
　本手法はGBDTの学習前に, 以下の手順でγを導出する。導出したγは通常のハイパーパラメータと
同様にLightGBMに渡して学習し学習アルゴリズム自体は変更しない。
　これは, 条件付き推論木(ctree)に用いられる目的変数と各説明変数の間に「関連がない」という
帰無仮説を検定し, 棄却されない場合分岐を止める手法(hothorn et al.,2006)をGBDTに移植・応用
したものである。

　勾配ブースティング決定木（GBDT）のハイパーパラメータ min_gain_to_split（γ）は, 現状グリッドサーチ等の総当たり探索で決められ, 「なぜその値か」を説明することができない。本研究では, ノ
ード内の勾配をランダムに並べ替えて得られる「偶然による最大利得」の帰無分布を用い, その上側95%点をγとして採用する導出法を提案する。実験の結果, 実データ（Diabetes）では探索と同等の精
度を約1/4の葉数で達成し, 説明可能な過学習制御としての有効性を示した。

　複数の決定木を組み合わせ, 次々残差を補正していく勾配ブースティング決定木(GBDT)モデル。そ
の分割の可否を判断する評価式は, LightGBM（Ke
et
al.,2017）では次の式である。
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た。また, それを糖尿病の予測データセットであるScikit-Learn Diabetesに投入した際には探索と同
等の精度を約1/4の葉数で達成し, 説明可能な過学習制御としては有効であることがわかった。
　しかし, 小さな利得しかない分岐を残すことが求められるFriedman #1では, 正のγはどれも過小適
合している。そのため, 本手法は過学習で無駄な分岐が増えやすいモデルの制御として機能するので
あって, 現時点では探索を完全に置き換えることができるものではないといえる。今後はさらに汎化
性能を高め, 今回は95％の点で固定とした有意水準を操作可能にするなどの方法で様々なデータセッ
トに対応できるように研究を進めていきたい。

ここで, 各記号は次の通り定義される。
g_i：サンプル i
における損失関数
L(y_i,
ŷ_i)
の予測値
ŷ_i
に関する一階微分
h_i：同じく二階微分（ヘッセ）
ΣG, ΣH：ノードに属する全サンプルについての
g_i,
h_i
の総和
P, L,
R：分割前の親ノード（Parent）,
分割後の左（Left）・右（Right）の子ノード
λ：葉の重みに対する L₂
正則化係数（過学習防止）
γ：分割を許可するための最小利得の閾値。

　本研究の対象（LightGBM では min_gain_to_split）Gainは「分割によって損失がどれだけ減る
か」の近似値であり、Gain >
0
のときのみ分岐が実際に行われる。
　この際, ハイパーパラメータとして用いられるパラメータγ（lightGBMで“min_gain_to_split”）は
どれくらいの利得が得られるならさらなる分岐を許すかを司る閾値であり, 過度な分岐が行われピー
キーなモデルとなってしまう過学習現象が発生する際にはこのパラメータを上げることによって抑
え込むことができる（Ke et al.,2017）。現状, そのパラメータを定める方法としては総当たり的な
手法を取るグリッドサーチ, optuna（ベイズ最適化により効率化された自動探索）やランダムサー
チによるランダムな探索などが取られている。しかし, そのハイパーパラメータに設定したのかとい
う理由がブラックボックス化してしまいがちであるため, そのハイパーパラメータを数理的な方法で
示すことができないかと考えた。なお, 統計的検定をGBDTに応用する近年の試みとしてScoreStop
（Hines & Hines, 2026）があるが, これはブースティングの反復回数を検定する手法であり, 本研究
が対象とする分岐を司る閾値であるmin_gain_to_splitへの適用とは異なる問題を扱っている。

目的：導出されるγがGBDTで行われる決定木の反復とともにど
のように変化するのかを調べる。
設定：合成データ（NumPy, n=2000, 特徴量6, シード
20260703）を用いる。反復m=0, 2, 5, 10のルートノードでそれ
ぞれ1000回の置換を行ってγを導出した。
結果：導出されるγは反復とともに72→52→34→20と単調に減
少した。なお, γを残差の分散σ²で割った値は全反復でおよそ
12.7と一定になった。
考察：γの減少はブースティングが残差を縮めることによって
σ²が減少したからであると考えられる。また, γをσ²で割った値
は一定になったため, σ²を測って12.7を掛ければ各反復のγに近
い値が得られ, 計算コストを大幅に削減することができる。

