

に よ っ て評価 し，f（x ）；＋ 1 の とき高密度領域 に含ま

れる と判 別す る．こ の と き，集合 ｛xlf （x ）＝＋ 1｝が 高

密 度領 域 の 推 定 量 と な る． こ こ で ，符 号関数 sign

（
・
）は中身が 非 負の と き L それ以 外 の と き

一1 を 返

す関 数 とする．

　訓練パ ターン を x ，（i；1，＿，ゆ とす る と，マ ージ ン

の 最大化 とペ ナ ル テ ィ項 を調 整 する パ ラ メ
ー

タ v ∈

（O，1］を用 い て，上 記 の 問題 は 以 下 の 2 次計画問題 と

して 定式化で きる．

洩 豈ll・ 112
−

・＋ 論
　　 s．t．　（w ，φ（Xi ）〉≧ ρ

一
ξ、　　　　　　　　　　　　　　 〔4）

　　ξ〜≧ 〔｝　（ゴー1，．．．，11）．

こ こ で ξガ（i＝L ＿，n ）は ス ラ ッ ク変数 である．こ れ は

2 ク ラ ス 判別 手法 で あ る i −SVM ：7：に お い て 全訓練

パ タ
ー

ン が ク ラ ス 1 に 属 し，原点を唯
一

の ク ラ ス 2 に

属する パ ター
ン と み な して 準 （粉 学習す る こ と と同

じで あ る．

　次に 最適化問題凶 を毛問題 と した と きの 双 対問題 を

導出す るた め，非 負 の ラ グ ラ ン ジ ュ 乗数 crilγ、（i− 1
，

　・，ll）を導入 し， 以 卜
’
の ような ラ グ ラ ン ジ ュ 関 数 を定

678（4）

義す る．

　　L （・ ，・，ξ，α，・）→II・ ll・一・＋ 謡 ξ・

　 　 　 　 n 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 n

　　　一
Σ α、｛〈w ，φ（x ，）〉一ρ＋ ξ，｝

一
Σ γ緑，

　 　 　 　 ご“I　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 i＝1
（5）

最 適解 に お い て，主問題 の 各変数 w ，ρ，ξの 偏微 分係

数 は 0 に なる こ とに より，

　　1台一w
一
幺・ φ（・ i）一・ ・ w 一 浄φ（・ 1・） （・・

　　書参
一1・ 鮎 ・ ・ 塾・

一・ 　 　 …

　　1£→、
− 7

’
・
一・… ai ≦ 羨くH ・…・　？1．）…

を得 る．式（6）一（8）をラグ ラ ン ジ ュ 関数  に適用 す る こ

とで 主問題凶 の 双対問題 は以下 の ように 表 さ れ る．

m ・x
一
弖翠 嵎 ・（賦

　
 

