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1 研究背景・目的

カテゴリが既知の学習データから分類規則を学習する
ことで，新たな入力データのカテゴリを予測する自動分
類手法は，広い適用範囲を持つことから，盛んに研究が
行われている．自動分類問題への有効なアプローチの一
つにアンサンブル手法が知られている．アンサンブル手
法とは，データから単一の分類器を学習させる一般的な
アプローチとは異なり，複数の分類器を学習させ，その組
み合わせによって分類精度向上を目指すアプローチであ
る．機械学習の分野において，Random Forests (RF) [1]
のような決定木をアンサンブルする手法は自動分類にお
いて高い分類性能を持つことから注目を得ている．また，
RFをさらに発展させた手法としてCanonical Correlation
Forests (CCFs) [2]がある．CCFsは座標軸に対して平行
な境界面を作る従来の決定木とは異なり，複雑な構造に
対して座標軸にとらわれない境界面を作成することを目
指した Oblique Decision Tree (ODT) [3]に基づいた手法
である．一般的な RFとは異なり，CCFsは各葉ノードに
おいて正準相関分析 [4]を行い，得られた正準変数上で閾
値を決定し，識別境界を構築することで，元の特徴空間
では座標軸に対して平行でない識別境界を得ることがで
きる．加えて，それらの個々の木をアンサンブルするこ
とにより，柔軟な境界面を構築することが可能である.

CCFsにおける個々の決定木 (以下，CC-Tree)は各ノー
ドごとで説明変数行列と 1-of-K 表現されたカテゴリ行列
から計算された正準変数を用いることで，カテゴリ情報
を考慮した超平面を構築することができる．しかしなが
ら，各ノードで閾値を決定し，子ノードへデータを分割す
る木構造のアルゴリズムの特性上，木が深くなるほどカ
テゴリ行列はスパースになる傾向があり，スパースなカ
テゴリ行列上で決定した識別境界は学習データに対して
過学習しやすいという問題がある．一方で，カテゴリ行
列を正準相関分析の枠組みを考慮した形でその都度，適
切に構成し直すことができれば，この問題点を解決でき
る可能性がある．そこで本研究では，CCAの枠組みを考
慮したカテゴリ行列の最適化するアルゴリズムの提案を
行い，分類精度向上を図る．また，評価実験により提案
手法の有効性を示す．
2 準備
2.1 Oblique Decision Treeとそのアンサンブル法
決定木は枝と葉からなる木構造をした分類モデルであ

る．一般的な決定木のアルゴリズムの共通の考えは，1
つの変数に着目して分割点を探索し，ジニ係数やエント
ロピーなどの基準を用いて最も有効な分割を順次決めて
いくことである．決定木の代表的なアルゴリズムとして
CART [5]や C4.5 [6]が知られている．どちらのアルゴリ
ズムも分割点を求めた後，学習データを子ノードへ分岐
させる．この処理はノードをさらに分割しても情報利得
が得られないか，あるいはノードが同じカテゴリデータ
のみの集合になるか，終了条件を満たすまで再帰的に繰
り返される．
一方，RF [1]のようにランダム性を考慮して生成した

複数の木を組み合わせ，アンサンブルを行うことで分類

精度が向上することが知られている．アンサンブル学習
において分類精度を向上させるためには，各決定木にお
ける識別境界の多様性が重要である．ここで，個々の決定
木の多様性を高める手段の一つとして Oblique Decision
Treeがある. Oblique Decision Treeは，各変数の重み付
け和から得られる合成変数を用いることで，座標軸にと
らわれない境界面を構築する手法である．個々の決定木
に座標軸にとらわれない境界面の構築が可能となること
で，木にモデルとしての自由度が生じる．このようにし
て，木々に多様性を与えることで，Oblique Decision Tree
はアンサンブルの効果を高めている．Rotation Forest [7]
は Principal Component Analysis (PCA)を説明変数に適
用し作成した合成変数を用いることで多様性を得て，高
い分類精度を達成する Oblique Decision Treeの考えに基
づいた代表的な手法である．Rotation Forestが説明変数
のみに着目して合成変数を得ている一方で，CCFs [2]は
Canonical Correlation Analysis (CCA)を用いることで説
明変数とカテゴリ行列を考慮しており分類に適した合成
変数 (正準変数)を用いて分割を生成していく手法である．

