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パターン分類は 機 械 学習 に お いて重要な研究課題の一つであり、スパムメー

ルフィルタリン グ 、遺 伝 子 同定 、タンパク質分類など、広い分野で応用されて

いる。分類器は 、 訓練用 デ ータ サンプルセットから学習することによって構築

される。 すなわ ち 、デ ー タ から 特定の分類規則を獲得されることにより、新し

いデータに対し て も正 し く 分類が行われることが期待される。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。 従来の SVM モデルでは基本カー

ネル関数あるい は この基 本 カー ネルの組合せで合成されるカーネル関数を利用

しているが、基 本 カー ネ ル 関数 の形が固定されているので、分類境界線に関す

る先見情報があ っ ても 利 用 しに くいという問題がある。それ に対して先行研究

(Zhou et  a l . ,  2014)で は、 分 類 境界線を近似する局所線形モデルの情報で準線

形カーネル関数 を 合成 す る 準線 形 SVM が提案されている。モデリングの観点

からみれば、準 線 形 SVM では Coarse- to -Fine という二つのステップからクラ

ス間の分類境 界線 の モ デ ル を 構 築している。 Coarse-step では、複数の局所的

線 形 モ デ ル を 補 間 し 線 形 回 帰 で 表 現 さ れ る 非 線 形 モ デ ル を 構 築 す る 。 一 方 、

Fine-step では 、Coarse-step で 得られた回帰ベクターの内積をカーネル関数と

して利用し SVM でモ デ ル の線 形パラメータを更に最適化することによってマ

ージン最大化分 類 器を 実 現 して いる。SVM の観点からみれば、Coarse-step で

は、SVM のた めの カー ネ ル 関数 の合成を行っている。しかし、体系的な合成法

はまだ課題とし て 残っ て い る。  
そこで本研 究で は 、 上記 の 課 題を解決するため、クラス間の分類境界線を近

似する三つの非 線 形モ デ ル およ びパラメータ推定法を提案している。まず、ラ

ベル付 データが 十 分あ る 場 合に 、ラベル情報を活用し幾何法により ラベルが異

なるサンプルの 凸 包集 合 の線形 識別モデルを構築することによって線形回帰で

表現される分 類 境 界線 の 非 線形 モデルを構築し、教師有り学習で SVM のた め

のカーネル関数 を 合成 し て いる（第 2 章）。次に、データが十分あるが、ラベル

付データが少な い 場合 に 、 Winner- take-al l  Autoencoder でパーティションす

る方法 を導入 し 、 分類 境 界 線の 区分線形モデルを構築することによって、教師

なし学習で SVM の ため の カ ーネル関数を合成している（第 3 章）。最後に、デ

ータが少ない場 合 に、 他 の ドメ インのデータで訓練済多層パーセプトロンを利

用 し 分 類 境 界 線 の 区 分 線 形 モ デ ル を 構 築 す る こ と に よ っ て 、 転 移 学 習 で SVM
のためのカーネ ル 関数 を 合 成し ている（第 4 章）。  

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、カーネル関数の合成問題

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 、 教 師 有り 学 習 で SVM のためのカーネル関数を合成する方法に



3 

ついて述べてい る 。ま ず 、 デー タサンプルのラベル情報を利用して 分類境界 線

付近の データ サ ン プル を 検 出し 、分類境界線に沿ってそれぞれのクラスのデー

タサンプルから な る凸 包 集 合を 多数作成する。次に、幾何法で異なるクラスの

凸包集合の間 に線 形識 別 モ デル を多数構築する。最後に、数多くの線形識別モ

デルに対しグリ ー ディ 法 を 用い て最小限の線形識別モデルを残すように分類 境

界線を近似する 局 所線 形 モ デル を自動的に抽出し、 線形回帰で表現される非線

形モデルを構築 す る。 こ れ によ り、教師あり学習で SVM のためのカーネル関

数の合成を行 っ て いる 。性 能評 価の数値例では、提案された SVM と従来のマ

ルチ線形 SVM（ PSVM,  H.Cheng et  a l .  2010）を Yeast  Gene Data からなる 10
のベンチマーク デ ータ セ ッ トに 適用して比較し、総合評価 F-score では、 9 デ

ータセットで提 案 され た SVM が従来の PSVM より優れており、 1 データセッ

トで従来の PSVM が優 れ て いた（以降これを win/ t i e / l ose で 9/0 /1 と記す）。ま

た 、 教 師 あ り 学 習 で 合 成 さ れ た カ ー ネ ル 関 数 を 用 い た SVM と 従 来 の RBF
（ Radia l  Bas is  Funct ion）カ ーネル関数および線形カーネル関数を用いた SVM
と比較した結果 、 総合 評 価 F-score では、 win/ t ie / l ose でそれぞれ 10/0 /0 と

