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局所空間におけるナイーブベイズ法を用いた分類手法の改良
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Abstract— The K-Nearest Neighbor(K-NN) has been
widely used as an effective classification model that decides
class label with majority voting of K nearest neighbor sam-
ples. In this case class labels of data are equally treated. As
an improved version of this algorithm, the Locally Weighted
Naive Bayes(LWNB) method has been studied which selects
the neighbors of the test instance using Euclidean metric,
and then builds the Naive Bayes model in the local neigh-
borhood without simple majority voting. In this paper, we
propose an improved classification method of the Locally
Weighted Naive Bayes.
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1 はじめに
K-NN(K-Nearest Neighbor)法は，距離関数により求

めたデータ間の類似度を用いて近傍 K 個を選び，それ

ら近傍 K 個の多数決によりテストデータのクラス決定

を行う分類手法であり，分類問題において広く使われて

いる [1]．

しかし，K-NN法ではクラスの確率推定に単純な多数
決を用いているという問題点がある．より正確な確率推

定を行うために，E.Frankらにより単純な多数決の代わ
りにナイーブベイズ法を用いる Locally Weighted Naive
Bayes(LWNB)[2]が提案されている．

LWNB法はユークリッド距離を用いてテストデータ
の近傍 K 個を選び，それらの近傍により形成される局

所空間においてナイーブベイズ分類器を構築してテスト

データを分類する手法である．ナイーブベイズ法では要

素間に独立性を仮定しているため属性間の依存性を考慮

できないが，局所空間においてナイーブベイズ分類器を

構築することで，属性間の依存性の影響を弱めることが

できる．

本研究では，LWNB法の局所空間におけるクラス推
定を改良した手法を提案する．離散値・連続値・時系列

データなど多種のデータを含むUCIデータセット [3]に
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よる実験により，LWNB法と比較して提案手法の精度
が向上することを示す．

2 準備
2.1 K-NN法

K-NN法は距離関数により求めたデータ間の類似度を
用いて近傍K 個を選び，それら近傍K 個の多数決によ

りテストデータのクラス決定を行う分類手法である．一

般的には以下の式で定義されるユークリッド距離を用い

る．ただし，ai, bi′ はデータ，mは属性数，aij はデータ

ai の j 番目の属性値である．

d(ai, bi′ ) =

√√√√
m∑

j=1

(aij − bi′ j)
2 for i, i

′ ∈ N. (1)

2.2 ナイーブベイズ法

ナイーブベイズ法は，学習データ集合を用いてクラス

を推定することによってテストデータを分類する手法で

ある．テストデータ集合を A = {a1, a2, . . . , at}，学習
データ集合を B = {b1, b2, . . . , bn}，データ ai(1 ≤ i ≤
t), bi′ (1 ≤ i

′ ≤ n)の特徴ベクトルをai = (ai1, ai2, . . . , aim)，
bi′ = (bi′1, bi′2, . . . , bi′m)とする．クラス c1, c2, . . . , cl ∈
C があるとき，テストデータ ai を以下の式により求ま

るクラスに分類する．

arg max
1≤q≤l

P (cq|ai) = arg max
1≤q≤l

P (cq)P (ai|cq)
P (ai)

. (2)

ここで，P (ai)は大小比較に影響を及ぼさないので，

arg max
1≤q≤l

P (cq|ai) = arg max
1≤q≤l

P (cq)P (ai|cq). (3)

となる．P (cq), P (ai|cq)は最尤推定するなどして求め
る．

なお，ナイーブベイズ法は要素間に独立性を仮定して

いるため属性間の依存性を考慮できない．また，パラメー

タの数が少ないため比較的少数の学習データで学習が可

能である．

3 従来手法
3.1 LWNB法

LWNB法 [2]はユークリッド距離を用いてテストデー
タの近傍を選び，それらの近傍により形成される局所空

間においてナイーブベイズ分類器を構築してテストデー

タを分類する手法である．LWNB法ではテストデータか
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らの距離に応じて学習データに重みが割り当てられる．