　　n

∫．’． Σ αピ
＝1

　 　 i二1

　　09a 、K ⊥ （i− 1，．．。n ＞．
　 　 　 　 　 　 レコ1

〔9｝

ただ し，leは φに 対 応す る カ ーネ ル 関数 で k（Xi ，　xj ）
＝〈φ（Xi ），φ（x ．i）〉で ある．

　最 適化問題 の 解 に お い て，KKT 条件 よ り次 の 2 式

が 成 り 凱つ ．

　　α水 w
， φ（x ，）〉一ρ＋ ξ」− 0　（i− 1，＿，n ）　　　（10＞

　　（毒一のξ・
一 ・・ 藤

一・ （i− 1，・・ll）　 （11）

そ し て 式 （8），ae），｛11は り i− 1，＿，12 に つ い て 以 ドの

条件 が 成立 す る．

　　〈w ，φ（x ，）〉
一

ρ＋ξ，＞ 0か つ ξi
＝＝o

，
つ まり，

　　〈w ，φ（Xi ）〉
一

ρ＞ 0の と き，α、＝0．　　　　 〔IZ｝

　　〈w ，φ（x ，）〉
一

ρ＋ ξ、＝0か つ ξ、＞ 0，つ ま り，

　　・・ ，φ（・ 1）・
一

・く ・の ・ き，・ 暢、
・　 （131

　　〈w ，φ（x ，）〉
一

ρ＋ ξ，
≡0 か つ ξ，

＝0．つ ま り，

　　＜・ ，φ（・ 1＞・
一

・
一・の と き，・… h． ・　 （14）

式（6は り，重 み ベ ク タ w は 最適化 問題〔9〕に よ っ て 得

ら れ る ラ グ ラ ン ジ ュ 乗数 eViを用 い て、訓 練パ タ ー
ン

の 線型結合 と して 表 さ れ る が ， 条件〔12）一（14は り，得 ら

れ る超
し
ド面 Lの パ タ

ー
ン および ，原点側 に あ るパ ター

ン （外れ点 と呼ぶ こ とに す る） の み が超平面 を記述す

る の に 必要なパ タ
ー

ン と なる こ とが わ か る．こ れ らの

パ タ ー ン を 合 わ せ て サ ポ ー トベ ク タ （support ．

vector ） と呼 ぶ．また，超 平面 上 の バ タ
ー

ン を XB と

する と ρ は 次式 の ように 求 め る こ とが で きる．

オペ レ ーシ ョ ン ズ ・リ サ
ーチ
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　 　 　 　 　 　 　 　 　 n

　　ρ
一〈w ， φ（Xe ）〉一Σ α ik （x8 ，

　x 、）．　　　　　　 〔15｝
　 　 　 　 　 　 　 　 　 T＝L

した が っ て ， 判別関tw　f（x ）は次式 の ように 書け る．
　 　 　 　 　 　 　 n　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 れ

　　プ（X ）； sign （Σα 、k（X ，　X 、）一Σα 、k（X 。 ，　X ，））．　 岡
　 　 　 　 　 　 　 1＝1　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 1＝1

