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ビジネスの世界においては，販売促進や新規顧客の獲得のためにデータマイニング技術を用いて分
析を行い，顧客行動のモデル化を行っている．しかしながら，前年と同じ特徴を持つ顧客層であって
も，社会の環境変化などにより，その行動パターンが前年と異なってしまうため，再度，顧客分析の
ためモデル化を行っており，新しいモデルを用いて顧客の分析を行っている．このようなモデルの変
化はコンセプトドリフトと呼ばれているが，コンセプトドリフトに対する従来研究の対象となってい
るのは，モデルの変化の有無や変化の大きさであるが，本稿では，モデルの変化内容を分析する方法
について提案する．また，実在のデータを用いて実験を行い，その有効性について検証を行った．
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��� コンセプトドリフト

ビジネスの世界において，売れ筋商品の分析や販売

促進戦略の立案などを目的として，蓄積された顧客の

購買行動データを用いて分析が行われている．データ

マイニング手法などを用いたデータ分析によって，顧

客の購買行動モデルが構築され，構築された購買行動

モデルから顧客がどのような商品に興味があるのか，

あるいは，ある商品に興味があるのがどのような顧客

層かという知識が抽出され，購買行動の分析や予測な

どに用いられている．このような顧客の購買行動モデ

ルは，必ずしも恒常的なものではない．環境 �景気動

向，流行，法規制など�の変化により，購買行動モデ

ルには変化が起きる．従って，ある一定期間毎に，新

しいデータセットを用いて分析を行い，購買行動モデ
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ルを構築し直す必要がある．各期間毎に顧客の購買行

