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(線形)判別分析ᶞ᷇Ḅーᷛ

PC1ᶮᶏᶟ元ᶞ変数
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判別境界線
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f(X1,X2)≧0判別関数 f(X1,X2)<0
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回帰・判別ḅᷪḎᶞ共通点

• PLS-DA : 判別ḅᷪḎ

• PLS回帰 : 回帰ḅᷪḎ
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未知ᶞサンプḎ

判別ḅᷪḎᶲ回帰ḅᷪḎᶗᶲ、
PLSᶞ理論ᶘᶇᶖᶟほᶘ᷃ᶙ同ᶈ
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[再掲]回帰分析ᶞḅᷪḎ

• 単回帰分析

• 重回帰分析(2変数ᶞ場合)
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回帰分析ᶘ判別分析ᶞ違い
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• 判別分析(2変数ᶞ場合)
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• 回帰分析(2変数ᶞ場合)
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判別分析ᶞ᷇Ḅーᷛ(2群ᶞ場合)

変数1

群Aᶞ平均群Bᶞ平均

××
×

×
遠い

近い

××

平均値ᵻᶹᶞ距離

平均値ᵻᶹᶞ距離ᶟ同程度ᶐᵼ、
赤ᶛ近いᶸうᶛ見えᶻ

各群ᶞᷳḌᷧキᶞ様子᷂見ᶻᶘ、○ᶟ●ᶛ近いᶘ判断ᶗᵽᶻ
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判別分析(2群ᶞ場合)
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フ᷆ᷦᷚḆーᶞ線形判別分析(FDA)

第一PLS軸
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FDAᶟ、ᷜコ᷅ᶞ相関係数᷂最大化ᶉᶻ方法
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3群 N=3ᶞᶘᵽ

• PLS
cov( )t,s ᷂最大化

• FDA

ᷜコ᷅tᶘsᶞ共分散ᵼ大ᵽい
ᵻつᷜコ᷅tᶮᶏᶟsᶞ分散ᵼ小さい
→ 群内ᶞᷳḌᷧキᵼ小さいᶞᶘ同ᶈ

ᷜコ᷅tᶘsᶞ共分散ᵼ大ᵽい

FDAᶘPLSᶟいᶊᶼᶲ群間差ᵼ大ᵽく、
FDAᶟさᶹᶛ群内ᶞᷳḌᷧキ᷂小さくᶉᶻ方向ᵼ得ᶹᶼᶻ

(正準相関分析ᶞ定式化)
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正則化フ᷆ᷦᷚḆー線形判別分析

• FDA

• 正則化FDA
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重回帰分析ᶘḍᷦᷛ回帰ᶞ関係ᶘ同ᶈᶸうᶛ、
 逆行列ᶞ計算ᶛ単位行列᷂導入ᶉᶻこᶘᶗ計算出来ᶻ
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p>nᶐᶘ逆行列ᶞ計算ᵼ出来ᶚい

p>nᶗᶲ計算可能



[再掲] 判別ḅᷪḎᶞ性能評価 (回帰ᶘ同ᶈ)

ᷪーᷢ
実測値᳉群情報᳊

i番目ᶞサンプḎ᷂除く

PLS-R ᶲᶇくᶟ PLS-DA

i番目ᶞサンプḎᶞ予測値᷂計算

繰ᶺ返ᶇ計算

回帰ḅᷪḎ

予測値

実
測

値

例. Leave-one-out cross validation (LOOCV)ᶞ場合

正ᶇく性能評価᷂行うᶏᶱᶛᶟ、さᶹᶛ独立ᷩᷜᷫᵼ必要
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解析ᶛ用いᶻᷪーᷢ
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968⑀ン③⑶(女性：483名 男性：485名)
189物質␆⑬⑊ボ⑸ー⑫⑒ー⑊



PLS判別分析(1)

• ᷪーᷢᶞ読ᶯ込ᶯ
X0 <- read.csv(file="C:/R/MTBLS90_train.csv")

 

• ᷪーᷢᶞ準備
X <- as.matrix(X0[,-c(1,2)])  # Ḅ᷿ᷢḐーḃᷪーᷢ

Y0 <- X0[,2] # 群情報(性別)

Y <- model.matrix(~ Y0 + 0) # 目的変数
 

• PLS判別分析

library(chemometrics)

plsda <- cppls(Y~X, 30, data=data.frame(X=X, Y=Y),

      scale=TRUE)
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PLS判別分析(2)

