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1 研究背景と目的
従来，交通事故件数などのリスク発生頻度の予測としてポ

アソン回帰分析 [1] が適用されている. このモデルは目的変
数がポアソン分布に従うと仮定し，説明変数との線形関係で
表されたモデルである.

　しかし，データが得られたもとで，説明変数と目的変数の
関係に線形性が仮定できなかったり，説明変数が離散で交互
作用があるケースにおいてポアソン回帰モデルでは適用が
困難である.そこで，本研究ではこのようなデータに対して
データマイニングやパターン認識技術の中で学習と予測の有
用性が示されている決定木モデルの適用を考える.

　さらに，この決定木モデルのもとで予測を行う場合に，考
えうる全ての決定木モデルの混合モデルを考えることでベイ
ズ最適な予測分布を構成することができる [2][3].

　本研究では，予測対象がポアソン分布に従う場合の決定木
モデルについて，効率的にベイズ最適な予測値を計算する予
測アルゴリズムを提案し，シミュレーション実験を通じて，
提案手法の有効性を示す.

2 従来手法

2.1 問題設定
あるデータとして K 次元離散属性ベクトルx ∈ {0，1}K

とそのデータが属するカテゴリ y の組を考える. いま，xi，
yi をそれぞれ i番目のデータとし，その n個のデータ列を
xn= x1x2 . . .xn，yn = y1y2 . . . yn と表す.

　また i番目のxと y の組を zi = (xi，yi)とし，その n個
の集合を zn = z1，z2，. . .，zn と表記する. 予測問題として
znが得られたもとで，xn+1に対応するカテゴリ yn+1 を逐
次的に予測する問題を考える.

2.2 ポアソン回帰モデル
ポアソン回帰モデルはカテゴリ y を式 (1) のポアソン分

布に従うと仮定した回帰モデルであり，パラメータ ai を用
いて平均値 λを式 (2)のように表す.

P (yi|λ) =
λyi

yi!
e−λ (1)

λ = e
∑

i aixi (2)

2.3 決定木モデル
ポアソン回帰モデルに対し，決定木モデルでは学習データ

を属性値によって階層的に部分集合に分割し，そのもとで葉
ノードの分布のパラメータを学習する．そのため，決定木モ
デルでは説明変数と目的変数の関係に線形性が仮定できない
データに対しても適用することが可能である. 　

2.4 混合決定木モデル
須子らの手法 [2]や坂口らの手法 [3]では，この決定木モ

デルによる学習と予測に対して,松嶋らによるベイズ符号ア
ルゴリズム [4] 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，ベイズ最適な予測アルゴリズ
ムを示している. 前述の予測問題を扱う上で，決定木モデ

ルクラスのxに対する質問の内容を ψd(d = 1,. . . ,D) とし，
ωψd(x) ∈ {0，1} を質問 ψd に対してxが真 (1) か偽 (0) を
返す関数とする. いま，質問の順番が ψ1,. . . ,ψD として既
に与えられているものと仮定し，質問 ψ1,. . . ,ψD に対する
ωψd(x)の系列を ωd=ωψ1(x)，. . .，ωψD (x)とする. ωd と x

により一意に定まる状態を sωd として，状態 sωd にもとづ
き予測を行う.

　図 1の左図は深さ D=2の決定木モデルの例である.予測
対象である yの分布パラメータは，葉ノードのみに与えられ
る.ここで，このような全ての決定木モデルの混合をとるた
めにK 個の属性と y の関係性を考慮し，図 1の左図の全て
の部分木がモデルの候補となる.

　混合決定木モデルを最も深い深さ D の木で表現する. ま
た混合決定木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，同じ位置に葉
を持つ決定木モデルの葉ノードに対応させる.例として深さ
D=2における混合決定木モデルは図 1の右図で表現するこ
とができる.
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図 1. 混合決定木モデル
この混合決定木モデルを用いて須子らは予測対象に二項分

布を仮定し，坂口らは正規分布を仮定したもとで効率的に予
測分布を計算するアルゴリズムを示している.本研究では予
測対象にポアソン分布を仮定したもとで効率的に予測分布を
計算するアルゴリズムを提案する.

3 提案手法

3.1 問題設定
xと y の n 個の組 zn が得られたとき xn+1 に対応する

ポアソン分布に従うカテゴリ yn+1 を逐次的に予測する問題
を考える.

3.2 効率的予測値計算アルゴリズム
予測対象が可算無限の離散値をとるため二乗誤差損失

Loss1 を考える.

Loss1 = (yn+1 − ŷn+1)
2． (3)

このとき，yn+1 のベイズ最適な予測値 ŷn+1 は以下の式で
求められる.

ŷn+1 =
∑
yn+1

yn+1

∑
mϵM

∫
λm

P (yn+1|xn+1，zn，λm，m)

P (λm|m, zn)P (m|zn)dλmdyn+1

=
∑
mϵM

ȳn+1(xn+1，zn，m)P (m|zn) (4)



　ここで，m ∈ M は 1 つの決定木モデルを示しており，
λm ∈ Λm はモデルmの未知のパラメータである.

