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阿部 重夫I･鹿川 洋J ･小津 誠J

TrainingofSupportVectorMachinesbytheSteepestAscent
Method*

ShigeoABET,YouichiHIROKAWAlandSeiichiOzAWAl

SincethetrainlngOfsupportvectormachinesneedstosolvethedualproblemwiththenumber
ofvariablesequaltothenumberoftrainingdata,thetrainlngbecomesslowwhenthenumberof
trainingdataislarge･TospeeduptrainingtheSequentialMinimalOptimization(SMO)technique
hasbeenproposed,inwhichtwodataareoptimizedsimultaneously,Inthispaper,weproposeto
extendSMOsothatmorethan twodataareoptimizedsimultaneously,Namely,weselectaworking
setincludingvariables,Solvetheequalityconstraintforonevariableincludedintheworkingset,and
substituteitintc･theobjectivefunction.Thenwesolvethesubproblemrelatedtotheworkingset
bycalculatingtheinverseoftheHessian matrix.Weevaluateourmethodforthefivebenchmark
datasetsandshowthespeed-upoftrainingoverSMO･

1. はじめに

サポートベクトルマシンでは,入力を高次元の特徴空

間に写像することにより,線形分離性を上げ,その特徴

空間における最適な分離超平面を二次計画問題の解とし

て求める方法をとる[1-3].特徴空間が無限次元になる
場合もあるために原問題を双対問題に変換して解くこと

が一般に行われるが,教師データ数分の変数の双対問題

を解く必要があるために,データの数が多くなると学習

時間が増大するという問題がある.このため,参考文献

【4]では,問題を二つに分割して,小さな間葛を繰り返し
て解くことにより高速化をはかる方式を提案している.

二次計画問題の解法としては,共役勾配法,主双対内

点法等の種々の方式が開発されており,汎用パッケージ

も入手可能であるが,問題の規模が大きい場合には上記

の分割法と組み合わせて解くことが必要である[5ト
またパーセプトロンの学習に開発されたアルゴリズム

を特徴空間に拡張する研究もある[6-101.カーネルアダ

トロン[7,8]はアダトロン【11]を特徴空間に拡張したも
のである.しかしながら,カーネルアダトロンは等号制
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約を考慮していないために,最適超平面のバイアス項の

最適性が保証されていない.このため参考文献[5]では,
入力変数を追加する方法を提案している.Seqllential

MinimalOptimization(SMO)[12】では参考文献【4]の

分割法において一方の変数の個数を二つにして最適化す

る方法をとっている.すなわち,一度に二つのデータを

最適化しており,共役勾配法により解を求めるよりも大

幅に高速化がはかれるとしている.

SMOでは,二個のデータを同時に最適化しているが,

本論文ではこれを複数個の同時処理に拡張する.二次計

画問題において複数個のデータを同時に最適化すると

きに,Hessian行列を求めて,修正量を計算すればその

データに対する最適解が求まるから,Newton法【13]の
一種と見ることができるが,解法は最急上昇法に近いこ

とから,最急上昇法とよぶことにする.

本論文で提案する最急上昇法において,まず教師デー

タから複数個のデータを選択して,SVM の双対問題

における等号制約をこの中の一つのデータに対応する

Lagrange乗数に対して解いて,目的関数に代入するこ

とにより,等号制約を除く.ついで,選択したデータに

対応するLagrange乗数を最適化する変化量をHessian

行列の逆行列を計算することにより求める.このとき

Hessian行列が特異になるときは,特異にならない部分

行列の逆行列を求めて,対応する変数を最適化する変化

量を求める.
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以下2･で【1,2】に基づき,二クラス分離問題を解 く
SVMの概要を述べ,3.で最急上昇法による学習法を述

べる.さらに,4.でいくつかのペンチマークデータによ

り,最急上昇法とSMOの性能比較を行い,最急上昇法

の高速化の効果を検証する.また,分割法と併用した内

点法との性能比較も行う.

2. 二クラスSVM
SVMでは,もともと二クラス分離問題を扱い,入力

空間を高次元の特徴空間に写像し,特徴空間内で,分離

超平面ともっとも近いデータとの距離 (マージン)が最

大になる超平面を最適化手法によって決定する.

