
ロジスティック回帰 
と 

ROC曲線

2017/5/19 
14T4071T 渡部 勇樹



ロジスティック回帰

• 分類アルゴリズムの一つ 

• 最尤推定法



最尤推定法

• 確率を利用する 

• 未知のデータの属性を推定する際に、 
「このデータはt=1である」 
といった単純な推定ではなく、 
「t=1である確率は70%」 
というように、確率的な推定ができる。



最尤推定法

1. あるデータが得られる確率を設定 

2. トレーニングセットとして与えられるデータが得
られる確率（尤度関数）を計算 

3. 尤度関数が最大になるという条件から、最初偽停
止た確率の式に含まれるパラメーターを決定



データの発生確率の設定
1. パーセプトロンと同様に、２種類のデータを分類する直線を表
す一次関数を定義 
 
 
 
 
 
 

2. (x,y)平面上の任意の点において、そこで得られたデータの属性
がt=1である確率を考える

f (x, y) = w0 +w1x +w2y
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5 . 1 分類問題への最尤推定法の適用
一

5 . 1 . 1 データの発生確率の設定
一

まずは、パーセプトロンと同様に、2 種類のデータを分類する直線を表す
一次関数f ( " , y ) を次式で定義します。I

(5.1）'(",y)=2"O+Z","+ZO2jノ

回本章では、ロジスティック回帰について解説します。使用する例題は前章
と同じ｢ 1 . 3 . 2 線形判別による新規データの分類｣ の[ 例題2 ] です。
ロジステイック回帰は、前章のパーセプトロンと同じ分類アルゴリズムの

さいゆう

1 つですが、確率を用いた最尤推定法でパラメーターを決定する点が異なり
ます。確率を利用する結果として、未知のデータの属性を推定する際に、
｢ このデータは‘＝1 である」という単純な推定ではなく、「t = 1 である確率
は7 0 ％」というように、確率的な推定ができるようになります。
また、ここではさらに、「R O C 曲線」を用いて、機械学習のアルゴリズム
( 学習モデル）を評価する方法を解説します。［例題2 ］の[ 解説］で用いた
｢ ウィルス感染の判定」のように、現実の問題に適用する際に役立つ知識に
なります。

図5 . 1 のように、f ( x , y ) = 0 で分割線が決まり、分割線に直交する方向に
移動すると、一oo</ ( " , y ) < o oの範囲でノ(", y )の値が変化していきます。
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－2 0雨分類問題への最尤推定法の適用
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函面面関数/ ( x , y ) による平面の分割「第3 章最尤推定法: 確率を用いた推定理論｣ で説明したように、最尤推定
法では、「あるデータが得られる確率」を設定しておき、そこから逆にト

ゆうど

レーニングセットとして与えられるデータが得られる確率( 尤度関数）を計
算します。そして、尤度関数が最大になるという条件から、最初に設定した
確率の式に含まれるパラメーターを決定します。
ここでは、［例題2 ] について、この手続きを適用することで、新たなデー

タがどちらに分類されるかを確率で推測するモデルを作ります。なお、［例
題2 ] では、2 種類のデータの属性をオー±1 で表していましたが、ここでは、
計算上の都合により、t = 0 , 1 で表します。●のデータがt = 1 で、×のデー
タがt ＝0 に対応します。

次に、( x , y ) 平面上の任意の点において、そこで得られたデータの属性が
j ＝1 である確率を考えます。図5 . 1 において、分割線から右上の方向に離れ
るほど、t = 1 である確率は高くなると考えられます。逆に、左下の方向に
離れるほど、確率は低くなります。また、分割線上では、t = 1 である確率
とオー0 である確率は同じですので、t = 1 である確率はちょうど1 / 2 になり
ます。データの属性値は、t = 1 かオ= 0 のどちらかしかありませんので、
オー1 である確率をP とすると、r = 0 である確率は1 －P になることに注意
してください。
さらに、図5 . 1 の吹き出しのコメントからわかるように、分割線からどの
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データの発生確率の設定
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I

