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あらまし 部分空間やアファイン超平面の最小二乗推定は，データの分布をモデル化する手法として次元圧縮やパ
ターン認識などのために広く使われている．一方，近年，非一様な損失の最小化の有用性が示され，注目を浴びてい
る．本稿では，再生核ヒルベルト空間において重みつき最小二乗推定を行うための算法を与える．また，重みつき最
小二乗推定を要素技術としてファジークラスタリングに応用する．最後に，異常検知への応用における実験結果を与
え，ファジークラスタリングによって学習したモデルがクラスタ数によらず高精度に検出できることが示す．
キーワード カーネル部分空間，カーネルアファイン超平面，重みつき最小二乗推定，ファジークラスタリング，異
常検出

�� は じ め に

近年，データマイニングの対象となるデータの次元数
は飛躍的に増加しており，データの次元圧縮の必要性は
ますます高まっている．次元圧縮の技術は，パターン認
識 ���，異常検出 ���� ����，雑音除去 ����� データ圧縮 �����

可視化 ��	� といった広い応用範囲を持つ．
次元圧縮は，典型的には，多様体を得られたデータ集

合にフィッティングすることで行われる．もっともよく
使われている次元圧縮法は主成分分析である．主成分分
析によって，各データと射影点との距離の平均，すなわ
ち，平均二乗誤差を最小化する部分空間やアファイン超
平面（注�）を得ることができる ��
�．特に，超多クラス分類
である漢字認識などでは，各クラスの部分空間を構成す
る方法が広く使われている ����．部分空間やアファイン
超平面のような線形な多様体モデルでは，非線形な多様
体に分布するデータを表現できないので，非線形な多様
体モデルを導入する研究もある ����．
カーネル主成分分析 ���� �	�� ���は，非線形な多様体を

直接表現するのではなく，非線形カーネルを介してデー
タを非線形な変換を施すことで，結果的に非線形な多様
体のフィッティングを実現している．カーネル主成分分
析は線形カーネルを使えば通常の主成分分析になる．
一般に，陽に特徴ベクトルが算法に現れず，ベクトル

間の内積のみで表されているような解析法はカーネル
法 ����と呼ばれている．また，線形の解析法を，線形
カーネルを用いた時と同じ解析結果が得られ，かつ再生
核ヒルベルト空間でも動作するように再定式化すること

（注�）：超平面というと，�次元空間に対して，�� �次元の線形多様
体のみをさすことがあるが，本稿ではさらに低い次元の線形多様体も
超平面と呼ぶこととする．

がしばしば行われるが，これはカーネル化 �����������と
呼ばれている ����．
カーネル化の利点は，非線形な解析が可能になるだけ

ではない．カーネル法はベクトル間の内積のみで動作す
るので，�� � の設計行列 ��個の �次元特徴ベクトルを
横に並べた行列�は必要とせず，�� �のカーネル行列 �ベ
クトル間の内積の値を保持する対称行列�さえあれば学
習できる．よって，�� � のとき，計算時間，記憶容量
の両面で有利である．実際に，高次元の特徴ベクトルで
陽に特徴抽出するよりも，データから直接ベクトル間の
内積の値を効率的に計算したほうがよい場合がある．た
とえば，文字列カーネル ����や グラフカーネル ����� ����

など構造化データと呼ばれるデータのカーネルの多くは，
この効果を利用して設計されている ����．
本論文では，カーネル化可能な形で，部分空間および

アファイン超平面の重みつきフィッティングを行う算法
を与えることである．すなわち，�個の所与の訓練用例
題それぞれに対して非負の重みが与えられているとき，
重みつき平均二乗誤差が最小になる部分空間もしくはア
ファイン超平面を求めるのである �図 �参照�．多くの学
習機械は訓練用例題に対して平均損失が最小になるよう
にパラメータの値を決定している，重みつき平均損失に
変更した場合，多くの解析法では，自明な導出でカーネ
ル化できる．しかし，再生核ヒルベルト空間における部
分空間およびアファイン超平面の重みつき平均二乗誤差
の最小化の導出は必ずしも自明とはいえない ���節およ
び 	�節参照�．
線形多様体の重みつき最小二乗フィッティングは，様々

