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1．はじめに 

和牛は日本の高級ブランド牛肉として知られており，食

肉には脂肪が交雑しているため，柔らかく口溶けが良いこ

とが特徴である．日本には著名な和牛の生産地が多数あり，

それらの地域では高品質な牛肉を生産するために，それぞ

れが特色のある方法で種雄牛と雌牛を肥育している．これ

までは，この地域間での協力と競争により肉牛の肥育方法

は改善されてきた．しかし，肉質改善はほとんどが血統に

関する統計分析や肥育経験に基づいた方法によって行われ

てきたため，同様の方法で改善を続けることは，改善速度

の面で大きな制約となる． 

最近では，ゲノミクスやプロテオミクスにおける包括的

な分析方法が開発されている．例えば，現在では，膨大な

遺伝子やたんぱく質の発現量を表す発現量プロファイルを

安価かつ少ない手間で入手でき，これを用いた分析が行わ

れるようになってきた．具体的には，各牛のサンプルから

血中成分値やタンパク質発現量を取得し，これらのデータ

から肉牛肥育の初期段階で各肉牛の肉質を予測することが

考えられる．この方法は，肉質を向上させるために，肉牛

を肥育する革新的な方法論の開発を促進する可能性がある

と考えられる． 

この手法における大きな問題は，遺伝子やタンパク質プ

ロファイルの変数（遺伝子やタンパク質の数）が非常に多

いため，牛肉の品質を予測するのに最適な変数集合を選択

することが難しいことである．第二の問題は，異なる地域

の肉牛は地域独特の異なった傾向を持っているため，これ

らの地域差を考慮した分析方法が必要になることである． 

 

第１の問題に関しては，最近ではスパース分析が利用さ

れており，少ない計算時間で最適に近い特徴変数を選択で

きる．特に重回帰分析を行う場合は，LASSO（Least 

Absolute Shrinkage and Selection Operator）[1]がよく利用され

る．LASSO は，MSE（Mean Squared Error）を線形重回帰

式の形で最小化する．LASSO は重回帰式に L1 ノルムを加

えることにより，ほとんどの係数をゼロに収束させること

ができ，元データの次元数が非常に多い場合でも，実行可

能時間内に最適に近い少数の変数集合を選択することがで

きる．しかし，和牛データを分析するにあたっては， 

 

 

 

 

 

 

 

