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In this paper, we introduce a novel framework of empirical risk minimization (ERM), neutralized ERM (NERM)
that guarantees that the prediction by the target hypothesis of NERM does not cause discrimination, unfairness
treatment or biased view with respect to the viewpoint hypothesis. We provides the theoretical analysis of the
generalization neutrality bound of NERM. Furthermore, we derive a max-margin algorithm for linear classification,
neutral support vector machine (SVM) that follows the NERM principle. We show the neutral SVM improves the
classification accuracy without sacrificing neutrality.

1. はじめに

Empirical Risk Minimization (ERM)は，入力 xと目標 y

の集合に対する経験損失が最小となる仮説 f を獲得すること
で教師付き学習を行う枠組みである．本稿では，ERMに対し
て新たに視点仮説 g を導入し，視点仮説に対する中立化につ
いて述べる．仮説 f は入力 xに対する目標の予測 y = f(x)を
与える関数であり，視点仮説 g は与えられた入力 xに対する
視点の予測 v = g(x)を与える関数である．f と g を区別する
ため，f を目標仮説と呼ぶ．目標仮説が視点仮説に対して中立
であるとは目標 f(x) と視点 g(x) との間の相関が小さい状態
のことを指し，中立化とは教師あり学習において予測の精度を
保持したまま，与えられた g に対して中立な目標仮説 f を得
るための学習法である．本稿では，ERMを基にした中立化の
新しい枠組みである Neutralized ERM (NERM)を提案する．
中立化が解決する問題の一つとして，filter bub-

ble [Pariser 11] があげられる．例えば，ユーザの興味に
応じた記事配信システムを考える．このとき，入力 x として
アクセスログなどを収集し，目標 y である記事がユーザの好
みかどうかを目標仮説 y = f(x)によって予測する．あるユー
ザは世論を 2分するような政策に偏った意見を持っており，視
点仮説 v = g(x)によってどちらの意見なのか予測できたとす
る．もし，f(x)と g(x)が強く相関していると，片方の意見に
関する記事ばかり推薦していることになり，政策に偏見を与
えかねない．偏見を排除するためには，目標仮説と視点仮説
の出力 f(x), g(x)が互いに相関しないようにする必要がある．
記事配信システムは，過去のユーザの記事の好みに関する

データを用いて学習を行うが，推薦はまだ読まれていない記事
に対してする必要がある．従って，目標仮説から偏見を排除す
るためには，未知の記事に対して中立である必要がある．この
ように，教師あり学習における中立性は，未知の入力 x に対
応する目標 f(x) と視点 g(x) の相関性によって測られる．こ
れは，教師あり学習において分類器の精度を測る汎化損失と似
たような基準であることから，未知の事例に対する中立性の性
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能を汎化中立性と呼ぶ．教師あり学習における中立化の目的
は，汎化中立性が保証されると同時に汎化損失を最小となる目
標仮説を獲得することである．汎化中立性と汎化損失の間のよ
いトレードオフを得ることが，中立化における課題となる．
本稿では，分類問題において中立化を行う学習アルゴリズ

ムの枠組みとして NERMを提案する．NERMは，出力 y が
2値である ERMにおいて，2値である視点 vに対して中立化
を行うアルゴリズムを構築できる．NERMは，ERMに対し
て中立性が低いことに対する罰則項を加えた最適化問題として
定式化される．最適化問題の目的関数は，パラメータによって
分類と中立性の性能のトレードオフを制御することができる．
NERM の最適化問題は凸となるため，NERM によって構築
された学習手法は大域的最適解を保証できる．
中立化を行う方法としてヒューリスティックな方

法 [Calders 10] や最適化を基にした手法 [Kamishima 12]，
[Zemel 13]，[Fukuchi 13] があり，どの手法も与えられた事
例について経験的に計算される中立性の評価量を基にして中
立化を行っているため，未知事例に対する中立性の保証は無
い．しかし，汎化中立性を保証するための，理論的な解析は
行われていない．本稿では，NERMの枠組みにおける汎化中
立性の確率的バウンドに関する理論的解析を行う．

