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あらまし  説明変数のスパース性を想定した線形回帰は，一般に推定過程で変数を選択する機構を有し，回帰係

数の比較によって説明変数の重要度の直感的な解釈を行うことが容易であることから，高次元多変量解析のための

新たな統計的モデリング手法として定着しつつある．一方，目的変数と一部の説明変数との間の非線形な関係を考

慮するべく拡張された加法モデルは同様に柔軟で解釈性の高いモデリングを可能にする一方で，変数重要度の定量

化に関する議論があまりなされておらず，データの解析の文脈では利用しにくい側面がある．本稿では部分線形加

法モデルにおける変数重要度指標としてブートストラップ標本の下での選択頻度に着目し，導出される重要度の性

質について議論を行う． 
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1. 概要  

対象となる目的変数と，複数の説明変数との間の関

係性を定量的に分析するための手段として，回帰分析

が広く用いられている．回帰分析においては，予測精

度やモデルの解釈性の向上を目的として，説明変数の

選択が重要な意味を持つ．説明変数のスパース性を想

定した線形回帰は，推定の過程において変数を選択す

る機構 [1]を持ち，高次元多変量解析のための統計的モ

デリング手法として定着しつつある．変数選択の過程

を経ることにより，目的変数との関係性が低い変数が

モデルから除外され，予測精度が向上するだけでなく，

得られたモデルを基にした説明変数と目的変数の関係

性についての議論が容易になる．例えば，回帰係数は

説明変数が目的変数に与える影響を直感的に表すため，

変数の重要度を解釈する上で広く用いられるが，この

ような定量的な変数重要度は，モデルの解釈を行う上

で重要な観点を提供する．  

一方，目的変数に対して非線形の関係を持つ説明変

数が混在する状況において，線形性を仮定した線形回

帰モデルは，説明変数を適切に考慮することができな

い．このような問題に対し，非線形な関係を考慮する

モデリング手法の一つとして加法モデル [2]がある．特

に部分線形加法モデル [3]は，線形回帰の解釈性の高さ

を残しつつ，一部の説明変数が持つ非線形性を考慮で

きるよう線形回帰モデルを拡張したもので，各変数の

加法的な貢献の度合いを直接的に表現する意味で場合

によっては魅力的な解析アプローチとなり得る．しか

し，非線形性を仮定した説明変数が存在する状況下に

おいては，線形回帰モデルと同様に回帰係数を変数重

要度とみなして議論を行うことができず，線形性を仮

定した説明変数との重要度の相対的な大小を比較する

ことが困難となる．非線形性を考慮した加法モデルに

おける変数重要度の定量化については，解析において

重要であるにも関わらず十分に議論が行われていない．

本論文では，説明変数の非線形性を考慮したスパース

部分線形加法回帰モデルにおける変数の重要度を測る

指標として，ブートストラップ標本に基づくモデル作

成における，変数選択頻度に着目した変数重要度の定

量化を提案する．  

以下，第 2 章では，高次元多変量解析において広く

用いられる，スパース性を持つ線形回帰モデルについ

て説明し，また，非線形を持つ説明変数を考慮するこ

との意義，及び部分線形加法回帰モデルの説明を行う．

第 3 章では，説明変数の重要度について，従来手法を

踏まえて議論を行った上で，ブートストラップ標本に

基づく新たな変数重要度を提案する．第 4 章と第 5 章

では，提案指標の妥当性を示すための数値実験の結果

について報告する．第 4 章では人工的に作成されたデ

ータについて，第 5 章では電力需要を目的変数とした

実データについて数値実験を行う．最後に，第 6 章に

おいて，本論文のまとめを行う．  
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2. 加法モデルに基づく回帰  

2.1 スパース性を想定した線形回帰モデル  

 𝑝個の説明変数からなる入力𝒙 = [𝑥1, … , 𝑥𝑝]に対して，

線形回帰モデルは以下の式で表される．  

𝑓(𝒙) = 𝛽0 +∑ 𝛽𝑗𝑥
𝑗

𝑝

𝑗=1
+ 𝜀 (1) 

