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1 確率モデルに基づく多値分類

多値 (特に $M$ 値とする) 分類問題とは、各データ点 $x$ をあらかじめ用意された複数のクラ

ス $C(|C|=M)$ のどれか–つに分類する問題である。 $x$ を条件としたクラス所属の事後確率

$P(i|x)(i\in C)$ が既知である場合、事後確率を判別関数として、データ点 $x^{(n)}$ ごとに事後確率を

最大にするクラス $c(x^{(n)})= \arg\max_{i}P(i|x^{(n)})$ を選択すれば、判別正解率が最大になる。 これを

ベイズ最適決定と呼び、分類結果をベイズ最適決定に近付けることが多値分類の目的である。 クラ

スの事後確率が未知の場合、それを直接近似しようする方法として、 正規混合分布などのパラメト

リックな生成モデルに基く方法や、 カーネル密度推定や $K$最近論法などのノンパラメトリックな

方法が用いられる。

方面, 2値 $(M=2)$ 分類問題に限れば、2つのクラス間の決定境界のマージンを制御することに

よって、 クラス分類の油化性能を高めることができる。Support vector machine $(\mathrm{S}\mathrm{V}\mathrm{M})$ , $\mathrm{A}\mathrm{d}\mathrm{a}\mathrm{B}\mathrm{o}\mathrm{o}\mathrm{e}\mathrm{t}$

など、次元が高い場合やベイズ最適決定境界が複雑な形状をしている場合にも高い判別性能が得ら

れることが多いため、広く用いられている。 しかしこれらは 2値分類問題に特化した手法であるた

め、 多値分類問題に応用するためには、多値分類問題を複数の 2値分類問題に分割して、後に統合

するというヒューリスティクスが用いられてきた。 $M$ クラスの分類問題を、 1 クラスとその残りを

分類する問題に分ける方法 $($one-versus-the rest, $1\mathrm{R})_{\text{、}}$ あるいは、 一対–の分類問題に分ける方法

(oneversus-one, 11) が、 計算量が比較的少なくかつ簡便なものとして知られている。 また、 複数

の 2値分類器の各々に対して、 2つのクラスへの分類結果を正 $(+)$ と負 (-) への符号割り当てとみ

なした符号行列を構成しておき、 2値分類器の判別結果を並べた符号語から、誤り訂正符号方式に

基いて、 多値分類結果へ復号化させる枠組みも提案されている [4]。さらに、 [1] や [9] では、 符号

行列の各要素が $(+,-, 0)$ の 3値になることで、 2つの任意のクラス集合を分類対象とする場合を

扱っている。

本報告では、任意の 2値分類器の出力結果からなる集合から多値分類器の出力に復号化するため

の統計的手法を紹介する。 2値分類器の出力は多くの場合、まずはアナログ値である判別関数 $f(x)$

$\iota_{\mathrm{E}-\iota \mathrm{n}\mathrm{a}\mathrm{i}1:}\mathrm{i}\mathrm{s}\mathrm{h}\mathrm{i}\mathrm{i}\otimes \mathrm{i}\mathrm{s}.\mathrm{n}\mathrm{a}\mathrm{i}\epsilon \mathrm{t}.\mathrm{j}\mathrm{p}$

数理解析研究所講究録
1532巻 2007年 11-18 11



として与えられるが、復号化を考える際に、 (a) 2値化関数 $\mathrm{s}\mathrm{i}\mathrm{g}(f(x))$ により、 $+$ , – に 2値化して

扱う、 (b) 判別関数値のまま直接扱う、 もしくは (c) 何らかの手法 (例えば logistic regression) に

よる変換により確率値にして扱うか、 の選択肢がある。場合 (a) では、 単純な投票法による復号過

程が考えられ、 これは符号語と符号行列との間で Hamming距離を最小にするような復号化を行う

Hamming decoding [4] と等価になる。 Allwein ら [1] はまた、 場合 (b) として、 Hamming距離で

なく判別関数の値に基づく距離も提案し loss-based decoding と呼んだ。場合 (c) について、 Hastie
ら [5] は、 11の符号表に限った、すなわち、 2値分類器として 11のみを用いた場合について、逐