LASSOはブランド地域の傾向を考慮した特徴選択ができ

ないという問題点がある． 

最適な変数選択を行う際に，複数の目的関数を考慮でき

る Multi-task-LASSO [2]が提案されている．Multi-task-

LASSO は，ペナルティ項として L1 / L2 ノルムを適用する

ことで，複数の目的関数を説明する変数集合を選択する．

つまり，各ブランド和牛地域の肉質を目的関数とすること

で，すべての対象地域の傾向を説明する地域間共通の変数

を選択することができ，Wagyu ブランドの各地域の傾向を

説明できる．しかし，LASSOとMulti-task-LASSOのいずれ

においても，選択された変数が常に最適であるとは限らな

いため，和牛の目標形質を高精度に説明する最適な変数集

合を選択することは難しいことが知られている[3]．複数の

地域の傾向を同時に説明する十分に最適な変数集合を選択

するためには，複数の和牛ブランド地域を考慮しながら最

適な変数集合を選択する手法が必要である． 

本論文では，この問題に対する解決策を提案する．すな

わち，実現可能な計算時間内に複数の和牛ブランド地域間

で共通に作用する最適な説明変数の集合を選ぶ変数選択法

を提案する．各タンパク質と形質の相関係数，およびそれ

らの値のばらつきの小ささを測る fairness-index を利用して，

膨大にあった変数から少数の変数を説明変数候補として取

り出す．次に，重回帰分析で候補変数のすべての組合せを

調べることによって，十分に最適な変数集合を取得する． 

この論文は以下のように構成される．第 2 節では，ブラ

ンド和牛について説明する．第 3 節では，本研究の前提知

識として，LASSOと Multi-task-LASSOを説明する．第 4節

で提案手法を示し，第 5 節で評価結果を示す．最後に，第

6 節でまとめる． 

2．ブランド和牛 

黒毛和牛は，優れた遺伝的資質を持つ肉牛であり，神戸

牛や松阪牛など，日本では複数の地域でブランド和牛とし

て肥育されている．ブランド和牛の肥育方法はそれぞれの

地域で異なるため，地域毎に肉牛の特色が異なる．生産さ

れた肉牛がブランド和牛として認定されるかどうかは，各

地域で独自の基準に基づいて判断されるが，主に牛の肥育

地，肥育方法，枝肉成績等が用いられる．この中で最も重

要な項目が枝肉成績であり，これは屠殺時に出荷される牛

肉の品質を評価した成績である．枝肉成績は複数の測定項

目から構成されるが，中でも主要 6 形質と呼ばれる 6 項目

は重要視されている[4]．その 6 項目は，CW（枝肉重量），

BMS（牛脂肪交雑基準），YE（歩留り等級），RT（バラ

の厚さ），SFT（皮下脂肪厚），および REA（ロース芯面

積）である．一般的には，これら主要 6 形質を基準として，
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市場における牛肉の経済的価値が決定されるため，和牛を

