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１．はじめに 
 データマイニングの代表的な手法の一つに決定木

学習手法[1]がある。これは、複数の属性をもつデー

タ集合から、一つの属性（目的属性）の値に対し、

他の属性値の組み合わせから構築される分類規則を

木の形で構築する手法である。結果の可読性や計算

量の観点から多くの分野で活用されているが、推定

精度が元になるデータに影響される性質がある。推

定精度を高めるためには事前に高品質のデータ集合

を用意する必要があるが、推定するデータが不明で

ある点等から、その実施は困難である。この問題に

対し、データを細分化する手法[2]、属性追加等の前

処理を加える手法[3]等が取り組まれてきたが、問題

の解決には至っていない。 

 一方、決定木の構築過程においては、属性間の関

係を考慮していない。属性間の関係を考慮すれば、

新たな観点でのデータ分割も可能となり、推定精度

の向上が期待できる。本研究ではこの点に着目し、

従来の決定木学習では利用していない属性間の関係

も活用して決定木の構築を試みる。具体的には、従

来の決定木学習手法に対し、非階層クラスタ分析[4]

を用いた分割手法を追加することで、より細分化さ

れた決定木の構築を試みる。 

 

２．クラスタ分析を用いた決定木の構築 

２．１ 学習方法 
 本研究で提案する決定木学習手法のアルゴリズム

を図１に示す。本手法では、初めに、入力となるデ

ータ集合のエントロピーと事前に設定する閾値とを

比較する。エントロピーが閾値より大きい場合、従

来の決定木学習手法に基づき入力データ集合を分割

し、それぞれを子ノードとする。エントロピーとは

情報の曖昧さを表す指標であることから、目的属性

の値が偏っていない場合、子ノードを生成すること

になる。一方、エントロピーが閾値以下の場合、非

階層クラスタ分析を用いてクラスタ集合を生成する。

得られたクラスタ集合のクラス間分散[5]が事前に与

えた閾値より大きい場合、得られたクラスタ集合を

子ノードとする。クラス間分散は、クラス間のバラ

つきを表す指標であることから、一定以上距離があ

るデータに分割できる場合、子ノードを生成するこ 

ととなる。一方、クラス間分散が閾値よりも小さい

場合は入力データ集合をリーフノードとする。いず

れかの方法で子ノードが得られた場合、それぞれを

新たな入力データ集合とし、再帰的に処理を行う。 

 
図１ クラスタ分析を加えた決定木学習手法 

 

２．２ 推定方法 

 本手法で生成された決定木は、従来手法では生成

されないノードを含む。推定時にそれらのノードを

用いる場合、従来とは異なる推定方法が必要となる。

以下、その方法について説明する。 

 従来の決定木で生成されたノードには、一つの属

性値に対する条件が記載されている。推定対象とな

るデータに対し、この条件を適用し、子ノードへと

処理を進める。一方、クラスタ分析によって生成さ

れたノードには、各クラスタの中央値が与えられて

いる。そのため、この値とデータとの距離を求め、

最近傍のクラスタになる子ノードへと処理を進める。

これらの処理をリーフノードに達するまで繰り返す。

そして、到達したリーフノードに含まれる目的属性

の値が推定結果となる。 

 

３．評価実験 

３．１ 実験概要 

 決定木の精度は与えるデータの影響を受ける点を

考慮し、本提案手法の有用性および有用なデータ集

合の特性を検証するために次に示す実験を行った。 

(1) 実験データおよび手法：実験データは多様な特

性をもつデータ集合を用意する必要性から、ラ

ンダムに生成した 20 個のデータ集合を用いる。

各データ集合は４クラス各 50 個の計 200 個の

データから構成されており、各データは３つの

属性を持つ。実験においては、各データ集合に

対し、160 個（各クラス 40 個）のデータを決定

木構築、残り 40 個（各クラス 10 個）を検証用
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とし、10 回の試行からなる交差検査法を行う。 

