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概要 一般的な 1対 1の識別を行う SVMを用いて多種識別を行う方式として、SVM関数を 0と 1の間だけ用い
るペアワイズメンバーシップ関数を二重否定値加算によって統合する、二重否定値加算法を提案した。否定側無

制限のペアワイズメンバーシップ関数を論理積により統合する方法、二重否定値加算ではなく肯定値加算によっ

て統合する方法を提示して、比較検討を行い、二重否定値加算法の特徴を示した。

Multiclassification by Pairwise Negative Memberships

Hidetoshi Tanaka1

Abstract Multiclassification problems are often binarized into pairwise classifications in order to utilize basic
classification methods such as support vector machines (SVM). Instead of the popular aggregation by fuzzy
logical product, we propose a simple aggregation called double negative aggregation, where the membership
functions use the margin areas of SVM discrimination functions, and the memberships of the negative votes of
the class are accumulated to produce the negative membership of the class. This method provides consistent
results with basic pairwise memberships, enumerates candidates when the total membership of multiple classes
are nearly equal to each other, and needs small computational cost in class reconfiguration.

1 SVMを用いた多種識別

サポートベクターマシン (Support Vector Machine,
SVM)は、構造リスク最小化という規準において予測
性能最良となる識別方式で、近年適用成功例が多く報

告されている。一般の SVMは 1対 1の 2種識別法で
あり、多種識別を行うには、多種用の特殊な SVMを
採用することもできるが、一般的な 1対 1の SVMを
反復適用する方法もある [1]。N種類の識別問題を種
類相互の N(N−1)/2個の 1対 1識別問題に分解して
SVMを算出、識別時には SVMをもとに各種類へのメ
ンバーシップ関数を定義し、総合評価して種類を回答

する。

2 ペアワイズメンバーシップ関数

本稿ではメンバーシップ関数を 2種類扱う。それぞ
れの関数の説明のために、以下、集合 A対集合 Bの
サポートベクターをそれぞれ aと bのみとする。aと
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bを用いて、SVM(a, b,x)は式 (1)のように書ける。

S(a, b, x) =
2

||a− b||2 (a− b)(x− a + b

2
) (1)

点 xが集合 Aと集合 Bのどちらに属するかを示すメ
ンバーシップ値 ab(x)は、式 (2)のように定義できる。

ab(x) =





0 (S(a, b, x) ≤ 0)
S(a, b, x) (0 < S(a, b, x) < 1)
1 (S(a, b, x) ≥ 1)

(2)

また、帰属しないケースにペナルティを課すソフト

マージンとの整合性をとり、式 (3)の a′b(x)のように
下限を設けない定義も可能である。

a′b(x) =

{
S(a, b,x) (S(a, b, x) < 1)
1 (S(a, b, x) ≥ 1)

(3)

参考として、1次元で a = 1, b = 0の場合を図 1に
示す。
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図 1: 1次元での例 (a=1, b=0)

3 論理積と肯定値加算

サンプル xについての種類 Aと種類 Bの間の Aら
しさ ab(x)と、種類Aと種類Cの間のAらしさ ac(x)
といったペアワイズのメンバーシップ関数をベースに、

総合的な A らしさを評価する、種類毎トータルメン
バーシップ関数を定義する。その候補を挙げる。

共通集合を求める問題とみなして、ペアワイズメン

バーシップ関数を式 (3)の a′b(x)とし、トータルメン
バーシップ関数をそのファジィ論理積、式 (4)とする。

â(x) = min[a′b(x), a′c(x), . . .] (4)

これが最大となる種類を回答するというトータルメン

バーシップ関数が提案されている [2]。この方法では、複
数種類の可能性が均衡する領域の大部分において、適当

と思われる一つの回答を返すことができる。これは同時

に、ペアワイズ境界と総合評価の境界に不整合が生じる

場合があることを示している。すなわち、â(x) > b̂(x̄)
となる x̄で、a′b(x̄) > a′c(x̄)や b′a(x̄) > b′c(x̄)の場合
が存在し、このとき a′b(x̄) < b′a(x̄)の場合がありうる。
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図 2: 最大論理積法による 3種類の判別

図 2に、A,B,Cの 3種類の場合の種類判別を示す。
AB,AC,BC の 3 つの境界超平面は、2 次元断面を考
えたとき、3枚が並行でないなら 3角形を形成する。
A,B,C各領域の存在形態は、その 3角形の内側の種類
が全部異なる場合と 2つが一致する場合の 2パターン
である。それぞれについて、(a)(b)(c)は複数種類の可

能性が均衡する領域であり、論理積法では、(a)から
A、(b)から B、(c)から Cが回答される。ただし、例
えば (a)はAB境界の B側、あるいはAC境界のC側
であるにも関わらずAと回答する領域でもあり、ペア
ワイズ境界と総合評価の境界に不整合が生じているこ

とがわかる。

ペアワイズメンバーシップ関数を式 (2)の ab(x)と
し、トータルメンバーシップ関数を式 (5)のような代
数和とすることも考えられる。

ã(x) = ab(x) + ac(x) + . . . (5)

この定義では、トータルメンバーシップ関数による境界

すなわち ã(x̄) = b̃(x̄)となるような x̄と、ペアワイズ

メンバーシップ関数による境界すなわち ab(x̄) = ba(x̄)
となる x̄とにずれが生じる。

ã(x̄)− b̃(x̄) = [ab(x̄)− ba(x̄)] + [ac(x̄)− bc(x̄)] (6)