10/0 /0 となり、 提 案さ れ た 教師 あり SVM のためのカーネル関数の合成法が有

効であることを 明 らか に し てい る。  

第 3 章では、 教 師 なし 学 習で SVM のためのカーネル関数を合成する方法に

ついて述べてい る 。ま ず 、 ゲー ト付線形ネットワークを利用し間接的 な方法で

区分線形モデル の構築 を 行 う。 これにより、パーティション問題はより簡単な

2 進数配列となる ゲ ート 制 御 信号を生成することに変換される。次に、Winner-
take-al l  Autoencoder と い うス パースモデリング技術で多様なゲート制御信号

を生成し、柔軟 な 区分 線 形 モデ ルを構築すること によって、クラス間の分類境

界線を近似する 線 形回 帰 で 表現 される非線形モデルを構築する。これにより、

ゲート制御信号 で カー ネ ル 関数 を合成する方式を提案し、データのラベル情報

があれば活用し て 、ま た ラ ベル 情報がなければ、 Autoencoder で抽出したデー

タのマニフォー ル ド情 報 を 含ん だゲート制御信号に基づいて 、教師なしで SVM
のためのカーネ ル 関数 の 合 成す る手法を実現している。性能評価の数値例では 、

提案された SVM と 従来 の 局 所的線形 SVM（ LLSVM,  L.Lad icky and P.Torr,  
2011）を UCI 機 械 学習 リ ポ ジト リのデータセットからなる 10 のベンチマーク

データセットに 適 用し て 比 較し た結果、正確度では、win/ t i e / lose で 7/2 /1 とな

った。また、教 師 なし学 習 で合 成されたカーネル関数を用いた SVM と従来 の

RBF カーネル関 数 およ び 線 形カ ーネル関数を用いた SVM と比較した結果、正

確度では、win/ t i e / l ose で そ れぞれ 10/0 /0 と 10/0 /0 となり、提案された教師な

し SVM のた め のカ ーネ ル 関 数の合成法が有効であることを明らかにしている。 
第 4 章では、 転 移 学習 で SVM のためのカーネル関数を合成する方法につい

て述べている。 ま ず、 ReLU 活 性化関数を持つ多層パーセプトロンモデルを用

いて、 クラス間 の 分類境 界 線の モデリングを行う。次に、多層パーセプトロン



4 

モデル に対して 、活 性化 関 数 ReLU( ) max{0, }x x=  をゲート付線形ユニットとみな

して、ゲート付 多 層線 形 ネ ット ワークと多層パーセプトロンによるゲート信号

生成器とのそ れ ぞ れ独 自 の パラ メータを持つ二つ部分に分離する。ゲート付多

層線形ネットワ ー クで 区 分 線形 モデルを構成することにより、分類 境界線を近

似する線形回帰 で 表現 さ れ る非 線形モデルを構築する。これにより、多層パー

セプトロンで生 成 する ゲ ー ト信 号を用いた深層カーネル関数の合成方法を提 案

している。また 、 多層 パ ー セプ トロンの事前訓練が必要であるが、データが十

分であればそれ を 活用 し て 、デ ータが十分でなければ、別のドメインのデー タ

を用いて、転移 学 習で 多 層 パー セプトロンの訓練 を行う。これにより、転移学

習で SVM のた め の深 層 カ ーネ ル関数の合成を実現している。性能評価の数値

例では、提案さ れた カー ネ ル 関数を用いた SVM と従来の RBF カーネル関数を

用いた SVM を MNIST と その 変種からなる 7 つのベンチマークデータセット

に適用して比較 し 、正確 度 で は、win/ t i e / lose で 7/0 /0 となった。また、ベンチ

マークデータセ ッ ト CIFAR-10 と CIFAR-100 では、従来の転移学習を用いた

深層ニューラル ネ ット ワ ー ク (Deep Neural  Network :  DNN)分類器と比較した

結果、提案さ れた 深層 カ ー ネル 関数を合成し利用した SVM で、それぞれ 3.8%
と 4.7%の正 確度 の 向上 と な り、提案された転移学習で得られた深層カーネル関

数の有効性が明 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、線形回帰で表現される三つの非線形 モデル

とパラメータ推 定 法を 提 案 し、 クラス間の分類境界線をモデリングすることに

よって 、教師あ り 学習 、 教 師な し学習および転移学習でデータのマニフォール

ド 情 報 を 含 ん だ 準 線 形 カ ー ネ ル 関 数 の 合 成 を 行 っ て い る 。 ま た 、 提 案 さ れ た

SVM の た め の カ ー ネ ル 関 数 の 合 成 法 を 複 数 の 実 世 界 の デ ー タ セ ッ ト 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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