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1 はじめに

Support Vector Machine(SVM) は与えられたデータを 2 クラス [こ分類
するパターン識別器であり, 現在最も識別性能が高い分類機の 1 っとして
知られている [4]. SVM は識別能力を訓練データからの学習によって獲得
する. 学習は凸 2次計画問題 ( $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 問題) を解くことに帰着される. 一般に
この $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 問題の係数行列は疎性を持たず, また行列のサイズが訓練データ
サイズに等しい. したがって, 訓練データサイズカ吠きい場合には, ハー
ドウェア上の制約により, 係数行列を主記憶に保持することが困難になり,

$\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 問題に対する汎用アルゴリズムを直接に適用することは困難もしくは
非効率的である. そのため SVM により特化した解法の研究が発展してき
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Osuna-Freund-Giros[15] は, より小さい部分 $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 問題を順次解くこと
によって全体問題の最適解を得る分解アルゴリズムを提案し, このアルゴ
リズムが $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 問題の汎用アルゴリズムよりも高速であることを実験結果
によって示した. この分解アルゴリズムは現在主流となっている SVM の

解法の基本的な考え方となっている. Platt [16] は, Osuna らの分解アル
ゴリズムにおいて部分問題を 2 変数部分問題とする Sequential Minimal
Opti面 zation(SMO) アルゴリズムを提案した. 2変数部分問題は解析的に
解くことができ, 1 反復当たりの計算量が少ない. そのため全体として高
速な学習アルゴリズムとなる. この手法は現在 SVM の標準的解法となっ
ており, 多くの SVM に実装されている.

SMO は高速である一方で, 1 反復当たり 2 変数しか更新することがで
きず, 最適解を得るために多くの反復数を必要とするため, 丸め誤差等の
蓄積によって解の精度が低下することが考えられる. この点を改善する
ために, 本論文では, SVM の QP 問題に対して, 前半を SMO, 後半を
準ニュートン射影法とする 2段階アルゴリズムを提案する. パターン識別
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器としての問題設定から, 最適解の近傍においては, 変数のほとんどが
0 であり, 少数の 0 でない変数 (support vector に対応) と少数の上限値
に値をとる変数 (bounded support vector に対応) になる. そのため最適
解の近傍では準ニュートン射影法の適用が可能になり, 局所的に速い収束
と少ない反復数を実現できる. このような 2 段階アルゴリズムは, ボー

トフォリオ最適化における平均・分散モデルから生じる $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 問題に対して
Kawadai-Konno[9] により提案されている. 平均・分散モデルは SVM と

ほぼ同じ $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 問題であるために SVM への適用が可能である.
2段階アルゴリズムと SMO との比較のために UCI Adult データセット

と Web データセット [1] による数値実験を行った. 2段階アルゴリズムの
計算時間に関して, 通常のパラメータ設定の適用では SMO とほぼ同程度
であるが, $C=100$ ,1000 や最適解の許容誤差 $\epsilon=10^{-5},10^{-6}$ とした場合
には SMO の 1.5倍から 3.0倍高速になることを確認した. また, 準ニュ–
トン射影法の特性によって, すべての設定において反復数の削滅を実現し
ており, 最適解への丸め誤差の混入を少なくすることが可能になった.
本論文は次のように構成される. 2章では SVM 学習の 2次計画問題と
しての定式化と SMO アルゴリズムの簡単な説明をする. 3章では本論文
で提案する 2 段階アルゴリズムの定式化を行う. 4 章では SMO と 2 段階
アルゴリズムとの比較実験結果を示す,

2 Support Vector Machine(SVM)

2.1 SVM の凸 2次計画問題

入力されたデータをある規則によって分類するパターン識別器におい
て、 入カデータは一般に素性空間と呼ばれるベクトル空間の元として表現
される. 特に線形識別器はデータ $x\in \mathrm{R}^{n}$ を識別関数

$y=\mathrm{s}\mathrm{g}\mathrm{n}(w^{\mathrm{T}}x+b)$ (2.1)

によって $y=\pm 1$ の 2 値に分類する分類器である. 識別関数を決定する
パラメータ $(w, b)$ は訓練データ $X=$ {(yi, $x_{i}$ ) $|y_{i}\in$ {\pm 1}, $x_{i}\in \mathrm{R}^{n},$ $i$ =

1, $\ldots,$
$l$ } からの学習によって決定される.

