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多目的遺伝的アルゴリズムによるSVM学習データ選択手法

廣 安 知 之†1 西 岡 雅 史†2

三 木 光 範†3 横 内 久 猛†1

サポートベクターマシン（SVM）の学習では，どのデータを学習データとして扱うかの選択が重要
となる．これは，多くの学習データを利用する際に過学習の問題が存在するからである．ユーザは，
どれだけの学習データを利用するのかを決定し，与えられたデータセットから学習データを選択しな
ければならない．本研究では，この SVM学習データの選択を多目的最適化問題としてとらえ，多目
的遺伝的アルゴリズム（多目的 GA）を適用することによって最適化する．このとき，問題の特徴を
把握するためには幅広いパレート解集合を導出する必要がある．したがって，我々の提案する多目的
GAのための探索戦略を，学習データの選択に適用することが有効であると考えられる．提案する探
索戦略を SVM 学習データ選択問題へと適用させた結果，従来の多目的 GA 手法に比べて幅広い解
集合を導出可能であることが確認できた．また，探索戦略を用いることにより，SVM の学習におけ
る学習データの分類性能と汎化能力のトレードオフ関係をより正確に把握することができた．

SVM Training Data Selection Using Multi-Objective Genetic Algorithm
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When training Support Vector Machine (SVM), selection of a training data set becomes an
important issue, since the problem of overfitting exists with a large number of training data.
A user must decide how much training data to use in the training, and then select the data to
be used from a given data set. We considered to handle this SVM training data selection as
a multi-objective optimization problem and applied our proposed MOGA search strategy to
it. It is essential for a broad set of Pareto solutions to be obtained for the purpose of under-
standing the characteristics of the problem, and we considered the proposed search strategy
to be suitable. The proposed search strategy was adapted to the SVM training data selection
problem, and the results of the experiment indicated that broader solutions can be obtained
by the search strategy compared to conventional MOGAs. Moreover, better understanding of
the tradeoff relationship between the classification performance of the training data and the
generalization performance became possible with the proposed search strategy.

1. は じ め に

サポートベクターマシン（SVM）は，V. Vapnik

などによって提案されたパターン識別手法である1)．
SVMの基本的な概念は，Φによって入力ベクトル x

を高次元空間Hに写像し，この空間においてデータを
適切に分類する超平面を求めることである2)．これま
でに，数字認識1)，テキスト分類3)，顔検出などといっ
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た様々なパターン認識に SVMは適用されている4)．
SVMは教師あり学習であり，与えられた学習デー
タを用いて学習することにより，未知のデータの分類
を行うための決定関数（decision function）を決定す
る．つまり，最終的な SVMの目標は，未知のデータ
を正確に分類する能力である，汎化能力を向上させる
ことである．汎化能力の向上には効果的な学習が必要
であるが，このとき考慮しなければならないのが過学
習（overfitting）5) である．過学習とは，学習データ
に対する分類性能を必要以上に向上させることによ
り，決定関数が複雑になり，汎化能力が低下する現象
である．
したがって，汎化能力の高い SVMを実現するため
には，どのような場合に過学習が起こっているのかを
把握し，対象となるパターン認識問題の特徴を理解す
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る必要がある．ここでの理解すべき問題の特徴とは，
学習データに対する分類性能と汎化能力との間に存在
するトレードオフ関係である．一方の性能を改善する
ことにより，もう一方がどれだけ改悪するかといった
関係を把握することにより，より効果的な SVMの学
習が行えると考えられる．そこで，本論文では SVMの
学習に，複数の目的の下で最適化を行う，多目的最適
化手法を適用させることを考える．具体的には，SVM

の学習に用いる学習データの選択を対象問題とし，学
習データに対する分類性能と汎化能力を最適化する 2

目的最適化問題として扱う．このとき，各目的におけ
る最適解を導出することが，SVMによる学習の特徴
を把握する上で重要となる．これは，目的間のトレー
ドオフ関係がどのような範囲で起こるかは，各目的に
おける最適解によって表されるからである．各目的に
おいて精度の高い解を導出しなければ，問題の特徴を
正確に理解することはできない．

SVM に進化的計算手法を適用した研究としては，
進化的計算手法による SVMパラメータやカーネルの
最適化6)–8) や，SVMの学習メカニズムに多目的最適
化を適用した進化的 SVM5) などがある．これらの研
究では，SVMの学習メカニズムに注目し，学習の精
度を向上させることを目的としている．一方で，学習
に用いる特徴の選択9) のように，学習データに注目し
た研究も行われている．本論文でも学習データに注目
し，データセットから選択する学習データの最適化を
行う．
学習データの最適化には，多目的遺伝的アルゴリズ
ム（多目的GA）を用いる．多くの多目的GA手法は，
解集合の精度と均一性を向上させるためのメカニズム
を有する．しかしながら，解集合の幅広さを向上させ
るメカニズムが組み込まれているものは少ない．その
ため，多目的 GA 手法と単一目的 GA 手法を同時に
用いる分散協力型スキームが奥田らによって提案され
た10)．単一目的 GA は各目的における最適解を探索
するために用いられ，これにより解集合の幅広さを向
上させることが可能となる．分散協力型スキームを用
いることにより，一般的な多目的GA手法に比べ幅広
い解集合を導出可能なことがわかっている．しかしな
がら，探索の序盤から解集合の幅広さを向上させるこ
とによって，精度の低下がこれまでの実験においてみ
られた．
解集合の精度と幅広さを同時に向上させることは困
難であるため，本研究で用いる探索戦略では探索を 2

