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カーネルロジスティック回帰を用いた
C型慢性肝炎の肝線維化ステージ推定

大崎 美穂1,a) 松田 健司1 ワン ペン1 片桐 滋1 横井 英人2 高林 克日己3
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概要：従来，C型慢性肝炎の病状把握と治療のため，血液・尿の臨床検査の結果から肝線維化ステージを推
定する試みがなされてきた．過去の研究の多くは分類器に重回帰（MLR）やロジスティック回帰（LOGR）
を用いており，推定性能はあまり高くなかった．サポートベクターマシン（SVM）により推定性能を向上
した研究もあるが，SVMにはクラスの事後確率が得られない，多クラスへの拡張が容易ではない問題が
あった．そこで本研究では，LOGRと SVMの利点をあわせ持つカーネルロジスティック回帰（KLOGR）
の適用を提案し，従来適用された分類器と推定性能を比較する実験を行い，KLOGRの有効性を検証した．
実験では，肝線維化の深刻さの 2クラス問題，肝硬変の有無の 2クラス問題の各々について，分類器ごと
に Leave-One-Out 交差検定で推定性能を導出した．結果として，KLOGR は SVM 等の他の分類器より
も高い推定性能を示した．特に，従来最もよく使われてきた MLRや LOGRよりも，推定性能が 8.32～
12.50%高かった．クラスの事後確率の導出，多クラスへの拡張の容易さという利点も含め，肝線維化ス
テージ推定における KLOGRの有効性が明らかになった．
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Abstract: For diagnosis and treatment of chronic hepatitis C, there have been studies to predict the stage of
liver fibrosis using the results of clinical blood and urine tests. Many conventional studies used multiple linear
regression (MLR) and logistic regression (LOGR) as classifiers and could not achieve high prediction perfor-
mance. There exist a few studies using support vector machine (SVM) which achieved the better prediction
performance. However, SVM has drawbacks that it does not derive the posterior probabilities of classes and
is not easily applicable to multiclass problems. We propose to apply kernel logistic regression (KLOGR)
which possesses the advantages of LOGR and SVM and evaluate KLOGR through experiments to compare
it with the conventionally used classifiers. For each classifier, we estimated the prediction performance by the
leave-one-out cross-validation in two-class problems, one on the seriousness of fibrosis and the other on the
existence of cirrhosis. As a result, KLOGR constantly outperformed other competitive classifiers including
SVM. Especially, KLOGR achieved 8.32 to 12.50% higher prediction performance than that of MLR and
LOGR, which have been most frequently used. With this result and the intrinsic advantages of KLOGR, the
effectiveness of KLOGR in liver fibrosis stage prediction was clarified.

Keywords: chronic hepatitis C, prediction of liver fibrosis stages, kernel logistic regression, support vector
machine
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1. はじめに

C型肝炎ウィルスに感染すると肝臓が炎症を起こし，様々

な肝機能障害と肝臓の硬化が生じる．ウィルス感染と肝機

能障害が 6カ月以上持続する病態は，C型慢性肝炎と呼ば

れる．C型慢性肝炎には 10～30年を経て肝硬変や肝がん

に至る恐れがあり，我が国では 150万人を超える感染者が

存在するといわれている [22]．この病状把握と治療のため

には，慢性的な肝細胞の破壊と再生を経て肝臓が硬化する

肝線維化の度合い（肝線維化ステージ）を把握する必要が

ある．

肝線維化の診断方法としては，直接採取した肝細胞を医

師が顕微鏡観察し，F0～F4の 5段階ステージ分類を行う肝

生検が主流である．しかし，この方法は侵襲的でコストや

リスクの問題があるため，代替手段として肝線維化ステー

ジ推定が試みられてきた [18], [26], [27], [31]．なお，ここ

でいうステージ推定とは，顕微鏡観察以外の間接的な情報

を用いる推定システムが「もし肝生検を行ったならば，医

師が分類するであろうステージ」を推し量ること，あるい

は，医師が推し量る補助をすることである．

肝線維化ステージ推定には大別して次の 2つの方法があ

る．1つは，ステージ推定を行う分類器に血液・尿の検査値

を入力し，医師の代わりに分類器がステージの分類結果を

出力する方法である [15], [17], [20], [36]．もう 1つは，肝

臓に照射した超音波の反響を映像化し，医師がその映像を

見てステージ分類する方法である [7], [21], [23], [24], [33]．

現状では，どちらの方法の推定性能が高いかに関して

は諸説あり，方法の間には相補的な利点と欠点が存在す

る [7], [21], [23], [24], [33]．推定性能の向上には，各方法

の改善と方法の組合せによる改善のいずれもが重要であろ

う．本研究では特に，血液・尿の検査値と分類器を用いた

肝線維化ステージ推定の改善に主眼を置く．

従来研究の多くは，分類器として重回帰（MLR: Mul-

tiple Linear Regression）やロジスティック回帰（LOGR:

Logistic Regression）を用いていたが，推定性能が十分に

高いとはいいがたい．ただし，LOGRはクラスの事後確

率が得られる利点，多クラスへの拡張が容易である利点を

持つ [18], [26], [27], [31]．サポートベクターマシン（SVM:

Support Vector Machine）を適用した研究では，比較的高

い推定性能が得れられたが，SVMにはクラスの事後確率

が得られない，多クラスへの拡張が容易ではないという問
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題がある [20]．

従来研究には分類器の問題に加えて評価方法の問題もあ

る．具体的には，推定に対する検査値の特徴量の効果と分

類器の効果を区別していないこと，各研究がそれぞれ異な

る独自のデータと条件設定を用いたために研究の間で推定

性能を比較できないことがあげられる．

以上の背景より，本研究では LOGRと SVMの利点をあ

わせ持つカーネルロジスティック回帰（KLOGR: Kernel

Logistic Regression）の適用を提案し，その有効性を実験

検証する [25]．実験に際しては，結果の一般性を確保する

ようにデータの選定と条件設定を行うとともに，分類器の

間で共通の特徴量を用いることで特徴量の効果を公平に

して分類器を評価する．対象のデータセットから一般的な

検査項目を選び出し，これらの検査項目からなり，かつ，

分類器の間で共通する特徴量を生成する．この特徴量を用

いた実験を行い，従来適用された分類器と比較することで

KLOGRの有効性を明らかにする．

本論文の構成は以下のとおりである．2 章では，従来の

肝線維化ステージ推定の試みを説明する．3 章では，従来

研究で用いられた分類器と対比しながら，本研究で適用を

提案するKLOGRについて説明する．4 章では，様々な分

類器の推定性能を比較し，KLOGRの有効性を検証した実

験について述べる．5 章では，本論文のまとめと今後の展

望を示す．

2. 従来の肝線維化ステージ推定

肝線維化ステージ推定に関する要因として，対象問題や，

特徴量，分類器，推定性能の評価基準をあげることができ

る．現在，肝線維化の深刻さ（F0–F1/F2–F4）を分類する

2クラス問題と肝硬変の有無（F0–F3/F4）を分類する 2ク

ラス問題が一般的な対象問題である．

推定システムは前処理，特徴量抽出，分類の 3 段階か

らなり，これらの設計結果は推定に大きく寄与する．従

来研究の間では前処理は共通していることが多いが，特

徴量，分類器，データ，条件設定が個々に異なってい

た [15], [17], [18], [20], [26], [27], [31], [36]．このため，個々

の研究で得られた推定性能に何が寄与したのかを特定で

きないうえに，研究の間で推定性能を比較できない問題が

あった．推定性能（分類器が出力するクラスは，肝生検を

行った場合に得られる正しいクラスとどの程度一致する

か）の評価では，医療データ特有の性質を考慮して複数の

評価基準を用いることが多い．

以下では，従来研究における前処理と特徴量抽出，分類器，

推定性能の評価基準の各々について，さらに詳しく述べる．

従来の前処理では，検査値に特に変換を加えない，あるいは

ヒューリスティクスに基づき一部の検査値を対数変換して

いた．特徴量抽出では，肝線維化ステージを知りたい時点

の前処理済みの検査値を検査項目ごとに並べ，得られたベク
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トルを特徴量としていた．特徴量に用いる検査項目として