目的：GBDTでは非常に多数の分割点候補があるので, それを全
て試行して最も利得の大きかった1個を選ぶ場合, 全くそれらが
目的関数と関係ない場合も偶然大きな利得を出す恐れがある。
そのため, γの導出においてそれらの多重性を考慮する必要があ
るかどうかを, 全候補の最大を取る今回の手法と, 多重性を考慮
せず単一の候補から帰無分布をなす方法でそれぞれ比較するこ
とにより検証する。
設定：NumPyで生成した純粋なノイズ（n=500, 特徴量 d=1, 3,
10, 30, シード20260703）を用いる。単一候補と今回提唱する手
法である全候補の最大を取る帰無で, ノイズなのに分岐を許して
しまう第一種の誤りが発生する確率を比較する。
結果：単一候補の帰無では誤り率がd=1で0.31, d=30で1.0まで膨
れ上がってしまった。しかし、全候補の最大を取る帰無では閾
値が候補数に応じて自動的に上がり, 誤り率は全条件でα=0.05
付近（0.03–0.05）にとどまった。
考察：木をどこで分割するか, それとも分割しないかは非常に多
数の候補があるため, 多重性を無視してしまうと全くそれらが目
的関数と関係ない場合でも偶然大きな利得を出してしまう。　
そのため, 今回の手法で用いたように全候補の最大を取る方法を
用いるなどの工夫が必須である。

目的：導出したγと探索（グリッドサーチ）によって求めた値
を実データを用いて比較することで, 手法の実用性を検証する。
設定：糖尿病患者の診療データセットであるScikit-Learn
DiabetesとFriedman-1の二つの回帰モデル用のデータセット
で, γ=0（既定）/グリッド探索/本手法のγをRMSE（二乗平均平
方根誤差）, 葉数（モデルの複雑さ）で比較する。
結果：Diabetes では本手法のRMSEは56.2±4.3となり, 探索の
55.9±3.5と同等に保ったままで葉数は225対950とおよそ1/4
（既定 γ=0 比では約1/9）まで削減することができた。しかし,
Friedman-1では探索自体がγ=0を選び, 正のγはいずれもRMSE
を約10%悪化させた。
考察：本手法を用いることにより, 偶然によって行われてしまう
分岐を防ぐことには成功し, 過学習の抑制に対しては一定の効果
を発揮することができた。しかしながら, Friedman-1のような
個々には利得が小さいが本物である分岐をひとつひとつ有意で
あると判定しなければならないようなモデルでは, 正のγを入れ
ることによって, 本当は有効だが弱い分岐まで一部が道連れとな
って弾かれることで性能が悪化してしまう。
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※これらの検証用データの作成, 当手法の実装,
データ解析等に
使用したPythonスクリプトはClaude Sonnet5 (2026,Anthropic)
を用いて作成した。その後, 生成されたコードを精査した。
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■要旨　

■導入　ハイパーパラメータの抱える問題　 ■手法　帰無分布に基づき閾値を決定する

1.あるノードで, 現在の勾配をペアで並べ替える。(g_i, h_i) を組のまま並べ替えるのは, 勾配とヘシ
アンの対応関係を保ち, 特徴量との関連のみを破壊するためである。また, GBDTの利得は生の目的
変数ではなく現在の勾配上で計算される（Ke et
al.,2017）ため,
並べ替えの対象も勾配とする。

2.並べ替えデータ上で, 候補全体（特徴×分割点）にわたる最大の利得を計算する。
3.2を多数回繰り返して偶然得ることができた最大の利得を用い帰無分布を計算する。(帰無仮説
H₀：ノード内で特徴量と残差の間に関連がない。)

4.その95%点をハイパーパラメータとすることで, 観測した利得がパラメータを超えた時, それは偶然
によるものではない可能性が高いとわかる。

各並べ替えで単一候補ではなく全候補の最大を記録するのは, 実際の木も全候補から最大利得の分岐を
選ぶためであり（Ke et
al.,2017）,
この設計が多重性の補正に相当する（実験②で検証を行った）。

■実験①　γの変化の様子 ■実験②　多重性の考慮 ■実験③　実用性検証

■結論・今後の展望 ■参考文献


