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今⽇の内容 2/51

7 疎な解を持つカーネルマシン
7.1 最⼤マージン分類器 + 付録E
7.1.1 重なりのあるクラス分布



疎な解を持つカーネルマシン
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疎な解 4/51

疎な解(sparse solution): 訓練データの⼀部だけに対して計算し，求まる解

前章では…

例えばガウス過程などは訓練データ全ての対についてカーネル関数の計算が必要だった．
学習時，もしくは予測時に⾮常に時間がかかる可能性がある



SVMの特徴 5/51

Ø訓練データを特徴空間において分類する
Ø正例と負例の境界にあるもの(サポートベクトル)だけを予測に使⽤する
Øサポートベクトルとの距離(Margin)が最⼤となる分類境界を求める
Øモデルパラメータが凸最適化問題の解として求まる
Ø確率的出⼒は⼀切ない



最⼤マージン分類器
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解の⾮⼀意性と汎化誤差最⼩ 7/51

⼀般に線形分離可能なデータに対し，その解は多数存在し得る．

実際に予測する際の誤差(汎化誤差)を最⼩にする解が望ましい

マージン(margin)の
概念を導⼊



マージン最⼤化を⾏う動機 8/51

Ø なぜサポートベクトルに対してのみマージンを最⼤化すれば良いのだろう？

<latexit sha1_base64="IU4Xct/1tETRxwBHTx0CkY55fKc="></latexit>

s.t.

共通のパラメータ を持つガウスカーネルを⽤いたParzen推定法で各クラスごとの⼊⼒ベクトル の
分布を推定する．今クラスラベル について，

<latexit sha1_base64="1NqoqRxR8H33L7bAIM8HfgObyTU="></latexit>

<latexit sha1_base64="FnQ4L+9JWi3Obcq8iaMuiTEE7OQ="></latexit>

<latexit sha1_base64="JYSkfl3YrnGuUk+hCBYKJsaVyGY="></latexit>

であり，Nはデータの数である．ここでクラスの事前分布が求まるのであれば，
ベイズの定理 から決定境界は求まる．

<latexit sha1_base64="1Cr7KcIyIoJIrdj0+SpG+1aFRC8="></latexit>

<latexit sha1_base64="EaFN+U+vZgD528adCqgleTTuteQ="></latexit>

<latexit sha1_base64="oEcQIIIWC0eXXJU4m8V8zTEDDiM="></latexit>

<latexit sha1_base64="iDxq0aRwN6zWA5ziV/Zf369ErWw="></latexit>



マージン最⼤化を⾏う動機 9/51

クラス事前分布を無情報であるときに，誤分類が少ない事後分布の選択はモデルの選択と等価である．
その分類境界は2クラス分類の時，

<latexit sha1_base64="61QRp9jX+pZkJ/+7XuKhJYDwW58="></latexit>

で与えられる．よって，

<latexit sha1_base64="vIXfHrgOW+AbDGwsD8Ui+Z2omBM="></latexit>

の極限を考えると，

<latexit sha1_base64="nzh0DN2/aZT5FR8Vc2t9+feBT30="></latexit>



マージン最⼤化を⾏う動機 10/51

サポートベクトル以外のデータ点の影響が少なくなる．

分散⼩ 分散⼤



マージン最⼤化の定式化 11/51

<latexit sha1_base64="bL2t88VsAMbiaGya1481gey/IsA="></latexit>

上記の線形モデルと⽤いて２値分類を解くことを考える．
訓練データは，

<latexit sha1_base64="Y7CxNnLYoyEru1acQx7KgNMbUXc="></latexit>

<latexit sha1_base64="IWLUhbyJlGGSxLXFb1ca4cNd2sY="></latexit>

⼊⼒データ

対応する⽬的値

今，訓練データは特徴空間で線形分離可能とするため，
正しく線形分離できるデータについて以下が成⽴するとする．

<latexit sha1_base64="y4DI9sq2hEHDMRfvZjaQRuN1sZU="></latexit>

<latexit sha1_base64="5cJGC9qdoazs+hN+QOJR2ZSeYrM="></latexit>

<latexit sha1_base64="wHtWBjWZMXeGB/4jbiME2jqetDA="></latexit>

<latexit sha1_base64="ZGohuiAD0khcuR5S9unpk/FO0fo="></latexit>

<latexit sha1_base64="X4ADg7Tb2vS56XVLP56X23/ARmU="></latexit>

<latexit sha1_base64="+rCTpEXfm9Kusy7Y6SJ8W/q+gvA="></latexit>



マージン最⼤化の定式化 12/51

<latexit sha1_base64="19BiG9BS8YIZN4Nc9DUG1RcfaTA="></latexit>

超平⾯ から点 までの距離は で与えられる．<latexit sha1_base64="7exF2UQ3pUWvMTvqagSd+6YP3X0="></latexit>

