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概 要

パターン認識において代表的な識別器として部分空間法やサポートベクトルマシン

(SVM: Support Vector Machine) などがある. 部分空間法はクラスごとに部分空間を

生成することで情報量を大幅に削減し, 同時に識別処理を行える. しかしながら, 識別

性能が極めて低い. SVMではマージン最大化を基準に識別ルールを決定することで識

別性能が極めて高いが, 識別部がブラックボックスである. これらのため, 近年, 部分

空間法と SVMの改良に関する研究が活発になされている.

本論文では, 部分空間法に SVMのマージン最大化の概念を取り入れた部分空間法

に基づく SVM (SS-SVM: Subspace-Based Support Vector Machine) と SS-SVMの

改良手法を提案する. SS-SVMはそれらの部分空間を構成する軸に対して, それぞれ

クラスの部分空間の分離, すなわちマージンが最大となるような重みを決定し, 重み付

けすることにより, 識別性能を向上させる. これにより, 情報量を大幅に削減でき, 識

別性能が高く, 解析可能な識別手法といえる. また, SS-SVMに対して以下の 3つの観

点から改良を加える.

(1) SS-SVMにより識別の観点から最適化された重みを用いた特徴選択によるさら

なる識別性能の向上

(2) 部分空間生成における解くべき問題を縮小することによる学習コストの削減

(3) モデル選択に要する学習コストの削減

第 1章では, 研究背景, 研究目的, 本論文の構成を述べる. 第 2章では, 従来手法であ

る部分空間法と SVMの理論の概略と SVMの多クラス問題への拡張方式, またそれら

に広く用いられているカーネル法と代表的なモデル選択である k分割交差検定法につ

いて述べる.

第 3章では SS-SVMを提案する. ここで, 一次の連立方程式を解く最小自乗サポート

ベクトルマシン (LS-SVM: Least Squares Support Vector Machine)を適用した部分空

間法に基づく LS-SVM (SSLS-SVM: Subspace-Based Least Squares Support Vector

Machine), 線形計画問題を解く線形計画サポートベクトルマシン (LP-SVM: Linear

Programming Support Vector Machine) を適用した部分空間法に基づく LP-SVM

(SSLP-SVM: Subspace-Based Linear Programming Support Vector Machine), アク

ティブ集合を用いた学習法が適用可能である L2サポートベクトルマシン (L2-SVM:

L2 Support Vector Machine) を適用した部分空間法に基づく L2-SVM (SSL2-SVM:

Subspace-Based L2 Support Vector Machine)の 3つのモデルを提案する. SSLS-SVM

では部分空間の次元数が少なければ学習コストが非常に小さくなる. SSLP-SVMでは



識別と同時に特徴選択が行える. SSL2-SVMではサポートベクトル数が少なければ学

習コストが非常に小さくなる. 計算機実験により, 通常の部分空間と SVMと比較する

ことで SS-SVMの有効性を示し, また, それら 3つのモデル同士で比較・評価を行う.

最後に, SS-SVMの識別部の解析を行う.

第 4章では, SS-SVMにおける負の重みをもつ軸の識別への影響の確認と SS-SVM

における識別性能をさらに向上させるために重みに基づく特徴選択手法を提案する.

SS-SVMでは通常の部分空間法とは異なり, 重みの値が負となりうるため, 非負制約を

設けた SS-SVMと比較することによりそれらの軸が識別において重要となりうること

を確認する. また, SS-SVMにおいて各クラスの部分空間を構成する軸の選択を他のク

ラスの分離を考慮して決定された重みの値に基づいて行う. これにより識別性能を向

上させる. 計算機実験では, はじめに非負制約を設ける場合と設けない場合の SS-SVM

を比較することにより負の重みをもつ軸が重要となりうることを確認する. また, 重

みの絶対値に基づく軸の選択処理を行う SS-SVMを通常の部分空間法と SS-SVMと

SVM との識別性能を比較することにより, 有効性を示す. その際に軸がどれほど削減

されているかの確認と最適化された重みと固有値の関連性の解析を行う.

第 5 章では, SS-SVM における学習コスト削減のため, 標本特徴空間の縮小と標

本部分空間法に基づく SVM (ES-SVM: Empirical Subspace-Based Support Vector

Machine) を提案する. 1つ目の手法では, SS-SVMにおける部分空間生成の前処理と

してあらかじめ写像する標本特徴空間の生成をクラスごとに別々に行う. これにより,

その次元数を削減し, 部分空間生成の際に用いるカーネル主成分分析 (KPCA: Kernel

Principal Component Analysis) の学習コストを大幅に削減できる. 2つ目の手法で

は, 各クラスの教師ベクトルそのものを部分空間を構成する軸として取り扱うことに

よりKPCAの処理を省き, 学習コストを削減する. 計算機実験により, これらの学習

の高速化を示し, また識別性能も劣化しないことを示すことにより有効性を示す.

第 6章では, 複数のカーネルパラメータにおける部分空間を考慮することによる

部分空間法の識別性能を向上させ, SS-SVMと比べてモデル選択に要する学習コスト

を削減できる多重非線形部分空間法に基づく SVM (MNS-SVM: Multiple Nonlinear

Subspace-Based Support Vector Machine) を提案する. MNS-SVMでは, あらかじ

め五分割交差検定法によりカーネルパラメータをひとつ決定するのではなく, 複数の

カーネルパラメータを選択する. 次にそれぞれのカーネルパラメータにおけるクラス

部分空間を生成する. そして, それらを構成する軸に対して重み付けを行うのではな

く, それらの部分空間への射影長をひとつの特徴量とし, カーネルパラメータ数個の特

徴量に対して SVMにより重み付けを行うことにより従来の KSMに比べ汎化能力を

向上させる. これにより, 複数のカーネルパラメータにおける部分空間を考慮でき, ど

れかひとつのみを選択する必要がない. さらに, あらかじめ選択すべきパラメータの



中からカーネルパラメータを削除できるため, モデル選択における学習コストも大幅

に削減できる. 計算機実験により, 通常の部分空間法と識別性能の比較, また SS-SVM

とのモデル選択における学習時間の SS-SVMとの比較を行うことによりMNS-SVM

の有効性を示す.

第 7章では, 本論文のまとめと今後の課題を述べる.
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第 1 章

緒論

1.1 研究の背景

近年の科学技術の発展に伴い,従来,人間が処理してきた動作をロボットやコンピュー

タなどに行わせる人工知能の分野が非常に注目されている. その中でもパターン認識 1)

は人工知能において, 最も重要視される技術のひとつとして挙げられる. 通常パター

ン認識とは, ある未知の入力に対して, あるひとつのクラスに分類する処理をよぶ. 例

として, カメラから入力された画像からその画像に写されているものは何なのかを特

定するなどの画像認識や声を入力として与え, 誰の声であるかを特定する話者認識な

どもそれぞれパターン認識のひとつである. これらのような技術は一般的に目にする

防犯カメラなどによるセキュリティや個人認証技術だけでなく, 自動車における標識

認識や産業における製品の検査技術 2)や医療における診断など一般の人間の身近な所

から産業や医療現場など幅広く用いられている. このため, パターン認識は人工知能

技術の発展には必要不可欠なものである. それらのような処理を高精度に行うために

は識別処理部分における理論が非常に重要となっているのは明らかである. ここにお

ける理論とは, パターン認識の処理を行う際に, あらかじめクラスの与えられている

サンプルをシステムに記憶させ, システムに識別ルールを学習させるための学習理論

を指す. 現在, パターン認識において, 世界的に広く用いられている識別器として部

分空間法 3, 4)やサポートベクトルマシン（SVM: Support Vector Mahicne) 5, 6, 7)や

ニューラルネットワーク 1, 8)などがある. 現在までにこれらを基に様々な学習理論の

研究がなされており, 非常に高い精度を持った識別器が多く存在している. しかしな

がら, 日々発展を続ける科学技術に対応させるため, 現在においても新しい学習理論の

提案は非常に重要となる. そこで本研究では, これらの識別器の中で, SVMと部分空

間法に着目した.

通常, 画像認識などでは画像のような情報の非常に多いサンプルを学習する必要が

ある. 以下, これらの情報を特徴量とよぶ. これらの特徴量をすべて用いて学習する

と計算機に非常に大きい負荷がかかるため, 実用的ではない. そこで, 学習サンプル

からそれらを表現するため, または, よりよい識別するための必要最低限の特徴量を

抽出または選択する. これらの処理をそれぞれ特徴抽出, 特徴選択 9)とよぶ. パター

ン認識では通常, 特徴抽出・選択処理と識別処理を区分して行う. 前述の部分空間法
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はこれらを同時に処理する特殊な識別器である. また, 30年以上前から文字認識や

顔認識などの様々な応用技術に適用され続けている非常に実用的な日本発の技術で

あり, パターン認識において極めて重要な理論である. 通常の部分空間法では, まず,

クラスごとに主成分分析 (PCA: Principal Component Analysis)10, 11)を用いて特徴

抽出・選択を行い, 部分空間を生成する. 通常の特徴抽出・選択とは異なり, 全学習

サンプルではなくクラスごとに行うため, 非常に低次元の部分空間を生成できる. 次

に, 未知のサンプルが入力された際, 各クラスの部分空間に射影することにより射影

長を求め, その射影長を基に類似度を決定する. これにより, クラスごとに PCAを

用いるのみで識別ルールを構成できる非常に単純なモデルとなっている. また, 通常

のパターン認識における実問題では入力空間において線形分離可能な問題はほとん

どなく, 非線形問題への適用を考えなければならない. このように線形問題だけでな

く非線形問題に対しても適用するためにカーネル法 12)を適用したカーネル主成分分

析（KPCA: Kernel Principal Component Analysis)10, 11)用いたカーネル部分空間法

（KSM: Kernel Subspace Method)13, 14)が提案されている. これらの部分空間法を改

良した手法として,学習部分空間法 3, 4),直交部分空間法（OSM: Orthogonal Subspace

Method)4), 相互部分空間法（MSM: Mutual Subspace Method)15), カーネル直交相互

部分空間法（KOMSM: Kernel Orthogonal Mutual Subspace Method)16),カーネル制

約相互部分空間法 (KCMSM: Kernel Constrained Mutual Subspace Method)17), 部

分空間生成にPCA, およびKPCAを用いなくてすむ錐制約部分空間法 (CRSM: Cone

Restricted Subspace Method)18)などが提案されており, 現在でも部分空間法に関す

る様々な研究が日本を中心に活発に行われている. しかしながら, 通常の部分空間法

では, クラスごとに独立して識別ルールを決定するために識別を考慮しておらず, 識別

性能が SVMやニューラルネットワークなどの識別能力の高い識別器に比べて劣ると

いう問題点をもつ.

前述にあるように SVMは識別能力が非常に高く, 近年, SVMに関する研究は世界

的に活発的に行われている. SVMでは, クラス間における分離を大きくするマージン

最大化の概念の基で特徴空間を構成する軸に対して重み付けを行い, 分離超平面を決

定する. また, SVMはカーネル法を用いることに適した識別器のひとつである. SVM

は大きくふたつに分類できる. 1つ目は完全に線形分離可能な問題のみを考えるハード

マージン SVM, 2つ目はある程度の誤認識を許すソフトマージン SVMである. 通常,

SVMとはソフトマージン SVMを指し, 本論文においても同様とする. SVMの代表的

なモデルとして, L1サポートベクトルマシン (L1-SVM: L1 Support Vector Machine),

L2サポートベクトルマシン (L2-SVM: L2 Support Vector Machine)7, 19, 20), 最小自

乗サポートベクトルマシン (LS-SVM: Least Squares Support Vector Machine)7, 21),

線形計画サポートベクトルマシン (LP-SVM: Linear Programming Support Vector
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Machine) 7, 22) などがある. これらの手法はカーネルトリックを用いることにより識

別の基準となる決定関数を求めて識別を行う. しかしながら, 識別部の詳細が不明確

でブラックボックスとなる. そのため識別において何が良くて, 何が悪かったなどの

解析が行いにくいという問題点がある.

1.2 研究の目的

本研究では, 画像認識や音声認識などの特定した識別対象を考慮するのではなく, ど

のような識別対象に対しても安定して高い識別性能をもち, かつ識別における解析が

容易となる, すなわち識別部がブラックボックスでない識別手法の提案を目的として

いる. そのために, 前述の部分空間法のように識別部がブラックボックスではなく, か

つ取り扱う空間の次元が低い点と SVMのように非常に高い識別能力をもつ点に着目

し, それぞれの利点を活かした以下の新しい手法を提案する.

(1) 部分空間法に基づくサポートベクトルマシン（SS-SVM: Subspace-Based Sup-

port Vector Machine)23, 24)

(2) クラスごとの部分空間生成における特徴選択手法の改良 25, 26)

(3) SS-SVMの高速学習手法 25, 26)

(4) 多重非線形部分空間法に基づくサポートベクトルマシン (MNS-SVM: Multiple

Nonlinear Subspace-Based Support Vector Machine）

(1) では, 部分空間法と同様にクラスごとに特徴抽出・選択処理を行い, 部分空間を生

成し, 部分空間を構成する各軸に対して SVMによりマージン最大化を基準に重み付け

を行う. すなわち他のクラスを考慮して重み付けを行うことにより識別の観点からよ

りよい識別ルールを決定できる. これにより識別部が解析可能かつ部分空間法に比べ

て識別能力の向上が期待できる. 非線形問題に対応させるためにKSMを用い, 重みの

最適化に用いる SVMのモデルは LS-SVM, LP-SVM, L2-SVMとし, それぞれのモデ

ルにおいて評価する. 特に部分空間法に基づくL2-SVM (SSL2-SVM: Subspace-Based

L2 Support Vector Machine) では, 計算コストの削減のためにアクティブ集合を用い

た学習法 19, 20)を適用する. (2) では, 特徴選択部においてKPCAの処理によって得ら

れた基準ではなく, SVMにより求められた重みを基に特徴選択 28)を行う. これによ

り識別部の結果から識別の観点から重要となりうる特徴量のみを選択することができ

るため識別能力の向上が期待できる. (3) では, SS-SVMの特徴抽出部においてKPCA

の処理を簡単化することによる高速学習手法と KPCAの処理を行わずに特徴抽出す

ることにより高速化する標本部分空間法に基づくサポートベクトルマシン (ES-SVM:

Empirical Subspace-Based Support Vector Machine) である. (4) では, 複数のカー

ネルパラメータにおけるそれぞれの部分空間を考慮し, それぞれの部分空間全体に対
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して重み付けに SVMを用いて決定する. これらの手法を様々な識別対象を用いて計

算機実験により, 従来の手法との比較・評価を行い, 解析可能かつ高精度の識別処理の

できる識別手法であるか確認する.

1.3 本論文の構成

本論文は, 7章から構成される. 第 1章では, 研究の背景と目的を述べる.

第 2章では, パターン認識における既知の識別手法について説明する. ここで, 既

知の識別手法として部分空間法と SVM を取り上げる. まず, 様々な非線形問題に用

いられるカーネル法についての理論を説明する. 次に部分空間法における部分空間生

成法と類似度の定義と識別方法を述べる. 次に SVMを L1-SVM, L2-SVM, LS-SVM,

LP-SVMに分けて説明し, それぞれの最適化問題の解き方などの詳細を述べる. また

それぞれの手法における問題点を結論として述べる.

第 3章では,まず 第 2章で述べた部分空間法と SVMについての問題点を明確にし,

それらの問題点を解決するために SS-SVMを提案する. 次に異なるモデルの SVMを

用いたときのそれぞれの SS-SVMにおける性能の比較・評価を行う. SVMのモデル

として連立一次方程式を解くことにより最適解を求めることのできる LS-SVM, 線形

計画問題を解くことにより最適解を求めることができ, さらに識別と同時に特徴選択

を行える LP-SVM, アクティブ集合を用いた学習法を適用できる L2-SVMを用いる.

次に計算機実験により, 各 SS-SVMの識別精度を KSMと比較することで, 本手法の

有効性を示す. また各 SS-SVMにおいても比較を行い, どのモデルにおいて最も有効

性を示すかを検証する. さらに, 各軸における類似度と重みをそれぞれ明確にするこ

とにより, 識別部の解析を行う. このように識別部を解析できるポイントが SVMに対

する SS-SVMの大きな利点である. 最後にこれらの手法についてのまとめを述べる.

第 4章では, 通常の部分空間法や第 2章における SS-SVMにおける部分空間生成の

際の特徴選択手法における問題点を明確にし, それらを解消するための軸の重みを用

いた特徴選択手法を提案する. SS-SVMにより決定された重みと対応する軸の識別に

おける関連性について述べ, 重みに基づく特徴選択手法の適用した際の学習アルゴリ

ズムなどをそれぞれのモデルを分けて説明する. 複数のベンチマークデータセットを

用いた計算機実験により, 重みに基づく特徴選択手法の有効性を示す. また, 従来の特

徴選択手法によって削除されていた特徴と重みに基づく特徴選択手法によって削除さ

れていた特徴を解析・比較することにより, 本手法が有効であることを検証する. 最

後にこれらの手法についてのまとめを述べる.

第 5章では，SS-SVMにおける学習の高速化手法について述べる．まず，部分空間

生成の際に必要となる固有値問題のサイズを小さくすることで高速化する手法につ
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いて述べる．すなわち，固有値は標本特徴空間の次元数に依存することを利用し，部

分空間だけでなく標本特徴空間もクラスごとに生成することにより標本特徴空間の次

元数を削減し，同時に学習コストも削減できる高速化手法である．また，固有値を行

わずにクラスごとの一次独立な教師ベクトル自身を部分空間を構成する軸とみなすこ

とによって学習コストの削減を図る標本部分空間法について述べ，標本部分空間法を

SS-SVMに取り入れたES-SVMについて述べる．計算機実験により，各高速化手法を

通常のKSMと SS-SVMと比較することにより有効性を評価する．最後にこれらの手

法についてのまとめを述べる．

第 6章では，複数のカーネルパラメータによる部分空間をすべて考慮することので

きるKNS-SVMを提案する．すなわち, カーネルパラメータを五分割交差検定法によ

り 1つ選択するのではなく, 複数のカーネルパラメータを用いてそれぞれに対してク

ラスごとに部分空間を生成する. 入力のそれぞれのカーネルパラメータを用いて生成

した部分空間への射影長をひとつの特徴量とする. それらに対して SVMにより重み

付けすることにより複数の部分空間を考慮することができる. これにより, 複数のカー

ネルパラメータにおける部分空間を考慮できるためKSMと比べ識別性能の向上が期

待でき, さらにカーネルパラメータを決定する必要がないためモデル選択における学

習コストを SS-SVMに比べ大幅に削減できる. 計算機実験により，MNS-SVMを通常

の KSMと SS-SVMと ES-SVMと比較することで有効性を評価する．最後にこれら

の手法についてのまとめを述べる．

第 7章では，本論文における提案された手法やその考察などについてのまとめと今

後の課題を述べる．
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第 2 章

パターン認識における識別手法

2.1 緒言

パターン認識 1)は未知の入力に対してあるひとつのクラスに分類する処理であり,

画像認識や音声認識など様々な分野に近年広く用いられている. そのため, パターン

認識における様々な学習理論が提案されている.

本章では, まず非線形のパターン認識問題に対応させるためのカーネル法について述

べる. 次に, 代表的な識別手法のひとつである部分空間法 3, 4)について説明する. この

とき, 主成分分析 (PCA: Principal Component Analysis)10)を適用した部分空間法と

カーネル主成分分析 (KPCA: Kernel Principal Component Analysis)10, 11)を適用し

たカーネル部分空間法 (KSM: Kernel Subspace Method)13, 14) と分けて説明する. 次

に, 代表的な識別手法のひとつであるサポートベクトルマシン (SVM: Support Vector

Machine)5, 6, 7) について説明する. このとき, 代表的な SVMのモデルである L1サ

ポートベクトルマシン (L1-SVM: L1 Support Vector Machine)5, 6, 7), L2サポートベ

クトルマシン (L2-SVM: L2 Support Vector Machine)7, 19, 20), 最小自乗サポートベク

トルマシン (LS-SVM: Least Squares Support Vector Machine)7, 21), 線形計画サポー

トベクトルマシン (LP-SVM: Linear Programming Support Vector Machine)7, 22)に

分けて説明する. 次に, 識別性能を大きく左右するモデル選択の代表的な手法のひと

つである k-分割交差検定法について述べる.

2.2 カーネル法

パターン認識における実問題のほとんどは非線形問題であり, 入力空間上で線形分

離不可能となる. そこで, 図 2.1のように入力空間で与えられるデータ xを線形分離度

を高めるためにある非線形の写像関数 g(x)を用いて高次元特徴空間に写像する. 図

2.1では 2次元 2クラス問題において 2次元の入力空間から l次元の高次元特徴空間へ

写像しており, xi (i = 1, 2)と gi(x) (i = 1, . . . l)はそれぞれ入力空間と高次元特徴空

間の要素を示している. また●と■はそれぞれクラス 1のデータ, クラス 2のデータ

を示す. このように, 入力空間では線形分離不可能なデータが高次元特徴空間上では

分離性が高まり線形分離可能となる.
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2x
( )lg x

1x
1( )g x

図 2.1 高次元特徴空間への写像

この高次元特徴空間上で線形問題を解くことは, 入力空間において非線形の問題を

解くことと等価である. 一般に, 非線形写像によって変換した特徴空間の次元は非常

に大きくなるため, 高次元特徴空間を取り扱うためには膨大な計算コストがかかって

しまう. しかしながら, 写像関数同士の内積はカーネルを用いることにより求めるこ

とができる. つまり, xを写像関数 g(x)により非線形写像した写像空間での 2つの要

素 g(x)と g(x′)の内積を

H(x,x′) = gT(x)g(x′) (2.1)

と定義して, その値を入力データ xと x′とすれば, 非線形写像により写像された特徴

空間での特徴ベクトル g(x)や g(x′)を計算する過程を省き, 関数H(x,x′)の計算のみ

で特徴空間を扱うことができる. ここで, 関数H はカーネルと呼んでいる. このよう

に高次元に写像しながら, 高次元特徴空間での計算を避けカーネルの計算のみですま

せるテクニックのことをカーネルトリックという.

以下に，一般的に用いられるカーネルについて述べる．

2.2.1 線形カーネル

分類問題が入力空間において線形分離可能であるとき，入力空間を高次元空間に写

像する必要は無く，その場合，次のような線形カーネルが用いられる．

H(x,x′) = xTx′ (2.2)

この場合は, 通常の内積と同じ形となる.
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2.2.2 多項式カーネル

次数 dの多項式カーネルは

H(x,x′) = (xTx′ + 1)d (2.3)

で与えられる．ここで，1は次元 d以下に含まれる全ての項を表すために加えられる．

d = 1の場合，定数項のある線形カーネルを用いることと等しくなる．

入力変数の数が多くなると，カーネル関数の値は非常に大きく，または非常に小さ

くなってしまうため，学習が困難となる．そこで，カーネル関数の正規化を行う．入

力変数の数をmとすると，次数 dの多項式カーネル関数において，入力範囲 [0,1]に

おける最大値は (m + 1)dであるから，以下のように正規化を行う．

H(x,x′) =
(xTx′ + 1)d

(m + 1)d
(2.4)

2.2.3 ラジアル基底関数カーネル

ラジアル基底関数 (RBF: Radial Basis Function) カーネルは

H(x,x′) = exp(−γ||x − x′||2) (2.5)

で与えられる. ただし, γは傾きを制御する正の変数である．

RBFカーネル関数についても，多項式カーネル関数同様正規化を行う．入力範囲

[0,1]における ||x − x′||2の最大値はmであるから，以下のように正規化を行う．

H(x,x′) = exp(− γ

m
||x − x′||2) (2.6)

次節にこれらのカーネルを用いて非線形問題に拡張したKSMによるクラス部分空

間の生成を述べる.

2.3 部分空間法

2.3.1 線形問題における部分空間の生成方法

通常, 特徴量を多く持つサンプルにおいて, 多くの冗長な特徴量が存在する可能性が

高い. このため, これらのサンプルを用いて必要最低限の特徴量を抽出する特徴抽出

法が前処理として広く用いられている. 代表的な特徴抽出法のひとつである PCAで

は, 与えられたサンプルの分散が大きくなるような, すなわち, それらのサンプルを最

もよく表現できるような特徴量を順番に抽出する. このとき, サンプルの分布を表現

するのに必要最低限の空間を生成することができる.
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通常の部分空間法においても, 各クラスの部分空間の生成には PCAが用いられる

が, 特徴量の求め方が通常の PCAと少々異なる. 例として, 図 2.2に 2次元入力空間

から通常の PCAを用いた特徴抽出と部分空間法における PCAを用いた特徴抽出に

よって 1次元部分空間を生成する様子を示す. 通常の PCAでは, 図 2.2(a) のように

全教師データの平均ベクトルに原点を移動し, 写像したときのデータの分散が最大と

なるベクトルを 1次元部分空間を構成する軸とする. これにより, そのデータの分布

を最もよく表す特徴を抽出できる. また, ここでは 1次元部分空間を生成しているが,

2次元以上の部分空間を生成する場合, 2つ目以降の抽出する軸はそれまでに生成され

た部分空間に対して直交する空間上において写像したときの分散が最大となる軸をと

る. この処理を繰り返すことにより部分空間を生成する. 一方, 部分空間法では, 図

2.2(b) のようにクラスごとに特徴抽出処理を行う. また, 原点移動せず, 対応するクラ

スのデータを写像することにより生ずる誤差 (矢印)の自乗平均が最小となるベクト

ルを 1次元部分空間を構成する軸とする. また 2次元以上の部分空間を生成する場合,

同様の処理をすでに抽出された軸と直交した空間上で繰り返し行う. すなわち, 通常

の PCAの処理と部分空間法におけるPCAの処理との違いは, クラスごとに部分空間

を生成する点と原点移動しない点のみである.

1x

2x

O

O'= x j
j

∑

1iϕ

1x

2x

O

1iϕ

(a) (b)

i

図 2.2 (a) 通常のPCAによる特徴抽出 (b) 部分空間法におけるPCAによる特徴抽出

データ数がM でクラス数が nのm次元問題において, クラス i (i = 1, ..., n)に属

する教師データを xj(j = 1, ...,M)とするとき, 部分空間法において, 各クラスの ri次

元部分空間を構成する軸ϕik (k = 1, ..., ri)は次式の固有値問題を解くことにより得ら

れる.
1

|Xi|
∑
j∈Xi

xjxT
j ϕik = λikϕik for i = 1, ..., n, k = 1, ..., ri (2.7)
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ここで, Xiはクラス iに属する教師データ xj の添え字集合, |Xi|はクラス iにおける

教師データ数, λik は軸 ϕik に対応する固有値である. また, 固有値は λi1 > ... > λiri

となるように並べ替える.

次に, 部分空間を構成する ri個の軸の選択方法を考える. これらの軸を選択するた

め, まず以下に示す累積寄与率 a(ri)を定義する.

a(ri) =
∑ri

j=1 λij∑m
j=1 λij

× 100 (％) (2.8)

寄与率 a(ri)は, 選択した ri個の固有ベクトルにより構成される空間が原空間と比べ,

どの程度の情報量を維持しているかを示す指標となる. あらかじめ累積寄与率の閾値

κを設定し, a(ri − 1) < κ ≤ a(ri)となるような ri個の部分空間の軸を決定する. ここ

で, 部分空間に原空間における情報量を多く維持させるために通常 κは十分大きな値

に設定する. 本論文では, あらかじめいくつかの κを用意しておき, 五分割交差検定法

により選択する. 五分割交差検定については 2.5節にて説明する.

次節でカーネル法を適用したKPCAを用いたKSMにおける部分空間の生成につい

て述べる.

2.3.2 非線形問題における部分空間の生成方法

非線形問題において部分空間法を適用する場合, 各クラスの部分空間を生成するた

めにKPCAを用いる. 通常のKPCAと異なり, 共分散行列を計算する際, 前節のよう

に各クラスの部分空間は原点移動はしない.

高次元特徴空間上への写像関数 g(x)により xを l次元特徴空間に写像する. このと

き, クラス iにおける部分空間を構成する ri本の軸 ϕik(k = 1, ..., ri)は次式のクラス

iのデータの共分散行列の固有値問題の固有ベクトルとなる.

1
|Xi|

∑
j∈Xi

g(xj)gT(xj)ϕik = λikϕik for i = 1, ..., n, k = 1, ..., ri (2.9)

ここで, 前節と同様に固有値は λi1 > ... > λiri となるように並べ替え, 式 (2.8) を用い

て, クラス iの部分空間の次元数 riを決定する.

しかしながら, g(xj)は無限次元になりうるため, 式 (2.9) を直接解くことは不可能

である. そこで, この問題点を解消するために, 標本特徴空間 32, 33)を用いる. 標本特

徴空間は特徴空間上に写像された一次独立な教師データによって構成する. このとき,

標本特徴空間上でのベクトルの内積は高次元特徴空間上でのカーネル値と等しい. こ

れにより, 図 2.3のように高次元特徴空間を次元数が一次独立なデータ数である低次

元の空間で表せる.
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l

O
O

図 2.3 標本特徴空間への写像

xj(j = 1, ...,M)において, M×Mのカーネル行列H = {H(xj ,xk)} (j, k = 1, ...,M)

は対称行列であり準正定となる. ここで, H は, 次式のように表すことができる.

H = USUT (2.10)

ただし, U はカーネル行列H の固有ベクトルを列とした行列であり, この行列は正規

直交系となる. また Sは次式で与えられる.

S =


σ1 0

. . . 0N × (M − N)

0 σN

0(M−N)×N 0(M−N)×(M−N)

 (2.11)

ここで, N はH の正の固有値の数であり, σj(> 0)は U の j列目の固有ベクトルに対

応する固有値を示す.

N 個の U の列ベクトルを並べたM × N 行列を P , σj を対角成分とするN × N の

対角行列を Λとすると, 式 (2.10)は次式のように書き換えることができる.

H = PΛPT (2.12)

N 次元の標本特徴空間への写像関数 h(x)は次式のように表すことができる.

h(x) = Λ−1/2PT (H(x1,x), ...,H(xM ,x)) (2.13)
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標本特徴空間への写像関数 h(x)のカーネルと高次元特徴空間への写像関数 g(x)の

カーネルは等しくなる. すなわち 式 (2.9)は次式のように書き換えることができる.

1
|Xi|

∑
i∈Xi

h(xj)hT(xj)ϕik = λikϕik (2.14)

式 (2.9)の左辺の係数行列は RBFカーネルを用いると無限次元になりうるが, 式

(2.14)では有限次元, すなわち, N 次元となる. ここで, 式 (2.13)の固有ベクトルと固

有値の計算を避けるために, N 個の一次独立なデータを求めて式 (2.13) の代わりに次

式を用いる.

h(x) = (H(xk1 ,x), ...,H(xkN
,x))T (2.15)

ここで, xkj
は特徴空間上の一次独立なデータであり, kj はそのときのデータの添え字

である. カーネル行列Hのコレスキー分解によって一次従属なデータを削除すること

で一次独立なデータをデータを求めることができる. 式 (2.15)を用いて式 (2.14)を解

くことにより, クラス i部分空間の次元と軸を決定することができる. この写像関数は

式 (2.13) と同一の空間に写像するが, 座標軸が異なる. そのため, 標本特徴空間上で

の内積はカーネルと完全に一致しない. このことによる識別への影響があるかどうか

を 4章の計算機実験にて述べる.

コレスキー分解による一次独立なデータの選択

ある行列Aが正定で対称行列であると仮定したとき, コレスキー分解によりAは対

称な下三角行列と上三角行列の積で表すことができる. すなわち, A = LLTと表すこ

とができる. ただし, Lは以下のような下三角行列である.

