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摘摘摘摘        要要要要 

 

本論文在探討資料流在隨時間變動產生概念漂移的環境下 (Data Stream)

之分類(Classification)問題，由於這個連續成長的資料環境下存在著 One-pass

的限制使得我們無法回顧其歷史資料。目前已經有些可應用的演算法，但它們

均針對在如何保留資料的時效性而言（意即對目前時間點最有意義），而忽略

掉為了保留時效性而付出的嘗試錯誤的成本，與概念穩定時所浪費的維護成

本。因此偵測概念漂移之分類法可用於避免上述問題；然而這方法卻因為偵測

方法的限制使它在多類別資料偵測上可能導致一些效率上的問題，故我們在統

計的基礎上提出一個以卡方檢定為偵測方法的演算法稱為卡方漂移偵測演算

法 CDDC(Concept Drift Detection of Chi-Square)，(往後以 CDC、CDDC 交替

使用)用以針對漂移修建的觀念將其「屬性值－類別－概念元」觀念更正為「屬

性值－概念元」，並實驗該偵測評估方法的有效性；且將其漂移調整案例再作

細分。實驗證明在多類別分類問題上能確實能降低因概念元比對所造成的不必

要的維護成本，以避免隨類別增加而可能導致的調整成本增加的問題，以及調

整案例粗糙所可能造成的成本，達成高速資料流環境下多類別分類概念漂移問

題之可行方案。 
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ABSTRACT 

 

 

 

The present paper flows in the discussion material in changes as necessa

ry produces under the concept drifting environment (DataStream) the classific

ation the question. Because this continuously grows under the material envir-

onment has One-pass the limit to cause us to be unable to review its histor-

icalmaterial. At present already some might the application develop the algor-

ithm. How but do they aim at in retain the material the effectiveness for a 

period of time to say. But neglects for retain the attempt wrong cost which 

the effectiveness for a period of time pays, is stable with the concept when 

wastes maintenance cost. Detects classification of the Concept Drifting to be 

possible to avoid the above question. However this method actually because detects

 the method the limit to cause it detects in the multi-categories material on possibly cau-

ses in some efficiency the question. Therefore we in the statistical foundation proposed as

 detects the method take the card side examination to develop the algorithm to be called 

the Chi-Square drifting to detect develops the algorithm. CDDC(Concept Drift Detection  

of Chi-S-quare). With take aims at the drifting construction the idea it "the attribute value

-category-concept unit" the idea correction as "the attribute value-concept unit".  



 viii 

目 錄 
著作財產權同意書著作財產權同意書著作財產權同意書著作財產權同意書................................................................................................................................................................................................................................................ii    

論文指導教授推荐書論文指導教授推荐書論文指導教授推荐書論文指導教授推荐書........................................................................................................................................................................................................................................iii    

論文合格證明論文合格證明論文合格證明論文合格證明................................................................................................................................................................................................................................................................iv    

誌謝誌謝誌謝誌謝................................................................................................................................................................................................................................................................................................v    

中文摘要中文摘要中文摘要中文摘要................................................................................................................................................................................................................................................................................vi    

英文摘要英文摘要英文摘要英文摘要............................................................................................................................................................................................................................................................................vii    

目錄目錄目錄目錄............................................................................................................................................................................................................................................................................................viii    

第一章第一章第一章第一章    緒論緒論緒論緒論....................................................................................................................................................................................................................................................................1111 

第一節 研究背景與動機 1 

第二節 研究目的 2 

第三節 研究流程 3 

第二章第二章第二章第二章、、、、    文獻探討文獻探討文獻探討文獻探討............................................................................................................................................................................................................................................5555 

第一節 分類(Classification) 5 

第二節 資訊獲利(Information Gain) 9 

第三節 資料流分類演算法 11 

第四節 CDP-Tree 演算法(Concept Drift Probing Tree) 14 

第五節 統計檢定-卡方齊一性檢定 17 

第三章第三章第三章第三章、、、、    研究方法研究方法研究方法研究方法........................................................................................................................................................................................................................................21212121 

第一節 概念漂移形式(Concept Drift Type) 21 

第二節 卡方檢定 2
χ 與 CDP-Tree 檢定 26 

第三節 概念漂移案例 31 

第四節 CDC 演算法/程式流程 47 

第五節 CDC 演算法實例 52 

第四章第四章第四章第四章、、、、    實驗分析實驗分析實驗分析實驗分析........................................................................................................................................................................................................................................68686868 

第一節 實驗資料 68 

第二節 實驗設計 71 

第三節 兩類別資料之概念漂移偵測 72 

第四節 四類別資料之概念漂移偵測 84 

第五節 案例五(Case5)實驗數據分析 94 

第五章第五章第五章第五章、、、、結論與未來發展結論與未來發展結論與未來發展結論與未來發展....................................................................................................................................................................................................................96969696 

第一節 結論 96 

第二節 未來發展 97 

參參參參            考考考考            文文文文            獻獻獻獻........................................................................................................................................................................................................................................98989898 

一、中文部份 98 

二、西文部份 98 



 1 

第一章第一章第一章第一章    緒論緒論緒論緒論    

    

    

第一節 研究背景與動機 

在資料成長快速的今日，分析方法的運用日益受到重視，也由於資料連續

大量的成長，而產生了一些連續性資料的分析問題，其中一種問題便是資料流

(data stream)之分類問題。其主要問題在於以往我們建置分類器時，資料已存

在於資料庫之中，而資料流環境下卻並非如此，且資料流具有 One-Pass 的環

境限制。所謂 One-Pass 意指隨時間經過之每筆原始資料僅能被使用一次，無

法再回顧。因此本論文在探討一個隨時間變動之資料流分類問題；它基於一個

One-Pass 的資料來源為前提，且需考慮概念漂移(concept drift)；概念漂移即為

隨時間經過，而兩時間區段之資料所代表的意義產生改變稱之。因其連續性資

料無法回顧追溯，故演算法必須保留歷史資料概念，而由歷史資料概念來推估

未來資料概念。使得現存分類器能以最少的資源而保存最大歷史資料之價值，

和涵括對目前最有意義的部份。目前有些演算法如 CVFDT(Concept adapting 

Very Fast Decision Tree Learner)[13]，WAH(Window Adjustment Heuristic)[23、

24]和 DNW[14]等，它們都是由分類器無法適用時，正確率突然降低來獲知漂

移的發生，藉以重建分類器，作為演算法在資料概念不穩定的情況下之解決方

案。因此也由於這樣的特性，在修正分類器概念的同時其演算法卻增加了許多

的成本。 

因此有人提出以偵測方式作為概念漂移處理之演算法 CDP-Tree(Concept 

Drift Probing Tree) [1]。(往後以 CDP 作為簡稱)這種方法它使用統計檢定概念，

將兩段時間區段的資料集合（以下稱為資料區塊），化為兩資料區塊之次數資
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料的檢定。檢定目標為資料區塊以屬性與屬性值和目標類別所區分之次數資

料。每次作單一屬性下之單一屬性值之單一類別的檢定，藉此在分類器錯誤之

前，即以次數資料來推估下一區塊是否有異同（漂移），以達到偵測的效果。

偵測方法有兩個好處，其一它免除了嘗試錯誤成本，其二它在概念穩定時可節

省訓練成本。然而這個演算法卻並不適用在任何情況，它存在著因為偵測檢定

方法所導致的限制。我們列舉兩個例子說明這種推估的情況如下： 

壹、例子 1-目標類別有 2 類 

(1).設類別 1 比率值+類別 2 比率值=1. 

(2).則類別 1 比率=1-類別 2 比率值. 

(3).若類別 1 比率為 0.3，則可知類別 2 比率等於 1 減 0.3，等於 0.7. 

貳、例子 2-目標類別有 4 類 

(1).設類別 1 比率+類別 2 比率+類別 3 比率+類別 4 比率= 1. 

(2).則類別 1 比率=1-(類別 2 比率+類別 3 比率+類別 4 比率). 

(3).若類別 1 比率=0.3；可推得(類別 2 比率+類別 3 比率+類別 4 比率)=0.7 

但無法推估類別 2、類別 3、類別 4 之各別單一比率為何. 

