
1.　は　じ　め　に

ウイルス性肝炎には A型，B型，C型，D型，E型があ

り，日本では A型，B型，C型が多数を占める．肝硬変や

肝臓癌の原因となる肝炎ウイルスの約 8割がC型肝炎であ

る．また，C型急性肝炎患者の 6～ 8割が慢性肝炎に移行

すると言われ，30年あまりかけて進行し肝硬変となる．そ

こで肝炎の状態に合わせて適切な治療をする必要がある 

［1―3］．

肝炎の病態は肝臓の線維化（fibrosis : F）によって定義

することができ，線維化の状態を知ることのできる検査が

肝生検である．線維化はその度合いによって，門脈域から

線維化が進展し小葉が改築され肝硬変へ進展する段階を線

維化なし（F0），門脈域の線維性拡大（F1），bridging fi-

brosis（F2），小葉のひずみを伴う bridging fibrosis（F3）

までの 4段階に区分する．さらに結節形成傾向が全体に認

められる場合は肝硬変（F4）と分類する．

肝炎の進行具合により適切な治療法があり，患者の病態

を判別することはきわめて重要である．現在C型肝炎患者

の検査として，主として行われる検査が血液検査である．

血液検査の結果から病態を判別するには，医師がこれまで

の経験に基づいて推定するが，確定診断を得るために肝生

検と呼ばれる検査が行われている．肝生検は，細く長い針

を皮膚の表面から直接肝臓に刺して，肝臓の組織を採取

し，顕微鏡で肝臓の状態を調べる検査である．肝生検は一

番正確かつ信用できる肝炎の診断法であるが，患者に侵襲

があり，数日間の入院を要する場合がある．このように肝

生検においても手間や危険性といった問題点がある．

これに対し，血液検査の結果から肝疾患の診断を支援す

るシステムの 1つとして，小栗らにより NI-SYSが提案さ

れている［4］．NI-SYSは専門医へのアンケートをもとに慢

性活動性肝炎，肝硬変，肝細胞癌などの肝疾患の各疾患ご

とに重要となる血液検査データを選別し，それぞれの疾患

を専門的に診断するニューラルネットワークを作成，これ

らの結果を統合することにより診断をするシステムであ

る．同論文の結果によると NI-SYSを用いることで同様の

データに対する医師へのアンケート調査結果（63％）より

も高い識別率（75.4％）を得ることができた．

NI-SYSにおいては，各種の血液検査結果より診断に必

要な検査項目を医師の知見を元に選別することで識別率の

向上をはかっている．よって血液検査からの疾患識別にお
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いては，可能な限り多くの検査項目を用いるのではなく，

むしろ検査項目を選別することの重要性が明らかとなっ

た．しかし，医師の知見を元に検査項目を選別するのは非

常な労力を必要とするため，なんらかの方法で自動的に検

査項目を選別することが望ましい．

そこで本研究では，C型肝炎の病態（線維化）識別に対

して，有効な検査項目を自動的に選択（特徴選択）するこ

とで識別率の向上をはかる手法を検討し，統計的識別手法

を用いて血液検査データから病態を判別するシステムを提

案する．検査項目の選択については特徴選択の代表的な手

法である SFFS（sequectial forward floating search）を用

いることとした．

しかし，SFFSに代表される特徴選択手法は選択した特

徴に対して学習器械を毎回構築し選択結果を評価する必要

があるため，階層型のニューラルネットワークのように学

習に多大な演算コストの必要となる手法は用いることがで

きない．これに対して非常に性能の高い非線型識別器械と

して，近年 SVM（support vector machine）が注目を浴び

ている．SVMはその高い識別性能とともに学習が非常に

高速であることが知られており，本研究の目的に即した手

法であるといえる．ただし SVMは 2 クラス分類手法であ

り基本的に複数のクラスを分類することはできない．そこ

で，本研究では C型肝炎の病態のうち F0から F2をクラ

ス f1，F3から F4をクラス f2とし，これら 2つのクラス分

類を血液検査データから行うことを目的とし，特徴選択

SFFS と識別器械 SVMを組み合わせたシステムの有効性

を検証した．

なお，実験に用いた血液検査データは C型肝炎患者の血

液検査データで，それぞれのサンプルは各患者があらかじ

め肝生検を受けることで線維化の段階がわかっているもの

である．

2.　SVM（Support Vector Machine）

近年，パターン認識の分野で Vapnik［5］によって提案さ

れた SVMが注目されている．SVMはニューラルネット

ワークや nearest neighborなどの現在知られている多くの

手法の中でも，最も認識性能の優れた学習モデルの一つで

ある．SVMは線形 SVM（linear support vector machine : 

