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られる．Ⅳ次元の法線ベクトルひおよび実数∂で定  

まる線形関数／（∬）＝∬r紺－∂を考え，関数値′（Aノ）  

ができるだけラベル〝Jと一致するようぴ，∂を定める  

ことを考える．最も簡単な方法は，最小二乗回帰をす  

ればよく，  

（2．1）1最小化 ∑笑1‡め－（4〝－わ）2  

を解き紬，∂を求めればよい．   

ところが，一般にはこのようにして定めた関数′  

は，回帰に用いたデータでは／（AJ）と仇との差が小  

さいが，未知のデータに対してラベルを予測する際に  

は必ずしもよい結果を導かない．このような過学習の  

現象を防ぐため，例えば，紺の要素のいくつかを0  

に固定する，すなわち適切な属性選択を行い，限られ  

た属性のみでl朴帰を行うことによって予測精度の向上  

が達成される．多くの場合，適当な基準を使い属性の  

削除や追加を繰り返すことによって適切な属性を選択  

することが行われている．   

一方，ある属性を「使う」あるいは「使わない」と  

離散的に選択するのではなく，ぴのノルムをある値  

以下に制限した制約のもと〝JとAJ抑－∂の差の二乗  

和を最小化するridge回帰［6］と呼ばれる手法がある．  

すなわち，ある正のパラメータゴを過当に定めた上で，  

以Fの問題  

1．はじめに  

近年Support Vector Machine（SVM）を用いた  

判別法が，文書の分類や画像の認識といった様々の分  

野に応用され，非常に有力な判別法と考えられるよう  

になってきた．以前では，SVMは従来の判別法と比  

べると最適化問題を解く必要があるなど計算が複雑な  

ため，大規模データに対しては適用できないと考えら  

れていた． しかし，最近では計算機能力の進歩と様々  

な最適化技術を取り入れた高速アルゴリズムの登場で，  

データマイニング手法の一つとして，マイニングパッ  

ケージにも取り入れられるようになってきている．   

本稿では，まず次節において，Vapnikによる標準  

的なSVMの定式化を示すとともに，現在まで提案さ  

れているいくつかのバリエーションを紹介する．これ  

らに共通して用いられているアイディアは，ridgeあ  

るいは1assoと呼ばれる回帰分析の分野では古くから  

用いられているものであることを紹介する．節3では，  

SVMの最適化アルゴリズムについて述べる．特に大  

規模データにも適応可能なアルゴリズムについて考え  

る．節4では，カーネル関数を使った非線形な判別に  

ついて考える．  

2．SVMによる判別  

2．1SVMの定式化   

Ⅳ個の属性を待った〟個のデータが与えられてい  

る．各データノ＝1，2，…，〟をⅣ次元空間取〟の点と  

考えて，Ⅳ次の行ベクトルAJで表すこととする．さ  

らに，各点ノには2値のラベル〟J∈（－1，＋1）が与え  

られている．このとき，ラベルの値に従って点を判別  

する2クラスの判別問題を考える．   

SVMはある種の線形回帰を使った判別手法と考え  

最小化 ∑笑．（〝ノー（Aノ紺－の）2  

制約  腑Il2≦∫  
（2．2）  

の最適化を行う ．この問題は，∫に対応した正のパラ  

メータCを適当に定めれば，単純な凸2次関数最小  

化  

（2．3）   

l最小化1／21l？〃ll2＋C∑笑1（〟ノー（4利一の）2  

に帰着可能であり，通常の回帰の場合と同様に線形方  

程式を一回解く手間でぴ，∂の算出が行える．一方，  

棚の1ノルムを使い  

（2．4）l最小化IlぴIl．＋C∑笑1（〟ノー（4卿－の）2  

としたものは1asso（Least Absolute Shrinkage and  
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SelectionOperator）［10］と呼ばれている．この目  

