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パターン分類は 機 械 学習 に お いて一つの重要な研究課題である。機械学習に

よる分類の目的 は 、カ テ ゴ リの 属性が分かっている観測を含む一連の訓練サン

プルから学習す る こと に よ って 、特定のカテゴリに分類されるサンプルを予測

することである 。 サポ ー ト ベク ターマシン（ Support  Vector  Machine :  SVM）

は、マージン最 大 化に よ っ て優 れた汎化性等の性能を持つ線形分類器として近

年多くの注目を 集 めて い る 。ま た、SVM はカーネル法によりデータを高次元特

徴空間に写像す る こと に よ って 非線形分類問題を扱うことを可能にしている。

しかし、多項式 カ ーネ ル や 放射 基底関数（ Radial  Bas is  Funct ion:  RBF）カー

ネルなど、SVM で 使用 で き るカ ーネル関数は極僅かである。複雑な分類タスク

では、基本カー ネ ル関 数 の 線形 結合や組み合わせによって、より複雑なカーネ

ル関数を構築す る こと が で きる が、基本カーネル関数の形が固定されているの

で、データによ っ て カー ネ ル 関数を柔軟に合成することはできない。また、RBF
カーネル関数の よ うな 基 本 カー ネル関数が使用される場合には、観測空間から

無限次元の特徴 空 間へ の ブ ラッ クボックス写像となり、ノイズに弱くなる恐れ

がある 。このよ う な基 本 カ ーネ ル関数を用いた SVM は、ノイズが多く数が 少

ない学習デー タを 利用 し た場合 には、過学習が発生しやいという課題が残っ て

いる。  
本研究では、上 記 課 題の 解 決 を目指し、データ依存型準線形カーネル関数を

持つ準線形 SVM が 提案 さ れ ている（第 2 章）。準線形カーネル関数では、まず、

機械学習アプロ ー チに よ り 複数 の局所線形分類器を構築する。次に、局所線形

分類器を補間し線 形回 帰 で 表わ される近似非線形分類器を構築することによっ

て、多線形特 徴空 間（ Mult i -L inear  Feature  Space :  MLFS）という特徴空間を

導入する。デー タ は 無限 次 元 の特徴空間に写像される 代わりに MLFS に写像さ

れる。これによ り 、ノ イ ズ に対 してよりロバストな準線形 SVM を実現してい

る。さらに、提案 さ れた 準 線形 SVM は、データ不均衡な分類問題と半教師付き

分類問題に適用 さ れ、 準 線形 SVM に取り入れた局所線形分類器の情報を活用

したクラス不均 衡 SVM 分 類 器（第 3 章）と半教師付き SVM 分類器（第 4 章）

の構築 が行われ て いる 。  
以下に、本論 文 の 構成 と 各 章の概略について述べ、評価を与える。  
第 1 章では、非 線形 分類 、SVM およびカーネル法、データ不均衡分類と半教

師付き分類につ い て述 べ 、 本研 究の背景・目的を明らかにしている。  
第 2 章では 、 準 線 形 SVM の 提案について述べている。非線形分類器の構築

はクラス間の分 離 境界 線 を 表現 する非線形 モデルを構築することであるが、従

来の非線形 SVM では 、 こ の分 離境界線に関する先見情報があっても利用しに

くいという問題 が ある 。 そ こで 、本論文では、非線形分離境界線をいくつかの

区分に分割し、 各 区分 の 分 離境 界線を局所線形モデルで近似する。また、これ

らの局所線形モ デ ルを 補 間 し非 線形分離境界線を線形回帰で表現する非線形モ

デルを構築する 。そ して 、SVM の定式化を適用して、マージン最大化でモデル
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構造リスクを最 小 化す る よ うに 上記の非線形モデルのパラメータを最適化する。

その結果、補間 関 数と 局 所 線形 モデルの情報で合成される準線形カーネル関数

を持つ準線形 SVM 分類 器 を実 現している。このように得られた準線形カーネ

ル関数は、クラ ス間 の分 離 境 界線に関する局所線形情報を活用することができ 、

データを無限次 元 の特 徴 空 間に 写像する のではなく、クラス間の分離境界線に

関する局所線形 情 報で 構 成 され る MLFS に写像することで、ノイズに対してよ

りロバストにな る こと が期 待で きる。さらに、分離境界線に沿った観測空間の

分割を実現する た めに 、改良 型 k-means クラスタリング法を提案している。性

能評価のため、タ ン パク 質 機 能分類問題を対象とした数値実験では、RBF カー

ネル関数を用い た SVM で は 総合評価 F-score が 0.4031 であるのに対して、線

形 SVM では、F-score が 0.5027 であるので、RBF カーネル関数を用いた SVM
が過学習となっ て いる こ と がわ かる。提案された準線形 SVM では、F-score が

0.5326 であ る ので 良い 性 能 が得られていることが明らかにされている。また、

提案した準線形 カ ーネ ル 関 数は 、データ依存型カーネル関数であり、カーネル

関数学習法とし て 展開 す る こと が可能であるので高く評価できる。    
第 3 章 で は 、 準 線 形 SVM を 利 用 し た 不 均 衡 デ ー タ を 扱 え る ク ラ ス 不 均 衡

