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1. はじめに

統計モデルの多く は学説や理論を基に構築され、 データと
の適合度によって、 モデルやその基となった理論の妥当性が検
証されてきた。 対象となる統計モデルが 1 つの場合は、 統計
的に有意な結果が得られた場合に、 そのモデルの統計的妥当性
（ もしく は、 統計的非妥当性の可能性は低いという結果） が示
されたことになる。 例えば、 分散分析や回帰分析などでは、 従
属変数中の分散を独立変数で説明できる割合が有意に高いモデ
ル、 loglinear analysisn などでは、 モデルの予測値と観測され
たデータが有意に乖離しないモデルなどが妥当なモデルだとさ
れる。 複数のモデルを比較する際は、 AIC などのよう に単な
るデータとの適合度ではなく 、 モデルの複雑性を加味し、 より
汎化能力の高いモデルを採択することが一般的である。 どちら
の方法も、 最終的には 1つ、 もしく はごく 少数のモデルを「 適
切」 なモデルとして採択し、 その解析結果から変数間の関係や
構造を理解・ 考察することが一般的である。 これらの統計モデ
ルによって様々な学説や理論が検証され科学は発展してきた。
一方で、 逆のアプローチとしてデータを基に複数の適切な

モデルを探索し、 新たな仮説を生成するアプローチも考えられ
る。 本研究では進化アルゴリ ズムを基礎とした多目的最適化法
[Deb, 01] を用いてモデルスペースを探索し 、 複数の適切なモ
デル群を探索・ 識別する例を紹介する。

1.1 多目的最適化法
　新たな仮説の生成を目的としたデータ解析として、 複数

の適切なモデル群を識別するためには、 複数の目的関数が必
要となる。 これらの複数の目的関数を総合的に評価すること
によって、 Pareto-optimal なモデル集合、 つまり 、 各モデル
は他のどのモデルにも支配されない「 適切なモデル群」 を識別
することが可能となる。 図 1は Pareto-optimal な解集合の例
である。 これは、 20 の独立変数を持つ回帰モデルの Pareto-

optimal な集合であり 、 目的関数は学習データへの適合度（ X

軸： adjusted R2） と新規テスト データにおける誤差（ Y 軸:

Sum of Squared Residual） である。 つまり 、 図 1はモデルの
（ 学習データへの） 適合度と汎化能力を目的とした場合の適切
なモデル群を表している。
この例では、 複雑度と誤差の 2つを目的関数としたが、 目的

関数は 2 つ以上であれば、 どのよう なモデルの評価の指標で
あっても 、 またいく つ用いても（ 確率的） に Pareto-optimal

な解集合を識別することが可能である。
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図 1: 実験 1Aの結果、 X軸は学習データにおける適合度、 Y

軸はテスト データにおける誤差を示している。

2. 実験

多目的最適化法によるモデル探索の有用性を検証するため、
2つの実験をおこなった。 実験 1では生成されたデータを基に
回帰モデルを探索し 、 実験 2 では実データを基に、 共分散構
造分析モデルの探索をおこなった。

2.1 実験 1

実験 1では、 生成されたデータから 、 進化アルゴリ ズムを用
いた多目的最適化法 (MOGA) を用いて、 適切な回帰モデル群
を探索する。 データは 20 の一様分布 (a=0,b=1) に従う説明
変数からなり 、 その内 10 変数を用いて目的変数を生成した。
目的変数と従属の関係にある説明変数の回帰係数も一様分布
(a=10,b=15)に従うものを用いた。 説明変数と関係のない目的
変数の独自の要素は正規分布に従うものとした (µ= 0,σ = 10)。
実験 1Aでは、 目的関数を学習データにおける適合度(Adjusted

R2) とテスト データにおける誤差 (SSR) とし 、 実験 1Bでは、
目的関数をベースモデル (目的変数と従属関係にある 10の説明
変数の内５ 変数を含むモデル） との距離と SSR とした。 実験
1A、 1B共に、 学習データは 120、 テスト データは 80 とした。