動を分析することも重要であるが，同時に，顧客の購

買行動モデルに変化が発生しているかどうか，どのく

らい大きな変化なのか，そして，どのような変化なの

か，について分析することも将来の顧客の購買動向を

分析する上で非常に重要なことである．データマイニ

ングの研究分野において，モデルによって学習される

知識はコンセプトと呼ばれ，コンセプトの時間的な変

化はコンセプトドリフトと呼ばれている �����．

顧客の購買パターンを分析して，購買行動モデルを

作成する方法の一つとして，決定木 ����� があり，こ

れを購買行動モデルとして捉えることができる．決定

木とは，複数の説明属性と � つの目的属性からなる

データセットに対して，目的属性を説明する知識を木

構造により表現したものである．決定木では，各ノー

ドにはテストが付与されており，各ノードにおいてテ

ストを満たしているかどうかでデータが下位ノードに

分割される．これをルートノードから終端ノードまで

繰り返すことで，全ての入力データはいずれかの終端

ノードに分類される．そして，終端ノードには，分類



ラベルが付与されており，辿り着いた終端ノードのラ

ベルにより，そのデータがどの分類に属するものかを

予測するのに用いることができる学習器である．

��� 関 連 研 究

これまで，コンセプトドリフトに関する研究として，

二つのデータセットから生成されるモデルを比較し，

両者に差異があるかどうか，あるいは差異の大きさを

測る指標を与える方法について提案がなされてきてい

る �����．例えば，����� は，�つのコンセプトの違い

を特徴付けるパラメータを与えており，この方法は，

どの程度コンセプトが異なるのかを一つの実数値で与

えている．

しかしながら，従来手法は，コンセプトドリフトの

有無やその変化量という点にのみ着目しており，具体

的にどのような変化が起こったのかを分析する手法に

ついては，ほとんど研究がなされていない．

本稿では，コンセプトドリフトの内容を知るために，

�つの決定木の違いを表す「差分モデル」という概念

を導入する．それに基づいて，発生したコンセプトド

リフトの内容の詳細分析を行う方法を提案する．

我々は �� において，教師付き学習器を用いて，�つ

のデータセット間の変化を学習する一般的な方法につ

いて提案を行っており，本稿は，その方針に従い，差

分を分析するためのモデルとして決定木を用いてコン

セプトドリフトを抽出する手法の提案と詳細な実験結

果を示したものである．

�� コンセプトドリフト抽出アルゴリズム

我々は，与えられたデータセットに対して，コンセ

プトドリフトの抽出を次のように行う．全データセッ

トを時系列順にソートし，これを時間軸に沿って分割

する．分割されたデータセットからそれぞれ決定木を

用いてモデルを構築 �コンセプトを抽出�し，時間軸

上で隣り合うデータセット間のコンセプトを比較する

ことで，コンセプトドリフトを抽出する．

隣り合う �つのデータセットからそれぞれ構築した

決定木を比較することができれば，両者のモデルの違

い，すなわちコンセプトドリフトについて説明するこ

とが可能である．しかしながら，一般に，�つの決定木

を比較することは，例え，それが同じ属性を持つデー

タセットから構築された決定木であっても，直接，人

手によって差分を観察して，コンセプトドリフトが発

生したか，どのような変化であったかを分析すること

は困難である．そこで，我々は，�つの決定木を比較

するため，その違いを説明するための差分モデルの導

入を行い，コンセプトドリフトの内容分析を試みた．

我々が採用したコンセプトドリフトの分析に対する

アプローチは，以下に示すように非常に単純なもので

ある．比較すべきデータとして，�つのデータセット

�� と �� があるとする．�� と �� を学習データ

として，それぞれ決定木 ��� と ��� の構築を行う．

ここで，� つの決定木 ��� と ��� を比較するため

に，決定木 ��� にデータ �� を与え，また，決定木

��� にデータ �� を与える．決定木に各データを与

えることにより，目的属性に対する予測値が得られる．

元データが持つ目的属性と（他方の学習データから構

築された）決定木において得られる予測値が一致した

場合には，そのデータを ���	 に分類し，予測が不一

致だった場合のデータを�
��に分類する☆．注意すべ

き点は，学習に用いたデータを構築された決定木に与

えているのでは無く，決定木に対して別のデータセッ

トを与えることで，差異の有無に関する検証を行おう

としているのである．

�つのデータセット ���	 と�
�� は，元の学習デー

タ �� 及び �� の中で，変化が発生したものと発生

しなかったものに分類したものである．�つのデータ

セット���	 と�
�� に対して，それぞれ，一致，不一

致のラベル ��	
 及び ��
�を付与し，これを目的属性

とする学習データとして，再び，決定木 ��
�
 を構

築する．決定木��
�
 は，��� と ��� の差分を表

す差分モデルであり，決定木上の各ノード上のテスト

を観察することにより，どのようなデータが一致，あ

るいは，不一致に分類されたかを知ることができる．

特に，不一致については，同じ内容のデータであって

も異なる予測値を生成していることになるので，不一

致と分類されるためのルールを決定木から読み取るこ

とにより，コンセプトドリフトの内容について分析す

ることができる．

図 � にコンセプトドリフト抽出アルゴリズムを示

す．図 �において，����������	
 ����� �を以下のよ

うに定義する．

� �
��
���

����	�� ��
���
���

ここで，� � �はデータセットの数を表す．�は，���
と ��� で発生した変化度合いを表しており，� の大

きさによりコンセプトドリフトの発生があったかどう

かを判断することが出来る．

��� 不一致データに対する詳細な分析

元のデータセット ��� �� について，目的変数の

取りうる値が少ない時には，コンセプトドリフトの詳

☆ 
��� � 	 は，
�����一致��� 	
�����不一致� を表す

�



アルゴリズム： コンセプトドリフトの抽出
入力データ

 つのデータセット �� および ��
 つの決定木構築アルゴリズム ����� 及び �
�

�������� �	
��	��� � � !

