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概要：勾配ブースティング法（GBDT）はさまざまな利用シーンで用いられ，特にデータベースのような
テーブルデータや IoTのセンサデータを用いた機械学習に頻繁に用いられている．一方，映像や画像・自
然言語・音声といったメディアデータの分類においてはニューラルネットワークを用いた深層学習が一般
的によく用いられており，GBDTはそのアルゴリズム的な構造から，メディアデータのような高次元デー
タにおいて精度面で深層学習に劣る．本研究では，GBDT にニューラルネットワークの学習アルゴリズ
ムである誤差逆伝播法の考え方を導入し，高次元データを高精度で扱えるよう拡張を施した．これによ
り，メディアデータの機械学習において，従来深層学習一択であったユーザーの選択肢を広げるとともに，
GBDTの適用可能な問題範囲を広げる可能性を示した．本稿では，アルゴリズムの提案，実装そして画像
データセットによる性能評価について述べる．

1. 背景

GBDT(Gradient Boosting Decision Tree; 勾配ブース

ティング法)は深層学習と並んで広く普及している機械学

習技術であり，様々な産業・用途で用いられている [3]．

GBDTが広く利用されている理由としてスケーラブルで大

量のデータを扱えるライブラリの存在がある [1], [8]．これ

らのライブラリの登場によりクラウド上で膨大なデータに

対しても学習・推論を行うことができるようになり，ビッ

グデータの解析手法として用いられている．

一方，近年の機械学習・AI技術の躍進の原動力は深層

学習である [14]．深層学習は，ネオコグニトロンが画像

の一般物体認識において極めて有効であることを示した

AlexNet[11]に端を発し，現在では音声処理や自然言語処

理においてもニューラルネットワークをベースとした深

層学習が主流となってきている．画像認識の成功のみなら

ず，特に近年では BERTや GPT-2などの登場により自然

言語処理の分野においても高い有効性を示し，注目を集め

ている．

深層学習が GBDT等他の機械学習アルゴリズムと異な

る点として，特徴量抽出を学習の過程で獲得していくこと

が挙げられる．従来の機械学習は，データの特性に基づい
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て事前に適切な特徴量抽出という処理を施し，抽出した特

徴量を学習器に入力し，分類させる方法が一般的であっ

た．例えば画像の分類においては SIFT, SERF, HOGな

どさまざまな有力な特徴量があったり，顔認識に特化し

た Haar-like特徴量があったり，とデータやタスクに合わ

せて特徴量抽出手法が数多く提案されてきた [9]．他方深

層学習では，直接データそのものを入力しニューラルネッ

トワークの前段部分において特徴量抽出を学習の過程で獲

得するため，特徴量抽出の事前処理を必要としない．特徴

量の学習による獲得により，従来は事前処理として扱われ

ていた特徴量抽出においても学習による最適化が施され，

データ・タスクにより適した特徴量抽出が選択されている

と考えられる．

GBDTは深層学習を除けば極めて高い精度を達成してい

る機械学習手法の一つと言える [17]．しかしながら，GBDT

は特徴量の獲得という点はほとんど考慮されておらず，入

力データの次元を独立に扱いその相関を考慮しない．特徴

量抽出は入力データの次元間の相関情報を汲み取り，分類

しやすいような特徴量空間にマッピングをする処理である

ため，次元を独立に扱う従来の GBDTでは特徴量の獲得

は見込めない．著者らは先行研究 [19]において画像に代表

される高次元データを GBDTで取り扱うための幾つかの

工夫を提案したが，深層学習の精度には及んでいない．こ

れは，GBDTには深層学習のような特徴量の獲得という性

質がないことに起因するのではないかと仮説を立てること

ができる．
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本研究の目的は，GBDTの適用範囲を広げ，画像・音

