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1 はじめに
非線形回帰モデリングは, データの背後にある複雑な非線形構造を解明する手法として多くの分野で用い

られている. 通常は, データの平均構造に対して滑らかな非線形構造を仮定するため, 突発的な変化点が含

まれるデータを扱う場合に構造を適切に捉えることができない. これに対して, 不連続な基底関数を用いた

関連ベクターマシン (RVM) によって変化点を推定し, その推定結果を利用して非線形構造をモデル化する

手法が提案された (Tateishi and Konishi, 2011). しかしながら, 複数の変化点がある場合には, 変化点を適

切に推定することが困難となり, 予測精度が低下することがわかった.

そこで本報告では, 変化点の推定精度を向上するための基底関数を提案し, また, 提案手法を多次元の問題

設定へと拡張する. 最後に, 数値実験を通して提案手法の有効性を検証する.

2 関連ベクターマシンに基づく変化点推定
　目的変数 Y と説明変数 xに関する n組のデータ {(yi, xi); i = 1, 2, · · · , n}
に対して, 不連続な基底関数
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を用いた RVM 回帰によって変化点の位置を推定する (図 1). ここで, h2 は

基底関数の拡がりの程度を調節するパラメータである.

　次に, この推定結果に基づき, 変化点推定に用いた基底関数に加えて, ガ

ウスカーネルを融合した RVM 回帰を適用することで, 不連続点を内包す

る現象を捉える非線形回帰モデリングを構築する.
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図 1: 不連続な基底関数

3 多次元への拡張
　説明変数 x が p 次元の場合に, 曲面の急激な変化を捉える問題を考える.

このため, 前述の基底関数を次のように拡張する (図 2).
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ただし, T = {x ∈ Rp | cT (x−xj) < 0, ∥c∥ = 1} で, c は不連続性が生じて

いる超平面の向きを規定するパラメータである.

　最後に, 数値実験と実データ解析を通して提案手法の有効性を検証する.

詳細については当日報告する.

図 2: p = 2 の場合
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