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1 研究背景と目的
近年，情報技術の発展により，データマイニングやパター

ン認識の技術が注目を集めている．これらの技術の中で決定木
モデルによる学習と予測の有用性が示されており，CHAID，
CART，ID3など様々な決定木生成アルゴリズムが提案され
てきた．これらのアルゴリズムは，学習データが与えられた
もとで考えうる全ての決定木モデルの中から 1 つの決定木
モデルを選択する方法である．しかし，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という問題を考えた場
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 [1]は考えうる全ての決定木モデルの混合

をとり，ベイズ基準で平均予測誤り率を最小にしつつ効率的
な計算アルゴリズムを提案している．しかし，このアルゴリ
ズムでは予測対象である目的変数を離散値に限定している
が，決定木モデルをより一般的な問題に適用する場合，予測
対象として連続目的変数も扱えることが望ましい．
本研究では須子らのアルゴリズムを拡張し，予測対象が連

続変数である問題に対応するベイズ最適な予測アルゴリズム
を提案する．また，数値実験により提案手法の有効性を示す．

2 須子らの手法
須子らの手法 [1]では松嶋らによるベイズ符号のアルゴリ

ズム [2]を応用することで，考えうる全ての決定木モデルの
混合モデルを考え，平均予測誤り率を最小にする予測アルゴ
リズムを示している．

2.1 問題設定
あるデータをK 次元の離散属性ベクトル x ∈ {0, 1}K と，

そのデータが属するカテゴリ y ∈ {0, 1}のセットで表す．学
習データとしてxn = x1, x2, · · · , xnと yn = y1, y2, · · · , yn

の長さ nの系列を考え，xi と yi の組を zi = (xi, yi)とし，
合わせて zn = z1, z2, · · · , zn と表記する．
本研究で対象とする予測問題は，zn が得られているもと

で，新たに xn+1が与えられたとき，対応するカテゴリ yn+1

を逐次的に予測する問題である．

2.2 決定木モデルの構成
前述の予測問題を扱うため，決定木モデルのクラスで xに

対する質問の内容を ψd(d = 1, 2, · · · , D)とし，質問 ψdに対
し xが真 (1)か偽 (0)かを返す関数を ωψd(x) ∈ {0, 1}とす
る．ただし，D ≤ K である．質問が ψ1, ψ2, · · · , ψD の順番
で与えられるとし，質問 ψ1, ψ2, · · · , ψd(d = 1, 2, · · · , D)に
対する ωψd(x)の系列を ωd = ωψ1(x), ωψ2(x), · · · , ωψd(x)

とする．ωd が与えられた時に一意に定まる状態を sωd とし，
sωd に基づき予測を行う．
図 1の (a)は D = 2における 1つの決定木モデルの例で

ある．予測対象である yの条件付分布パラメータは，葉ノー
ドのみに与えられる．一方，決定木モデルの混合モデルは，
最大次数の決定木モデルのクラスに属するため，やはり木の
形で描くことができる．そこで，全ての決定木の混合モデル

の各ノードを状態 sとし，全ての sの集合を S とする．こ
のとき，状態 s ∈ S を決定木モデルの葉ノードに対応させ
た場合，D = 2 における全ての決定木の混合モデルは図１
の (b)で表すことができる．
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(b) 全ての混合モデル

図１．決定木モデル

2.3 効率的な計算アルゴリズム
予測対象が離散値なので 0 − 1損失を考え，このときベ

イズ最適な予測は以下で求めることができる [2]．

ŷn+1 = arg max
yn+1

X

m∈M

Z

„m

P (yn+1|xn+1, zn，„m, m)

P („m|m, zn)P (m|zn)d„m． (1)

ここで，m ∈ M は１つの決定木モデル（木の構造）を表
し，„m ∈ Θm はモデルmのパラメータとする．式 (1)は，
予測分布のモードを表している．

式 (1)では全ての決定木モデル mを混合しているが，D

が大きくなると考慮すべきモデルの数 |M | は指数的に増大
してしまう．そこで，松嶋らにより提案されたアルゴリズム
[2]を応用することで，図１の (b)の全ての決定木の混合モ
デルのもとで式 (1)を効率的に計算することができる．

zn が得られたもとでの状態 sの事後確率 P (s|zn)は，重
みパラメータ q(s|zn)を用いて次式のように計算される．s′

は sの祖先ノードとし，これを s′ < sと表記する．

P (s|zn) = q(s|zn)
Y

s′<s

(1 − q(s′|zn))． (2)

式 (1)で用いられる予測分布 P (yn+1|xn+1, zn)は式 (2)

の重みパラメータを用いることにより，xn+1 が与えられた
ときに定まる状態の列 sω0 , sω1 , · · · , sωD（混合モデルの木
における根から葉までの 1つのパスを表す）に対する以下の
再帰計算で計算される．

P (yn+1|xn+1, zn)= q(yn+1|zn, sω0),　 (3)

q(yn+1|zn, sωd)= q(sωd |zn)P (yn+1|zn, sωd)

+(1− q (sωd |zn))q(yn+1|zn, sωd+1)． (4)

このとき，パラメータの事前分布としてベータ分布を仮
定することによって，式 (4) の状態 sωd における事後確率
P (yn+1|zn, sωd)は Laplace型推定量で計算できる [2]．