次最適化アルゴリズムによる復号法を提案した。 Zadrozny [9] は、 これを任意の符号表に対して

使用できるように拡張するとともに、 Hastie ら [51の手法が、 11の符号表に対しては、 loss-based

decoding と等価であることを示した。

以上の背景に基づき、 本報告では、 複数の 2値分類器の組み合わせにより最適な多値分類器を

構成するための、復号化と符号化に関する統計的手法について述べる。 まず、 与えられた 2値分類

結果と真の多値分類結果から規定される 2値分類結果との適合性を向上するという枠組みで、 真

の多値分類結果に対する事後確率最大化推定が可能であることを示す。 さらに、 この拡張として、

任意の 2値分類器に対して重みを持たせ、 かつそれを統計的推定の枠組みでデータから決定する符

号化の手続きを示す。 この符号化の学習手続きによって、 遺伝子発現量の実データに基く癌の多値

症例分類において正解率を向上できることを示す.

2 統計的推定による 2値分類器からの多値分類復号化

$D$ 次元のデータ点 $x\in \mathcal{R}^{D}$ がクラスラベ)加 $\in C$ を持つものとする. ただし $|C|=M$ である。

ラベルを指標する $M$ 項変数 $t$ を以下のように用意する。

$\ell$ $=$ $\{\iota_{:}\}:\epsilon c$

$t_{:}$ $=$ $\{$

1if $x$ belongs to class $i$

$0$ otherwise

誤り訂正符号方式 [4] と同様に、 ラベル集合 $C$ の重複しない任意の 2つの部分集合について、

それらを分ける 2値分類器を考えることができる。 すなわち、 クラスラベルのべき集合 $2^{C}=$

$\{\{1\}, \{2\}, \ldots, \{1,2\}, \ldots, C, \emptyset\}$ から、意味のない部分集合 $C,\emptyset$ を除いたべき集合 $\tilde{2}^{C}\equiv 2^{C}-\{C, \emptyset\}$

を考え、 $\tilde{2}^{C}$ から重複のないクラスラベルの部分集合 $l,$ $m\in\tilde{2}^{C},[\cap m=\emptyset$ を選択することで、 ク

ラス集合 $l$ 対クラス集合 $m$ の 2値分類問題を定義することができる。この時、 $[l|m]$ をターゲット

と呼ぶことにする。全ての可能なターゲットの集合を $B^{AA}$ とする。

$[l|m]$ $\in B^{AA}=\{[1|2],$ $[1|3],$
$\ldots,$

$[1|M],$
$\ldots,$ $[M-1|M]$ ,

$[12|3],$ $[12|4],$
$\ldots,$

$[12|M],$ $\cdots,$ $[1\ldots M-1|M],$ $\cdots\}$
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またその部分集合として、 $B^{11}$ すなわち $\# l=\# m=1$ であるような $[l|m]$ の集合、 あるいは $B^{1R}$

すなわち $\# l=1,$ $\# m=M-1$ であるような $[l|m]$ の集合も考えられる。 ここで $\# l$ および $\# m$

はクラス集合 $l$ および $m$ に含まれるクラス数である。

ここで考える復号化問題は、学習データセット $L\equiv\{(x^{(n)},t^{(n)})|n=1:N\}$ について、 ある任

意のターゲット集合 $B^{+}$ に属する 2値分類器 (の集合) が与えられた状況で、新しいデータ点 $x$ の

所属クラスを、それら 2値分類器からの出力に基づき求めることである。データ点 $x$ が各クラスに

確率的に所属すると仮定し、 $x$ のクラス $i\in C$ への所属確率のベクトル $p(x)$ を以下で定義する。

$p(x)\equiv\{P:(x)\}:\epsilon c$

$p:(x)\geq 0$ ,
$. \cdot\sum_{\epsilon C}p:(x)=1$

. (1)

