
154

サポートベクターマシンによる大規模データ分類

株式会社数理システム 山下浩 (Hiroshi Yamashita)
株式会社数理システム 雪島正敏 (Masatoshi Yukishima)

Mathematical Systems Inc.

1 はじめに

サポートベクターマシンは, 2 値分類のための学習機械として近年広く研究されているが, 学習データの

数が大規模な場合に計算時間が膨大になるという欠点がある. 本発表では, この点についてクラスタリング

によるデータスカッシングと, それに伴って新しい概念を入れたサポートベクター分類器について述べる.
与えられたトレーニングデータ集合 $S$ を $(\mathrm{x}_{i}, y_{i}),$ $\mathrm{i}=1,$

$\ldots,$

$\ell$ とする. $\mathrm{x}_{i}$ は $\mathbb{R}^{N}$ の点で, $y_{i}\in\{-1, +1\}$ を

教師データとする. データ集合 $S$ が $\mathbb{R}^{N}$ の超平面によって防 $=1$ のグループと $y_{i}=-1$ のグループに分離

される場合を線形分離可能と言う. 候補となる超平面を $(\mathrm{w}\cdot \mathrm{x})+b=0$ と表す. ここで, $\mathrm{w}\in \mathbb{R}^{N},$ $b\in \mathbb{R}$ で,

$(\mathrm{w}\cdot \mathrm{x})$ は $\mathrm{w}$ と $\mathrm{x}$ の内積を表す. 識別関数を $f(x)=\mathrm{s}\mathrm{g}\mathrm{n}((\mathrm{w}\cdot \mathrm{x})+b)$ とする. 超平面 $(\mathrm{w}, b)$ に対するサン

プル $(\mathrm{x}_{i_{7}}y_{i})$ のマージンは $\mathit{6}_{i}=y_{i}(\frac{(\mathrm{w}\cdot \mathrm{x}_{i})-\dotplus b|\mathrm{w}||}{})$ と定義される. ( $||\dashv|$ tよ 2 ノルム) $\delta_{i}>0$ ならばデータ $(\mathrm{x}_{i}, y_{i})$

は正しく識別されていることになる. 上記マージン $\delta_{i},$ $i=1,$ $\ldots\ell$ の最小値をサンプルデータ集合 $S$ に対す

る超平面 $(\mathrm{w}, b)$ のマージンと言う.

(i) 線形分離可能な場合 まず線形分離可能なデータ集合を考えると, 分離の条件は $y_{i}((\mathrm{w}\cdot \mathrm{x}_{i})+b)>$

$0,$ $\mathrm{i}=1,$ $\ldots\ell$ となるので, 超平面を正規化して $\min_{i}$ {跳 $((\mathrm{w}\cdot \mathrm{x}_{i})+b)$ } $=1$ とすることができる. このとき

超平面のマージンは $||\mathrm{w}||^{-1}$ となる. マージンが最大になるような超平面を考えると, それは, 2次計画問題

最 $’$」$\backslash 4\mathrm{b}$ $\frac{1}{2}||\mathrm{w}||^{2}$ , $\mathrm{w}\in \mathbb{R}^{N},$ $b\in \mathbb{R}$

条 件 $y_{i}((\mathrm{w}\cdot \mathrm{x}_{i})+b)\geq 1$ , $i=1,$ $\ldots\ell$

の解によって与えられる. カーネルトリックのためには, 以下の双対問題を考えると都合が良い :

\pi *4\Xi L大 4{+b $\sum_{=1}\alpha_{i}y_{i}=0,\alpha\geq 0-\frac{1}{2,Ii}\sum i,j=1\alpha_{i}\alpha_{j}y_{i}y_{j}(\ell \mathrm{x}_{l^{\mathrm{t}}}\cdot \mathrm{x}_{j})+\sum_{i=1}^{\ell}\alpha_{i}$

, $\alpha\in \mathbb{R}^{\ell}$

最適解を $(\mathrm{w}^{*}, b^{*}, \alpha^{*})$ とすると, $\mathrm{w}^{*},$ $b^{*}$ は $\alpha^{*}$ によって表すことができるが, 双対変数 $\alpha_{i}^{*},$ $\mathrm{i}=1,$ $\ldots l$ の中で

非零のものは不等式制約条件が有効となっているもの, すなわち跳 $((\mathrm{w}^{*}\cdot \mathrm{x}_{i})+b)=1$ となるもの (サポー

