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1.はじめに
変数間の関係を知ることは現象の解明や予測に不可
欠であり，科学や工学に求められる．現象に関するド
メイン知識の質・量と想定する関係によって問題解決
策は異なる．原因と結果 (因果関係)を記述する因果推
論は，ドメイン知識に基づき対象の変数と因果構造を
絞り込んだ上で因果の強さを求める．因果探索は変数
間の因果構造を発見する [1]．これらの因果関係分析は
十分なドメイン知識を前提とする．もし未知の側面が
多く変数も多種多様な現象に切り込むならば，因果関
係分析の前段階として従属関係分析が必要であろう．
対象にすべき変数の選定と，それらの因果関係候補
である従属関係を見出す尺度には，相関係数 (CC)，距
離相関係数 (DCC)，ヒルベルト・シュミット独立基準
(HSIC)，最大情報係数 (MIC)，グループラッソニュー
ラルネット回帰尺度 (NNR-GL)などがある [2, 3]．こ
れらは従属関係を検出するが，従属関係にある変数の
集合や因果関係のヒント (原因になり得る代表的な変
数)までは導出できない．そこで我々は過去に，尺度が
検出した従属関係から変数集合・代表変数を求める機
能 IAを開発した．そして，多変数・非線形な従属関係
(共非線形性)を検出できるNNR-GLと IAの組合せ手
法 (本稿では NNR-GLIAと呼ぶ)を提案し，単純な従
属関係を持つデータに対する有効性を示した [4, 5]．本
研究では，より複雑な従属関係を持つデータで実験を
行い，NNR-GLIAの有効性をより明確にする．
2.提案手法
提案手法NNR-GLIAはNNR-GLによる共非線形性
の検出を繰り返し，IAで検出結果を集約する枠組みを
持つ (図 1参照) [4, 5]．NNR-GLは，入力層の各変数
に L1正則化を施すグループラッソ (GL)を組み込んだ
ニューラルネットワーク回帰 (NNR)と，回帰性能と変
数の重みを統合して尺度化する機能から成る．NNR-
GLのNNRは複数の入力変数から 1つの出力変数の回
帰を行う，言い換えると，入出力変数間の非線形従属
関係をモデル化する．NNRにはどのようなニューラル
ネットワークも可であるが，各入力変数の回帰への貢
献度を明らかにするため，入力層のみに GL を含む必
要がある (図 1のグレーの箇所)．
式 (1)はNNR-GLの損失関数である．第 1項は出力
変数 zj を推定する回帰の性能を高め，第 2項はGLの
効果を生む．具体的には，第 2項は回帰への貢献度に
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図 1: NNR-GL と IA から成る NNR-GLIA の構成図．

応じて各入力変数の重みw
(1)
m を 0，あるいは大きな絶

対値に二極化する．訓練・検証・試験を経て，NNR-GL
は入出力変数間の共非線形性の強さの情報として，回
帰性能を表す残差平方和 (RSS)と入力変数の貢献度を
表す重み (RC)を導出する．最後に，RSSから求まる
決定係数と RCの相乗平均を求め，共非線形性の強さ
の尺度値として出力する [3]．
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NNR-GLIAは NNR-GLの出力変数と初期乱数を変
えながら，NNR-GLを繰り返し実行する．図 1に示す
ように，z1, z2, · · · , zNz

の 1つずつを出力変数とした
回帰を行い，その回帰も異なる初期乱数で複数回行う．
検出結果として，非線形従属関係を持つ変数集合の候
補が多数得られる．IAは閾値処理・集合集約を候補に
適用して，共非線形変数集合・代表を導出する．まず
は候補ごとに変数 z の出現頻度 Freq(z)を計算し，閾
値 TFreqを超えれば共非線形変数集合のメンバに採用す
る．この過程を式 (2)，(3)に従って 2段階で行う．以
上により，頻繁に共非線形性を示す変数から成る集合
が得られる．さらにNNR-GLの回帰モデルの凸性に基
づき，非線形従属関係の源流に位置するであろう代表
変数も求める [4, 5]．

NCS(j) =
{
z | z ∈

P∪
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CS
(j)
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}
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{
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}
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3.評価実験
3.1.目的と条件
本実験では複数の従属関係が混在するデータを合成
し，これに NNR-GLIAと，従来の従属関係尺度と IA
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表 1: 5 種類の従属関係を含む人工データの条件．
原因の変数 結果の変数
x1 ∈ [0, 1] x2 = Line(x1) = x1

x3 ∈ [0, 10] x4 = Exp(x3) = 10x3

x5 ∈ [−0.5, 0.5] x6 = Parab(x5) = 4x2
5

x7 ∈ [−1.3, 1.1] x8 = Cubic(x7) = 4x3
7 + x2

7 − 4x7

x9 ∈ [0, 1] x10 = Sine(x9) = sin(8πx9)

x11 ∈ [0, 1] なし
正解の集合と代表． {⋆x1, ⋆x2}, {⋆x3, x4}, {⋆x5, x6}
代表には ⋆ 付与． {⋆x7, x8}, {⋆x9, x10}, {⋆x11}

