
CART（Classification and Regression Trees）について

Graphic by (c)Tomo.Yun (http://www.yunphoto.net)
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本日のメニュー

イントロ ←

データ「iris」の紹介

1 つの変数を要約する

2 つの変数の関係を見る

CART の紹介

データ「iris」でお試し
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イントロ

Graphic by (c)Tomo.Yun (http://www.yunphoto.net)
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データ「iris」

・・・・・・・・・・・・・・・

setosa0.3 1.4 3.4 4.6 
setosa0.4 1.7 3.9 5.4 
setosa0.2 1.4 3.6 5.0 
setosa0.2 1.5 3.1 4.6 
setosa0.2 1.3 3.2 4.7 
setosa0.2 1.4 3.0 4.9 
setosa0.2 1.4 3.5 5.1 
SpeciesPetal.WidthPetal.LengthSepal.WidthSepal.Length

フィッシャーが判別分析法を紹介するために利用したアヤメの品種分類
（Species：setosa，versicolor，virginica）に関するデータ
⇒ 以下の４変数を説明変数としてアヤメの種類を判別しようとした

アヤメのがくの長さ（Sepal.Length）
アヤメのがくの幅 （Sepal.Width）
アヤメの花弁の長さ（Petal.Length）
アヤメの花弁の幅 （Petal.Width）
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データ「iris」

setosa0.2 1.5 3.4 5.0 
setosa0.2 1.4 2.9 4.4 
setosa0.1 1.5 3.1 4.9 
setosa0.2 1.5 3.7 5.4 
setosa0.2 1.6 3.4 4.8 
setosa0.1 1.4 3.0 4.8 
・・・・・・・・・・・・・・・

setosa0.3 1.4 3.4 4.6 
setosa0.4 1.7 3.9 5.4 
setosa0.2 1.4 3.6 5.0 
setosa0.2 1.5 3.1 4.6 
setosa0.2 1.3 3.2 4.7 
setosa0.2 1.4 3.0 4.9 
setosa0.2 1.4 3.5 5.1 
SpeciesPetal.WidthPetal.LengthSepal.WidthSepal.Length

データを眺めてもよく分からない… ⇒ データを要約する！
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1変数の要約

・・・・・・・・・・・・・・・

setosa0.3 1.4 3.4 4.6 
setosa0.4 1.7 3.9 5.4 
setosa0.2 1.4 3.6 5.0 
setosa0.2 1.5 3.1 4.6 
setosa0.2 1.3 3.2 4.7 
setosa0.2 1.4 3.0 4.9 
setosa0.2 1.4 3.5 5.1 
SpeciesPetal.WidthPetal.LengthSepal.WidthSepal.Length

アヤメのがくの長さ（Sepal.Length）の特徴をつかむには・・・
数値による要約⇒要約統計量を求める

グラフによる要約⇒ ヒストグラムを作成する

層別して要約統計量やヒストグラム
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要約統計量

Min. 1st Qu.  Median    Mean   3rd Qu.      Max. 

4.300   5.100   5.800   5.843     6.400     7.900

一番小さい値
（最小値）

真ん中の値
（中央値，平均値）

一番大きい値
（最大値）

要約統計量を眺めてもよく分からない… ⇒ データをグラフにする！

（注）要約統計量を算出するのも大事なお仕事です^^;
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ヒストグラム

4 5 6 7 8

真ん中の値一番小さい値 一番大きい値

一
目
瞭
然
！

Min. 1st Qu.  Median    Mean   3rd Qu.      Max. 

