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Coursera  machine learning by Prof. Ng Pattern recognition and machine learning



講義内容
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1. 機械学習について

2. モデルの複雑さとオーバフィット

3. 情報漏洩

4. 機械学習のBMIへの応用：脳波のパターン判別

5. まとめ
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機械学習とは

「コンピュータサイエンスの一研究分野で、明示的にプログラムしなく
ても学習する能力をコンピュータに与える」 (Arthur Samuel,1959)

「コンピュータプログラムが、ある種のタスクTと評価尺度Pにおいて、
経験Eから学習するとは、タスクTにおけるその性能をPによって評
価した際に、経験Eによってそれが改善されている場合である」
(Tom Michel)

「機械学習とは、データから反復的に学習し、そこに潜むパターンを
見つけ出すことです。 そして学習した結果を新たなデータにあては
めることで、パターンにしたがって将来を予測することができます。 」
（SAS）
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機械学習のアプリケーション
音声認識, 音声翻訳

顔検知, 画像認識

ボードゲーム 脳情報解読
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機械学習のアプリケーション

𝑦𝑦 = 𝑎𝑎0 + 𝑎𝑎1𝑥𝑥
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機械学習の問題分類

• 教師あり学習 (supervised learning)
『入力Xと出力Y の組から、 入力Xから出力Yを予測するモデルを学習する。』

ex.  回帰、判別

• 教師無し学習 (un-supervised learning)
『入力 Xの隠れた構造を学習する。』

ex.  クラスタリング、次元縮約 (主成分分析、独立成分分析)

アドバンスドな問題： 強化学習、半教師あり学習、転移学習、マルチタスク学習 などなど

X ２

X１

X ２

X１

Y=1

Y=0



教師あり機械学習の問題分類

Y

XX１

X２

Y＝1

Y＝0

𝑌𝑌 = 𝑓𝑓(𝑋𝑋)
教師信号 特徴量

教師信号がカテゴリカルな値

判別問題
(classification)

回帰問題
(regression)

教師信号が連続値

ex. 物体認識 ex. 株価予測



教師あり機械学習の目的は関数近似と予測

例示データから関数 f : X Y を学習する。
例示データに含まれない未知のデータ に対しても予測できるように
学習したい。



教師あり機械学習の目的は関数近似と予測

例示データから関数 f : X Y を学習する。
例示データに含まれない未知のデータ に対しても予測できるように
学習したい。

パラメータ

𝜽𝜽 = (𝑎𝑎0, … , 𝑎𝑎20)

（パラメトリック）モデル

𝑓𝑓 𝑥𝑥;𝜽𝜽 = 𝑎𝑎0 + 𝑎𝑎1𝑥𝑥 + ⋯+ 𝑎𝑎20𝑥𝑥20

問題 :  20次までの多項式を使って、Yをよく説明する
Xの式を求めよ。



教師あり機械学習の目的は関数近似と予測

パラメータ

𝜽𝜽 = (𝑎𝑎0, … , 𝑎𝑎20)

（パラメトリック）モデル

𝑓𝑓 𝑥𝑥;𝜽𝜽 = 𝑎𝑎0 + 𝑎𝑎1𝑥𝑥 + ⋯+ 𝑎𝑎20𝑥𝑥20

例示データ
を説明するように
学習した時

問題 :  20次までの多項式を使って、Yをよく説明する
Xの式を求めよ。

例示データから関数 f : X Y を学習する。
例示データに含まれない未知のデータ に対しても予測できるように
学習したい。

工夫して
学習した時



教師あり機械学習の目的は関数近似と予測

パラメータ

𝜽𝜽 = (𝑎𝑎0, … , 𝑎𝑎20)

（パラメトリック）モデル

𝑓𝑓 𝑥𝑥;𝜽𝜽 = 𝑎𝑎0 + 𝑎𝑎1𝑥𝑥 + ⋯+ 𝑎𝑎20𝑥𝑥20

問題 :  20次までの多項式を使って、Yをよく説明する
Xの式を求めよ。

例示データから関数 f : X Y を学習する。
例示データに含まれない未知のデータ に対しても予測できるように
学習したい。

オーバフィッティング
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本講義の目的

• モデルの複雑さとオーバフィット・アンダーフィット。

• 情報漏洩の問題。



講義内容
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2. モデルの複雑さとオーバフィット
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4. 機械学習のBMIへの応用：脳波のパターン判別

