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1. はじめに

データマイニングは，大容量データをパターン認識テ
クニックや統計的手法によって処理することにより，意
味のある新たなパターン及び傾向を発見するプロセスで
ある（牛田ほか，2003）。データマイニングはサンプル
抽出，探索，加工・変換，モデリング（データマイニン
グ手法の選択），評価，が最善の結果を得るまで繰り返
し実行される反復プロセスである（奥山，1997）。デー
タマイニングプロセスの中心となるモデリング手法は判
別・予測，クラスタリング，関連分析の 3つに大別でき
る。代表的な手法として，分類（classifi cation），回帰
（regression），クラスタリング（clustering），従属関係
のモデリング（dependency modeling），変化や偏差の
検出（change and deviation detection），決定木（decision 
tree），連関ルール（association rule），ニューラルネッ

トワーク（neural network）などが挙げられる（Fayyad 
et al., 1996）。
決定木分析はその中で判別や予測を目的とするデータ
マイニング手法のひとつであり，データマイニング手法
として最も注目され，使用頻度が高いといわれている（岩
崎，1999）。決定木分析は従来の統計手法の判別分析や
クラスター分析と同じく，判別や分類を行う手法である
（新村，2002）。従属変数が二値データである場合には，
ロジスティック回帰分析と同じように従属変数への独立
変数の影響を検討したり，予測したりする手法である（奥
ほか，2004）。従属変数が３件法以上の順序尺度データ
に対しても適用可能であるため重回帰分析とも類似した
分析手法である。従来法と異なる点は，従属変数に対す
る独立変数間の相互関係を階層的に捉えることが可能で
あり，従属変数に影響する複数の独立変数によって標本
を二股以上に枝分かれする形で均質なグループに多段層
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別するという概念で解析が行われる。したがって，これ
までの因果分析では，それぞれの独立変数が従属変数に
対してどの程度影響しているのかを分析しているのに対
して，決定木分析では複数の条件を組み合わせた従属変
数に対する影響を検討することができることが特徴であ
る。また，データの分布に依存せずに分析が可能である
ため，判別分析と重回帰分析に変わるノンパラメトリッ
クな多変量解析の一種ともいえる（大滝ほか，1998）。
加えて，判別分析と同じように従属変数を判別する基準
を示すことができることから，従属変数を判別するため
の独立変数の複合的な基準を示すことが可能となる。し
たがって，どのような基準の組み合わせによって従属変
数を判別する精度が向上していくのかを逐次的に確認す
ることができる。これらの知見は，実践現場で活用する
実務家にとって，従属変数を意図した状態に変化させる
ための意思決定を行う際に，複数ある独立変数のうち，
どれを強調すべきか，どれくらいの基準を満たすべきか，
そしていくつの基準を満たすことで従属変数が意図した
状態に変わる確率がどの程度になるのかを知るために有
用である。
次に，伝統的な統計解析とデータマイニングの相違点

のひとつとして，分析に用いられるデータ数の多さと
データ収集法が挙げられる（岩崎，1999；奥山，1997）。
統計解析では研究者の設定した仮説を検証するために
データをどのようにして収集するかはとても重要なこと
であるが，データマイニングでは商品の購買履歴などの
ように日々大量に，そして意図せずして蓄積されたデー
タを活用し，検証すべき仮説を導き出すことがその主た
る目的となる。フィットネスクラブなどのスポーツ施設
では利用者の利用履歴が蓄積される。決定木分析を用い
れば，意図せず蓄積されたこれらのデータから利用者が
ドロップアウトせず継続して施設に訪れ，運動するため
の方法を発見することができるかもしれないし，文部科
学省が毎年数万件規模で実施している体力・運動能力調
査データから体力向上の手がかりを探索することができ
るかもしれない。
子どもの体力の長期的低下傾向は，Nishijima et 

al.（2003）が指摘するように，集団全体が体力低下の傾
向を示しているのではなく，低体力者層がより低下傾向
にあることから高体力者層との体力差が拡大し，集団の
平均値が低下している。すなわち，集団の分布が維持さ
れたまま低い値へシフトしているのではなく，集団の分
布が変化しながら平均値が低下している。そして，
Body Mass Index (BMI) の経年変化についても将来的に
は分布の変化を伴いながら平均値の増加（肥満者の増加）