2.2 ノーテーション
自動分類問題は，D 次元特徴空間上の特徴ベクトル

x ∈ RDからK個の離散カテゴリ集合 C = {c1, . . . cK}へ
の写像を得ることである．そのために，カテゴリが既知で
ある N 個の学習データ {(xn, yn)}Nn=1 を用いて，この写
像 (分類器)を学習することを考える．ここで，xn ∈ RD

は n番目の学習データのD次元の特徴ベクトル，yn ∈ C
は n番目の学習データの xn の所属カテゴリである．こ
の学習によって得られた分類器を用いて，カテゴリが未
知の新規入力データ x̃ ∈ RD の所属カテゴリを推定す
ることができる．ここで，X = (x1,x2 . . .xN )T をカテ
ゴリが既知である特徴量行列，y = (y1, y2 . . . yN )T をカ
テゴリベクトル，T = {tl}Ll=1 を L個の木からなる木集
合と定義しておく．また，tl = (Ψl,Θl)は中間ノード集
合 Ψl =

{
ψlj

}
j∈J\∂J，葉ノード集合 Θl =

{
θlj

}
j∈∂J

からなるなる単独木を表すものとする. ただし，J は
ノード番号集合，∂J ⊆ J は葉ノード集合，\ は差集
合を表す演算子であるとする．また，各中間ノードは
ψlj =

{
χlj1 , χlj2 ,ϕlj , slj

}
によって定義される. ただし{

χlj1 , χlj2
}
⊆ J \ j は l番目の木のノード j からの二つ

の子ノードであり，ϕlj は l番目の木のノード jにおける
特徴ベクトルへの重みベクトル，slj は l番目の木のノー
ド j における写像空間XTϕlj における分割点である.
また，B(j, tl) は l 番目の木におけるノード j が表す

特徴空間上の集合を示す．例えば B(j, tl) は l 番目の木
におけるノード j が表わす特徴空間上の部分集合を意味
する．この定義により，B(j = 0, tl) は木 tl に関わらず
全ての木において全特徴量空間を表す．また，B(j, tl) =
B(χj1 , tl)∪B(χlj2 , tl)の関係が成り立つ．つまり，B(j, tl)
の二つの子ノードB(χj1,tl)，B(χj2 , tl)は以下の式 (1), (2)

より表現できる. ここで，z ∈ RD はノードに所属する
データにおける任意の特徴ベクトルであるとする．



B(χj1 , tl) = B(j, tl) ∩
{
zTϕlj ≤ slj

}
(1)

B(χj2 , tl) = B(j, tl) ∩
{
zTϕlj > slj

}
(2)

3 Canonical Correlation Forests

3.1 概要
RFや多くの決定木のアンサンブル法と同じく，CCFs

の木は独立して学習される．学習アルゴリズムはすべて
のデータが所属する根ノードから始まる．そして，各ノー
ド B(j, tl)ごとで正準相関分析 (式 (3)− (5))を行い，式
(6), (7)で定義されるように，正準変数上で分割点 slj を
決定し，その閾値 slj に対する大小で子ノードへのデー
タを所属させる．この処理をすべてのノードが終了条件
を満たすか，ノードに所属するデータが一つのカテゴリ
になるまで再帰的に繰り返す．ただし，Xj ∈ RNj×D は
ノード j の特徴行列，Yj ∈ RNj×Kj はノード j のカテゴ
リベクトルに対して所属するカテゴリに対して 1の値を
とり，それ以外は 0の値をとる 1-of-K 表現を適用したカ
テゴリ行列，Nj はノード jに属するデータ数，Kj はノー
ド j に属するデータのカテゴリ数，aj ∈ RD はノード j
で正準相関分析によって得られる説明変数に対する重み
ベクトル，bj ∈ RKjはノード j で正準相関分析によって
得られるカテゴリベクトルに対する重みベクトルとする．

