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あらまし 標本データとの非類似度の組を用いたパ

ターン認識における最近隣法の性質について調べた．

非類似度を要素とするベクトル空間における最近隣法

は，もとのパターン空間において二次の識別境界を生

成する．計算機実験によって，高次元パターンの識別

において，対象とするクラスの分散・共分散行列が異

なるとき，非類似度の組を用いた最近隣法がもとのパ

ターン空間における最近隣法に比して良い識別性能を

もつことを示した．

キーワード パターン認識，非類似度，最近隣法，

高次元，二次統計量

1. ま え が き

近年，標本データとの非類似度（距離）の組（dis-

similarity representation）を用いたパターン認識手法

（dissimilarity-based classification）が提案され，応

用が試みられている [1]．この手法は，標本データある

いはその一部を x1, x2, . . . , xm とするとき，対象デー

タ x を各標本データとの非類似度（距離）を要素とす

る m 次元ベクトル d(x) = (d(x, x1), d(x, x2), . . . ,

d(x, xm)) で表し，それを用いて識別を行うものであ

る．このように，もとの特徴パターンではなくデー

タ間の非類似度のみを用いるため，featureless classi-

fication [2], [3]，relational discriminant analysis [4]

などとも呼ばれている．以下，適切ではないかもしれ

ないが，d(x) を「非類似度ベクトル」と呼ぶことにす

る．非類似度ベクトルを用いる手法は，特徴ベクトル

として表されていないタンパク質のアミノ酸配列など

のパターンの識別に適用可能であり，また，非類似度

ベクトルの次元は用いる標本データの個数（m）で定

めることができるため小標本の高次元パターンにおけ

る次元ののろい [5], [6]を回避することができるといっ

た特徴を有している．更に，ガウスカーネルなどの距

離に基づくカーネルを用いたサポートベクトルマシン

などのカーネル関数による認識手法 [6], [7]や複数の識

別器の組合せ・統合手法 [8]などとも関連が深い．

文献 [1]では，このような標本データとの非類似度ベ

クトルを用いた様々な識別手法の比較実験が行われて

いる．その中で，非類似度ベクトル空間における最近

隣法の評価も行われているが，もとのパターン空間に

おける最近隣法と比べたとき，その識別性能は対象と

するパターンにより様々である．ここでは，特にデー

タのばらつきの大きさがクラスによって異なるとき，

パターンの次元が大きくなるにつれ，非類似度ベクト

ル空間における最近隣法の識別率が高まることを，計

算機実験によって示す．

2. 最近隣法による識別境界

対象とするパターンが n 次元ベクトル x = (x1,

x2, · · · , xn) で表されているものとする．そして，パ

ターン同士の距離 d(xi, xj)，及び，非類似度ベクト

ル同士の距離 d(d(xi), d(xj)) は，ともにユークリッ

ド距離を用いるものとする．このとき，非類似度ベク

トル空間における最近隣法は，ユークリッド距離の計

算における成分の 2乗の項が消えないため，もとのパ

ターン空間において二次形式の平方根からなる識別境

界を構成する．

簡単な例として，以下のような二次元空間内の二つ

のクラス（C1，C2）に属する 4 個の標本データを考

える．

x1 = (−2,−2), x2 = (0, 0) ∈ C1

x3 = (1, 0), x4 = (1.5, 0.5) ∈ C2

このとき，対象データ x に対して，非類似度ベクト

ル d(x) = (d(x, x1), d(x, x2), d(x, x3), d(x, x4)) を

用いた最近隣法による識別境界：min(d(d(x), d(x1)),

d(d(x),d(x2)))−min(d(d(x),d(x3)),d(d(x),d(x4)))

= 0 は，もとの二次元パターン空間において図 1の実

線で示した閉曲線になる [9]．なお，通常の最近隣法の

識別境界は，当然ながら破線で示した直線である．こ

こで，識別境界は，クラス内の二つのデータ間の距離

が小さいクラス（C2）を囲う形になっていることが分

かる．このことは，一般の場合には，ばらつきの小さ

い方のクラスのデータを囲む識別境界が生成されるこ

とを示唆している．そして，例えば，分散・共分散行

列の異なる正規分布に従うデータにおいて，楕円型の

二次形式で与えられる最適なベイズ識別関数に近い形

状の識別境界が構成されることが期待される．

図 2 (a)は，分散の大きさの異なる正規分布（クラ

ス C1：N(t(0, 0), I) と C2：N(t(0.5, 0.5), (0.2)2I)，
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(a) 2-dimensional patterns