トベクター) なので, サンプル数に比べて数が少ないことが期待できる. このように, 分離超平面は少数の

サポートベクターで表現されることが多い.
(ii) 線形分離が不可能な場合次に, 線形分離が不可能な場合を考える. この場合は元の問題の条件にス

ラック変数を導入して, 目的関数にペナルティを課すと, 主問題と双対問題は ( $C_{i}>0$ はペナルティパラ

メータ) :
最小化 $\frac{1}{2}||\mathrm{w}||^{2}+\sum_{i=1}^{\ell}C_{i}\xi_{i}$ , $\mathrm{w}\in \mathbb{R}^{N},$ $b\in \mathbb{R},$ $\xi\in \mathbb{R}^{\ell}$

条 件 $y_{i}((\mathrm{w}\cdot \mathrm{x}_{i})+b)\geq 1-\xi_{i},$ $\xi_{i}\geq 0$ , $\mathrm{i}=1,$ $\ldots\ell$

\not\in {?}大 44\not\simeq \mbox{\boldmath $\zeta$} $\sum-\frac{1}{2,li}\sum_{=1}i,j=1\alpha_{i}\alpha_{j}y_{i}y_{j}(l.\mathrm{x}_{i}\cdot \mathrm{x}_{j})+\sum_{i=1}^{l}\alpha_{i}\alpha_{i}y_{n_{\vee}}=0,0\leq\alpha\leq \mathrm{C}$

’
$\alpha\in \mathbb{R}^{l}$

(1)

(iii) 曲面による識別 このような目的のために, 高次元の空間への非線形変換とその空間でのカーネル
トリックと言われる方法が知られている. まず, 入力データをより高次元な特徴空間に (非線形) 射像す

る. すなわち, $\mathrm{x}\mapsto\phi(\mathrm{x})=(\phi_{1}(\mathrm{x}), \phi_{2}(\mathrm{x}),$ $\ldots)$ として, 特徴空間において線形分離を考える. その際に, 内
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積に対応する項をカーネル関数で置き換える : $K(\mathrm{x}, \mathrm{y})=(\phi(\mathrm{x})\cdot\phi(\mathrm{y}))$. このとき, 1 ノルムソフトマージ

ン最適化問題は :

$\ovalbox{\tt\small REJECT}^{\mathrm{B}}*^{\wedge}$

大
$4\mathrm{b}\{+$

$\sum_{=1}\alpha_{i}y_{i}=0,0\leq\alpha\leq \mathrm{C}-\frac{1}{2,il}\sum i,j=1\alpha_{i}\alpha_{\mathrm{j}}’y_{i}y_{j}K(p\mathrm{x}_{i},\mathrm{x}_{j})+\sum_{i=1}^{\ell}\alpha_{i}$

, $\alpha\in \mathbb{R}^{l}$

(2)

通常のサポートベクター分類器は, この (2) を解く. 大規模な問題 すなわちデータの数ぞが多 o\supset 場合に

は, 上記 2 次計画問題のヘッセ行列が大規模密行列となり, 通常の 2 次計画法のアルゴリズムはもとより,

SMO あるいは SVM 等の近似アルゴリズムによる求解でも多大な計算時聞を要する. したがって, 大

規模データに対しては特別な工夫が必要とされる. 本発表はそのための試みである.
上で述べたように, サポートベクター分類器は最終的にサポートベクターとなるデータの数は全データ

数に比べてそれ程多くないことが期待でき, かつサポートベクター以外のデータは分離曲面の形状には関

与しないことが特徴である. したがって, 少数の一部データから元のデータのサポートベクターを精度よく
決定できれば目的を達成することができる.
本研究では, 元のデータをクラスタリング手法によってグループ分けして, その各クラスターを一つの

データとみなし, それらに対して何らかのサポートベクター分類法を適用することを考える. クラスター
数は, 元のデータの数よりも相当程度少なくなっていることが期待できるので, サポートベクター分類 $\iota\mathrm{h}$比

較的小規模なものとなる. この結果から, 元データの中でサポートベクターの候補となるデータのみを選
び出して, 再度サポートベクター分類を適用して最終的な結果を得ることも可能である. このような観点
からの研究は $[1],[2]$ にも見られる.