"� データセット �� と �� を決定木構築アルゴリズム ����� に適用し，それぞれ，決定木 ��� と ��� を得る
 � 構築した決定木 ��� に対してデータセット �� を適用し，決定木 ��� に対してデータセット �� を適用して，
一致データセット ���	 と不一致データセット �
�� を得る．
決定木とデータセットの組み合わせが "．と互い違いであることに注意

#� 式 $"% で与えられる ���
�
������ ���
� � を計算する．
&� もし，� � � ならば，コンセプトドリフトの発生が無いと返し，終了する．
'� もし，� � � ならば，コンセプトドリフトが発生しているので，データセット ���	 の各データに一致ラベルを付与し，
データセット �
�� の各データに不一致ラベルを付与し， つのデータセット ���	 (�
�� をマージし，
決定木構築アルゴリズム �
�
 に適用し，差分モデル $決定木% ��
�
 を構築する．

)．差分モデル $決定木% ��
�
 を観察し，���	 と �
�� の差異を調べる．

図 � コンセプトドリフト抽出アルゴリズム
! �� " #���� �
� $�� ������� �� $� 
�
��	 	

しい性質を解析することが可能である．例えば，不一

致を詳細に分析することが可能である．分類すべきラ

ベルが ����� ����� � � �� と与えられていたとする

と，この場合には不一致データ �
�� を �つに分割し

て，���� と���� にすることが可能である．�� �

は��� では � に分類されたデータが ��� では � に

分類されたことを示している．

�� コンセプトドリフトの分析実験

本章では，我々のアプローチに従い，実データを用

いた実験結果を示し，提案手法について検証を行う．

実験対象とするデータセットは，ある組織の研究活

動の履歴を収集したものである．最優秀論文賞の受賞

や招待講演などの学術的な活動実績は，ワークショップ

のプログラム委員や研究会の運営委員などの活動など

も含めて，その当事者によって入力されている．デー

タベースの管理担当者は，活動実績について，四半期

毎に集計を行い報告を行う必要がある．例えば，ノー

ベル賞の受賞など非常に顕著な活動実績は当然報告す

る必要があるが，査読の無い国内ワークショップなど

は顕著では無いとして報告が求められていない．その

ため，データベース管理担当者は，活動内容が顕著な

ものであったかどうかを表す“重要”ラベルを各活動

実績に付与しておき，報告時には“重要”というラベ

ルが付与されたものだけをピックアップすれば良いよ

うに運用されている．データベース管理担当者は，ガ

イドラインを設けて，できるだけ安定した判断基準で

重要性の判断を行っているが，学会活動の種類などは

広範であり，管理者が全ての研究分野に精通している

わけではない．また，その組織の研究分野も年々変化

しており，新しい学会での研究活動が増えたりするこ

とがあるため，全ての活動実績内容に関して，機械的

に判断可能な客観的な判断基準を設けることは困難で

ある．例えば，ガイドラインでは，重要な活動実績の

定義として，採録難易度の高い著名な国際的な会議に

おける論文の採録や議長としての活動，世界的に名誉

ある賞の受賞や活動など，となっていた場合，容易に

判断できる活動内容もあるが，日本国内でしか開催さ

れない国際会議などについては，その活動実績を重要

とするかどうかは必ずしも自明でないため，管理者の

主観的な判断によって，“重要”というラベルが付与

されている．

しかしながら，データベース管理者の交代や，報告

を求められる基準やガイドラインの改訂が，時々発生

していることから，重要かどうかの判断基準が時間と

共に変化していることが想像されるデータベースであ

る．このような“重要”と付与される判断基準が変化

していくデータセットに対して，これをコンセプトド

リフトとみなし，いつ，どのように“重要”ラベル付

与の判断基準が変化したのか解析を行った．

このデータベースの内容は，�つのテーブルから構

成されており，各行には，�つの活動実績が入力されて

いる．各活動の当事者によって，簡易入力システムか

ら活動実績が入力され，登録申請されるとデータベー

ス管理担当者は，その活動実績の内容に対して，内容

を確認し，重要かどうかラベルを付与してデータベー

スに登録を行っている．

実験に用いたデータベースには，過去 �年間の活動

実績が登録されている．ここで，表 �にはデータの例を

表している．各データは，�� の属性値を持つ．例えば，

�
�	������ ��	������ ����
��	� ������� はそれぞ

れ�雑誌の種類，代表組織，職位，団体種別を表してい

�



表 � 学会活動実績データベース
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る．そして“重要”というラベルを表すため，�����
�	


�����カラムには，������
����� か �������
������の

� 値のどちらかが付与される．例えば，
�	����� の

種類は ��
��
������
�� ����
����� ���	� ��!�� �"