<latexit sha1_base64="y+6FzjHIUYmrt/EIYcnUHJSGgdk="></latexit>

<latexit sha1_base64="FIqdfY3fmRdUnp7/I/TWxESGSfQ="></latexit><latexit sha1_base64="NCZWL6uomMddIRuzhfLvtfeWGO4="></latexit>

から分類境界から点 までの距離は次のようになる．<latexit sha1_base64="7exF2UQ3pUWvMTvqagSd+6YP3X0="></latexit>

マージンとは訓練データと(正しく分類する)分類境界との
最短距離である．
そのマージンを最⼤にするパラメータは以下の最適化問題によって得られる．

<latexit sha1_base64="aCjrpmBZ9brT08o7LKD9p8JGktI="></latexit>

<latexit sha1_base64="xkbP1YRi32CbLD3OPxKbg3SHRCw="></latexit>



マージン最⼤化の定式化 13/51

パラメータ を同じ値だけ定数倍しても前述の⽬的関数の値に影響がない，
よって適当な定数をかけることで分類境界に最も近い点(サポートベクトル)について，

<latexit sha1_base64="+6Z/dC2aygk7B1mamOQR6ClXBFU="></latexit>

<latexit sha1_base64="2FA/xsC370jZl7vLb/r3b7xHE0M="></latexit>

とできる．この時マージン最適化の問題は，

制約式の等号が成⽴する場合，この制約は有効であるという．
この問題は⼆次計画法の⼀例である．

<latexit sha1_base64="4XNgddZRCjBQWtCC3mQMZlSv6j8="></latexit>

<latexit sha1_base64="8HLGpfVFSjoTExKiDJZHGthAoeI="></latexit>

<latexit sha1_base64="mHO0tisKOzYkoK0vLtaTBsamToY="></latexit>



ラグランジュ乗数(上巻付録E)
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ラグランジュ乗数と問題例 15/51

ラグランジュ乗数(Lagrange multiplier) (未定乗数とも)

複数の変数に1つ以上の制約条件が課されたときに，(ラグランジュ)関数の停留点を求めるため
⽤いられる．
例えば以下の問題において，

<latexit sha1_base64="y0OWFQ2YsZo8NMQZlGZoT4wItxQ="></latexit>

制約条件から のような表現を⾒つけ，最⼤化問題を1変数に変えるアプローチが
考え得るだろう．しかし，
• いつも解析的に陽に表現できるとは限らない．
• 元の問題の対称性を活かせておらず，エレガントじゃない．

<latexit sha1_base64="AwVZcTFCxVXl1b7pGSm5x8X1Wic="></latexit>

より⼿軽で，エレガントな⼿法を



ラグランジュ乗数法の幾何学的解釈 16/51

<latexit sha1_base64="0I1CpTOStX4lslEMDkI8g20hQ3U="></latexit>

<latexit sha1_base64="K/Ex/k4aXvYG0w3h3EEGbDsPTDM="></latexit>

<latexit sha1_base64="IS08Iw6oxBL/6aTo3OL6c107TPg="></latexit>

<latexit sha1_base64="HhA34vPJNVOKCXwlGE73xfUnT84="></latexit>

<latexit sha1_base64="fIUcDWsm13eCBtz1vjWtmvHoxcQ="></latexit>



ラグランジュ関数 17/51

ここで以下で定義されるラグランジュ関数(Lagrangian)

<latexit sha1_base64="ipyTG2ytrlYoBuxdZ5D5E59khW0="></latexit>

を導⼊することで，停留条件と制約式は以下で表現できる．

<latexit sha1_base64="vUy6v9ZjXbpgqkil7FqgRiuqehk="></latexit>



勾配が直交する理由 18/51

<latexit sha1_base64="pUwwmZk2qDjFUWmhlCICMOWNLX4="></latexit>

<latexit sha1_base64="GVZtggVWs+HUIwbN0zWfXDbNrjU="></latexit>

<latexit sha1_base64="svcmHW1B88nDdgYRswH8VflLFas="></latexit>

<latexit sha1_base64="vv+jhL5B5pupiajF0hRhfP8K3bk="></latexit>

<latexit sha1_base64="hEHwiPLsnKboMs/cZJyixlHiHeA="></latexit>

<latexit sha1_base64="9iIo+2+0Ane+Z1Gqc4Ag4jEfgXc="></latexit>

<latexit sha1_base64="XLaln6xwK57Vqajjz9kwe6Jf8yc="></latexit>



不等式制約の解のパターン 19/51

制約が という不等式制約で与えられた際の の最⼤化問題を考える．
<latexit sha1_base64="ENItnW9vHRgEyVRVa5mqzjmJxR0="></latexit> <latexit sha1_base64="bxNYtVZMQbl9uON0SRXNrPJ81kU="></latexit>