(b) 10-dimensional patterns

図 2 二次元パターン空間における識別境界の例 (a) 二次元パターン（クラス C1：
N(t(0, 0), I) と C2：N(t(0.5, 0.5), (0.2)2I))，標本数：20 個．(b) 十次元パター
ン（クラス C1：N(t(0, . . . , 0), I) と C2：N(t(0.5, . . . , 0.5), (0.2)2I))，標本数：
100 個．左から右に，標本データ (●：クラス C1，○：クラス C2），非類似度の
組を用いた最近隣法，通常の最近隣法，ベイズ（二次）識別関数による識別境界．

Fig. 2 Decision boundaries of 2-dimensional patterns of classes C1: N(t(0, 0), I)

and C2: N(t(0.5, 0.5), (0.2)2I) with 10 sample data (a) and 10-

dimensional patterns of classes C1: N(t(0, . . . , 0), I) and C2: N(t(0.5, . . . ,

0.5), (0.2)2I) with 100 sample data (b). From left to right: sample data,

the dissimilarity N-N, the original N-N and the optimal quadratic classifier.

図 1 非類似度の組（実線）と通常（破線）の最近隣法に
よる二次元パターン．(−2,−2), (0, 0) ∈ C1 (×)，
(1, 0), (1.5, 0.5) ∈ C2 (+) の識別境界

Fig. 1 Nearest-Neighbor decision boundaries of (−2,−2),

(0, 0) (×) in C1 and (1, 0), (1.5, 0.5) (+) in C2 with

dissimilarity representations (solid line) and with

original patterns (dashed line).

I：単位行列）に従う二次元パターンにおける，標本

データ数：m = 20（両クラスから 10ずつ）の場合の

識別境界の例である．標本数が少ないため通常の最近

隣法による識別境界はクラス C1 の標本がない右上方

向に放射状に広がったものになるのに対して，非類似

度ベクトルを用いた場合は円状のベイズ識別境界と似

た閉じた形状になっている．また，図 2 (b)は，同様

な十次元正規パターン（m = 100）の場合の，二次元

断面（x1, x2 = x3 = · · · = x10）上の識別境界の例で

ある．ここで，標本データは二次元平面への射影像で

ある．パターンの次元が大きくなると，標本数が増え

ても最近隣法の識別境界は閉じたものになっていない

が，非類似度ベクトルを用いると楕円状の境界が得ら

れている．

3. 計算機実験

上記で得られた知見に基づき，次のような n 次元正

規分布に従うパターンに対して，非類似度ベクトル空
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(a) µ = 0

(b) µ = 0.5

図 3 クラス C1：N(t(0, 0, . . . , 0), I) と C2：N(t(µ, µ, . . . , µ), σ2I) の識別における，
非類似度ベクトル空間（左図），もとのパターン空間（中図）における最近隣法，及
び，ベイズ（二次）識別関数（右図）を用いた，クラス C1 のデータに対する正識
別率．横軸はデータの次元（n）．(a) µ = 0, (b) µ = 0.5．

Fig. 3 Correct classification rates of nearest-neighbor classifiers for class C1 data

with dissimilarity representations (left) and original patterns (center) as

well as the optimal quadratic classifier (right) in the classification of two

classes C1: N(t(0, 0, . . . , 0), I) and C2: N(t(µ, µ, . . . , µ), σ2I) in the n-

dimensional space. µ = 0 (a), µ = 0.5 (b).

間における最近隣法ともとのパターン空間における最

近隣法の識別性能を，計算機実験によって調べた．

C1: N(t(0, 0, . . . , 0), I),

C2: N(t(µ, µ, . . . , µ), σ2I)

(I：n 次元単位行列)

クラス C1 は n 次元標準正規分布であり，クラス

C2 は各成分の平均値が µ，標準偏差が σ である独立

な n 次元正規分布である．標本データ数：m = 10（両

クラスから 5 ずつ），テストデータ数：1000 として，

二つの最近隣法による識別を，異なるランダムデータ

を用いて 1000 回行った．図 3 に，(a) µ = 0 と (b)