　3．2　v プ ロ パ テ ィ

　パ ラ メ ータ レ に つ い て の 重要な性質で あ る リ プ ロ

パ テ ィ （y
−
property ） に つ い て 説明 する．

命題 3．1 （v プ ロ パ テ ィ 「8］）

最適化問題四 の 解に お い て ρ
≠ 0 で あ る と仮定す る．

こ の と き以下 の 性質が 成 り立 っ ．

　 1．レ は外れ点 の 割合 の 上限 で ある．

　2．レ は サ ポートベ ク タ の 割 合 の 下 限 で あ る．

　3．x ，（ノー1，，．．，7・1）が 連 続 な分布 P か ら互 い に 独 “1

　　 に 生 成 され た もの で ， カーネ ル が 解析的か つ 定

　　 数 で な い と き，ア：
→ ○。 の と き確 率 1 で ，外 れ 点

　　 の 割 合 とサ ポ
ー

トベ クタの 割 合は ン に 収 束す る．

【証明】

性質 の 1 および 2 に つ い て　最適化問題〔4＞の 最適解 に

お い て ，集 合 ／ini 　lbound，　／out 　F− ｛1，…，n ｝を．　 L／n
＝｛ii

〈W
， φ（X 、）〉＞ ρ｝；　 1、。 und

− ｛i： 〈W
， φ（X 、）〉一ρ｝，ノ。 ut

−

｛i： 〈W ，φ（Xi ）〉〈 ρ｝と 定義す る．）t｛7）を両辺 ン 倍 す る

と，

　　 レ
＝Σ　vα i

＝Σ ycri＋ 　Σ 　ンα〜
一

Σ レαゴ

　 　 　 i＝l　 　 　 t∈ lm 　 　 　 　llcibound 　 　 　 〜∈ JσUt

とな る．こ れ は 条件肋．  よ り，

　　ン
＝Σ 0＋ Σ ンα汁 Σ

L
　 　 　 jEJin 　 　 iElbound 　 　 拒 ’卩Ut　12

と書 ける．また条件個 よ り，

　 o≦ Σ ン飴 ≦ Σ
⊥

　 　 　 i［ lbounti　　　 iElbounti アz

が成 り立 つ の で，こ れ を式（酬 こ代入す ると，

　　Σ
⊥

≦ y ≦
　 　 iivut 　t2

が 成 立 する．

　 Σ 　．1
i∈ ∫b〔川熈Uj曜  

（1笥

〔18｝

　　　　　　よっ て y は外れ点 の 割 合の 上 限で あ り，

サ ポ
ー

トベ ク タ
ー

の 割合 の 下 限 で あ る．［

　性質の 1お よ び 2 に つ い て は 主 問題 か ら証明 す る方

法 もある［13］，［151．こ ち らは より直感的な 理 解 を与．

え る．

性質の 3 に つ い て 　詳 細 は 省 略 す る が （［7］に 詳 し

い ）， x 、（i＝1，．．．，｝z）が 連続な分布 P か ら彑 い に 独立

に 生 成 され た もの で，カーネル が 解析的 か つ 定数で な

い と き，〈W ， φ（Xi ）〉＝ρ とな る X ・i は孤 立 点 とな る．

した が っ て η → 。 。 の と き，確率 1で ，Σ iEiboundl ！n は

〔〕に 収束する．こ の と き，式 U8）よ り，外れ点 の 割 含 と

サホ
ー

トベ クタ の 割合 は y に 収束す る．：

2006 年 11 」］号

　 こ の リ プ ロ バ テ ィ よ り，パ ラ メ ータ v が 外れ点 の

割 合を調 整す る こ とが わ か る．さ ら に ，ン
ー1一β，〔｝

＜ β≦ 1 とす る と，OC −SVM は 第 2節 で 定 義 し た β

高密度領域 の 推定 を［］指 して い る と 言える，

　3，3 ガ ウシ ア ン カーネル の特性 とマ
ージ ン最大化

　 本節 で は OC −SVM が φで写 した先 の 特 徴 空 間 に

