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1.はじめに
学習したモデルを実際に運用する場合において，消費者

のニーズの変化や，環境変化によるデータ分布の推移より，
分類・回帰精度が低下する問題が発生する．そのため，新た
なサンプルに合わせて高速に学習モデルを更新する必要が
ある．Random Forests[1]のフレームワークを用いたオン
ライン学習法としてMondrian Forests[2]が提案されてい
る．しかしMondrian Forestsは教師なし学習のため，不
必要なノードを追加することがある．そこで本研究では，
Mondrian Forests に教師あり学習を導入することで効率
化を図る．　

2.Mondrian Forests
本章では，Mondrian Forests[2]の学習と学習の問題点

について述べる．

2.1 Mondrian Forestsの学習
Mondrian Forests は，Random Forests と同様に決定

木を構築することで学習を行う．Random Forestsとの相
違点として，分岐・末端ノードは到達した学習サンプル集
合の全特徴次元における最小値と最大値から求めた，特徴
量の範囲情報を保持している．Mondrian Forests の学習
は，1サンプルを入力するたびに実行され，図 1に示すよ
うに，決定木をトラーバーサルし，トラバーサル中にノー
ドが持つ特徴量の範囲外れた場合にノードの追加を行う．

 

 

図 1 : MondrianForestsによる学習

Mondrian Forests は，決定木の各ノードの分岐関数の
決定に教師ラベルを用いず，サンプル分布を考慮し分散が
大きな次元を優先的を選択する．このとき，特徴次元と閾
値は複数の候補から選ばれるのではなく，最初に選択され
たものを使用する．Mondrian Forests は，木構造を更新
の際に木構造を全て再学習せず，適応的にノードを追加す
ることと，分岐関数の選択を１度しか行わないことで高速
な学習を実現している．

2.2 Mondrian Forestsの問題点
Mondrian Forests は，学習サンプルと追加サンプルの

差異に基づいて，更新が必要と判定されたノードのみを更
新することで，高速なオンライン学習を実現している．し
かし，図 2 に示すように，Mondrian Forests は教師ラベ
ルを用いない学習法のため，不要なノードを追加すること
があり，木構造が肥大化するという問題がある．本研究は
Mondrian Forests の効率化を目的とし，教師ラベルを用
いた分岐関数の設計とノードの追加判定を導入した学習法
を提案する．
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図 2 : Mondrian Forestsの問題点

3.提案手法
本研究では，教師なし学習であるMondrian Forestsに

教師あり学習を導入することで効率化を図る．提案手法は，
2 つのアプローチにより高精度かつ効率的な学習を行う．
提案手法の流れを図 3に示す．
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図 3 : 提案手法の流れ

3.1 教師ラベルを用いた分岐関数の設計
Mondrian Forests の分岐関数は，教師ラベルを用いな

いため，必ずしも最適な分岐関数が選択されているとは
限らない．そこで，提案手法では式 (1)によって情報利得
(Information gain)∆E を求め，分岐関数を評価する．

∆E = − |Sl|
|Sn|

E(Sl)−
|Sr|
|Sn|

E(Sr) (1)

ここで，関数 E(S)とは，情報エントロピーであり，サン
プルに付与されている教師ラベルを用いて以下の式で算出
する．

E(I) = −
n∑

i=1

Pi logPi (2)

Pi はサンプル集合 Sn に含まれる教師ラベルから得られる
カテゴリの分布，nは学習カテゴリの数である．サンプル
の分岐と評価を繰り返すことで，様々な特徴量と閾値の組
み合わせをランダムで選択し，最も式 (1)が大きくなった
組み合わせをその分岐ノードのパラメータ (分岐関数) と
決定する．

3.2 教師ラベルによるノード追加の判定の導入
より効率よくオンライン学習を行うために，図 2 に示

すように教師ラベルによるノードの追加判定を導入する．
あるノードにおいて追加サンプルが範囲外になった場合，
ノードに保持したクラス確率と追加サンプルの教師ラベル
を比較する．最も高いクラス確率と追加サンプルの教師ラ
ベルが一致している場合にはノードの追加を行わない．逆
に，最も高いクラス確率と追加サンプルの教師ラベルが一
致していない場合，ノードの追加を行う．
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図 4 : 教師ラベルによるノードの追加判定

3.3 事前学習の導入
並列分散環境下において，共有データとして事前 RFを

用いることの有効性が文献 [3]で示されている．本研究は，
同様に事前 RFを用いた環境での運用を想定している．そ
こで，図 5に示すように，事前学習で学習した事前 RFを
用意し，事前 RFに対して木の更新を行う．
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図 5 : 事前学習の導入

3.4 回帰問題への応用
Random Forestsは回帰問題に応用可能であり，Regres-

sion Forestsとして提案されている．Mondrian Forestsは
同様に，回帰問題に応用することが可能である．回帰問題
に応用した場合においても，教師あり学習を導入の効果が
得られると考えられるため，回帰問題に対する評価を行う．