5. まとめ



教師あり学習問題 定式化

特徴量 :  Ｘ 教師信号 : Y

𝑌𝑌 = 𝑓𝑓(𝑋𝑋)

特徴量と教師信号のペアからなるサンプル 𝑋𝑋,𝑌𝑌 = 𝐱𝐱1,𝑦𝑦1 , 𝐱𝐱2,𝑦𝑦2 , … , (𝐱𝐱𝑁𝑁,𝑦𝑦𝑁𝑁)
を用いて、関数fを学習する問題。



教師あり学習問題 定式化

関数を 𝑓𝑓(𝑋𝑋;Θ) のようにパラメータΘを用いて記述したものを
パラメトリックモデル と呼ぶ。

特徴量 :  Ｘ 教師信号 : Y

特徴量と教師信号のペアからなるサンプル 𝑋𝑋,𝑌𝑌 = 𝐱𝐱1,𝑦𝑦1 , 𝐱𝐱2,𝑦𝑦2 , … , (𝐱𝐱𝑁𝑁,𝑦𝑦𝑁𝑁)
を用いて、関数fを学習する問題。

𝑌𝑌 = 𝑓𝑓(𝑋𝑋;Θ)



教師あり学習問題 定式化

関数を 𝑓𝑓(𝑋𝑋;Θ) のようにパラメータΘを用いて記述したものを
パラメトリックモデル と呼ぶ。

特徴量 :  Ｘ 教師信号 : Y

特徴量と教師信号のペアからなるサンプル 𝑋𝑋,𝑌𝑌 = 𝐱𝐱1,𝑦𝑦1 , 𝐱𝐱2,𝑦𝑦2 , … , (𝐱𝐱𝑁𝑁,𝑦𝑦𝑁𝑁)
を用いて、関数fを学習する問題。

𝑌𝑌 = 𝑓𝑓(𝑋𝑋;Θ)



問題 :  20次までの多項式を使って、Yをよく説明する
Xの式を求めよ。

カーブフィッティング問題

パラメータ

𝜽𝜽 = (𝑎𝑎0, … , 𝑎𝑎20)

（パラメトリック）モデル

𝑓𝑓 𝑥𝑥;𝜽𝜽 = 𝑎𝑎0 + ⋯+ 𝑎𝑎20𝑥𝑥20



モデルの複雑さ

次数１の多項式

次数２の多項式
：
：
：

次数２０の多項式

単純なモデル

複雑なモデル

𝑦𝑦 = 𝑎𝑎0 + 𝑎𝑎1𝑥𝑥

𝑦𝑦 = 𝑎𝑎0 + 𝑎𝑎1𝑥𝑥 + 𝑎𝑎2𝑥𝑥2

𝑦𝑦 = 𝑎𝑎0 + 𝑎𝑎1𝑥𝑥 + 𝑎𝑎2𝑥𝑥2 + ⋯+ 𝑎𝑎20𝑥𝑥20

次数の高いモデルほど、複雑な曲線が表現できる
~ パラメータの多いモデル = 複雑なモデル



複雑なモデルが最適か？



複雑なモデルが最適とは限らない

モデルの複雑さ (パラメータ数)

誤
差

テストデータ

学習データ

underfit overfit



どうやったら適切な複雑さのモデルを選べるか？
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モデルの複雑さの学習原理:オッカムのカミソリの原理 (けちの原理)

必要が無いなら多くのものを定立してはならない。少数の論理でよい場合は多数
の論理を定立してはならない。 — オッカム

学習サンプルを同程度説明する２つのモデルがあるならばシンプルな方が良い。
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モデルの複雑さの学習・３つのアプローチ

1. モデル選択
モデル選択基準と呼ばれる統計的な基準をもとに選ぶ

2. 正則化
パラメータを学習するときにパラメータに対して制約条件を課す

3. 特徴選択
問題分野の先行研究に基づいてモデルの複雑さをあらかじめ決める



問題 :  20次までの多項式を使って、Yをよく説明する
Xの式を求めよ。

カーブフィッティング問題

パラメータ

𝜽𝜽 = (𝑎𝑎0, … , 𝑎𝑎20)