NERM の枠組みを用いた適用例として，2 値の線形分
類器として高い性能が示されている Support Vector Ma-

chine [Vapnik 98]において中立化を行う．提案する中立 SVM

は，双対問題を導くことによってカーネル化を行うことができ
る．カーネル化を行うことによって入力の非線形な特徴を用い
て分類を行うことができ，分類の精度と中立性の間の高いト
レードオフが実現できることが期待できる．

2. 汎化中立性リスクと経験中立性リスク

X，Y をそれぞれ入力と目標の空間，Dn = {(xi, yi)}ni=1 ∈
Zn (Z = X × Y ) を (Z,Z) 上の未知の確率測度 ρ から i.i.i.

に生成された事例集合であるとし，入力 X から 2 値の目標
Y = {−1, 1}の予測を行う教師あり学習の問題を考える．教師
あり学習では，仮説集合 f ∈ F から目標 y のよい予測が可能
な目標仮説 f : X → Rを，与えられた事例集合を用いて選択
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する．目標 y は f(x) > 0であれば y = 1，それ以外であれば
y = −1と予測するとし，目標仮説 f による目標 yの分類結果
は sgn ◦ f となる．教師あり学習の目的は，真の目標 yと目標
の予測 f(x)の間の損失関数を ℓ : Y ×R→ R+としたとき，汎
化損失 R(f) =

∫
ℓ(y, f(x))dρが最小となる目標仮説 f∗ ∈ F

を獲得することである．しかし，確率測度 ρ は未知であるた
め，汎化損失を直接評価することはできない．Empirical Risk

Minimization (ERM) は，汎化損失に代わって，与えらた事
例集合Dnに関する経験損失Rn(f) =

∑n
i=1 ℓ(yi, f(xi))/nを

最小とする目標仮説を学習結果とする枠組みである．また，仮
説の複雑さを抑制するために，正則化項 Ω : F → R+ を正則
化パラメータ λ ≥ 0とともに加えた目的関数を最小化する枠
組みがあり，Regularized ERM (RERM)と呼ばれる．
本稿では，ERM における教師あり学習の枠組みをもとに，

与えられた視点仮説に対する中立化を行う枠組みである Neu-

tralized ERM (NERM)を定義する．NERMでは，与えられ
た事例集合Dn内の事例ではなく，未知の事例も含めたすべて
の事例における中立性の評価量として汎化中立性リスクを導入
する．また，本章では中立性リスクに基づいた最適化を行うた
めに，中立性リスクの凸緩和についても述べる．

2.1 +1/-1汎化中立性リスク
ERMにおける教師あり学習の枠組みに基づいて中立化を行

うために，中立化を行う対象である視点仮説を導入する．可
測関数 g : X → R を視点仮説と呼び，視点仮説 g によって
得られる予測 v = g(x) を視点と呼ぶ．目標仮説 f と視点仮
説 g はどちらも 2値分類を行うとし，f もしくは g はそれぞ
れ sgn ◦ f，sgn ◦ gによって予測する．目標仮説 f が視点仮説
g に対して中立であるとは，f による予測 sgn ◦ f と g による
予測 sgn ◦ gが確率測度 ρのもとで互いに相関しないことを指
す．多くの事例について f(x)g(x) > 0が成り立つならば，目
標 sgn ◦ f と視点 sgn ◦ g は ρに基づく入力 xについてほぼ同
じ出力であり，互いに相関していると考えられる．また，多く
の事例について f(x)g(x) < 0が成り立つ場合も，目標 sgn ◦ f
と視点 sgn ◦ gは ρに基づく入力 xについてほぼ逆の出力であ
り，互いに逆相関していると考えられる．上記の 2つの状況は
どちらも目標仮説 f と視点仮説 g が相関しているため，これ
らを抑制できれば目標仮説 f は視点仮説 g について中立であ
る．そこで，中立性の評価量を以下のように定義する．