段階に分割することを考える．探索の 1段階目は解集
合の精度を向上させるための探索とし，2段階目を幅

広さを向上させるための探索とする．ここでは，意思
決定者によって設定される希求点を 1段階目の探索に
適用することで，精度の向上を実現する．また，分散
協力型スキームを 2段階目の探索に用いることで，各
目的における最適解を探索し，解集合の幅広さを向上
させる．提案する探索戦略を用いることによって，精
度を悪化させることなく，一般的な多目的GA手法よ
りも幅広い解集合を導出することができる．したがっ
て本論文では，この探索戦略を SVM学習データ選択
問題へと適用させる．

2. 多目的最適化

2.1 多目的最適化問題
複数の評価基準が存在し，これらの評価基準を同時
に考慮しながら最適化を行う問題を，多目的最適化問
題といい，「複数個の互いに競合する目的関数を与え
られた制約条件の中で，何らかの意味で最小化（最大
化）する問題」と定義されている11)．これは，n個の
設計変数を扱う k個の目的関数 f (x)を，m個の制約
条件 g(x)のもとで最小化（最大化）する問題として
式（1）のように定式化される12)．

min fi(x1, x2, . . . , xn) (i = 1, . . . , k)

subject to

gj(x1, x2, . . . , xn) ≤ 0 (j = 1, . . . , m)

(1)

多目的最適化問題では，一般に複数の目的関数同士
が互いにトレードオフの関係にある場合が多いため，
全ての目的関数 fi(x)を同時に最適化することはでき
ない．そこで，「ある目的関数の値を改善するために
は，少なくとも他の 1つの目的関数を改悪せざるを得
ないような解」を求める．このような解をパレート最
適解（Pareto-optimal solution）と呼ぶ12)．

2.2 パレート最適解
パレート最適解は，以下に示す多目的最適化問題に
おける解の優越関係により定義される13)．ただし，全
ての目的の最適化は最小化であると仮定する．
定義 1 (優越関係) x1, x2 ∈ ℑ(x= (x1, x2, . . . , xn))

とする．fi(x1) < fi(x2)(∀i = 1, 2, . . . , k)の時，x1

は x2 に強い意味で優越するという．
もし，x1 が x2 に優越しているならば，x1 の方が

x2 よりも良い解である．そのため，多目的最適化で
は，このような他のどの解にも優越されないような解
の探索を行う．次に，この優越関係に基づくパレート
最適解の定義について以下に示す．
定義 2 (パレート解) x0∈ ℑ(x= (x1, x2, . . . , xn))

とする．x0 に優越する x∈ ℑが存在しないとき，x0
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をパレート最適解（Pareto-optimal solution）という．
なお，探索途中のどの解にも優越されない解を非劣
解と呼ぶ．一般にパレート最適解は複数存在すること
が多く，多目的最適化問題ではパレート最適フロント
全域を覆う解集合を導出することが目的となる．した
がって，導出される解集合は精度，均一性，幅広さと
いった全ての要素について優れていることが望ましい．
精度とは，得られた解集合がパレート最適フロントに
どれだけ近いかであり，均一性とは解集合が特定の領
域に偏ることなく，均一に分布しているかどうかであ
る．また，幅広さとは解集合がどれだけ広い領域に分
布しているかであり，これはパレートフロントの端に
位置する解，すなわち各目的における最適解によって
決定される．
実世界の最適化問題ではパレート最適解集合は未知
である．そのため，最適化手法によって得られた解集
合がパレート最適フロントまで収束しており，なおか
つフロント全域を覆っているのかを確認することは困
難である．したがって，多目的最適化手法には，精度，
均一性，幅広さの全てを向上させるための仕組みが含
まれている必要がある．上記の要素の中でも解集合の
幅広さは，目的間のトレードオフの度合いや解の存在
する範囲といった，問題の特徴を把握する上で重要で
ある．

2.3 多目的遺伝的アルゴリズム
多目的最適化の分野では，様々な進化的アルゴリズ
ムが適用されているが，特に遺伝的アルゴリズム（Ge-

netic Algorithm: GA）を多目的最適化に適用した多
目的 GA は最も多く研究されており，主要な研究の
多くが多目的 GA を用いたものとなっている14)–19)．
現在，代表的な多目的GAとして，Debらの NSGA-

II17)や Zitzlerらの SPEA218)などがある．これらの
手法では，適合度値の高い解の保存，多様性に優れた
解の選択など，多目的GAにおける重要なメカニズム
が組み込まれており，優れた探索性能を有しているこ
とが報告されている．

3. 精度と幅広さを考慮した多目的遺伝的アル
ゴリズムのための探索戦略

SVM学習データ選択問題では，学習データに対す
る分類性能と汎化能力の間に存在するトレードオフ関
係を正確に把握することにより，効果的な SVMの学
習を目指す．トレードオフ関係を把握するためには，
精度と幅広さに優れた解集合が必要である．しかしな
がら，一般的な多目的GA手法では，精度と均一性に
ついて考慮したメカニズムを有するものの，得られた
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)
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f 2
(x

)

Switch Search 
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図 1 提案する探索戦略の概念図
Fig. 1 Concept of Proposed Search Strategy