このとき解は次の⼆通りに分類できる．

① の領域にある場合…無効制約
制約領域にあるならば単に を満たせば良いだけ．

<latexit sha1_base64="fODTl+e5/jZCNcjSBc9eIjrogMc="></latexit>

② の上にある場合…有効制約
<latexit sha1_base64="lgbpIPvWGq6KsrQYG56qRzsvMqk="></latexit>

<latexit sha1_base64="3iz0avfv0A90oGTU4os2xBVXye8="></latexit>

は制約領域の外を向く必要がある．何故なら制約領域の⽅向を向いているならば，
制約領域内で停留点を取りうるためである．つまりある が存在し，

<latexit sha1_base64="rfMIzLh40SyqLe3jzk8cQ3rZNO4="></latexit>

<latexit sha1_base64="umHzBGh5O/C7CEUG94KRg5vRlvs="></latexit>

が成⽴する必要がある．

<latexit sha1_base64="NWPxfy90HR21xt7KqBx/MPm9MoE="></latexit>



Karush-Kuhn-Tucker条件 20/51

<latexit sha1_base64="62k71GNDxcgO7ZXs3XMpcnDQa7I="></latexit>

前述から，上記の問題は以下の条件の元でのラグランジュ関数の停留点を求める問題になる．

<latexit sha1_base64="ipyTG2ytrlYoBuxdZ5D5E59khW0="></latexit>

<latexit sha1_base64="JqGYEisYztqd/92jTY+jgKreY/8="></latexit>

<latexit sha1_base64="vpVgyaap2arqrOao6eRDQ7sxlaI="></latexit>

のどちらかが成り⽴つという意味．
解が制約内部か制約⾯上かどちらかで
あるという意味でもある．

<latexit sha1_base64="wHshlPt/KudAt6Ob3+YJb8Wnsb4="></latexit>

<latexit sha1_base64="TyVJJoJC/cTFYnsdsX1/pTAb/ok="></latexit>

<latexit sha1_base64="P8q+WIhqV3xhl1g1yu1Gw5jwc00="></latexit>

KKT条件

最⼤化ではなく最⼩化であればラグランジュ関数を以下に変更し最⼩化すれば良い．

<latexit sha1_base64="cIiX077P6742ER0oxGfrjSzwsnE="></latexit>



複数条件への拡張 21/51

例として以下の複数の制約の下での最⼤化問題を考える．

<latexit sha1_base64="4XNgddZRCjBQWtCC3mQMZlSv6j8="></latexit>

<latexit sha1_base64="ajHnUYG9ba51BtU4aBEahLCW9Ws="></latexit>

この場合，複数のラグランジュ乗数 および を導⼊し
以下のラグランジュ関数を最適化すれば良い．

<latexit sha1_base64="6kyqVsaqGV87+HhlBfiRf0HNm/4="></latexit>

<latexit sha1_base64="+A9dnRuMmJiYfI+w1EJ3oBspX7s="></latexit>

<latexit sha1_base64="6mAbhoJc7hAEEMd0sk++TVvy7qM="></latexit>

このときのKKT条件は以下である．

<latexit sha1_base64="G1YzK4u0ZM7T2OC7keFtJdnRAZc="></latexit>

<latexit sha1_base64="OKCCO+da7Z9XFpGz5nXHvmQQrzg="></latexit>

<latexit sha1_base64="2tkXvP060heH3iXKRINcJfg2zlU="></latexit>



再訪：最⼤マージン分類器
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ラグランジュ乗数の導⼊ 23/51