L =


l11 0
...

. . .

lM1 · · · lMM

 (2.16)

ここで Lの各成分は，以下の式により求まる．

lii =

√√√√Aii −
i−1∑
n=1

l2in (2.17)

lij =

(
Aij −

j−1∑
n=1

ljnlin

)
/ljj for i = 1, ...,M (2.18)

正定である行列Aが, もし準正定に近いときにはコレスキー分解をうまくできない

場合がある. その問題点を改善するために閾値 ηを設定し, もし

Aii −
i−1∑
n=1

l2in ≤ η (2.19)
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ならば,

lii = 1, lij = lji = 0 for j = 1, ...,M (2.20)

とする．これにより一次従属になる i番目のデータを除外して, 一次独立なデータの

みを選択することができる.

2.3.3 類似度の定義

部分空間法において識別するための基準として類似度を用いる. 類似度とはある入

力をあるクラスの部分空間に写像した際, 元の入力と比べてどの程度近似できるかを

示す指標を意味する. 部分空間法における類似度の定義を以下に述べる.

まず入力ベクトル xを前述のN 次元の標本特徴空間へ写像する. このとき求められ

た h(x) をクラス i部分空間に射影したときの類似度を次式のように定義する.

Si(x) =
ri∑

k=1

wik(ϕT
ikh(x))2

∥ϕik∥2∥h(x)∥2
(2.21)

ただし, wikはクラス i部分空間の k番目の軸に対する非負の重みである.

また,

fi(x) =

(
(ϕT

i1h(x))2

∥ϕi1∥2∥h(x)∥2
, ...,

(ϕT
iri

h(x))2

∥ϕiri
∥2∥h(x)∥2

)T

(2.22)

と定義する. このとき, 式 (2.21)は次式のように書き換えることができる.

Si(x) = wT
i fi(x) (2.23)

ただし, wi = (wi1, ..., wiri)
Tである. このとき, S1(x) = S2(x)となる領域が分離超平

面となる.

また, 各部分空間の次元 riを決定するための寄与率 κとカーネルパラメータを設定

する必要があり, 最適なパラメータの値を決定するために五分割交差検定法を用いる.

2.3.4 カーネル部分空間法による識別

KSMでは, 式 (2.23) の類似度を用いて識別を行う. すなわち nクラス問題のとき

入力ベクトル xを

arg max
i=1,...,n

Si(x) (2.24)

となるクラス iに識別する. また各クラス部分空間を構成する軸の重みwij (j = 1, ..., ri)

を設定する必要があり, 通常のKSMではすべての重みを等しく設定するか, または式

(2.14)により導かれる固有値を設定する.

次に図 2.4を用いて従来の部分空間法の処理の例を説明する. 重みはすべて等しく

設定する. クラス 1, 2に対して 2次元空間からそれぞれの 1次元クラス部分空間を生
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成するとし, ϕ1, ϕ2はそれぞれクラス 1, クラス 2の 1次元部分空間を形成する軸とす

る. このとき, 入力ベクトル xを各々のクラス部分空間に射影し, その射影長の長い方

のクラスに分類する. この場合, クラス 1に対する射影長が長いため, xはクラス 1に

分類される. このときのクラスの境界は, ϕ1, ϕ2が成す角の二等分線上となる.

2
x

1
x0

. 

class1

class2

x

図 2.4 部分空間法による識別

KSMの学習アルゴリズムを以下に示す.

アルゴリズム 1

Step 1 五分割交差検定法を用いて, カーネル部分空間法の γと κの値をそれぞれ決

定する.

Step 2 Step 1で決定したパラメータの値を用いてコレスキー分解によって教師デー

タから一次独立なデータを選択する.

Step 3 Step 2で求めた一次独立なデータで構成した標本特徴空間への写像関数を

生成する. また, 式 (2.14) よりクラス i (i = 1, ..., n)の固有ベクトルϕikと固有

値 λikを求める.

Step 4 Step 1で決定した κの値と Step 2で決定した λikを用いて, クラス i部分空

間の次元数 riを決定する.

Step 5 式 (2.22) より fi(xj)を計算する. (i = 1, . . . , n, j = 1, . . . ,M)

Step 6 すべての重みを等しく設定するか, 各軸の対応する固有値 λik と設定し, 式

(2.23) より類似度 Si(x)を求める.
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2.4 サポートベクトルマシン

2.4.1 ハードマージン SVM

ここで,線形分離可能である 2クラス問題においてM個のm次元教師データxj (j =

1, ...,M)が与えられ，クラス 1のデータには yj = 1，クラス 2のデータには yj = −1

とラベル付けされているとする．ここで, これらの教師データを写像関数 g(x)により

l次元の高次元特徴空間に写像する. 次に識別に用いる決定関数を

D(xj) = wTg(xj) + b (2.25)

と定義する．ただし, wは l次元の重みベクトル，bはバイアス項である．次に，クラ

ス 1，クラス 2それぞれのデータに対して

wTg(xj) + b

 ≥ 1 for yj = 1,

≤ −1 for yj = −1
(2.26)

とするとき, 全教師データは,

yi(wTg(xj) + b) ≥ 1 for j = 1, ...,M (2.27)

を満たす．このとき，分離超平面は

D(x) = wTg(x) + b = c for − 1 < c < 1 (2.28)

となる．分離超平面と分離超平面の最近傍ベクトルとの距離をマージンという．SVM

において, このマージンを最大にするマージン最大化の概念のもとで分離超平面を決

定する．D(x) = 1及びD(x) = −1に，少なくとも 1つの教師データが含まれている

とすると，D(x) = 0は−1 < c < 1において最大となるマージンをもつ．これを最適

分離超平面と呼ぶ．また，最適分離超平面の最近傍，つまり D(x) = ±1の超平面に

存在するベクトルをサポートベクトルという．未知サンプルデータ xは， D(x) > 0 =⇒ クラス 1

D(x) < 0 =⇒ クラス 2
(2.29)

というように決定関数の値の正負によって各クラスに識別される．図 2.5に 2次元 2ク

ラス問題におけるハードマージン SVMによって決定された分離超平面超平面とマー

ジンを示す.

2.4.2 ソフトマージン SVM

前節のハードマージン SVMは，教師データが線形分離可能な場合のみを考えた．し

かしながら，実問題では線形分離可能な問題はほとんど存在しない．そこで，線形分
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図 2.5 ハードマージン SVMによる識別

離不可能な問題に対応させるために, 多少の誤差を許すソフトマージン SVMについ

て説明する．図 2.6に 2次元 2クラス問題における SVMによるソフトマージン SVM

によって決定された分離超平面とマージンと誤差を許すための非負のスラック変数 ξ

を示す. このようにハードマージン SVMとは異なり, クラス 1のデータにおいては

D(x) < 1, クラス 2のデータにおいてはD(x) > −1となるデータを考慮しているた

め線形分離不可能な問題に対しても適用可能である. 通常, SVMと呼ばれる識別器は

ソフトマージン SVMを示すため, 以降 SVMとよぶ.

SVMでは非負のスラック変数 ξj (≥ 0)を式 (2.27)に導入することにより, 図 2.6の

ように線形分離不可能な問題に対して識別が可能となっている．このとき, 制約条件

は次式で表せる.

yi(wTg(xj) + b) ≥ 1 − ξj for j = 1, ...,M (2.30)

このスラック変数の導入により，実行可能解が常に存在する．0 < ξj < 1である教師

データは最大マージンをもたないが，正しく分類される．しかしながら, ξj ≥ 1であ

るデータは最適分離超平面によって誤分類される．最大マージンを持たない教師デー

タの数を最小とする最適分離超平面を求めるため，以下の最小化問題を考える．

minimize Q(w) =
M∑
i=1

θ(ξj) (2.31)

護主

¥/干

縁、通

、弘、、、、、、
¥ 
守弘、

閤
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図 2.6 ソフトマージン SVMによる識別

ここで

θ(ξi) =

 1 for ξj > 0,

0 for ξj = 0
(2.32)

である．しかしながら, これは組み合わせ最適化問題であり，解を求めるには困難で

ある．そこで，以下のように等価な最小化問題を解く．

minimize
1
2
∥w∥2 +

C

p

M∑
j=1

ξp
j (2.33)

subject to yi(wTg(xj) + b) ≥ 1 − ξj for j = 1, ...,M (2.34)

ここで, C はマージン最大化と誤認識率の最小化のトレードオフを決定するマージン

パラメータである．また pの値は 1もしくは 2から選ばれ，p = 1の場合の SVMを

L1-SVM，p = 2の場合の SVMを L2-SVMとよぶ．SVMでは入力空間から高次元特

徴空間への写像を行うため，この最小化問題は解くことができない．そこで，式 (2.33),

(2.34) を教師データと同数の変数を持つ等価双対問題に変換する．

L1-SVMの場合，式 (2.33)，式 (2.34) からなる最小化問題に非負のラグランジュ乗

数α = (α1, ..., αM )Tを導入し，以下のαに関する最大化問題を得る．

maximize Q(α) =
M∑

j=1

αj −
1
2

M∑
i,j=1

αiαjyiyjgT(xi)g(xj) (2.35)

subject to
M∑

j=1

yjαj = 0, C ≥ αj ≥ 0 for j = 1, ...,M (2.36)

• 
¥
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一方, L2-SVMの場合, 式 (2.33)，式 (2.34) からなる最小化問題に非負のラグラン

ジュ乗数α = (α1, ..., αM )Tを導入し，以下のαに関する最大化問題を得る．

maximize Q(α) =
M∑

j=1

αj −
1
2

M∑
i,j=1

αiαjyiyj(gT(xi)g(xj) +
δij

C
) (2.37)

subject to
M∑

j=1

yjαj = 0, C ≥ αj ≥ 0 for j = 1, ...,M (2.38)

また, これらの最適化問題を解くことにより決定関数を以下のように変換できる.

D(xj) =
M∑
i=1

yiαigT(xi)g(xj) + b (2.39)

ここで L1-SVMにおける決定関数も上式と同じになる. これにより, 最適な αiと bを

求めれば, l次元の重みベクトルwを直接求めずに決定関数はカーネル関数を用いる

ことにより容易に導くことができる. しかしながら, 各入力において決定関数の値の

みしか得られないことから識別部がブラックボックスとなる.

次節以降にその他の SVMのモデルについて説明する.

2.4.3 最小自乗サポートベクトルマシン

前述の SVMでは, 2次計画問題を解くことによって最適化を行うが, 線形の連立方

程式を解くことによって最適化を行う LS-SVMについて述べる. LS-SVMでは計算が

容易になり, データ量が膨大でないデータセットにおいて高速な学習が行える. 最小

自乗サポートベクトルマシン (LS-SVM) は，以下のような等号制約のもとで最適化

問題を解くことによって学習を行う.

minimize
1
2
wTw +

C

2

M∑
i=1

ξ2
i (2.40)

subject to yj(wTg(xj) + b) = 1 − ξj for j = 1, ...,M (2.41)

このように LS-SVMにおける目的関数は L2-SVMの目的関数と同じであるが, 制約条

件は，SVMにおける制約条件の不等式を等式に変換した形式になっている．これに

より，その学習は二次計画問題ではなく，線形の連立方程式を解くことによって行う

ことができる．また，通常の SVMでは，スラック変数 ξjは正でなければならないが，

LS-SVMでは負の値を許している．ソフトマージン SVMと同様に式 (2.40), (2.41)に

ラグランジュ乗数 αj を導入すると次のような無制約の目的関数が得られる．

Q(w, b, α, ξ) =
1
2
wTw +

C

2

M∑
j=1

ξ2
j

−
M∑

j=1

αj {yj (wTg(xj) + b) − 1 + ξj} (2.42)
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最小化問題であるため, 式 (2.42) の勾配が 0となるときに最適解が得られる．した

がって，式 (2.42)をw，b，α，ξで偏微分し，それぞれが 0または 0をとるとすると，

以下のような最適条件が得られる．

w =
M∑

j=1

αj yj g(xj) (2.43)

M∑
i=1

αj yj = 0 (2.44)

αj = C ξj (2.45)

yi(wTg(xj) + b) − 1 + ξj = 0 (2.46)

これらをKKT (Karush Kuhn Tucker) 条件とよぶ. 式 (2.43)–(2.46) をまとめて以下

のように表す.  Ω y

yT 0

  α

b

 =

 1

0

 (2.47)

ここで，

Ωij = yi yj H(xi,xj) +
δij

C
(2.48)

δij =

 1 i = j

0 i ̸= j
(2.49)

y = (y1, ..., yM )T (2.50)

1 = (1, ..., 1)T (2.51)

となる. これより,

b = (yTΩ−1y)−1yTΩ−11 (2.52)

が得られ, 求められた bを式 (2.47) に代入することで以下のようにαが得られる.

α = Ω−1(1 − yb) (2.53)

よって LS-SVMでは最適化問題を 1次の連立方程式を解くことによって解を得られる

ことがわかる.

しかしながら,決定関数はL1-SVM, L2-SVMと同様に式 (2.39)となるためLS-SVM

においても識別部はブラックボックスとなる.

2.4.4 線形計画サポートベクトルマシン

本節では前節で述べたLS-SVMとは異なり 2次の目的関数を線形関数に置き換える

ことにより線形計画問題として定式化する LP-SVMについて述べる.
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SVMの目的関数である式 (2.33)中の L2ノルム ∥w∥2
2 = w2

1 + w2
2 + · · ·+ w2

m を L1

ノルム ∥w∥1 = |w1|+ |w2|+ · · ·+ |wm| に置き換えることにより, LP-SVMとするこ

とができる. LP-SVMの最適化問題は,

minimize Q(w, ξ) =
l∑

i=1

|wi| + C
M∑
i=1

ξi (2.54)

subject to yi(wTg(xi) + b) ≥ 1 − ξi for i = 1, . . . ,M (2.55)

のように目的関数, 制約条件ともに 1次関数となる. ここで, l は次元数である. 式

(2.54), 式 (2.55) を単体法で解くためには, 変数が非負である必要がある. そこで

w+
i ≥ 0, w−

i ≥ 0, b+ ≥ 0, b− ≥ 0を用いると wi = w+
i − w−

i , b = b+ − b−とするこ

とができ, 変数が w+
i , w−

i , b+, b−, ξである次式の線形計画問題となる.

minimize Q(w+,w−, b+, b−, ξ) =
l∑

i=1

(w+
i + w−

i ) + C
M∑
i=1

ξi (2.56)

subject to yi(wTg(xi) + b+ − b−) + ξi ≥ 1 for i = 1, . . . ,M (2.57)

ここで, 変数の総数は 2l + M + 2個, 制約条件はM 本となる.

また, これらの最適化問題を解くことにより決定関数を以下のように変換できる.

D(xj) =
M∑
i=1

αigT(xi)g(xj) + b (2.58)

これより, LP-SVMにおいても識別部がブラックボックスとなることが明らかである.

2.4.5 SVMの多クラス問題への拡張

前述の SVMは 2クラス問題を前提として分離超平面を決定した. しかしながら, パ

ターン認識においてクラス数が 3個以上の問題は多く存在し, そのために SVMの多

クラス問題への拡張が必須となる. SVMの多クラスへの様々な拡張方式が現在まで

に提案されている. それらの中で本論文では, (1) 一対他方式, (2) 同時定式化方式の 2

つの拡張方式について述べる.

一対他方式

クラス数が n (n > 2) である識別問題における一対他方式を用いた SVMを説明す

る. まず, あるクラス iに属するデータ xj のクラスラベル yj を 1とおき, その他の

データのクラスラベルを −1とする. 次に 2クラス問題のときと同様の最適化問題を

解くことにより, クラス iにおける重みベクトルwi, バイアス項 biを導く. そして, こ

の処理を全クラスにおいて行うことにより, 以下のような nクラス分の決定関数を導

ける.

Di(x) = wT
i g(x) + bi (2.59)
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通常の SVMではDi(x) > 0ならばクラス iに分類し, Di(x) < 0ならばクラス i以

外のクラスに分類し, Di(x) = 0となる領域が分離超平面となる. しかしながら, この

ままでは未分類領域が存在してしまう.

例として, 図 2.7に 3クラス問題における一対他方式を用いた SVMによる識別処理

を示す. 図中の直線がそれぞれのクラスにおける決定関数が 0となる領域であり, 2ク

ラス問題においてはこれらを分離超平面としていた. ただし, 灰色で表されている領

域はDi(x) > 0となるような iが 2つ存在するか, または 1つも存在しない領域であ

る. そのため, これらの領域では分類が不可能であることは明らかである. そこで, こ

れらの未分類領域を解消するために, 入力 xを

arg max
i=1,...,n

Di(x) (2.60)

となるクラス iに分類する. すなわち, クラスごとで定義した決定関数の中で最大とな

るクラスに分類する. これにより, 図 2.7では, 破線で描かれた直線が分離超平面とな

り, 分離超平面以外で未分類領域は存在しない.

1(x) 0D =

2 (x) 0D = 3(x) 0D =

図 2.7 一対他方式を用いた SVMによる識別処理

同時定式化方式

一対他方式を用いた SVM では, クラスごとの決定関数 Di(x) をそれぞれ別々に

決定しているため, 他のクラスにおける決定関数を考慮していない. そこで他のク

ラスにおける決定関数を考慮し, 同時に決定する方式として同時定式化方式がある.

同時定式化方式を用いた SVMではクラス yj に属する教師ベクトル xj の決定関数

Dyj (xj)が他のクラスにおける決定関数Di(xj) (i ̸= yj) より大きくなるように最適化

する. また, すべての決定関数における重みベクトルwi (i = 1, ..., n) とスラック変数
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ξij (i = 1, ..., n, j = 1, ...,M) を同時に決定する必要があるため, 最適化問題は以下の

ように示される.

minimize
1
2

n∑
i=1

∥w∥2 +
C

p

n∑
i=1

M∑
yj ̸=i,

j=1

ξp
j (2.61)

subject to (wyj − wi)Tg(xj) + byj − bi ≥ 1 − ξij

for yj ̸= i, j = 1, ...,M, i = 1, ..., n (2.62)

これにより, 他のクラスを考慮して最適化できるため高い汎化能力が期待できる. た

だし, 大規模データセットにおいて, 学習コストが膨大となりうる.

2.5 モデル選択

多くの識別手法では, あらかじめ人為的に設定する必要のあるパラメータが存在す

る. 通常, あらかじめいくつかのパラメータ値を用意しておいて, その中から最もよい

汎化性能を示すようなパラメータ値を推定・選択しなければならない. このパラメー

タ選択により識別器の汎化能力は大きく左右される. 汎化能力の高い識別器を得るた

めには，あらかじめ最適なパラメータ値を決めなくてはならない．本論文における汎

化能力とは教師データを用いて決定された識別ルールによって未知のデータに対する

識別精度を意味する. このようにパラメータ値を決定し, 識別器のモデルを選択する

ことをモデル選択と呼ぶ．モデル選択は通常，選択すべき数種類のパラメータからな

る空間上の格子点における汎化能力を推定することで行う．モデル選択に広く用いら

れている手法のひとつとして k-分割交差検定法 31)がある.

k = 5のとき, すなわち, 五分割交差検定法を用いる際の各モデルにおける評価を図

2.8に示す処理を行うことにより決定する. まず, あらかじめ用意された教師データを

等分に 5分割する. 次にこれらの 5分割されたうちの 4つのデータ集合を学習用デー

タ, 残り 1つのデータ集合をテスト用データとして, 全 5通りの組み合わせになるよう

に分ける. ここで, これらのテスト用データとして扱う教師データセットをバリデー

ションセットとよぶ. 次に組み合わせごとに学習用データを用いて学習を行い, バリ

デーションセットを用いてテストする. そして, 全組み合わせのバリデーションセット

の中で正しく分類された割合を求めることにより認識率を導き出し, そのモデルにお

ける汎化能力を推定する. 各モデルにおいて同様の処理を行い, 最も高い汎化能力を

示したモデルを選択する.

五分割交差検定法では各モデルに対して 1ファイルにつき 5回学習を行う必要があ

る. そのため, 計算コストが大きくなる傾向があるが, 最も信頼できる汎化能力の評価

方法のひとつとして広く用いられている．本論文におけるすべての識別器のモデル選

択の手法として五分割交差検定法を用いる.
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図 2.8 五分割交差検定法

2.6 結言

本章では, まず非線形問題に対応するための手法としてカーネル法を述べ, パターン

認識における代表的なカーネル法を適用できる識別手法として部分空間法と SVMに

ついて説明した. 部分空間法はクラスごとに PCAまたはKPCAを用いて特徴抽出・

選択を行うことにより, 低次元の部分空間を生成し, それらの射影長を基に類似度を

定義することにより識別処理を行う. しかしながら, 識別部を解析できるが汎化能力

の低い手法である. SVMはクラス間のマージンの最大化と誤認識の最小化を基準に

最適な分離超平面を決定する識別性能の高い手法である. SVMにおいては L1-SVM,

L2-SVM, LS-SVM, LP-SVMの 4つのモデルを紹介し, これらすべてのモデルにおい

て識別部がブラックボックスであることを示した. また SVMを多クラス問題に拡張

するための一対他方式と同時定式化方式を述べた. さらに, 汎化能力を大きく左右す

るモデル選択の手法のひとつとして k-分割交差検定法について詳述した.

次章に, 部分空間法の汎化能力の低い原因とその問題点の解決方法について述べる.
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第 3 章

部分空間法に基づくサポートベクトルマシン

3.1 緒言

部分空間法 3, 4)またはカーネル部分空間法 (KSM: Kernel Subspace Method)13, 14)

は一般的にサポートベクトルマシン (SVM: Support Vector Machine)5, 6, 7)やニュー

ラルネットワーク 1, 8)と比べると汎化能力の低い識別器である. その原因として, 部

分空間を構成する軸をすべて同等に扱っているか, またはその軸の軸に対応する固有

値を重み付けして扱っているためである. これより, クラス間の分離度を可能な限り

大きくするという識別の観点から必ずしも最適な重みとはいえない. 一方, SVMでは

汎化能力は非常に高いが, 2章で述べたように識別部がブラックボックスである.

そこで本章では, 各クラス部分空間を構成する各軸に対して識別の観点から最適な重

みを決定するために SVMのマージン最大化の概念をKSM に取り入れた部分空間法

に基づく SVM (SS-SVM: Subspace-Based Support Vector Machine)23, 24)を提案す

る. まず, KSMと同様にカーネル主成分分析 (KPCA: Kernel Principal Component

Analysis)10, 11)によりクラスごとに部分空間を生成し, それらに対する教師ベクトル

の射影長を基にそれぞれの類似度を決定する. それらの類似度を SVMにおける決定

関数とし, マージンが最大となるように部分空間を構成する軸に対して識別の観点か

ら最適な重みを決定する. これより他のクラスにおける部分空間との分離を考慮でき

るため, KSMと比べて汎化能力の向上が期待できる. これらの方式を用いた SS-SVM

に用いるモデルとして連立一次方程式を解くことにより最適化を行う最小自乗サポー

トベクトルマシン (LS-SVM: Least Squares Support Vector Machine)7, 21), 線形計

画問題を解くことにより最適化を行い, 同時に特徴抽出を行える線形計画サポートベ

クトルマシン (LP-SVM: Linear Programming Support Vector Machine)7, 22), アク

ティブ集合による高速学習法を適用できる L2サポートベクトルマシン (L2-SVM: L2

Support Vector Machine)7, 19, 20)を適用する.

3.2 部分空間法の問題点と解決方法

部分空間の問題点として, 他のクラスとの分離を考慮せずに識別ルールを決定する

ため, 汎化能力が低い点が挙げられる. 例として, 図 3.1に各クラス部分空間を構成す
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るすべての軸の重みを等しく設定した場合を示す. ここで, 2次元 2クラスの線形分離

可能な問題とし, クラスごとに 1次元の部分空間を生成する. ϕ1, ϕ2はそれぞれのク

ラスの部分空間を構成する軸を表す. すべての重みを等しく設定するため, 各クラス

における類似度は射影長と等しくなり, 分離超平面は各クラスの部分空間を二等分す

る超平面となる. この例では各クラスとも 1次元部分空間であるため, 図 3.1のように

分離超平面は二等分線となり, オーバーラップする領域が存在する. このように, 通常

の部分空間法では, 重みの決定に他のクラスとの分離を考慮していないため識別の観

点から最適な分離超平面を決定できていない. そこで, 図 3.2のように部分空間の各軸

に対して識別の観点から最適な重みを決定し, 新しい分離超平面を決定することによ

りこの問題点を解消する. ここでは, クラス 1の部分空間の軸の重みをクラス 2の部

分空間の軸の重みより大きく設定することで, 分離超平面をクラス 2側に傾かせるこ

とができ, オーバーラップする領域を解消することができる.

O

2x 2ϕ

1ϕ

1x

1 2S S=

図 3.1 通常の部分空間法による誤認識
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O

2x 2 2w

1 1w

1x

1 2S S=

1 2w w= 1 2w w>

ϕ

ϕ

図 3.2 重みの最適化

3.3 部分空間法に基づく最小自乗サポートベクトルマシン

部分空間法に適用する SVMのモデルとして LS-SVMを用いた部分空間法に基づく

LS-SVM (SSLS-SVM: Subspace-Based Least Squares Support Vector Machine) に

ついて述べる.

M 個の教師データのペアを {(x1, y1), ..., (xM , yM )}とおき, nクラス問題とする. こ

こで, xと yiはそれぞれm次元入力ベクトル, クラスラベルとし, yi ∈ {1, ..., n}とす
る. まず式 (2.23)は fi(xj)より導かれるクラス iの次式のような決定関数とみなすこ

とができる.

Di(x) = Si(x) for i = 1, ..., n (3.1)

また, 次式のようにデータの対応するクラスにおける類似度が全クラスにおける類似

度の中で最大となるように重みを決定するための制約を設ける.

Dyj (xj) > Di(xj) for i ̸= yj , i = 1, ..., n, j = 1, ...,M (3.2)

このように, 全クラスにおける類似度を考慮して同時にすべての重みを決定する必要

があるため, 同時定式化方式を適用する. このとき, Dyj (x) = Di(x)で表される超平

面を分離超平面とよび, 分離超平面とDyj (xj)−Di(xj) = 1 の距離をマージンと呼ぶ.

類似度 fyj (xj)と分離超平面との距離は |Dyj (xj) − Di(xj)|/∥wyj∥で与えられるので.

マージン σは

σyj =
1

∥wyj∥
(3.3)

=:> 
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として定義される.

ここで, SS-SVMでは最適化問題において同時定式化方式または一対他方式を用い

た 2つのモデルが考えられる.

3.3.1 同時定式化方式を適用した SSLS-SVM

ここで SS-SVMにおけるモデルのひとつである SSLS-SVMについて述べる. 各教

師データ xj(j = 1, ...,M)に対して, 式 (3.2) の不等号制約をスラック変数を ξjiを導

入することにより次式のような等号制約とする.

Dyj (xj) − Di(xj) = 1 − ξji for i ̸= yj , i = 1, ..., n, j = 1, ...,M (3.4)

このとき, 決定関数 (3.1) を得るために, 以下の最適化問題を解く.

minimize Q(w, ξ) =
1
2

n∑
i=1

∥wi∥2 +
n∑

i=1

M∑
yj ̸=i,

j=1

CM

2n |Xyj |
ξ2
ji (3.5)

subject to wT
yj

fyj (xj) − wT
i fi(xj) = 1 − ξji

for i ̸= yj , i = 1, ..., n, j = 1, ...,M (3.6)

ここでM/(n|Xyj |)は不均衡クラスデータによって偏ることを回避するための係数で
ある. KSMでは, 重みは非負と仮定しているが, SSLS-SVMにおける最適化の際, 単

純に非負制約を設けることは困難となるため, ここでは設けない.

また, 各クラスにおける部分空間の次元数は, それぞれ最大でクラスに属する教師

ベクトル数となる. また, LS-SVMにおける主問題では用いる空間の次元数に学習コ

ストが依存する. 一方, 双対問題ではサポートベクトル数に学習コストが依存するが,

ξji < 0となりうるため, すべての教師ベクトルがサポートベクトルに必ずなる. その

ため, 高次元特徴空間上での最適化問題を解く通常の LS-SVMと異なり, SSLS-SVM

では双対問題より主問題を解くことの方が学習コストが小さくなると推測できる. そ

こで SSLS-SVMでは最適化問題の主問題を解く. 式 (3.5)に式 (3.6)を代入すると, 次

式のように表せる.

Q(w) =
1
2

n∑
i=1

∥wi∥2 +
n∑

i=1

M∑
yj ̸=i,

j=1

CM

2n |Xyj |
× (1 − (wT

yj
fyj (xj) − wT

i fi(xj)))2 (3.7)

また, 最小化問題なので式 (3.7)のwiの勾配が 0となる, すなわち

∂Q(wi)
∂wi

= { n

MC
Iri +

M∑
j=1,
yj ̸=i

1
|Xyj |

fi(xj) fT
i (xj) (3.8)
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+(n − 1)
M∑

j=1,
yj=i

1
|Xyj |

fi(xj) fT
i (xj)}wi

−


M∑

j=1,
yj ̸=i

1
|Xyj |

fi(xj) fT
yj

(xj)

wyj − (n − 1)
M∑

j=1,
yj=i

1
|Xyj |

fi(xj)

+
M∑

j=1,
yj ̸=i

1
|Xyj |

fi(xj) = 0 for i ̸= yj , i = 1, . . . , n

となる. ここで

Ai =
n

MC
Iri +

M∑
j=1,
yj ̸=i

1
|Xyj |

fi(xj) fT
i (xj) + (n − 1)

M∑
j=1,
yj=i

1
|Xyj |

fi(xj) fT
i (xj)

for i = 1, . . . , n (3.9)

Biyj = −
M∑

j=1,
yj ̸=i

1
|Xyj |

fi(xj) fT
yj

(xj) for i ̸= yj , i = 1, . . . , n (3.10)

ai = (n − 1)
M∑

j=1,
yj=i

1
|Xyj |

fi(xj) −
M∑

j=1,
yj ̸=i

1
|Xyj |

fi(xj) for i = 1, . . . , n (3.11)

と定義すると解くべき最適問題は以下のようになる.

w =



A1 B12 · · · B1n

B21
. . .

...
...

. . .
...

Bn1 · · · · · · An



−1

a (3.12)

これにより, 全クラスの部分空間を構成する軸に対する重みを同時に決定することが

できる.

評価実験ではラジアル基底関数 (RBF: Radial Basis Function) カーネルを用いる.

このとき, SSLS-SVMで学習を行う前に γと寄与率 κとマージンパラメータCの値を

決定する必要がある. この決定には前述の五分割交差検定法を用いる. 同時定式化方

式を用いた SSLS-SVMの学習アルゴリズムは以下のようになる.

アルゴリズム 2

Step 1 五分割交差検定法を用いて, γ, κ, C の値を決定する.

Step 2 Step 1で決定した γを用いてコレスキー分解によって教師データから一次

独立なデータを選択する.
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Step 3 Step 2で求めた一次独立なデータで構成した標本特徴空間への写像関数を

生成する. また, 式 (2.14)よりクラス i (i = 1, ..., n)の固有ベクトル ϕikと固有

値 λikを導く.

Step 4 Step 3で求めた固有値を各クラスそれぞれ大きい値から順に並び替える. そ

して固有値の総和との比率がStep 1で決定したκより大きくなるまで順番に固有

値を足していく. 足された固有値に対応する固有ベクトルをクラス i (i = 1, ..., n)

部分空間を形成する軸とし, 次元数 riを決定する.

Step 5 式 (2.22) より fi(xj) (i = 1, . . . , n, j = 1, . . . ,M) を計算する.