肥育する農家は，高品質な牛肉を生産するために主要 6 形

質を向上する努力を重ねてきた． 

和牛農家は質の高い牛肉を安定的に生産するために様々

な方法を用いている．現在，最も重要視されている方法は，

主要 6 形質の成績が良くなるように血統を制御する育種改

良である．牛の血統は主要 6 形質と密接な関係があること

が知られており，遺伝的に優秀な牛同士を交配し，それら

の中からより優秀な牛を選別して子孫を残すことで，効率

的に和牛の遺伝能力を改良できる．各ブランド和牛の生産

地域では通常，優れた遺伝的能力を有する種雄牛と呼ばれ

る牛を肥育している[5] [6]．種雄牛から精子を取り，それ

らを凍結し，農家に売ることにより，優れた種雄牛の遺伝

子が各農家に配布され，優れた血統から何千もの子牛を生

み出すことができる．和牛においては，各肉牛の父親を

「一代祖」と呼び，肉牛の父親の能力は主要 6 形質を予測

するための最も重要な指標であるとみなされている． 

先祖にあたる肉牛の枝肉成績を用いて，ある肉牛の主要

6 形質を予測するための統計的指標として，育種価が広く

知られている．育種価は各主要 6 形質のそれぞれについて

計算され，集団内の平均的形質値と各牛の相対的形質値の

優劣を表す．従って，育種価は各形質に対するその牛の能

力を表す．育種価には，推定育種価と期待育種価の 2 種類

がある．前者は，屠殺時の主要 6 形質の成績を保持する子

孫を持つ種雄牛に対して計算され，その牛の主要 6 形質に

関する推定能力値を表す．後者は，育種価を推定するのに

十分な数の子孫を持たない各肉牛に対して計算される，屠

殺後の肉質を推定するために用いられる．育種価の計算に

利用される血統モデルは複数種類ある．現在，最も頻繁に

利用されているモデルはアニマルモデルであり，これは同

じ母親を持つ牛の兄弟を含むすべての遺伝的な関係を考慮

している．BLUP 法は血統に基づいて育種価を計算する統

計的手法であり，血統により受け継がれた遺伝的能力とし

て育種価を計算する[7]． 

一方，高品質な肉牛を安定的に生産するための肥育方法

も研究されてきた．しかし，その大半が農家の経験に依存

しており，科学的な知見や実際のデータに基づいていない．

例えば，和牛の農家は，高価値な肉牛を育てるための方法

を長年の経験から学び，ノウハウとして蓄積してきた．こ

れらのノウハウは，牛の肥育方法などの直接的な知識から，

牛舎の構造などの間接的な知識までを指し，経験に基づい

ているゆえに，ほかの農家や後継者への伝承が困難であり，

高品質な和牛を効率的に生産するには至っていない．従っ

て，科学的根拠に基づいた効率的な肥育方法の確立が求め

られている． 

主要 6 形質を向上させる肥育方法に関する研究として，

いくつかの文献がある．例えば，ビタミン A の濃度を調節

することにより BMS の値を改善できる可能性を示したも

のある[8]．しかし現状では，肥育農家がそれを活用し，優

れた高品質な肉牛を生産する水準には至っていない．  

3．LASSOと Multi-task-LASSO 

LASSO[1]は，線形回帰モデルに基づき，多数の相関の

高い特徴から少数の特徴を選択するための手法としてよく

知られている．与えられたサンプルの集合を𝑆，特徴の集

合を𝐹 とし，𝑥𝑠𝑓(𝑠 = 1，2，…，|𝑆|，𝑓 = 1，2，…，|𝐹|)

はサンプル𝑠の特徴𝑓を測定した特徴量とする．ここで，|𝑆|

および|𝐹|は，𝑆および𝐹の要素数である．以下，簡潔にす

るために|𝑆|および|𝐹|を𝑆および𝐹と書くことがある．𝑥𝑓 =

(𝑥1𝑓，𝑥2𝑓，…，𝑥𝑆𝑓)
𝑇
を各特徴𝑓 ∈ 𝐹について測定されたベ

クトルとし，𝑋 = [𝑥1，𝑥2，…，𝑥𝐹]は特徴量全体を表す行

列とする．各サンプル𝑠について測定された形質値を𝑦𝑠，

形質ベクトルを y = (𝑦1，𝑦2，… 𝑦𝑆)とする．すると，

LASSO は次のように定式化される． 

 

𝛣̂ = 𝑎𝑟𝑔  𝑚𝑖𝑛
            𝛣

(‖𝑦 − ∑ 𝛽𝑓𝑋

𝑓∈𝐹

‖ + 𝜆 ∑|𝛽𝑓|

𝑓∈𝐹

)         (1) 

 

ここで，λは非負の正則化パラメータで𝛣 = (𝛽1，𝛽2，

… 𝛽𝐹)
𝑇
は，𝑋の係数ベクトルである．λはいわゆるL1ノルム

ペナルティの係数で，L1ノルムの大きさ，すなわちペナル

ティの重さを表す．ペナルティ項により，最適解を計算す

る間に𝛽𝑓の大部分はゼロに収束する．結果として，少数の

非ゼロ係数だけが残り，LASSOが多数の特徴変数からの特

徴選択を実現したことを意味する． 

Multi-task-LASSO [2]はLASSOを拡張したものであり，

複数の目的関数を扱う．タスクの集合すなわち，目的関数

の集合をＴとする．さらに𝑥𝑠𝑓
(𝑡)
をタスク𝑡 ∈ 𝑇の測定特徴量

とする特徴行列とし，また𝑦𝑠
(𝑡)
をタスク𝑡 ∈ 𝑇の測定形質値

とする特徴ベクトルを定義する．同様に，𝑥𝑓
(𝑡)
，𝑋(𝑡)，𝑦(𝑡)

と書く．ただし各タスクのサンプル数𝑆(𝑡)は異なる可能性

がある．このとき，Multi-task-LASSOは次のように表現さ

れる． 

 

𝑊̂ = arg  min
              𝑊

(∑ ‖𝑦(𝑡) − ∑ 𝛽𝑓
(𝑡)

𝑋(𝑡)

𝑓∈𝐹

‖ + 𝜆 ∑‖𝑤𝑓‖

𝑓∈𝐹𝑡∈𝑇

)     (2) 

 

ここで，𝑊はすべての係数ベクトルを組み合わせた係数行

列で𝑊 = (𝛣(1)，𝛣(2)，… 𝛣(𝑇))と表し，𝑤𝑓は各タスク内の

L1ノルムで，𝑤𝑓 = ∑ |𝛽𝑓
(𝑡)

