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あらまし 本論文ではフィルター型アプローチの特徴値選択アルゴリズムの評価に正規化相互情報量の使用を提案す

る．特徴値選択とはラベルに関係している特徴値を抽出する手法であり，「ラベルを必要十分に説明している特徴値の

抽出（モデル構築）」と「機械学習の性能と効率の改善」の二つの目的を持っている．フィルター型アプローチは，分

類器を使用せずにデータセットだけを見て特徴値を選択する手法であるが，従来のフィルター型アプローチの特徴値

選択アルゴリズムが特徴値選択の二つの目的を満たしているかどうかを評価するのに複数の分類器が使用されている．

しかし，分類器がデータを分類する際に重視する特徴値は分類器によって異なっている．そのため，フィルター型ア

プローチが抽出した特徴値の組み合わせ F が特定の分類器の性能を改善したからといって，F がラベル C を必要十分

に説明している保証もなく，また，他の分類器の性能と効率を改善する保証もない．従って，分類器では特徴値選択の

二つの目的を考慮してフィルター型アプローチの特徴値選択アルゴリズムを評価することができない．そこで，本論

文では，特徴値選択の二つの目的を考慮してフィルター型アプローチの特徴値選択アルゴリズムを評価することが出

来る指標を見つけることを問題とする．この問題に対して，本論文では正規化相互情報量の使用を提案する．正規化

相互情報量は，「ラベルを必要十分に説明している特徴値の抽出」を考慮してフィルター型アプローチの特徴値選択ア

ルゴリズムを評価することができると考えられる．しかし，正規化相互情報量が「機械学習の性能と効率の改善」を

考慮して評価できるのか不明であるため，本論文では，正規化相互情報量と分類正解率，特徴値数の関係を調査した．
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1 は じ め に