Step 6 式 (3.12)を用いて重みwi (i = 1, . . . , n) を導く.

上記の方式では, 同時定式化方式を用いているため, 前述のように
∑n

i=1 ri ×
∑n

i=1 ri

行列を解く必要がある. そのため, 多クラス問題や各部分空間の次元数が大きくなる

データセットにおいて重みの最適化における学習コストが膨大となると推測できる. そ

こで, クラスごとの部分空間の重みを別々に最適化する一対他方式を適用した部分空間

法に基づく最小自乗サポートベクトルマシンを考える. 以下, この手法を SSLS-SVM

(O) とよぶ. 次節に SSLS-SVM (O) の詳細を述べる.

3.3.2 一対他方式を適用した SSLS-SVM

本節では SSLS-SVMにそれぞれのクラスの類似度の重みを別々に最適化する SSLS-

SVM (O) を考える.

一対他方式では, 他のクラスの部分空間を構成する軸に対する重みを考慮せずにクラ

スごとに重みを決定する. そのため, 汎化能力が同時定式化方式を用いた SSLS-SVM

と比べ劣化すると推測できる. そこで, その劣化を抑えるため, 式 (3.1)に代えて, 次式

のようなバイアス項 biを含む決定関数を定義する.

Di(x) = Si(x) + bi (3.13)

また, Dyj (xj) = Di(xj) (i ̸= yj)で表される超平面は分離超平面となる. 類似度 fyj (xj)

と分離超平面との距離は |Dyj (xj)|/∥wyj∥で与えられるため, マージン σは同時定式

化と同様に式 (3.3) として定義される. また各教師データ xj(j = 1, ...,M)に対して,

スラック変数 ξjiを以下のようにする.

ξji =

 1 − Di(xj) if yj = i

−1 + Di(xj) if yj ̸= i
(3.14)

このとき, クラス i (i = 1, . . . , n)において SSLS-SVM (O) の定式化は次式のように

表せる.

minimize Q(w,b, ξ) =
1
2
||wi||2 +

M∑
j=1

CM

2n |Xzj |
ξ2
ij (3.15)
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subject to zj(wT
i fi(xj) + bi) = 1 − ξij for j = 1, ...,M (3.16)

ここで, zj は yj = iのとき 1とおき, yj ̸= iのとき−1とする.

また, 同時定式化と同様に最適化問題の主問題を解くため, 式 (3.15)に式 (3.16)を

代入すると次式のように表せる.

Q(wi,bi) =
1
2
||wi||2 +

M∑
j=1

C M

2n |Xzj |
(1 − zj(wT

i fi(xj) + bi))2 (3.17)

最小化問題なので式 (3.7)のwiと biの勾配がそれぞれ 0, 0 となる. すなわち

∂Q(wi,bi)
∂wi

=
n

CM
Iriwi +

M∑
j=1

1
|Xzj |

fi(xj)fT
i (xj)wi (3.18)

−
M∑

j=1

1
|Xzj |

fi(xj)
M∑

j=1

1
|Xzj |

fT
i (xj)wi −

M∑
j=1

1
|Xzj |

zjfi(xj) = 0

∂Q(wi,bi)
∂bi

= bi + wT
i

M∑
j=1

1
|Xyj |

fi(xj) = 0 (3.19)

となる. ここで

Ωi =
n

CM
Iri +

M∑
j=1

1
|Xzj |

fi(xj)fT
i (xj) −

M∑
j=1

1
|Xzj |

fi(xj)
M∑

j=1

1
|Xzj |

fT
i (xj) (3.20)

a′
i =

M∑
j=1

1
|Xzj |

zjfi(xj) (3.21)

と定義すると, 解くべき最適化問題は以下のようになる.

wi = Ω−1
i a′

i (3.22)

bi = −wT
i

M∑
j=1

1
|Xzj |

fi(xj) (3.23)

ri × ri行列を計算するので, 行列演算数はオーダー
∑n

i r3
i となる. また, 同時定式化で

はオーダー (
∑n

i=1 ri)3となるので, 一対他方式は計算量が同時定式化に比べ非常に少

なくなる. SSLS-SVM (O) の学習アルゴリズムを次に示す.

アルゴリズム 3

Step 1 五分割交差検定法を用いて, γ, κ, C の値をそれぞれ決定する.

Step 2 Step 1で決定したパラメータの値を用いてコレスキー分解によって教師デー

タから一次独立なデータを選択する. i = 1とおく.

Step 3 Step 2で求めた一次独立なデータで構成した標本特徴空間への写像関数を

生成する. また, 式 (2.14)よりクラス iの固有ベクトルϕikと固有値 λikを導く.
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Step 4 Step 3で求めた固有値をそれぞれ大きい値から順に並び替える. そして固

有値の総和との比率が Step 1で決定した κより大きくなるまで順番に固有値を

足していく. 足された固有値に対応する固有ベクトルをクラス i部分空間を形成

する軸とし, 次元数 riを決定する.

Step 5 各クラス部分空間の軸を用いて式 (2.22) より fi(xj) (j = 1, . . . ,M) を計算

する.

Step 6 式 (3.22), (3.23)より重みベクトルwiとバイアス項 biをそれぞれ求める.

Step 7 もし i ̸= nならば, i = i + 1とおき, Step 3に戻る. i = nならば, 学習を終

了する.

3.4 部分空間法に基づく線形計画サポートベクトルマシン

本節では, SS-SVMに適用するSVMのモデルとしてLP-SVMを用いた部分空間法に

基づくLP-SVM (SSLP-SVM: Subspace-Based Linear Programming Support Vector

Machine) について述べる.

3.4.1 同時定式化方式を適用した SSLP-SVM

SSLP-SVMも SSLS-SVMと同様に同時定式化方式または一対他方式の 2つのモデ

ルが存在し, まず同時定式化方式を適用した SSLP-SVMについて本節で述べる.

通常の LP-SVMでは, 汎化能力が他のモデルの SVMに比べて劣る. 汎化能力を高

めるため, 同時定式化手法を用いた SSLS-SVM とは異なり SSLP-SVMではバイアス

項を決定関数に導入する. SSLP-SVMでは以下の最適化問題を解く.

minimize Q(w+,w−,b+,b−, ξ) =
n∑

i=1

rk∑
k=1

(w+
ik + w−

ik) +
M∑

j=1

n∑
i̸=yj,

i=1

C M

n |Xyj |
ξji (3.24)

subject to wT
yj

fyj (xj) + b+
yj

− b−yj
− wT

i fi(xj) − b+
i + bi

− ≥ 1 − ξji,

for i ̸= yj , i = 1, ..., n, j = 1, ...,M (3.25)

ξji ≥ 0 for i ̸= yj , i = 1, ..., n, j = 1, ...,M (3.26)

単体法により上記の最適化問題を解くためには,不等式制約を等式制約に変形し,標準

形にする必要がある. そこで非負のスラック変数uji (i = 1, . . . , n, i ̸= yj , j = 1, ...,M)

を導入する. このとき, 式 (3.24)–(3.26)により与えられる最適化問題は, 以下のよう

に変換できる.

minimize Q(w+,w−,b+,b−, ξ,u) =
n∑

i=1

rk∑
k=1

(w+
ik + w−

ik) +
M∑

j=1

n∑
i̸=yj,

i=1

CM

nNyj

ξji (3.27)
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subject to wT
yj

fyj (xj) + b+
yj

− b−yj
− wT

i fi(xj) − b+
i + bi

− = 1 − ξji + uji

for i ̸= yj , i = 1, ..., n, j = 1, . . . ,M (3.28)

ξji ≥ 0 for i ̸= yj , i = 1, ..., n, j = 1, ...,M (3.29)

ここで u = (. . . , uji, . . .)Tである. 同時定式化方式では, 全クラスの変数を同時に最適

化するため, 目的関数の第一項, 及び第二項ともに各クラスの変数を足し合わせる必要

があり, 変数の数は
∑n

i=1 2ri+(n − 1)M+2n個となり, 制約条件の数は (n − 1)M 個

となる.

この最適化問題において, もしwik = 0ならば, その重みに対応する軸は識別には用

いる必要がない. すなわち, fik(x)の要素は削除しても識別に影響を及ぼさない. ここ

で fik(x)は fi(x)の k番目の要素である. つまり, LP-SVMでは最適化と同時に特徴

選択を行える.

SSLS-SVMとは異なり, 重みの最適化の過程で特徴選択ができるため, 他のクラス

を考慮しない累積寄与率による特徴選択を行う必要もない. そのため, あらかじめ設

定する κは κ = 99.9（%）と設定する. 同時定式化方式を用いた SSLP-SVMの学習ア

ルゴリズムは以下のようになる.

アルゴリズム 4

Step 1 κ = 99.9（%）に設定し, 五分割交差検定法を用いて γ, C を決定する.

Step 2 Step 1で決定した γ を用いて, コレスキー分解により教師データから一次

独立なデータを選択する.

Step 3 Step 2で求めた一次独立なデータで構成した標本特徴空間への写像関数を

生成する. また, 式 (2.14) よりクラス i (i = 1, . . . , n)の固有ベクトル ϕik と固

有値 λikを導く.

Step 4 Step 3で求めた固有値を各クラスそれぞれ大きい値から順に並び替える. そ

して固有値の総和との比率がStep 1で決定したκより大きくなるまで順番に固有

値を足していく. 足された固有値に対応する固有ベクトルをクラス i (i = 1, ..., n)

部分空間を形成する軸とし, 次元数 riを決定する.

Step 5 式 (2.22)から fi(xj) (i = 1, . . . , n, j = 1, . . . ,M) を計算する.

Step 6 式 (3.27)–(3.29) を解くことにより, wi, bi (i = 1, ..., n) を得る.

2クラス問題において, 同時定式化方式では変数が制約条件の数に比べ膨大となる.

すなわち, 単体法では (変数の数)−(制約条件の数)個の変数の更新は不可能であり, 必

ず値が 0である. そのため, 必要以上に軸の削除をしてしまう可能性がある. また, 変

数が多くなることにより計算コストも膨大となる. そこで, これらの問題を緩和する
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ため, 同時定式化の近似手法である一対他方式を次節で述べる. 以下, 一対他方式を適

用した SSLP-SVMを SSLP-SVM (O) とよぶ.

3.4.2 一対他方式を適用した SSLP-SVM

SLP-SVM (O) の最適化問題を以下に示す.

minimize Q(w+,w−,b+,b−, ξ) =
rk∑

k=1

(w+
ik + w−

ik) +
M∑

j=1

C M

n |Xyj |
ξji (3.30)

subject to yj(wT
i fi(xj) + bi) ≥ 1 − ξji, for i = 1, ..., n, j = 1, ...,M (3.31)

ξji ≥ 0 for i = 1, ..., n, j = 1, ...,M (3.32)

さらに, 同時定式化方式と同じく単体法により最適化問題を解くため, 以下のように標

準形に変換する.

minimize Q(w+,w−,b+,b−, ξ,u) =
rk∑

k=1

(w+
ik + w−

ik) +
M∑

j=1

C M

n |Xyj |
ξji (3.33)

subject to yj(wT
i fi(xj) + bi) = 1 − ξji + uji, for i = 1, ..., n, j = 1, ...,M (3.34)

ξji ≥ 0 for i = 1, ..., n, j = 1, ...,M (3.35)

ここで, 変数の数は 2ri+M+2個となり, 制約条件の数はM 個となる. このように一

対他方式では, データが属するクラスとそれ以外のクラスとのマージンが最大になる

ように分離超平面を決定し, 各クラス毎の関係を考慮しなくてもよい. そのため, 変数,

制約条件数ともに 1クラス分となるため, 同時定式化方式に比べ少なくなる.

以下に SSLP-SVM (O) の学習アルゴリズムを示す.

アルゴリズム 5

Step 1 κ = 99.9（%）に設定し, 五分割交差検定法を用いて γ, C を決定する.

Step 2 Step 1で決定した γ を用いて, コレスキー分解により教師データから一次

独立なデータを選択する. i = 1と設定する.

Step 3 Step 2で求めた一次独立なデータで構成した標本特徴空間への写像関数を

生成する. また, 式 (2.14) よりクラス iの固有ベクトルϕikと固有値 λikを導く.

Step 4 Step 3で求めた固有値を各クラスそれぞれ大きい値から順に並び替える. そ

して固有値の総和との比率が Step 1で決定した κより大きくなるまで順番に固

有値を足していく. 足された固有値に対応する固有ベクトルをクラス i部分空間

を形成する軸とし, 次元数 riを決定する.
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Step 5 式 (2.22)から fi(xj) (j = 1, . . . ,M) を計算する.

Step 6 式 (3.33)–(3.35) を解くことにより最適なwi及び, biの値を得る.

Step 7 i ̸= nならば, i = i + 1とし, Step 3に戻る. i = nならば学習を終了する.

3.5 部分空間法に基づくL2サポートベクトルマシン

SSLS-SVMにおける解くべき線形システムのサイズが同時定式化では全クラスの部

分空間の次元数の総和，一対他方式ではクラスごとの部分空間の次元数に依存する．

よって，各クラスの部分空間の次元数が低ければ，非常に高速な学習が行える. しか

しながら, 大規模データセットなどにおいては次元数が非常に多くなりうる．また，

SSLS-SVMでは，すべてのデータをサポートベクトルとして同等に取り扱うため，識

別面から遠く離れた明らかに正しく分類できるデータを学習で用いる. このとき, そ

れらのデータは識別に悪影響を及ぼしうる．そこで，これらの問題点を解消する部分

空間法に基づく L2-SVM (SSL2-SVM: Subspace-Based L2 Support Vector Machine)

について述べる．SSL2-SVMでは識別面付近または誤認識するデータのみをサポート

ベクトルとして取り扱うため，識別面から遠く離れた明らかに正しく分類できるデー

タを学習に用いない. サポートベクトルの選択のためにアクティブ集合による学習を

SSL2-SVMに適用する. アクティブ集合による学習とは, 一部のデータを用いて学習

を行い, 全データが KKT (Karush Kuhn Tucker) 条件を満たすまで学習するデータ

の入れ替えを行う繰り返し学習法である.

3.5.1 同時定式化方式を適用した SSL2-SVM

同時定式化方式を適用した SSL2-SVMにおける最適化問題は以下のようになる.

minimize Q(w, ξ) =
1
2

n∑
i=1

∥wi∥2 +
n∑

i=1

M∑
yj ̸=i,

j=1

C

2
ξ2
ji (3.36)

subject to wT
yj

fyj (xj) − wT
i fi(xj) ≥ 1 − ξji (3.37)

for i ̸= yj , i = 1, ..., n, j = 1, ...,M

ここで, SSLS-SVMと異なる点は制約条件が不等号制約であることとスラック変数 ξji

が非負である点である. また SSL2-SVMでは, SSLS-SVMとは異なり, 学習コストを

次元数ではなくサポートベクトル数に依存させるため双対問題を解く必要がある. こ

こで, ラグランジュ乗数 αij を導入し最適化問題を以下の形に変換する.

minimize Q(w, ξ) =
1
2

n∑
i=1

∥wi∥2 +
n∑

i ̸=yj,

i=1

M∑
j=1

ξ2
ji (3.38)
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−
n∑

i̸=yj,

i=1

M∑
j=1

αij(wT
yj

fyj (xj) − wT
i fi(xj) − 1 + ξji)

ξji ≥ 0, αij ≥ 0 for i ̸= yj i = 1, ..., n, j = 1, ...,M (3.39)

この最適化解は式 (3.39) をwi, ξij で偏微分し, それぞれ 0, 0となる点である. した

がって, 次式により求めることができる.

wi =
n∑

k ̸=i,
k=1

∑
j∈Sk,
yj=i

αkjfi(xj) −
∑
j∈Si,
yj ̸=i

αijfi(xj) (3.40)

ξji =
αij

C
, (3.41)

ここで, SiはDi(x)におけるサポートベクトルの添え字集合を意味している. また, ク

ラス iにおけるサポートベクトル数を |Si|と定義する. そして, KKT条件は以下のよ

うになる.

αij{wT
yj

fyj (xj) −wT
i fi(xj) − 1 + ξji} = 0 for i ̸= yj , i = 1, ..., n, j = 1, ...,M (3.42)

式 (3.40), (3.41) を式 (3.42) に代入することによりαij (i = 1, ..., n, j = 1, ...,M, i ̸=
yj)を求めることができる. したがって, サポートベクトルを選択できれば, 以下の∑n

i=1 |Si|の線形システムを解くことにより αij を導ける.

α =


α1

...

αn

 =



A1 B12 · · · B1n

BT
12 A2

. . .
...

...
. . . . . . B(n−1)n

BT
1n · · · BT

(n−1)n An



−1

1 (3.43)

ここで, 1 = (1, ..., 1)T, αi = (αiSi1 , ..., αiSi|Si|
)T, Ai = {Aikl

} (i = 1, ..., n, k, l =

1, ...|Si|), Bij = {Bijkl
} (i = 1, ..., n, j = i + 1, ..., n, k = 1, ..., |Si|, l = 1, ..., |Sj |) で

あり,

Aikl
=

 fT
i (xsik

)fi(xsil
) + fT

ysik
(xsik

)fysik
(xsil

) + δkl
C for ysik

= ysil

fT
i (xsik

)fi(xsil
) otherwise

(3.44)

Bijkl
=



fT
ysik

(xsik
)fysik

(xsjl
) for ysik

= ysjl
̸= i, j

−fT
ysik

(xsik
)fysik

(xsjl
) for ysik = i, j, ysjl

̸= i, j

−fT
ysjl

(xsik
)fysjl

(xsjl
) for ysik ̸= i, j, ysjl

= i, j

−(fT
i (xsik

)fi(xsjl
) + fT

j (xsik
)fj(xsjl

)) otherwise

(3.45)
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と表せる. ここで, sij (i = 1, ..., n, j = 1, ..., |Si|) はクラス iにおける j番目サポート

ベクトルを示す.

サポートベクトルの集合 Siを得るために, 繰り返し学習を行う. この繰り返し学習

として, アクティブ集合による学習法を用いる. しかしながら, 通常の SVMにおける

アクティブ集合による学習法とは異なり, SSL2-SVMでは同時定式化方式を用いる. そ

のため, 全クラスにおけるサポートベクトルを同時に選択してくる必要がある.

アクティブ集合による学習

まず, 全クラスから p個の教師データをランダムにサポートベクトルとして選択し,

対応するクラスのワーキングセットWi (i = 1, ..., n)に入れる. 次に,選択されなかった

教師データを集合Fiに入れる. そして, ワーキングセット内のデータのみを用いて, 式

(3.43)を解く事により, αij (i = 1, ..., n, j ∈ Wi)を導き, wi (i = 1, ..., n)を式 (3.40)に

より決定する. そして, wi (i = 1, ..., n)を式 (2.23)に代入することにより決定関数を求

める. 次に,ワーキングセットWi内のxj (yj ̸= i)から, Dyj (xj)−Di(xj) > 1となる教

師データを選択し,集合Fi (i = 1, ..., n)に移す. また集合FiからDyj (xj)−Di(xj) < 1

を満たす教師データ xj (yj ̸= i) をこの値が大きい順に選択し, 最大 p個ワーキング

セット内に入れる. これらの処理をワーキングセットWi内の教師データが変動しない

まで続ける. 最終的に, ワーキングセット内のデータはサポートベクトルのみとなる.

同時定式化を用いた SSL2-SVMの学習アルゴリズムを以下に示す.

アルゴリズム 6

Step 1 五分割交差検定法を用いて, γ, κ, C の値を決定する.

Step 2 Step 1で決定した γを用いてコレスキー分解によって教師データから一次

独立なデータを選択する.

Step 3 Step 2で求めた一次独立なデータで構成した標本特徴空間への写像関数を

生成する. また, 式 (2.14)よりクラス i (i = 1, ..., n)の固有ベクトル ϕikと固有

値 λikを導く.

Step 4 Step 3で求めた固有値を各クラスそれぞれ大きい値から順に並び替える. そ

して固有値の総和との比率がStep 1で決定したκより大きくなるまで順番に固有

値を足していく. 足された固有値に対応する固有ベクトルをクラス i (i = 1, ..., n)

部分空間を形成する軸とし, 次元数 riを決定する.

Step 5 式 (2.22) より fi(xj) (i = 1, . . . , n, j = 1, . . . ,M) を計算する.

Step 6 全教師データからランダムにp個取り出し,ワーキングセットWi(i = 1, ..., n)

にそれぞれ入れ, 残りのデータは集合 Fi (i = 1, ..., n) にそれぞれ入れる.
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Step 7 式 (3.43) を解くことにより αij を求め, 式 (3.40) よりwi (i = 1, ..., n)を求

める.

Step 8 ワーキングセットWi内から αij < 0となる教師データを取り出し集合 Fi

に入れ, 集合 Fi内のデータの決定関数を求め, yjD(xj) < 1となるデータのうち

最大 p個を集合Wiに入れる. i個のワーキングセットのうちどれかひとつでも

変動があれば Step 8に戻り, なければ学習を終了する.

以上のように, L2-SVMの最適化問題を部分空間法に取り入れることにより, 各ク

ラス部分空間の各重みを最適化できる. しかしながら, 同時定式化方式を用いるため,∑n
i=1 |Si| ×

∑n
i=1 |Si|行列を解く必要があり, 多クラス問題や大規模データセットにお

いて計算コストが膨大となると推測できる. この問題点を解消するために各クラスご

との重みを一つずつ最適化する一対他方式を適用した部分空間法に基づく L2サポー

トベクトルマシンを提案する. この手法を SSL2-SVM (O) と呼ぶ. 次節に SSL2-SVM

(O) の詳細を述べる.

3.5.2 一対他方式を適用した SSL2-SVM

前節と同様に式 (2.23) を一対他方式の L2-SVMの最適化問題に導入すると以下の

ように表せる.

minimize Q(w,b, ξ) =
1
2
||wi||2 +

C

2

M∑
j=1

ξ2
ji (3.46)

subject to yj(wifi(xj) + bi) ≥ 1 − ξji for j = 1, ...,M (3.47)

非負のラグランジュ乗数 αij を導入すると式 (3.46), (3.47)を次式のように変換で

きる.

maximize Q(αi) =
M∑

j=1

αij +
1
2

M∑
j, k=1

αijαikyjyk ×
(
fT
i (xj)fi(xj) +

δjk

C

)
(3.48)

subject to
M∑

j=1

yjαij = 0 (3.49)

αij ≥ 0 for i = 1, ..., n, j = 1, ...,M (3.50)

これにより, 求めるべきクラス iの重みベクトルwiは

wi =
M∑

j=1

αjyjfi(xj) (3.51)

となる.

LS-SVMとは違い, L2-SVMでは一部の教師ベクトルが SVとなるため, 全教師ベク

トルを用いて学習を行う必要はない. クラス iの決定関数における SVの集合 Siのみ
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を用いて学習を行う場合, ある一つの SVに対応するデータの添え字 jを j = s(s ∈ S)

とおき, αsv = {αij | j ̸= s, j ∈ S}とすると, 式 (3.49) を式 (3.48) に代入すると以下

のようになる.

max Q(αsv) = cT
svαsv −

1
2
αT

svKsvαsv (3.52)

αsv ≥ 0 (3.53)

ここで, csv, Ksv = {Ksvij | i, j ̸= s, i, j ∈ Sk}は以下のように表せる.

csv = 1 − ysyi for i ̸= s, i ∈ Sk (3.54)

Ksvij = yiyj(fk(xi) − fkxs)(fk(xj) − fkxs) +
1 + δij

C
(3.55)

for i, j ̸= s, i, j ∈ Sk (3.56)

これより, 式 (3.57) は以下のように変換できる.

wi =
∑
j∈Si

αijyjfi(xj) (3.57)

式 (3.52) の解はαsv の勾配が 0となる点であるため, αsv は以下のように表せる.

αsv = K−1
sv csv (3.58)

ただし, SV以外の教師データを集合に入れて計算を行えば, 式 (3.53) を満たさなくな

る. 集合外に SV が存在すれば, そのようなデータは決定関数から見つけ出すことが

可能である. クラス iにおける決定関数 (類似度) は式 (3.57) を用いて次式のように

表せる.

Di =
∑
j∈Si

αijyjfi(xj)fi(x) + bi (3.59)

はじめに集合 Si内のデータをランダムに選択し, 集合 Si内のデータは式 (3.58) より

クラス iに対応する決定関数における SVとなり得るデータのみを選択する. 式 (3.59)

を用いて集合 Si外の SVを選択し, 選択されたデータを再び集合 Siに入れ替え学習を

行う. これらの処理を繰り返し行えば, 最終的に集合 Si内は全 SVのみで構成される.

その後, 入れ替えは行われないため, クラス i部分空間の重みの最適化のための学習を

終了する. これをクラス数 n回同じ処理を繰り返す. これにより, 全教師データを学習

に用いずに少数のデータのみで識別の観点から最適な重みを決定できる.

SSL2-SVM (O) のアルゴリズムを以下に示す.

アルゴリズム 7

Step 1 五分割交差検定法を用いて, γ, κ, C の値を決定する. i = 1とおく.
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Step 2 Step 1で求めた γを用いてコレスキー分解によって教師データから一次独

立なデータを選択する.

Step 3 Step 2で求めた一次独立なデータを用いて式 (2.15) を計算し, 標本特徴空

間への写像関数 h(x) を生成する.

Step 4 式 (2.14)よりクラス iの固有ベクトルϕikと λikを求める.

Step 5 Step 4で求めた固有値を各クラスそれぞれ大きい値から順に並び替える. そ

して固有値の総和との比率が Step 1で決定した κより大きくなるまで順番に固

有値を足していく. 足された固有値に対応する固有ベクトルをクラス i部分空間

を形成する軸とし, 次元数 riを決定する.

Step 6 式 (2.22) より xj(j = 1, ...,M) を計算する.

Step 7 全教師データからランダムに p個取り出し, ワーキングセットWi に入れ,

残りのデータは集合 Fiに入れる.

Step 8 式 (3.52)を解くことによりwiとバイアス項 biをそれぞれ求める.

Step 9 集合Wi内から αij < 0となる教師データを取り出し集合Fiに入れ, 集合 Fi

内のデータの決定関数 (3.59) を求め, yjD(xj) < 1となるデータのうち最大 p

個を集合Wiに入れる. 変動がなければ, Step 10に進み, あれば Step 8に戻る.

Step 10 もし i ̸= nならば, i = i + 1とおき Step 2に戻る. i = nならば, 学習を終

了する.

3.6 計算機実験

本節では,ベンチマークデータセット 29, 30)を用いて SS-SVMのそれぞれのモデルを

KSMと比較することにより KSMに対して SS-SVMにおける各部分空間を構成する

軸における重みを最適化により識別性能が向上するか評価する. ただし, SSLS-SVM,

SSLP-SVM, SSL2-SVMのそれぞれのモデルに対しての評価を別々に行う. また, そ

れぞれのモデルにおける同時定式化方式と一対他方式の識別性能と学習時間の比較を

行う. これらの評価と同時に, 五分割交差検定法により汎化性能の予測ができている

かを確認するため, バリデーションセットにおける評価も行う. それぞれの SS-SVM

の識別性能を比較することにより, 最も汎化能力の高くなるモデルを確認する. さら

に通常の SVMと比較することにより, 汎化能力が高い識別手法であるといえるかを

確認する. 最後に, 識別部の解析を行い, SVMに対しての SS-SVMの利点を考察する.
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3.6.1 計算機実験における環境

計算機の仕様

本論文における計算機実験において用いる計算機の仕様はOS：Windows 7 (32bit),

CPU：Intel (R) Core (TM) i5 3.33GHz, メモリ：2.00GBである.

計算機実験に用いるベンチマークデータセット

各手法において, それらの有効性を評価するために計算機実験には 2クラスまたは

多クラスのベンチマークデータセットを用いる. 表 3.1に 2クラスベンチマークデータ

セット, 表 3.2に多クラスベンチマークデータセットを示す. 表 3.1, 3.2におけるData

はデータセット名, Inputsは次元数, Trainingは教師データ数, Testはテストデータ

数, Setsはファイル数を示し, 表 3.2の Classesはクラス数を示す.

表 3.1 2クラスベンチマークデータセット
Data Inputs Training Test Sets

Banana 2 400 4900 100
B. cancer 9 200 77 100
Diabetes 8 468 300 100
German 20 700 300 100
Heart 13 170 100 100
Image 18 1300 1010 20

Ringnorm 20 400 7000 100
F. solar 9 666 400 100
Splice 60 1000 2175 20

Thyroid 5 140 75 100
Titanic 3 150 2051 100

Twonorm 20 400 7000 100
Waveform 21 400 4600 100

表 3.2 多クラスベンチマークデータ
Data Inputs Classes Trn Tst

Iris 4 3 75 75
Numeral 12 10 810 820
Blood cell 13 12 3097 3100

Hiragana-50 50 39 4610 4610
Hiragana-105 105 38 8375 8356
Hiragana-13 13 38 8375 8356
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3.6.2 KSMのパラメータ設定

表 3.3に通常のKSMにおける決定すべきカーネルパラメータ γ, 寄与率の閾値 κは

κ = {80, 85, 90, 95, 99, 99.9}, γ = {0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1, 1.5, 3, 5, 10, 15, 20, 30, 50, 100,

200, 500, 103} から五分割交差検定法を用いて決定する. ここで重みをすべて等しく設

定するKSMをKSM (1), 対応する固有値を設定するKSMをKSM (E) とする.

表 3.3 KSM (1) とKSM (E) におけるパラメータ値
KSM (1) KSM (E)

Data κ γ κ γ

Banana 99.9 15 99.9 15
B. cancer 99.9 0.5 85 3
Diabetes 99.9 3 80 5
German 85 3 85 10
Heart 95 1.5 80 3
Image 99 15 99.9 15

Ringnorm 99.9 0.1 99.9 15
F. solar 80 5 95 10
Splice 99 1 99 15

Thyroid 85 15 80 15
Titanic 80 0.1 95 5

Twonorm 80 0.1 80 3
Waveform 80 1.5 80 5

Iris 85 30 80 100
Numeral 95 103 99 103

Blood cell 95 103 99 103

Hiragana-50 95 200 90 500
Hiragana-105 80 500 99.9 103

Hiragana-13 95 103 80 500

3.6.3 SSLS-SVMの評価（KSMとの比較）

パラメータ設定

SSLS-SVM と KSM を比較するため, KSM の最適なカーネルパラメータ γ と累

積寄与率の閾値 κを設定し, それらのパラメータ値を用いて, SSLS-SVMの最適な

マージンパラメータ C を五分割交差検定法により決定する. これにより, SSLS-SVM

による重みの最適化処理の有効性を確認できる. C = {10−4, 5 × 10−4, 10−3, 5 ×
10−3, 0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1, 5, 10, 50, 100, 500, 103, 5 × 103, 104, 5 × 104, 105} から五分
割交差検定より最適な値を決定する. ここで表 3.4の C1, C2 はそれぞれ KSM (1),

KSM (E) における五分割交差検定法により決定された最適なカーネルパラメータ γ,
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累積寄与率の閾値 κを設定したときの五分割交差検定法により選択された 2クラスベ

ンチマークデータセットにおけるそれぞれのマージンパラメータの値を示す.

