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（i）タ（0，Ⅹ）は0で微分可能である・  

（ii）集合（xlg（Ⅹ）≧α）は高密度領域の必要条件を満たす・   

ある関数g（0，Ⅹ）に対して，集合（可タ（Ⅹ）≧α）が高  

密度領域の必要条件を満たすならば．タ（㊤，Ⅹ）は上に有  

界である．つまり，信頼性測度は上に有界な関数になる．   

信頼性測度の値が大きい訓練パターンは高密度領域  

内のパターンであることの信頗性が高いと考えられる．  

この信頼性測度を用いて学習を行うことを信頼性学習  

（reliabilitylearning）と呼び，様々な問題に適用するこ  

とができると考えられる．   

ここでは，信頼性学習に基づいてβ高密度領域C（β）  

を推定することを考える．   

DomainDescriptionbasedomI」OWerReliability  
凪earming（Ⅲ皿皿蘭皿）   

信頼性測度が小さい訓練パターンを用いたDDRLを  

DDLRLと呼ぶ．DDLRLでは，信頼性測度の下位z／×  

100％の訓練パターンの条件付き期待値¢1。W。Tレを最大  

にするパラメータ0を求める．¢1。W。rレは以下のように  

与えられる．  

仇。W。rレ（0）＝β（g（0，Ⅹ）lg（0，Ⅹ）≦α）  （2）   

¢l。W。rレを最大にするパラメータ㊤は以下の最適化問題  

を解くことで得られる．   

笥警α一三藍卜路Ⅹi）＋α】＋  i＝1  
（3）   

この最適化問題（3）は，以下の最適化問題と等価である・  

皿 はじめに   

本研究では，信頼性測度を用いた信頼性学習を定義し，  

訓練集合から高密度領域を推定するための新しいアルゴ  

リズムを提案する．   

その中でも，信頼性測度の小さい訓練パターンを用  

いたアルゴリズムは，信頼性測度の選択によって，代  

表的な高密度領域推定関越（DomainDescription問題，  

1クラス分類問題）のアルゴリズムであるOne－Cla5S  

SVM（OCSVM）【1］，SupportVbctorDomainDescrip－  

tion（SVDD）t21と一致する・これによって，南アルゴ  

リズムの内容をより論理的に理解することができる．さ  

らに，それらが本質的に等価であることが示される．   

また，全ての訓練パターンを用いたアルゴリズムでは，  

信頼性測度の種類によっては解析的に最適解を求めるこ  

とができる．これを，重み付けされた訓練パターンを用  

いて繰り返し実行することによって，より精度の高い推  

定量を求めることが可能になる．数値実験の結果，この  

提案するアルゴリズムが誤り率の低い推定量を実現する  

ことが確認された．  

2 高密度領域推定問題   

β高密度領域C（β）とは，密度関数pを用いて以‾Fの  

ように表される集合のことである．   

C（β）＝（Ⅹ】p（Ⅹ）≧α），βVCん兢α七 夕（C（β））＝β（1）   

また，密度関数pのサポートgは確率1となる最小閉  

集合として定義される．   

高密度領域推定関越では，クラスラベルの無い訓練パ  

ターンから，密度関数の推定を行わずに高密度領域（ま  

たはサポート）を推定する．この高密度領域推定問題は，  

外れ値検出や特異値検出などに用いられている．  

3 DomaimI〉esc『ip七五om払出edom凪el五a－  

bilityLearning   

集合C（β）がβ高密度領域であるならば，高密度領域  

の定義より明らかに，集合C（β）は入力空間上で有界で  

ある．これを，高密度領域の必要条件と呼び，これに基  

づいて信頼性測度を以下のように定義する．   

定義【信頼性測剰あるパラメータ㊤が与えられたとき  

に関数g（0，Ⅹ）が以下の条件を満たすとき，タ（㊤，Ⅹ）を  

信頼性測度（ReliabilityMeasure）と呼ぶ．  

許諾α一志∑zi ま 
＝1  

S・t・勾≧0，豆∈【m】，  

勾≧一夕（0，Ⅹi）＋α，乞∈回  

（4）  

つまり，DDLRLは，最適化問題（4）を鱒ナぱよい・これ  

によって得られる推定量は，高密度領域内の訓練パター  

ンであることに対する信頼性が低い訓練パターンから得  

られる．そのため，これらの訓練パターンの信頼性を最  

大にする推定量であると考えられる．   

信楯性測度を，ガウシアンカーネルに対応した非線  

形写像◎を用いたタ（w，Ⅹ）＝〈w，◎（x）〉としたときの  
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DDLRLEj：，OCSVMと一致する．そのため，OCSVM  