全ての訓練データが超平面 $w^{\mathrm{T}}x+b=0$ によって 2 値分類可能である
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時,線形分離可能であるという, 線形分離可能である場合には, 学習は
$y_{i}(w^{\mathrm{T}}x_{i}+b)\geq 1$ $(i=1, \ldots, l)$ (2.2)

を満たす $(w, b)$ の決定に帰着する. しがし, 一般に訓練データは線形分
離可能ではない. また線形分離可能な場合においても, 複数の分離超平面
から最適な超平面を決定しなければならない.

この分離超平面の決定に対して? Vapnik-Corts [3] は, (1) $1/|w|$ が

最大なものを最適な分離平面とするマージン最大化, (2) 線形分離でない
場合や, 例外的なデータが $y(w^{\mathrm{T}}x+b)<1$ を満たす領域に侵入すること
を許すソフトマージン最適化, (3) カーネル関数にょる非線形識別を可能
としたカーネル関数の導入を行い, 現在 Support Vector Machine(SVM)
と呼ばれる 2値分類器を提案し, SVM の学習を $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 問題 :

最小化 $L(w., \xi)=\frac{1}{2}|w|^{2}+C\sum_{i=1}^{l}\xi$i(2.3)

制約 $\xi_{i}=y_{i}(w^{\mathrm{T}}\phi(x_{i})+b)-1\geq 0$ , $(i=1, \ldots, l)$ (2.4)

として定式化した. ここで $C$はソフトマージン最適化におけるペナルティ–

を表すパラメータである 1.
カーネル関数は正定値性

$\forall_{N\geq 1},$ $\forall_{x_{1},\ldots,x_{N}\in \mathrm{R}^{n}},$
$\forall_{c_{1},\ldots,c_{N}\in \mathrm{R}},\sum_{i,j=1}^{N}c_{i}c_{j}K(x_{i}, x_{j})\geq 0$

(2.5)
を満たす $\mathrm{R}^{n}\cross \mathrm{R}^{n}$上の対称関数 $K$ として定義される. この正定値性のも
とで, カーネル関数には内積表示

$K(x, y)=\phi$ (x) $\mathrm{T}\emptyset$ (y) (2.6)

を与える非線形写像 $\phi$ が存在する [7]. カーネル関数としては以下のもの
が標準的に使用されている.

$K$ (x, $y$ ) $=$ $x^{\mathrm{T}}y$ : 線形カーネノレ
$K(x, y)$ $=$ $(x^{\mathrm{T}}y+r_{0})^{n}$ , $r_{0}\in \mathrm{R}$ : $n$次多項式カーネル

$\underline{K(x,y})=$$\exp(\frac{-|x-y|^{2}}{2\sigma^{2}}),$
$\sigma$ \in R: 動径基底関数 (RBF) カーネル

11-norm ソフトマージン最適化と呼ばれる定式化
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上記の問題 (2.3), (2.4) の双対問題は

最小化 $W( \alpha)=\frac{1}{2}\sum_{i,j=1}^{l}y_{i}y$ j\mbox{\boldmath $\alpha$}i\mbox{\boldmath $\alpha$}j $K$ (xi, $xj$ ) $- \sum_{i=1}^{l}\alpha_{i}$ (2.7)

制約 $\sum_{i=1}^{l}y_{i}\alpha_{i}=0$ , $0\leq\alpha_{i}\leq C$ $(i=1, \ldots, l)$ (2.8)

となる. これに対し, (2.3), (2.4) を主問題と呼ぶ. この $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 問題はカー
ネル関数によって決まる写像 $\phi$ を陽に含んでおらずカーネル関数 $K$ だけ
で表現されている. そのため $\phi$ の像空間の次元が高い場合には, 主問題の
変数の個数は大き $\langle$ なるのに対して, 双対問題の変数の個数は訓練データ
サイズに抑えられる点で有利である. そのため, SVM の学習においては
双対問題を解くことが標準的である.
ここで

$\partial_{i}W:=\frac{\partial W(\alpha)}{\partial\alpha_{i}}=y_{i}(\sum_{j=1}^{l}y_{j}\alpha_{j}K(x_{i}, x_{j}))-1$ (2.9)

とすると, 上記の $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 問題に対する最適性条件 (KKT条件) は