表 3.4 パラメータ値 (SSLS-SVM)
SSLS-SVM SSLS-SVM (O)

Data C1 C2 C1 C2

Banana 50 50 1 1
B. cancer 10 0.1 5 1
Diabetes 103 1 50 0.5
German 104 0.5 100 500
Heart 10 0.1 500 0.5
Image 105 105 500 103

Ringnorm 104 500 1 0.1
F. solar 104 500 1 10
Splice 104 5 × 103 103 0.1

Thyroid 500 500 5 5
Titanic 500 0.1 0.5 5

Twonorm 50 10 1 0.1
Waveform 50 5 × 103 1 0.1

KSM (1) との比較 (バリデーションセット)

表 3.5に 2クラスベンチマークデータセットにおける KSM (1)と SSLS-SVMと

SSLS-SVM (O) を用いたときの最初の 5個の教師データセットのバリデーションデー

タセットの平均認識率 (%) と標準偏差を示す. また, それぞれKSM (1) における累積

寄与率の閾値 κ, カーネルパラメータ γ を用いていることを示すためにそれぞれの提

案手法を SSLS-SVM (1), SSLS-SVM (O,1) と表中に示す. 各データセットに対して,

最も高い平均認識率を太字で示し, SSLS-SVM (1), SSLS-SVM (O,1) においてKSM

(1) より高い認識率の前に (*) を付ける.

表 3.5より, SSLS-SVM (1) は 7個のデータセットにおいて, KSM (1) と比べ高い

平均認識率を示している. また SSLS-SVM (O,1) においてもKSM (1) と比べ 5個の

データにおいてKSM (1) より高い平均認識率を示している. さらに, Ringnormデー

タセットにおいて, SSLS-SVM, SSLS-SVM (O,1) ともに平均認識率が 37 (%) 以上

高い平均認識率を示しており, 識別性能が非常に向上しているといえる. しかしなが

ら, Spliceデータセットにおいて, SSLS-SVM (O,1) によって重みを最適化すること

によって平均認識率が低下している. SSLS-SVM (1) と SSLS-SVM (O,1) を比較する

と, Bananaデータを除いて SSLS-SVMがよい結果を得られ, SSLS-SVMにおいて同

時定式化方式が一対他方式に比べて有効であると推測できる. ただし, これらはモデ
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ル選択における汎化能力の推測であり, 実際の汎化能力は次節にて比較する.

表 3.5 バリデーションセットを用いたときの平均認識率 (％)と標準偏差 (SSLS-SVM

とKSM (1) の比較)
Data KSM (1) SSLS-SVM (1) SSLS-SVM (O,1)

Banana 89.8 ± 3.1 89.7 ± 3.1 *90.1 ± 3.2
B. cancer 72.6 ± 4.6 *74.4 ± 4.3 *72.8 ± 4.3
Diabetes 73.5 ± 2.6 *73.8 ± 2.8 72.7 ± 3.9
German 73.9 ± 3.0 72.6 ± 3.3 68.4 ± 3.0
Heart 82.1 ± 3.9 *83.2 ± 4.4 81.7 ± 5.4
Image 95.7 ± 0.9 94.8 ± 1.0 93.7 ± 1.2

Ringnorm 52.8 ± 1.8 *97.8 ± 1.7 ∗89.9 ± 2.5
F. solar 65.2 ± 2.8 *66.1 ± 3.5 62.6 ± 4.6
Splice 87.4 ± 2.5 86.3 ± 2.1 57.2 ± 2.2

Thyroid 95.6 ± 2.5 *96.3 ± 2.4 ∗96.2 ± 2.0
Titanic 79.6 ± 7.8 79.0 ± 7.5 76.0 ± 5.9

Twonorm 97.1 ± 1.5 *97.4 ± 1.4 ∗97.3 ± 1.4
Waveform 89.6 ± 3.0 82.5 ± 3.2 81.9 ± 3.4

KSM (1) との比較 (テストデータ)

表 3.6に 2クラスベンチマークデータセットのテストデータセットにおける平均認

識率と標準偏差を示す. 各データセットに対して, 最も高い平均認識率を太字で示し,

SSLS-SVM (1), SSLS-SVM (O,1) においてKSM (1) より高い認識率の前に (*) を付

ける.

表 3.6より, SSLS-SVM (1) は 7個のデータセットにおいて, KSM (1) と比べ高い

平均認識率を示している. また SSLS-SVM (O,1) においてもKSM (1) と比べ 5個の

データにおいてKSM (1) より高い平均認識率を示している. 特に, Ringnormデータ

セットにおいて SSLS-SVM (1), SSLS-SVM (O,1) 共に 15 (%) 以上高い平均認識率

を示している. これによりRingnormデータセットにおいて LS-SVMによる重みの最

適化により汎化能力が向上しているといえる. しかしながら, German, Spliceデータ

セットに対しての SSLS-SVM (O,1) がKSM (1) と比べて非常に劣る平均認識率を示

している. これは, 一対他方式では他のクラスにおける重みを考慮していないためで

あると考えられる. ほとんどの場合, SSLS-SVM (1) は SSLS-SVM (O,1) に比べよい

結果を得られ, SSLS-SVMにおいて同時定式化手法は一対他方式方式に比べ汎化能力

が高いといえる.

表 3.5, 3.6を比較すると, バリデーションセットにおいて最もよい結果を示すときテ

ストデータでも最もよい結果を示し, バリデーションセットにおいて悪ければ, テスト
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データでも悪い結果を示している. このように, 五分割交差検定によりある程度の汎

化能力の推測が行えていることがわかる.

また, KSM (1) と比べて非常に劣る平均認識率を示したデータセットが複数存在し

ている. これは累積寄与率 κ, マージンパラメータCの値をKSM (1) と等しく設定し

ていることが原因であると考えられる. そのため, SSLS-SVM, SSLS-SVM (O) のそ

れぞれを用いてKSM (1) とは別に最適化問題を解いた場合において汎化能力が向上

するかどうかを 3.6.4節にて計算機実験により確認する.

表 3.6 テストデータセットを用いたときの平均認識率 (％) と標準偏差 (SSLS-SVM

とKSM (1) の比較)
Data KSM (1) SSLS-SVM (1) SSLS-SVM (O,1)

Banana 88.6 ± 0.6 *88.9 ± 0.6 *88.9 ± 0.6
B. cancer 75.0 ± 4.3 73.8 ± 4.6 72.2 ± 4.6
Diabetes 73.5 ± 1.8 72.4 ± 2.2 72.5 ± 1.9
German 75.1 ± 2.2 74.0 ± 2.2 69.7 ± 2.8
Heart 80.5 ± 3.3 *82.6 ± 3.9 *82.7 ± 3.5
Image 96.3 ± 0.6 95.1 ± 0.6 94.5 ± 0.5

Ringnorm 76.6 ± 11.2 *97.6 ± 0.3 *91.5 ± 0.8
F. solar 65.1 ± 1.8 *66.9 ± 1.6 62.4 ± 2.2
Splice 87.6 ± 0.8 86.2 ± 1.0 57.4 ± 1.8

Thyroid 95.6 ± 2.1 *95.9 ± 2.1 95.5 ± 2.2
Titanic 76.6 ± 1.2 *77.2 ± 0.8 *76.9 ± 0.9

Twonorm 97.6 ± 0.1 *97.7 ± 0.1 *97.7 ± 0.1
Waveform 88.5 ± 0.6 81.2 ± 0.9 81.7 ± 0.9

KSM (E) との比較（バリデーションセット）

表 3.7に 2クラスベンチマークデータセットにおける KSM (E)と SSLS-SVMと

SSLS-SVM (O) を用いたときのバリデーションデータセットにおける平均認識率 (%)

と標準偏差を示す. 各データセットに対して, 最も高い平均認識率を太字で示す. また,

それぞれ KSM (E) における累積寄与率の閾値 κ, カーネルパラメータ γ を用いてい

ることを示すためにそれぞれの提案手法を SSLS-SVM (E), SSLS-SVM (O,E) と表中

に示す. 各データセットに対して, 最も高い平均認識率を太字で示し, SSLS-SVM (E),

SSLS-SVM (O,E) においてKSM (E) より高い認識率の前に (*) を付ける.

表 3.7より, SSLS-SVM (E) は 7個のデータセットにおいて KSM (E) と比べて高

い平均認識率を示している. また, SSLS-SVM (E) においても 6個のデータセットに

おいて KSM (E) と比べて高い平均認識率を示している. Imageデータセットにおい

て SSLS-SVM (E), SSLS-SVM (O,E) は共にKSM (E) は極めて高い平均認識率を示
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している. 表 3.5, 3.7を比較すると, KSM (E)より KSM (1), SSLS-SVM (1) より

SSLS-SVM (E), SSLS-SVM (O,1) より SSLS-SVM (O,E) の識別性能が高いことがわ

かる. ただし, これらはモデル選択における汎化能力の推測であり, 実際の汎化能力は

次節にて比較する.

表 3.7 バリデーションセットを用いたときの平均認識率 (%) と標準偏差 (SSLS-SVM

とKSM (E) の比較)
Data KSM (E) SSLS-SVM (E) SSLS-SVM (O,E)

Banana 88.3 ± 2.9 *89.7 ± 3.1 *90.1 ± 3.2
B. cancer 75.7 ± 3.5 75.1 ± 3.1 71.0 ± 4.6
Diabetes 73.8 ± 3.0 70.6 ± 3.2 70.8 ± 3.0
German 71.6 ± 2.8 71.0 ± 2.7 71.0 ± 3.0
Heart 82.9 ± 3.9 *84.3 ± 4.7 82.5 ± 4.3
Image 88.1 ± 1.4 *94.9 ± 1.2 ∗94.1 ± 1.2

Ringnorm 62.5 ± 4.0 *63.2 ± 3.3 *63.4 ± 3.2
F. solar 64.4 ± 3.7 *65.1 ± 3.8 * 65.1 ± 3.7
Splice 72.0 ± 3.0 *72.1 ± 3.1 *72.4 ± 2.9

Thyroid 96.0 ± 2.7 95.3 ± 2.5 96.0 ± 2.4
Titanic 79.4 ± 7.0 78.4 ± 8.2 78.3 ± 8.1

Twonorm 97.2 ± 1.4 97.2 ± 1.2 *97.3 ± 1.2
Waveform 89.0 ± 2.8 *89.8 ± 2.2 84.2 ± 3.5

KSM (E) との比較（テストデータ)

表 3.8に 2クラスベンチマークデータセットのテストデータセットにおける平均認識

率と標準偏差を示す. 各データセットに対して, KSM (E), SSLS-SVM (E), SSLS-SVM

(O,E) の結果の中で最も高い平均認識率を太字で示す. SSLS-SVM (E), SSLS-SVM

(O,E) においてKSM (E) より高い認識率の前に (*) を付ける.

SSLS-SVM (E) は 9個のデータセットにおいて, KSM (E) と比べて高い平均認識

率を示している. SSLS-SVM (O,E) は 8個のデータセットにおいてKSM (E) に比べ

て高い平均認識率を示している. 特に, Imageデータセットにおいて SSLS-SVM (E),

SSLS-SVM (O,E) ともに KSM (E) と比べ非常に高い平均認識率示している. また,

SSLS-SVM (E), SSLS-SVM (O,E) ともにKSM (E) と比べ低い平均認識率を示して

いるデータセットにおいても, ほぼ同程度の平均認識率を示している. これより, KSM

(E)に比べ, 同じパラメータ値 (κ, γ)を設定した際の汎化能力が高いことが明らかであ

る. また, SSLS-SVM (E) と SSLS-SVM (O,E) はWaveformデータセット, B. cancer

データセットを除けばほぼ同程度の平均認識率を示しており, 若干 SSLS-SVM (E) の

方が汎化能力が高いといえる.
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また, バリデーションセットを用いたときの平均認識率とほぼ近い精度が得られた

ことから五分割交差検定法によるモデル選択により汎化能力の推測ができているとい

える.

表 3.8 テストデータセットを用いたときの平均認識率 (％) と標準偏差 (SSLS-SVM

とKSM (E) の比較)
Data KSM (E) SSLS-SVM (E) SSLS-SVM (O,E)

Banana 87.8±0.6 *88.9±0.6 *88.9±0.6
B. cancer 75.1±4.4 71.2±4.5 69.3±4.8
Diabetes 71.7±2.3 71.1±2.3 71.1±2.2
German 73.6±2.1 72.7±2.4 73.1±2.1
Heart 82.4±3.6 *82.8±3.7 *82.6±3.6
Image 88.1±1.0 *95.4±0.6 *95.1±0.6

Ringnorm 64.1±2.4 *64.3±2.3 *64.7±1.3
F. solar 63.5±4.0 *65.1±1.6 *65.5±1.8
Splice 71.8±1.5 *72.1±1.6 72.3±1.4

Thyroid 95.1±2.4 *95.7±2.1 *95.4±2.2
Titanic 77.3±0.3 77.3±0.7 *77.4±0.7

Twonorm 97.0±0.5 *97.4±0.2 *97.4±0.2
Waveform 88.0±1.1 *88.2±0.6 84.0±1.6

3.6.4 独自でモデル選択を行った SSLS-SVMの評価

前述のように, SSLS-SVM, SSLS-SVM (O) における累積寄与率の閾値 κ, カーネ

ルパラメータ γはKSM (1), KSM (E) のそれぞれで決定された値を選択していたが,

SSLS-SVM, SSLS-SVM (O)において最適な選択ではない. そこで, すべてのパラメー

タ値を独自に五分割交差検定法により決定した際, それぞれの KSMと比較して汎化

能力が向上しているかどうかを評価する. また本実験では, 多クラス問題についても

評価する.

パラメータ値の選択候補は前節までの候補と同じにしており, 表 3.9に選択された

SSLS-SVM, SSLS-SVM (O) のパラメータ値を示す. 表 3.9と表 3.3, 3.4と比べると,

2クラスベンチマークデータセットにおいて選ばれたパラメータ値がすべて異なって

おり, 前節までの SSLS-SVM, SSLS-SVM (O) は汎化能力が最大となるためのモデル

選択が行えていなかったと推測できる.
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表 3.9 パラメータ値 (独自にモデル選択を行った SSLS-SVM)
Data SSLS-SVM SSLS-SVM (O)

κ γ C κ γ C

Banana 99.9 15 50 99 15 1

B. cancer 99.9 0.5 10 99.9 0.5 5

Diabetes 95 3 103 99.9 3 50

German 80 3 104 85 10 500

Heart 80 1 1 80 3 0.5

Image 99 15 104 99.9 15 103

Ringnorm 99.9 1 104 80 0.1 1

F. solar 80 5 104 95 5 5

Splice 99 1 104 99 5 500

Thyroid 85 15 500 90 10 5

Titanic 80 5 0.1 95 5 5

Twonorm 80 0.1 50 80 0.5 0.1

Waveform 80 3 103 85 5 50

Iris 80 50 1 80 50 1

Numeral 99.9 10 103 99 50 5

Blood cell 99.9 20 500 99 500 5

Hiragana-50 99.9 15 100 95 100 50

Hiragana-105 99.9 10 100 99 50 10

Hiragana-13 99.9 30 104 99.9 500 10

表 3.10にテストデータセットでの平均認識率と標準偏差を示す. 各データセットに

対して, 最大となる平均認識率を太字で示す. また, 各データセットに対して, 最も高い

平均認識率を太字で示し, SSLS-SVM, SSLS-SVM (O) においてKSM (1) かつKSM

(E) より高い認識率の前に (*) を付ける.

2クラス問題

2クラス問題において, SSLS-SVMは 2つの KSMと比べて 7個のデータセットに

おいて高い平均認識率を示している. ただし, KSM (1) のみと比較すると 8個, KSM

(E) のみと比較すると 11個のデータセットにおいて高い平均認識率を示している. 特

にRingnormデータセット, F. solarデータセットにおいては汎化能力が極めて向上し

ている. 平均認識率が劣るデータセットにおいてもほぼ同程度であるといえる. また,

SSLS-SVM (O) は 2つのKSMと比べて 4個のデータセットにおいて高い平均認識率

を示している. ただし, KSM (1) のみと比較すると 6個, KSM（E) のみと比較する

と 8個のデータセットにおいて高い平均認識率を示している. 特に Ringnormデータ

セットにおいては汎化能力が極めて向上している. 平均認識率が劣るデータセットに

おいても Spliceデータセットを除いてはほぼ同程度であると確認できる.

表 3.6, 3.8の結果と比べると大半の 2クラス問題において SSLS-SVM, SSLS-SVM
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(O) ともに平均認識率が向上している. これらのことから, 通常の KSM に比べて

SSLS-SVM, SSLS-SVM (O) の汎化能力が高いことがわかり, 重みの最適化の有効性

を示すことが確認できる.

多クラス問題

多クラス問題において, SSLS-SVMはすべてのデータセットにおいて認識率が他の

手法と比べ高くなっており, 多クラス問題においても有効性を示している. しかしな

がら, SSLS-SVM (O) では, Irisデータセットを除いてはいずれかのKSM よりも認識

率が低くなっている. この原因として, 他のクラスの重みを考慮していないためであ

ると考えられる. これにより, SSLS-SVMにおいて, 高い汎化能力を要求する際は同

時定式化方式を適用する方がよいといえる.

表 3.10 テストデータセットにおける平均認識率 (%) と標準偏差 (独自にモデル選択

を行った SSLS-SVM)
Data KSM (1) KSM (E) SSLS-SVM SSLS-SVM (O)

Banana 88.6±0.6 87.8±0.6 *88.9±0.6 88.7±0.6

B. cancer 75.0±4.3 75.1±4.4 73.2±4.6 72.2±4.6

Diabetes 73.5±1.8 71.7±2.3 72.0±2.3 71.7±2.4

German 75.1±2.2 73.6±2.1 73.8±2.2 71.5±2.2

Heart 80.5±3.3 82.4±3.6 *82.6±3.7 *82.6±3.5

Image 96.3±0.6 88.1±1.0 95.0±0.6 95.1±0.6

Ringnorm 76.6±0.6 64.1±2.4 *93.1±0.8 *91.8±0.8

F. solar 65.1±1.8 63.5±4.0 *66.9±1.6 *65.5±1.9

Splice 87.6±0.8 71.8±1.5 86.2±1.0 77.7±3.3

Thyroid 95.6±2.1 95.1±2.4 *95.9±2.1 95.5±2.2

Titanic 76.6±1.2 77.3±0.3 76.9±1.0 77.3±0.2

Twonorm 97.6±0.1 97.0±0.5 *97.7±0.1 *97.7±0.1

Waveform 88.5±0.6 88.0±1.1 *89.1±0.8 87.1±1.0

Iris 93.3 92.0 *96.0 *94.7

Numeral 99.0 99.0 *99.4 98.7

Blood cell 91.3 90.1 *92.9 90.9

Hiragana-50 95.3 95.1 *95.5 95.1

Hiragana-105 99.7 99.7 *99.9 99.7

Hiragana-13 98.4 98.3 *98.9 97.8

学習時間の比較

表 3.11に各KSM, 各 SSLS-SVMにおける部分空間生成と重みの最適化 (各 SSLS-

SVMのみ) に要する平均学習時間を示す.

2クラス問題において, 大半のデータセットにおいて SSLS-SVMが SSLS-SVM (O)

と比べて学習が同等または高速であることが明らかである. この原因として用いたデー
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タセットの教師データ数が少ないことが考えられる. また, 大半のデータセットにお

いて学習コストが各KSMと比べ同程度である. しかしながら, Imageデータセットや

Spliceデータセットなどの大規模データセットにおいても SSLS-SVMが SSLS-SVM

(O) に比べ高速になっている. これは各クラス部分空間の次元が非常に小さくなるこ

とが原因である. これらの結果より 2クラス問題においては, 一対他方式を用いるこ

とによる高速化があまりなされていないといえる.

多クラス問題において, Irisデータセットを除いては SSLS-SVM (O) が SSLS-SVM

と比べて学習時間が短い. 特に, Hiragana-105データセット, Hiragana-13データセッ

トなどのようにデータ数とクラス数が多いデータセットにおいて 1000 (s) 以上の学習

時間の短縮が行われている. これより, データ数とクラス数が多いデータセットにお

いて学習コストの面では SSLS-SVM (O) が非常に有効であるといえる. また, これら

のデータセットにおいての SSLS-SVMまたは SSLS-SVM (O) の学習時間の大半は部

分空間生成に要していることが各KSMの学習時間と比較することにより明らかであ

る. そこで, 部分空間生成に要する学習コストの削減が重要になる.

表 3.11 SSLS-SVMにおける学習時間 (s)
Data KSM (1) KSM (E) SSLS-SVM SSLS-SVM (O)

Banana 0.62 0.59 0.91 0.71

B.cancer 0.10 0.09 0.10 0.12

Diabetes 1.12 1.10 1.12 1.31

German 3.13 3.61 4.11 5.01

Heart 0.07 0.06 0.07 0.10

Image 21.9 22.0 22.5 31.6

Ringnorm 0.72 0.62 1.06 0.84

F.solar 1.31 1.33 1.35 1.34

Splice 10.3 10.9 13.1 18.2

Thyroid 0.03 0.03 0.04 0.05

Titanic 0.01 0.02 0.02 0.04

Twonorm 0.71 0.72 0.70 0.82

Waveform 0.74 0.74 0.75 1.05

Iris 0.01 0.01 0.01 0.01

Numeral 43.8 42.9 44.7 44.2

Blood cell 262 273 319 268

Hiragana-50 921 891 1027 930

Hiragana-105 2562 2460 4676 2583

Hiragana-13 1985 1962 3440 2214



第 3章 部分空間法に基づくサポートベクトルマシン 51

3.6.5 SSLP-SVMの評価（KSMとの比較）

パラメータ設定

前節と同様に SSLP-SVMとKSMを比較するため, KSMの最適なカーネルパラメー

タ γと累積寄与率の閾値 κを設定し, それらのパラメータ値を用いて, SSLP-SVMの

最適なマージンパラメータCを五分割交差検定法により決定する. これにより, SSLP-

SVMによる重みの最適化処理の有効性を確認できる. また各パラメータ値の選択候補

は前節までの計算機実験で同じにする. 表 3.12に 2クラスベンチマークデータセット

における SSLP-SVM, SSLP-SVM (O) の選択されたパラメータ値を示す.

表 3.12 パラメータ値 (SSLP-SVM)
SSLP-SVM SSLP-SVM (O)

Data C1 C2 C1 C2

Banana 5 5 5 5
B.cancer 1 1 5 5
Diabetes 10 5 10 1
German 5 50 5 0.1
Heart 5 0.5 1 1
Image 100 50 100 100

Ringnorm 103 1 5 100
F. solar 5 5 1 0.05
Splice 10 1 0.1 0.1

Thyroid 5 5 1 1
Titanic 5 0.1 10−3 1

Twonorm 10 5 0.05 0.1
Waveform 50 1 1 100

KSM (1) との比較 (バリデーションセット)

表 3.13に 2クラスベンチマークデータセットにおけるKSM (1)と SSLP-SVMを用

いたときのバリデーションデータセットの平均認識率 (%) と標準偏差を示す. 各デー

タセットに対して, 最も高い平均認識率を太字で示す. また, それぞれKSM (1) にお

ける累積寄与率の閾値 κ, カーネルパラメータ γ を用いていることを示すためにそれ

ぞれの手法を SSLP-SVM (1), SSLP-SVM (O,1) と表中に示す. 各データセットに対

して, 最も高い平均認識率を太字で示し, SSLP-SVM (1), SSLP-SVM (O,1) において

KSM (1) より高い認識率の前に (*) を付ける.

表 3.13より, SSLP-SVM (1) は 6個のデータセットにおいてKSM (1) と比べて高

い平均認識率を示している. SSLP-SVM (O,1) は KSM (1) と比べて B. cancerデー
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タセットと Ringnormデータセットのみにおいて高い平均認識率を示している. しか

しながら, 大半のデータセットにおいて KSM (1) と比べて極めて低い平均認識率を

示している. この原因として SSLP-SVM (O,1) はKSM (1) におけるパラメータ値で

は最適な解が導けないと考えられる. 3.6.6節に独自にパラメータ値を決定した計算

機実験により確認する. これらより, バリデーションセットにおいて SSLP-SVM (1),

SSLP-SVM (O,1) はKSM (1) に比べて汎化能力が低くなると推測される.

表 3.13 バリデーションセットを用いたときの平均認識率 (%)と標準偏差 (SSLP-SVM

とKSM (1) の比較)
Data KSM (1) SSLP-SVM (1) SSLP-SVM (O,1)

Banana 89.8 ± 3.1 89.0 ± 3.2 87.5±3.4
B. cancer 72.6 ± 4.6 *74.1 ± 5.0 *74.8±2.9
Diabetes 73.5 ± 2.6 71.6 ± 3.7 71.4±4.0
German 73.9 ± 3.0 70.2 ± 5.9 64.5± 10.2
Heart 82.1 ± 3.9 *82.2 ± 4.0 78.7±5.5
Image 95.7 ± 0.9 83.2 ± 14.4 90.2 ± 6.1

Ringnorm 52.8 ± 1.8 * 98.4 ± 1.2 *97.9±1.4
F. solar 65.2 ± 2.8 63.0 ± 6.2 54.4±10.1
Splice 87.4 ± 2.5 86.2 ± 1.4 69.2 ± 8.1

Thyroid 95.5 ± 2.5 *95.7 ± 2.5 76.5±10.3
Titanic 79.6± 7.8 78.7 ± 7.8 69.3±1.2

Twonorm 97.1 ± 1.5 *97.5 ± 1.3 51.7±3.5
Waveform 89.6 ± 3.0 *90.0 ± 2.6 66.7±0.6

KSM (1) との比較 (テストデータ)

表 3.14に 2クラスベンチマークデータセットにおけるテストデータセットの平均認

識率と標準偏差を示す. 各データセットに対して, 最も高い平均認識率を太字で示し,

SSLP-SVM (1), SSLP-SVM (O,1) においてKSM (1) より高い認識率の前に (*) を付

ける.

表 3.14より, SSLP-SVM (1) はKSM (1) と比べて 4個のデータセットにおいて高

い平均認識率を示している. SSLP-SVM (O,1) はRingnormデータセットにおいての

みKSM (1) と比べて高い平均認識率を示している. これらのように, Ringnormデー

タセットにおいて極めて高い汎化能力を示しているが, 大半のデータセットにおいて

は KSM (1) と比べて低い平均認識率を示している. これより汎化能力の向上ができ

ていないといえる. この原因として, KSM (1) によって与えられたパラメータ値が

SSLP-SVMでは最適なパラメータ値とは大きく違うためであると考えられる.

表 3.13, 3.14を比較すると, 大半のデータセットにおいて, バリデーションセットに
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おいて最もよい結果を示しているときテストデータでも最もよい結果を示し, バリデー

ションセットにおいて悪ければ, テストデータでも悪い結果を示している. このよう

に, SSLP-SVMにおいても五分割交差検定によりある程度の汎化能力の推測が行えて

いるといえる.

表 3.14 テストデータセットを用いたときの平均認識率 (%) と標準偏差 (SSLP-SVM

とKSM (1) の比較)
Data KSM (1) SSLP-SVM (1) SSLP-SVM (O,1)

Banana 88.6 ± 0.6 88.6 ± 0.6 87.3±0.9
B.cancer 75.0 ± 4.2 73.3 ± 4.6 72.8±3.2
Diabetes 73.4 ± 1.7 71.3 ± 4.9 70.8±2.5
German 75.1 ± 2.2 71.2 ± 8.5 70.1±3.2
Heart 80.4 ± 3.3 *82.9± 3.7 77.2±5.7
Image 96.3 ± 0.6 87.3 ± 13.5 91.5±3.9

Ringnorm 76.5 ± 11.1 *98.2 ± 0.2 *98.2±0.3
F. solar 65.1 ± 1.8 63.4 ± 4.7 53.6±9.3
Splice 87.6 ± 0.8 86.7 ± 0.8 70.2±10.8

Thyroid 95.6 ± 2.0 95.3 ± 3.8 75.4±13.2
Titanic 76.6 ± 1.2 * 77.0 ± 1.7 67.9±0.5

Twonorm 97.6 ± 0.1 97.5 ± 0.2 51.1 ±0.3
Waveform 88.5 ± 5.6 *89.9 ± 0.7 77.0±2.4

KSM (E) との比較（バリデーションセット）

表 3.15に KSM (E)と SSLP-SVMと SSLP-SVM (O) を用いたときの 2クラスベ

ンチマークデータセットにおけるバリデーションデータセットの平均認識率 (%) と

標準偏差を示す. 各データセットに対して, 最も高い平均認識率を太字で示す. また,

それぞれ KSM (E) における累積寄与率の閾値 κ, カーネルパラメータ γ を用いてい

ることを示すためにそれぞれの手法を SSLP-SVM (E), SSLP-SVM (O,E) と表中に

示す. 各データセットに対して, 最も高い平均認識率を太字で示す. SSLP-SVM (E),

SSLP-SVM (O,E) においてKSM (E) より高い認識率の前に (*) を付ける.

表 3.15より, SSLP-SVM (E) は 7個のデータセットにおいて KSM (E) と比べて

高い平均認識率を示している. SSLP-SVM (O,E) は Imageデータセット, Ringnorm

データセットのみにおいて KSM (E) と比べて高い平均認識率を示しており, 大半の

データセットにおいて KSM (E) と比べて極めて低い平均認識率を示している. この

原因として SSLP-SVM (O,E) は KSM (E) におけるパラメータ値では最適な解が導

けないと考えられる. 3.6.6節に独自にパラメータ値を決定した計算機実験により確認

する. これらより, バリデーションセットにおいて SSLP-SVM (E), SSLP-SVM (O,
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E) はKSM (E) に比べて汎化能力が低くなると推測される.

表 3.15 バリデーションセットを用いたときの平均認識率 (%)と標準偏差 (SSLP-SVM

とKSM (E) の比較)
Data KSM (E) SSLP-SVM (E) SSLP-SVM (O,E)

Banana 88.3 ± 2.9 *89.2 ± 3.3 87.5±3.4
B. cancer 75.7 ± 3.5 68.1 ± 6.4 70.9 ±2.2
Diabetes 73.8 ± 3.0 70.9 ± 3.0 59.4±8.6
German 71.6 ± 2.8 71.5 ± 2.5 71.1±6.1
Heart 82.9 ± 3.9 *83.5 ± 5.4 74.4 ±6.8
Image 88.1 ± 1.4 *95.2 ± 1.0 *93.8±2.6

Ringnorm 62.5 ± 4.0 *63.9 ± 5.7 *76.8 ±20.8
F. solar 64.4 ± 3.7 *65.1 ± 3.2 61.2±4.1
Splice 72.0 ± 3.0 62.4 ± 9.2 60.3± 10.9

Thyroid 96.0 ± 2.7 *96.1 ± 2.4 76.0±11.6
Titanic 79.4 ± 7.0 73.5 ± 9.0 79.1± 6.1

Twonorm 97.2 ± 1.4 97.1 ± 1.4 92.8±8.0
Waveform 89.0 ± 2.8 *89.1 ± 2.5 74.0±5.9

KSM (E) との比較（テストデータ)

表 3.16に 2クラスベンチマークデータセットにおけるテストデータセットの平均認

識率と標準偏差を示す. 各データセットに対して, KSM (E), SSLP-SVM (E), SSLP-

SVM (O,E) の結果の最も高い平均認識率を太字で示す. SSLP-SVM (E), SSLP-SVM

(O,E) においてKSM (E) より高い認識率の前に (*) を付ける.

表 3.16より, SSLP-SVM (E) は 7個のデータセットにおいて KSM (E) と比べて

高い平均認識率を示している. SSLP-SVM (O,E) は Ringnormデータセット, Image

データセットのみ KSM (E) と比べ高い平均認識率を示している. これより同時定式

化手法を用いれば汎化能力がある程度向上するが, 一対他方式では逆に汎化能力が非

常に劣化するといえる. 前述にあるように, この原因としてパラメータ値の設定方法

に問題があるといえる. これらを確認するため 3.6.6節にてパラメータ設定方法を変

更した計算機実験により再び評価を行う.

