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論文 

 

岡山県の気象データを用いた重回帰分析に関する研究 

 

岩本 隆志 1) 
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1 はじめに 

2025 年には、SAP社のR/3 に代表されるソフトウェアのサポート終了が相次ぐ。更に、

レガシィシステムへの対応において、IT技術者の大量定年退職等により改定・改修や運用保

守業務対応が困難になるといった問題がある。この問題を解消しなければ、2025 年以降で

最大 12 兆円/年の経済損失の可能性があり、それは「2025 年の崖」とも呼ばれている。こ

のような社会情勢下において、DXを推進できる人材の確保が急がれる。大学の教育現場に

おいても、ありとあらゆる学部においてDXを推進できる人材の育成が急務であり、既にデ

ータサイエンス教育が始まっている。このような状況下、気象庁が提供している岡山県の気

象データを用いて重回帰分析を行い、PPDACサイクルを回すことにより、新たな知見を見

出すことを本研究の目的とする. 
1.1 重回帰分析 
説明変数を𝑥𝑥1、𝑥𝑥2、…、𝑥𝑥𝑀𝑀、M個の重みを𝑤𝑤1、𝑤𝑤2、…、𝑤𝑤𝑀𝑀とすると重回帰分析は、 

𝑦𝑦 = 𝑤𝑤1𝑥𝑥1 + 𝑤𝑤2𝑥𝑥2 + ⋯+𝑤𝑤𝑀𝑀𝑥𝑥𝑀𝑀 + 𝑏𝑏     
と定義される。総和の記号を使って表記すると、 
𝑦𝑦 = ∑ 𝑤𝑤𝑚𝑚𝑥𝑥𝑚𝑚 + 𝑏𝑏𝑀𝑀

𝑚𝑚=1            
となる。重回帰分析では、 𝑤𝑤1、𝑤𝑤2、…、𝑤𝑤𝑀𝑀とバイアス𝑏𝑏 があり、合わせて M+1 個のパラ

メータが存在する。これらのパラメータの定式化を考える。ここで仮に𝑥𝑥0 = 1、𝑤𝑤0 = 𝑏𝑏とす

ると、 

𝑦𝑦 = 𝑤𝑤1𝑥𝑥1 + 𝑤𝑤2𝑥𝑥2 + ⋯+𝑤𝑤𝑀𝑀𝑥𝑥𝑀𝑀 + 𝑏𝑏 
= 𝑤𝑤0𝑥𝑥0 + 𝑤𝑤1𝑥𝑥1 + ⋯+ 𝑤𝑤𝑀𝑀𝑥𝑥𝑀𝑀 
となる。上式をベクトルの内積を用いて表記すると、 
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𝑦𝑦 = 𝑤𝑤0𝑥𝑥0 + 𝑤𝑤1𝑥𝑥1 + ⋯+𝑤𝑤𝑀𝑀𝑥𝑥𝑀𝑀 
= 𝐰𝐰T𝐱𝐱 
と表現できる。次に、目的関数を求める。ここで、単回帰分析と同じ目的関数を 
(𝑡𝑡1 − 𝑦𝑦1)2 + (𝑡𝑡2 − 𝑦𝑦2)2 + ⋯+ (𝑡𝑡𝑁𝑁 − 𝑦𝑦𝑁𝑁)2 
とし、ベクトルの内積を用いて表記し直すと、 
𝐿𝐿(𝑡𝑡1 − 𝑦𝑦1)2 + (𝑡𝑡2 − 𝑦𝑦2)2 + ⋯+ (𝑡𝑡𝑁𝑁 − 𝑦𝑦𝑁𝑁)2 
= (𝐭𝐭 − 𝐲𝐲)T(𝐭𝐭 − 𝐲𝐲) 
となる。モデルの方程式𝐲𝐲 = 𝐰𝐰T𝐱𝐱を変形し、展開すると、𝑦𝑦 = 𝐗𝐗𝐗𝐗と表記できる。次に、パラ