声・自然言語といったメディアデータにも GBDTを適用

可能にし，データサイエンティストに深層学習以外の選択

肢を提供することである．選択肢を増やす利益の一例とし

て，学習・推論に用いるデバイスのコストを抑えられる可

能性について述べる．深層学習は行列の積和計算と非線形

関数による処理からなり，GPUによる並列計算に適した

処理となっている．一方で GBDTは同様に並列化が可能

であるが，処理のベースはツリーの分岐処理と重みの和の

計算である．特に分岐処理は GPUが苦手とする計算であ

り，CPUであったりより単純に閾値を用いた電気回路な

どの得意とする範疇である．本研究を進めることにより，

汎用の CPUや安価な電気回路を用いて効率よく機械学習

の推論を行える可能性がある．

本稿では，GBDTに誤差の逆伝播則を取り入れ，特徴量

の獲得を行う拡張を行うことにより GBDTの精度改善を

図る．2章では提案手法の基となるGBDTと誤差逆伝播法

や本研究に類似のアプローチを行なっている関連研究につ

いて述べ，3章では基となるGBDTの基本的なアルゴリズ

ムに触れ，4章にてニューラルネットワークの学習に用い

られる誤差逆伝播法の考え方に基づいた多段構成のGBDT

を学習させるアルゴリズムを提案，最後にアルゴリズムの

実装を行い画像データセットを例として検証を行う．

2. 関連研究

2.1 Boosting

Boostingは識別率の低い単純な弱識別器を組み合わせ

て強力な学習器を作るアンサンブル学習の一手法であり，

Freundらによって提案された Adaboost[4]に端を発する．

FriedmanらはAdaboostが弱識別器を適切に決定すること

で目的関数の最小化を行なっていることを明らかにし [5]，

Adaboostの目的関数よりも外れ値に強い Cross Entropy

Lossを最小化するLogit Boostを提案した [6]．Logit Boost

を基に，弱識別器として決定木を用い，目的関数にさら

に正則化項を加えたものがGBDTである [2]．XGBoost[1]

や LightGBM[8]といったライブラリは目的関数や正則化

項を選択的に選べたり，外部から与えることができ，Logit

BoostやAdaboostを包含する一般的なGBDTモデルと言

える．

2.2 誤差逆伝播法

ニューラルネットワークの学習において従来より広く使

われているアルゴリズムが誤差逆伝播法（BP; BackPropa-

gation）である [7]．誤差逆伝播法はニューラルネットワー

クの出力値と正解ラベルデータを目的関数で評価し，ニュー

ラルネットワークの末尾から順にネットワークのパラメー

タの勾配を計算し，勾配降下法によりパラメータを更新す

る手法である．ニューラルネットワークは誤差逆伝播法に

より複雑なネットワーク構造であっても末尾から順を追っ

て最適化を行うことができる．深層学習はこの誤差逆伝播

法を用いて深層な構成のネットワークを学習可能にしてい

る．近年では勾配降下法としてオンライン学習が可能な確

率的勾配降下法 [12]が用いられることが多く，深層学習の

発展とともに様々な効率の良いアルゴリズムが提案されて

いる．

2.3 類似研究

決定木のアンサンブルとニューラルネットワークを組み

合わせる試みは様々なアプローチで行われている．[13]では

深層画像認識アルゴリズムである ResNetを基に Residual

に相当する項を GBDTに導入したり，汎関数勾配を用い

て入力データの特徴量を求めるような最適化を行なってい

る．[15]では決定木をニューラルネットで表すことができ

るように変形し，勾配降下法による最適化を可能にした．

[16]は深層学習の多層構造を決定木アンサンブルに適用し，

ランダムフォレストの多層構造化を実現している．これら

の先行研究は本研究のベースとなっており，特に [16]の多

層構造は本研究においても取り入れている．一方で，本研

究では誤差逆伝播法を模したブースティングによる最適化

方法を提案しており，特徴量の獲得という深層学習の長所

を GBDTにも取り込もうと試みている点に違いがある．

3. 従来方法：GBDT

本章ではXGBoost等で現在一般的に使われているGBDT

のアルゴリズムについて説明する．N をサンプル数，Dを

入力の次元，C をラベルのクラス数とすると，学習データ

セットは {xi, yi}Ni=0 と表される，ただし, xi ∈ RD は入力
ベクトル，yi ∈ {1, 2, ..., C}はラベルである．ブースティ
ングでは以下の式のようにラベルの推定値 ŷi を複数の弱

識別器 fm(x)の和で推定する．

ŷi = F (x) =

M∑
m=1

fm(xi) (1)

ここで太字の ŷi は C 次元ベクトルの推定値を表し，yi の

one-hotエンコーディング形式 yi の予測値とする．また，

M は弱識別器の数である．

GBDTで多クラス分類問題を解く場合，出力クラス数分

木の集合を構築するのが一般的である．このことを式 (1)

に当てはめると，あるクラス cに対して，

ŷi,c = Fc(xi) =

M∑
m=1

fm,c(xi) (2)

とクラスの添字を付与することで表現する．

この Fc はブースティングによって形成される多入力１

出力の関数であり，内部的には複数の決定木の集合である．

この木の集合は必ず一まとまりで扱われる単位であり，本
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図 1 従来の GBDT のネットワーク表記

