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1 はじめに
Random Forests [2]（以下RFと略す）は，L. Breiman

らによって提案された CARTなどの分類木を集団学

習する比較的新しい方法で，分類や回帰の方法として

広く知られている．また，半教師データとは，応答変

数が完備しているいわゆる「教師ありデータ」と，応

答変数の不明な「教師なしデータ」が混在するもので,

このデータを用いることで，「教師ありデータ」のみか

ら学習する「教師あり学習 (supervised learning)」に

比べ，その予測精度を向上することができる．「教師な

しデータ」は「教師ありデータ」に比べ一般に安価に

かつ大量に入手することができ，そのために入手した

データで現実世界をかなりの程度，被覆することが期

待できる．従来の統計手法では現実世界を再現できる

よう，その標本抽出に細心の注意が払われてきたわけ

だが，大量の「教師なしデータ」を利用することで，

抽出についてのバイアスや，得られた標本についての

恣意的なモデルの仮定を避けることができる．

2 RFを用いた欠測値補完
「半教師データ」それ自体が応答変数の欠測データで

あるわけだが，ここでは予測変数の欠測の補完につい

て議論する．「教師なしデータ」についても同様とする．

RFそれ自体は，この半教師データを学習データとする

「半教師あり学習 (semi-supervised learning)」を行う

ことはしていない．RFの Breimanによる Fortran77

の最新コードは 2004年の Ver5.1であるが，Ver.4か

ら「教師ありデータ」における「分類問題」に対して，

予測変数に欠測値が含まれていてもそれを適当に補完

し動作するようになった．補完の方法には 2つのオプ

ションがある．一つはmissquick(Ver.4)で，連続値に

おいては，欠測値をそのカラムの非欠測値のメディア

ンで埋め，離散値においては最頻値で埋めるものであ

る．もう一つの方法はmissright(Ver.5)で，missquick

から始めて，ケース間の近似度を用いて欠測値をより

正確に置き換える操作を繰り返すものである．欠測値

は，非欠測値の近似度に応じた重み付け総和によって

埋められる．この考えにしたがって，Andy Liaw[6]は，

統計言語Rによって，欠測値を補完する関数 rfImpute

を実装した．しかし，Breimanのアイディアは，分類

から回帰への適用だけでなく，（応答変数の存在しない

いわゆる）「教師なしデータ」や（応答変数の一部，通

常の場合，その多くが欠測する）「半教師データ」に

対しても，ケース間の近似度が計算できさえすれば，

適用することが本来は可能である．本稿では，そのた

めの拡張について紹介する．

3 提案する新しい手順

3.1 前提

欠測値の補間に必要なのは，ケース間の距離である．

RFではこの距離は，分類木において同じノードに落

ちる確率で求めている．RFにおける分類木作成の標

準的な（既定の）繰り返し数は 500であるので，その

試行の結果から当該確率を求める（RFでは一部の変

数のみを用いて木を作成するので、この確率は決して

小さくはない）．これより RFに基礎を置く欠測値補

完には，応答変数が必須で，またその応答変数は分類

データでなくてはならない（回帰では適用できない）．

3.2 半教師データの場合

提案する手順はきわめてシンプルである．最初に予測

変量 xに対し粗い補完を行い，RFを用いて欠測の応

答変量 ŷを補完する．次にケース間近似度を用いて x̂

を推定し，改めて ŷを求める．これ以上の繰り返しは

行わない（繰り返しによって推定値の改善をもたらさ

ない）．この手順のキーポイントは，欠測値の x̂には

ケース間の距離（近似度）を用いるが，欠測値の ŷに
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は，ケース間の距離ではなく，RFモデルに基づく推

定値を用いるところにある．

このアルゴリズムの Rによる実装は，著者のWeb

ページ [4]の rfImputeSmsupvsd.R にある．プログラ

ム中，入力値は予測変数を示すデータ・フレームある

いはデータ行列である xと，応答変数を示すデータ・

フレームあるいはデータベクターである yである．欠

測値補完を考えているので，xには，当然，欠測（NA)