お い て，原点 と判別超平面 との マ
ー

ジ ン を大 きくす る

こ と が どの よう に 高密度領域推定 に 関係 して い る の か

を考 える．SVM とそ の 派生 手法 に お い て ，よ く使 わ

れ る カ ーネ ル 関 数 々（x ，y）に は，

　　多項式 カー
ネル ：（1十 くx ， y ＞）

q

　　　　　　　 働

　　… ア ・ カ
ー

・ル ・・ x ・（一」
騨 ）　 120）

　　シ グモ イ ドカ ー
ネル ：tanh （γ 〈x ，　y ＞

一δ）　　 （21）

な ど が あ る．ただ し，q は 自然 数 の パ ラ メ ータ，

h（＞ 0），γ，δ は 実数 の パ ラ メ ータ で あ る．OC −SVM

で は適切なカ
ー

ネル を選択 しなければ意味 の あ る推 定

量 は得ら れな い ：14］．本節で は OC −SVM に よ く使 わ

れ る（20）式 の ガ ウ シ ア ン カ ーネ ル を取 り上 げ ，詳 し く見

て い く．

　ガ ウ シ ア ン カ ー
ネ ル は 2 点間 の 距 離 11Xi− x 、「1に 依

存 し た RBF カ
ー

ネ ル で あ り，任意 の Xi に 対 し て ，

k（Xi ，　Xi ）＝1 とな る．こ の こ とか ら，？｝・　Xi は ノ ル ム 1

の ベ ク ター
φ（Xi ）に 写 像され る こ と が わ か る．さ ら に

付 け加 える と，2 つ の ベ ク タ
ー

φ（Xi ）と φ（x ゴ）問 の 偏

角 θ は

・… θ一繍 鴆
〉一・（・ lr・・）・ ・

に よ っ て 与．え られ る．こ の こ と は 全 て の 訓練 パ ターン

が φに よ っ て 半径 1 の 超球 の 四分球 の 表 面上 に 写 像

され る こ とを意味す る［9］．

　図 2 は ガ ウ シ ア ン カーネ ル に 対応す る 写像で 写 した

先 を 2 次元 の 概 念図 で 表現 した もの で ある、大きな部

分 円 は 各パ ターン が 写像され る 半径 ユの 超球で あ る．

そ し て ，右上 に 位 置す る 円 は，全 て （ほ とん ど ） の 訓

練 パ タ
ー

ン を 含 む 最 小 の 超 球 を 求 め る Support

Vector　Domain 　Description　（SVDD ）［11］， ［12］と

呼 ば れる手法 に よ っ て 得 られ る超球 を表す，多 くの 訓

練パ ターン が 判別超平面 を挟ん で 原点 と の 反 対 側に あ

る こ とを維持 しなが らマ ージ ン を大 き くする こ とで，

高密 度領域 を推 定 し よう と して い る こ と を図 2 は 示 す．

　 ま た．判別超 平 面 ：〈w ．φ（x ）〉一ρ
＝0 は，k（x ）を i

番 目の 要 素 が k（x ，Xi ）と な る 71 次 元 ベ ク タ と し て ，

〈α，k（x ）〉− p ＝ 0 と書 くこ とが で き，　 k（x ）の 空間 （図

（5）679
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〈殊 φ（・ ）〉・ρ
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、
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馳
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」 、　　　　　　　　　　　　　　！、