4.評価実験
提案手法の有効性を確認するために，評価実験を行う．本

実験では，全サンプルをまとめて学習したRandom Forests
(RF)とMondrian Forests(Mondrian), 提案手法の比較を
行う．提案手法は 2種類あり，提案手法 Aとして，教師ラ
ベルを分岐関数とノードの追加判定に導入したもの．提案
手法 Bとして，教師ラベルをノードの判定のみに導入した
ものがある．比較はこれら 4つの手法について行う．

4.1 データセット
教師あり学習の導入による評価と事前学習の導入による

評価には, Letter Recognition, MNISTを使用し，事前学
習の導入の評価には，Letter Recognitionを使用する．回帰
問題への応用の評価には，Concrete Compressive Strength
を使用する．評価サンプルには，学習に使用していないサ
ンプルを用いる．

4.2 実験 1:教師あり学習の導入
実験 1 では，教師あり学習の導入の評価を行う．パラ

メータは，木の数 を 10，特徴次元の選択回数を 5，閾値
の選択回数を 10とする．Random Forestsのみ深さを 15
と設定し，その他の手法では木の深さに制限を設定しない．
また，サンプルの入力順による影響を考え，計 10回学習
したときの平均値をとる．Letter Recognition を用いて，
学習サンプル数を 6,000 とした場合の結果を表 1 に示す.
MNISTを用いて，学習サンプル数を 60,000とした場合の
結果を表 2に示す．

表 1 : Letter Recognitionの結果
学習 [msec] 識別 [msec] ノード数 識別率 [%]

RF - 17.6 387 93.71

Mondrian 24.7 16.8 3172.56 89.63

提案手法 A 326.8 18.8 998.33 93.84

提案手法 B 28.1 18.7 1986.58 90.13

表 2 : MNISTの結果
学習 [msec] 識別 [msec] ノード数 識別率 [%]

RF - 17.3 455 92.65

Mondrian 26.3 17.5 3237.12 89.62

提案手法 A 184.2 17.6 1183.38 92.11

提案手法 B 28.1 16.9 2104.65 89.98

実験結果から，提案手法 Aは 1ノードあたりの学習時
間がMondrian Forestsと比較して増加しているが，作成
されるモデルのサイズは Letter Recognitionでは 70.59%，
MNISTでは 66.84%削減しており，識別精度はどちらも向
上している．1ノードあたりの学習時間は，教師ラベルを
用いて分岐関数候補の中から最も良かった候補を選択して
いるため，約 80%増加している．一方，分岐関数に教師ラ
ベルを用いない提案手法 Bでは，Mondrian Forestsと同
等の学習時間である．

4.3 実験 2:事前学習の導入
実験 2では，事前 RFを使用した場合の評価を行う．事

前 RFのパラメータは，木の数を 10，深さを 10，特徴次

元の選択回数を 5，閾値の選択回数を 10 とする．事前学
習なしでサンプル数 12,000 とした場合と事前学習サンプ
ル数を 6,000とし，追加サンプル数を 6,000とした場合を
比較した結果を表 3に示す．

表 3 : 事前学習導入の評価
事前学習なし 事前学習あり

ノード数 識別率 [%] ノード数 識別率 [%] 削減率 [%]

Mondrian 3237.12 89.62 993.81 92.12 68.69

提案手法 A 1183.38 92.11 432.13 92.58 57.68

提案手法 B 2104.65 89.98 631.23 92.16 69.08

実験結果から，事前学習を導入することにより，より小
さなモデルサイズで木の構築が可能であることが確認でき
る．この傾向は，事前サンプルにより事前 RFを学習する
ことで，ノードの追加の必要性が低下することが起因して
いると考えられる．

4.4 実験 3:回帰問題への応用
実験 3では，Mondrian Forestsを回帰問題へ応用した

場合の評価を行う．決定木のパラメータは，木の数を 10，
深さを 10，特徴次元の選択回数を 3，閾値の選択回数を 10
とする．本実験の提案手法では，ノードの追加判定を行っ
ていない．学習サンプル数を 800とした場合の結果を表 4
に示す．

表 4 : 回帰結果
学習 [msec] 識別 [msec] ノード数 回帰誤差

RegF - 12.7 73 11.64

Mondrian 21.5 14.6 167 19.42

提案手法 123.6 15.2 147 11.91

実験結果から，Mondrian Forests を回帰問題に応用し
た場合においても，教師あり学習の導入の効果が確認でき
る．この傾向は，教師ラベルを用いた分岐関数設計により，
各々のノードの分岐精度が向上していることに起因してい
ると考えられる．

5.おわりに
本研究では，教師あり学習を導入したMondrian Forests

について述べた，Mondrian Forests に教師ラベルを用い
た分岐関数とノードの追加判定を導入することで，Mon-
drian Forests と比較してモデルサイズの削減しつつ，よ
り高精度な識別が可能となった．このことから，提案手法
のMondrian Forestsの効率化を実現したといえる．今後
の課題として，オンライン学習を繰り返し，歪に成長した
決定木構造を修正するための手法の確立を予定している．
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