各学習データに割り当てられる重みw
′
iは以下の式 (4)～

式 (6)で表されるようにテストデータからの距離が遠い
ほど小さくなる．ただし，dh はテストデータ ai と，テ

ストデータからのユークリッド距離の上位から h番目の

学習データとのユークリッド距離，nは学習データ全体

の個数である．

w
′
i =

wi ×K∑n
h=1 wh

, (4)

wh = f(
dh

dk
), (5)

f(y) = 1− y for y ∈ [0, 1]. (6)

式 (4)の重み w
′
iを用いてテストデータを以下の式 (7)

により求まるクラスに分類する．ただし，c(b
′
i)はデータ

b
′
i のクラス，I(x = y) = 1, I(x 6= y) = 0である．

arg max
1≤q≤l

P (cq|ai) = arg max
1≤q≤l

P (cq)Πm
j=1P (aij |cq)∑l

q=1[P (cq)Πm
j=1P (aij |cq)]

,(7)

P (cq) =
1 +

∑n
i′=1 I(c(bi′ ) = cq)w

′
i

l +
∑n

i=1 w
′
i

, (8)

P (aij |cq) =
1 +

∑n
i′=1 I(aij = bi′ j)I(c(bi′ ) = cq)w

′
i

m +
∑n

i′=1 I(aij = bi′ j)w
′
i

.(9)

以下に従来手法のアルゴリズムを説明する．

[従来アルゴリズム] 　

1. 式 (1) のユークリッド距離 d(ai, bi′ ) を用いてテス
トデータからの距離の上位 K 個を選び近傍 K 個と

する．

2. テストデータの近傍 K 個を用いて式 (7)により求
まるクラスにテストデータを分類する．

3. テストデータ集合が空集合でなければ 1.へ．テスト

データ集合が空集合であればアルゴリズムを終了する．

2

LWNB法は良好な性能を持ち，この研究分野におい
て研究成果は数多く参照されている．本研究でもベース

ラインシステムとして比較の対象とする．

4 提案手法
4.1 提案の概要

LWNB法では全てのテストデータにおいてK近傍（K

は定数）を選択し，それらK近傍を用いてナイーブベイ

ズ法によりテストデータを分類している．しかし，各テ

ストデータでテストデータ周辺に分布している学習デー

タは異なるため最適な K の値も各テストデータで異な

ると考えられる．そこで各テストデータで最適な近傍の

個数 r∗(r∗ ≤ K)を推測し，推測された r∗ を用いてナ

イーブベイズ分類器を構築してテストデータを分類する

r∗-LWNB法を提案する．

r∗を推測する手法として，事後確率による距離関数で

あるSF2[4]を利用する．SF2はR.D.Short及びK.Fukunaga
ら [5]により提案された距離関数 SFを，J.P.Myles[4]ら
がマルチクラスに拡張した距離関数である．SF及び SF2
を式 (10)(11)に示す．

SF (ai, bi′ ) = |P (c1|ai)− P (c1|bi′ )|, (10)

SF2(ai|bi′ ) =
l∑

q=1

|P (cq|ai)− P (cq|bi′ )|. (11)

事後確率を用いたマルチクラスでの分類の場合，式

(11)が最小となる場合に分類誤り率が最小となることが
示されている [4][5]．そこでユークリッド距離を用いて
K 近傍を選んだ後，更に SF2の値が大きいデータを取
り除くことで r∗ 近傍に絞る手法を考える．

4.2 距離関数の性質

テストデータの近傍 K 個それぞれの学習データに対

する SF2の値を昇順に並び替えた場合の SF2の r番目

(1 ≤ r ≤ K)の値を SF2(r)とする．rを 1から順に増
やしていったとき，SF2(r)の増加率が最小となること
は SF2(r + 1)の値が大きくなることを表すと考えられ
る．SF2の値が大きいデータはテストデータに近い性質
を持っているとは考えにくいため近傍の候補から除く．

すなわち，SF2(r)の増加率が最小となる場合には r番

目までのデータを用いてテストデータを分類することを

考える．

SF2との増加率の最小値を求める際に以下の式 (12)を
用いる．式 (12)は横軸に r，縦軸に SF2(r)をとったグ
ラフにおいて，点 (1, SF2(1))との傾きが最も小さくな
る点 (r∗, SF2(r∗))を求める式である．

r∗ = arg max
1≤r≤K

SF2(r)− SF2(1)
r − 1

. (12)