|𝑡∈𝑇 として定義される．正則化項

は，図1に示すように，L1ノルムとL2ノルムの組合せであ

る．Multi-task-LASSOでは係数𝛽𝑓
(𝑡)
は各𝑓 ∈ 𝐹と𝑡 ∈ 𝑇に対し

て定義される．Multi-task-LASSOはL1/L2正則化の組み合

わせを利用しており，最初に同じ特徴の係数のL1ノルムが

計算されることにより，𝑤𝑓を形成する．次にそれら𝑤𝑓の

L2ノルムを正規化項で利用することにより，最初にすべて

のタスクに対して共通して有効な機能を選択し，次に各タ

スク内で選択した機能の係数を最適化することができる． 

我々の問題にMulti-task-LASSOを適用することができる

と考えられる．ブランド和牛の各地域𝑡において，別個の

サンプル，すなわち各地域で牛が成長した結果，各地域𝑡

について特徴集合𝑋(𝑡)を測定したと考えられる．形質に関

しては，BMSなどの同じ形質を適用するが，各地域には独

自の牛が存在するため，データは𝑦(𝑡)として表される．上

記の𝑋(𝑡)と𝑦(𝑡)を用いてMulti-task-LASSOを解くことにより，

Multi-task-LASSOの枠内で複数の地域間における共通に有

効な特徴集合を得ることができる．しかし問題は，Multi-

task-LASSOは最適性が欠けているため，最適でない特徴集

合が頻繁に選択されることである．本論文では，𝑦(𝑡)と𝑥𝑓
(𝑡)

の相関係数とfairness-indexを利用して最適性を改善するこ

とを試みる． 



 

 

 

 
図1:Multi-task-LASSOのL1/L2正則化の図 

 

4．提案手法 

提案手法では，複数の測定された集合𝑋(𝑡)，𝑡 ∈ 𝑇の間で

一般的に有効な特徴の集合を𝐹から選択することを目指す．

LASSOは重回帰分析に基づいているので，集合ごとの同等

に高い重相関係数を導くような特徴集合を得る．これに対

して我々の戦略は，重相関係数ではなく，各特徴と形質と

の間における相関係数を利用する．これは一組の特徴にお

ける重相関係数が高い場合，各特徴も高い単相関係数を有

するという傾向があることを前提にしている．したがって，

数百または数千の特徴から少数の特徴を選択するために，

我々は最初に各特徴の単相関係数を計算し，この値を用い

て事前の選抜を行う．事前選抜によって数十の特徴に絞り

込んだ後，我々は全ての組み合わせをテストし，全組合せ

から最も高い重相関係数を持つ特徴の最良の組み合わせを

見つける． 

和牛ブランドの各地域を𝑡 ∈ 𝑇，特徴測定データセットを

𝑋(𝑡)，測定形質データセットを𝑦(𝑡)と表す．提案した方法の

計算ステップは以下の通りである． 

 

1. 和牛ブランドの各地域において，特徴それぞれに対

して，形質との相関係数を計算する． 

2. ステップ1で計算した地域ごとの相関係数を用いて地

域間で相関係数に差があるかどうかを調べるために

fairness-indexを計算する． 

3. 各特徴と形質の相関係数を，すべての地域のサンプ

ルを用いて計算する． 

4. 計算されたfairness-indexがある閾値𝐽を下回る場合は𝐹

からその特徴を取り除き，部分集合𝐹′ ⊂ 𝐹を取得する． 

5. |𝐹′|が事前に定義した数𝑁より大きい場合は，次のよ

うに選択する．𝐹′個の特徴の中からステップ3で計算

した相関係数の高い順に，𝑁個の特徴を選択し，部分

集合𝐹′′ ⊆ 𝐹′を得る． 

6. 最終的に重回帰分析を行う際の重回帰項の数を𝑀個と

決める．𝐹′′内の特徴を𝑀個に絞り、𝑀個の特徴の全て

の組合せに対して重相関係数を計算し，最も高い値

を有する組合せを調べる．  

 

まず，本稿で使用する変数の定義を表1に示す．ステッ

プ1では，各特徴と地域ごとにおける目的形質の相関係数

を計算する．具体的には，各𝑓 ∈ 𝐹および𝑡 ∈ 𝑇について𝑥𝑓
(𝑡)