 

如上述例子 1，使用 CDP-Tree，則可以以類別 1 之檢定結果依比率來推算

出類別 2 之檢定結果。而若使用 CDP-Tree 來檢定例子 2，無論先檢定哪一個

類別，都必須再將其他的類別檢定作完才能獲得檢定結果。因此 CDP-Tree 在

兩類別資料下，雖可藉由同屬性值之任一類別檢定結果，推估另一類別之檢定

結果，但在多類別資料下卻無法以這樣的方式進行。因此當類別增加時

CDP-Tree必須增加大量的檢定運算才得以判斷兩區塊資料之差異性檢定結果。 

 

第二節 研究目的 

在這個研究中我們希望在兩類別資料的分類正確率能與 CDP-Tree 相當，
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並且在多類別分類問題上能含括偵測方式的優點來完成多類別的資料分類。找

出一個能適用在探勘高速資料串流分類所存在之概念漂移問題之方法。在各種

漂移情況下作有效偵測更新分類器概念，以更少的計算複雜度，更廣泛的應

用，來減少在重建分類器時所花費的巨額成本，使決策樹可以更貼近事實，作

出最佳分類決策，解決這種隨類別遞增而遞增之分類器調整成本增加的問題。 

 

第三節 研究流程 

在本論文中，我們使用卡方檢定為其漂移的檢定方法提出卡方漂移偵測演

算法 CDC(Concept Drift Detection of Chi-Square)，首先確認目前研究概念漂移

的演算法之優缺點，並且比較以偵測為基礎的漂移演算法與本論文發展之方法

在兩目標類別與四目標類別的資料之下的正確率與未調整比例等分析結果，藉

以比較這兩種方法在案例偵測上是否有所差異（意即在維持正確率之成本是否

有所差異），最後分析結果以提出結論與未來研究問題。本論文的研究流程中

分為五個階段：問題分析、發展 CDC、測試 CDC、實驗設計、評估分析，順

序如圖 1.1。 

壹、問題分析：我們研究目前所存在的方法之優缺點，並試著找出可改善之部

份，且針對其缺點作改善。 

貳、發展 CDC：針對這些缺點與優點考量保留優點，並將其缺點作改良策略。 

參、測試 CDC：針對各種功能特性作一般性的單一功能測試，以確定演算法本

身沒有邏輯性錯誤。 

肆、實驗設計：我們將相似的演算法一起作不同的實驗設計，來比較分析各情

況下之結果。 
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伍、評估分析：根據實驗結果來評估不同演算法之間的優劣與適用時機。 

 

   

 

 

 

1.問題分析 

2.發展 CDC 

3.測試 CDC 

4.實驗設計 

5.評估分析 

圖 1.1 研究流程圖 
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第二章第二章第二章第二章、、、、文獻探討文獻探討文獻探討文獻探討    

    

    

  本章將依次介紹分類問題，分類規則演算法、決策樹、資訊理論、以及資

料流分類演算法。進一步探討在資料流上的問題與限制，以及目前方法的優劣

之處，例如它有 One-Pass 的特性（無法回顧歷史資料），需要快速反應需求， 

(因其連續不間斷的特性，使其不能為 Off-Line 方式處理)與無窮的儲存需求

和概念漂移的問題存在。 

 

第一節 分類(Classification) 

壹、分類問題 

分類問題是一個存在於資料探勘(Data Mining)中的其中一個重要的工

作。它的目的在於將一個事物的類別(Class)的屬性作清楚之定義，將已知的

類別樣本（Pre-classified examples）拿來當作是訓練集合(Training Set)，並

藉以建造出模型（model）。即為分類器，作為日後未知類別之資料區分之

用。達到利用歷史資料對推估未來的目的[21、22]。圖 2.1 為一個分類法的

流程圖，圖中訓練資料集合是由歷史資料，或整體資料的一部份所組成。

分類演算法扮演資料箤取及建立分類器的角色。分類器含有資料代表的規

則，圖中分類器所含有的規則表示為，若職級為經理或年資 20 年含以上者，

方可獲得年終獎金。 
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貳、分類規則學習法 

分類規則學習法[15、16、17、18]是根據已知類別的資料集合來學習分

類規則，以便針對未分類的資料集合作分類之用。主要的分類規則學習法

之技術區分為三大類，分別為決策樹、貝氏網路、其他。圖 2.2 為分類規則

學習法常見之技術。 

 

 

 

 

姓名 職級 工作年資 年終 

張天養 

劉文聰 

周大人 

林文的 

經理 

課長 

課長 

經理 

5 

20 

8 

14 

有 

有 

無 

有 

訓練資料集合 

  

分類演算法 

 

分類器 

If 職級=經理 Or 年資>=20 Then 年終=有 

圖 2.1 分類 

圖 2.2 分類規則學習法技術 
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參、決策樹演算法 

決策樹是一種用樹狀結構來表示規則的方法，每一棵決策樹均含有根節

點(Root Node)，子節點(Child Node)與葉節點(Leaf Node)，它們可以用來表

示 IF-THEN 條件規則，並應用在多準則決策的問題上面。常見的決策樹演

算法主要有 ID3、C4、C4.5、C5、CART、CHAID、QUEST[19、20]。 

一、決策樹之建立流程 

經由資料歸納分析，依據最能區分資料相異點的屬性，來生成每一

節點（Node）。而依據資料逐次生成的節點再依該節點之區分屬性再次

區分成多個區域，依次區分至最終獲得歸類類別；依此建立決策樹的方

式，以擷取出資料中之規則，以便使用在未來分析資料上。 

二、決策樹建立問題 

決策樹，乃以純淨度高低作為分裂節點時之依據。而純淨度則按不

同應用而有不同公式與方法。其主要概念為目前所在節點的資料可依哪

一屬性變數區分，以獲得最大純淨度為依據。且因各屬性變數之屬性值

（產生的分岔數）不同，故需可將分岔的子節點純淨度與母節點純淨度

相互比較，以評估子節點之分岔是否有其必要性。 
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三、決策樹應用範例 

表 2.1 為一個 ID3 決策樹演算法之購買電腦的範例資料集，演算

法經由以往購買記錄來取得此表格，此購買記錄表格即為分類器之訓練

集合(Training Set)，而該決策樹則為此訓練集合擷取規則所產生的分類

器。購買記錄表格中共有四個屬性可用來區分類別，而類別的種類有「購

買」與「不購買」兩類。為了簡化得到的規則，我們必須要以最簡單化

原則來選擇決策樹先後所要選用的屬性，以作為決策樹的建立準則，意

即先挑選出最能夠區分出資料類別的屬性，並依循著下一個決策樹子節

點所屬的資料集合再進行下一個屬性的挑選。需特別注意若為連續性屬

性，則應先將之化為不連續型屬性再作處理。一般以資訊理論

(Information Gain)或 Gini Index 作為挑選屬性時的選擇工具。這裡選擇

使用資訊理論(Information Gain)作為挑選的準則。如圖 2.3 為利用表 2.1

所建造的一棵決策樹，此一決策樹即為分類器，它可對後續資料作為分

類之用。 

  
圖 2.3 ID3 決策樹 

表 2.1 電腦購買資料表 
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(一)、事件案例： 

1.有一個小於 30 歲的學生則依據決策樹的分類結果，他將被歸

類在會購買電腦的這個類別。 

2.有一個大於 40 歲的他的信用評價為 Excellent，則他將被歸類

在不會購買電腦的這個類別。 

註：值得注意的是，在決策樹的規則中並非包含所有的情況，意

即容許誤判發生。 

 

第二節 資訊獲利(Information Gain) 

在選擇決策樹的分裂屬性的方法之中最常見的為 Information Gain[2]。它

根據 Information Gain 作為決策樹分裂節點的依據。這種方法的好處在於可以

提供快速的分類，且足夠應付在高速資料流中的需求。 

壹、以下是 Information Gain 的計算公式： 

)(),...,()( 1 aEssIaGain m −=        公式 2.1 

s

s
pppss k

m

k

kkkm =−= ∑
−1

1 ),log(),...,I(          公式 2.2 

∑
−

++
=

v

j

mjj

mjj
ssI

s

ss
aE

1

1

1
),...,(

...
)(            公式 2.3 

∑
−

−=

m

k

kjkjmjj ppss
1

1 )log(),...,I(         公式 2.4 

設屬性 a 有 v 個屬性值，若每屬性值對應之樣本視為資料子集，則

屬性 a 能將事件 S 區分為 v 個子集。sj 表示包含屬性值 aj 的樣本數。若 a
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為最佳分裂屬性，則會長出 v 個分支的子集。設 Skj 為每個子集 Sj 裡各類

