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1．研究の背景と目的 

現在，三協フロンテア株式会社ではユニット

ハウスのレンタル事業を行っている．ユニット

ハウスとは再利用可能な組み立て式の建築物で，

仮設住宅や仮設事務所等に使用されている．貸

出し時にユニットハウスの返却予定日は申告さ

れるものの，状況に応じて使用期間を借り手が

変更することができる．ユニットハウスの生産

は在庫数によって決める必要があるが，返却予

定日が変更される可能性があるため在庫を予測

して生産計画を立てることが難しい．先行研究

として，2018 年より決定木と遺伝的アルゴリズ

ムを用いた返却時期予測の研究[1]が進められて

いるが，高い予測精度が得られていない．決定

木とはツリー構造で表された分類規則であり，

分類基準が明確に示されるため，各クラスを特

徴づける要素を知ることができる点が長所であ

る．ユニットハウスの返却時期予測においては，

予測結果だけでなく返却時期を左右する要因を

知ることも重要であるため，決定木の使用が有

効であると考えられる. 

先行研究では，生成された決定木の正解率や

可読性の低さが問題として挙げられる．決定木

生成に使用したデータを調査した結果，データ

の属性の調整，および属性値の変換に問題があ

ることがわかった．決定木生成アルゴリズムに

は，C4.5 を採用している．C4.5 では，属性値の

種類数により各ノードの分岐数が決まるため，

属性値をカテゴリ化して種類数を減らす必要が

ある．また，決定木生成に使用する属性の選定

に問題があることも考えられる．決定木の精度

を上げるには重要な属性を組み合わせてデータ

セットを作成する必要がある．決定木に使用す

るデータの適切な属性及び属性値の調整ができ

れば，予測精度の向上が見込める．予測精度向

上を達成することによって，ユニットハウスの

返却時期と，返却時期を左右する要因を知ると

いう目標が達成可能である． 

本研究では，正解率が高く，可読性の高い決

定木の生成を目的として，共同共進化[2]に基づ

く適切なデータ前処理手法を提案する．データ

の前処理では，特徴選択と属性値のカテゴリ化

を対象とする． 

2．共同共進化に基づくデータ前処理手法 

共同共進化は，複雑で動的な問題を扱うこと

を目的として提案された遺伝的アルゴリズムで

ある．統治分割法に基づき，問題に対する解が

いくつかの部分の組み合わせにより構成される

と考える．各部分に対する解の候補を個体とし

て保存し，各個体を協力的な相互作用によって

進化させることで最適解を構成するために必要

な部分を獲得する．解の一部を部分解，部分解

の組合せによって形成される完全な解を全体解

と呼ぶ．本手法では，部分解で各属性の特徴選

択と属性値のカテゴリ化を表す．使用するデー

タに含まれる属性数を N，属性 Aiの属性値の種類

数を n(Ai)とすると，全体解は N 個の部分解への

ポインタで構成される．部分解の長さは n(Ai)+1
で，先頭遺伝子で属性 Ai の特徴選択を表し，以

降の遺伝子で属性値のカテゴリ化を表す．先頭

遺伝子は 0 か 1 で表現され，0 の場合その属性を

データセットに使用，1 の場合その属性をデータ

セットに使用しない，とする．先頭以降の遺伝

子は，0 以上属性値の種類数未満の値で表現され，

同じ値のものを同カテゴリとして使用する．全

体解は各属性に対応する部分解の組み合わせに

よって構成され，1 個体で決定木生成に適したデ

ータの前処理を表現する．各個体を評価するた

めに，全体解ごとに決定木を作成する．訓練デ

ータやテストデータとは別に決定木の精度を求

めるデータを精度測定用データとして使用する．

得られた決定木の正解率を x，ノード数を y,正し

く分類された事例の偏り度合いを zとして適応度

f(x,y,z)を式(1)より算出する． 
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𝑓(𝑥, 𝑦, 𝑧) = 𝑥 ×
1

1 + 𝑒−(−1∗𝑦+1000)∗0.01
× 𝑧 (1) 

正しく分類された事例の偏り度合い z は,各クラ

スの事例数をCi，正しく分類できた事例数をCaと
して式(2)より算出する． 

𝑧 =∏
𝐶𝑎
𝐶𝑖

(2) 