では（w，◎（Ⅹ）〉を信頼性測度とし，信頼性測度の下位  

レ×100％の訓練パターンを用いて，その期待値を最大に  

するwを求めていることがわかる．これより，OCSVM  

で多項式カーネルを用いた場合に，意味の無い推定畳が  

得られるのは，多項式カーネルに対応した特徴空間上で  

の（w，◎（x）〉が信頼性測度ではないためであると考えら  

れる・逆に，特徴空間上で〈w，◎（Ⅹ）〉が信頗性測度であ  

る場合には，対応したカーネルを用いたOCSVMによっ  

て，高密度領域を推定することが可能になる．   

また，信頼性測度をg（a，Ⅹ）＝－Ila一刈2としたとき  

のDDLRLは，SVDDと一致する．そのため，SVDD  

では－1la－Ⅹll2を信頗性測度とし，信頼性測度の下位  

レ×100％の訓練パターンを用いて，その期待値を最大  

にするaを求めていることがわかる．   

これより，OCSVMとSVDDは信頼性測度が異なる  

が，本質的には等価であることがわかる．   

naive－DDRL   

全ての訓練パターンを用いたDDRLをnaive－DDRL  

と呼ぶ．naive－DDRlでは，全ての訓練パターンの信頼  

性測度の期待値を最大にするパラメータ0を求める．そ  

の際，しきい値αは最適化問題には組み込まず，0の最  

適解が得られた後に求めることにする．これはDDLR上  

のパラメータレの倍をレ＝1とした特殊な場合である．  

＼ 求めるパラメータは0のみであるので，非常に単純な  

DDR⊥の1つであり，信頼性測度によっては最適解が解  

析的に求まる．そのため．，DDLRLに比べて，計算コス  

トが非常に小さいと考えられる．  

4 Extension ofnaive－DD   

ここでは，naive－DDRLを拡張したアルゴリズムを提  

案する．   

重み付けされた訓練パターンをJl］いて，naive－DDRL  

を繰り返し実行することを考える．訓練パターンの重み  

は，naive－DDRLによる信頼性測度の高いパターンに重  

みをおいて更新される．最終的に得られるβ高密度領域  

は信頼性測度の上位β×100％の訓練パターンを用いた  

推定量に近付くと期待される．   

これはnaive－DDRLを拡張したものであるので，Ex－  

tensionofnaive－DDRL（EDDRL）と呼ぶ．   

EDDRLのアルゴリズムは図1のようになる．   

最終的に得られる高密度領域の推定量は以下のように  

なる．  

ql（β）＝（Ⅹ一夕（0佑Ⅹ）≧α）  （5）   

ここで，重み関数は各訓練パターンの重みを決定する   

Stepl：各訓練パターンの重みdiを，di＝1／nに  

よって初期化する．   

Step2：重み付けしたデータを用いてnaive－  

DDRLを行う．   

Step3：重み関数ん（Ⅹ）を川いて，以下のように  

データの重みを更新する．  
n  

d‘＝以タ（0，Ⅹi））／∑以タ（0，Ⅹi））  
五＝1   

Step4‥ Step2，3をM（≧2）甲繰り返す・   

Step5：Step4終了時の0とdiをそれぞれOM，  
d凡才査とし，  

α＝arg（d怖け肌≧埴）とする・  
）  

図1：EDDR⊥のアルゴリズム  

ための関数で，任意の単調増加関数を川いる．重み関数の  

選択によって，各訓練パターンの貢みが変化する．電み関  

数としては，ガウシアン関数（J（タ）＝eXpト（クー1）2／β′））  

や，ロジスティック関数（J（タ）＝1／（1＋exp（－わg）））な  

どが考えられる．ガウシアン関数は推定する高密度領域  

の割合が比較的小さいときに有効であり，ロジスティッ  

ク関数は推定する高密度領域の割合が大きいときに有効  

であると考えられる．重み関数やそのパラメータを変え  

ることによって，高密度領域内に含まれる訓練パターン  

の割合βを調整することができる．重み関数によって違  

いはあるものの，繰り返し回数が大きくなるとβ，目的  

関数値ともに収束する．   

naive－DDRlの最適解は，信頼性測度によっては解析  

的に求めることが可能であるから，EDDRLのように繰  

り返し実行しても大きな計算コストはかからないと考え  

られる．  

5 数値実験   
本研究では，以下の信頼性測度を用いた場合について  

数倍実験を行った．  

g（0，X）＝タ（w，Ⅹ）＝〈w，◎（x））  （6）   

ここで，缶はガウシアンカーネルに対応した非線形写像  
である．数値実験結果については当日報告する．   
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