これを用いると、 $x$ のクラス部分集合 $l\in\tilde{2}^{G}$ への所属確率 $p_{l}(x)$ は $p_{l}(x)= \sum_{:\epsilon\iota}p_{i}(x)$ で表さ

れる。

ターゲット $[l|m]$ について、 学習データセット $L$ から得られる判別関数副m] $(X)\in \mathcal{R}$ を考え

る. ここで、 学習アルゴリズムは何でも良く、例えば SVM であるとしておく。 このとき、判別関

数両雄呵 $(x)$ を用いて、 ターゲット $[l|m]$ に関するクラス部分集合 $l$ への所属確率を卯 Bml $(x)\equiv$

$Pr(c(t)\in l|f_{[l|m]}^{t}(x),$ $c(t)\in l\cup m)$ で表す。 $\mathrm{c}(t)$ は $\ell$ の指標するクラスである $\bullet$ また\tau $q_{[l|m]}(x)$

は. ラベルに関して以下の対称性を満たすものとする。

$q_{[l|m]}(x)=1-q_{[m|l]}(x)$

$f_{[l|m]}^{t}(x)$ から $q[\mathrm{t}|m](x)$ への変換には、例えば logistic regressor を用いることができる。ターゲット

集合 $B^{+}$ に関するクラス所属確率をまとめて、 $q(x)\equiv\{q_{[1|m]}(x)\}_{[l|m]\in B+}$ で表す. $\{q(x^{(n)})\}_{n=\iota:N}$

はデータセット $L_{\text{、}}2$値分類学習器、判別関数値からクラス所属確率への変換法の 3つから決まる

ものであり、 以下ではデータとして見なしている。

真の所属確率ベクトル $p(x)$ が与えられたとき、 ターゲット $[l|m]$ の各ラベノ嫁, $m$ への $x$ の真

の所属確率 $\pi_{[\mathrm{t}|m]}(x)$ が以下で与えられるとする [2].

$\pi_{[l|m]}$ ($) $=$ $\frac{p_{l}(x)}{p_{l}(x)+\mathrm{p}_{m}(x)}$

ここでは、単–のデータ点 $x$ の所属確率ベクトル $p(x)$ の推定 (復号化) 問題を考えるものとして、

以下では表記の簡単化のため $(x)$ を省略する。 用いることのできるデータ $q$ から $P$ を求めたい

が、 両者は次元が違うため、 $q$ と同じ次元の変数 $\pi\equiv\{\pi_{[l|m]}\}_{[l|m]\in B^{+}}$ を用意 $\text{し}$ . $q,\pi$ 間の以下の

Kullback-kibler $(\mathrm{K}\mathrm{L})$ ダイバージェンスを最小化するように、 $\mathrm{P}$ を求める。

$KL(q; \pi(p))=\sum_{[1|m]\in B+}\{q_{[l|m]}\log\frac{q[l|m]}{\pi_{[l|m]}}+(1-q_{[l|m]})\log=\frac{1q_{[l|m]}}{1\pi_{[l|m]}}\}$ (2)
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推定の正則化のために Dirichlet 事前分布を導入して、 以下の目的関数の最大化問題として定式化

する。

$V(p)$ $=$
$\sum_{[l|m]\in B+}\{q_{[l|m]}\log p_{l}+q_{[m|\iota]}\log p_{m}-\log(p_{l}+p_{m})\}+\sum_{i\in c}\gamma_{0}\log p_{j}+R$

$=$
$\sum_{k\in B+}a_{k}\log p_{k}+.\sum_{1\in C}\gamma_{0}\log p:+R$ (3)

ここで、 $\gamma 0$ は Dirichlet 事前分布の強さを表すハイパーパラメー久 $R$ は $q$ のみに依存する定数

である。 また、 $a_{k}$ は次式で定義される。

$a_{k} \equiv\sum_{\mathrm{k}[l|m]\in B^{+},=1}q_{[l|m\mathrm{J}^{+\sum_{[1|m]\in B+k=m},(1-q_{[l|m]})-\sum_{[l|m]\in B+,k=l\cup m}1}}$
(4)