近年，機械学習は高次元データセットを使用する機会が増え

ている．この高次元データセットをそのまま使用すると，以下

の問題が生じる可能性がある．

• 分類器に入力する情報量が多すぎるため，学習の効率が

悪くなる

• ラベルに関係しない情報が学習の妨げを行い，分類器の

性能を下げてしまう

上記の問題を解決する手法の一つとして特徴選択，特徴値選択

がある．特徴選択，特徴値選択とはラベルに関係している特徴，

特徴値を抽出する手法で二つの目的を持っている．

• 　ラベルを必要十分に説明している特徴，特徴値の抽出

（モデル構築）

• 　機械学習の性能と効率の改善

しばしば「機械学習の性能と効率の改善」だけに注目されがち

であるが，特徴選択，特徴値選択はデータセットを理解する手

助けをすることも役割の一つであるため，「ラベルを必要十分に

説明している特徴，特徴値の抽出」も重要な特徴選択，特徴値

選択の目的の一つである．

特徴選択と特徴値選択の違いは，特徴選択は特徴毎に抽出す

る手法であるのに対して，特徴値選択は，特徴の代わりに特徴

値を抽出する．特徴値選択は特徴だけでなくどの値がラベルを

特徴付けているのかを示すため，特徴選択よりも詳細なモデル

構築を可能とするので，本論文では下記で説明する問題に対す

る提案手法の効果を特徴値選択で観察した．しかし，特徴値選

択は「One-Hot Encoding」によって，特徴値を二値の値とし

て持つ特徴と見做すことができるので，以下では特徴値と特徴

を区別しない．

現在の特徴選択アルゴリズムでは以下の二つを実施すること

ができる．

• 冗長，有効でない特徴の選択を避けること

• 影響しあっている特徴を発見すること

「冗長，有効でない」，「影響しあっている」を表 1を用いて説明

する．表 1は「当選」，「旅行」，「0円」，「連絡」，「様」の五種類

のワードがデータに含まれているかどうかを表現した特徴ベク

トルと，「スパムメール」と「非スパムメール」の二種類の値か

らなる「ラベル」で構成されているデータセットである．表 1

の「0円」と「連絡」に注目すると，各特徴の値は各データに

対して同じ値をとっている．このような同じ値をとる特徴は一

つで十分であり，もし同じ値をとる複数の特徴を分類器に入力

すると，分類器の性能は改善されずに分類器の学習効率が悪く

なるという問題が発生する．よって，同じ値をとる特徴は一つ

だけ選択されるべきである．例えば，「0円」を必要な特徴とす

ると，「連絡」は不必要な特徴となる．この「連絡」のような特

徴を「冗長な特徴」と呼び，特徴ベクトルから削除する．次に，

表 1の「様」に注目すると，全てのデータに「様」が含まれて



表 1 特徴選択の例

　 当選 　　 旅行 0 円 連絡 様 ラベル

0 1 1 1 1 スパムメール

0 1 1 1 1 スパムメール

0 1 0 0 1 非スパムメール

0 0 1 1 1 非スパムメール

0 0 0 0 1 非スパムメール

1 0 0 0 1 スパムメール

1 1 1 1 1 スパムメール

おり，「様」はラベルに全く関係していない．「有効でない特徴」

とは，「様」のような全くラベルに関係しない特徴を指す．「有効

でない特徴」は分類器の学習を妨げ，分類器の性能を下げる原

因となるため，このような特徴は削除することが望ましい．

表 1 は「当選」というワードが含まれているデータは必ず

「スパムメール」となる．しかし，「当選」というワードが含ま

れていないデータは「スパムメール」と「非スパムメール」の

二種類が存在する．「当選」というワードが含まれていない時は，

「旅行」と「0円」の二つのワードが含まれているときは「スパ

ムメール」となり，それ以外の時は「非スパムメール」となる．

よって，「ラベル」は「当選」，「旅行」，「0円」の三つの特徴を

組み合わせることで十分に説明することができる．しかし，「当

選」，「旅行」，「0円」は，単体では十分にラベルを説明するこ

とができない．「影響しあっている特徴」とは，この例のような

単体ではラベルを十分に説明することができないが，複数の特

徴を組み合わせることで飛躍的にラベルを説明することができ

る特徴達を指し，ラベルを必要十分に説明するために不可欠で

ある．

特徴選択には三つのアプローチが存在する．ラッパー型アプ

ローチ，埋め込み型アプローチ，フィルター型アプローチの三

つである．ラッパー型アプローチ [2]，[3]は，特定の分類器の正

解率などが高くなるように特徴を抽出する手法である．埋め込

み型アプローチは特徴選択アルゴリズムが分類器の学習に組み

込まれている手法であり，決定木などが埋め込み型アプローチ

の例である．フィルター型アプローチは，データセットだけを

見て特徴を抽出する手法である．本論文ではフィルター型アプ

ローチを対象とする．フィルター型アプローチは分類器を使用

せず，データセットだけを見て特徴を抽出する手法であるが，

従来のフィルター型アプローチの評価には分類器が使用されて

いる．しかし，分類器が特徴をどのように評価して分類に反映

をさせているかは分類器毎の「癖」によって異なる．そのため，

フィルター型アプローチが抽出した特徴の組み合わせ F が特

定の分類器の性能と効率を改善したからといって，F がラベル

を必要十分に説明している保証はない．また，他の分類器の性

能と効率を改善する保証もない．よって，分類器では特徴選択

の二つの目的を考慮してフィルター型アプローチを評価するこ

とはできない．そこで，本論文では，フィルター型アプローチ

を特徴選択の二つの目的を考慮して評価できる指標を見つける

ことを問題とし，この問題の解決策を考える．

2節では関連研究について説明する．3節では本論文で取り

扱う問題とその問題に対する提案アプローチについて説明する．

4節では提案アプローチの評価を行い，5節で本論文のまとめ

を行う．

2 関 連 研 究

2. 1 特徴選択構造

[4]では，特徴選択は定められた「探索方向」に基づいて「探