2 大きさを持ったデータに対するサポートベクター分類法
クラスタリングによってまとめられた\mbox{\boldmath $\tau$}-‘.一宇群はクラスターの “位置” と “大きさ” という属性を持って

いると仮定する. ここでは簡単のために, 中心の座標と半径によって上記性質を表すことにする. したがっ

て, 有限の大きさを持つ “球” の集まりであるデータ群を分類する問題となる. 本研究では, 大規模データ

に対する分類の高速化という観点からこのような問題に到達したが, この問題はそれ自体興味深いもので

ある. たとえば, 7–“一夕が誤差を含むときに多次元空間内の点として表すよりも, 大きさをもったものとし

て考えた方が自然な場合がある. また, 多次元の時系列データのように一つの実体が複数の期にまたがる
データを保持しているときに, 別な点として表すよりも過去の履歴データによって生成される大きさを持っ
た “点” として考える方が合理的である. このような観点からサポートベクターマシンのアルゴリズム (サ

ポートボールマシン) を考えると, 興味深い性質が分ってくる.
トレーニングデ一団が大きさを持っているということから, データ集合 $S$ (よ $(\mathrm{x}_{i}, y_{i}, r_{i}),$ $\mathrm{i}=1,$

$\ldots,$

$\ell$ とす

る. $r_{i}$ はデータの “半径” である. 超平面 $(\mathrm{w}, b)$ に対するサンプル $(\mathrm{x}_{i}, y_{i})$ のマージン (よ

$\delta_{i}=y_{i}(\frac{(\mathrm{w}\cdot \mathrm{x}_{x})+b}{||\mathrm{w}||})-r_{i}$

となる.

(i) 線形分離可能な場合 分離の条伽よ $y_{i}((\mathrm{w}\cdot \mathrm{x}_{i})+b)-||\mathrm{w}||r_{i}>0$ , i=l, ...舵なるので,

$\min_{i}\{y_{i}((\mathrm{w}\cdot \mathrm{x}_{i})+b)-||\mathrm{w}||B_{i}\}=1$ と f. fl化する. マージン最大化問題は

最 $\prime \mathrm{J}\backslash \sqrt{}^{\mathrm{I}}\mathrm{C}$ $\frac{1}{2}||\mathrm{w}||^{2},$ $\mathrm{w}\in \mathbb{R}^{N},$ $b\in \mathbb{R}$

条 件 $y_{i}((\backslash \mathrm{w}\cdot \mathrm{x}_{i})+b)-||\mathrm{w}||r_{i}\geq 1$ , i=l, ...ぞ

となる.
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(ii) 線形分離が不可能な場合この場合の問題はスラック変数と対応するペナルティパラメータを導入して
最小化 $\frac{1}{2}||\mathrm{w}||^{2}+\sum_{i=1}^{\ell}C_{i}’\xi_{i},$ $\mathrm{w}\in \mathbb{R}^{N},$ $b\in \mathbb{R},$ $\xi\in \mathbb{R}^{\ell}$

条 件 $y_{i}(\mathrm{w}\cdot \mathrm{x}_{i})+b)-||\mathrm{w}||r_{i}\geq 1-\xi_{i},$ $\xi_{i}\geq 0,$ $\mathrm{i}=1,$ $\ldots l$

となる. 補助変数 $p\in \mathbb{R}$ を導入すると, 上の問題は

最小化 $\frac{1}{2}p^{2}+\sum_{i=1}^{\ell}C_{i}’\xi_{i)}\mathrm{w}\in \mathbb{R}^{N},$ $b\in \mathbb{R}\xi$
}

$\in \mathbb{R}^{\ell},p\in \mathbb{R}$

条 件 $y_{i}((\mathrm{w}\cdot \mathrm{x}_{i})+b)-pr_{i}\geq 1-\xi_{i\prime}\mathrm{i}=1,$
$\ldots\ell$ (3)

$p=||\mathrm{w}||,$ $\xi\geq 0$

となる. この問題を緩和して

最小化 $\frac{1}{2}p^{2}+\sum_{i=1}^{\ell}C_{i}’\xi_{i},$ $\mathrm{w}\in \mathbb{R}^{N},$ $b\in \mathbb{R},$
$\xi\in \mathbb{R}^{l},p\in \mathbb{R}$

条 件 $y_{i}((\mathrm{w}\cdot \mathrm{x}_{i})+b)-r_{i}p\geq 1-\xi_{i},$ $i=1,$ $\ldots\ell$ (4)

$p\geq||\mathrm{w}||,$ $\xi\geq 0$

とすると, 2 次錐計画問題となる. 今後, 最適解では $\mathrm{w}\neq 0$ と仮定する.

