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研究成果の概要： 
ブースティング法とカーネルマシンを統合して両法の特徴を持つ方法の開発と遺伝子デ
ータへの応用を行った。 最初にブースティング法とカーネルマシンを弱学習機カーネル
という概念を通じて統一的に解釈した。また両者を組み合わせた判別法をいくつか開発し
た。それらの理論的な性能評価と実データの上での性能評価を行った。また情報幾何によ
る解析でブースティングによる改悪について調べた。また上で開発した判別法により癌研
究会より提供された遺伝子発現データの解析を行った。 
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１．研究開始当初の背景 
(1) ブースティング法とカーネル法について 
 ブースティング法とカーネル法は 1990 年
代後半から 2000 年代にかけて多くの注目を
集めた強力な判別法である。開発された当初、
両者は以下のように異なる背景から提案さ
れたものであった。ブースティング法は精度
が悪い判別機を多数組み合わせることで精
度のよい判別機を構成する方法である。一方
でカーネル法の発端となったSVMはVapnik
の原理に基づいて尤度の推定をすることな

く、尤度比を直接カーネルトリックとマージ
ン最大化に基づいて推定する方法である。 
このように一見背景が異なるように見える
ため、従来両手法は別々に研究が行われてき
た。両手法の関係性について知られている重
要な結果は SVM と同様にブースティングも
マージン最大化を行っていると解釈できる
ことである。この関係性は理論的な性能評価
に関するものであることに注意する。当研究
及び近年の研究により両者の関連性はより
深く直接的に示されることになる。 
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(2) 遺伝子データ解析について 
 従来同時に発現を測定できる遺伝子数は
数十のオーダーであった。しかし近年マイク
ロアレイなどの技術開発により、数万の単位
の遺伝子についてその発現量を同時に測定
することができるようになった。このように
遺伝子数、つまり共変量の次元がかなり大き
くなるのに比して、その一方で測定できる検
体数（標本数）は必ずしも増えているとは限
らない。この理由として例えば測定費用の高
価さ、測定にかかる労力、また測定対象の検
体数そのものが少ない、などが挙げられる。
共変量の数 pより標本数 nが著しく少ないデ
ータは従来の統計手法の適用が困難であり、
このような状況を n<<p問題と呼ぶ。マイク
ロアレイデータの解析は典型的な n<<p問題
であり活発に研究されている。 
 
２．研究の目的 
 当研究の目的はブースティングとカーネ
ルマシンという異なる二つの強力な判別法
を統合することにより、両者の長所をあわせ
もつような手法を開発することである。また
その性能評価を理論的、実験的に明らかにす
ることを目指す。さらに開発した方法を遺伝
子発現データに適用し、表現形に関連する遺
伝子の発見を目指すことが目的である。 
 
３．研究の方法 
(1) ブースティング法とカーネル法の統合
及び性能解析について 
 ブースティングとカーネル法をカーネル
指数型分布族の観点で統一的に解釈するこ
とを試みた。この目的のために弱学習機カー
ネル関数という概念を導入した。この弱学習
機カーネル関数を通じてブースティングの
弱いモデルを組み合わせるというアイデア
と、カーネルトリック及び正則化を兼ね備え
た判別法の開発を検討した。また理論的な性
能評価の方法として PAC(probably 
approximately correct)学習を用いた解析と、
情報幾何を用いた解析を行った。 
(2) 遺伝子データ解析への応用について 
  どんなデータを用いてどんな方法を開
発したいかを書く。 
 
４．研究成果 
(1) ブースティング法とカーネル法の統合
について 
①．弱学習機カーネルの導入とカーネル指数
型分布族による統一的解釈 ブースティン
グ法とカーネル法を統一的に解釈する枠組
みを与えた。ブースティング法とカーネル法
は背景で述べたように共に異なる定義のマ
ージンを最大化する方法とみなせることが
知られている。当研究ではより直接的な関係
を導くために離散弱学習機カーネル関数を

導入した。この弱学習機カーネル関数の定義
と近いものが別の研究者によって既に提案
されていたが、我々の定義は弱学習機の集合
の上に定義される任意の確率分布（以下パラ
メータ分布と呼ぶ）を導入したより一般的な
定義になっていることに注意する。弱学習機
カーネルを通すとブースティング法とカー
ネル法は以下のように関連付けることがで
きる。すなわち、ある弱学習機のセットを用
いたブースティング法が達成できる判別関
数の全体は、その弱学習機のセットから構成
できる弱学習機カーネルを用いたカーネル
法が達成できる判別関数の全体と等しくな
る。このことはブースティング法における弱
いモデルをカーネル法に持ち込むことがで
きることを示している。また両者をさらに統
一的な視点でみるためにカーネル指数型分
布族 (canu and smola 2006)の視点で両者を
書き下した。このように関連を除いた両者の
違いは最適化の方法と正則化の有無のみと
いえる。すなわち普通のブースティング法は
関数勾配降下法を用いており正則化は行わ
ないのに対して、カーネル法は二次計画法な
どの最適化法を用いており、さらに通常正則
化を行う点が異なるだけである。最適化法の
違いは必ずしも本質的な差を生じないが、正
則化の有無は本質的な違いである。なぜなら
オーバーフィットを防ぐためにブースティ
ング法は弱いモデルから徐々に強化してい
くという戦略をとるのに対して、カーネル法
は強いモデル（カーネル）を選び正則化を行
うことでモデルを弱めるという考え方だか
らである。しかし後で述べるように正則化を
用いたとしても強すぎるモデルはオーバー
フィットするし、弱いモデルを用いても正則
化が必要な状況も多い。当研究では以下でカ
ーネル法とブースティング法を統合して弱
いモデルを用いてかつ正則化を行う方法を
提案した。 
②．連続弱学習機カーネルの提案 離散弱学
習機カーネルをカーネル法に適用すれば弱
学習機をカーネル法に導入することができ
る。しかし弱学習機の数が膨大になれば計算
量も膨大になる。ここでは離散弱学習機カー
ネルの定義を連続的にパラメトライズされ
た学習機の場合への拡張を行った。結果とし
てブースティング法でよく用いられる弱学
習機である、決定スタンプ、線形判別機、深
さ dの決定木から導かれるカーネル関数を導
出した。興味深いことに決定スタンプから一
様なパラメータ分布を仮定して導かれたカ
ーネルは既存の三角カーネルと同じ形にな
ったが、三角カーネルを用いたカーネル法と
と決定スタンプを用いたブースティングが
判別関数のモデルとしては等価となること
は著者の知る限り知られていないはずであ
り、驚きである。 