このとき，𝜷 = [𝛽0, 𝛽1, … , 𝛽𝑝]は回帰係数パラメータ，𝜀は

誤差項である．回帰係数𝜷を推定する手法の一つとし

て広く用いられている最小二乗法では，𝑁個の入力と

出力の組 (𝒙𝑖 , 𝑦𝑖)が与えられたとき，二乗誤差が最小と

なるような𝜷を以下の式に基づいて決定する．  

𝜷̂ = argmin
𝜷
{∑(𝑦𝑖 − 𝛽0 −∑𝛽𝑗𝑥𝑖

𝑗

𝑝

𝑗=1

)

2
𝑁

𝑖=1

} (2) 

最小二乗法に基づく推定手法ではモデルの解釈性

や予測精度の観点から，目的変数と関係性の低い説明

変数をモデルから除外する変数選択の手続きが重要と

なる．一方，説明変数のスパース性を考慮するべく拡

張された Lasso[1]は，回帰係数の大きさに対する罰則

を与えることにより推定の過程で変数選択を行う機構

を有しており，推定量𝜷は最小二乗法に制約を加えた

以下の式に基づいて決定される．  

𝜷̂ = argmin
𝜷
{∑(𝑦𝑖 − 𝛽0 −∑𝛽𝑗𝑥𝑖

𝑗

𝑝

𝑗=1

)

2

+ 𝜆

𝑁

𝑖=1

∑|𝛽𝑗|

𝑝

𝑗=1

} (3) 

ここで，𝜆は非負のパラメータである．上式の解は，回

帰係数の大きさに対する正則化の制約により複数の係

数が 0 となる傾向を持ち，Lasso が推定の過程におい

て変数を選択する機構を持つことを示している．  

 本論文では，Lasso に変数選択の一致性と，非 0 の

推定量の漸近正規性 [4]を持たせる目的で拡張された

Adaptive Lasso[5]を前提とした議論を行う．Adaptive 

Lasso は，上記の性質を持つ最小二乗法や Ridge[6]によ

って得られた推定量 𝜷̃を利用して，以下の式に基づい

て決定される．  

𝜷̂ = argmin
𝜷
{∑(𝑦𝑖 − 𝛽0 −∑𝛽𝑗𝑥𝑖

𝑗

𝑝

𝑗=1

)

𝑁

𝑖=1

2

+ 𝜆∑
|𝛽𝑗|

|𝛽̃𝑗|
𝜈

𝑝

𝑗=1

} (4) 

ここで，𝜈は非負のパラメータである．推定量 𝛽̃𝑗が 0 に

近い値を取る場合に𝛽𝑗に対して大きな罰則が掛かるこ

とによって，変数選択の一致性が保証される．  

2.2 加法モデルへの拡張  

線形回帰モデルは一般に，説明変数群と目的変数が

線形の関係を持つことを仮定している．一方で，推定

に用いる説明変数が目的変数に対して必ずしも線形性

を持つとは限らない場合，非線形性を考慮したモデリ

ング手法による，より説明性の高いモデルの実現が望

まれることになる．  

 図 1 は，気象庁が公開している東京都心部の 1 時間

平均気温 [7]と，電力広域的運営推進機関が公開してい

る東京電力管内の 1 時間需要電力量 [8]の関係性をプロ

ットしたものである．図 1 では，ある一定の気温以上

において気温と電力需要が正の相関を持つのに対して，

ある一定の気温以下においては負の相関を持つことが

確認できる．説明変数と目的関数が非線形の関係を持

つこのような場合において，線形回帰モデルは必ずし

も適さないことになる．  

加法モデルは，目的変数と説明変数との間に非線形

な関係の考慮が可能となるように，線形回帰モデルを

拡張したモデルであり，以下の式で表される．  

𝑓(𝒙) = 𝛽0 +∑ 𝑔𝑗(𝑥
𝑗)

𝑝

𝑗=1
+ 𝜀 (5) 

線形回帰モデルと比較して，回帰係数𝜷の代わりに

任意の関数𝑔1, … , 𝑔𝑝に置き換えることによって非線形

の関係が表現可能となっていることが分かる．関数

𝑔1, … , 𝑔𝑝が線形の関数に限られる場合，式 (5)は線形回

帰モデルと同等になる．本稿では，目的変数に対し線

形性を持つ説明変数と，非線形性を持つ説明変数が混

在する状況を想定する．以降，線形性を仮定する𝑝個の

説明変数𝑥1, … , 𝑥𝑝と，非線形な関数𝜙1, … ,𝜙𝑞に基づく非

線形性を仮定する𝑞個の説明変数 𝑥𝑝+1, … , 𝑥𝑝+𝑞を区別し，

式 (5)を変形した部分線形加法回帰モデル  

𝑓(𝒙) = 𝛽0 +∑ 𝛽𝑗𝑥
𝑗

𝑝

𝑗=1
+∑ 𝜙𝑗(𝑥

𝑝+𝑗)
𝑞

𝑗=1
+ 𝜀 (6) 