関数は微分不可能であり，ridge回帰の場合のように  

単純な・最小化問題として解くことはできない．しかし，  

1assoで求めたびの要素には，値が厳密に0となるも  

のが多く含まれることが知られており［5］，ridgeliil  

将に比べて属性選択を行った場合と似た性質の解を求  

めることが可能と考えられている．   

さて，以上の定式化では，いずれも仇と4ルー∂  

の差をできるだけ0にすることを目指してきた．しか  

し，判別問題の場合にはこの考え方はあまり適切とは  

言えない．判別に際しては，クラスの差がより叩雄和こ  

分かれることが求められ，〝J＝1のデータAJに対し  

ては〝J≦／（AJ）となり，逆に〝J＝－1のデー タAJに  

対しては〝J≧′（AJ）となるよう〝Jとの差が生じても  

問題はないと考えるのが自然であろう．すなわち，  

非負制約は冗長であることがわかる．   

一方，ペナルティ£はかならずしも二乗する必要  

はなく，単純な和を最小にする定式化  

故小化1／21l紺】】2＋Cer吉  

制約  ど≧e－y4紺＋〟∂，ど≧0  
（2．8）  

も可能である．この形がVapnik［12］の提案した  

SVMの定式化で，1－nOrm SVMと呼ばれているも  

のである．また，1assoで川いたl甘題（2．4）に対して  

も同様にペナルティ£の利の最小化を考えれば，  

最小化l【紺ル十Cerど  

制約  ど≧ピーm祝′＋〝ゐ，ど≧0  
（2．9）  

を得る．なお，この問題は緑形計帥1！り題に帰着‘‖∫能で  

ある．   

SVMによる判別では，上で述べた最適化l吊越を解  

き，その最適解（紺＊，ゐ＊）により判別関数を／（J）＝  

∬Tz〃＊－∂＊と定めることとなる．また，未知のデータ  

∬に対しクラスをニト測する場合には，関数朋ノ（∬）を  

求め，その他が1あるいは－1のどちらかに近いかで  

クラスのナ測を行うこととなる．すなわちこれは，  

／（J）の止鋸こより判別を行うことにほかならない．   

なお，単糸FほIl－I仰（2．1）やridgeIL車屈（2．3）は無  

制約の最小化問題であり，最適化は線形’方程式系の求  

解程度の丁聞で行えるのに対して，SVMの場合では，  

問題（2．7）や（2．8）は一般の凸2次計画問題，また，  

（2．9）の場合は線形計l珊問題となってしまうため，な  

んらかの最適化計算が必要である．特に，大規模関越  

に対しては，問題の特殊構造を使った最適化手法が不  

可欠であり，敵情的最適化研究の成果の黄献が期待さ  

れている分野であろう．次節では，近年提案されたい  

くつかの最適化手法について述べる．  

3．SVMに対する最適化手法  

まず初めに，li摘了で導人したSVMの定式化（2．7）  

あるいは（2．8）に対する最適化アルゴリズムを考え  

る．ほとんどのアルゴリズムでは，双対l王り題に対して  

最適化を行う．α∈択〃を双対変数，また〟次の二ilリノ  

行列¢＝mAryを定めれば，問題（2．8）の双対l！jJ  

題は次の凸2次崩小化ILり題  

＝ （ 

max（0，3／j－（Aju）－b）），ifyj＝1  

max〈0，－yj＋（AjW－b）），ifyj＝－1  
（2．5）£  

と定まるペナルティ£を0に近づけることが臼標で  

ある．ちなみに，〝J＝±1であることに注意して変形  

すれば，（2．5）は  

（2．6）£＝maX（0，1一助（4〃－∂”  