共同共進化の全体解集団の世代交代は，親の

選出をランキング選択，交叉方法を一様交叉，

突然変異確率を 1%とした．部分解の世代交代は

HS モデルにより行う．  

3. 評価実験 

提案手法により得られたデータセット Aと，人

手によって前処理を行ったデータセット Bを用い

て決定木を作成し，精度を比較する．使用する

データは 2011年度から 2017年度までのユニット

ハウスのデータである．2011 年度から 2015 年度

までのデータを用いて決定木を作成し，提案手

法の適応度算出には 2016 年度のデータを用いる．

2017 年度のデータを用いて決定木の精度の比較

を行う．提案手法で使用するデータは，先行研

究で使用するデータに新しく 3属性を追加したも

のを使用する．提案手法の共同共進化の設定は，

全体解の集団サイズは 400，部分解の集団サイズ

は 400，世代交代数は 500 回とする． 

データセット Aを用いて生成した決定木を決定

木 A ，データセット Bを用いて生成した決定木を

決定木 Bとし，それぞれの結果を表 1に表す．正

解率は決定木 Bより約 12％向上した．ノード数は

6867から 157まで削減され，可読性が大幅に向上

した．それぞれのデータセットで使用した属性

を表 2に表す．決定木 Aで使用された属性は 4個

で，新しく追加した属性からは，現場区分が選

ばれた．カテゴリ化による属性値数の変化を表 3

に示す．カテゴリ化により，属性値が大きいも

のでも 4カテゴリに分類された．提案手法による

カテゴリ化の結果として，属性「住所」の例を

表 4 に示す．7 つの県が属性値として存在してい

たが 3つのカテゴリに分けられた．生成された決 

定木の根ノードの属性は，決定木 Bが業種だった

が，決定木 Aでは現場区分に変わった． 

4. 考察 

評価実験の結果，提案手法を用いてデータセ

ットを作成することで，人手によって作成され

たデータセットよりも正解率，可読性ともに良

い決定木を生成することができた．ノード数を

大幅に削減することができたため決定木から返

却時期を左右する要因を把握することが容易と

なった．しかし，正解率が実用的とはいえない

ため改善が必要である．ノード数の減少は，属

性数が減ったことと，カテゴリ化によって属性

値の種類数が減ったことが主な要因である．正

解率が上がっていることから，提案手法によっ

て返却時期に影響を及ぼす属性を選定すること

ができたと考えられる．表 4より，提案手法のカ

テゴリ化によって属性「住所」の属性値は 3カテ

ゴリに分類された．地域などでカテゴリ分けさ

れているようにみえるが，カテゴリ Cでは茨城，

千葉と愛知が同じに分類されているため，別の

類似点がある可能性も考えられる．機械的にカ

テゴリ化を行っているため概要の把握が難しい．

提案手法では，各個体の適応度の算出に精度測

定用データを毎回使用しているため，過適合が

懸念されるが，評価実験では比較した決定木 Bよ

りも高い正解率を獲得することができているた

め汎化性能も十分保たれると考える． 

参考文献 

[1] 舟久保龍成, 土屋直樹, スティーヴェンクレ

イネス, 大谷紀子, "モジュラー建築ユニッ

トの返却時期を予測する決定木の GA による

精度向上", 情報処理学会第 80回全国大会予

稿集, Vol.1, pp.299-300, 2018. 

[2]  Potter， M.A. and De Jong, K.A.， "A 

cooperative coevolutionary approach to 

function optimization ", in Proc. of the 

3rd Parallel Problem Solving from Nature, 

pp.249-257, 1994. 

表 3 カテゴリ化による属性値数の変化 

属性 元データ 処理後 

住所 7 3 

クライアントの業種 7 4 

使用用途 5 2 

現場区分 5 4 

表 4 属性「住所」のカテゴリ化の結果 

カテゴリ A カテゴリ B カテゴリ C 

宮城 東京,神奈川,

埼玉 

茨城,千葉, 

愛知 

表 1 決定木の精度 

 決定木 A 決定木 B 

正解率(%) 53.6 41.2 

ノード数 157 6867 

属性数 4 7 

表 2 データセットの属性 

決定木 A 決定木 B 

住所,用途,業種, 

現場区分 

引取予定日,出庫日,

数量,住所,用途,業種 
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