�!�

などからなる．

データの入力は，管理者ではなく，各活動の当事者

による入力であるため，同じ学会名であっても異なる

表記が入力されていたり，同じ役職であるのに学会に

よりその英語表記が異なっているなど，入力データに

はバラツキが発生しており，名寄せを行って，同じ内

容はできるだけ統一表記となるように，データクレ

ンジングを施した．また，データの入力内容に不備が

あって決定木構築に利用できないレコードを除去して，

残った ����# 件のデータを用いて実験を行った．

これらのデータを時系列に並べ，年度毎にデータを

分割して，�つのデータセットを作成した．図 �のア

ルゴリズムに従い，これらのデータセットに対して，

コンセプトドリフトの分析を行った．�回の分析で用

いるデータは，連続する �年分のデータであり，�年

分のデータであるので，全部で $ 回の分析を行って

いる．

なお，%���� と %
�
 として用いた決定木構築ツー

ルとして，&�� の �'��
� パッケージを用いた．この

パッケージでは，(��� 係数を用いてデータの分割を

行っている．

アルゴリズム �図 �� ステップ �)によって生成され

た決定木の一例として，�**� 年度データから構築さ

れた決定木を図 �に示す．図 �について，簡単に説明

する．この決定木は，�#+件のデータから構築されて

おり，各データには，,���-または ,���- の何れかの

ラベル☆が目的属性に付与されている．ルートノード

には ���
���.!
�!
 が ,��	� ��!-� ,�
��
������
-�

,���
���-かどうかというテストがあり，該当する �+

件のデータが左のリーフに割当てられている．左の

リーフにおいて，�+	* とあるのは，,���-というラ

ベルが付与されたデータが �+件，,���- というラベ

☆  ��� )� は，それぞれ  �����
��，)� �����
�� を省略し
たものである

ルが * 件であることを示している．棒グラフは，そ

の数字を表すものとなっている．また，その数字の上

にある ,���- というのは，このリーフで大勢を占め

るデータのラベルである．ルートノードで上記ルー

ルに該当しなかったデータは，ルートノードから右の

ノードへ割当てられ，ノード上のルール �/��!�0�が

,.�����
�-� ,1������!!-かどうか�に該当するデー

タは左へ，そうでないものは右へ分割されている．最

右のリーフには，�2件の ,���-ラベルを持つデータ，

及び 3+件の ,���-データが割当てられている．この

リーフは ,���-が多数を占めているので，リーフのラ

ベルとして ,���- が付与されている．

図 � は，$ 回の計算においてステップ �) における

����������	
 ����� �を計算した結果である) �**�4

�**#と �**�4�**+に ����������	
 ����� �のピーク

があることがわかる．�������	 
�������� 
 はユーザ

によって決められるため，
 の取り方によっては，毎

年発生する僅かな変化であるという解釈も可能である

が，ピーク時である �**�4�**# と �**�4�**+ は，実

際にデータベース管理者が交代した時期と一致してお

り，少なくともこの二つの ����������	
 ����� � の

ピーク時にはコンセプトドリフトが発生していたと考

えられる．そこで，�**�4�**# のピークについて着目

して差分モデルの解析を行う．

図 #に �**#年度データからそれぞれ構築された決

定木を示す．図 � と図 # を比較することが，本研究

の主題であるが，見てわかるように，人手による観察

では，これらの比較が容易に行えないことがわかるで

あろう．

�**� 年のデータを �**#年のデータから構築した決

定木に与え，また，�**#年のデータを �**�年データ

から構築した決定木に与えて，それぞれ，一致，不一

致の集計を行い，その結果を元にして差分モデル �決

定木�を作成した．図 $に作成した決定木を示す．�)�

節に示した方法で，我々は，��������� �������� 及

び ���	 の �つのクラスをもつ決定木を作成した．

図 $の決定木の見方は図 �と同様であるが，各リーフ

は，�つのラベルからなるため，各リーフには�	�	�

という形式で各ラベルの分布が表示されている．����5

#
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図 � /001 年データから構築される決定木
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! �� 1 不一致度 �

はそれぞれ，,�	
-� ,�������-�,�������-という

ラベルを持つデータの数を表している．同様に，棒グ

ラフも ����5 に該当する高さの棒 �6�
� から構成さ

れている．

図 $は，全部で �**�年度 ��#+件� �**#年度 ����

件�の合計 �2*件のデータから構築された決定木であ

り，大半は �	
 に分類されていることがわかる．い

ま，コンセプトドリフトの観点から観察したいのは，

どのようなデータが ,��� � ���-及び ,��� � ���-

に変化したかであるので，そのようなリーフを見つけ

て，そのリーフに分類されるためのルールを調べるこ

とにより確認することが出来る．

まず，,��� � ���- というラベルを持つデータ，即

ち，�**�年には ,重要-というラベルは付与されてい

なかったが，�**#年には ,重要- ラベルが付与される

ようになったデータに着目する．決定木上からそのよう

なリーフを探すと，最右のリーフが該当することがわか

る．このリーフにたどり着くためのルールを調べること

で，どのようなデータが ,重要-となったかを知ること

ができる．即ち，��)7��'!

��8���9!

� �"��� かつ

��
��.!
��

�!� ��9!

� かつ �/��!�0���!�6!
�

��9!

� .�����
� ������ .�����
� ::� かつ �.�;

�<������9!

� かつ �=!
�
���<>�
�� ��9!

� /��;

!��
�� 
�!�?!
� であるデータが，�**�年から �**#年

にかけて ,重要- ラベルを付与すべきデータになった

ことがわかる．なお，利用した決定木作成ツールに

は，決定木を木構造で表示するだけでなく，各ノード

のルールをテキストで出力する機能があるため，上記

のルール生成も人手により決定木を眺めるのでではな

く，自動的に抽出することが可能である．図 �に，出

力されたルールを示す．

次に，,��� � ���- というラベルを持つデータ，即

ち，�**� 年には ,重要- というラベルを付与してい

$
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図 � /002 年データから構築される決定木
! �� 2 ��� 	 �� ���� $�� /002

たが，�**#年には ,重要-ラベルを付与しなくなった

データに着目する．左から #番目のリーフに含まれて

いる 3件のデータが存在していたが，このリーフは枝

狩りの結果，これ以上，分類することができなかった

ということを表しており，この決定木からは，これ以

上の分析を行うことができなかった．

以上の分析により，�**� 年と �**# 年の間におい

て，重要な活動実績の判断基準の変化について，特に，

�**� 年には ,重要- というラベルは付与されていな

かったが，�**#年には ,重要-ラベルが付与されるよ

うになったデータがどのようなものであったかを分析

することができた．

�� お わ り に

我々は，�つのデータセットから構築される �つの

決定木の間に発生するコンセプトドリフトに注目した．

相互に元データを与えることにより，その一致・不一

致を判断し，これを学習データに用いて再度，決定木

を構築することで，�つの決定木間の差分を差分モデ

ルとして分析を行った．

コンセプトドリフトに対する従来研究は，主にモデ

ルの変化点の検出やモデル変化の大きさに対するもの

であるのに対し，モデルの変化の内容を抽出し分析を

行う一つの手法を提案した．実在のデータセットを用

いて，実験を行い，提案手法が有益であること確認す

ることができた．

図 �において，我々は ����� と �
�
 が異なってい

ても良いという意味で，����� 及び �
�
 と �つの学

習器を区別した．本論文の実験では，どちらも同じ学

習器を利用したが，例えば，����� がニューラルネッ

トワークを用いた学習器で，そのコンセプトドリフト

を抽出するために，�
�
 として決定木を用いるという

利用方法もあると考えているからである．決定木は，

不安定な学習器であるため，過学習 ��'!
@����	� し

やすいなどの問題はあるものの，出力結果について説

明能力が高いため，本稿の目的には有利であると思わ

れる．

実験に用いたデータセットは小規模なものであり，

今後，より大規模なデータセットを用いて手法の検証

を行いたいと考えている．
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