
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

ベイズモデルに基づく判別特徴選択

田中 佑典†1,a) 上田 修功†2 田中 利幸†1

概要：本論文では，カテゴリカルデータを対象とし，ベイズモデルに基づいてクラス毎に固有な特徴選択
およびクラス識別を行う手法を提案する. 提案モデルでは，各特徴が全クラス共通の特徴とクラス固有の
特徴のいずれであるかを示す特徴選択のための潜在変数を導入し，ベイズ推定により訓練データからその
値を推定する. これにより，従来の特徴選択手法とは異なり，クラス毎に識別に有効な特徴を自動判別す
ることが可能となる. 人工データおよび DNAデータを用いた実験で，従来の特徴選択手法に対し，提案手
法が，汎化性能の観点で優れていることを示す. また，間接的に特徴選択を実現する Lassoやサポートベ
クトルマシンとの比較により，提案手法が識別器としても顕著に優れていることを示す.
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Bayesian Discriminant Feature Selection

Tanaka Yusuke†1,a) Ueda Naonori†2 Tanaka Toshiyuki†1

Abstract: Focusing on categorical data, we propose a Bayesian feature selection method in which a set of
class-specific features are selected for each class for improving the generalization ability of classification. In
the proposed model, we introduce latent variable to each feature and each class to decide whether the feature
is specific for the class or common in all classes. The latent variables are estimated from given training
data by the framework of the Bayesian inference. Unlike the conventional feature selection methods, this
enables us to obtain class dependent subset features which are effective for classification. We demonstrate
that the proposed method can be superior to the conventional methods in terms of generalization ability
through experiments with synthetic and real DNA data sets. We also show that the proposed method can
obtain higher classification accuracy than Lasso and Support Vector Machine which indirectly realize feature
selection.
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1. はじめに

パターン認識では，通常，入力パターンを特徴ベクトル

として表現する．近年，遺伝子情報処理やセンサー情報処

理など，観測データの質的な多様性にともない，次元数の

大きな特徴ベクトルを取扱う機会が増大している．識別に

無関係な冗長な特徴 (特徴ベクトルの要素)が存在すると，

一般に，テストデータでの識別性能 (汎化性能) が低下す
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る．それ故，高次元特徴ベクトルから識別に有効な特徴を

選択することが汎化性能向上の観点で実用上重要となる．

また，クラス固有の特徴を抽出，考察できるという点でも

特徴選択は有用である．

Guyonら [1]は, パターン認識における特徴選択のアプ

ローチを大きく 3通りに分類している. まず，使用する識

別器をブラックボックスとみなし，ある部分特徴を選択し

たときに性能を評価する手続きを導入することにより特徴

選択を行うというアプローチがある. このような性能評価

のための手続きをラッパー (wrappers) と呼ぶ. 性能評価

には, 交差検定法による汎化性能の推定値などがよく用い

られる. 一方で, 特徴の組み合わせを列挙すると膨大な数
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にのぼるため, ラッパーに基づくアプローチは一般的に計

算時間の面で実用的なアプローチとは言えない．次に，使

用する識別器とは独立に，前処理として特徴選択をするた

めにフィルタ (filters) を用いるアプローチがある. フィル

タに基づく特徴選択手法には，各特徴とラベルの相関に基

づく手法 [2]や，各特徴とラベルの相互情報量に基づく手

法 [3]などがある. このアプローチは，計算コストの面で

実用的であるが，発見的な閾値設定が必要となる. 最後に，

識別器の学習に特徴選択の機能を組み込むアプローチがあ

り, [1] では組み込み法 (embedded methods) と総称され

ている. 組み込み法を用いた研究では，サポートベクトル

マシンの重みベクトルの変化を基準にして特徴選択を行う

SVM-RFE法 [4] などが提案されている.