ここで,入力Ⅹ∈Rmに対するラベルをy∈仁 1,1)と

し,y-1の集合をクラスⅠ,y--1の集合をクラスⅠⅠ
とする.この入力を特徴空間上の超平面

D(Ⅹ)-wig(Ⅹ)+a

によって分離することを考える.ただし,W は特徴空間

上の重みベクトル,g(Ⅹ)-(91(Ⅹ),...,gi(Ⅹ),A..)tは特徴
空間への写像関数,いまスカラーである.

この超平面により.クラスⅠのデータがD(Ⅹ)≧1とな

り,クラスⅠⅠのデータが♪(Ⅹ)≦-1となるように分離
されるためにはつぎの条件を満たさなければならない.

yl(wig(Xi)+a)≧111,i-1,.･.,M (1)

ここで,ftは,特徴空間上で線形分離でない場合も許す

ための非負のスラック変数であり,〟 は教師データの個

数を表す.すなわち,El>1となるデータⅩはD(Ⅹ)-0

で分離できていないことになる,(1)式を制約条件とし

て,マージンを最大化する超平面を求めるために,つぎ

の目的関数を最｣､化する.

-in Qp(-,i)-妄LI-L12十C∑ El (2)I

ここでCは教師データに対する認識率と汎化能力のト

レードオフを与えるパラメータでマージンパラメータと

よぶ.つまり,Cの値が大きければ大きいほど,(2)式
の第二項の最小化が図られるために,教師データに対し

て高い認識率を要求することになる.

特徴空間が無限次元のときは数値的に解くのが難しい

ため,Lagrange乗数αiを用いてつぎの等価な双対問題

に変換する.

4̂

-- Qd(車 ∑ αl一芸芸 α仰 y,･H'xi,Ⅹ,･)
i=1 i,31-0

1̂

subjectto ∑ y柵 -0
t=1

C>_αi≧Oi-1,",M

(3)
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ただし,α-(al,I.L,αM)tで,H(x,Ⅹ′)-g(x)tg(Ⅹ′)は
特徴空間上の内積を表すkeTnel関数である.これにより

高次元の特徴空間上の変数を直接扱う必要がなくなる.

この二次計画問題を解くことによりSVMを構成する

ことができる.この二次計画問題の解のうちαi≠0の

データのみが,識別関数に影響を与える.これらのデー

タをサポートベクトルという.

3. 最急上昇による学習法

3.1 分割法による学習

ワーキングセット分割法による学習では,変数の集合

(α再-1,-,〟)をワーキングセットα8-(α招∈β)と
αN-(αili∈N)とに分割する〔41.ここで,BおよびⅣ
はインデックスの集合で,β∪Ⅳ-‡1,-,〟),β∩打-少
である.このときαⅣを固定して,以下の問題を解く.

-- Qd(αB)-左 αi一芸i,EBαia"iyJ･H'xl,XJl'
-∑αもα,･yly,･H(Ⅹi,Ⅹj)I∈BJ∈｣V
一芸∑ αim,･yiy,H(Xi,X,I)
t,3'∈N

+∑ αi
l∈N

(4)

subjectto∑yiai--∑yiai (5)
i∈B i∈N

O≦αi≦C for i∈B (6)

部分問題の解が得られたらαⅣの中で最適解の条件を

満たさないものを選び出し,これらをワーキングセット

にして,部分問題を解く.このようにして,最適解の条

件を満たさないものがなくなるまで繰り返す.SMOで

はワーキングセットのサイズを二個にして,二個の変数

の最適化を繰り返すことにより最適解を求めている[12].
これに対して本論文では,ワーキングセットサイズを2

個以上にして,最急上昇法で解く.以下にそのアルゴリ

ズムを詳細に説明する.

3.2 学習アルゴリズム

3.2.1 億正量の計算

部分問題(4)-(6)をαBについて解くために,まず(5)

式の等式をα8∈αβで解くと次式が得られる.

