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1 はじめに
関連ベクター回帰 (RVR; Tipping, 2001) は, ベイズアプローチに基づく非線形モデリング手法として広

く用いられている. しかしながら, RVR モデルは, 誤差項に対して等分散性を仮定しているため, 学習デー

タに外れ値が含まれる場合に汎化能力が低下することが知られている. これに対して, 等分散性を仮定しな

いロバスト関連ベクター回帰 (RRVR) が提案された (Han and Zhao, 2010). RRVR モデルは, ベイズアプ

ローチによって推定するが, カーネル関数に含まれる調整パラメータの値が汎化能力に強く影響する.

本報告では, RRVR モデルを評価するための予測情報量規準 (Kitagawa, 1997) を組み込んだロバストモ

デリングを提案する. また, 提案手法の有効性を数値実験を通して検証する.

2 ロバスト関連ベクター回帰モデル
目的変数 Y と p 次元説明変数 x = (x1, · · · , xp)

T に関する n 組のデータ {(yi,xi); i = 1, · · · , n} に対し
て, ガウス型カーネル関数を用いた RRVR モデルは次式で与えられる.

yi = w0 +

n∑
j=1

wj exp

{
−||xi − xj ||2

2h2

}
+ εi, i = 1, 2, · · · , n.

ここで, wj (j = 0, · · · , n) は回帰係数パラメータ, h2 はカーネル関数の拡がりを調節するパラメータであ

る. このとき, 外れ値に対してロバストなモデルを実現するため, 誤差項 εi はそれぞれ平均 0, 分散 σ2/βi

の正規分布に従うと仮定する.

3 モデル評価基準
　図 1に示すように, RRVRモデルはカーネル関数

に含まれる調整パラメータの値に強く依存し, その

値を適切に決定する必要がある. この問題に対して

ベイズアプローチによるモデル評価基準である予測

情報量規準を導出して, モデルの評価を通して調整

パラメータの値を決定する方法を提案する. RRVR

における調整パラメータを含む予測分布は,

h(z|y) = N(z;µp,Σp),

で与えられる. ここで, z は y とは独立に観測さ

れる将来のデータとし, µp = Φµ̂, Σp = σ̂2B−1 +

ΦΣ̂ΦT , µ̂ = σ̂−2Σ̂ΦT B̂y, Σ̂ = (Â+ σ̂−2ΦT B̂Φ)−1,

Â = diag(α̂0, · · · , α̂n) and B̂ = diag(β̂1, · · · , β̂n)で

ある.

　この予測分布を評価するための予測情報量規準の

導出と数値実験による検証の詳細については当日報

告する.

図 1: RRVR モデルによる推定曲線 (実線：

h2 = 0.52, 破線：h2 = 2.52).
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