の組合せ (CC-IA, DCC-IA, HSIC-IA, MIC-IA) を適
用する．「従属関係にある変数の集合と代表変数を導出
できるのか」という観点で性能比較して，NNR-GLIA
の有効性を検討する．なお，IAによる代表変数の導出
にはNNR-GLの回帰モデルが必要なので，比較対象の
手法では代表変数は求まらない．
データ生成において従属関係は因果から生じたと仮
定し，表 1の 5つの従属関係を用いる．分析対象の変
数 z1, z2, · · · , zNz は，原因の変数 xj (j = 1, 3, 5, 7, 9)
と，結果の変数 xj (j = 2, 4, 6, 8, 10)，独立な変数 x11

とする．ゆえに正解の集合は 6個である．Lineは線形
な従属関係のため，x2を原因，x1を結果にしても同じ
データとなる．そこで Lineのみ x1 と x2 の両方を原
因，言い換えると代表変数と見なす．一様乱数で生成
した原因の変数の値を従属関係式に代入し，複数の点
を作る．これらに平均 0，標準偏差 SD のガウスノイ
ズを加えて疑似的な観測データとする．SD は変数定
義域の 0, 1, 5, 10 [%]，データサイズは 150, 300, 1500,
3000 (計 16条件)とする．
NNR-GLのNNRには多層パーセプトロンを，HSIC
にはガウスカーネルを採用する．検証で設定するハイ
パーパラメータとして，NNR-GLは層数，ニューロン
数，学習率，エポック数を持つ．HSICはカーネル幅，
MICは分割数と領域幅を持つ．訓練で設定するパラメー
タは，NNR-GLはNNRの辺の重み，HSICはカーネル
の重み，MICは変数空間の分割パターンである．そこで
データを 3分割して訓練・検証・試験に用い，NNR-GL，
HSIC，MICの設定と検出を行う．設定不要な CCと
DCCでは試験のみとする．IAの尺度値の閾値は，手
法ごとに最良の試験性能となる値にする．
3.2.結果と考察
データサイズやノイズの SD が異なる 16条件間で
結果は類似していたので，抜粋して掲載する．表 2は，
3000点 (訓練・検証・試験に各々1000点使用)のデー
タに，SD が 1 [%]のノイズを加えた条件の結果であ
る．提案手法 NNR-GLIAは正解の集合 6個全てを発
見し，かつ，集合の代表変数 (原因の変数)も正しく同
定した．一方，線形性を仮定するCC-IAや非線形なが
ら表現能力に制限があるDCC-IAでは，発見した正解
は 2個と少ない．HSIC-IAは非線形性の表現能力が高
いが，今回は正解 2個となった．MIC-IAも表現能力
が高く，こちらは正解 5個を発見した．本実験の結果

表 2: データ 3000 点，ノイズの SD 1 [%] の実験結果．正解と一
致した集合は太字にした．

手法 発見した集合と代表
NNR-GLIA {⋆x1, ⋆x2} ,{⋆x3, x4} ,{⋆x5, x6} ,

{⋆x7, x8} ,{⋆x9, x10} ,{⋆x11}
CC-IA {x1, x2} , {x3}, {x4}, {x5}, {x6},

{x7}, {x8}, {x9}, {x10}, {x11}
DCC-IA {x1, x2} , {x3}, {x4}, {x5}, {x6},

{x7}, {x8}, {x9}, {x10}, {x11}
HSIC-IA {x1, x2} , {x3}, {x4}, {x5}, {x6},

{x7}, {x8}, {x9}, {x10}, {x11}
MIC-IA {x1, x2} , {x3}, {x4}, {x5, x6} ,

{x7, x8} , {x9, x10} , {x11}

から，他の尺度を用いた場合に比べて NNR-GLIAは
共非線形変数集合の発見性能が高く，代表変数の発見
も可能と言える．
4.おわりに
変数間の従属関係は因果関係の手がかり，ひいては
現象の解明・予測につながるため，広い分野に役立つ
と考えられる．本研究では，多変数間の非線形従属関
係 (共非線形性)を検出する NNR-GLと検出結果を集
約する IAを用いて，共非線形変数集合・代表を発見す
る NNR-GLIAに着目した．NNR-GLIA，および，他
の従属関係尺度に IAを組み合わせた手法を複数の非
線形従属関係を含む人工データに適用し，比較評価し
た．その結果，NNR-GLIAは他の手法よりも正確に従
属関係を持つ変数の集合を発見した．従属関係を生み
出した代表変数も正確に同定できた．今後は，より複
雑な従属関係を持つ人工データや，現実の問題の実測
データで評価実験を行う予定である．
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