特徴選択に関する既存研究の多くは，二クラス識別問題

を対象としている．一方で，多クラス識別の問題では，各

クラスを特徴づける固有の特徴がそれぞれ存在すると考え

られるため，クラス毎に異なるクラス固有の特徴を選択す

ることが性能向上のために有用であると考えられる. これ

は, クラス数が多い識別問題ではより重要である. 実際，ク

ラスタリング問題では，近年，全ての特徴ではなく，部分

特徴でクラスタリングを行う bi-clustering法 [5]や subset

clustering法 [6]，[7] が提案され，サンプルのクラスタリン

グのみならず，クラスタ固有の特徴のクラスタリングも同

時に実現されている．

本論文では，識別問題における汎化性能向上を目的とし

て，この特徴選択型クラスタリングの考え方をクラス識

別の問題でモデル化したベイズ判別特徴選択手法を提案

する．提案手法は，ベイズモデルに基づき，カテゴリカル

データ (特徴の値が離散値)を対象とする点で上記の subset

clustering法 [6]と共通するが，文献 [6]では 2値特徴を対

象としているのに対し，提案モデルではより一般的な多値

特徴とし，かつ，識別問題を対象とするという点で異なり，

識別問題でのこのようなアプローチはこれまで提案されて

いない．提案モデルでは，特徴選択とクラス識別を独立タ

スクとするのではなく，後述するように特徴選択とクラス

識別を同じベイズモデルの枠組みで実現している．従って,

提案モデルは組み込み法の一種であると考えることもでき

る. 人工データ，および実データを用いた実験により，従

来手法との比較を行い提案手法の有用性を示す．また，特

徴選択手法ではないが間接的に特徴選択を実現する Lasso

法 [8]や，特徴変換に基づく代表的な識別器であるサポー

トベクトルマシンとの識別性能比較も行い，提案手法の識

別器としての性能評価も考察する．

2. ベイズモデルに基づく判別特徴選択

2.1 基本的な考え方

本論文では，図 1に示すような特徴の値がカテゴリ（離

散シンボル）からなるカテゴリカルデータを対象とする．

図 1 カテゴリカルデータの例 (DNA データ). 各クラス 5 つの

DNA データを示す. 色付きの部分はクラスに関連した特徴を

表す.

Fig. 1 Examples of the categorical data (DNA data). Five

DNA samples are represented respectively. Color part

is the features related to the class.

DNAデータ (4 種類の塩基シンボルデータ) などはその典

型例である．カテゴリカルデータの場合，図 1に示すよう

に，同一クラスに属するサンプルの大多数が同じ値をとる

特徴は明らかにクラスに関連する特徴と言える．逆に，同

一クラスに属するサンプルの値が類似していない特徴はそ

のクラスに関連しない特徴と言える．当然ながら，あるク

ラスに関連する特徴が別のクラスでも関連する特徴である

とは限らない．

提案モデルでは，各特徴があるクラスに関連する特徴

か否かを示す潜在変数を導入する．x
(k)
j をクラス k サン

プルの特徴ベクトルの第 j 特徴 (第 j 次元)とし，その値

は 1, . . . , Lのいずれかのカテゴリカルな値をとるものとす

る．この時，第 j 特徴がクラス kに関係する (relevant)か

否かを，潜在変数 rk,j ∈ {1, 0}で表現し，relevantな場合

(rk,j = 1)，x
(k)
j はクラス k 固有の多項分布 (L項分布)か

ら生成され，そうでない場合 (rk,j = 0)，x
(k)
j は全クラス

に共通な多項分布 (L項分布)から生成されるものと仮定

する．

2.2 生成モデル

クラス k に属するサンプルを X(k) = {x(k)
i,j }(i =

1, . . . , Nk, j = 1, . . . ,M)とする. 但し, Nk(k = 1, . . . ,K)

はクラス kに属するサンプル数, M は次元数を表す. また,

シンボル x
(k)
i,j はL種類の離散シンボル {1, . . . , L}のいずれ

かの値をとる．提案モデルでは, サンプル x
(k)
i,j が, 2種類の

多項分布から生成されると仮定する．すなわち,全データに

共通の分布とクラス固有の分布である. 全データに共通の分

布の多項分布パラメータをφ = {φ1, . . . , φL}とし,クラス毎

に固有の多項分布のパラメータを θk,j = {θk,j,1, . . . , θk,j,L}
とする. ここで, φlはシンボル lが生起する確率を, θk,j,lは

クラス kの特徴 j においてシンボル lが生起する確率を表

す．明らかに,
∑L

l=1 φl = 1,
∑L

l=1 θk,j,l = 1を満たす. ま

た, 問題によっては特徴毎にとり得るシンボルの種類数が

異なる, つまり, Lが j に依存する場合も考えられる. その
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際, φの代わりに, φj = {φj,1, . . . , φj,Lj}とすればよい. 簡