LSVM） と非線形 SVM （nonlinear support vector machine : 

NSVM）に大別できる．ここではまず LSVMのハードマー

ジンとソフトマージンについて説明をし，次に NSVMを

説明する．

2・1　LSVM（ハードマージン）

与えられた l個の学習データが超平面で誤りなく分離で

きる場合を考える．各々の学習データは，特徴ベクトル 

 ，それに割り当てられたクラス  

の組からなる．

正のサンプルと負のサンプルを分離する超平面（分離超

Ri
nŒ� i =( )1 l, ,… yi Œ� -�{� }1 1,

平面）の方程式を

 

とする．ここで wは超平面の法線ベクトルで，bは定数項

である．これらのパラメータを変更することで識別面をコ

ントロールできる．

次に d ＋ ，d －を分離超平面から最も近い正，負のサンプル

までの最短距離とする．この最短距離を分離超平面のマー

ジンと呼ぶ．線形分離可能な場合，SVMはマージンが最

大である分離超平面を求める問題である．

すべての学習データは H0によって分離されるため，次

の制約条件を満たさなければならない．

  （１）

学習データと超平面の距離は，

  （２）

と表せる．

したがって，最大マージンを持つ超平面を求めるには，

式（１）の制約条件のもと で   を最小化すればよい．以上

より，SVMは次の制約付き最適化問題に定式化できる．

目的関数： 　→　最小化 （３）

制約条件：  （４）

一般に制約付きの問題は，ラグランジュの乗数法を用い

ると，より簡単な問題に帰着することが多い．この問題を

解くためにラグランジュの乗数法を用いると次式のように

なる．

目的関数： →最大化 （５）

制約条件：  （６）

この問題を数値計算で解くと，多くの a iが 0となり， 
a i ≠ 0を満たすものが最小距離のサンプル（サポートベク
トル）に対応することが知られている．最適な aから wを
得るには次式を用いる．

  （７）

2・2　LSVM（ソフトマージン）

ハードマージンでは，学習サンプルは超平面によって完

全に分離できると仮定している．パターン認識の実問題で

線形分離可能な場合は稀であり，実際的な問題に SVMを

使うには多少の識別誤りは許すように制約を緩める必要が

ある．これをソフトマージンと呼ぶ．

ソフトマージンでは，反対側にどのくらいは入り込んだ

かの距離を，スラック変数 を用いて，

 と表す．また   の和， はできるだけ小さい方

が望ましい．これを線形分離可能な場合の問題の目的関

数，式（３）に加えたものをこの問題の目的関数とする．ま
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た制約条件を次のように緩める．

目的関数：  → 最小化 （８）

制約条件：  （９）

ここで Cは，第 1項のマージンの大きさと，第 2項のは

み出しの程度とのバランスを決めるパラメータであり，設

定は実験的に行う必要がある．

前節と同様にして，ラグランジュ乗数法を用いて定式化

をすると次のようになる．

目的関数： →最大化 （10）

制約条件：  （11）

2・3　NSVM

ソフトマージンを用いたとしても，本質的に非線形で複

雑な識別問題に対しては，良い識別率を得ることができる

とは限らない．このような問題に対しての解決法として，

特徴ベクトルを非線形変換して，その空間で線形分離を行

うカーネルトリックと呼ばれる方法がある．

一般に，線形分離の可能性はサンプル数が大きくなるほ

ど困難になるが，特徴空間ベクトルの次元が大きくなるほ

ど容易になる．今，写像

 