〟

･8--∑ ysyiαi (7)
t=;1

t≠s

(7)式を(4)式に代入することにより,等号制約を除

くことができる.ここでB′-(αiJi≠S,i∈B)とすると,
Qd(αB,)は二次であるから,αB′の微小変化△αB′に

対するQd(αB′)の微小変化△Qd(αB′)は次式で与えら
れる.
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△Qd(QB′)-些 也 △αB,
∂αβ′

∂2Qd(αB′)
△αβ′ (8)

ここで

∂α8
- =-ysyi
∂αi

(9)

であるから,Qd(αB′)のαl(i≠S,i∈B′)に対する偏微
分は次式で与えられる.

Î

些 也 -1+謡 一∑a,･yiy,･H(xi,X,･)aai i-1
Î

-∑αjysy,･監 H(xi,X,･)3-1
1̂

-1-ySyi-∑ cwty,･H(Ⅹ"X,I)
J-1

1̂

+∑ α,y,･ytH(Xs,Ⅹ,)
j-1

(10)

(10)式を用いると,α3(j≠S,j∈B′)に対するQd(αB′)
の二次の偏微分は次式で与えられる.

∂2Qd(αB′)
-T =-H(xi,Xl)+2H(xi,Xs)

-H(XS,XS)
∂2Qd(αB,)
∂αiα3･-yiy3(-H(xi,Xj)+H(x"xs)

+H(xs,xJ･)-H(xs,xs))

ここでH(X,x′)-g(x)tg(Ⅹ)であるから,

管 --(-yi(g(xi,-g(XS))-)i

(I.･yj(g(xj)-g(xs))･･･) (13)

となる.したがってもLxt-Xs(i,S∈B)なら,∂2Qd(α)
/∂α2B′は特異になる.これより,Xsと同じXiを選択す

るのを避ける必要がある.ここで-∂2Qd(ct)/∂αも′は転
置行列と元の行列の積で表現されるために,半正定であ

る.正走と仮定して,かつ上下限の制約がないとすると,

△Qd(αB′)は

AaB,--(空欝 )11警 (14)

で最大値をとる.

ここで,αi(i-1,…,M)が (5)式を満たすとすると

(5),(14)式より,αSの修正ベクトルとして次式を得る.

△α8--∑ysyi△αi (15)
t∈B/

したがって,αβの修正ベクトル△αβは(14),(15)

式により与えられる.αi(i∈B)において,ここでもし

-41-

αi-0, △αi<0 あるいは (16)

αi-C, △αt>0 (17)

のときは,αβを修正すると,下限あるいは上限に違反

するために,修正できない.したがって,このときはこ

れらの変数をワーキングセットから除外して,上記の手

順を繰り返す.

もし(16),あるいは(17)式がワーキングセットの変

数に対して成立しないときは,変数の修正が行える.こ

こで△α;を上下限の制約条件を満たすように△αiを

修正したものとする.すなわちαi+△αi<0のときは,

△α;ニーαiとし,αi+△αi>Cのときは△α;-a-αi

とする.これ以外では△α;-△叫 とする.つぎに

r-TEiBn莞 (18)

を計算する.ただし0<γ≦1である.

以上より,αβを次式により修正する.

αnBeW-ctSld+,△αB (19)

以上の計算で,αBewが等号制約を満たすことは明ら

かである.さらに,Qd(αBew)≧ed(αSld)が満たされる
ことも明らかである.

3･2･2 ∂2Qd(αB′)/∂αも′が特異のときの処理

もし∂2Qd(αB′)/∂αも′が特異のときは特異値分解を用
いてもよいが,時間がかかるために,特異になる変数を

ワーキングセットから削除する方法をとる.このときに,

削減されたワーキングセットの変数の数が1より大きい

ときは,3.2.1の修正量の計算を縮小されたワーキング

セットに対して行う.ここで(14)式の逆行列の計算を対

称Cholesky分解で行うことを考える.∂2Qd(αB′)/∂αも′
のi香呂の列を分解しているときに,下三角行列のi番

目の対角要素があらかじめ指定した値よりも小さいとき

は,∂2Qd(αB,)/∂αも′のi番目の行および列を捨てて,

(i+1)番目の列に移る.この処理を簡単にするために,

以下のシミュレーションでは,三角行列分解をこの時点

で中止して,i番目から(lB'J)番目までの対角要素に対
応する変数を捨てることにする.

3.2.3 収束計算

Vをサポートベクトルの候補のインデックス集合とす

る.学習の景初では,Vはすべてのインデックスを含む.