目的関数 $V(p)$ を、 式 (1) の制約の下で、 $P$ について最大化することにより、 クラス所属確率の

推定値 $\hat{p}$ を得ることができる。 これは、 ラグランジュの未定係数法を用いた勾配法により実現で

きる. このように、任意のターゲット集合 $B^{+}$ について、 2値分類器の判別関数値とそれからの所

属確率を用いて、 クラス所属確率を推定すること、すなわち復号化ができる。以下では、 この手法

を MAP(maximum aposterion) 法と呼ぶ。

3 2値分類器による符号化の学習

MAP 法によれば、 単–のデータ草 $x$ のクラス所属確率 $p(x)$ を推定することが可能である。 し

かし、 ターゲット集合 $B^{+}$ には、 2値分類器が学習しやすいものも、 しにくいものもあるにも関わ

らず、 MAP 法では、 その性質を無視して全ての分類器に–定の信頼度をおいていた。以下では、
判別ロスに応じて、 この信頼度を適切に設定する学習法を紹介する。

ターゲット $[l|m]\in B^{+}$ に対する 2値分類器について、信頼性に基づく選択確率 $w_{[l|m]}\geq 0$ を導

入し、後述するようなある目的関数を最大化するものとして、その選択確率を最適化する。すなわ

ち、 学習すべき変数はターゲット集合 $B^{+}$ に対する全ての重み $w\equiv\{w_{[l[m]}\}_{[\mathrm{t}|m]\in B+}$ である. こ

の重みは選択確率であるので、

$w_{[l|m]} \geq 0,\sum_{[1|m]\in B+}w_{[l|m]}=1$
(5)

という拘束を加えておく. この時、 前節の $\mathrm{K}\mathrm{L}$ ダイバージェンス (式 (2)) は以下のような重みつき
$\mathrm{K}\mathrm{L}$ ダイバージェンスとなる。

$KL(q; \pi(p))=\sum_{[l|m]\in B+}w_{[l|m]}\{q_{[l|m]}\log\frac{q[l|m]}{\pi_{[l|m]}}+(1-q_{[1|m]})1o\mathrm{g}=\frac{1q_{[l|m]}}{1\pi_{[l|m]}}\}$ (6)

これに対応して、式 (4) は、

$a_{\mathrm{k}} \equiv\sum_{[\iota|n\cdot]\in B+,k=\downarrow}w_{[l|m]}q_{[\mathrm{t}|m]}+\sum_{[l|m]\in B+,k=m}w_{1^{[|m](1-q_{[l|m]})-\sum_{1k=l\cup m}w_{[l|m]}}}[l|m]\epsilon B+$
(7)
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に変更される。データセット $L$ 全体についてこれを行う必要があるので、 目的関数

$V( \{p^{(n)}\}|w)=.\sum_{*=1}^{N}\sum_{k\in B+}a_{k}^{(n)}\log p_{k}^{(n)}+\sum_{1=1}^{N}.\sum_{1\in C}\gamma_{0}\log p_{i}^{(n)}+R$ (8)

を $\{p^{(n)}\}$ について最適化することが復号化になる。ただし、 $\{p^{(n)}\}$ の各要素は互いに独立に最適

化できるので、前節の MAP 法を $N$ 回繰り返すことで復号化可能である. また、 $R$ は $\{q^{(n)}\}_{n=1:N}$

に依存した定数項である。

重みベクトル $w$ は、 クラス所属確率 $P$ による判別の能力について、データセット $L$ 全体につ

いて最適化するものとして決める。そのための効用関数 $U$ を、 クラス所属確率 $P$ を用いた推定判

別結果と真のクラスラペル $t$ との–致度として定義する。

$U \equiv U(\{p^{(n)}\}, \{t^{(n)}\})=\sum_{n=1}^{N}.\sum_{1\in C}t_{i}^{(n)}\mathrm{m}\mathrm{x}(p!^{n)}.)$ (9)