4.3 手法の実験による検証

以上の仮定を実証するため，UCIデータセット [3]に
含まれる hepatitisデータセットを用いて予備実験を行っ
た．図 1の (a)は LWNB法 (K=50)と，K 近傍内にて

更に SF2により r近傍に絞った後，ナイーブベイズ分類

器を構築して分類する手法 (r-LWNB法)との精度の比
較を表すグラフである．また，(b)は全てのテストデー
タの SF2(r)の平均を求めて rで割った値を，全ての r

について求めたグラフである．

図 1より，(a)のグラフにおける r-LWNB法の最適な
r は，全てのテストデータにおいて式 (12) で得られる
r∗ の平均値に近いことが (b) のグラフからわかる．ま
た，他のデータセットについても同様の結果が得られた．

よって図 1より，精度と SF2の増加率に関する仮定が成
り立つと考えられる．
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図 1: 精度と SF2の増加率の関係

4.4 提案アルゴリズム

以上を踏まえて以下に提案手法のアルゴリズムを説明

する．

[提案アルゴリズム] 　

1. 式 (1) のユークリッド距離 d(ai, bi′ ) を用いてテス
トデータからの距離の上位 K 個を選び近傍 K 個と

する．

2. テストデータの近傍K 個のデータに対して SF2を
計算してこれを昇順に並び替え，r番目までの SF2の
和 SF2(r)の増加率が最小となる r∗ を式 (12)により
求める．

3. テストデータの近傍 r∗ 個を用いて式 (7)によりナ
イーブベイズ分類器を構築してテストデータのクラス

を決定する．

4. テストデータ集合が空集合でなければ 1.へ．テスト

データ集合が空集合であればアルゴリズムを終了する．
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5 実験結果及び考察
5.1 実験条件

実験はUCIデータセット [3]の中から選んだ 29のデー
タセットを用いて評価した．これら 29のデータセット
は広く共通して使われているデータマイニングツール

Weka [6] に組み込まれているデータセットである．ま
た，精度は一つ抜き法 (データ集合からデータを 1つ選
んでテストデータに使用し，残りを学習データに使用

する．この手順を全てのデータがテストデータとして使

用されるまで繰り返す手法)により求め，近傍の個数を
表す K は LWNB法における最適な値を用いた [2]．な
お，本論文での提案手法は精度と SF2の増加率の関係を
大まかに捉える手法であるため，近傍の個数が K のと

きのみ LWNB法の精度が最適となるようなデータセッ
ト (sonar，vowel，balance-scale，waveform-5000)は除
いた．

5.2 実験結果と考察

表 1に正しく分類された割合の実験結果を示す．また，
図 1(a)と同様の実験を行った場合に rの値が 40から 49
のときに LWNB法 (K=50)の精度を上回っている場合
があるデータセットのみの実験結果を表 2に示す．