定義 1 (+1/-1汎化中立性リスク). f ∈ F と g ∈ G をそれぞ
れ目標仮説，視点仮説とし，ρを (Z,Z)上の確率測度とする．
このとき，目標仮説 f の視点仮説 g に関する確率測度 ρにつ
いての+1/-1汎化中立性リスクは，以下のように定義される．

Csgn(f, g) =

∣∣∣∣∫ sgn(f(x)g(x))dρ

∣∣∣∣
確率測度 ρ が得られないとき，+1/-1 汎化中立性リスク

Csgn(f, g)は事例集合 Dn について経験的に評価される．

定義 2 (+1/-1経験中立性リスク). Dn = {(xi, yi)}ni=1 ∈ Zn

を与えられた事例集合，f ∈ F と g ∈ G をそれぞれ目標仮説，
視点仮説とする．このとき，目標仮説 f の視点仮説 g に関す
る事例集合 Dn についての+1/-1 経験中立性リスクは，以下
のように定義される．

Cn,sgn(f, g) =
1

n

∣∣∣∣∣
n∑
i=1

sgn(f(xi)g(xi))

∣∣∣∣∣ (1)

2.2 中立化経験損失最小化
前説で定義した中立性リスクを用いた，教師あり学習におい

て中立化をおこなう枠組みである中立化経験損失最小化 (Neu-

tralized Empirical Risk Minimization : NERM)を提案する．
NERMは，経験損失と経験+1/-1中立性リスクを最小化する．
形式的には，以下のように定義される．

min
f∈F

Rn(f) + Ω(f) + ηCn,sgn(f, g) (2)

ここで，η > 0は中立化パラメータであり経験損失と中立性リ
スクの間のトレードオフを制御する．

2.3 +1/-1中立性リスクの凸緩和
式 (2) の最小化問題は，式 (1) が非凸であるため効率的に

解くことができない．そこで，Cn,sgn(f, g)における絶対値を
max関数を用いて緩和し，符号関数を凸な別の関数で緩和す
ることによって，凸緩和した+1/1中立性リスクを導く．
I を指示関数としたとき，+1/-1汎化中立性リスクは以下の

ように 2つの項に分解できる．

Csgn(f, g) =
∣∣∣∫ I(sgng(x) = sgnf(x))dρ︸ ︷︷ ︸

f と g の出力が同じ割合

−
∫
I(sgng(x) ̸= sgnf(x))dρ︸ ︷︷ ︸
f と g の出力が違う割合

∣∣∣
:= |C+

sgn(f, g)− C−
sgn(f, g)| (3)

+1/-1汎化中立性リスク Csgn(f, g)の上界は，C+
sgn(f, g)と

C−
sgn(f, g)が近ければタイトである．ここから，以下のことが
言える．

命題 1. C+
sgn(f, g)，C

−
sgn(f, g) を，式 (3) で定義する．任意

の η ∈ [0.5, 1]について，もし

Cmax
sgn (f, g) := max(C+

sgn(f, g), C
−
sgn(f, g)) ≤ η

ならば

Csgn(f, g) = |C+
sgn(f, g)− C−

sgn(f, g)| ≤ 2η − 1

命題 1は，Csgn(f, g)の代わりに Cmax
sgn (f, g)を汎化中立性

リスクとして用いることができることを示している．次に，
C±

sgn(f, g)における指示関数を緩和する．

定義 3 (凸緩和汎化中立性リスク). f ∈ F と g ∈ G をそれぞ
れ目標仮説，視点仮説とし，ρを (Z,Z)上の確率測度とする．
ψ : R→ R+ を凸関数とし，

C±
ψ (f, g) =

∫
ψ(±g(x)f(x))dρ.