単のため, 以下の定式化では,全特徴における Lは等しい

ものとするが, 特徴毎に Lが異なる場合に以下の定式化は

容易に拡張できる．

次いで, サンプルがいずれの分布から生成されるかを示

す潜在変数 rk ∈ {0, 1}M を導入する. 以下に示すように,

潜在変数 rk,j は, パラメータ λを持つベルヌーイ分布から

生成され, rk,j 値に依存して, サンプル x
(k)
i,j は多項分布に

より生成されるものと仮定する. λはクラスや特徴に依ら

ないものとする.

rk,j |λ ∼ Bernoulli(rk,j ;λ),

x
(k)
ij |rk,j ,φ,θk,j ∼

{
Multinomial(x(k)

i,j ;θk,j), rk,j = 1

Multinomial(x(k)
i,j ;φ), rk,j = 0

.

また, 多項分布のパラメータの事前分布として, ディリク

レ分布を用い, ベルヌーイ分布のパラメータの事前分布と

してベータ分布を用いる. これらは各分布に対する共役事

前分布である. 各パラメータは以下の確率に従って生成さ

れる.

λ|a, b ∼ Beta(λ; a, b),

φ|α ∼ Dirichlet(φ;α),

θk,j |βk,j ∼ Dirichlet(θk,j ;βk,j).

但し, a, bはベータ分布のハイパーパラメータである. また,

αはデータ共通の多項分布のパラメータ φに対するディリ

クレ事前分布のハイパーパラメータであり, βk,j はクラス

固有の多項分布のパラメータ θk,j に対するディリクレ事前

分布のハイパーパラメータである.

以上の生成モデルに従って, 全サンプル X =

{X(1), . . . , X(K)} の尤度関数は以下となる.

p(X|R,φ,Θ, λ) =
K∏

k=1

Nk∏
i=1

M∏
j=1

L∏
l=1

(
θ

rk,j

k,j,lφ
1−rk,j

l

)I(x
(k)
i,j =l)

=
K∏

k=1

M∏
j=1

L∏
l=1

(
θ

rk,j

k,j,lφ
1−rk,j

l

)n
(k)
j,l

(1)

但し, I(f) は f が真であれば値 1, 偽であれば値 0 とな

る関数を表し, n
(k)
j,l =

∑Nk

i=1 I(x(k)
i,j = l) と書くことに

する. また, R = {rk,j}(k = 1, . . . ,K, j = 1, . . . ,M),

Θ = {θk,j}(k = 1, . . . ,K, j = 1, . . . ,M) を表す.

2.3 学習

ベイズ学習では, 観測データを与件として全て

の未知量 (確率変数) の事後分布 p(R,φ,Θ, λ|X) ∝
p(X|R,φ,Θ)p(R|λ) を推定する．さらに, 共役事前分布

を用いているため, 次式の様にパラメータを積分消去でき,

より効率的な推定が可能となる.

p(X|R) =
∫

p(X|R,φ,Θ)p(φ)p(Θ)dφdΘ

=

(
K∏

k=1

M∏
j=1

1
B(βk,j,•)

∏
l Γ(I(rk,j = 1)n(k)

j,l + βk,j,l)

Γ(
∑

l(I(rk,j = 1)n(k)
j,l + βk,j,l))

)

×

(
1

B(α•)

∏
l Γ(

∑
k

∑
j I(rk,j = 0)n(k)

j,l + αl)

Γ(
∑

l(
∑

k

∑
j I(rk,j = 0)n(k)

j,l + αl))

)
. (2)

但し, B(•)はディリクレ分布の規格化定数であり, βk,j,• =∑L
l=1 βk,j,l, α• =

∑L
l=1 αl とした. また, Γ(•)はガンマ関

数を表す.

同様に,

p(R) =
K∏

k=1

M∏
j=1

∫
p(rk,j |λ)p(λ; a, b)dλ

=
1

B(a, b)

Γ(
∑

k

∑
j rk,j + a)Γ(

∑
k

∑
j(1 − rk,j) + b)

Γ(KM + a + b)
(3)

を得る. 但し, B(a, b) はベータ分布の規格化定数である.