解集合の幅広さを向上させるためのメカニズムが組み
込まれていないことが多い．代表的な多目的GA手法
である NSGA-IIと SPEA2においても，得られた解
集合の幅広さを維持するためのメカニズムしか持たな
い．同様のことはその他の手法についても言うことが
でき，解集合の幅広さを向上させるためのメカニズム
は少ない．
解集合が十分な幅広さを持たない場合，意思決定者
が最終的な解を選択する際に問題が生じる．意思決定
者にとって，その問題における解集合がどのように分
布するかを把握することは重要であり，パレートフロ
ントの一部分のみに解集合を導出することは十分では
ない．そこで，本論文では解集合の精度と幅広さに注
目した，多目的 GAのための探索戦略を提案する．
解集合の幅広さは，各目的における最適解によって
決定される．したがって，幅広い解集合を導出するた
めには，全ての目的を考慮しながら最適化を行いなが
らも，各目的の最適解の精度を高めなければならない．
奥田らの分散協力型スキーム10) は，解集合の幅広さ
を向上させることができるが，一方で探索の精度が低
下するという結果が得られている．導出される解集合
には一般的な多目的GA手法と同等な精度が求められ
ることから，精度を向上させるためのメカニズムも探
索戦略には必要である．
しかしながら，分散協力型スキームの例のように，
解集合の幅広さを向上させることによって探索の精度
が低下するため，精度と幅広さを同時に向上させるこ
とは困難である．そこで，提案する探索戦略では図 1

に示すように，探索を 2段階に分割することを考える．
探索の 1段階目では精度を向上させ，2段階目では解
集合の幅広さを向上させる．探索の順序がこのように
設定されているのは，解集合の幅広さを探索の序盤か
ら向上させると，探索の収束性が低下し，最終的な解
集合の精度が一般的な多目的GA手法に比べて劣って
しまうからである．そのため，探索戦略では解集合の
精度をまず確保し，その後に幅広さの向上を目指す．
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図 2 希求点を用いた探索の概念図
Fig. 2 Concept of Reference Point-based Search

このようなアプローチを取ることにより，一般的な多
目的GA手法と同等な精度を持ち，なおかつ幅広い解
集合を導出できると考えられる．

3.1 1段階目：精度を重視した探索
1段階目の精度を重視した探索では，意思決定者の
選好情報を希求点20) として利用する．この希求点は
目的関数空間に設定され，実行可能領域内もしくは実
行可能領域外のどちらにも位置することができる．一
般的な多目的GA手法では解の優越関係によって探索
が進行するのに対し，提案手法では優越関係と希求点
からの距離情報を用いて探索を進める．つまり，希求
点により近い解を優先的に探索で用いることにより，
解集合を希求点周辺の領域に収束させることが可能と
なる．この探索の概念図を図 2に示す．
提案手法は一般的な多目的 GA 手法を基にしてお
り，希求点からの距離情報は探索母集団を選択するメ
イティング選択において，選択基準の一つとして利用
する．用いるメイティング選択手法を下記に示す．な
お，ここでのアーカイブサイズは N である．

Step 1: アーカイブ内の解を希求点からのユークリッ
ド距離によって昇順にソートする．

Step 2: 希求点に近い上位 N
2
個の解を探索母集団

に加える．
Step 3: 残りの解をランクによるトーナメント選択
によって選択する．同一なランクを持った解が複
数存在する場合，希求点からのユークリッド距離
が最も近い解を選択する．

Step 2において希求点に最も近い上位 N/2個の解
を探索母集団にコピーしたのは，トーナメント選択な
どの確率的な選択手法ではこれらの希求点に近い解が
選択される保証が無いからである．このように希求点
に近い解を探索母集団に加えることにより，精度の向
上が期待できる．また，Step 3ではランクと希求点か
らの距離の両方を考慮したトーナメント選択を行って

SOGA 
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Migrate

Migrate

f 2
(x

)

SOGA
population

MOGA 
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f1(x)

図 3 分散協力型スキームの概念図
Fig. 3 Concept of Distributed Cooperation Scheme

いる．これにより，非劣解の中でも希求点に近い解が
優先的に選択されるため，解集合の多様性を維持しな
がらも希求点周辺に収束させることが可能である．

3.2 2段階目：幅広さを重視した探索
2段階目の幅広さを重視した探索には奥田らの提案
した分散協力型スキーム10) を用いる．分散協力型ス
キームでは，探索母集団は単一目的GAで探索するサ
ブ母集団と多目的GAで探索するサブ母集団に分割さ
れる．これ以降，単一目的 GA および多目的 GA で
探索するサブ母集団を，それぞれ SOGA個体群およ
びMOGA個体群と呼ぶ．

k 目的最適化問題の場合，探索母集団は 1 つの
MOGA 個体群と k 個の SOGA 個体群に分割され，
合計で k + 1個のサブ母集団が形成される．分散協力
型スキームの概念図を図 3 に示す．なお，これはス
キームであるため，MOGA個体群および SOGA個体
群にはそれぞれどのような多目的GA手法，単一目的
GA 手法を用いても良い．本研究では，NSGA-II17)

と SPEA218) を MOGA個体群に用い，SOGA個体
群には DGA21) を用いる．
分散協力型スキームにおいて MOGA 個体群と

SOGA 個体群は並列に探索し，各個体群の最良解が
あらかじめ定められた世代数毎に交換される．なお，
本研究では 25世代毎に最良解の交換を行い，最良解
の交換はMOGA個体群と各 SOGA個体群の間のみ
で行われる．ここでの最良解とは，fi について探索し
ている SOGA個体群では目的間数値のうち fi の値が
最も良い解である．一方で，MOGA個体群における
最良解は非劣解集合に含まれる解のうち，各目的につ
いて最も良い値を持つ解である．従って，k目的最適
化問題において，MOGA個体群の最良解は k個存在
する．2目的最適化問題における最良解の交換の様子
を図 4に示す．
分散協力型スキームのアルゴリズムを下記に示す．
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図 4 2 目的最適化問題における最良解の交換
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ここでは，母集団サイズを N とし，k 目的最適化問
題を想定する．