｝
程度離れているかは、/ ( x , y ) の値で判断することができます。そこで、図
5 . 2 のように、/ ( x , y ) の値に対して、得られたデータがオ= 1である確率を対
応させます。図5 , 2 の下のグラフにあるように/ ( " , y ) の値が一C O からC O まで
大きくなるに従って、対応する確率は､ o から1 に向かってなめらかに変化し
ていきます。
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この式において､ αの値を一・o からo ･ まで変化させると、ぴ( α) の値は､ 0 か
ら1 に向かってなめらかに変化していきます。また、α＝0 では、ちょうど
1 / 2 になります。この関数の引数αとして、ゴ( " , y ) の値を代入すると、まさ
に、図5 . 2 に示した対応関係が得られます。
以上の考察をまとめると、点( " , y ) で得られたデータの属性がt = 1 である

確率は、次式で表されます。
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データの属性が
f = = 1 である確率 (5.3）P(",y)=0("0+2",x+zU2jj)
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１
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反対に、属性がr = 0 である確率は1 - P ( " , y ) になります。それでは、この
確率を元にして、ﾄﾚｰﾆﾝグセットとして与えられたデー ﾀ{("",y",r")}腱』
が得られる確率を考えてみましょう。
まず、特定の1 つのデータ( 苑認, y " , t " ) について考えると、そのようなデー
タが得られる確率は、t " ＝1 の場合とt " ＝0 の場合で、次のように場合分け
されます。

f(",y)→
0

廼冒電ノ( x , y ) の値による確率の設定

このように､ 0 から1 になめらかに変化するグラフは、数学的には、次のロ
ジステイック関数で表現されます（図5 . 3 ) 。

(5.4）t瀧＝1の場合:P(",',y")
1ぴ(α)＝ (5.2）1 + g －a

(5.5）t " = 0 の場合: 1 - P ( x " , y " )
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h q 数学的な技巧を用いると、（5 . 4 ）と（5 . 5 ）は、次のようにまとめて書くこ
とが可能です。
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0から１に滑らかに変化するグラフ



ロジスティック関数のグラフ
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このように､ 0 から1 になめらかに変化するグラフは、数学的には、次のロ
ジステイック関数で表現されます（図5 . 3 ) 。

(5.4）t瀧＝1の場合:P(",',y")
1ぴ(α)＝ (5.2）1 + g －a

(5.5）t " = 0 の場合: 1 - P ( x " , y " )
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h q 数学的な技巧を用いると、（5 . 4 ）と（5 . 5 ）は、次のようにまとめて書くこ
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ロジスティック関数： σ (a) = 1
1+ e−a



データの属性がt=1である確率

• データの属性がt=1である確率 
 

• データの属性がt=0である確率

P(x, y) =σ (w0 +w1x +w2y)

点(x,y)において

1− P(x, y)



式変形
Pn = P(xn , yn )

tn{1− P(xn , yn )}
1−tn

zn =σ (W
Tφn )

n番目のデータの属性がt=1である確率

Pn = zn
tn (1− zn )

1−tn

P = P n= zn
tn

n=1

N

∏
n=1

N

∏ (1− zn )
1−tn



最尤推定法による 
パラメーターの決定

wnew = wold − (φ
T Rφ)−1φT (z − t)

t：トレーニングセットの各データの属性値　　を並べたベクトル 
φ：各データの座標を表すベクトル　　を横ベクトルにして 
　　　並べたN×３行列 
z：　　を並べたベクトル 
R：　　　　　 を対角成分とする対角行列

tn
Φn

zn
zn (1− zn )