が予想されている（Prentice，2001）。決定木分析は前
述したようにデータの分布に依存せずに分析が可能であ
るため，このようなデータに対しても有効である。
決定木分析を含むデータマイニング手法の特徴は統計
学における検定論との立場の違いにも現れている。統計
的仮説検定の理論的枠組みでは，標本数が増加するほど，
有意性が検出されやすい仕組みになっている（出村，
2007）。したがって，仮説検証型の研究では，仮説を設
定し，仮説を検証するために必要な測定項目を準備し，
どの程度の差が現れた場合に差があると判断するのかを
あらかじめ決め，それに見合った標本を抽出し，測定を
行うことが必要となる。しかし，意図せずして大量にデー
タ化される購買履歴や顧客情報を活用して，有益な知見
を得ようとする場合には，これまでの仮説検証型の分析
ツールは適用できない。なぜならば，大量データに対し
ては統計的仮説検定の理論は有意であるという紋切り型
の無意味な反応しか返せないからである（豊田，2001）。
決定木分析を含むデータマイニング手法が対象とする
データは，ネットワークやWorld Wide Web を通じて
1日あたり極めて大量に蓄積されるデータであり，意図
しない受動的なデータであり，データの蓄積とともに構
造や分布が変化するデータに対して適用するツールとし
てビジネスの分野で発展してきた。ビジネスの分野だけ
でなく，体育・スポーツあるいは健康関連分野において
も同じ特徴を有するデータがある。医療機関や健康・福
祉関連施設の個人データは受診や施設利用ごとに，デー
タ利用の意図に関わらず大量に蓄積される。また，学校
保健統計や体力・運動能力調査に代表される官公庁統計
は実施主体者側の調査目的はあるものの，最近では総務
省統計局のホームページから自由に閲覧でき，申請する
ことで素データを利用することもできるため，調査目的
外の利用者にとっては仮説検証ではなく，探索型のデー
タ解析となる。
以上のように体育・スポーツ科学分野における決定木
分析の活用可能性は大いにあると思われる。実際に国内
において既にいくつかの研究が報告されている。例えば，
西嶋（2002a）は体力評価値を用いて体力の優劣を評価し，
体力の優劣を規定する生活習慣のパターンを検討した。
その結果，中学生女子において体力評価値の劣る層に含
まれる割合が高まる生活習慣のパターンとして，運動実
施時間が 30 分未満かつ運動部・クラブ所属をしていな
いというパターンを抽出した。同様の研究として，高校
生では毎日運動し，過去の運動遊び経験が９種目以上の
ときに体力評価値が優れる層に含まれる割合が 95％と
なることを報告した（西嶋，2002b）。また，中田ほか
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（2006）はメタボリックシンドローム危険因子の改善に
求められる条件を探索し，8.4％以上の体重を減少させ
ることが第一の条件であることを報告した。しかしこれ
らの報告は学会での発表であり論文にはなっていない。
次に，学術雑誌に掲載された研究として，Nakano et 
al.（2007）は国内のトップレベルの競技者が長期にわたっ
て日々記録した心身のコンディションと生活習慣のデー
タを用いて，心身のコンディションが良好になる生活習
慣のパターンを検討した。その結果，ある対象者の自覚
的体調が良好となる割合が高まる生活習慣のパターンと
して，起床時刻が 4時 19 分以上かつ睡眠時間が 6時間
39 分以上であるというパターンを抽出した。この他に
も Suzuki and Nishijima（2007）による過去の運動経験
と現在の運動習慣に関する研究などがあるが，体育・ス
ポーツ科学分野における適用例はごくわずかである。
様々な実践現場で収集されたデータに対して新しい

データ解析手法を適用するためには，解析手法の理論的
な発展が前提にあることはもちろんであるが，それ以上
に，理論家ではなく，実務家が新しい解析手法を活用す
るためには，簡易な分析プログラムの開発が重要となる。
決定木分析に関しても簡易な分析プログラムの登場によ
り多くの実務家が応用するようになった。すなわち，理
論的な理解が不十分であっても分析の実行が可能となっ
た。しかし決定木分析ではアルゴリズムの選択など，分
析結果を左右する選択がいくつか存在する。いくつかの
解説書ではアルゴリズムの選択基準などについて説明が
示されているが，これらはあくまで，意図せず日々大量
に蓄積されるデータを解析する上での選択基準である。
フィットネスクラブの顧客データは，日々大量に蓄積さ
れるデータの例であるが，このような体育・スポーツ科
学分野の例題を用いている解説書は見あたらない。また，
マーケティングにおける意思決定に活用されるような探
索型の分析ツールとしてではなく，西嶋（2002a；
2002b）や Nakano et al（2007）の報告のように何らか
の仮説を基に測定変数を決定し，意図してデータを収集
することで，設定した仮説を検証しようとするような仮
説検証型の分析ツールとして決定木分析を用いる場合の
選択基準や解釈の注意点については，まとまった報告は
見あたらない。
そこで本論文では，応用事例として，大学生における