索手段」が出力する特徴集合を「探索指標」によって評価し特

徴の探否を判断するというプロセスを繰り返すというモデルに

基づいて，「探索方向」，「探索手段」，「探索指標」を特徴選択ア

ルゴリズムを形成する三つの軸と定めている．

探索手段とは，特徴の全ての組み合わせ空間中（冪集合）か

ら，どの特徴集合を評価するのか決定する手段で，例えば全領

域探索，ソート探索，ランダム探索が存在する．全領域探索は，

全ての特徴の組み合わせを評価対象とし，求められる限り，定

められた順序で全ての特徴集合を出力する．しかし，特徴の数

を nに対して冪集合のサイズは 2n になってしまうため，現実

的な方法では探索空間を冪集合の部分空間に制限する．例えば，

ソート探索では，特徴を特定の順序でソートし，常に順位の高

い特徴が優先して含まれるように特徴集合を選択することで探

索空間を狭めている．ランダム探索は，局所解に捕まることを

防ぐために，ランダムに特徴集合を選択する手法である．

探索方向とは，特徴を選択する向きを意味し，特徴集合のサ

イズが増加する方向で探索を行う追加型，特徴集合のサイズが

減少する方向で探索を行う削除型，追加型と削除型を組み合わ

せる結合型などが存在する．

探索指標は探索手段が出力した特徴集合を評価して，次に探

索手段が出力するべき特徴集合を指定する．情報量，一貫性指

標，分類器の指標（正解率や F値など），データ間の距離など

が探索指標として利用されている．一貫性指標とはデータセッ

トに含まれているデータとラベルとの不適合さを示したもので，

ベイズリスクなどが一貫性指標に含まれる [6]．また，本論文で

取り扱う問題はフィルター型アプローチを正しく評価すること

が出来る指標を見つけることであり，最適な「探索指標」を見

つける問題には取り組まない．

2. 2 探 索 指 標

2. 2. 1 ベイズリスク

ベイズリスクはデータセット S に含まれている矛盾している

データの割合を示す．また，S は m個の特徴を含むものとし，

p(f1 = x1, ..., fm = xm, C = c)を S から導かれる経験的確率

分布とする．すなわち，p(f1 = x1, ..., fm = xm, C = c) は特

徴が fi = xi，クラスラベルが C = cとなる S 中のインスタン

スの mに対する比率と定義する．

ICR(S) = 1−
∑

(x1,.,xm)∈S

maxcp(c|f1 = x1, ., fm = xm)

(1)

矛盾しているデータとは特徴の値が同じであるのに，ラベルが異

なっているデータを指す．例えば，二つデータ d1 = [1, 0, 1, 0, a]



図 1 H(F ) と H(C)

と d2 = [1, 0, 1, 0, b]（1 と 0 は特徴の値を，a と b はラベル

を意味する）は矛盾しているデータである．またベイズリ

スクは H(C|F ) と関係していることが分かっている [7]．つ

まり，H(C|F ) の値が分かれば，おおよそのベイズリスクの

値を予測することが可能であり，逆も可能である．つまり，

「H(C|F ) = 0 ⇔ I(F ;C) = H(C) ⇔ ICR(SF ) = 0」である．

H()は平均情報量（エントロピー）を指し，SF は特徴の組み

合わせが F でのデータセットを表している．

2. 2. 2 相互情報量（Mutual Information）

特徴の組み合わせ F とラベル C の相互情報量について説明

する．相互情報量MI (F ;C)は F の値が決まれば C を決定す

ることができる情報量を意味し，次式で求められる．

MI (F ;C) = H(F ) +H(C)−H(F,C)

=
∑

f∈F,c∈C

p(f, c) log2
p(f, c)

p(f)p(c)
(2)

2. 2. 3 正規化相互情報量（Normalized Mutual Informa-

tion）

正規化相互情報量を説明するために，図 1の説明を行う．図

1は特徴の組み合わせ F のエントロピー H(F )とラベル C の

エントロピーH(C)を示している．図 1の色がついた各領域に

はそれぞれ意味があり，青色の領域は F に含まれる有効でない

特徴の情報量 H(F |C)，紫の領域は特徴の値が決まればラベル

を決定することができる情報量MI (F ;C)，赤色の領域は F で

は表現することが出来ない C の情報量 H(C|F )を示している．

正規化相互情報量 NMI は，青色，紫色，赤色の全ての領域を

考慮して F を評価することができる指標であり，次式で求めら

れる．

NMI (F,C) =
2MI (F ;C)

H(F ) +H(C)
(3)

正規化相互情報量は MI (F ;C)
H(F )

と MI (F ;C)
H(C)

の調和平均で求めら

れるため，正規化相互情報量の値が高いほど，特徴の組み合わ

せはラベルと相関しており，かつ，有効でない特徴が含まれて

いないと考えることができる．

2. 3 特徴選択アルゴリズムの紹介

ここでは探索指標の種類ごとに特徴選択アルゴリズムの一部

を紹介する．まず初めに，一貫性指標を用いたアルゴリズムを

紹介する．

一つ目は INTERACT [10]である．INTERACTの探索手段

はソート探索，探索方向は削除型，探索指標は cc（consistency

contribution)である．特徴の組み合わせを F ′，F ′ でのデータ

セットを SF ′，i 番目の特徴を fi とすると，cc は次式で表さ

れる．

cc(F ′, fi) = ICR(SF ′\fi)− ICR(SF ′) (4)

INTERACTは全ての特徴を選択している状態 F ′ からスター

トする．INTERACTは最初に各特徴 f とラベル C 間の正規

化相互情報量 NMI (f, C) が降順になるように F ′ を並び替え

る．そして，正規化相互情報量の値が高い特徴から cc(F ′, fi)

