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与えられた訓練データ集合によっては，線形超平面  

によって正例集合と負例集合を分離できる場合とでき  

ない場合がある．分離できる場合のことを線形分離可  

能，できない場合のことを線形分離不可能と呼ぶが，上  

記のSVMでは線形分離不可能な場合，正しくクラスを  

識別することができない．そのような場合，非線形な  

曲面でデータ空間を分離するように拡張された非線形  

SVMが用いられる．非線形SVMにおいては，学習に  

用いる最適化問題は次のようになる．   
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これは，最適化問題（2）の双対問題において，ベクトル  

の内積〈諾i，エゴ〉をカーネル関数∬（諾i，諾ゴ）で置き換え  

たものである．カーネル関数としては様々な関数が存  

在するが，一つの例としては次の関数が挙げられる．  

∬（諾，y）＝ e－叩一酬2  
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また，非線形SVMでは識別関数（1）は次のようになる．  
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ただし，∫はサポートベクトルの添字集合である．  

3 訓練データ集合の削減   

あるデータ集合gに関する知識を抽出することによっ  

て，gの前処理を行う手法について提案する．この目的  

の一つは，訓練データ集合のサイズの削減である．知識  

を表現するには様々な形式が考えられるが，今回はルー  

ル形式によって表現された知識を用いることを考える．   

ルールとは条件部打と結論部じからなる知識のこと  

であり，γ＝（汀ル）で表される．これは，「条件部汀の示  

す条件を満たすデータは結論部uの指すクラスに属す  

る」ということを意味している．   

条件部打は，「（属性乞の値）≧c」という条件式や，  

もしくは「（属性壱の値）＜c」というような条件式の論  

理積で表される．つまり，データ空間においては座標軸  

1 はじめに  

SupportVectorMachine（以下SVM）は学習理論，  

パターン認識などの分野で優れた性能を持つことで知  

られ，注目を集めている．本研究ではSVMで扱うデー  

タに対して，あらかじめ得られたそのデータに関する  

知識を利用して前処理を施し，その学習過程に用いる  

データ量を減らす方法について提案する．ただし，知  

識はルールの形式で表されているものとした．  

2 Support Vector Machine 

次のような問題を考える．   

m個のデータ諾1，…，腋m∈点れから成るデータ集  

合gを考える．ただし，各データは几次元の実ベクト  

ルの形式で表されており，正クラスもしくは負クラスと  

呼ばれるクラスのうちのどちらかに属している．正ク  

ラスに属するデータを正データ，負クラスに属するデー  

タを負データと呼び，それぞれのデータの集合をP，Ⅳ  

と表す．ラベル肌∈（士1）はデータごiがどちらのクラ  

スに属するかを示しており，＋1をとるならば正クラス，  

－1をとるならば負クラスに属す．   

SVMは以上のようなデータ集合gから汎化能力の  

高い識別関数J：Rm→Rを求める．汎化能力とは，  

まだ観測されていない未知のデータ諾を入力としたと  

き，∬の正しいラベルyを出力として返す能力のこと  

である．このとき，βを訓練データ集合と呼び，5から  

適切な識別関数を求めることを学習と呼ぶ．SVMの識  

別関数Jは次の式で表される．  

J（昔）＝βタ乃【（ぴ，〇〉一句   

ただし，ぴ∈Rmである．  

SVMの学習は次の最適化問題に定式化される．  

minlI叫l2   
t〃，九   

β．f．肌（〈ぴ，昔i〉一九）≧1（豆＝1，…，m）  

（1）  

（2）   

この際，最適解において豆番目の不等式制約の等号  

が成り立つとき，データ∬iのことをサポートベクトル  

と呼ぶ．これは訓練データのうち，識別関数の表す線  

形超平面との距離が最も近いデータのことである．  
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に垂直ないくつかの超平面で囲まれた領域を指してい  

る．また結論部u∈（士1）は正もしくは負のクラスを  

指す．   

前処理はルールの条件部の領域に存在する訓練デー  

タを削除し，その代わりにそのルールを訓練データ集合  

に組み込むことによって，訓練データ集合のサイズを減  

らす．ルールを組み込む方法については3．1と3．2にお  

いて述べる．  

3．1 代表点による方法  

SVMでは次のような性質が成り立つ．   

性質1訓練データ集合gに従って定まる識別関数は，  

サポートベクトルのみによって決定される．   

サポートベクトルはクラスの境界付近に存在する．非  

線形SVMの場合でも，カーネル関数として（3）を用い  

ると，適当な条件のもとで境界付近に存在することがい  

える． 

そこで，ルールの条件部が示す額域を，その境界近く 

に置かれた代表点によって指し示すことにする．代表  

点の取り方としては次の方法を考えた．   

データ選択法ルールの条件部・と結論部双方を満たす   

データの集合から，条件部の示す海域のそれぞれ   

甲境界に対して最も近いgのデータf個を代表点  

；として選ぶ．  

ただし，fはパラメータである．  

表1：BCWに関する削減結果  

で可能になる∴  

γl  

順一洲2＝∑d（ご（i），y（i））  
五＝1  

ただし，  

〈享  

（∬（i）一恥））2 ご（i）∈Rのとき  

（抑）一視）2 y（i）＞祝・のとき・  
d（∬（i），y（i））＝  

祝≧町）≧Jのとき・  

し（トⅧ（i））2 ～＞y（i）のとき・  

である・ご（i），y（ま）・はそれぞれベクトル諾，yの五番目の属  

性値である・∬（i）が区間ではなく実数値の場合は，ヱ＝視  

であるとみなせばよい．  

4 実験結果   

実験として，提案した訓練データ集合の削減手法を用  

いて実際に削減を試みた．表1は，ベンチマークとして  

広く用いられているデータ集合BCWに対する削減結  

果である．ただし，ルールは決定木生成アルゴリズムで  

あるC4．5を利用して生成した．認識率を下げることな  

く，サイズを削減することに成功している．  

5 おわりに   

本研究ではSVMにおいて，訓練データ集合に関する  

知識を利用し，そのデータ集合のサイズを削減する手法  

を提案した．このような知識の活用は削減だけでなく，  

性能の向上などの目的に用いることも考えられ重要で  

ある．その際にも，本研究で提案した手法を応用するこ  

とが可能である．  

・  

◎  

ヽ  

図1：データ選択法  
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3．2 区間表現による方法  

代表点による方法では，ルールの示す領域を正確に表  

したとはいいがたい．そこで，属性値の区間  

（属性り＝J‥祝   

を用いたカーネル関数を定義する．ここで，ヱ，祝∈見で  

あって，「属性乞は軋u】の区間を示す」ことを意味して  

いる．このようなデータをSVMで扱うことは，カーネ  

ル関数（3）における距離の定義を次のようにすること  
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