ロジスティック回帰と 
パーセプトロン

陣． 1 了
鰯5 章ロジステイツク回帰とR O C 曲線：学習モデルの評価方法 5 . 1 分類問題への最尤推定法の適用

一

正する」という処理を3 0 回繰り返したところで計算を終了しています。一
方、ロジスティック回帰では、（5 . 1 4 ) でパラメーターw を修正した際に、
( 5 . 1 9 ）の条件が成立した所で計算を終了します。（5 . 1 4 ) の修正を3 0 回繰り
返しても（5 . 1 9 ）が成立しない場合は、その時点で計算を打ち切ります。
図5 . 5 の左上、あるいは右上の例を見ると、ロジステイック回帰の優位性
がわかります。パーセプトロンとロジスティック回帰のどちらもすべての
データを正しく分類していますが、ロジスティック回帰ではそれぞれの属性
のデータ群のほぼ中央部分に分割線があります。一方、パーセプトロンでは
少し偏った位置に分割線があります。
これは、パーセプトロンの確率的勾配降下法では、一度すべてのデータが

正しく分類されると、そこでパラメーターの変化が停止するためです。ロジ
スティック回帰の場合は、トレーニングセットのデータが得られる全体的な
確率を最大化しようとするため、正しく分類する直線の中でも、よりもっと
もらしいものが選択されます。

なお、サンプルコード「05 - l o g i s t i C _ V s - p e r c e p t r o n . p y」を実行すると、ご
くまれに、「Li n A l g E r r o r : S i n g u l a r m a t r i x」というエラーが発生する場合が
あります。これは、ロジスティック関数の性質に関連して、数値計算の計算
精度が不足するために起こります。
図5 . 3 からわかるように、ロジステイック関数ぴ( α) は、αの値がある程度
に大きく（あるいは、小さく）なると、その値が1 ，もしくは、0 に急速に近
づきます。そのため、（5 . 1 0 ) で計算されるZ " の値が、1 、もしくは、O に非常
に近くなることがあります。この時、数値計算の精度不足で、小数点以下が
丸められてZ " : = 1 ，もしくはz " ･ = 0 と計算されると、( 5 . 1 8 ) の対角行列R
に含まれるz " ( 1 - z " ) の値が0 になります。つまり、行列R の行列式が0 に
なるので、（5 . 1 4 ) の計算式に含まれる逆行列( ｡ T R ｡ ) - ' が存在しなくなり、
このようなエラーが発生します。
実は、すべてのデータを正しく分類できる場合､ . I R L S 法の計算を繰り返
しつづけると、データの属性がt = 1 である確率z " は、図5 . 6 のような状態
になり、必ずこのエラーが発生します。なぜなら、図5 . 6 の状態では、
ｵ " ＝1 のすべてのデータについてZ " がほぼ1 で、t " = 0 のすべてのデータに
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このサンプルコードを実行すると、図5 . 5 のようなグラフが表示されま
す。4 種類のトレーニングセットを生成して、それぞれについての結果を表
示しています。実線がロジスティック回帰の結果で、破線がパーセプトロン
の結果になっています。また、4 種類のトレーニングセットはランダムに生
成しているので、実行ごとに結果が異なります。それぞれに2 種類のデータ
の混在具合を変化させているので、典型的には、図5 . 5 のように、きれいに
分割できる場合とそうでない場合が得られます。グラフ上に表示される
｢ E R R ｣ の値は、正しく分類できなかったデータの割合を示します。
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ROC曲線
• どのような確率を境界にするのが良いかを判断 

• 機械学習に使用したアルゴリズムの良し悪しを判断 

• 試験の点数から合格（T）か不合格（F）かを予測したい
時 

• 検査値から病気（T）か健康（F）か判断したい時 
 
 与えられた値から、真（T）か偽（F）を判定



現実の問題

11 ~ 罰毒寺

第5 章ロジスティック回帰とR O C 曲線：学習モデルの評価方法 5 . 2 R O C 曲線による学習モデルの評価
一

ついてZ " がほぼO になります。これにより、トレーニングセットのデータが
得られる確率( 5 . 1 3 ）について、理論上の最大値である1 を達成することが
できるからです。

しかしながら、ロジスティック回帰で得られた結果を現実の問題に適用す
る場合、確率1 / 2 を境界線にすることが必ずしも適切とは限りません。ここ
では､ R O C 曲線を用いて、どのような確率を境界にするのがよいかを判断す
る方法を解説します。さらにまた､ R O C 曲線は、機械学習に使用したアルゴ
リズム（学習モデル）そのものの良し悪しを判断することにも利用できます。

