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1 はじめに  

データマイニングにおける予測モデルには，属性値に  

対する解釈や学習データを柔軟に選択することが要求さ  

れる．予測モデルとして決定木（回帰木）が多用されるが，  

学習データの偏りにより誤判別が発生することは避けら  

れない．テキストマイニングでは，適応リサンプリング  

法を用いることにより決定木の精度を向上させている．   

本論文では，複数の決定木モデルに適応リサンプリン  

グ法を応用することで，学習精度の向上を可能とする複  

合学習モデルを提案し，数値実験を行いその妥当性につ  

いて検証を行う．  
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図1：複合学習モデル  

複合学習モデルとは，異なる学習データを用いた複数  

の決定木（ClasificationTtee）による結果を統合して最  

終評価を行う．誤判別に注目した適応リサンプリングに  

より，学習データを再構成することで，既存の決定木分  

析よりも精度が上がるものと期待される．   

全体のデータは16382件であり，これを学習データ  

10000件と試験データ6382件に分割した．決定木は3個  

（n＝3）作成した・   

3．1 決定木モデル  

第一の決定木（以下「DTl」）は，オリジナルの学習  

データを利用し，決定木を作成したものである．【11この  

結果を基に，分類結果のクラスターと，真のクラスター  

とを比較する事で，誤判別数を求める．クラスターjにお  

ける擬似確率関数pr（j）を以下で定義する．  

2 データ   

今回使用したデータは，ダイエーオーエムシーにおけ  

る顧客データの中から1998年10月に入会した分を使  

用した．この中で毎月のデータを3ケ月日から12ケ月日  

までの10ケ月間の履歴データを用いて分析を行った．該  

当する顧客数は16382件である．   

今回の分析では，カード利用の属性値の中でキャッシ  

ング利用に注目した．各顧客が毎月使用したキャッシン  

グの金額と件数を用いる．なお，顧客セグメントは，利用  

実績（履歴）に基づき，あらかじめニューラルネットによ  

るクラスタリングで4分類されている．4クラスターは  

以下のとおりである．   

clusterl：未使用者   

cluster2：利用者A（年度末，ボーナス期利用）   

cluster3：利用者B（年度末，ボーナス期末使用）   

cluster4：高歯利用継続者   

利用パターンを分析する上で，ボーナス時の影響や利  

用者の比率の変動を考慮し，比較的利用状況に特別な要  

因の発生していない10月入会の顧客に限定している．  
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e（j）‥クラスターjの誤判別敷   

この擬似確率を利用して第二の決定木（以下「DT2」）  

で利用する学習データの比率を決定する．リサンプリン  

グには，復元を許した無作為抽出【2】を行い，DTlと同様  

10000件のデータを作り出す．DTlでの誤判別の高いク  

3 複合学習モデル   

今回の分析で使用した手法は図1のような，決定木を  

用いた複合学習モデルである．  
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ラスター程，DT2における学習データ全体に占める割合  

が高くなる．これは，誤判別の高いクラスターを学習デT  

夕として増加させることで，学習効果を高めることが目  

的である．【3】   

このDT2モデルとDTlモデルの分類結果を単純比  

較し，異なる結果を導き出したデータのみを抽出して，第  

三の決定木（以下「DT3」）作成用の学習データを構成  

する．DTlとDT2が同じ結果を導き出したデータを除  

外したのは，投票によって採用される過半数に影響を与  

えず，学習の意味が無いためである．   

以上の方法でモデルを構築した後，試験データを使用  

した分類結果で投票を行い，過半数を得た結果をこの複  

合モデルによる最終予測（以下「vote」）であるとする．  

予測結果から真の値との誤判別率を求め，DTlのみの結  

果と比較を行う．  

投票結果が出なかったものである．   

各決定木における誤判別率の傾向については学習デー  

タにおける結果と類似している．このことから，教師付  

き学習における問題点である，過剰学習（OverFitting）  

の可能性が低いモデルとなっている．  

cllほterl  5373  0．00  1．00  0．00  0．00   0   

Cll遁ter2  323  0．21  0．03  0．54  0．08   3   

cll遁ter3  211  0．17  0．05  0．94  0．13   10   

Cll迅ter4  475  0．07  0．61  0．06  0．11   14   

表2：誤判別率と不定数（試験データ）   

投票結果とDTlを比較すると，クラスター4を除く  

各クラスターでDTlのみの予測に比べ誤判別率の改善  

が見られる．   

不定数の数の全体に占める割合は1％以下であり，最  

も割合の高いクラスターでも5％以下である．  

4 数値実験  

4．1 学習データ  

学習データに基づく各クラスターの誤判別率を表1に  

示す．誤判別率の下の括弧は，データの数である．DTlで  

は，クラスター1と4の誤判別率が低い．逆に，クラス  

ター2，3は，DT2の誤判別率が低い．これらの結果から，  

擬似確率を利用した決定木では，オリジナルな決定木で  

分類結果の悪かったデータに対して誤判別率を改善する  

という結果が得られた．  

5 おわりに  

今回，適応リサンプリング法に基づく複合学習モデル  

により分類精度が向上し，その有効性を数値実験により  

検証できた．   

今後の課題としては，決定木をさらに増やした場合の  

精度や，他のデータマイニング手法と複合的に組み合わ  

せたモデルとの精度比較を行っていく予走である．  

Clusterl  0．00   1．00   0．00  

（8420）   （1）   （8420）   

cluster2  0．22   0．02   0．31  

（482）  （6541）  （111）   

cluster3  0．19   0．02   0．68  

（371）  （3049）  （69）   

cluster4  0．04   0．50   0．07  

（727）  （409）  （393）   
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表1：誤判別率（学習データ）  

4．2 ■試験データ  

各決定木の誤判別数，誤判別率と最終投票結果を表2  

に示す．不定数とは，各決定木においての結果が異なり，  
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