を用いて学習データをより高次元の空間Rqに写して，その

空間で線形識別を行うことを考える．

一般に，このような非線形写像によって変換した特徴空

間の次元は非常に大きくなりがちになり，結果的に膨大な

計算量が必要となる．しかし SVMでは目的関数や識別関

数が入力パターンの内積のみに依存した形になっており，

内積が計算できれば最適な識別関数を求めることが可能で

ある．つまり，非線形に写像した空間で 2つの要素 ，

  の内積が

  （12）

のように，入力特徴  ，  のみから計算できるなら，非線

形写像によって変換された特徴空間での特徴   ，

 を実際に計算する代わりに，  から最適な非

線形写像を求められる．このようなKのことをカーネルと

呼ぶ．本研究では次に示す Gaussカーネルを用いた．

  （13）

このような写像を使うと，識別関数は式（７）より，

  （14）

となる．同様に学習の問題も，

目的関数：

 →最大化 （15）
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制約条件：  （16）

と書くことができる．

Gaussカーネルを用いたNSVMの学習においては，学習

サンプル間のカーネル関数Kをすべての学習サンプルの組

み合わせについて計算し，これらを用いてa iを求める．し
かし，これらカーネル関数は一度計算したものをルックア

ップテーブルに保管しておくことで再度計算をする必要が

なくなるため，これにより高速な学習が可能となる．

学習後の SVMにおいて新たなデータを認識する場合に

は，a i ≠ 0となった学習サンプル（すなわちサポートベクト
ル）すべてに関して，認識データとのカーネル関数値を計

算し，式（14）により得られた計算結果の正負により識別を

行う．

NSVMはマージン最大化を目的として学習を行うため，

同じ非線型識別機械である三層階層型ニューラルネット

ワークなどと比較した場合，識別性能が高く，また学習に

必要な演算量が少ないため学習が高速であるという利点が

ある．しかし，カーネル関数という間接的な手法により高

次元空間への写像を行っているために写像先の高次元空間

F （ ）の解析が困難であるという欠点を有する．

3.　特　徴　選　択

3・1　特徴選択とは

パターン認識で扱うデータは，高次元である場合が多

い．高次元データをそのまま識別器械で識別を行うと，計

算コストが高くなる，あるいは，識別に関してあまり意味

を持たない不要な特徴（ノイズ）により，最良の識別を行

うことができないといった問題が生じる．

n次元のパターンは，n個の特徴量で表されている．こ

の n個の中から単純にm個を選ぶことを特徴選択と言う．

最も適当なm個を選ぶことが特徴選択の核心の問題であ

る．特徴選択はパターンがベクトルで表されているとき，

パターン空間の次元数を減らす機能を持つ．

特徴選択により識別に関して有効な特徴を取り出すこと

で，前述の問題を解決することができる．

n個の要素を持つオリジナルの特徴集合を Y，所望の選

択された部分集合 X（ X⊆ Y ）の要素数を dとする．また，

集合 Xに対する評価基準を与える関数を J（X）と表す．評

価値 Jの値が高いほど良い特徴の集合であるといえる． 

J（・）を最大化するので，評価基準関数の 1つとして認識率

1 － pe（ pe : 誤り確率）を用いることができる．ただし評価基

準関数として誤り確率を用いることは，特徴選択が用いら

れる識別器械や，学習データとテストデータのセット数に

依存してしまう．

特徴選択問題は，集合 X ⊆ Yを求めることで，ΩXΩ ＝ dと，

  （17）
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を満たすものである．

3・2　SFFS（Sequectial Forward Floating Search）

Jain［6］により図 1のように特徴選択アルゴリズムが分

類された．

その中の “Deterministic, Single-Solution Methods”カテ

ゴリに分けられるアルゴリズムは，単一の解（特徴集合）

を持ち，ターゲットとする基準を満たすまで繰り返し特徴

を増やしたり減らしたりするものである．これらのアルゴ

リズムは，特徴選択において最も一般的に使われている手

法である．

このカテゴリに属する手法は 2つのグループに分けるこ

とができる．1つは，特徴数が 0の状態からスタートし特

徴を増やしていく方法であり，forward型と呼ばれるもの

である．もう 1つは，全ての特徴を持つ状態からスタート

し特徴を削除していく方法で，backward型と呼ばれるも

のである．Foraward型アルゴリズムの代表例として，