Step 1: ランダムに N 個体を初期化する．
Step 2: 母集団を 1 つの MOGA 個体群と k 個の

SOGA個体群に分割する．このとき，MOGA個
体群の個体数を 2N

k+2
とし，SOGA個体群の個体

数は N
k+2
とする．

Step 3: 各個体群で探索を行う．MOGA 個体群で
は非劣解集合を探索し，SOGA 個体群では各目
的における最適解を探索する．

Step 4: 全個体群から個体を収集し，全体のアーカ
イブを更新する．

Step 5: 一定世代毎に最良解をMOGA個体群と各
SOGA個体群の間で交換する．

Step 6: 終了条件を満たせば終了し，そうでなけれ
ば Step 3に戻る．

3.3 探索の切り替え
提案する探索戦略では，まず 3.1節で述べた精度を
重視した探索を行い，その後に 3.2節で述べた幅広さ
を重視した探索を行う．このとき，1段階目の探索か
ら 2段階目へと切り替えるタイミングが重要となる．
単純な切り換え方法として，あらかじめ定められた世
代数に達した時点で探索を切り替えることが考えられ
るが，そのような方法ではパラメータの設定が難しい．
また，精度を重視した探索から幅広さを重視した探索
に切り替えるタイミングは，探索が十分に収束した時
であることが望ましい．ここでは，以下に示す 2通り
の場合に探索が十分に収束したと判断する．

• パレート最適フロントへの収束が停滞している．
• 新たに生成された非劣解がパレート最適フロント
への収束に貢献していない．

したがって，本研究では探索の収束具合を表す 2つ

の指標を用いて探索を切り替える．1つ目の指標には
Jaimes らの MRMOGA22) で用いられている指標を
利用する．この指標では，探索中におけるアーカイブ
内の非劣解がどの程度の割合で次世代の解によって優
越されるかを世代ごとに計測し，一定世代数における
その平均値をとることで収束しているかを判断する．
具体的には，世代 iにおけるアーカイブ内の非劣解を
PFknown(i) とし，PFknown(i) に含まれる解のうち
次世代の解によって優越される割合 dominatedi を求
められる．毎世代において dominatedi を求め，g 世
代にわたる平均値を算出し，その値が次の式（2）に
示す条件を満たした場合に十分に収束したと考える．

g∑
i=1

dominatedi

g
≤ ϵ (2)

なお，Jaimesらは ϵ = 0.05としている．提案する
探索戦略では 2目的最適化問題の場合 ϵ = 0.05とし，
3目的最適化問題では ϵ = 0.025とする．これは，目
的数の増加とともに解を優越することが困難となるた
めである．また，gの値については，3.2節における移
住間隔と同じ 25世代とする．この指標では，アーカ
イブ内の非劣解集合が一定の割合で次世代の解に優越
される場合，探索はパレート最適フロントに対して進
行していると判断する．しかしながら，実際にどのよ
うな解が新たに生成されているのかについては考慮さ
れていない．そのため，2つ目の指標ではどのような
解集合が生成されているのかを把握することを考える．

2つ目の指標では，新たに生成された非劣解が優越
するアーカイブ内の非劣解の数の平均値を扱う．つま
り，新たに生成された 1つの非劣解が，どれだけの解
を優越するかを表す．この指標を用いることにより，
MRMOGAの指標では考慮されていない新たな非劣
解の数を考慮することができる．例えば，優越する解
の数が平均で 1の場合，生成された非劣解はそれぞれ
アーカイブ内の非劣解を 1つ優越すると考えられる．
1つの解が多くの解を優越する場合，その解はパレー
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ト最適フロントへと探索を収束させる上で効果的な解
であるといえる．したがって，この指標は生成された
解がどれだけ効果的であるかを示す．平均的に優越す
る解の数が低い場合，探索は多様性の向上へと移行し
ていると考えられ，十分に収束していると判断できる．
探索戦略では，g世代ごとに指標値の平均をとり，式

（3）に示す条件を満たした場合に十分に収束したと考
える．このとき，µi は i世代目における新たに生成さ
れた非劣解が優越するアーカイブ内の非劣解の数の平
均値である．また，1つ目の指標と同様に，g = 25と
する．

g∑
i=1

µi

g
≤ α (3)

本研究では，2目的最適化問題の場合に α = 0.5と
し，3目的最適化問題の場合に α = 0.25とした．こ
れらの値は予備実験を行い，良好な結果を示したもの
である．以上に述べた 2つの指標を用いて，いずれか
の条件が満たされた場合に探索戦略の 2段階の探索を
切り替える．以上を踏まえた上で，探索戦略の処理の
流れは以下のようになる．ここでは，k目的最適化問
題を扱うこととする．

Step 1: 保存用アーカイブを初期化する．
Step 2: 3.1 節の精度を重視した探索を用いて探索
する．

Step 3: g 世代ごとに式（2）および式（3）の条件
を判定する．条件を満たす場合 Step 4へ．満た
さなければ Step 2へ戻る．

Step 4: 保存用アーカイブに保存されている個体群
を分散協力型スキームで用いる k + 1個の個体群
に分割する．

Step 5: 3.2 節の分散協力型スキームを用いて探索
する．

Step 6: 終了条件を満たせば終了．そうでなければ
Step 5に戻る．

以上の方法により，提案する探索戦略では 1段階目
から 2段階目の探索へと，探索の状況に合わせて動的
に切り換えを行う．

3.4 提案する探索戦略の有効性の検証
提案する探索戦略の有効性を検証するため，一般
的な多目的 GA手法である NSGA-IIおよび SPEA2

と数値実験において比較する．探索戦略の精度を重
視した探索における多目的 GA手法として NSGA-II

と SPEA2を用いる．同様に，分散協力型スキームの

MOGA個体群にNSGA-IIと SPEA2を用い，SOGA

個体群には DGAを用いる．
対象問題は，KUR23)と多目的ナップサック問題16)