RFのような一般的な決定木アルゴリズムとの違いは，
CCFsは各ノード j において特徴ベクトルとカテゴリを
考慮した写像空間 Xjaj で分割点 slj を探索し識別境界
を決定することである．これにより，元の特徴量空間で
は座標軸にとらわれない識別境界を得ることができる．

(aj , bj) = argmax
a,b

corr(Xja,Yjb) (3)

subject to
∣∣∣∣aj

∣∣∣∣
2
= 1 (4)∣∣∣∣bj∣∣∣∣2 = 1 (5)

B(χj1 , tl) = B(j, tl) ∩
{
zTaj ≤ slj

}
(6)

B(χj2 , tl) = B(j, tl) ∩
{
zTaj > slj

}
(7)

3.2 CCFsのアルゴリズム
CCFsの学習アルゴリズムでは一般的な RFと同じく，

データセット (X,Y )からブートストラップサンプリング
されたデータセットを対象に個々の木が並列に学習を行
う．CCFsのアルゴリズムでは各ノードごとに CCAを行
い，重みベクトルを導出する．次に，合成変数上で，最
適な分割点を探索する．その決定した分割点に基づく識
別境界は正準変数上では座標軸に対して平行ではあるが，
元の特徴量空間では座標軸に対して平行ではなくなる．こ
れらの正準変数上で識別境界を決定し，さらにそれらの
識別境界をアンサンブルすることで CCFsは全体の識別
境界の決定を行う．そのため，CCFsは柔軟な識別境界を
構築することが可能である．CCFs の学習アルゴリズム
を以下に示す．
Step1) l = 0とする．
Step2) j = 0とする．
Step3) (X,Y )からブートストラップサンプリングを行

いデータセット B(χj , tl) を作成する．
Step4) B(χj , tl)のD個の変数から d (< D)個の変数を

ランダムに選択する．
Step5) CCAを行い aj を求める．
Step6) ジニ係数を基準に最適な分割点 slj を探索する．
Step7) 式 (6), (7)を用いて二つの子ノードを計算する．
Step8) 式 (8), (9)に従い，B(χj+1, ti), B(χj+2, ti)を更

新する．
B(χj+1, tl)← B(χj1 , tl) (8)

B(χj+2, tl)← B(χj2 , tl) (9)

Step9) j = j+1とし，終了条件を満たさなければ Step4)
に戻る．

Step10) l = l + 1とし，l ≤ Lであれば Step2)へ戻る．

4 提案手法

4.1 概要
CCFsにおける木単独モデルであるCC-TreeはCCAを

用いることにより，正準変数上で分割点を探索するモデ
ルである．各ノードで正準変数を求め，それに対する識
別境界を決定し，アンサンブルを行うことで，CCFs は
柔軟な境界面を構築することができ，高い分類精度が期
待できる．しかしながら，カテゴリ行列がスパースな場
合，CCFsはノードごとに分類に適切な識別境界を得るこ
とができない．これは，決定木のような木構造を用いた
学習アルゴリズムは木が深くなるほどノードに所属する
データ数が減少し，カテゴリ行列がスパースになる傾向
があるためである．カテゴリ行列がスパースな状態で正
準相関分析を行った場合，推定するパラメータ数に対し
てデータ数が不足となり推定精度が低くなる．そのよう
な状態で得られた正準変数上で識別境界を決定しても学
習データに対して過学習しやすいことが挙げられる．ま
た，カテゴリ数が多くなると写像された空間が複雑とな
り，ある正準変数における閾値のみで分類を可能とする
ような問題ではなくなる可能性がある.