Whitney［7］が提案した SFS（sequential forward selection）

があり，backward型アルゴリズムの代表例として，Mar-

ill and Green［8］が提案した SBS（sequential backward se-

lection）がある．これらの方法は，可能な全ての特徴の組

合せを試せるわけではないので，最適な解を与えるという

保証はないということに注意しなければならない．

これらは 1方向だけの探索アルゴリズムであり，最良の

特徴の組合せを求めることは困難である．そこで forward

型と backward型を組み合わせた floating型アルゴリズム

が研究された．このアルゴリズムの代表例として，Pudil 

et al.［9］により提案された SFFS（sequential floating for-

ward search）がある．

SFFSのアルゴリズムを図2に示した．SFFSは forward

型をベースとしている．特徴数が 0の状態からスタートし

特徴を増やしていくが，特徴を 1個増やしたあと，これま

でに選択された特徴集合の中から特徴を 1個削除する．評

価値が大きくなる間はこのまま exclusionステップを続け，

評価値が下がれば削除をやめ inclusionステップに戻る．

4.　実　　　　　験

4・1　実験システム

本研究におけるパターン認識システムは，図 3に示すよ

うに 2つのステージにより構成される．第 1のステージで

ある「特徴選択（Feature Selection）」は，関連のある特徴

を選択し，関連のない特徴を省く．第 2ステージの「識別

器械（Classifier）」は，特徴選択により選択された特徴か

ら属するクラスを決定する．

本研究では特徴選択として SFFSを用い，評価基準を

SVMによる識別率とした．また，識別器械に SVMを用い

た．

4・2　実験データ

本研究で用いたデータは，名古屋大学医学部において C

型肝炎患者の血液検査データを収集したものである．それ

ぞれのサンプルは，各患者はあらかじめ肝生検をうけたこ

青木一真ほか：SVM を用いた C 型肝炎の病態識別 （419）

図 2　SFFS アルゴリズム
Fig. 2　SFFS algorithm.

図 1　特徴選択アルゴリズムの分類
Fig. 1　Category of feature selection algorithms.



とで線維化の段階がわかっている．線維化はその度合いに

よって，F0（正常），F1（軽度線維化），F2（中等度），F3

（高度線維化），F4（肝硬変）の 5段階に分けることができ

る．実験データはそれぞれの段階の移行段階を含め，F0，

F0-1，F1，F1-2，F2，F3，F3-4，F4と確定診断されてお

り，本研究ではこの診断結果をもとに F0から F2をクラス

f1，F3から F4をクラス f2とし，これら 2つのクラス分類

を血液検査データから行うことを目的とする．

以上より実験に用いたサンプル数は 217で，各サンプル

に 37種類の検査項目が含まれている．具体的な検査項目

を表 1に示す．また，f1クラスに属するものは 149パター

ン，f2クラスに属するものは 68パターンである．

4・3　データの正規化

実験を行う前に各特徴量の優位性をそろえるために，

データの正規化を行った．

各次元ごとに値が［ － 1, 1］の範囲となるようにした．本

研究で用いたデータにおいて，特徴「HCV遺伝型」の値は

数値データではなく，“1a”，“1b”，“2a”，“2b”，“3c”という

値である．各々の値に関して優位性をつけることが困難で

あるため，各値が同等に扱われるように，表 2のように 2

次元の値に変換した．

4・4　実験方法

特徴選択の SFFSの評価基準に SVMの識別率を用いた．

SVMで学習を行うためにはパターン数が多い方が望まし

いが，本研究においてはパターン数が 217であり，十分な

サンプル数ではない．

また，全てのデータを学習データとした場合には，識別

器械が学習データに特化する overfittingがおきてしまい，

十分な特徴選択が行えなくなってしまう．そこで本研究で

は 1サンプルをテストデータ，残りのサンプルを学習デー

タとしてテストデータの識別を行う leave one out法を用

いた．これを全てのサンプルがテストデータになるように

繰り返すことで識別率を求めた．また SVMの学習には，

Vijayakumar［10］による反復的学習法を用いた．反復的学

習法のアルゴリズムを図 4に示す．

ここで gは，学習の早さを制御するパラメータである．
また，収束の判定は aの変化の割合によって行う．
本研究で学習の終了条件として，aの収束ではなく反復
的学習法の Step 2の繰り返し回数を用いた．