「緩和問題 (4) の最適解は (3) の最適解となる」何故なら, (4) の最適解 $(\mathrm{w}, b, \xi,p)$ が $p>||\mathrm{w}||$ となった

とすると, 不等式制約条件を犯すことなく目的関数を更に減少させることができるので矛盾である. 緩和
問題の最適解が $p=||\mathrm{w}||$ をみたすので, それは (3) の最適解となる

問題 (4) のラグランジュ関数は

$L(p, \mathrm{w}, b, \alpha^{\mathit{1}}, \beta,\gamma)=\frac{1}{2}p^{2}+\sum_{i=1}^{\ell}C_{i}’\xi_{i}-\sum_{i}\alpha_{i}’(y_{i}((\mathrm{w}\cdot \mathrm{x}_{i})+b)-r_{i}p-1+\xi_{i})-(\beta_{p}p+\beta_{w}\cdot \mathrm{w})-\gamma\cdot\xi$

となる. ここで, $\alpha’\in \mathbb{R}^{\ell},$ $\beta_{p}\in \mathbb{R},\beta_{w}\in \mathbb{R}^{N},$
$\gamma\in \mathbb{R}^{l}$ は双対変数である. 双対問題は

最大化 一 $\frac{1}{2}$
$( \beta_{p}-\sum_{i}\alpha_{i}’r_{i})^{2}+\sum_{i}\alpha_{i\}}’\alpha\in \mathbb{R}^{l},$ $\beta_{p}\in \mathbb{R},\beta_{w}\in \mathbb{R}^{N}$

条 件 $\sum_{i}\alpha_{i}’y_{i}=0,$ $\beta_{w}=-\sum_{i}\alpha_{\mathrm{i}}y_{i}\mathrm{x}_{i}$ ,
$0\leq\alpha’\leq \mathrm{C}’,\beta_{p}\geq||\beta_{w}||$

あるいは
最大化 $- \frac{1}{2}(\beta_{p}-\sum_{i}\alpha_{i}’r_{i})^{2}+\sum_{i}\alpha_{i}’,$ $\alpha’\in \mathbb{R}^{f},$ $\beta_{p}\in \mathbb{R},\beta_{w}\in \mathbb{R}^{N}$

条 件 $\sum_{i}\alpha_{i}’y_{i}=0,$ $\beta_{p}^{2}\geq\sum_{i,j}\alpha_{i}’\alpha_{j}’y_{i}y_{j}\mathrm{x}_{i}\cdot \mathrm{x}_{j}$ , (5)

$0\leq\alpha’\leq \mathrm{C}’,\beta_{p}\geq 0$

となる. 最適解では相補性条件

$\alpha_{i}’(y_{i}((\mathrm{w}\cdot \mathrm{x}_{i})+b)-r_{i}p-1+\xi_{i})$ $=$ 0,

$\alpha_{i}’\geq 0,$ $y_{i}((\mathrm{w}\cdot \mathrm{x}_{i})+b)-r_{i}p-1+\xi_{i}$ $\geq$ 0

$\beta_{p}p+\beta_{w}\cdot \mathrm{w}$ $=$ 0 (6)

$p\beta_{w}+\beta_{p}\mathrm{w}$ $=$ 0 (7)

$(C_{i}’-\alpha_{\dot{f}}’)\xi_{i}$ $=$ 0, $C_{i}’-\alpha_{i}’\geq 0,$ $\xi_{i}\geq 0$ (8)

と制約条件 (ラグランジュ関数の停留条件)

$\beta_{p}$ $=$
$p+ \sum_{i}\alpha_{i}’r_{i}$

$\beta_{w}$ $=$
$- \sum_{i}\alpha_{i}y_{i}\mathrm{x}_{i}$

$\sum_{i}\alpha_{i}’y_{\dot{\mathrm{t}}}$

$=$ 00
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が成立している. また, $p=||\mathrm{w}||$ と (7) より $\beta_{p}=||\beta_{w}||=||\sum_{i}\alpha_{i}’y_{i^{\mathrm{X}}i}||\langle>0$ ) が成立している.