と一つの式で表現できる．さらに記lブ・を簡略化するた  

めに，各データAJを第ノ行ベクトルとする〟行Ⅳ  

列の行列Aを  

と定める．また，各ラベルの伯を要素とする〟次元  

ベクトル〝および〟次対角行列yを  

y＝ 

（芝），  

yl O …  0  

0 〝2  

0  

0 0 …  〟〟  

y＝  

と定義する．さらに，eを要素が全て1のベクトル，  

またE＝（El，E2，…，EM）Tと定める．このとき，ridge  

回帰で用いた問題（2．3）の「誤差の二乗和」の部分を  

（2．5）で定めたペナルティ£を使い変形すると，次の  

最適化問題  最小化Ⅳ（α）＝一与㈹α－erα  

制約  〟rα＝0，0≦α≦詫C  

（3．1）  
最小化1／別紺112＋C‖引2  

制約  ぞ≧ピーy4細＋〝∂，ぞ≧0  
（2．7）  

となる．一方，l汀I題（2．7）の場今では，双対l汀I題は  
が得られる．この問題は，2－nOrm SVMと呼ばれる  

定式化である．なお，最適解の性質より…に対する  
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左し，βの変数のみの部分問題を繰り返し解くもの  

である．ここで最も重要な点は，WOrking setと呼ば  

れる添え字集合βの構成方法である．   

今，一般的にアルゴリズムの々回目の繰り返しに  

おいて，問題（3．1）のある実行可能な解α々が得ら  

れているとする．このとき，できるだけ目的関数  

Ⅳ（α）の減少が大きくなるようにq個の変数を選び出  

しβを構成することが望ましい．これには，関数  

Ⅳ（α）のα＝αたでの最急降下方向－∇Ⅳ（α々）＝ピ  

ー¢αカを求め，このベクトルの絶対値の大きな要素  

に対応する添え字でβを構成するとよいと思われる．  

そこで，現在の点α烏をd∈R〟方向に更新すると考  

え，dを変数とした以下の最適化問題  

最小化‡αr（針C－1′わーerα  

制約  〝r（γ＝0，0≦α  

（3．2）  

と書くことができる．ただし，Jは単位行列を表す．   

問題（3．1）および（3．2）ともに，Karush－Kuhn－  

Tucker（KKT）条件より次の関係を使い双対問題の  

解より主問題の解を得ることが可能である．すなわち，  

双対問題の最適解α＊と主問題の最適解（紺＊，∂＊）の間  

には紺＊＝Arl包＊という関係がある．また，∂＊は双  

対問題の制約式〟rα＝0に対応した主問題の変数であ  

る．問題（2．8）と（3．1）の場合では，♂＞0となる  

任意の添え字ノに対し，∂＊＝れ－4‰＊という関係が  

あり，問題（2．7）と（3．2）の場合では，やはリガ  

＞0となる任意の添え字ノに対し，∂＊＝弘一4‰＊  

－C‾1（げという関係がある．   

さて，主問題（2．7），（2．8）また双対問題（3．1），  

（3．2）など今まで述べてきた多くの問題は，いずれも  

凸2次計画問題であることから，一般的には内点法  

［11］などの高速なアルゴリズムを朋いて最適化可能で  

あると考えられる．しかし，データマイニングに見ら  

