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データ分類におけるノイズ量の評価について  
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ける誤り率且（C∬，ズ′）は  1 はじめに  

データ解析，知識発見の話題において，データの  

所属するクラスを判定する，いわゆる分類間道は重  
要な問題の一つである．本研究で扱う個々のデー  
タ∬＝（∬1，∬2，…，エm）はm個の属性に対して値  
を持つれ次元ベクトルとして表現され，正もしく  
は負いずれかのクラスに属する．データごの属す  
るクラスをn（∬）と書き，1（正クラス）あるいは0  
（負クラス）の値をとる・分類問題ではクラスが既  

知であるデータ（以下，既知データ）の集合から知  
識を抽出し，それに基づいてクラスの未知なデー  

タ（以下，未知データ）のクラスを予測することが  
求められる．データのクラスを予測するシステム  

を分類器（classifier）と呼ぶ・分類器の性能は未知  

データのクラス予測における誤り率によって評価  

される．分類器の例としてはニューラルネットワー  
ク，決定木などが知られている・   

実在するデータ集合の多くは，データの要素値  
および所属クラスに誤りを含んでいる．このよう  
な誤ってデー タの誤りをノイズと呼ぶ．既知デー  

タの集合の信頼性はそれに含まれるノイズの量と  

反比例している．本研究では既知データの集合に  
含まれるノイズの量を定量的に把握する手法を考  

察する．  

l（∬lC五（∬）≠n（ェ），£∈ズ′）l  
β（C人，ズ′）   

l∬′l  

と計算される．試験集合は誤り率の測定対象なの  

で，目的に応じて既知データ，未知データのいずれ  

を用いることも可能である（∫′⊆5∞）．   

3 データ集合に含まれるノイズの量   

既知データの集合50が与えられたとき，それに  

含まれるノイズの量を推定することを考える．こ  

の目的のために，分類器によるクラス予測の揺ら  

ぎに着目する．以下，分類器決定アルゴリズムC  

は与えられているものとする．予測の揺らぎとは，  

試験集合∬′（＝5∞＼50）に含まれるデータ∬′の  

クラスを分類器によって予測するとき，訓練集合  

芳に依存して，予測クラスCズ（ご′）が異なる現象  

を言う．ズとしては5。のサイズmの部分集合を  

ランダムに選び，∬1，芳2，…，Ⅹrとする．予測の揺  

らぎが発生するとき，データご′に対する添字集合  

Jい′）＝（りC丸（∬′）≠n（∬′），壱＝1，2，…，r）は空  

ではない．すなわち，け（ご′）けTはご′の予測におい  

て上記のように 

の，予測の誤り確率となる．け（∬′）1／rをご′∈ズ′  

全体について平均をとった値を‰とする．   

上記のように分類器を構成するとき，予測の誤  

りの原因として以下の2つが挙げられる．  

【原因1】各弟が5。と離れた固有の傾向を持  
つこと．   

【原因2】各弟がノイズを含んでいること．  

原因1の揺らぎはズのサイズmを大きくすれば  

減少すると考えられることから，以下のようにノ  

イズの量（原因2）を推定することを考える・  

仮定βγ托の値は，T和が′トさい場合には原因1，2の  

両方の影響を受け，大きい場合には原因1の  

影響が′トさくなる．特にある7rと0以上のTrlに   

2 用語の定義  

データ∬の各要素は定義域を持つので，それに  
したがって定義されるすべてのデータの集合を5∞  

とする．現実に手にいれることのできる既知データ  

の集合5。はこの一部分である．すなわち5∞＼50  
は未知データの集合である．   

データ集合∫を訓練集合とし，分類器決定ア  
ルゴリズムCによって決定される分類器をC∫  
とする．訓練集合には既知データのみ用いられる  

（∫⊆S。）．C∫が予測したデータごのクラスを  

C左（∫）と書くと，試験集合∫′のクラス予測にお  
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おいて且m彩β＊ならば，β＊は範のノイズ  
量による誤り率を表している．  
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4 数値実験   

‰を明示的に求めることは実際にはできない・  

なぜなら（1）サイズmの訓練集合の総数r，およ  

び（2）試験集合ズ′のサイズは共に膨大であり，ま  

た（3）未知データご′∈ズ′のクラスを知ることは  

できないからである．本研究ではこの3つの問題  

点について以下のように考え，βmの下界値旦m  
を求めることを試みる．  

（1）サイズmの訓練集合の個数Tをある程度  

大きくすれば  

且m＝妄崎，∫′）兄姉，ズ′）  

と考えられる．ただし孔は50のサイズmの部  

分集合の総数である．今回は，予備実験の結果に基  

づいてT＝500とする．  

（2）誤り率の計算に当たってズ′に含まれるデー  

タの全てを調べることは困難である．しかし実際  

には充分大きなズ′′⊆ズ′を用いると  

β（C入・i，ズ′′）竺：■占（qxりⅩ′）  

の成立が期待できる．今回は1ズ′′1＝5000とする・   

未知データ∬′は以下のように得る．まず，50か  

らランダムにデータ∬を選び，パラメータβを定  

める（0≦β≦1）．ごが持つm個の属性値のうち，  

ランダムに選んだし伽」個の属性値を，各属性の  

定義域における一様分布の下でランダムに変化さ  

せ，得られたデータを∬′とする．  

（3）上のように生成された∬′のクラスを知るこ  

とはできないため，ご′のクラスはCxiによる全r  

回の予測のうち回数の多かった方のクラスと見な  

す．このようにご′のクラスを定めると本来の誤り  

率の下界値が求められるので，この値を芳′′の全  

体について平均をとり，βmの下界値旦mとする．   

UCIMachineLearningRepositoryに存在する  
複数のベンチマーク用データ集合について，宣mを  

計算した．そのうちデータ集合CAR（1501＝1728，  

れ＝6）とHABER（椀l＝306，几＝3）に関する  

結果をそれぞれ図1，2に掲げる．なお，分類器決定  

アルゴリズムとしてはC4．5を使用している【1ト  

図はそれぞれ横軸にm／l50t，縦軸に旦mをとって  

いる．国中の各所れ線は試験集合生成のパラメー  

タβの備に対応している∴mを大きくしたとき，  

星川が・一定値収束することなく減少していくCAR  
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図1：CARに対する旦mの計算結果  
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図2‥HABERに対する墨mの計算結果   

はノイズが少ないと考えられる．一方HABERで  

は旦mはm／悔lが12．5％あたりで一定範囲値  
に収束しており，この誤り率の部分はデータに含  

まれるノイズを反映したものと考えられる．   
次に，βが大きいほど，端から「遠い」試験集合  

と考えられる．βの大小で旦mの変わらないCAR  
では5。と500の違いは少なく（実際，50＝5∞），  
HABERではそうでないことがわかる．  

5 おわりに  

分類問題の立場からデータに含まれるノイズ量  

を知るための研究例は極めて少ない．したがって  

今後の発展が期待される一方，より洗練された理  

論の整備も課題となっている．   
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