別 Ck 的數量，訓練集合被屬性 a 測試後，求出屬性 a 測試後的期望資訊

值如公式 2.3。 

Information Gain 的概念是將未分類的資料資訊度減去總和的已分類

之子資料資訊度*上該分類的資料資訊度，即測試前減去測試之後的資訊

即為 Information Gain，其 ),...,I( 1 mss 為測試前資訊，而 )(aE 為測試後的資訊，

)(aE 愈小表示其亂度愈低，而其 Information Gain 則愈大愈好。Information 

Gain 之計算茲舉例如下： 

一、表 2.2 為一個 15 筆資料集合的屬性次數表(屬性 a 其含有屬性值

{v1,v2,..,vn})，設時間 t0~t1 進入的資料區塊有兩個類別 C1、C2 可被

屬性 a1 區分為三個屬性值 V1、V2、V3 如表 2.2 ，Information Gain

值計算方式如下： 

 

 

(一)、表 2.1 根據公式 2.2， 1s 為第 1 個類別的總合與 ms 第 m 類別的總

合,m=2 代入式子 1s =6, 2s =9，列式如下 

     0.292)
15

9
log

15

9
()

15

6
log

15

6
()9,6( =−+−=I  

表 2.2 
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(二)、根據公式 2.3 可列出 )(aE 如下 

)3,2(
15

32
)4,1(

15

41
)2,3(

15

23
)( IIIaE

+
+

+
+

+
= = )3,2(

3

1
)4,1(

3

1
)2,3(

3

1
III ++  

(三)、同第(一)、項 )2,3(I 、 )4,1(I 、 )3,2(I 可參照公式 2.2 如下 

0.256)
15

2
log

15

3
()

15

2
log

15

3
()2,3( =−+−=I  

0.231)
15

4
log

15

4
()

15

1
log

15

1
()4,1( =−+−=I  

0.256)
15

3
log

15

2
()

15

3
log

15

2
()3,2( =−+−=I  

(四)、根據公式 2.1 結果計算如下: 

0.0440.2480.292)( =−=aGain  

 

第三節 資料流分類演算法 

本節介紹一些常見的資料流分類演算法與資料流中的問題；資料流分類

演算法是基於一個連續資料流的環境中，來進行資料分析、分類器建置、資料

推估分類的演算法。在這個環境中有著三個主要的挑戰分別為：概念漂移、高

速資料、記憶需求三種。1.概念漂移：意即資料流隨勒時間變動而資料所代表

的意義亦隨之變動，故若使用前段時間所建立之分類器便無法適用在後續的資

料中。2.高速資料：演算法必須快速的因應進入的資料，因其需求為連續且快

速增加的。3.記憶需求：演算法必須能在有限量的記憶體需求下，快速的處理

進入的資料，並保留其歷史資料對目前最有意義的部份。而概念漂移桃戰上大
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部份的資料流分類演算法均假設資料是屬於平穩分佈，並未考慮到概念漂移的

問題；然而這個假設在真實的環境是不成立的。如表 2.3 中我們可以看到 10

種常見的演算法，其在三個挑戰中之應用的關係。而我們在這三種問題比較

上，加上了一個正確率的比較，我們可以看到在正確這欄大部份的演算法都是

先遭遇錯誤再予以調整，而 CDP-Tree 在基於一個偵測的基礎上，可以經由偵

測方式來得知，其分類器適用下一個區塊與否，藉以避免正確率先遭遇錯誤下

降後才回升。簡略介紹幾種分類技術如下： 

 

 

 

 

 

 

壹、VFDT(Very Fast Decision Trees)：這是一個基於 Hoeffding 樹的決策樹學習

系統[3、4]。使用者藉由指定門檻值來解決屬性關係的問題，並逐步除去

最不活躍的葉節點及劣質的屬性，以保持一定的記憶空間。而在高速性的

問題上則使用批次處理，在低速問題上使用多重掃描來增加準確度。 

表 2.3 常見資料流分類演算法之比較 

演算法 
概念 

漂移 

高速 

資料 

記憶 

需求 

正確 

率 

VFDT  O O Δ 

Ensemble based classification O   Δ 

On Demand Classification O O O Δ 

Online Information Network O   Δ 

LW Class Algorithm  O O Δ 

ANNCAD Algorithm O   Δ 

SCALLOP Algorithm O   Δ 

CVFDT O O O Δ 

DNW O O  Δ 

CDP-Tree O O O Y 

備註 O：可適用   Δ：下降後調升 
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貳、Ensemble Based Classification：為一種合議式分類器[5、6]。它為了避免單

一類別的影响過劇而採取建立許多分類器，再依據各分類器的權重去預測

最後的輸出結果藉以得到一定的穩定性。 

參、On Demand Classification：On-Demand 分類法使用了兩個階段的作法來執

行，第一階段是存放連續的資料流摘要統計來進行分類，因其連續儲存摘

要統計故可使用在概念漂移問題上。，第二階段是使用連續的摘要統計來

進行分類，且因為是使用摘要統計的資訊來執行，故在新資料到達時可以

有很不錯的更新效率[7、8]。 

肆、Online Information Network(OLIN)：此演算法係根據分類的錯誤率來調整

視窗的大小的機制來執行，如誤差率大表示很可能發生概念漂移，而誤差

小表示概念穩定，分類器穩定時便可以縮小視窗以減少訓練成本，而在分

類器不穩定時便可以加大視窗藉以求得較為穩定可靠的模型[9]。 

伍、LWClass Algorithm：LWClass 演算法以固定的記憶體空間為限制[12]。當

一筆記錄進來時則會找尋在記憶體中離它最近的一個項目，且演算法會檢

查它的類別標籤，若類別標籤相同則為這個項目增加一次權重，若找不到

則減少一個權重以快速因應進入的資料流。且以固定的記憶體空間為限

制，當類別標籤權重減到零時這個項目就會從記憶體空間中釋放掉，藉以

排除掉一些過時的項目。 
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陸、ANNCAD Algorithm：一種進行 Haar wavelet 轉換後使用以 Grid-based 為

基礎的表示法來找出種類的標籤的演算法[10]。 

柒、SCALLOP Algorithm：它以使用者指定的記錄來建立各類別的規則，再依

後進的資料作為規則的加強或擴展，亦或是削減，故可針對漂移的資料概

念轉換規則的強度[11]。 

捌、CVFDT：CVFDT 為 VFDT 的改良版，它主要改良了 VFDT 無法使用在概

念漂移資料的缺點[13] 。CVFDT 使用一個固定大小的移動視窗來解決概念

漂移的問題。 

玖、DNW：DNW 採用在每個區塊上都建立分類器的方式，然後以目前區塊的

分類器之三項指標，準確率(Precision)、回收率(Recall)、正確率(Accuracy)

來和其他的分類器的指標相比較，以獲得概念變動的情況並藉以調整視窗

的大小[14] 。 

 

第四節 CDP-Tree 演算法(Concept Drift Probing Tree) 

CDP-Tree 演算法[1]是基於一個偵測的概念上，它將兩區塊（區塊為某時間

區段所進入的資料）的概念比對問題轉化成為統計檢定的問題，其檢定的基本

單位稱為概念元，而每一個概念元即為在兩區塊間之同屬性、同屬性值、同類
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別的一個計次總和單位稱為一個概念元，(如表 2.4 age 屬性下屬性值為”<=30”

且類別為”yes”的總計值”2”)並藉以檢定兩個區塊之間的概念元來判定兩區塊

是否產生概念漂移的現象，進而採取不同的調整或重建之策略。以表 2.1 之電

腦購買資料表為例，將資料區分如表 2.4。設表 2.4 為初始資料之計次表，表

中每一個總和次數即為 CDP-Tree 之概念元，依據 CDP-Tree 對概念元的定義，

設表 2.4 為初始資料區塊，而與下一區塊作檢定，若兩區塊之概念元無顯著差

異，則可推估兩個區塊之資訊量亦沒有顯著差異。故其建立之決策樹亦無顯著

差異，因此可以經驗法則，續用舊區塊所建立之分類器，來使用在下一區塊上。

它以偵測的方式來解決概念漂移的問題，且由於保留的資料為 Count 資料，且

資料量固定，故反應快速，可適用在高速資料下，而保留 Count 資料不保留訓

練資料，故無太大的記憶需求。 

 