を計算し，cc(F ′, fi)が閾値を超え無ければ，fi は必要のない

特徴として F ′ から削除される．

二つ目は Super CWC [6]である．Super CWCの探索手段は

ソート探索，探索方向は削除型，探索指標はベイズリスクであ

る．Super CWCは全ての特徴を選択している状態 F ′ からス

タートする．Super CWCは最初に特徴の組み合わせ F ′ での

データセット SF ′ のベイズリスク ICR(SF ′)の値を計算する．

もし，ICR(SF ′)が 0でなければ，ICR(SF ′)が 0になるように

データセットからデータを削除する．ICR(SF ′)が 0になると，

各特徴 f とラベル C との間の正規化相互情報量 NMI (f, C)が

昇順になるように特徴の組み合わせ F ′ を並び替える．そして，

二分探索を用いて ICR(SF ′\{ft+2,..,fi}) = 0となる最大の iを

探索し，tを最後に削除した特徴の添え字として {ft+2, ..., fi}
を F ′ から全て削除する．

次は情報量を用いたアルゴリズムを紹介する．一つ目は

mRMR [5]である．mRMRの探索手段はソート探索，探索方

向は追加型，探索指標は分類器の誤り分類率とmRMRである．

特徴の数が m個の特徴の組み合わせを Fm = {f1, .., fm}，ラ
ベルを C とすると，mRMR は次式で表される．

mRMR(Fm) =

m∑
i=1

MI (fi;C)− 1

m

∑
j |=i

MI (fi; fj)

 (5)

mRMRは選択している特徴の数が 0個の状態からスタートす

る．一回目の選択では各特徴の mRMR を計算し，最も大きい

値を示した特徴を選択する．二回目以降の選択では，選択回数

を tとすると，t−1回目までに選択されていない各特徴と Ft−1

との mRMR を計算し，最も大きい値を示した特徴を Ft−1 に

追加し，そのときの特徴の組み合わせを Ft とする．上記の操

作を特徴の数がユーザによって指定された数 nになるまで続け

る．すると，特徴の組み合わせは F1 から Fn の n個作成する

ことが出来る．F1 から Fn のうち，分類器の誤り分類率が最も

低い特徴の組み合わせを最適な組み合わせとして出力する．

二つ目は FCBF [9]である．FCBFの探索手段はソート探索，

探索方向は削除型，探索指標は正規化相互情報量である．FCBF

は最初に各特徴 f とラベルC間の正規化相互情報量NMI (f, C)

を計算し，閾値を超えていない特徴は全て削除し，残った特

徴を正規化相互情報量が降順になるように並び替える．そし

て，残った特徴の組み合わせ F ′ = {f1, ..., fk}から更に不必要
な特徴を削除する．削除の方法は F ′ から二つの特徴 fi と fj



（i < j）を取り出し，二つの特徴が NMI (fi, fj) > NMI (fj , c)

の関係を満たすならば，fj は必要のない特徴として F ′ から除

去する．上記の操作を全ての特徴に対して行い，残った特徴を

最適な特徴の組み合わせとして出力する．

最後にデータ間の距離を使用したアルゴリズムを紹介する．

Relif [1]の探索方法はランダム探索，探索方向は削除型，探索指

標はユーザが指定する閾値 tとデータ間の距離である．データ数

がm個，各データにラベル cがついているデータセットをD,一

つのデータは n個の特徴から構成されている F = {f1, ...., fn}
とする．Relifは各特徴に重みwをつけW = {w1, w2, ....., wn}，
この重みに従って特徴を削除していく．全ての wは 0の状態か

らスタートする W = {0, 0, ....., 0}．Relif は最初に D からラ

ンダムに一つのデータ X = {x1, ...., xn}を選択する．さらに，
各ラベルのデータの中で X に最も距離が近いデータをそれぞ

れ抽出する（ここではラベルは aと bの二種類と考え，X に近

いデータをそれぞれ Za = {za1, ..., zan}，Zb = {zb1, ...., zbn}
とする）．距離 diff はバイナリデータではマンハッタン距離が，

バイナリデータでなければユークリッド距離が使用される．各

特徴の重み wi は，ランダムに抽出した X と X に近い二種類

のデータ Za，Zb を用いて次式で更新される．

X のラベルが aのとき

wi = wi − diff (xi, zai)
2 + diff (xi, zbi)

2 (6)

X のラベルが bのとき

wi = wi − diff (xi, zbi)
2 + diff (xi, zai)

2 (7)