な解析手法に対して重要な要素技術になりうる．近年，
非一様な損失を用いて学習する試みが報告されてお
り ��	�� ��
�，特に，学習用例題と，実際の解析対象の密
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表 � 線形多様体を用いたクラスタリング手法．
部分空間 カーネル部分空間 アファイン超平面 カーネルアファイン超平面

クラスタリングなし ��� ��� ��	
� ��� ��� ��� 前田 � 村瀬 ��

ハードクラスタリング �� �� �� ��� �� � �	�	� ��� �	 � ��
�� ��� ���

ファジークラスタリング ��� �� �� ���� ��� ��� ���

度比が異なる場合，各学習用例題を密度比で重みづけし
て，重みつき平均損失に基づいて学習することで解析性
能が向上することが知られている ����� ����．そのほかに
も，重みつき最小二乗フィッティングはファジークラス
タリングへの応用も可能にする．ファジークラスタリン
グにおいて，各クラスタモデルの学習の際，重みつき平
均二乗誤差が必要となる．��節では，重みつきフィッティ
ングの応用例として，異常検出問題 ���� ����を取り上げ，
ファジークラスタリング ���によって学習した正常クラ
スモデルが，ほかのモデルと比べて，良好な性能を得る
ことを示す．
部分空間やアファイン平面を使ったクラスタリングと

カーネル法の技術の組み合わせを使ったこれまでの研究
は表 � のようになっている．部分空間やアファイン超平
面へのフィッティングは長年にわたって用いられてきた
が，��年代末期にこれをカーネル主成分分析を使って
再生核ヒルベルト空間でも利用できるように拡張され
た ���� �	�� ���．さらに ���	年に �� �� �� �
� によって部
分空間モデルによるクラスタリングに，さらに，����

年に �� � �� �� ���によってアファイン超平面モデルに
よるクラスタリングに応用された．��� 年には �� �

!���� ���によって �� �� �� のモデル �
�のカーネル化が
施された．部分空間を使ったファジークラスタリングは
�� �� �� �� によって行われている．�� �� �� は要素技術
として重みつき特異値分解を開発し，これをファジーク
ラスタリングに応用している．しかし，�� �� �� は設計
行列の要素ごとに重みづけする問題に挑戦しており，例
題ごとに重みづけする本研究とは問題設定が異なって
いる．�� �� �� の手法は反復的に特異値分解を求めるも
ので最適解に辿り着く理論的保証は与えられていない．
これに対して，本稿で提案する重みつき最小二乗フィッ
ティングは閉じた形で最適解を与えているので，必ず重
みつき平均二乗誤差が最小化される．重みつき主成分分
析 ���� ����も提案されている．しかし，導出には次元が
� のアファイン部分空間のみに対して，行われている．
本稿では，異なる証明方法を使って，任意の次元数の部
分空間に対する導出を明示的に与えるものである．
なお，現状では，部分空間クラスタリング �"�#"$�%�

%��"�����&�という言葉は二つの全く異なる意味で用いら
れていることに注意されたい．一つは，各クラスタモデ
ルが部分空間になっているもの �
�� ���で，もう一つは，
各クラスタが高次元中の少数の次元のみから構成されて
いるものである ����．筆者らが調査する限り，後者の意
味で使われることのほうが多いようである．
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��	 重みなし最小二乗推定 ��	 重みつき最小二乗推定

図 � アファイン超平面のフィッティング．��	 は重みなし最小二
乗推定の結果，��	 は重みつき最小二乗推定の結果である．重

みは ������� ���	���	 で与えた．各点の濃度は重みの大き

さを示している．濃い色の点ほど多様体との距離がより小さく

なるように学習されているのが分かる．

本稿では次の記法を用いる．太字の小文字はベクトル
を表す．太字の大文字は行列を表す．ベクトルや行列の要
素には細字を用いる．行列�の転置は��と書く．行列
�の逆行列は���と書く．���の単位行列は ��と書く．
�次元ベクトルですべての要素が � のものを �� と書く．
�次元ベクトルですべての要素が � のものを �� と書く．
� は実空間，� は自然数の集合である．�� は �次元実ベ
クトル空間，���� は���実数行列の集合，��，���

はそれぞれ非負および正の実数の集合を表す．任意の自
然数 � � � に対し，�� は �以下の自然数の集合を表す
のに用いる．�� は ��� 対称行列を表す．��� 正規直
交行列を ���� � �� � ���� ���� ' ��� と定義す
る．�� は確率単体を表す：�� � �� � ��� ����� ' ���

�� は �� の全単射写像の集合である．�� は対角要素
に � を持つ対角行列を表す．つまり，�� '  ��&���．シ
ンボル �' および �' はスカラー間の不等号のみならず，
ベクトルの要素間の不等号も表す．

�� 部分空間の重みつきフィッティング

本節では，部分空間の重みつき最小二乗推定法をカー
ネル法に直接拡張できる形で与える．
部分空間は，� �� 個の正規直交行列 � � �

��� を
使って，

	����� ' �� � �
� � 
� � �� "��� � ' ���

のようにあらわされる．任意のベクトル � � �� と部分
空間との二乗ユークリッド距離は

����	������ ' (��
��������

��� ��� ' ���� ���
�����

で与えられる ���� ���．例題集合 �������� に対して，重み
なし平均二乗誤差
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を最小にするパラメータは次のように求められる：行列��
��� ���

�
� を計算し，この行列の主要な�個の固有ベ

クトルを列とする行列で正規直交行列� を構成する．
本節の目的は，各例題に重み 	� � �� が所与として，

重みつき平均二乗誤差


���� )�� �

��
��� 	������	��������

��� 	�

を最小にする � をカーネル法に直接拡張できる形で与
えることである．
訓練用例題集合から � � � の設計行列 	 を 	 �

���� � � � ���� と構成する．任意のベクトル ��� � �� に対
して，関数������を２つのベクトルの内積，すなわち，
������ � ���� と定義する．学習機械の中で，陽に特
徴ベクトルが現れず，関数������のみで表されるよう
に定式化したものはカーネル法と呼ばれる ����．この内
積の定義を任意の正定値カーネルに置き換えることで，
非線形化など様々な効果を得ることができる．訓練用例
題集合 �������� に対し，第 ��� �要素が���� ' ������

なる � � � の対称行列を
 � ��と定義する．この行列

 は必ず半正定値になることが知られている．また，�

次元のベクトルを返すベクトル値関数 � * �� �� �� を
���� � ������ � � � � � ������

� と定義する．
部分空間の重みつき最小二乗推定は次のように与えら

れる．

定理 ���� 対称行列 +
を +
 ��
�	�
� 
�

�	�
� と定義する．

� � ����� +
�とし，� �' � と仮定する． +
 の最も大き
い � 個の固有値を ��� � � � � �� � ��� とし，それぞれの
固有値に対応する固有ベクトルを ��� � � � � �� � �� とす
る． � ���� � � � � ���

� および� � ���� � � � � ��� とおき，

,��� �	�
�	�
� �  ��&����	�

とすると，

,��� � ��&(�������� 
���� )��

が成り立つ．

������ �����	式変形により
���� )�� ' �
� ��

�
	��	

�
�
�

�
� ��

�
��	��	

��
�
となるので，� の列ベクトルは対

称行列 	��	
� の � 個の主要なベクトルになる．固

有ベクトルは 	 の列ベクトルのうち 	� � � なるベク
トルの張る部分空間上にあるので，� '	�

�	�
� � なる

� � ���� が存在するはず．これを 
���� )�� に代入す
ると，次の最適化問題に帰着される：

(�- ��
�
�� +
��

�
� .�� � � �

��� �

"�#/ �� �� +
� ' ���

この解となる行列の列は，それぞれ， +
 の� 個の主要
なベクトルに比例することから，

�� � �� � 
�
 � �� * �
 ' �
�
�

を得る．よって，�� � �� に対して，

� ' ��
�
� ' �	��	�

� �
�
�
� ' ��
 ��

�
��


+
�


�
' ��
�


となるため，�
 ' �
��	�

 を得る．したがって，�� � ��

に対して，�
 ' �
��	�

 	�

�	�
� �
 となり，これを行列で

表現すると題意は示される．
カーネル法に拡張できるようにするためには陽に特徴

ベクトルを含まないように表さなくてはならないが，定
理 ���の結果は，基底ベクトルの行列 ,��� は，陽に特徴
ベクトルを含んだままである．しかし，実際に部分空間
を用いる場合は，基底ベクトルそのものは必要なく，任
意のベクトルから部分空間への距離さえ計算できれば
よい．