を含み，yには欠測（NA)を含んでいてもよい．また

繰り返しを示す変数 iterを引数として与えるが，標

準では繰り返しをおこなわなないので，既定値を 1に

してある．

3.3 教師なしデータの場合

教師なしデータでは応答変数が存在しない．そのため

RFでは，存在しない応答変数を作成するというトリッ

クを用いる．最初に与えられたデータに対して，応答

変数の値をすべて１とする．次に応答変数の値が 2の

データを人工的に作成する．人工データの作り方には

2通りの方法があり，プログラム中のパラメータで指

定することができる．

1. 各変数の周辺分布が一致するように（変数ごとに

独立にブートストラップ法を用いて），各変数デー

タをサンプリングする．

2. 各変数の最大値と最小値を範囲とする多次元立方

体 (hypercube)の中から乱数を用いてデータを作

成する．

この人工データの作成により教師なしデータを 2値の

応答変数を持つ分類問題として書きなおすことができ，

これにより各ケース間の距離の算出ができる．欠測値

の埋め込みは 2段階でおこなう．最初の段階で予測変

量 xに対し粗い補完を行い，次の 2段階目で，構成し

た RFモデルから得られるケース間近似度を用いて x̂

を推定する．ここで我々の方法のキーポイントは，距

離によるデータの重みづけに学習データ（ケース）の

全てを用いるのではなく，最寄りの k個のケースのみ

を用いることである．この方法は Liawの rfImputeと

k最近傍法の折衷といえる．一種の刈り込み平均を用

いるのと同じ理屈により，異常値に対してロバストで

好ましい結果を与えることが我々の数値実験により確

かめられている．カテゴリカルな予測変量に対しては

k最近傍の与える値の多数決により決定する．この 2

段階目の操作を通常は 4–6回繰り返す．

このアルゴリズムの Rによる実装は，著者のWeb

ページ [4]の rfImputeUnsupvsd.Rにコメント入りで

公開されている．メイン関数である rfunsupvsdの引

数である xは教師なしデータ・フレームあるいはデー

タ行列である．当然ながら欠測（NA)を含む．応答変

数は不要である．iterは反復回数であり，既定値と

して 5が与えられている．

4 数値例
本実験では，機械学習でよく用いられるヒューレット・

パッカード研究所のスパム/ノンスパムの判別データ

[7] と，統計学の分野で非常によく知られたフィッシ

ャーのアヤメのデータ [1] を用いる．スパム/ノンス

パムの判別データは 4601 件のデータで 58 変量から

なる．最初の 48変量は e-mailに含まれる文字列（た

とえば “business”)の頻度を示す．49–54番目の変量

は “;”, “(”, “[”, “!”,“$”, “#”の各記号の頻度である．

55–57番目の変量は大文字で書かれた文字列長さの平

均値，最大値，総計である．58番目の変量は “spam”

か “nonspam”か，すなわち，求められていない商用

のメールであるか否かを示す．“spam”が 1813件で，

“nonspam”が 2788件である．

フィッシャーのアヤメのデータは，3種類のアヤメ種

類（“Iris setosa,” “versicolor,” and “virginica”) のそ

れぞれ 50個について，「がく (sepal)」の長さと幅，「花

弁 (petal)」の長さと幅をセンチメーター単位で測定し

たデータである．統計言語Rでは “iris”が，150件の 5

変量からなるデータ・フレームとして予め用意されて

いる．このデータを多次元尺度法 (multidimensional

scaling: MDS)で 2次元布置を行えば，“Iris setosa”は

比較的よく分離できるが，“versicolor”と “virginica”

については，その分離が難しいことが見てわかる．

4.1 半教師データの場合

応答変数 y，すなわちスパム/ノンスパムの判別デー

タでは 58番目の変量，アヤメ・データでは 5番目の変

量も他の説明変量 xと同じようにランダムに欠測させ

る．欠測率は 5%, 10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%と

する．評価すべきは欠測させた yが正しく補完＝推定

された程度，すなわち正判別率である．

提案する手法 “rfImput.smspvsd”の性能を例証する

ために，本手法を 2つの従来法と比較する．

1. Liaw’s “rfImpute” [6]:この関数は本来，応答変数

yの欠測を想定していない．これは “randomFor-

est”それ自体がそうであるからである．そこで，

非欠測の yを用いてそれに対応する xを補完し，

フォレストモデルを作成．欠測の y に対しては，
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図 1: 半教師あり spam/non-spamデータにおける正