上記の操作をm回行い，その後，各重みをmで割って平均を

出す W = {w1
m

, ..., wn
m

}．最後に各特徴の重み wi がユーザに

よって指定された閾値 tを超えていなければ，特徴 fi は必要の

ない特徴として削除し，残った特徴の組み合わせが出力される．

3 問題定義と提案アプローチ

3. 1 問 題 定 義

特徴選択は「ラベルを必要十分に説明している特徴の抽出

（モデル構築）」と「機械学習の性能と効率の改善」の二つの

目的を持っている．特徴選択手法の一つであるフィルター型ア

プローチは分類器を使用せず，データセットだけを見て特徴を

抽出する手法であるため，特徴選択の目的の一つである「ラベ

ルを必要十分に説明している特徴の抽出」を考慮していると考

えられるが，従来ではフィルター型アプローチの特徴選択アル

ゴリズムが特徴選択の二つの目的を考慮しているかの最終的な

判断には分類器が使用されている．しかし，各分類器はそれぞ

れ固有の癖を持っており，データを分類する際に重視する特徴

が分類器によって異なっている．そのため，同じデータセット

を Support Vector Machineと Naive Bayesの二つの分類器に

入力したとき，Support Vector Machineでは高い正解率を示

し，Naive Bayesでは低い正解率を示すということがあり得る．

よって，フィルター型アプローチの特徴選択アルゴリズムが抽

出した特徴の組み合わせ F が特定の分類器の性能と効率を改

善したからといって，F がラベルを必要十分に説明している保

証はなく，また，他の分類器の性能と効率を改善する保証もな

い．つまり，分類器では特徴選択の二つの目的を考慮してフィ

ルター型アプローチの特徴選択アルゴリズムを評価することが

出来ない．そこで，本論文ではフィルター型アプローチの特徴

選択アルゴリズムを特徴選択の二つの目的を考慮して評価する

ことが出来る指標を見つけることを問題とし，この問題を解く．

3. 2 特徴選択アルゴリズム評価指標の条件

一般的に理想的な特徴の組み合わせは以下の二つの条件を満

たしている．

• 少ない特徴でラベルを表現することができる

• 特徴の組み合わせとラベルとの間に強い相関がある

「少ない特徴でラベルを表現すること」ができれば，特徴の組

み合わせに冗長な特徴や有効でない特徴が含まれていないこと

を意味するため，分類器の性能と効率の改善が可能である．ま

た，「少ない特徴でラベルを表現することができる」と「特徴の

組み合わせとラベルとの間に強い相関がある」を満たせば，そ

の特徴の組み合わせがラベルを必要十分に説明することができ

ていることを意味する．以上二つの条件を踏まえて，特徴選択

アルゴリズムの評価指標の条件について考える．一般的に，特

徴選択は探索指標の値が基準値を超える，または，最適値を示

す特徴の組み合わせのうち，最も特徴の数が少ない組み合わせ

を選択する．よって，特徴選択アルゴリズムの評価指標が冗長

な特徴を評価する必要性は低い．以上を踏まえて，特徴選択ア

ルゴリズム評価指標の条件は以下の四つであると考える．

• 有効でない特徴を考慮して評価することができる

• 特徴の組み合わせとラベルとの間の相関を評価すること

ができる

• 分類器の性能と効率の改善を考慮して評価することがで

きる

• 分類器を使用せずに評価することができる

本論文では，上記四つの条件を満たす評価指標について考え，

その指標の提案を行う．

3. 3 問題に対する提案アプローチ

3. 1節の問題の解決策として，フィルター型アプローチを形

成するのに必要な要素の一つである「探索指標」を特徴選択ア

ルゴリズムの評価指標として使用することが考えられる．一般

的にフィルター型アプローチの探索指標としては，相互情報量

やベイズリスクが使用されている．相互情報量やベイズリスク

は「特徴の組み合わせ F が決まればラベル C を決定すること

ができる情報量」や，「F では表現することが出来ない C の情

報量」などを考慮して F を評価することができる．しかし，「F

に含まれる有効でない特徴」を考慮して評価することは出来な

いため，3. 2節の一つ目の条件を考慮していない．そこで，我々

は特徴選択アルゴリズムの評価指標に正規化相互情報量の使用

を提案する．その理由は，正規化相互情報量は「F に含まれる

有効でない特徴の情報量」，「F が決まれば C を決定することが

できる情報量」，「F では表現することができない C の情報量」



表 2 monks データセット

データ名 　 データ数 　　　 　　　特徴数 　　 ラベル数

monks1 432 17 2

monks2 432 17 2

monks3 432 17 2

を考慮して F を評価することが可能であるためである．三つの

情報量を考慮して F を評価するため，正規化相互情報量は 3. 2

