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1 研究背景・目的

説明変数からそのデータが属するカテゴリを予測する
分類問題は広い適用範囲を持つ課題として古くから統計
学の分野で扱われてきた．多数存在する分類問題の中で，
病気の発症の有無，薬剤投与の効果の有無，商品のヒッ
トの可能性などの出来事の発生有無など 2値で生起する
事象を予測する問題が存在する．そのような問題に対し
ては，ロジスティック回帰モデルが最もよく適用される
方法である [1]．ロジスティック回帰モデルとは，目的変
数と説明変数の間にある種の線形関係が想定できる場合
に当てはまりが良いとされる．しかしながら，ある層別
変数の取りうる値によって，他の説明変数と目的変数の
線形構造が異なる問題も考えられる．例えば，病気の発
症の有無を予測する問題では，性別により心拍数や血糖
値など他の説明変数と目的変数の関係が異なる可能性が
ある．ある層別変数の値により線形関係が異なると判断
される場合には，その変数で層別したもとでロジスティッ
ク回帰モデルを構築することが適当であると考えられる．
そこで本研究では，ロジスティック分布族の中で，層別変
数の候補が与えられている場合に対し，2値の目的変数を
予測する問題を対象とする．
また，機械学習の分野において，説明変数の値によって

層別し予測を行う代表的な手法として，決定木モデルが
ある．決定木モデルとは，説明変数の値をもとに木構造を
用いて目的変数を予測する手法であり，CART, CHAID,
ID3など様々な決定木生成アルゴリズムが提案されている．
更に，決定木モデルの各ノードに対して，ロジスティック
回帰を当てはめたモデルも提案されている [2]．この手法
は，CARTアルゴリズムを用いてデータの層別を行った
もとで，それぞれのノードに所属するデータに対して，ロ
ジスティック回帰式のパラメータを推定する手法である．
しかし，層別を行った上で複数のロジスティック回帰式を
推定するため，モデル全体の自由度が高い一方，1つのパ
ラメータ推定に対して用いることのできるデータの数が
相対的に減るため，その推定精度が低下してしまう可能
性がある．そのため，このモデルでは学習データが与え
られたもとで過度に自由度が高くない適切なモデルを１
つ選択する必要があった．しかしながら，未観測のデー
タを予測する際には，必ずしも１つのモデルを選択する
必要はない．すなわち，複数のモデルを構築したもとで，
それらの予測結果を確率的に混合することが有効である
と考えられる．
ここで，決定木モデルの分野においては，複数のモデ

ルを混合する様々なアンサンブル手法が既に提案されて
いる．中でも，性能がよい手法としてバギングやランダ
ムフォレストが知られている．これらのモデルは，全デー
タセットの中から複数のサブデータセットを作成し，その
サブデータセットが最も予測できるよう決定木を構築し，
それらの予測を混合することで予測精度の向上を目指し
ている．すなわち，学習データを分割することで弱学習
器を多数構築し，それらのアンサンブルによりモデル全
体の推定精度の向上を目指している．一方で，Bayesian
Model Averaging の枠組みでは，弱学習器を用意するの
でなく，考えられる全てのモデルで学習データを学習さ

せ，得られたモデルの予測とそのモデルの事後確率の積
和によって予測を行う [3]．しかしながら，全てのモデル
の混合を考えた場合，説明変数の増加によりモデル数が
膨大になってしまう．そのため，実応用上は何らかの方
法でモデルを絞って決定木を構築し，近似的にベイズ最
適な予測を構築することが行われている．これに対して，
決定木モデルに限定した厳密なベイズ最適な予測法とし
て，ベイズ基準のもとで平均予測誤り率を最小にするベ
イズ予測アルゴリズムが提案されている [4]．このアルゴ
リズムは予め層別変数が与えられたもとで，その並びの
もとで考えられる決定木モデルを全て混合可能である．
本研究では，層別変数を木構造に組み込むか否かの判