１
１

2 0

画1 0
5 . 2 . 1 ロジステイツク回帰の現実問題への適用

0 「1 . 3 . 2 線形判別による新規データの分類」の[ 例題2 ］において、その
[ 解説] で使用した、「現実の問題」を振り返ります。そこでは、トレーニン
グセットのデータについて、( " " , y , , ) はウィルス感染の一次検査の数値で、
t " は実際に感染していたかどうかを表すものと考えました。
これを用いてロジステイック回帰を行うと、図5 . 7 のように、2 種類のデー

タを分割する直線が得られます。これは、新たな検査結果が得られた際に、
その人がウイルスに感染している確率が5 0 ％と推定される直線になります。
ただし、ロジステイック回帰の場合は、（5 . 3 ）によって、平面上のすべての
点における確率が計算されます。したがって、図5 . 7 にあるように、確率が
2 0 ％の直線や、8 0 ％の直線なども考えることができます。
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これは、トレーニングセットに特化して確率が最適化されており、一種の
オーバーフイッティングが発生している状態と考えることができます。この
問題を避けるために、サンプルコードでは、（5 . 1 9 ）の条件で計算を打ち切
るようにしています。 、！×
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、
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ロジステイック回帰では、平面上の各点( x , y ) において、「そこで得られる
データがt = 1 である確率」を考えることによって、分割線を決定しました。
最終的に/ ( " , y ) = 0 で与えられる分割線は、この確率がちょうど1 / 2 になる
点に対応します。
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廼百扇検査結果と感染／非感染の関係
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現実の問題
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ついてZ " がほぼO になります。これにより、トレーニングセットのデータが
得られる確率( 5 . 1 3 ）について、理論上の最大値である1 を達成することが
できるからです。

しかしながら、ロジスティック回帰で得られた結果を現実の問題に適用す
る場合、確率1 / 2 を境界線にすることが必ずしも適切とは限りません。ここ
では､ R O C 曲線を用いて、どのような確率を境界にするのがよいかを判断す
る方法を解説します。さらにまた､ R O C 曲線は、機械学習に使用したアルゴ
リズム（学習モデル）そのものの良し悪しを判断することにも利用できます。

１
１

2 0

画1 0
5 . 2 . 1 ロジステイツク回帰の現実問題への適用

0 「1 . 3 . 2 線形判別による新規データの分類」の[ 例題2 ］において、その
[ 解説] で使用した、「現実の問題」を振り返ります。そこでは、トレーニン
グセットのデータについて、( " " , y , , ) はウィルス感染の一次検査の数値で、
t " は実際に感染していたかどうかを表すものと考えました。
これを用いてロジステイック回帰を行うと、図5 . 7 のように、2 種類のデー

タを分割する直線が得られます。これは、新たな検査結果が得られた際に、
その人がウイルスに感染している確率が5 0 ％と推定される直線になります。
ただし、ロジステイック回帰の場合は、（5 . 3 ）によって、平面上のすべての
点における確率が計算されます。したがって、図5 . 7 にあるように、確率が
2 0 ％の直線や、8 0 ％の直線なども考えることができます。
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これは、トレーニングセットに特化して確率が最適化されており、一種の
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問題を避けるために、サンプルコードでは、（5 . 1 9 ）の条件で計算を打ち切
るようにしています。 、！×

､
、

1 0
●

0%)確率 8
0

I 確率5 0 ％
－1 0

ー

国ﾖ R O C 曲線による学習ﾓデﾙの評価 X
×

確率2 0 ％
－2 0

ロジステイック回帰では、平面上の各点( x , y ) において、「そこで得られる
データがt = 1 である確率」を考えることによって、分割線を決定しました。
最終的に/ ( " , y ) = 0 で与えられる分割線は、この確率がちょうど1 / 2 になる
点に対応します。
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陽性・陰性

