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あらまし 不均一データストリームからの決定木構築において従来の学習アルゴリズムを用いることは充分な性能を

発揮することができない．不均一データストリームでは情報利得やGini Indexといった決定木分割基準値は，重要な

クラスよりもより大きいクラスに有利に働き，分類精度を最大にする傾向にある．オンライン型決定木であるVFDT

は，データストリームに対応した決定木学習手法であるが，VFDTもそれらと同じ影響をうけることがわかっている．

本稿では VFDTの構築アルゴリズムにおいて VFDTのノード構築アルゴリズムにおける新しい情報量基準値として

情報量にクラスごとに重み付けを行った．データのクラスごとの重み付けを行い，データ分布を正規化させることで

不均一データストリームが VFDTに及ぼす影響を解決する．我々は提案手法の有効性を検証するために約 2,500万件

の実データであるクレジットカード取引データを用いた実験と評価を行い，提案手法の有効性を示すことができた．
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1. 序 論

近年のネットワーク社会では，情報処理技術の発達により大

規模なデータを収集・蓄積することが容易になり，そのような

データを有効活用できないかという要望が多く挙げられる．こ

のような流れを受けて，データから有益な情報を発見・活用す

る技術であるストリームマイニングが注目され，様々な分野に

おいて利用されている．ストリームマイニングには様々な分析

手法があるが，データストリームを分類し，分類されたクラス

から有益な情報を取り出すという分類学習が注目されている．

しかし，近年のデータの変化からあるひとつのクラスが他のク

ラスに比べて極めて数が少ない，かつそのクラスの持つ情報が

重要であるようなデータストリームが存在していて，それらは

通信から金融，医学，webのカテゴリ化，生物学にまで及んで

いる [1]．

そのようなデータストリームに対して分類学習を適用する際

に従来のアルゴリズムではいくつかの問題が発生することが知

られている．従来の学習アルゴリズムでは最大限の分類精度を

目指すようデータのどのクラスも等しく重要と扱い分類するの

で，このような条件下では常に最適な分類学習を行うことがで



きない [2] [3]．さらに，このような状況では，分類精度は分類学

習における分類器の性能を適切に示す評価基準ではなくなって

しまう [4]．分類学習の代表的なものである決定木，特に C4.5

や CARTは決定木の導出のための有名なアルゴリズムである

が，そこで用いられている情報利得や Gini Index のノード分

割基準値はクラスの分布に大きな偏りがあるようなデータに対

して影響を受けやすいとされている [1]．

本稿では，そのようなあるひとつのクラスの数が極めて少な

いデータストリームを”不均一データストリーム”と定義する．

そして不均一データストリームに対応したオンライン型決定木

である VFDT [5]を構築することを提案する．VFDTとはデー

タストリームに対応した決定木構築アルゴリズムであり，学習

が高速であり，導出される分類器の表現が人間にとって理解し

やすい．したがって，膨大な量のデータストリームを高速に処

理し時間を短縮できるという点と，可読性の高さから分類ルー

ルが理解しやすいという点で優れている．また，不均一データ

ストリームとしては実際に取引されたクレジットカード取引

データを使用する．

しかし，VFDTで用いられているHoeffding bounds [3] [5] [6]