式 (6)によると、ac(x̄) = bc(x̄)のときに両者は一致す
るが、これは例えば x̄ = a+b

2 を考えた場合、なりた

つとは限らないことがわかる。

4 二重否定値加算

サンプル xにおける種類Aのトータルメンバーシッ
プ関数 a(x)を作成するにあたり、種類 Aの可能性の
単純な代数和ではなく、種類Aの可能性を陽に否定す
る ba(x), ca(x), . . .を除いた代数和、いわば二重否定
値を用いて式 (7)のように定義すると、トータルメン
バーシップ関数による境界とペアワイズメンバーシッ

プ関数による境界のずれが顕在化しない。

a(x) =
∑

S 6=T

∑

T 6=a

ST (x) (7)

式 (7)は以下の式 (8)と等価、すなわち種類 Aに関す
る否定値の加算

∑
Sa(x)を比較することによって評価

できるので、計算量は肯定値加算法と等しい。

a(x) =
∑

S 6=T

∑

T

ST (x)−
∑

S 6=a

Sa(x) (8)

4.1 境界の整合性: 1次元の場合

図 3は、単純な一次元の例を用いて境界の整合性を
示している。集合A,B,Cのサポートベクターをそれぞ
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れ a = 0, b = 1, c = 2のみとする。肯定値加算法 (左
上)では a(x)と b(x)の交点がペアワイズ境界である
0.5からずれており、b(x)と c(x)の交点がペアワイズ
境界である 1.5からずれていることが見てとれる。こ
れが二重否定値加算法 (右上) では一致している。同
様に、集合 A,B,C,Dのサポートベクターがそれぞれ
a = 0, b = 1, c = 2, d = 3のみの場合、肯定値加算
法 (左下)では a(x)と b(x)、c(x)と d(x)の各交点が
本来の位置とずれているのに対し、二重否定値加算法

(右下)ではすべて一致していることがわかる。
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図 3: 1次元の例

4.2 可能性の均衡領域: 3種類の場合

A,B,Cの 3種類の場合の種類判別を図 4に示す。図
では、AB,AC,BCの 3つの境界超平面の 2次元断面
において形成される境界 3 角形の 2 パターン、内側
が 3種類になる場合 (左)と 2つが一致する場合 (右)
を示している。3種類の可能性が均衡する領域を Xで
示している。二重否定値加算法の場合、X 領域では
a(x) = b(x) = c(x)、すなわち 3種類の可能性が均衡
したままであり、3種類が回答されることになる。こ
こが論理積法と異なる。マージン領域、例えば集合 A
と集合Bの境界にあるマージンでは、Bの側でXに隣
接する部分は A、Aの側で Xに隣接する部分は Bに
なる。すなわち、a(x̄) > b(x̄)において ab(x̄) < ba(x̄)
となるのは 0 < ba(x̄) < 1でかつ ca(x̄) > cb(x̄) の領
域にとどまる。この部分の判定は論理積法と一致する。
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図 4: 2次元 3種類の均衡領域

5 数値実験

UCI machine learning repositoryから有名な IRIS
データ [3]を用い、SVMには SVM-light[4]を用いて
数値実験を実施した。各種類は 50サンプル、データ
セットは、Versicolor と Virginia間で線形分離不能で
ある。

5.1 自己識別評価

学習段階では、Setosa-Versicolor, Versicolor-
Virginia, Virginia-Setosa の 3 つの識別器が SVM-
light によって作られ、これによってペアワイズのメ
ンバーシップ関数が得られる。トータルメンバーシッ

プ関数は、肯定値加算 (PO)、二重否定値加算 (DN)、
ファジィ論理積 (FS)の 3種類が算出される。試験段
階では、3つのペアワイズ識別器が、PO, DN, FSの
それぞれによって総合され、全 150サンプルのクラス
が識別される（＝自己識別評価）。表 1に結果を示す。
X/Yの表記は、Xは正解、Yは不正解を表している。
PO, DN, FSは、Versicolorの POがやや良い以外は
同じ結果を出している。自己識別評価において POが
やや良くなるのは自明である。

表 1: 自己識別評価

PO DN FS

Setosa (Set.) 50/0 50/0 50/0
Versicolor (Ver.) 48/2 47/3 47/3
Virginia (Vir.) 44/6 44/6 44/6

5.2 クロス評価

データセットを 2分割 (Uと L)し、クロス評価を実
施した。それぞれ各種類 25サンプルとなる。結果を
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表 2に示す。U–L はデータセット Uで学習し Lで評
価した結果、L–U はデータセット Lで学習し Uで評
価した結果をそれぞれ示す。X/Y の表記は、Xは正
解、Yは不正解を表している。表 2からは、FSとDN
の整合性、PO対 DNおよび PO対 FSの不整合が見
てとれる。

表 2: クロス評価

U–L L–U
PO DN FS PO DN FS

Set. 25/0 25/0 25/0 25/0 25/0 25/0
Ver. 25/0 24/1 24/1 24/1 21/5 21/5
Vir. 18/7 18/7 18/7 19/6 23/2 23/2

6 まとめ

一般的な 1対 1の識別を行う SVMを用いて多種識
別を行う方式として、SVM関数を 0と 1の間だけ用
いるペアワイズメンバーシップ関数を二重否定値加算

によって統合する、二重否定値加算法を提案した。否

定側無制限のペアワイズメンバーシップ関数を論理積

により統合する方法、二重否定値加算ではなく肯定値

加算によって統合する方法を提示して、比較検討を行

い、二重否定値加算法の特徴を示した。二重否定値加

算法は論理積法と類似している。論理積法ではペアワ

イズ境界とトータル境界の整合性を犠牲にして種類を

基本的にひとつ回答するのに対し、二重否定値加算法

では整合性を犠牲にしない範囲で種類をひとつ、同点

であれば複数回答する。数値実験によっても、論理積

法と二重否定値法におけるペアワイズとトータルの整

合性の違いが示された。
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