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1 はじめに 

現在,機械学習における予測モデルでは，ニュ

ーラルネットワークのように表現力の高い複雑

な関数系を仮定し,データから学習するアプロー

チが主流である．しかし，予測精度の高いモデ

ルを学習するには大量のサンプルが必要とな

り，パラメータのチューニングが難しいなどの

課題がある． 

本研究では，正則化最小二乗法を利用するこ

とで，様々な基底関数を動的に選択しながら予

想精度の高いモデルを構築するアルゴリズムを

提案する．そのもとで，いくつかの実データを

用いて提案アルゴリズムの評価を行う． 

 

2 多項式回帰モデルに対する予測アルゴリズ

ム 

井上らは多項式回帰における最大次数が未知

の状況で,次数選択を行いながらモデルを学習す

るアルゴリズムを提案した.[1] 

はじめに,各変数𝑋,𝑌,𝛽の定義を行う. 𝑖番目の

データにおける説明変数ベクトルを 𝒙𝑖 =

(1, 𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋯ , 𝑥𝑖𝑝)𝑇 とし , 𝑋 = (𝒙1, 𝒙2, ⋯ , 𝒙𝑛)𝑇 とす

る.𝑖番目のデータにおける目的変数を𝒚𝑖とし,𝒚 =

(𝑦1, 𝑦2, ⋯ , 𝑦𝑛)𝑇とする .また ,パラメータベクトル

を,𝜷 = (𝛽, ⋯ 𝛽𝑗 , ⋯ 𝛽𝐽)で表す. 

Ω(A, S)を元の行列𝐴から,インデックス集合𝑆

に含まれる特定の列のみ抽出した行列を抽出す

る関数と定義する.次に,𝑒𝑥𝑝𝑎𝑛(𝐴′, 𝐴)は,後ろの行

列の各列を前の行列の各列に掛けて,列ベクトル

を得た後,それらを結合して得られる新しい行列

と定義する.例えば, 

𝐴′ = [ 
𝑎′11 

⋮
𝑎′𝑛1

 
𝑎′12

⋮
𝑎′𝑛2
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⋮

𝑎𝑛1

 

𝑎12

⋮
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 ], (1) 

とした時,  

 

 

 

 

 

 

 

 

               
𝑒𝑥𝑝𝑎𝑛(𝐴′, 𝐴) =

[ 
𝑎′11𝑎11 

⋮
𝑎′𝑛1𝑎𝑛1

 
𝑎′11𝑎12 

⋮
𝑎′11𝑎𝑛2

 
𝑎′12𝑎11 

⋮
𝑎′𝑛2𝑎𝑛1

𝑎′12 𝑎12 
⋮

𝑎′𝑛2𝑎𝑛2

 ], (2) 

となる. 

以上の関数を用いて,井上らのアルゴリズムを

図１で示す. 

 

Step1: 𝜷̂ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛||𝒚 − 𝜷𝑋||2
2 + 𝜆 ∑ |𝛽𝑗|𝑗   

Step2:𝑆 = {𝑗: 𝜷̂ ≠ 0} 

Step3: 𝑋𝑛𝑒𝑤 = 𝑋 

Step4: 𝑋′ = Ω(𝑋𝑛𝑒𝑤, S) 
Step5: 𝑋𝑛𝑒𝑤 = 𝑒𝑥𝑝𝑎𝑛(𝑋′, 𝑋) 

Step6: 𝜷̂ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛||𝑦 − 𝜷𝑋𝑛𝑒𝑤||2
2 + 𝜆 ∑ |𝛽𝑗|𝑗  

Step7: 𝑆 = {𝑗: 𝜷̂ ≠ 0} 
Step8:終了条件を満たすまで,Step4に戻る 

Step9:予測モデル,𝑦̂ = 𝜷̂𝑥′′𝑛𝑒𝑤を出力する 

図１ 井上アルゴリズム 

ここで𝑥′′𝑛𝑒𝑤は予測対象の説明変数に対する𝑋𝑛𝑒𝑤

と同じ基底関数を用いた基底関数ベクトルとす

る. 

 

3 基底関数の拡張 

本研究では, 井上らのアルゴリズムを拡張する

ことで,線形基底関数モデルにおける基底選択を

行うアルゴリズムを作成する.多項式の項を基底

関数の項ととらえ,さまざまな基底関数を動的に

生成し,繰り返し選択することで,予測モデルを

構築する.今回,基底関数のパターンは以下の３

種類を考える. 