は，病状のモニタリング用に測定される通常の血液・尿検査

や，肝硬変や肝がんの可能性が疑われる場合に実施する精密

検査があげられる [15], [17], [18], [20], [26], [27], [31], [36]．

精密検査を行えば病状に関する詳細な情報が得られるた

め，当然，推定性能が高くなることが多い [15], [17], [20], [36]．

しかし，特徴量や分類器の改善により，普及しておりコス

トが低い通常の血液・尿検査で高い推定性能を得ることも

有益であろう．また，特徴量や分類器の改善は血液・尿検

査に限らず，精密検査を用いた推定にも貢献しうる．

意思決定をともなう分野，特に生命に関わる分野では一

般に，推定結果に対する確信度の目安としてクラスの事後

確率を重視している [4], [30]．また，現在は推定の難しさ

ゆえに 2クラス問題が主流であるが，将来的に F0–F4を

推定する 5クラス問題を扱うことも考えられる．これらの

点をふまえ，分類器にはMLRや LOGRを用いた従来研究

が多かった [15], [17], [36]．

LOGRは原理的に，推定結果とともにクラスの事後確

率（肝線維化ステージ推定の場合はステージの事後確率）

を導出でき，多クラスへの拡張が容易という利点も持つ．

MLRは，LOGRのようにクラスの事後確率を直接導出す

るものではなく，多クラスへの拡張も容易とはいいがたい

が，仕組みの簡潔さゆえに用いられることが多かった．し

かし，これらは線形の識別境界しか表現できないため，自

ずと推定性能は限られる．

近年では SVMの適用も見られ，その非線形な識別境界

の表現能力と幾何マージン最大化に基づく汎化能力により，

より高い推定性能が得られている [20]．その反面，SVMに

はクラスの事後確率が得られないという問題がある．SVM

はクラスの事後確率の推定ではなく，クラスの推定性能の

向上を目指して学習する．ゆえに，形式的には学習結果か

ら事後確率に類する量を導出できるが，厳密な意味でのク

ラスの事後確率は得られない．また，多クラスへの拡張も

容易ではない．SVMの多クラス拡張版は存在するが [11]，

その評価はまだ定まっておらず，2クラス用の SVMを多

クラスに適用する場合はペアワイズ等の手続きが必要と

なる．

推定性能の評価用の基準には，AUC（Area Under the

Curve of a receiver operating characteristic）や，Acc（Accu-

racy），Sens（Sensitivity），Spec（Specificity），PPV（Positive

Prediction Value），NPV（Negative Prediction Value）が

ある [1], [2], [3], [26], [27]．ただし，AUCは他の評価基準

とは異なり，パラメータ設定に対する分類器の頑強性を表

す．データに基づく客観的なパラメータ最適化が難しい場

合に AUCは必要であるが，最適なパラメータ設定下の推

定性能の評価には向かない [14]．本研究は最適なパラメー

タ設定下の推定性能に主眼を置くので，これ以降は AUC

には触れない．

Acc，Sens，Spec，PPV，NPVの定義を式 (1)に示す．

式中，症状が重いクラスは陽性，N は全データ数，NTP，

NTN，NFP，NFN は，各々，真陽性（True Positive），真

陰性（True Negative），偽陽性（False Positive），偽陰性

（False Negative）のデータ数である．多面的な評価を意図

して 5つの評価基準とも重視する，あるいは，陽性・陰性

の個別の推定性能を見ることを意図して Acc以外の 4つ

の評価基準を重視することが多い．優先順位を付ける場合

は，真陽性と真陰性の取りこぼしを抑えつつ（Sensと Spec

を高くしつつ），陽性を正確に判定する（PPVを高くする）

という考えが一般的である．

Acc =
NTP + NTN

N
(1)

Sens =
NTP

NTP + NFN
Spec =

NTN

NTN + NFP

PPV =
NTP

NTP + NFP
NPV =

NTN

NTN + NFN

Acc，Sens，Spec，PPV，NPVの間にはトレードオフの

関係がある．たとえば全事例を軽症に分類すると，Specの

値は 100%となるが，Sensの値は 0%，PPVの値は定義不

能となる（重症患者を見落とすリスクが大きくなる）．ま

た，C型慢性肝炎の検査履歴では軽症に比べて重症事例が

少ないため，この傾向により Acc，NPVの値は高くなる．

全事例を重症に分類しても同様の問題が起こる．従来研究

では，このトレードオフと C型慢性肝炎の検査履歴に存在

するクラス間のデータ分布の偏りを考慮し，複数の評価基

準による多面的な評価を行っていた．

多面的な評価はとても重要であるが，トレードオフ関係

を持つ評価基準の値を個別に検討するのみでは不十分であ

ると思われる．個別の検討では，ケースバイケースの議論

に発散する問題，評価基準の間のバランスをとらえる視点

が欠ける問題が生じるからである．また，異なる特徴量や

分類器を比較選択したいとき，多様な複数の評価基準はこ

れを困難にしてしまう．ゆえに，複数の評価基準のトレー

ドオフを包括した総合的な評価基準が望まれる．

推定システムには未知データに対する汎化能力が求めら

れる．この汎化能力を見積もるため，訓練に用いたデータ

とは異なるデータに対して評価基準の値を得て推定性能を

評価する．従来，データセットを訓練用とテスト用に 2分

割する簡便な手続きが採用されていたが，より厳密な見積

りが可能な手続きを検討すべきであろう．

ここで，残された課題を整理する．主問題：肝線維化ス

テージ推定の性能は十分高いとはいいがたく，特徴量と分

類器の改善による性能向上が必要である．副問題 1：研究

間でデータ・条件設定が異なるため，推定性能の比較が困

難である．副問題 2：推定に対する特徴量と分類器の効果

が明確に区別されていない．副問題 3：推定性能の評価基

準が複数あるため，総合的な評価が難しい．
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3. カーネルロジスティック回帰の適用の提案
と実験設計

3.1 従来適用された分類器とカーネルロジスティック回帰

主問題の解決，すなわち，肝線維化ステージ推定の性能向

上に向け，我々はKLOGRを適用することを提案する [25]．

3.1 節では，従来研究で用いられた分類器のうち KLOGR

に深い関連がある SVMと対比しながら，KLOGRを説明

する．また，分類器を実装するうえで重要な事項（バイア

ス項の表現，正則化におけるバイアス項の有無，カットオ

フの値の設定）も検討する．バイアス項とカットオフは同

義で使われることもあるが，本研究ではこれらを次のよう

に定義して区別する．バイアス項は学習中に設定される識

別関数の切片，カットオフは学習後に設定される識別の閾

値（バイアス項を補正したものともいえる）．

従来研究では，MLR，LOGR，SVMを適用している．

また，比較対象として学習過程を含まない最近傍法（1-NN:

One-Nearest-Neighbor）を適用し，その推定性能を学習過程

を含む分類器が超えるべき下限値と見なしている．1-NN，

MLR，LOGRの説明は省略するが，これらに関しては解

説 [6]や適用例 [15], [17], [20], [36]を参照されたい．なお，

MLRでは，陰性ならば 0，陽性ならば 1の値をとる 1つ

の出力変数を予測対象とした．以下では SVMと KLOGR

を詳しく説明し，両者の関係を示す．式中の記号は表 1 に

リスト化して示すとおりである．なお，すべての分類器は

式 (2)に示す共通の分類規則を持つ．

C(x) = Ck, iff k = argmax
j

gj(x) (2)