メータを最適化するために、目的関数𝐿𝐿 を最小化するモデルのパラメータベクトル𝐰𝐰 を求

める。目的関数をパラメータで微分して 0 とおき、𝐰𝐰 について解く。目的関数の予測値𝑦𝑦 
を、𝐰𝐰を用いた表記に置き換えると、 

(𝐭𝐭 − 𝐗𝐗𝐗𝐗)T(𝐭𝐭 − 𝐗𝐗𝐗𝐗) 

= (𝐭𝐭 − 𝐗𝐗𝐗𝐗)T(𝐭𝐭 − 𝐗𝐗𝐗𝐗) 
= {𝐭𝐭T − (𝐗𝐗𝐗𝐗)T}(𝐭𝐭 − 𝐗𝐗𝐗𝐗) 
= (𝐭𝐭T − 𝐰𝐰T𝐗𝐗T)(𝐭𝐭 − 𝐗𝐗𝐗𝐗) 
となる。次に、分配法則を用いて展開すると、 
𝐭𝐭T𝐭𝐭 − 𝐭𝐭T𝐗𝐗𝐗𝐗 −𝐰𝐰T𝐗𝐗T𝐭𝐭+𝐰𝐰T𝐗𝐗T𝐗𝐗𝐗𝐗 
となる。この目的関数に対し𝐰𝐰について偏微分すると、 
(𝐭𝐭T𝐗𝐗𝐗𝐗)T = 𝐭𝐭T𝐗𝐗𝐗𝐗 
となる。目的関数𝐿𝐿 は、 
𝐭𝐭T𝐭𝐭 − 2𝐭𝐭T𝐗𝐗𝐗𝐗+ 𝐰𝐰T𝐗𝐗T𝐗𝐗𝐗𝐗 
と変形でき、上式をw 以外の定数項を一つにまとめると、 
𝐭𝐭T𝐭𝐭 − 2𝐭𝐭T𝐗𝐗𝐗𝐗+ 𝐰𝐰T𝐗𝐗T𝐗𝐗𝐗𝐗 
= 𝐭𝐭T𝐭𝐭 − 2(𝐗𝐗T𝐭𝐭)T𝐰𝐰+𝐰𝐰T𝐗𝐗T𝐗𝐗𝐗𝐗 
= 𝑐𝑐 + 𝐛𝐛T𝐰𝐰+ 𝐰𝐰T𝐀𝐀𝐀𝐀 
となる。次に、目的関数を最小にするパラメータ𝐰𝐰の求め方について考える。目的関数値は、 
𝐰𝐰T𝐀𝐀𝐀𝐀+ 𝐛𝐛T𝐰𝐰+ 𝑐𝑐 
となる。目的関数𝐿𝐿 を𝑤𝑤1と𝑤𝑤2の二次関数と見た場合、目的関数が任意の𝑀𝑀個の変数により 
特徴づけられており、目的関数がそれぞれのパラメータについて二次形式になっており 
𝑀𝑀 + 1個の連立方程式、 
∂
∂𝑤𝑤0

𝐿𝐿 = 0
∂
∂𝑤𝑤1

𝐿𝐿 = 0
 ⋮

∂
∂𝑤𝑤𝑀𝑀

𝐿𝐿 = 0

 

の解となる。上式をベクトルによる微分を用いて表記すると、 
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⇒ ∂
∂𝐰𝐰𝐿𝐿 = 𝟎𝟎 

上式を𝑤𝑤 について解くため、左辺について整理をすると、 
∂
∂𝐰𝐰 (𝑐𝑐 + 𝐛𝐛T𝐰𝐰+ 𝐰𝐰T𝐀𝐀𝐀𝐀) 

= ∂
∂𝐰𝐰 (𝑐𝑐) + ∂

∂𝐰𝐰 (𝐛𝐛T𝐰𝐰) + ∂
∂𝐰𝐰 (𝐰𝐰T𝐀𝐀𝐀𝐀) 