系 ����

����	��� ,����� ' ��������  ��&����	����	�
� �������

よって， ,��� の列が張る部分空間 	��� ,���� との距離
����	��� ,����� は陽に特徴ベクトルを含まず，内積のみ
で表されているのでカーネル化可能である．
入力空間に対して線形な部分空間でよく，�� � の場

合，カーネルを用いないほうが効率的に計算できる．定
理 ��� では，�� � 行列の固有値分解を要したが，次の系
は �� � 行列の固有値分解で済むことを示している．

系 ���� 定理 ��� で与えた ,��� の � 個の列ベクトル
は，

��
��� 	����

�
� の主要な � 個の固有ベクトルである．

また，
��

��� 	����
�
� の主要な � 個の固有ベクトルは，


���� )�� を最小化する．

�� アファイン超平面の重みつきフィッティング

本節では，アファイン超平面に対する重みつき最小
二乗推定法について議論する．アファイン超平面はオ
フセットベクトル � � �� と � � � 個の正規直交行列
� � ���� を使って，

	���� ��� ' �� � �
� � 
� � �� "��� � � � ' ���

のようにあらわされる．任意のベクトル� � �� とアファ
イン超平面との二乗ユークリッド距離は

����	���� ���� ' (��
������� ���

��� ���

' ���� ���
����� ����

で与えられる．

IS1-12 : 156



各例題に重み 	� � �� が所与として，重みつき平均二
乗誤差


���� ��)�� �

��
��� 	�����	���� ������

��� 	�

を最小にする �� ���を求めたい．� に定数をかけても
最適解集合は不変なので，

��
��� 	� ' � を仮定する．各

訓練用例題から �0次元ベクトル	� だけ差し引いたも
のを

�� � �� * 1�� � �� �	�

と表すことにし，さらに，�� � の行列 1	 を

1	 � �1��� � � � � 1���

と定義する．前節では，関数 �，����，行列
 は，ベ
クトル間の内積を表すために用意したが，各特徴ベクト
ルから	� だけ差し引いたものどうしの内積を表すため
に，関数 1� * �� � �� �� �，1���� * �� �� �� を

1������ � ��	��� �	�� �

1���� � �1�����	�� � � � � � 1�����	���
�

とおく．また，� � � の対称行列 1
 を第 ��� � 要素が
1��� 1��� となるように定義する．
アファイン超平面の重みつき最小二乗推定は次のよう

に与えられる．

定理 ���� 対称行列 1+
 を 1+
 � �
�	�
�

1
�
�	�
� と定義す

る．� � ����� +
�とし，1� �' � と仮定する． 1+
 の最も
大きい � 個の固有値を 1��� � � � � 1�� � ��� とし，それぞ
れの固有値に対応する固有ベクトルを 1��� � � � � 1�� � ��

とする．1 �
�
1��� � � � � 1��

��
および 1� �

�
1��� � � � � 1��

�
と

おき，

,��� � 1	��	�
�

1�  ��&�1���	�� ,��� �	��

とすると，

� ,���� ,���� � ��&(������������� 
���� ��)��

が成り立つ．

������ �����	 まず，
���� ��)�� を �で偏微分して �� と
おくと，任意の � � �� に対して� '	�2�� が最適
値になることが分かる．� ' �� とおいて，
���� ��)��

に代入すると定理 ��� と同様な手順で導くことができ
る．

系 ����

����	��� ,���� ,�����

' 1������� �  ��&�1���	� 1���	�
�

1�������

よって，重みつき最小二乗推定された部分空間および
アファイン超平面とのユークリッド距離も閉形式で求ま
り，カーネル法に直接拡張できることが示された．
カーネルを用いない算法も次の系に与えておく．

系 ���� 定理 	��で与えた ,��� の � 個の列ベクトルは，
��� 対称行列

��
��� 	����� ,�������� ,����

� の主要な �

個の固有ベクトルである．また，
��

��� 	����� ,��������

,����
� の主要な � 個の固有ベクトルは，
���� ��)�� を

最小化する．

�� 異常検出への応用

�� � 問 題 設 定

異常検出は，正常クラスの訓練用例題のみから学習
を行う問題である．正常クラスの訓練用例題のみから
学習を行うのは，異常検出における応用においてこれ
はどのような異常データが現れるか予測できないので，
あらかじめ手元にある異常データを使って学習すると
予期せぬ異常データを異常と予測できなくなるからで
ある �	��．� 個の正常クラスの訓練用例題が所与として
�� � �� �� ' �� � � � � �� と書くことにする．これらの訓
練用例題から正常クラスモデルを構築し，正常クラスモ
デルへの距離によって異常か正常か判別することができ
る．正常クラスモデルは特徴ベクトルの空間の部分集合
	��� �� ��� で与えられるとする．ただし，� はモデル
のパラメータである．未知の例題 � � �� が与えられた
とき，� と 	��� との二乗ユークリッド距離