すなわち,Ⅴ-(1,-,〟)である.ワーキングセットの

最大の大きさIBImaxが与えられているとする.このとき
ワーキングセットの大きさをlVlの値の変化にしたがっ
て以下のように変える.

lBl-(LBi-(;刑 f:rr 王;i≡;託 : (20)

すべての変数αt(i∈V)を一度修正することを一回の
学習の繰り返しということにする.おのおのの学習の

繰り返しの最初に,一つの変数αi(i∈V)を選択して,
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B-(i),V-V-何 とする.ついで,(lBl-1)個の変
数αi(i∈V)をランダムに選び,Vから対応する変数の
インデックスを削除し,βに変数のインデックスを追加

する.ただし,lBlは(20)式で与えられる.つぎに,変
数ベクトルαnBeWを計算する.この手順をVが空集合に
なるまで繰り返せば,ワーキングセットのすべての変数

を処理したことになる.すなわち,一回の学習の繰り返

しを行ったことになる.

αnBeWを計算するごとに,

Pr△αil<Evar (21)

がすべてのi(i∈B)に対して成立するか調べる.ただし,
Evarは変数に対する収束判定の条件である.学習の繰り

返しの最後に,上下限内の変数,すなわち0<αi<Cを

満たすαi(i∈B)に対するバイアス項blを以下の式で計
算する.

bi-yi-∑ αjH(x2･,Xi)
31∈B

またそれらの平均baveを

have-孟 妄 b1

0くαtくC

(22)

(23)

で計算する･ただし,Nbは0<αl<Cを満たすαi(∈V)
の数である.

学習を高速化するために,連続したNit｡回の繰り返

し計算において,サポートベクトルの候補内で計算を行

う【12].ここで,Niteは正の整数である.すなわち,毎

繰り返し計算の最後に,αi-0となるインデックスiを

Vから削除して学習を進める,

もし変数が削除されずに,繰り返し計算途中ですべて

のαBに対して(21)式が成立し,またi(i∈V,0<αi<C)
について

鵠 碧 ≦Eb (24)

が成立するとする.ただしEbは小さな正のパラメータで

ある.このとき

y3･(ITVαiyiH(xi,x2,･bave) <1 (25)

を満たすサポートベクトルの新しい候補Xi(i卓V)があ

るかどうかを調べる.もしないときは学習を終了する.

あるときは,インデックスをVに加えて学習を進める.

Nitelj]連続してサポートベクトルを削除したつぎの繰り

返し計算で,すなわち(Nite+1)回目ごとの繰り返し計
算の最後に(25)式を調べサポートベクトルの候補があれ

ば追加する.なおこの処理は必要なサポートベクトルが

永久に除外されるのを防ぐために行う.

学習をさらに高速化するために,目的関数Qd(α)の

-42-

相対的変化が小さくなったときに計算を終了する.すな

わち,つぎの終了条件を設ける.

QSn'1)(α)-Gin)(α)
≦ Eq (26)

ここでEqは小さな正の数である.もしこの条件が繰り返

し計算の初期の段階で適用されると,最適解に収束する

前に計算が終了する可能性がある.このために,上記の

終了条件をNq(>1)回の繰り返し計算の後から適用する
ようにする.

3.2.4 キャッシュメモリ

H(Xi,X3･)の計算は入力次元が大きくなると計算量が増

大する･このために,いったん計算したH(xi,Xj)を記憶

することにより,計算回数を削減するた捌 こ,H(Xi,XJ)

に対するNMXNM次の行列 H を用意する〔121.cti

とα3･がサポートベクトルの候補 (i,j∈V)のときに,

H(Xi,x2･)を計算した際に,コンピュータのキャッシュメ

モリと同様にHに格納する.すなわち,もしi-jで

H(Ⅹ"xi)がHに格納されておらず,k番目の行と列が

空いているときは,iをk番目の行と列に割 り当てて,

H(Xl,Ⅹi)をHkkに格納する.もし,i≠jでiと3'が割

り当てられていないときは,iと3'を空いているkl行,

k2列に割り当てて,H(Xも,x2)をHklた2に格納する.ち

Liと3'のどちらかがすでに割り当てられているときは,

割り当てられていか ､方を割り当てて,H(Ⅹi,x2･)をH
に格納する.α.がVから削除されて,iがHの行 (列)

に割り当てられているときは,これを削除する.