表 1: 分類精度（K=50）
データセット K-NN NB LWNB r∗-LWNB

r∗ ≥ 40

anneal 0.903 0.867 0.934 0:947

audiology 0.770 0.841 0.827 0.823

autos 0.532 0.580 0.605 0.610

balance-cancer 0.727 0.699 0.703 0:717

breast-w 0.936 0.956 0.938 0.938

colic 0.815 0.611 0.712 0.707

credit-a 0.852 0.746 0.832 0.836

credit-g 0.715 0.701 0.709 0.717

diabetes 0.669 0.660 0.715 0.715

glass 0.533 0.533 0.551 0:589

heart-c 0.825 0.785 0.759 0.752

heart-h 0.793 0.670 0.741 0.741

heart-statlog 0.830 0.767 0.793 0.800

hepatitis 0.800 0.819 0.839 0.839

hypothyroid 0.927 0.925 0.915 0.915

ionosphere 0.849 0.880 0.795 0.798

iris 0.820 0.907 0.927 0.933

kr-vs-kp 0.864 0.630 0.896 0:941

labor 0.684 0.772 0.772 0:807

lymph 0.804 0.709 0.777 0.784

mushroom 0.998 0.999 0.999 1.000

primary-tumor 0.407 0.248 0.442 0.442

segment 0.865 0.909 0.910 0.913

sick 0.964 0.937 0.961 0.961

soybean 0.659 0.933 0.900 0.896

splice 0.817 0.519 0.944 0.946

vehicle 0.655 0.616 0.675 0.668

vote 0.908 0.901 0.940 0.940

zoo 0.535 0.436 0.644 0.644

平均 0.775 0.743 0.799 0:804

1. 実験結果について
　 SF2を利用して各テストデータ毎に近傍のデー
タの個数を K 個から r∗ 個に絞ることを考慮した

結果，提案 r∗-LWNB法の分類精度の平均値はK-
NN法及びナイーブベイズ法を上回り，LWNB法
をわずかに上回った．また 29のデータセットのう



表 2: 分類精度（K=50）
データセット K-NN NB LWNB r∗-LWNB

r∗ ≥ 40

anneal 0.903 0.867 0.934 0:947

glass 0.533 0.533 0.551 0:589

hepatitis 0.800 0.819 0.839 0.839

kr-vs-kp 0.864 0.630 0.896 0:941

labor 0.684 0.772 0.772 0:807

平均 0.757 0.724 0.798 0:825

ち，5つのデータセット (anneal，balance-cancer，
glass，kr-vs-kp，labor)で LWNB法の精度を大き
く上回った．

2. r∗-LWNB法について

(1) まず LWNB法の精度を上回った 5つのデータ
セットについて考察する．これら 5つのデー
タセットを用いて図 1のように精度と SF2の
増加率の関係についての実験を行ったところ，

図 2の (a)において rの値が 40～49の間で r-
LWNB法の精度が LWNB法の精度を上回っ
ており，かつ (b)において rの値が 45以下で
最小となっている点で共通していた．よって

多数のテストデータにおいて，推測された r∗

の値が最適となったため精度が向上したと考

えられる．図 2は 5つのデータセットにおけ
る精度と SF2の増加率の関係についての平均
値を求めたグラフである．

0.60.650.70.750.80.85
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50r

精度 r-LWNBLWNB
(a)LWNB法と r-LWNB法の比較

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50rSF2の増加率
(b)SF2の増加率

図 2: 精度と SF2の増加率の関係 (5つのデータセット)

(2) 次に LWNB法と精度がほぼ等しくなった残り

24のデータセットについて考察する．図 1の
ように精度と SF2の増加率の関係についての
実験を行った．図 3の (a)において rの値が

40～49の間で r-LWNB法の精度とLWNB法
の精度とほぼ等しくなる場合では，rの値が

40～49のどの値になっても r∗-LWNB法の精
度と LWNB法の精度がほぼ等しくなるため
精度は変わらないと考えられる．実験をして

検証した結果，24のデータセットは上記のパ
ターンに当てはまったために精度が向上しな

かったことがわかった．図 3は 24のデータ
セットにおける精度と SF2の増加率の関係に
ついての平均値を求めたグラフである．

0.40.50.60.7
0.80.91

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50r
精度 r-LWNBLWNB

(a)LWNB法と r-LWNB法の比較

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50rSF2の増加率
(b)SF2の増加率

図 3: 精度と SF2の増加率の関係 (24のデータセット)

3. 各テストデータの r∗ の値について

　各テストデータでの最適な rの値である r∗を推

測する際の r∗ の探索範囲を 40以上としたときに
精度が最も良くなった．これは rの値が 1～20の
ような小さい値になるとナイーブベイズ法を用い

た確率推定が十分にできなくなること，また rの

値が 20～40では SF2の増加率がほぼ横ばいとな
る場合があり，精度と SF2の増加率の関係を正確
に表すことができなくなったからと考えられる．

6 まとめと今後
本研究では LWNB法における近傍を選択する手法を

改良した r∗-LWNB法を提案した．テストデータ毎に近
傍の学習データK 個との距離 SF2を計算する必要があ



るが，これにより従来手法である LWNB法よりもよい
結果を示すことができた．

今後の課題として，より正確に最適な rを選択する手

法の考案，例えば，精度と SF2の増加率の関係をより正
確に求めることができる手法の考案などが挙げられる．
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