式 (2)と式 (3)より，p(R|X)が得られる. しかし, この分

布から直接 Rをサンプリングすることは困難であるので,

ギブスサンプリングにより推定する. 具体的には, rk,j 以

外の Rを r\(k,j) と書くこととし, r\(k,j) を既知とした full

conditional分布 p(rk,j |r\(k,j),X)に従ってサンプリングす

る. この操作を全ての kおよび j の組み合わせに対して繰

り返し, これを一回のサイクルとして収束するまで十分に

反復させる.

ギブスサンプリングの更新式について述べる．rk,j = 1

となる条件付き確率と rk,j = 0となる条件付き確率の比を

γ とし, 式 (2)と式 (3)を用いると以下のようになる.

γ =
p(rk,j = 1|r\(k,j),X)
p(rk,j = 0|r\(k,j),X)

=

(
L∏

l=1

Γ(n(k)
j,l + βk,j,l)

Γ(βk,j,l)

)(
Γ(

∑L
l=1 βk,j,l)

Γ(
∑L

l=1(n
(k)
j,l + βk,j,l))

)

×

(
L∏

l=1

Γ(
∑

(s,t)̸=(k,j) I(rs,t = 0)n(s)
t,l + αl)

Γ(n(k)
j,l +

∑
(s,t) ̸=(k,j) I(rs,t = 0)n(s)

t,l + αl)

)

×

(
Γ(

∑L
l=1(n

(k)
j,l +

∑
(s,t)̸=(k,j) I(rs,t = 0)n(s)

t,l + αl))

Γ(
∑L

l=1(
∑

(s,t)̸=(k,j) I(rs,t = 0)n(s)
t,l + αl))

)

×

(∑
(s,t)̸=(k,j) I(rs,t = 1) + a∑
(s,t) ̸=(k,j) I(rs,t = 0) + b

)
. (4)

一方, 明らかに p(rk,j = 1|r\(k,j),X) + p(rk,j =

0|r\(k,j),X) = 1 が成り立つので, この関係式と式 (4) よ

り各条件付き確率は以下となる.

p(rk,j = 1|r\(k,j),X) =
γ

1 + γ
, (5)

p(rk,j = 0|r\(k,j),X) =
1

1 + γ
. (6)

2.4 クラス識別

本節では, 提案モデルに基づき, クラスラベルが未知の
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データ (テストデータ)のクラス識別について述べる. 未知

データ x = (x1, . . . , xM )は,観測データ Xが与えられた下

で, 次式のクラス事後予測分布が最大になるクラスに分類

する.

k∗ = arg max
k

p(Ck|x,X) = arg max
k

p(x|Ck,X)p(Ck).

(7)

ここで, p(Ck)はクラス事前分布であり，事前知識がなけ

れば一様分布とするのが妥当である．後述する実験でも一

様分布としている．また p(x|Ck,X)は,

p(x|Ck,X) =
M∏

j=1

∑
rk,j

p(xj |rk,j)p(rk,j |X) (8)

≅
M∏

j=1

1
T − t0

T∑
t=t0+1

p(xj |r(t)
k,j) (9)

として，式 (8)での和計算をモンテカルロ近似により求め

る．これは, 式 (8)において p(rk,j |X)を計算することがで

きないためである. また, 式 (9)の r
(t)
k,j はギブスサンプリ

ングにおいて t回目の反復でサンプリングした値を表す.

T はギブスサンプリングの反復の上限を表し, t = 1, . . . , t0

回目の反復でサンプリングした rk,j は, ギブスサンプリン

グが収束していないと判断して棄却する. 式 (9)における

p(xj |r(t)
k,j)は, r

(t)
k,j の値に応じて, 以下のように解析的に計

算できる．

p(xj |r(t)
k,j = 1) =

∫
p(xj |θk,j)p(θk,j |X)dθk,j

=

∏L
l=1(n

(k)
j,l + βk,j,l)I(xj=l)∑L

l=1(n
(k)
j,l + βk,j,l)

, (10)

p(xj |r(t)
k,j = 0) =

∫
p(xj |φ)p(φ|X)dφ

=

∏L
l=1(n

(•)
j,l + αl)I(xj=l)∑L

l=1(n
(•)
j,l + αl)

. (11)

但し, n
(•)
j,l =

∑K
k=1 n

(k)
j,l とした. ここで, ハイパーパラメー

タを無視すると, 式 (10)はクラス kに属するサンプル数に

対するクラス k かつ特徴 j において, シンボルが lである

サンプル数の割合を表している. また, 式 (11)は全データ

数に対する特徴 j においてシンボルが lであるサンプル数

の割合を表しており, 直観的に妥当な結果となっている.