節の一つ目，二つ目，四つ目の条件は考慮していると考えられ

る．つまり，正規化相互情報量は特徴選択の目的の一つである

「ラベルを必要十分に説明している特徴の抽出」を相互情報量

やベイズリスクよりも考慮してフィルター型アプローチを評価

することができる．しかし，正規化相互情報量が特徴選択のも

う一つの目的である「機械学習の性能と効率の改善」を考慮し

てフィルター型アプローチの特徴選択アルゴリズムを評価する

ことができるのか不明である．そこで，本論文では，正規化相

互情報量の値と分類正解率や特徴数との関係を分析し，正規化

相互情報量がフィルター型アプローチの特徴選択アルゴリズム

の評価指標に適しているのか議論する．

4 各指標と分類正解率，特徴数の関係

4. 1 実 験 概 要

本論文では悉皆法を用いて正規化相互情報量の値と分類正解

率，特徴数の関係を分析する．正規化相互情報量の値の上昇と

ともに，分類正解率も上昇すれば，正規化相互情報量は分類器

の性能を考慮して特徴の組み合わせを評価することができると

考えられる．

4. 3節では，正規化相互情報量と特徴数の関係の結果を，4. 4

節では正規化相互情報量と分類正解率の関係の結果を記載する．

また，4. 3節，4. 4節では，正規化相互情報量の比較対象とし

て相互情報量と分類正解率，特徴数の関係も分析する．

また，本実験の結果の中には正規化相互情報量が最大にも関

わらず，分類正解率が最大値よりも低い結果を示すデータセッ

トが存在した．4. 5節では，上記の問題が生じた原因について

考察する．

4. 2 実 験 環 境

今回の実験は悉皆法を使用して行った．悉皆法を使用してい

るため，特徴数が nとすると，考える特徴の組み合わせは 2nと

なる．そのため，本論文では表 2に示す特徴数の少ない三種類の

データセット [8]を用いて実験をおこなった．また，本論文では

k Nearest Neighbor（kNN）と Näıve Bayes（NB），Support

Vector Machine（SVM）の三種類の分類器を使用して正規化相

互情報量と分類正解率の関係を分析した．実験はデータの分割

数を 3，random state を 7 とした sklearn の StratifiedKFold

の交差検証を使用して行った．各分類器のモデル構築に必要な

パラメータはグリッドサーチを用いて実験を行った．以下に今

回の実験で使用したそれぞれの分類器の設定を記す．

kNNは sklearn.neighborsのKNeighborsClassifierを使用し

て実験を行った．KNeighborsClassifierの引数であるmetricは

図 2 NMIと特徴数の関係
(monks1)

図 3 MIと特徴数の関係
(monks1)

図 4 NMIと特徴数の関係
(monks2)

図 5 MIと特徴数の関係
(monks2)

図 6 NMIと特徴数の関係
(monks3)

図 7 MIと特徴数の関係
(monks3)

minkowskiとし，pは 1に設定した．metricを minkowski，p

を 1 に設定することで，データの距離をマンハッタン距離に

よって計算することが可能になる．また，kのパラメータは 1

～10とし，グリッドサーチを使用して，それぞれの特徴の組み

合わせ毎に最適な kの値を設定した．

NBは sklearnの naive bayesの BernoulliNBを用いて実験

を行った．BernoulliNBの引数である binarizeは Noneと設定

した．

SVM は sklearn.svm の SVC を使用して実験を行った．引

数である kernelは rbfと設定した．そのため，本実験では元々

SVCで使用するパラメータ Cと rbfカーネルで使用するパラ

メータ gammaが必要になる．それぞれのパラメータの範囲は

C では [0.1, 1, 10, 100, 1000, 10000] の値をとり，gamma で

は [0.1, 1, 10, 20, 50, 70, 100]の値をとるように設定した．そ

して，それぞれの特徴の組み合わせ毎に最適な Cと gammaを

グリッドサーチで決定した．

4. 3 各指標と特徴数

図 2，図 3 は monks1 での各指標と特徴数の結果を，図 4，

図 5 は monks2 での各指標と特徴数の関係を，図 6，図 7 は

monks3での各指標と特徴数の関係を示している．全ての結果

において各指標の最大値での特徴数に注目すると，正規化相互

情報量は相互情報量と比べて特徴数のふり幅は小さく，また，

特徴数の最大値は正規化相互情報量のほうが圧倒的に少ない．



図 8 kNNでの NMIと分類正解率の関係
(monks1)

図 9 kNNでの MIと分類正解率の関係
(monks1)

図 10 kNNでの NMIと分類正解率の関係
(monks2)