サポートベクターマシン（SVM）[10], [12]は，クラス境

界とその近傍に位置するデータ点の距離である幾何マージ

ンを最大化することで，未知データへの汎化を目指した線

形分類器である．オリジナルの SVMは，クラスの所属を

指示関数 tn で表現した 2クラス問題を対象とする．非線

形な識別境界の推定を可能にするため，SVMではカーネ

ル関数の導入が一般的である [10], [12]．

SVMでは，式 (3)のようにカーネル関数の加重和で 2ク

ラスの境界を決定する関数 y を表す．y の符号と指示変数

の符号が一致する，すなわち，正分類する（ただし，若干

の誤分類は許容する）という制約を立てる．

y =
N∑

m=1

αmK(x,xm) + b (3)

この制約と，クラス境界と最近傍の事例との距離である

幾何マージンの最大化という目的を集約すると，式 (4)に

示す目的関数が得られる．ただし，ξnは誤分類の許容度合

いを表すスラック変数，cは誤分類を重視する度合いを表

すハイパーパラメータである．J(α, ξ, b)を最小化すると，

式 (4)の第 1項は誤分類の度合いの総和を小さくすること，

表 1 3 章の式における記号とその説明

Table 1 List of symbols and their meanings used in the equa-

tions in Section 3.

K: クラスの数．

N : 訓練データの事例の数．

x: 特徴量ベクトル．

xn: 訓練データの n 番目の事例が持つ特徴量ベクトル．

K(x,xn): x と xn の類似度を表すカーネル関数．本研究では，

最も一般的なガウスカーネル K(x,xn)=exp(−||x − xn||2/2σ2)

とする [6]．

Φ: グラム行列．訓練データの事例の全組合せについて求めた

カーネル関数値を要素に持つ．

C: クラス．

Ck: k 番目のクラス．

α: 双対問題におけるパラメータベクトル．このパラメータ数は

訓練データの事例数に等しい．

αk: 双対問題における k 番目のクラスに対応するパラメータ

ベクトル．要素として αkm (m = 1, 2, · · · , N) を持つ．

b: 双対問題におけるバイアス項．

bk: 双対問題における k 番目のクラスに対応するバイアス項．

g(x): 識別関数．

gk(x): k 番目のクラスに対応する識別関数．

tn: 2 クラス問題において，訓練データの n 番目の事例が

どちらのクラスに属するかを示す指示関数．一方のクラスに

属するときに +1，他方のクラスに属するときに −1 をとる．

tnk: k クラス問題において，訓練データの n 番目の事例が

k 番目のクラスに属することを示す指示変数．k 番目のクラス

に属するときに 1，属さないときに 0 をとる．

第 2項は幾何マージンを大きくすることに相当する．第 2

項から，幾何マージンの最大化は形式的にパラメータの L2

ノルム正則化と等しいことが分かる．

J(α, ξ, b) = c

N∑
n=1

ξn +
1
2
αT Φα (4)

subject to: tnyn ≥ 1 − ξn, ξn ≥ 0

訓練段階では，式 (4) の最小化によりパラメータ α と

ξが求まる．パラメータの学習には，事例対の選択と事例

対に対応するパラメータの値の導出を繰り返す SMOアル

ゴリズムが用いられることが多い．バイアス項 bは双対問

題上で直接は解けないため，主問題に立ち返って導出する

方法が提案されている [6], [12]．本研究では，これらの標

準的な導出方法うち，式 (5)を用いる方法を採用する（文

献 [12]の Remark 6.4参照）．ただし，φ(xn)は無限次元

の双対空間への写像関数であり，その内積はカーネル関数

K(x,xn)に等しい．また，SVMでは一般的とはいいがた

いが，MLR，LOGR，KLOGRと同様にバイアス項の代わ

りにカットオフを導入する方法も検討する．カットオフの

値を求める手続きは全分類器に共通するので，3.2 節の末

尾にまとめて説明する．
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b = −1
2

(
max

tn=−1
(wT φ(xn) + min

tn=1
(wT φ(xn)

)
(5)

where w =
N∑

n=1

αntnφ(xn)

テスト段階では，式 (6)を式 (2)に代入することで，い

い換えると，式 (3)の符号を判定することで，テスト事例

にクラスを割り当てる．

g−1(x) = 0, g+1(x) = y (6)

LOGR [9]は，線形回帰式を用いてクラスの事後確率を推

定し，それに基づきクラスを推定する分類器である．元々

は 2クラス問題を対象としていたが，簡単な式の置き換え

のみで多クラスにも拡張可能である．KLOGR [32], [38]は

LOGRにカーネル関数を導入し，SVMと同様に非線形な

識別境界を可能にした手法である．

KLOGRでは，クラスの所属を指示関数 tnk で表現する

k クラス問題を扱う．式 (7)のようにカーネル関数の加重

和で各クラスに対応する関数 yを定義する．そして，式 (7)

を式 (8)のソフトマックス関数に代入し，その値を各クラ

スの事後確率と見なす．

yk =
N∑

m=1

αmkK(x,xm) + bk (7)

p(Ck|x) =
exp(yk)

K∑
l=1

exp(yl)

(8)

学習では式 (9)の目的関数の最小化を図る．式 (9)の第

1項は，推定したクラスの事後確率とデータとの整合度合

いを表す交差エントロピー誤差関数である．第 2項は，過

学習を防止し，かつ，リプリゼンタ定理を満たすように加

えたパラメータの L2 ノルム正則化項である．これは形式

的に幾何マージン最大化と同じ効果を生む．式 (9)の λは，

正則化項に対する重みを表すハイパーパラメータである．

この λは式 (4)の cと逆の関係にある．訓練段階では，式

(9)の最小化によりパラメータ αが求まる．目的関数が凸

であるため，パラメータの学習には勾配に基づく最適化手

法を用いることが多い．

KLOGR のバイアス項 bk の設定には，目的関数に

バイアス項を含む方法 [8], [19], [34] と含まない方

法 [19], [28], [32], [38] がある．バイアス項を含む方法で

は，ダミーのカーネルを追加してグラム行列Φを拡張し，

bk をダミーのカーネルの係数 α0k と見なして αに埋め込

む．そして，他のパラメータと同じ手続きでバイアス項の

値を求める．バイアス項を含まない方法では，式 (7)の bk

を 0に設定して目的関数を立て，パラメータ αとは別途

bk を求める．bk の求め方としては，生物医学分野でよく

使われる手続き（学習後にバイアス項をカットオフと見な

して検証データで設定する）[26], [27]があげられる．

本研究では，目的関数が SVMと同様になることと生物

医学分野で一般的な手続きを考慮し，バイアス項を含めず

にカットオフを導入する方法を採用する．なお，カットオ

フの導入は本研究で用いる分類器に共通するので，3.2 節

の最後にまとめて詳細に議論する．

J(α1, α2, · · · , αK) (9)

= −
N∑

n=1

K∑
k=1

tnk ln p(Ck|xn) +
λ

2

K∑
k=1

αT
k Φαk

テスト段階では，式 (10)を式 (2)に代入することで，い

い換えると，式 (10)の値が最大となるクラスを求めること

で，テスト事例にクラスを割り当てる．

gk(x) = p(Ck|x) (10)

