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1 はじめに
データマイニングとは近年広まってきた言葉で
あり,厳密に定義がなされている言葉ではない.色々
な文献の見解をまとめると次のようにいえる.デー
タマイニングとはデータの中から価値のある情報
を見つけだすことである.決定木を使ったデータマ
イニングアルゴリズムはいくつかあるが,どのアル
ゴリズムが一番優れているかという議論はされて
いない.そこで決定木を使ったアルゴリズムについ
ての比較と考察を行う.

2 決定木を用いた
データマイニング

2.1 決定木を用いたデータの扱い

決定木とはデータをもとに枝をたどっていくと
適切なターミナルノードにたどり着ける木である.
この決定木を生成する際のデータは次のように扱
う.各データセットは複数の属性からなり目的属性
と予測属性からなる.各データセットは１つのクラ
スに属し ,それは目的属性によって表される.生成
された木のターミナルノードには予想されるクラ
スの値の情報がある.
データのセットにはトレーニングセットとテスト
セットがある.トレーニングセットはデータマイニ
ングアルゴリズムが木（予測規則）を生成するた
めに利用し,テストセットで木（その規則）を使い
目的属性を予測する.

2.2 決定木の生成アルゴリズム

2.2.1 ID3

ID3について説明する.決定木では分岐の基準を
どうするかが最大の重点となるが,ID3はエントロ
ピー（情報量）を用いて木を分岐させる条件を決
定する.あるデータ集合の事象Xに関する「あいま
いさ」は以下の式で定義されるエントロピー Info
で測ることができる.

Info(X) = −
k∑

j=1

{p(j|t) logk p(j|t)}

p(j|t) :ノード t内の k種類あるクラス a1, . . . , ak

のうちクラス aj(1 ≤ j ≤ k)の出現確率.
ただし ai ∩ aj = ∅(i �= j)

分岐を決定する際上式を用いてまず分岐前のエン
トロピー Infopを計算する.次にある属性がある
値であるかどうかで分岐（当然子ノードは２つに
なる）させたと仮定したときのエントロピー Infol

を計算する.この Infolを各属性の各カテゴリ変数
の全てを計算する.そして最大の Infop − Infolと
なるものを分岐の条件として選ぶ.
この Infop − Infol は Gain（相互情報量）と呼
ばれている.つまり親ノードのエントロピーと各子
ノードの合計のエントロピーとの差である.

2.2.2 C4.5(C5.0)

C4.5は ID3をもとに改良されたプログラムであ
る.ID3と同様にエントロピーを用いて計算するが
ある属性の値で分岐（子ノードは属性がとる値だ
けできる）させたと仮定したときのエントロピー
を (前述の式の)logの底を２で計算し ,Split Info(X)
でその Gain(X)を割り規格化を行う.これを Gain
に対して Gain比とよぶ.式は次のようになる.

Gain ratio(X) =
Gain(X)

Split Info(X)

Split Info(X) =
C∑

j

N(tj)
N(t)

× log2

1
N(ti)
N(t)

N(t) :ノード t内のデータ数
N(tj) :ノード t内のクラス jをもつデータ数
C :クラスのカテゴリ数
このGain比が最大になるものを分岐の条件として
選ぶ.

2.2.3 CART

CARTは ID3と同様に２分木を生成するアルゴ
リズムである.Gini Indexという不純度を表す指
標を用いて分岐を行う.Gini Indexは次の式で表さ
れる.

Gini Index(t) = 1 −
k∑

j=1

p2(j|t)

p(j|t) :ノード t内のクラス jの割合

CARTはできる限りの最高のGini Indexを得よう
とする.ID3と同様に二分岐であるが ID3のように
属性のとりうる値を１つずつ調べていくだけでな
く,とりうる値の組み合わせも考慮していく.例え
ばある属性のとりうる値が A,B,C,Dだとすると
(A|B,C,D),(B|A,C,D),(C|A,B,D),(D|A,B,C),
(A,B|C,D),(A,C|B,D),(A,D|B,C)
の 7通りの Gini Indexを計算することになる.つ
まり (A|...)という組み合わせが現在のノードでの
分岐に選ばれない限り Aは次のノードでも分岐の
判断に使用することができる.
分岐の手順は ID3とほぼ同様で Gini Indexを計算
後親ノードと子ノードの Gini Indexの差をが大き
いものを分岐の条件として選ぶ.