戦 　　　　〆〆
　 丶 ／　　〉吐 、

「馳
11

　 ノ　　、

　／ 　　　　
’
h

〆　　　　　　　　　　　覧／
　　　　　　　　　　　　　 

、
／　　 　　　　 　　　　 　　　、ノ　　　　　　　　　　　　　’

　 　 　 　 ，　　　　　、噛 ’
5 〆　　　　　　　　　　　　’！　　　　　　　　　　　　　’
L ／ 」

＼　　　　　
髄 w ／

’　　　　　　　　　　　　　」’　　　　　　　　　　　　　　　　、
＼　 　　

、
＼　　　

巳 〆
／　 　　　　　 り’

＼　　L

丶　　
、

　 ＼
し ／　　　　　1’　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　L

0．
＼ ／ ρ／1国1
　 ぐ

Ff

厂

k（Xxs

図 2　φ（x ）の 空間 の 概念図

〔1，1〕

k（xx ，）
〈kCx），a ＞

一
ρ
一v

図 3k （x ）の 空 間 の 概 念 図 ：A は x
．

に 近 い バ タ
ー

ン が ア

　 　 ロ ッ トされ る 領域 ，B は x ，に 近 い パ タ
ー

ン が プ ロ

　 　 ッ トされ る 領 域，C は Xi，XJ と も に 遠 い バ
．
ターン が

　 　 プ ロ ッ トされ る領域 を イ メ ー
ジ し た もの ．

3 参照） で 原点 と訓練パ タ
ー

ン を分離 して い る とみ る

こ とが で き る．k（x ，x 、）は ［0．1］の 範囲で x と x 、の 近

さ を表す．した が っ て ，x が ど の 訓 練バ タ ー
ン に も近

くな け れば，k（x ）の ほ とん どの 要 素 が 0 に 近 い 値 と

な り，原点 に近 い と こ ろ に 分布する こ とが わ か る． こ

の こ とか らも，原点 と訓練 パ タ
ー

ン を分離するように

判別超
1

ド面を決定す る こ とが 高密度領域 の 推 定 に な る

こ と が 理 解 で きよ う．

　3．4 カーネ ル密度推定と近傍サポ
ー

ト

　本節で は，ガ ウ シ ア ン カーネ ル を 用 い た OC −SVM

とカ
ー

ネル 密度推 定 の 関連性 に つ い て 説 明 し，近傍 サ

ボ ー ト （Support　 Neighbor） と し て OC −SVM を 理

解 す るこ とを考える．

　高 密度領 域 を推 定す る 方法 と して 次 の ような カ ーネ

ル 密度推定量 あ、 を用 い る方法が あ る ［10］．

　　fi・ （・ ）「 譌 ・（・ ，・ ・）　 　 　  

こ こ で k（x ，・x ・）一・x ・（
一』
乎 ）・お ・・・・…

680（6）

ア ン カーネル を用 い た カーネル 密度推定量 に な る．た

だ し d は 訓練 パ タ ー
ン の 次元 で あ る．こ れ は ガ ウ シ

ア ン カーネル を用 い た OC −SVM で 得 られ る超平面

　　〈W ，φ（X ）〉需Σ α 、々 （X ，．Xi ）　 　 　 　 　 　 （Z3）
　 　 　 　 　 　 　 ’＝1

と 同 じ形 を し て い る，特 に 尸 1 と し て OC −SVM を

解 くと最 適 解 に お い て，ai ＝ ユ1nec　1！nhd （i− 1，．．．，　n）

と な り，得 られ る超平面 は カー
ネル 密度推定量と

一
致

す る こ とが わか る．

　続 い て，一般 の レ∈ （ ，1］に お い て ガ ウ シ ア ン カー

ネル を用 い た OC −SVM とカ
ー

ネル 密度推定量 の 関係

性に つ い て考察す る．ガ ウ シ ア ン カ ーネル に 対応 した

写 像 φ に よ っ て 写 し た 特徴空 間上 で の 距離 講 ＝

IIφ（x 、）
一

φ（x ，）IIを考 え る，こ の と き 4が；2− 2々（x 、，

Xj）か ら 雇x ピ，　Xj）＝ 1− 4，養
212

と計算 で き る．し た が っ

て，OC −SVM の 双対問題 （9）は 次 の よう に書 き換 え ら

れ る．

m ・x 一遷瑞薬 ・麟
2

α

　　ns

．’． Σα 尸 1
　 　 卍＝1

　　0≦ 。、≦ ⊥
（1＝1曾＿，

咒 ）
　 　 　 　 　 　 ンη

 

最適化 問題  は Σ廴1Σ指 α幽 ゴが の 最大化 を目指 し て

い る．命題 3．1 よ り，n → DQ の と き，　 ai は 1／yn また

は 0に なる．した が っ て，特徴 空間 ヒに お い て，α 、
＝

lhn と な る サ ボ
ー

トベ ク タ 問 の 距離 の 二 乗和 が 最大

と な る よ う に サ ポートベ ク タ を yn 個選 ぷ こ と に な る．

こ れ は ，特徴空間 ヒに お い て cri− 0 とな る 非 サ ポート

ベ ク タ問の 距離の 二 乗和が 最 小 となる よう に非サポ
ー

トベ クタ を （1− v ）n 個 選 ぶ こ と に 相 当す る，また ，

ユ
ー

ク il ・
ソ ド距離 の 計算 か ら，　X ＝一上Σ聾．、X 、 と した と

き，Σ廴】Σタ＝1♂
2

（x 、，x 、）二 2ηΣク．1d2 （x ，，X ）となり ， 各

パ タ
ー

ン 同十 の 距離 の 二 乗和 は ，各バ タ
ー

ン と その 平

均か ら の 距離の 二 乗和に比例する こ とが わ か る．以上

の こ と か ら次 の 定 理 が 成 り立 つ ．

定理 3，1（［4］）

ガ ウ シ ア ン カー
ネル を用 い た OC −SVM を考え る．こ

の とき非 サ ポートベ ク タ とな るバ タ
ー

ン の 集合 は，漸

近 的に ，特徴空間に お い て，そ れ らの 平均か らの 距離

の 二 乗和 を最小 に す るパ タ
ー

ン の 集合 と なる，

　カ ーネ ル 密度 推 定量 fin（x ）を 用 い た 最 頻 値 推 定量

は argmaxfi 。（x ）と して 与 え られ る匚2］．φの 逆像 φ
一1

　　 x

オ ペ レ ーシ ョ ン ズ ・リサ
ー

チ
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　　　　　　h＝ 3　　　　　　　　　　　　 h＝ 30