を基に議論を進める．  

 部分線形回帰モデルの推定では，回帰係数𝜷と非線

形関数𝜙1, … , 𝜙𝑞の両方を推定する必要があり，いくつか

のスキームが提案されている [9,10]が，本稿では，

𝜙𝑗(𝑥
𝑝+𝑗) = 𝛽𝑝+𝑗𝜓(𝑥

𝑝+𝑗)として式 (6)を  

𝑓(𝒙) = 𝛽0 +∑ 𝛽𝑗𝑥
𝑗

𝑝

𝑗=1
+∑ 𝛽𝑝+𝑗𝜓𝑗(𝑥

𝑝+𝑗)
𝑞

𝑗=1
+ 𝜀 (7) 

と書き換え，関数𝜓1, … , 𝜓𝑞を対応する変数が目的変数

に対して高い相関を持つような非線形変換によって得

る Alternating Conditional Expectation algorithm 

(ACE)[11] により事前に導出し，推定結果を用いて，

係数𝜷を Lasso により推定をするという二段階推定を

考える．非線形変換により，変換後の変数に目的変数

に対して線形の関係性を仮定することが可能となる．

一方で，非線形変換の過程におけるスケーリングなど

 
図 1 平均気温と需要電力量の関係  
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の影響により，線形性を仮定した説明変数の係数との

相対的な大小を比較することが困難となる．ACE のア

ルゴリズムは Appendix に記載する．  

3. 説明変数の重要度に関する検討  

3.1 回帰における変数重要度  

回帰モデルを分析に用いる際には，高い予測精度の

ほかに，説明変数と目的変数の関係の解釈性がしばし

ば求められる．各説明変数の目的変数への影響度合い

を何らかの形で定量化することは，モデルの解釈を行

う意味では重要となる．  

線形回帰モデルにおいては，説明変数が単位量変化

した時の目的変数の変化量を示す回帰係数の比較によ

って説明変数の重要度の直感的な解釈を行うことが容

易である．予め入力データを標準化した上で得られる

モデルの回帰係数は，変数間の相対的な変数重要度を

表し，目的変数への影響度合いの観点から説明変数の

順位付けを行うことも可能になる．  

一方，部分線形加法回帰モデルを含む加法モデル全

般においては，非線形性を仮定する説明変数について

回帰係数に相当する貢献量の定量化ができないため，

線形回帰モデルのように変数重要度の議論を行うこと

が難しい．そのため，非線形性を仮定する説明変数が，

他の変数と比べて相対的にどの程度重要なのかを直感

的に理解できず，実データ解析の文脈で定性的な解釈

に窮することが出てくる．そのため，非線形性を考慮

した部分線形加法モデルについて，モデルの解釈性を

高めデータの解析の文脈で有効に活用するために，変

数重要度の定量化に関する議論が必要となる．  

3.2 変数重要度に関するこれまでの議論  

線形回帰モデルにおいては単純に回帰係数の大小

で議論する以外にも，説明変数の重要度を定量化する

いくつかの取り組みが存在する．例えば，推定で得ら

れた線形回帰モデルから，特に重要度の高い変数を除

外することで汎化誤差が大きく悪化することに着目し，

変数の回帰係数を 0 にすることによる交差検証誤差の

改悪度合いとして定義された変数重要度について，Y. 

Gan らがその妥当性を検証している [12]．交差検証に

基づいて変数重要度を算出するアルゴリズムを以下に

示す．  

＜汎化誤差の改悪度合いに基づく重要度算出＞  

1) データセットを𝐾個の部分集合に分割する．  

2) 𝑘 (𝑘 = 1, … , 𝐾)番目の部分集合をテスト集合とし，

残りのデータを用いてモデルを推定し，テスト

集合に対する実測値と推定値の差の平均 𝑒𝑟𝑟𝑘を

算出する．  

3) 得られたモデルの， 𝑗 (𝑗 = 1, … , 𝑝)番目の変数の係

数𝛽𝑗を 0 としたモデルについても同様に差の平

均𝑒𝑟𝑟𝑘
(𝑗)
を推定する．  

4) 𝑥𝑗の変数重要度を 𝐼𝑗 = ∑ (𝑒𝑟𝑟𝑘
(𝑗)
− 𝑒𝑟𝑟𝑘)