= 𝟎𝟎+ 𝐛𝐛T + 𝐰𝐰T(𝐀𝐀+ 𝐀𝐀T) 
となる。上式を 0 とおき、𝐀𝐀、𝐛𝐛 を展開すると、 

−2(𝐗𝐗T𝐭𝐭)T + 𝐰𝐰T{𝐗𝐗T𝐗𝐗+ (𝐗𝐗T𝐗𝐗)T} = 𝟎𝟎
−2𝐭𝐭T𝐗𝐗+ 2𝐰𝐰T𝐗𝐗T𝐗𝐗 = 𝟎𝟎

𝐰𝐰T𝐗𝐗T𝐗𝐗 = 𝐭𝐭T𝐗𝐗
 

と変形できる。ここで両辺を転置すると、 

(𝐰𝐰T𝐗𝐗T𝐗𝐗)T = (𝐭𝐭T𝐗𝐗)T
𝐗𝐗T𝐗𝐗𝐗𝐗 = 𝐗𝐗T𝐭𝐭

 

となる。新しい入力変数の値 
𝐱𝐱𝑞𝑞 = [𝑥𝑥1、…、𝑥𝑥𝑀𝑀]T 
に対し、目標値𝑦𝑦𝑞𝑞を予測するために、訓練により決定されたパラメータ𝐰𝐰を用いて、 
𝑦𝑦𝑞𝑞 = 𝐰𝐰T𝐱𝐱𝑞𝑞 
となる［1-6］。 
1.2 正則化 
機械学習モデルは未知データへの予測精度を高めるために訓練データを学習する。機械

学習モデルが訓練データを過剰に学習すると未知データへの予測精度が落ちることがある。

これはモデルが訓練データに対して過剰に学習したため、はずれ値やノイズまで学習して

しまったと考えることができる。このような現象を過学習と呼ぶ。この過学習が起きる原因

としてデータ数が少ない、変数が多い、パラメータが大きすぎるといったことがある。機械

学習モデルは損失関数を最小にするパラメータを学習することにより算出することができ

る。損失関数を𝑓𝑓(𝑥𝑥)、パラメータ𝜆𝜆とした場合、正則化を行わない損失関数は、次式で表さ

れる。 
𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑥𝑥) 
次にL1 正則化は、損失関数とL1 正則化項を追加したものであることにより、パラメータを

𝑤𝑤𝑖𝑖とおくと、 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑥𝑥) + 𝜆𝜆∑ |
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
𝑤𝑤𝑖𝑖| 

となる。L2 正則化は、損失関数にL2 正則化項を追加したものであることにより、 
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𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑥𝑥) + 𝜆𝜆
2∑ |

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
𝑤𝑤𝑖𝑖|2 

と表される。正則化はパラメータが小さいモデルをより高く評価することが理解できる。こ

のパラメータの大きさを評価する項はペナルティ項と呼ばれ、正則化に用いるパラメータλ
を大きくすると過学習に陥りにくくなる。L1 正則化はパラメータの絶対値の和を、L2 正則

