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Exhaustive search (ES) is the only way to find the optimal feature subset in linear classification, however, it
requires huge computational complexity when adopted to high-dimensional data. Recently Igarashi et al. modified
ES and proposed the ES-K method, in which the optimal feature subsets is assumed to be K-sparse and the K-
sparse subsets are exhaustively searched for sparse feature selection in linear regression. In this study, we adopted
the ES-K method in linear classification with SVM (ES-K-SVM) and investigated the optimal feature subsets found
in each K. Adopted to high-dimensional small-sample data, the ES-K-SVM founds multiple optimal subsets. Most
of optimal subsets commonly consisted of the limited number of feature. When we assume that any data can be
described using K-sparse features, such limited number of features should be select as key features. To confirm our
insights experimentally, we would conduct virtual measurement and analysis (VMA).

1. 序論

高次元データから説明変数を選択する際，最適な変数を厳
密に求めるためには全ての変数組み合わせを網羅的に探索する
必要がある [Cover 77]．全状態探索法の最大の問題点は，計算
量が変数の指数オーダーになることであるが，五十嵐ら [五十
嵐 16]によって提案されたK-スパース全状態探索法によって
部分的に克服できる．K-スパース全状態探索法では，最適な
説明変数はたかだかK 個であると仮定し，変数の個数Kの値
を 1から順に増やしながら，K 個の変数組み合わせごとに最
適な変数組み合わせを網羅的に探索していく手法である．
本研究では，K-スパース全状態探索法を SVM[Vapnik 82]

を識別器とする識別問題に適用し（ES-K-SVM），選択すべ
き変数について考察を行った．高次元データにおける識別問題
では，特にサンプルが少ない場合に最適な変数組み合わせが複
数得られることがあり [五十嵐 15]，いずれの組み合わせを選
ぶべきかを判断する基準がない．川端らは，K-スパース全状
態探索によって得られる最適な変数組み合わせを Kを追って
観察し，K が変わっても選ばれ続ける変数があることを示し
ており [川端 16]，本研究では変数の特徴についてさらに考察
した．

2. データ

23変数，14サンプルからなる実データ解析を行った．デー
タは，Eifukuら [Eifuku 04]が行った神経生理学実験において
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計測された，サルの脳神経活動の発火率であった．実験では，
サルに顔写真を観察させ，4人の人物を同定させる遅延見本合
わせ課題を行わせた．このとき，人物同定に関連すると考えら
れる大脳皮質 anterior inferior temporal cortex (AIT) 領域
の 23個の神経細胞においてシングルユニットレコーディング
を行った．
識別問題の目的は，23個の神経細胞の発火率を入力データ

とし，2人の人物に対して差別的に応答する神経細胞を抽出す
ることであった．本稿では，先行研究 [Kitazono 13][Nagata

15][川端 16]でも取り扱われた，個体 1vs3の識別問題に適用
した結果のみ記載する．

3. 定式化

3.1 インディケーターの導入
入力変数の数が D 個である時，それら全ての変数の組み合

わせは 2D − 1通りである．各組み合わせに使用する変数を表
わすベクトルとしてインディケーターを導入する．D次元の入
力データ xn(= (xn,i, · · · , xn,D)) におけるインディケーター
Ck(k = 1, · · · , 2D − 1)を以下のように定義する．

Ck = (ck,1, · · · , ck,i, · · · , ck,D) ∈ {0, 1}D (1)

ck,i は，k個目のインディケーターが i番目の変数を含んでい
る場合は ck,i = 1，含んでいない場合は，ck,i = 0とする．こ
のインディケーターCk と入力データ xn において，ck,i=1の
時，xn,i を保持し，ck,i=0の時，xn,i を 0とするような変数
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ベクトルを以下の式で定式化する．

Ck ◦ x (2)

◦はアダマール積であり，Ck ◦xn = (ck,1xn,1, · · · , ck,Dxn,D)

となる．この入力データを基に SVMによって y(x) = (Ck ◦
x) · w + w0 = 0 という識別平面を求める．ただし ck,i = 0

である場合は wi = 0 とする．本研究では，各インディケー
ターから得られた識別平面 y(x)を評価するための評価関数と
して未知データに対する汎化性能を表す cross validation error

(CVE) を用いた．

3.2 ES-K-SVM
ES-K-SVMでは，インディケーターCk の要素 ck,i の非ゼ

ロである個数をK 個と決め，各K について，変数の全ての組
み合わせを探索する手法である．この ES-K-SVMは，データ
の全ての変数の数が D 個であるとすると，DCK 通りのイン
ディケーターに対して計算を行う．本研究では，選択される変
数がスパースであると仮定し，K = 1, 2, 3, · · · と少数の変数か
ら ES-K-SVMを行った．K = 1, · · · , Dまでの全てのKで計
算を行えば，SVM全状態探索（ES-SVM）と同様の計算量に
なるが，K がDに達する前に計算を中断できれば，ES-SVM

と比べて計算量を抑えられる．

4. 結果

まずK=1で ES-K-SVMを行った結果，CVEが 0となる
変数組み合わせはなかった．次に，K=2でES-K-SVMを行っ
た結果，CVEが 0となる変数組み合わせが 2通りあった．それ
ぞれ，6番目と 13番目の神経細胞の組み合わせ（以下（6,13）
のように表記する），および (16,20) であった．K=3 では，
CVEが 0となる変数組み合わせが 16通りであった．このう
ち，14 通りは K=2 で得られた組み合わせに新たな変数を 1

つ加えた組み合わせであった．このとき，K=2で得られた組
み合わせを「親」と呼び、K=3で得られた、「親」に任意の変
数 1 つを足した上位集合を「子」と呼ぶこととする．親子構
造の概念図を図１に示す．
K=4 では，CVE が 0 となる変数組み合わせが 91 通りで

あった．このうち，81 通りは K=2 および K=3 で得られた
「親」に新たな変数を 1 つ加えた組み合わせ，すなわち「子」
であった．

5. 考察

高次元少サンプルの識別問題で得られる複数の最適な変数組
み合わせには，限られた数の変数が繰り返し用いられているこ
とが示された．最適な変数組み合わせが複数あったとしても，
そのほとんどが「親」の上位集合として表現できる場合には，
よりスパースな K で得られる「親」を最適な変数組み合わせ
として採用することが考えられる．これは，変数の数 K ごと
に分断して，最適な変数組み合わせを抽出する K-スパース全
状態探索によって初めて達成されたことである．
今後は，今回の実データ解析で得られた結果が，どのような

データ構造によって得られたかを議論するために，実データの
生成モデルを考え，ここから人工的に生成した仮想データに
同様の手法を適用して解析する．この枠組みは VMA(Virtual

Measurement and Analysis, 仮想計測解析) [五十嵐 16]と呼
ばれ，これによって実データ解析によって得られた結果，およ
びこれにもとづく知見がどれだけ真実に近いかを議論すること
ができる．

図 1: 各 K において得られた最適な変数組み合わせに見られ
る，変数の親子構造．
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