𝐾
𝑘=1

2
で算出

する．  

このアプローチでは，データのサンプル数に応じて

変数重要度の大小関係が変化してしまうことが文献中

でも指摘されており，また，正則化パラメータの観点

からチューニングされたモデルは，変数の有無の観点

から陽にチューニングした結果と一般に異なる．その

ため，スパース正則化により得られたモデルにおいて

同様の考え方を適用した場合，係数を 0 とみなすこと

が必ずしも交差検証誤差を改悪せず，重要度の直感的

な解釈に適さない場合がある．  

一方，S.Wang らは，サンプル数の影響を受けにくい

変数重要度の算出とそれに基づく変数選択を行う手法

として，Random Lasso を提案している [13]．Random 

Lasso では，元の標本からランダムにサンプリングさ

れたブートストラップ標本に対し，Lasso に基づくモ

デリングを行う過程を繰り返すことで変数重要度を算

出し，再抽出したブートストラップ標本で得られた重

要度を基にした推定を行う．Random Lasso のアルゴリ

ズムの中で，変数重要度は次のように算出されている． 

＜Random Lasso における重要度算出＞  

1) 元の標本から𝑁個の標本をランダムに抽出した

ブートストラップ標本を𝐵個作成する．  

2) 𝑞 (≤ 𝑝) 個の説明変数をランダムに選択し，

Adaptive Lasso により回帰係数 𝛽̂𝑗
(𝑏)
 (𝑏 = 1, … , 𝐵)を

決定する．𝑞は交差検証により決定される．  

3) 𝑥𝑗の変数重要度は 𝐼𝑗 = |
1

𝐵
∑ 𝛽̂𝑗

(𝑏)𝐵
𝑏=1 |で算出される． 

 Random Lasso は，ブートストラップ標本を用いるこ

とにより𝑁 < 𝑝の問題設定において変数重要度の算出

が可能である点で，素朴な回帰係数の比較よりも解釈

性の高い結果が得られる可能性がある．一方で，線形

性の仮定の下で説明変数に掛かる係数に着眼した量の

ため，係数の平均として得られる変数重要度の比較は

部分線形加法回帰モデルにおいては解釈に誤解を生む

恐れがある．  

 これらの先行研究は，いずれも線形回帰モデルを前

提としており，部分線形加法回帰モデルをはじめとす

る非線形性を考慮したモデルにおける変数重要度の議

論は十分に行われていない．  

 3.3 ブートストラップ法に基づく変数重要度の提案

指標  

本稿では，ブートストラップ標本を用いる変数重要

度の算出手法について検討する．Random Lasso ではブ

ートストラップ標本に対して得られる回帰係数に着目

していたが，(7)式で与えられる部分線形加法回帰モデ
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ルを考えると，非線形性を仮定する変数に掛かる係数

そのものは線形性を仮定したほかの変数の係数と単純

比較ができないため，各ブートストラップ標本におい

てスパース推定を行った結果として変数が選択された

頻度を変数重要度として定義する．変数の選択頻度は，

直感的には重要な変数である程高く，目的変数に関係

のない変数であれば 0 に近付くと考えられる．以下に，

提案手法において変数重要度を算出するアルゴリズム

を以下に示す．  

＜ブートストラップ選択頻度に基づく重要度算出＞  

1) データセット中の全てのデータを用いた交差検

証により Adaptive Lasso の𝜆を決定する．  

2) 元の標本から𝑁個の標本をランダムに抽出した

ブートストラップ標本を𝐵個作成する．  

3) 𝑞 (≤ 𝑝) 個の説明変数をランダムに選択し，

Adaptive Lasso により 𝛽̂𝑗
(𝑏)
 (𝑏 = 1, … , 𝐵)を決定する．

𝑞は交差検証により決定される．  

4) 𝑥𝑗の変数重要度は 𝐼𝑗 = |
1

𝐵
∑ Ω (𝛽̂𝑗

(𝑏)
)𝐵

𝑏=1 |で算出され

る．ただし，  

Ω(𝛽̂𝑗
(𝑏)
) = {

1 (𝛽̂𝑗
(𝑏)
≠ 0)