としたとき，目標仮説 f の視点仮説 g に関する確率測度 ρに
ついての凸緩和汎化中立性リスクは以下のように定義される．

Cψ(f, g) = max(C+
ψ (f, g), C

−
ψ (f, g))

凸緩和経験中立性リスクも以下のように定義される．

定義 4 (凸緩和経験中立性リスク). Dn = {(xi, yi)}ni=1 ∈ Zn

を与えられた事例集合，f ∈ F と g ∈ G をそれぞれ目標仮説，
視点仮説とする．ψ : R→ R+ を凸関数とし，

C±
n,ψ(f, g) =

1

n

n∑
i=1

ψ(±g(xi)f(xi)).
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としたとき，目標仮説 f の視点仮説 gに関する事例集合Dnに
ついての凸緩和経験中立性リスクは以下のように定義される．

Cn,ψ(f, g) = max(C+
n,ψ(f, g), C

−
n,ψ(f, g)).

C±
n,ψ(f, g)は，凸関数 ψの和であるため凸である．f1 と f2

が凸であるならばmax(f1(x), f2(x))も凸であることを利用す
ると，Cn,ψ(f, g)は凸であることがわかる．

2.4 凸緩和経験中立性リスクによるNERM
凸緩和経験中立性リスクを用いて，NERMの凸な目的関数

は以下のように定式化される．

min
f∈F

Rn(f) + Ω(f) + ηCn,ψ(f, g).

経験損失と正則化関数が凸ならば，これは凸最適化問題となる．

3. 汎化中立性リスクバウンド

本章では，NERMの汎化中立性リスクに関する理論的な解
析を行う．はじめに，任意の f ∈ F における汎化中立性リス
クの確率的一様バウンドを導く．次に，NERMの最適な仮説
における汎化中立性リスクのバウンドを導く．

3.1 汎化中立性リスクの一様バウンド
Rademacher Complexity は仮説集合 F の複雑さをはかる

指標であり，仮説集合 F の Rademacher Complexityは以下
のように定義される．

Rn(F) = EDn,σ

[
sup
f∈F

1

n

n∑
i=1

σif(xi)

]

関数 g : X → R について，gF = {h : f ∈ F , h(x) =

g(x)f(x) ∀x ∈ X}とすると，任意の f ∈ F におけるCψ(f, g)

の確率的一様バウンドは，Rademacher Complexityを用いて
以下のように導ける．

定理 1. Cψ(f, g) と Cn,ψ(f, g) を，それぞれ，g ∈ G に関す
る f ∈ F の凸緩和汎化中立性リスク，凸緩和経験中立性リス
クとし，ψ : R→ [0, c]をリプシッツ定数 Lψ のリプシッツ連
続な関数であるとする．このとき，少なくとも確率 1 − δ で，
すべての仮説 f ∈ F について以下を満たす．

Cψ(f, g) ≤ Cn,ψ(f, g) + 2LψRn(gF) + c

√
ln(2/δ)

2n

定理 1により，汎化中立性誤差 Cψ(f, g)−Cn,ψ(f, g)は，n
を事例数，δを信頼パラメータとしたとき，仮説クラス gF の
Rademacher Complexityと O(

√
ln(1/δ)/n)によって一様バ

ンドされることを示した．

3.2 NERMの最適な仮説における汎化中立性リスク
バウンド

f̂ ∈ F をNERMの最適な仮説としたとき，以下の条件の基
で f̂ の経験中立性リスクと汎化中立性リスクのバウンドを導く．
1. 仮説クラス F に f0 (f0(x) = 0 ∀x)が含まれる
2. f0 の正則化項は Ω(f0) = 0

(A)

上記の条件は，比較的無理のない条件である．例えば，線
形仮説 f(x) = wTxにおいて，W ⊆ RD を線形仮説クラス，
正則化関数を Ω(f) = ∥w∥22（ℓ