ここで、 $\mathrm{m}\mathrm{x}(p:)$ は逆温度パラメータ $\beta$ を持つ soft-max 関数

$\mathrm{m}\mathrm{x}(p_{j})=\frac{\exp(\beta p1)}{Z}$ ,
$Z= \sum_{:’\epsilon c}\exp(\beta p_{1’})$

であり、 $\betaarrow+\infty$ のとき、 $\mathrm{m}\mathrm{x}(p_{j})$ は $\arg$ ma: $p_{j}$ のみ 1とするものである。 $\beta$ はクラス所属確率

$p$ を用いたクラス推定に対するノイズの大きさを制御するものであり、 $0$ より十分に大きいものと

して適当に設定する。

$w$ の変化が $P$ の最適化すべき目的関数 $V$ を変えることに注意すると、 ここで考える符号化学

習は、 学習データセット $L\equiv\{q^{(n)}, t^{(n)}\}_{n=1:N}$ について、

$\tilde{w}=\arg\max_{w}U(\{\tilde{p}(w)^{(n)}\}, \{t^{(n)}\})$ under the condition (1) $(10\rangle$

$\{\tilde{p}^{(n)}\}=\arg\max_{\}\{\mathrm{p}^{(\cdot)}}V(\{p^{(n)}\}|w)$ under the condition (5) (11)

を満たす $\tilde{w}$ を推定することである。データセット $L$ 全体に対して最適化された $\tilde{w}$ を求め、それ

を用いて、 新しいデータ点 $x$ のクラス所属確率の推定値 $p(x)$ を得ることで、適切な $M$値判別を

行うことができる。 ここで、 式 (10) の最適化は、 $U$ が $\tilde{p}\equiv\{\tilde{p}^{(n)}\}$ を通じて間接的に $w$ に依存し

ているため、 陰関数微分を用いて行う必要がある。このアルゴリズムは、 2重のループ構造を成し

ており、 内側のループで各学習データ点の復号化を、外側で重みを最適化することによる符号化を

行っていることになり、 以下では重み付き MAP (WMAP) 法と呼ぶことにする。

4 実験

本節では、WMAP 法を、 2種類の癌 (甲状腺癌、 食道癌) [8] に関する遺伝子発現プロファイル

からの癌サブクラス分類問題へ適用することで、評価を行う。評価のために、 2値分類に用いる
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ターゲット集合 $(1\mathrm{R}, 11, \mathrm{A}\mathrm{A})_{\text{、}}$ および、 2値分類器の重み学習の有無により 6つの識別法を準備

しておく。 本実験では、 2値分類器に線形カーネル SVM を、 判別関数値からクラス確率への変

換法として logistic regressor を用いた。MAP 法における (ハイパー) パラメータは、 あらかじめ

$\gamma_{0}=2,$ $\beta=2000$ に設定した。WMAP 法では、 データに基づき符号器を学習できるため、直感的

に強い 2値分類器を必要としない。 この点で boosting に類似したコンセプトである。 ただし、 マ

イクロアレイなどの遺伝子発現プロファイルは、一般的に、比較的少数次元の因子に高次元ノイズ

が重畳されたものとして良く近似されるため、強い (すなわち非線形性の強い) 識別器よりも比較

的弱めの識別器が有効である場合が多い [6]。

ここで、 2種の癌関連遺伝子発現プロファイルの概要を以下にまとめる。

甲状腺癌発現プロファイル

本データは、 168サンプルの甲状腺がん組織に関して計測された 2000遺伝子の発現プロファ

イルである. 各サンプルには、 臨床検査の結果に基づき濾胞腺腫 $($follcular $\mathrm{a}\mathrm{d}\mathrm{e}\mathrm{n}\mathrm{o}\mathrm{m}\mathrm{a})_{\text{、}濾}$