• 陽性：発見したい属性を持つデータ 
　　　（例）t=1 

• 陰性：陽性でないデータ 
　　　（例）t=0



• 実際に陽性→真陽性（TP：True Positive） 
　　　　　　判断が正しかった 

• 実際は陰性→偽陽性（FP：False Positive） 
　　　　　　判断が間違い

陽性・陰性



真陽性・偽陽性

• 真陽性率：実際の陽性のデータ全体の中で 
（TP率）　真陽性なるデータの割合 
　　　　　（正しく判定できたものの割合） 

• 偽陽性率：実際に陰性のデータ全体の中で 
（FP率）　偽陽性なるデータの割合 
　　　　　（間違えて判定されたものの割合）



真陽性率

’
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ｉ
Ｉそして、解説の中では、「新たに一次検査を受けた人で、検査結果が直線

よりも右上の人には、精密検査の受診を勧告する」と説明しました。今の場
合、これは、「感染確率が5 0 ％以上と推定される人には、精密検査を勧告す
る」という意味になります。
しかしながら、これは、本当に正しい判定方法でしょうか？仮に深刻な

病気のウイルスだとすれば、確率5 0 % ではなくて、もっと確率が低い場合、
たとえば、確率2 0 ％以上の人に精密検査を勧めた方がよいかもしれません。
とはいえ、判断基準となる確率をあまりにも低くしすぎると、ほとんどすべ
ての人に精密検査を勧めることになり、一次検査の意味がなくなってしまい
ます。このような場合、適切な判断基準を見いだすには、「真陽性率」と「偽
陽性率」について考える必要があります。これらを説明するために、はじめ
に、いくつかの用語を定義しておきます。
まず、一般の分類問題において、発見したい属性を持つデータを「陽性

( P o s i t i v e ) ｣、そうでないデータを「陰性( N e g a t i v e )」と呼びます。発見した
い属性が何かというのは、現実に取り扱う問題によって異なりますが、先ほ
どの例では、オー1 の属性を持つデータ、すなわちウィルスに感染した人を
発見することが目的です。したがって、オー1 のデータが｢ 陽性」となりま
す。これまで、「t = 1 である確率」と言っていたものは、「陽性である確率」
と言い換えても構いません。
そしていま、ロジステイック回帰から計算される確率に基づいて、新たな
データが陽性であるかどうかを判定しようとしているわけですが、この判定
は必ずしも正しいとは限りません。陽性だと判断したデータについて、それ
が本当に陽性だったものを｢真陽性( T P : T r u e P o s i t i v e ) ｣ 、本当は陰性だっ
たものを｢偽陽性( F P : F a l s e P o s i t i v e )」と呼びます。図5 ｡ 7の場合、判定基
準に選んだ直線よりも右上にあるデータで、●のものが真陽性、×のものが
偽陽性ということになります。そしてさらに、実際に「陽性｣ であったデー
タ全体の中で、「真陽性」となるデータの割合を「真陽性率( T P 率) ｣ 、実際
に「陰性｣ であったデータの中で、「偽陽性」となるデータの割合を｢ 偽陽性
率( F P 率) 」と呼びます。

言葉で説明すると複雑ですが、図5 . 8 を見ると、これらの意味はすぐにわ
かるでしょう注' 。「真陽性率」は、ウイルスに感染している人々 の中で、その
何割を正しく判断することができたかを示します。「偽陽性率」は、ウィル
スに感染していない人の中で、その何割を誤って感染していると判断したか
を示します。図5 . 8には、「偽陰性( F N : F a l s e N e g a t i v e )」と「真陰性( T N :

おの

T r u e N e g a t i v e ) 」も記載していますが、これらの意味は自ずと理解できるで
しょう。

回
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囚冒雨真陽性率と偽陽性率の定義

そして、医師の立場としては、真陽性率はできるだけ高くして、すべての
感染者を救いたいと考えるでしょう。それと同時に、偽陽性率はできるだけ
低くして、誤って感染していると宣告して、不快な思いをさせる人を減らし
たいとも考えます。このように現実の分類問題においては、真陽性率と偽陽
性率のトレードオフを考えながら、「判定ライン」を設定する必要がありま
す。
この次に説明するR O C 曲線は、このような真陽性率と偽陽性率の関係を