� iW+yi\beta $\geq$ 0 if $\alpha_{i}=0$ ,

� iW+yi\beta $=$ 0 if $0<\alpha_{i}<C’$. (2.10)
�$iW\pm_{\mathfrak{l}}$ $y_{i}\beta$ $\leq$ 0 if $\alpha_{i}=C$

となる. $\beta$ は (2.8) の等式制約式に対応する Lagrange 乗数であり, 最適
解では識別関数 (2.1) のパラメータ $b$ と一致する.
学習過程において, $\beta$ は

$\beta=-\frac{1}{|I_{1}|}\sum_{i\in I_{1}}y_{i}\partial_{i}W$ (2.11)

によって推定される 2 [8]. ここで, 添字集合 $I_{0},$ $I_{1}$ , $I\mathit{2}\subset \mathrm{Z}_{\geq 0}$ を

$I_{0}=\{i|\alpha i=0\}$ , $I_{1}=\{i|0<\alpha_{i}<C\}$ , $I_{2}=\{i|\alpha i=C\}$ (2.12)

2 [10] $T^{\backslash }\backslash$は $\beta$ を直接使わな $\mathrm{t}\backslash$ KKT 条件の表現が得られているおり, SMO には標準的
に使用されている.
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によって定義する.
$0<\alpha_{i}<C$ に対応するデータ $x_{i}$ 11支持ベクトル (support vector), 特

に $\alpha=C$ に対応するものは土限支持ベクトル ( $\mathrm{b}\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{n}\mathrm{d}\mathrm{e}\mathrm{d}$ support vector)
と呼ばれる. また, 変数 $v$ を

$v:= \max$ $(\{-\partial_{i}W|i\in I_{0}\}\cup\{|\partial W_{i}||\acute{\mathrm{z}}\in I1\})\cup$ { $\partial_{i}$ W $|i\in I_{2}$ } $)(2.13)$

で定義すると, KKT条件を満たすことと $v=0$であることが同値である.
以後, $v$ を KKT条件の砿れ値とよぶ.

2.2 Sequential Minimal Optimization(SMO)
$\mathrm{O}\mathrm{s}\mathrm{u}\mathrm{n}\mathrm{a}-\mathrm{F}\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{u}\mathrm{n}\mathrm{d}-\mathrm{G}\mathrm{i}\mathrm{r}\mathrm{o}\mathrm{s}$ [15] の分解アルゴリズムは $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 問題 (2.8), (2.9)
に対して部分問題を順次選択して最適化を行うことにょって最適解を得る
反復解法の 1 つである. 各反復で決定される作業集合 (working set) と呼
ばれる添字集合 $B=\{i1, i_{2}, \ldots, i_{q}\}$ に対して部分 $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 問題は

最小化 $W(\alpha_{i_{1}}, \alpha_{i_{2}}, . . . , \alpha_{i_{q}})=$ (2.14)

$\frac{1}{2}\sum_{\dot{\iota},j\in B}y_{i}y_{j}\alpha_{i}\alpha_{j}K(x_{i}, x_{j})-\sum_{i\in B}\alpha_{i}(1-y_{i}\sum_{j\not\in B}y_{j}\alpha_{j}K(x_{i}, x_{j}))$

制約
$\sum_{i\in B}y_{i}\alpha_{i}=-\sum_{j\not\in B}y_{j}\alpha_{j}$

, $0\leq\alpha_{i}\leq C$ $(i\in B)$ (2.15)

となる. Osuna らは分解アルゴリズムにょって生成される点列が最適解
に収束することを証明し, 既存のアルゴリズムより高速であることを実験
的に示した.
部分問題では, カーネル行列を主記憶上に保持することが可能であり,

一般の $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 問題のアルゴリズムが使用できる. この手法は現在の SVM の

学習アルゴリズムの基礎をなす手法であり, $\mathrm{S}\mathrm{V}\mathrm{M}^{light}$ [8] 等に実装されて
いる.

Platt[16] は Osuna らの分解アルゴリズムにおける部分問題を 2変数最
適化問題に設定するアルゴリズムを提案した. 等式制約式を満たしながら
更新できる最小の変数の個数が 2 であり, 2変数部分最適化問題は解析的
に解が求まることから, 1 反復当たりの処理時間が少なくなる. このため
に全体での計算コストが抑えられ高速な学習アルゴリズムとなってぃる.
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この手法 (は Sequential Minimal Optimization(SMO) と呼ばれ, 部分問題
の選択に関するヒューリスティック [10] が適用され現在標準的な SVM の

解法となっている.