また, バリデーションセットを用いたときの平均認識率とほぼ近い精度が得られた

ことから五分割交差検定法によるモデル選択により汎化能力の推測ができているとい

える. これらにより五分割交差検定法はモデル選択に有効であると検証できたため, 次

節以降バリデーションセットによる評価実験を省略する.
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表 3.16 テストデータセットを用いたときの平均認識率 (％) と標準偏差 (SSLS-SVM

とKSM (E) の比較)
Data KSM (E) SSLP-SVM (E) SSLP-SVM (O, E)

Banana 87.8±0.6 *88.6±0.6 87.3±0.9
B. cancer 75.1±4.4 67.4±5.0 70.8±4.2
Diabetes 71.7±2.3 70.1±2.8 70.0±10.2
German 73.6±2.1 71.1±2.5 70.2±6.3
Heart 82.4±3.6 *83.1±3.8 78.2±4.4
Image 88.1±1.0 *95.8±0.8 *93.1±5.1

Ringnorm 64.1±2.4 64.1±2.4 78.9 ±20.2
F. solar 63.5±4.0 *65.0±1.7 59.1±1.0
Splice 71.8±1.5 51.4±4.5 61.3±10.2

Thyroid 95.1±2.4 *96.1±2.1 75.4±13.2
Titanic 77.3±0.3 76.1±8.9 77.2±1.2

Twonorm 97.0±0.5 *97.3±0.3 92.2±13.3
Waveform 88.0±1.1 *88.2±1.2 71.8±4.6

3.6.6 独自でモデル選択を行った SSLP-SVMの評価

前述のように, SSLP-SVM, SSLP-SVM (O) における累積寄与率の閾値 κ, カーネ

ルパラメータ γはKSM (1), KSM (E) のそれぞれで決定された値を選択していたが,

SSLP-SVM, SSLP-SVM (O) において最適な選択とはなっていない. そこで, すべて

のパラメータ値を独自に五分割交差検定法により決定した際, それぞれのKSMと比べ

て汎化能力が向上しているかどうかを評価する. ただし, SSLP-SVMでは最適化の際,

同時に特徴選択することができる. そこで, どれほど削減でき, 必要な軸を削減してい

ないか確認するために累積寄与率は κ = 99.9(%) とおく. また本実験では多クラス問

題についても評価するが, 計算機のパフォーマンス上の問題で大半の多クラスデータ

セットにおける計算機実験は不可能だったため, IrisデータセットとNumeral データ

セットのみを用いる.

パラメータ値の選択候補は前節までの候補と同じにしており, 表 3.17に選択された

SSLS-SVM, SSLS-SVM (O) のパラメータ値を示す.

表 3.18にテストデータセットでの平均認識率と標準偏差を示す. 各データセット

に対して, 最大となる平均認識率を太字で示す. また, 各データセットに対して, 最も

高い平均認識率を太字で示し, SSLP-SVM, SSLP-SVM (O) において KSM (1) かつ

KSM (E) より高い認識率の前に (*) を付ける.
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表 3.17 パラメータ値 (独自でモデル選択を行った SSLP-SVM)
Data SSLP-SVM SSLP-SVM (O)

γ C γ C

Banana 1 10 0.5 100
B. cancer 0.05 50 0.1 0.1
Diabetes 0.1 100 0.1 100
German 0.1 100 1 500
Heart 0.1 10 0.1 1
Image 0.05 103 0.5 103

Ringnorm 0.1 103 0.01 500
F. solar 0.5 500 0.1 103

Splice 0.05 100 0.05 100
Thyroid 1 1 1 1
Titanic 1.5 5 0.5 0.1

Twonorm 0.05 10 0.5 1
Waveform 1 10 1 1

Iris 1.5 100 0.01 104

Numeral 1 100 1 103

2クラス問題

2クラス問題では, SSLP-SVMは 2つのKSMと比較して, 5個のデータセットにお

いて高い平均認識率を示している. ただし, KSM (1)のみと比較すると 7個, KSM (E)

のみと比較すると 10個のデータセットにおいて高い平均認識率を示している. 特に

Diabetesデータセット, Ringnormデータセットにおいては汎化能力が極めて向上し

ている. 平均認識率が劣るデータセットに対してもほぼ同程度といえる. SSLP-SVM

(O) は 2つのKSMと比較して, 4個のデータセットにおいて高い平均認識率を示して

いる. ただし, KSM (1) のみと比較すると 6個, KSM（E) のみと比較すると 10個の

データセットにおいて高い平均認識率を示している. 特に Ringnormデータセットに

おいては汎化能力が極めて向上している. また平均認識率が劣るデータセットにおい

てもGermanデータセットを除いてはほぼ同程度といえる.

また,表3.14, 3.16の結果と比べると大半のデータセットにおいてSSLP-SVM, SSLP-

SVM (O) ともに平均認識率が極めて向上している. これらの結果より, 前節までの

SSLP-SVM, SSLP-SVM (O) の平均認識率が低い原因は最適なパラメータ値を選択で

きていないためであるといえる. また, 特徴選択を累積寄与率を用いずに行った結果が

よいことから最適化と同時に行う特徴選択は有効である. SSLP-SVMと SSLP-SVM

(O) はほぼ同程度の性能を示しており, 若干同時定式化方式を用いた場合の方が一対

他方式を適用した場合より汎化能力が高い.
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多クラス問題

多クラス問題では, SSLP-SVMは各KSMと比べてほぼ同等の認識率を示している.

SSLP-SVM (O) においては各KSMと比べてすべてのデータセットにおいて認識率が

向上している. これらより, 多クラス問題においては一対他方式が同時定式化方式に

比べて優れていると推測できる.

表 3.18 テストデータに対する平均認識率 (％) 及び標準偏差
Data KSM (1) KSM (E) SSLP-SVM SSLP-SVM (O)

Banana 88.6 ± 0.6 87.8 ± 0.7 *88.7 ± 0.5 *89.0 ± 0.5
B. cancer 75.0 ± 4.2 75.1 ± 4.3 73.6 ± 4.3 70.5 ± 5.1
Diabetes 73.4 ± 1.7 71.7 ± 2.2 *75.6 ± 1.6 73.3 ± 1.9
German 75.1 ± 2.2 73.7 ± 2.1 *75.6 ± 2.4 71.3 ± 2.6
Heart 80.4 ± 3.3 82.4 ± 3.6 81.8 ± 3.3 *83.3 ± 3.4
Image 96.3 ± 0.6 88.0 ± 0.9 89.0 ± 15.6 92.9 ± 7.5

Ringnorm 76.6 ± 11.1 64.1 ± 2.4 *98.1 ± 0.1 *98.4 ± 0.1
F. solar 65.1 ± 1.8 63.5 ± 3.9 63.7 ± 1.9 64.1 ± 2.0
Splice 87.6 ± 0.8 71.9 ± 1.5 87.0 ± 0.9 85.0± 1.2

Thyroid 95.6 ± 2.0 95.1 ± 2.4 *96.4 ± 2.0 *95.9 ± 2.0
Titanic 76.6 ± 1.2 77.3 ± 0.6 76.8 ± 1.1 76.7 ± 1.0

Twonorm 97.6 ± 0.1 97.0 ± 0.5 97.5 ± 0.1 97.4 ± 0.1
Waveform 88.5 ± 5.6 88.0 ± 1.1 88.2 ± 3.0 *89.3 ± 0.7

Iris 93.3 92.0 90.7 93.3
Numeral 99.0 99.0 98.9 99.3

SSLP-SVMによる軸の削減割合

本節では SSLP-SVMでどの程度, 特徴を削減することができているかを 2クラスベ

ンチマークデータセットを用いて確認する. ここで用いる SSLP-SVMは同時定式化方

式を用いた手法のみとする. 表 3.19に SSLP-SVM, SSLP-SVM (1), SSLP-SVM (E)

によって減少した固有ベクトルの数を示している. 各 SSLP-SVMの “Class 1”, “Class

2”は, KPCAにより導かれた各クラスの部分空間の次元数を表し, “Rem 1”, “Rem 2”

は各 SSLP-SVMの学習によって特徴選択された後の各クラス部分空間の次元数を表

す. Heartと Twonormに関しては, 部分空間の次元数が 1となっており, SSLP-SVM

による特徴選択が上手く行われているということがわかる.
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表 3.19 特徴選択による特徴量の削減数 (SSLP-SVM)

SSLP-SVM SSLP-SVM (1) SSLP-SVM (E)

Data Class1 Rem Class2 Rem Class1 Rem Class2 Rem Class1 Rem Class2 Rem

Banana 67.7 11.5 73.2 10.7 123.1 18.2 128.8 20.5 123.1 18.2 128.8 20.5

B. cancer 75.6 0.8 53.5 0.9 75.6 0.8 53.5 0.9 20.2 5.5 22.7 9.4

Diabetes 99.7 11.0 103.3 11.2 229.4 26.9 159.0 42.3 19.0 15.1 54.7 36.4

German 494.6 33.2 212.8 129.1 113.0 19.8 83.0 54.0 398.8 260.0 192.3 100.6

Heart 94.4 1.7 75.6 1.4 21.2 6.9 28.1 8.7 37.3 1.2 42.0 1.3

Image 65.7 23.6 70.7 20.2 201.4 43.0 135.6 26.5 485.9 67.9 572.9 81.9

Ringnorm 21.0 2.2 85.6 0.7 21.0 2.2 85.6 0.7 225.4 39.3 199.0 84.8

F. solar 17.2 8.4 26.6 6.6 2.0 1.8 3.0 2.6 13.4 8.7 27.8 15.2

Splice 108.3 7.5 63.5 12.4 314.7 10.0 188.8 15.0 517.0 26.2 459.9 142.7

Thyroid 15.3 2.0 33.5 1.9 11.8 5.8 29.7 27.1 8.8 6.0 27.1 26.1

Titanic 7.6 1.4 9.5 0.6 1.0 1.0 1.0 0.9 5.3 1.1 7.7 1.0

Twonorm 187.2 1.0 190.9 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 120.0 31.1 121.8 116.2

Waveform 265.3 10.3 132.3 11.2 3.0 3.0 2.0 2.0 187.1 3.0 92.0 37.2

学習時間の比較

表 3.20に各KSM, 各 SSLP-SVMにおける部分空間生成と重みの最適化 (各 SSLP-

SVMのみ) に要するそれぞれの学習時間 (s) を示す.

2クラス問題では, 全データセットにおいて SSLP-SVM (O) が SSLP-SVMと比べ

て学習が高速化されている. これは解くべき変数が削減されているためである. ただ

し, 各KSMと比べて Imageデータセットや Spliceデータセットなどの大規模データ

セットにおいて学習時間が極めて長くなっている. これは LP-SVMの解くべき変数

がデータ数が膨大になると同じく膨大となってしまうためである. これにより大規模

データセットにおいて SSLP-SVMは学習が困難であるといえる.

多クラス問題においても, SSLP-SVM (O) が SSLP-SVMと比べて高速な学習が行

えている. Numeralデータセットのように多クラス問題においてそれほどデータ量の

多くないデータセットに対しても各KSM と比べて学習時間が非常に長くなっている.

これより SSLP-SVMは多クラス問題に対しても適用することが困難である. 特に同

時定式化方式を用いると極端に計算量が増加している. この原因として解くべき変数

がクラス数が膨大になると同じく膨大となってしまうことが考えられる.
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表 3.20 SSLP-SVMにおける学習時間 (s)
Data KSM (1) KSM (E) SSLP-SVM SSLP-SVM (O)

Banana 0.62 0.59 3.41 2.15

B.cancer 0.10 0.09 0.10 0.11

Diabetes 1.12 1.10 9.64 7.98

German 3.13 3.61 44.1 35.9

Heart 0.07 0.06 0.07 0.09

Image 21.9 22.0 80.8 67.5

Ringnorm 0.72 0.62 4.95 3.65

F.solar 1.31 1.33 18.9 7.95

Splice 10.3 10.9 69.5 58.1

Thyroid 0.03 0.03 0.04 0.03

Titanic 0.01 0.02 0.02 0.02

Twonorm 0.71 0.72 2.32 2.01

Waveform 0.74 0.74 5.21 3.56

Iris 0.01 0.01 0.02 0.01

Numeral 43.8 42.9 251 118

3.6.7 SSL2-SVMの評価 (KSMとの比較)

前節までの計算機実験によりKSMによって決定されたカーネルパラメータ γと累

積寄与率の閾値 κは SS-SVMにおいて最適な値ではない可能性が非常に高いことが確

認できたため, 本節では SSL2-SVMにより独立してすべてのパラメータ値を五分割交

差検定法により決定する. パラメータ値の選択候補は前節までと同じにする. また, ア

クティブ集合を用いるため初期のワーキングセットのサイズを p = 50とする. 表 3.21

に SSL2-SVM, SSL2-SVM (O) における選択されたパラメータ値を示す. ただし, 計

算機のパフォーマンス上, 多クラス問題において 3個のデータセットのみの結果しか

取れなかった.

表 3.22にテストデータセットでの平均認識率と標準偏差を示す. 各データセットに

対して, 最大となる平均認識率を太字で示す. 各データセットに対して, 最も高い平均

認識率を太字で示す. また, SSL2-SVM, SSL2-SVM (O)においてKSM (1)かつKSM

(E) より高い認識率の前に (*) を付ける.
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表 3.21 パラメータ値 (SSL2-SVM)
Data SSL2-SVM SSL2-SVM (O)

κ γ C κ γ C

Banana 99.9 10 100 99 30 10
B. cancer 99 20 0.1 99.9 1.5 100
Diabetes 99 30 0.1 99.9 3 103

German 99.9 0.5 50 99.9 3 100
Heart 99.9 0.5 1 80 20 0.1
Image 99.9 200 500 99.9 20 103

Ringnorm 99.9 15 10 99.9 1 1
F. solar 99.9 5 50 90 3 10
Splice 99.9 10 500 99.9 1 100

Thyroid 99.9 15 500 99.9 5 103

Titanic 90 10 0.1 99.9 10 103

Twonorm 99.9 1.5 0.01 80 0.5 0.1
Waveform 85 50 1 80 3 100

Iris 80 50 10 80 30 10
Numeral 99.9 15 500 95 100 5
Blood cell 99.9 30 103 99 200 10

2クラス問題

2クラス問題では, SSL2-SVMは 2つの KSMと比べ 9個のデータセットにおいて

高い平均認識率を示している. ただし, KSM (1) のみと比較すると 10個, KSM (E)

のみと比較すると 11個のデータセットにおいて高い平均認識率を示している. 特に

Ringnormデータセット, Diabetesデータセット, F. solarデータセット, Waveform

データセットにおいては非常に高い平均認識率をしめしている. SSL2-SVM (O) は 2

つの KSMと比較して 5個のデータセットにおいて高い平均認識率を示している. た

だし, KSM (1) のみと比較すると 6個, KSM (E) のみと比較すると 8個のデータセッ

トにおいて高い平均認識率を示している. 特に Ringnormデータセットに対して非常

に高い平均認識率を示している. これらより, SSL2-SVMは通常の KSMと比べて汎

化能力が非常に向上しているといえる. ただし SSL2-SVM (O)は Spliceデータセット

のように非常に低い平均認識率を示していることから安定して汎化能力の向上ができ

ていないといえる. これは重み付けの際に他のクラスの重みを考慮していないためで

ある. すなわち, SSL2-SVMにおいても同時定式化方式が一対他方式よりも有効であ

るといえる.
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多クラス問題

多クラス問題では, SSL2-SVMは全データセットにおいてすべての手法と比べて高

い認識率を示している. SSL2-SVM (O) は各KSMと比べて 2個のデータセットにお

いて高い認識率を示しいる. 他のデータセットにおいても同じ認識率を示している. こ

れにより SSL2-SVMは多クラス問題においても各KSMと比べて汎化能力の面で優れ

ているといえる.

また, SSL2-SVMと SSL2-SVM (O) の学習コストはほぼ変わらなかったため, これ

らの学習コストの比較は省略する.

表 3.22 テストデータセットにおける平均認識率 (%)と標準偏差 (SSL2-SVMとKSM

の比較)
Data KSM (1) KSM (E) SSL2-SVM SSL2-SVM (O)

Banana 88.6±0.6 87.8±0.6 *89.4±0.4 *89.0±0.6
B. cancer 75.0±4.3 75.1±4.4 73.4±4.3 73.6±4.8
Diabetes 73.5±1.8 71.7±2.3 *75.9±1.9 71.1±2.4
German 75.1±2.2 73.6±2.1 *76.0±2.3 73.4±2.6
Heart 80.5±3.3 82.4±3.6 *84.3±3.3 *83.1±3.9
Image 96.3±0.6 88.1±1.0 96.1±0.9 94.9±0.6

Ringnorm 76.6±0.6 64.1±2.4 *95.8±0.7 *98.1±0.1
F. solar 65.1±1.8 63.5±4.0 *66.5±1.6 *66.2±1.6
Splice 87.6±0.8 71.8±1.5 *89.0±0.6 77.2±2.3

Thyroid 95.6±2.1 95.1±2.4 95.4±2.5 *95.9±2.1
Titanic 76.6±1.2 77.3±0.3 77.1±1.1 77.1±0.9

Twonorm 97.6±0.1 97.0±0.5 *97.7±0.1 97.6±0.2
Waveform 88.5±0.6 88.0±1.1 *90.2±1.2 86.3±1.6

Iris 93.3 92.0 *97.3 *97.3
Numeral 99.0 99.0 *99.3 99.0
Blood cell 91.3 90.1 *92.6 *91.5

SSL2-SVMと SSLS-SVMとの学習時間の比較

SSL2-SVMではアクティブ集合による学習法を用いている. この学習法によって,

SSLS-SVMと比べてどれほどの学習コストの削減をされているかを確認する. 表 3.23

に部分空間生成部と重みの最適化に要する SSLS-SVMと SSL2-SVMの学習時間を

示す.

2クラス問題では大半のデータセットにおいて, SSLS-SVMに比べ SSL2-SVMの学

習時間が短くなっていることがわかる. しかしながら, 小規模なデータにおいては, そ

れほど学習時間に差がなく, 有効性を示しているとはいえないが, Imageデータセット
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と Spliceデータセットの大規模データセットにおいて特に学習時間の短縮が行えてい

る. これは全データ数に比べ, SV数が非常に少ないためであるといえる. これより, 2

クラス大規模データセットにおいて, SSL2-SVMは SSLS-SVMに比べて学習コストが

非常に小さくなるといえる.

多クラス問題では, 全データセットにおいて, SSL2-SVMに比べ SSLS-SVMの学習

時間が短くなっていることがわかる. これは, SSLS-SVMの計算コストは最大オーダー

(M3) となるが, SSL2-SVMは最大オーダー ((nM)3) となり, クラス数が多いと学習

コストも膨大となる恐れがあるためである. よって SSL2-SVMは多クラス問題におい

ては不向きである.

表 3.23 SSL2-SVMにおける学習時間 (s)
Data SSLS-SVM SSL2-SVM

Banana 0.91 0.13
B. cancer 0.10 0.02
Diabetes 1.12 0.69
German 4.11 3.72
Heart 0.07 0.08
Image 22.5 9.8

Ringnorm 1.06 2.11
F. solar 1.35 3.56
Splice 13.1 6.51

Thyroid 0.04 0.05
Titanic 0.02 0.01

Twonorm 0.70 0.71
Waveform 0.75 1.11

Iris 0.02 0.01
Numeral 44.7 101
Blood cell 319 372

3.6.8 SS-SVMにおける各モデルの性能比較

SS-SVMにおけるすべてのモデルに対しての汎化能力の比較を行う.

表 3.24に SVM, KSM, SSLS-SVM, SSLP-SVM, SSL2-SVMのテストデータにお

ける平均認識率と標準偏差を示す. ここで, 表中の “KSM”はKSM (1), KSM (E) に

おけるバリデーションセットの結果のよいモデルを示す. また, 表中の “SSLS-SVM”,

“SSLP-SVM”, “SSL2-SVM”は同時定式化方式化, または一対他方式を適用した各モ

デルの中でバリデーションセットの結果のよいモデルを示す. 汎化能力の高さを確認す

るために通常の SVMと平均認識率と標準偏差も記す. KSMと SS-SVMの各モデルに



第 3章 部分空間法に基づくサポートベクトルマシン 63

おける平均認識率のうち, 各データセットにおいて最大値を太字で示す. また SS-SVM

の各モデルにおいてKSMと比較して高い平均認識率に対して (*) を付ける.

2クラス問題

2クラス問題では, SSLS-SVMは 3個のデータセットにおいて最も高い平均認識率

を示し, KSMと比べて 9個のデータセットにおいて高い平均認識率を示している. 特

に, 他の SS-SVMとは異なり, B. cancerデータセットにおいてKSMと同じ平均認識

率を示している. これらの結果より全モデルの中で KSMと比べて安定して高い汎化

能力を示すモデルであるといえる. SSLP-SVMは 3個のデータセットにおいて最も

高い平均認識率を示し, KSMと比べて 8個のデータセットにおいて高い平均認識率

を示している. しかしながら, B. cancerデータセットや Germanデータセットや F.

solarデータセットにおいて非常に低い平均認識率を示している. これらの結果より

SSLP-SVMはあまり安定した汎化能力を出すことのできないモデルであるといえる.

SSL2-SVMは 8個のデータセットにおいて最も高い平均認識率を示し, KSMと比べ

て 11個のデータセットにおいて高い平均認識率を示している. また, B. cancerデータ

セットを除いてはすべてにおいて安定して高い汎化能力を維持しているといえる. こ

れらより, SS-SVMの全モデルはKSMと比べて汎化能力が高いことが確認できる. ま

た, SSL2-SVMが全モデルの中で 2クラス問題において最も汎化能力の高い識別手法

であるとといえる.

これらの手法を非常に高い汎化能力をもつ識別器のひとつである SVMと比べると

SSLS-SVMでは 4個, SSLP-SVMでは 2個, SSL2-SVMでは 6個のデータセットにお

いて高い平均認識率を示している. これにより SSLS-SVMと SSLP-SVMは SVMと

比べると汎化能力は低く, SSL2-SVMにおいても若干劣る性能を示している.

多クラス問題

多クラス問題では, SSLS-SVMは 5個のデータセットにおいて最も高い認識率を示し,

すべてのデータセットにおいてKSMと比べて高い認識率を示している. SSLP-SVM

は多クラス問題において計算機のパフォーマンス上 2個のデータセットのみしか結果

を取れなく, いずれのデータセットにおいても最も高い認識率を示したものはない. し

かしながら, KSMと比べると Numeralデータセットにおいて高い認識率を示し, Iris

データセットにおいても同じ認識率を示していることから汎化能力が向上していると

いえる. SSL2-SVMは多クラス問題において計算機のパフォーマンス上, 3個のデー

タセットのみしか結果を取れていないが, Irisデータセットにおいて最も高い認識率を

示している. またKSMと比べて全データセットにおいて高い認識率を示している.
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これらの結果より, SSLS-SVMが多クラス問題において全モデルの中で最も汎化能

力が優れており, かつ大規模データセットに対しても結果が取れていることから実用

的なモデルであるといえる.

これらの手法を SVMと比べると, SS-SVMの全モデルは全データセットにおいて

劣っているか, または同じ認識率を示している. 最も汎化能力の高いモデルである

SSLS-SVMにおいても, 6個中 2個のデータセットにおいて同じ認識率を示しており,

その他のデータセットにおいては低い認識率を示している. Irisデータセットにおい

ては 1.3% の劣化が見られるがテストデータ数が 75個しかないため, SVMと比べて

誤認識したデータが 1個多くなったのみである. そのため, それほど問題とはならな

いが, Hiragana-50データセットにおいて 3.4%の劣化が見られた. このデータセット

ではKSMにおいても 3.6%の劣化が見られることから, 各クラス部分空間を構成する

軸の選択が識別の観点から最適ではないことが原因として考えられる. これらの結果

より, SS-SVMは多クラス問題においても KSMと比べ高い汎化能力を示すが, SVM

と比べてはまだ汎化能力が低いといえる.

表 3.24 テストデータセットを用いたときの平均認識率 (%) と標準偏差 (各 SS-SVM

の比較)
Data SVM KSM SSLS-SVM SSLP-SVM SSL2-SVM

Banana 89.3 ± 0.5 88.6 ± 0.6 ∗88.9 ± 0.6 *89.0±0.6 ∗89.4 ± 0.4
B. cancer 72.4 ± 4.6 75.1 ± 4.4 75.1 ± 4.4 73.3±4.6 73.6 ± 4.8
Diabetes 76.3 ± 1.8 71.7 ± 2.3 ∗72.0 ± 2.3 * 73.5±2.0 ∗75.9 ± 1.9
German 76.2 ± 2.2 75.1 ± 2.2 73.8 ± 2.2 70.9±6.6 ∗76.0 ± 2.3
Heart 83.7 ± 3.4 82.4 ± 3.3 ∗82.6 ± 3.7 *83.1±3.8 ∗84.3 ± 3.3
Image 97.3 ± 0.4 96.3 ± 0.6 95.4 ± 0.6 95.1 ±1.0 96.1 ± 0.9

Ringnorm 97.8 ± 0.3 64.1 ± 2.4 ∗97.6 ± 0.3 *98.2 ±0.2 *98.1 ± 0.1
F. solar 67.6 ± 1.7 65.1 ± 1.8 ∗66.9 ± 1.6 64.7±1.9 ∗66.5 ± 1.6
Splice 89.2 ± 0.7 87.6 ± 0.8 86.2 ± 1.0 88.2 ±0.6 ∗89.0 ± 0.6

Thyroid 96.1 ± 2.0 95.1 ± 2.4 * 95.4 ± 2.1 *96.3±2.2 ∗95.9 ± 2.1
Titanic 77.2 ± 1.1 76.6 ± 1.2 * 76.9 ± 1.0 *76.8 ±1.1 * 77.1 ± 1.1

Twonorm 97.6 ± 0.1 97.0 ± 0.5 ∗97.7 ± 0.1 * 97.6±0.2 *97.7 ± 0.1
Waveform 90.0 ± 0.4 88.5 ± 0.6 * 89.1 ± 0.8 * 89.3±0.7 *90.2 ± 1.2

Iris 97.3 93.3 *96.0 93.3 *97.3
Numeral 99.6 99.0 *99.4 *99.3 *99.3
Blood cell 92.9 91.3 *92.9 – *92.6

Hiragana-50 98.9 95.3 *95.5 – –
Hiragana-105 99.9 99.7 *99.9 – –
Hiragana-13 99.1 98.4 *98.9 – –
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3.6.9 識別部の解析

部分空間法においての大きな利点のひとつである識別部の解析を行う. 図 3.3に

Thyroidデータセットにおける各軸に対する類似度を示す. ここで, ○はクラス 1の

データを示しており, 青色の×はクラス 2のデータを示している. また, 図示しやすく

するため, 識別に影響を与えやすい軸における解析, すなわち軸における重みの値が特

に大きいものを 2本選び, 2次元座標上にプロットした. 横軸は重みが最大となる軸に

おける類似度, 縦軸は 2番目に重みが大きくなるような軸を示している. また本実験

で用いた SS-SVMのモデルは SSLS-SVMである.

ここで, 各軸に対する重みは横軸が約 4.2であり, 縦軸は約 1.1である. 図 3.3を見

てわかるように, 重みが最大となる軸においてクラス 1のデータセットの類似度がク

ラス 2の類似度より大きくなりやすい傾向にある. そのような軸においての重みは大

きくなりやすくなっている. 一部のデータはこの軸においての類似度が高くなってお

り, このようなデータが誤認識される. このように, 重みが最大となる軸が識別に大き

く影響を受けていることが確認できる.

このように, SS-SVMでは各軸に関する類似度の解析を行うことにより, どのような

軸において識別を行えやすくなっているかどうかを確認できる. これは識別部が解析

可能であることを意味しており, SVMより非常に有効な点である.

2 4 6

2

4

6

1

2

図 3.3 各軸に対する類似度
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3.7 結言

本章では, 2章の結言で述べた KSMの汎化能力が低いという問題点を解消するた

めに SVMのマージン最大化の概念を KSMに取り入れた SS-SVMについて述べた.

SS-SVMでは, クラスごとに生成された部分空間を構成する軸の重みに対してクラス

間のマージンを最大にするように重みの最適化処理を行う. ここで SVMのモデルと

して 2章に述べた LS-SVM, LP-SVM, L2-SVMをそれぞれ用いた手法における最適

化処理のアルゴリズムを説明した. これらの手法により, 部分空間を構成する軸に対

して識別の観点から最適な重み付けをできる. また, それぞれのモデルに対して同時

定式化方式を基本的に使用するが計算コストを削減するために一対他方式をそれぞれ

適用する SS-SVM (O) についても述べた.

計算機実験では SS-SVMの各モデルに対してKSMと同じパラメータ値を与え, 汎

化能力が向上するか確認した. 大半の 2クラスベンチマークデータセットにおいて向

上できていないことが確認できた. そこで, 各モデルにおいて独立して五分割交差検

定法によりモデル選択を行ったところ, KSMと同じパラメータ値を与えるより汎化能

力が非常に向上した. さらに大半のデータセットにおいて各モデルとも KSMより高

い平均認識率を示した. また, 同時定式化方式と一対他方式の学習コストの比較を行

うためにそれぞれにおける学習時間の比較を行った. SSLS-SVMでは, 2クラス問題

において同時定式化方式を適用した場合の方が一対他方式よりも高速である. しかし

ながら, 多クラス問題においては一対他方式が同時定式化方式よりも高速となってい

ることから多クラス問題においては学習コストの面で一対他方式が有効であるといえ

る. また SSLP-SVMでは一対他方式を適用した場合の方が大規模データセットに対

して非常に高速になることが確認できた. しかしながら, 通常の KSMと比べると学

習時間が非常に長くなり, 多クラス大規模データセットにおいては学習が困難となる

ことからそれほど実用的ではないといえる. また SSL2-SVMは 2クラス問題において

SSLS-SVMより高速であり, さらに汎化能力が高いことから 2クラス問題においては

非常に有効な手法であるといえる. ただし, 多クラス問題においては計算コストが非

常に膨大となり, 学習が困難となることから多クラス問題においては適用しがたいと

いえる. SS-SVMの全モデルの汎化能力を SVMと比較すると, すべてのモデルにおい

て劣っていたことから, さらなる汎化能力の向上が必要となる. そのための手法を 4章

に説明する. また, SS-SVMの学習時間の比較により, SSLP-SVMと多クラス問題に

おける SSL2-SVM を除いて学習コストの大半は重みの最適化問題ではなく, 部分空間

生成におけるものではないかと考えることができ, 部分空間生成における学習コスト

の削減が必要となる. これを解決する手法を 5章で述べる.
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第 4 章

重みに基づく特徴選択法

4.1 緒言

通常のカーネル部分空間法 (KSM: Kernel Subspace Method)13, 14), 前章で述べ

た部分空間法に基づくサポートベクトルマシン (SS-SVM: Subspace-Based Support

Vector Machine)23, 24) において,部分空間を構成する軸の選択には部分空間法に基づく

線形計画サポートベクトルマシン (SSLP-SVM: Subspace-Based Linear Programming

Support Vector Machine) を除いては, 共分散行列の固有値分解によって, 導かれた固

有値の大きいものから順に選択する手法を用いる. しかしながら, この手法では, 他の

クラスにおける部分空間を考慮していないため, 識別に必要な固有ベクトルが部分空

間を構成する軸として選ばれていない可能性がある. また, 識別において冗長な軸が選

択されうることからサポートベクトルマシン (SVM: Support Vector Machine)5, 6, 7)

と比べまだ汎化能力が劣っているのではないかと考えられる.