　式 (4)は予測分布の平均値を表しており，考えうる全ての
決定木モデルmを混合しているが，最大深さDが大きくな
ると考慮すべきモデル数 |M | は指数的に増加する. そこで，
松嶋らにより提案された効率的計算アルゴリズムを応用する
ことで，図 1の混合決定木モデルのもとで効率的に計算する
ことができる.

　 zn が得られたもとでの状態 sωd の事後確率 P (sωd |zn)

は混合決定木モデルの各状態が持っている重みパラメータ
q(sωd |zn)を用いて式 (5)で求めることができる.

P (sωd |zn) = q(sωd |zn)

d∏
i=0

(1− q(sωi |zn)) (5)

　式 (4) の右辺の予測分布 P (yn+1|xn+1,z
n) は式 (5)

の重みパラメータを用いることにより，xn+1 が与えら
れたときに定まる根から葉までの 1 つのパス上の状態列
sω0 , sω1 , . . . , sωD に対して再帰計算として次式で求めること
ができる.

P (yn+1|xn+1，zn) = q(yn+1|zn，sω0) (6)

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

+(1− q(sωd |zn))q(yn+1|zn，sωd+1) (7)

　本研究では，予測対象である目的変数 y が xのポアソン
分布に従うことを仮定するため，ポアソン分布に対して自然
共役事前分布である以下のガンマ分布 Ga(α, β)を各状態 s

におけるパラメータ λm(s)の事前分布として設定する.

P (λm(s)) ∼ Ga(α0(s), β0(s)) (8)

　ここで α0(s) と β0(s) は状態 s における事前分布のパラ
メータを表している. 式 (8)の事前分布をもとにベイズの定
理を用いて推測を行うことで事後予測分布 P (yn+1|zn，sωd)

を,次の式で与えられるポアソンガンマ分布 Pg(α，β)として
求めることができる.

P (yn+1|zn，sωd) ∼ Pg(yn+1|α′
s
ωd
，β′
s
ωd

) (9)

　ここで, α′
s
ωd
と β′

s
ωd
は状態 sωd ごとにもつパラメータで

あり，各状態 sにおけるカテゴリの和
∑
ys

ωd とカテゴリの
出現回数 ns

ωd によって次式で与えられる.

α′
s
ωd

= αs
ωd +

∑
ys

ωd， β′
s
ωd

= βs
ωd + ns

ωd (10)

　式 (9)を用いて式 (7)の平均値を変形することで ŷn+1 は
xn+1によって一意に定まる状態列 sω0，sω1，. . .，sωD の平
均値 ȳs

ω0 ，̄ysω1，. . . ，̄ysωD を用いて以下の再帰計算で求める
ことができる.

ŷn+1= ȳn+1(z
n，sω0) (11)

ȳn+1(z
n，sωd)= q(sωd |zn)ȳs

ωd

+(1− q(sωd |zn))ȳn+1(z
n，sωd+1) (12)

4 数値実験と結果
提案手法の有効性を検討するために，数値実験を行なった.

比較対象として，一般化線形モデルによるポアソン回帰分析
を扱う.

4.1 実験条件
木の最大深さを D = 2と仮定する.データ長 n = 150ま

での逐次予測の実験を 1セットとし，繰り返し 10セット実
験を行う.

　比較手法として一般化線形モデルを用いたポアソン回帰式
を実験データセット毎に算出し，テストデータ 1000件に対
しての予測を行う.

　また，真のモデルの構造は最大深さD = 2，分岐数 L = 2

とする.その構造のもとで葉ノードの出現確率を等確率とし，
各葉ノードにおけるポアソン分布のパラメータは，平均予測
誤差理論値が λ = 3.0となるように λ = 2.0,λ = 4.0のいず
れかを与えて実験を行った.

4.2 実験結果及び考察
図 2に実験結果を示す.横軸はデータ長 n，縦軸は平均二

乗誤差損失 L̄oss1 を示した. ここで，平均予測誤差理論値
λ = 3.0までの収束過程を示している.
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図 2. 実験結果
図 2 より提案手法の方が一般化線形モデルを用いたポアソ
ン回帰分析よりも早く誤差が減少することがわかる.これは，
ポアソン回帰モデルとして 1つのモデルを選択するよりも交
互作用を含むデータに対して決定木モデルの混合をとる提案
手法の方が，予測精度が高いことを示している.

5 まとめ
本論文では，予測対象としてポアソン分布に従う可算無限

の離散値データを扱う場合を想定し，混合決定木モデルのも
とで予測値の効率的計算アルゴリズムを考え,数値実験によ
りその有効性を示した. また，一般化線形モデルを用いたポ
アソン回帰よりも混合決定木モデルの方が予測精度が優れて
いることを示した.今後の課題としては実問題の適用と評価
を考えていくことがあげられる.
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