4.300   5.100   5.800   5.843     6.400     7.900
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層別ヒストグラム

4 5 6 7 8

setosa

4 5 6 7 8

versicolor

4 5 6 7 8

virginica

一
目
瞭
然
！

Setosa ：がくが短い ⇒ 層別すると特徴が浮き出る！

Verginica：がくが長い
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2 変数の関係

・・・・・・・・・・・・・・・

setosa0.3 1.4 3.4 4.6 
setosa0.4 1.7 3.9 5.4 
setosa0.2 1.4 3.6 5.0 
setosa0.2 1.5 3.1 4.6 
setosa0.2 1.3 3.2 4.7 
setosa0.2 1.4 3.0 4.9 
setosa0.2 1.4 3.5 5.1 
SpeciesPetal.WidthPetal.LengthSepal.WidthSepal.Length

アヤメの花弁の幅（Petal.Width）と花弁の長さ（Petal.Length）の
関係を見る場合は・・・

数値による要約⇒相関係数を求める

グラフによる要約⇒ 散布図を描く

層別してグラフ（散布図）を描く



11

2 変数の関係

花弁の幅（Petal.Width）と長さ（Petal.Length）の関係を

調べるには

1. 相関係数を算出する ⇒ よく分からない場合が…

2. グラフを描く ⇒ ちょっと分かる

3. 層別にグラフを描く ⇒ 非常によく分かる！

> Petal.Width と Petal.Length の相関係数

[1] 0.9628654
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散布図

Petal.Length

P
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a
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.
W
i
d
t
h

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

1 2 3 4 5 6 7

Petal.Widthと Petal.Lengthの関係は右肩上がり⇒ ひと目で分かる！

一
目
瞭
然
！
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層別散布図

Petal.Length

P
e
t
a
l
.
W
i
d
t
h

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

1 2 3 4 5 6 7

Setosa

Virginica

Versicolor

Setosa ：左下に分布 ⇒ 層別すると特徴が浮き出る！

Verginica：右上に分布

一
目
瞭
然
！
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本日のメニュー

イントロ

CART の紹介 ←
データ「iris」でお試し

分類木の説明

回帰木の説明

分類木・回帰木の剪定

データ「iris」でお試し

Graphic by (c)Tomo.Yun (http://www.yunphoto.net)
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分類・予測

・・・・・・・・・・・・・・・

setosa0.3 1.4 3.4 4.6 
setosa0.4 1.7 3.9 5.4 
setosa0.2 1.4 3.6 5.0 
setosa0.2 1.5 3.1 4.6 
setosa0.2 1.3 3.2 4.7 
setosa0.2 1.4 3.0 4.9 
setosa0.2 1.4 3.5 5.1 
SpeciesPetal.WidthPetal.LengthSepal.WidthSepal.Length

ここまでは「アヤメの種類（Species）で層別するのが大事！」という
お話でした

逆に「他の変数からアヤメの種類を予測する」ことは出来る？

例えば「花弁の長さ（Petal.Length）が●●以下ならば setosa 」のような
分類ルールを作ることは出来る？
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分類・予測

Petal.Length

P
e
t
a
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.
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分類・予測

Petal.Length

P
e
t
a
l
.
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d
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h

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

1 2 3 4 5 6 7

Setosa
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分類・予測

Petal.Length

P
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t
a
l
.
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Setosa

Virginica
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分類・予測

Petal.Length

P
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a
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Setosa

Virginica

Versicolor
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前頁のスライドをルール化⇒分類木（CART）

Petal.Length< 2.45

Petal.Width< 1.75

Petal.Length< 4.95

Petal.Length>=2.45

Petal.Width>=1.75

Petal.Length>=4.95

setosa
50/0/0

versicolor
0/47/1

virginica
0/2/4

virginica
0/1/45

予測されたアヤメの種類

実際のデータを使って
分類すると・・・
- Setosa :50
- Versicolor: 0
- Virginica : 0

木の葉(ノード)
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CART（Classification and Regression Trees）とは？

Petal.Length

P
e
t
a
l
.
W
i
d
t
h

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

1 2 3 4 5 6 7

Setosa

Virginica

Versicolor

Petal.Length< 2.45

Petal.Width< 1.75

Petal.Length< 4.95

Petal.Length>=2.45

Petal.Width>=1.75

Petal.Length>=4.95

setosa    
50/0/0

versicolor
0/47/1

virginica 
0/2/4

virginica 
0/1/45

ルール化！

（分類・予測）

あるルールに従ってデータを分け，分類や予測を行う

目的変数がカテゴリ：分類木 ← この iris の例！
目的変数が連続変数：回帰木← 次のスライド
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回帰木の例