である．KURは 2目的の連続最適化問題であり，f1(x)

において連続する 2変数間の相互作用を持ち，f2(x)

において多峰性を有する問題である．式（4）にKUR

の定式を示す．
min f1(x) =

N−1
X

i=1

“

−10 exp
“

−0.2
q

x2
i + x2

i+1

””

min f2(x) =
N

X

i=1

“

|xi|0.8
+ 5 sin (xi)

3
”

subject to

xi ∈ [−5, 5], i = 1, . . . , n, n = 100

(4)

多目的ナップサック問題としては KP500-2（i.e., 2

目的，500 アイテム），KP750-2，KP750-316) を用
いる．式（5）に k目的，N アイテムの多目的ナップ
サック問題の定式を示す．

max fi(x) =

N
X

j=1

xj × p(i,j)

subject to

gi(x) =

N
X

j=1

xj × w(i,j) ≤ Wi

1 ≤ i ≤ k

(5)

式（5）における p(i,j) は i番目のナップサックの評
価値を計算する際の，j 番目の荷物に付随する利益値
を示す．同様に，w(i,j) は重み値を表している．また，
Wi は i番目のナップサックにおける重み値の制約値
（上限値）である．なお，多目的ナップサック問題にお
ける引き戻し手法として，ラマルク型修復24) を用い，
削除するアイテムはランダムに決めるものとする．
得られたパレート解集合の評価手法として，本研究
では inverted generational distance（IGD）25)，hy-

pervolume（HV）26)，spread27) を用いる．IGD は，
パレート最適フロントの各解に対して，得られたパ
レートフロントの中で最も近い解までの距離の平均で
ある．この評価手法は解集合の精度と多様性を表す．
次に，HVはパレート解集合が支配している空間を表
す手法であり，解集合の総合的な評価を表す．最後に，
spread は得られた解集合における各目的関数の最大
値と最小値の差を足し合わせたものであり，この値が
大きいほど幅広い解集合であると判断できる．
なお，IGD を求めるためにはパレート最適フロン
トが既知である必要があるが，本実験に用いたKUR，
KP750-2，KP750-3 についてはパレート最適フロン
トは未知である．したがって，あらかじめ多目的 GA

手法を実験よりも多くの評価回数探索することによっ
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図 5 KUR における 50%到達領域（30 試行）
Fig. 5 50% attainment surfaces of KUR (30 Trials)

て，求められた擬似パレート最適フロントを評価に用
いる．
全ての手法において，母集団サイズは 2 目的およ
び 3目的最適化問題についてそれぞれ 120と 150と
し，最大世代数は 1000と設定する．したがって，評
価計算回数は同じである．他にも，全手法に共通する
パラメータとして，交叉には 2点交叉を用い，交叉率
は 1.0である．突然変異率は 1/染色体長とする．探
索戦略で用いる分散協力型スキームで利用する DGA

のパラメータは，サブ母集団サイズを 10，エリート
数を 1とし，トーナメント選択におけるトーナメント
サイズは 4とする．移住トポロジはランダムリングで
あり，移住率は 0.5，移住間隔は 5世代とする．提案
する探索戦略では意思決定者が希求点を設定する必要
があるが，実験では数パターンの希求点を各テスト問
題に対して設定する．

3.4.1 実 験 結 果
提案する探索戦略と多目的 GA手法によって 30試
行で得られた，KUR，KP500-2，KP750-2における
50%到達領域を図 5～図 7に示す．ここでの 50%到達
領域とは，全試行の 50%の試行において解集合が到達
した領域である．なお，図 5～図 7に示した結果では，
探索戦略における希求点はKUR，KP500-2，KP750-2

のそれぞれについて (−1000,−400)，(21000, 21000)，
そして (30000, 30000)に設置した．
図 5～図 7に示した探索結果から，提案する探索戦
略は NSGA-IIと SPEA2に比べて幅広い解集合を導
出していることがわかる．幅広い解集合を導出する
ことにより，パレートフロントの形状についての情報
をより多く得ることができる．これは特に，KURや
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図 6 KP500-2 における 50%到達領域（30 試行）
Fig. 6 50% attainment surfaces of KP500-2 (30 Trials)
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図 7 KP750-2 における 50%到達領域（30 試行）
Fig. 7 50% attainment surfaces of KP750-2 (30 Trials)

KP750-2 といったパレート最適フロントが未知な問
題において重要である．さらに，解集合の精度につい
て，探索戦略は NSGA-IIおよび SPEA2と同等な精
度が得られている．また，異なる希求点を用いた場合
の探索履歴について，KP750-2の場合を例として図 8

に示す．探索戦略では NSGA-IIを多目的 GA手法と
して利用し，NSGA-IIの探索履歴と比較する．
図 8では，3パターンの希求点による探索を示して
いる．なお，探索戦略では各希求点を用いた場合に，
平均して 600世代目もしくは 575世代目に探索が 1段
階目から 2段階目へと切り替わっている．図 8に示し
たように，希求点の位置によって解集合が収束してい
る領域が異なることがわかる．図 8（b）と（c）のよ
うに，希求点が一方の目的に偏った位置にある場合，
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Fig. 8 Transition of the 50% attainment surfaces of KP750-2 (30 Trials)