式 (4)と式 (9)を比較すると，KLOGRは SVMと同様

に，カーネル化による非線形構造の記述能力と幾何マージ

ン最大化による汎化能力を持つと分かる．また，式 (8)の

形から，KLOGRは LOGRと同じく，クラスの事後確率

を導出可能であり，多クラスへの拡張の容易さも持ってい

る．このように KLOGRは SVMと LOGRの利点を兼ね

備えており，我々はKLOGRが肝線維化ステージ推定に役

立つと考えた．

3.2 分類器の実装方法，パイパーパラメータとカットオ

フの設定方法

分類器の理論的な枠組みに加え，分類器の実装方法も推

定性能に影響を及ぼしうる．特に，バイアス項を表現する，

正則化の計算でバイアス項を扱う，ハイパーパラメータの

値を決定する，カットオフの値を決定する，という 4つの

事項は重要である．

バイアス項の表現には，識別関数にバイアス項を明示的

に加える方法，つねに 1の値をとる入力変数を追加して特

徴量ベクトルを拡張し，非明示的に埋め込む方法がある．

後者はバイアス項をパラメータベクトルに含むため，前者

よりも定式化における利便性が高い．また，特徴量ベクト

ルを構成する入力変数の単位やレンジがパラメータとバイ

アス項の値に影響するので，この影響を取り除く必要があ

る．これらをふまえて本研究では，正規化した拡張特徴量

ベクトルを全分類器に共通して用いる．

特徴量空間から無限次元の双対空間への写像をともなう

カーネル分類器（SVM，KLOGR）では，特徴量空間のバイ

アス項とは別に，双対空間のバイアス項も考える必要があ

る．SVMでは，双対空間のバイアス項を求める方法が確立

しているため，これに従う [12]．また，KLOGR等との比

較のため，カットオフを用いる方法も試行する．KLOGR

ではカットオフがバイアス項の役割を果たすため，双対空

間上のバイアス項は導入しない．
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正則化をともなう分類器の場合，正則化項のノルム計算

にバイアス項を含める方法と含めない方法がある．前者で

は識別境界のシフト範囲が制約され過ぎる恐れがあり，後

者の方が一般的に用いられる [6], [16]．ゆえに本研究では，

正則化をともなう分類器に共通してノルム計算にはバイア

ス項を含めないことにする．

ハイパーパラメータの値は分類器の性能に大きな影響を

及ぼす上に，その探索の決定基準は非凸であり，値の設定

が難しい．この理由より，値域内を漏れなく等間隔に調べ

る単純なグリッドサーチが採用されることが多い．決定基

準には目的に応じて Acc，Sens，Spec，PPV，NPVの一

部や組合せが用いられ，決定基準の値は過学習を防ぐため

に訓練データとは異なる検証データにより算出される．本

研究もこれに習い，ハイパーパラメータを持つ分類器には

上記の決定方法を採用する．

ここで，カットオフの意義と設定方法について述べる．

前述したように，生物医学分野では慣習的に，クラスの事

後確率を推定するタイプの分類器に対し，学習後にカット

オフを導入することが多い [26], [27]．カットオフの導入

は，学習を通して推定したクラスの事後確率を分類器の性

能に基づき補正することを意味するが，これを明確に意識

した研究は少ない [16]．このように，生成モデル/識別モデ

ルアプローチ（クラスの事後確率推定に主眼を置く考え方）

から識別関数アプローチ（クラスの正分類に主眼を置く考

え方）[6]に変更する場合は，注意が必要である．カットオ

フで補正したクラスの事後確率は厳密には確率の定義から

外れているので，このことを認識しておくべきである．

カットオフは以下の理由から有効である可能性が高い．

生物医学分野では，カットオフの有効性を示す事例が多く

見られる [26], [27]．機械学習分野では，生成モデル/識別

モデルアプローチの事前学習と識別関数アプローチの再学

習の組合せが有効であるといわれている [13]．2クラス問

題においてカットオフは識別関数のバイアス項に相当する

が，バイアス項を他のパラメータと別に調整すると，モデ

ルの自由度を適度にあげられる場合が多い．

生物医学分野では，ハイパーパラメータと同様の決定方

法によりカットオフの値を求めることが一般的である．C

型慢性肝炎の肝線維化ステージ推定に関する従来研究で

は，カットオフの値の決め方を明記していないものが多い

が [15], [17], [36]，この決定方法を取った可能性が高い．そ

こで本研究でも同じものを採用する．具体的には以下のと

おりである．

カットオフを導入する場合，LOGRとKLOGRでは 2ク

ラス問題用に式 (11)の置き換えを行ったうえで，分類規則

を式 (2)から式 (12)の形にする．SVMの識別関数は符号

によりクラスを表現するもので，すでに 2クラス問題に特

化しているため，式 (6)を式 (12)に直接用いる．MLRの

識別関数は 0か 1の値を取る出力変数を予測するもので，

図 1 ハイパーパラメータとカットオフの設定方法

Fig. 1 Process of hyperparameter and cutoff setting.

これも 2クラス問題特化であるため，SVMと同様である．

g−1(x) = p(C−1|x), g+1(x) = p(C+1|x) (11)

C(x) =

⎧⎨
⎩C+1, iff g+1(x) − g−1(x) > cutoff

C−1, iff g+1(x) − g−1(x) ≤ cutoff
(12)

カットオフ cutoff の設定には，cutoff lower ≤ cutoff ≤
cutoff upper の範囲をステップ cutoff step で探索するグリッ

ドサーチを適用し，最も高い推定性能を達成した cutoff の

値を見つける．識別関数 g(x)がとりうる値の範囲に基づ

き，MLRでは 0 ≤ cutoff ≤ 1，LOGR，KLOGR，SVM

では −1 ≤ cutoff ≤ 1の探索範囲とする．探索ステップは

共通して 0.01を用いる．

ハイパーパラメータとカットオフを設定する一連の手

続きを図 1 に示す．まず，STEP-1 ではカットオフを 0

に固定しておき，ハイパーパラメータ設定#1 のもとに

交差検定を行う．1～S の各フォールドにおいて（今回は

Leave-One-Out交差検定を使用するため，S は事例数に等

しい），訓練データで設定したパラメータの値と検証デー

タで見積もった推定性能を求める．全フォールドの推定性

能を総合することで，ハイパーパラメータ設定#1 が持つ

推定性能が得られる．グリッドサーチを適用してハイパー
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表 2 本研究のデータセットに含まれる C 型慢性肝炎患者に関するデータを要約した結果．年

齢と検査値は中央値（第 1 四分位–第 3 四分位），性別は男女の人数の形式で表した．肝

線維化ステージの右側には事例数を記載した．なお，従来，慢性肝炎データを要約する

際は F0 と F1 のデータを併合していたので，これに従った

Table 2 Summary of the data on chronic hepatitis C patients included in our dataset.

It provides the median, first quartile, and third quartile of age, those of clini-

cal test results, and the number of male and female patients. The number of

instances is placed next to the corresponding liver fibrosis stage. The F0 and

F1 stage data are merged in accordance with conventional ways.