����	���� � (��
������

��� ���

の大きさで正常か異常か予測することとする．ユーク
リッド距離の代わりに，マハラノビス距離を使う方法 �	��

や距離関数を学習する方法 �	�� もあるが，これらは回転
不変ではないためカーネル法に拡張できない．

�� � 正常クラスモデルへの距離

正常クラス集合のモデル 	���の与え方をいくつか紹
介する．以下にあげるモデルのパラメータは，訓練用例
題との平均二乗誤差


��� �
�

�

��
���

�����	����

を最小化するように求める．
部分空間モデル

部分空間を正常クラスモデルとして用いる場合，
	��� ' 	����� となり，モデルパラメータは � ' �

となる．このモデルの学習には ��節において � ' ����

とおけばよい．
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アファイン超平面モデル

アファイン超平面を正常クラスモデルとして用いる
場合，	��� ' 	���� ��� となり，モデルパラメータは
� ' �� ��� となる．このモデルの学習には 	�節におい
て � ' ���� とおけばよい．
部分空間集合モデル

部分空間集合モデルは，�	
�� 個の部分空間の和集合
	����� '

	�����

��� 	������ によって，正常クラスの集合
モデルを形成する．ただし，� ' ������������

とした．
モデルパラメータは� ' � となる．�� �� �� のクラス
タリング手法 �
�を使うと，� の局所最適解を求めるこ
とができる．この手法は，�0平均法と類似した算法を用
いて局所最適解を探索するものである．
アファイン超平面集合モデル
�	
�� 個のアファイン超平面の和集合 	���� ��� '	�����

��� 	����� ���� によって，正常クラスの集合モデル
を形成することもできる．ただし，� ' ������������

，
� ' ���� � � � �������

� � �������� とした．モデルパラ
メータは� ' �� ��� となる．このモデリングによる
方法も�0平均法と似たような算法を使って局所最適解
を探索することができる ����

�� � クラスタリングによる学習

前節に紹介したモデルのうち，部分空間集合モデル，
アファイン超平面集合モデルは，いずれもモデルとの距
離を

����	���� ' (��
��������

����	������ ���

のように書くことができる．ただし，	����� は第 � ク
ラスタのモデルを示しており，部分空間集合モデルの場
合 	����� ' 	������，アファイン超平面集合モデルの
場合 	����� ' 	���� ���� となる．訓練用例題との距
離の平均は


��� '
�

�

��
���

(��
���������

�����	��������

と表すことができる．
��� を最小化することは，訓練
用例題集合の最適な排他的な分割 ����

�����

��� �例題の添
え字集合 �� を

	�����

��� �� ' �� �かつ �� � ������
���� �

������
���� * �� ���� ' �を満たすように�	
��グルー

プに分けるような分割� を求めることに他ならない．ひ
とたび，最適な分割 �����

�����

��� が見つかれば

(��
�


��� '
�

�

������
���

(��
��

�
����

�

�����	������

となるので，モデルパラメータ� の学習の際，各訓練
用例題は，�	
�� 個のクラスタのモデルのうち１個だけ
寄与することになり，各クラスタのモデルはほかのクラ
スタのモデルと訓練用例題を共有しないことになる．

クラスタ間で訓練用例題を共有するモデルとしては，
自己組織化マップ �345� �		�があげられる．345 では，
各訓練用例題が複数のクラスタに寄与するように学習算
法が設計されているので，各クラスタが 6繋がった7よ
うに学習される．これによって，正常クラスのデータが
分布する連続した多様体を学習することができると期
待される．しかし，現実の問題は必ずしも各クラスタが
6繋がっている7とは限らないので，本研究では別のアプ
ローチで正常クラスの多様体を学習することにする．
��距離によるクラスタリング
次のようなあらかじめ重み係数 � � �

�����
� を定めて

おく：

�� �' �� �' � � � �' ������
�' �� ���

学習時には，モデルとの距離として，式 ��� の代わりに，
次のように拡張したものを用いることとする：

����	����

' (��
��	�����

������
���

���������	������������� �	�

すなわち各クラスタとの距離の線形和に置き換えたので
ある．式 �	� で与えた距離を ��距離と呼ぶことにする．
重み係数を，�� ' �，�� ' � ��� �' �� とおけば式 ��� と
等しくなるので，�0距離は，ユークリッド距離 ���の一
般化といえる．式 ���の仮定から，最適な順列 �� は

����	�������������� �' � � � �' ����	����������������������

を満たす．ひとたび各訓練用例題に対する最適な順列 ���

��� � �� �が見つかったならば，訓練用例題との距離の
総和の最小値は

(��
�


��� '
�

�

������
���

(��
��

��
���

	��������	������ �
�

と表される．ただし，	��� は

�� � �� � �� � ������
* 	������� ' �� ���

を満たす係数である．式 �
� に表されているように，各
クラスタモデルは，各例題を重み 	��� 分だけ取り込むこ
とになるので，クラスタモデル間で例題を共有すること
になり，なめらかにつながったモデルが形成される．
�0距離による 
��� を最小化するモデルパラメータ

を求める 8��%� %��� ����� �"%��� 法 �	
�は次のように
なる．

算法 	��� 次の２つのステップを収束するまで繰り返す．
� ステップ �* 各例題 � � �� に対して順列�

�����
� を

�� � �������� * �����	�����	
�

���
��

�
����	
�

���
��

�' �����	�����	
�

�����
��

�
����	
�

�����
��

を満たすように更新し，式 ��� を使って 	
�����
��� を計算

する．
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� ステップ �* 各クラスタのモデルパラメータ ��

を更新する：

�� � ������
* �

�����
� *' ��&(����

��
���

	
�����
��� �����	������

この算法から得られる数列 �
���������� は単調減少
することが保証されている．また，�������

� �� なので，

������ は有限回の反復で一定値となる．
ステップ �におけるモデルパラメータの更新の際は，

部分空間集合モデルの場合は，各クラスタモデルに定
理 ��� および系 ���を適用すればよく，アファイン超平
面集合モデルの場合は，各クラスタモデルに定理 	�� お
よび系 	��を適用すればよい．
ファジー距離によるクラスタリング

クラスタモデル間で例題を共有するもう一つの方法と
しては，� 以上の定数 ��� � � を使って，式 ��� を次の
ように拡張することが考えられる：

����	���� ' (��
��������

������
���

��
��
� ����	������� ���

このような距離はファジークラスタリング ���において
用いられている．��� ' � の場合は，式 ���に等しくな
るが，��� � � の場合，ラグランジェ乗数法を使うと，
最適な重み�� は

��� �
�

�����	��������	��
�����
��

で与えられることを容易に示すことができる ���．式 ���

で与えた距離をファジー距離と呼ぶことにする．ファ
ジー距離によるクラスタリングの算法を次に与える．

算法 	��� 次の２つのステップを収束するまで繰り返す．
� ステップ �* 各例題に対して重み �

�����
� を式 ��

を使って更新する．	
�����
��� ' ���

�����
� ���

�
�� とする．
� ステップ �* 算法 
��のステップ � と同様にして，

各クラスタのモデルパラメータ�� を更新する．

ステップ � は算法 
��のステップ �と同じである．算
法 
��から生成される数列 �
���������� は単調減少す
ることが保証されている．また，
���の定義より，この
数列は非負であるので，算法 
��は必ず収束する．

�� 実 験

前節で述べた各モデルが，異常検知という応用におけ
る検出能力を定量評価するため，顔画像，生活音，文字
列の 	種類のデータを用いた．
顔画像データは 9-��� � :��� !�%� ;���#�"� 8 に登

録されているものを用いた．このデータベースには 	�

人の顔画像が含まれている．一人当たり最大 �� 枚の画

像が登録されている．このうち最初の 	人を正常クラス
とし，そのほか 	� 人を異常クラスとした �図 �参照．�．
このデータセットが含んでいる画像	�	 � � ��������

に対して，カーネル関数として��	�	 �� ' ��
�
	�	 �

�

を用いた．
生活音データは，風呂場から音を採取し，パワースペ

クトルを抽出して ��� 次元の特徴ベクトルを得た．特徴
ベクトルから線形カーネルを使ってカーネル値を計算し
た．このデータセットは 正常クラスは ��
�� 個からな
り，異常クラスは �
 個からなる．
文字列データとしてアミノ酸配列を用いた．蛋白質立

体構造データベース 3<4= �	�� から ��種類のフォール
ドにおけるアミノ酸配列 	�
� 本を用い，そのうち最初
の 
フォールドを正常クラス，それ以外を異常クラスと
した．内訳は正常クラスは ��� 本，異常クラスは �����

本になる．それぞれのアミノ酸配列から �� >� �� �� の
文字列カーネル ����を用いてカーネル値を得た．�� >�

�� �� の文字列カーネルは特徴ベクトルを経ずに直接文字
列から効率的に値を計算できるカーネルである．
正常クラスのデータのうち ��? を無作為に選んで訓

練用例題とし，残りの正常クラスのデータと異常クラス
のデータを評価用に用いた．部分空間，およびアファイ
ン超平面を単独で用いるモデルは，累積寄与率 ���� を
超えない最大の多様体の次元�を選んだ．部分空間集合
モデル，およびアファイン超平面集合モデルを用いる場
合は，クラスタ数は ��� ��� 	� を用いた．多様体の次元
数は次のように決めた：まず，それぞれのクラスタ数で，
"��&�� �����&� によるクラスタリングを行い，次に，それ
ぞれのクラスタで累積寄与率 ���� を超えない最大の多
様体の次元を選んだ．�0距離のパラメータは �� ' ���，
�� ' ��� それ以外を �� ' � とした．ファジー距離のパ
ラメータは ��� ' �とした．
33 は部分空間モデル，3@ はアファイン超平面モデ

ル，530�< および5@0�< は，それぞれ，部分空間集
合モデル，およびアファイン超平面集合モデルを �0距離
によるクラスタリングで学習したもの，530!< および
5@0!< は，それぞれ，部分空間集合モデル，およびア
ファイン超平面集合モデルをファジー距離によるクラス
タリングで学習したもの，530�< および5@0�< は，
それぞれ，部分空間集合モデル，およびアファイン超平
面集合モデルをハードクラスタリングで学習したもの
である．したがって，530�<� 5@0�<� 530!<� 5@0!<

が提案法になる．筆者らの知る限り，カーネル版におい
ては 5@0�< も新しい．それら以外が従来法となる．予
測時にはすべてユークリッド距離を用いた．
性能を表 �に結果をまとめた．表は A4< カーブ �	��

の @B< を報告している．@B< の値は大きいほど予
測性能がよいことをしめし，ランダムに予測した場合，
��� になる．クラスタ数 ������	� の 	種類のうち最高性
能 ���&>�"��をとったものと，	つの平均をとったもの
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表 � 異常検出における性能評価．� 回リピートにおける ��� の平均を示している．カッ
コ内は標準偏差．太字は最高性能，下線は最高性能と統計的有意差がないもの．

顔画像 �� ����� ��� � ���!� �� ����� ��� � ���!�

!"#��� �$
%
 ��$���	 �$&%� ��$���	 �$&%� ��$���	 �$&�� ��$���	 �$��% ��$���	 ����� ��$��
	 �$&%� ��$��
	 �$&�� ��$���	

�'��# �$
%
 ��$���	 �$&�� ��$���	 �$&�� ��$���	 �$��� ��$��(	 �$��% ��$���	 ����� ��$���	 �$&�� ��$���	 �$�(� ��$��%	

生活音 �� ����� ��� � ���!� �� ����� ��� � ���!�

!"#��� �$��( ��$��&	 �$&%% ��$��
	 �$&�� ��$���	 �$&(� ��$���	 �$��( ��$��&	 ����� ��$���	 ����� ��$���	 �$&&� ��$��(	

�'��# �$��( ��$��&	 �$&�� ��$���	 �$&�� ��$���	 �$&�� ��$��%	 �$��( ��$��&	 �$&�� ��$��%	 ����� ��$���	 �$&
( ��$���	

文字列 �� ����� ��� � ���!� �� ����� ��� � ���!�

!"#��� �$��� ��$���	 �$��� ��$��
	 �$��� ��$��
	 �$��� ��$��%	 �$��� ��$���	 �$��( ��$��
	 ����� ��$��
	 �$��� ��$��%	