 

3.1 𝑇𝑦𝑝𝑒𝐴 
井上らのアルゴリズムにおける,Step1 の𝑋 と

Step5 の𝑒𝑥𝑝𝑎𝑛(𝑋′, 𝑋)の𝑋を, 𝑋̃で置き換える.ここ

で𝑋̃は以下で定義する. 

𝑋̃ = [
1 
⋮
1

 
𝑋11

⋮
𝑋𝑛1

 

⋯
⋮

⋯
 

𝑋1𝑝

⋮
𝑋𝑛𝑝

 
log𝑋11

⋮
log𝑋𝑛1

 

⋯
⋮

⋯
 

log𝑋1𝑝

⋮
log𝑋𝑛𝑝

]  (3) 

 

これにより,説明変数に対数をとった基底が追加

される. 

 

3.2 𝑇𝑦𝑝𝑒B 
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 井上らのアルゴリズムの Step5 の𝑒𝑥𝑝𝑎𝑛(𝑋′, 𝑋)

を以下の𝑒𝑥𝑝𝑎𝑛′(𝑋′, 𝑋)で置き換える. 
𝑒𝑥𝑝𝑎𝑛′(𝐴′, 𝐴) =
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𝑎𝑛2
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]. (4) 

これによりマイナスの次数を持つ基底を表現で

きる. 

 

3.3 𝑻𝒚𝒑𝒆𝑪 
井上らのアルゴリズムにおける,Step1の𝑋 を𝑋̃

で置き換え,Step5 の𝑒𝑥𝑝𝑎𝑛(𝑋′, 𝑋)を𝑒𝑥𝑝𝑎𝑛′(𝑋′, 𝑋̃)

で置き換える.これにより,𝑇𝑦𝑝𝑒𝐴の対数の基底

と,𝑇𝑦𝑝𝑒𝐵のマイナスの次数を持つ基底の両方を

表現できる. 

 

4 実データによる実験 

4.1 実験方法と結果 

新たに作成したアルゴリズムの有効性を比較

す る た め に ,UCI Machine Learning 

Repository[2]のベンチマークデータに対し,実

験を行った. 各データセットに対し,5 分割のク

ロスバリデーションを行い,平均二乗誤差を評価

した.実験結果を表１に示す. 

 

4.2 考察 

 提案アルゴリズムは，表現できるモデルのク

ラスが LASSOや井上のアルゴリズムよりも大きい．

そのため，各クラスで予測誤差を最小にする最

適なモデルが選択できていれば，提案アルゴリ

ズムの方が予測誤差を小さくできると考えられ

る．しかし，LASSO を用いた変数選択を繰り返し

ているため，必ずしも最適なモデルの選択はで

きていない．そのため，予測誤差にばらつきが

生じている．ただし，井上アルゴリズムや LASSO

に比べ，予測誤差を小さくするデータも存在し

ており，比較的良い変数の選択ができていると

考えられる． 

 

5 おわりに 

 本研究では，従来アルゴリズムを拡張するこ

とで，様々な基底関数を動的に選択しながら予

想を構築するアルゴリズムを提案した．ベンチ

マークデータによる評価実験で提案アルゴリズ

ムの有効性を示した. 

 

 

 

 

 

表１ 各データセットの平均二乗誤差 

 

Yacht 

Hydrodyna

mics 

Auto MPG 

サンプルサイズ 308 392 

変数の数 6 5 

LASSO 79.74 23.25 

RandomForest 20.10 17.67 

井上アルゴリズム 12.71 20.54 

提案アルゴリズム 

𝑇𝑦𝑝𝑒𝐴 
9.59 20.26 

提案アルゴリズム 

 𝑇𝑦𝑝𝑒𝐵 
16.98 19.15 

提案アルゴリズム 

 𝑇𝑦𝑝𝑒𝐶 
19.91 19.36 

 

 

ConcreteSl

ump 

Test(Slum

p) 

ConcreteSl

ump 

Test(Flow) 

 

ConcreteSl

ump 

Test(Stren

gth) 

サンプルサイズ 103 103 103 

変数の数 7 7 7 

LASSO 64.57 175.87 8.24 

RandomForest 60.63 212.15 26.14 

井上アルゴリズム 46.17 183.79 0.96 

提案アルゴリズム 

 𝑇𝑦𝑝𝑒𝐴 
79.19 179.40 6.35 

提案アルゴリズム 

 𝑇𝑦𝑝𝑒𝐵 
73.71 204.05 66.91 

提案アルゴリズム

𝑇𝑦𝑝𝑒𝐶 
64.91 180.72 5.78 
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