<latexit sha1_base64="SHy946PDuuhogphSTaBlqHhhefE="></latexit>

<latexit sha1_base64="r0kdg8jTfzf7sZzJ50SuECiuw8k="></latexit>

<latexit sha1_base64="RdlqAdGJhJ+mQoXNjGfc46Ftr9M="></latexit>

<latexit sha1_base64="ieM1ukI341e4FGbiyIP5BLenlwg="></latexit>

ラグランジュ乗数 を導⼊することで，
次のラグランジュ関数を得る．

が得られる．これらの式をラグランジュ関数に代⼊することで，
ラグランジュ関数の双対表現が得られる．

<latexit sha1_base64="UNAoSyFoFp2UwwLLKbCwl03t440="></latexit>

<latexit sha1_base64="qLqWrVV+rXNDhRNnWX6cJhM38As="></latexit>

<latexit sha1_base64="8HLGpfVFSjoTExKiDJZHGthAoeI="></latexit>

<latexit sha1_base64="4XNgddZRCjBQWtCC3mQMZlSv6j8="></latexit>

<latexit sha1_base64="/0iKGVAWcdTKyKt/710rEdYkU1M="></latexit>



マージン最⼤化の双対問題 24/51

<latexit sha1_base64="pTvQBdpFvQ9xr+Iv8ZBaJE/G3aU="></latexit>

<latexit sha1_base64="ZBLi2ROZWoTc8LSHCZgolK5gJ+c="></latexit>

<latexit sha1_base64="4XNgddZRCjBQWtCC3mQMZlSv6j8="></latexit>

<latexit sha1_base64="j5DA8Sdh+96unRMKfiThmXGio6s="></latexit>

<latexit sha1_base64="hbTGfTqroQ3ISgZg39nQqb2Z69Q="></latexit>

<latexit sha1_base64="m74Qq4cQz59B0Nh5yLxkYDmKwgA="></latexit>

この問題は再び⼆次計画法になっていることに注意する．
解く⽅法は後述(7.1.1節)



意味があったのか 25/51

<latexit sha1_base64="9QHeHRFNsbNSL+Z+ODN4CIoEdf4="></latexit>

<latexit sha1_base64="klyyKEyWXSP2RZrpUxjsk+Zi3lw="></latexit>

<latexit sha1_base64="jIieM9WlOuytMGbEpoS+atui3KY="></latexit>

※上に有界: bounded above
pdfでは “bounded below”となっていた

主問題 双対問題

<latexit sha1_base64="m74Qq4cQz59B0Nh5yLxkYDmKwgA="></latexit>

<latexit sha1_base64="4XNgddZRCjBQWtCC3mQMZlSv6j8="></latexit>

<latexit sha1_base64="8HLGpfVFSjoTExKiDJZHGthAoeI="></latexit>

<latexit sha1_base64="4XNgddZRCjBQWtCC3mQMZlSv6j8="></latexit>

<latexit sha1_base64="/0iKGVAWcdTKyKt/710rEdYkU1M="></latexit>

<latexit sha1_base64="Gx19UD4tnGWaE9zbERBVhieYmQ8="></latexit>

<latexit sha1_base64="7PF78odKi2Q4hlWrBrTqDakAKaw="></latexit>

<latexit sha1_base64="ZBLi2ROZWoTc8LSHCZgolK5gJ+c="></latexit>



サポートベクトル 26/51

KKT条件から以下が⾔える．

<latexit sha1_base64="PGQOPIVMggpS9KEqohVv60lVchs="></latexit>

<latexit sha1_base64="8HLGpfVFSjoTExKiDJZHGthAoeI="></latexit>

<latexit sha1_base64="4XNgddZRCjBQWtCC3mQMZlSv6j8="></latexit>

<latexit sha1_base64="/0iKGVAWcdTKyKt/710rEdYkU1M="></latexit>

ここで，全てのデータ点について あるいは が成⽴する．
<latexit sha1_base64="gbXceMzZaBzFcz9lALG60wSu14Q="></latexit>

<latexit sha1_base64="di1zqbWIQW3MXOrauAKRRm4A0Ac="></latexit>

<latexit sha1_base64="bL2t88VsAMbiaGya1481gey/IsA="></latexit>

<latexit sha1_base64="r0kdg8jTfzf7sZzJ50SuECiuw8k="></latexit>

<latexit sha1_base64="gbXceMzZaBzFcz9lALG60wSu14Q="></latexit>

となるデータ点は右記から予測に影響を及ぼさない．

となるデータ点はサポートベクトルと呼ばれ，マージンの縁に存在する．
<latexit sha1_base64="bvpNjktwuYdbOUOEDcIwHW86H5E="></latexit>

サポートベクトルは が成⽴するデータ点でもある．
<latexit sha1_base64="di1zqbWIQW3MXOrauAKRRm4A0Ac="></latexit>