表 2.4 電腦購買計次表 

屬性 age income student c_ratin 

屬性值 <=30 30..40 >40 High Medium Low Yes No Fair Excellent 

YES 2 4 3 2 4 3 6 3 6 3 

NO 3 0 2 2 2 1 1 4 2 3 

類 

別 

數 總計 5 4 5 4 6 4 7 7 8 6 

pq
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p

S
pq

S

S

S

S

kjiConD
ijij
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=
→

1;;

S'

11

'

'

),,,(
'

'

'
   公式 2.5   

  公式 2.5 為 CDP-Tree 用以檢定概念元之檢定公式。計算過程舉例如

下。設資料區塊 D 有 2 屬性分別各有 3 個屬性值，目標類別為”Yes”與”No”

兩類，如表 2.5。以下使用 CDP-Tree 檢定方式檢定其概念元是否有顯著差

異以判定是否需要修建決策樹。 
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表 2.5 兩資料區塊計次表 

資料集 D D’ 

屬性 A1 A2 A1 A2 

屬性值 A11 A12 
A1

3 
A11 A12 A13 A11 A12 

A1

3 
A11 A12 A13 

C1 18 206 22 20 20 206 35 210 17 17 30 215 

C2 84 112 58 48 74 132 76 96 66 66 66 106 
類 

別 

數 總計 102 318 80 68 94 338 111 306 83 83 96 321 

  以 5%顯著水準舉例 t 值為 1.96，依公式 2.5 計算下列檢定結果如下： 

 

 

如式子所列，分子：為區塊 D 的屬性 A1 的屬性值 A11 下之類別 C1 與

D-A1-A11 所有類別的加總比，減去區塊 D’的屬性 A1 的屬性值 A11 下之類

別 C1 與 D-A1-A11 所有類別的加總比。分母：為兩區塊對應屬性值之總和

的倒數相加乘上 pq。p:為兩區塊對應屬性值之概念元值加總與概念元所在

之屬性值加總比。q:為 p-1。 

96.13414.2)1,1,1(' <−=
→DDConD 有顯著差異，可推得(1,1,2)亦有顯著差異。 

96.10192.1)1,2,1(' <−=
→DDConD 無顯著差異，可推得(1,2,2)亦無顯著差異。 

96.10499.1)1,3,1(' <=
→DDConD 無顯著差異，可推得(1,3,2)亦無顯著差異。 

96.12693.1)1,1,2(' <=
→DDConD 無顯著差異，可推得(2,1,2)亦無顯著差異。 

96.15608.1)1,2,2(' <−=
→DDConD 無顯著差異，可推得(2,2,2)亦無顯著差異。 

96.1611.1)1,3,2(' <−=
→DDConD 無顯著差異，可推得(2,3,2)亦無顯著差異。 

3414.2
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經由上列依 CDP-Tree 檢定可得 )1,1,1('DDConD
→

時有顯著差異，故

CDP-Tree 推估 )2,1,1('DDConD
→

亦有顯著差異。此時決策樹需要針對 Bt+1

（新的區塊之資料）之屬性 a1 下之屬性值 a11 之資料進行修建。 

 

第五節 統計檢定-卡方齊一性檢定 

  由於 CDP-Tree 將漂移問題轉化為檢定問題，故我們可以使用檢定方式以

作為應用之方法。本節介紹一個統計的齊一性檢定，它是用來檢定兩個或以上

的母體是否有某一特性的分配（意即各類別分配比例在各分層與母體是否一

致）是否相近，並代一個例子讓我們了解卡方檢定的運算過程及其特性。 

 

壹、齊一性檢定統計量: 

E

E

ij

ij
ijr

i

c

j

O
X

ˆ

ˆ 2

1 1

2
)( −

=∑∑
= =

          公式 2.6 

1. If arcxx ),1)(1(22
−−> ，Then Reject 0H 。 

2. If arcxx ),1)(1(22
−−≤ ，Then Don’t Reject 0H 。 

註：r：橫列個數，c：縱行個數，Oij：樣本觀察次數，E ij
ˆ ：估計期望次

數，自由度為(r-1)(c-1)。 
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貳、齊一性檢定例子： 

      假設如表 2.6 想知道甲校與乙校在期中考成績上各成績分佈上是否一

樣？ 

現在假設在甲校抽出 600 個學生，在乙校抽出 750 個學生，檢定過程與結

果如下： 

表 2.6 齊一性檢定範例資料 

成績等級 甲校 乙校 合計次數 

大於 79 200 300 500 

70~79 150 200 350 

60~69 150 150 300 

小於 60 100 100 200 

合計次數 n1=600 n2=750 n=1,350 

 

一、設立假設： 

0H ：兩間學校的成績分佈比例一樣。 

1H ：兩間學校的成績分佈不一樣。 

二、選擇檢定統計量： 

以卡方分配之齊一性檢定為檢定方式。 

三、決定拒絕範圍跟接受範圍： 
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顯著水準α=0.05 

自由度 df=(r-1)(c-1)=(4-1)(2-1)=3 

查表可得， 2
χ 檢定的臨界值是 815.705.0),12)(14(

2
=−−χ  

四、檢定統計量與臨界值相比較： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

成績等級 甲校 乙校 合計次數 

大於 79 200(222.22) 300(277.28) 500 

70~79 150(155.56) 200(194.44) 350 

60~69 150(133.33) 150(166.67) 300 

小於 60 100(88.89) 100(111.11) 200 

合計次數 n1=600 n2=750 n=1,350 

61.1011.167.116.078.139.108.220.022.2
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五、檢定結論 

  檢定的統計量 61.10
2

=χ 大於臨界值 05.0),12)(14(
2

−−χ ＝7.815 

不接受虛無假設 0H 。結論為兩間學校成績的四個等級下分佈比例不一樣。 
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第三章、研究方法 

 

 

  本章第一節介紹漂移的形式，藉以了解概念漂移的樣式。並且在第二節以

CDC 與 CDP-Tree 在兩類與四類的檢定來點出問題處。第三節為概念漂移案例

與修建方法。第四節將介紹卡方漂移偵測演算法 CDC 與演算法之程式流程

圖。第五節以一個完整的例子來帶過 CDC 的整個流程。 

第一節 概念漂移形式(Concept Drift Type) 

  本節依照概念漂移的程度與情況區分為兩大類，並且呈現圖形概念藉以

說明在資料集合中之真實情形，概念漂移演算法可以依據這些漂移的形式來調

整分類器。(漂移的形式有下列幾種，然而重點著重於演算法是否可以適用在

這些不同的形式下，仍能偵測漂移情況，且以更低的成本取得相似的分類器正

確率)。 

壹、依類別的漂移程度區分 

一、概念穩定：如圖 3.1 所示在圖中之黑色圓圈表示為負向例，而白色圓

圈表示為正例，橫線則為最佳的決策線。而圖 3.1 中(a)為 t0~t1 時間

到達的資料,而(b)則為 t1~t2 時間內到達的資料。其兩段區域間之正負

例均沒有巨變，最佳決策線仍保持在原來位置，表示用(a)資料區塊所
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建立之分類器仍能適用在(b)的區段中，因為資料所代表的概念並沒有

偏移。 

二、概念漂移：圖 3.1 中我們可以看到在圖(b)至圖(c)之黑色圓圈(正例部份)

有些許轉移成白色圓圈，此時由圖(b)所建立之分類器的正確率在圖(c)

時會有正確率逐漸下降的情形，若不修建分類器將可能使錯誤率愈來

愈高。 

三、概念轉移：由圖 3.1 我們可以看到在(c)到(d)部份的正例與負例有明顯

的差別。且與(c)部份時的情況完全相反，若我們繼續使用(c)所建立的

決策樹，來對(d)推論，則所有正例部份將被誤判為反例，而所有反例

部份則會被誤判為正例，此時分類器的正確率將急劇下滑。 

 

貳、依類別的漂移情況區分： 

一、單向漂移：如圖 3.2a 部份為 t0～t1 時間到達的資料，而圖 3.2b 部份

是由 t1~t2 時間到達的資料，讓我們看圖 3.2a 的部份在資料中白色空
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心圈代表正例，而黑色實心圈代表負例，且在圖 3.2a 中的最佳決策分