2
2 ノルム）としたとき，0 ∈W

ならば (A)は成り立つ．仮説クラス F が (A)を満たすとき，
f̂ の汎化中立性リスクバウンドに関する以下の定理が導ける．

定理 2. f̂ は，視点仮説 g ∈ G，中立化パラメータ ηのNERM

において最適な目標仮説であり，ψ : R→ [0, c]をリプシッツ
定数 Lψ のリプシッツ関数であるとする．条件 (A) が成り立
つならば，少なくとも確率 1− δ で，

Cψ(f̂ , g) ≤ ψ(0) + ϕ(0)
1

η
+ 2LψRn(gF) + c

√
ln(2/δ)

2n
.

定理 2の証明のために，以下の系によって f̂ の経験中立性
リスクの上限を求める．

系 1. 条件 (A) が成り立つならば，f̂ の凸緩和経験中立性リ
スクは以下の式でバウンドされる．

Cn,ψ(f̂ , g) ≤ ψ(0) + ϕ(0)
1

η

定理 2は，定理 1と系 1を用いることで証明できる．

4. 中立 SVM

4.1 主問題
サポートベクタマシーン (Support Vector Machines :

SVMs) [Vapnik 98]は，マージンを基にした 2値分類の教師
あり学習の学習手法である．ソフトマージン SVMは，目標仮
説として線形仮説 f(x) = wTx+ b，損失関数としてヒンジロ
ス ℓ(y, f(x)) = ϕ(yf(x)) = [1 − yf(x)]+ ([·]+ = max(0, ·))，
正則化項として ℓ22 ノルムを用いる分類器と解釈できる．中立
SVMは NERMにおける SVMであり，損失関数と正則化項
はソフトマージン SVMと同じ，代替関数 ψ はヒンジロスと
同じ ψ(±g(x)f(x)) = [1 ∓ g(x)f(x)]+ を用いる．視点仮説
は，任意の仮説を用いることができる．形式的に中立 SVMは
NERM原理に従い，以下のように定式化できる．

min
w,b

n∑
i=1

1− yi(w
Txi + b)]+ +

λ

2
∥w∥22 + ηCn,ψ(w, b, g) (4)

Cn,ψ(w, b, g) = max(C+
n,ψ(w, b, g), C−

n,ψ(w, b, g))

C±
n,ψ(w, b, g) =

n∑
i=1

[1∓ g(xi)(w
Txi + b)]+

中立 SVMは損失，正則化，中立化に関するすべての項は凸で
あるため，目的関数は凸である．中立 SVMの主問題は，式 (4)

に subgradient method [Shor 85]を用いることによって解く
ことができる.

4.2 双対問題とカーネル化
式 (4)の双対問題を導くことで，中立 SVMのカーネル版で

あるカーネル中立 SVNを求める．スラック変数 ξ, ξ±, ζ によ
り，式 (4)は以下のように表すことができる．

min
w,b,

ξ,ξ±,ζ

n∑
i=1

ξi +
λ

2
∥w∥22 + ηζ (5)

sub to

n∑
i=1

ξ+i ≤ ζ,

n∑
i=1

ξ−i ≤ ζ, 1− yi(w
Txi + b) ≤ ξi,

1− vi(w
Txi + b) ≤ ξ+i , 1 + vi(w

Txi + b) ≤ ξ−i ,

ξi ≥ 0, ξ+i ≥ 0, ξ−i ≥ 0, ζ ≥ 0

式 (5)のラグランジュ緩和によって，以下のように双対問題を
導くことができる．

3
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アルゴリズム 1: SMO-likeな中立 SVMの最適化