 

 

③．正則化ブースティング法の提案 ブース
ティング法の各ステップにおいて表現定理
を用いてカーネル法のように正則化を行う
アルゴリズムを提案した。このとき前節で提
案した連続弱学習機カーネルを用いると計
算量を削減できる。またすでに知られている
導出法に基づいて汎化誤差の上界を与えた。
また実データを用いた解析により従来の
様々な方法よりしばしばよい汎化誤差を達
成することを示した。 
④．ブースティングカーネルマシンの提案 
前節の考え方を拡張してカーネルマシンの
カーネルをブースティングするアルゴリズ
ム（以下 BKM と記す）を提案した。結果とし
てこのアルゴリズムの用いるモデルはうえ
で提案した正則化ブースティングよりもさ
らに弱いモデルを用いることに相当する。従
ってよりオーバーフィットに耐性を持つ。ま
た単一特徴量に基づく弱学習機を用いたブ
ースティング法が変数選択の機能をもった
ように、BKM も同様に変数選択の機能を持つ。
下ではこの性質を用いて遺伝子選択を行う。 
⑤．ブースティングによる改悪 ブースティ
ングの汎化誤差を予測分布の視点から解析
した。ただし弱学習機の集合をパラメータに
ついて微分可能なモデル全体と仮定した。こ
のときブースティングは弱学習機のモデル
の異なる二点を結ぶ e測地線によってモデル
の外に飛び出すことで改良を行っていると
解釈できる。従って e平坦なモデルはブース
ティングによって改良されないことがわか
る。モデルから汎化誤差を最小にする意味で
の飛び出し方向とその量は komaki (1996)に
より導出されている。この解析をブースティ
ングに適用するために確率から非負値測度
の空間で行った結果として以下のことを明
らかにした。もし弱学習機モデルがすでに真
の判別関数を含んでいるならば、ブースティ
ングを行うことで komaki (1996)とほぼ同じ
量だけ（厳密にはわずかに異なる）改悪する
方向に飛び出す。すなわち弱学習機として強
いモデルを使うことはオーバーフィットを
起こして平均的には精度が悪化することが
わかる。 
⑥．局所ブースティングとダブルカーネル 
ブースティングの弱学習機が弱いことが望
ましいが、弱すぎれば近似誤差が大きく精度
が悪化する。ここでは局所尤度法のアイデア
を用いてブースティングの局所化を行った。
従来の局所尤度法は計算量の観点から高次
元のデータへの適用が困難であったが、ブー
スティングと組み合わせることでこの計算
可能となっていることが重要である。理論的
な評価としてベイズリスク一致性を証明し
た。また UCI データセットの上での有効性を
確認した。この方法はカーネル法の観点から
見ればダブルカーネル（カーネルの積もまた

カーネルとなる）を用いていることに相当す
る。すなわちカーネル法で同じモデルを達成
するには一つを離散弱学習機カーネルとし
て、もう一つをガウスカーネルとしたことに
相当する。 
(2) 遺伝子データへの適用について 
①．kvs の提案 副産物としてブースティン
グとクロスバリデーションを組み合わせた
変数選択法を提案した。従来の情報量基準に
よる変数選択などは n<<p 問題を持つデータ
には適用できない。弱学習機を適切に選択し
たブースティングは高次元の場合でも変数
選択が可能である。また変数選択のオーバー
フィットを防ぐためにクロスバリデーショ
ンと組み合わせることを考えた。しかしクロ
スバリデーションによる汎化誤差の推定量
は高い分散を持つ。これを回避するために
k-foldクロスバリデーションのk個の推定量
のばらつきが一定値以下の条件のもとでの
推定値のみを用いて変数選択を行うのが提
案手法 kvs である。この方法の有効性は今後
の興味ある課題である。 
②．遺伝子発現データの解析 高悪性度神
経・内分泌系肺癌(HGNT)には小細胞性肺癌
(SCLC)と大細胞性神経・内分泌系肺癌
(LCNEC)の二種類がある。癌研究会より提供
された 25名 HGNT 患者について測定されたマ
イクロアレイによる遺伝子発現データを用
いて、上述の癌腫の判別及び判別に有効な遺
伝子を探索した。BKM 及び OCV を適用した結
果いくつかの有効と思われる遺伝子の候補
を特定した。今後はこの研究計画の枠組みを
越えて、新たに独立に測定された検証用のマ
イクロアレイデータの上での有効性の確認、
及び癌研究会の共同研究者とともに病理学
的な調査が予定されている。 
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