Hを設定する効果を調べるために,H-のアクセスに
対するヒット率を次のように定義する.

Hに含まれていた回数

全体のアクセス回数

4. 性能評価

×100(%) (27)

Tablelに示す五種類のデータを用いて学習時間の評

価を行った.表において甲状腺データは21入力のうち

16入力が離散値をとりクラス間にオーバラップのある

データである.また,白血球識別のための血球データは

白血球の成長段階でクラスが定義されているために,ク

ラス間のオーバラップがあるデータである.これに対し

て,三種類のひらがなデータは,ナンバープレートのひ

らがなデータを収集したものであり,クラス間のオーバ

ラップが少ないデータである.

シミュレーションにおいてパラメータを以下のように設

定した･C-5000,Eb-1012,Eva,-10-6,Eq-10-7,

Nite-10,Nq-50,NM-400とした.ただし,甲状腺

データおよび血球データでは,Nq-50では最適値に収
束する前に学習が終了するために以下のように大きい値

に設定した.すなわち,甲状腺データのd-4以外,お

よび血球データでNq-100とし,甲状腺データでd-4

のときはNq-600とした.
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Table1 Feat.ureofbenchmarkdat.a

Data ⅠnputS Classes nail. Test

Thyroid 21 3 3772 3428
Bloodcell 13 12 3097 3100

Hiragana-50 50 39 4610 4610

Hiragana-105 105 38 8375 8356

SVM を構成するkernel関数としてはつぎの関数を用

いた.

･内積 (線形分離):H(X,XJ)-xtx′

･多項式: H(X,Ⅹ′)-【Xtx′+:I.]d
･RBF: H(X,Xl)-exp(-THx-Ⅹ1日2)
また,ひらがなデータの学習に際しては,データの次

元数が大きいため,多項式カーネルにおいて最適化問題

の解が小さくなり過ぎ,学習が途中で止まるという問題

が起るため,これらのデータでは,教師データのkernel

の最大値でkernel関数を割った

Hnew(I,x')
H(I,x')

maxH(Xt,Ⅹ呈)

をkernel関数として用いた.ここでXtは教師データを

表す.

なお,以下の表で示す計算時間はSUNUltraSPARC-

ⅠIi(335MHz)ワークステーションを用いて測定した.

4.1 SMOとの比較

甲状腺データ,血球データのようにクラス間のオーバ

ラップが激しい場合には,最適な超平面を決定するのが

難しくなる.このような場合は,複数の教師データの関

係を考慮しながら最適な超平面を決定する必要があるが,

SMOでは一度に二つのデータしか最適化しないために

反復回数が増える.これに対して複数個のデータを同時

処理するSAMでは反復回数を減らすことができ,高速

化できると期待できる,しかしながらワーキングセット

サイズを大きくしすぎると逆行列の計算量が増えること

と,行列が特異になる可能性が高くなることより,一回

の繰り返し計算の計算量が増加する.Tablelのデータ

では甲状腺,血球のデータでもワーキングセットのサイ

ズを100以上にするとオーバヘッドにより計算時間が増

大するために,以下の評価ではワーキングセットサイズ

を100以下に設定してSAMに対する高速化を評価した.

なおワーキングセットサイズを変えると収束が異なって

くるために,以下の評価では異なるワーキングセットサ

イズで最終の認識率が異なる場合が生じている.

Table2に甲状腺データに対する結果を示す.表にお

いてParmは多項式の次数あるいはRBFのパラメータ,

SizeはワーキングセットのサイズtBlmax,Ratesはテス

トデータ (教師データ)に対する認識率,Epochsは収

束に要した繰り返し回数,Timeは学習時間を示す.学
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Table2 Performanceforthyroiddata