運動習慣獲得に関するルール探索を取り上げ，決定木分
析の分析方法及び分析の注意点を紹介することを目的と
した。決定木分析は分岐の仕方，扱える変数の型（量的
データ，質的データ），変数の選択と分岐の基準の違い
によってさまざまなアルゴリズムが存在する。本論文で

は決定木分析において最も広く利用されており
（Breiman et al., 1984），二股に分岐する手法である２進
木解析アルゴリズムのひとつである Classifi cation And 
Regression Trees（CART又は C&RT）を取り上げる。
なお２進木解析は従属変数が質的データのときには分類
２進木解析，量的データのときには回帰２進木解析と呼
ばれる。
決定木分析を実行可能な汎用的プログラムには，
SPSS 社製 AnswerTree，SAS 社製 Enterprise Miner，
Salford Systems 社製 CART，数理システム社製Visual 
Mining Studio な ど が あ る が， 特 に こ こ で は
AnswerTree 3.0 J を用いた分類 2進木解析の応用事例
を紹介する。

2. 大学生における運動習慣獲得に関す
るルール探索

2.1. データ

一般大学生男子 169 名（19.6 ± 1.4 歳），女子 31 名（19.6
± 1.2 歳），合計 200 名（19.6 ± 1.4 歳）を対象として，
現在の運動習慣と過去の運動経験に関するアンケートを
集合調査法により実施した。分析に用いたデータは現在
の運動習慣（週３日１日１時間以上実施者を１，それ以
外を０：質的データ），過去の運動経験について，過去
に経験したスポーツ種目数（量的データ），過去に経験
したスポーツ種目の週平均運動時間（量的データ），過
去の主観的運動量（５件法：リッカートスケール），過
去の運動に対する好意度（５件法：リッカートスケール）
であった。ここで，過去の運動経験とは，大学入学前に
経験した運動のことを指し，特に過去に経験したスポー
ツとは，クラブ活動やスポーツクラブ等に所属した経験
を指す。分析に用いたデータセットの形式は表 1に示す
通りであった。なお，各項目の平均値及び標準偏差は，
スポーツ種目数が2.2±1.1種目，平均運動時間が5.9±1.6
時間／週，主観的運動量が 3.9 ± 1.1，運動好意度が 4.3
± 1.0 であった。

2.2. 分析手順

１）アルゴリズムの選択：今回の分析では「C&RT」を
用いた。この他に独立変数が質的データである場合
に限り「QUEST」でも 2進木解析を行うことがで
きる。

２）変数の選択：従属変数に「運動習慣」，独立変数に「ス
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ポーツ種目数」「平均運動時間」「主観的運動量」「運
動好意度」を選択する。選択する際には「変数の定
義」によってあらかじめ各変数を「名義変数」「順
序変数」「量的変数」のいずれかに定義しておく。

３）樹木の検証方法の選択：樹木とは決定木分析におけ
る結果の図を指す。得られた樹木（法則）が一般化
できる樹木であるかを異なる独立したサンプルを用
いて確認する必要がある。このことを交差検証とい
い，一般には検証用のサンプルを別個に確保する必
要があるが，AnswerTree には代替法として 1つの
データセットを学習用サンプルと検証用サンプルに
分割するテストサンプル法とデータセットを例えば
10 個のサブグループに分割し，9個のサブグループ
で樹木を作成し，残りの 1個のサブグループを用い
て樹木を検証することをすべての組み合わせについ
て行う交差検証法がある。サンプルサイズが十分に
大きければ「データをサブサンプルに分割」を指定
すればよいが，今回はサンプルサイズが小さいので
「交差検証を実行」を指定し，交差検証回数をデフォ
ルトの「10」に指定する。ちなみに，Nakano et 
al.（2007）の論文では 1013 ケースのデータに対し
てテストサンプル法を用いており，全データの
75％を学習用サンプル，残りの 25％を検証用サン
プルとして交差検証を実施している。

４）詳細オプションの設定：分岐や樹木の成長を制御す
る基準を指定することができる。今回はサンプルサ
イズが小さいため，樹木の成長を停止させる基準
(停止則)として，親ノードのサンプルサイズを「25」，
子ノードのサンプルサイズを「10」に指定した。こ
こで，ノードとは分岐の節目を意味し，分岐の元と
なる節目を親ノード，分岐されてできる新しい節目
を子ノードという。これらの値が小さいほど得られ
る法則は煩雑になり，一般化しにくい法則が導かれ
る。通常であればデフォルトのままでよい。 
C&RT における分岐の基準には不純度という概念