図 11 kNNでの MIと分類正解率の関係
(monks2)

図 12 kNNでの NMIと分類正解率の関係
(monks3)

図 13 kNNでの MI と分類正解率の関係
(monks3)

その理由は，正規化相互情報量はH(F |C)を考慮して評価でき

るのに対して，相互情報量はH(F |C)を考慮して評価すること

が出来ないからであると考える．少ない特徴でラベルを表現す

ることができるほど，分類器に入力される情報量は少なくなり

機械学習の効率は改善されるので，正規化相互情報量は相互情

報量よりも「機械学習の効率の改善」を考慮してフィルター型

アプローチの特徴選択アルゴリズムを評価することができると

考えられる．

4. 4 各指標と分類正解率

4. 4. 1 kNNの結果の分析

図 8，図 9は monks1での各指標と kNNの分類正解率の関

係を，図 10，図 11は monks2での各指標と kNNの分類正解

率の関係を，図 12，図 13 は monks3 での各指標の値と kNN

の分類正解率の関係を示している．全ての結果で正規化相互情

報量，相互情報量の値が大きくなるほど分類正解率も上昇する

ことを確認することができた．また，各指標が最大値での分類

正解率に注目すると，相互情報量では分類正解率に大きな振れ

幅があるのに対し，正規化相互情報量では分類正解率に大きな

振れ幅は無く，最大値に近い値を示す結果となった．以上より，

kNN では相互情報量が最大値を示す特徴の組み合わせの分類

正解率が必ず最大を示すとは限らず，対して，正規化相互情報

量が最大値を示す特徴の組み合わせの分類正解率は最大値に近

図 14 NBでの NMIと分類正解率の関係
(monks1)

図 15 NBでの MIと分類正解率の関係
(monks1)

図 16 NBでの NMIと分類正解率の関係
(monks2)

図 17 NBでの MIと分類正解率の関係
(monks2)

図 18 NBでの NMIと分類正解率の関係
(monks3)

図 19 NBでの MIと分類正解率の関係
(monks3)

い値を示すということが分かった．以上より，kNNでは正規化

相互情報量は分類正解率と正の相関があり，相互情報量よりも

フィルター型アプローチの評価指標として適していることが分

かった．しかし，monks3において正規化相互情報量が最大値

を示すにも関わらず，分類正解率が最大値よりも少し低い結果

となった．この原因は 4. 5節で考察する．

4. 4. 2 NBの結果の分析

図 14，図 15はmonks1での各指標と NBの分類正解率の関

係を，図 16，図 17はmonks2での各指標と NBの分類正解率

の関係を，図 18，図 19はmonks3での各指標と NBの分類正

解率の関係を表している．monks1，monks3では正規化相互情

報量，相互情報量の値が高くなるほど分類正解率も上昇するこ

とを確認できた．monks2に限っては，各指標の値が上昇して

も分類正解率の最大値はほとんど変わらない結果となった．ま

た，各指標の最大値の分類正解率に着目すると，相互情報量で

は分類正解率に大きなふり幅があるのに対して，正規化相互情

報量では大きなふり幅は確認できなかった．従って，相互情報

量が最大値を示す特徴の組み合わせの分類正解率は最大値を示

すとは限らず，正規化相互情報量が最大を示す特徴の組み合わ

せの分類正解率は必ず最大に近い値を示すことが分かった．以

上より，NBでも正規化相互情報量が相互情報量よりもフィル

ター型アプローチの特徴選択アルゴリズムの評価指標として適

していることが分かった．しかし，monks3において正規化相



図 20 SVMでの NMIと分類正解率の関係
(monks1)

図 21 SVMでの MIと分類正解率の関係
(monks1)

図 22 SVMでの NMIと分類正解率の関係
(monks2)

図 23 SVMでの MIと分類正解率の関係
(monks2)

図 24 SVMでの NMIと分類正解率の関係
(monks3)

図 25 SVMでの MIと分類正解率の関係
(monks3)