（パラメトリック）モデル

𝑓𝑓 𝑥𝑥;𝜽𝜽 = 𝑎𝑎0 + ⋯+ 𝑎𝑎20𝑥𝑥20



1．モデル選択による解法

次数１の多項式

次数２の多項式

次数3の多項式
：
：
：

次数２０の多項式

：
：
：

+20

：
：
：

学習二乗誤差

+2

+1

10

学習誤差項にモデルの複雑さに応じたペナルティを課す

単純なモデル

複雑なモデル

Akaike, 1973

予測性能を測る統計的指標

AIC =   (二乗誤差) +  （パラメータ数)

ペナルティ

：
：
：

20

15

14.5 +3
：
：
：

AIC

30

21

17

17.5



１．モデル選択による解法補足：AIC基準の正確な定義

Akaike, 1973AIC =   -2 × (対数尤度) +  2 （パラメータ数)

• AICは正則なモデルにおいて期待対数尤度を
漸近値を理論的に計算することによる導出される

• 入れ子構造のモデル群

• その後、様々なモデル選択基準 (ABIC, BIC, DIC, …) が
提案されている。



1. モデル選択よる方法 : クロスバリデーション誤差最小化

モデルの複雑さ (パラメータ数)

誤
差

テストデータ

学習データ

underfit overfit
クロスバリデーション法
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２．正則化による解法

λ : 正則化パラメータ ~ フィッテイングと制約のバランスを決めるパラメータ

𝐸𝐸(𝐚𝐚) = ||𝑦𝑦 − 𝐚𝐚𝑡𝑡𝐱𝐱||2 + 𝜆𝜆�
𝑖𝑖

|𝑎𝑎𝑖𝑖|L1-norm正則化

𝐸𝐸(𝐚𝐚) = ||𝑦𝑦 − 𝐚𝐚𝑡𝑡𝐱𝐱||2 + 𝜆𝜆||𝐚𝐚||2L2-norm正則化

フィッティング 制約

𝐸𝐸(𝐚𝐚) = ||𝑦𝑦 − 𝐚𝐚𝑡𝑡𝐱𝐱||2最小二乗法

フィッティング

フィッティング 制約

𝐚𝐚𝐭𝐭𝐱𝐱 = 𝑎𝑎0 + ⋯+ 𝑎𝑎20𝑥𝑥20

リッジ回帰

LASSO



２．正則化による解法

スパース推定
= 自動的に重要なパラメータを選択しその値を推定

2 3 200.02 1.11 1.63 0 0n n n n ny x x x x= − + + +⋅ ⋅

L1-norm正則化のもと学習した結果



C. Bishop PRMLより引用

２．正則化法：L1 norm 正則化とスパース推定

2 2( ) || || || ||tE y λ= − +w w x w

2( ) || || | |t
i

i
E y wλ= − + ∑w w xL1-norm正則化

L2-norm正則化

フィッティング 制約

L2-norm L1-norm

フィッティング 制約
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Whelan, Robert, and Hugh Garavan. "When optimism hurts: inflated predictions in psychiatric 
neuroimaging." Biological psychiatry 75.9 (2014): 746-748.

予測精度のインフレが起こる時

モデルの学習時に評価用データが含まれるとき

1. 判別関数の重み計算時には、学習データと評価用データをわけましょう。

2. アルゴリズムのパラメータ選択が必要な時は、選択のためのデータと評価用
のデータはわけましょう。

3. 情報漏えいにはくれぐれも気をつけましょう。



１．判別関数の重み計算時には、
学習データと評価用データをわけましょう。



 イメージングデータ : I

２．判別分析

ニューロイメージングデータからの
病態診断

特徴量から病態を
予測するモデル

０．実験・計測

 病態ラベル :  y

y = f(x)

１．特徴量計算

• 画像前処理
• 変数の選択

I x



 イメージングデータ : I

２．判別分析

ニューロイメージングデータからの
病態診断

特徴量から病態を
予測するモデル

０．実験・計測

 病態ラベル :  y

y = f(x)