断が大きく予測結果に影響すると考え，層別変数に関し
てベイズ予測アルゴリズムを援用することで厳密ベイズ
最適な手法の提案を目指している．しかし，従来のベイ
ズ予測アルゴリズムは，葉ノードに多項分布が付与され
たモデルであるため，ベイズ予測はラプラス推定量で与
えられる．そのため，全ての決定木モデルを考える際も，
計算量の削減を行うことができる．しかしながら，ロジ
スティック回帰モデルは厳密にベイズ推論を導入するこ
とが出来ないため，何らかの方法で近似を行う必要があ
る．さらに，ベイズ予測アルゴリズムは，データごとに
逐次的に確率推定を行うモデルであるため，ロジスティッ
ク回帰の予測に関しても毎データに対して近似計算を行
う必要があり，膨大な計算量となってしまう．
そこで，本研究ではロジスティック回帰モデルに対して

ベイズ予測アルゴリズムを適用するため，学習データご
との確率推定に対して，新たな 2つの近似計算方法を導
入することで解決を図る．具体的には，全ての学習データ
による予測分布を代用する方法と一部の計算に学習デー
タごとに確率推定を行うことが容易な 0-1損失関数を代
用する方法である．以上より，本研究ではロジスティック
回帰の一手法であるベイズロジスティック回帰とアンサ
ンブルの一手法であるベイズ予測アルゴリズムの考え方
を援用した，近似的にベイズ最適となる予測アルゴリズ
ムを構築する．さらに木構造の特徴を活かし，計算量を
削減した効率的な計算アルゴリズムも提案する．ベンチ
マークデータセット [5], [6] を用いた実験を行うことで，
提案手法の有効性を検証する．

2 準備

2.1 対象問題
本研究では，新規データの説明変数からその目的変数予

測する問題を扱う．これは与えられたデータから説明変数
に対し，目的変数への適切な写像関数を求める問題といえ
る．いま，連続変数と離散変数が混在したK個の説明変数
を x = (x1, x2, . . . , xk, . . . , xK)，目的変数を y ∈ {0, 1}と
定義する．さらに i番目のデータの説明変数 xi，目的変数
yiの組み合わせを zi = (xi, yi)とする．また，n個のデー
タからなるデータ集合の説明変数を xn = x1x2 . . .xn，
目的変数を yn = y1y2 . . . yn とする．その組み合わせを
zn = z1z2 . . . znとする．本研究では，学習データとして
zn が与えられたもとで，n + 1番目の説明変数 xn+1 に
対応する目的変数 yn+1 を予測する問題を扱う．



2.2 決定木モデル
決定木モデルとは，枝とノードからなる木構造を用い

て識別規則を表現するモデルである．説明変数のうち，2
値の離散値をとる説明変数を xd ∈ {0, 1}(d = 1, 2, . . . , D)
とし，各枝には xdが割り付けられ，葉ノードには目的変
数 yが割り付けられた決定木モデルを考える．以下では，
決定木に割り当てる説明変数は 2値の説明変数であると
し，決定木は 2分木を考える．

2.3 ベイズ予測アルゴリズム
前節で述べた決定木モデルは，学習データが与えられ

たもとで考えられ得る決定木モデルの中から Gini係数，
MDLや BICなど何らかの選択基準を用い，１つの決定
木モデルを選択している．しかしながら，学習データが与
えられたもとで未観測のデータを予測する問題を考えた
場合，必ずしも１つのモデルを選択する必要はない．そ
こで，須子ら [4]は考えられる全ての決定木モデルを混合
した予測モデルを提案している．ただし，考える決定木
モデルは，説明変数 x1, x2, . . . , xdが順番に与えられると
し，x1 は深さ 1の枝に割り当てられるように，その順番
で割り付けられるものとする．また，xと dが与えられ
たもとで，一意に定まる状態を sdとする．ここで，mを
決定木モデル，Mを最大深さが同じ決定木モデルmの集
合とする．さらに，P (m)をモデルmの生起確率，θ(m)
をモデルmのパラメータとしたとき，n+1番目の目的変
数 yn+1のベイズ最適な生起確率は式 (1)で与えられる．