Algorithm $\mathrm{S}\mathrm{M}\mathrm{O}$

Step 0. $\alpha$ に初期値を設定する.
Step 1. 2 変数 $\alpha_{i},$ $\alpha j$ を選択する.
Step 2. $\alpha_{i},$ $\alpha j$ に関する 2変数部分最適化問題を解く

$\tau$

Step 3. $\alpha$ と勾配の更新.
Step 4. $\mathrm{K}\mathrm{K}\mathrm{T}$条件を判定し, 満たせば終了, そうでない場合には Step
1 ヘ.

32段階アルゴリズム

本論文で提案する 2段階アルゴリズムを記述するため, 準ニュートン
射影法を簡単に説明をする. 最後に SVM の解法として 2段階アルゴリズ
ムを定式化する.

3.1 準ニュートン射影法

線形不等式系を制約式に持つ非線形計画問題

最大化 $f(x)$

ffi|\rfloor 約 $g_{i}=a_{i}^{\mathrm{T}}x+b_{i}\leq 0$ , $(i=1, \ldots, m)$ (3.1)

を考える. ここで, $x,$ $a_{i}\in \mathrm{R}^{n}$ とし, $I$ を $x$ での有効制約式の添字集合
とする. すなわち $I=I(x)=\{i|g_{i}=0\}$ であり, 以後のこの表式を用
いる.

有効制約式の係数行列を $A_{q}=$ $(a_{i_{1}},$ $a$ti2’. . . , $a_{i_{q}})^{\mathrm{T}}$ とすれば, (3.1) の
KKT条件は

$\lambda q=-\nabla f(x_{q})A_{q}^{\mathrm{T}}(A_{q}A_{q}^{\mathrm{T}})^{-1}\geq 0$ (3.2)

となる [12]. $\mathrm{K}\mathrm{K}\mathrm{T}$ 条件が満たさない場合, $\lambda^{q}$ の負の要素の最大値を KKT
条件の破れ値と呼ぶ.
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このような非線形計画問題に対して有効な解法の 1 っとして準ニュート
ン射影法が一般的に使用されており, (3.1) に対する準ニュートン射影法
のアルゴリズムは次のようになる [6].

Algorithm PQN (Projected Quasi Newton method)

Step 0. $x_{0}.$, 有効制約式の添字集合 $I$ (x0), 有効制約式が生成する部分
空間への射影行列を $P_{0}$ を設定し, $H_{0}=P_{0}$ とおく.
Step 1. $d_{k}=-H_{k}\nabla f$ (xk) により探索方向ベクトル $d_{k}$ を更新.
Step 2. $d_{k}=0$ ならば Step 4 へ, そうでない場合には直線探索にょり
ステップ幅 $\alpha_{k}$ を設定し, $x_{k+1}=x_{k}+\alpha kd_{k}$ と更新.
Step 3. 有効制約式力坏変の場合には BFGS 公式により $\mathrm{H}$ 行列を更新.
有効制約式が追加された場合には, $\mathrm{H}$ 行列を

$H_{k+1}=H_{k}- \frac{H_{k}a_{r}^{\mathrm{T}}a_{\Gamma}H_{k}}{a_{r}^{\mathrm{T}}H_{k}a_{r}}$ (3.3)

で更新する. ここで $a_{r}$ は追加された有効制約式の方向ベクトルである.
さらに, $I$ に $r$ を追加, $P$ を更新して Step 1 へ
Step 4. KKT条件を判定し満足していれば終了- そうでない場合には,
KKT条件の破れ値に対応する有効制約式の方向ベクトル $a_{s}$ とすれば, $I$

より $s$ を削除, $P$ を更新, $\mathrm{H}$ 行列を

$H_{k+1}=H_{k}+ \frac{Pa_{s}^{\mathrm{T}}a_{s}P}{a_{s}Pa_{s}^{\mathrm{T}}}$ (3.4)

で更新して Step 1 へ.