れる多くの問題では，データの次元（Ⅳ）はさほど大  

きくないものの，データの数（〟）が極めて大きな場  

合を扱わなくてはならない．例えば双対問題（3．1）  

では，〟×〟の大型な行列AArを扱わなくてはな  

らない．さらに，この後の節4で導入する非線形判別  

を行う場合には，AArの部分がカーネル行列と呼ば  

れるものに置き換わり，その結果，行列0はほぼ完  

全に桐密となってしまう．〟が数万を超えるような  

状況では，パソコンのような計算機では，¢を主記  

憶に配列として保持することは不可能である．そこで，  

双対問題の制約式が一本のみであることや，最適解で  

は多くの変数が0といった特徴を用いたアルゴリズム  

が提案され，〟が数万を超える規模の問題まで扱え  

るようになってきている．また，これらのアルゴリズ  

ムを実装した多くのソフトウエアパッケージも提供さ  

れており，引用押紬［7］，51／1材7bγCゐ［3］あるいは  

⊥Jβ5l／1材［2］などがよく用いられているようである．   

3．1workingsetを用いた分割法   

この節では，まず問題（3．1）に対するアルゴリズ  

ムを考える．現在のところ，問題を小さな部分問題に  

分割して解く［3，7］等のworkingsetを使ったアプロ  

ーチが大規模問題に対して効率的なアルゴリズムを与  

えている．この方法は，変数の添え字集合を二つの集  

合β，βに分割し，斤に属する変数は適当な値に固  

6丁2（40）  

最大化（e一触ん）丁（プ  

制約  〝rd＝0，－e≦d≦e，  

di≧Oifαf＝0，di≦Oifα㌘＝C，  

l（粛払≠0）l≦ヴ  

を解く．ただし，dには現在の点α々からd方向に点  

を更新しても問題（3．1）の実行可能領域をはみ出す  

ことがないように，制約が付けてある．この間題は制  

約領域の端点が全て整数となっている連続ナップザッ  

ク問題である．よって，ベクトルe一勧烏∈沢〟の要  

素を適切にソートすれば，整数の最適解d＊∈（±1，  

0）〟を求めることが可能である．d＊を用いてwork－  

ingsetをB＝（ildF：＝±1）と構成する．   

β，斤を使って変数を   

α＝（；）・ダ＝（；：），  

と分割すれば，部分問題は  

最小化胡ββ助－（e－Q即断αβ  

制約  〝g蝕＝－〝J（挽 0≦蝕≦eC  

（3．3）  

となり，この最適解を々＋1回目の解α糾1とする．こ  

の部分問題はqの大きさが十分小さければ，内点法  

［11］などを使い極めて高速に最適化が可能である．な  

お，〟が数千を超えるような問題に対しても，ヴは  

数十程度でよいパフォーマンスが得られることが報告  

されている［8］．   

さて，以上の枠組みを実装するにあたっては，次の  

点に注意が必要であろう．まず，ヴが〟に比べて非  

常に小さいことから，問題（3．3）の計算の手間はほ  

とんど無視することができるので，1回の繰り返しの  
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百＝〟〃r＋C‾りの逆行列を1l‖l計算すればよい点で  