Patient Infor- Fibrosis Stages

mation [Unit] F0–F1:77 F2:28 F3:30 F4:17

AGE [year] 46.0 (35.8–56.3) 55.5 (52.5–59.0) 54.0 (49.0–58.0) 58.0 (50.3–61.3)

GENDER [num] m:49, f:28 m:20, f:8 m:20, f:10 m:12, f:5

Clinical Tests Fibrosis Stages

[Unit] F0–F1:77 F2:28 F3:30 F4:17

ALB [g/dL] 4.4 (4.2–4.7) 4.2 (4.1–4.6) 4.3 (4.1–4.5) 4.1 (3.7–4.2)

ALT [IU/l] 69.0 (31.5–139.3) 118.5 (80.0–210.5) 132.5 (98.0–202.0) 105.0 (70.0–167.3)

AST [IU/l] 46.0 (27.8–86.0) 76.0 (58.0–115.0) 97.0 (66.0–132.0) 89.0 (56.0–120.5)

CHE [IU/L] 297.0 (252.0–344.0) 261.5 (221.0–320.0) 249.0 (175.0–291.0) 232.0 (200.3–294.8)

F-A2G [% ] 8.4 (7.7–9.4) 9.0 (8.4–9.7) 8.9 (8.3–9.8) 8.6 (7.3–9.6)

GGT [IU/l] 32.0 (18.0–65.3) 62.0 (27.5–88.0) 50.5 (33.0–86.0) 46.0 (35.3–77.3)

HGB [g/dl] 14.5 (13.6–15.4) 15.0 (13.5–15.7) 14.6 (13.8–15.6) 14.2 (13.5–14.9)

PLT [E03] 184.0 (158.0–222.5) 152.0 (129.0–173.5) 138.5 (116.0–183.0) 109.0 (87.0–141.0)

T-BIL [MG/DL] 0.7 (0.6–0.9) 0.7 (0.5–1.0) 0.8 (0.6–0.9) 0.9 (0.7–1.2)

T-CHO [MG/DL] 159.0 (142.8–178.5) 167.0 (153.0–200.0) 174.5 (152.0–186.0) 158.0 (145.3–169.5)

TP [G/DL] 7.4 (7.1–7.8) 7.4 (7.2–7.8) 7.6 (7.3–8.0) 7.3 (6.8–7.8)

TTT [U] 3.9 (1.9–6.7) 4.1 (3.3–7.3) 4.8 (3.1–7.9) 5.6 (1.6–7.6)

WBC [E03] 5.4 (4.6–6.3) 5.0 (4.3–6.0) 5.0 (4.0–6.7) 4.6 (3.8–5.5)

ZTT [U] 13.9 (10.6–17.7) 15.0 (12.9–20.8) 14.9 (12.9–18.6) 17.1 (11.7–21.5)

AGE: Age. GENDER: Gender, also called SEX. ALB: Albumin. ALT: Alanine aminotransferase, also called GPT. AST:

Aspartate aminotransferase, also called GOT. CHE: Cholinesterase. F-A2G: Fecal α2 globulin, also called F-A2.GL. GGT:

γ-glutamlyl transpeptidase, also called γ-GTP，GGTP, or G-GTP. HGB: Hemoglobin. PLT: Platelet count. T-BIL: Total

bilirubin. T-CHO: Total cholesterol. TP: Total protein，also called T-PRO. TTT: Thymol turbidity test. WBC: White

blood cell. ZTT: Zinc sulfate turbidity test.

パラメータ設定を変えながら本手続きを行うと，すべての

ハイパーパラメータ設定の推定性能が出揃う．そして，こ

の中で最も高い推定性能を達成したハイパーパラメータ設

定を選択する．

STEP-2ではハイパーパラメータを STEP-1で求めた最

適値に固定しておき，カットオフ設定#1のもとに Leave-

One-Out交差検定を行う．1～Sの各フォールドにおいて，

STEP-1で設定済みのパラメータの値を用い，検証データ

で見積もった推定性能を求める．そして，STEP-1と同様

の手続きを経て，最も高い推定性能を達成したカットオ

フ設定を選択する．最終的に，ハイパーパラメータ，パラ

メータ，カットオフのすべてに関して最適な設定とその推

定性能が得られる．

3.3 公平な評価に向けた実験設計

副問題を解決して公平な評価を実現するために，実験の

詳細な設計を議論する．副問題 1 の解決のために，国際

会議で公開された肝炎検査履歴データセット [5]を分析対

象とする．本データセットは，千葉大学医学部附属病院で

1982～2001年の 20年間に収集されたものであり，771名

の患者，最大で 983検査項目からなる．さらに詳しい情報

に関しては，国際会議 [5]や科研費プロジェクト [29]で提

供された本データセットの説明書を参照されたい．

選定の一般性と再現性を確保すべく，従来の主要な研

究 [15], [17], [20], [36], [37]のそれぞれから検査項目の集合

を得る．そして，検査項目の集合の和集合を求め，さらに

その和集合から一般的な通常の血液・尿検査に絞り込む．

排他的な関係にある検査項目に関しては，測定回数が最も

多い検査項目 1つを代表とする．肝線維化ステージを知り
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たい当日に実測値がない検査項目では，その 1週間前（当

日を含む）までに得られた最新の実測値で代用する．

結果として，ALB，ALT，AST，CHE，F-A2G，GGT，

HGB，PLT，T-BIL，T-CHO，TP，TTT，WBC，ZTTと

いう 14検査項目を選定した．これらに AGE，GENDER

の 2つの患者基本情報を加えた全 16項目を採用する．16

項目の正式名称とともに，データを要約した結果を表 2 に

示す．なお，慢性肝炎のうち C型に罹患した患者であり，

16項目の全情報を持つという条件でデータを絞り込み，事

例数は 152個となった．

副問題 1の解決には，分類器が学習対象とするパラメー

タの初期値を公平に設定することも重要である．本研究で

扱う分類器はすべて凸な目的関数を持つため，非凸である

場合の問題（パラメータの初期値依存性）は生じない．ゆ

えに，全分類器に共通してパラメータの初期値を 0に設定

することにした．

副問題 2の解決のために，分類器間で異なる特徴量を用

いていた従来研究 [15], [17], [20], [36]とは異なり，我々は

同じ項目から作成した特徴量を全分類器に共通で用いる．

具体的には，14種類の検査項目と 2種類の患者基本情報の

値を平均 0，分散 1に正規化したうえで並べ，1つの特徴

量ベクトルにしたものを入力する．

副問題 3の根本的な解決には，従来使われてきた個々の

評価基準や一部の評価基準の組合せではなく，評価基準の

すべてを 1 つにまとめた評価基準が必要である．ゆえに

我々は，全評価基準の算術平均（Arithmetic Mean）と調

和平均（Harmonic Mean）を新規に導入し，これらを総合

的な推定性能の評価基準とする [35]．算術平均は式 (13)，

調和平均は式 (14)のように定義する．ただし，Ci は i番

目の評価基準の値，NC は評価基準の数を意味する．

AM({Ci | 1 ≤ i ≤ NC})は数値の大きさの差に対する感
度が高く，チャンスレベルで 50%となる．HM({Ci | 1 ≤
i ≤ NC})は数値の比率の差に対する感度が高く，0を 1つ

でも含むと 0%となる．たとえば，極端に少ない重症の事

例を無視して全事例を軽症に分類すると，本研究のデータ

セットの場合，Accは肝線維化の深刻さの問題で 51%，肝

硬変の有無の問題で 89%となるが，Sensはどちらも 0%と

なる．HM({Ci | 1 ≤ i ≤ NC})は，このような場合に低い
評価を与える．

AM({Ci | 1 ≤ i ≤ NC}) =
1

NC

NC∑
i=1

Ci (13)

HM({Ci | 1 ≤ i ≤ NC}) =

(
1

NC

NC∑
i=1

C−1
i

)−1

(14)