Step 3 における BFGS 公式による $\mathrm{H}$行列の更新には

$H_{k+1}=H_{k}- \frac{H_{k}y_{k}s_{k}^{\mathrm{T}}+s_{k}y_{k}^{\mathrm{T}}H_{k}}{s_{k}^{\mathrm{T}}y_{k}}+(1+\frac{y_{k}^{\mathrm{T}}H_{k}y_{k}}{s_{k}^{\mathrm{T}}y_{k}})\frac{s_{k}s_{k}^{\mathrm{T}}}{s_{k}^{\mathrm{T}}y_{k}}$ (3.5)

が使用される. ここで,

$s_{k}=x_{k+1}-x_{k}$ , $y_{k}=\nabla f(x_{k+1})-\nabla f(x_{k})$ . (3.6)

準ニュートン射影法は, 有効制約式が作る部分空間における, 無制約部
分最適化問題を順次解くことによって, 制約付最適化問題の最適解を得
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る手法である. (3.3), (3.4) による $\mathrm{H}$ 行列の更新は, 有効制約式の変化に
よって更新された部分空間への射影行列を $\mathrm{H}$ 行列に取り込むことに相当
する. 更新された $\mathrm{H}$ 行列が有効制約式の作る部分空間を不変にすること
は, (3.3), (3.4) より容易に確かめることができる. BFGS 公式 (3.5) によ
る $\mathrm{H}$ 行列の更新は, セカント条件を要請しながら目的関数のヘツセ行列
に近似していく過程である [12], [17] $|$ ‘

3.2 記憶制限付 BFGS 準ニュートン射影法

BFGS 公式 (3.5) による $\mathrm{H}$ 行列の更新と探索方向ベクトルの決定は訓練
データサイズの行列とベクトルの演算を必要とするため, 記憶容量, 処理

コストの両面で大規模問題に適していない. この問題点を解決する工夫と
して記憶制限付 BFGS 公式が知られている $\lfloor\lceil 14$]. この公式は,

$V_{k}=I- \frac{y_{k}s_{k}^{\overline{|}}}{s_{k}^{\mathrm{T}}y_{k}}$ (3.7)

としで,

$H_{k}$ $=$ $(V_{k-t}V_{k-t+1}\ldots [)^{\mathrm{T}}P_{0}(V_{k-t}V_{k-t+1k-1}\ldots 1)$ (3.8)

$+(V_{k-t+1}1 \cdot\cdot V_{k-1})^{\mathrm{T}}\frac{s_{k-t}s_{k-t}^{\mathrm{T}}}{\mathrm{T}}(V_{k-t+1}\cdots V_{k-1}.)$

$s_{k-t}$y$k-t$

$+\cdot$ .

$+$ (K-2 $Vk-1$ ) $\mathrm{T}_{\frac{s_{k-3}s_{k-3}^{\mathrm{T}}}{\mathrm{T}}}(V_{k-2}V_{k-1})$

$s$k-3 $y_{k-3}$

$+(V_{k-1})^{\mathrm{T}} \frac{s_{k-2}s_{k-2}^{\mathrm{T}}}{\mathrm{T}}(V_{k-1})+\frac{s_{k-1}s_{k-1}^{\mathrm{T}}}{\mathrm{T}}$

$s$ k-2 $y_{k-2}$ $s_{k-1}y_{k-1}$

とするものであり
$\mathrm{r}$ {sk, $y_{k}$ } を更新することで $\mathrm{H}$ 行列を更新する. ここ

で, $t$ は保持する探索方向ベクトルの個数を定めるパラメータであり, 通

常は 1\sim 10 に設定される. $t=1$ の場合の記憶制限付 BFGS 公式に基づ
く準ニュートン法は Solenson-Wolfe型の共役勾配法と等価であることが
知られている. 記憶制限付 BFGS 公式では, 探索方向ベクトル $d_{k}$ の計算
において, $2t$ 個のベクトルとそれらの内積計算のみが必要とされるので,

BFGS 公式に比べて大幅な記憶領域と計算量の削滅が見込める.
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記憶制限付 BFGS 公式に基づく準ニュートン射影法は, $\mathrm{H}$ 行列を陽に
計算しないために, 有効制約式の更新に伴う射影行列を $\mathrm{H}$ 行列に取り込
むことができない. そのため有効制約式が変化されるたびに射影行列 $P$

の更新と, $H_{k}=P$ とするリスタートを行う.