60ManP1

70ManA-2
45WomanA-2
50WomanA-3
50WomanP3
55WomanP2
55WomanP2

65ManP-1

65ManA-1
55ManA1

Baseline
(前値)

Sex
(性別)

Group
(薬剤)

Difference
(体重の変化)

男女 10 人にやせ薬（A）と偽薬（P）を飲んでもらう
飲みはじめの体重を測り，1ヶ月飲み続けた後，再度測定
体重の変化量（kg）を目的変数として回帰木を作成

Group=A

Sex=女
Baseline>=57.5

Group=P

Sex=男
Baseline< 57.5

-2.5
n=2

-0.66667
n=3

0
n=2

2.3333
n=3

（各カテゴリの平均値と例数が表示される）
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分類木・回帰木の分岐基準

各ノードの不純度（impurity）を I(A)、 pA をノードA 内の

確率分布（ the class distribution ）とすると

Entropy： I(A) = i(pA) = -Σj pAj log pAj

Gini index： I(A) = i(pA) = 1 -Σj PAj
2

平方和：SS* = 平方和 = Σj (yj - y)2

ノード A をノード AL とノード AR に分割する場合は、以下の

⊿I を最大化するような分割ルールを選択する

分類木：⊿I = P(A)I(A) - P(AL)I(AL) - P(AR)I(AR)

回帰木：⊿I = {SST - (SSL+SSR)}/N
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分類木について

分岐なし

I(A) = 1-((5/10)^2+(5/10)^2)=0.5

薬剤で分岐

I(AA)= 1-((4/5)^2+(1/5)^2) = 0.32

I(AP)= 1-((1/5)^2+(4/5)^2) = 0.32

⊿I = 0.5-5/10*0.32-5/10*0.32 = 0.18

性別で分岐

I(A男)= 1-((3/5)^2+(2/5)^2) = 0.48

I(A女)= 1-((2/5)^2+(3/5)^2) = 0.48

⊿I  = 0.5-5/10*0.48-5/10*0.48 = 0.02

☆ 0.18 > 0.02 ⇒「薬剤」で分岐させる方が良い

ManPNo

ManAYes
WomanAYes
WomanAYes
WomanPNo
WomanPNo
WomanPNo

ManPYes

ManAYes
ManANo

Sex
(性別)

Group
(薬剤)

Improve
(体重改善?)
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回帰木について

全体の平方和

SST = Σj (yj - y)2 = 38

薬剤で分岐した場合

SSA = Σj (yAj - yA)2 = 9.2

SSP = Σj (yPj - yP)2 = 9.2

⊿I  = SST - (SSL+SSR) = 19.6

性別で分岐した場合

SS男 = Σj (y男j - y男)2 = 7.2

SS女 = Σj (y女j - y女)2 = 29.2

⊿I = SST - (SSL+SSR) = 1.6

☆ 19.2 > 1.6 ⇒「薬剤」で分岐させる方が良い

ManP1

ManA-2
WomanA-2
WomanA-3

WomanP3

WomanP2
WomanP2

ManP-1

ManA-1
ManA1

Sex
(性別)

Group
(薬剤)

Difference
(体重の変化)
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CART は放っておくとどこまでも枝分かれしていく･･･