分類規則 27/51

<latexit sha1_base64="KDzDlUK19VErDrbvj89BJKgVqE8="></latexit>

学習したモデルを⽤いてデータを分類するには，求まったパラメータ
とカーネル関数で表される以下の関数の符号で判断できる．

<latexit sha1_base64="CHB3UpVNl9cAk2rbZ3G7ZjwTYs8="></latexit>

<latexit sha1_base64="bL2t88VsAMbiaGya1481gey/IsA="></latexit>

<latexit sha1_base64="r0kdg8jTfzf7sZzJ50SuECiuw8k="></latexit>

<latexit sha1_base64="z/G9/wL3OoATCsbuVarxUoKs1MQ="></latexit>

<latexit sha1_base64="tvqTrESbrPQz8JVmZqsA3cbaU9Y="></latexit>

バイアスパラメータ の導出については任意の
サポートベクトル について

が成⽴することから右記の式を⽤いた．

<latexit sha1_base64="Jo+MNvrZjL+JC+LarzYMvMJzA9U="></latexit>

<latexit sha1_base64="di1zqbWIQW3MXOrauAKRRm4A0Ac="></latexit>

<latexit sha1_base64="XXB1SXbP32yngcxyQEYeMSuzMxo="></latexit>

<latexit sha1_base64="x5vudz69FojtLwTZ42w85sL2Xz8="></latexit>

<latexit sha1_base64="V7tt5fOzqpQgZ3pTWTkYMSEQXIc="></latexit>

はサポートベクトルの総数である．



正則化パラメータが である限り，解は⼀意に収束する．

ハードマージンSVM 28/51

<latexit sha1_base64="Ty12gyLvrAI+hfNh0DUCxwLVlyc="></latexit>

<latexit sha1_base64="ooFsvnugNNSni5dUOZdvTgJgigA="></latexit>

<latexit sha1_base64="28WcI7u/YPpcCrwk3RELIM2HVNg="></latexit>

SVMの最⼤マージン学習は次の誤差関数の最⼩化に等しい．

誤分類に対して無限のペナルティを与えている．
のちのソフトマージンと⽐較してハードマージンと呼ばれる．



⾮線形SVMの適⽤例 29/51

ガウスカーネルを⽤いたSVMによる
2クラス分類．

分類境界(濃い太線)の位置はサポート
ベクトルの位置のみに依存する．

特徴空間においては線形分離可能なデータ
を⽤いた．



重なりのあるクラス分布
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完全分類と汎化性能 31/51

クラスの条件付き確率分布が重なっている場合も考えうる．
訓練データに対して完全分離する解が必ず汎化性能に⻑けるとは限らない．

⼀部の訓練データに対して誤分類も許すSVMを構築したい．

ハードマージンSVMは誤分類するデータに無限⼤のペナルティを与えているも
同義なので，距離に応じたペナルティに変更しよう



スラック変数 32/51

ただし，今回はスラック変数をペナルティとして導⼊するため以下のように定義される．

<latexit sha1_base64="sSowAwIyS4v19mYheE9pW0TGAXE="></latexit>

不等式における両辺の差，余裕を表す変数．スラック変数を⽤いて不等式制約 を
等式制約 と⾮負条件 で表現できる．

<latexit sha1_base64="6L2tinVZ3qcAcrp95FN4fhlmfZ0="></latexit>

<latexit sha1_base64="xDvihjQlSRZ/gWU03Wadz6R8xDo="></latexit>

<latexit sha1_base64="A65xoQHKrAQFA6ERRU+MHMVIB6s="></latexit>

<latexit sha1_base64="d47BeaiCSggIHygDa7YsMBSVGZU="></latexit>

<latexit sha1_base64="Pa+yoLqzaGHp4KEvG5Egu6Soe/M="></latexit>

<latexit sha1_base64="BqoVllRfLgucV5ke+9m6ADtsqjc="></latexit>
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<latexit sha1_base64="ZTU+WNTCDx1vLH8qNrXSrnw1qRI="></latexit> <latexit sha1_base64="5ibH/IeEwCl/P/ON45msc5aVIdo="></latexit>

緩和

誤分類を許さない
ハードマージンの制約式

誤分類をある程度許す
ソフトマージンの制約式

外れ値に頑健になった訳ではないため注意．

に⽐例する⼤きな
ペナルティ

<latexit sha1_base64="zD2r9YVPSqbtWuM4Hga5vlZMjJ8="></latexit>
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<latexit sha1_base64="Y7QpDKssZB/YJ7tnsiYYIa4x94s="></latexit>