図 4 ガ ウ シ ア ン カ
ーネ ル を 用 い た OC −SVM の 実 行 例 1 〈w

， φ（x ）〉

　　 の 値 で
’
グ ラ デ ーシ ョ ン を付 け て あ る．曲 線 は 〈w ，φ（x ）〉＝ρ の

　　 デ
ー

タ 空 間上 で の 境界で ，大 き な黒 点 は サ ポートベ ク タ
ー

で あ

　 　 る．

が 存 在 す ・ 駘 ・
・ 一

φ
一1
（
⊥

Σ｛．
i一ユ φ（x 、

11
））・ 顯

値 （モ ー ド）推 定 量 で あ る．実 際，k（x ，x ，）＝

・・p（
Ux− x ，ll2．
　　ん

2 ）・す…

　　Pn（・ ）r 涌 ・（・，・ 11）

　　　　  ｝滋（1
一
吉IIφ（・）

一
φ（・ ∂」1・）

とな り， p 。（x
＊

）が 最 大値 と な る こ とが 容 易 に 理 解 で

きる．以上 の こ とと定理 3．1 か ら次 の 定理 が 言 える．

定理 3．2（［4］）

ガ ウ シ ア ン カ
ー

ネ ル を用 い た OC −SVM を考え る．こ

の と き非 サ ボートベ ク タ として 得 られ るパ タ
ー

ン の 集

合 は，漸近的 に， こ の 非 サ ポー
トベ ク タ を用 い た ガ ウ

シ ア ン カ ーネ ル に よる カ
ー

ネル 密度推定量 に よっ て 計

算 され る最頻値推定量 の 最近傍に あ る パ ターン の 集 合

と な る．

　定理 3．2 よ り，OC −SVM は カ
ー

ネル 密度推 定 に よ

る最頻値推 定頃の 近傍 をサ ポー
トする もの で あ る と理

解で きる．

　 カ ー
ネル 密度推定量 の 精度は カーネル の幅を与える

パ ラ メ
ー

タ h に 依 る．したが っ て，OC −SVM に よ っ

て 高密度領域 の 良 い 推定量 を得 られ るか どうか は，こ

の パ ラ メ ータ h の 設定に依存す る．図 4 は h を変 え

た と きの実行例で あ る。訓練集合は平均 の 異な る 2 つ

の 2 次元 正 規 分 布 か ら生 成 さ れ た 100個ず つ の 訓練 パ

タ
ー

ン を合わせ た 200個 の 訓練パ ター
ン か らなる もの

で t
パ ラ メ ータ レ は 0，3 と した．図 4 か ら，望 ま し い

推 定量 が 得 ら れ る か ど うか は h の 選 択に 大 き く依存

す る こ と が確認 で きる．

2006年 11月号

十X

輛
領域判 別

モデル

既知の クラス

・・
卜
’昌’・”lI
　 ξ
1

　 マルチクラス

　 分 類 モデル

前処理

（
匝
豆

1

ク ラ ス 1

．
：互鉦

図 5 階 層 構 造 ：未知 の クラ ス に分類 され た テ
ータ に 対 し

　　 て は．マ ル チ ク ラ ス 分 類器 を 使 う こ とで どの 既 存 ク

　　 ラ ス に近 い か とい う情報 が 得られ る．

4． 領域判別間題の 応用

　領域判別問題 の 応用 と して ，
マ ル チ ク ラ ス 分類 問題

の 前処 理 へ の 適用 を考え る．マ ル チ ク ラ ス 分類は 訓練

パ ター
ン か ら事前 に 定義 され た複数 の クラ ス に 分類す

るモ デ ル を学習 し，新た に発生 した パ ターン に 適用す

る．しか し，ク ラ ス の 定義 臼体 が 単純 で は な い 場合，

新た に発生 したパ ターン が 事前 に 定義 された ク ラ ス に

属す るパ ター
ン で あ る と は 限 ら な い こ とが 考え られ る．

こ の とき，前処 理 として パ タ
ー

ン に 領域判別 モ デ ル を

適用す る こ とで 定義さ れ た ク ラ ス に属す る の か，未知

の ク ラ ス に 属す るの か を判定 で きる．つ ま り，マ ル チ

ク ラ ス 分類の ク ラ ス に未知 の ク ラ ス を追加す る こ と が

で きる．領域判 別 モ デル をマ ル チ ク ラ ス 分類問題 に 効

果的 に 利 用 す る 図 5 の ような階層構造 が 提案さ れ て い

る［6］．

5．　 ま とめ

　本稿 で は領域判別問題 と その 判別手法 の
一

つ で あ る

OC −SVM に つ い て 紹 介 し た。ガ ウ シ ア ン カ ーネ ル に

対 応する 写 像 φ で 写 し た 先 の 特徴空 間 で ，原点 との

（7）68t
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マ ージ ン を大 き くす る よ うに 判 別 超 平 面 を決 定す る こ

とが 高密度領域 の 推定 に 繋が るこ と，カー
ネル 密度惟

定 との 関係 か ら OC −SVM は カ ーネ ル 密度推定 に よ る

最頻値推定量 の 近傍サ ポート と して 理解 で きる こ とを

説 明 した．また，ガ ウ シ ア ン カーネ ル を用 い た OC −

SVM の性能 は カー
ネル パ ラ メ ー

タ h に大 き く依 存 し，

適切 に 選択 す るこ とが 重要 で あ るこ と も指摘 した．応

用例 として は ，
マ ル チ ク ラ ス 分類問題 の 前処理 へ の 適

用 を説 明 し た が ，他 に もク ラス タ リ ン グ へ の 応用［1］

な ど様 々 な研究 が ある．
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