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研究目標
Research	Goal

• 医療,	材料,	農業分野において科学的発見をサポート
する機械学習基盤の構築
– 重要な素性・特徴をデータから精度よく容易に見つけられる
手法の研究開発
• 非線形解析手法の研究開発
• 科学的根拠となる指標(p値)のための理論構築を目指す

– 機械学習研究者以外でも容易に利用可能なソフトウェア開
発 (R,	Python,	Matlab等)

• 新規の科学的発見を容易にする基盤を確立し,	ヘルス
ケア,	材料,	農業等の分野で革新を起こす
– 医療費の削減 (個別化医療,	疾病予測)
– 材料発見の大幅な効率化
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研究目的 (続き)
Research	Goal	(Continue)

• 見過ごされていた事実を効率良く発見したい
– 現在は線形手法といった,	比較的単純な方法を用いて
データ解析をしていることが多く,	重要な結果が見過ごさ
れている可能性が高い.

– 高度な手法 (例:非線形手法)を用いることで,	線形方法で
は見つけられなかったことを発見したい!

– 予測には線形手法で十分だが、解釈のためには非線形
手法が重要といえる (かもしれない).

– グラフデータなどの構造化されているデータからの科学的
発見

医療、材料、農業分野の研究者とタッグを組み,	提案する枠
組みを既存データに適用し,	新規の科学的発見を目指す.	
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特徴選択
Feature	Selection

• 入力•出力ベクトル:
• 学習データ:
• ゴール: d次元の入力 から,	出力 に関連す
るr個の特徴を選択する.

• 応用例:バイオマーカー検出
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HSICの応用２：変数選択
• Marginal Screening

𝑌が各変数 𝑋𝑎 (𝑎 = 1,… , 𝑝)に依存するか
否かによって，変数選択を行う

Sure Independence Screening (Fan & Lv JASA2008)
• 相関 Corr(𝑋𝑎, 𝑌)でランク付けして，トップ 𝑘 個を選択．
• スクリーニングの一致性（真の非ゼロ線形回帰係数を「含む」集合を選
択する確率が１に収束）

• HSICによるmarginal screening
• HSIC(𝑋𝑎, 𝑌)のトップ 𝑘 個を選択 (Song et al JMLR2012; Balasubramanian et al AISTATS2013）
• 𝑘個選んだ後さらに検定が可能（Post selection inference, Yamada et al 2016)
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データ及び関連手法
Data	and	corresponding	approach

標本数

Deep	Learning (CNN,	RNN)
画像、音声、テキスト

決定木(GBDT)
ユーザーデータ

Lasso
バイオデータ (医療,	農業)
(SNPs,マイクロアレイ,	etc.)

Matrix/Tensor	Factorization
クリックデータ
グラフデータ次

元(

特
徴
数)

10^3

10^4

10^5

10^6

10^7

10^8

10^2 10^4 10^6 10^8

非線形超高次元
データ解析
解釈性!
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非線形性を使うことが解釈性を高める
ために重要?



高次元非線形特徴選択
High-dimensional	Nonlinear Feature	Selection

• ゴール:	科学的発見のための機械学習方法の構築
• 解釈性 (a.k.a.,	特徴選択?)

– 少数特徴で高い予測性能
• 高次元データにおいて線形手法は予測性能が高いが、多くの特徴が必
要 (解釈性は低い)

– p値
• 各特徴のp値がわかると嬉しい

– 個人の特徴を選択
• チャレンジ

– 非線形モデルは複雑になりがち
• よくわからないのであまり使われない？

– 非凸最適化がよく利用される
• サンプル数が少ないのですぐにオーバーフィットする.

• 単純&高性能(&凸最適化).
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機械学習基盤
Machine	Learning	framework

• 非線形特徴選択に基づく機械学習基盤の構築
–基礎非線形アルゴリズムの研究開発
– ソフトウェア開発

医療

非線形特徴選択

HSIC	Lasso	(NECO	2014)
Localized	Lasso	(AISTATS	

2017)

材料

P値計算 (hsicInf (2016))
(Post	Selection	Inference)

農業

大規模化
(分散処理 Hadoop/Spark)

可視化技術
(クラスタリング)

データ前処理

機械学習基礎
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機械学習 × サイエンス
Machine	Learning	for	Science

• 見過ごされていた事実の発見
– 現在は線形手法といった,	比較的単純な方法を用いてい
ることが多く,	重要な結果が見過ごされている可能性が高
い.