と𝑦(𝑡)の相関係数を計算し，これを𝐶𝑓
(𝑡)
と表す． 

ステップ2は，計算された複数の地域における相関係数

の公平性を調べる．ここでは，Jain’s fairness-index[9]を利

用して公平性を測定する．この値はすべての値が同じ場合

は1を取り，最悪の場合は，𝑛−1を取る．ここで𝑛は変数の

数である．地域間の相関係数のfairness-indexをとるので，

fairness-indexは次のように定義できる． 

 

𝐽𝑓 = 𝐽 (𝐶𝑓
(1)
，𝐶𝑓

(2)
，…，𝐶𝑓

(𝑇)
) =

(∑ 𝐶𝑓
(𝑡)

𝑡∈𝑇 )
2

𝑛 ∑ (𝐶𝑓
(𝑡)

)
2

𝑡∈𝑇

           (3) 

 

このfairness-indexは各𝑓 ∈ 𝐹について計算される． 

ステップ3では，対応する形質値を有する全地域のサン

プルにおいて各特徴と各形質の相関係数を単純に計算する．

ベクトル 𝑥𝑓
(𝑎𝑙𝑙)

= (𝑥𝑓
(1)
，𝑥𝑓

(2)
，…，𝑥𝑓

(𝑇)
)，𝑦(𝑎𝑙𝑙) = (𝑦(1)，

𝑦(2)，…，𝑦(𝑇))と定義すると，𝑥𝑓
(𝑎𝑙𝑙)

と𝑦(𝑎𝑙𝑙)の相関係数を

計算し，𝐶𝑓
(𝑎𝑙𝑙)

を求めることができる．𝐶𝑓
(𝑎𝑙𝑙)

は𝑓 ∈ 𝐹ごとに

計算する． 

ステップ4では，fairness-index 𝐽𝑓に閾値𝐽を適用し，部分

集合𝐹′ ⊂ 𝐹を得る．閾値𝐽は事前に設定されており，閾値𝐽

より𝐽𝑓が大きい値である𝑓の集合𝐹′を作成する．fairness-

indexを利用することによって，𝑇内の全ての地域について

公平な相関値を有する特徴を選択することを意図している． 

ステップ5では， 𝐶𝑓
(𝑎𝑙𝑙)

に関して𝐹′の上位𝑁個の特徴を選

択する．選択した新しい集合を𝐹′′とする．これは，ステッ

プ6の計算負荷を，𝑁で表される実行可能な水準に減らすこ

とを意図している．最終的な特徴集合の候補となるために

は，重相関係数と公平性が高くなければならない．そこで

本稿では，まず公平性に閾値を適用し，次に重相関係数を

利用して特徴数を制限することを提案する． 

ステップ6では，最後に𝐹′′から特徴の最適な組み合わせ

を選択する． 𝐹′′内の𝑀個の特徴のあらゆる組み合わせに対

して重相関係数を計算し，最良のものを出力する．これは，

最良の重相関係数を持つ𝑀個の特徴の組合せを求めること

を意味する． 
 

表1:変数の定義 

記号 説明 

𝐹 入力データの特徴𝑓の集合 

𝑇 和牛ブランド地域𝑡の集合 

𝑥𝑓
(𝑡)
 地域𝑡で特徴𝑓を測定した特徴量 

𝑦(𝑡) 地域𝑡で測定した形質値 

𝜆 LASSOにおけるペナルティ項の係数 

𝛽𝑓
(𝑡)
 地域𝑡で特徴𝑓を測定した𝑥𝑓

(𝑡)
の係数 

𝑤𝑓 地域𝑡に関しての𝛽𝑓
(𝑡)
のL1ノルム 

𝐶𝑓
(𝑡)
 𝑥𝑓

(𝑡)
と𝑦𝑓

(𝑡)
の相関係数 

𝐶𝑓
(𝑎𝑙𝑙)

 全サンプルで特徴と形質の相関係数を計算した

値 

𝐽𝑓 特徴𝑓におけるJain’s fairness-indexを算出した値 

𝐽 Jain’s fairness-indexの閾値 

𝑁 ステップ5で選択した特徴の数 

𝑀 最終的に選択した特徴の数 

 

 

 

 



 

 

 