P (yn+1|xn+1,z
n)

=
∑

m∈M

∫
θ(m)

P (yn+1|xn+1,z
n,m,θ(m))

× P (θ(m)|xn+1,z
n,m)P (m|xn+1,z

n)dθ(m) (1)

説明変数の数が増えた場合，考える木の深さDが深く
なり，考慮すべきモデルの数が指数的に増大してしまい，
計算が非常に困難になる．そこで，須子ら [4]は，ベイズ
符号化アルゴリズム [7]を援用することで，定められたモ
デルクラスのもとで，全ての決定木モデルを考慮した混合
モデルを提案した．説明変数の適切な並び x1, x2, . . . , xd
が与えられた場合，最大深さDの完全木からなる全ての
部分木をモデルクラスとしてベイズ最適な予測が可能で
ある．ここで，sをを完全木における葉ノードの状態，S
を状態 sの集合，θ(s)を状態 sのパラメータと定義する．
また，複数の決定木モデルに対して同一の状態 sが含ま
れる場合，パラメータ θ(s)の事前分布 P (θ(s))は同一の
状態 sであれば全て等しいものとすると，モデルmの事
前確率 P (m)を状態 sの事前確率 P (s)で置き換えること
ができる．上記の変換を行うことで，全ての決定木モデ
ルを考える代わりに，１つの混合モデルを用いた効率的
な予測アルゴリズムを構成することが可能となる．この
アルゴリズムで計算される予測分布は，式 (2)に示すパ
ス上のノードで混合を取る混合モデルで与えられる．

P (yn+1|xn+1,z
n)

=
∑
s∈S

∫
θ(s)

P (yn+1|xn+1,z
n, s,θ(s))

× P (θ(s)|xn+1,z
n, s)P (s|xn+1,z

n)dθ(s) (2)

2.4 ロジスティック回帰
ロジスティック回帰モデルとは，2値の離散事象の発生

確率を予測する手法で，予測結果は 0から 1の値の間を
取る．ある現象が生起する場合の目的変数を y = 1とし
たとき，n+1番目の説明変数 xn+1に対応する目的変数
yn+1が 1になる確率 P (yn+1 = 1)を用い，式 (3)のモデ
ルが仮定される．ただし，n個のデータ znを学習した時
の回帰係数を βn = (β1

n, β
2
n, . . . , β

k
n, . . . , β

K
n )とすると，β

は，一般的に最尤推定法により推定される．

P (yn+1 = 1) =
1

1 + exp(β0
n + βnxT

n+1)
(3)

ロジスティック回帰モデルでは，パラメータ推定の際，最
尤推定法を用いるため，過学習を起こす恐れがある．そ
のため，ベイズ的枠組みを用いたベイズロジスティック回
帰モデルが提案されている．しかしながら，ロジスティッ
ク回帰に対して，厳密なベイズ推論を計算することは難
しく，事後分布をガウス分布で近似したラプラス近似に
より近似事後分布を算出している．βMAP を zn が与え
られたもとでの βn の事後確率最大推定量，SN を βn の
事後分散共分散とすると，ラプラス近似を用いた予測分
布の算出式は式 (4)–(7)で与えられる．

P (yn+1 = 1|xn+1) =
1

1 + exp(κ(σ2
n+1)µn+1)

(4)

κ(σ2
n+1) = (1 + πσ2

n+1/8)
−1/2 (5)

σ2
n+1 = xT

n+1S
N
n xn+1 (6)

µn+1 = βMAPT

xn+1 (7)

3 提案手法

3.1 概要
本研究では，K 個の説明変数の中で離散変数と連続変

数が混在し，そのうちある離散説明変数が層別変数の候補
となる場合に対して，目的変数を予測する問題を対象とす
る．ここで，ノード sにおいて，xn+1のうち上位のノード
にて層別変数に用いられている説明変数を xDI

n+1,s，それ
以外のロジスティック回帰に用いる説明変数を xCO

n+1,s と
する．つまり，末端のノードにおいては，xDI

n+1,sの要素が
木の深さと同じ d個であり，xCO

n+1,sの要素の数は (K−d)