<latexit sha1_base64="4XNgddZRCjBQWtCC3mQMZlSv6j8="></latexit>

<latexit sha1_base64="DjrgVJI9xTht69T/RWSQD3tSBWg="></latexit>

<latexit sha1_base64="3eFNPWr8cQRzED2FYtTqigubd7o="></latexit>

<latexit sha1_base64="d47BeaiCSggIHygDa7YsMBSVGZU="></latexit>

よってソフトマージンSVMのマージン最⼤化の⽬的関数は以下の通りである．

ただし はスラック変数を通して表されるペナルティとマージンの⼤きさの間の
トレードオフを制御するパラメータである．

<latexit sha1_base64="Gpqo4Dy3mXGEe9j7+3KfQG7YQWc="></latexit>

<latexit sha1_base64="8iAI3mUSDxWE8/ITj24M/LTt3xk="></latexit>

は誤分類されたデータ数の上界．

<latexit sha1_base64="l6JYbp9UhCoIZ1tpCVGAV4CVvp8="></latexit>

エラーを減らそうとする
(モデルが複雑化)

エラーが増えてもいいから
マージンを⼤きくする<latexit sha1_base64="Qjrp0A7pCtXfmax1ZdEM2sODoY8="></latexit>
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<latexit sha1_base64="R0labgUNnM75ReBhyANkhSmb+AQ="></latexit>

ハードマージンと同様にラグランジュ乗数 を導⼊することで，
⽬的関数のラグランジュ関数は以下となる．

<latexit sha1_base64="B6IK691VhoxIcxFyDi1pfQQkg7c="></latexit>

対応するKKT条件は以下である．

<latexit sha1_base64="7ubOKH9Tt3876wc2Cm5XQAabDNA="></latexit>

(上の⼆式のどちらかは等号である)

(マージン境界外の点やサポートベクトルは等号)

(サポートベクトルのみ等号)

(上の⼆式のどちらかは等号である)

<latexit sha1_base64="TgOk9INiB2TTOYuGL8l3D0ppOM0="></latexit>

ただし，
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についての停留条件から以下が導かれる．
<latexit sha1_base64="7qVqCNsLnBr7S7sV/Tch+sFM5qk="></latexit>

<latexit sha1_base64="gsazAq1F0+VCilazhf78s14eYf8="></latexit>



双対問題の導出 37/51

<latexit sha1_base64="oIDF0Yeqhve7d6sSiNQnUczZzP4="></latexit>

<latexit sha1_base64="u8ISLAoeAcsSWgG1YONuVHX0QLs="></latexit>

<latexit sha1_base64="6gX/csfuj3Mr4z8p/7ZH3CBJp08="></latexit>

<latexit sha1_base64="ZBLi2ROZWoTc8LSHCZgolK5gJ+c="></latexit>

<latexit sha1_base64="4XNgddZRCjBQWtCC3mQMZlSv6j8="></latexit>

(矩形制約)

ソフトマージンSVMの最適化問題は以下の⽬的関数の最⼤化問題となる．
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<latexit sha1_base64="LYP4IHDdBa+qRul3MzGQRY5TV+4="></latexit>

<latexit sha1_base64="gbXceMzZaBzFcz9lALG60wSu14Q="></latexit>

となる点はハードマージンと同様，識別関数に影響を及ぼさない．
それ以外の点，つまりサポートベクトルは以下を満たす．

<latexit sha1_base64="wOEQhm3Yxg3GcaDLjsMUP/pONEM="></latexit>

<latexit sha1_base64="f66wLkQ2092b4Bi7zlO/UOLLm0Q="></latexit>

のとき，

<latexit sha1_base64="5MfCafWJECOCILf9nM7I8z5vo2c="></latexit>

と
<latexit sha1_base64="73XxNe4/iULdeThAi02YHWwPREY="></latexit>

<latexit sha1_base64="p2KWPBUtdpz6q4JkEYz+mSrNQBw="></latexit>

<latexit sha1_base64="5MfCafWJECOCILf9nM7I8z5vo2c="></latexit>

から
が⾔える．から

<latexit sha1_base64="tDXEQ2YtbhZshmg5yOFj9mRgnOI="></latexit>

つまり，マージン境界上の点である．

<latexit sha1_base64="81V8VPCNE3IIO4pk+B1fG3qKAlg="></latexit>

のとき，

同様の議論からマージン境界の内側の点であることがわかり，

<latexit sha1_base64="tqkb+5k4fxRK3luKs5urIDXT1HU="></latexit>

特に のとき誤分類している．
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<latexit sha1_base64="x5vudz69FojtLwTZ42w85sL2Xz8="></latexit>