稿ではこの関数をブースティングマシンと呼ぶ．

多クラス分類問題をデータ次元とブースティングマシン

によってネットワーク状に示したのが図 1である．

ここで目的関数 lが各データ点の予測値と真値の間に定

義されており，lを学習データ点全体で和をとった物を L

とする．lは典型的にはクロスエントロピーロス関数など

が用いられる．あるブースティングマシンにM − 1の木

が存在し，M 個目の決定木を追加するとした時，目的関数

Lを新規に追加する決定木 fM,c 近傍のテイラー展開を用

いて以下のように近似する．

L(M) =

N∑
i=1

l(yi, ŷ
(M−1)
i + fM,c(xi)) +

M∑
m=1

Ω(fm,c)

(3)

≈
N∑
i=1

{l(yi, ŷ(M−1)
i ) + fM,c(xi)gi,c+

1

2
fM,c(xi)

2hi,c}+
M∑
m=1

Ω(fm,c) (4)

ただし gi,c =
∂L(M−1)

∂Fc
，hi,c =

∂L2
(M−1)

∂2Fc
で，それぞれ目的

関数のツリー数M − 1における推定値による勾配と 2階

微分値であり，前回のブースティング結果により定まる値

である．GBDTの学習はテイラー近似された Lを最小化

するように Lに対して fM,c で微分をとることで，

∂L(M)

∂fM,c
=

N∑
i=1

(gi + hifM,c) (5)

と書き下すことができる．ただし，簡略化のため正則化項

は省略した．その極値をとる値は

f̂M,c(x) = −
∑

i gi,c∑
i hi,c

(6)

という最適解を得る．実際には，fM,cは決定木であるため

木の葉の重みを (6)で定める．これにより，木 fM,cの分岐

構造が与えられた時，適切な重みを葉に設定できるように

なったが，以下では適切な重みが設定できることを前提と

して分岐構造を探索することを考える．

木の分岐の探索においては (4)(6)より以下のようなゲイ

ン値を得ることができる．

GainT =

∑
i∈T g

2
i

2
∑

i∈T hi
(7)

ここで T はツリー内のある分岐を通過するデータ点の集

合である．このゲイン値は分岐を設定することにより目的

関数値を下げることが可能かを定量的に計算したものであ

る．分岐を設定しその左右に適切な重みの葉を割り当てた

場合と，分岐せずに全体を葉とした場合のゲイン値の比較

を行い，ゲイン値が大きくなる場合，その分岐が目的関数

値を下げるのに貢献すると言える．

分岐の探索方法として，次元とデータ点に対してグリッ

ドサーチを行うのが一般的である．すなわち分岐に含まれ

るデータ点集合 {xt; t ∈ T}を全ての次元 dでソートし，可

能な分岐点ごとに分岐後の左右のデータ集合のゲインを計

算し，現在のゲイン値を最も上回る分岐位置を探索する．

このグリッドサーチの際，全ての次元は独立に探索され，

最もゲイン値が高くなる次元が一つ選択される．このこと

は前述の通り，GBDTが入力空間における次元間の相関性

を掴むのを難しくしていると考えられる．

4. 提案方法：BP Boost

前章において一般的な GBDTのアルゴリズムについて

述べた．本章では本稿の提案である BP Boost(Back Prop-

agated Boosting; 誤差逆伝播ブースティング法) を提案

する．

4.1 入力次元の相関関係

GBDTを幾何学的に捉えるとブースティングマシンが

入力空間を四角形の部分空間に分割するアルゴリズムと捉

えることができる．分岐を決めるグリッドサーチでは入力

の次元は独立に扱われ入力の相関関係は考慮されない．し

かし，ブースティングマシンは複数の決定木の出力の和で

あり，入力空間内の矩形の貼り合わせによって相関関係を

考慮した関数近似になっている．

そこで，ブースティングマシンを多段にカスケードする

BP Boostを提案する（図 2）．前段のブースティングマシ

ンは入力の相関関係を考慮した特徴量の変換を行い，後段

のブースティングマシンは特徴量を基に分類問題を解く．

この構造は深層学習の多層ニューラルネットワークの構造

を基にした．

BPBoostでは 2段だけでなく複数段のカスケードに対

応する．これもまた多層ニューラルネットワークを基にし

た着想である．複数回の非線形変換を行った方がより入力

の相関関係を捉えた特徴量を得ることができるという仮説

に基づいている．また，通常の GBDTライブラリでは全

ての入力次元が全てのブースティングマシンに入力する全

結合であるが，BPBoostでは各”層”の任意の次元をブース
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図 2 提案方法の概略図