0 (𝛽̂𝑗
(𝑏)
= 0)

 (8) 

とする．  

4. 人工データに対するシミュレーション  

4.1 問題設定  

本章では，非線形性を持つ説明変数に対する変数重

要度の提案指標の有効性を確認するため，人工的に作

成されたデータに基づく数値実験を行う．  

数値実験のため，正規分布に基づく (𝑝 + 𝑞)次元の入

力ベクトル𝒙𝑖~𝒩(𝝁,  𝚺)と，式 (7)のモデルにより得られ

る出力𝑦𝑖の組 (𝒙𝑖 , 𝑦𝑖)を𝑁(= 100)個作成する．線形回帰モ

デルにおける従来の重要度算出手法との比較，及び部

分線形加法モデルにおける提案手法の有効性を評価す

る目的で，以下の 3 つのケースを想定してそれぞれデ

ータセットを作成する．  

(ケース 1) 𝑝 = 8, 𝑞 = 0の低次元線形回帰モデルを考

える．𝑝個の説明変数𝒙に掛かる係数𝜷 = [𝛽0, 𝛽1 , … , 𝛽𝑝]は  

𝜷 = [0, 3, 1.5, 0, 0, 2, 0, 0, 0] 

とする．目的変数と関係性を持つ変数 (係数が非 0)と，

関係性を持たない変数 (係数が 0)の存在を仮定してい

る．また，入力ベクトルは平均𝝁 = [0, … , 0]⊤，𝑝 ×  𝑝次元

の分散共分散行列𝚺 = [𝜎𝑗1𝑗2]が  

𝜎𝑗1𝑗2 = 0.5
|𝑗1−𝑗2| 

で与えられる正規分布に従って生成されるものとする． 

(ケース 2) 𝑝 = 40, 𝑞 = 0の高次元線形回帰モデルを考

える．説明変数𝒙に掛かる係数𝜷は  

𝜷 = [3, … , 3⏞    
5

, −2,… ,−2⏞      
5

, −0.5,… , −0.5⏞        
5

, 0.2,… , 0.2⏞      
5

, 0,… , 0⏞    
20

] 

とする．目的変数と高い関係性を持つ変数 (係数が 3,-

2)と，低い関係性を持つ変数 (係数が -0.5, 0.2)と，関係

性を持たない変数 (係数が 0)の存在を仮定している．ま

た，入力ベクトルは𝝁 = [0,… , 0]⊤，𝚺 = [𝜎𝑗1𝑗2]が  

𝜎𝑗1𝑗2 = {
0.9 (𝛽𝑗1 = 𝛽𝑗2  かつ  𝛽𝑗1 ≠ 0)

0 (otherwise)
 

で与えられる正規分布に従って生成されるものとする． 

(ケース 3) 𝑝 = 40, 𝑞 = 10の高次元部分線形加法モデ

ルを考える．説明変数𝒙に掛かる係数𝜷は  

𝜷 = [3,… , 3⏞    
5

, −2, … , −2⏞      
5

, −0.5, … , −0.5⏞        
5

, 0.2, … , 0.2⏞      
5

, 0, … , 0⏞    
20

, 

−3,… , −3⏞      
5

, 0.5, … , 0.5⏞      
5

] 

とする．前述のケースと同様に，関係性の高い変数，

関係性の低い変数，関係性を持たない変数を仮定する．

また，入力ベクトルは𝝁 = [0, … , 0]⊤，𝚺 = [𝜎𝑗1𝑗2]が  

𝜎𝑗1𝑗2 = {
0.9 (𝛽𝑗1 = 𝛽𝑗2  かつ  𝛽𝑗1 ≠ 0)

0 (otherwise)
 

で与えられた正規分布に従って生成されるものとする．

また，𝑝 + 1番目から𝑝 + 𝑞番目の説明変数については  

𝜓𝑗(𝑥
𝑝+𝑗) = (𝑥𝑝+𝑗)

2
 

という変換を仮定する．その他の説明変数との整合を

取るために，𝜓𝑗(𝑥
𝑝+𝑗)は平均 0，分散 1 となるよう正規

化される．  

また，3 つのケースに共通して，誤差項を 𝜀~𝒩(0,  1)