化はパラメータの二乗和を罰則項としている。L1 正則化は余分な説明変数を省くことを目

的とした手法であり、説明変数を省くために用いられる。L1 正則化を用いた学習ではパラ

メータ𝑤𝑤𝑖𝑖が 0 と評価されやすいことをうまく利用して次元圧縮を実現している。L2 正則化

は、モデルの過学習を防ぐことで精度を高めるために用いられることとなる。また、L1 正

則化、L2 正則化、それぞれを施した線形回帰をLasso回帰［注 1］、Ridge回帰［注 2］と呼

ぶ［7-10］。 
 
2 評価指標 
 重回帰分析で得られたモデルの適合の良さを評価する指標として、平均二乗誤差（MSE）、

平均絶対誤差（MAE）や決定係数などが用いられている。解析目的に応じて、これらを使

い分ける必要がある。例えば、観測値と回帰モデル出力値の差を出すサンプルを出来るだけ

少なくしたい場合、平均二乗誤差（MSE）を使用し、全サンプルの誤差を平等に評価して、

サンプル全体の誤差をできるだけ小さくしたい場合、平均絶対誤差（MAE）を使用する等

の評価方法を用いる。 
2.1 決定係数 
 重相関係数Ｒを 2 乗した値であり、重回帰分析における実測値の分散に対する予測値の

分散の割合で、重回帰式の適合性を評価する指標となる。絶対的な基準ではないが、0.5 以

上であれば適合度が高く、精度が高いと言える。複数の重回帰分析の結果を比較して、適合

度の優劣を決めたい場合、決定係数の大きい方を選ぶべきである。ただし、比較する重回帰

分析の結果は、説明変数の数が等しい時に限る。決定係数は説明変数の数が多くなると自動

的に大きくなるという欠点を補うため、説明変数の数で調整した決定係数を自由度調整済

み決定係数［注 3］と呼ぶ。数学的には、観測値を ｙ𝑖𝑖(𝑖𝑖 = 1、2、3、. . .、𝑛𝑛)、モデルから

計算した計算値（予測値）を𝑦𝑦𝑖𝑖
^
、観測値の平均を𝑦𝑦とすると、 

𝑅𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖

^ )2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
∑ (𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦)2𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
 

と定義される［11-12］。 
2.2 平均二乗誤差 
それぞれのデータに対して、実際の値と予測値の差の 2 乗を計算し、その総和をとり、デ

ータの総数で割った値である。 平均二乗誤差 (MSE)では、値が小さいほど誤差の少ないモ

デルと言える。MSEはMean Squared Errorの略であり、最も一般的な損失関数として使わ

れるだけでなく、主に回帰問題における出力層の評価関数としても用いられる。いずれの関
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数から出力される値も、0 に近いほどより良い。数学的には、観測値を ｙ𝑖𝑖(𝑖𝑖 = 1、2、3、

. . .、𝑛𝑛)、モデルから計算した計算値（予測値）を𝑦𝑦𝑖𝑖
^
とすると、 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = √1
𝑛𝑛∑(𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖

^ )2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
 

で定義される［13-14］。 
2.3  平均絶対誤差 

MAEは残差変動の絶対値の和であり、MSEとは異なり、残差変動を二乗しないので全サ

ンプルの誤差を平等に評価すると言える。サンプル全体に対する誤差を小さくしたい時に、

用いることが多い。数学的には、観測値を ｙ𝑖𝑖(𝑖𝑖 = 1、2、3、. . .、𝑛𝑛)、モデルから計算した

計算値（予測値）を𝑦𝑦𝑖𝑖
^
とすると、 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1
𝑛𝑛∑ |

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖

^ | 

で定義される［15-16］。 
 
3  実験 
 岡山県の気象データを、気象庁の「過去の気象データ検索」［17］をもとに抽出し、重回

帰分析を実施した。使用した説明変数と目的変数を表 1 に示す。 
 

表 1 目的変数と説明変数 

目的変数 平均気温 

説明変数（条件 1） 
年間総降水量、年間平均大気圧、最低気温、平均湿度、平均大気

量、年間降水量、年間の霧の日、年間平均地圧、年間日照時間、

平均年間雲量 

説明変数（条件 2） 
年平均気圧、最低気温、平均湿度、平均風量、年降水量、年平均

地気圧、年日照時間、年平均雲量 

説明変数（条件 3） 年間平均気圧、最低気温、平均湿度、年間降水量、年間日照時間 

説明変数（条件 4） 最低気温、平均湿度、年間降水量、年間日照時間 

説明変数（条件 5） 最低気温、平均湿度、年間日照時間 
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次に、処理手順を以下に示す。 
① 前処理：元データは、年・月・日単位となっていたため、日単位に加工し、分析を実施

することとした。 
② データの可視化：各変数間のペアプロットを表示し、データの相関を確認した結果を表

2 に示す。 
・モデルの作成：表 1 の条件 1 に示した目的変数と説明変数を指定したモデルを作成し、

重回帰分析を実装し、モデルを適応させる。但し、本研究ではL2 正則を用いて実装した。 
モデルの検証：表 1 の条件 1 において、訓練データとテストデータの比率を変化させて処

理を実行した結果を表 3 に示す。次に、目的変数は固定し、説明変数を表 1 の条件 2 から

5 と変えて処理を実行し、平均二乗誤差と決定係数を測定し、検証を実施した結果を表 4 に

示す。 
・外れ値がないかの確認：残差プロットを用いて外れ値がないかを確認した結果を表 5 に

示す。 
 

表 2 分析データのペアプロット 

 
 