2章の議論をふまえて，主要な 5種類の評価基準からなる

AM = AM（Acc，Sens，Spec，PPV，NPV），HM = HM

（Acc，Sens，Spec，PPV，NPV）を総合的な推定性能の評

価基準とする．この評価基準は，Acc，Sens，Spec，PPV，

NPVのすべてを重視する使途において，統一的な視点で

性能を評価することを想定している．また，Accを除く 4

種類の評価基準からなる AM’ = AM（Sens，Spec，PPV，

NPV），HM’ = HM（Sens，Spec，PPV，NPV）も評価基

準として導入する．この評価基準は，Sens，Spec，PPV，

NPVを重視し，Accの向上は問わない使途において，統

一的な視点で性能を評価することを想定している．HMと

HM’は評価基準間の値の差を抑制しつつ，すべての値を向

上させる効果を持つので，ハイパーパラメータとカットオ

フの決定基準にも用いる．

推定性能の評価では，AM({Ci | 1 ≤ i ≤ NC}) = 50%，

HM({Ci | 1 ≤ i ≤ NC}) = 0%を推定性能の下限値とする．

まずは分類器がこの下限値を超えること，いい換えると，

少なくとも推定に貢献することを確認する．そして，全分

類器を推定性能の降順に並べ，高い推定性能を達成した分

類器を調べる．汎化的な推定性能を厳密に見積もるため，

AM({Ci | 1 ≤ i ≤ NC})と HM({Ci | 1 ≤ i ≤ NC})の値
の導出には，データセットの事例 1つ 1つに対してテスト

を行う Leave-One-Out交差検定 [6]を採用する．

ただし，本研究のデータの事例数は多くはないため，訓

練セット（パラメータの設定用），検証セット（ハイパーパ

ラメータとカットオフの設定用），テストセット（完全に未

知な事例に対する性能の見積り用）に 3分割することは難

しい．そこで今回は，Leave-One-Out交差検定において取

り出した 1つの事例を検証とテストに併用する形をとった．

4. 評価実験

4.1 目的と条件

本実験の目的は，適用を提案する KLOGRと他の分類

器の推定性能を比較して，KLOGRの有効性を検証するこ

とである．比較対象には，従来の主要な研究で適用された

MLR [15], [26], [27], [36]，LOGR [17], [26], [27]，1-NN [20]，

SVM [20]，および，正則化ロジスティック回帰（RLOGR:

Regularized Logistic Regression）を用いる．RLOGR は

LOGRを正則化したもの，KLOGRは LOGRを正則化・

カーネル化したものである．RLOGRを比較対象に加える

ことで，KLOGRにおける正則化の影響とカーネル化の影

響の区別を図る．カーネル法であるKLOGRと SVMには

ガウスカーネルを共通して用いる（表 1 参照）．

ハイパーパラメータの値の設定，パラメータの初期値の

設定，学習におけるデータの与え方，収束基準，カットオ

フの値の設定は，3.2 節で決定した手続きに従った．各設

定の具体的な値を表 3 に示す．

対象問題は，2 章で述べた 2種類の 2クラス問題とした．

前処理，特徴量，推定性能の評価基準，推定システムは，

3 章で設計したとおりである．データセット [5]から 3.3 節

で選定した 16項目の全値を抽出し，152事例の個々につい

て 16項目からなる特徴量ベクトルを構成した．これを入
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表 3 実験の条件設定．ハイパーパラメータの値，カットオフの値，パラメータの初期値，収

束基準の詳しい数値を示した．カットオフに関しては，設定した値（探索の下限値，上

限値，ステップ）を記載した．SVMのバイアス項は，カットオフのステップよりも高い

精度で導出されるので，ここでは小数点以下 4 桁で記載した

Table 3 Experimental conditions. The details below are given: the values of hyper-

parameters and cutoff, the initial values of parameters, the criterion of con-

vergence, and others related to optimization. A cutoff value is followed by its

lower boundary, upper boundary, and step of search. The bias term of SVM

has higher precision than the cutoff, and is rounded to four digits after the

decimal point.

Classification of F0–F1/F2–F4

Classifiers Values of Hyperparameters Initialization Maximum Learning Convergence

and Cutoff of Paramters Number of Epocs Rate Criterion

MLR Cutoff = 0.52 (0, 1, 0.01) 0 None None None

LOGR Cutoff = −0.08 (−1, 1, 0.01) 0 100000 0.001 0.0001

RLOGR λ = 1.85 (0, 5, 0.01) 0 100000 0.001 0.0001

Cutoff = 0.00 (−1, 1, 0.01)

1-NN None None None None None

SVM σ = 3.56 (0, 5, 0.01) 0 100000 0.001 0.0001

c = 1.49 (0, 5, 0.01) ×N

(Bias) Bias Term = −0.2629

(Cutoff) Cutoff = −0.16 (−1, 1, 0.01)

KLOGR σ = 3.85 (0, 5, 0.01) 0 100000 0.001 0.0001

λ = 3.44 (0, 5, 0.01)

Cutoff = 0.12 (−1, 1, 0.01)

Classification of F0–F3/F4

Classifiers Values of Hyperparameters Initialization Maximum Learning Convergence

and Cutoff of Paramters Number of Epocs Rate Criterion

MLR Cutoff = 0.21 (0, 1, 0.01) 0 None None None

LOGR Cutoff = −0.84 (−1, 1, 0.01) 0 100000 0.001 0.0001

RLOGR λ = 3.00 (0, 5, 0.01) 0 100000 0.001 0.0001

Cutoff = −0.68 (−1, 1, 0.01)

1-NN None None None None None

SVM σ = 4.83 (0, 5, 0.01) 0 100000 0.001 0.0001

c = 1.07 (0, 5, 0.01) ×N

(Bias) Bias Term = 0.1261

(Cutoff) Cutoff = 0.29 (−1, 1, 0.01)

KLOGR σ = 3.65 (0, 5, 0.01) 0 100000 0.001 0.0001

λ = 0.26 (0, 5, 0.01)

Cutoff = −0.60 (−1, 1, 0.01)

力として分類器ごとに推定を行い，AM，AM’，HM，HM’

の値を得た．そして，AM({Ci | 1 ≤ i ≤ NC}) = 50%，

HM({Ci | 1 ≤ i ≤ NC}) = 0% という推定性能の下限値を

超えるか，推定性能の順位付けにおいて上位に位置するか，

という観点から分類器を評価した．なお，実験結果の一般

性を保証するために，あらかじめ，陰性と陽性のデータ分

布を調べてステージ推定の難しさも見積もった．

4.2 結果と考察

陰性と陽性のデータ分布を調べた結果，肝線維化の深刻

さの問題では，陰性（F0–F1）は 77個，陽性（F2–F4）は 75

個，陰性に対する陽性の比率は 0.9740であった．肝硬変の

有無の問題では，陰性（F0–F3）は 135個，陽性（F4）は 17

個，陰性に対する陽性の比率は 0.1259であった．陰性より

も陽性が極端に少ない傾向は，従来研究 [15], [17], [20], [36]

における傾向と同様である．ただし，本研究のデータセッ

トの方が陽性の比率が低く，従来研究よりもステージ推定

がやや難しいと考えられる．

表 4 にステージ推定の結果を示す．表 4 の上側は，肝

線維化の深刻さの 2クラス問題において分類器の推定性能
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表 4 実験の結果．上側は肝線維化の深刻さの 2 クラス問題，下側は肝硬変の有無の 2 クラス

問題で得られたもの．推定性能の降順に分類器を並べた．SVM（Bias）は SVM本来の

バイアス項を用いた結果，SVM（Cutoff）はカットオフを導入した結果である

Table 4 Experimental Results. The upper section corresponds to the binary-class clas-

sification problem on the seriousness of fibrosis, and the lower on the existence

of cirrhosis. The classifiers are in the descending order of prediction perfor-

mance. SVM (Bias) and SVM (Cutoff) mean SVM using a bias term and a

cutoff, respectively.