識別能力の評価方法として，本研究で用いたデータはそ

れぞれのクラスサイズがアンバランスであるため，相乗平

均を用いた．全体の識別率（RRtot）は，f1クラスの識別率

を RR1，f2クラスの識別率を RR2をするとき次式により求

める．

  （18）

4・5　実験結果

本実験における SVMの学習で用いたパラーメータ値

は，事前の予備実験の結果をもとに s ＝ 0.8，C ＝ 100とし

た．実験結果を図 5に示す．

グラフの縦軸が全体の識別率，横軸が SFFSの繰り返し

回数である．グラフより SFFSのループ回数が 234回のと

RR RR RRtot = ¥1 2
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表 1　検査項目
Table 1　Observed items.

observed itemNo.observed itemNo.observed item No.

PT［%］27total cholesterol［mg/dL］14HCV-RNA quantity［k copy/mL］1

PT time［sec］ 28GOT［IU/L］15total protein in serum［g/dL］2

APTT［%］29GPT［IU/L］16albumin［%］3

ferritin［U/mL］30LDH［IU/L］17albumin［g/dL］4

TTT［Unit］ 31ALP［IU/L］18a 1-globulin5

ZTT［Unit］ 32 G-GTP［IU/L］19a 1-globulin［g/dL］6

hyaluronic acid［ng/mL］33LAP［IU/L］ 20a 2-globulin［%］7

sex34CHE［IU/L］ 21a 2-globulin［g/dL］8

age［year］35total bilirubin［mg/dL］22b -globulin［%］9

infection discovery time［year］36GOT/GPT23b -globulin［g/dL］10

HCV genotype37platelet［× 103/mm3］24g -globulin［%］11

serum iron［mg/dL］25g -globulin［g/dL］12

HPT［%］ 26A/G13

図 3　パターン認識システム
Fig. 3　Pattern recognition system.



き最大の識別率 93％を得た．そのときのエラー数は f1ク

ラスが 11サンプル（/149サンプル），f2クラスが 4サンプ

ル（/68サンプル）であった．また，そのとき選択された

特徴を表 3に示す．

これらの特徴のみで SVMにより識別を行うことで 93％

の識別率を得ることができた．

このとき，各 SVMにおいて作成されたサポートベクト

ルの数は平均で 145個，最大 153個，最小 134個であった．

各学習には 216個の学習サンプルがあたえられているた

め，平均で約 67％のサンプルがサポートベクトルとなっ

た．

Gaussカーネルを用いたNSVMにおいては，テストデー

タを各サポートベクトルとの距離という別種の多次元ベク

トルに変換して用いるため，作成された識別器械を解析す

ることは困難である．そこで本研究では提案手法と比較す

るために識別機械として 1-nearest neighbor（以下 1-nn）

手法による実験を行った．

1-nn手法とはテストデータと各学習データの距離を計

算し，もっとも距離の小さい学習データの属するクラスを

識別結果とする手法である．このため 1-nn は演算に必要

なメモリ量が多いという問題点はあるものの，学習データ

に関しては識別率 100％が保証されている手法であり，識

別器械の評価を行う場合の比較対象として一般的に用いら

れている．

この 1-nn 手法により全特徴を用いた場合と，SFFSで最

適とされた特徴のみを用いて識別した場合，それぞれ識別

率は 66％，78％であった．一方，特徴選択を行わず全ての

特徴を用いて SVMにより識別を行うと 76％の識別率であ

った．以上の結果を表 4にまとめた．

この結果より，SVMと 1-nn を比較した場合，特徴選択

のありなしにかかわらず SVM が高い識別率を示してい

る．これは 1-nn が全ての学習データを用いることで非常

に複雑かつ厳格な識別関数を形成しているのに対して，

SVMはソフトマージン最大化を目的としているために，

多少の誤差を許容するなめらかな識別境界を作成するた

め，未学習データに対する汎化性能が大幅に向上している

ものと考えられる．また，SVM，1-nn いずれの場合におい

ても特徴選択をすることで大幅な識別率の向上がはかられ

ており，血液検査データを用いた肝炎の病態識別において

本研究で提案する特徴選択，すなわち検査項目の選別手法

の有効性が示された．
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表 2　HCV遺伝型の値変換
Table 2　Value conversion of HCV genotype.

relabeledoriginal

（1, 1）1a

（1, － 1）1b

（－ 1, 1）2a

（－ 1, － 1）2b

（0, 0）3a

図 4　反復的学習法
Fig. 4　Sequential algorithm for classification.