$\mathrm{w}=\frac{\beta_{p}-\sum_{i}\alpha_{i}’r_{i}}{\beta_{p}}\sum_{i}\alpha_{i}’y_{i^{\mathrm{X}}\mathrm{i}}$

正しく識別されたサポートベクター $(0<\alpha_{i}’<C_{i}’, \xi_{i}=0)$ に対して

$y_{i}((\mathrm{w}\cdot \mathrm{x}_{i})+b)-r_{i}p-1=0$

なので

$b=y_{i}(r_{i}p+1)- \frac{\beta_{p}-\sum_{j}\alpha_{j}’r_{j}}{\beta_{p}}\sum_{j}\alpha_{j}’y_{j}\mathrm{x}_{j}\cdot \mathrm{x}_{i}$

となる. 識別関数は

$f(x)=sgn( \frac{\beta_{p}-\sum_{i}\alpha_{i}’r_{i}}{\beta_{p}}\sum_{i}\alpha_{i}’y_{i}\mathrm{x}_{i}\cdot \mathrm{x}+b)$

で与えられる.
データの半径がゼロとなるとき, 上の問題は通常の SVM 最適化問題に一致することを示すことができる.

(iii) 曲面による識別 1 ノルムソフトマージン最適化問題は

最大化 $- \frac{1}{2}(\beta_{\mathrm{P}}-\sum_{i}\alpha_{i}’r_{i})^{2}+\sum_{i}\alpha_{i}’,$
$\alpha’\in \mathbb{R}^{l},$

$\beta_{p}\in \mathbb{R}$

条 件 $\sum_{i}\alpha_{i}’y_{i}=0,$ $\beta_{p}^{2}\geq\sum_{i,j}\alpha_{i}’\alpha_{j}’y_{i}y_{j}K(\mathrm{x}_{i}, \mathrm{x}_{j})$ , (9)

$0\leq\alpha’\leq \mathrm{C}’\beta_{p})\geq 0$

このとき, 識別関数は $(0<\alpha_{i}’<C_{\dot{\mathrm{q}}}’, \xi_{i}=0)$

$b=y_{i}(r_{i}p+1)- \frac{\beta_{p}-\sum_{j}\alpha_{j}’r_{j}}{\beta_{p}}\sum_{j}\alpha_{j}’y_{j}K(\mathrm{x}_{j_{7}}\mathrm{x}_{i})$

$f(x)=\mathrm{s}\mathrm{g}\mathrm{n}$
$( \frac{\beta_{p}-\sum_{i}\alpha_{i}’r_{i}}{\beta_{p}}\sum_{i}\alpha_{i}’y_{i}K(\mathrm{x}_{\dot{\mathrm{z}}},\mathrm{x})+b)$

となる.

3 カーネルによる “半径” の表現

カーネルトリックを利用する場合には, 元の空間での “半径” のデータも変換してカーネルによる表現を

得る必要がある. 任意の $\mathrm{x}\in \mathbb{R}^{N},$ $\mathrm{y}\in \mathbb{R}^{N}$ に対して

$||\mathrm{x}-\mathrm{y}||^{2}=||\mathrm{x}||^{2}+||\mathrm{y}||^{2}-2(\mathrm{x}\cdot \mathrm{y})$

となり, 元のデータ空間での距離 $r$ tよ

$r=||(r\mathrm{e}+\mathrm{x})-\mathrm{x}||=(||(r\mathrm{e}+\mathrm{x})||^{2}+||\mathrm{x}||^{2}-2((r\mathrm{e}+\mathrm{x}) . \mathrm{x}))^{1/2}$

と表せるので ( $\mathrm{e}$ は任意の単位ベクトル)

$r\mapsto(K((r\mathrm{e}+\mathrm{x}), (r\mathrm{e}+\mathrm{x}))+K(\mathrm{x},\mathrm{x})-2K((r\mathrm{e}+\mathrm{x}), \mathrm{x}))^{1/2}$

と置きなおす. RBF カーネルでは

$r\mapsto(2-2\exp(-r^{2}/\sigma^{2}))^{1/2}$

となり, 単位ベクトル $\mathrm{e}$ の取り方に依存しない. 多項式カーネルやシグモイドカーネルで $\#\mathrm{h}$
$\mathrm{e}$ の取り方 bこ

依存するので, 何らかの工夫が必要となる. 以下の実験では RBF カーネルを使用した.
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4 近似問題とその解法