ティングマシンに入力できるようにする．これにより，画

像における畳み込みニューラルネットワークのように局所

的な入力の相関関係を捉えるようなブースティングマシン

の設計も可能となる．

4.2 BPBoostの学習アルゴリズム

本節では多層構造をとる BPBoostの学習アルゴリズム

について述べる．ニューラルネットワークが多層構造でも

学習可能であるのは誤差逆伝播法による勾配計算と勾配降

下法による．ブースティングも勾配情報 gi，hiを用い弱識

別器をフィットさせることにより，近似的にニュートン法

を行っている [5]．

本提案のコンセプトはカスケードされたブースティング

マシンの最適化をブースティングにより行うことである．

逆方向（出力側から入力側への方向）に giを伝播させ，各

ブースティングマシンで弱識別器を追加することで，全体

としてニュートン法による識別器の最適化が行われる．

図 2の簡単な構成の多段ブースティングマシンを基に学

習アルゴリズムを説明する．現在までに各ブースティング

マシンにM − 1個の弱識別器がすでに学習されているも

のとする．まず，学習処理を行うためには順方向処理を行

う．すなわち入力 xに対して，中間出力 y及び最終出力 z

を定める処理である．これは単純に各ブースティングマシ

ンの推論を x→ y→ z の順番で行うことによる．

最後段のブースティングマシン F
(2)
c は入力 y，出力 z

が定まれば，式 (4)よりゲイン値 (7)が計算でき，通常の

ブースティングの学習アルゴリズムが適用可能である．

次に，前段のブースティングマシン F
(1)
c の学習につい

て述べる．F (1)
1 に新たにM 個目の決定木 f

(1)
M,1 を加える

とする．すると，f (1)M,1 により目的関数 Lは，

L(M) =

N∑
i=1

∑
c

lc(ti,c, F
(2)
c (F

(1)
1 (x) + f

(1)
M,1(x), y2))

(8)

と入れ子の関数で表記することができる．まず，内側の関

数 F
(2)
c,i について 1次のテイラー展開を行うと，

図 3 勾配の近似計算

F (2)
c (F

(1)
1 (x) + f

(1)
M,1(x), y2) =F

(2)
c (y1, y2) +

∂F
(2)
c

∂y1
f
(1)
M,1(x)

=F (2)
c (y1, y2) + ∆

(2)
c,1f

(1)
M,1(x)

(9)

となる．ただし ∆
(R)
cout,cin =

∂F (R)
cout

∂yin
は記号による略記であ

る．さらに外側の入れ子を 2次のテイラー展開すると，

L(M) =

N∑
i=1

∑
c

lc(ti,c, yc)

+
(
gi,1∆

(2)
1,1 + gi,2∆

(2)
2,1

)
f
(1)
M,1(x)

+
1

2

(
hi,1∆

(2)2
1,1 + hi,2∆

(2)2
2,1

)
f
(1)
M,1(x)

2 (10)

となる．式 (10)は式 (4)の gi を gi,1∆
(2)
1,1 + gi,2∆

(2)
2,1 に hi

を hi,1∆
(2)
1,1+hi,2∆

(2)
2,1に置き換えた式と言える．ここから，

以下のような勾配と 2階微分の逆伝搬則を得る．

g
(R)
i,cR

=
∑

Fc∈Fin(cR)

g
(R+1)
i ∆(R+1)

c,cR

h
(R)
i,cR

=
∑

Fc∈Fin(cR)

h
(R+1)
i ∆(R+1)2

c,cR (11)

4.3 ブースティングマシンの勾配

前述の∆
(R)
cout,cin はブースティングマシンの入力に対する

勾配の情報である．しかしながら，ブースティングマシン

は決定木の和であり，微分可能な関数ではない．そこで，

何らかの方法により微分値の近似を得ることが必要になる．

ブースティングマシンは決定木の和であるため，2次元

の場合，四角形の足し合わせのような形状をしている．あ

るデータ点の近傍について表したのが図??である．データ

点近傍のある次元に注目した時，関数の形状は階段関数に

なる．本稿では，データ点近傍の左右の段差に注目し，線

形近似を採用した．左右の分岐点とデータ点との直線の傾

きのうち勾配の大きい方をそのデータ点に対する勾配とす

る．ただし，分岐点とデータ点が近すぎる場合，傾きが無

限大に大きくなってしまうのを避けるため，上限値と下限

値を設定し [−1, 1]内に収まるようにした．

5. 実装と検証

前述の提案方法の検証を行うために実装を行なった．実
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図 4 多層の画像認識ブースティングモデル