が用いられる。不純度とは1つのノード内の応答が，
従属変数のカテゴリのうちの１つに集中している度
合いを表す。不純度が 0のノードとは従属変数のカ
テゴリのうちの１つにすべてのケースが含まれる場
合であり（SPSS，2002），今回の分析では，運動習
慣あり ( 又は運動習慣なし ) にすべてのケースが含
まれる場合である。不純度は様々な方法で定義され，
一般的な方法に Gini の分散測度がある（SPSS，
2002）。Nakano et al .（2007）や Suzuki and 
Nishijima（2007）の論文でも Gini の分散測度が用
いられている。第 1番目の分岐は不純度を最も減少
させる独立変数によって行われ，親ノードと子ノー
ドの不純度の変化（改善度と呼ばれる）が最も高く
なるように順次独立変数が選択される。Gini の分散
測度はAnswerTree のデフォルトとして採用され
ている。

５）樹木の成長：すべての設定が終了した後に「完了」
ボタンをクリックすると，樹木ウィンドウが表示さ
れる。「樹木成長」ボタンをクリックすると分析が
実行される。

2.3. 結果の解釈

図 1は C&RTによる分類 2進木解析の結果を示して
いる。一番上のノードは分岐する前の状態であり，運動
習慣のある者が 44.00％（88 名），ない者が 56.00％（112
名）であることが分かる。決定木分析では従属変数に対
して影響の強い順に分岐される。今回の結果では，過去
の運動に対する好意度が最も現在の運動習慣に影響を及
ぼし，続いて過去の主観的運動量と過去に経験したス
ポーツ種目数が影響を及ぼしていることが分かった。過
去に経験したスポーツ種目の週平均運動時間については
分岐項目として採用されなかったことから運動習慣の獲
得にはあまり影響しないことが分かった。各項目の分岐
値に注目すると，運動好意度が 3より大きい（４：好き

表 1．分析に用いたデータ
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だった，５：とても好きだった）と答えた者の中では，
運動習慣のある者が 50.92％に増加し，さらに主観的運
動量が 4より大きい（他者と比較して良く動いていた方
だと思うに対して，５：かなりそう思う）と答えた者の
中では，運動習慣のある者が 59.15％に増加，さらに経
験したスポーツ種目数が 2.5 種目より多いと答えた者の
中では，運動習慣のある者が 75.00％に増加した。した
がって，各項目同士の因果関係は不明だが，運動が好き
で，他者と比較して良く動き，大学入学前までに 3種目
以上のスポーツを経験することが大学生において運動習
慣を獲得するために必要であることが示唆された。この
ように決定木分析ではある法則を導くための基準値を階
層的に示すことができるのが特徴である。
AnswerTree では，導出された分岐ルールを用いて予

測された従属変数の分類精度を「推定誤差」として出力
する（図 2）。出力結果は樹木ウィンドウの「誤差」タ
ブをクリックし，「推定誤差」の中の「誤差統計量」を
確認する。推定誤差はモデルから予測される誤分類率の
ことであり，全標本数の中で誤って分類された標本数の
割合によって算出される。今回は（24+44）/200 = 0.34（誤
分類率：34％）となった。また今回は交差検証を行って
いるので「推定誤差」の中に誤差統計量の他に「交差検
証」が出力された。交差検証とは，交差検証回数を 10
回に指定した今回の場合，樹木作成に用いた 9個のサブ

グループ以外のサブグループを用いた樹木の検証が 10
回行われ，そのときに得られる 10 個の推定誤差の平均
値である。「推定誤差」の中の「交差検証」を確認する
と 0.4 であり，誤差統計量との差はそれほど大きくない
のでこの結果は一般化できそうである。しかし，推定誤
差の絶対値や誤差統計量と交差検証の値の差から樹木の
精度を判断するための基準はなく，適用する場面に応じ
て判断されなければならない。
分岐に採用された項目や分岐順序の信頼性について
は，従来の多変量解析手法との整合性を考慮して判断す
ることもできる。例えば今回の例では従属変数が二値
データであるため二項ロジスティック回帰分析によって
得られる項目のオッズ比や有意性の結果と比較すること
によって樹木の精度を確認することができる。