Algorithm LMBFGS-PQN (Limited Memory BFGS
Projected Quasi Newton method)

Step 0. $x_{0}$ を初期化し, $I=I$(x0) を設定する.
Step 1. 有効制約式が生成する部分空間への射影行列を $P$ として $H_{0}=P$

とお $\langle$ .
Step 2. (3.9) を利用して

$d_{k}=-Hk\nabla f(x_{k})$

より探索方向ベクトル $d_{k}$ を更新.
Step 3. $d_{k}=0$ ならば Step 5 へ, そうでない場合には直線探索により
ステップ幅 $\alpha k$ を設定し, $xk+1=x_{k}+\alpha k$dk と更新.
Step 4. 有効制約式力坏変の場合には $s_{k},$ $yk$ を更新して Step 2 へ. 有
効制約式が追加された場合 $s_{k}$ $=yk=0$ とし, $I,$ $P$ を更新して Step 1 へ
Step 5. 最適性条件を判定し満足していれば終了 そうでなければ KKT
条件の破れ値に対応する有効制約式の添字 $s$ を $I$ から削除し, $P$ を更新し
て Step 1 ヘ

3.3 2段階アルゴリズム

本論文で提案する 2 段階アルゴリズムは $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 問題 (2.7), (2.8) の前半を
SMO, 後半を記憶制限付 BFGS 準ニュートン射影法とするアルゴリズム
である.

SMO と準ニュートン射影法の切り替え点は KKT条件の破れ値が予め
定めた閾値 $v_{t}$ 以下になった点とする.

Algorithm $2\mathrm{S}\mathrm{T}\mathrm{A}\mathrm{G}\mathrm{E}$

Step 0. $\alpha$ に初期値を設定し, 閾 $l_{\mathrm{L}}^{\mathrm{p}_{-\mathrm{Y}}}$

$v_{t}$ を設定する.
Step 1. KKT条件の砿れ値が $v_{t}$ 以下になっていれば Step 3 へ, そうで
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なければ Step 2 へ.

Step 2. SMO アルゴリズムによって $\alpha$ を更新して Step 1 へ.

Step 3. KKT条件を満たしていれば終了, そうでなければ Step 4 へ.

Step 4. LMBFGS-PQN アルゴリズムにより $\alpha$ を更新して Step 3 ヘ.

SVM の $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 問題においては, 制約式 (2.4) が単純であることが特徴で
あり, 正規直行基底 $\{e_{i}|i=1, \ldots, l\}$ のみで有効制約式の方向ベクトル
を表すことができる. いまある点 $x$ において, $I(x)=\{i1, . . . , i_{k}\}$ とすれ
ば, $y=$ ( $y_{1},$

$\ldots,$ $y$l)T と $\{e_{i_{1}}, \ldots, e_{i_{k}}\}$ を使って有効制約式が生成する部
分空間への射影行列は

$P_{I}= \frac{e_{0}e_{0}^{\mathrm{T}}}{l-k}+\sum_{i\not\in I}e_{i}e_{i}^{\mathrm{T}}$ (3.9)

と表される. ここで, $e_{0}= \sum_{i\not\in I}y$iei.
$p\in I$ なる有効制約式の追加, 削除に伴う射影行列の更新は, (3.9) にお

いて $k=k\pm 1$ と $e_{p}e_{p}^{\mathrm{T}}$ の追加, 削除することに対応し, SVM の学習に
おいて少ない計算量で実行できる.

2 段階アルゴリズムの実装において,記憶制限付 BFGS 公式のパラメー
タ $t$ は 1 に設定した.

$H_{k}=$ [ $k-\mathrm{T}1P_{I}V_{k-1+\frac{s_{k-1}s_{k-1}^{\mathrm{T}}}{s_{k-1}^{\mathrm{T}}y_{k-1}}}|$ . (3.10)

この場合には共役勾配法となるが, 無制約 2次計画問題において, 共役勾
配法は理論上有限回で最適解を与えるという特性があるので $t=1$ で十分
であると判断した. また, 探索方向ベクトル $d_{k}$ による直線探索は

$\alpha_{k+1}=\alpha_{k}+t_{k}d_{k}$ , $t_{k}=- \frac{d_{k}^{\mathrm{T}}\nabla \mathrm{I}V(\alpha)}{d_{k}^{\mathrm{T}}Qd_{k}}$ (3.11)

による厳密な直線探索を使用した.
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4 実験

4.1 実験環境

2段階アルゴリズムの評価のために, SMO との比較実験を行った. SMO
の実装にはよく使用されている java版垣 BSVM-2.4 [2] を使用し, 2段階ア
ルゴリズムは $t=1$ の記憶制限付 BFGS 準ニュートン射影法を垣 BSVM-
2.4 に追加する形で実装した. SVIVI の学習アルゴリズムには必須の処理
となっているカーネル行列要素のキャッシュ処理は垣 BSVM の API を使
用し, キャッシュサイズはデフォルトの $40\mathrm{M}\mathrm{B}$ とした. 準ニュートン射影
法に対する shrinking処理は SMO の処理とほぼ同じ処理を実装した.