で与える．それぞれのケースにおいて，(a)回帰係数の

絶対値 (𝐼𝑗 = |𝛽̂𝑗|)， (b)交差検証の意味での汎化誤差の改

悪度，(c)Random Lasso に基づく変数重要度，及び (d)提

案手法に基づく変数重要度を比較し考察を行う．ただ

し，(c)及び (d)について，ブートストラップ標本の抽出

回数𝐵 = 1000とする．  

4.2 数値実験結果と考察  

はじめに，低次元の線形回帰モデルにおける検証を

行うため，ケース 1 の条件設定の下で変数重要度 𝐼𝑗  (𝑗 =

1, … , (𝑝 + 𝑞))を算出した結果を図 2 に示す．変数重要度

の並びは，4.1 項で示した問題設定と対応付いている．  

全ての重要度指標に共通して，直感的にも目的変数

との関係性が強い変数の重要度が高くなっている．ケ

ース 1 のような低次元かつ，𝑁 ≫ 𝑝の問題設定では，(a)

回帰係数や (b)汎化誤差の改悪度は直感的な理解を得

やすいものとなっている．(c)Random Lasso では，目的

関数と関係を持たない変数について非 0 の重要度が得

られているが，これは推定毎に説明変数の候補がラン

ダムに選択されることに起因する．(d)提案指標は，全  

てのブートストラップ標本において選択される変数が
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同様に重要であることを示している．  

 次に，ケース 2 の条件設定の下で変数重要度を算出

した結果を図 3 に示す．目的変数と関係を持つが相対

的に関係性が低い変数について，(a)や (b)の指標では重

要度が 0 となるのに対して，(c)や (d)では非 0 の重要度

が得られている点で，解釈性の高い指標となっている

といえる．これは，ブートストラップ標本に基づきラ

ンダム性を持たせることに起因すると考えられる．ま

た，(a)や (b)の指標において本来，目的変数と関係があ

るにも関わらず重要度が低いとみなされる説明変数が

見られる．これは，説明変数同士が相関を持っている

ことで，一部の変数の係数が縮小された結果，重要で

はないと推定されることによって生じる問題である．

これは，高次元多変量解析において，互いに相関を持

ついくつかの重要性の高い変数の存在により，回帰係

数や改悪度に基づく重要度の妥当性が失われる可能性

を示している．一方，ブートストラップ標本に基づく

推定は，この問題設定においても，本来説明力を有す

る説明変数に対して重要度の値を算出していることを

示している．  

 最後に，(7)式で与えられる部分線形加法モデルを仮

定したケース 3 の条件設定の下で変数重要度を算出し

た結果を図 4 に示す．(b)汎化誤差の改悪度の観点では，

線形性を持つ説明変数と非線形性を持つ説明変数が同

等の重要度を持つと推定されているが，(a)の指標では，

非線形性の関係を持つ説明変数の重要度が非常に高く

みなされている．これは，非線形性の関係を持つ説明

変数に関して，入力𝜓𝑗(𝑥
𝑗)の導出に用いられる ACE に

よる非線形変換の過程でのスケーリングなどの影響で，

得られる回帰係数同士の相対的な比較が意味をなさな

くなっていることを示唆している．回帰係数の平均を

取る (c)Random Lasso においても， (a)の指標と近い傾

向の結果が得られていることが確認できる．一方，(d)

提案指標では，変数の選択頻度に着目することにより，

係数そのものの相対比較を避け，より直感的に理解の

しやすい重要度が算出できていることが分かる．各変

数重要度はその算出方法によって様々な特徴を持ち，

解析の用途によって使い分ける必要があるが，特に非

線形性を持つ変数が考慮される加法モデルにおいては，

提案指標の有効性が示されたと言える．  

5. 実データに対するシミュレーション  

5.1 問題設定  

本章では，提案指標の妥当性についてより深い考察

を行うため，実世界で観測されているデータを基にし

た推定を行う．目的変数に対し線形性を持つ説明変数

と，非線形性を持つ説明変数が混在する例として，2.2

項で述べたような平均気温と需要電力量の関係に着目

し，日毎の需要電力量を対象としたモデルの推定を行  

 

  
(a) 回帰係数  (b) 汎化誤差の改悪度  

  
(c)  Random Lasso (d) 提案手法  

図 3 ケース 2 における変数重要度  

 

  
(a) 回帰係数  (b) 汎化誤差の改悪度  

  
(c)  Random Lasso (d) 提案手法  

図 4 ケース 3 における変数重要度  

  