図 5　SFFSによる全体の識別率の推移
Fig. 5　Variation of total recognition rate using SFFS.



そして，SVM に特徴選択を組み合わせた場合，未学習

のテストデータに対して高い識別率が得られ，本手法が C

型肝炎の病態識別に有効な手法であることが確認された．

C型肝炎の病態F0～F4は本来連続的に変化するものであ

り，これら病態間に絶対的な区別があるわけではない．し

かし，本実験は肝生検などを用いて医師によって確定診断

が行われた結果をもとにしており，この確定診断結果とい

う離散的な値を最適解として用いている．よって本実験結

果に関しても妥当な数値と考えることができる．

さらに実験結果を確認するため，図 6に提案手法におけ

る F0，F1，F2，F3，F4の各クラスに属するデータの出力

値 fの分布をヒストグラムとして示した．この図より各ク

ラスのピークが左から順番に並び，F0～ F2（f1）は負の

値を F3～ F4（f2）が正の値を出力している様子が確認で

きる．SVMの出力値 fの絶対値は識別境界（ f ＝ 0）からの

距離に比例する．よってこの結果より，提案手法によって

形成された識別器械が単に各サンプルを f1，f2の 2クラス

に分類するだけではなく，線維化の程度に応じて出力値が

変化していることが確認できた．

SVMのような識別器械を使うと，次元数を削減するこ

とをしなくてもoverfittingを避けることができると言われ

ている［11］．しかし Guyon［12］によっても言われている

ように，特徴選択を行うことによって SVMを識別器械と

した場合でも，識別率を向上させることができるというこ

とが本実験によって分かった．

本実験で生成されたサポートベクトルの数は平均で 145

個である．これは 1-nn で必要なベクトルの数（すなわち学

習データの数）の 65％であり，今後学習データが増えた場

合にはサポートベクトルの数が診断時の演算コストの増加

につながるおそれがある．これについては山口らによりサ

ポートベクトルの数を近似的に大幅に減らす手法［13］が提

案されており，この手法を用いることで解決が可能である

と考えられる．本手法におけるサポートベクトルの削減に
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第 4表　実験結果のまとめ
Table 4　Result of examination.

no SFFSwith SFFS

76％93％SVM

66％78％1-nn

第 3表　特徴選択により選択された特徴
Table 3　Selected features using feature selection.

observed itemNo.

HCV-RNA quantity［k copy/mL］1

a 1-globulin［g/dL］ 6

a 2-globulin［%］ 7

a 2-globulin［g/dL］8

b -globulin［%］ 9

g -globulin［%］ 11

A/G13

total cholesterol［mg/dL］ 14

GPT［IU/L］16

ALP［IU/L］18

G-GTP［IU/L］19

LAP［IU/L］20

total bilirubin［mg/dL］ 22

platelet［× 103/mm3］24

HPT［%］26

PT［%］27

PT time［sec］28

APTT［%］29

TTT［Unit］31

hyaluronic acid［ng/mL］33

図 6　SVM の識別関数 f値の線維化段階による変化
Fig. 6　The histograms of the SVM’s output. 



ついては今後の研究課題としたい．

5.　ま と め

本研究では統計的識別手法を用いてC型肝炎患者の血液

検査データから病態を識別するためのシステムを提案し

た．従来手法の医師による推定での識別精度の低さや，確

定診断を得るために行う肝生検での手間や危険性が問題で

あった．

本研究では，特徴選択による検査項目の選別に，パター

ン認識の中で最も優れているといわれる SVMを組み合わ

せることで病態を判別する手法を提案した．SVMを単独

で識別器械として用いたときは 76％の識別率であったが，

SFFSを組み合わせることにより，識別に不要な特徴を削

除することで 93％の識別率を得ることができた．

本実験で用いた SVMはカーネル関数を用いて間接的に

高次元空間への写像を実現しているため，得られた識別関

数の医学的意味などの解析が困難であるという問題点があ

る．今後はこの SVMにおいて得られた識別関数の解析手

法を検討していきたい．
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