SMO と 2段階アルゴリズムの評価実験には SVM のベンチマークテス

トとしてよく利用されている Web データセットと UCI Adult データセッ
ト [16] を使用して学習処理時間, 反復数を測定した.

SVM のカーネルには線形カーネルを使用し, $C=1.0$, 最適値の許容誤
差 $\epsilon=1.0\cross 10^{-3}$ とした. また, KKT条件の砿れ値の閾値 $vt=1.0\cross 10^{-2}$

とした. 測定に使用した計算機は CPU Intel Celeron 1.2 $\mathrm{G}\mathrm{H}\mathrm{z}$ , メモリー
$512\mathrm{M}\mathrm{B}$ である.

4.2 実験結果

図 1, 図 2 に web-3a データ, adult-3a データによる SMO と 2 段階アル
ゴリズムの収束速度の測定結果を示す. 横軸を反復数, 縦軸を最適解との
距離とした. 図 1, 図 2, より SMO の収束はほぼ一次収束であることが
わかる. また, 2段階アルゴリズムでは, 準ニュートン射影法に切り替え
後には, 速い収束を示し, SMO に比べ最適解までの反復数の削滅に成功
していることがわかる.

次に表 1, 表 4.2 に Web データセットと UCI Adult データセットを学習
した際の SMO と 2 段階アルゴリズムの反復回数と学習処理時間を示す。
SMO と比較して, 準ニュートン法は 1 反復の処理時間力吠きい. しかし

反復数の滅少によってほぼ SMO と同じ学習処理時間を実現している.
SMO は基本的に最急降下法に基づくアルゴリズムであり, 最適解に到

達するためには無限回の反復を必要とする. そのため最適解の要求精度が
高い場合には多くの反復回数が必要となる. 一方, 2段階アルゴリズムでは
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表 1: Web データセットでの反復数, 処理時間測定結果

SMO $2\mathrm{S}\mathrm{T}\mathrm{A}\mathrm{G}\mathrm{E}$

size $\mathrm{S}\mathrm{V}\mathrm{s}$ (BSVs) steps time $[\mathrm{m}\mathrm{s}]$ $\mathrm{S}\mathrm{V}\mathrm{s}(\mathrm{B}\mathrm{S}\mathrm{V}\mathrm{s})$ steps time $[\mathrm{m}\mathrm{s}]$

2477 170(47) 5161 1230 167(47) 3342 1863
3470 220(73) 8698 2711 217(73) 5616 3337
4912 277(107) 12475 4690 272(111) 6348 4759
7366 363(167) 37744 12064 359(172) 13512 11187
9888 453(251) 32956 17774 450(251) 15684 19699

17188 720(481) 103225 76662 704(489) 40507 88211
24692 945(709) 146846 167100 939(718) 54941 173505

$\underline{49749}$1655(1426) 235591 957862 1678(1438) 93838 1525738

解の近傍で, $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 問題に対して理論上有限回で最適解が得られる準ニュ –

トン射影法を利用するため, 高い要求精度に対しても反復回数を SMO に

比べて少なくすることができる.
表 3 に web-5a データを使い反復回数, 処理時間を測定した結果を示す

2 段階アルゴリズムは SMO に比較して最大で 3 倍の学習処理速度を示し
ている. また, 要求精度に対して頑健で, 通常の許容誤差 $\epsilon=1.0\cross 10^{-3}$

において真の最適解の十分良い近似値を得ていることを示している.
一般に SVM の $C$ 値を大きい値に設定すると学習処理時間が増大する.