�'��# �$��� ��$���	 �$��( ��$��(	 �$��� ��$��%	 �$��� ��$��%	 �$��� ��$���	 �$��� ��$��
	 ����� ��$��(	 �$��� ��$��%	

�@C���&��の �種類で性能評価を行った．訓練用例題と
評価用例題の分割を 
 通り作って，それぞれ上記の手
続きで学習し，それぞれで @B< を計算した．それらの
平均と標準偏差を表に示している．性能の差が統計的
有意か調査するため，１標本 �検定を行った．有意水準
を �? とした．表では太字が最高 @B<，下線が統計的
有意差が検出されなかったものを示している．顔画像で
は ��&>�"� で 5@0�< が最高性能を得た．5@0�< は平
均 @B< は ���

 下がったが，標準偏差が大きかったた
めに，5@0�< の @B< との統計的有意差は検出されな
かった．��&>�"� はクラスタ数を変えて最も高い性能を
とっている．クラスタ数などのハイパーパラメータは，
教師つき学習の場合，予測性能などを指標にした交差
確認法で推定できる．しかし，異常検出における応用
では，教師なし学習になるので，交差確認法によるク
ラスタ数の推定が困難になる．@C���&� は，��&>�"� と
比べて，5@0�< は平均 @B< が ����� も下がったが，
5@0�< は5@0�< は ��&>�"� と @C���&� の差は �����

にとどまった．生活音でも同様な傾向があった．文字列
では 5@0!< が最高性能を得，ほかのどの手法とも統計
的に有意な差が検出された．
5@0�<，530�<，5@0!<，530!< は学習時には，�

距離やファジー距離を用いているが，表 �に掲載されて
いる予測性能は，予測時にはユークリッド距離を使った
ものであった．これに対して，予測時にも �距離やファ
ジー距離を用いる方法も考えられる．これも試したが，
予測時にはユークリッド距離に戻したほうが僅差ながら
性能がよいことが多かった．
カーネル法は非線形の効果を期待して使われることが

しばしばあるが ����，本実験で用いたカーネルはいずれ
も非線形の効果がないものである．一方，得られている
カーネル値から非線形なカーネルを得るのは容易である：
任意の入力ベクトル�，��とカーネル関数���� ��に対し
て，多項式カーネルならば �������� 2 ���，A8! カー
ネルならば �-$���������� 2 �������� � ����������

のように計算できる ����．ただし，�，�，� は定数であ
る．本研究でもこれらの算法を使って非線形カーネルを
試したが，本実験で用いたデータでは非線形カーネルが
検出性能のさらなる向上を産むことはなかった．

(a)

(b)

(c) (d)

図 � 顔画像の例．��	 正常データ．��	 異常データ．��	 従来法で
検出できなかったが ����� で検出できた異常データ．�)	 い

ずれの従来法でも検出してしまったが ����� で検出しなかっ

た正常データ．

�� 結 論

本論文の貢献をまとめると次のようになる：
� 重みつき最小二乗推定された部分空間およびア

ファイン超平面とのユークリッド距離が閉形式で求まる
こと，またカーネル化できることを示した．
� 再生核ヒルベルト空間における部分空間およびア

ファイン超平面を用いたファジークラスタリングを行う
算法を与えた．
� 実データを使った異常検出の応用に適用して実験

を行ったところ，部分空間およびアファイン超平面を用
いたファジークラスタリングはクラスタ数によらず良好
な検出性能を得ることが分かった．
本論文では，再生核ヒルベルト空間における線形多様

体の重みつき最小二乗推定をファジークラスタリングに
応用したが，共変量シフト �%�C������ ">�D�� ����� ���� 下
の学習においても重みつき損失平均の最小化は重要とな
る．このように，線形多様体の重みつき最小二乗推定を
要素技術として用いることにより，機械学習およびデー
タ解析の可能性はさらに拡大すると考えられる．それら
の技術の開発，および性能評価が今後の課題となる．
今回の実験では，風呂場の生活音から異常を検出する

実験を行ったが，近い将来，高齢化社会になる我が国で
は，このような異常検出は不可欠な技術となるだろう．
今後は，本論文で開発した技術を，ほかの生活音にも適
用して，異常検出を行っていきたい．
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