• PLS判別分析␆⑄␾␭
col_class <- NULL; 

col_class[Y0=="Male"] <- 1; col_class[Y0=="Female"] <- 2

plot(plsda$scores, col=col_class, pch=16, cex=1.5)

14



PLS判別分析␆比較

• chemometrics⑜ッ␼ー⑃
library(chemometrics)

plsda1 <- cppls(Y~X, 2, data=data.frame(X=X, Y=Y),

                                                                           scale=TRUE)
 

• pls⑜ッ␼ー⑃
library(pls)

plsda2 <- pls2_nipals(X, Y, a=2, scale=TRUE)
 

• mixOmics⑜ッ␼ー⑃
library(mixOmics)

plsda3 <- plsda(X, Y0) # ⑒①ォ⑶⑓⏿scale=TRUE
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PLS判別分析(3)

• クḐᷜᷳḍᷪーᷚョン(10 fold)
plsda <- cppls(Y~X, 30, data=data.frame(X=X, Y=Y), 
validation="CV", segment=10, segment.type="consecutive", 
scale=TRUE)

• 潜在変数ᶞ数ᶞ決定
PRESS <- plsda$validation$PRESS[1,]

plot(PRESS, type="b")
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PLS判別分析(4)

• 潜在変数ᶞ数ᶞ決定
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lvnum <- which.min(PRESS)  # 3ᵼPRESS最小



PLS判別分析(5)

• ᷩᷜᷫᷪーᷢᶞ読ᶯ込ᶯ
Z0 <- read.csv(file="C:/R/MTBLS90_test.csv")

 

• ᷪーᷢᶞ準備
Z <- as.matrix(Z0[,-c(1,2)])  # Ḅ᷿ᷢḐーḃᷪーᷢ

Ytest <- Z0[,2] # ᷩᷜᷫᷪーᷢᶞ性別
 

• 予測
p0 <- predict(plsda, ncomp=lvnum, newdata=Z)
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PLS判別分析(6)

• 予測結果ᶞ整理
p1 <- max.col(p0[,,1])

p <- NULL;

p[which(p1==1)] <- "Female"; p[which(p1==2)] <- "male" 

• 集計結果
table(Ytest, p)
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Female male

Female 98 22

Male 29 92
正解

予測結果

正解率␇女性⏿81.7%、男性⏿76.0%

120

121

合計





機械学習␆計算␆流␤

1. 訓練⑒ー⑊␀⑑⑄⑓⑒ー⑊␃分割す␣

2. 訓練⑒ー⑊⏿⑭⑒⑶作成

3. ␺⑸⑄⑛⑵⑒ー⑂ョン
4. ⑑⑄⑓⑒ー⑊⏿予測
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訓練⑒ー⑊␀⑑⑄⑓⑒ー⑊␃分割す␣

• ⑜ッ␼ー⑃␆読み込み
library(caret)

 

• csv①␬␯⑶␆読み込み
X0 <- read.csv(file="C:/R/data/MTBLS90.csv")

 

• ⑒ー⑊␆準備
X <- as.matrix(X0[,-c(1:4)])

y <- X0[,4]

• ⑒ー⑊␆分割(3/4を訓練⑒ー⑊、1/4を⑑⑄⑓⑒ー⑊)
trainIndex <- createDataPartition(y, p = .75, list=FALSE)

train_data <- data.frame(X[trainIndex,],

    y=factor(y[trainIndex]))

test_data <- data.frame(X[-trainIndex,], y=factor(y[-trainIndex]))
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[サンプḎ]
Ḍンᷣḃᶛ一部᷂選ぶ

(重複᷂許ᶉ)

サンプḎ

代謝物

多数決

[代謝物]
Ḍンᷣḃᶛ一部᷂選ぶ

Ḍンᷣḃフォḏᷜᷫᶞ概要

決定木

• caret⑜ッ␼ー⑃⏿␆⑴ン⑋⑫①ォ⑷⑄⑓␆計算
cv_rf <- train(・・・ (省略), m⊰tho⊯ = “r⊱", ・・・ (省略)))



⑴ン⑋⑫①ォ⑷⑄⑓

• ⑭⑒⑶作成(⑴ン⑋⑫①ォ⑷⑄⑓)

set.seed(1)

cv_rf <- train(

  target ~ .,

  data = data.frame(train_data[, -ncol(train_data)],

     target=train_data$y),

  method = "rf",

  trControl = trainControl(method = "cv", number=10, 

                           savePredictions = TRUE, classProbs=T)