１．特徴量計算

• 画像前処理
• 変数の選択

I x



予測性能を学習データで評価すると
インフレが起こる

モデルの学習

X θ( ; ( , ))f X X Y

Y θ− 2|| ( ; ( , )) ||Y f X X Y

学習

モデルの評価



予測性能を学習データで評価すると
インフレが起こる

モデルの学習

X θ( ; ( , ))f X X Y

Y θ− 2|| ( ; ( , )) ||Y f X X Y

学習

学習データによる評価

X

Y

予測性能

θ− 2|| ( ; ( , )) ||Y f X X Y

θ( ; ( , ))f X X Y

モデルの評価



予測性能を学習データで評価すると
インフレが起こる

モデルの学習

X θ( ; ( , ))f X X Y

Y θ− 2|| ( ; ( , )) ||Y f X X Y

学習

独立データによる評価

Xnew θ( ; ( , ))newf X X Y

Ynew θ− 2|| ( ; ( , )) ||new newY f X X Y

予測性能

ターゲット
予測値

学習データによる評価

X

Y

予測性能

θ− 2|| ( ; ( , )) ||Y f X X Y

θ( ; ( , ))f X X Y

モデルの評価



予測性能を学習データで評価すると
インフレが起こる

モデルの複雑さ (パラメータ数)

誤
差

テストデータ

学習データ

underfit overfit



予測性能を評価する方法
Cross validation

その他の方法
• holdout method
• repeated holdout method
• bootstrap method



クロスバリデーションで評価学習データで評価

ターゲット変数と予測変数をランダムに設定。予測変数の数、データサンプル数を変える。

Overfitting
ランダム実験による例

AU
C

データ数パラメータ数

結果
- 理論上 0.5 のはずが、学習データでは非常に高い予測性能。
- パラメータ数が大きい時、サンプル数が小さいときに顕著。



２．アルゴリズムのパラメータ選択が

必要な時は、選択のためのデータと評価
用のデータはわけましょう。
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２．正則化による解法

λ : 正則化パラメータ ~ フィッテイングと制約のバランスを決めるパラメータ

𝐸𝐸(𝐚𝐚) = ||𝑦𝑦 − 𝐚𝐚𝑡𝑡𝐱𝐱||2 + 𝜆𝜆�
𝑖𝑖

|𝑎𝑎𝑖𝑖|L1-norm正則化

𝐸𝐸(𝐚𝐚) = ||𝑦𝑦 − 𝐚𝐚𝑡𝑡𝐱𝐱||2 + 𝜆𝜆||𝐚𝐚||2L2-norm正則化

フィッティング 制約

𝐸𝐸(𝐚𝐚) = ||𝑦𝑦 − 𝐚𝐚𝑡𝑡𝐱𝐱||2最小二乗法

フィッティング

フィッティング 制約

𝐚𝐚𝐭𝐭𝐱𝐱 = 𝑎𝑎0 + ⋯+ 𝑎𝑎20𝑥𝑥20

リッジ回帰

LASSO



アルゴリズムパラメータの選択が
必要なケース

LASSO λ=1 → 𝛉𝛉1 𝐱𝐱,𝑦𝑦
LASSO λ=2 → 𝛉𝛉2 𝐱𝐱, 𝑦𝑦
LASSO λ=3 → 𝛉𝛉3 𝐱𝐱, 𝑦𝑦

(𝐱𝐱,𝑦𝑦) (𝐱𝐱𝐭𝐭𝐭𝐭,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡)

𝑝𝑝 𝐱𝐱𝑡𝑡𝑡𝑡,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡 =
max 𝑝𝑝1 𝐱𝐱𝑡𝑡𝑡𝑡,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡 , 𝑝𝑝2 𝐱𝐱𝑡𝑡𝑡𝑡,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡 , 𝑝𝑝3 𝐱𝐱𝑡𝑡𝑡𝑡,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡

λの選択に使うデータと
評価に使うデータが同じ

重みの学習

→ 𝑝𝑝3(𝐱𝐱𝑡𝑡𝑡𝑡 ,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡)
→ 𝑝𝑝2(𝐱𝐱𝑡𝑡𝑡𝑡 ,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡)
→ 𝑝𝑝1(𝐱𝐱𝑡𝑡𝑡𝑡 ,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡)

