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1. 概要
複数の個体に対して経時的に観測，測定されたデータを関数化処理し，関数化データ集合に基づく解

析を行う方法は関数データ解析とよばれている (Ramsay & Silverman, 2005)．本報告では，関数デー
タに対するロジスティック回帰モデルにスパース正則化を適用することで，モデル推定と変数選択に加
えて，各変数がどの判別に寄与しているかの選択，すなわち判別境界の選択を同時に行う方法について
議論する．本研究では，関数データに対する判別問題について考察したMatsui (2014)の結果を拡張し，
bi-level selectionの一つである sparse group lasso (Simon et al., 2013; Vincent & Hansen, 2014)型の制
約を適用する．本報告ではさらに，提案した制約を用いた推定アルゴリズムと，推定に伴う正則化パラ
メータを選択する方法について紹介する．そして，提案手法を実際のデータに適用した結果を報告する．

2. 関数ロジスティック回帰モデル
いま，関数データとして与えられた n個の p変量説明変数 xij(t) (i = 1, . . . , n, j = 1, . . . , p)と，L

(≥ 3)群のラベルを表す二値変数 yil (l = 1, . . . , L− 1)が得られたとする．このとき，関数ロジスティッ
ク回帰モデルは，データが観測された下での l群への判別確率 πl(xi;θ)を用いて次で与えられる．

log

{
πl(xi;θ)

πL(xi;θ)

}
= β0l +

p∑
j=1

∫
xij(t)βjl(t)dt. (l = 1, . . . , L− 1) (1)

ここで β0lは定数項，βjl(t)は係数関数で，θはモデルに含まれる未知パラメータベクトルとする．説明
変数および係数関数が基底関数展開によって表現できるという仮定を置くことで，モデル (1)は次式の
ように，ベクトルと行列に基づく回帰モデルの形で表現できる．

log

{
πl(xi;θ)

πL(xi;θ)

}
=

p∑
j=1

Zjbjl. (2)

ただし Zj は説明変数から構成される既知の行列，bjl はパラメータベクトルである．

3. スパース正則化に基づく推定
パラメータ bjl を，次の正則化対数尤度関数の最大化によって推定する．

ℓλ(θ) = ℓ(θ)− n(1− α)

p∑
j=1

λj

{
L−1∑
l=1

∥bjl∥22

}1/2

− nα

p∑
j=1

λj

L−1∑
l=1

∥bjl∥2. (3)

ここで，ℓ(θ)はモデル (2)から構成される対数尤度関数，∥ · ∥2は L2ノルム，λj > 0，0 ≤ α ≤ 1はそれ
ぞれ制約の強さとバランスを司る調整パラメータである．(3)式の右辺第二項は各変数に対するグルー
プ正則化，第三項は各変数と各群に対する正則化に対応している．
一般的に，(3)式のようなスパース正則化に基づく推定では，解析的に推定量を導出することが困難

である．本研究では，反復的に推定量を得る方法として，Simon et al. (2013)のアルゴリズムを拡張し
て適用した結果を紹介する．
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