µ = 0.5 の場合について，σ を 0.2 から 1.0 まで変え

たときの，クラス C1（分散の小さくない方）に属す

るパターンの正識別率を示す．横軸の次元 n は対数ス

ケールをとっている．なお，最適なベイズ（二次）識

別関数を用いた場合の正識別率を併せて示している．

図から，もとのパターン空間における最近隣法の正

識別率は，パターンの次元が大きくなるにつれ低下す

ることが分かる（ただし，平均値が異なり分散の差が小

さい場合（µ = 0.5，σ ≈ 1.0 (b)）を除く）．それに対

して，非類似度ベクトル空間における最近隣法の場合，

次元とともに正識別率は増加する（ただし，平均値が

同じで分散の差が小さい場合（µ = 0.0，σ = 0.8, 1.0

(a)）を除く）．なお，ここでは示していないが，クラス

C2 のパターンに対する両者の正識別率はほとんど同

じで，二つのクラスの統計量が同一（µ = 0，σ = 1）

のとき以外は次元とともに増加する．非類似度ベクト

ル空間における最近隣法による正識別率は，分散の差

が大きいとき（σ = 0.2），最適な二次識別関数による

正識別率と等分散を仮定した線形識別関数によるもの

との間の値となっている．標本データ数を増やした場

合（m = 100, 1000）にも，両者とも正識別率は高く

なるが，同様な結果が得られる．また，超立方体内の

一様分布のような非正規分布に従うパターン，例えば，

C1：U(−0.5, 0.5)n，C2：U(−0.2, 0.2)n のような場合

に対しても同様である．

ただし，このようなもとのパターン空間における最

近隣法と非類似度ベクトル空間における最近隣法との

違いは，二つのクラスの平均値の差が分散に比して小
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さいときにのみ見られるものである．例えば，今回と

同じ分布の場合，もとのパターン空間における最近隣

法の正識別率は，µ = 1.0 では次元とともに増加する

ようになり，µ = 2.0 になると両者の正識別率にはほ

とんど差が見られなくなる．

4. む す び

標本データとの非類似度を要素とするベクトル（非

類似度ベクトル）空間における最近隣法，一般には区

分線形識別器による識別関数は，もとのパターン空間

においては二次の識別関数となる．そのため，クラス

によってパターンの分布の二次統計量（分散・共分散

行列）が異なる場合に，良い識別性能を有する場合が

あることを計算機実験によって示した．

クラス間でたとえ平均値に差があっても分散にも少

し（1：0.9程度でも）差があるような特徴が加わった

場合，もとのパターン空間における最近隣法はかえっ

て正識別率が低下してしまう．このことは，次元のの

ろいの一つの表れであり，直観的には，高次元空間に

おける標本データのまばらさによるものと考えられる．

例えば，原点を平均値としてばらつきの大きさが異な

るクラスの識別には，原点の周りにばらつきの小さな

クラスを囲むような識別境界が望ましい．ところが，

n 次元空間において原点を n− 1 次元超平面で囲う場

合，最小では単体のとき n + 1 枚の平面で済むが，一

般には，O(2n) 枚の平面が必要となると考えられる．

そのため，最近隣法において原点を囲むような識別境

界を得るには O(2n) 個の標本データが必要となるが，

それだけの標本データがない場合には，図 2に示した

ように原点を囲めない場合が起こってしまうわけであ

る．このことは，言い換えれば，標本データ数に対し

て次元が大きくなると，ばらつきの大きなクラスの標

本データが存在しない方向（側）が増え，その方向の

領域は原点近傍のばらつきの小さいクラスの標本デー

タとの方が距離が小さくなってしまうことによる．高

次元空間における最近隣法の性質については様々なも

のが知られているが [10]～[14]，このような性質はこ

れまであまり指摘されていないように思われる．

それに対して，非類似度ベクトル空間における最近

隣法では，クラス間で平均値が等しく分散のみが異な

るような特徴からなるパターンの場合でも，パターン

の次元が大きくなるにつれ，正識別率が高くなる．こ

のことは，非類似度ベクトル空間においては，もとの

パターンのクラス間の二次統計量の違いによって，次

元の増大とともにクラスが線形に分離される傾向があ

ることを示している．例えば，ばらつきの大きさの異

なるクラスを考えた場合，標本データ数を一定とした

とき，次元が大きくなると，ばらつきの小さなクラス

（C2）の標本データ間の非類似度に比べて，ばらつき

の大きなクラス（C1）の標本データ間の非類似度は平

均として相対的に増大する．また，両クラスのデータ

間の非類似度もやはり相対的に増大する．そのため，

標本データとの非類似度は，クラス C1 のデータでは，

クラス C1 の標本データとの類似度：大，クラス C2

の標本データとの類似度：大となるのに対して，クラ

ス C2 のデータでは，クラス C1 の標本データとの類

似度：大，クラス C2 の標本データとの類似度：小と

なる．このように，次元の増大とともにクラス間で非

類似度ベクトルの差異が大きくなる傾向があるわけで

ある．このような性質をもつ標本データとの非類似度

の組の利用は，次元ののろいに対処する一つの有効な

ノンパラメトリックな方法であるといえよう．
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