2.2.4 複数分岐の ID3

今回この３つのプログラムを全て作成したが,そ
れに加えそれぞれのアルゴリズムを比較するため
に ID3で複数分岐を行うプログラムを作成した (以
後 ID3-pと呼ぶ).二分岐と複数分岐でどのように
異なるのか.また split Infoの規格によって違いが
生じるのかなどを目的に比較対象として用意した
アルゴリズムである.ゲインを用いて複数分岐の木
を生成する.
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アルゴ 分岐数 分岐基準 調べる分岐数
リズム

ID3 ２ Gain
(∑属性数

i=1
n
)
× (属性数)

C4.5 属性がとる Gain 比 属性数
値の数

(
∑属性数

i=1 nC1 + nC2 + . . .

CART ２ Gini +n−1C n
2 −1[+

1
2 nC n

2
])

Index ×(属性数)
[ ] は nが偶数のとき

ID3- 属性がとる Gain 属性数
plural 値の数

n:属性 i がとる値の数

表 1: 各アルゴリズムの違い

2.3 枝刈り

決定木を構築しただけでは有効な規則を得るこ
とはできない.なぜなら予測属性が全く同じでも目
的属性が違う場合があるかもしれない.
そのような場合は決定木を生成する際に予測をど
のクラスにするのかわからなくなる.しかし実際の
データはこのようなケースが多いのは当然だろう.
どちらも正しいデータかもしれないしどちらかの
データが間違っている可能性もある.間違ったデー
タを使用して決定木を生成すると当然予測の正解
率は悪くなる.この間違ったデータは他と比べて間
違いであると判断するしかない.そして間違ってい
る部分木を枝刈りする.
枝刈りとはトレーニングデータによる過学習を補
正するためにあまり使われていない（間違いの可能
性がある）部分木を取り去る（刈る）ことである.
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図 1: それぞれのアルゴリズムの正解率

3 各アルゴリズムの実験
作成したプログラムで扱うデータはクレジット
カード適用に関するデータ群で目的属性１つを含
む 16属性.目的属性は２値で yes,noどちらかの値
をとる.トレーニングデータをランダムに 10個～

70 個選んで使い,テストデータを６７２個で行っ
た.結果は次の図１のようになった.白いグラフが
枝刈りをしない木で実験した場合の正解率であり,
黒い方は枝刈りをした場合の正解率である.

4 考察
1. ID3と ID3-pと C4.5はトレーニングデータが
増えるにつれて正解率が良くなるが,データ数
40の時点で正解率の上昇が止まる.

2. ID3と ID3-pと C4.5についてはいずれも枝刈
りをするとさらに正解率が向上している.

3. CARTの正解率が突出してよい.

1.については,トレーニングデータを利用してより
正確な木を生成していると考えられる.データ数 40
で正解率ののびが止まるのはある程度の学習が行
われ正確な木ができたからである.

2.については,枝刈りをしたことにより正解率が向
上していることよりオーバーフィッティングを避け
ていると考えられる.C4.5については枝刈りをする
ことによりかなりの正解率の上昇が見られる.ID3-p
では行っていない Split Infoの規格化の効果と考
えられる.

3.については,CARTはデータ数 10の時点で 100
％の正解率を得ている.これは CARTの全ての組
み合わせを考えるアルゴリズムによる.計算が終了
する保証があれば CARTは最高水準の正解率を得
られるだろう.
しかし CARTの場合は計算時間が他の３つのアル
ゴリズムに比べてかなりかかってしまう.またデー
タ数が増えた場合ノード数が飛躍的に増えメモリ
不足で計算できなかったり,相当の時間を要するこ
とが考えられる.

以上のことより CARTは計算できる範囲のデータ
数で,時間を気にしないならば最も良いアルゴリズ
ムである.C4.5は短い計算時間である程度よいの正
解率を導けるアルゴリズムであることがわかる.ID3
は CARTほどの正解率は望めないが C4.5よりは
よい正解率を得られることがわかる.
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