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低い誤検知率で異常を検知 
部分AUC最大化のための半教師あり学習 
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成果の概要 

ラベルなしデータを活用することで部分AUC
（偽陽性率が特定の範囲での真陽性率）を高
める手法を考案 

ラベルなしデータ 

少量のラベルありデータ 

本技術 
偽陽性率0.1以下で 
真陽性率向上 

偽陽性率：負例を誤って陽性と判別する割合 
真陽性率：正例を正しく陽性と判別する割合 

陽性判定に関して、 
1割の「誤り」（偽陽性）を許して、
「正解」（真陽性）率を向上 



• 部分AUC 
– Partial Area Under the Receiver Operating 

Characteristic Curve 
– 偽陽性率がαからβのときの真陽性率曲線の下の面積 

• 応用例 
– 異常検知 

• 異常と誤って検知するとオペレータの負担増 
– 病気診断 

• 病気と誤って診断すると不必要な検査によりコスト増 
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背景 
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pAUC(α,β) 

• 機械学習技術による異常値検出は、二値(異常、正常) 分類問題と見な
せる 

• 評価は正答率ではなく、偽陽性率(false positive rate)をできるだけ抑え、
真陽性率(true positive rate)が高い分器を設計することが重要 

• 信頼性の高い分類結果を得るため、二値分類問題の評価尺度として部
分AUCが注目さている 



従来技術：教師あり部分ＡＵＣ最大化法 

ラベルありデータを入力とし、部分AUC最大化
によりスコア関数を学習 

スコア関数 𝑠 𝐱  
データ 𝐱 の正例「らしさ」を出力する関数 
ニューラルネット等でモデル化 

𝛽 = 0.2 𝛼 = 0 

pAUC 𝛼,𝛽 = 2/5 

正例 負例 

スコア関数 𝑠 𝐱  でソート 

pAUC 𝛼,𝛽 = 3/5 

AUC = 19/25 
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pAUC(𝛼,𝛽) = 𝔼[𝐼(𝑠 𝐱P > 𝑠 𝐱N )] 

𝐼()：指示関数 
𝔼：期待値 

正例のスコア
が，偽陽性率
αからβの間
にある負例の
スコアよりも
高くなる割合 
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（偽陽性率=0.2） 
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提案技術 
ラベルなしデータから計算できる２つの部分AUCの近似を導出し， 
スコア関数学習として利用 
• 𝜃P を境に、スコアの良い（悪い）ラベルなしデータは仮の正例

（負例）とみなす 
• 正例と仮の負例、仮の正例と負例に対し、部分AUCを計算 

𝔼[𝐼(𝑠 𝐱P > 𝑠 𝐱U )] 
= pAUCPU 𝜃P +𝛼𝜃N,𝜃P +𝛽𝜃N  

≈ pAUC(𝛼,𝛽) 

正例 負例 ラベルなし
データ 

𝔼[𝐼(𝑠 𝐱U > 𝑠 𝐱N )] 
= pAUCNU 0,𝜃P 𝛼,𝛽  

≈ pAUC(𝛼,𝛽) 

0 𝛼       𝛽    1 

正例とラベルなしデータで 
計算される近似部分AUC 

負例とラベルなしデータで 
計算できる近似部分AUC 

スコア降順 
でソート 

𝜃P：正例の割合 
𝜃N：負例の割合 

𝜃P 𝜃P +  𝛽𝜃N 1 0 𝜃P +𝛼𝜃N 

仮の正例 仮の負例 

ラベルなし陽性率 
偽陽性率 



• 重みパラメータ𝜆は開発データでチューニング 
• pAUCを微分可能にするために指示関数をシグモイド関数で近似 
• 微分可能であれば任意のモデルをスコア関数として利用可能 
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目的関数 

３つの部分ＡＵＣの重み付き和を最大化 

正例と負例で計算
されるpAUC 正例とラベルなしデータ 

で計算されるpAUC 

負例とラベルなしデータ 
で計算されるpAUC 

𝐿 = 𝜆1pAUC 𝛼,𝛽
+ 𝜆2pAUCPU 𝜃P +𝛼𝜃N,𝜃P +𝛽𝜃N
+ 𝜆3pAUCNU 0,𝜃P 𝛼,𝛽  



• 「ラベルなし陽性率」を新たに導入 
– ラベルなしデータを陽性と判別する割合 
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（参考）部分ＡＵＣ近似のポイント 

ラベルなし陽性率と真陽性率/偽陽性率の曲線の
下の面積で部分AUCを近似 

ラベルなし陽性率 

真
陽
性
率

 

0 1 

1 

𝜃P +𝛼𝜃N 𝜃P +𝛽𝜃N 

偽陽性率 

ラ
ベ
ル
な
し
陽
性
率

 

0 1 

1 

𝛼 𝛽 

𝜃P 

正例とラベルなしデータで
計算される近似部分AUC： 
pAUCPU 𝜃P +𝛼𝜃N,𝜃P +𝛽𝜃N  

≈ pAUC(𝛼,𝛽) 

負例とラベルなしデータで
計算される近似部分AUC： 

pAUCNU 0,𝜃P 𝛼,𝛽  
≈ pAUC(𝛼,𝛽) 

𝜃P 
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実験結果 
9個中8個のデータセットで従来手法より同等以
上のテスト部分AUCを達成 
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教師あり 半教師あり 

テスト部分AUC（α=0,β=0.3），太字はt検定でベストなものと有意が差がないことを表す 
スコア関数はすべてニューラルネットでモデル化 

[1] XIE, Zheng; LI, Ming. Semi-supervised AUC optimization without guessing labels of unlabeled data. AAAI, 2018 
[2] SAKAI, Tomoya; NIU, Gang; SUGIYAMA, Masashi. Semi-supervised AUC optimization based on positive-unlabeled learning. Machine Learning, 2018 

 
 
 
 



今後の展開 
• 異常検知への応用 
• ドメイン適応技術との融合 
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