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1. はじめに 

 近年，機械学習技術が発展しているが，学習

データの中には学習に不必要なデータも含まれ

ており，全データを用いて学習を行うと計算時

間が膨大になり，精度も悪くなるという傾向が

ある．そのため，全データの中から学習に重要

なデータ(特徴量)のみを選択する前処理(特徴選

択)を行うことで，学習データの次元を削減する

手法が提案されている． 

特徴選択手法の 1つに，Ant Colony Optimization 

(ACO)を適用した研究が存在する[1]．ACO は，

実際のアリの採餌行動を参考にモデル化された

手法である[2]．しかし，従来の ACO には，重要

なアリの意思決定過程が考慮されていないとい

う問題がある．そこで本研究では，実際のアリ

が行う意思決定過程を導入した ACO による特徴

選択手法を提案する． 
 

2. 提案手法 

 本研究では，実際のアリが行う意思決定過程

を導入した ACO による分類問題における特徴選

択手法を提案する． 

ACO は，グラフ上を複数のアリが探索するこ

とを繰り返して解を構築する手法であるため，

特徴選択においても解空間を表すグラフを定義

する必要がある．提案手法では，図 1のように特

徴選択を行うためのグラフを表現した．ここで，

グラフのエッジ𝐶𝑖,𝑗は特徴𝐹𝑖と特徴𝐹𝑗の相関係数

の絶対値(0 ≤ 𝐶𝑖,𝑗 ≤ 1)，𝑇𝐹𝑖は特徴𝐹𝑖とデータセ

ットの説明変数であるクラスラベル(カテゴリカ

ルデータ)との相関比(0 ≤ 𝑇𝐹𝑖 ≤ 1)である．各ア

リは，以下の式で示す𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠関数を最小化する

特徴サブセットを発見するようにグラフ上を探

索する． 
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ここで，𝑚は指定された探索する特徴量の数であ 

 

 
図 1 特徴選択を行うためのグラフ表現 

 

る．𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠関数が最大となる特徴サブセットを

発見することで，選択した特徴の冗長性の最小

化と目的変数との関連性の最大化を実現できる．

提案手法は，2.1 節でフェロモンと Memory の初

期化し，2.2～2.4 節を規定回数繰り返して探索を

行い，2.5節で特徴サブセットを出力する． 

2.1 フェロモンと Memoryの初期化 

 全エッジ(特徴間)のフェロモンを一律に定数𝑐

で初期化する．また，各アリが解を記憶する領

域である Memory をそれぞれ保存しており，各ア

リが 1ステップ目に構築した解でアリ𝑘のMemory

である𝑀𝑒𝑚𝑜𝑟𝑦𝑘 を初期化する． Memory は，2.3

節の探索の際に活用する． 

2.2 ローカルコミュニケーション 

 実際のアリは，探索の際に社会情報と個体情

報に基づく意思決定を行い，多様な解探索を実

現している[3]．社会情報は，フェロモンを用い

たグローバルコミュニケーションや触覚タッチ

によるローカルコミュニケーションなど，他の

アリから獲得した情報を指す．個体情報は，各

アリが過去に通ってきた経路など，自身の採餌

経験からの情報を指す．アリの意思決定過程は，

多様な解探索を行う上で重要なアリの習性だと

考えられるが，従来の ACO では考慮されていな

かった．そのため，提案手法ではアリの意思決

定過程を ACO に導入した．この節では，アリの

意思決定に必要なローカルコミュニケーション

によって社会情報を獲得する． 

 まず，アリを各ノードに 1匹ずつ配置し，ラン

ダムにペアを組む．そして，ペア相手とローカ

ルコミュニケーションを行い，相手の Memory に

記憶された解情報を獲得する．獲得した情報は

探索の際に使用する． 

2.3 探索 
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 各アリは，指定された特徴数を満たすまで探

索を行う．𝑡ステップ目にアリ𝑘が特徴𝑖にいる時，

次に特徴𝑗を選択する確率𝑃𝑖𝑗
𝑘(𝑡)は以下の(1)式で表

す． 
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′ ]
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  𝜏′𝑖𝑗(𝑡) =

{
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𝑛
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𝑘                         

𝑤2 ∙ 𝜏𝑖𝑗(𝑡)          𝑖𝑓 𝐹𝑗 ∈ 𝑆𝑃𝐵
𝑛                       
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  𝜂(𝐹𝑗) =
1

𝑠
∑(1 − 𝐶𝑖,𝑧)
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𝑘
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ここで，𝜂(𝐹𝑗)は選択済みの各特徴と特徴𝑗の相関