界線為水平線箭頭，而圖 3.2b 部份的最佳決策分界線則為垂直線箭

頭，它將正負向例區分開來，若我們使用圖 3.2a 的部份所建立的分類

器對圖 3.2b 部份的區塊作使用的結果將會是在圖 3.2b 的灰色部份的

負向例將被誤判為圖 3.2a 部份的正向例，類別單向的改變所引起的漂

移，此稱之為單向漂移。 

 

A11 

A12 

A13 

A21 A22 A23 A2 

A1 

A21 A22 A23 

A11 

A12 

A13 

A2 

A1 

best 

best 

     a)單向漂移區塊 1              b) 單向漂移區塊 2 

 

圖 3.2. 單向漂移之資料屬性類別分佈圖，X 軸為屬性 A2 的三個屬性值 A21、A22、A23;Y

軸則為屬性 A1 的三個屬性值 A11、A12,A13;如圖 a)為 t0~t1 時間區段所進入的資料，

白色圈代表正例，黑色圈代表負例。而圖 b)則為 t1~t2 時間區段所進入的資料。Best 為

其最佳決策分界線。 
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如表 3.1(a)、表 3.1(b)可以對照在圖 3.2 的兩維資料分佈下類別的

分佈情況，如圖 3.2 兩區塊的Ｘ軸之屬性 3 均為 5 個正向例，而相對

的在計次表上也有 5 個正向例；即可依此看出在屬性A2 的屬性值 A23

下這兩計次表的次數均為 C1=5,C2=0。因此可表示在此 A23 之區域沒

有漂移。 

二、循環漂移：設如圖 3.3a 所示為 t0~t1 時間區間所到達的資料，而圖 3.3b

則為 t1~t2 所到達的資料，X 軸為屬性 A2；Y 軸為屬性 A1，讓我們看

圖 3.3a 的資料中白色空心圈代表正向例，而黑色實心圈表示為負向

例，且在圖 3.3a 的部份中的最佳決策分界線與圖 3.3b 部份的最佳決策

分界線相同，然而兩類比例卻互換。若我們使用圖 3.3a 部份所建立的

分類器來對圖 3.3b 的部份作使用，則會誤將正向例部份全部誤判為負

向例，而負向例部份全部誤判為正向例，類別的交替改變，此為循環

漂移；表 3.2a 與表 3.2b 為圖 3.3a 與圖 3.3b 之計次資料。 

表 3.1. 單向漂移之計次資料；依圖 3.2 之兩時間區段資料(區塊)依照其資料之屬性與

其屬性所屬之屬性值，與目標類別區分如下： 

 

   a) 單向漂移區塊 1 計次資料       b) 單向漂移區塊 2 計次資料 
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A11 

A12 

A13 

A21 A22 A23 A2 

A1 

A11 

A12 

A13 

A21 A22 A23 A2 

A1 

best best 

      a) 循環漂移區塊 1            b) 循環漂移區塊 2 

 

圖 3.3 循環漂移之資料屬性類別分佈圖，X 軸為屬性 A2 的三個屬性值 A21、A22、A23;Y

軸則為屬性 A1 的三個屬性值 A11、A12、A13;如圖 a)為 t0~t1 時間區段所進入的資料，

白色圈代表正例，黑色圈代表負例。而圖 b)則為 t1~t2 時間區段所進入的資料。Best 為

其最佳決策分界線。 

表 3.2.  循環漂移之計次資料；依圖 3.3 之兩時間區段資料(區塊)依照其資料之屬性與

其屬性所屬之屬性值，與目標類別區分如下： 

 

   a) 循環漂移區塊 1 之計次資料     b) 循環漂移區塊 2 之計次資料 
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第二節 卡方檢定 2
χ 與 CDP-Tree 檢定 

 

  本節依卡方檢定與 CDP-Tree 檢定方法各在兩類別資料與四類別資料上作

比較，並藉此點出 CDP-Tree 在多類別資料檢定上之問題。 

 

壹、兩類别資料檢定 

 

一、CDP-Tree 檢定方式 

設表 3.3 為兩不同時間區段到達之資料 Bt 和 Bt+1，以第二章介紹

之公式 2.1，檢定表 3.3 之各概念元，我們可以看到在這個例子中的兩

個概念元之檢定值是相同的(0.633358=0.633358)，故在兩類別區塊資料

之同屬性值下，可以任一個概念元檢定結果推估同屬性值下之另一概念

元檢定結果，以此例而言 CDP-Tree 只需作三次檢定，且可推估另一檢

定結果達百分之百。 

 

 

 表 3.3 兩資料區塊之計數資料 

資料區塊 Bt Bt+1 

屬性值 a11 a12 a13 a11 a12 a13 

C1 192 41 13 208 42 12 
類別 

C2 33 142 79 42 133 63 

總合 SUM 225 183 92 250 175 75 

 

(一)、CDP-Tree 之檢定運算如下： 

633358.0

250

1

225

1
)8421.01(8421.0

250
208

225
192

)1,1,1(' =









+−

−
=

→ DDConD
 

633358.0

250

1

225

1
)1579.01(1579.0

250
42

225
33

)2,1,1(' =









+−

−
=

→ DDConD
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二、卡方-齊一性檢定： 

以表 3.3 的兩區塊之屬性值 a11 為例，先取出欲檢定之屬性值欄位，與

下一區塊相對應的屬性值欄如表 3.4。卡方-齊一性檢定在這個例子裡需要三

次檢定運算，以每屬性值（每欄）一次運算。相較 CDP-Tree 檢定方法似乎

沒有較具優勢，然而若這個例子的類別增加為四時，由於此時 CDP-Tree 檢

定方式無法以屬性值內之任一個類別檢定結果來推估其他類別的檢定結

果，故 CDP-Tree 檢定方法則需要 4 類別 x3 屬性值=12 次的檢定才能評估這

兩區塊之屬性值底下，資料有沒有顯著差異，因此我們的目的是在上述問題

上設計一個可適用於多類別資料的概念漂移偵測法之可行方案；由於想知道

Bt-Value1 與 Bt+1-Value1 在兩個類別的分佈是否有差異，故可設 H0：沒有

顯著差異，H1：有顯著差異，若檢定值大於臨界值，則表示有顯著差異，

則無法拒絕 H1。 

 

表 3.4 觀察次數表 

 Bt-value1 Bt+1-Value1 總合 

類別 C1 192 208 400 

類別 C2 33 42 75 

總合 225 250 475 

 

(一)、計算期望值。 

473.189
475

400*225
11ˆ ==E     526.210

475

400*250
21ˆ ==E  

526.35
475

75*225
12ˆ ==E      473.39

475

75*250
22ˆ ==E  
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(二)、計算檢定量。 

033684211.0
473.189

)473.189192( 2

=
−

  
030315789.0

526.210

)526.210208( 2

=
−

  
 

179649123.0
526.35

)526.3533( 2

=
−

   
161684211.0

474.39

)474.3942( 2

=
−

  
 

(三)、依臨界值與統計量計算出檢定結果。 

 

 

貳、四類別資料檢定 

一、CDP-Tree 檢定方式 

以下四個式子分別為區塊 1、2 之概念元的檢定運算，從檢定值可

以看到在這個例子中的四個檢定值是不相同的，故在四類別區塊資料之

同屬性值之下，無法以任一個類別檢定結果推估在另一個類別之檢定結

果。以此例來講 CDP-Tree 需作 3X4=12 次檢定運算。檢定結果僅有第

三屬性值的第四類別有顯著差異（統計量超過 1.96）。然而我們看到實

際在表 3.5 的計數資料中，其第三屬性值的第四類別的計數都是 58，顯

示 CDP-Tree 在這個例子中的檢定結果，對類別層下並沒有檢定意義（無

法檢定其某類別與其相對應的類別間的計數資料）。 

 

 

 

2
χ  = 048020822.0 + 05021606.0  + 014493557.0  + 01515612.0  =0.12789 

臨界值=3.84146(查表(2-1)(2-1)0.05) 

0.12789<3.84146 無法拒絕 H1(意即沒有顯著差異) 
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 表 3.5 四資料區塊之計數資料 

資料區塊 Bt Bt+1 

屬性值 a11 a12 a13 a11 a12 a13 

C1 192 41 13 193 34 32 

C2 33 142 79 33 125 120 

C3 18 216 12 18 220 22 
類別 

C4 74 122 58 53 92 58 

總合 SUM 317 521 162 297 471 232 

 