表2:評価結果 

主要6形質 手法 重相関係数 Fairness-index 

全地域 地域A 地域B 地域C 

CW(枝肉重量) 提案手法 
MT-LASSO 

0．4489 

0．3692 

0．5242 

0．4104 

0．4956 

0．6140 

0．5370 

0．5706 

0．9989 

0．9736 

REA(ロース芯面積) 提案手法 
MT-LASSO 

0．4596 

0．4233 

0．2607 

0．4567 

0．6739 

0．7330 

0．5785 

0．3847 

0．8907 

0．9243 

RT(バラの厚さ) 提案手法 
MT-LASSO 

0．5558 

0．4913 

0．5835 

0．5191 

0．8145 

0．7978 

0．5138 

0．4389 

0．9609 

0．9354 

SFT(皮下脂肪厚) 提案手法 
MT-LASSO 

0．4691 

0．4150 

0．4081 

0．3102 

0．3861 

0．3884 

0．6147 

0．5843 

0．9541 

0．9322 

YE(歩留り等級) 提案手法 
MT-LASSO 

0．4487 

0．3639 

0．3793 

0．4309 

0．5202 

0．6276 

0．4802 

0．3082 

0．9837 

0．9230 

BMS(牛脂肪交雑基準) 提案手法 
MT-LASSO 

0．4951 

0．4847 

0．5350 

0．6104 

0．7020 

0．7699 

0．3990 

0．2619 

0．9509 

0．8694 

 

5．評価 

5．1 評価データ 

提案手法をMulti-task-LASSOの結果と比較して評価する．

データは，地域A，B，およびCを指す3つのブランドの和

牛の地域からなり，各地域は，データ中に51，10，および

35の肉牛，すなわちサンプルを有する．各肉牛はいずれか

の地域で育ち，屠殺前に主要6形質が測定され，その後牛

肉として売られる．主要6形質とはCW（枝肉重量），REA

（ロース芯面積），RT（バラの厚さ），SFT（皮下脂肪

厚），YE（歩留り等級），およびBMS（牛脂肪交雑基準）

である．結果として，データは3つの地域からなり，各サ

ンプルに対して6つの形質値を持つ． 

特徴データセットは，血清プロテオーム発現プロファイ

ルである．各肉牛について，血清を3〜4ヶ月の間隔で採取

し，それを独自の前処理法を用いてSWATH-MS[10]で分析

する．SWATH-MSとは高精度で網羅的にタンパク質を定

量する方法であり，サンプル中にどのタンパク質がどれだ

け含まれているかがわかる．この方法を利用し，各サンプ

ルについて137個のタンパク質の発現量を得た．その結果，

6時期で137個のタンパク質発現値が得られたので，3つの

地域からの各サンプルについて137×6=822の特徴があるこ

とになる．そこから欠損値を持つ特徴を取り除いた後，

我々は提案された方法を適用する580の特徴を得た． 

5．2 評価方法 

提案手法とMulti-task-LASSO（MT-LASSO）を上記のデ

ータセットに適用した．LASSOは重回帰分析における最適

化に基づいているため，我々の評価基準は選択された特徴

を用いて計算された重相関係数が最適であると考える．提

案手法と比較するのに最適な手法はMT-LASSOである．公

平性の観点から最適な特徴集合を取得しようとしているの

で，各地域の相関係数を計算し，Jain’s fairness-indexを利

用してそれらの変動を調べる[9]．fairness-indexが高い値，

すなわち1に近い値をとる場合，選択された特徴集合はす

べての地域で形質との相関があるとみなされ，特徴集合の

説明能力は地域に特有ではない，すなわち和牛の肉質に一

般的に効果的な要素であることを意味する．これは本稿の

我々の研究の目的を満たしている． 

 