途中評価 最終評価

λ𝑡𝑡𝑡𝑡 = argmax 𝑝𝑝1 𝐱𝐱𝑡𝑡𝑡𝑡,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡 , 𝑝𝑝2 𝐱𝐱𝑡𝑡𝑡𝑡,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡 , 𝑝𝑝3 𝐱𝐱𝑡𝑡𝑡𝑡,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡
𝑝𝑝 𝐱𝐱𝑡𝑡𝑡𝑡,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝑝𝑝λ𝑡𝑡𝑡𝑡(𝐱𝐱𝑡𝑡𝑡𝑡,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡)

上記max操作は
次のようにλの選択
と選択したモデルによる
評価計算に分割可能。



(𝐱𝐱,𝑦𝑦) (𝐱𝐱𝐭𝐭𝐭𝐭,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡)

重みの学習 評価モデルの選択

λ𝑡𝑡𝑡𝑡 =
𝑎𝑎rgmax 𝑝𝑝1 𝐱𝐱𝑡𝑡𝑡𝑡,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡 , 𝑝𝑝2 𝐱𝐱𝑡𝑡𝑡𝑡,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡 , 𝑝𝑝3 𝐱𝐱𝑡𝑡𝑡𝑡,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡

(𝐱𝐱𝑡𝑡𝑒𝑒,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑒𝑒)
𝑝𝑝λ𝑡𝑡𝑡𝑡 𝐱𝐱𝑡𝑡𝑒𝑒,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑒𝑒

最終評価

→ 𝑝𝑝3(𝐱𝐱𝑡𝑡𝑡𝑡 ,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡)
→ 𝑝𝑝2(𝐱𝐱𝑡𝑡𝑡𝑡 ,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡)
→ 𝑝𝑝1(𝐱𝐱𝑡𝑡𝑡𝑡 ,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡)

途中評価

アルゴリズムパラメータの選択が
必要なケース

LASSO λ=1 → 𝛉𝛉1 𝐱𝐱,𝑦𝑦
LASSO λ=2 → 𝛉𝛉2 𝐱𝐱, 𝑦𝑦
LASSO λ=3 → 𝛉𝛉3 𝐱𝐱, 𝑦𝑦



予測誤差を評価する方法 : 発展版
Nested Cross validation

評価 モデル選択 重み学習



３．情報漏えいにはくれぐれも
気をつけましょう。



 イメージングデータ : I

２．判別分析

ニューロイメージングデータからの
病態診断

特徴量から病態を
予測するモデル

０．実験・計測

 病態ラベル :  y

y = f(x)

１．特徴量計算

• 画像前処理
• 変数の選択

I x



次の手続きに情報漏えいはあるか？

① データ計測
ある課題時の脳活動から、健常者とある疾患患者を判別するために、
健常者群・患者群のそれぞれ50人の脳活動をfMRIで計測した。

② 特徴量計算
まず、判別に用いる特徴量を絞るために、
1. 各ボクセルについて、全100人のデータを使って2群間のT検定を行い、
2. |T| > 1.57 より大きいボクセルを判別解析用のボクセルとしてスクリーニングした。

③ 予測モデルの学習・評価
次に選ばれたボクセルをBOLD信号を特徴量として、1-subject-out-cross-validation法
を用いて、LASSOを学習・評価した。



 イメージングデータ : I

２．判別分析

情報漏えいは特徴量計算も含めた
手続きを考えるとしばしば起こる。

特徴量から病態を
予測するモデル

０．実験・計測

 病態ラベル :  y

y = f(x)

１．特徴量計算

• 画像前処理
• 変数の選択

I x



情報漏えいをチェックする方法

２．判別分析

１．特徴量計算

1.  function  performance = feature_classify_evaluate(I,y)を作成。

2.  Iとy の順番をランダムにシャッフルした Ishuf,  yshufを作成。

3.   performance = feature_classify_evaluate (Ishuf,yshuf)
のperformanceがチャンスレベルであるかどうかをチェックする。

画像 I,  
ラベル y 予測性能

function  performance = feature_classify_evaluate(I,y)