3 提案手法
決定木モデルをマーケティング分析など実問題へ適用する

ことを考えた場合，予測する対象 yn+1 が連続値のケースに
も対応できることが望ましい．そこで本研究では，連続値に
対応した決定木モデルの予測アルゴリズムを提案する．

3.1 問題設定
ここでは，予測する対象 yn+1 が連続値で正規分布に従う

場合を考える．すなわち，zn が得られている上で，新たに
離散の属性ベクトル xn+1 が与えられたもとでの条件付正
規分布に従う目的変数 yn+1 の予測問題を対象とする．

3.2 連続値に対応した効率的な計算アルゴリズム
予測対象が連続値なので二乗誤差損失を考える．このとき

ベイズ最適な予測は以下の式で求められる．
ŷn+1 =

Z

yn+1

yn+1

X

m∈M

Z

—m

Z

ff2
m

P (yn+1|xn+1, zn, —m, ff2
m, m)

P (—m, ff2
m|m, zn)P (m|zn)d—mdff2

mdyn+1． (5)

ここで，m ∈ M はモデルであり，—m ∈ Umと ff2
m ∈ Σm

はモデル mの未知のパラメータである．式 (5)は，予測分
布の平均値を表している．
須子らの手法と同様に，状態 sωd = sωd(xn+1)を用いた

図１の (b)の混合モデルの下で予測を行う．
式 (5)を計算するためには，状態 sωd における yn+1 の事

後予測分布 P (yn+1|zn, sωd)を計算する必要がある．須子ら
の手法では予測対象が二項分布であったため，パラメータの
事前分布としてベータ分布を仮定していた．これに対し，本
研究では予測対象である目的変数 y が xの条件付正規分布
に従うことを仮定しているため，正規分布に対して共役な事
前分布を仮定する必要がある．そこで，各状態 sにおける未
知のパラメータ µm(s)と σ2

m(s)の事前分布として，以下の
ような分布を設定する．

P (σ2
m(s)) ∼ χ−2(ν0(s), λ0(s)),

P (µm(s)|σ2
m(s)) ∼ N(µ0(s), σ

2
m(s)/n0(s))． (6)

ただし，ν0(s), λ0(s), µ0(s), n0(s) は状態 s における事
前分布のパラメータ，χ−2(ν0(s), λ0(s))は逆カイ二乗分布で
ある．
式 (6)をもとにベイズの定理を用いて推測を行うと，事後

予測分布 P (yn+1|zn, sωd)は以下に示す一般化 t分布に従う
ことがわかる．

P (yn+1|zn, sωd)∼ t

"

ȳs
ωd ,

 

1 +
1

ns
ωd

!

b2
s

ωd
, νs

ωd

#

. (7)

ただし，ȳs
ωd , b2

s
ωd

, νs
ωd は，それぞれ状態 sωd における

y の平均，不偏分散，自由度であり，(1 + 1/ns
ωd )b2

s
ωd
は，

データ数 ns
ωd によって変化する b2

s
ωd
のパラメータである．

式 (7)を用いて式 (5)の予測分布の平均値を変形すること
により，ŷn+1 は xn+1 が与えられたときに定まる状態の列
sω0 , sω1 · · · , sωD における平均値 ȳs

ω0 , ȳs
ω1 , · · · , ȳs

ωD を用
いて以下の再帰計算で計算される．

ŷn+1 = ȳn+1(zn, sω0),　 (8)

ȳn+1(zn, sωd)= q(sωd |zn)ȳs
ωd

+(1 − q(sωd |zn))ȳn+1(zn, sωd+1)．(9)

4 数値実験と結果
提案手法の有効性を検討するために，数値実験を行った．

比較対象として，Minimum Description Length (MDL)基
準 [3]によってモデル選択する方法を扱う．
4.1 実験条件
木の深さD = 3とする．データ長 n = 200までの逐次予

測の実験を 1セットとして，繰り返し 500セット実験する．
その際，データを発生させる真の決定木モデルは，1セット
毎に考えられる全ての決定木モデルの中からランダムに 1つ
選択することとした．ただし，真の決定木モデルの各ノード
の正規分布パラメータは，予め設定した値を用いて実験を
行った．
4.2 実験結果及び考察
図 3 に実験結果を示す．横軸はデータ長，縦軸は予測値

ŷn+1 と観測値 yn+1 の平均二乗誤差とする．(σ∗)2 は，全て
の決定木モデルの各ノードにおける σ2

m(sωd)の重み付け和
であり，平均予測誤差の理論下限値である．
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図 3．提案手法とMDL基準の比較

図 3 より，提案手法の方が MDL 基準による決定木モデ
ルよりも早く誤差が減少することがわかる．これは，決定木
モデルを１つ選択するよりも全ての決定木モデルを混合する
提案方法の方が，データ長 n が有限のときの予測精度が高
いことを示している．
この提案手法により，POS (販売時点情報）データから顧

客属性と売上高というデータセットを得た場合，新たな顧客
属性を得たときの売上高を効率的に予測できるなど，マーケ
ティング分析への応用が可能となったと考えられる．
5 まとめと今後の課題
本論文では，予測対象が連続値である場合に対し，決定木

の混合モデルを用いた予測値の効率的な計算アルゴリズムを
示し，数値実験によりその有効性を示した．また，MDL基
準による方法よりも提案手法である混合モデルの方が予測精
度の面で優れていることが示されている．今後の課題は，実
問題への適用と評価である．
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