ある．さらに，  

（3・7）針＝C（ト〃（〃r〃＋訂〃T）  

となる関係を使えば，百▲1の計算は〃次行列〃r〃  

＋C‾1Jの逆行列の計算に帰着し，データ数〟が大  

きくても百‾1を凱11することが可能である．また，  

反復計算（3．6）の実行には行列〃を主記憶に保持す  

ればよく，〃の疎性（もしあれば）も利別可能であ  

る．   

この節で述べた二つのアルゴリズム以外にも，Ⅳ  

が小さい状況ならば，〟が相当に大きな場合でも，  

例えば，線形計画問題（2．9）であれば，標準的な単  

体法や内点法で解くことも可能である．また，Q＝  

（m）（m）rと分解できることを使えば，2次計画購】  

題（3．1）や（3．2）を内点法［4］で解くことは，線形  

計両問題（2．9）を解く場合と計算上大きな差はなく，  

大規模問題にも十分適応可能である  

4．非線形な判別関数の構成  

4．1カーネル関数   

SVMが多くの問題に対して高い判別力を示すこと  

ができるのは，双対問題（3．1）などを使い，非線形  

な判別関数が構成できる点にある．そこで，この節で  

はカーネル関数をf11いたSVMによる非線形判別につ  

いて述べる．   

まず過当な非線形写像¢：取〟→才を使い各データ  

Aノをより高い次元の空間矛へ非線形に変換する．以  

降では，特にこの空間プを特徴空間と呼ぶことにする．  

非線形SVMの基本的な考え方は，この変換された矛  

の点¢（A．），¢（A2），…，¢（A〃）に対して問題（2．7）や  

（2．8）を適用し，プ上での線形判別関数を求めること  

によって，非線形な判別を実現しようとするものであ  

る．   

簡単な非線形変換の例を示す．今，Ⅳ＝2属性から  

なるデータ∬＝（J．，J2）から，属性の積を新たな属性  

とする変換を考え，写像¢を  

（4．1）¢：（∬1，∬2）－（J2，Jぎ，√ラJ．J2）  

と3属性のデータに変換するものとする．そこで，プ  

＝灰3の空間で紺1∬2＋紺2」rぎ＋紺3Jぱ2－∂と線形な判別  

関数を構成すれば，元の取2の空間では2次関数とな  

り，結果的に非線形の判別関数が得られることとなる．  

一般に，d個の積を要素とする変換を行えばd次多  

項式の判別関数を求めることが11一能である．  

（41）6丁3   

中で最も手間を必要とする部分は伽々の計算となる．  

特に，0を主記憶に配列で保持できない場合には，¢  

のオーノ要素も毎回AgとAJから計算しなくてはなら  

ない．そこで，部分問題で変更されたのはq個の変  

数のみであることに注目し，まず』α＝α打1－αんを求  

めてから，馳糾1＝0α々＋廻αとすべきである．』α  

の非ゼロ要素がたかだか2ヴ個であるから，Q』αの計  

算は，0のたかだか2q列のみを使うだけでよく，Q  

が保持されていない場合でも十分に高速に計算可能で  

ある．   

なお，このアルゴリズムには，最通解での0の要素  

の減少に伴い効率が低下すること，また，高い精度で  

最適解を得ることが困難であるなど問題点もあるが，  

実用的観点からは効率的な手法であると考えられる 

3．2 Lagrangian SVM   

現実の問題の中には，〟は大きいものの，それに  

比べてⅣが小さな問題も存在する．このような場合  

には双対問題（3．1）や（3．2）を解くことが必ずしも  

得策ではない．ここでは，データの次元Ⅳがデータ  

数〟に比べ非常に小さい場合有効であると考えられ  

るLagrangian Support Vector Machine（LSVM）  

［9］について簡単に述べる．   

まず，定式化（2．7）をさらに変形させ，目的関数  

に∂2を加えた次の問題  

最小化1／2】l紺Il茎＋∂2＋Cll引2  

制約   吉≧e－yA細＋〝∂  
（3．4）  

を考える．この場合，目的関数はstrictlyに凸となり，  

また双対問題は，  

（3．5）  

最小化‡αr（mAry＋C－1′＋eer）α一〆α  

制約  α≧0  

と凸2次関数を非負象限で最適化する非常に単純な問  

題となる．以降簡単のため，〟行Ⅳ＋1列の行列を  

〃＝y［A－e】，また宙＝月〃r＋C‾1Jと置き，問題  

（3．5）を   

最′呵‡絢－er如≧0 ）  

と書くことにする．このときKKT条件から，次の反  

複式  

（3．6）α糾1＝百－1（e＋max（0，駄々－e－α々〃））  

を導くことができ，実数〃を過当に定めれば，点列  

（α烏）は最通解α＊に収束することが示されている［9］．  

この方法の最大のポイントは，反復を行うためには  
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一方， このようにⅣ属性のデータに対してd偶の  