  
(a) 回帰係数  (b) 汎化誤差の改悪度  

  
(c)  Random Lasso (d) 提案手法  

図 2 ケース 1 における変数重要度  
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う．説明変数には，気象庁が公開している各種気象デ

ータや，前日の需要電力量のほか，モデルの説明性を

高める目的で月毎に観測されるデータを加える．ただ

し月別データは，同月中は常に同じ値が観測されると

仮定し，日毎データに変換してモデルの推定に利用す

る．数値実験に用いる説明変数の一覧を表 1 に示す．

また，モデルの学習には 2016 年 4 月 1 日～2017 年 11

月 30 日のデータを用いることとし，平均 0，分散 1 と

なるよう正規化される．需要電力量と非線形の関係を

持つ説明変数が存在する場合を想定するため，説明変

数群に対して事前に ACE に基づく非線形変換を行う． 

5.2 数値実験結果と考察  

 前項で述べた問題設定の下，変数重要度を算出した

結果を図 5 に示す．図 5 より，実データに対するシミ

ュレーションにおいて，各重要度指標の傾向は人工デ

ータのものと概ね一致していることが分かる．各指標

の結果の違いとして，回帰係数そのものの値や汎化誤

差の改悪度に基づく重要度では一律 0 と表現される説

明変数群が，ブートストラップ標本に基づく重要度で

は相対的な重要度の順位付けがなされている点，及び

ブートストラップ標本に基づく指標 (c)と (d)において，

比較的重要とされる変数の傾向が異なっている点が挙

げられる．  

このような違いについて考察を行うため，どの重要  

  
(a) 回帰係数  (b) 汎化誤差の改悪度  

  
(c)  Random Lasso (d) 提案手法  

図 5 実データに対する変数重要度  

 

度指標においても重要な変数とされた前日需要電力量
1， (c) Random Lasso に基づく変数重要度において比較

的重要な変数とされた降水量 5，(d) 提案手法において

比較的重要な変数とされた企業物価指数（電力都市ガ

ス水道）18，どの重要度指標においても重要な変数とさ

れなかった日照時間 6 の 4 つの説明変数に着目する．

図 6 に，各説明変数と目的変数である需要電力量の関

係性をプロットしたもの，及び ACE により学習された

非線形関数を併せて示す．図 6 より，どの指標におい

ても重要とされる (i)前日需要電力量には，目的変数に

対して強い相関が見られる．一方で， (ii)降水量や (iii) 

企業物価指数 (電力 )は，(iv)日照時間よりも比較的目的

変数に対する関係性が見られる．また図 6 からは，ACE

による非線形関数の学習の過程に起こるスケーリング

によって，変数同士の回帰係数の相対的な関係が失わ  

  
(i) 前日需要電力量  (ii) 降水量  

  
(iii)  企業物価指数 (電力 ) (iv) 日照時間  

図 6 説明変数と目的変数の関係  

 

表 1 数値実験に利用する説明変数  

表中の項目に付記された番号は，図 5 の変数重要

度の並びと対応付けられている．  

 分類  項目  引用元  

日

別  

電力  

 

東京電力管内の前日需要

電力量  1 

[8] 

気象  平均 /最高 /最低気温  2-4，

降水量 5，日照時間 6，全

天日射量 7，平均 /最大 /最

大瞬間風速 8-10，平均雲量
11，平均湿度 12，平均現地

気圧 13（東京都心部）  

[7] 

暦  平・休日情報 38  

月

別  

IIP IIP 14  [14] 

企業  

物価指数  

工業製品 15，農林水産物
16，鉱産物 17，電力都市ガ

ス水道 18，スクラップ類
19  

[15] 

サービス  

価格指数  

金融保険 20，不動産 21，

運輸郵便 22，情報通信 23，

リースレンタル 24，広告
25，諸サービス 26 

[15] 

消費者  

物価指数  

食料 27，住居 28，光熱水

道 29，家具家事用品 30，

被服及び履物 31，保健医

療 32，交通通信 33，教育
34，教養娯楽 35，諸雑費 36 

[16] 

人口  全国大人口 37 [17] 
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れてしまう可能性があることが見て取れる．そのため，