そこで本章では, SS-SVMによる部分空間を構成する軸への最適な重み付けを利用

し, それらの重みを用いて, 特徴選択を行う手法 25, 26)を提案する. まず, あらかじめ

累積寄与率の閾値 κを非常に高い値 (99.9%) に設定し, カーネル主成分分析 (KPCA:

Kernel Principal Component Analysis)10, 11)による特徴抽出を行う. そして, すべて

の固有ベクトルを用いて最適化を行い, SS-SVMにより決定された重みを識別におけ

る軸の重要度とする. その重みの中である条件を満たす軸のみを用いて, 再び重みの

最適化を行い, 選択された軸の重みが条件を満たすまで繰り返す. このとき, 2つの

条件を設ける. 1つ目は, 非負条件である. これは, 通常の KSMとは異なり部分空

間法に基づく最小自乗サポートベクトルマシン (SSLS-SVM: Subspace-Based Least

Squares Support Vector Machine) と部分空間法に基づく L2サポートベクトルマシ

ン (SSL2-SVM: Subspace-Based L2 Support Vector Machine) では負の重みが存在

しうるためである. しかしながら, SSL2-SVMでは重みの学習コストが次元数にほと

んど影響を受けないため, サポートベクトル数が減らない限りは繰り返しごとの学習

コストが同じである. このとき, 繰り返し回数が増加すれば重みの最適化における学習

コストが膨大となる. このため SSLS-SVMにのみ適用する. 2つ目の条件は, 重みの

絶対値があらかじめ設定した閾値よりも大きくなることである. 重みの小さいものは

識別において影響をあまり与えないことから, 識別において冗長な可能性が高い. こ
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のため, それらの軸を削除することにより, 識別の観点から有用な軸のみを選択でき,

汎化能力の向上が期待できる. また, これらの手法においても SSLS-SVMを適用し,

SSL2-SVMへの導入を行わないのは前述にある学習コストの増加につながるためであ

る. さらに, この 2つの条件を設定したそれぞれの SSLS-SVMを比較することにより,

負の重みを持つ軸の必要性を確認することができる.

計算機実験により, SSLS-SVMと SSLP-SVMを用いて負の重みをもつ軸の識別に

おける必要性を確認する. さらに, SSLS-SVMにおける重みの絶対値に基づく特徴選

択手法を通常のKSM, SS-SVMにおける寄与率による特徴選択手法と比較することに

より, 有効性を示す. また, 汎化能力の非常に高い識別器である SVMと比較すること

により, 重みに基づく特徴選択手法を用いた SS-SVMの汎化能力の高さを示す.

4.2 重みに基づいた軸の選択

本節では, クラス部分空間を構成する軸から重みが正となる軸のみを選択し, または

絶対値の大きい重みに対応する軸のみを選択することでクラス部分空間を形成する軸

の最適な選択処理を行う SSLS-SVMについて述べる. これらのように前章までの固有

値を基準とした手法とは異なり, 識別の観点から決定された重みを基に特徴選択する

ことができる.

4.2.1 非負制約を設けた SSLS-SVM

KSMでは各クラス部分空間の各軸の重みがすべて正の値をとるが, SSLS-SVMで

は負の値をとりうる. 図 4.1のような, 2クラス問題において考える. まずクラス 1に

おいて 2次元の部分空間が生成されており, クラス 2においては 1次元の部分空間が

生成されたとする. このときϕikはクラス i部分空間における k番目の軸を意味する.

ϕ11とϕ21はそれぞれの対応するクラスのデータを最も表現できるような軸になって

いる. しかしながら, ϕ12は属するクラス 1のデータよりもクラス 2のデータをよく表

現できるような軸となっている. このようなとき, 軸の重みは負となる.

しかしながら, 重みが負となる軸は他のクラスに属するデータを近似してしまう軸

であるといえるが, 負の重みによって識別に対してよい影響を及ぼす可能性がある. そ

のため, 識別の観点から不必要な軸とは必ずしもいえない. SSLS-SVMに非負制約を

設け, 負の重みをもつ軸が識別に対してどのような影響を与えるかを 4.3節の計算機実

験で確認する. ただし, SSLP-SVMとは異なり, 最適化問題に直接的に非負制約を組

み込むことが困難である. そこで, 全データセットにおいて寄与率をすべて 99.9 (%)

と設定し, SSLS-SVMにより導かれた重みが負となる軸を削除し, 重みが正となる軸

のみを用いて再学習し, 全重みが正となるまでこの処理を繰り返す. これによりデー
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タセットごとに寄与率を設定することなく, 軸の選択処理を行うことができる.

11ϕ

21ϕ

12ϕ

1

2

O

1

図 4.1 負の重みと軸の関係

以下にこの選択処理を用いた SSLS-SVMのアルゴリズムを示す.

アルゴリズム 8

Step 1 五分割交差検定を用いて, カーネルパラメータ γ とマージンパラメータ C

の値をそれぞれ決定する. 寄与率 κ = 99.9％とおく.

Step 2 Step 1で決定したパラメータの値を用いてコレスキー分解によって教師デー

タから一次独立なデータを選択する.

Step 3 Step 2で求めた一次独立なデータで構成した標本特徴空間への写像関数を

生成する. また, 式 (2.14)よりクラス i (i = 1, ..., n)の固有ベクトル ϕikと固有

値 λikを導く.

Step 4 Step 3で求めた固有ベクトルを各クラス i部分空間を形成する軸とし, 次元

数 ri (i = 1, ..., n)を決定する.

Step 5 各クラス部分空間の軸を用いて式 (2.22) より fi(xj) (i = 1, ..., n, j =

1, . . . ,M)を計算する.

Step 6 式 (3.12)を用いて重みwi (i = 1, ..., n)を導く.

Step 7 Step 6によって導かれた wij がすべて正ならば学習を終了する. そうでな

ければ, 負となる重みに対応する軸を削除し, Step 5に戻る.
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以下, 重みに非負制約を設けた SSLS-SVMを SSLS-SVM (P) とよぶ.

4.2.2 SSLP-SVMにおける負の重みを許す最適化問題

SSLP-SVMでは学習過程で同時に特徴選択を行うため, 重みに基づく特徴選択を行

う必要はない. しかしながら, 従来の SSLP-SVMは最適化問題に非負制約が設けてい

る. 負の重みをもつ軸の重要性を確認するため, SSLP-SVMの非負制約を省いたモデ

ルを考える必要がある. そこで負の重みを許すために式 (3.24)-(3.26) で与えられる最

適化問題から式 (3.26) で与えられる制約条件を省く. このとき, SSLP-SVMの最適化

問題は以下のように表せる.

minimize Q(w,b, ξ,u) =
n∑

i=1

rk∑
k=1

wik +
M∑

j=1

n∑
i ̸=yj,

i=1

C M

n |Xyj |
ξji (4.1)

subject to wT
yj

fyj (xj) + (b+
yj

− b−yj
) − wT

i fi(xj) − (b+
i − b−i ) = 1 − ξji + uij

for i ̸= yj , i = 1, ..., n, j = 1, ...,M (4.2)

ξji, uji ≥ 0 for i ̸= yj , i = 1, ..., n, j = 1, ...,M (4.3)

学習アルゴリズムは通常の SSLP-SVMのアルゴリズム 4, 5とほぼ同じであるため, 省

略する. 以下, 非負制約を用いた SSLP-SVM, 負の重みを許す SSLP-SVMをそれぞれ

SSLP-SVM (P), SSLP-SVM (N) とよぶ.

4.2.3 重みの絶対値のよる選択処理

図 4.2のような 2クラス問題において, クラス 1, 2それぞれの部分空間を構成する

軸が 2本ずつ得られたとする. ここで ϕik はクラス i部分空間における k番目の軸を

意味する. そして, ϕ11と ϕ21はそれぞれのクラスに属するデータを最もよく表現で

きる軸であり, それぞれの軸に対応する固有値は λ11 >> λ12, λ21 >> λ22であるとす

る. 通常のKSMでは, 固有値の大きい順から部分空間を選択するため, λ12, λ12のよ

うな値の小さくなる軸は削減される. しかしながら, 図 4.2より, ϕ11とϕ21は非常に

似た軸である. これらの軸のみが部分空間として残された場合, 明らかに識別が困難

となる. すべての軸を SVMによって最適化すると ϕ11と ϕ21は識別において冗長で

あるため, 重みの絶対値がそれぞれ正負に関わらず小さくなる. 一方, ϕ12とϕ22は識

別に有用であることから重みの絶対値がそれぞれ正負に関わらず大きくなることがわ

かる. そこで識別の観点から最適な軸の選択処理を行うため, 正負に関わらず重みの

絶対値が非常に小さい軸を識別の観点から不必要な軸とみなし削除する手法を考える.

すべての重みの絶対値の総和と比較して重みの絶対値が非常に小さい軸は識別に関連

がない軸, すなわち冗長な軸である. これらの軸を削除することにより識別に有用な
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軸のみを選択することができ, 識別の観点から最適な軸の選択といえる. ここで, 特徴

選択の基準としてある重みの絶対値の自乗がすべての重みの絶対値の自乗の総和の閾

値 T 倍よりも小さくなれば, その軸を削除する. また, 本論文では閾値 T = 10−5, 10−6

から五分割交差検定法により T を決定する.

22ϕ

11 21ϕ ϕ≈

11 12

21 22

λ λ

λ λ

>>

>>

O

1

2

1, 2

12ϕ

12 11

22 21

w w

w w

>>

>>

図 4.2 重みの絶対値と軸の関係

以下に SSLS-SVM (Ab) のアルゴリズムを示す.

アルゴリズム 9

Step 1 五分割交差検定を用いて, γ, C, T の値をそれぞれ決定する. 寄与率 κ =

99.9％とおく.

Step 2 Step 1で決定した γを用いてコレスキー分解によって教師データから一次

独立なデータを選択する.

Step 3 Step 2で求めた一次独立なデータで構成した標本特徴空間への写像関数を

生成する. また, 式 (2.14)よりクラス i (i = 1, ..., n)の固有ベクトル ϕikと固有

値 λikを導く.

Step 4 Step 3で求めた固有ベクトルを各クラス i部分空間を形成する軸とし, 次元

数 ri (i = 1, ..., n)を決定する. d = 1とおく.

Step 5 fi(xj) (i = 1, . . . , n, j = 1, . . . ,M)を計算する.

Step 6 式 (3.12)を用いて重みwi (i = 1, ..., n)を導く.

Step 7 すべての wij の絶対値の自乗がすべての重みの絶対値の自乗の総和の T 倍

より大きければ学習を終了する. そうでなければ, T より絶対値が小さくなる重
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みに対応する軸を削除し, Step 5から繰り返す.

以下, 重みの絶対値に基づく特徴選択手法を用いた SSLS-SVMを SSLS-SVM (Ab) と

よぶ.

4.3 計算機実験

本節では, ベンチマークデータセット 29, 30)を用いた計算機実験により負の重みを

もつ軸の重要性の評価を行うために, 非負制約を設けた SS-SVMと非負制約を設けな

い SS-SVMを比較する. また, SSLS-SVM (Ab) と他の SS-SVMとを比較すること

により, 重みの絶対値の小さい軸は識別において冗長であるか確認すると共に通常の

SVMとも比較することによりこれらの特徴選択手法を用いた SS-SVMの汎化能力の

評価を行う. ただし, 多クラスデータセットにおいて各 SSLP-SVMの結果は用いて

いる計算機のパフォーマンス上, 大半のデータセットの計算不可能なため, 比較的に

小さなデータセットである Irisデータセットと Numeralデータセットのみの結果を

示す. さらに, SSLS-SVM (P) と SSLS-SVM (Ab) においても計算時間が膨大となり

Hiragana-105データセットとHiragana-13データセットの結果が取れなかったため,こ

れらの結果を割愛する. 以下,固有値に基づく特徴選択手法を用いた従来の SSLS-SVM

を SSLS-SVM (A) とよぶ.

4.3.1 識別における負の重みをもつ軸の重要性の評価

従来の固有値に基づく特徴選択手法を用いた SSLS-SVM (A), 非負制約条件を設け

た SSLP-SVM (P) と提案手法である非負制約を設けた SSLS-SVM (P), 重みの絶対値

に基づく特徴選択手法を用いた SSLS-SVM (Ab), 非負制約条件を省いた SSLP-SVM

(N) を比較・評価する. それぞれの手法において, 必要となるパラメータ κ, γ, C, T を

五分割交差検定を用いて決定する. ここで 3章で用いていたパラメータ値を選択候補

として用いる. また, T は T = {10−5, 10−6}から選択する. 表 4.1に SSLS-SVM (P),

SSLP-SVM (N) のパラメータ値を示す.

表 4.2にテストデータセットにおける SSLS-SVM (A), SSLS-SVM (P), SSLP-SVM

(P), SSLP-SVM (N) の平均認識率と標準偏差を示す. ただし, 各多クラスデータセッ

トはそれぞれ組が 1つのみであるため, その認識率のみを示す. ここで, 各データセッ

トにおいて最大となる平均認識率を太字で示し, SSLS-SVM (A) または SSLP-SVM

(P) と比べ, 高い認識率を示した各データセットにおける SSLS-SVM (P), SSLP-SVM

(N) の結果の前にアスタリスク (*) を付ける.
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2クラス問題

2クラス問題では, SSLS-SVM (P) は 8個のデータセットにおいて最も高い平均認

識率を示しており, SSLS-SVM (A) と比べて 8個のデータセットにおいて高い平均認

識率を示している. また, Welchの t検定 (有意水準：5%) により SSLS-SVM (A) と

比べて 7個のデータセットにおいて有意性を示し, 3個のデータセットにおいて有意

差なしと判定されている. これにより, SSLS-SVM (P) は SSLS-SVM (A) よりも汎化

能力が優れているといえる. ただし, SSLS-SVM (A) では固有値を基準に特徴選択を

しており, 一方 SSLS-SVM (P) では, 重みを基準に特徴選択をしている. この結果か

ら固有値ではなく重みを基準にした特徴選択の方が優れているといえる. 4.3.2節にて

SSLS-SVM (P) と SSLS-SVM (Ab) を比較することで SSLS-SVMにおいて負の重み

をもつ軸の重要性を確認する.

また, SSLP-SVM (N) は 4個のデータセットにおいて最も高い平均認識率を示して

おり, SSLP-SVM (P) と比べても 9個のデータセットにおいて高い平均認識率を示し

ている. また SSLP-SVM (P) と比べ 5個のデータセットにおいて有意性を示し, 6個

のデータセットにおいて有意差なしと判定されている. これにより非負制約を設けた

SSLS-SVM (P) よりも非負制約を省いた SSLP-SVM (N) が識別において優れている

といえ, SSLP-SVMにおいて重みが負となる軸は識別の観点から必要となる.

多クラス問題

多クラス問題では SSLS-SVM (P) は SSLS-SVM (A) と比べて 1個のデータセット

において高い認識率, 1個のデータセットにおいて同じ認識率, 2個のデータセットに

おいて低い認識率を示している. ただし, Numeralデータセットでは低い認識率を示

したが, 誤差が 0.1 (%) とほぼ同等であるといえる. Hiragana-50データセットにおい

ては SSLS-SVM (A) と比べて 1.2 (%) と汎化能力が大幅に向上している. このため,

多クラス問題においてはほぼ同等の汎化能力をもつといえる.

SSLP-SVM (N) は SSLS-SVM (P) と比べて, すべてのデータセットにおいて認識

率を示している. これより, 多クラス問題においても SSLP-SVM (N) は SSLP-SVM

(P) と比べて同等以上の汎化能力をもち, 重みが負となる軸が識別の観点から必要で

あるといえる.
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表 4.1 SSLS-SVM (P) と SSLP-SVM (N) におけるパラメータ値
Data SSLS-SVM (P) SSLP-SVM (N)

γ C γ C

Banana 1 100 0.5 10

B. cancer 1.5 5 × 10−4 0.1 0.1

Diabetes 0.01 10 0.01 1

German 3 0.01 0.5 1

Heart 0.01 0.01 0.5 10

Image 15 100 0.5 100

Ringnorm 0.5 1 0.1 0.01

F. solar 0.1 10 0.5 1

Splice 1 1 0.5 0.5

Thyroid 1.5 0.1 0.5 1

Titanic 3 10−4 0.01 1

Twonorm 0.1 0.1 0.1 0.1

Waveform 1 0.1 1 0.1

Iris 15 100 0.01 104

Numeral 20 10 1 100

Blood cell 200 5 – –

Hiragana-50 50 1 – –

表 4.2 テストデータにおける認識率 (%) と標準偏差の比較（負の重みの重要性の

評価）

Data SSLS-SVM (A) SSLS-SVM (P) SSLP-SVM (P) SSLP-SVM (N)

Banana 88.9±0.6 *89.3±0.4 89.0±0.6 *89.3±0.5

B. cancer 75.1±4.4 75.1±4.2 73.3±4.6 68.6±4.7

Diabetes 72.0±2.3 *75.2±2.0 73.5±2.0 *74.7±2.0

German 73.8±2.2 *75.2±2.3 70.9±6.6 *71.1±2.3

Heart 82.6±3.7 *83.9±3.3 83.1±3.8 *84.0±3.4

Image 95.4±0.6 *96.3±0.7 95.1±1.0 *95.7±0.9

Ringnorm 97.6±0.3 96.6±0.4 98.2±0.2 *98.5±0.1

F. solar 66.9±1.6 65.8±1.8 64.7±1.9 *66.7±1.8

Splice 86.2±1.0 *88.9±0.6 88.2±0.6 *88.9±0.5

Thyroid 95.4±2.1 95.3±2.3 96.3±2.2 95.4±2.7

Titanic 76.9±1.0 *77.0±1.5 76.8±1.1 *76.9±1.0

Twonorm 97.7±0.1 97.6±0.1 97.6±0.2 97.6±0.1

Waveform 89.1±0.8 *89.8±0.5 89.3±0.7 89.5±0.6

Iris 96.0 96.0 90.7 90.7

Numeral 99.4 99.3 99.3 99.3

Blood cell 92.9 91.5 – –

Hiragana-50 95.5 96.7 – –
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4.3.2 重みの絶対値に基づいた選択手法の評価

本節では, SSLS-SVM (Ab) を他の SSLS-SVMと比較することにより重みの絶対値

に基づいた特徴選択の評価を行う. また, 同時に SSLS-SVMにおける負の重みをもつ

軸の重要性も確認する.

それぞれの手法において, 必要となるパラメータ κ, γ, C, T を五分割交差検定を用

いて決定する. ここで各パラメータ値の選択候補は 4.3.1節で用いていた候補と同じ

にする. 表 4.3にそれぞれのパラメータ値を示す.

表 4.3 SSLS-SVM (Ab) におけるパラメータ値
Data SSLS-SVM (Ab)

γ C T

Banana 1 100 10−6

B. cancer 1.5 5 × 10−4 10−5

Diabetes 0.05 0.1 10−5

German 3 0.1 10−6

Heart 0.01 0.01 10−5

Image 1.5 100 10−6

Ringnorm 0.5 1 10−5

F. solar 0.1 1 10−5

Splice 1 1 10−6

Thyroid 0.5 50 10−5

Titanic 1.5 10−4 10−6

Twonorm 1 0.01 10−5

Waveform 1 0.1 10−5

Iris 10 100 10−6

Numeral 10 103 10−6

Blood cell 20 5000 10−5

Hiragana-50 50 5 10−5

表 4.4にテストデータセットにおける SSLS-SVM (A), SSLS-SVM (P), SSLS-SVM

(Ab) の平均認識率と標準偏差を示す. ただし, 各多クラスデータはそれぞれ組が 1つ

のみであるため, その認識率のみを示す. 各データセットにおいて最大となる平均認

識率を太字で示す. また SSLS-SVM (A) または SSLS-SVM (P) と比べて高い認識率

を示す各データセットにおける SSLS-SVM (Ab) の結果の前にアスタリスク (*) を付

ける.
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2クラス問題

2クラス問題では, SSLS-SVM (Ab) は 9個のデータセットにおいて最も高い平均認

識率を示している. SSLS-SVM (A), SSLS-SVM (P) と比べてそれぞれ 10個, 9個の

データセットにおいて高い平均認識率を示している. また SSLS-SVM (A) と比べて 9

個のデータセットにおいてWelchの t検定 (有意水準：5%)により有意性を示し, 4個の

データセットにおいて有意差なしと判定されている. これにより, 従来の各クラスの各

軸における固有値を基にする特徴選択手法と比べて重みに基づく特徴選択手法が識別

において優れており, 特に SSLS-SVM (P) と比べても優れているといえ, SSLS-SVM

において重みが負となる軸は識別の観点から必要であるといえる.

多クラス問題

多クラス問題では, SSLS-SVM (Ab) は 3個のデータセットにおいて最も高い認識

率を示しており, Hiragana-50データセットにおいても SSLS-SVM (A) と比べて高い

認識率を示している. これより, 多クラス問題においても重みの絶対値に基づく特徴

選択手法は固有値に基づく特徴選択手法に比べて安定して高い汎化能力をもつことが

わかる. また SSLS-SVM (P) と比べても大半のデータセットにおいて高い認識率を示

していることから, 多クラス問題においても負の重みに対応する軸が識別の観点から

重要となりうるといえる.

表 4.4 テストデータにおける認識率 (%) と標準偏差の比較（SSLS-SVM (P) と

SSLS-SVM (Ab) の比較）

Data SSLS-SVM (A) SSLS-SVM (P) SSLS-SVM (Ab)

Banana 88.9±0.6 89.3±0.4 *89.5±0.4

B. cancer 75.1±4.4 75.1±4.2 75.0±4.1

Diabetes 72.0±2.3 75.2±2.0 75.1±2.2

German 73.8±2.2 75.2±2.3 74.4±2.1

Heart 82.6±3.7 83.9±3.3 83.9±3.2

Image 95.4±0.6 96.3±0.7 *97.0±0.6

Ringnorm 97.6±0.3 96.6±0.4 *98.2±0.2

F. solar 66.9±1.6 65.8±1.8 66.5±1.6

Splice 86.2±1.0 88.9±0.6 *89.0±0.5

Thyroid 95.4±2.1 95.3±2.3 *96.2±1.9

Titanic 76.9±1.0 77.0±1.5 *77.3±0.3

Twonorm 97.7±0.1 97.6±0.1 *97.7±0.1

Waveform 89.1±0.8 89.8±0.5 *90.0±0.5

Iris 96.0 96.0 *97.3

Numeral 99.4 99.3 *99.5

Blood cell 92.9 91.5 *93.0

Hiragana-50 95.5 *96.7 *95.8
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4.3.3 部分空間を構成する各軸に対応する固有値と重みの関係

各軸に対応する固有値と重みの関係を示すために, 各軸の固有値を大きい順に並べ,

図 4.3にThyroidデータセットにおけるそれぞれの固有値と SSLS-SVMによって最適

化された重みを表す. 図 4.3 (a)に各軸に対する固有値を示し,図 4.3 (b)に SSLS-SVM

によって最適化された重みをそれぞれ示している. これら 2つの図を見比べると, 固

有値が徐々に小さくなっていく中で, 重みはそれに関係のない値となっている. 固有

値が非常に大きくても実際の重みは非常に小さい場合もあることから, 固有値と重み

に相関関係はほとんどないといえる.

図 4.3 Thyroidデータにおける各軸に対応する固有値と重みの関係 (a) 各軸に対する

固有値 (b) 各軸に対する重み

4.3.4 特徴選択による軸の削減割合

本実験において, SSLS-SVM (Ab) で用いる閾値 T を T = {10−5, 10−6}と 2つの非

常に小さい値から選択している. 本節では, このように閾値が小さくても軸の削減が

行われていることを確認し, また各軸に対応する固有値と重みの関係について述べる.

表 4.5に 2クラスベンチマークデータにおける SSLS-SVM (Ab) を用いたときの各

クラス部分空間の次元数と全クラス部分空間の軸の削減割合を示す. ここで, “Before”

は対応するクラスにおける寄与率の閾値 κを κ = 99.9(%)としたときの部分空間の次

元数, “After”はその部分空間から重みの絶対値に基づいて特徴選択を行った最終的な

次元数, “Deletion Rate”はこの特徴選択による全クラスの部分空間の軸の削減割合の

それぞれの平均を示す.

表 4.5より, 各データセットによって軸の削減数が異なるが, 削減割合が 0–1割とな

るデータセットが 2個, 1–2割が 2個, 2–4割が 3個, 4–6割が 5個, 6–8割が 1個となっ

ている. これより軸の削減をほとんどなされていないデータセットがあるものの大半
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のデータセットにおいて軸の削減がなされているといえる. 特にRingnormデータセッ

トでは表より SSLS-SVM (A) では κ = 99.9(%)では軸の削減が行われていないが,

SSLS-SVM (Ab) により 74.7 (%) も軸が削減さている. さらに表 4.4より特徴選択に

よって識別性能が向上していることがわかる. 削減割合は非常に小さいがBananaデー

タセットにおいても同様のことがいえる. これにより,閾値T の値がT = {10−5, 10−6}
の値に設定したとしても特徴選択は大半のデータセットにおいて行われ, さらに重み

の絶対値による特徴選択により識別性能が向上しているといえる.

表 4.5 重みに基づく特徴選択による部分空間の次元数と軸の削減割合 (%)
Data Class 1 Class 2 Deletion Rate (%)

Before After Before After

Banana 60.48 57.64 63.01 60.19 4.6
B. cancer 135.91 74.21 56.81 54.32 33.3
Diabetes 157.96 78.87 141.71 78.18 47.6
German 489.46 478.96 210.54 210.51 1.5
Heart 81.52 43.66 72.33 39.94 45.7
Image 508.45 303.55 645.7 327.2 45.3

Ringnorm 202.04 42.29 199.96 58.79 74.7
F. solar 34.33 26.51 62.65 44.91 26.4
Splice 517 425.75 459.9 363.9 19.2

Thyroid 70.64 58.06 42.69 38.98 14.4
Titanic 7.81 6.71 10.19 9.05 22.4

Twonorm 197.92 113.7 202.08 115.35 42.7
Waveform 267.6 115.14 132.4 98.82 46.5

4.3.5 正規直交系の標本特徴空間上での識別との評価

SS-SVMでは 標本特徴空間を一次独立な教師ベクトルを基底ベクトルとして定義

していたため, これらの基底ベクトルはそれぞれ直交していない. Hij = H(xi,xj)と

し, カーネル行列H をH = {Hij}(i, j = 1, ...,M)とすると正規直交系の標本特徴空

間への写像関数 h(x)を以下のように再定義できる.32, 33)

h(x) = Λ−1/2PT(H(x1,x), ...,H(xM ,x)) (4.4)

ここで, Λは対角成分がカーネル行列H における固有値となるM ×M 対角行列であ

り, P はそれらの固有値に対応する固有ベクトルの列ベクトルで構成されるM ×M 行

列である. この写像関数を用いることにより，カーネル値が同じという意味で特徴空

間と等価な標本特徴空間が構成できることが知られている.32, 33) このため, 標本特徴

空間を構成する軸が直交していないことによって汎化能力の影響はないかを式 (2.14)
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に式 (4.4) を代入した場合の手法との認識率の比較・評価をすることにより確認す

る. SS-SVMの中で全データセットにおいて高い認識率を示した SSLS-SVM (P) と

SSLS-SVM (Ab) を用い, 2クラスベンチマークデータセットを用いて評価する. 以下

でそれぞれの手法に対応する標本特徴空間の基底ベクトルをそれぞれ直交化する手法

を SSLS-SVM (P, O), SSLS-SVM (Ab, O) とよぶ. また, マージンパラメータC以外

は対応するそれぞれの手法のパラメータ値と等しい値を設定し, C のみ五分割交差検

定で決定する.

表 4.6より, SSLS-SVM (P), SSLS-SVM (Ab) の 2つの手法ともそれぞれ SSLS-

SVM (P, O), SSLS-SVM (Ab, O) と比べて全データセットにおいて認識率はほぼ同

等な値を示している. これより, それぞれ対応する識別手法の識別性能はあまり変わ

らないといえる. しかしながら, いくつかのデータセットにおいて若干の差が見られ

る. これは本実験において SSLS-SVM (P) と SSLS-SVM (Ab) では一次独立なデー

タの選定にコレスキー分解 32)を用いており, コレスキー分解の対角成分の値の平方根

が 10−6以下のとき 0としており, 厳密には一次独立なデータではないデータも選択さ

れるためと考えられる. しかしながら, その差の小ささから問題にする必要はない. こ

の実験より, 標本特徴空間の基底ベクトルを直交化せずとも同等の汎化能力を示すこ

とが確認できる.

表 4.6 直交系と非直交系とのテストデータにおける認識率 (%) と標準偏差の比較
Data SSLS-SVM (P) SSLS-SVM (P, O) SSLS-SVM (Ab) SSLS-SVM (Ab, O)

Banana 89.3±0.4 89.3±0.5 89.5±0.4 89.5±0.4

B. cancer 75.1±4.2 74.7±4.4 75.0±4.1 74.6±4.4

Diabetes 75.2±2.0 75.1±2.0 75.1±2.2 75.0±2.0

German 75.2±2.3 74.9±2.2 74.4±2.1 74.2±2.3

Heart 83.9±3.3 84.1±3.2 83.9±3.2 83.8±3.2

Image 96.3±0.7 95.8±0.8 97.0±0.6 97.0±0.7

Ringnorm 96.6±0.3 96.3±0.5 98.2±0.2 98.3±0.2

F. solar 65.8±1.8 66.3±1.8 66.5±1.6 66.3±1.9

Splice 88.9±0.6 88.2±0.7 89.0±0.5 88.5±0.6

Thyroid 95.3±2.3 95.1±2.4 96.2±1.9 96.2±1.8

Titanic 77.0±1.5 76.7±1.7 77.3±0.3 77.1±0.9

Twonorm 97.6±0.1 97.6±0.1 97.7±0.1 97.6±0.1

Waveform 89.8±0.5 89.8±0.6 90.0±0.5 89.9±0.6

4.3.6 KSMと SVMとの比較・評価

表 4.7において通常の SVMとKSMとそれぞれの特徴選択手法を用いた SSLS-SVM

と SSLP-SVMの平均認識率 (%) と標準偏差を示す. ここで, 各データセットにおい

て最大となる平均認識率を太字で示し, SVMよりも高い平均認識率の前に (*) を付
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ける. また, “vs KSM”, “vs SVM” はそれぞれ KSM, SVMと比較して平均認識率が

“(高いデータセット数)：(等しいデータセット数)：(低いデータセット数)” を示す.

2クラス問題

2クラス問題では, SSLS-SVM (P) は KSMと比べて 8個のデータセットにおいて

高い平均認識率を示し, 3個のデータセットにおいて同じ平均認識率を示している. そ

の他のデータセットにおいてもほぼ同等な認識率を示しており, Welchの t検定 (有意

水準：5%) によって有意差なしと判定されている. これより, SSLS-SVM (P) はKSM

と比べて 2クラス問題において汎化能力が高いといえる. SVMと比べると 2個のデー

タセットにおいて高い平均認識率を示し, 2個のデータセットにおいて同じ平均認識率

を示している. しかしながら, その他のデータセットにおいて低い平均認識率を示し

ている.

SSLS-SVM (Ab) はKSMと比べて 10個のデータセットにおいて高い平均認識率を

示し, 1個のデータセットにおいて同じ平均認識率を示している. その他のデータセッ

トにおいても有意差なしと判定されたことから, SSLS-SVM (Ab) もKSMと比べて極

めて汎化能力の高い手法であるといえる. また, SVMと比べても 7個のデータセット

において高い平均認識率を示しており, 1個のデータセットにおいて同じ平均認識率

を示している. また SVMと比べて 5個のデータセットにおいて有意性を示し, 5個の

データセットにおいて同等の結果を示している. これより 2クラスベンチマークデー

タセットにおいて SSLS-SVM (Ab) は SVMと比べ, 同等以上の高い汎化能力をもつ

識別器であるといえる.