と呼ばれる分割基準値も不均一データストリームに影響されて

しまい，特にデータ到着の順序に依存されることがわかってい

る．本稿では，VFDTの新しいノード構築アルゴリズムを提案

することでこれを解決する．

2. 関 連 研 究

2. 1 VFDT

C4.5や CARTのように初めにすべての事例を入力として受

け取り，決定木を構築するものをオフライン型決定木と呼ぶ．

しかし，これはすべての事例がそろわないと決定木を構築する

ことができないということと，事例にランダムアクセスをしな

ければならないということからデータストリームに適用するこ

とができない．これに対して，データストリームの短い間隔で

次々と新しい事例が到着し，かつ累積する事例数が大量になる

という特徴に対応した決定木をオンライン型決定木といい，代

表的なものに VFDT(Very Fast Decision Tree learner)が挙げ

られる．VFDTはすべての事例の到着を待たずに決定木を徐々

に成長させていくことができるので，メインメモリに事例を蓄

積しない．VFDT のアルゴリズムはメモリ消費量と処理時間

を減らすために，事例そのものを決定木中に蓄積するのではな

く，事例のクラスと属性値の同時出現頻度のみを各ノードで蓄

積する．VFDTでは事例を受け取るごとにルートノードのみの

決定木から枝を成長させ葉ノードを作成していくことで決定木

を順に成長させていく．新規にノードを作成する際には，それ

までのノードに頻度情報が蓄積し，そこから C4.5で用いられ

ているノード構築アルゴリズムと同様にデータの属性の情報利

得を算出する．そしてその情報利得と VFDTで用いられる分

割基準値を比較し，条件を満たすかどうかの判定を行い，ノー

ドを分割し決定木を成長させる．VFDTではノードを分割する

際の分割基準値としてHoeffding bounds [3], [5], [6]と呼ばれる

情報量基準値が用いられる．

2. 2 Hoeffding bounds

Hoeffding boundsとは VFDTでノードを分割する際に用い

られる情報量基準値である．値域が Rの数値変数 r を n回独

立に観測し，その平均が rのとき，Hoeffding boundsは 1− δ

の確率で変数 r の真の平均が r − ϵより大きくなることを保証

する．ここで，ϵは以下のように定義される．

ϵ =

r

R2 ln(1/δ)

2n
(1)

ノードを分割する際に，ある葉ノードにおける最良の情報利

得と，次の情報利得との差が ϵ より大きくなればその葉ノー

ドからさらに分岐を作成する．Hoeffding bouds を用いると，

∆G() = G(Xa) − G(Xb) > ϵ のとき，属性 Xa でノードを分

割することが 1 − δ の確率で正しいことがわかる．ここで G()

は情報利得関数，Xa は情報利得を最も大きくする属性，Xb は

情報利得を 2番目に大きくする属性である．

3. 提 案 手 法

3. 1 不均一データストリームの問題点

分類学習で不均一データストリームを取り扱う際にいくつか

の問題点があげられる．C4.5 や CART といった決定木では，

データのクラスの不均一さに大きく影響されてしまうことが知

られている．それらで用いられている情報利得や Gini Index

はクラスの歪みに敏感な分割基準値であり，分布の歪度が増加

するほど効率よく機能することが難しくなってくる．特にGini

Indexでは顕著に現れる．これらはデータのサンプリングによ

りデータ分布を調節することで性能が大きく改善されることが

わかっている [1]．

データの不均一さは VFDTにも影響を及ぼす．2.2で挙げた

Hoeffding bounds が対象としているデータストリームは不均

一データストリームのようにクラスの分布が偏ったものではな

く，データ分布はガウス分布に従うと仮定している [6]．した

がって，不均一データストリームに Hoeffding boundsを用い

てしまうと，図 1のクラス 1のデータ分布のように他のクラス

を持つデータ数に比べ極端に数が少ないために，他のクラスの

データ分布に埋もれてしまうことがある．その結果，クラス 1

図 1 データ分布の違い

の分類を無視し，クラス 2とクラス 3のみを分類し最大の精度

の分類を行おうとしてしまう．それにより VFDTの分類精度

のみ高くなってしまうという問題があげられる．また，VFDT



ではデータの到着する順序から影響を受けやすい [3]．もしデー

タストリームで初期に観測されるデータ分布がデータストリー

ム全体のデータ分布と大きく異なっていたら，最終的なデータ

分布を無視した VFDTを構築してしまう．

このような状況で VFDTを構築することは重要なクラスを

無視することになり，結果として VFDTの全体の精度のみ高

くなってしまう．それにより重要だが少数データで構成された

クラスの分類精度を無視した VFDTを構築してしまうことに

なる．

3. 2 不均一データストリームのためのVFDTの

ノード構築アルゴリズム

本稿では，3.1であげた問題点にも対応できるよう不均一デー

タストリームのための VFDTのノード構築アルゴリズムを提

案する．VFDT を構築する際に入力される学習データのクラ

スごとに重み付けをすることで図 2のようにデータ分布を正規

化し，データ数の少ないクラスを学習に反映させることにより，

それまでよりも効率的な分類ができるようにする．

図 2 データ分布の正規化

本稿で提案するアルゴリズムとしては，VFDTを成長させて

いく上でのプロセスであるノード構築アルゴリズムにおいて，

2.2であげた情報利得の差と Hoeffding boundsの比較

∆G() = G(Xa) − G(Xb) > ϵ (2)