判別率

このモデルとそれに対応する粗い補完を行った x̂

から ŷを推定する．

2. “kNN”[5]: 非欠測の yに対する粗い補完を行った

x̂から訓練モデルを生成する．欠測の yに対して

は，このモデルとそれに対応する粗い補完を行っ

た x̂から ŷを推定する．k = 3とする．

スパム/ノンスパム・データに対して，比較の 3方

法について，それぞれ 3回の試行を行い，正分類率の

平均値をプロットしたのが図 1である．横軸が欠測率

で，縦軸が正判別率である．縦軸の値が大きいほど，

良い性能であることを示す．縦軸の値 1は，yの全て

の欠測値が正しく補完されたことを示す．

一般に欠測率が大きくなるにつれて，正判別率は

低下する．ランダムにデータを欠測させたために，折

れ線は必ずしも単調減少していないが，我々の方法

(“rfImput.smspvsd”) は 3方法の中で，欠測率によら

ず最良であることがわかる．kNNは 3つの方法の中

で，明らかに悪い．これは高次元においては，いわゆ

る「次元の呪い (curse of dimensionality)」により，互

いのデータが似なくなることによる．我々の方法は，

欠測率が高い（たとえば 60%)場合において，その良

さは顕著である．

同様にアヤメ・データに対して行った結果が図 2で

ある．このデータも，欠測のランダム化の影響によっ

て，折れ線が必ずしも単調減少していないが，我々の

方法が 3方法の中で，欠測率によらず最良であること

がわかる．
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図 2: 半教師ありアヤメ・データにおける正判別率

一般に，半教師データでは，わずかのラベル付き

データに加え，より多数のラベルなしデータを用いて，

推測をおこなう．これは，この例では yの欠測率が大

きいことを意味する．このため，yの欠測率を 90%と

し，xの欠測率を 5∼ 60%とした同様の実験を行って

いる．結果については紙面の都合で割愛せざるを得な

いが，我々の方法が 3方法の中で，欠測率によらず最

良であるだけでなく，xの欠測率が低下しても，正判

別率の低下の程度が少ないことが確認されている．た

とえば xの欠測率が 60%(y の欠測率が 90%)におい

て，正判別率は 83%程度を確保する．

4.2 教師なしデータの場合

提案する手法 “rfImput.unspvsd”の性能を例証するた

めに，本手法を 2つの従来法，すなわち “na.roughfix”

と “impute.knn”と比較する．前者は我々の方法のベー

スラインとするもので，欠測値を各変量における中央

値で補完するものである．後者は Rの biocLiteライ

ブラリーに格納されている kNN法 [3]によるもので

ある．これは教師なしデータについて欠測値補完を行

うものである．近傍 k は，本関数の既定値である 10

とする．

図 3 は，スパム/ノンスパムの判別データによる結

果である．応答変数である 58番目の変量は使わずに，

それ以外の 57変量について，ランダムにデータを欠

測させた．欠測率は 5%, 10%, 20%, 30%, 40%, 50%,

60%とし，横軸に目盛る．縦軸は補完した値と本来の

正しい値との（相対）残差 2乗和である．したがって
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図 3: 教師なし spam/non-spamデータにおける残差

2乗和

値が低いほど良い推定＝補完が行われていることを示

す．欠測率が上がるにつれ，推定の誤差は大きくなる

のは当然である．

3方法を比較すると，我々の方法が欠測率によらず，

最も優れていることがわかる．粗くいって，我々の方

法は，ベースライン法である “na.roughfix”を 20-30%，

kNN法を 5-10%程度，向上させる．

もう一つの例は，アヤメ・データに対してである．

スパム/ノンスパムの例と同じ枠組で，横軸に欠測率

を，縦軸に（相対）残差 2乗和を示したのが図 4 で

ある．応答変数である 5番目の変量は使用しない．折

れ線が多少がたがたするのは，欠測をランダムにおこ

なったことと，4変量 150個というサンプルサイズの

少なさによるものと思われる．我々の方法は，ベース

ライン法である “na.roughfix”を欠測率によらず，か

なりの程度，改善することがわかる．

5 まとめ
スパム/ノンスパム判別データとアヤメ・データを用

いた結果，k最近傍法など既存の従来法に比べて，教

師なしデータにおいては推定値の残差二乗誤差を，半

教師データにおいては，正判別率（正しく分類推定で

きる割合）を向上させることがわかった．この方法は，

欠測のデータをいったん粗い補完を行い，それを用い

て補完値を逐次改善していくという点で，統計学でい

うところの多重代入法の一種とみなすことができる．

決定的な違いは，多重代入法がデータ間の近さに，（統

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

0.
00

1
0.

00
2

0.
00

5
0.

01
0

0.
02

0
0.

05
0

Missing rate

R
el

at
iv

e 
re

si
du

al
 s

um
 o

f s
qu

ar
es

rfImput.unspvsd
na.roughfix
impute.knn

図 4: 教師なしアヤメ・データにおける残差 2乗和

計的な処理をしたうえでの）空間的な距離を使うのに

対し，本手法は木構造モデルにおいて同一ノードに落

ちる確率で定義しているところにある．また統計的な

手法では，データ構造にあるモデルを仮定するという

点で，推定の精度に影響を与える恣意的なパラメータ

が多いのに対し，本手法で設定すべきパラメータは，

せいぜい，Random Forestsにおける木の数や，反復

の数といったあまり影響度の大きくないもので，恣意

性の少なさがその特徴といえよう．
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