CCFsが多カテゴリ問題に対して脆弱性を持つ一つの
理由として，CCAは写像する際に Yjbj の計算が用いら
れていることが挙げられる．Yj はカテゴリ行列であるた
め，各行に対してほとんどが 0の値を持つスパースな行
列になっている．そのような行列に対して，bj の次元数
が大きい場合に式 (3)− (5)の計算を行うと bj の推定が過
学習してしまう可能性がある．そこで，本研究では，適
切な分割点を得るため CCAを行なった後，カテゴリ行列
Yj に対しても最適化を行うことを考える (式 (10)− (12))．
Yj は各行において，所属カテゴリの 1箇所のみ 1，それ
以外で 0のスパースな行列であったが，これを再構成す
ることで，複数の箇所で 1を取る密な行列が得られる．こ
れは，正準変数Xjaj 上で，類似度が高いデータに対し
て同じカテゴリとして扱うことと等しい．つまり，得ら
れた正準変数では分類困難なデータを一時的に同カテゴ
リとみなすことで明確な識別境界が得られる可能性が高
まると考えられる．また，一時的に同カテゴリと判断さ
れたデータ群は子ノードで新たな正準変数を得ることで
分類することが可能である．
しかし，直接カテゴリ行列 Yj の最適化を行うと Yj の

全ての要素に対して {0, 1}を与えるような組み合わせ問
題となり O(2Nj−1 − 1) の計算量が必要となる．計算量
がデータ数 Nj に依存する形となり，現実的に実行困難
となってしまう．そこで本研究では，一つ一つのデータ
に着目するのではなく，カテゴリに着目して Yj の最適化
を試みる．以上の議論より，カテゴリ数の多い分類問題
を対象に，新しい CCFsのアルゴリズムを提案する．こ
のため，Exhaustive 符号 [8]の考えを CCFsへ導入する．
Exhaustive 符号とは 2値分類器を組み合わせて多値分類
問題へと拡張さた ECOC法の 1つであり，カテゴリの組
み合わせ示す符号表で与えられ，2 値分類器に対してす
べてのカテゴリの組み合わせを示す Exhaustive 符号は，
カテゴリごとの組み合わせの探索領域と考えられる．こ
こで，Exhaustive 符号に基づくカテゴリの組み合わせに
従い，式 (10)の値が最も高くなるような Y ′

j を導出する．
そうすることで，CCAは分割に適した写像を行うことが
できる．

Y ′
j = argmax

Yj

corr(Xjaj ,Yjbj) (10)

subject to yim ∈ {0, 1} (11)

||yi||2 = 1 (12)



4.2 Exhaustive 符号
Exhaustive 符号は 2値分類器を多値分類問題へと拡張

させるために考案された ECOC法で用いられる符号表で
ある．表 1のように各要素は {0,1}で構成されており，各
要素分類器は与えられた 1と 0のカテゴリを判別する 2
値分類問題として学習を行う．また，Exhaustive符号は
カテゴリ数 K に対して 2K−1 − 1個の考えられる全ての
2値分類に対する判別器構成となっている．新たなデータ
を分類する場合，各 2値分類器の出力結果と符号表との
ハミング距離が最も近いカテゴリに分類する手法である．
ここで式 (10) − (12) を直接用いた場合，計算量は

O(2Nj−1−1)となる．そこで，本研究では式 (10)−(12)を
Exhaustive符号を用いることでその計算量をO(2Kj−1−1)
まで削減をする．各ノード間で最適な Exhaustive符号の
カテゴリの組み合わせを探索的に行うことにより，相関
が最も高くなるようなカテゴリ行列 Y ′

j を求めることで
Yj の最適化を行う．

表 1. Exhaustive符号 (K=4)