まとめ

• 予測性能を計算する時は、必ず評価用のデータを
独立に用意しましょう。

• 予測モデルを学習するいかなる過程にも、評価用
のデータが混入しないように注意しましょう。

“Circular analysis in systems neuroscience – the dangers of double dipping”
Nikolaus Kriegeskorte, W Kyle Simmons, Patrick SF Bellgowan, and Chris I Baker, Nat Neurosci. May 
2009; 12(5): 535–540. doi: 10.1038/nn.2303

For further study

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Kriegeskorte%20N%5bauth%5d
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Simmons%20WK%5bauth%5d
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Bellgowan%20PS%5bauth%5d
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Baker%20CI%5bauth%5d
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/eutils/elink.fcgi?dbfrom=pubmed&retmode=ref&cmd=prlinks&id=19396166
http://dx.doi.org/10.1038/nn.2303
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シナリオ

• BMIを作成するために、右手運動想像時と左手運動想像時
の脳波データを1試行ごとにパターン分類したい。

• 前処理を行い抽出した特徴量に対してパターン判別を行うため、機械学習法
を用いる。

• 先行研究で報告された被験者平均で検出された少数のセンサを用いるケース
(低い次元の特徴量）と全64センサを用いるケース（高い次元の特徴量）

• それぞれに対して単純な機械学習法（Naïve Bayes）と賢い機械学習法
(Sparse Bayes)を適用。

• どのケースが優れているだろうか？

パラメータの次元
低

パラメータの次元
高

単純な機械学習法
(Naïve Bayes)

判別正答率？ 判別正答率？

賢い機械学習法
(Sparse Bayes)

判別正答率？ 判別正答率？

MATLAB code is available :  https://bicr.atr.jp/~oyamashi/books/
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実験：左手右手運動想像課題
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計測：64ch脳波

EEG : Active two (Biosemi社）,  
64ch, 全頭, 256Hz 



58

データ解析
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計測データ例
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計測データ例：アーチファクト

まばたき
歯の噛みしめ?
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データ解析：判別分析
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周波数特徴量 (ランダムにサンプルした5試行)

右手
想像

左手
想像
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判別結果

賢い判別機
Sparse Bayes

単純な判別機
Naïve Bayes

𝑦𝑦 = 𝑤𝑤1𝑥𝑥𝐶𝐶3,𝛼𝛼 + 𝑤𝑤2𝑥𝑥𝐶𝐶3,𝛽𝛽 + 𝑤𝑤3𝑥𝑥𝐶𝐶𝑧𝑧,𝛼𝛼 + 𝑤𝑤4𝑥𝑥𝐶𝐶𝑧𝑧,𝛽𝛽 + 𝑤𝑤5𝑥𝑥𝐶𝐶4,𝛼𝛼 + 𝑤𝑤6𝑥𝑥𝐶𝐶4,𝛽𝛽 + 𝑐𝑐

𝑦𝑦 = 𝑤𝑤1𝑥𝑥𝐹𝐹1,𝛼𝛼 + 𝑤𝑤2𝑥𝑥𝐹𝐹1,𝛽𝛽 + 𝑤𝑤3𝑥𝑥𝐹𝐹𝑧𝑧,𝛼𝛼 + 𝑤𝑤4𝑥𝑥𝐹𝐹𝑧𝑧,𝛽𝛽 + ⋯+ 𝑤𝑤127𝑥𝑥𝑂𝑂2,𝛼𝛼 + 𝑤𝑤128𝑥𝑥𝑂𝑂2,𝛽𝛽 + 𝑐𝑐

Model 1

Model 2



図4.8 SLRで選択された特徴量(チャンネル)を頭皮上にマップした図。ミューリズムで判別に有効
なチャンネルを見ると、文献上報告されているCzは選択されておらず、右運動野もCp4の前よりの
チャンネルが選択されている。ミュー帯域、ベータ帯域でともに観察される左後ろ側のチャンネル
や、ベータ帯域の前側のチャンネルはアーティファクト混入の可能性が考えられる。

学習した判別器を解釈：スパース正則化によって選ばれた変数
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Class : まとめ