に用いられる情報利得 G(Xa) の情報量と 情報利得 G(Xb) の

情報量を求める部分にクラスごとに重み付けを行う．本稿では

クラスは 2 つとし，数の少ないクラスに w として重み付けを

行う．重みは 0 <= w <= 1の範囲とする．したがって数の少ない

クラスをクラス C1，もう一方のクラスを C2 とすると，事例の

集合 S に対して freq(Ci, S)を S の中でクラス Ci に属する事

例の数，集合 S に含まれる事例数を |S|とすると，S からラン

ダムに 1つの事例を選び出し，それがクラス Ci に属している

とすると平均情報量 info(S)は　　

info(S) = −w ×
freq(C1, S)

|S| × log2

“freq(C1, S)

|S|

”

− (1 − w)×
freq(C2, S)

|S| × log2

“freq(C2, S)

|S|

”

(3)

となり，式 (2)は，

∆G′() = G′(Xa) − G′(Xb) > ϵ (4)

となる．

また，VFDTでは離散データストリームを対象としたアルゴ

リズムになっており，数値データストリームへの対応はしてい

ない．しかし，本稿で VFDTを構築する際に用いたツールで

ある VFML(Very Fast Machine Learning) [7]で公開されてい

る VFDTのプログラムでは数値属性を取り扱うための改良が

加えられている．具体的には Entropy-Based Discretization [6]