個となる．本手法では木構造に組み込む d個の説明変数
は，層別に用いるべきか否かの判断が大きく予測結果に
影響すると考え，用いるか否かの不確実性をモデルに組
み込む．そこで，既に分かっている説明変数の重要順を
もとにした考えられる全ての決定木モデルに関してはベ
イズ基準に基づきモデルを足し合わせる．一方，ロジス
ティック回帰モデルに組み込むその他の説明変数に関して
は，計算量の問題で全ての可能性を考えることが困難な
ため，ラプラス推定を用いて近似計算する．このとき，損
失関数をロジスティック損失として，式 (8)で定義する．

Loss = log

{
yn+1 + (1− yn+1) exp(−P (yn+1 = 1))

1 + exp(−P (yn+1 = 1))

}
(8)

式 (8)から考えられる平均予測誤り率を最小にするよう
な最適予測を考えると，n+ 1番目の目的変数 yn+1 の生
起確率はベイズ予測アルゴリズムとベイズロジスティック
回帰を用い，式 (9)で計算できる．

P (yn+1|xn+1,z
n)

=
∑

m∈M

∫
βm

P (yn+1|xn+1,z
n,m,βm)

× P (βm|zn,m)P (m|zn)dβm

=
∑

m∈M

∫
SN

m

P (yn+1|xn+1,z
n,m,βMAP

m ,SN
m)　

× P (βMAP
m ,SN

m |xn+1,z
n,m)P (m|xn+1,z

n)dSN
m

=
∑

m∈M
f(yn+1|xn+1,z

n,βMAP
m ,SN

m ,m)

× P (m|xn+1,z
n) (9)



3.2 効率的なベイズ最適な予測法
説明変数の数が増えた場合，考える木の最大深さDが

深くなり，考慮すべきモデルの数が指数的に増大してし
まうため，計算が非常に困難になる．すなわち，説明変
数が増大した場合，式 (9)の計算は現実的ではない．そ
こで，モデルクラスを制限したもとで考えられる全ての
決定木モデルを混合した混合モデルによる予測法を提案
する．以下では，須子らの手法 [4]にならい，説明変数の
並びが与えられたもとで全ての決定木モデルを考慮する
混合モデルを提案する．ここで，n+1番目の学習データ
を学習した時の深さ dのノードの状態を sdn+1 とすると，
sdn+1 の事前分布を式 (10)により定義するものとする．

P (sdn+1|zn) = q(sdn+1|zn)

d∏
r=0

(1− q(srn+1|zn)) (10)

これにより，各モデルに持たせていた事前確率を各ノー
ドに持たせることができる．すなわち，目的変数の生起
確率 P (yn+1|xn+1,z

n)は，混合モデルを用いることで，
式 (10)を用いずに式 (11), (12)により計算できる．
P (yn+1|xn+1,z

n)

=
∑

s∈Sn+1

∫
θ(s)

f(yn+1|xn+1,z
n,θ(s), s)

× P (θ(s)|xn+1,z
n, s)P (s|xn+1,z

n)dθ(s)

= P̃ (yn+1|xn+1,z
n, s0n+1) (11)

P̃ (yn+1|xn+1,z
n, sn+1) =

f(yn+1|xCO
n+1,sn+1

,zn, sn+1) (s = sKn+1)

q(sn+1|xDI
n+1,sn+1

,zn)f(yn+1|xCO
n+1,sn+1

,zn, sn+1)

+(1− q(sn+1|xDI
n+1,sn+1

,zn))P̃ (yn+1|xn+1,z
n, s′n+1)

(otherwise)

(12)

ここで，f(yn+1|xCO
n+1, s)は式 (4)により与えられ，s′ は

ノード sの子ノードとする．また，説明変数を 3個とし
たときの本研究で構築しているモデルのイメージを図 1
に示す．説明変数 x1, x2, x3 のうち，深さ 1の枝に x1 を
深さ 2の枝に x2を割り当てた時の提案手法のイメージを
示す．対象ノードに至るまでの層別に用いた説明変数は
重複して利用してしまうため，そのノードのロジスティッ
ク回帰には取り込まない．

0

0 0

1

1 1

!!!