胞癌 $($follicular $\mathrm{c}\mathrm{a}\mathrm{r}\mathrm{c}\mathrm{i}\mathrm{n}\mathrm{o}\mathrm{m}\mathrm{a})_{\text{、}}$ 乳頭癌 $($papillary $\mathrm{a}\mathrm{d}\mathrm{e}\mathrm{n}\mathrm{o}\mathrm{c}\mathrm{a}\mathrm{c}\mathrm{i}\mathrm{n}\mathrm{o}\mathrm{m}\mathrm{a})_{\text{、}}$ および正常組織の 4 クラ

スのラベルが割り当てられており、 各クラスに含まれる症例数は、それぞれ 58, 28, 42, 40
である。

食道癌発現プロファイル

本データは、 日本人の食道癌組織から抽出された 1763遣伝子の発現プロファイルである。

総計 141症例に対して、組織学的な分化型が割り当てられており、低分化型、 中分化型、 高

分化型の 3種に対して、それぞれ 14, 97, 30症例である。組織分類は病理学者にも困難な課

題であり、 発現プロファイルを元に決めることができれば、医学的にも意義が大きい。

本実験では、 さらに提案手法の性能を従来の手法と比較検討するために、多クラス SVM の実装

である Weston and Watkins $(\mathrm{W}\mathrm{W})$ のアルゴリズム [7] および Crammer and Singer $(\mathrm{C}\mathrm{S})$ のアル

ゴリズム [3] の 2種類を準備した。 これらの手法では、 提案手法と同様に線形カーネルを用いた。

各データセットに対し多クラス識別法を適用し、 5-fold cross-validation $(\mathrm{C}\mathrm{V})$ を用いて性能評価

を行った. 結果として得られた $\mathrm{C}\mathrm{V}$ accuracy を表 1に示した。表中の括弧内の数値は $\mathrm{C}\mathrm{V}$ accuracy

の標準偏差である。提案手法に基く 6種類の多クラス識別法の結果に関して比較すると、 ターゲッ

トセット $B^{AA}$ が他のものよりも–貫して最も優れた性能をもたらしていることが分かる。甲状腺

癌データセットでは, training CV accuracy が 6種全ての多クラス識別法で上限の 1.0に達して

いるため、 2値分類器の訓練に用いたデータを再び効用関数最適化に用いる WMAP 法では、判別

性能を改善することが出来なかった。 -方、食道癌データセットでは、training $\mathrm{C}\mathrm{V}$ accuracy が上

限まで達していないため、WMAP 法の training CV accuracy と test CV accuracy が MAP 法

の性能と比べて改善されており、WMAP 法の有効性が分かる。また、 既存の最新の多クラス識別

法と比較した場合、 提案した MAP、 WMAP 法は同等かそれ以上の性能を持つことが示された。
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5 まとめ

複数の 2値分類盟の組合わせにより多値分類器を構成するための統計的枠組みについて紹介し

た。 この時、 多数の 2値分類器を適切に統合することができるため、各 2値分類器の性能は強くな

くても良く、 過学習を防ぐためにはむしろ弱めた方が良いと考えられる。

本稿で紹介した研究では、データに対する経験誤差最小化を行う際の目的関数として、 soft-max

指数ロス関数を用いた。 これは逆温度パラメータ $\beta$ が無限大となる極限で、事後確率最大クラス

の正解率と等価となるが、 –方でこのとき事後確率の大小に関する情報は–切評価されなくなる。

すなわちこのロス関数は、出力の確率解釈よりも正解率を重視していることに対応している。ただ

し、 本稿で紹介した符号化方法は、 ロス関数を微分可能なものとして種々に替えることで、 各種の

目的に応じて、 符号表を最適化できると考えている。

本研究で用いた甲状腺癌および食道癌遺伝子発現プロファイルのデータセットは、共同研究者で

ある大阪府立成人病センター研究所、加藤菊也所長の提供によるものである。 ここに感謝申し上

げる。
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