分析するための道具となります。

注1 現実の問題では、多くの場合、陽性のデータは、陰性のデータに比べて数が少ないと考えられます。図
5 ．8 はこの点を強翻して描いてあります。
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現実の問題

• 真陽性率はできるだけ高くしたい 

• 偽陽性率はできるだけ低くしたい 
 
 

医者の立場から見ると

真陽性率と偽陽性率のトレードオフを考えながら 
「判定ライン」を設定する必要がある

ROCを用いて真陽性率と偽陽性率の関係を分析



ROCによる性能評価
• トレーニングセットについてロジスティック回帰を適用して、
関数f(x,y)のパラメーター  
を具体的に決定 

• パラメーターを　　　　　　　　　　に代入すると、 
座標（x,y）のデータが属性t=1を持つ確率の  
計算式P(x,y)が決まる 

• 計算式からトレーニングセットそれぞれのデータについて、
確率を計算した後に、確率の大きい順にデータを並び替える

P(x, y) =σ (w0 +w1x +w2y)

(w0,w1,w2 )



確率順に並べたデータ
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5 . 2 ｡ 2 . R O C 曲線による性能評価 たとえば、極端な例として、「陽性」と判定する基準をP > 1 と設定しま
す。この場合、確率P が1 を超えるようなデータは存在しませんので、表
5 . 1 のすべてのデータは「陰性」と判定されます。正しく陽性と判断できた
データはありませんので、真陽性率は0 になります。一方、陰性のデータを
誤って陽性と判断することもありませんので、偽陽性率もo になります。
続いて、N o . 1 とN o . 2 のデータの間に判定基準を置いてみます。たとえば
｢ 陽性」と判定する基準をP > 0 . 9 5 と設定します。この場合、N o . 1 のデータ
については、正しく陽性と判定されます。実際に陽性のデータは全部で1 0
個ありますので、真陽性率は、1 / 1 0 です。一方、この場合、偽陽性率は0
のままです。

この次は、N o . 2 とN o . 3 のデータの間に判定基準を置きます。「陽性」と判
定する基準をP > 0 . 9 0 と設定したと考えればよいでしょう。この時、真陽
性率は2 / 1 0 で、偽陽性はO のままです。
このようにして、判定基準の場所を1 段ずつ下げながら、それぞれの場合
の真陽性率と偽陽性率を計算していきます。今の場合、全部で2 1 個の｢ 真陽
性率と偽陽性率の組｣ が得られることになります。この時、容易に想像でき
るように、判定基準を下げていくに従って、真陽性率は徐々に増加してい
き、それと同時に偽陽性率も徐々に増加していくでしょう。
そこで、これらの変化を目で見るために、縦軸に｢ 真陽性率｣ 、横軸に｢ 偽
陽性率」をとったグラフを用意して、それぞれの｢ 真陽性率と偽陽性率の組」
をプロットすると、図5 . 9 のようなグラフが完成します。これを見ると、判
定基準の変更とともに、真陽性率と偽陽性率がどのように変化するかがひと
目でわかります。

先に触れた｢ 真陽性率と偽陽性率のトレードオフ」を理解するために、次
のような作業を行ってみます。まず、図5 . 7 のトレーニングセットについ
て、ロジスティック回帰を適用して、関数ノ( z , y ) のパラメーター
(Z"O,Z"1,Z"2)を具体的に決定します。これを(5.3)に代入すると、座標(",j')
のデータが属性j ＝1 を持つ確率の計算式P ( x , y ) が決まります。そして、こ
の計算式から、トレーニングセットのそれぞれのデータについて、確率
P (苑澱, y " )を計算した後に、確率の大きい順にデータを並べ替えます。
図5 . 7 を描くのに利用した実際のデータを用いて、この作業を行うと、表
5 . 1の結果が得られます。このデータは、陽性( t＝1 )と陰性(オー0 )がそれぞ
れ1 0 個づつあり、「N o J は確率の高い方からの順位を表しています。この
結果を見ながら、判断基準をどこに設定するかによって、真陽性率と偽陽性
率がどのように変化するかを考えてみましょう。
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真陽性率・偽陽性率
• P>1 → すべてのデータが陰性  
　　　　確率Pが１を超えるようなデータは存在しない 
　　 → 真陽性率 0　かつ　偽陽性率 0 