目的変数に対し非線形な関係を持つ説明変数の存在を

想定する状況では，回帰係数への着目が必ずしも直感

的な理解と結びつかないことに留意すべきである．  

Random Lasso に基づく重要度と選択頻度に基づく

重要度において比較的重要とされる変数の傾向が異な

っている点について考察を行うため，ブートストラッ

プ標本の抽出を繰り返す過程で作成される𝐵個のモデ

ルの回帰係数を比較する．図 7 に， (ii)降水量と (iii)企

業物価指数 (電力 )について，𝐵個の回帰係数の絶対値を

昇順に並び替えプロットしたものを示す．図 7 より，

(ii)降水量の回帰係数は標本抽出毎のばらつきが大き

く，(iii)企業物価指数 (電力 )は回帰係数が非 0 の値を持

つ頻度が高くなっており，着目する説明変数の性質に

よって各指標で計算される重要度が異なることを示し

ており，解析の用途によって使い分ける必要があるこ

とを示している．  

 

 
図 7 各ブートストラップにおける回帰係数の比較  

 

6. まとめ  

本稿では，目的変数と一部の説明変数との間の非線

形な関係を考慮するべく拡張された部分線形加法回帰

モデルに着目し，これまでにこのようなモデルを対象

とした議論が十分になされていない変数重要度を定量

化する指標の提案を行った．線形回帰モデルを前提に

検討されていた従来の算出指標では，解釈性の高い結

果が得られない可能性があることと，提案指標によっ

て非線形性に起因する問題を緩和した，より妥当性の

高い変数重要度が得られたことを数値実験により示し

た．非線形性を考慮したモデルにおける変数重要度の

定量化をこのように行うことで，今後データの解析に

おいて変数重要度の直感的な解釈が容易になると考え

られる．  

Appendix 

Alternating Conditional Expectation algorithm (ACE)は，

出力𝑌に対し非線形な関係を持つ入力𝜓1(𝑋
1),… ,𝜓𝑞(𝑋

𝑞)

について，その関係を推定する非線形変換手法の一つ

で，以下のようなモデルを仮定する．  

𝜃(𝑌) =∑ 𝜓𝑗(𝑋
𝑗)

𝑞

𝑗=1
+ 𝜀 (9) 

𝜃および𝜓𝑗が平均 0 となるような変換を行う任意の関

数であるならば，式 (9)は一般化加法モデルを表す．今

回の検討では，𝜃が線形変換により得られ，𝐸[𝜃2(𝑌)]=1

となるような関数であると仮定を置いた，加法モデル

について議論する．このとき，誤差関数𝑒2は  

𝑒2(𝜃, 𝜓1, … , 𝜓𝑞) =
𝐸 {[𝜃(𝑌) − ∑ 𝜓𝑗(𝑋

𝑗)
𝑞
𝑗=1 ]

2
}

𝐸{𝜃2(𝑌)}
 

= 𝐸 [{𝜃(𝑌) −∑ 𝜓𝑗(𝑋
𝑗)

𝑞

𝑗=1
}

2

] 

(10) 

と定義され， 𝑒2を最小化するため， 𝜃を固定した上で

𝜓𝑗(𝑋𝑗)は以下の式  

𝜓𝑗(𝑋
𝑗) = 𝐸 [𝜃(𝑌) −∑ 𝜓𝑖(𝑋

𝑖)
𝑞

𝑖≠𝑗
|𝑋𝑗] (11) 

で更新され，𝜓𝑗を固定した上で𝜃(𝑌)は以下の式  

𝜃(𝑌) =
𝐸[∑ 𝜓𝑗(𝑋

𝑗)
𝑞
𝑗=1 |𝑌]

‖𝐸 [∑ 𝜓𝑗(𝑋
𝑗)𝑞

𝑗=1 |𝑌]‖
 (12) 

で更新される．連続値を持つ有限個数のデータに対し

ては，誤差関数𝑒2を  

𝑒2(𝜃,𝜓1, … , 𝜓𝑞) =
∑ [𝜃(𝑦𝑖) − ∑ 𝜓𝑗(𝑥𝑖

𝑗
)

𝑝
𝑗=1 ]𝑁

𝑖=1

2

𝑁
 (13) 

と置き換え，条件付き期待値の推定をデータの平滑化

手法の一つである super smoother[18]に基づき行う．更

新を繰り返すことによって最終的な変数変換の推定量

𝜃̂および 𝜓̂𝑗が得られる．なお，𝜃(. )は𝑦に対して線形な変

換との制約を与えることによって，導出されるモデル

は上記の加法モデルのクラスとなる．  
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