互情報量が最大値を示す特徴の組み合わせの分類正解率は最大

値よりも少し低い結果となった．この原因は 4. 5節で考察する．

4. 4. 3 SVMの結果の分析

図 20，図 21は monks1での各指標と SVMの分類正解率の

関係を，図 22，図 23は monks2での各指標と SVMの分類正

解率の関係を，図 24，図 25はmonks3での各指標の値と SVM

の分類正解率の関係を示している．結果より，正規化相互情報

量，相互情報量の値が大きくなるほど分類正解率も上昇するこ

とを確認することができた．また，monks2の各指標が最大値

のときの分類正解率に着目すると，相互情報量では分類正解率

にふり幅があるのに対して，正規化相互情報量では分類正解率

に大きなふり幅は存在していない．monks2においては相互情

報量が最大値を示す特徴の組み合わせの分類正解率が最大値に

なるとは限らないのに対して，正規化相互情報量では最大値を

示せば分類正解率は最大に近い値を示すことを確認することが

できた．よって，monks2においては正規化相互情報量が相互

情報量よりも特徴選択アルゴリズムの評価指標として適してい

ることが分かった．しかし，monks1，monks3においては正規

化相互情報量が特別に相互情報量よりも優れていることを確認

することが出来なかった．その理由は，SVMが有効でない特

徴の影響を受けずに正しく分類することができたためであると

考える．monks3では，正規化相互情報量が最大値を示す特徴

の組み合わせの分類正解率は最大値よりも少し低い結果となっ

図 26 kNNでの NMIと MIと分類正解率の関係
(monks3)

図 27 NBでの NMIと MIと分類正解率の関係
(monks3)

図 28 SVMでの NMIと MIと分類正解率の関係
(monks3)

た．この原因は 4. 5節で考察する．

4. 5 monks3 で NMI が最大値での分類正解率が最大値に

ならない原因

図 26，図 27，図 28はmonks3での正規化相互情報量と相互

情報量の関係を示している．また，各プロットの色は各分類器

の分類正解率に基づいて色分けを行っている．

monks3では kNNや NB，SVMにおいて正規化相互情報量

が最大値を示す特徴の組み合わせの分類正解率は最大値よりも

少し低い結果となった．この原因は，図 26，図 27，図 28 よ

り，正規化相互情報量が最大値のときの相互情報量が最大値よ

りも少し低いためであると考えられる．正規化相互情報量が最

大値であるのに相互情報量が最大値にならなかった原因は，相

互情報量が最大値になるために必要な特徴に有効ではない特

徴の情報量 H(F |C) が多量に含まれていたためであると考え

られる．しかし，正規化相互情報量が最大値での分類正解率と

monks3での最大分類正解率との差は小さい．よって，本実験

では monks3 において正規化相互情報量が最大にも関わらず，

分類正解率が最大値とならなかったことに重大な問題があると

考えず，これにより正規化相互情報量が相互情報量よりも特徴

選択アルゴリズムの評価指標として適していないとは考えない．



5 ま と め

本論文ではフィルター型アプローチの特徴選択アルゴリズム

の評価指標に正規化相互情報量の使用を提案した．正規化相互

情報量は特徴選択の目的である「ラベルを必要十分に説明して

いる特徴の抽出」を考慮してフィルター型アプローチの特徴選

択アルゴリズムを評価することができると考えられる．しかし，

正規化相互情報量が「機械学習の性能と効率の改善」を考慮し

て評価できるのか不明であった．そこで，本論文では正規化相

互情報量と分類正解率，特徴数の関係を調査した．

4. 4節の結果より，kNN，SVMでは全てのデータセットで，

NBでは monks2を除くデータセットで正規化相互情報量が上

昇すれば分類正解率も上昇することを確認できた．また，相互

情報量でも値が上昇すれば分類正解率も上昇する結果となった．

しかし，各指標が最大値のときの分類正解率に着目すると，相

互情報量では分類正解率にふり幅があるのに対して，正規化相

互情報量の分類正解率には大きなふり幅は確認できなかった．

よって，正規化相互情報量は「機械学習の性能の改善」を考慮

して評価することが出来るのに対して，相互情報量は「機械学

習の性能の改善」を考慮して評価することが出来ないことが分

かった．

4. 3節でも正規化相互情報量は相互情報量よりもフィルター

型アプローチの特徴選択アルゴリズムの評価指標として適して

いることを確認することが出来た．各指標が最大値での特徴数

に着目すると，相互情報量では特徴数に大きなふり幅があるの

に対して，正規化相互情報量のふり幅は小さかった．また，各

指標が最大での最大特徴数にも着目すると，正規化相互情報量

の最大特徴数は相互情報量の最大特徴数よりも圧倒的に少ない．

以上より，正規化相互情報量は相互情報量よりも「分類器の効

率の改善」を考慮してフィルター型アプローチの特徴選択アル

ゴリズムを評価することができることを確認することができた．

以上より正規化相互情報量は特徴選択の二つの目的を考慮し

て特徴の組み合わせを評価することができるため，フィルター

型アプローチの特徴選択アルゴリズムの評価指標として適して

いると考えられる．
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