という離散化法が導入されているが，このとき各数値属性の情

報利得を最大とする属性値で 2つの区間に離散化しているが，

この情報利得の算出でも，上で挙げた同様の重み付けを行って

いる．

しかし，重み付けを行ったあとの情報利得と，Hoeffding

boundsの比較である ∆G′() > ϵ (式 (4))では，重み付けされ

た値と重み付けされていない値を比較してしまっている．そこ

で，右辺の Hoeffding boundsに 2つのクラスに対しての重み

w と (1 − w) の平均値である 0.5 をかけて，∆G′() > 0.5 ×ϵ

とすることで両辺の釣り合いを取ることとする．

4. 評 価 実 験

4. 1 クレジットカード取引データ

本稿では実データとして実際に取引されたクレジットカード

取引データをデータストリームに見立てて，不正利用の検出を

目的とした評価実験を行う．クレジットカード取引データは，

24時間 365日発生するデータであることからまさにストリー

ムデータであると言える．さらに不正利用率は 0.02～0.05%ほ

どと極めて低い割合であり，膨大な量のデータから極めて少な

い不正利用を検出しなければならないということが課題とされ

ていることから不均一データストリームであると言える．先行

研究 [8]では，低い不正利用率のためにほぼすべての不正利用

を正常利用と分類してしまう結果となっている．

今回の評価実験に用いたデータは，予備実験 [9]によりオフラ

イン型決定木であるC4.5で性能が良かったデータを用いた．こ

れは予備実験 [9]では不正利用率 0.02～0.05%のデータで C4.5

を構築したが，低すぎる不正利用率のためにクラスが正常クラ

スであるルートノードのみの決定木を構築しただけであったた

めである．したがって，学習用データとしては約 50,000件，不

正利用率を 10%としてリサンプリングしたものを，またテスト

用データとしては約 25,000,000件，不正利用率が 0.048%の実

際の 1ヶ月間のデータとした．

4. 2 評価実験の設定

4.1であげた学習用データを用いて 3.2で提案したVFDTと，

アルゴリズムに変更を加えていない VFDTをそれぞれ構築し，

結果を比較した．さらにそれぞれで構築した VFDTに対して

4.1であげたテスト用データを分類した結果を比較した．

結果の比較は，不正クラスに対する再現率，および VFDT

の全体の精度，VFDTのサイズ，不正ルール数，VFDTの構

築時間を比較する．リサンプリングしたデータの不正利用率

は 10%であるので，3.2の提案手法であるアルゴリズムの重み

w はデータ分布の逆数として w = 0.9とした．また，3.2で示

した情報利得と Hoeffding boundsの比較時の操作により，実

際にはアルゴリズムに変更を加えていない VFDT の結果と，

w = 0.5は同じものである．



4. 3 実 験 結 果

VFDTの学習　 4.1であげた学習用データを用いて 3.2で提

案した VFDTと，アルゴリズムに変更を加えていない VFDT

をそれぞれ構築した結果を比較した．ここに示す結果は 10-folds

cross validationを行ったものである．表 1は VFDTの全体の

精度，VFDTのサイズ，不正ルール数，VFDTの構築時間を

示している．精度を見ると従来手法よりも提案手法では分類精

度が向上している．これは木のサイズが増加し，それに伴い不

正ルール数が増えたことにより不正クラスに対する分類がより

詳しく行われたためだと考えられる．その結果，分類精度も同

様に向上したと考えられる．また，VFDT の構築時間はそれ

ほど変化はしていない． しかし，先行研究 [8]から，分類精度

表 1 全体の精度，サイズ，不正ルール数，構築時間 (秒)

精度 (%) 木のサイズ 不正ルール数 構築時間 (秒)

提案手法 92.325 106.600 5 6.722

従来手法 90.851 91.000 3 5.907

はほぼすべてが正常クラスを正常クラスに分類したものである

とわかっている．したがって，どれだけ不正クラスを正しく分

類できたかの比較ができない．そこで表 2と表 3の Confusion

Matrixから比較する．

表 2 Confusion Matrix(提案手法)

実際のクラス

0(正常) 1(不正)

葉のクラス
0(正常) 40,174 1,982

1(不正) 2,145 2,790

表 3 Confusion Matrix(従来手法)

実際のクラス

0(正常) 1(不正)

葉のクラス
0(正常) 40,825 2,174

1(不正) 1,494 2,598

Confusion Matrixを比較すると表 2の提案手法では表 3の

従来手法よりも不正クラスを不正クラスと正しく分類できてい

る数が 2,598件から 2,790件と 192件増加している．不正クラ

スに対する再現率 (本稿では，不正クラスを持つデータ中の実

際に VFDTが不正と分類したデータが占める割合と定義)でも

4%上昇している．ここで不正クラスに対する再現率とした理

由は，不均一データストリームでは従来の再現率，適合率のよ

うな評価基準では判断することが難しいためである．今後，本

研究では新しい評価基準を検討することも必要であると考えて

いる．

また，提案手法と従来手法の不正ルールを比較するためにそ

れぞれの場合の不正ルールに分類された不正クラス数と正常ク

ラス数を表 4と表 5に示す．

表 4 不正ルールに分類されたクラス数 (提案手法)

不正クラス数 正常クラス数

不正ルール 1 292 236

不正ルール 2 98 72

不正ルール 3 1,343 961

不正ルール 4 70 58

不正ルール 5 987 818

合計 2,790 2,145

表 5 不正ルールに分類されたクラス数 (従来手法)

不正クラス数 正常クラス数

不正ルール 1 38 15

不正ルール 2 1,628 1,247

不正ルール 3 932 232

合計 2,598 1,494

表 4と表 5からそれぞれの重みの値の場合における不正ルー

ルの全通りの組み合わせ (提案手法：31通り，従来手法：7通

り)において，どれだけのデータがそれぞれの不正ルールの組

み合わせに分類され，そのなかに不正クラスがどれだけ分類さ

れたのかを図 3に示す．図 3から，提案手法では不正ルールに
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図 3 不正ルールの組み合わせにおける不正クラスの分類数