3. 評価実験

3.1 比較手法

提案手法は，rk,j = 1，すなわち全ての特徴が relevant

と仮定すると，良く知られたナイーブベイズ (NB)モデル

と等価となる．そこで，提案手法と NBとの比較により，

特徴選択の有効性を検証する. また，全クラス共通に特徴

選択を行う手法との比較により，クラス毎に異なった特徴

選択を行う提案法の有効性を示す．全クラス共通に特徴選

択を行う代表的な手法として, 交差検定法の推定値に基づ

く特徴の逆方向選択 [1]と比較した．さらに，近年, 最も代

表的な識別手法として知られているサポートベクトルマシ

ンと L1正則化付ロジスティック回帰との比較により, 提案

手法の識別性能そのものを検証する．

3.1.1 ナイーブベイズ (NB)

NBモデルでは，各特徴要素を多項分布とし，それらの

積 (各特徴が統計的に独立と仮定)として表現されたモデル

で，生成モデルは以下のように書ける.

x
(k)
i,j |θk,j ∼ Multinomial(x(k)

i,j ;θk,j),

θk,j |βk,j ∼ Dirichlet(θk,j ;βk,j).

ここで, 事前分布としてディリクレ分布を用いた. また, パ

ラメータ θk,j は最大事後確率 (MAP)推定で求めた. 但し,

ディリクレ分布のハイパーパラメータは 5分割交差検定法

により決定した.

3.1.2 交差検定法に基づく特徴選択

交差検定法に基づく特徴の逆方向選択 (Backward Selec-

tion：BS)について述べる. BSとは, 全ての特徴から始め,

1つずつ冗長な特徴を削減する方法である. ある特徴を削

除したときの 5分割交差検定法により求まる識別率が最大

となる特徴を削除するものとする.

3.1.3 L1 正則化付ロジスティック回帰

ロジスティック回帰を用いて, 多クラス識別を行う方法

について述べる. このとき, 目的関数に L1 正則化項を加え

ることによってスパースな解を得ることができる [8]. これ

は Lasso法とも呼ばれる. ロジスティック回帰では, 以下

のクラス事後確率が最大となるクラスに識別する.

p(Ck|x) =
exp(ak)∑K

k′=1 exp(ak′)
. (12)

但し, ak = ln(p(x|Ck)p(Ck))であり, モデルが指数型分布

族に属する場合, ak は ak = wT
k x + wk,0 のように xの線

形結合で表すことができる. また, 目的関数は, Tを目標変

数とすると, L1 正則化項を加えて以下のようになる.

W∗ = arg max
W

p(T|W) − η

K∑
k=1

M∑
j=1

|wk,j |. (13)

ここで, η > 0は対数尤度最大化と正則化項のトレードオ

フを決めるパラメータである. η は 5分割交差検定法によ

り決定した.

3.1.4 サポートベクトルマシン (SVM)

SVMは, 高い汎化性能をもつ 2クラス識別器として知ら

れている. SVMを多クラス識別問題に拡張する方法とし

て, 一対多手法やペアワイズ手法がある [10]. 本実験では

一対多手法を用いる. カーネルは線形カーネルおよび RBF

カーネルを用い, マージンパラメータとカーネルパラメー

タは, 5分割交差検定法によって決定した.
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3.2 実験データ

本節では, 実験に用いるデータについて説明する. 提案手

法の生成モデルに従って生成した人工データと DNAデー

タを用いて評価を行う. 実験は全てランダムサンプリング

して作った 10セットのデータを用い, 全データの 2/3を訓

練データ, 1/3をテストデータとした.

3.2.1 人工データ

人工データのクラス数, 次元数, データ数, シンボルの最

大値 L およびデータを生成するときに用いたハイパーパ

ラメータを表 1 に示す. αはデータ全体を表すディリクレ

分布のハイパーパラメータで, 大きいほど多項分布は一様

分布に近づく. βk,j はクラス固有のディリクレ分布のハイ

パーパラメータで, 小さいほど偏った多項分布となる. ま

た, a, bはベータ分布のハイパーパラメータで, bが大きく

なるほどベルヌーイ分布の 0の出る確率が大きくなる.