上記 2 次錐計画問題の解法は通常の制約付き非線形最適化の 7)レゴリズムで解く事 $l1$できるが, データ

スカッシングを実行した後でも, 大規模問題となることが予想でき現実的ではな $\mathrm{A}\backslash$ . そこで, SM $\mathrm{I}\mathrm{O}$ のよう

な近似アルゴリズムを利用することを考える.’ 問題 (3) の制約条件に現れる $||\mathrm{w}||$ を定数 $\overline{p}\geq 0$ で置き換え

た問題 :
最 $/\mathrm{J}\backslash 4\mathrm{b}$ $\frac{1}{2}||\mathrm{w}||^{2}+\sum_{i=1}^{\ell}C_{i}\xi_{i},$ $\mathrm{w}\in \mathbb{R}^{N},$ $b\in \mathbb{R},$

$\xi\in \mathbb{R}^{\ell}$

条 件 $y_{i}(\mathrm{w}\cdot \mathrm{x}_{i})+b)-\overline{p}r_{i}\geq 1-\xi_{i},$ $\xi_{i}\geq 0,$ $i=1,$ $\ldots\ell$

を考える. この問題の双対問題は

最大化 $- \frac{1}{2}\sum_{i,j=1}^{l}\alpha i\alpha jyiyj(\mathrm{x}i.\mathrm{x}j)+\sum_{i=1}^{l}(1+\overline{p}r_{i})\alpha_{i},$
$\alpha\in \mathbb{R}^{l}$

(10)
条 件 $\sum_{i=1}^{l}\alpha_{i}y_{i}=0,0\leq\alpha\leq \mathrm{C}$

となり, 問題 (1) を少しだけ変更した問題になっている. したがって, SMO などの既存の近似アルゴリズ

ムを少し変更するだけで解く事ができる. カーネルトリックを利用した問題に対しても同様である.
$\overline{p}>0$ を動かして上記問題を SMO アルゴリズムで解き, $\overline{p}=p=||\mathrm{w}||$ となる最適解を求める. 問題 (10)

の解で, p=p- が成立していて, 解 $\alpha_{i}$ が得られたとする. このとき

$\frac{p}{\beta_{p}}\alpha_{i}’=\alpha_{i},$ $\beta_{\mathrm{p}}=p+\sum_{i}\alpha_{i}’r_{i}$

が成立すれば, $\alpha_{\mathrm{i}}’$ は問題 (5) において $C_{i}’=-L\beta \mathrm{p}C_{\dot{\mathrm{q}}}$ と置い f\breve ’ D7題の解になっている.

$\beta_{p}=p+\frac{\beta_{p}}{p}\sum_{i}\alpha_{i}r_{i}$

より $p> \sum_{i}\alpha_{i}r_{i}$ ならば

$\beta_{p}=\frac{p^{2}}{p-\sum_{i}\alpha_{i}r_{i}}$

と置けばよい. $p> \sum_{i}\alpha_{i}r_{i}$ が成立しない場合は, 問題 (5) の解は得られない.

逆に, 問題 (5) の解 $\alpha_{i}’$ が得られたとする. このとき, $\alpha_{i}$ を

$\frac{p}{\beta_{p}}\alpha_{i}’=\alpha_{i}$

とおけば, $\alpha_{i}$ は $c_{i}= \frac{p}{\beta_{\mathrm{p}}}C_{i)}’\overline{p}=p$
とおい f\leftarrow ’ d5題 (10) の\S \not\in l: なっている.

また, 問題 (10) の最適解において $\overline{p}\neq p$ のときは, $\overline{p}arrow p,$ $r_{i}arrow r_{i}\overline{p}/p$ とおけば, 上記議論が適用できる

ので, $\zeta$‘半径” を変化させた問題の解として対応付けが可能となる.