係数を 1から引いた値の平均，𝑇𝐹𝑗は特徴𝐹𝑗とクラ

スラベルの相関比，𝐽𝑖
𝑘はアリ𝑘の未選択特徴集合，

𝛼, 𝛽, 𝛾はそれぞれの情報の重み，𝑆𝑃𝐵
𝑘  はアリ𝑘の

Memory に記憶された Personal Best の解，𝑆𝑃𝐵
𝑛  は

2.2 節の会話相手𝑛の Memory に記憶された

Personal Best の解，𝑤1  (𝑤1>1)は 𝑆𝑃𝐵
𝑘 の重み，𝑤2 

(𝑤2>1)は 𝑆𝑃𝐵
𝑛 の重み，𝜏𝑖𝑗(𝑡)は特徴𝑖, 𝑗間のフェロ

モン量，𝑠は現在までに選択した特徴数，𝐹𝑠
𝑘は現

在までに選択した特徴集合である．まず，フェ

ロモン情報𝜏𝑖𝑗
′ については，𝑆𝑃𝐵

𝑘 と𝑆𝑃𝐵
𝑛 の一方もし

くは両方に特徴𝑗が含まれていたら，特徴𝑗と繋が

る全エッジ間のフェロモン量に重みを掛けて，

探索の際に重視するようにした．以上のように，

ローカルコミュニケーションで獲得した情報と

探索を行うアリ自身の情報を探索に活用するこ

とで，実際のアリが行うような意思決定過程を

モデルに表現している． 

また，提案手法の𝜂(𝐹𝑗) は，これまでに選択し

た全ての特徴と関連が低い特徴の値が大きくな

るような式になっており，これまでに選択した

全ての特徴との冗長性を最小化できる． 

さらに，クラスラベルと特徴間の関係が考慮

されていないと冗長性が低くても予測に関係し

ない特徴が選ばれてしまうという問題が生じる．

提案手法では，𝜂(𝐹𝑗)の情報と併用して特徴𝑗とク

ラスラベルの相関比である𝑇𝐹𝑗  を探索に用いるこ

とで，選択した特徴の冗長性の最小化と目的変

数との関連性の最大化を実現する特徴サブセッ

トを選択できる． 

 アリ𝑘は，(1)式に従って特徴を選択する度に，

𝑀𝑒𝑚𝑜𝑟𝑦𝑘に記憶された Personal Bestを参照する．

例えば，全 30 種類の特徴から 6 種類の特徴を選

択する場合，アリ𝑘の Memory である𝑀𝑒𝑚𝑜𝑟𝑦𝑘に

{𝐹2, 𝐹5, 𝐹13, 𝐹21, 𝐹23, 𝐹26}記憶されているとする．

アリ𝑘 が𝐹2 を出発し，次に(1)式に基づき特徴𝐹8
を選択した場合，𝐹8は𝑀𝑒𝑚𝑜𝑟𝑦𝑘に存在しない新

規の特徴であるため，𝑀𝑒𝑚𝑜𝑟𝑦𝑘からスタートノ

ードである特徴𝐹2を除いた特徴の集合である
{𝐹5, 𝐹13, 𝐹21, 𝐹23, 𝐹26}から𝐹8との相関が低い上位 4

つの特徴を選択する．選択後の特徴サブセット

の𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 が元の𝑀𝑒𝑚𝑜𝑟𝑦𝑘の𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠より小さけ

れば探索を継続し，大きければその時点で探索

を終了して，そのアリの解を新たに組み合わせ

た特徴サブセットとする．アリが序盤に発見し

た良い特徴サブセットを，記憶された Personal 

Bestと組み合わせることで，有効活用することが

できる． 

2.4 フェロモン更新 

 特徴𝑖, 𝑗間のフェロモン𝜏𝑖𝑗(𝑡)は以下の式で更新

する． 

𝜏𝑖𝑗(𝑡 + 1) = (1 − 𝜌)𝜏𝑖𝑗(𝑡) +
1

𝑛
∑𝛿𝜏𝑖𝑗

𝑙

𝑛

𝑙=1

                           

             𝛿𝜏𝑖𝑗
𝑙 = {

𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠𝑆𝑙       𝑖𝑓 𝐹𝑖 , 𝐹𝑗 ∈ 𝑆𝑙
    0              𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

                         

ここで，𝜌はフェロモンの蒸発率，𝑛はアリの数，

𝑆𝑙はアリ 𝑙の Personal Best， 𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠𝑆𝑙  は 𝑆𝑙  の

𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠である．各アリのPersonal Bestの中に，特

徴𝑖, 𝑗が含まれていたら，特徴𝑖, 𝑗間のフェロモン

を更新する．ノード(特徴)ではなくエッジ(特徴

間)にフェロモンを設定することで、特徴間の関

係性の良し悪しを評価できる． 

2.5 特徴サブセットの出力 

 フェロモン量が最大のエッジを結ぶノード(特

徴)のどちらかをスタート地点として、そこから

フェロモン量が最大の特徴を指定した数になる

まで辿り，その特徴サブセットを出力する． 

 

3. 評価実験 

 詳細な結果と考察は発表時に述べる． 
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