Classification of F0–F1/F2–F4

Classifiers AM AM’ Classifiers HM HM’

KLOGR 85.54 (1st) 85.54 (1st) KLOGR 85.53 (1st) 85.53 (1st)

SVM (Cutoff) 77.78 (2nd) 77.81 (2nd) SVM (Cutoff) 77.60 (2nd) 77.59 (2nd)

SVM (Bias) 77.24 (3rd) 77.30 (3rd) SVM (Bias) 76.89 (3rd) 76.87 (3rd)

RLOGR 75.21 (4th) 75.26 (4th) MLR 74.96 (4th) 74.95 (4th)

MLR 75.14 (5th) 75.17 (5th) RLOGR 74.93 (5th) 74.91 (5th)

LOGR 73.97 (6th) 74.04 (6th) LOGR 73.56 (6th) 73.53 (6th)

1-NN 64.48 (7th) 64.48 (7th) 1-NN 64.47 (7th) 64.47 (7th)

Lower Boundary 50.00 50.00 Lower Boundary 0.00 0.00

Classification of F0–F3/F4

Classifiers AM AM’ Classifiers HM HM’

KLOGR 73.53 (1st) 70.20 (1st) KLOGR 66.35 (1st) 62.65 (1st)

SVM (Bias) 72.15 (2nd) 69.63 (2nd) SVM (Bias) 63.23 (2nd) 59.78 (2nd)

SVM (Cutoff) 71.59 (3rd) 68.27 (3rd) SVM (Cutoff) 63.09 (3rd) 59.28 (3rd)

RLOGR 67.82 (4th) 66.36 (4th) RLOGR 55.00 (4th) 51.72 (4th)

LOGR 66.27 (5th) 65.07 (5th) LOGR 52.45 (5th) 49.23 (5th)

MLR 61.67 (6th) 58.83 (6th) MLR 45.90 (6th) 42.00 (6th)

1-NN 58.77 (7th) 52.58 (7th) 1-NN 27.94 (7th) 23.95 (7th)

Lower Boundary 50.00 50.00 Lower Boundary 0.00 0.00

を求め，降順に並べた結果である．全分類器が下限値を大

幅に超え，少なくとも推定に対する効果が見られた．

KLOGRは AM，AM’，HM，HM’のすべてで 1番目に

高い推定性能を示した．SVMは，バイアス項を用いた条

件とカットオフを用いた条件の間でかなり近い結果とな

り，これらは AM，AM’，HM，HM’のすべてで 2番目に

高い推定性能を示した．KLOGRは SVM（推定性能が高

いカットオフ使用の結果を選択）に比べて，AMが 7.76%，

AM’が 7.73%，HMが 7.93%，HM’が 7.94%高く，推定性

能に差が見られた．

また，KLOGR は従来最も広く使われてきた MLR や

LOGRに比べて AMが 10.40%以上，AM’が 10.37%以上，

HMが 10.57%以上，HM’が 10.58%以上高く，推定性能に

顕著な差が見られた．ゆえに，肝線維化の深刻さの問題で

は，KLOGRが最も高い推定性能を持つこと，SVMが次

に続くことが分かった．

表 4 の下側は，肝硬変の有無の 2クラス問題において分

類器の推定性能を求め，降順に並べた結果である．全分類

器が下限値を大幅に超え，少なくとも推定に対する効果が

見られた．

KLOGRは AM，AM’，HM，HM’のすべてで 1番目に

高い推定性能を示した．SVMは，バイアス項を用いた条

件とカットオフを用いた条件の間でかなり近い結果とな

り，これらは AM，AM’，HM，HM’のすべてで 2番目に

高い推定性能を示した．KLOGRは SVM（推定性能が高

いバイアス項使用の結果を選択）に比べて，AMが 1.38%，

AM’が 0.57%，HMが 3.12%，HM’が 2.87%高く，推定性

能に差が見られた．

また，KLOGR は従来最も広く使われてきた MLR や

LOGR に比べて AM が 7.26%以上，AM’ が 5.13%以上，

HMが 13.90%以上，HM’が 13.42%以上高く，推定性能に

顕著な差が見られた．ゆえに，肝硬変の有無の問題では，

KLOGRが最も高い推定性能を持つこと，SVMが次に続

くことが分かった．以上より，2種類の 2クラス問題に共

通して KLOGRが最も有効であり，SVMがその次に有効

であるといえる．

4.3 総括的な分析と評価

ここでは実験データをまとめて次の 3つの分析を行い，

KLOGRを SVMと対比しながら考察を行う．分析 1：総

合的な推定性能の順位を導出し，KLOGRの有効性の安定

性を調べる．分析 2：AM，AM’，HM，HM’を構成する推
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表 5 実験における分析 1 の結果．2 つの 2 クラス問題のデータを総合し，分類器を平均推定

性能の降順に示した

Table 5 Results of Analysis #1. The prediction performances obtained in two types of

binary-class classification problems are averaged and provided in descending

order.

Average for Two Classification Problems

Classifiers AM AM’ Classifiers HM HM’

KLOGR 79.53 (1st) 77.87 (1st) KLOGR 77.99 (1st) 76.17 (1st)

SVM (Bias) 74.69 (2nd) 73.47 (2nd) SVM (Bias) 72.63 (2nd) 71.07 (2nd)

SVM (Cutoff) 74.69 (2nd) 73.04 (3rd) SVM (Cutoff) 70.35 (3rd) 68.44 (3rd)

RLOGR 71.52 (4th) 70.81 (4th) RLOGR 68.83 (4th) 67.58 (4th)

LOGR 70.12 (5th) 69.55 (5th) LOGR 67.18 (5th) 66.00 (5th)

MLR 68.40 (6th) 67.00 (6th) MLR 65.50 (6th) 63.67 (6th)

1-NN 61.63 (7th) 58.53 (7th) 1-NN 55.50 (7th) 52.23 (7th)

Lower Boundary 50.00 50.00 Lower Boundary 0.00 0.00

定性能の評価基準の値を導出し，KLOGRの各評価基準に

対する改善効果を調べる．分析 3：分析 1，2の結果に基づ

き，KLOGRと SVMが他の分類器よりも推定性能が高い

理由，および，KLOGRが SVMよりも推定性能が高い理

由を検討する．

分析 1

KLOGRの有効性の安定性を検証するため，以下の手続

きにて総合的な推定性能の順位を求めた．肝線維化の深刻

さ，肝硬変の有無に関する 2つの 2クラス問題で得られた

データを用い，分類器ごとに全実験条件の AMの平均を計

算した．AM’，HM，HM’についても同様に平均を計算し

た．表 5 に分類器を総合的な推定性能の降順に並べた結果

を示す．KLOGRは AM，AM’，HM，HM’のすべてで 1

番目に高い推定性能を達成した．特にMLRや LOGRと比

較すると，KLOGRはMLRよりもAMが 11.13%，AM’が

10.87%，HMが 12.49%，HM’が 12.50%高く，LOGRより

も AMが 9.41%，AM’が 8.32%，HMが 10.81%，HM’が

10.17%高い．従来最もよく使われてきた MLRや LOGR

よりも，KLOGRの方がかなり有効であることが分かる．

KLOGRの順位は，肝線維化の深刻さの問題，肝硬変の有

無の問題の両方において，AM，AM’，HM，HM’のすべ

てでつねに 1位であった．

以上より，KLOGRは今回用いた分類器の中で最も推定

に有効であり，その有効性は安定しているといえる．加え

て，KLOGRではクラスの事後確率を求め，これを推定の

確信度の目安とすること，多クラスへの拡張性を生かして

肝線維化ステージをより細かく分類することも可能である．

SVMは，バイアス項を用いた条件とカットオフを用い

た条件の間でかなり近い結果となり，これらはAM，AM’，

HM，HM’ のすべてで 2 番目に高い推定性能を示した．

SVMの順位は，肝線維化の深刻さの問題，肝硬変の有無の

問題の両方において，AM，AM’，HM，HM’のすべてでつ

ねに 2位であった．ゆえに総合的にも，SVMが KLOGR

表 6 実験における分析 2の結果．上側は肝線維化の深刻さの 2クラ

ス問題，下側は肝硬変の有無の 2 クラス問題で得られたもの．

Acc，Sens，Spec，PPV，NPVの各々に関して，KLOGR，

SVM が達成した値，全分類器の最小値と最大値を求めた．

SVM（Bias）は SVM本来のバイアス項を用いた結果，SVM

（Cutoff）はカットオフを導入した結果である

Table 6 Results of Analysis #2. The upper section corre-

sponds to the binary-class classification problem on

the seriousness of fibrosis, and the lower on the exis-

tence of cirrhosis. For each of Acc, Sens, Spec, PPV,

and NPV, the following are provided: The values

achieved by KLOGR, those by SVM, and the maxi-

mum and minimum values by all the classifiers. SVM

(Bias) and SVM (Cutoff) mean SVM using a bias

term and a cutoff, respectively.