Weight>=2568

Weight>=3088

Weight>=3638

Weight< 3793 Weight< 3323

Weight>=3193

Weight>=3288

Weight< 3433

Weight>=2748

Weight< 2770

Weight>=2928

Weight< 2883

Weight< 2650

Weight>=2703

Weight>=2280

Weight< 2338

Weight< 2415

Weight>=2123

Weight< 2568

Weight< 3088

Weight< 3638

Weight>=3793 Weight>=3323

Weight< 3193

Weight< 3288

Weight>=3433

Weight< 2748

Weight>=2770

Weight< 2928

Weight>=2883

Weight>=2650

Weight< 2703

Weight< 2280

Weight>=2338

Weight>=2415

Weight< 2123

18.5 19

19.520.25

21.2521.522.25

22.5

23.25

23.7524.8

23.333

26 27.667

25.667

30 31

32.66735.333
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分類木・回帰木の剪定

分類木・回帰木は放っておくとどこまでも枝分かれしていく

⇒ 剪定（Pruning）が必要！

剪定（Pruning）：リスクと複雑度を評価する（AICみたいな）

cp：複雑度パラメータ（complexity parameter）

クロスバリデーションで各「木」の リスク R(・) を評価する
（分岐が無い木の誤判別率 = 1 となるように調整）

分類木の場合：誤判別率（relative risk）を用いる

回帰木の場合：SS* を用いる

「木」T の良さを以下の値（Cost-complexity）で評価する
Rα(T) = R(T) + cp × T のノード数

（↑を最小にするような T の部分木を選択する）

最適な cp の値はクロスバリデーションで評価する
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回帰木の場合

最適な木の探索手順

① 複雑度 cp を 0.01 にした上で木を構築（↑が作成した木のリスト）
⇒初期値は 0.01，全ての木を出力する場合は 0 にすればよい

② 各木について，クロスバリデーションでリスクと SE を計算する
③ 上記リストの中でリスク（xerror）が最小となるものを探す（↑では 2）
④ ③の木の xerror＋1SE を算出する（↑では 0.756579+0.2794117）
⑤ リストを上からなぞり，④の値を初めて下回った木が最適な木（↑では 2）

⑤の意味：木の葉（ノード）の数が少なくても，木の葉の数が大きい場合の

リスクとそれほど変わらない，という意味

複雑度 分岐数 リスクR(・) CVで求めたリスク CVで求めたリスクのSD

CP nsplit     rel error xerror                   xstd

1   0.5157895 0     1.0000000 1.234568              0.3005857

2   0.1719298         1     0.4842105          0.756579         0.2794117

3   0.1061404 2     0.3122807 0.756579              0.2794117

4   0.0100000 3     0.2061404 0.756579              0.2794117



29

回帰木の場合

複雑度 分岐数 リスクR(・)  CVで求めたリスク CVで求めたリスクのSD

CP    nsplit     rel error            xerror         xstd

1   0.5157895         0     1.0000000          1.234568         0.3005857

2   0.1719298         1     0.4842105          0.756579         0.2794117

3   0.1061404         2     0.3122807          0.756579         0.2794117

4   0.0100000         3     0.2061404          0.756579         0.2794117

CP    nsplit     rel error            xerror                   xstd

1   0.5157895         0     1.0000000          1.234568         0.3005857

2   0.3000000         1     0.4842105          0.756579         0.2794117

剪定

Group=a

Sex=b Sex=a

Group=b

Sex=a Sex=b

-2.5
n=2

-0.66667
n=3

0
n=2

2.3333
n=3

Group=a Group=b

-1.4
n=5

1.4
n=5

剪定
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剪定・R のプログラム例

y <- read.delim("clipboard")   # データ

library(mvpart)

result <- rpart(Difference ~ ., data=y)

plot.new(); par(xpd=T) 

plot(result, uniform=T, branch=0.7,

margin=0.05)

text(result, use.n=T, all.leaves=F)

cp

X
-v
a
l 
Re
la
t
iv
e 
E
rr
or

0
.
2

0
.4

0.
6

0
.8

1.
0

1.
2

1
.4

1.
6

Inf 0.3 0.14 0.033

1 2 3 4

Size of tree

Min + 1 SE

summary(result) # 分類ルールを見る

plotcp(result)  # 最適な葉の数を調べる

result2 <- prune(result, cp=0.3)

plot(result2, uniform=T, branch=0.7, 

margin=0.05)

text(result2, use.n=T, all.leaves=F)

summary(result2)

リスクの最小値＋SE
（0.75...+0.27... = 1.02）
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リスク＝相対誤判別率 R(・) について