SMO と 2 段階アルゴリズムの $C$ 値依存性を, データとして web-4a を使
用して測定した結果を表 4 に示す,

表 4 より $C$ 値が大きい時には SMO に比べ 2 段階アルゴリズムは約 1.5
倍高速であることがわかる. $C$値力吠きい場合には上限支持ベクトル数が
少なく解の近傍ではほば無制約最適化問題になり, 準ニュートン法の速い
収束によって, 学習が高速になっていると考えられる.
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表 2: UCI Adult データセットでの測定結果

$\mathrm{S}\mathrm{M}\mathrm{O}$ $2\mathrm{S}\mathrm{T}\mathrm{A}\mathrm{G}\mathrm{E}$

size $\mathrm{S}\mathrm{V}\mathrm{s}(\mathrm{B}\mathrm{S}\mathrm{V}\mathrm{s})$ steps times $[\mathrm{m}\mathrm{s}]$ $\mathrm{S}\mathrm{V}\mathrm{s}(\mathrm{B}\mathrm{S}\mathrm{V}\mathrm{s})$ steps times $\lfloor\lceil$ms]
1605 588(524) 10969 3717 588(522) 8152 4176
2265 $\mathrm{S}80(805)$ 34086 7138 879(807) 12172 6094
3185 1166(1079) 25149 13831 1163(1080) 14159 12970
4781 1735(1645) 35416 32058 1731(1644) 23086 28765
6414 2289(2195) 61279 62469 2285(2199) 24688 56033

11220 4013(3910) 87841 230008 4004(3919) 45854 239493
16100 5759(5656) 133806 593668 5756(5663) 594310 599458
22696 8128(8010) 213529 1356277 8127(8021) 87531 1326390

$\underline{3256111527(11359)151638}$301824511509(11377) 110229 $30044_{\overline{\mathrm{t}7}\overline{\mathfrak{l}}}$

5 おわりに

本論文で提案した 2 段階アルゴリズムは SMO に比べ, 解の近傍では速
い収束性を示し, 反復数も削滅することがわかった. また, 準ニュートン
射影法は 1 反復当たりの計算量が SMO に比べ大きいが, 測定結果がら反
復数の削滅により後半の処理時間はほぼ同じになっていることを確認で
きた.

また, $C$値力吠きい場合や要求精度が高い場合には, 2段階アルゴリズ
ムでは SMO に比べ約 1.5\sim 3.0倍程度高速になっている.

SVM は訓練データサイズカ吠きい場合には学習処理時間が長くなるの
が欠点の 1 つである. 2 段階アルゴリズムは通常のパラメータ領域では
SMO とほぼ同程度の処理時間であり, この欠点は克服できていない. こ

れは, SVM の学習において前半が処理時間を大半を占めるためであり,
学習処理時間の短縮には前半のアルゴリズムの改良が必要である. これは
今後の課題としたい.
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表 3: 反復回数, 処理時間の許容誤差依存性

$\mathrm{S}\mathrm{M}\mathrm{O}$ $2\mathrm{S}\mathrm{T}\mathrm{A}\mathrm{G}\mathrm{E}$

$\frac{\epsilon \mathrm{s}\mathrm{t}\mathrm{e}\mathrm{p}\mathrm{s}\mathrm{t}\mathrm{i}\mathrm{m}\mathrm{e}[\mathrm{m}\mathrm{s}]\mathrm{s}\mathrm{t}\mathrm{e}\mathrm{p}\mathrm{s}\mathrm{t}\mathrm{i}\mathrm{m}\mathrm{e}\lceil \mathrm{m}\mathrm{s}]\mathrm{L}}{1.0\cross 10^{-3}32956184691520619490}$

$1.0\cross 10^{-4}$ 122105 30905 15501 19036
$1.0\cross 10^{-5}$ 271900 52641 15501 19103
$1.0\cross 10^{-6}$ 419157 73561 15517 20002

表 4: 反復回数, 処理時間の $C$ 値依存性

SMO $2\mathrm{S}\mathrm{T}\mathrm{A}\mathrm{G}\mathrm{E}$

$C$ steps time $[\mathrm{m}\mathrm{s}]$ steps time $[\mathrm{m}\mathrm{s}]$

0. 1 2519 15389 1813 15653
1.0 25149 20218 13881 20996

$1.0\cross 10^{1}$ 328107 44030 144397 42051
$1.0\cross 10^{2}$ 10323589 243264 1412523 152620
$1.0\cross 10^{3}$ 76383386 1649548 16099972 1076869
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