図 1: 提案手法イメージ

3.3 ノードの重みパラメータ算出方法
須子らの手法 [4]を援用した場合，i番目の学習データ

を学習した際のノード siの重みパラメータ q(si|xDI
i,si)は，

式 (13) で与えられ，学習データごとに更新する必要が
ある．

q(si|xDI
i,si) =

q(si−1|xDI
i,si)f(yi|x

CO
i,si ,z

i−1, si)

P̃ (yi|xi,zi−1, si)
(13)

この場合，学習データを 1つ読み込むごとロジスティック
回帰の予測値を求めるため，その予測分布を推定する必
要があり，膨大な計算量となってしまう．そこで本研究
では，計算量の増加を避けるため，近似的な値を用いる
ことによりこれを回避する．この近似的な計算法につい
て以下で 2つの提案を述べる．
まず第一の提案として，重みパラメータ算出の際のみ，

ロジスティック回帰式の予測値 f(yi|xi,z
i−1, si) を，式

(14)に示す目的変数の生起回数に置き換え，式 (12)の計
算を行う方法である．

f(yi|xi,z
i−1, si) =

n(yi|xi, si) + β(yi)

n(0|xi, si) + n(1|xi, si) + β(0) + β(1)
(14)

ただし，n(yi+1|xi)は，i番目の学習データまでにおける
目的変数 yi の生起回数，β(·)はベータ分布の既知のパラ
メータとする．これにより，目的変数の生起回数のみで
計算を行えるため，式 (13)と比べ，大幅に計算量の削減
が可能となる．
第二の近似算出法は，各ノードのベイズロジスティック

回帰式の予測分布を算出することに計算コストがかかる
ため，逐次学習の際にも全てのデータ znを用いて算出し
た予測分布を用いる．すなわち，式 (13)を式 (15)に代え
て重みパラメータの算出を行う．

q(si|xDI
i,si) =

q(si−1|xDI
i,si)f(yi|z

n, si)

P̃ (yi|xDI
i,si

,zn, si)
(15)

この提案においても，最も計算コストのかかるベイズロ
ジスティック回帰式の予測分布の算出は一度のみに抑え
ることで，計算量の削減を図る．

3.4 提案学習アルゴリズム
提案手法のアルゴリズムを重みパラメータの算出方法

別に以下に示す．
提案手法 1：式 (14)により生起回数を代用

STEP1 i = 1とする．

STEP2 i番目の学習データに対し，決定木モデルの識別
規則により，層別を行う．

STEP3 i番目のデータに対して，式 (14)を計算したも
とで，式 (12), (13)を算出．

STEP4 i = nなら終了．i ̸= nなら STEP2へ

提案手法 2：全データによる予測分布を代用

STEP1 n件の学習データを独立に決定木モデルの識別
規則により，層別を行う．各ノードへ層別された
データを用いて，ロジスティック回帰式の回帰係数
を算出 (i = 1とする)．

STEP2 i番目のデータに対して，式 (15)を計算したも
とで，式 (12), (13)を算出．

STEP3 i = nなら終了．i ̸= nなら STEP1へ

4 実証実験
提案手法の有効性を示すため，Wooldridge data set中

の mrozデータ [5]と UCIデータセット中の Bank Mar-
keting データ [6] を用いて 100 回の繰り返し実証実験を
行った．用いた実験セットの詳細は表 1の通りである．

表 1. 実験データセット詳細
mroz Bank

説明変数 22 21
学習データ 565 3087
テストデータ 188 1030



また，評価指標としては，式 (16)に示される予測誤り
率を用いた．

予測誤り率 = 1− 正しく予測されたテストデータ数
テストデータ数

(16)