装は C++言語を用い，数値計算ライブラリとして Eigen

を用いた．

5.1 初期値の設定

各ブースティングマシンに木が存在する場合に，前述の

誤差逆伝播によるブースティングが適用可能であるが，初

期状態では各層の入出力値が定まらず，勾配計算ができな

い．通常の GBDTでは出力値を 0として初期状態の勾配

計算を行うことで処理を開始するが，提案方式では出力値

を 0とすると次の層のブースティングマシンの入力が全て

0になり学習が開始できない．

そこで，最終層の出力値は 0として勾配を計算し，それ

以外の層については区間 [-1,1]の一様乱数によって勾配情

報を初期化した．これにより，ランダムな木構造がブース

ティングマシンに追加され，学習の開始が可能となる．

5.2 学習の単位

深層学習の誤差逆伝播法による学習では，全てのパラ

メータを一気に更新することが一般的である．一方，提案

方法では，式 (11)は特定のブースティングマシンのみ変化

させた時の式であり，前段のブースティングマシンの出力

は後段の複数の出力に対して影響を与えてしまう．

そこで，本稿においては，同じ層を同時に更新する層毎

学習とブースティングマシン毎に学習を行うマシン毎学習

の２種類について実装を行なった．層毎学習においては，

ある層のブースティングマシンについての勾配情報を全

て計算しその層の学習を行なった後，再度勾配情報を計算

し直し別の層の学習に移ることとした．また，マシン毎学

習ではマシン毎に勾配情報の計算を行い，学習し，次のマ

シンに移り勾配計算を行う，という反復処理を行うことと

した．

5.3 検証

検証には画像認識タスクでよく用いられる CIFAR-10

データセットを用いた [10]．このデータセットは 32x32ピ

クセルの RGB画像の 10クラス分類問題である．3072次

元の入力次元を持つ．学習用データセットは 50000点で，

テスト用データセットは 10000点である．

提案方法で用いる多層のブースティングモデルとして，

最もシンプルなモデルとして図 4のようなモデルを作成し

図 5 学習の経過

た．これは非常に小さな畳み込みニューラルネットワーク

を模したもので，中間層は 64個のデータ点である．入力

層と中間層の間は 5x5x3のカーネル状の入力をスライドさ

せた．この際ストライドを 4ピクセル開けることで中間層

は 8x8となる．中間層と出力層は全結合の通常の GBDT

とした．

十分に学習した後のテストデータセットの誤識別率を取

得した．従来技術との比較を以下の表に示す．

アンサンブル法 CIFAR-10 error rate

gcForest 38.22% [16]

XGBoost 40.69 % [19]

SVM 50.12 % [18]

KNN 66.14 % [18]

提案方法（層毎学習） 59.68 %

提案方法（マシン毎学習） 67.32 %

表 1 CIFAR-10 分類精度の比較

KNN以上の識別精度を得ていることから，学習が行わ

れていることは確認できたものの，その精度は他の決定木

のアンサンブル手法に比較して劣っていることが見て取

れる．

図 5はあるマシン毎学習の経過である．全てのマシンを

1度更新する処理を 1イテレーションとして，横軸にイテ

レーション数，縦軸にテストデータセットの識別精度を表

したものである．現状，学習が進まなくなってしまってお

り，過学習が起こってしまっていることがこの図から見て

取れる．原因の究明と改善が必要である．

6. まとめと今後の展望

本稿においては，GBDTにニューラルネットワークで用

いられる誤差逆伝播法に類似した学習アルゴリズムを適用

し，実装し，検証を行なった．検証において，本提案方法

により学習が可能であることが示されたものの，当初の仮

説通りの精度を得るには至らなかった．本稿執筆時におけ
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る課題点として以下があげられる．

• 今回の検証では動作の確認のため小規模な構造のモデ
ルでしか試すことができなかった．より多くの中間層

を持つようなモデルにすることで精度の向上が図れる

可能性がある．

• 今回の検証では 2層までしか検証できておらず，多層

に拡張することで精度の向上が図れる可能性がある．

• 勾配の近似計算アルゴリズムについて今回は極めて単
純な線形補完のみ試したが，より良い近似方法を検討

したい．

• 初期状態によって学習の進展が変わってくることがわ
かった，適切な初期状態の設定が課題である．

• 本提案方法において決定木を弱識別器に使用するのは
微分可能性の観点から適切でない可能性がある．可微

分な弱識別器の利用を検討したい．

本稿の提案方法は様々な課題を抱えながらも，GBDTに

新たな可能性を開くはじめの一歩となるような新しいアル

ゴリズムと言える．前述の課題を検討することで機械学習

の新たな可能性を探究したい．
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