• P>0.95 → No,1のデータが陽性と判定  
　　　　→真陽性率 1/10　かつ偽陽性率 0 

• P>0.90 →No,1とNo,2のデータが陽性と判定  
　　　　→真陽性率 2/10　かつ偽陽性率 0 

判定基準の場所を一段ずつ下げながら、それぞれの率を計算
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１
１ サンプルコードを実行すると、図5 . 1 0 のようなグラフが得られます。2 種

類のトレーニングセットをランダムに生成して、それぞれをロジステック回
帰で分類した結果と対応するR O C 曲線を表示しています。それぞれのト
レーニングセットは、●と×で示される2 種類の属性のデータについて、そ
の混在度が異なっており、比較的、うまく分類されるデータと分類が困難な
データが生成されるようになっています。図5 . 1 0 の例では、正しく分類さ
れなかったデータの割合が、それぞれ、1 4 ％と2 2 ％になっています。

0．6

真陽性率

１
１ 回0二4

0．2

１０
１
１
１

１
日
．

0.0

0 . 0 0 . 2 0 . 4 0 ． 6
偽陽性率

画薗”判定基準の変更で真陽性率と偽陽性率が変化する様子

0 ． 8 1 ． 0

０
０
０
０
０
０
０
０
０

５
４
３
２
１
１
２
３
－
一
一

０
０
０
０
０
０
０

３
２
１
１
２
３
－
一
一

この後は、実際の問題に応じて、図5 ．9 に示された候補の中から、どの点
を判定基準として選択するかを考察します。たとえば、許容可能な偽陽性率
の範囲内で、真陽性率のなるべく高い点を選択して、その点の確率P を判
定基準にするなどの方法が考えられます。
第1 章で強調したように、機械学習で得られる結果と現実のビジネスに役
立つ判断指標は、まったくの別物です。機械学習で得られた結果の「意味」
を理解しなければ、現実の問題に適用して、有益な結果を得るのは難しいこ
とが、この例からも理解できると思います。
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5 . 2 . 3 ‘サンプルコードによる確認
図5 . 9 のように、真陽性率と偽陽性率の関係を示したグラフを一般に
｢ROC(ReceiverOperatingCharacteristic)曲線」と呼びます。図5重9の例で
は、トレーニングセッﾄ に含まれるデータがそれほど多くないため、階段状
のグラフになっていますが、データ数が増えると、よりなめらかな曲線に近
づいていきます。

ここでは、サンプルコード｢ 0 5 - r o c _ c u r v e . p y」を用いて、多数のデータを
含むトレーニングセットでR O C 曲線を描いてみます。実行手順は次のとお
りです。
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極冒厩D 2 種類のR O C 曲線の比較

1．0

III' この時、それぞれのR O C 曲線を比較すると、うまく分類される例の方が、
R O C 曲線が左上に向かって張り出していることがわかります。これは､ R O C
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判定基準の選択に有効

この線がROC
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１ サンプルコードを実行すると、図5 . 1 0 のようなグラフが得られます。2 種

類のトレーニングセットをランダムに生成して、それぞれをロジステック回
帰で分類した結果と対応するR O C 曲線を表示しています。それぞれのト
レーニングセットは、●と×で示される2 種類の属性のデータについて、そ
の混在度が異なっており、比較的、うまく分類されるデータと分類が困難な
データが生成されるようになっています。図5 . 1 0 の例では、正しく分類さ
れなかったデータの割合が、それぞれ、1 4 ％と2 2 ％になっています。
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この後は、実際の問題に応じて、図5 ．9 に示された候補の中から、どの点
を判定基準として選択するかを考察します。たとえば、許容可能な偽陽性率
の範囲内で、真陽性率のなるべく高い点を選択して、その点の確率P を判
定基準にするなどの方法が考えられます。
第1 章で強調したように、機械学習で得られる結果と現実のビジネスに役
立つ判断指標は、まったくの別物です。機械学習で得られた結果の「意味」
を理解しなければ、現実の問題に適用して、有益な結果を得るのは難しいこ
とが、この例からも理解できると思います。
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第5 東口ジスティック回帰とR O C 曲線：学習モデルの評価方法 5 . 2 R O C 曲線による学習モデルの評価
一