分類木の場合：

分岐なしの木 T の誤判別率 = 5/10 = 0.5

Group で分岐した木の誤判別率 = 2/10 = 0.2
⇒分岐なしの木の R(t) = 1.0 ← 固定
⇒ Group で分岐した木の R(t) = 0.2/0.5 = 0.4

回帰木の場合：

分岐なしの木 T の SST = 39.2

Group で分岐した木の SSL + SSR = 7.2+29.2
⇒分岐なしの木の R(t) = 1.0 ← 固定
⇒ Group で分岐した木の R(t) 

= (7.2+29.2)/39.2 = 0.958

Group と Sex で分岐した木の
(SSManL + SSManL + SSWoman + SSWoman ) 

= 4.67 + 2 + 0.67 + 0.5 = 7.84
(各 Group の中で SSL + SSRを算出する)

⇒ Group と Sex で分岐した木の R(t) 
= 7.84 / 39.2 = 0.2

-1
1
2
2
3

-3
-2
-2
-1
1

Diff.

ManPNo

ManAYes
WomanAYes
WomanAYes
WomanPNo
WomanPNo
WomanPNo

ManPYes

ManAYes
ManANo

Sex
(性別)

Group
(薬剤)Impr.
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本日のメニュー

イントロ

CART の紹介

データ「iris」でお試し ←
お試し

余談

Graphic by (c)Tomo.Yun (http://www.yunphoto.net)
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データ「iris」でお試し

x <- iris                  # データの読み込み

library(mvpart)

result <- rpart(Species ~ ., data=x)

plot.new(); par(xpd=T) 

plot(result, uniform=T, branch=0.7,

margin=0.05)

text(result, use.n=T, all.leaves=F)

summary(result) # 分類ルールを見る

plotcp(result)  # 最適な葉の数を調べる

result2 <- prune(result, cp=???)

plot(result2, uniform=T, branch=0.7, 
margin=0.05)

text(result2, use.n=T, all.leaves=F)

summary(result2)

Petal.Length< 2.45

Petal.Width< 1.75

Petal.Length< 4.95

Petal.Length>=2.45

Petal.Width>=1.75

Petal.Length>=4.95

setosa    
50/0/0

versicolor
0/47/1

virginica 
0/2/4

virginica 
0/1/45
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データ「iris」でお試し

x <- iris                  # データの読み込み

library(mvpart)

result <- rpart(Species ~ ., data=x)

plot.new(); par(xpd=T) 

plot(result, uniform=T, branch=0.7,

margin=0.05)

text(result, use.n=T, all.leaves=F)

summary(result) # 分類ルールを見る

plotcp(result)  # 最適な葉の数を調べる

result2 <- prune(result, cp=???)

plot(result2, uniform=T, branch=0.7, 
margin=0.05)

text(result2, use.n=T, all.leaves=F)

summary(result2)

n= 150

CP nsplit rel error xerror      xstd
1 0.50      0      1.00   1.17 0.0507346
2 0.44      1      0.50   0.76 0.0612318
3 0.02      2      0.06   0.11 0.0319270
4 0.01      3      0.04   0.11 0.0319270

Node number 1: 150 observations,    complexity param=0.5
predicted class=setosa      expected loss=0.6666667

class counts:    50    50    50
probabilities: 0.333 0.333 0.333 

left son=2 (50 obs) right son=3 (100 obs)
Primary splits:

Petal.Length < 2.45 to the left,  improve=50.00000, (0 missing)
Petal.Width  < 0.8  to the left,  improve=50.00000, (0 missing)
Sepal.Length < 5.45 to the left,  improve=34.16405, (0 missing)
Sepal.Width  < 3.35 to the right, improve=19.03851, (0 missing)

Node number 2: 50 observations
predicted class=setosa      expected loss=0

class counts:    50     0     0
probabilities: 1.000 0.000 0.000 

Node number 3: 100 observations,    complexity param=0.44
predicted class=versicolor  expected loss=0.5

class counts:     0    50    50
probabilities: 0.000 0.500 0.500 

left son=6 (54 obs) right son=7 (46 obs)
Primary splits:

Petal.Width  < 1.75 to the left,  improve=38.969400, (0 missing)
Petal.Length < 4.75 to the left,  improve=37.353540, (0 missing)
Sepal.Length < 6.15 to the left,  improve=10.686870, (0 missing)
Sepal.Width  < 2.45 to the left,  improve= 3.555556, (0 missing)

Node number 6: 54 observations,    complexity param=0.02
predicted class=versicolor  expected loss=0.09259259

class counts:     0    49     5
probabilities: 0.000 0.907 0.093 

left son=12 (48 obs) right son=13 (6 obs)
Primary splits:

Petal.Length < 4.95 to the left,  improve=4.4490740, (0 missing)
Petal.Width  < 1.35 to the left,  improve=0.9971510, (0 missing)
Sepal.Length < 4.95 to the right, improve=0.6894587, (0 missing)
Sepal.Width  < 2.65 to the right, improve=0.2500139, (0 missing)

Node number 7: 46 observations
predicted class=virginica   expected loss=0.02173913

class counts:     0     1    45
probabilities: 0.000 0.022 0.978 

Node number 12: 48 observations
predicted class=versicolor  expected loss=0.02083333

class counts:     0    47     1
probabilities: 0.000 0.979 0.021 

Node number 13: 6 observations
predicted class=virginica   expected loss=0.3333333

class counts:     0     2     4
probabilities: 0.000 0.333 0.667 
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データ「iris」でお試し

x <- iris                  # データの読み込み

library(mvpart)

result <- rpart(Species ~ ., data=x)

plot.new(); par(xpd=T) 

plot(result, uniform=T, branch=0.7,

margin=0.05)

text(result, use.n=T, all.leaves=F)

summary(result) # 分類ルールを見る

plotcp(result)  # 最適な葉の数を調べる

result2 <- prune(result, cp=0.094)

plot(result2, uniform=T, branch=0.7, 
margin=0.05)

text(result2, use.n=T, all.leaves=F)

summary(result2)
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Size of tree

Min + 1 SE

分岐数=2
size=3        が最適！
cp=0.094
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データ「iris」でお試し（分岐×2）

x <- iris                  # データの読み込み

library(mvpart)

result <- rpart(Species ~ ., data=x)

plot.new(); par(xpd=T) 

plot(result, uniform=T, branch=0.7,

margin=0.05)

text(result, use.n=T, all.leaves=F)

summary(result) # 分類ルールを見る

plotcp(result)  # 最適な葉の数を調べる

result2 <- prune(result, cp=0.094)

plot(result2, uniform=T, branch=0.7, 
margin=0.05)

text(result2, use.n=T, all.leaves=F)

summary(result2)

Petal.Length< 2.45

Petal.Width< 1.75

Petal.Length>=2.45

Petal.Width>=1.75

setosa    
50/0/0

versicolor
0/49/5

virginica 
0/1/45
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【余談】臨床試験に適用出来る？

層別解析しているのと同じ

外れ値に対しては頑健

例数が少ないと不安定（n=1000 以上が望ましい？？）

注目している「群」がうまく出てくれたらいいけど。。。

⇒「2分木」なので多群の試験に適用するとさらに困難となる

作成した「木」の再現性があると言えない。。。

「交互作用を見つけるのに適した木」が出来にくい →

例えば「男女」で交互作用があるかどうかを検討する場合

体重の変化量の平均値：-5kg（女性・群併合），-5kg（男性・群併合）
女性の体重の変化量の平均値：-10kg（Placebo群），±0kg（Active群）
男性の体重の変化量の平均値：±0kg（Placebo群），-10kg（Active群）

「女性に絞って群別の平均値」「男性に絞って群別の平均値」

を算出してはじめて交互作用が浮き出る
⇒ CART の性質上、↑のような分岐は出てくれない？

男女

PPA A
○ ○× ×
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1 つの変数を要約する
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CART の紹介
データ「iris」でお試し

分類木の説明

回帰木の説明

分類木・回帰木の剪定

データ「iris」でお試し
お試し

余談～臨床試験に適用出来る？
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