解集合も同様に偏った分布となるものの，図 8（d）の
NSGA-II に比べると幅広い解集合が得られているこ
とがわかる．この結果から，探索が 1段階目から 2段
階目へと切り替わった後に，解集合の幅広さが大きく
向上していることがわかる．同様の結果はその他のテ
スト問題でも見られ，提案する探索戦略では解集合を
収束させてから広げるという探索が実現できている．
一方で，NSGA-II による探索では解集合の幅広さに
大きな変化はないことがわかる．解集合を広げるため
のメカニズムが含まれていないため，NSGA-II によ
る探索では幅広い解集合を導出することが困難である．
次に，IGD，spread，HV の平均値と標準偏差を
表 1～表 3にそれぞれ示す．表 1に示した IGDは，値
が 0に近いほど得られた解集合がパレート最適フロン
トに近いことを表す．一方で，表 2と表 3の spreadと
HVについては，値が大きいほど良い．探索戦略で用い
た希求点は，KUR，KP500-2，KP750-2とKP750-3

について，それぞれ (−1000,−750)，(21000, 21000)，
(30000, 30000)，(30000, 30000, 30000)に設置した．
表 1 に示した IGD の平均値から，NSGA-II と

SPEA2を用いた探索戦略はNSGA-IIと SPEA2単体
での探索に比べて，同等もしくは優れた性能を示して
いることがわかる．IGDは，得られた解集合がパレー
ト最適フロントに精度と多様性について，どれだけ近
いかを示す指標であることから，探索戦略はNSGA-II

および SPEA2と同等の精度を確保していることがわ
かる．またこの結果から，NSGA-IIと SPEA2によっ
て得られた解集合は十分に広がっていないといえる．

表 2に示した spreadの平均値も，探索戦略の方が
幅広い解集合を導出していることを表している．した
がって，1段階目の探索によって解集合を収束させた
後に，2段階目の探索によって幅広さを向上させるこ
とが可能であるといえる．加えて，表 3 の HV につ
いても，探索戦略は良好な性能を示している．これら
の結果から，提案する探索戦略は一般的な多目的 GA

手法と同等な精度をもち，より幅広い解集合を導出で
きることがわかった．

4. SVM学習データ選択問題への適用

4.1 サポートベクターマシン
サポートベクターマシン（SVM）は，V. Vapnikな
どによって提案された，パターン認識の分野において
優れた性能を示すことが知られている手法である1)．
SVMは線形 SVMと非線形 SVMに分類される．近
年，カーネル関数の導入によって線形分離可能でない
データに対しても，優れた性能を示す非線形 SVMが
多く研究されている．SVMでは，図 9に示すように
クラスを分類する超平面を求めるが，このとき各クラ
スと超平面との距離をマージンと呼ぶ．図 9（a）のよ
うなマージンが小さい超平面よりも，図 9（b）のよ
うにマージンを最大化する超平面を求めることによっ
て汎化能力の向上を実現する．
データ xi ∈ Rn, 1, . . . , l に対して，クラス y ∈

{1,−1}lとするとき，SVMの学習は式（6）によって
表される．
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表 1 Inverted Generational Distance

Table 1 Inverted Generational Distance

KUR KP500-2 KP750-2 KP750-3

Search Strategy mean 0.04088 0.01311 0.01548 0.06773

(NSGA-II) SD 0.00868 0.00112 0.00130 0.00270

NSGA-II mean 0.08846 0.02862 0.02853 0.07602

SD 0.01061 0.00220 0.00167 0.00314

Search Strategy mean 0.04271 0.01322 0.01726 0.06567

(SPEA2) SD 0.00731 0.00099 0.00189 0.00233

SPEA2 mean 0.10841 0.02478 0.02574 0.06655

SD 0.01358 0.00176 0.00158 0.00210

表 2 Spread

Table 2 Spread

KUR KP500-2 KP750-2 KP750-3

Search Strategy mean 682.04 6401.10 9134.77 14579.27

(NSGA-II) SD 15.30 356.46 489.59 1520.48

NSGA-II mean 321.02 2497.23 3130.30 7845.73

SD 23.06 226.85 236.35 448.87

Search Strategy mean 677.28 6568.13 9650.20 13789.67

(SPEA2) SD 15.90 338.40 577.90 2263.41

SPEA2 mean 263.42 3000.57 3771.07 5176.10

SD 25.39 200.25 316.30 412.81

表 3 Hypervolume

Table 3 Hypervolume

KUR KP500-2 KP750-2 KP750-3

Search Strategy mean 2.86E+05 3.95E+08 8.47E+08 2.41E+13

(NSGA-II) SD 7.81E+03 1.23E+06 3.22E+06 2.89E+11

NSGA-II mean 2.41E+05 3.79E+08 8.06E+08 2.19E+13

SD 6.53E+03 1.36E+06 2.79E+06 1.60E+11

Search Strategy mean 2.84E+05 3.95E+08 8.49E+08 2.40E+13

(SPEA2) SD 7.42E+03 1.54E+06 3.84E+06 5.45E+11

SPEA2 mean 2.35E+05 3.81E+08 8.10E+08 2.16E+13

SD 7.57E+03 1.47E+06 2.99E+06 1.22E+11

(a) small margin (b) large margin

図 9 マージンの異なる超平面
Fig. 9 A Separating Hyperplane with Different Margin

min
w,b,ξ

1

2
wT w + C

l∑
i=1

ξi

subject to yi

(
wT φ(xi) + b

)
≥ 1 − ξi, (6)

ξi ≥ 0, i = 1, . . . , l

次に，式（6）の双対問題は式（7）となる．このと
き，αは SVMの内部変数であり，K(x, z)はカーネ
ル関数である．

max
α,b

l∑
i=1

αi −
1

2

l∑
i,j=1

αiαjyiyjK(xixj)

subject to

l∑
i=1

αiyi = 0, (7)