– 非線形手法を用いることで,	線形方法では見つけられな
かったことを発見できる!

– グラフデータなどの構造化されているデータからの科学的
発見

医療、材料、農業分野の研究者とタッグを組み,	提案する枠
組みを既存データに適用し,	新規の科学的発見を目指す.	
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Hilbert-Schmidt Independence Criterion
Inference (hsicInf)

Yamada	et	al.,	NIPS 2016 Workshop

• 仮説検定,	HSICは独立性基準

– ノンパラメトリック (非線形データを扱える)
–多次元出力、カテゴリカルデータ等、どのような
データにも適用可能

– p値が解析的に求まる
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• H0,m: HSIC(Xm, Y ) = 0 | S was selected,

• H1,m: HSIC(Xm, Y ) 6= 0 | S was selected.



Post Selection Inference with Kernels

• 非線形関係のあるデータからの特徴選択 +	p値
の計算
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NIPS	workshop	2016	
&	submitted	to	AISTATS	2018

提案法:hsicInf

従来法:	larInf

(1)	線形データ (2)	非線形データ１ (3)	非線形データ２

真
陽
性
率

偽
陽
性
率

提案手法を使うことで
線形手法では見つけ
られなかった特徴を
見つけられる！
➡�	サイエンスの研究
において重要なツール
となることが期待される



疾病予測
Disease	Prediction

• 低価格での疾病予測
–少ない特徴数(コスト)で高い検出率

本手法を臨床の研究者が使えるよう
に改良し,病気を高精度 &低価格で
検出できるようにする!
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提案法

入力データの次元dは
２７万次元



Hilbert-Schmidt	Independence	Criterion	
(HSIC)	Lasso	(Yamada	et	al.	NECO	2014)

• Hilbert-Schmidt	Independence	Criterion	Lasso

:	k番目の特徴のグラム行列
:	出力のグラム行列

#グラム行列 =	相関行列

• 大域的最適解が求まる!
• 構造化データ (グラフデータ)からの特徴選択が可能
• 分散処理により,	数百万特徴 x	数万サンプル,	数万特徴,	
数百万特徴から非線形に特徴を選択可能！
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個別化医療
Personalized/Precision	Medicine

• 個人(特定のグループ)に合わせた医療や創薬
–個人に効く薬の成分(特徴)を自動で見つける方法論
の確立を目指す

–特徴選択+クラスタリングの問題として定式化

http://sarahcannon.com/util/images/
physicians/Molecular%20Profiling%20101.jpg

Yamada, Takeuchi, Iwata, Shawe-Taylor,
Kaski,	AISTATS	2017
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Localized	Lasso (Yamada	et	al.	AISTATS 2017)
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• ゴール:	クラスタリング+特徴選択
• 最適化問題

• アプリケーション
– 局所回帰
– 凸クラスタリング
– 変化点検出

クラスタリング モデル内スパース

wk wk0� = 0
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毒性予測
Toxicogenomics Prediction

• どのような化合物がどのような遺伝子に影響して
副作用を起こすかを調べる

15

低RMSE!

少ない
特徴数!

表１:	予測誤差 (RMSE)

表２: 選択された特徴数

少特徴!



まとめ
Take	home	message

• 研究目標
– バイオ,	医療,	材料の科学的発見をサポートする機械学習基盤の構
築

– 非線形解析を用いて,	医療,	材料,	農業分野の問題において新規科
学的発見の効率化および予測性能向上を狙う

• 高次元非線形特徴選択
– HSIC	Lasso

• 100万次元以上の特徴から非線形に特徴選択
– hsicInf

• 特徴選択をした上で特徴の検定をする (SI,	PSI)
• 非線形関係のあるデータの検定が可能

– Localized	Lasso
• 個別化医療や精密医療のための数理モデリング
• 局所的に重要な特徴を選択

• 今後の予定
– 実応用 (バイオ、材料、etc.)
– Beyond	非線形 (非線形性だけでは解釈は難しい?)
– アルゴリズムのさらなる効率化
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