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� はじめに

自然言語処理やバイオインフォマティクスなどの分
野では，ある特徴に基づいて膨大なサンプル集合を分
類する必要があることが多い．こうしたパターン分類
のため，自然言語処理分野では 
��

������ ������

��������が多く利用されている ��．


��の利点として，過学習を起こしにくくテスト
サンプルに対する優れた汎用能力を持つこと，二次計
画問題を解くことにより学習を行うので最適解が一意
に定まり，局所解の問題が存在しない利点がある．し
かし，大規模な問題になると学習にかかる計算量が爆
発的に増えることが欠点として挙げられている．
��

における学習を高速化するため，現在までに多くの手
法が提案されている ��．しかしこれらの高速化手段を
適用したとしても，実用規模の問題ではサンプルの数
やサンプルとなるベクトルの次元数がさらに大きくな
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ることを考えると，計算時間の一層の短縮は重要な課
題である．
本研究では 
��における学習の高速化を目的とし，

学習で使用するサンプルに対し分割統治を適用するこ
とで学習時間を削減する手法を提案する．
��の学習
は二次計画問題に帰着するため，サンプルの組み合わ
せ数を減らすことで計算量を減らすことができる．ま
た，分割したサンプルから並列に 
�

������ �������

を抽出することで学習時間をさらに短縮する．

� ������� ��	��� 
�	�
��

�	
 線形分離可能な場合における ���の学習

�個の学習サンプル集合 ��
� � �� � � � � ��を �つのク
ラス��と��に分類する場合，識別境界を定める識別
関数 � 
��は 
��式で表される．

� 
�� � ����
�
��� � ����
��
� � ��� 
��

ここで ���は識別関数を決定するパラメータである．
サンプル �� を 
��式に代入することにより��，��の
出力が得られ，�� の属する正解クラスラベルを 	�
� �
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図� � 線形分離可能な場合の識別境界とサポー
トベクトル
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と定義できる．���式，���式より，���式が得られる．

��� �� � ��
�
�� � �� � � � �� ���

���式が満たされているということは，図 �で示すよ
うに�次元平面�� � ���

���� � �と�� � ��
�
���� � ��

の間にはサンプルが存在しないことを示し，全てのサ
ンプルが完全に分離されていることを意味する．この
とき，�次元平面 ��，��間の距離はマージンと呼ば
れ，その距離は �

���
となる．マージンを最大化するた

めには � � �を最小化すれば良く，問題を扱いやすく
するために �

�
� � ��を最小化することとし，これを目

的関数とする．	
�はこの最小化問題をラグランジュ
未定乗数法によって双対問題に帰着させて解く．ラグ
ランジュ未定乗数 ��� ��を用いて，���式の制約条件
の下で目的関数を ���式に書き換える．
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���式をパラメータ �� �に関して偏微分し �とおくと，
���式，���式が得られる．
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図� � カーネルトリック

���式と ���式を ���式に代入すると，
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となり，	���を最大化する双対問題が得られる．���

式を最大化する ��を ��
�
とおく．��

�
が �ではないとき，

つまり ��
�
� �となるサンプル ��は 	
�	������ 
������

と呼ばれ，�つの � 次元平面 ��，��のどちらかの上
に存在している．一般的に 	
の数は元の学習サンプ
ル数 �に比べ少なくなる．つまり，学習サンプルの中
から 	
を見つけ出すことによってパラメータは�� �

を決定することができる．パラメータ �の最適値 �
�

は双対問題の最適解 ��
�
，および ���式と ���式から，

�
�
�

��

���

��
� ����� ���

として得られる．また，パラメータ �の最適値 ��は，
非線形計画法において相補性条件と呼ばれる��，��

�

�� �

����
����

����� � �が成立するので，任意の ���
 � �
�

より，
�� � �� � �

��
��� ����

として得られる．最終的に線形分離可能な 	
�の識
別関数は ����式で表現される．
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つまり，	
�はマージンの最大化という基準から，
��

�
� �となる識別境界付近の 	
が自動的に選ばれて

識別関数が構成される．

��� カーネルトリック

図 ����のようなサンプル集合は線形分離できない．
そこで，学習サンプル集合を非線形変換し，図 ����の
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ように新たな空間に写像して線形の識別を行うカーネ
ルトリックと呼ばれる方法が用いられる．写像後のサ
ンプルを ����で表すと，����式は，

� ��� � �������
���� � ���
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のように書き直せる．写像後のサンプル ������ ��� ��の
内積が学習サンプル ��，� � のみから計算できるなら
ば，����� � ��によって最適な非線形写像を構成できる．
このような � をカーネルと呼ぶ．これにより高次元
に写像された空間での特徴計算を避け，カーネルの計
算のみで識別関数が構成できるカーネルトリックを用
いることで目的関数である ���式は，

���� �

��

���

�� �
�

�

��

�� ���

��� ���� ������ � ��� ����

に置き換えることができ，また識別関数の ����式は，

� ��� � ���	

�������
��

���

��������� �� � 
�

������� � ����

となる．よく使用されるカーネルとしては，����式で
表される �次の多項式カーネルがある．

����� � �� � �� � �
�
� � � ��

�
� ����

最適な識別関数を構成できるカーネルは与えられる
学習サンプルに依存するので，事前に実験を通じて決
定しておく必要がある．

� 分割統治による ���の高速化
��� 従来手法における高速化

	
� の学習は ���式に示したように二次計画問題
を解くことに帰着し，単純な 	
�の学習の計算量は
��	��である．学習サンプル数が多い実用規模の問題で
は，サンプルの組み合わせ数が爆発的に増え，膨大な
計算時間が必要となる．そこで現在までに �
��������

や ������������� ���
����などの高速化の手段が用い
られている．

��� 学習サンプル集合の分割統治

	
�の学習時間は用いるサンプル数の組み合わせ
数に依存するため，数千から数万の学習サンプル数か
らなる実用規模の問題に対しては従来法では十分では
ない．本研究では，������������� ���
��に学習サン
プル集合の分割統治を組み合わせる手法を提案する．
サンプル集合を分割することでサンプルの組み合わせ

C1

C2

図� � 従来手法と提案手法における ���の学習
手順

数を減らし，計算時間を短縮する．また，分割したサ
ンプルから並列に 	
を抽出することで計算時間をさ
らに短縮する．

��� 提案手法での ���の学習手順

従来手法と比較した提案手法の	
�の学習手順を
図 �に示す．従来手法では，図 �の学習サンプル集合
から直接 	
を抽出する．提案手法での 	
抽出の手
順を以下に示す．図中の番号は下記の番号と対応する．

��� 学習サンプル集合を分割し，各サブ集合で 	
を
抽出する．

��� 各サブ集合で抽出された 	
を合わせ，新たな集
合を作成する．

��� 作成した集合から 	
を再抽出する．

線形分離不可能な場合，分割の仕方によって各サブ
集合で抽出される 	
が変化し，再抽出される 	
も
異なる．しかし実問題では，十分にサンプル数が多い
うえ，明確な識別境界を定めることができない場合が
多く，分割の影響を受けにくいと考えられる．次章で
は代表的な実問題を用いて提案手法の速度と精度につ
いて議論する．
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表� � 実験データ詳細
データ名 次元数 サンプル個数 使用カーネル

���学習サンプル ��� ������ 三次多項式カーネル
���テストサンプル ��� ����	� 三次多項式カーネル
�
�学習サンプル ��� ������ 二次多項式カーネル

�
�テストサンプル ��� ������ 二次多項式カーネル

��������
�学習サンプル 	����� ����	� 三次多項式カーネル


��������
�テストサンプル 	����� �����

 三次多項式カーネル

表� � 実験に使用した計算機の仕様
ハードウェア

��� ����� ���� ����� × �

�次キャッシュ �!"