分類された不正クラスの合計数は従来手法よりも高くなってい

るものの，従来手法での不正クラスの合計数まででは不正クラ

スを分類した数が下回っている．しかし，提案手法では従来手

法よりも不正ルール数が多いためより細かい不正ルールに分類

されたデータ数で不正クラスの分類が可能である．

また，提案手法では不正クラスに対する重みを w = 0.9と大

きくしているため正常クラスを誤って不正クラスと分類してし

まう数が増加している．しかし，4.1であげたクレジットカー

ド取引データの特徴から，少数データの分類精度 (不正クラス

の再現率)を最も重要視していることから提案手法の重み付け

が有効的であると考えられる．

VFDTのテスト　 4.1であげた実際の不正利用率であるテ

スト用データを前述した「VFDTの学習」で構築した VFDT

のそれぞれで分類した結果を比較した．表 6と表 7はそれぞれ

のテスト後の Confusion Matrixを示している．このテストは，



不正利用率 10%の学習データで構築した提案手法，および従来

手法のそれぞれの決定木を用いて，不正利用率 0.048%の実際

の不正検出の分野における不正利用率のデータを分類したもの

である．表 6と表 7から，従来手法ではすべてのデータを正常

表 6 Confusion Matrix(提案手法)

実際のクラス

0(正常) 1(不正)

葉のクラス
0(正常) 24,968,527 11,934

1(不正) 145,457 346

表 7 Confusion Matrix(従来手法)

実際のクラス

0(正常) 1(不正)

葉のクラス
0(正常) 25,113,984 12,280

1(不正) 0 0

クラスに分類してしまっているが，提案手法では 346件の不正

クラスを持つデータを正しく不正クラスに分類できている．ク

レジットカード取引データでは膨大な量のデータから極めて少

ない不正利用を検出しなければならないということが課題とさ

れているため，VFDTによる分類でも不正クラスを不正クラス

と正しく分類することが難しい．しかしながら，実際の不正検

出の分野における不正利用率のデータを従来手法ではすべて誤

分類してしまったにもかかわらず，提案手法では少なからず分

類することができたために不正クラスに対する再現率を向上さ

せることができた．また，表 6において VFDTが不正クラス

に分類したデータが提案手法に現れた 5つの不正クラスにどれ

だけ分類されたかを表 8に示す．表 8から不正クラスの 346件

表 8 不正ルールに分類されたクラス数

不正データ数 正常データ数

不正ルール 1 346 145,457

不正ルール 2 0 0

不正ルール 3 0 0

不正ルール 4 0 0

不正ルール 5 0 0

合計 346 145,457

と，VFDT が不正クラスと誤分類した正常クラス 145,457 件

はすべて不正ルール 1に分類されていることから不正ルール 1

は不正クラスを良く分類することができるルールであると考え

られる．

以上から，VFDT のノード構築基準値として，ノード構築

時の情報利得と Hoeffding boundsの比較の際の情報利得にク

ラスごとに重み付けをして学習させることにより，通常では

データ数が少ないクラスが分類時にうまく分類されないよう

な場合でも，精度を向上させることができることがわかった．

今後は，予測モデルの性能を評価するために用いられる CAP

(Cumulative Accuracy Profiles)曲線を用いた結果の比較や静

的なデータに対する検証，また外れ値検出などとの比較も予定

している．

5. まとめと今後の展開

本稿では，あるひとつのクラスの数が極めて少ないデータス

トリームを不均一データストリームと定義し，オンライン型決

定木である VFDTを不均一データストリームにも対応できる

よう拡張した．VFDTのノード構築アルゴリズムにおける新し

い情報量基準値として情報量にクラスごとに重み付けを行った．

評価実験ではクレジットカード取引データのを用いて重み付け

の有効性を検証した結果，提案手法の重み付けにより不正クラ

スの分類精度をより多く分類することができた．提案方法はス

トリームマイニングに特化した方法ではなく，一般的なデータ

マイニングでも利用可能である．しかし，ストリームマイニン

グでは，流れてくるデータをその場で処理しなければいけない

ので，通常のデータマイニングよりデータの分布が重要な意味

を持ってくる．

今後の展開としては，Hoeffding bounds の決め方を含めて

パラメータの設定の検討，提案手法の一般性を検証するための

評価実験として他のデータを用いた実験を予定している．
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