積を考えた場合，変換後の次元は〟十。＿．C。と指数的  

に増大してしまう．そのため，例えば剛宙分析などで  

同様なことを行うと，d＝2程度でも過学習となり，  

子iRl川副真の低‾Fを引き起こしてしまう．しかし，  

SVMでは抑のノルムをコントロールしているため，  

必要な属性のみによる予測精度の高し－さl礼別関数を構成  

することが可能である．一方で，問題（2．7）や  

（2．8）は極めて大規模な最適化l牲越となり，したがっ  

て双対問題が重要な役割を果たすこととなる．   

今，変換後の点¢（Aォ）と¢（4）の内積の値を才一ノ  

要素とする〟次正方行列を∬とすれば，変換された  

点に対する1－nOrm SVMの双対ILり題は，（3．1）の目  

的関数をαry∬y由一erαとしたものにほかならない．  

すなわち，双対問題を定めるためには，¢（A～）と  

¢（AJ）の内積の値のみが必要である．そこで，SVM  

ではカーネル関数と呼ばれる特殊な関数を月い一月∫，  

AJ∈取〃から直接¢（A才）と¢（AJ）の内積を求め双対問  

題を定めている．例えば，R〟の元J，Zに対し，カー  

ネル関数として∬（∬，Z）＝（∬㌔）2を川いたとする．こ  

のとき，  

〃   

（∬㌔）2＝∑∬ぎzぎ＋∑（JすJ∫∬J）（√㌻z～ろ） ∫＝1f＜J  

となることより，∬は，（4．1）で示した写像をⅣ変  

数に拡張した変換  

¢：（∬1，J2，…，∬乃）い  

（戎Jぎ，…，戎√きJぱ2，ノで∬．諏，…，√宮∬〃＿ぱ乃）  

の内積を与えていることがわかる．カーネル関数を使  

えば特徴空間の点¢（∬）を構成することなく内横の計  

算が可能となるのである．   

これ以外にも，カーネル関数には様々なものが知ら  

れている．∬（∬，Z）＝（∬㌔＋1）dとなるカーネル関数  

をpolynomialkernelと呼び，これを用いれば，d次  

以‾‾Fの多項式の判別関数が構成可能である．属性の積  

の組合せが指数的に増加しても，その内積はカーネル  

関数により元の属性数に比例する計算量で算出が可能  

である．その他にもSVMでよく刷いられる代表的な  

カーネル関数として，RBF kernelH（x，．r′）＝eXp  

（－FIx－X′lf2／62），やsigmoid kernelM（x，X，）＝tanh  

（〟∬㌦′－㊥）（ただしdは自然数のパラメータ，♂，ガ，  

㊥は実数のパラメータである）などがあり，様々な分  

野へ応用され有効であると考えられている．   

以上述べたように，SVMで非線形の判別関数を構  

成する際には，桐密で大規模行列∬を持った双対問題  

6丁4（42）  

（3．1）や（3．2）の最適化が必要となり，節3で述べ  

たようなアルゴリズムの研究が行われている．一九  

LSVMにおいてカーネルを使った非線形判別を行う  

場合には，（3．7）のような分解ができず，百■1を陽に  

保持して（3．6）で点を更新しなくてはならない．次  

節では，大規模行列∬を用いないで，¢（AJ）を低い次  

元の実ベクトルとして近似的に表現することによる，  

判別アルゴリズムを考える．   

4．2 特徴空間の近似表現   

まず行列∬と非線形写像¢との関係について考え  

る．実数ん≧ん≧…≧ん≧0を∬の固有伯，またれ  

食，…，如∈沢〟を対応した固有ベクトルで長さ1に正  

規化されているものとする．このとき，0でない固有  

他のqlから，大きなものS（＜〝）個とそれに対応す  

る固有ベクトルを使い，〟行5列の行列   

β5＝［ノ訂β1ノ有♪㍗・ノ右♪5］  

を定める．行列β5βJはランクが5の行列で  

Frobenius normの意味で行列Hの最良の近似となっ  

ている．   

βざの終要素と空聞矛の間には次のような関係を導  

くことができる．行列β5のノー々要素をめ々とし，  

次のようにして定まる才の元  

（4．2）γ々＝鍬ノ） 
ん  
，々＝1，2，…，5  

を考える．今，行列β5の第々列ベクトルを硫∈取〃  

と記し，また特徴空間矛の内積を〈・，・〉と書くことと  

する．このとき，簡単な計算により，任意の々，々′＝1，  