曲線を描く箱の左上の角は、「理想の判定法」に対応しているためです。こ
の部分は、「真陽性率＝1 ( すべての陽性データを正しく陽性と判別する) 」
かつ｢ 偽陽性率＝0 ( 陰性データを誤って陽性と判断しない) 」ということで
すので、まさに理想の判定法と言えます。現実のデータでは、このような判
定基準を得ることはできませんが、一般にはなるべく左上の角の近くを通る
R O C 曲線の方が、有用性が高いと言えます。
このように、複数の分類結果がある場合に、それぞれのR O C 曲線を比較

することで、分類結果の良し悪しを判断することが可能になります。ここで
は、異なるトレーニングセットに対してロジステック回帰を適用しています
が、たとえば同一のトレーニングセットに対して、複数の分類アルゴリズム
を適用する場合を考えてみます。それぞれのアルゴリズムから得られる分類
結果について､ R O C 曲線を描いて比較することで、どのアルゴリズムが優れ
ているかを判断することができます。R O C 曲線で囲まれた右下の部分の面
積( A U C : A r e a U n d e r t h e C u r v e ) を計算して、これが大きいほど優秀なア
ルゴリズムとするなどの比較基準が用いられます。
なお､ R O C 曲線を描く箱の左上の角は、理想の判定法に対応すると説明し
ましたが、この箱にはその他にも特別な判定法に対応する部分があります
( 図5 . 1 1 ) 。たとえば左下の角は、あらゆるデータに対して無条件に陰性と
判定する場合に対応します。すべてを陰性と判定しますので、偽陽性は発生
しませんが、その代わりに陽性のデータを正しく発見することもまったくで
きません。逆の極端は右上の角で、これはあらゆるデータに対して、無条件
に陽性と判定する場合に対応します。この場合、すべての陽性のデータを正
しく判定できるので、真陽性率は1 になります。ただし、あらゆる陰性の
データも陽性と判断するので、偽| 場性率も1 になります。これらは、トレー
ニングセットから何も学習していない、「無知」な判定法と言えるでしょう。
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この他にも、「無知」な判定法があります。たとえば新しいデータが与え
られた際に、サイコロを振って1 / 2 の確率で｢ 陽性」と判定するとしたらど
うでしょう。この場合、真陽性率と偽陽性率はどちらも0 . 5 になります。一
般に、R O C 曲線を描く箱において、左下の角と右上の角を結ぶ直線上の点
は、このような判定法に対応します。一定の確率力で｢ 陽性」と判定する場
合、真陽性率と偽陽性率はどちらも力になります。
なぜこのようになるかは、図5 . 8 を見ると理解できます。すべてのデータ
に対して、一定の確率力で陽性と判断するということは、陽性のデータと陰
性のデータ、それぞれに対して確率少で陽性と判断することになります。結
果として、真陽性率と偽陽性率は、どちらも/ ) になるというわけです。
つまり、少しでも「学習」をしているアルゴリズムのR O C 曲線は、必ず

図5 ．1 1 の破線よりも左上に現れることになります。仮に、破線よりも右下
を通るアルゴリズムがあった場合は、「無知」なアルゴリズムよりもさらに
悪い結果で、意図的に誤った判定をするアルゴリズムということになりま
す。
これらの議論からは、真陽性率と偽陽性率のどちらかだけを見ていても、
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• ROC曲線 
https://oku.edu.mie-u.ac.jp/~okumura/stat/
ROC.html 
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