• モデルの複雑さとオーバフィット・アンダーフィット。
- オッカムの剃刀の原理
- モデル選択基準
- 正則化法

• 情報漏洩の問題
- クロスバリデーション法
- Nestedクロスバリデーション法
- 特徴量選択やハイパーパラメータの選択時は特に注意が必要



42
5

1
0011 0010 1010 1101 0001 0100 1011

有効な変数を自動選択する
スパース制約を用いた判別手法

ATR 脳情報研究所
山下 宙人





• 個人差が大きい

• 候補となる変数が膨大 （時間、空間、周波数）

 “大規模な変数”の選択問題

• 学習のためのデータ数が少ない

学習データに偏ったパラメータ推定（過学習）

脳活動データの特徴

脳活動データ :  Z 認知状態 : Y

( )Y f Z=



スパースロジスティック判別器
(Sparse Logistic Regression)

学習データの判別を良くする
（尤度 : ロジスティック回帰モデル）

＋
少ないパラメータの数で説明する
（事前分布 : ARD事前分布）

ロジスティック回帰モデルとARD事前分布という確率モデ
ルを用いたスパース線形判別器

高次元の特徴量
判別器によって自動的抽出
された低次元の特徴量



スパースロジスティック判別器

• ロジスティック回帰モデルをベイズ推定に拡張したもの

• スパース事前分布として知られる Automatic Relevance 
Determination prior (ARD) (Mackay 1994, Neal 1996)を適用
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判別モデル [Tipping,2001]

ロジステッィク回帰モデル

ARD事前分布



L1 norm 正則化とスパース化

2( ) || || | |t
i

i
E y wλ= − + ∑w w xL1-norm正則化

2 2( ) || || || ||tE y λ= − +w w x wL2-norm正則化

フィッティング 制約

2( ) || ||tE y= −w w x最小二乗法

フィッティング



C. Bishop PRMLより引用

L1 norm 正則化とスパース化

2 2( ) || || || ||tE y λ= − +w w x w

2( ) || || | |t
i

i
E y wλ= − + ∑w w xL1-norm正則化

L2-norm正則化

フィッティング 制約

L2-norm L1-norm

フィッティング 制約



ARDの正則化項

L1-norm
Laplace ARD
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線形判別境界：ｗ１ｘ１＋ｗ２ｘ２＋ｗ０＝０の例

0a
1a

2a関
連

度
パ

ラ
メ
ー
タ

繰り返し回数



データ生成

Gauss分布から生成

シミュレーションデータ１ - ノイズ次元に対する頑健性 -

10

2

10

0.1 0.2 0.9 1.0[ 0 0]

[ 00 ]0 0 00
D

1

−

=

=









 

µ

µ
1 2

1 0
1

0 1

 
 
 Σ = Σ =  
 
  



解析

D = 10, 100, 500, 1000, 1500, 2000について判別率を評価

サンプル数 100サンプル/ クラス
モンテカルロシミュレーション 200回



libsvm2.8.2 :  
As a trade-off parameter,
the defaults value (=1) was used.

SLRはノイズ次元が大きくても判別率の低下は緩やかである



D=10 の時に過度なスパース化が起こっている。

SLRは少数の有効な次元を選択する。
高い判別性を持つ次元から選択される。



シミュレーションデータ２ - 相関構造の影響 -

2

2
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1

0
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ρ

ρ

次元1 次元2

次
元

2

次
元

3

データ生成

Gauss分布から生成



SLRは有効な相関構造を持つ
次元を選択することによって正答率を向上させる。

ρ



実データ解析 - 左手右手運動想像課題 -

CP5
C6

right hand
left hand

スパース推定で
選ばれるチャンネル

試行平均波形
(mu波のパワー)

8-13Hz (envelope) 
Smoothing : 1 sec. 
no baseline adjustment



micro volt

8-13Hz (envelope) 
Smoothing : 3 sec. with one small time windows
no baseline adjustment
analysis time window [1.5 4.5] from cue onset
baseline [-0.5 0] from cue onset

