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1 はじめに

データマイニングにおいて相関係数は非常によく使

われる指標である．従来使われてきた方式に Pearson

の相関係数があるが，Pearsonの相関係数は線形な相関

を評価する指標であるため，放物線状のような非線形

な相関がある変数の組に対して正しい評価が不可能で

あった．人間が散布図を見ることで相関を判断できる

一方，機械による変数間の関係の正しい評価は難しい．

人間にしかできなかった視覚を使うタスクには，文字

判別や画像認識がある [1]．これらのタスクでは（Con-

volutional Neural Network，以下CNN）が広く用いら

れ，高い精度を達成することが知られている．そこで，

線形な関係と相関係数で学習した CNNが，非線形な

関係に対しても相関係数を出力できるのではないかと

考えた．まず線形な関係のヒートマップ（28 × 28 画

素）を入力すると相関係数を出力する CNNを構築し，

線形な関係と相関係数で学習した．この学習したCNN

を用いて 2次の関係の相関係数の自乗誤差の平均は 0.5

近くとなり，有用な指標とはならなかった．我々はこ

の結果から非線形の相関係数は，線形なデータとその

相関係数のみでは学習不可能であると解釈した．そこ

で，CNNの学習データに線形なデータと非線形なデー

タを含めることで，より次数の高い非線形なデータの

相関係数を計算できるのではと考えた．そして，線形

なデータと 2次の関係を入力すると相関係数を出力で

きるよう学習したCNNを試したところ，3次の関係の

相関係数の自乗誤差を 0.03程度に抑えられた．

2 データセット

本稿では 2変数の間の相関係数を扱う．n個の [0, 1]

の一様乱数を rand(n)，n個の標準正規分布に従う乱数
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をN (n)とし，線形なデータを

s = rand(1000), x = s+ rsN (1000)

rs = N (1), y = s+ rsN (1000)︸ ︷︷ ︸
r

2次・3次の関係を

（2次）


x = s+ rsN (1000)

y = s2 +N (1)s+ rsN (1000)︸ ︷︷ ︸
r

（3次）


x = s+ rsN (1000)

y = s3 +N (1)s2 +N (1)s+ rsN (1000)︸ ︷︷ ︸
r

とし，値域が [0,1]となるように正規化した．rsは誤差

の大きさで，その絶対値が大きいほどノイズの影響が

大きく相関係数が小さくなる傾向にある．Pearsonの

積率相関係数は−1から+1であるが，学習に用いる相

関係数は y = s+rとした場合の相関係数の絶対値とす

る．この相関係数は，「関係が線形であった場合のその

誤差による相関係数の絶対値」として作成した．この相

関係数が 0から 1まで 10等分した各区間で 1000個の

データを用意し学習が偏らないように混ぜ合わせ，相

関係数の偏りを軽減した．更に，線形な関係と 2次の関

係で学習する場合などはそのデータ同士でも混ぜ合わ

せた．そして画像として入力するためにこれを 28× 28

の格子で区切り，それぞれの区間に含まれるデータの

数を画素値とした．例を図 1に示す．

図 1: 相関係数が 0.9 から 1 であるデータの散布図．

y = x, y = 1.34x2+0.43x, y = 1.18x3+0.26x2−0.68x
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3 CNNの構造

今回の CNNはデータセットの章で説明する手法で

生成した 28 × 28の画像を入力とし，相関係数を出力

するように学習させる．図 2のように

• 28× 28要素に対し 32個の 5× 5の畳込み層

• 2× 2の最大値を取り出すmaxプーリング層

• 14×14×32要素に対し，64個の 5×5の畳込み層

• 2× 2の最大値を取り出すmaxプーリング層

• 3136要素から 1024要素への全結合層

• 1024要素から 1要素への全結合層

を通し，1 要素の浮動小数点数を相関係数として出

力する CNN を構成した．活性化関数は ReLU 関数

=max(0, x) とし定数項も与えた．50 データごとに自

乗誤差を減少させる学習を 10000回行い，10000個の

データが 50回ずつ学習に用いられる．この CNNは文

字判別タスクのMNISTで高い正答率を達成し，相関

係数についても良い結果が得られると考えた．

図 2: 関係性評価に用いた CNNの構成

4 実験と結果

上記のデータセットについて，(1→ 1)線形なデータ

で学習し線形な関係の相関係数・(1→ 2)線形なデータ

で学習し 2次のデータの相関係数・(2→ 2)2次のデー

タで学習し 2次のデータの相関係数・(12→ 3)線形と

2次のデータで学習し 3次のデータの相関係数の実験

を行った．また線形と 2次のデータでの学習の寄与を

見るために (12→ 1)線形と 2次のデータで学習し線形

なデータの相関係数・(12→ 2)線形と 2次で学習し 2

次のデータの相関係数の実験を行った．3次のデータ

の相関係数の学習の寄与の考察のため，(1→ 3)線形

なデータで学習し 3次のデータの相関係数・(2→ 3)2

次のデータで学習し 3次のデータの相関係数の実験も

行った．この実験をそれぞれ 10回繰り返した結果，平

均自乗誤差・変動係数は表 1となった．

表 1: 学習した後の平均自乗誤差 RMSEと変動係数

学習 1→ 1 1→ 2 2→ 2 12→ 3

RMSE 0.004 0.491 0.022 0.029

変動係数 0.001 0.293 0.001 0.003

学習 12→ 1 12→ 2 1→ 3 2→ 3

RMSE 0.013 0.025 0.770 0.224

変動係数 0.003 0.003 0.613 0.190

この結果の 1→ 1・1→ 2・1→ 3より，CNNによっ

て線形な関係の相関係数のみで学習した場合には 2次

以上の関係の平均自乗誤差は大きくなり，線形な関係

のみの評価は難しいことがわかる．12→ 1・12→ 2・

12→ 3より線形の関係と 2次の関係で学習した相関係

数は，線形の関係の結果と 2次の関係の結果と比べ遜

色なく，変動係数が小さいことから安定して学習でき

ていることがわかる．更に 1→ 3・2→ 3の結果より 3

次の関係は線形の関係と 2次の関係のどちらかのみで

の学習がほぼ不可能であることもわかる．

5 おわりに

本稿では人間の視覚システムを模倣し，CNNを用い

ることで 2次・3次関数の相関係数の計算を実験した．

その結果線形の相関データから 2次以上の相関係数の

計算が困難であり，線形の相関と 2次の関係の片方だ

けでも 3次の相関係数の計算が困難であるが，その両

方で学習することで 3次の相関の計算に成功した．
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