表 1 人工データ生成時のパラメータの値

Table 1 Value of the parameters to sample synthetic data

クラス数 次元数 データ数 L ¸ ˛k,j a, b

data1 5 50 50 5 10 0.2 1, 8

data2 5 50 50 10 10 0.3 1, 6

data3 10 50 100 5 10 0.2 1, 6

data4 10 100 50 10 10 0.2 1, 8

data5 30 50 50 10 10 0.2 1, 6

3.2.2 実データ

実データとして, Promoter データセットおよび Splice

データセットの 2 つを用いて実験を行う. DNA は {
A,G,C,T } の 4 つの塩基から構成され, これらのシーケ

ンスとして表現される. このシーケンスを学習し, クラス

が未知のDNAを識別するという問題を考える. DNAデー

タを用いた研究は広く行われており, 文献 [11]では, ニュー

ラルネットワークに生物学の知識を取り込んで学習を行う

KBANNが提案されている.

Promoterデータセットは, シーケンスの長さが 57の 2

クラス問題である. プロモーター (Promoter) とは, DNA

の塩基配列の情報が RNAに転写される際に, 転写の開始

位置を特定するために使われる短いシーケンスのことであ

る. データには, プロモーターが含まれるものとそうでな

いものがあり, これらを識別することが目標となる. 各ク

ラスのデータ数は共に 53である.

Spliceデータセットは, シーケンスの長さが 60の 3クラ

ス問題である. 蛋白質を合成する際, DNAの塩基配列の情

報が RNAに転写される. このとき, RNAにはイントロン

とエクソンと呼ばれる配列が交互に含まれており, 蛋白質

合成には余分なイントロンを除去する必要がある. このよ

うな処理をスプライシング (Splicing) という. Spliceデー

タセットでは, このイントロンとエクソンの境界を識別す

る問題を扱う. エクソン-イントロンの境界含むデータを

クラス 1, イントロン-エクソンの境界を含むデータをクラ

ス 2, どちらの境界も含まれていないデータをクラス 3と

する. 各クラスのデータ数は, クラス 1が 767, クラス 2が

768, クラス 3が 1655である.

4. 結果

4.1 人工データでの結果

本節では, 表 1 で示したハイパーパラメータで生成した

人工データでの識別結果を述べる. 結果は全て 10セット

での識別結果の平均識別率と標準偏差で評価する. 尚，提

案手法のハイパーパラメータは 5分割交差検定法で決定し

た. ここで, BDFSは提案手法を表し, NBはナイーブベイ

ズ, BSは交差検定法に基づき特徴を逆方向選択 (Backward

Selection：BS)する手法を表す.

4.1.1 特徴選択の効果 (人工データ)

表 2 に各特徴選択手法を用いた場合のテストデータの識

別率を示す. BDFSとNBを比較すると, 全ての人工データ

において BDFSの汎化性能が優れており, 提案手法による

特徴選択が有効であることが分かる. 特に, data2 や data5

ではNBに比べ 15%以上の識別率の改善が見られる. data2

において NBは, 識別に有効でないような特徴に対して過

学習を起こしていると考えられ, 実際, 訓練データの識別率

は, BDFSは 96.4%, NBは 99.3%であった. data5 ではク

ラス数が 30クラスと非常に多いため, クラス毎に有効な特

徴選択を行う提案手法が有効に働いていると考えられる.

また, 交差検定法に基づく特徴選択手法と比較して, 提案手

法が汎化性能向上に非常に有効であることが分かる.

表 2 各特徴選択手法を用いた識別率 (人工データ)(%)

Table 2 Accuracy of using each feature selection method (syn-

thetic data)

BDFS NB BS

data1 96.6 ± 1.8 88.2 ± 4.1 92.1 ± 1.8

data2 96.0 ± 1.1 80.8 ± 4.1 80.7 ± 3.0

data3 92.3 ± 0.3 90.8 ± 1.0 91.0 ± 1.0

data4 93.6 ± 0.6 86.0 ± 1.2 85.2 ± 0.9

data5 87.7 ± 0.1 61.6 ± 1.6 62.2 ± 1.6

4.1.2 識別器としての評価 (人工データ)