Classification of F0–F1/F2–F4

Classifiers Acc Sens Spec PPV NPV

KLOGR 85.53 86.67 84.42 84.42 86.67

SVM (Bias) 76.97 84.00 70.13 73.26 81.82

SVM (Cutoff) 77.63 82.67 72.73 74.70 81.16

Maximum Value 85.53 86.67 84.42 84.42 86.67

Minimum Value 64.47 65.33 63.64 63.64 65.33

Classification of F0–F3/F4

Classifiers Acc Sens Spec PPV NPV

KLOGR 86.84 52.94 91.11 42.86 93.89

SVM (Bias) 82.24 64.71 84.44 34.38 95.00

SVM (Cutoff) 84.87 52.94 88.89 37.50 93.75

Maximum Value 86.84 70.59 92.59 42.86 95.24

Minimum Value 71.05 11.76 71.11 16.67 89.29

に次ぐ推定性能を持つことが示された．

分析 2

ここでは，AM，AM’，HM，HM’を構成する推定性能

の評価基準に対して，KLOGR，および，SVMが持つ改

善効果を検証する．表 6 に，肝線維化の深刻さ，肝硬変
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表 7 実験における分析 2 の結果．2 つの 2 クラス問題のデータ

を総合し，Acc，Sens，Spec，PPV，NPV の各々に関して，

KLOGR，SVMが達成した値，全分類器の最小値と最大値を

求めた

Table 7 Results of Analysis #2. For each of Acc, Sens, Spec,

PPV, and NPV, the values obtained in two types

of binary-class classification problems are averaged,

and the following are provided: The average values

achieved by KLOGR, those by SVM, and the maxi-

mum and minimum average values by all the classi-

fiers.

Average for Two Classification Problems

Classifiers Acc Sens Spec PPV NPV

KLOGR 86.18 69.80 87.76 63.64 90.28

SVM (Bias) 79.61 74.35 77.29 53.82 88.41

SVM (Cutoff) 81.25 67.81 80.81 56.10 87.46

Maximum Value 86.18 75.96 87.76 63.64 90.28

Minimum Value 72.37 38.55 68.67 40.15 77.31

の有無の個々の 2 クラス問題で得られた各評価基準の値

（KLOGRの値，SVMの値，全分類器の最大値，全分類器

の最小値）を示す．また，総合的な傾向を見るため，2つ

の 2クラス問題で得られたデータを用い，分類器ごとに全

実験条件の Acc，Sens，Spec，PPV，NPVのそれぞれの

平均を計算した．表 7 に，各評価基準の平均値（KLOGR

の値，SVMの値，全分類器の最大値，全分類器の最小値）

を示す．

KLOGRは，表 6 の上側ではすべての推定性能の評価基

準で最大値を持ち，下側では Sensを除き，最大値かそれに

近い値を持っている．表 7 の総合結果を見ると，KLOGR

では，Sensの値は最大値よりも 6.16%低いが，他のすべて

の推定性能の評価基準で最大値を達成している．よって，

C型慢性肝炎の肝線維化ステージ推定というタスクでは，

KLOGRには全評価基準の値をバランス良く高める効果が

あるといえる．ただし，Sensが最大値よりも低い点，すな

わち，陽性の見落としがある点については，今後，改善策

を考える必要がある．一方，SVMでは，バイアス項を用

いた条件，カットオフを用いた条件の両者でほぼ最大値に

次ぐ値を達成しているが，評価基準間のバランスをやや欠

くように見える．

分析 3

分析 1，2の結果から，C型慢性肝炎の本データセット

ではKLOGRと SVMは他の分類器よりも推定性能が高い

こと，および，KLOGRは SVMよりも推定性能が高いこ

とが明らかになった．前者の理由は，KLOGRと SVMが

カーネル化により非線形な識別境界を柔軟に表現できるか

ら，と考えられる．

ただし，カーネル化には正則化をともなうため，正則化が

功を奏したかもしれない．そこで，LOGR，LOGRに正則

化を施したRLOGR，LOGRに正則化とカーネル化を施し

たKLOGRを比較してみる．表 4，表 5 より，RLOGRは

LOGRと推定性能が近しく，KLOGRはLOGRやRLOGR

よりも大幅に推定性能が高い．ゆえに，KLOGRの高い推

定性能は主にカーネル化に起因するといえる．今回，SVM

に正則化のみを施した分類器は用いなかったが，SVMに

関しても同様であると考えられる．

次に，KLOGRと SVMの間で推定性能の差異が生じた

理由を検討する．これらの間で，カーネル化と正則化，ハ

イパーパラメータとカットオフの設定方法，目的関数の第

2項は共通しており，目的関数の第 1項が異なる．SVMの

第 1項はヒンジ誤差関数，KLOGRの第 1項は交差エント

ロピー誤差関数であり，文献 [6]の Fig. 7.5のグラフ（横

軸：誤分類尺度，縦軸：誤差関数）にプロットされた形状

を持つ．識別境界付近における 2つの誤差関数の形状の違

いが性能の差異を生じた可能性が考えられる．特に，誤差

関数の正分類の領域に着目すると，正分類の場合，SVMで

は誤差は 0となり学習が進まないが，KLOGRでは誤差は

小さいが 0ではなく学習が進む，という違いがある．

ただし，正分類でも学習が進むからといって，クラスの

事後確率を推定するKLOGRの目的関数が最良とは限らな

い．クラスの事後確率の推定では，クラス境界付近に位置

して Acc～NPVの値を左右する重要な事例に対する感度

が，むしろ低下するからである．本研究ではKLOGRの優

位性が示されたが，さらに高いステージ推定の性能を得る

ためには，KLOGRの利点を生かしつつ，クラス境界付近

の事例への感度が高い目的関数を導入する改善が望まれる．

5. おわりに

過去に，重回帰（MLR），ロジスティック回帰（LOGR），

サポートベクターマシン（SVM）を適用し，血液・尿の検

査値から C型慢性肝炎の肝線維化ステージを推定する研究

がなされてきた．しかし，MLRや LOGRには高い推定性

能を得られないという問題があり，SVMにはクラスの事後

確率が得られない，多クラスへの拡張が難しいという問題

があった．そこで本研究では，LOGRと SVMの両方の利

点を持つカーネルロジスティック回帰（KLOGR）に着目

し，その適用を提案した．実験の結果，KLOGRは SVM

等の他の分類器よりも推定性能が高かった．特に，従来最

もよく使われてきたMLRや LOGRに比べて，KLOGRは

8.32～12.50%も高い推定性能を達成した．KLOGRには，

クラスの事後確率の導出，多クラスへの拡張の容易さとい

う利点もあり，総合的に見て KLOGRは有効であるとい

える．
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