5 数値実験

上記アルゴリズムを実際のデータを用いて評価した. 実験にはWindowsXP Pentium4 $3\mathrm{G}\mathrm{H}\mathrm{z}\mathrm{C}\mathrm{P}\mathrm{U}$ $2\mathrm{G}\mathrm{B}\mathrm{y}\mathrm{t}\mathrm{e}$

メモリの計算機を使用した. データは UCI KDD repositories で公開されている Forest cover type を使用

した ([3]). このうち, 主要な 2 つの cover tyPe である $\mathrm{S}\mathrm{p}\mathrm{r}\mathrm{u}\mathrm{c}\mathrm{e}/\mathrm{F}\mathrm{i}\mathrm{r}$ と Lodgepole Pine を教師情報 (上記 $y_{i}$

の値) として実験を行った. Forest cover type のデータは 10 個の数値変数と 44 個のバイナリ変数からな
る. このうちバイナリの 5 変数の内容は cover type を $\mathrm{S}\mathrm{p}\mathrm{r}\mathrm{u}\mathrm{c}\mathrm{e}/\mathrm{F}\mathrm{i}\mathrm{r}$ と Lodgepole Pine に制限した場合には

同一の値をとるので分析には使用しない. 数値データとバイナリデータで範囲が異なる為, 数値データは
$[0, 1]$ の範囲に規格化して分析した. 使用したデータは表 1. の通りである.
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クラスタリングには, $\mathrm{C}\mathrm{F}$ ベクトルを用いた BIRCH アルゴリズムを採用した $([4_{\rfloor}^{\rceil})$ . このアルゴリズムで
はクラスタの半径 (分散) が大きくならないように閾値を設けて行う. クラスタリングの結果, 980 のクラ

スタが作成された.
サポートベクター分類器のカーネル関数は RBF カーネルを使用し, 分類器の作成時には, 上で述べたよ

うにクラスタの半径を考慮した. また, クラスタに含まれるデータ数をペナルティパラメータの重みとして

考慮した. サポートベクター分類器は SMO アルゴリズムで実装した.

分類器の性能は, 誤判別率と学習時間を用いて評価した. 誤判別率の判定には, 学習データと検証データ

を分けて, 検証データの誤判別率で計算した. 比較のために, 全データを用いた場合と, ランダムサンプリ

ングを行ったデータに対しても分類器を作成し評価を行った. ランダムサンプリング後のデータ数はクラス
タリングの結果のデータ数と等しくなるようにした,

$\ovalbox{\tt\small REJECT}^{J\backslash \underline{-}^{\mathrm{t}}}\mathrm{I}\mathrm{f}\mathrm{i}\overline{\Leftrightarrow}\overline{-}d^{\mathrm{B}fl}$

説明変数 49
目的変数 カテゴリ

$\overline{---}R^{\backslash }\mathrm{R}fl_{\grave{\wedge}}^{\acute{\gamma}}.\ovalbox{\tt\small REJECT}.fl$ 49
$\Xi$ $ff\backslash \mathrm{J}_{\acute{\grave{\mathrm{A}}}}^{7\mathrm{r}}..\mathrm{g}$ $7J$ $\overline{\tau}\supset^{\theta}?)$

$\frac{\backslash \backslash ;}{\neq}7\mathrm{r}\acute{\mathrm{E}}\ni$ $7rightarrow\underline{\backslash }^{\backslash }-P$

Type $\mathrm{S}\mathrm{p}\mathrm{r}\mathrm{u}\mathrm{c}\mathrm{e}/\mathrm{F}\mathrm{i}\mathrm{r}$ 46159
Type Lodgepole Pine 52869

$\ovalbox{\tt\small REJECT} \mathrm{g}_{\mathrm{p}}^{-}\equiv \mathrm{j}\mathrm{E}\overline{\tau}^{*}-p$

Type $\mathrm{S}\mathrm{p}\mathrm{r}\mathrm{u}\mathrm{c}\mathrm{e}/\mathrm{F}\mathrm{i}\mathrm{r}$ 165681
Type Lodgepole Pine 230432

表 1. データ内容

クラスタリングによる方法とランダムサンプリングによる方法で分類器を作成する場合は, 誤判別率が
小さくなるようなペナルティパラメータ ( $C_{i}=c\mathrm{x}w_{i},$ $w_{i}$ #よクラスタ内のデータ数に比例した重みで

$\sum w_{i}=1)$ を求めた. 全データの場合は, この係数は 1 に固定した.

結果は表 2. の通りである. Basetine Error Rate は検証データで件数の多いクラスであると予測した場

合の誤判別率である. 計算時間は 1 ケースあたりのものである.

実験 $*_{\tau}^{\mathit{1}}$雨から明らかなように, $\text{ク}$ ラスタリングによりデータ件数を減らすことで学習が大幅に高速化さ
れることが判った. 本発表で提案したデータが” 半径’ を持つというモデルに関しては, モデルの解析・計

算実験とも今後行うべき事は多い.
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