表 3 に各識別器により人工データを用いて学習を行った

ときの識別率を示す. L1正則化付ロジスティック回帰を

LR+Lassoと表し,線形カーネルを用いたSVMを SVM(L),

RBFカーネルを用いた SVMを SVM(R)と表す. ほとん

ど全てのデータにおいて, 提案手法の方が従来手法よりも

汎化性能が高いことが分かる. LR+Lassoでは, 間接的に

特徴選択を行っているが, あくまでスパースな解表現を求

めるための手法であり, 識別に有効な特徴を選択すること

は難しかったと考えられる.
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表 3 各識別器の識別率 (人工データ)(%)

Table 3 Accuracy of each classifier (synthetic data)

BDFS LR+Lasso SVM(L) SVM(R)

data1 96.6 ± 1.8 90.5 ± 2.8 79.4 ± 1.9 87.4 ± 2.3

data2 96.0 ± 1.1 78.6 ± 4.6 71.0 ± 3.0 79.9 ± 3.6

data3 92.3 ± 0.3 93.1 ± 3.4 82.3 ± 2.2 87.0 ± 1.9

data4 93.6 ± 0.6 91.0 ± 2.9 84.5 ± 3.1 90.2 ± 2.3

data5 87.7 ± 0.1 74.4 ± 2.5 65.1 ± 1.9 69.1 ± 0.9

4.2 実データ

本節では, 3.2.2節で述べた二つの DNAデータを用いて

実験を行った結果を以下に述べる.

4.2.1 特徴選択の効果 (DNAデータ)

表 4 に DNAデータに対して各特徴選択手法を用いた場

合のテストデータの識別率を示す. Promoterデータセッ

トにおいて, BDFSが NBおよび BSに比べ高い汎化性能

を示している. BDFSの訓練データの識別率は 98.4%であ

るのに対し, NBは 99.6%と非常に高く, 提案手法の特徴選

択により過学習を緩和できていた. また, BSでは多少の識

別率の改善が見られたが, BDFSほどの識別率は実現でき

ていない.

Spliceデータセットでは, 提案手法は他の手法と比べ, 同

等以上の識別性能を示した. 提案手法による大幅な性能改

善が見られなかった理由として, 問題が簡単であり, 従来手

法において過学習による性能低下が起こらなかったためで

あると考えられる. 実際, Spliceデータセットでの訓練デー

タの識別率は, BDFSが 95.8%, NBが 96.1%であった.

表 4 各特徴選択手法を用いたテストデータの識別率 (DNAデータ)

(%)

Table 4 Test accurary of using each feature selection method

(DNA data)

BDFS NB BS

Promoter 91.6 ± 5.2 88.8 ± 3.5 89.4 ± 4.5

Splice 95.7 ± 1.4 94.7 ± 0.7 95.1 ± 0.7

4.2.2 識別器としての評価

DNAデータにおいて, 各識別器を学習したときの識別率

を表 5 に示す. 提案手法は, LR+Lassoや SVMと比べ同

等以上の識別性能を示している. これにより, BDFSが実

データにおいても十分に有用であることが分かる.

表 5 各識別器を用いた識別率 (％)

Table 5 Accuracy of using each classifier (DNA data)

BDFS LR+Lasso SVM(L) SVM(R)

Promoter 91.1 ± 5.2 90.8 ± 5.1 79.6 ± 4.3 86.4 ± 5.2

Splice 95.6 ± 1.4 95.8 ± 0.6 88.3 ± 3.5 94.0 ± 5.2

5. まとめ

本論文では, ベイズモデルに基づきクラス毎に固有の特

徴選択およびクラス識別を行う手法を提案した.

評価実験では, 人工データおよび実データを用いて, 提案

手法による特徴選択が汎化性能の観点で有効であることを

示した. 人工データにおいてクラス数が多い場合には, 従

来の全クラス共通に特徴選択を行う手法よりも, 識別性能

がより顕著に優れていることを示した. また, L1 正則化付

ロジスティック回帰およびサポートベクトルマシンとの比

較により, 識別器としても非常に優れていることを示した.

本論文では, カテゴリカルデータのみを対象にモデル化

を行ったが, 連続値データを対象としたモデル化を考えれ

ば, 同様の概念に基づく特徴選択が行えるように拡張する

ことが可能であると考えられる.
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