)
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␺⑸⑄⑛⑵⑒ー⑂ョン⏿性能評価

• ␺⑸⑄⑛⑵⑒ー⑂ョン
library(ROCR) # ROC curve

pred_cv <- cv_rf$pred

index_cv <- which(pred_cv$mtry == cv_rf$bestTune$mtry)

pred <- prediction(pred_cv[index_cv,]$Male, pred_cv[index_cv,]$obs)

perf_cv <- performance(pred, "tpr", "fpr")

plot(perf_cv)

• AUC
auc.tmp <- performance(pred,"auc")

auc_cv <- auc.tmp@y.values[[1]]
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AUC=0.8210



⑑⑄⑓⑒ー⑊␃対す␣予測
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• ROC曲線
p <- predict(cv_rf, newdata=data.frame(

  test_data[,-ncol(test_data)]), type="prob")

pred <- prediction(p[,2], test_data$y)

perf_test <- performance(pred, "tpr", "fpr")

plot(perf_test)

• AUC

auc.tmp <- performance(pred,"auc")

auc_test <- auc.tmp@y.values[[1]]
AUC=0.8579



PLS判別分析 caret␆場合
• ␺⑸⑄⑛⑵⑒ー⑂ョン

cv_plsda <- train(

target ~ .,

data = data.frame(

 train_data[, -ncol(train_data)],

 target=train_data$y),

method = "pls",

trControl = trainControl(

method = "cv", 

number=10, 

savePredictions = TRUE,

 classProbs=T),

tuneLength = 30

)
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4が最適

plot(cv_plsda)



Boosting␭⑶␿⑵⑅⑫␆概要

• 各⑀ン③⑶␃⏼い⏾⑒ー⑊␀重みを⑆ッ⑓⏿考え␣

• 以下␆手順を繰␢返す
• 単純␂方法(弱学習)⏿学習を行う
• 性能評価を行⏻⏾、重みを変更す␣

• ⏵␤⏶␤␃予測を行い、多数決⏿結果を統合す␣

• Gradient Boosting(勾配②ー⑄⑑␮ン␻)

cv_gbm <- train(・・・ (省略), m⊰tho⊯ = “gbm", ・・・ (省略)))
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Elastic net (Lasso)␆概要

• 変数␆数が⑀ン③⑶␆数␠␢も多い場合、回帰や判別が計
算が出来␂い(先述␆⑵ッ⑃回帰、FDA␂␁)

• ⑵ッ⑃回帰⏿␇重みw␆L2ノ⑶⑫正則化 ||w||

• Lasso␇w␆L1ノ⑶⑫␆正則化|w|

• Elastic net␇w␆L1␀L2ノ⑶⑫両方␆正則化
      ||w||+|w|
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• Elastic net (Lasso)

cv_glmnet <- train(・・・ (省略), m⊰tho⊯ = “glmnet", ・・・ (省略)))



予測結果␆比較
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⑴ン⑋⑫①ォ⑷⑄⑓

Gradient Boosting

PLS-DA

Elastic net

AUC: 0.8111 AUC: 0.8256AUC： 0.8579AUC： 0.8210

AUC: 0.8222 AUC： 0.8426 AUC: 0.7913 AUC: 0.8683

␁␆方法⏿も同程度␆予測精度が得␡␤⏾お␢、PLS-DA␀も大差␇␂い

CV ⑑⑄⑓



各手法⏿␆重要␂変数␆比較

• 重要␂変数を選ぶ

varImp(cv_rf) # ⑴ン⑋⑫①ォ⑷⑄⑓␆場合
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Rank ⑴ン⑋⑫①ォ⑷⑄⑓ PLS-DA Gradient boosting Elastic net

1
Phosphatidylcholine

(28:2)
Creatine

Phosphatidylcholine
(28:2)

Creatinine

2
Ceramide phospho

ethanolamine (35:2)
Sphingomyelin (32:2)

1,3,7-
Trimethyluric acid

Creatinine 
Ceramide phospho

ethanolamine (35:2)
Sphingomyelin (32:2)

3 Creatinine
DL-2-Aminooctanoic 

acid
Creatine    

Phosphatidylcholine
(28:2)

上位3位以内␆物質⏿比較す␣␀、重複し⏾い␣も␆が多い
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