2.1.1 結果
図 1は実験 1Aの結果であり 、 学習データにおける適合度と

テスト データにおける誤差を目的関数とした pareto-optimial

な回帰モデル群であることを示している。 図 2は、 これらのモ
デル群がどのように定義されているかを表している。 図 3は実
験 1B の結果であり 、 ベースモデルとは異なる（ 距離のある）
汎化能力のあるモデル群を模索するのに有益な情報となってい
ることが分かる。

1



The 28th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2014

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

0

5

10

15

20

Model Numbers

V
ar

ia
bl

es

図 2: 実験 1Aの結果:モデル定義。 X軸は SSRの低い順序で
並べたモデルを表していて、 Y 軸はモデルにおける各変数の
有無を表している。 SSR値の低いモデルでは変数 1 10の含有
率が高く 、 SSR値の高いモデルでは、 変数 12 と 16の含有率
が高い。
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図 3: 実験 1Bの結果。 X軸はベースモデルからの距離 (city-

block distance)、 Y 軸はテスト データにおける誤差を示して
いる。 ベースモデルに 4 6変数を変更することによって、 大幅
にモデルの汎化能力を強化できることが分かる。

表 1: 実験 2の結果： モデルの定義
Model F V1 V2 V3 V4 V5 V6 F2

Model1 F1 X X X X X

F2 X X X X −

Model2 F1 X X X X X

F2 X X X −

Model3 F1 X X X X

F2 X X X −

Model4 F1 X X X X

F2 X X X −

Model5 F1 X X X X X X

F2 X X X X −

Model6 F1 X X X X X X

F2 X X X −

Model7 F1 X X X X X

F2 X X X −

Model8 F1 X X X X X

F2 X X −

表 2: 実験 2の結果： モデルのフィッ ト 指標
Model Df χ2 P P(RMSEA <0.5)

Model1 1 < .01 .984 .992

Model2 2 .07 .966 .991

Model3 3 .48 .922 .988

Model4 4 1.22 .875 .987

Model5 5 4.54 .474 .915

Model6 6 5.04 .531 .950

Model7 7 5.38 .614 .974

Model8 8 9.27 .320 .920

2.2 実験 2

実験 2では、 実データを基に共分散構造分析を探索的におこ
なった。 共分散構造分析の入門書 [Kenny,98] にある、 中学生
556名の教育に関する６ つ顕在変数からなるデータを用いた。
変数の詳細は本研究の目的との関連性が低いため省略する。 実
験 1 と同様に、 MOGA を用いて適切なモデル群を探索した。
目的関数は複雑度（ Df:自由度） とデータとの適合性（ χ2 値）
を用いた。 一世代の人口を 30 とし 、 1000世代の進化アルゴリ
ズムによる探索をおこなった。 顕在変数の数が６ つという こと
から 、 パラメ ターの同定問題などを踏まえ、 因子の数は最大
2つまでとした。

2.2.1 結果
表 1 と 2は、 30モデルの内、 モデルで再現された共分散行

列とデータから得られた共分散行列の乖離が統計的に有意で
ないもの、 つまり 、 統計的に有意なモデルを示している。 表
1 はモデルの定義を表しており （ F は因子、 V は顕在変数）、
X の有無が因子と顕在変数、 因子間の関係の有無を示してい
る。 表 2 はそれぞれのモデルのデータとの適合性を表す指標
を示している。 なお、 このデータを解析したオリ ジナルの研究
[Kenny,98] では、 表にある Model8 が採用されていた。 自由
度の値の近いモデル間では比較的似たモデルもあるが、 全体と
して多様な統計的に有意なモデルを探索すること可能であるこ
とが示された。 つまり 、 学説や理論からモデルを定義するので
はなく 、 データからモデル探索を介し、 仮説や学説を導く 可能
性が示唆された。
因子分析やパス解析など、 共分散構造分析では同一のモデル

を複数の異なった定義で表現することが可能である。 例えば、
Model ８ の場合、 因子間の相関を排除しても、 F1 と V5 およ
び F1 と V ６ に従属関係があるとした場合も Model8 と全く
同じ説明力をもつ同意義モデルとなる。 実験 2においても、 あ
る複雑度において、 複数の同意義モデルが得られた。 このよう
な一見異なってみえるが、 実は同一のモデルであるなど、 モデ
ル定義によるモデル間の距離だけで多様性を扱うには注意が必
要である。
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