<latexit sha1_base64="Fjn2rlp4qWNcJlQCAu5T/nbvRSU="></latexit>

が成⽴するデータ点では が成⽴することから，
<latexit sha1_base64="tDXEQ2YtbhZshmg5yOFj9mRgnOI="></latexit>

から理論上は計算ができるが，数値計算の誤差も加味して以下のように平均をとる．

<latexit sha1_base64="Ujgwb8sMXpb2Hvnt3o2ZZlq8LKg="></latexit>

<latexit sha1_base64="A1LOxbt3rpBiZ2lKIrTaRsSXDkk="></latexit>

<latexit sha1_base64="RDSzDbNzkk42RWSwd3r/4/y1irI="></latexit>

外れ値の影響はここでも確認できる．
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同値だが異なる定式化の⽅法として が提案されている．<latexit sha1_base64="oGdpN2OTLFOV0xQ1hyEkFRra/oI="></latexit>

<latexit sha1_base64="n+QckDJ+CuGNfYc6Vk+GQJqHWNI="></latexit>

<latexit sha1_base64="w0JStaIzj31K6ZOLrLmBvEF45ss="></latexit>

<latexit sha1_base64="UTHCtwI6s0Veg5mxZ5k9BaRBFiY="></latexit>

<latexit sha1_base64="pgGmHH5td4dTOyXPoO3xx4a12bA="></latexit>

<latexit sha1_base64="4XNgddZRCjBQWtCC3mQMZlSv6j8="></latexit>

<latexit sha1_base64="lDSYReI4SGo1cpwf7Beoy6V8kK4="></latexit>

の代わりに導⼊されたパラメータ が訓練データ全体に占めるマージン誤差の割合の上界<latexit sha1_base64="QGli7Iw0ojAuC4X1s7Do2sJraWE="></latexit>

として解釈できる．

<latexit sha1_base64="6Pqd06c0GdtQ5ATj6W9jJ4+TXVw="></latexit>

マージン誤差とは となる点であり，マージンの誤った側に存在する点である．
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ガウスカーネルを⽤いた を適⽤した例
<latexit sha1_base64="oGdpN2OTLFOV0xQ1hyEkFRra/oI="></latexit>

ガウスカーネルは以下の形．

<latexit sha1_base64="sjGilXFWmHe3Xpd5teLCaWPTqEo="></latexit>

丸で囲まれた点はサポートベクトル．
誤分類されているものは全てサポートベクトルに
なっていることがわかる．

暗に定義される特徴空間においても
線形分離不可能なデータに対して
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サポートベクトルしか必要ないのは予測時であり，訓練時には全ての訓練データが必要である．

効率よく解く⼿法が必要である．

⼀般には 個の変数を持つ⼆次計画問題は の時間がかかる．
<latexit sha1_base64="32FGabchdO24x3K9qAPtzqHuSNI="></latexit>

<latexit sha1_base64="VVlVcjhd1jvRfqihEJLam/Fuyts="></latexit>

Ø チャンキング(chunking)(Vapnik, 1982)
• 最終的に0にならないラグランジュ乗数のみ残す．
• カーネル⾏列の⼤きさを⾮ゼロのラグランジュ乗数の数の２乗にまで削減できる．
• 射影共役勾配法を⽤いて実装できる．

Ø 分解法(decomposition method)(Osuna, 1996)
• サイズの⼩さな⼆次計画問題を繰り返し解くことで，解を得る．
• ⼩分けしても，結局は⼆次計画問題を解くのに数値計算が必要
• 発展版のSMO(Sequential minimal optimization)が存在する．



SMO(Sequential minimal optimization) 43/51

逐次最⼩最適化アルゴリズム

• 全ての ではなく２点 で逐次更新を⾏う．解析的に解が求まるため速度が出る．
<latexit sha1_base64="CHB3UpVNl9cAk2rbZ3G7ZjwTYs8="></latexit>

<latexit sha1_base64="8E5RWGAzPoccdodz6rgwvoyM9gA="></latexit>

• なぜ⼆つなのかというと， の制約から⼀つ更新したなら少なくともあと
もう⼀つは更新せざるを得ないため．

<latexit sha1_base64="IS5Gb+XmWOOhxTPjgwO5jLzkqWQ="></latexit>

• ２点の選び⽅はいくつかのヒューリスティックが存在する(詳しくは参考⽂献(2)を参照のこと)

• ⾏列演算もないためメモリにも優しい．
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<latexit sha1_base64="Q9D43YVBrPGmjvJTGcn81wlCUIU="></latexit>