(2) 手法設定：実験においては、決定木学習には

ID3[1]、クラスタ分析には k=2 と設定した k-

means[6]を用いた。エントロピーの閾値を 0.5、

0.75、1.0、1.25、1.5 とし、クラス間分散の閾

値を 0.5、0.75、1.0と設定した。 

(3) 評価方法：提案手法の有用性の評価を行うため

に、同じデータに対する ID3 の処理結果と推定

精度について比較を行う。ここで推定精度は、

推定された結果が正解と一致した割合を意味す

る。また、両手法で生成された決定木の葉の数、

深さの比較を行う。 

 

３．２ 実験結果・評価 

 初めに表１に両手法における推定精度の変動の一

例を示す。ここで変動は、提案手法の推定精度÷

ID3 の推定精度で求めている。データ集合#4 は常に

向上したものであり、データ集合#15 は常に劣化し

たものである。全体としては、86 件のデータセッ

トでは向上したが、214 件は劣化した。次に表２に

両手法で生成された決定木について、葉の数と木の

深さの増減を示す。表２においての上段が葉の数、

下段が深さを示す。葉の数は増加したが、木の深さ

の変化が小さいことから、決定木手法では分割が不

十分だった箇所の分割が進んだと考えられる。以上

のことから、提案手法は、データ集合の特性によっ

ては有用であると考えられる。 

 

表１ 推定精度の変動の一例 

 
データ集合#4 データ集合#15 

       クラス間分散  

エントロピー 
0.5 0.75 1.0 0.5 0.75 1.0 

0.5 +1.0 +1.0 +1.0 0.9 0.9 0.9 

0.75 +1.0 +1.0 +1.0 0.9 0.9 0.9 

1.0 +1.1 +1.1 +1.1 0.9 0.9 0.9 

1.25 +1.1 +1.1 +1.1 0.7 0.7 0.7 

1.5 +1.1 +1.1 +1.1 0.6 0.6 0.6 

 

表２ 決定木の比較（空白は 0.0） 

    データ集合#4 データ集合#15 

       クラス間分散 

エントロピー       

  
0.5 0.75 1.0 0.5 0.75 1 

  

0.5 
葉の数 1     0.5 0.5 0.5 

木の深さ 0.6           

0.75 
葉の数 0.9 0.9   0.7 0.7 0.5 

木の深さ 0.5 0.5         

1 
葉の数       2.3 1.6 1.1 

木の深さ       0.4 0.3   

1.25 
葉の数       3.9 3.9 1.6 

木の深さ       0.5 0.5   

1.5 
葉の数       7 7 1.4 

木の深さ       0.8 0.8   

３．３ 考察 
 実験結果が示すように、決定木を生成する際にク

ラスタ分析も用いることで推定精度が向上する場合

がある。そのようなデータ集合の特性を見出すため

に、推定精度とデータ集合の特徴との関係を分析し

た。データ集合の特徴として、クラス内分散、クラ

ス間分散、クラス内分散・クラス間分散比、クラス

内のデータ間の平均距離、クラス間の平均距離を用

いた。これらの特徴と、従来手法よりも本手法にお

いて推定精度が向上した割合との相関係数を求めた

結果、クラス間分散およびクラス間の平均距離では

-0.61 の負の相関がみられた。クラス内のデータ間

の平均距離では-0.45、クラス内分散では-0.43 と、

やや弱い負の相関が見られたが、クラス内分散・ク

ラス間分散比では-0.14 であり、相関は見られなか

った。これらの結果より、本手法では同一クラスの

データがまとまっているデータ集合において有用で

あることがわかった。これは決定木手法やクラスタ

分析手法一般に言えることであることから、さらな

る解析を行う必要がある。 

 

４．おわりに 
 本稿では、決定木学習の精度向上を図るために、

決定木を生成する際に従来手法に加え、クラスタ分

析手法を用いる方法を提案した。評価実験の結果、

データ集合の特性によっては推定精度向上を図るこ

とができた。推定精度が向上したデータ集合の特性

を分析した結果、明確な特徴は見いだせなかった。

今後は、生成された決定木にさらに解析を加え、ク

ラスタ分析の効果を明らかにするとともに、データ

集合の特性に基づく閾値自動設定、クラスタ分析手

法と決定木学習手法の効率的な切り替えなどのアル

ゴリズムの改善を行う。また、ランダム生成データ

や実データを用いた評価実験を行う必要がある。 
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