表 3  表 1の条件 1での𝑅𝑅2とMSE 

Training set 
rate Test set rate MSE 

Training 
MSE 
Test 𝑅𝑅2 Training 𝑅𝑅2 Test 

0.1 0.9 

0.20 0.31 0.61 0.43 
0.2 0.8 

0.3 0.7 

0.4 0.6 
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表 4 Conditions2からConditions5の条件での𝑅𝑅2とMSE 

 MSE  
Training 

MSE   
Test 𝑅𝑅2 Training 𝑅𝑅2 Test 

Conditions2 0.211 0.263 0.591 0.52 

Conditions3 0.278 0.264 0.461 0.517 

Conditions4 0.277 0.269 0.463 0.507 

Conditions5 0.278 0.267 0.46 0.511 

 
表 5 残差プロット 
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表 6  Conditions2の散布行列図 

 
 

表 7  Conditions3の散布行列図 
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表 8  Conditions4の散布行列図 

 
 

表 9  Conditions5の散布行列図 

 
 

4 考察 
 まず、表 1 条件 1 で、重回帰分析を行い、表 2 分析結果のデータのペアプロット表示を

行い、可視化した。次に、表 3 に表 1 の条件 1 で、訓練データの比率を 1 割から 4 割まで

変化させてみたが、決定係数と平均二乗誤差に変化が見られなかった。この結果より、訓練

データの比率を 3 割としてそれ以降の実験を実施した。表 3 の結果は、説明変数を全て用

いており、チューニングを実施していない。訓練データにおける決定係数が 0.61 であるの

に対し、テストデータの決定係数は 0.43 となっており、過学習が疑われる。本研究におい

てモデルの作成で、過学習対策としてL2 正則を用いているが、過学習が全く起こらないと

いうことではないことがご理解いただけるのではないであろうか。また、説明変数が最大で

13 個であることによりL1 正則を用いての次元圧縮は、全く意味がないと考えられる。次に、
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表 4 のConditions2 からConditions5 と説明変数を変えて、重回帰分析を実施した。その結

果、Conditions2 のテストデータに対するMSEが 0.263、決定係数が 0.52 であり、説明変

数の調整後としては最適であると判断した。この根拠としては、MSEが 0.263 であり最小

値となり、決定係数が 0.52 で 0.5 を超えていることから妥当である。表 5 で誤差プロット

を表示させ、外れ値がないか確認を実施した。この結果についてであるが、政府系データは、

外れ値を削除するという親切な対応がなされているため当然の結果である。表 6 から表 9
にConditions2 からConditions5 の散布行列図を表示させた。これらの表示に異常は見受け

られなかった。 
 
5  まとめ 
 岡山県の気象データを、気象庁の「過去の気象データ検索」［17］をもとに抽出し、重回

帰分析を実施した。目的変数を平均気温とし、説明変数を変化させながら、決定係数と、平

均二乗誤差を算出し、最適なモデルを探ることを行った。結果として、本研究では、

Conditions2 が最適であると判断した。過学習対策として、一般的ではあるがL2 正則を利

用したものの、パラメータのチューニング段階において過学習が発生している。過学習のそ

もそもの定義としては、トレーニング段階では高スコアを出すが、テスト段階においては、

スコアが下がるというものである。これを人間に置き換えてみれば、模擬テストでは、高得

点をだすが、本番の入試で実力が発揮できない状況に例えることができるのでないであろ

うか。コンピュータも学習過程において、人間的な「不器用さ」が存在する。このような「不

器用さ」を人間の心理や学習プロセスに適用することにより、人の新たな「改善」につなが

るのではないであろうか。いずれにしても、応用範囲の広さに機械学習の今後の可能性を感

じる。 
 

（注記） 
1. 変数選択と正則化の両方を実行し、生成する統計モデルの予測精度と解釈可能性を向上させる回帰分析

手法。 
2. 独立変数が強く相関している場合に、重回帰モデルの係数を推定する方法。 
3. 重回帰分析で抽出する変数の数に応じて決定係数が小さく補正されるようにしたもの。 
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