SSLP-SVM (N) はKSMと比べて 7個のデータセットにおいて高い平均認識率を示

し, 1個のデータセットにおいて同じ平均認識率を示している. 有意性の観点から B.

cancerデータセットとGermanデータセットにおいて劣っていると判定されたが, そ

れ以外では有意差なしと判定されている. これらより, SSLP-SVM (N) はKSMと比

べて汎化能力が優れた識別器といえる. SVMと比べると 2個のデータセットにおいて

高い平均認識率を示し, 2個のデータセットにおいて同じ平均認識率を示している. か

しながら, その他のデータセットにおいて低い平均認識率を示している.

多クラス問題

多クラス問題では, SSLS-SVM (P) はKSMと比べて, すべてのデータセットにおい

て高い認識率を示している. しかしながら, SVMと比べてすべてのデータセットにお

いて低い認識率を示している. このことから SVMと比べて汎化能力の低い識別手法

であるといえる. 一方, SSLS-SVM (Ab) はKSMと比べて, すべてのデータセットに

おいて高い認識率を示しいる. SVMと比べるとBlood cellデータセットにおいて高い
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認識率, Irisデータセットにおいて同じ認識率を示している. Numeralデータセットに

おいては低い認識率を示しているが, 誤差が 0.1 (%) であり, ほぼ同等といえる. また,

SSLP-SVM (N) はKSMと比べて Numeralデータセットにおいてのみ高い認識率を

示している. このことから多クラス問題においても SSLP-SVMの汎化能力はそれほ

ど高くないといえる.

これらの結果より, これらの SS-SVMはKSMと比べて非常に高い汎化能力をもち,

SSLS-SVM (Ab) に関しては SVMと比べても同等以上の汎化能力をもつといえる. 本

論文の目的である高い汎化能力をもち, 冗長な特徴量を削減でき, さらに識別部が解析

可能である 3点を満たす非常に優れた識別手法であるといえる.

表 4.7 テストデータセットにおける平均認識率 (%) と標準偏差 (KSMと SVMとの

比較)
Data SVM KSM SSLS-SVM SSLP-SVM

(A) (P) (Ab) (P) (N)

Banana 89.3±0.5 88.6±0.6 88.9±0.6 89.3±0.4 *89.5±0.4 89.0±.06 89.3±0.5

B. cancer 72.4±4.6 *75.1±4.4 *75.1±4.4 *75.1±4.2 *75.0±4.1 *73.3±4.6 68.6±4.7

Diabetes 76.3±1.8 73.5±1.8 72.0±2.3 75.2±2.0 75.1±2.2 73.5±2.0 74.7±2.0

German 76.2±2.2 75.1±2.2 73.8±2.2 75.2±2.3 74.4±2.1 70.9±6.6 71.1±2.3

Heart 83.7±3.4 82.4±3.6 82.6±3.7 *83.9±3.3 *83.9±3.2 83.1±3.8 *84.0±3.4

Image 97.3±0.4 96.3±0.6 95.4±0.6 96.3±0.7 97.0±0.6 95.1±1.0 95.7±0.9

Ringnorm 97.8±0.3 76.6±11.2 97.6±0.3 96.6±0.3 *98.2±0.2 *98.2±0.2 *98.5±0.1

F. solar 67.6±1.7 65.1±1.8 66.9±1.6 65.8±1.8 66.5±1.6 64.7±1.9 66.7±1.8

Splice 89.2±0.7 87.4±2.5 86.2±1.0 88.9±0.6 89.0±0.5 88.2±0.6 88.9±0.5

Thyroid 96.1±2.0 95.6±2.1 95.4±2.1 95.3±2.3 *96.2±1.9 *96.3±2.2 95.4±2.7

Titanic 77.2±1.1 77.3±0.6 76.9±1.0 77.0±1.5 *77.3±0.3 76.8±1.1 76.9±1.0

Twonorm 97.6±0.1 97.6±0.1 *97.7±0.1 97.6±0.1 *97.7±0.1 97.6±0.2 97.6±0.1

Waveform 90.0±0.4 88.5±0.6 89.1±0.8 89.8±0.5 90.0±0.5 89.3±0.7 89.5±0.6

Iris 97.3 93.3 96.0 96.0 97.3 90.7 90.7

Numeral 99.6 99.0 99.4 99.3 99.5 99.3 99.3

Blood cell 92.9 91.3 92.9 91.5 *93.0 – –

Hiragana-50 98.9 95.3 95.5 96.7 95.8 – –

vs KSM 14:1:2 – 10:1:6 12:3:2 14:1:2 7:2:6 8:1:6

vs SVM – 2:1:14 2:1:14 2:2:13 8:2:7 3:1:11 3:1:11

4.4 結言

本章では SS-SVMにおける負の重みをもつ軸の重要性の確認と重みの絶対値に基づ

いた特徴選択手法を提案した. この特徴選択手法では, SS-SVMによって決定された

各軸における重みを識別における重要度とし, それらの値を基に各クラス部分空間を

構成する軸を選択する. これにより, 他のクラスを考慮した特徴選択ができる. この

とき, 軸の選択における基準として 2つの条件を設けた. 1つ目は重みの非負制約条

件である. 2つ目は重みの絶対値が閾値より大きくなければならないという条件であ

る. ただし, SSLP-SVMは重みの最適化と同時に特徴選択を行うため, これらの手法

を適用しなかった. また, これらの提案手法は SSLS-SVM, SSL2-SVMともに繰り返

し学習が必要となり, SSL2-SVMでは計算コストが膨大になると推測できる. そのた

め SSLS-SVMにのみこれらの特徴選択手法を適用した.
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計算機実験により, 重みに基づく特徴選択手法を適用することにより SSLS-SVMの

汎化能力が大幅に向上し, 汎化能力の非常に高い識別器である SVMとも同程度である

ことが確認できた. さらに, 非負制約条件を設けた SSLS-SVMでは, 3章の SSLS-SVM

に比べ汎化能力が向上した. しかしながら, 重みの絶対値に基づく特徴選択手法を用

いた SSLS-SVMと比べると汎化能力は劣っていた. これにより, 負の重みは識別にお

いて重要となりうることを確認できた. また, これは SSLP-SVMにおいて非負制約を

設けた場合と設けなかった場合を比較することによっても確認できた. さらに, この特

徴選択手法により本当に軸の削減がなされているのかを確認するため SSLS-SVMに

おける軸の削減割合を確認した. これにより次元削減が行われ, それにより汎化能力

の向上に繋がっていることを確認できた. また, KPCAを適用することに求められる

固有値と SS-SVMにより最適化された重みの値の関係を調査し, 固有値と重みの値は

ほぼ無関係であるということが確認できた. これにより重みの最適化の重要性を再確

認できた. これらより, 重みの絶対値に基づく特徴選択を SS-SVMに適用することで

汎化能力を SVMと同等以上まで向上させることができ, これらの手法の有効性を検

証できた.
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第 5 章

学習の高速化

5.1 緒言

カーネル部分空間法 (KSM: Kernel Subspace Method)13, 14)や部分空間法に基づく

サポートベクトルマシン (SS-SVM: Subspace-Based Support Vector Machine)23, 24)

では, 各クラスの部分空間生成の前処理として全教師データから一次独立なデータを

選択し, それらの教師データを用いて標本特徴空間 32, 33)を生成し, 全教師データをあ

らかじめ標本特徴空間に写像する. これにより, 部分空間生成の際に解くべき固有値

問題の計算コストを削減していた. しかしながら, 一次独立なデータの選択にはコレ

スキー分解を用いており, 大規模データセットにおいて, この選択処理における計算コ

ストが膨大となる. またクラスごとにカーネル主成分分析 (KPCA: Kernel Principal

Component Analysis)10, 11)を用いるため, 共分散行列の固有値問題を解く必要がある.

このときクラスごとにデータ数の膨大なデータセットにおいて部分空間の生成におけ

る学習コストが膨大となる. したがって, 部分空間生成の際における学習コストの削

減が重要となる.

一方, 固有値分解を解かずにクラスごとに部分空間を生成する部分空間法として錐

制約部分空間法 (CRSM: Cone Restricted Subspace Method)18) が提案されている.

CRSMでは, 各クラスに属する正規化された一次独立な教師ベクトルを凸錐の部分空

間を構成する軸とする. そして, 未知の入力ベクトルに対して, それらのクラスごとの

部分空間との角度を類似度として識別処理を行う. しかしながら, 入力ごとに凸錐と

の角度を最小自乗法を用いて計算するため識別コストが膨大となりうる. さらに通常

のパターン認識 1)問題において線形分離可能であることは稀である. そのため, 属す

るクラスから逸脱した教師ベクトルが存在したとき, この部分空間の張る凸錐は広く

なり, クラス部分空間同士で重なりができる. その重複した領域は未分類領域となる.

そこで本章では,これらの問題を解消するための, SS-SVMにおける 2つの高速学

習手法 25, 26)を提案する. 1つ目は, 前述の KSM, SS-SVMにおける前処理である標

本特徴空間の生成の際にも部分空間生成と同様にクラスごとに標本特徴空間を生成す

ることにより, 計算コストを削減する手法 25)である. 各クラスの部分空間は元々その

クラスに属する教師データのみにより生成されるため, 全データではなく各クラスの

データのみを用いた生成した標本特徴空間上で部分空間を生成してもそれぞれ同じク
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ラス部分空間を生成することができる. 2つ目は, 標本部分空間法に基づくサポート

ベクトルマシン (ES-SVM: Empirical Subspace-Based Support Vector Machine)26)

である. まず, CRSMと同様に各クラスの教師ベクトルを各クラス部分空間の軸とし,

CRSMの識別関数を入力ベクトルの重み付けをした各軸への射影長の総和とすること

により SS-SVMの決定関数と同じ形にする. これにより, 他のクラス部分空間への重

み付けされた射影長と等しくなる領域以外では未分類領域を存在しない. ここで, 識

別関数が錐部分空間との角度を表していないことからこの部分空間法を以下では教師

ベクトルを部分空間とする標本部分空間法 (ESM: Empirical Subspace Method) とよ

ぶ. ES-SVMでは, SS-SVMと同様にESMによって生成された各クラス部分空間同士

の分離の最大化と誤識別の最小化を行うことにより識別の観点から最適な重み付けを

行う. この手法により, SS-SVMと比べて部分空間の生成における学習コストが削減

できる. さらにCRSMと比べて識別におけるコストを削減するとともに, 識別の観点

から最適な分離超平面を決定するため汎化能力を向上させることができる.

5.2 クラス標本特徴空間の生成による学習の高速化

通常, SS-SVMでは部分空間生成の前処理として, 全教師データから一次独立なデー

タを選択し, それらのデータから標本特徴空間を生成する. これにより, 部分空間生成

における固有値問題のサイズを縮小できる. しかしながら, 教師データ数が膨大な場

合, 一次独立なデータも膨大になる恐れがあり, さらにそれらの一次独立なデータの選

択も困難となる. 一次独立なデータが膨大になれば, 解くべき固有値問題のサイズも

非常に大きくなり, 膨大な学習コストが必要となる.

そこで, SS-SVMの標本特徴空間生成と部分空間生成における学習コスト削減のた

めにクラスごとに標本特徴空間を生成する高速学習方式を提案する. SS-SVMではク

ラスごとのデータを用いてそのクラスを表すことのできる必要最低限の特徴量を抽出・

選択することにより部分空間を生成する. そのため, 他のクラスに属するデータを表

現できるような特徴量は必要ない. そこで, クラスごとに標本特徴空間を生成し, その

クラスの部分空間を生成するとしても部分空間に全教師データを用いた標本特徴空間

上で生成した部分空間とほとんど相違ない. これにより, 部分空間生成の際の固有値

問題のサイズが非常に小さくなるため学習コストの削減が行える.

写像関数 h(x)の代わりにクラスごとの写像関数 hi(x)とおき, hi(x)を

hi(x) =
(
H(xik1 ,x), ...,H(xikNi

,x)
)T

(5.1)

と表す. ここで, Niはクラス iの特徴空間における一次独立なデータ数を表し, xikj
(ikj ∈

Xi, j = 1, . . . , Ni) はクラス iの一次独立なデータを表す. 式 (2.14) を解く代わりに
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ϕik(i = 1, ...n, k = 1, ..., ri)を以下のように導く.

1
|Xi|

∑
j∈Xi

hi(xj)hT
i (xj)ϕik = λik ϕT

ik (5.2)

このように, 解くべき固有値問題の行列のサイズはNi ×Ni, 学習コストも非常に削減

することができる.

しかしながら, 単純に式 (2.22) における h(x)を hi(x)に変換するだけでは, 正しい

類似度を求めることができない. 図 5.1を用いて説明する. 図ではクラス iにおける

部分空間はひとつの ϕiのみで構成されている. ここで, xはクラス i以外のクラスに

属するある入力とし, g(x), hi(x) の ϕiとの角度をそれぞれ α, α′とする. このとき,

g(x)のクラス i部分空間における類似度を得たいが, 単純に式 (2.22) における h(x)

を hi(x)に変換では明らかに α ̸= α′となる. このとき, hi(x)のクラス i部分空間にお

ける射影長は g(x)のクラス i部分空間における射影長と等しくなるが類似度は異なる

ため正しい類似度が求めることができていないことがわかる.

i

図 5.1 標本特徴空間の縮小

そこで g(x)のクラス i部分空間における類似度を以下のように表す.

fi(x) =
(ϕ′T

i g(x))2

∥ϕi∥2∥g(x)∥2
=

(ϕ′T
i g(x))2

∥ϕi∥2H(x,x)
(5.3)

ここでϕ′
iはϕiの高次元特徴空間への拡張した固有ベクトルを表す. そして hi(x)の

クラス i部分空間における類似度は

f
′
i (x) =

(ϕT
i hi(x))2

∥ϕi∥2∥hi(x)∥2
(5.4)

となる. g(x)のクラス i部分空間における射影長は hi(x)となり,

ϕ′T
i g(x) = ϕT

i hi(x) (5.5)
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である. したがって, スケールファクターは ∥hi(x)∥2/H(x,x)となり, 類似度は

fi(x) =
∥hi(x)∥2

H(x,x)

(
(ϕT

i1 hi(x))2

∥ϕi1∥2∥hi(x)∥2
, ...,

(ϕT
iri

h(x))2

∥ϕiri
∥2∥h(x)∥2

)T

=

(
(ϕT

i1hi(x))2

∥ϕi1∥2H(x,x)
, ...,

(ϕT
iri

hi(x))2

∥ϕiri
∥2H(x,x)

)T

(5.6)

となる.

以下に学習アルゴリズムを示す.

アルゴリズム 10

Step 1 κ, γを五分割交差検定法により決定する. i = 1を設定する.

Step 2 Step 1で決定した γを用いて, コレスキー分解によりクラス iにおける一次

独立なデータを選択する.

Step 3 Step 2により得られた一次独立なデータを用いてクラス iにおける標本特

徴空間を生成する. 式 (5.2) によりクラス iの固有ベクトルϕikと固有値 λikを

求める.

Step 4 クラス iの次元数 riを Step 1により決定した κの値を用いて決定する.

Step 5 式 (5.9) により fi(xj) (j = 1, . . . ,M) を決定する. もし i = nならば, アル

ゴリズムを終了する. もし i < nならば, i = i + 1とおき Step 2へ戻る.

しかしながら, この手法においても部分空間の生成にKPCAを用いるため, 固有値問

題を解く必要がある. このため, 各クラスのデータ数がそれぞれ膨大となれば, 学習コ

ストも膨大となりうる. そこで, 次節に部分空間の生成にKPCAを用いる必要のない

錐制約部分空間法について述べる.

5.3 錐制約部分空間法

通常のKSMや SS-SVMでは固有値問題を解くことにより各クラス部分空間を生成

する. 前節ではこの固有値問題で解くべき共分散行列のサイズを小さくすることで学

習の高速化を図った. しかしながら, それでもなおクラスごとの一次独立なデータ数

Ni (i = 1, ..., n) の次元の固有値分解をクラス数回，すなわち n回解く必要があるた

め, Ni の値が大きければ, 学習コストが膨大となる.

一方, CRSMでは特徴ベクトルの要素が全て正であることを前提とし, 各クラスの

データクラスごとに一部の凸錐の領域にのみ密集して存在していると考え, その領域

をクラス部分空間とおく. そして, 入力 xとその凸錐クラス部分空間との角度を類似

度として識別を行う. 図 5.2に 2次元 2クラス問題について例を示して説明する. ●,
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■はそれぞれクラス 1, クラス 2に属する教師データを示しており, まずクラスごとに

一次独立なデータを選択する. そして, それぞれのクラスにおいて一次独立なデータ

によって覆われた凸錐の空間を部分空間とする. また, 前述までの部分空間法とは異な

り, 射影長ではなく各クラスにおける凸錐との角度を類似度とする. その角度が小さ

ければ小さいほどそのクラスに近いとみなし, 最も角度の小さいクラスに未知のデー

タを分類する. ここで, ▲は未知のデータを意味しており, 図 5.2の例ではクラス 2に

分類される. またこのような 2次元の部分空間の場合, 分離超平面は凸錐間の 2等分

線となることが明らかである.

この凸錐部分空間はクラスごとの教師ベクトルそのものを部分空間の軸とすること

で求めることができる. このため, ため非常に容易に求めることができ, 固有値問題に

よる学習コストを全て削減することができる. 通常のCRSMでは以下のように入力 x

とクラス i部分空間への正射影ベクトルとの角度 βi(x)を決定関数Di(x)とする.

Di(x) = βi(x) = arcsin

√
min
αij≥0

∥x −
∑
j∈Xi

αijxj∥2/∥x∥

 (5.7)

ここで, αij は教師ベクトル xj における係数を表す.

1

O

2

2

1x

2x

図 5.2 CRSMによる識別

しかしながら, 通常のパターン認識問題では線形分離可能な問題はほとんど現実に

はなく, 非線形問題である. 各クラス凸錐部分空間において, 内部に位置するデータは

決定関数Di(x) = 0となる. このとき, 図 5.3のように, 各クラス凸錐部分空間同士で

重なる領域は未分類領域となる. この問題点を解消するため, カーネル法を用いるこ

とによりこのような部分空間同士の重なりを最小限に抑えることができる. しかしな



88 第 5章 学習の高速化

がら, 過学習となる可能性もあり, 汎化能力が低下する恐れがある.

2x

O 1x

図 5.3 CRSMの問題点

また, この決定関数Di(x)は未知の入力がある度に非負最小自乗法を用いて係数ベ

クトルを計算し決定する. このため, 大規模データにおいて識別コストが膨大となる.

5.4 標本部分空間法に基づくサポートベクトルマシン

重複する領域を小さくするためカーネル法を用いる. さらに CRSMの決定関数を

SS-SVMの決定関数と類似した形に変更し、各クラスの標本をクラス部分空間の軸と

し錐の制約を設けないESMを考える. そして, ESMに SS-SVMと同様に SVMのマー

ジン最大化と誤認識最小化の概念を導入する ES-SVMを提案する.

はじめに部分空間の重複を小さくするため高次元特徴空間への写像関数 g(x)を用

いて入力空間から高次元特徴空間に写像する. 次にクラスごとの教師ベクトルそのも

のをクラス部分空間の軸とするため, SS-SVMの決定関数を以下の各クラスの教師ベ

クトルである軸における重み付けされた射影長の総和の形に変更する.

Di(x) =
∑
j∈Xi

wijgT(x)g(xij )
∥g(x)∥∥g(xij )∥

=
Ni∑
j=1

wijH(x,xij )
∥g(x)∥∥g(xij )∥

(5.8)

ここで, 高次元特徴空間上のベクトル xのノルムはカーネル ∥g(x)∥ =
√

H(x,x)によ

り容易に求めることができる. また類似度 fi(x)は

fi(x) =

(
H(x,xi1)

∥g(x)∥∥g(xi1)∥
, ...,

H(x,xi|Xi|
)

∥g(x)∥∥g(xi|Xi|
)∥

)T

(5.9)



第 5章 学習の高速化 89

と定義でき, 決定関数を式 (2.23) と同様に表せる. ここで重み wij に SVMを用いて

識別の観点から最適な値を設定することにより, 入力ごとに非負最小自乗法を解く必

要がない. このとき, 内積のみを求めればよいため, CRSMに比べて識別コストの大

幅な削減が期待できる. また他のクラスの決定関数の値と等しくなる領域以外で未分

類領域は存在しないため, よりよい識別を行うことができる. ここで, 射影長を計算す

るベクトル数を削減するために式 (5.8) を各クラスの部分空間を張るNi (i = 1, ..., n)

個の一次独立なデータ xikj
(j = 1, ..., Ni) のみを用いて次式のように変更できる.

Di(x) =
Ni∑
j=1

wijH(x,xikj
)

∥g(x)∥∥g(xikj
)∥

(5.10)

このとき, 類似度を

fi(x) =

(
H(x,xik1)

∥g(x)∥∥g(xik1)∥
, ...,

H(x,xikNi
)

∥g(x)∥∥g(xikNi
)∥

)T

(5.11)

と表すことができる. このとき,ある入力xjの決定関数Dyj (xj)が他のクラスの決定関

数Di(xj)(i ̸= yj)と比べて大きくなるような制約条件を設け,サポートベクトルマシン

(SVM: Support Vector Machine)5, 6, 7) を用いてマージン最大化と誤認識最小化の概

念の基で SS-SVMと同様に最適化を行うことができる. SS-SVMと同様に用いる SVM

のモデルとして最小自乗サポートベクトルマシン (LS-SVM: Least Squares Support

Vector Machine)と線形計画サポートベクトルマシン (LP-SVM: Linear Programming

Support Vector Machine) を用いる. 以下, それぞれの手法を標本部分空間法に基づく

LS-SVM (ESLS-SVM: Empirical Subspace-Based Support Vector Machine), 標本部

分空間法に基づくLP-SVM (ESLP-SVM: Empirical Subspace-Based Support Vector

Machine) とよぶ. また, ESLP-SVMの最適化問題では 4章と同様に非負制約を省く.

ここで, L2サポートベクトルマシン (L2-SVM: L2 Support Vector Machine) を適用

しない理由は, ES-SVMでは固有値問題を解かないことから固有値に基づく特徴選択

手法が適用できず, 4章で述べた重みに基づく特徴選択手法を用いるか SSLP-SVMの

ように LP-SVMで重みの最適化と同時に特徴選択を行う方法しかないためである. 以

下, 非負制約を設けたESLS-SVMをESLS-SVM (P), 重みの絶対値に基づく特徴選択

を用いた ESLS-SVMを ESLS-SVM (Ab) とよぶ.

5.5 計算機実験

ベンチマークデータセット 29, 30)を用いた計算機実験により, まずクラスごとに標

本特徴空間を生成することによる高速学習手法を従来の SS-SVM と学習時間の比較・

評価を行う. また, ES-SVMにおける学習時間を SS-SVMにおける学習時間と比較す
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ることにより高速化されているかを評価する. さらに, 教師データそのものを部分空

間を構成する軸として扱うことにより汎化能力が劣化しないかを SS-SVMと比較・評

価することにより確認する.

5.5.1 クラス標本特徴空間による高速化の評価

表 5.1に全てのデータ, またはクラスごとのデータを用いて標本特徴空間を生成し

たときのその標本特徴空間生成にかかる学習時間とその後 KPCAにより前クラス部

分空間を生成するためにかかる学習時間を足した時間を示す. 表中の “All” は標本特

徴空間の生成の際, 全データを用いたときの学習コストを表し, “Class” は各クラスの

データを用いたときの学習コストを表す.

2クラス問題

2クラス問題では, すべてのデータセットにおいて学習時間が短くなっている. 特に

Imageデータセットや Spliceデータセットなどの比較的大規模なデータセットにおい

ては大幅な削減が確認できることから, データ数が多ければ多いほど有効性がみられ

るといえる.

多クラス問題

多クラス問題でも, すべてのデータセットにおいて学習時間が短くなっている. ま

た, Numeralデータセットのようにデータ数があまり多くないデータセットに対して

も大幅な学習コストが削減されている. これより, クラス数の多いデータセットに対

して, この手法はより有効であるといえる. この手法により多クラス問題に対して, 部

分空間生成における学習コストが非常に低コストで済み, 非常に有効性の高い手法で

あるといえる.
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表 5.1 学習時間 (s) の比較
Data All Class

Banana 0.60 0.13

B. cancer 0.08 0.01

Diabetes 0.91 0.12

German 2.80 0.58

Heart 0.05 0.01

Image 20.4 1.02

Ringnorm 0.67 0.09

F. solar 1.10 0.51

Splice 9.12 0.89

Thyroid 0.01 0.01

Titanic 0.01 0.01

Twonorm 0.56 0.19

Waveform 0.71 0.14

Iris 0.01 0.01

Numeral 39.8 0.19

Blood cell 259 2.81

Hiragana-50 913 6.03

Hiragana-105 2513 45.1

Hiragana-13 1937 20.7

5.5.2 標本部分空間法に基づくサポートベクトルマシンの評価

ESLS-SVM (P), ESLS-SVM (Ab), ESLP-SVMに用いるパラメータを 4章の計算

機実験におけるパラメータの選択候補から五分割交差検定法より決定する. 表 5.2に

各手法におけるパラメータを示す. ただし, 多クラスデータにおいてESLP-SVMにお

いて用いている計算機のパフォーマンス上, Irisデータセット, Numeralデータセット

のみの結果を示す. さらに, ESLS-SVM (P) と ESLS-SVM (Ab) においても計算時間

が膨大となり Hiragana-105データセットと Hiragana-13データセットの結果が取れ

なかったため, これらの結果を割愛する.

表 5.3に ESLS-SVM (P), ESLS-SVM (Ab), ESLP-SVMのテストデータセットに

おける平均認識率と標準偏差を示す. ここで, 各データセットにおいて最大平均認識

率を太字で示し, 2クラス問題においてのみ 4章の SSLS-SVM (P), SSLS-SVM (Ab),

SSLP-SVM (N) のそれぞれの結果に比べ, Welchの t検定 (有意水準：5%) により有

意性を示した各データセットにおけるそれぞれの用いている特徴選択手法に対応する

ESLS-SVM (P), ESLS-SVM (Ab), ESLP-SVMの結果の前にアスタリスク (*), 有意

差なしと判定された結果の前に三角印 (△) を付ける.
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表 5.2 ES-SVMにおけるパラメータ
Data ESLS-SVM (P) ESLS-SVM (Ab) ESLP-SVM

γ C γ C T γ C

Banana 3 10 1.5 500 10−5 0.5 100

B. cancer 1 10−3 0.05 10−3 10−5 0.1 1

Diabetes 0.01 500 0.01 500 10−6 0.01 10

German 5 1 5 10 10−6 0.05 1

Heart 0.1 1 0.01 100 10−5 0.1 1

Image 5 5 × 103 5 500 10−6 0.5 1000

Ringnorm 1 10 1 10 10−6 0.1 1

F. solar 0.1 10 0.1 10 10−6 0.5 1

Splice 1.5 100 1 10 10−6 0.5 50

Thyroid 1 10 1 10 10−6 1 10

Titanic 1.5 10−3 1.5 10−3 10−6 1 1

Twonorm 1.5 0.1 0.5 1 10−5 0.05 1

Waveform 1.5 1 1.5 1 10−6 1.5 1

Iris 15 1 3 100 10−5 0.5 500

Numeral 50 1 15 1000 10−6 1 103

Blood cell 500 103 50 104 10−5 – –

Hiragana-50 50 103 100 104 10−6 – –

2クラス問題

2クラス問題において ESLS-SVM (P) は SSLS-SVM (P) と比べ 6個のデータセッ

トにおいて有意性を示し, 5個のデータセットにおいて有意差なしと判定されている.

これにより, 非負制約を設けた場合, ESLS-SVMが SSLS-SVMよりも高い汎化能力を

をもつといえる. また ESLS-SVM (Ab) は SSLS-SVM (Ab) と比べて 10個のデータ

セットにおいて有意差なしと判定されている. 有意性を示しているデータセットはない

が, 劣る結果を示した 3個のデータセットのうちTwonormデータセットとWaveform

データセットにおいては平均認識率, 標準偏差ともにそれほど差がなくほぼ同等であ

るといえる. これより ESLS-SVMの汎化能力は SSLS-SVMと比べ, 若干の劣化はあ

るもののほぼ同等であるといえる. また, ESLS-SVM (Ab) は 10個のデータセットに

おいて平均認識率が最大となり, その他の ES-SVMと比べて最も汎化能力がよいとい

える.

また, ESLP-SVMは SSLP-SVM (N) と比べると 1個のデータセットにおいて有意

性を示しており, 6個のデータセットにおいて有意差なしと判定されている. これより,

ESLP-SVMは SSLP-SVM (N) と比べ, 識別能力が若干劣るといえる.

ESLS-SVM（P) と ESLS-SVM (Ab), ESLP-SVMは大半のデータセットにおいて

SSLS-SVM (P), SSLS-SVM (Ab), SSLP-SVM (N) と比べてそれぞれほぼ同等の汎化

能力を示している.
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多クラス問題

多クラス問題ではESLS-SVM (P) は SSLS-SVM (P) と比べて 2個のデータセット

において高い認識率を示し, その他のデータセットにおいて同じ認識率を示している.

これより, 多クラス問題において ESLS-SVM (P) は SSLS-SVM (P) と比べて汎化能

力が高いといえる. また, ESLS-SVM (Ab) は SSLS-SVM (Ab) と比べて 1個のデー

タセットにおいてのみ高い認識率を示している. しかしながら, その他のデータセット

においても認識率は SSLS-SVM (Ab) と比べてほぼ同等である. これより, 多クラス

問題においても ESLS-SVM (Ab) は SSLS-SVM (Ab) と比べ, 同等の識別性能といえ

る. また, ESLP-SVMは SSLP-SVM (N) のそれぞれと比べ, すべてのデータセットに

おいて高い認識率を示している.

表 5.3 ES-SVMのテストデータにおける平均認識率 (%) と標準偏差
Data ESLS-SVM (P) ESLS-SVM (Ab) ESLP-SVM

Banana *89.5±0.4 △89.5±0.4 89.1±0.5
B. cancer △73.9±4.7 △74.1±4.5 △69.0±4.5
Diabetes △75.0±2.0 △75.0±2.0 △75.0±2.1
German 74.3±2.1 △74.7±2.5 △71.6±2.5
Heart △84.0±3.3 △84.0.±3.2 △84.5±3.1
Image *96.8±0.5 △97.0±0.6 △95.8±0.6

Ringnorm *96.8±0.4 96.7±0.4 98.0±0.3
F. solar *66.5±1.5 △66.5±1.6 *67.2±1.7
Splice △89.1±0.7 △89.1±0.6 87.7±0.9

Thyroid *95.9±1.9 △96.0±2.0 △94.9±2.3
Titanic *77.3±0.4 △77.3±0.3 76.3±2.1

Twonorm △97.6±0.1 97.6±0.1 97.3±0.2
Waveform 89.7±0.5 89.8±0.5 88.8±0.7

Iris 96.0 96.0 *93.3
Numeral 99.3 99.3 *99.8
Blood cell *92.6 92.6 –

Hiragana-50 *96.8 *98.0 –

5.5.3 ES-SVMの学習時間の比較・評価

表 5.4 に SSLS-SVM (P), SSLS-SVM (Ab), ESLS-SVM (P), ESLS-SVM (Ab),

SSLP-SVM (N), ESLP-SVMの各データセットにおける 1ファイルあたりの部分空間

の生成と重みの最適化における平均学習時間 (s) をそれぞれ示す. ここで, Irisデータ

セットにおいては, 学習時間が非常に短かかったため省略する. ここで各 SS-SVMと

各 ES-SVMを記載する際, サイズの都合からそれぞれの手法名から “SVM”を省略す

る. 例えば, SSLS-SVM (Ab) ならば SSLS (Ab) と示す.
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2クラス問題

2クラス問題では, ESLS-SVM (P), ESLS-SVM (Ab)はSSLS-SVM (P), SSLS-SVM

(Ab) と比べて全データセットにおいて学習時間が短縮されている. また本実験で用

いるデータの中でデータ数の多いGermanデータセット, Imageデータセット, Splice

データセットにおいても学習時間が約 2
3に削減できており, 大規模データにおいても有

効であることがいえる. ESLP-SVMにおいても SSLP-SVM (N) と比べて大半のデー

タセットにおいて学習時間を大幅に削減できている. しかしながら, Imageデータセッ

トや Spliceデータセットの大規模データセットにおいては SSLP-SVMと比べて学習

時間が増加している. この原因として重みの最適化の際に用いている単体法による計

算コストが膨大になるためであると考えられる.

