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弱学習器間の関係性に着目したアンサンブルモデルの可視化
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概要. 機械学習技術を用いた予測モデルは，さまざまな業界で広く採用されている．一方で，運用されて
いる予測モデルは年々複雑化している．複雑なモデルを解釈するためには，予測に使用される訓練データ
の理解に加えて，モデル自体の構造やモデルに特定のデータを入れた時の振る舞いを把握することも重要
である．そこで本研究では，実際に運用段階で頻繁に使用されているアンサンブル学習モデルの学習メカ
ニズムを 3次元空間で可視化しモデル構造の理解を支援することで精度劣化原因の特定を促すインタラク
ション手法を提案する．本報告では，アンサンブル決定木として勾配ブースティング決定木GBDT を採用
し，オープンデータセットを用いた実験を通して，提案する可視化手法の有用性を示す．

1 はじめに
現在では，産業など幅広い分野において機械学習

技術を用いて開発された予測モデルが頻繁に運用さ
れている．しかし，周辺環境の変化などにより予測
精度が劣化することがあるため，運用中も監視する
ことが必要不可欠である．近年，開発されたモデル
が巨大・複雑になり，開発者でも全貌を把握するの
が困難になりつつある．そこで，機械学習モデルの
構造の分析や評価を支援する手法として情報可視化
技術が注目されている．Linhao[1]およびZijie[2]ら
は学習データの性質やモデルの性能等から複数のモ
デルが比較できるような可視化システムを提案した.
また，Nagasakaら [3]は，没入型環境における深層
学習モデルの可視化システムの提案をしており，3
次元空間での可視化の有効性を示している．
そこで本研究では運用段階において広く利用され

ているアンサンブル学習の勾配ブースティング決定
木を対象とし，モデルの構造理解を支援するような
3次元空間での可視化の一手法を提案する．また，予
測モデルの精度劣化原因を探索するためのインタラ
クション手法についても議論する．

2 関連研究
機械学習 (ML) モデルの解釈可能性と予測精度

を高めることを目的としたMLモデル可視化に関す
る研究は，既に多く発表されている．Kovalerchuk
ら [4]は，機械学習のための新たな 2つの決定木可
視化手法を提案した．属性間の関係や決定木構造，
決定木内のデータフロー等を分析することで，モデ
ルの過度の一般化や過学習を防ぐことに有効である
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ことが報告されている．
Chatzimparmpasら [5]は，多様なアンサンブル

学習ベースのMLモデルからの意思決定支援を目的
として，可視化分析システムを提案した．各モデル
の性能や重要な特徴量，訓練データとテストデータ
の比較結果を表示し，モデルについての意思決定を
行うMLエンジニアとドメイン専門家の共同フロー
により，モデルの分析，調整を可能にしている．
予測に使用されるデータの特徴量やモデルの性能

結果だけでなく，弱学習器同士の関係性などのよう
なモデルの学習過程も同時に見ることで，より詳細
にモデルの解釈ができると考えられる．また，アン
サンブル学習モデルの可視化の多くは２次元の画面
上のものが多いが，新たに３次元空間での可視化手
法を提案する.

3 提案手法
本論文では勾配ブースティング決定木（GBDT）

を対象とする．ここでは，1) 個々の弱学習器の構
造・性能に関する情報，2) 弱学習器間の関係性に
関する情報，および 3) 異なるデータセット間での
データフローの差異に関する情報を可視化すること
を試みる．1) は弱学習器である決定木の葉の数，葉
ごとのサンプル数と残差，および葉同士の特徴量類
似度とし，また 2) は隣接する決定木の葉に含まれ
るサンプルの重複度，3) は異なるデータセット間で
の 2)の差分とした．

3.1 モデルの視覚表現
次に，Australian Credit Approval Dataset を

用いて構築したGBDTモデル (LightGBM)を，提
案手法により 3次元空間上に可視化した結果を示す．
描画にはUnity2021.3.8を用いた．シーン内の球体
オブジェクトは，弱学習器の各々の葉を示しており，
球体の直径および色は葉に含まれるサンプル数およ
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図 1. 可視化手法の概要

びそれらの平均予測誤差をそれぞれ示す．ここでは，
同一の x-y平面に描画されている球体は一つの弱学
習器に含まれる葉を表し，z軸に沿って複数の弱学
習器の葉の情報が描画されている．
球体オブジェクトを接続するリンクは弱学習器間

の関係性を示しており，隣接する層に属する二つの
葉に対し，それぞれに含まれるサンプルの重複度に
応じてリンクが太くなるように設定した．
また，x-y平面上における球体の座標は，1) 同じ

弱学習器の葉同士の特徴量類似度，および 2) 隣接
する弱学習器間でのサンプルの重複度に基づき決定
した．

3.2 インタラクション手法
Unityを用いて実装された提案可視化手法のプロ

トタイプインタフェースを図 1に示す. 着目する葉
をクリックすることで，葉内に含まれるサンプルの
学習経路をハイライトする．リンクの色をピンク色
に変化させることで学習経路を示す．また同時に，
葉内のデータの詳細をグラフ表示する．
Test Resultボタンにより，図 2から図 3のよう

に表示を切り替えることで学習データとテストデー
タの差分を視覚的に表示する．これらのデータセッ
ト間の誤差の大きさの変化は，ノードの色の変化で
示される．赤いノードは学習データに対する誤差の
増加を示し，青いノードは誤差の減少を示す．モデ
ル学習中に存在しなかったデータの軌跡を表すパス
は，赤い破線で描かれる．この機能はモデルの学習
結果の全体的な概観を提供し，異常な葉ノードの識
別を容易にする．さらに，モデルの改良と予測誤差
の原因分析を支援するために，個々の木と関連する
データサンプルの詳細な洞察を可能にする．

4 今後の課題
本手法を他のデータセットにも適用させることで，

よりモデルの解釈性を向上させるためのインタラク
ションにについて議論を進める．また，予測モデル
の精度監視技術など，MLOpsと呼ばれる運用中の
課題を解決するための技術開発が進められている

図 2. 学習データによ
る可視化

図 3. データセット間
の差分表示

[6]．本研究においても，運用中の精度劣化原因を探
索するようなMLOpsにおける技術開発にも適用さ
せたい．
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