3. 分析における注意点

決定木分析は購買履歴データのように大量に日々蓄積
されるデータの中からパターンを発見するために用いら
れることが多く，意味のある結果を得るためには少なく
とも 1000 ケース以上必要であるとされている（大滝ほ
か，1998）。鈴木（2007）の報告では 600 ケース以下で
あると分岐項目や分岐順序が不安定になり，800 以上で
あっても分岐の値には安定しないものもあるとされてい
る。ここでは 200 ケースを用いて分析したが，あくまで
も例題として捉えてほしい。ケース数が 1000 に満たな
いようなデータを扱う場合には，従来法と併用し，結果
の信頼性を確認する必要がある。加えて，決定木分析の
結果は，決定木分析の手法や分岐の基準によって変化す
ることが知られている（新村，2002）。Suzuki and 

図 1．C&RTによる分類 2進木解析の結果：樹木図
注） カテゴリについて，0は運動習慣なし，1は運動習慣あ
りを 意味する。

図 2．樹木ウィンドウの誤差タブ：推定誤差の出力結果
注） カテゴリについて，0は運動習慣なし，1は運動習慣あ
りを意味する。
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Nishijima（2007）の論文では，高校生が習慣的な運動
実施を獲得するために必要な過去の運動経験に関する条
件を解明するために，習慣的運動実施の有無を従属変数，
過去の運動経験を独立変数とする決定木分析を行った。
さらに，習慣的運動実施（二値：有り・無し）を従属変
数，過去のスポーツ経験３項目（スポーツ種目数，スポー
ツ開始時期，１週間あたりの平均運動時間）を独立変数
とする３項目強制投入法によるロジスティック回帰分析
を実施し，決定木分析の結果とロジスティック回帰分析
の結果の一致性を確認している。
分析結果（研究の結論）が標本あるいは分析手法によっ

て異なることは決定木分析に限ったことではなく，従来
の多変量解析手法においても認められることである。し
たがって，このことは決定木分析手法に特有な問題点で
はなく，いかなる統計手法を用いる場合にも注意しなけ
ればならないことである。なお，分析アルゴリズムや停
止則の違いによる結果への影響については，新村（2002）
の論文の中で例題を用いて紹介されているので参照され
たい。

4. まとめ

いかなる分析手法においても，分析に用いていない変
数が従属変数にどの程度影響しているのかを実証するこ
とはできない。一般に，データマイニングの一手法であ
る決定木分析は，インターネットや Point of Sales（POS）
を通じて日々刻々とデータが蓄積されているデータベー
スから価値ある情報を掘り出すために利用される（豊田，
2001）。したがって，分析に用いるデータは何らかの仮
説に従って計画的に用意されたものでないことが多い。
しかし，本論文で紹介した研究のように，体育・スポー
ツ科学分野のデータに対して決定木分析を適用する場合
には，理論的背景に裏付けされ，研究者が設定した仮説
の範囲内から用意された変数であることが多い。このこ
とは元来，決定木分析の適用を想定していたデータと体
育・スポーツ科学研究におけるデータの相違点である。
狩野（2002）はこれまでの多変量解析手法について，因
果推論あるは因果関係の大きさを検討する場合，分析モ
デルが交絡変数をすべて取り込んでいるという検証不可
能な前提をおいており，科学的精密実験のように興味の
ある原因変数を 1つに絞り，その他の変数をできるだけ
一定に保ったまま 1つに絞った原因変数を動かすことを
しない限り，因果の大きさを同定することは難しいと述
べており，横断的に収集された調査データを用いる場合
に，分析に投入する変数の重要性を強調している。この

ことを前提としながらも，決定木分析を用いて現時点で
従属変数との関連性が想定される変数群を用いた高い分
類ルール（基準値）を提示することは，体育・スポーツ
科学分野の発展にとって重要であると思われる。近年で
は統計的検定論が十分機能しないほどの数ギガ単位の
データが利用できる環境にある。その中から意思決定に
必要な何らかの情報を取り出すための手法として決定木
分析を含むデータマイニングは重要であると思われる。
しかしながら，豊田（2001）が指摘しているように，デー
タマイニングにおけるデータ解析手法の特徴は得られた
解の最適性と一意性の保証のなさにあり，発見された知
識の持つ価値が，その知識を発見するのに要した手間を
上回れば分析は成功と考えるのである。したがって，意
思決定のツールとして実務家が用いる場合には，対費用
効果を考慮した最適解を得ることになるが，普遍的な理
論体系を説明するために用いる場合には，仮説探索ツー
ルとして捉え，得られた仮説を従来の仮説検証型の方法
論において検証することが必要ではないかと考えられ
る。

付記
本論文を作成するにあたり，SPSS 社の研究助成は一
切受けていません。
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