提案手法では，𝑀 = 3，𝑁 = 50，𝐽 = 0.8とする．すなわ

ち，和牛の各対象形質を説明するために，最良の3つの特

徴を選択する．𝐹′′の要素数が50を超える場合は𝐹′′の要素

数を50に制限する． 𝑀 = 3，𝑁 = 50の場合，50の特徴候補

から3つの特徴を選び，その全組合せに対して重回帰分析

を実行するときの計算時間は約1時間程度であり，実行可

能範囲内である．なお，本評価はCPUが1.0GHz，メモリー

容量が4.00GBの計算機で実施した．また，MT-LASSOでは，

各形質に対して特徴が3つ残るようにパラメータを設定し

た． 

提案手法は特別なアルゴリズムを用いず，一般的な統計

処理で行った．MT-LASSOはPythonのライブラリ scikit-

learn [11]に含まれているが，このライブラリの入力形式が

今回の和牛データに当てはまらないため，適用できなかっ

た．MT-LASSOにおいてすべてのグループに共通な特徴を

選択するのはペナルティにL1ノルムを用いて正則化する部

分であるため，この部分はLASSOの機能と同じであると考

えられる．ゆえに，今回はPythonのscikit-learn [11]で実装

されているLASSOを利用して特徴選択を行った． 

5．3 評価結果 

結果を表2に示す．表2では，提案した方法とMT-LASSO

の性能を6つの主要6形質について比較している．MT-

LASSOの結果はMT-LASSOによって直接得られるものでは

なく，特徴を選択した後，重回帰分析を行い，得られた重

相関係数を示した． 

最初に，表2の全地域の重相関係数を見ると，6つの形質

すべてにおいて，MT-LASSOよりも提案手法の方が高いこ

とがわかる．これは提案手法が最適化性能の点でMT-

LASSOより優れていることを意味する．さらにこれは，ス

テップ5で特徴を𝑁 = 50に絞ったときに，この中に優れた

特徴が含まれていることを意味する． 

次に，表2のfairness-indexを見ると，主要6形質のうちの5

つにおいて，MT-LASSOよりも提案手法の方が高いことが

わかる．すなわち，MT-LASSOよりも提案手法のほうが，

地域毎の重相関係数のばらつきが小さい．これは，提案手

法で選択した特徴量が，3つの地域において同程度の説明

能力があることを意味する．本研究の目的は地域に関係な

く，和牛全体に共通する特徴を選択することであるため，

MT-LASSOより提案手法の方が本研究の目的に適している．

以上より，提案手法は選択された特徴の最適性だけでなく，

異なる地域間での効果の共通性を表せる点でもMT-LASSO

よりも優れていると結論付けられる． 



 

 

 

6．おわりに 

本論文では，膨大な特徴変数から，実現可能な計算時間

内で，目的関数に対して複数のグループに共通に作用する

最適な特徴集合を選択する手法を提案した．Multi-task-

LASSOはこの問題に取り組むために提案された手法である

が，最適な特徴集合を常に選択せず，各グループに対する

効果の公平性を考慮しないという問題がある． 

この問題を解決するために，我々は前もって候補となる

特徴を選択し，次に特徴の候補全てに対してどの組合せが

最適でなおかつ公平性のある特徴集合かを調べて選択する

方法を提案した．我々の提案手法は，最初に各特徴とグル

ープごとにおける形質との相関係数を計算する．次に，計

算した相関係数を利用して，グループ間の公平性と全グル

ープを対象とした相関係数を計算する．これにより高い公

平性と平均性の両方を持つ特徴を選択することができ，目

的関数にたいして，すべてのグループに一般的に影響する

候補特徴を得る．複数の地域からなるブランド和牛のプロ

テオームプロファイルデータセットを提案手法に適用する

と，提案手法は最適性と複数地域間の公平性の両面で

Multi-task-LASSOよりも優れていることがわかった． 

和牛育種の観点からは，肉牛の育種方法などの固有に影

響する要素，すなわち地域的影響を排除することにより，

牛肉の品質に真に関連するタンパク質の集合を見つけるこ

とを試みる．提案手法を用いて，我々は従来のMulti-task-

LASSO方式よりも効率的に主要6形質に共通に関連するタ

ンパク質を選択することが可能であろう． 

今後の研究としては，評価を追加し，提案手法の優秀さ

についてより多くの根拠を集める．また，最適な解を得る

ために，より洗練された手法が必要になる可能性があるた

め， 𝑁の値が小さく，𝑀の値が大きい場合の提案手法の適

用を検討する必要がある． 
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