(一)、CDP-Tree 之檢定運算如下： 

771279.1

232

1

162

1
)0.11421(0.1142

232
32

162
13

)1,3,1(' =









+−

−
=

→ DDConD
   

577973.0

232

1

162

1
)5051.01(0.5051

232
120

162
79

)2,3,1(' =









+−

−
=

→ DDConD
  

721856.0

232

1

162

1
)0863.01(0.0863

232
22

162
12

)3,3,1(' =









+−

−
=

→ DDConD

314841.2

232

1

162

1
)2944.01(0.2944

232
58

162
58

)4,3,1(' =









+−

−
=

→ DDConD
 

 

二、卡方-齊一性檢定 

以表 3.5 的兩區塊之屬性值 a13 為例，先取出欲檢定之屬性值欄

位，與下一區塊相對應的屬性值欄位，如表 3.6。卡方-齊一性檢定在

這個例子裡需要三次檢定運算，以每屬性值（每欄）一次運算。相較

CDP-Tree 檢定方法較具優勢，由於此時 CDP-Tree 檢定方式無法以屬

性值內之任一個類別檢定結果來推估其他類別的檢定結果，故 CDP-

Tree檢定方法則需要 4類別 x3屬性值=12次的檢定才能評估這兩區塊
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之屬性值底下，資料有沒有顯著差異，因此我們的目的是在上述問題

上設計一個可適用於多類別資料的概念漂移偵測法之可行方案。 

 

 

表 3.6 觀察次數 

 Bt-value1 Bt+1-Value1 總合 

類別 1 13 32 45 

類別 2 79 120 199 

類別 3 12 22 34 

類別 4 58 58 116 

總合 162 232 394 

 

 

(一)、計算期望值。 

503.18
394

45*162
11ˆ ==E     298.26

394

45*232
21ˆ ==E  

822.81
394

199*162
12ˆ ==E   178.117

394

199*232
22ˆ ==E  

98.13
394

34*162
13ˆ ==E      02.20

394

34*232
23ˆ ==E  

695.47
394

116*162
14ˆ ==E    305.68

394

116*232
24ˆ ==E  

(二)、計算檢定量。 

                      636.1
503.18

)503.1813( 2

=
−

      143.1
298.26

)298.2632( 2

=
−

 

      097.0
822.81

)822.8179( 2

=
−

     068.0
178.117

)178.117120( 2

=
−

  

28.0
98.13

)98.1312( 2

=
−

       196.0
02.20

)02.2022( 2

=
−

   

226.2
695.47

)695.4758( 2

=
−

     555.1
305.68

)305.6858( 2

=
−
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(三)、依臨界值與統計量計算出檢定結果。 

)7.81473(7.2014

1)0.05)-1)(2-(47.81473(

7.20141.5550.1960.0681.1432.2260.280.0971.6362

差異小於臨界值表示無顯著

查表臨界值

總

<

=

=+++++++=χ

 

 

參、CDP-Tree 演算法之問題 

無法檢定類別間計數的實際變動（其檢定結果對類別的變動沒有直接

性意義），然而卻需要每類別的檢定結果，以判斷兩群體之間的檢定結果，

使得計算上較為複雜。 

 

第三節 概念漂移案例 

 

 概念漂移案例為根據概念漂移的情況，來針對分類器進行調整與修建的

準則依據，而在 CDP-Tree 演算法中包含四種漂移案例，而本研究基於降低維

護分類器成本的前提下，本研究再針對其案例四（多屬性漂移）的部份提出改

進與調整。在本節中將說明在漂移案例中的情形，以及漂移的案例處理。圖

3.4 中的樹狀圖為案例之區分情形，分別以屬性是否相同（是否集中）與屬性

值是否相同（是否集中）作為區分；以及在多屬性漂移中是否存在屬性具一個

以上之屬性值漂移以作為區分。案例五為原 CDP-Tree 案例四之細分。 
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  在圖 3.4 中我們從根節點開始看到在屬性下區分為單屬性與多屬性（一個

以上屬性）。而多屬性漂移依照在同屬性下漂移個數來區分為（各別漂移屬性

下包含一個以上之漂移屬性值）Case4 與（各別漂移屬性下僅有一個漂移屬性

值）Case5。而在單屬性（某個別屬性之下）下根據是否為分裂屬性區分為已

使用（已存在於現今決策樹）與未使用（未存在於現今決策樹）之屬性 Case1。

單一已使用之屬性的（已存在於現今決策樹之屬性下）屬性值是否相同（是否

集中）區分為單屬性值（同屬性值）Case2，與多屬性值（單一屬性下之不同

屬性值內）Case3 之漂移。由於 CDP-Tree 之 Case4 調整方法為完全重建，故其

耗用成本相當可觀，因此本論文增加 Case5 案例，提出以上之概念漂移案例圖

改良架構。 

 

壹、案例 1：(未使用之屬性) 

一、Case1 概念： 

Step1：判斷是所有漂移的概念元皆對應至同一屬性：如表 3.7 與表 3.8

所示陰影部份都集中在屬性 a3 的屬性值 v1&v2 均對應到屬性

a3。 

圖 3.4 概念漂移案例
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Step2：判斷不為原決策樹上之分裂屬性：如圖 3.5 所示 a3 屬性不屬

於原決策樹上之任何分裂節點。 

Step3：調整針對決策樹上所有葉節點作再次分裂：如圖 3.6(a)所示，

我們使用 a3 針對原決策樹作再次分裂測試，得出圖 3.6(b)。 

 

        

 

    

 

二、Case1 實例： 

如圖 3.7 所示，在第二個屬性 income 的屬性值 High 部份發生了漂

移的現象（兩者作卡方檢定有顯著差異），圖 3.8 為資料區塊 Bt 時所建

 (b)  (a)        

圖 3.6 Case1 修建樹 
圖 3.5 原決策樹 

表 3.8 Bt+1 表 3.7 Bt 
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立之決策樹，而圖 3.9 則為區塊 Bt 的決策樹 DTt 經過案例 1 的調整後

的決策樹 DTt+1,我們可以看到標明虛線部份為與前一個決策樹 DTt 不

同之部份，而所代表之規則如下。(正確率如右：修建前：50；修建後：

85.71；重建後：78.57；平均正確率為實際漂移案例正確率相加除以總

區塊數) 

 

    

 

圖 3.9 Case1 修建樹 

圖 3.7 Case1 實例計次表 

圖 3.8 原決策樹 
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(一)、資料區塊 Bt(圖 3.8)所求得的規則為： 

yesclasshighincomeage =→=<== """30" I  

yesclassmediumincomeage =→=<== """30" I

 noclasslowincomeage =→=<== """30" I  

yesclassage =→= "40..30"  

yesclassage =→>= "40"  

(二)、資料區塊 Bt 根據 Bt+1 而修建所得求得的規則(圖 3.9)為： 

noclasshighincomeage =→=<== """30" I  

yesclassfairratincmediumincomeage =→==<== ""_"""30" II  

noclassexcellentratincmediumincomeage =→==<== ""_"""30" II  

noclasslowincomeage =→=<== ""30" I  

noclassfairratincage =→== ""_"40..30" I  

yesclassexcellentratincage =→== ""_"40..30" I  

yesclassfairratincage =→=>= ""_"40" I  

noclassexcellentratincage =→=>= ""_"40" I  

(三)、資料區塊根據 Bt+1 重建決策樹所求得的規則(圖 3.10)為： 

noclassage =→<== "30"  

noclassage =→= "40..30"  

yesclassfairratincage =→=>= ""_"40" I  

noclassexcellentratincage =→=>= ""_"40" I  

 

圖 3.10 重建樹 
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貳、案例 2：單屬性漂移（固定範圍） 

一、Case2 概念： 

Step1：判斷所有漂移的概念元皆對應至同一屬性：如表 3.9 和表 3.10

所示，漂移的屬性皆對應到 a2 屬性的 v1 屬性值。 

Step2：判斷為原決策樹上之分裂屬性：如圖 3.8 所示，該漂移屬性

存在於 Bt 決策樹上。 

Step3：判斷所有漂移之概念元皆對應到同一屬性值：如表 3.10 所示

所有漂移的概念元皆對應到 a1=v1∩a2=v1 的屬性裡。 

Step4：調整：針對原圖 3.11 上所有該漂移屬性之屬性值節點再次分

裂；如圖 3.12 在 a2 屬性的屬性值 v1 發生漂移（即檢定有顯

著差異），則我們使用區塊 Bt+1 (表 3.10)下之 a1=v1∩a2=v1

的資料重新作為圖 3.11 該節點的資料來重建此子節點。 

       