メインメモリ ��"

ソフトウェア
#$ $�$% &��'( ����

コンパイラ ��' � ��)*���
 	����

$+!ツール � ��
����� ����

� 実験と考察
��� サンプル集合と実験条件

実験に用いる ���の実装系として ���
������� を利

用する．実験に用いたサンプル集合は，アメリカ国勢
調査データの一部である ���と �����，ロイターの記
事をカテゴリに分類したベンチマーク用テキスト分類
のデータ ��	
��
������を利用する．実験のサンプル集
合の主な特徴を表 
 にまとめた．カーネルは事前に
���

����� で従来手法による実験を行い，良い精度が得
られたカーネルを使用する．実験に用いた計算機環境
は表 �の通りである．

��� 評価方法

本研究で提案する手法を評価するため，提案手法と
���

�����の各々の実行時間を計測して比較検討を行う．
提案手法は ���の学習時間を短縮する手法であるこ
とから分類時間を含めず，サブ集合からの ��抽出を

���で逐次的に行った場合の学習時間のみを測定す
る．さらに，複数 ���で実行した場合の理想的な並
列学習時間を計算により求める．そのため複数 ���

で実行した場合は，��の再抽出時間に学習サンプル
の読み込み時間を含み，通信時間を含まない．
提案手法では従来手法と識別境界の位置が異なる．

そのため，分類の精度に対して �種類の評価方法によ
り精度の比較検討も同時に行う．まず，学習サンプル
自身をどの程度正確に分類できるかを再代入法により
評価する．次に，二分割交差検定を用い，学習サンプ
ルには含まれないテストサンプルを分類させてその分
類精度を調べる．それぞれの評価方法で，テストサン
プルに対し正しく分類されたサンプルの割合を正解率

�

��

��

��

��

��

��

	
 ��
�����

���� ����

�

�

�

�

�

�
�

��� !

���" !

#$%&'���� !

図� 	 ���での学習時間の比較

�

���

���

���

���

���

�	 
���
���

���� ����

�

�

�

�

�

�

�

���� 

���!� 

"#$%&����� 

図� � �
�での学習時間の比較

�

���

���

���

���

���

���

	��


��

���

�
 ��������

���� ����

�

�

�

�

�

�

�

 !"#$

 !"%#$

&'()*" !"#$

図� � 
��������
�での学習時間の比較

として評価する．サブ集合内には，それぞれのクラス
に属する学習サンプルが含まれていなければならない
という条件を考慮した上で，サンプル集合をランダム
に �分割したサブ集合を 
�セット用意し，学習時間，
分類精度ともに平均して評価する．
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��� での各精度評価法の正解率の
比較

��� 実験結果と考察

サンプル集合 ���，���，�����	
����での学習時間と
各精度評価法での正解率の比較を図 
～図 �，図 �～
図 �にそれぞれ示す．
図 
，�の結果から，アメリカ国勢調査データの一

部である ���，���の提案手法での学習時間は，それ
ぞれ同じような傾向が見られ，逐次に行う場合，従来
手法に比べ ���倍の高速化が得られていることが分か
る．理想的な ����での並列学習では従来手法に比べ
�倍の高速化が得られることが期待できる．
図 �の結果から，テキスト分類のデータ �����	
����

の提案手法での学習時間は，���や ���とは異なる傾
向が見られる．逐次に行う場合，提案手法では従来手
法に比べ ����倍遅くなっていることが分かる．しか

し，理想的な ����での並列学習では従来手法の ���

倍の高速化が得られることが期待できる．
���の計算量はサンプルの組み合わせ数が半分に

なることで，各サブ集合での学習時間は �

�
となる．す

なわち逐次処理の場合，各サブ集合での学習時間を合
わせた時間は，従来手法での学習時間の �

�
となる．実

際に，実験結果では �
�
以下であり，計算量削減の効果

は見られる．しかし ��を再抽出する時間が必要であ
り，この時間が高速化の妨げとなっている．
また，図 �～図 �の結果から，提案手法の分類精度

は各精度評価法において，全てのデータで従来手法と
同程度を保つことができている．
以上より，実問題では分割統治を用いることによっ

て精度を保ちつつ，���の学習の高速化が可能である．

��� テキスト分類データ ��������	�
における高速化

�����	
����について提案手法の逐次処理でも高速化
を実現するため，自然言語処理のテキスト分類はほぼ
線形分離可能 ��という性質を利用し，以下の �種類の
実験を行った．多項式カーネルの次元数をある程度変
えても分類精度が変わりにくいことを考慮し，サブ集
合での ��の抽出，��の再抽出それぞれで使用する
カーネルの組み合わせを，二次多項式カーネルまたは
三次多項式カーネルに変更して実験を行った．また，
分割統治により高速化が可能であることがわかったの
で，分割数を 
分割に増やした場合の処理速度も調べ
た．それぞれの精度の評価方法は ���節と同じく再代
入法と二分割交差検定法の �種類で評価する．
カーネルの組み合わせを変更した場合の逐次処理に

おける学習時間と各精度評価法での正解率の比較を図
��，図 �� にそれぞれ示す．図 ��，図 �� の項目名 �

次・�次はサブ集合からの ��抽出に �次，��の再抽
出に �次の多項式カーネルを用いたことを示す．図 ��

の結果から，逐次処理における学習時間は，サブ集合
での ��の抽出に二次多項式カーネル，��の再抽出
に二次多項式カーネルを使用した場合が ��
倍の高速
化となり最も高速である．一方，図 ��の結果から，各
精度評価法においての精度は，��の再抽出に三次多
項式カーネルを使用したときに従来手法と同程度の精
度を保っている．��の再抽出に二次多項式カーネル
を使用したときには，従来手法と ����という僅かな
差だが，精度の低下が見られた．
以上よりサブ集合での ��の抽出に二次多項式カー

ネル，��の再抽出に三次多項式カーネルを使用した
場合に最も精度を保ちつつ，逐次処理でも ���倍の高

分割統治による��������	
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速化が得られていることが分かる．
学習サンプル集合を �分割した場合での学習時間と

各精度評価法での正解率の比較を図 ��，図 ��にそれ
ぞれ示す．図 ��の結果から，逐次に行う場合の学習
時間は，従来手法より ���倍の高速化が得られている
ことが分かる．理想的な ����での並列学習では ���

倍の高速化が得られることが期待できる．また，図 ��

の結果から，各精度評価法においての精度は，従来手
法と同程度の精度を保つことができている．
以上よりカーネルの組み合わせを変更することや，

分割する数を増やすことによって，分割統治で 	
�

の学習の高速化が可能であることがわかった．

� おわりに
本研究では 	
� での学習時間の短縮を目的とし，

学習サンプルを分割することによって小規模な問題に
帰着させる分割統治により 	
�での学習を高速化す
る手法を提案した．統計調査やテキスト分類のデータ
に提案手法を適用したところ，高速化が可能であり，
サブ集合を並列化することでさらに高速化が可能であ
ることが分かった．また，カーネルの組み合わせを変
更することや分割数を増やすことでも高速化が可能で
あることが分かった．分類精度について再代入法での
正解率と二分割交差検定法での正解率で評価し，どち
らの評価方法でも提案手法は従来手法と同程度の精度
を示した．以上から，実問題では分割統治による	
�

の学習の高速化が可能であることが分かった．
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�� の学習サンプル集合を 
 分
割した方法での各精度評価法の正解率の
比較

今後の課題として，サンプル数の少ないデータに対
して分割しても精度に影響が少ない分割手法の提案や，
提案手法のマルチスレッドによる並列化が挙げられる．
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