<latexit sha1_base64="oIDF0Yeqhve7d6sSiNQnUczZzP4="></latexit>

<latexit sha1_base64="Z0idItV2ilQFD6qr7QiN8YDNgt4="></latexit>

いま選択した２点を とする．右記の制約から以下を満たす必要がある．
<latexit sha1_base64="udpGzJyVljIEmm/AxdG6HF2y7KM="></latexit>

さらに右記の矩形制約から新しく以下の制約が導かれる．

<latexit sha1_base64="e/TeGS11JccViinu9/u1kO+SdDE="></latexit>

<latexit sha1_base64="10+/CD1haq6xTaA07V18x5AuS8I="></latexit>

の場合，

<latexit sha1_base64="nlTpjvcSHPULOEap8ZeF3wf58eM="></latexit>

<latexit sha1_base64="KQgKKiJwYw7Ys1kgBz5DUOwl9vA="></latexit>

<latexit sha1_base64="RwBI8Hs0+NSbHlqmn8wg2ewmDEo="></latexit>

の場合，

<latexit sha1_base64="6GzGnEa2I5xAlJQKlF2HtVyP/wY="></latexit>

<latexit sha1_base64="sg3G4lG0QAWr23vy2RZ4o+8VyHY="></latexit>
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⽬的関数(7.32)は の関数としてみると，以下のように整理できる．
<latexit sha1_base64="udpGzJyVljIEmm/AxdG6HF2y7KM="></latexit>

<latexit sha1_base64="m1/C68X/kehaADovVBoxYwa83SA="></latexit>

<latexit sha1_base64="CDQWdlQ+fvxmB6CsiZxwxsV2OEI="></latexit>

<latexit sha1_base64="M3+71nS6nGhjGb3fm+9tql9vjcU="></latexit>

ただし，

この⽬的関数を について微分し，結果を0とおくことで，
<latexit sha1_base64="6GmzzvpIXbtbufaSbFkjLWBF2O4="></latexit>
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<latexit sha1_base64="kTKSZJWPNHbUMW7yFCFr7KRJ8SE="></latexit>

<latexit sha1_base64="Z0idItV2ilQFD6qr7QiN8YDNgt4="></latexit>

ただし前述の制約を満たす必要がある． については以下の式からわかる．
<latexit sha1_base64="y5kWrUIB8zua/CtsXuzQJ4Rb7Cw="></latexit>
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特徴空間を陽に扱ってないから⼀⾒してSVMは次元の呪いを克服しているように思われる．

しかし，特徴空間での実質的な次元数は⾒かけの上の次元よりも⼩さくなる．例えば，

<latexit sha1_base64="YTpImkHnwkNuexWAD9+7rFM6mzo="></latexit>

上記のカーネル関数は２次元ベクトルを６次元の特徴ベクトルに写像した後，内積をとったもの．
⼊⼒ベクトルは６次元特徴空間中に存在する２次元⾮線形多様体に写像される．

６次元とかビジュアライズできないので３次元で試してみると…
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<latexit sha1_base64="7EfOVaH8T9WQekfhgl0M06aPLY0="></latexit>

２次元の⼊⼒ベクトルを３次元特徴空間に写像した後に
内積をとったと⾔えるが，
結局３次元特徴空間中の２次元空間に写像されている．

<latexit sha1_base64="EeFeIPHEISu4VtBPgMgvn9otFYk="></latexit>

<latexit sha1_base64="Q9s+pUC2D036UlEQ8Ix6Qtqb6us="></latexit>

<latexit sha1_base64="drzTwj16yNTC5mkf26ErqyWJRBs="></latexit>

<latexit sha1_base64="WyXu4dcyvqLxDEFCS7092hX1UCo="></latexit>
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SVMは確率的な出⼒がない．
より⼤きな確率的な予測システムの⼀部とするならば，分類される確率は必要である，

Ø ロジスティックシグモイド関数をSVMの出⼒に適⽤する⽅法が提案された．(Platt, 2000)

<latexit sha1_base64="r6c7gQw8Wqhdtum/YOmc5AMg6f8="></latexit>

• 2クラス分類問題の際の，求めたい条件付き確率を上式とした．
• パラメータA,Bはある訓練データ上で予測と正解ラベルのクロスエントロピー誤差が最⼩になるように

定める．
• パラメータ決定のためのデータはSVMの学習のためのデータとは独⽴である必要がある．
• 識別関数が対数オッズに相当すると仮定することと等しい．
• 得られる確率は良い近似とならない可能性がある(Tipping, 2001)．



終わり
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