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皿。はじめに  

90年代終盤以降，金融リスク制御の分野にお  

いて，ConditionalValue at Risk（CVaR）が  

様々な観点から好ましいリスク尺度であると  

して脚光を浴びている．一方，データ。マイニ  

ングの分野において，サポート。ベクター。マ  

シン（SVM）が実績を基に，実務においても広  

くもてはやされている．本研究では通常SVM  

の文脈において出発点として紹介されるhard－  

marginSVMを，CVaRのアイデアを適用した  

リスク尺度によって一般化し，その最小化に  

基づく線形判別モデルを提案する．   

2。Comd五七五oma且（Geome七『五c Sco『e  

とその最小化  

同一の分布から得られたラベル付データ  

（諾1，yl），…，（諾g，yg）∈Rれ×（士1）が所与で  

あるとする．線形判別モデルでは，これらの  

データから適当な基準に基づいて判別超平面  

ガ（町町＝（諾l〈叫諾〉＋わ＝0）（w≠0）を求め  

る・データ（xi，yi）のgeometricscore（margin）  

を以下で定義する：  

武田朗子・TAKEDAAkiko  

β－tail分布の下の期待値を毎（叫わ）と定義す   

る．【2】によれば，以下の関係が成り立つ：  

Eトタ（町わ）トタ（ぴ，わ）≧αβ】≦毎（町む）  
≦E［一夕（町刃l一夕（叫わ）＞αβ］・  

ここで，E川はもとの分布関数◎に基づく条   

件付き期待値である．   

本研究では如を最小化することによって判   

別超平面を求める．［2】によれば，この最小化   

は以下の最小化問題と等価である：  

1  

聖聖霊㌘α＋古賀p両（町わ卜α】†（1）  

ただし，J‥＝（1，…，け，［ズ］＋‥＝maX（ズ，0）・  

ここで次の非凸計画問題を考える：  

聖禦eα＋古冨pi  
Subjectto（w，b，α，Z）∈H，  

l匝Il2＝1．  

m禦禦e α＋盲接木  
（2）  

ここで，ガ‥＝（（町わ，α，Z）lzi＋封豆（〈w，諾り＋  

む）＋α≧0（戎∈J），Z≧0）である．  

AssⅦmp七五oml以下では次を仮定する：   

♭各クラスが1つ以上のデータからなる．   

Dパラメータβが以下を満たす：   

1－2min（∑裾 ∑ p慮）≦β＜1．  
用l＝1叩1＝－1  

実際，Assumptionlの下で（1）と（2）は最適解  

を持つことが示される．  

恥叩OS五七iom2（由，石，虔）を（2）の最適解とす  

る・このとき，任意のり＞0に対し，（坤，り石，皮）  

は（1）の最適解となる．   

乱2－S七叩アルゴリズム  

y五（〈叫呵＋む）  
仇（w，む）：＝   

ll叫l  

また，経験分布P（（£，y）＝（ヱi，yi））＝釣＞0  

が既知であるとし，固定された（町わ）に対し  

－g（w，b）の分布関数◎とβ－quantileαβを以  

下のように定義する：   

◎（αl町わ）：＝P（一夕（ぴ，む）≦α），   

αβ‥＝αβ（町わ）‥＝min（αl◎（αlw，わ）≧β），  

ただし，β∈（0，1）．これらによりβ－tail分布  

関数を以下のように定義する：  

0  

◎（αlW，bトβ  

brα＜αβ，  

brα≧αβ・  

◎β（αlぴ，わ）：＝  

1－β  

ー244－   

© 日本オペレーションズ・リサーチ学会. 無断複写・複製・転載を禁ず.



ここで，（2）の緩和問題を考える：  ただし巨Ⅳ：＝（（叫わ，β，Z）lzi＋yま（〈町均＋  

わ）一β≧0（豆∈J），・Z≧0，β≧0）．ここで，  

m禦禦eα＋長吉p豆  
方 

Subjectto（w，b，α，Z）∈■H，  

lI叫l2≦1．  

m禦禦eα＋言∑p豆Zi  ）
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（5）  α＝－β，β＝1－レ，p慮＝  

とすると，（2）と（4）の関係が明らかになる．  

Theorem5（2）の最適値が正のとき，パラ  

メータを（5）によって置き換えた（4）はw＝0  

なる無意味な解を出力する．  

Theorem6（2）の最適値が負のとき，パラ  

メータを（5）によって置き換えた（2）と（4）は  

同じ判別超平面を解として持つ．  

5．計算実験  

本研究で提示したモデルの振る舞いを示すた  

め乳癌，糖尿病，肝臓癌の3つの2，クラス判別  

用データに対してcross－Validationを行った．  

そ？結果，非凸性が本質となる状況において  

高い予測力を示す場合や，他のモデルより優  

れた結果が得られた．計算結果の詳細は発表  

時に示す．なお，詳細については［1】を参照さ  

れたい．  
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Proposition3（血，b，＆，乏）を（3）の最適解  

とする．このときAssumptionlの下で，以下  

のいずれかが成り立っ（ただし，Opt．（Q（β））は  

（2）の最適値）‥  

1．睡Il＝1ならば，（壷，呂，a，乏）は（2）の最適   

解になる・このとき，Opt．（Q（β））≦0．  

2・）乏）は（2）  

3・‖叫l＝0ならば，Opt．（Q（β））≧0である．  

C？rOllary4（血，b，＆，乏）を（3）の最適解と  

する．このとき，以下が成り立つ：   

♭Opt・（Q（β））＜0ならば，ll酬＝1．   

レOpt・（Q（β））・＞0ならば，‖叫】＝0．  

この結果を考慮し，以下の2段階の枠組みを  

提案する：  

Algorithml（2－Stepframework）  

ぶ吻J．まず，凸計画問題（3）を解く．その  

最適解（壷，呂，＆，乏）に対し，  

D睡It＝1ならば，（壷，占，＆）を（2）の解  

として終了．  

Dl酬∈（0，1）ならば，（晶，品，晶）   
を（2）の解として終了．   

C＞ll叫l＝0ならばStep2へ  

ぶ吻g・非凸計画問題（2）の局所最適解を  

［4］のアルゴリズムにより求める．  

4．レ」SVCとの関係  

リーSVCは以下の問題を解く（［3】）：  

聖禦e喜一帖叩・緩z‘  
Subjectto（w，b，Z，P）∈N．  

mlnlmlZe  

（4）  
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