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研究成果の概要（和文）：多くの変数の中から，データの分類などに有用となる少数の変数を取り出す手法を，
変数選択と呼ぶ．この変数選択において，データサンプルが少し変わっただけで選択される変数が大きく変わっ
てしまうという，安定性の問題が指摘されている．本研究では，この変数選択の安定性の問題の解決を目的とし
た．変数選択によって得られたばらついた結果の中から，真に有用な変数を定める枠組の構築に取り組んだ．

研究成果の概要（英文）：Variable selection is a process of selecting useful variables for pattern 
recognition tasks, such as classification and regression. Recent studies showed that variable 
selection is often unstable: even a small change in data results in huge difference of selected 
variables. This study aimed at resolving this instability of variable selection. We developed a 
framework for identifying truly useful variables by finding regularity among varied combinations of 
selected variables.
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  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
変数選択は，医学・工学・理学等多くの場面で使用されている．例えば，遺伝子解析では，変数選択によって，
特定の病気に将来なりやすいかどうか識別するのに有用な遺伝子を選び出すことが可能である．変数選択の安定
性の問題を解消し，信頼性を高めることにより，より確度の高い病気リスク診断などへの発展が期待される．ま
た，本研究の過程で開発した可視化やクラスタリングの手法は，変数選択に限らず，多くのデータ分析に適用可
能なものもあり，幅広い分野での応用が期待される．



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 

図１：変数選択の安定性 

１．研究開始当初の背景 

近年の計測技術・計算機技術の発展に伴い，得られるデータの

高次元化が進んでいる．しかしながら，高次元データそのまま

では，データの解釈やその後の解析が困難な場合が多い．そこ

で，高次元データの中から，重要な少数の変数を取り出す変数

選択と呼ばれる手法の開発が進んでいる．この変数選択によっ

て例えば，DNA マイクロアレイのデータから，特定の病気に将来

なりやすいかどうか識別するのに有用な遺伝子を選択すること

が可能である．この変数選択は，遺伝子解析に限らず，工学・

理学・医学等多くの場面で使用されている． 

しかしながら，この変数選択において，データサンプルが少し変わっただけで選択される変

数が大きく変わってしまうという，変数選択の安定性の問題が指摘されている（Ein-Dor et al., 

2005; Kalousis et al., 2007; プリチャード & 江口, 2009）．例えば図１のように，手元にあ

る 100 サンプルのうち，ある 1サンプルを除いた 99サンプルを用いて変数選択を行うことを考

える．このとき，どの 1サンプルを除くかによって，選択される変数が大きく変わってしまう

のである．これは，既存の変数選択の結果が必ずしも信用できず，脆弱であることを意味して

いる． 

変数選択が不安定になる要因としては，まず，データが高次元で候補となる変数の組が大量

に存在するため，A：本来有用でない変数が偶然有用に見えてしまうというものが挙げられる．

図１の例でいえば「各回に選ばれている変数の中には実際には有用でないものが紛れ込んでお

り，データのばらつきに依存して偶然どの変数が選ばれるかが毎回変わる」という状況である．

別の要因としては，B：有用な変数の組が多重に存在するというものが挙げられる．図１の例で

いえば「各回に選ばれている変数の組それぞれが有用であり，データの微妙な差異によってど

の組が選ばれるかが毎回変わる」という状況である．もちろんこれら二つの要因両方によって，

変数選択結果が不安定になっている状況も考えられる． 

 

２．研究の目的 

本研究では，上述の変数選択の安定性の問題の解決を目的とした．具体的には，変数選択の結

果得られたばらついた結果をさらに解析し，真に有用な変数を定める枠組みを構築することを

目的とした． 

 

３．研究の方法 

（１）網羅的な変数の選択・有用性の定量的な評価 

変数選択のばらつきを定量的に評価する枠組みの構築に取り組んだ．マルコフ連鎖モンテカ

ルロ法の一つである交換モンテカルロ法（Hukushima & Nemoto, 1996）を用いて，識別精度の

高くなる変数の組み合わせを網羅的に選び出す手法の開発に取り組んだ．さらに，それらの変

数の組が実際に有用かどうか，Null 分布と比較することで判定する方法の開発を行った． 

 

（２）可視化 

ばらついた変数選択の結果はそのままでは解釈が難しいため，何らかの方法で情報を抽出する

ことが重要である．そこで，変数同士の関係性，変数とサンプルの関係性を可視化・分析する

ための手法開発を行った． 



 