多クラス問題

多クラス問題では, すべてのES-SVMがそれぞれの SS-SVMに比べて高速化されて

いる. ただし, 2クラス問題と比べると学習時間の短縮割合は小さい. これは, 用いた

多クラスデータセットは各クラスのデータ数が少ないため固有値問題における学習コ

ストが小さいことが原因である. すなわち, 学習時間の大半は重みの最適化部におけ

る学習時間であると考えられる.

表 5.4 SS-SVMと ES-SVMの学習時間 (s) の比較
Data SSLS (P) SSLS (Ab) SSLP (N) ESLS (P) ESLS (Ab) ESLP

Banana 0.39 0.39 4.59 0.29 0.29 4.21

B. cancer 0.23 0.23 0.87 0.13 0.12 0.61

Diabetes 0.64 1.33 8.59 0.39 0.57 4.49

German 9.38 9.67 65.4 6.45 6.51 32.2

Heart 0.13 0.13 0.55 0.09 0.09 0.46

Image 53.1 46.6 406 36.1 39.8 624

Ringnorm 1.76 1.78 11.9 1.25 1.26 4.5

F. solar 1.24 1.25 19.9 0.87 0.98 14.5

Splice 26.7 25.9 208 18.7 19.2 538

Thyroid 0.08 0.06 0.19 0.05 0.05 0.0.9

Titanic 0.02 0.02 0.18 0.02 0.02 0.09

Twonorm 1.73 1.73 9.34 1.24 1.25 2.79

Waveform 1.92 1.86 11.2 1.31 1.21 5.91

Numeral 1.13 0.56 162 1.10 0.55 160

Blood cell 109 62.3 – 79.3 60.8 –

Hiragana-50 104 121 – 92 82 –
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5.6 結言

本章では, SS-SVMにおける学習コストの高速化を目的とした手法を 2つ述べた. 1

つ目は, 部分空間生成の前処理として生成する標本特徴空間を全データではなくクラ

スごとのデータのみを用いてクラスごとに生成することにより, 一次独立なデータの

選択と部分空間生成における学習コストを大幅に削減する手法である. また, この手

法による識別処理に対する影響はないことを説明した. 2つ目は, さらに部分空間生成

における学習コストを削減するために固有値分解を解く必要のない CRSM の概念を

取り入れた ES-SVMである. この手法ではKPCAにより部分空間を生成するのでは

なく, 各クラスのデータは一部の領域に密集していることを利用して, それらの中で一

次独立なデータそのものをそのクラスの部分空間を構成する軸とみなす. これにより,

固有値問題を解く必要がなくなり, 学習コストを大幅に削減することができる. さら

に, それぞれの軸に対して SS-SVMと同様にマージン最大化の概念のもと重みを最適

化することにより識別の観点から最適な重みを決定し, 汎化能力を高めることができ

る. ただし, 固有値問題を解かないため, 累積寄与率を基に特徴選択を行えない. その

ため, LP-SVMによる特徴選択と 4章で提案した重みに基づく特徴選択を適用した.

計算機実験により, 標本特徴空間を縮小することによる高速化手法は前章までに用

いていた手法と比べて学習コストを大幅に削減することができた. またES-SVMでは

SS-SVMと比べて汎化能力を劣化させることなく学習コストが非常に削減できている

ことを確認でき, 非常に有効な手法であるといえる.
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第 6 章

多重非線形部分空間法の導入

6.1 緒言

部分空間法に基づくサポートベクトルマシン (SS-SVM: Subspace-Based Support

Vector Machine)23, 24)では, 各クラスの部分空間を構成する軸に対して様々なモデル

のサポートベクトルマシン (SVM: Support Vector Machine)5, 6, 7) を適用して識別

の観点から最適な重み付けを行う. これにより, カーネル部分空間法 (KSM: Kernel

Subspace Method)13, 14) の汎化能力を向上させた. しかしながら, KSMと SS-SVM

はともに用いるカーネル 12)の種類とカーネルパラメータを五分割交差検定法により

決定する必要がある. ただし, 現在までの実験では用いているカーネルはラジアル基

底関数 (RBF: Radial Basis Function) カーネルのみである. そして, カーネル主成分

分析 (KPCA: Kernel Principal Component Analysis)10, 11) を用いて, 各クラス部分

空間を生成し, 部分空間を構成する軸に対する類似度を設定する. このとき, 各軸に対

して SVMにより重み付けを行う. しかしながら, カーネルパラメータごとの部分空

間はそれぞれ異なり, 五分割交差検定法により選択されなかったカーネルパラメータ

における部分空間は学習に全く考慮されない. また, 五分割交差検定法では前述のよ

うにあらかじめ選択した選ばれるパラメータ値の候補をそれぞれ用いた学習を複数回

する必要がある. 非負制約を設けた部分空間法に基づく最小自乗サポートベクトルマ

シン (SSLS-SVM: Subspace-Based Least Squares Support Vector Machine)25, 26)を

例とすると, 選択する必要のあるパラメータはマージンパラメータCとカーネルパラ

メータ γ である．このとき, それぞれ 10個の候補があるとすると合計 10 × 10 = 100

通りの組み合わせの学習を 1ファイルにつき 5回行わなければならない.

そこで本章では, これらの問題点を解決するために複数のカーネルパラメータす

べて考慮した多重非線形部分空間法に基づく SVM (MNS-SVM: Multiple Nonlinear

Subspace-Based Support Vector Machine) を提案する. すなわち, あらかじめ設定し

ておいた複数のカーネルパラメータの候補を用いて, それぞれKPCAによりクラスご

とに部分空間を生成する. このとき, それらの軸に対しては重み付けを行わない. 重み

付けを行わないとは, すべての軸の重みを等しく設定することである. これは前章まで

の計算機実験により固有値を重みとして設定する場合より高い汎化能力を示したため

である. そして, それぞれのカーネルパラメータにおけるクラスごとの部分空間への
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射影長を求める. これにより, ひとつの教師ベクトルに対してクラスごとにカーネル

パラメータ数の射影長を得られる. これらの射影長をその部分空間の属するクラスに

おける類似度を構成するための特徴量のひとつとして考え, それらの特徴量を用いて

SS-SVMと同様に重みの最適化処理を行う. したがって, 各クラス部分空間の次元数は

カーネルパラメータ数となる. これにより, すべてのカーネルパラメータを用いたとき

の部分空間を識別に考慮することができる. さらにカーネルパラメータを候補から五

分割交差検定法により決定する必要がなく, 前述の例ではマージンパラメータ数と同じ

10通りの組み合わせの学習を 1ファイルにつき 5回行えばよいのみである. これによ

り五分割交差検定法における学習コストが大幅に削減できる. ただし, 識別に悪影響を

及ぼす部分空間が存在する恐れがあり, 各部分空間ごとの固有値を求めることができ

ないため, 累積寄与率を用いた特徴選択は行えない. この問題を回避するため, 最小自

乗サポートベクトルマシン (LS-SVM: Least Squares Support Vector Machine)7, 21)

を用いる多重非線形部分空間法に基づくLS-SVM (MNSLS-SVM: Multiple Nonlinear

Subspace-Based Least Squares Support Vector Machine) では 4章の重みに基づく特

徴選択手法 25, 26)を用いる.

6.2 多重非線形部分空間法に基づくサポートベクトルマシン

KSMまたは SS-SVMでは, カーネルパラメータをひとつ選択し, 各クラスの部分空

間はひとつずつ生成される. しかしながら, 他のカーネルパラメータにおいても識別に

おいて重要な部分空間が生成される可能性がある. そこで複数のカーネルパラメータ

を用いて複数の部分空間をクラスごとにそれぞれ生成し, それらすべてを用いて識別処

理を行う. この学習法を本論文では多重非線形部分空間法 (MNSM: Multiple Nolinear

Subspace Method) とよぶ. 図 6.1に, 9つの RBFカーネルパラメータ γ = {1, ..., 9}
を用意し, それらのカーネルパラメータをすべて用いたMNSの学習法を示す. まずク

ラス 1 からクラス nにおいてそれぞれ 9つの部分空間をそれぞれのカーネルパラメー

タを用いてKPCAにより生成する. このとき, それぞれの部分空間を構成する軸の重

みはすべて等しく設定する. 図のようにある入力を分類するためにまず, それぞれの部

分空間に写像し射影長を求める. そして, その射影長に対してそれぞれ重みを付ける.

図中のwij (i = 1, ..., n, j = 1, ..., 9) はクラス iにおける j番目のカーネルパラメータ

を用いたときの射影長に対する重みを意味しており, Siはクラス iにおける類似度を

示している. このとき, 重み付けされた総和がそれぞれのクラスにおける類似度とな

る. これにより, 各パラメータごとの部分空間をすべて考慮することができ, さらにあ

らかじめカーネルパラメータをひとつ選択する必要がなくなる.

それぞれの部分空間への射影長に対する重み付けにより汎化能力が大きく左右され
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図 6.1 多重非線形部分空間法

るため, これらの重み付けは非常に重要となる. そこで前章までの SS-SVMと同様に

クラス間のマージンを最大化するように重みの最適化を行う SVMを取り入れる. こ

のとき, データセットに関わらず各クラスにおける特徴量の数はカーネルパラメータ

数と等しくなる.

m次元入力ベクトル xの nクラス問題において, はじめに用いるK 個のカーネル

パラメータを設定し, k番目のカーネルパラメータを用いたときの写像関数 gk(x)に

より l次元特徴空間に xを写像する. このとき, M 個の教師ベクトル xj(j = 1, ...,M)

を用いてクラス i部分空間を構成する rik本の軸ϕikz
(z = 1, ..., rik)は固有値問題の固

有ベクトルとなる. しかしながら, 高次元特徴空間は無限次元となりうるため計算が

困難になる. そこで, 計算速度を向上させるため, k番目のカーネルパラメータを用い

たときのクラス iのNik個の一次独立なデータ xikj
(j = 1, ..., Nik) によって構成でき

るNi次元標本特徴空間 32, 33)に写像する. カーネルをHk(x,x′) = gT
k (x)gk(x′)とす

ると, 標本特徴空間への写像関数 hk(x)は次式のように定義できる.

hik(x) =
(
Hk(xik1 ,x), ...,Hk(xikNik

,x)
)T

(6.1)

このとき, 一次独立なデータの選択にはコレスキー分解を用いる. 解くべき固有値問

題は以下のようになる.

∑
j∈Xi

hik(xj)hik(xT
j )ϕikz

= λikzϕikz
(6.2)

ここで, ϕikz
, λikz はそれぞれ k番目のカーネルパラメータを用いたときのクラス iに

おける z番目の固有ベクトル, 固有値を表し, λik1 > · · · > λikrik
となるように並べ替

える.
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また, k番目のカーネルパラメータを用いたときのクラス i部分空間の次元数 rikは寄

与率の閾値 κを設定し, 次式のような累積寄与率 a(rik)を用いることにより決定する.

a(rik) =
∑rik

j=1 λikj∑Nik
j=1 λikj

(6.3)

ここで, a(rik − 1) < κ ≤ a(rik)となるような rik 個の部分空間の軸を決定する. この

処理をすべてのカーネルパラメータを用いて行う.

クラス i類似度 Si(x)はクラス i部分空間への射影長と写像前の空間 (ここでは, 高

次元特徴空間) における入力ベクトルの長さの比に重み付けした値で定義でき, 以下

のように表せる.

Si(x) =
K∑

k=1

wik

rik∑
j=0

(ϕT
ikj

hik(x))2

∥ϕikj
∥2∥gk(x)∥2

(6.4)

ここで, wikは k番目のカーネルパラメータを用いたときのクラス i部分空間への射影

長に対する重みである. wikを SVMにより最適化することにより識別性能を向上させ

る. SVMの最適化問題に適用するために次式のように fi(x)を定義する.

fi(x) =

 ri1∑
j=0

(ϕT
i1j

hi1(x))2

∥ϕi1j
∥2∥g1(x)∥2

, ...,
riK∑
j=0

(ϕT
iKj

hiK(x))2

∥ϕiKj
∥2∥gK(x)∥2

T

(6.5)

これにより, 式 (6.4)は次式のように書き換えることができる.

Si(x) = wT
i fi(x) (6.6)

ここで, wi = (wi1, ..., wiK)Tである. この形式は SVMにおける決定関数と非常に類似

しており, SVMの最適化問題が容易に適用できる. ただし, すべてのカーネルパラメー

タにおける部分空間が識別において有用であるとは必ずしもいえなく, 中には冗長な

カーネルパラメータも含まれている可能性がある. そこで, 前章までのさまざまな特徴

選択の中で汎化能力が最も高くなる重みの絶対値に基づく特徴選択手法をMNS-SVM

に適用する. このため, 適用する SVMのモデルは LS-SVMであり, MNSLS-SVM と

よぶ.

以下にMNSLS-SVMにおける fi(x)決定までの学習アルゴリズムを説明する.

学習アルゴリズム 11

Step 1 用いるK 個のカーネルパラメータを γ = {γ1, ..., γK}とする. κ = 99(%),

k = 1とおく.

Step 2 γkを用いてコレスキー分解を用いて全教師データから一次独立なデータを

選択する.
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Step 3 Step 2で求めた一次独立なデータを用いて式 (6.1) を計算し, クラス i (i =

1, ..., n) における標本特徴空間への写像関数 hik(x) を生成する.

Step 4 式 (6.2)よりクラス i (i = 1, ..., n) のϕikz
, λikz (z = 1, ..., Nik) を求める.

Step 5 κの値を用いて, クラス i部分空間の次元数 rikを決定する. k = K ならば,

Step 7へ進む. そうでなければ, k = k + 1として Step 2に戻る.

Step 6 それぞれのクラスにおける部分空間への全教師データ xj(j = 1, ...,M) の

射影長を用いて式 (6.5) を計算する.

6.3 計算機実験

計算機実験により, 2クラスベンチマークデータセット 29, 30)を用いてMNSLS-SVM

の汎化能力をKSMと比較し, 向上しているかを確認する. また, SS-SVMの中で最も

汎化能力の高いモデル SSLS-SVM (Ab) とも比較し, 汎化能力の評価を行う. また, 五

分割交差検定法による学習時間を SSLS-SVM (Ab) と比較することにより, モデル選

択における学習コストが削減できているかを確認する.

6.3.1 パラメータ設定

それぞれの手法において, 必要となるパラメータ γ, C, 特徴選択における重みの閾

値 T を 4章の計算機実験に用いていたパラメータの選択候補から最適な値を五分割

交差検定を用いて決定する. 表 6.1に重みによる特徴選択を行う SSLS-SVM (Ab) と

MNS-SVMのパラメータを示す.

6.3.2 汎化能力の評価

表 6.2に通常の部分空間法（KSM）と SSLS-SVM (Ab) とMNSLS-SVMの平均認

識率と標準偏差を示す. ここでKSMはすべての軸における重みをすべて等しく設定

している. 各データセットにおける最大平均認識率をそれぞれ太字で示す. またKSM

の平均認識率に比べ高いMNSLS-SVMの平均認識率の前に (*)を付ける.

表 6.2より, 5個のデータセットにおいて KSMと比べてMNSLS-SVMの平均認識

率が高く, 1個のデータセットにおいて同じ平均認識率を示している. 特にRingnorm

データセットにおいてはKSMと比べて非常に平均認識率が向上しており, SSLS-SVM

(Ab) と比べても高い平均認識率を示している. しかしながら, 複数のデータセット

において平均認識率の劣化がみられる. これらのようなデータセットにおいて, 教師

データにおける平均認識率がほぼ 100 (%) となっており, 過学習していると考えられ

る. これは, KSMにおける最適なカーネルパラメータは 15以下と比較的小さい値を
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表 6.1 MNSLS-SVMのパラメータ値
Data SSLS-SVM (Ab) MNSLS-SVM

γ C T C T

Banana 1 100 10−6 10−4 10−5

B. cancer 1.5 10−4 10−5 10−4 10−5

Diabetes 0.05 0.1 10−5 10−2 10−5

German 3 0.1 10−6 10−3 10−6

Heart 0.01 0.01 10−5 10−3 10−5

Image 1.5 100 10−6 1000 10−6

Ringnorm 0.5 1 10−5 10−4 10−5

F. solar 0.1 1 10−5 10−2 10−5

Splice 1 1 10−6 5 × 10−4 10−6

Thyroid 0.5 50 10−5 10−2 10−5

Titanic 1.5 10−4 10−6 10−2 10−5

Twonorm 1 0.01 10−5 10−2 10−6

Waveform 1 0.1 10−5 10−2 10−5

選択されているが, MNSLS-SVMではカーネルパラメータの値が大きいほど, その値

における部分空間に対する重みの値が大きくなるためであると考えられる. 確認のた

め, Diabetesにおいてはカーネルパラメータの最大値を 15としたところ, 平均認識率

が 75.4 (%) と大幅に向上していた. これにより, 重みに基づく特徴選択法では冗長な

パラメータの削除はあまりできないことが確認できる.

6.3.3 学習時間の評価

表 6.3に SSLS-SVM (Ab) とMNSLS-SVMにおける各パラメータ選択のための五

分割交差検定法に要する学習時間 (s) を示す.

表 6.3よりMNSLS-SVMにおける五分割交差検定法における学習時間がすべての

SSLS-SVM (Ab) に比べて非常に短くなっている. 特に Imageデータセットと Splice

データセットのような大規模データセットにおいては大幅な学習時間の削減が行えて

いる. この理由を以下に述べる. SSLS-SVM (Ab) とMNSLS-SVMのモデル選択にお

いて, 部分空間生成のための固有値問題を解く回数は等しくなり, 重みの最適化問題を

解く回数が SSLS-SVM (Ab) と比べて, 1
5 となっている. このため, モデル選択におけ

る学習コストの差は重みの最適化問題における学習コストの差となる. よって, 大規

模データセットなどの重みの最適化問題における学習コストが小さいデータセットに

対しては他のデータセットと比べて, モデル選択における学習コストの削減率は大き

くなる.

本実験により, モデル選択の高速化が可能となることを確認できた.
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表 6.2 テストデータにおける平均認識率 (%) と標準偏差の比較 (MNSLS-SVM)

Data KSM SSLS-SVM (Ab) MNSLS-SVM

Banana 88.6 ± 0.6 89.5±0.4 *88.9±0.6

B. cancer 75.0± 4.3 75.0±4.1 65.0±5.0

Diabetes 73.5 ± 1.8 75.1±2.2 *73.7±2.1

German 75.1 ± 2.2 74.4±2.1 72.7±3.1

Heart 80.5 ± 3.3 83.9±3.2 *83.4±3.4

Image 96.3 ± 0.6 97.0±0.6 92.0±1.1

Ringnorm 76.6 ± 11.2 98.2±0.2 *98.5±0.1

F. solar 65.1 ± 1.8 66.5±1.6 *65.2±1.7

Splice 87.6 ± 0.8 89.0±0.5 84.8±1.3

Thyroid 95.6 ± 2.1 96.2±1.9 95.0±2.4

Titanic 76.6 ± 1.2 77.3±0.3 76.0±2.1

Twonorm 97.6 ± 0.1 97.7±0.1 97.6±0.1

Waveform 88.5 ± 0.6 90.0±0.5 87.0±1.3

表 6.3 五分割交差検定法の学習時間 (s) の比較 (SSLS-SVM (Ab) とMNSLS-SVM)

Data SSLS-SVM (Ab) MNSLS-SVM

Banana 1730 654

B. cancer 380 176

Diabetes 4524 1314

German 28916 5531

Heart 298 136

Image 175742 19536

Ringnorm 2807 875

F. solar 2244 2161

Splice 93337 10188

Thyroid 146 67

Titanic 80 51

Twonorm 613 324

Waveform 3246 1137
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6.4 結言

本章では, 複数のカーネルパラメータを同時に考慮しながら学習を行う新しい SS-

SVMのモデルであるMNS-SVMを提案した. この手法ではあらかじめカーネルパラ

メータをひとつ選ぶのではなく, すべてのカーネルパラメータを選択する. これによ

り, 全パラメータにおける部分空間を考慮でき, 通常のKSMと比べ汎化能力が向上す

る. さらに五分割交差検定法によりカーネルパラメータを選択する必要がなくなるこ

とから前章までの SS-SVMと比べてモデル選択における学習の高速化が可能となる.

計算機実験により, MNS-SVMにおける汎化能力の評価・五分割交差検定法におけ

る学習コストの評価を行った. 通常の KSMと比べて多くのデータセットにおいて汎

化能力は向上していることが確認できた. しかしながら, いくつかのデータセットにお

いて汎化能力が極めて劣化した. これは, それらのデータセットにおいて過学習して

いるためと考えられる. また, SS-SVMの中で優れたモデル SSLS-SVM (Ab) と比べ

ると汎化能力が劣っていた. これは, MNS-SVMではそれぞれの部分空間全体にひと

つの重みをつけるものであり, 各部分空間を構成する各軸に対して重み付けをしてい

ないことが原因であると考えられる. また, 五分割交差検定法におけるモデル選択に

おいて学習コストが大幅に削減できており大規模データセットに対してはMNS-SVM

は有効であることを確認できた. 今後, MNS-SVMにおいてあらかじめ選択するカー

ネルパラメータの候補の決定法と各軸に対する重み付けをどのようにするかを考える

必要がある.
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第 7 章

結論

本論文では, カーネル部分空間法 (KSM: Kernel Subspace Method)の利点である解

くべき空間が低次元かつ識別部が解析可能である点とサポートベクトルマシン (SVM:

Support Vector Machine)の利点である汎化能力が高い点をすべて備えた識別手法の開

発を目的とした部分空間法に基づく SVM (SS-SVM: Subspace-Based Support Vector

Machine) に関する研究について述べ, 現在までに提案した SS-SVMのモデルとそれ

らの有効性について議論した.

1章では, 研究背景と研究目的と研究における実験環境について述べた. 2章では,

本研究において従来手法とする部分空間法と SVMの理論とその概略, またそれらに

用いられるカーネル法や多クラス問題への拡張方式について述べた.

3章では, KSMの汎化能力を向上させるために部分空間を構成する軸における重み

を SVMのマージン最大化の概念を取り入れて決定する SS-SVMを提案した. SS-SVM

ではKSMとは異なり他のクラスにおける部分空間との分離を考慮して識別ルールで

ある類似度を決定できる. SS-SVMのモデルとして連立一次方程式を解くことにより

最適解を求める部分空間法に基づく最小自乗サポートベクトルマシン (SSLS-SVM:

Subspace-Based Least Squares Support Vector Machine), 線形計画問題を解くこと

により最適解を求めることのでき, さらに識別と同時に特徴選択を行える部分空間

法に基づく線形計画サポートベクトルマシン (SSLP-SVM: Subspace-Based Linear

Programming Support Vector Machine), アクティブ集合を用いた高速学習法を容易

に適用できる部分空間法に基づくL2サポートベクトルマシン (SSL2-SVM: Subspace-

Based L2 Support Vector Machine) の 3つのモデルを用いた. 計算機実験では, それ

ぞれのモデルごとに汎化能力を KSMと等しいパラメータを設定し, 比較・評価を行

うことにより汎化能力が向上することを示したが, 一部のデータセットにおいては, 汎

化能力がKSMと比べ劣っていた. そこで, それぞれの SS-SVMにおいて, KSMのパ

ラメータに関係なく独立して五分割交差検定法により, それぞれのパラメータを決定

し, それらのパラメータを用いてKSMと比較したところ, KSMに比べ, 大半のデータ

セットにおいて高い汎化能力を示した. このことから, KSMにおける最適なパラメー

タは必ずしも SS-SVMにおいても最適なパラメータではないことが確認できた. また,

同時に五分割交差検定法におけるバリデーションセットに対しての識別性能とテスト

データセットにおける識別性能を比較することにより, 大半のデータセットにおいて
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ほぼ同等な性能を示し, 五分割交差検定法によって汎化能力の推測が可能であること

を確認できた. また, それぞれの SS-SVMにおいて, 同時定式化方式と一対他方式と

の学習時間を比較・評価したが, SSLP-SVMを除いては大半のデータセットにおいて

それほど学習時間の差がなく, SS-SVMにおける学習コストの大半は部分空間生成に

おける学習コストではないかと考えられる. また, SSLP-SVMにおける各クラスにお

ける部分空間の次元数を確認することにより, 識別と同時に特徴選択が行えているこ

とを確認できた. また, これらの SS-SVMのモデルと SVMの汎化能力の比較・評価

を行い, 2クラス問題において SS-SVMの中で SSL2-SVMが最も汎化能力が高いが,

SSLS-SVMもほぼ同等であることを示し, また通常の SVMとの比較ではすべてのモ

デルにおいて汎化能力が少し劣ることが確認できた. また, 最後に SVMに対してのメ

リットである識別部の解析を SSLS-SVMを用いて Thyroidデータセットで行った.

4章では, SS-SVMにおける負の重みをもつ軸の重要性の確認と重みの絶対値に基づ

く特徴選択手法を提案した. SS-SVMは通常のKSMとは異なり, 負の重みをもつ可能

性があり, その負の重みが識別にどのような影響が確認するために非負制約を設けた

SS-SVMと比較・評価した. また, SS-SVMでは識別の観点から最適な重み付けを決定

することができ, それらの重みは識別における対応する軸の重要度を意味している. す

なわち, 重みの絶対値が小さい軸は識別に与える影響は小さく, 識別の観点から冗長な

軸であるといえ, これらの軸を削減することにより汎化能力を高めることができる. た

だし, SSLP-SVMでは識別と同時に特徴選択が行え, また SSL2-SVMでは, 繰り返し

計算が必要となり, 学習コストが次元数に依存せずにサポートベクトル数に影響する

ため, 学習コストが膨大となりうることから, この特徴選択手法は SSLS-SVMにのみ

適用した. このときの SSLS-SVMを SSLS-SVM (Ab) とよぶ. 計算機実験により非負

制約を設けた SS-SVMと負を許す SS-SVMを比較することにより, 負を許す SS-SVM

の汎化能力が優れており, 負の重みをもつ軸は識別において重要となりうることが確

認できた. また, SSLS-SVM (Ab) は, 他の SSLS-SVMに比べて汎化能力が非常に高

く, さらに通常の SVMと比べて同等以上の性能を示し, この特徴選択手法の有効性を

示すことができた. また, この特徴選択手法によって特徴量が削減できていることも

確認し, さらに各軸における重みと固有値の解析により, これらの値には関連性がな

く, 通常のKSMまたは 3章までの SS-SVMにおける特徴選択手法により識別の観点

から重要な軸が削減されていたことが確認できた. これらの結果により, SSLS-SVM

(Ab) は本研究の目的であった情報量を大幅に削減でき, かつ識別部が解析可能で, さ

らに SVMと同等以上の汎化能力の非常に高い識別手法といえる.

5章では, SS-SVMにおける学習コストを削減するため, 標本特徴空間生成部の改良

と標本部分空間法に基づくサポートベクトルマシン (ES-SVM: Empirical Subspace-

Based Support Vector Machine) を提案した. 標本特徴空間生成部の改良では, 全教
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師データを用いて標本特徴空間を生成するのではなく, クラスごとに生成することで

次元数を削減し, 解くべき固有値問題のサイズを小さくすることにより学習の高速化

を行う. また, ES-SVMでは, クラスごとの教師データが密集する傾向があることを利

用し, それらの教師データそのものを部分空間を構成する軸とし, 部分空間生成にお

ける固有値問題を解く必要をなくすことにより, 学習の高速化を行う. ただし, この手

法では, 各軸に対応する固有値が得られないことから, 識別と同時に特徴選択を行う

か, 重みを基準に特徴選択する必要があり, このことから適用する SVMのモデルを最

小自乗サポートベクトルマシン (LS-SVM: Least Squares Support Vector Machine)

と線形計画サポートベクトルマシン (LP-SVM: Linear Programming Support Vector

Machine) のみとした. 計算機実験により, 通常の SS-SVMと標本特徴空間生成部の

改良を行った SS-SVMとの学習時間の比較を行うことにより, 学習の高速化を確認で

き, 有効性を示した. また, ES-SVMと 4章で用いた SS-SVMの学習時間の比較では

大幅に学習時間が削減されており, さらに汎化能力の比較により, この手法による汎

化能力の劣化はほとんど見られないことからES-SVMの有効性を示した. このことか

ら, 標本部分空間法に基づく LS-SVM (ESLS-SVM: Empirical Subspace-Based Least

Squares Support Vector Machine) は SSLS-SVM (Ab) と同様に SVMと同等以上の

高い汎化能力備えており, 非常に優れた識別器であるといえる.

6章では, 複数のパラメータにおける部分空間を同時に考慮し, さらにモデル選択に

おける学習コストを大幅に削減することのできる多重非線形部分空間法に基づくSVM

(MNS-SVM: Multiple Nonlinear Subspace-Based Support Vector Machine) を提案

した. この手法では, あるひとつのカーネルパラメータを部分空間生成のために用い

るのではなく, 複数用いることによりクラスごとに複数の部分空間を定義し, それらへ

の入力の射影長をそれぞれ, それらのクラスにおけるその入力のひとつの特徴量とし

て扱い, SVMによりそれぞれの特徴量に対して識別の観点から重み付けすることによ

り, 識別処理を行う. これによりカーネルパラメータを五分割交差検定法により決定

する必要がないため学習コストを大幅に削減できる. 計算機実験により, 通常のKSM

と比較し, KSMと比べて汎化能力が向上していることを確認したが, SS-SVMの最も

汎化能力の高いモデルである SSLS-SVM (Ab) と比較すると, 大半のデータセットに

おいてMNSLS-SVMの汎化能力が劣っていた. この原因として, 各部分空間を構成す

る軸に対してすべて等しい値の重みを設定していることが考えられる. しかしながら,

モデル選択における学習時間を SSLS-SVM (Ab) と比較したところ, 大幅な学習コス

トの削減が確認でき, 特に大規模データセットにおいては非常に有効であることを示

した.

このように, 本研究においてKSMの利点と SVMの利点をそれぞれ備えた識別手法

の開発を行えた. 今後の課題として, モデル選択における学習コストは膨大となりやす
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く, 特に最もよい性能を示した SSLS-SVM (Ab) においては, 決定すべきパラメータ

が 3つ存在することからこれらの求めるパラメータ数を削減するなどし, 汎化能力を

落とすことなく学習の高速化を行うことが今後の課題のひとつとして挙げられる. ま

た今後, 現在まで用いていたデータセットだけでなく実データに対しても有効である

かどうかの検証が課題となる.
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