Pa一m Size Ratesl%] Epochs Time【8】

2 97.43(98.14) 4927 1531

d=1 10 97.37(98,70) 1803 931

20 97.58(98.49) 1870 1139

d=4 2 95.04(97.56) 3601 203320 96.27(98.91) 1839 636

40 96.56(99.97) 663 205

60 96.62(100) 57 109

7-10 2 95.13(100) 2720 4044

20 95.16(100) 841 1356

40 95,13(100) 408 717

60 95.16(100) 299 553

80 95.16(100) 237 424

Table3 Perfbrmanceforbloodcelldata

Pa一m Size Rates[%】 Epochs Time【81

d=1l 2 91.23(96.84) 1008 4634 91.29(96.77) 480 339

13 91.32(96.84) 176 150

d=4 2 92.00(99.00) 595 33819 92.32(100) 69 65

60 92.35(100) 15 31

J7-10 2 91.74(100) 128 23820 91.74(100) 68 163

習時間には,教師データ,テストデータの認識に要した

計算時間は含めていない.Sizeが2のときがSMOに対

応するが,参考文献[12]の方法をそのままインプリメン

トしたわけではないので,参考文献[12]のSMOの処理

性能とは必ずしも一致はしない.したがって異なるワー

キングセットサイズとの比較において意味があると考え

ていただきたい.

表においてd-4,7-10では教師データでの認識率

が100%になっており,この場合は,ワーキングセット

サイズが2に対してサイズを大きくすることにより,学

習が最大で19倍および9.5倍に高速化されている.しか

しながら,♂-1のときは教師データの認識率が100%に

なっておらず,1.6倍の高速化にとどまっている.

Table3に血球データに対する結果を示す.表におい

てd-4,7-10では教師データでの認識率が100%に

なっているが,甲状腺データと異なり,a-1,4のときに

SMOに対して最大で3.1倍および11倍学習が高速化さ

れており,7-10のときは最大で1.4倍の高速化にとど

まっている.

Table4に50入力のひらがなデータに対する結果を示

す.表においてd-2,7-0.1で教師データでの認識率

が100%になっており,SMOに対して最大で1.7倍およ
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Table4 Performanceforhiragana-50data

Pa一m Si2;e Rates【%] Epochs Time【S]

d=2 2 98.98(100) 108 2025 98.96(100) 59 127

10 98.94(100) 44 118

7-0.1 2 98.98(100) 100 3215 99.02(100) 57 201

Table5 Performanceforhiragama-105data

Pa一m Size RateS[%1 Epochs Time回

d=2 2 100(100) 112 6715 100(100) 61 423

10 100(100) 52 394

7-0.1 2 100(100) 96 22625 100(100) 58 1534

Table6 Performanceforhiraganal13data

Pa一m Si2ie Rates【%] Epochs Time[S]

d=2 2 99.63(100) 136 1395 99.63(100) 61 92

10 99.62(100) 50 93

5 99.76(100) 65 209

び1.6倍学習が高速化されている.

Table5に105入力のひらがなデータに対する結果を

示す.表においてd-2,7-0.1で教師データでの認識

率が100%になっており,SMOに対して最大で1.7倍お

よび1.5倍学習が高速化されている.

Table6に13人力のひらがなデータに対する結果を示

す.表においてd-2,7-0.1で教師データでの認識率

が100%になっており,SMOに対して最大で1.5倍およ

び1.7倍学習が高速化されている.

以上のシミュレーション結果よりクラス間のオーバ

ラップのある甲状腺,血球データでは最適なワーキング

セットサイズは20-80で,SMOに対して1.4倍から

19倍の高速化が得られた.これに対してクラス間のオー

バラップがほとんどないひらがなデータでは最適なワー

キングセットサイズは10で,学習は1.5倍から1.7倍に

高速化された,このように,クラス間のオーバラップが

ある場合は,SAM による高速化の効果が高いことがシ

ミュレーションによっても確かめられた.

4.2 キャッシュメモリの効果
入力次元が大きくなると,カーネル関数の値を計算す

るのに時間がかかるためにいったん計算したカーネル関
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数の値をキャッシュメモリに格納して,再度必要になっ

たときに使用することにより,カーネル関数の値を計算

するオーバヘッドを減らすことができる.

Table7に400×400次元のキャッシュメモ1)Hを設

けたときの学習の加速化率を示す.表において各データ

セットでヒット率の最小値と最大値を示すときの学習の

加速化率を示している.甲状腺データ,血球データでは

1.3倍から1.7倍の高速化でそれほどの効果はないが,入

力数の多い50入力および105入力のひらがなデータで

は2倍から4.3倍の高速化が達成されている.これに対

して13入力のひらがなデータでd-2のときは学習が逆

に減速している.