           

二、Case2 實例： 

如圖 3.13 所示，在第一個屬性 age 的屬性值 30..40 部份有發生

圖 3.12 Case2 修建樹 

表 3.10 Bt+1 表 3.9 Bt 

圖 3.11 決策樹 
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了漂移的現象（兩者作卡方檢定有顯著差異），圖 3.14 為資料區塊

Bt 時所建立之決策樹，而圖 3.15 則為區塊 Bt 的決策樹 DTt 經過案

例 2 的調整後的決策樹 DTt+1,我們可以看到標明虛線部份為與前一

個決策樹 DTt 不同之部份，而所代表之規則如下。(正確率如右：修

建前：42.85；修建後：64.28；重建後：85.71) 

 

 

  

 

 

圖 3.15 Case2 修建樹 圖 3.14 原決策樹 

圖 3.13 Case2 實例計次表 
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(一)、資料區塊 Bt(圖 3.14)所求得的規則為： 

noclassyesstudentage =→=<= """30" I  

yesclassnostudentage =→=<= """30" I  

noclasshighincomeage =→== """40..30" I  

noclassmediumincomeage =→== """40..30" I  

yesclasslowincomeage =→== """40..30" I  

noclassyesstudentage =→=>= """40" I  

yesclassnostudentage =→=>= """40" I  

(二)、資料區塊 Bt 根據 Bt+1 而修建所得求得的規則(圖 3.15)為： 

noclassyesstudentage =→=<= """30" I  

yesclassnostudentage =→=<= """30" I  

yesclasshighincomeage =→== """40..30" I  

noclassmediumincomeage =→== """40..30" I  

noclassyesistudentlowincomeage =→=== """""40..30" II  

yesclassnoistudentlowincomeage =→=== """""40..30" II  

noclassyesstudentage =→=>= """40" I  

yesclassnostudentage =→=>= """40" I        

(三)、資料區塊根據 Bt+1 重建決策樹所求得的規則(圖 3.16)為： 

noclassage =→<== "30"  

圖 3.16 重建樹 
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yesclassage =→= "40..30"  

noclasshighincomefairratincage =→==>= """"_"40" II  

yesclassmediumincomefairratincage =→==>= """"_"40" II  

yesclasslowincomefairratincage =→==>= """"_"40" II  

noclassyesstudentexcellentratincage =→==>= """"_"40" II  

noclassnostudentexcellentratincage =→==>= """"_"40" II  

 

參、案例 3：單屬性漂移（多範圍） 

一、Case3 概念： 

Step1：判斷是所有漂移的概念元皆對應至同一屬性：如表 3.11表 3.12

所示，其陰影（漂移）的部份均屬於同一屬性之下。 

Step2：判斷為原決策樹上之分裂屬性：如圖 3.17 所示，漂移的屬性

為 a2，屬於原決策樹上之分裂節點。 

Step3：判斷漂移的概念元之屬性值位置不完全相同：如表 3.11、表

3.12、圖 3.17 所示，漂移的屬性值不完全相同(並非皆在同一

屬性值中)。 

Step4：針對決策樹上所有該漂移屬性之節點再次分裂：如圖 3.18 在

該漂移屬性再次分裂，以 bt+1（表 3.12）之資料重新在圖 3.17

的屬性 a2 部份進行分裂測試。 

 

      

               

表 3.12 Bt+1 表 3.11 Bt 
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二、Case3 實例： 

如圖 3.16 所示，在第四屬性 c_ratin 的屬性值 Fair 與 Excellent 部

份有發生了漂移的現象（Bt 與 Bt+1 作卡方檢定有顯著差異），圖 3.17

為資料區塊 Bt 時所建立之決策樹，而圖 3.18 則為區塊 Bt 的決策樹

DTt 經過案例 3 的調整後的決策樹 DTt+1,我們可以看到標明虛線部份

為與前一個決策樹 DTt 不同之部份，而所代表之規則如下。(正確率

如右：修建前：35.71；修建後：57.14；重建後：71.42) 

 

 

 

圖 3.18 Case3 修建樹 

圖 3.19 Case3 實例計次表 

圖 3.17 原決策樹 
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(一)、資料區塊 Bt(圖 3.20)所求得的規則為： 

noclasshighincome =→= ""  

noclassmediumincome =→= ""  

yesclassfairratinclowincome =→== ""_"" I  

noclassyesstudentexcellentratinclowincome =→=== """"_"" II  

noclassnostudentexcellentratinclowincome =→=== """"_"" II  

(二)、資料區塊 Bt 根據 Bt+1 而修建所得求得的規則(圖 3.21)為： 

noclasshighincome =→= ""  

noclassmediumincome =→= ""  

noclassyesstudentagelowincome =→=<=== """30""" II  

圖 3.21 Case3 修建樹 圖 3.20 原決策樹 

圖 3.22 重建樹 
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noclassnostudentagelowincome =→=<=== """30""" II  

yesclassagelowincome =→== "40..30""" I  

noclassagelowincome =→>== "40""" I  

(三)、資料區塊根據 Bt+1 重建決策樹所求得的規則(圖 3.22)為： 

noclassyesstudenthighincome =→== """" I  

noclassnostudenthighincome =→== """" I  

yesclassmudiumincome =→= ""  

noclassagelowincome =→<== "30""" I  

yesclassagelowincome =→== "40..30""" I  

noclassagelowincome =→>== "40""" I  

 

肆、案例 4：多屬性（多範圍） 

一、Case4 概念： 

Step1：判斷所有漂移的概念元對應至一個以上之屬性，且至少有一屬

性含一個以上之屬性值對應： 

Step2：針對新資料重建決策樹： 

 

  

     

表 3.13 Bt 表 3.14 Bt+1 
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二、Case4 實例： 

如圖 3.25 所示，在第多個屬性都出現漂移現象；而 age 屬性的屬

性值“30..40”與屬性值“>40”也都出現了漂移。圖 3.26 為資料區塊 Bt

時所建立之決策樹 DTt，而圖 3.27 則為區塊 Bt 的決策樹 DTt 經過案

例4的重建後的決策樹DTt+1,我們可以看到標明虛線部份為與前一個

決策樹 DTt 不同之部份，而所代表之規則如下。(正確率如右：修建

前：35.71；修建後：92.85；重建後：92.85) 

 

 

圖 3.24 Case4 修建樹（重建樹） 

圖 3.25 Case4 實例計次表 

圖 3.23 原決策樹 
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(一)、圖 3.26資料區塊 Bt 所求得的規則如下所示： 

yesclassyesstudentage =→=<= """30" I  

noclassnostudentage =→=<= """30" I  

yesclassage =→= "40..30"  

yesclassfairratincage =→=>= ""_"40" I  

noclassexcellentratincage =→=>= ""_"40" I  

(二)、圖 3.27 則是使用資料區塊 Bt+1 所重建求得的規則如下所示： 

yesclassage =→<= "30"  

noclassage =→= "40..30"  

noclassage =→>= "40"  

 

伍、案例 5：多屬性單屬性值（固定範圍） 

一、Case5 概念： 

Step1：判斷所有漂移的概念元對應至一個以上之屬性，且對應到單

一屬性內之漂移概念元<=1： 

Step2：針對 bt+1 之資料對原決策樹上之漂移屬性節點作再分裂，若

有漂移屬性再另一漂移屬性之子樹時，以含括對方者作為調整

基準。  

 

圖 3.27 Case4 修建樹(重建樹) 圖 3.26 原決策樹 
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二、Case5 實例： 

如圖 3.30 所示，在第一個屬性 age 的屬性值“30..40”與在第三個

屬性 student 的屬性值“yes”部份有發生了漂移的現象（Bt 與 Bt+1 作

卡方檢定有顯著差異），圖 3.31 為資料區塊 Bt 時所建立之決策樹，

而圖 3.32 則為區塊 Bt 的決策樹 DTt 經過案例 4 的重建後的決策樹

DTt+1,我們可以看到標明虛線部份為與前一個決策樹 DTt 不同之部

份，而所代表之規則如下。(正確率如右：修建前：50；修建後：85.71；

重建後：92.85) 

 