（３）クラスタリング 

ばらついた変数選択の結果を解釈するには，クラスタリングが有効であると考えられる．しか

しながら，通常，変数選択の適用先は高次元であるため，スペクトラルクラスタリングなどの

既存の手法ではあまり良い性能が期待できない場合がある．そこで，次元圧縮手法である t-SNE

を前処理に用いてクラスタリングする手法の開発・検証を行った． 

 

（４）低次の対数線形モデルによる検証・推定の高速化 

対数線形モデルを用いて，従来の変数選択手法におけるばらつきを確率分布として表現するこ

とで，真に有用な変数を取り出すことが可能になると考えらえる．そこで，対数線形モデルの

中でも低次のモデルを用いた検証を行った．また，変数選択の結果は，多くの場合，高次元小

サンプルになる．そこで，そのような場合に有効でかつ高速な推定手法，Minimum Probability 

Flow（Sohl-Dickstein et al., 2011）について検証を行った． 

 

４．研究成果 

（１）網羅的な変数の選択・有用性の定量的な評価 

交換モンテカルロ法を用いることで、識別精度の高くなる変数を網羅的に選び出す手法の開発

に成功した（雑誌論文④）．提案法では，ある変数の組を用いた場合の交差検証誤差をエネルギ

ー関数とするボルツマン分布を考える．このボルツマン分布からサンプリングすることで，エ

ネルギー関数値が低い，すなわち，誤差が小さくなる変数の組を効率的に探索することができ

る．また，マルコフ連鎖モンテカルロ法の中でも，特に交換モンテカルロ法を用いることの利

点は，主に以下の二点である． 

１． 交換モンテカルロ法では，局所最小に囚われずに，効率的にサンプリングを行うことがで

きる．これによって，有用な変数の組を一部だけでなく，網羅的に探し出すことが可能と

なる．またこの特徴は，特に，有用な変数の組が多く存在し，しかもそれらの組が互いに

全くことなるような場合に特に重要になると考えられる． 

２． 交換モンテカルロ法のサンプリング結果に，多重ヒストグラム法（Ferrenberg & Swendsen, 

1989）を適用することで，エネルギー密度，つまり，誤差のヒストグラムを得ることがで

きる．これにより，ある誤差を与える組合せがどの程度あるのか，知ることが可能になる．

また，このヒストグラムを Null 分布（ランダムに識別した場合）と比較することで，対

象とする変数集合が真に有用なのかどうか判定することが可能になる． 

 

（２）可視化 

高次元データを可視化する手法の開発を行った（雑誌論文③，学会発表③）．提案法は，可視

化のための次元圧縮手法として知られる t-distributed stochastic neighbor embedding 

(t-SNE，van der Maaten & Hinton, 2008)をベースとする．提案法では，データ点の実効的な

次元が，データ点ごとに異なる，つまり，非一様性を考慮することで，高次元構造と低次元構

造が混じったデータにおいても，良い可視化性能が得られる．提案法をばらついた変数選択結

果に適用することで，変数同士の関係性を可視化することが可能となる． 

また，変数選択同士だけでなく，サンプルと変数との関係性も併せて可視化するために，変

数とサンプルを同じ空間上にマップすることが可能な可視化手法を開発した（雑誌論文②，学

会発表②）． 



 

（３）クラスタリング 

従来可視化に用いられていた次元圧縮手法である t-SNE をベースに，新たなクラスタリング手

法を開発した（雑誌論文①，学会発表①）．これにより，局所的な構造にもとづき（埋め込まれ

た多様体構造に沿って），選択された変数の組同士の類似度，および，どのサンプルの識別にど

の変数が有効かといった関係性を，可視化のみならず，グループ分けという形で，明らかにす

ることが出来ると期待される． 

 

（４）低次の対数線形モデルによる検証・推定の高速化 

低次の対数線形モデルを用いた解析について検証を行った．また，高次元小サンプルの設定に

おける推定に重要となる Minimum Probability Flow (MPF)法について，その性能の検証を行っ

た．MPF 法のテストベッドとして，MPF 法を適用することが比較的容易な次元圧縮法の一つであ

る t-SNE を用い，MPF 法によって，実際に高速に推定が可能となることを確認した（学会発表

⑤）．また，MPF 法の利点・欠点も精査した． 
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