1 Find γ1 as the initial feasible solution. Set k = 1

2 repeat

3 Select Working Set B = {i, j} ⊂ {1, ..., 3n} (i ̸= j)

4 Update γk to γk+1

5 k ← k + 1

6 until Convergence

max
α,β±

λ

n∑
i=1

bi −
1

2

n∑
i=1

n∑
j=1

aiaix
T
i xj (6)

sub to
n∑
i=1

ai = 0, 0 ≤ αi ≤ 1, 0 ≤ β±
i , β+

i + β−
i ≤ η

ここで，bi = αi + β+
i + β−

i , ai = αiyi + β+
i vi − β

−
i vi であ

る．双対問題において，xTi xj = k(xi, xj) とすることによっ
て自然に中立 SVMをカーネル化することができる．

4.3 カーネル中立 SVMの最適化
式 (6)の最適化問題は，2次計画問題 (Quadratic Program-

ming : QP)の一種であり，QPのソルバーを用いることによっ
て解くことができるが，メモリの制限により大量のデータに
対してスケールしない．そこで，SVMの最適化手法としてよ
く知られる Sequencial Minimal Optimization (SMO)を，中
立 SVMに適用する．SMOではメモリの消費を抑えるために，
1回の更新においてワーキングセットとよばれるパラメータの
部分集合のみを変更する．中立 SVMを解くための SMO-like

なアルゴリズムをアルゴリズム 1 に示す．アルゴリズムにお
いて，γ = (α1, ..., αn, β

+
1 , ..., β

+
n , β

−
1 , ..., β

−
n )

T である．紙数
の都合上，各ステップの詳細は省略する．

5. 実験

UCI Repository[Bache 13] の German Credit データセッ
トにおいて，CV2NB，PR，ηLRと中立 SVMの比較を行った．
German Greditは 20属性をもつ 1000事例からなり，目標 yは
属性 credit risk，視点 vは属性 foreign workerを用いた．正則
化パラメータ，カーネル関数やそのパラメータなどは，各アルゴ
リズムにおいて中立化をしない場合に 5分割交差検定で一番精
度が良いものを選択した．PR，ηLR，中立 SVMにおける中立
化パラメータは，PRは {0, 0.01, 0.05, ..., 100}，ηLRは {0, 5×
10−5, 1× 10−4, ..., 0.5}，中立 SVMは {0, 0.01, 0.05, ..., 100}
を用いた．分類の評価は AUC，中立性の評価は経験中立性リ
スク Cn,sgn(f, g)を用いた．評価量は，5分割交差検定を別々
の 10の分割における平均を算出した．
結果 図 1 に，個々の中立化パラメータにおける実験結果

を示す．図において横軸が AUC，縦軸が Cn,sgn(f, g)を表し
ており，右下に行くほど良い結果である．各アルゴリズムに
おいて，ほかの点よりも ACU，Cn,sgn(f, g) どちらも低くな
る点は削除している．CV2NB，PR，ηLRの点よりも，中立
SVMの線が右下にあることがわかる．従って，提案法がAUC

と Cn,sgn(f, g)のよいトレードオフを実現しているといえる．

6. まとめ

本稿では，2 値の分類を行う ERM について，与えられた
2値の視点に対する中立化を行う枠組みである NERMを提案

図 1: CV2NB，PR，ηLR，中立 SVM (proposal)の比較実験
の結果．縦軸は AUC，横軸は Cn,sgn(f, g)を示している．

した．NERMについて，以下の 3つのことを示した．(1)中
立化を行う枠組みとして NERMを定義し，凸緩和をすること
によって凸計画問題として定式化できることを示した．既存
手法は非凸で局所解しか得られなかったことに対し，NERM

は大域的最適解が保証される．(2)NERMの枠組みにおいて，
汎化中立性に関する理論的解析を行った．理論解析では，中
立性の汎化近似誤差が target hypothesis の仮説クラス F の
Rademacher Complexity と Op(1/

√
n) でバウンドできるこ

とを示した．また，中立化パラメータ η と汎化中立性のバウ
ンドの関係を導出した．(3)NERMに乗っ取ったアルゴリズム
として，中立 SVMを紹介した．中立 SVMは，双対問題を求
めることでカーネル化が可能であることを導出した．
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