Table7 SpeedupoftrainingbythecachemelnOry

THY(a-4) 60 49 1.3

THY(7-10) 80 71 1.7

BLD(d-1) 13 89 1,7

BLD(7-10) .60 76 1.4

H-50(♂-2) 2 70 2.0

H-105(a-2) 2 59 2.0

H-105(7-0.1) 10 86 4.3

H-13(a-2) 2 48 0.9

H-13(7-1) 10 68 1.54.34.3 IJOQOとの比較

Table8に主双対内点法 (LOQO)【14]に分割法を併

用したロンドン大学のソフトウエア1を用いて学習時間

の比較を行った結果を示す.LOQOでは血球データで

ワーキングセットサイズを変えたときに50で学習時間

が最短になったので,ワーキングセットサイズを50にし

て分割法を用いて計算した.表において学習時間の欄の

括弧内の数字はワーキングセットサイズが2(SMO)の

ときの学習時間を基準にした高速化率を示す.SAMは

最急上昇法を示し,Tables2-6より最も計算時間が軽く
なった結果を用いた.LOQOのインプリメンテーション

の詳細が分からず,またLOQOのワーキングセットサ

イズをさらにデータセットごとに最適化することにより,

計算時間が短縮される可能性があるため厳密な時間の比

較は意味を持たない.

ひらがなデータではLOQOとSAM は同程度の学習

時間になっているが,甲状腺データおよび血球データで

d-1のときはLOQOの方がSAM よりも高速である.

これらのデータはクラス間の重なりが多いが,これが学

習時間の差となって現れたと思われる.参考文献r121で

は,クラス間の重なりがないときはSMOが共役勾配法

よりも大幅に高速化されたとあるが,これはワーキング

セットサイズが500と大きかったためではないかと思わ

1http://svm.cs.rhbnc,ac.uk
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Table8 Performancecomparisonoftrainingmethods

Condition LOQO[S】 SMOts1 SAMls]

THY(♂-1) 38(40) 1531(1) 931(1.6)

TltY(a-4) 14(145) 2032(1) 109(19)

THY(7-10) 108(37) 4044(1) 424(9.5)

BLD(d-1) 20(23) 463(1) 150(3.1)

BLD(a-4) 19(18) 338(1) 31(ll)

BLD(7-10) 185(1.3) 238(1) 165(1.4)
H-50(♂-2) 143(1.4) 202(1) 117(1.7)

H-50(7-0.1) 288(1.1) 321(1) 194(1.6)

H-105(d-2) 318(2.1) 671(1) 394(1.7)

H-105(7-0.1) 1889(1.2) 2262(1) 1479(1.5)

H-13(a-2) 99(1.4) 136(1) 93(1.5)

れる.LOQOの場合ワーキングサイズを500とすると学

習速度は大幅に低下する.たとえば血球データでd-4

とすると学習に936秒かかり,SMOに比べても遅くな

る.このように従来手法に分割法を適用するときにも最

適なワーキングセットサイズを設定することが重要であ

ることが分かる.

SAMの最適なワーキングセットサイズは間是に依存

するが,大まかな指標としてはクラス間のオーバラップ

が少ない (分類しやすい)と予想されるときは小さい値

(10程度)に,クラス間のオーバラップが大きい (分類

しにくい)と予想されるときは大きい値 (100以内)に

設定すればよい.さらに,最適な億に設定するためには,

学習の途中で学習が難しいかどうかの判定をしてlβlmax
の値を調整することも考えられるが,これに関しては今

後の課題としたい.

5. あわりに

本論文では,サポートベクトルマシン学習を高速化す

るために,変数の中から二個のデータを選択して最適化

するSMO法を拡張して二個以上のデータを同時に最適

化する最急上昇法を提案した.

この方式をいくつかのデータで評価した結果,三個以

上同時処理することにより,二個同時処理するよりも高

速化されること,またクラス間の重なりがある場合は高

速化率が高いことを示した.分割法と併用した双対内点

法との比較では,同時最適化の個数を増やすことにより,

クラス間の重なりが少ないときは同程度の計算時間であ

ることを示した.
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