CP5のmu波パワー

C
6の

m
u波

パ
ワ
ー

micro volt

２つのチャンネルデータの相関

Right hand
Left hand



計算時間

CPU        : 2.66GHz Xeon(R)
Memory  : 4GB
MALAB version : 7.0.1

1600 x 3200 の問題で10分未満
1600 x 400   の問題で数秒



SLRの性質 （データ解析からわかること）

+ノイズとなる次元を削ることによって性能の低下を回避

+平均の違いだけではなく相関も考慮

-弱い判別能力を持つ次元を削ることによる性能の低下



提案手法 の長所

• スパース化による過学習の回避。

• 選択された特徴量による結果の解釈性の向上。

• アルゴリズムにチューニングするパラメータが無い。

初心者にも簡単に使用可能
実用性の高いアルゴリズム



結果解釈時に気をつけること
• 生き残る特徴量の数はサンプル数に依存する。

• 生き残った特徴量はデコーティングするのに十分な特徴量である。
エンコーディングの意味で重要な特徴全体とは必ずしも一致しない。

四半視野刺激を
判別するボクセル



よくある質問

Q. スパースになりすぎる
のですがどうしたら良いで
すか？

A. SLRではスパースの度
合いはコントロールできま
せん。 CiNET 廣江君が提
案した iterative SLR を使
いましょう。繰り返し回数は
パラメータとなり、設定する
必要があります。

https://www.sciencedirect.com/science/article/p
ii/S0165027014003914?via%3Dihub



SLRの適用例

脳活動からの
視覚画像再構成

Miyawaki et.al 2008 Neuron

EEG-NIRS
BMI

Honda-ATR-Shimazu
による協同研究



MATLAB toolbox が利用可能

https://bicr.atr.jp//cbi/sparse_estimation/index_j.html
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アルゴリズム詳細
(Tipping 2001を参照)
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- SLRのパラメータ推定：変分ベイズ法

( ) ( )( ) ( )  
t tF Q Qw α

( )ln P t ( )ln P t ( )ln P t

( )( ) ( )( ) ( ) | , |  
t tKL Q Q Pw α w α t

( )( 1) ( )( ) ( ) | , |+  
t tKL Q Q Pw α w α t ( )( 1) ( 1)( ) ( ) | , |+ +  

t tKL Q Q Pw α w α t

( ) ( )( 1) ( )+  
t tF Q Qw α

( ) ( )( 1) ( 1)+ +  
t tF Q Qw α

( ) ( ) ( ), , log ( , , ) / ( , )≡   ∫F Q Q P Q d dw α w α t w α w α w α自由エネルギー

( ) ( ) ( ), =Q Q Qw α w α の仮定の下、交互に最大化

A-stepW-step

( ) ( ) ( ) ( ), ln , , |≤ =   等号はF Q P Q Pw α t w α w α t

より、最大値をとる Q は事後分布の良い近似となる。
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- SLRのパラメータ推定アルゴリズム
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スパースロジスティック判別器

• ロジスティック回帰モデルをベイズ推定に拡張したもの

• スパース事前分布として知られる Automatic Relevance 
Determination prior (ARD) (Mackay 1994, Neal 1996)を適用
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判別モデル [Tipping,2001]

ロジステッィク回帰モデル

ARD事前分布



スパースロジスティック判別器
(Yamashita et al. 2008)

多数の特徴量の中から自動的に判別に効果的な特徴量
のみを抽出しながら学習する線形判別器



2値判別 多値判別

SLR SLR-LAP   (biclsfy_slrlap.m)
SLR-VAR  (biclsfy_slrvar.m)

SMLR  (muclsfy_smlr.m)
SLR-LAP-1vsR (muclsfy_slrlapovrm.m)
SLR-VAR-1vsR (muclsfy_slrvarovrm.m)
SLR-VAR-1vs1  (muclsfy_slrvarovo.m) New

スパース判別ツールボックス

Others classifiers : 
• Regularized logistic regression
• Relevant vector machine
• L1-norm-regularized sparse logistic regression
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正則化法の確率モデルとしての解釈
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尤度関数 事前分布事後分布

ベイズ定理の事後分布最大化として解釈可能



機械学習のプロセス

特徴量
ベクトル

計測データ 特徴量計算
判別・回帰
クラスタリング



本講義のターゲット

特徴量
ベクトル

計測データ 特徴量計算
判別・回帰
クラスタリング

モデルの複雑さ
オーバフィット (過適合)
正則化（事前情報）



深層学習による特徴量の学習 (表現学習)

特徴量
ベクトル

計測データ 特徴量計算
判別・回帰
クラスタリング

深層学習 (表現学習) ビッグデータにより、計測データからラベルへの関数を
複雑なニューラルネットワークを使って学習可能に。
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