c1 1 1 1 1 1 1 1
c2 0 0 0 0 1 1 1
c3 0 0 1 1 0 0 1
c4 0 1 0 1 0 1 0

4.3 提案アルゴリズム
従来の CCFsのアルゴリズムは各ノードで CCAで得

た正準変数上で閾値を決定する一方，提案アルゴリズム
はノードごとに CCA を行い，カテゴリ行列への重みベ
クトル bj を導出後，aj , bj が与えられたものとして最適
なカテゴリ行列 Yj の最適化を行う．その後，正準変数上
で閾値を決定する．各ノードで CCAを適用した後，Ex-
haustive符号に基づくカテゴリの組み合わせに従い，カ
テゴリ行列 Yj を変換し，式 (10)で定義される相関が最
も高くなったカテゴリの組み合わせを式 (10)− (12)の解
とする．その後，CCAによって得られた正準変数と最適
化されたカテゴリ行列 Y ′

j を用いて，ジニ係数を基準に
最適な分割点を探索する．分割点の決定後，式 (6), (7)に
従いデータを子ノードへの所属させる．ただし，一度同
じカテゴリとして統合されたカテゴリは子ノードでは再
び別カテゴリとされ，再度 Exhaustive符号に基づき最適
なカテゴリごとの組み合わせを求める．これらの処理を
終了条件を満たすか，ノードが同じカテゴリデータの集
合になるか，終了条件を満たすまで各子ノードにおいて
再帰的に繰り返される．

Step1) l = 0とする．

Step2) j = 0とする．

Step3) (X,Y )からブートストラップサンプリングを行
いデータセット B(χj , tl) を作成する．

Step4) B(χj , tl)のD個の変数から d (< D)個の変数を
ランダムに選択する．

Step5) CCAを行い aj を求める．

Step6) Exhaustive符号に基づき最適な Y ′
j を求める．

Step7) ジニ係数を基準に最適な分割点 slj を探索する．

Step8) 式 (6), (7)を用いて二つの子ノードを計算する．

Step9) 式 (8), (9)に従い，B(χj+1, ti), B(χj+2, ti)を更
新する．

Step10) j = j + 1 とし，終了条件を満たさなければ
Step4)に戻る．

Step11) l = l + 1とし，l ≤ Lであれば Step2)へ戻る．

5 評価実験
5.1 実験条件
提案手法の有効性を示すため，表 2で表されるUCIデー

タセット (balance scale, nursery, optDigitsHandwritten,
libras) [9]を用いて分類実験を行なった．比較手法として
RF，Rotation Forest [7]，CCFsを用いる．評価指標には
テストデータに対する分類誤り率を用いた．
また，木ごとの最大深さは 100，ノードの最小データ

数は 20とし，木の数は 50から 200 まで 50ずつ増加さ
せるものとする．加えて，学習データとテストデータの
比を 4:1とする．また，今回はカテゴリ行列がスパース
な場合の汎化性能の検証を行うため，学習に用いるデー
タ数を以下のように制限する．学習データの f%のみをパ
ラメータ推定に使用するものとし，f = 20, 40の 2通り
を実験した．以上の条件で，5-fold-cross-validationを 10
回繰り返し，その平均の結果が最良であった設定を実験
結果として示す.

表 2. UCIデータセットの概要
データセット名 次元数 カテゴリ数 データ数
balance scale 4 3 625

nursery 8 5 12960
optDigitsHandwritten 64 10 5620

breast tissue 9 6 106
libras 90 15 360

5.2 実験結果
UCIのデータセットに対する各手法の分類性能を表 3

に示す．その際，提案手法の有効性を示すため，CCFsと
提案手法で統計的有意差があるか否かについて，t 検定
により確認を行った．表 3における ∗ は 5%有意，∗∗ は
1%有意を示している．
表 3より，balance scale (40%), nursery (20%), (40%),

optDigitsHandwritten (20%), (40%) libras(20%),(40%)で
提案手法が高い分類性能を得ていることがわかる．これ
は，提案手法は各ノードでカテゴリを統合し学習するため，
各ノードごとで得られる分割境界が大きく異なり，結果
としてアンサンブルの効果が高まったためと考えられる．
図 1− 6は各学習データに対してアンサンブル数 Lを