2，…，5に対して〈γ々，γ々・〉＝dJ射た・と変形で  

きる．もし々≠々′ならば明らかにdg∬d烏＝0となる  

ので，〈γん，γん・〉＝0であり，またd㍑め＝んIldたIl2＝  

月差より〈γ烏，γ烏〉＝1を得る．ゆえに，  

（4．3）γ＝（γ．，γ2，…，γ5）  

は特徴空聞矛の正規直交基底となる．ここで，γで張  

られる才の部分空間を才5と表す．このとき，任意の  

一点AJ，ノ＝1，2，…，〟に対してベクトル¢（4）の矛sへ  

の射影は  

（4．4）〈¢（Aノ），γ1〉γ．十…＋〈¢（AJ），γ5〉γ∫  

と表現することができる．また，ベクトル（4．4）の  

基底γに関する座標ベクトル   

（〈¢（AJ），γ1〉〈¢（AJ），γ2〉…〈¢（AJ），γ5〉）  

はβ5の第ノ行ベクトルにほかならない．そこで，こ  

のS次ベクトルを¢（Aノ）の近似と考え，線形判別を  

行うことを考える．  
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凸2次計画問題へと帰着され，カーネル関数を使った  

非線形な多クラス判別が吋能である．しかし，M－  

SVMで使われる2次計耐l問題は，その構造が（2．8）  

などと比べればより複雑であり，本稿で述べたような  

特殊アルゴリズムの構築は望めないであろう．しかし，  

節4で述べた方法で，特徴空間才の点をS次元の点  

で近似的に表現し，線形判別の問題へと帰肴させてし  

まえば，問題（2．9）とほぼ同様な線形計画問題［13］  

により非線形な多クラスの判別を行うことも叫能であ  

る．  
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さらに一般的に，任意の点∬∈沢〃に対し，非線形  

写像¢（J）の基底γに関するS次元の座標ベクトルを  

レレ，すなわち   

［J】γ＝（〈¢（J），γ．〉〈¢（J），γ2〉…〈¢（J），γ5〉）r∈限5  

と記すことにすれば，［∬レの第ん成分は  

∑笑．め々¢（AJ）  
〈如），γ々〉＝〈如），  

∑笑1d乱打（∬，AJ）  
（4．5）  

と関数¢（∬）を陽に定めることなく，カーネル関数  

∬（J，AJ）だけから求めることができる．   

以上のように，行列∬のbI妄摘イ直と固有ベクトルを使  

えば，ブの．点¢（AJ）を5次元の実ベクトル［Aノ】γと  

して近似的に表現することが可能なり，このS次元  

空間で線形判別を求めることにより，結果的にもとの  

Ⅳ次元空間での非線形判別を行うことが■吋能となる．  

筆者等は，データとしてAの代わl）にβ5を用い，S  

次元空間での線形判別を線形計所l芝目題（2．9）を解い  

て求めたところ，通常のSVMによる非線形判別に近  

い判別力のある関数を，効率よく構成できることを確  

認している．また，LSVMによる定式化を使うので  

あれば，（3．7）の最終項の逆行列部分が  

＋ 

（紺甘＝（［莞‾釘す1  
となるが，固有ベクトルの性質よりβJβ5＝Jである  

ことを使えば，逆行列の計算も容易に行うことができ  

る．  

5．おわりに  

本稿では，SVMのいくつかのバリエーションをそ  

の定式化とともに紹介した．標準的に広く用いられて  

いるSVMでは，カーネルを用いた非線形判別を行う  

ため，2次の双対問題（2．7）や（2．8）が導入された．  

しかし，線形判別を行うのであれば，必ずしもこの2  

次計画問題を解く必要はなく，より単純な問題（3．5），  

あるいは線形計画問題（2．9）でも十分に効率のよい  

判別関数を構成することが可能である．さらに，上で  

説明したように特徴空間の点を低い次元に近似r畑こ表  

現することを行えば，LSVMや線形計画法によって  

も非線形な判別関数が構成可能である．   

本稿では，2クラスの判別問題のみを取り上げたが，  

3クラス以上の多クラスの分類問題に対しても2クラ  

スの場合の考え方を拡張したM－SVM［1］と呼ばれる  

手法も提案されている．この定式化でも，双対問題が  
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