0 ≤ αi ≤ C,

i = 1, . . . , l

これより，SVMの識別関数は式（8）となる．

f(x) = sign

(
l∑

i=1

yiαiK(xi, x) + b

)
(8)

なお，本論文ではカーネル関数として式（9）に示
す RBFカーネルを用いる．
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K(xi, xj) = exp
(
−γ||xi − xj ||2

)
, γ > 0 (9)

4.2 SVM学習データ選択問題
本論文では，3 節で述べた探索戦略を，SVM 学習
データの選択へ適用する．一般に SVMの学習を行う
場合，あらかじめ与えられたデータセットを学習デー
タと検証データに分類する必要がある．学習データに
よって SVMの学習を行い，検証データは学習済みの
SVMの汎化能力を検証するために用いられる．つま
り，検証データに対する分類性能を，SVMの汎化能
力と考えることができる．学習データに対する SVM

の分類性能は学習データの増加に伴い向上すると考え
られるが，同時に過学習によって汎化能力が低下する
可能性もある．そこで，SVM学習データ選択問題に
おける目的を，以下の 2つとして定義する．

• 学習データに対する誤識別率（f1）
• 検証データに対する誤識別率（f2）

両目的は最小化するものとする．学習データに対す
る誤識別率を改善することは，汎化能力の低下をとも
なう過学習につながると予想され，この 2つの目的間
にはトレードオフ関係が存在すると考えられる．この
とき，各目的における最適解を導出することが，SVM

による学習の特徴を把握する上で重要となる．なぜな
らば，過学習が起こるかどうかを確認するためには，
学習データに対する誤識別率を最小とする解を導出し
なければならないからである．加えて，検証データに
対する誤識別率を最小とする解が導出できなければ，
どの程度のトレードオフ関係が学習データに対する分
類性能と汎化能力の間に存在するかを把握することが
できない．したがって，一般的な多目的GA手法に比
べて幅広い解集合を導出可能な，提案する探索戦略を
適用することが効果的であると考えられる．

4.3 実 装 方 法
この問題は多目的ナップサック問題と同様の方法で
実装されており，データセットに含まれる各データが
学習データとして使われるかは，0/1のビットで表され
る．したがって，GAにおける染色体長は全体のデー
タ数と同じである．ビットが 1 の場合には対応する
データを学習データとし，0である場合には検証デー
タとする．したがって，全てのデータに対応するビッ
トを 0/1で表現することにより，データセットを学習
データと検証データに分割することができる．また，
学習データの数と，どのデータを学習データとするか
を同時に決定することができる．

表 4 実験に用いるデータセット．n はデータ数，m は特徴の数
Table 4 The data sets used in the experiment. n is the

number of data and m is the number of features.

Data set n m classes C γ

Diabetes 768 8 2 32.00000 0.03125

Australian 690 14 2 0.03125 0.03125

Vehicle 846 18 4 128.00000 0.12500
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図 10 Diabetes における 50%到達領域（30 試行）
Fig. 10 50% attainment surfaces of Diabetes (30 Trials)

様々なデータセットを用いて対象問題を実装したが，
本論文では特徴的な結果を示した，表 4に示す Dia-

betes，Australianと Vehicle28) をデータセットとし
て用いる．対象とする SVM は C-SVM とし，RBF

カーネルを用いる．なお，SVMのパラメータである
C と γ は事前に交差検定によって求める29)．
問題における制約条件として，学習データの数は全
体のデータ数の 1/2以下とする．これは，検証データ
の数を確保するためである．制約外に解が生成された
場合には，ランダムに選択されたデータを学習データ
から取り除く．多目的 GA手法のパラメータとして，
母集団サイズは 120，最大世代数を 250とする．その
他のパラメータは，3.4節の実験と同じである．また，
探索戦略で用いる希求点については，2目的の最小化
問題であるため，(0, 0)に設定する．

4.4 実 験 結 果
図 10～図 12 に，Diabetes，Australian，Vehicle

における 50%到達領域を示す．探索結果が示すように，
2つの目的間にはトレードオフ関係がいずれのデータ
セットにおいても見られた．
図 10と図 11に示した Diabetesと Australianの
探索結果には，探索戦略と一般的な多目的GA手法と
の間に大きな違いが見られる．探索戦略は NSGA-II
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図 11 Australian における 50%到達領域（30 試行）
Fig. 11 50% attainment surfaces of Australian (30 Trials)
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図 12 Vehicle における 50%到達領域（30 試行）
Fig. 12 50% attainment surfaces of Vehicle (30 Trials)

や SPEA2に比べて幅広い解集合を導出しており，意
思決定者がパレートフロントの形状およびにトレード
オフの度合いを把握するために有用な情報を提供して
いる．その一方で，図 12に示したVehicleの探索結果
には，明確な違いは見られなかった．Vehicleのデー
タセットでは，パレートフロントの端に位置する解が
NSGA-IIと SPEA2の探索でも導出できているため，
探索戦略による幅広さの向上が得られなかったと考え
られる．
次に，各データセットに対して選ばれた学習データ
の数を表 5に示す．表 5から，DiabetesとAustralian