増加させた時の分類性能の変化を示している．Rotation
Forest, CCFs, 提案手法はアンサンブル数を増加させるこ
とで分類性能が高くなっていくことがわかる．これは，こ
れらの手法が各ノードごとで合成変数を得て分類するこ
とで，アンサンブルの効果が高まり，Random Forestsに
比べて高い分類性能を得られたためと考えられる．また，
同じデータセットに対して同じアンサンブル数の場合は，
学習に使用できるデータ数が多いほど分類精度が高い結
果が得られた．加えて，同じデータセットに対して，学
習に使用できるデータ数が異なる場合，データ数が多い
ほどアンサンブルの効果が高いこともわかる．
図 7 にアンサンブル数を L=100 にし，使用する学習

データ数を増加させた時の分類性能の変化を示す．使用
できる学習データ数が増加するにつれて，すべての手法
の分類性能は向上した．その中でも，提案手法はすべての
条件に対して最も高い分類精度を持つことが確認できる．
これは，学習に使用できるデータ数が異なる場合でも，提
案手法は高い分類性能を維持することを示している．
表 3. UCIデータセットの実験結果 (アンサンブル)

データセット名
Random
Forests

Rotation
Forest CCFs

提案
(Forest)

balance scale (20%) 0.179 0.144 0.113 0.117
balance scale (40%) 0.157 0.124 0.098 0.088∗

nursery (20% ) 0.068 0.099 0.060 0.040∗
nursery (40%) 0.044 0.0664 0.020 0.018∗

optDigits

Handwritten (20%) 0.048 0.048 0.036 0.030∗
optDigits

Handwritten (40%) 0.033 0.030 0.022 0.020
breast tissue(20% ) 0.536 0.550 0.554 0.536∗
breast tissue(40% ) 0.520 0.595 0.541 0.518 ∗

libras(20% ) 0.490 0.572 0.450 0.316∗∗
libras(40% ) 0.501 0.586 0.410 0.312∗∗



図 1: balance scale の分類性能と木の数 (20%) 図 2: nursery の分類性能と木の数 (20%) 図 3: libras の分類性能と木の数 (20%)

図 4: balance scale の分類性能と木の数 (40%) 図 5: nursery の分類性能と木の数 (40%) 図 6: libras の分類性能と木の数 (40%)

図 7: librasの分類性能と学習データの使用率 (L = 100)

6 考察
提案手法では様々なデータにおいて高い分類性能が得

られている．つまり，木構造のアルゴリズムにおいてノー
ドごとで一時的に同カテゴリとしてみなすことで特徴空
間を分割する方法は分類問題に対して有効な手段である
と考えられる．これは，一度に分類することが難しいデー
タ (異なるカテゴリではあるが類似性が高いデータ)を一
時的に同カテゴリをみなすことで，段階的に識別し，分
類しにくいデータも分類することが可能になったためで
ある．それに加えて，提案手法はノードごとに異なる分
類問題を行なっていることと等しいので，個々の決定木
に多様性が高まり，アンサンブル効果が向上したことも
分類精度が向上した理由と考えられる．また，提案手法
はカテゴリの組み合わせに対して Exhaustive 符号を用い
て全探索を行なっている．その結果、従来の CCFsのア
ルゴリズムに比べ学習時間が必要である．このことから，
実応用では 学習時間と分類精度のトレードオフの関係に
対しても考慮しなくてはならない．

7 まとめと今後の課題
本研究では，カテゴリ行列がスパースである多値分類問

題を対象とし，各ノードごとで ECOCの考えに基づいた
カテゴリ行列の最適化学習アルゴリズムの提案を行った．

実験結果より，学習に扱えるデータ数が少ない場合，提案
手法のアンサンブル法を用いることにより高い分類性能
が維持できることを示した．今後の課題としては，CCA
を行う試行回数の削減とカテゴリ行列を直接最適化する
手法の提案などがあげられる．
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