さらに，比較手法 1として，全ての変数を用いたロジス
ティック回帰式を求める手法，比較手法 2として決定木モ
デルの葉ノードにロジスティック回帰式を付与する手法
を用いた．また木構造に用いる説明変数は変数の特徴か
ら予め選択するものとし，本実験では，各データに対し
て 2個の説明変数を木構造に当てはめる．すなわち，深
さ 2の決定木モデルを考える．実験結果を表 2に示す．

表 2. 実験結果 (予測誤り率)
提案手法 1 提案手法 2 比較手法 1 比較手法 2

mroz 0.0038 0.0038 0.0041 0.0038
Bank 0.087 0.081 0.089 0.089

また，用いる学習データ数による精度の違いを検証す
るため，用いる学習データ数を全体の 20%から 100%まで
の 20%刻みで変化させ，目的変数が未知なテストデータ
に対して予測を行う．その実験結果を図 2, 3に示す．
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図 2: mrozの実験結果
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図 3: Bankの実験結果

まず，図 2より，mrozデータに関しての結果と考察を
述べる．比較手法 1での精度が比較的安定して高く，説明
変数により他の説明変数と目的変数の線形構造が大きく
異ならないデータであると考えられる．このようなデー
タに対しては，学習データの割合が少ない場合，提案手
法 1, 2，比較手法 2のような層別を行う手法は比較手法
1と比べ，相対的にロジスティック回帰式のパラメータ推
定に用いる学習データ数が少なくなるため，予測精度の
面で劣る．特に，提案手法 2は提案手法 1，比較手法 2と
比べ，推定精度の低いロジスティック回帰式を基にノード
の重みパラメータの更新も行っているため，予測精度が
低い．しかしながら，提案手法 1は学習データの割合が
増えるにつれ，データ不足の問題が解消されるため全て
の手法とも同等の精度を示している．
続いて，図 3に示した Bankデータを用いた実験結果

に関する考察を述べる．学習データ数に関わらず提案手
法 1, 2が比較手法 1, 2に比べ，平均誤り率の観点で優れ
ている．このデータは，木構造に用いた説明変数の値に

より，他の説明変数と目的変数の線形構造が大きく異な
るデータであると言える．このような層別の必要性が高
いデータにおいて，提案手法 1, 2の有効性が際立つ．特
に，提案手法 2 は提案手法 1, 比較手法 1, 2 と比べ，学
習データの割合が高い場合には予測精度の面で優れてい
る．これは，推定精度が高いロジスティック回帰式のパラ
メータを用いて重みパラメータを行っているためと考え
られる．
以上より，2つの提案手法は，ロジスティック回帰式の

適用性があるもとで，いくつかの説明変数による層別の
必要性の判断が事前に難しい場合に有効性が高いと考え
られる．このような問題設定において，比較手法 2を用い
た場合，説明変数において層別の有無を予め判断する必
要があるが，提案手法 1, 2は，可能性がある説明変数全
てを取り込めば良い．一方で，ある説明変数により他の
説明変数と目的変数の線形構造が大きく異ならないデー
タに対しては，従来手法 1でも十分であると考えられる．

5 まとめと今後の課題
本研究では，ロジスティック回帰モデル族のうちある

説明変数の取りうる値によって，他の説明変数と目的変
数の線形構造が異なる可能性があるような予測問題に対
して，近似的なベイズ最適予測アルゴリズムを提案した．
この手法は学習データが少なく，結果的に層別が必要で
あることが分かる問題に対し，予測精度の面で有効であ
ることが分かった．また，説明変数が多く，どの説明変数
で層別したらよいか分からない場合に，安定的に精度を
担保できると考えられる．また，実証実験の結果より，予
測精度の観点でも提案手法の有効性を示すことができた．
今後の課題としては，適切な木の深さの決定と多分木

への応用が考えられる．現状では，データ数と説明変数
の特性を鑑みて，木の深さは経験的に定める必要がある．
更に，予測精度を安定させるためには適切な変数選択と
木の深さの決定が必要であると考えられる．加えて，多
値の離散変数も木構造へ取り込む応用として多分木への
拡張が挙げられる．
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