SVM 分類器の 構築 につ い て 述べ ている。クラス不均衡分類の目標は、不均衡デ

ー タ セ ッ ト に お け る 少 数 派 ク ラ ス を 正 し く 特 定 す る こ と で あ る 。 SMOTE
（ Synthet ic  Minor i ty  Oversampl ing Technique）はこの目標を達成するため

の有効なオーバ ー サン プ リ ング 法として知られ、少数派クラスのサンプルを新

しく線形合成で 生 成し 、 バ ラン スの取れたデータセットを提供することで不均

衡問題を解決す る 。 しか し 、 SMOTE では、クラス間の分離境界線が非線形で

ある場合に、多 数 派ク ラ ス と重 複した誤った少数派クラスのサンプルを生成し

て 分 類 が 難 し く な る 可 能 性 が あ る 。 そ こ で 、 本 論 文 で は 、 新 し い 線 形 区 分 化

SMOTE を提案 し て いる 。 ま ず、ボトムアップ最小スパニングツリーベースの

クラスタリング 方 法を 導 入 し、 観測空間を分離境界線に沿っていくつかの線形

分離可能な局所 パ ー ティ シ ョ ンに分割 する。次に、 SMOTE を適用し各局所 線

形パーティショ ン 内に限 定 する ことによって正しい少数派クラスのサンプルを

生成する。最後 に 、バ ラ ン スの 取れたデータセットに対して、局所線形パーテ

ィションの情報 を 活用 し て準線 形カーネル関数を合成し準線形 SVM 分類器を

実現している。 性 能評 価 の 数値 例 では、提案された線形区分化 SMOTE と従来

の SMOTE を Yeast 等の 実 デ ータからなる 14 データセットに適用して比較し、

再現率 Recal l で は 、7 デ ー タ セットは提案された線形区分化 SMOTE が従来の

SMOTE よ り 優 れ て お り 、 1 デ ー タ セ ッ ト は 同 値 、 6 デ ー タ セ ッ ト は 従 来 の

SMOTE が優 れて い た（以後 こ れを win/ t ie / l ose で 7/1 /6 と記す）が、総合評価

F-score と G-mean では そ れ ぞれ 14/0 /0 と 10/0 /4 となり、提案された線形区分

化 SMOTE は 従 来 の SMOTE よ り不均衡なデータ分類に有効であることを明ら

かにしている。  
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第 4 章では、準 線 形 SVM を 利用した半教師付き SVM 分類器の構築について

述べている。 半 教 師付 き 分 類で はラベル付きデータに加えてラベル無しデータ

も利用して分類 器 の構 築 を 行う 。従来、ラベル無しデータを利用するためのモ

デル仮定として 、クラ ス タ 仮定 やグラフ仮定などがある。前者は、ラベルあり

ラベル 無しに 関 係 なく 、 デ ータ 密度に基づいたクラスタを形成し、分離境界線

が低密度領域を 通 るこ と を 仮定 する。一方、後者 は、ノードがデータでエッジ

がデータ間の類 似 度で グ ラ フを 構築し、 構築されたグラフ上でラベルありデー

タからラベル無 し デー タ へ ラベ ルをラベルの変化が滑らかに なるように伝搬す

ることを仮定す る 。本 論 文 では 、クラスタ仮定とグラフ仮定を組み合わせた新

し い 半 教 師付 き SVM 分 類 器 の 構 築 を 行 っ て い る。 ま ず 、 繰 り 返 し DBSCAN
（ Dens ity-based  Spat ial  Cluster ing o f  App l icat ions  with  Noise）クラスタリ

ングアルゴリズ ム を導 入 し 、密 度クラスタを検出して局所線形分類器を構築す

る。次に局所 線 形 分類 器 を 補間 し低密度領域を横切る近似非線形分離境界を形

成することによ っ て準 線 形 カー ネル関数を合成する。そして、グラフ構成に基

づく Laplac ian SVM 分類 器 を構 築する。そこでは、準線形カーネル関数がデー

タ間の類似度計 算 なら び に Laplac ian SVM 分類器のカーネル関数として活用

され、半教師付 き Laplac ian SVM 分類器を構築している。クラスタ仮定とグラ

フ仮定を同時に 利 用す る こ とに よって、高性能な半教師付き準線形 Laplac ian  
SVM 分 類 器 を 実 現 し て い る 。 性 能 評 価 の 数 値 例 で は 、 提 案 さ れ た Laplac ian  
SVM 分類器と 従 来 の RBF カ ー ネルを用いた Laplac ian SVM 分類器を前出の 7
データセットに 適 用し 比 較 した 結果、総合評価 F-score と Accuracy では、そ

れぞれ 7/0 /0 と 6/0 /1 と なり 、提案された半教師付き Laplac ian SVM 分類器の

有効性が明らか に され てい る。  
第 5 章では 結論 と して 、本 研 究の成果について総括し、今後の研究課題を論

じている。  
以上を要約す る と 、本 論 文で は、クラス間の分離境界線に関する局所線形情

報を活用した準 線 形カ ー ネ ル関 数の合成を行い、準線形 SVM の提案を行って

いる。また、準 線 形 SVM をク ラス不均衡分類問題および半教師付き分類問題

に適用しその有 効 性を 明 ら かに している。 これらの成果は機械学習、ニューロ

コンピューティ ン グ分 野 の 発展 に寄与するところ大である。よって、本論文は、

博士（工学）の 学 位論 文 と して 価値あるものと認める。  
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