のデータセットについては，探索戦略と一般的な多目
的GA手法の間で，データ数の平均値と標準偏差に違
いが見られない．つまり，同じような数のデータが学

表 5 学習データの数
Table 5 Number of training data

Diabetes Australian Vehicle

Search Strategy mean 359.69 339.11 367.52

(NSGA-II) SD 15.65 5.69 33.72

NSGA-II mean 356.39 337.75 407.33

SD 19.98 6.80 7.65

Search Strategy mean 358.66 338.19 383.38

(SPEA2) SD 16.87 6.32 34.18

SPEA2 mean 354.75 336.05 411.14

SD 20.99 6.96 6.71

習データとして用いられていることがわかる．しかし
ながら，図 10と図 11に示したように，実際に得られ
た解集合には違いが見られる．各目的における最適解
が大きく異なることから，学習データに対する分類性
能と検証データに対する分類性能は，データ数だけに
よって決まらないことがわかる．
例えば，学習データに対する誤識別率（f1）につい
ての最適解を比較しても，提案する探索戦略ではより
精度の高い解を得られている．この場合，各解に含ま
れる学習データの数は同等であることから，学習デー
タの選択が SVMの性能に大きく影響していることが
わかる．同様のことは，検証データに対する誤識別率
（f2）についての最適解においても言うことができる．
したがって，どのようなデータを学習データとして用
いるかが，SVMの学習では重要であることがわかる．
その一方で，Vehicleのデータセットについては，探
索戦略と一般的な多目的 GA 手法では学習データの
数に大きな違いが見られた．データ数の平均値を比べ
ると，NSGA-II と SPEA2 の方が学習データの数が
多い傾向にある．また，標準偏差の値に注目すると，
NSGA-II と SPEA2 ではデータ数のばらつきが小さ
いのに対し，探索戦略では大きくなっている．このよ
うに，得られた解集合における学習データの数には違
いが見られるものの，図 12に示したように，実際に
得られた解集合は同等である．つまり，学習データの
選択方法によっては，同様な性能を示す SVMがより
少ない，もしくは多い学習データ数によって得られる
ことがわかる．この結果からも，学習データの選択が
SVMの性能に大きく影響することが確認できる．
一般に，学習データの数が多くなるほど学習データ
に対する誤識別率は低下し，検証データに対する誤識
別率は高くなると考えられる．また，学習データの数
が少ない場合には，その逆が予想される．これは，学
習データの増加によって過学習が起こるためである．
図 13は，Diabetesと Australianのデータセットに
対して探索戦略によって 1 試行で得られた解集合で
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図 13 提案する探索戦略によって 1 試行で得られた解集合．学習
データの多いものを”+”で表し，少ないものを丸で表す．

Fig. 13 Solutions obtained by a single run of the proposed

search strategy. The solutions are plotted with a

circle or a ”+”, depending on the number of train-

ing data used.

ある．ここでは，解集合のうち最も学習データ数が多
かったものを”+”で表し，少なかったものを丸で表し
ている．
図 13（a）に示したように，Diabetesのデータセッ
トでは，学習データ数の多い解が学習データに対する
誤識別率（f1）において良好な値を示している．反対
に，学習データ数の少ない解が検証データに対する誤
識別率（f2）において良好な値を示している．この結
果より，Diabetesのデータセットでは学習データの増
加にともなって過学習が起こっていることがわかる．
しかしながら，図 13（b）に示した Australian の
データセットでは，同様の結果が得られなかった．こ
ちらの場合，f1に関して良好な値を示しているのは学
習データ数の少ない解であり，逆に学習データの多い
解は f2において良い値を示している．この場合，学習
データが少ないにも関わらず，過学習が起こっている
と考えられる．その原因として，実験に用いた SVM

のパラメータである C と γ が，学習データに対して
適切でなかった可能性がある．
実験で用いた SVMのパラメータは，あらかじめ交
差検定によって求められた最適な組み合わせを用いた
が，交差検定ではデータセットの全てのデータを学習
に用いることが想定されている．そのため，学習デー
タに含まれるデータや，データの数が変化した場合に

は最適な SVMのパラメータであるとはいえない．し
たがって，今回の実験のように，データセットから学
習データを選択する際には，選択された学習データに
対して最適なCと γを求める必要があるといえる．今
後の研究では，C と γ を多目的 GAの設計変数に追
加し，学習データと SVMのパラメータを同時に最適
化することを検討する．

5. 終 わ り に

本論文では，SVMにおける学習データの選択を多
目的最適化問題としてとらえ，多目的GA手法と多目
的 GAを用いた探索戦略を適用させた．SVMの学習
では，与えられたデータセットを学習データと，学習
済みの SVMの性能を検証するための検証データに分
割しなければならない．このとき，学習データの数が
多くなると過学習が生じる可能性がある．したがって，
SVMの汎化能力を高めるためには最適な学習データ
を選択する必要がある．そこで，学習データに対する
誤識別率と検証データに対する誤識別率の最小化を目
的とする，2目的最小化問題として扱った．
適用させた探索戦略では，探索を 2段階に分割する
ことによって，解集合の精度と幅広さをそれぞれ別に
向上させる．1段階目の探索では，意思決定者によっ
て設定される希求点を用いることによって，解集合の
精度を向上させる．次に，2段階目では分散協力型ス
キームを用いることによって解集合の幅広さを向上
させる．数値実験により，探索戦略は一般的な多目的
GA 手法と比較して，精度の低下を生じることなく，
より幅広い解集合を導出できることを確認した．
次に，探索戦略と一般的な多目的GA手法を，SVM

学習データ選択問題へと適用させた．実験結果から，
探索戦略を用いることによって多目的GAのみで探索
を行う場合と比べ，より幅広い解集合を得られること
が確認できた．幅広い解集合を導出することによって，
問題の特徴を理解しやすくなり，どの程度のトレード
オフが目的間に存在するかを把握することができる．
また，解集合に含まれる解の学習データ数についても，
探索戦略と一般的な多目的 GA 手法では違いが見ら
れ，SVMの学習におけるパラメータの最適化の必要
性を把握することができた．学習データによって最適
な SVMパラメータは異なると考えられるため，今後
の研究では学習データの最適化と同時に，SVMパラ
メータの最適化を行うことを検討する．
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