圖 3.29 Case5 修建樹 

表 3.16 Bt+1 表 3.15 Bt 

圖 3.28 原決策樹 
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(一)、圖 3.31資料區塊 Bt 所求得的規則如下所示： 

yesclassyesstudentage =→=<= """30" I  

noclassnostudentage =→=<= """30" I  

yesclassage =→= "40..30"  

圖 3.32 Case5 修建樹    圖 3.31 原決策樹 

圖 3.33 重建樹 

圖 3.30 Case5 實例計次表 
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yesclassfairratincage =→=>= ""_"40" I  

noclassexcellentratincage =→=>= ""_"40" I  

(二)、圖 3.32 則是使用資料區塊 Bt+1 所修建求得的規則如下所示： 

noclassyesstudentage =→=<= """30" I  

noclassnostudentage =→=<= """30" I  

yesclassage =→= "40..30"  

noclassage =→>= "40"  

(三)、圖 3.33 則是使用資料區塊 Bt+1 所重建求得的規則如下所示： 

noclasshighincomeage =→=<= """30" I  

noclassmediumincomeage =→=<= """30" I  

yesclasslowincomeage =→=<= """30" I  

yesclassage =→= "40..30"  

noclassage =→>= "40"  

 

第四節 CDC 演算法/程式流程 
 

本節將介紹 CDC 演算法，及程式流程相關區塊，並輔以第五節之完整例

子來表達本論文演算法之精神與作法，以使未來若需相關實作時能有所依據。 
 

 

壹、CDC 演算法： 

 

演算法如圖 3.34 將以行號方式表達與程式流程相關之區塊，並在程式

流程部份輔以實例來說明演算法的進行。 

 

一、演算法說明： 

(一)、第 1、2、3 行：輸入所需之參數，依次為檢定顯著水準、區塊

數、資料筆數/每區塊（對照程式流程 1.）。 

(二)、第 4 行：為建立一個初始資料區塊，其區塊大小視前述設定參

數而定（對照程式流程 2.）。 
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(三)、第 5 行：產生一個 Bt 次數表，依屬性、屬性值、目標類別來

歸類次數以作為檢定之用（對照程式流程 3.）。 

(四)、第 6 行：使用 Bt 區塊建立一個初始決策樹（對照程式流程 4.）。 

(五)、第 9 行：產生 Bt+1(Next Bt+1)資料（假定的下一個進入之資料

區塊）。（對照程式流程 5.） 

(六)、第 10 行：為產生 Bt+1 之次數表作為檢定時之用（對照程式流

程 6.）。 

(七)、第 11 行：計算並判斷 Bt 與 Bt+1 之卡方顯著差異（是否漂移）

（對照程式流程 8、9.）。 

(八)、第 12 行：若 11 行不成立則未漂移，則執行 12 行刪除掉 Bt+1

之次數表（對照程式流程 15.）。 

(九)、第 14～18 行：若 11 行比較結果有顯著差異，則執行 15 行，

呼叫執行 21 行～43 行針對漂移案例作區分與調整（對照程式

流程 10.）。 

(十)、第 16 行：於 21~43 行結束後跳回 16 行將此次漂移之屬性的

Count 取代原 Bt 次數表之屬性 count。（對照程式流程 14.）。 

(十一)、第 8、19 行：為進行下一個區塊之檢定與處理。（對照程式

流程 19.） 

(十二)、第 25、27、30、37、40 行：為演算法之漂移案例分類處理。

（對照程式流程 12.） 
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01α              //設定檢定顯著水準； 

02 BlockNum=250，；   //設定區塊數(BlockNum)。 

03 DataCount=500；   //及每區塊內含之資料筆數(DataCount)。 

04 Set Bt is FirstBlock； //設 Bt 為第一個進入的區塊。 

05 Make List of Count With Bt；  //產生 Bt次數表。 

06 Dim DTt as DecisionTree With Bt;  //令 DTt 為一個 Bt 所建立的決策樹。 

07 //--------------------------------------------------------------------------------- 

08 For (Block=1 to BlockNum){    //設終止條件為執行 BlockNum 次。 

09  Set Bt+1 is NextBlock；   //設 Bt+1=下一個進入的區塊。 

10  Make List of Count With Bt+1；         //產生 Bt+1 次數表。 

11  If ( αχχ ),1)(1(
22 )1,( −−<+ crBtBt ){//比較 Bt 與 Bt+1 之卡方檢定結果。 

12   Delete CountList of Bt+1；//若小於則丟棄 Bt+1 的次數表。 

13  }   

14  Else{ 

15  CDCasePorcess() 

16  To Replace CountList With Bt By Bt+1； 

17  //將 Bt+1 漂移屬性之次數取代 Bt 之次數。 
18 } 

19 } Next Block  //進行下一進入區塊。 

20 //--------------------------------------------------------------------------------- 

21 CDCasePorcess(){ //漂移案例處理。 

22 If (Attribute is Same) {  //如果屬性相同，表示為單屬性內之漂移現象。 

23  If (Attribute =best Attribute) {  //屬性為最佳屬性，表示已在決策樹上。 

24   If Attribute is Same //在樹上且屬性值相同，單屬性單屬性值漂移。 

25   Case 2 //單屬性單屬性值漂移之調整案例 2。 

26   Else        //屬性值不同，單屬性多屬性值漂移。 

27   Case 3 //單屬性多屬性值漂移之調整案例 3。 

28  } 

29  Else { //不在樹上之屬性。 

30    Case1  //未在樹上之單屬性漂移調整案例 1。 

31  } 

32 ｝ 

33 Else{ //一個以上之屬性漂移，多屬性漂移。 

34  

35  If (each value of Attribute is Same With Single Attribute){ 

36      //單一屬性下最多只有一個屬性值之概念元漂移 

37   Case5 //多屬性單屬性值漂移調整案例 5。 

38  }  

39  Else{ 

40         Case4 //多屬性多屬性值漂移調整案例 4。 

41  }  

42 } 

43} 

 

 
圖 3.34 CDC 演算法 
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貳、CDC 演算法-程式流程圖： 

 

程式流程圖 3.35 將說明在實作程式時所使用的驗証方式，與實作方

法，並將輔以實例與演算法交互參照，以使整個演算法之方法、實作能夠

配合，藉以說明演算概念。 

 

 

 
 

 

一、程式流程圖說明： 

以下將之程式流程圖之序號來說明其實例與作法，其中談到「無

關演算法」部份為程式進行時為測試結果所作之動作，與演算法並無

絕對關係。 

 

程序1、輸入區塊數（block）、資料筆數/每區塊、顯著水準；例如輸

圖 3.35 CDC 演算法程式流程圖 
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入之區塊數為 250 個，而每區塊共 14 筆資料，顯著水準為 0.5。 

程序2、產生初始資料 Bt：設如圖 3.17 為初始資料表 Bt。 

程序3、產生 Bt 次數表：如圖 3.18 為依據 3.17 所產生之次數表。 

程序4、以 Bt 產生初始樹：依第五節，建立決策樹之步驟建立如圖 3.38

之初始樹。 

程序5、產生 Bt+1(Next Bt+1)資料：設表 3.21 為新進資料集合 Bt+1。 

程序6、產生 Bt+1 次數表：以表 3.21 資料建立如表 3.22 之次數表。 

程序7、計算資料重疊度/亂度：無關演算法。 

程序8、計算 Bt 與 Bt+1 之卡方顯著差異：藉以獲知兩區塊是否漂移；

如表 3.23，及該節步驟可用以計算其卡方檢定結果。 

程序9、判斷是否漂移：如表 3.23 所示，有三個屬性下有漂移（卡方

檢定有顯著差異）。 

程序10、判斷漂移案例：依照漂移案例區分，各別屬性之漂移概念元

均對應到一個以下之屬性值，則此漂移案例為案例五。 

程序11、測試決策樹調整前正確率：無關演算法；以 Bt+1 資料對調

整前決策樹進行測試，當依屬性、屬性值區分之其分類無誤

時為正確；以全部資料正確筆數除以全部資料筆數取得正確

率。 

程序12、調整或重建決策樹：依其漂移調整案例使用 Bt+1 資料對原

決策樹進行調整，或重建的動作。 

程序13、測試替代樹正確率：無關演算法；以 Bt+1 資料對替代樹進

行測試，當依屬性、屬性值區分之其分類無誤時為正確；以

全部資料正確筆數除以全部資料筆數取得正確率。 

程序14、Keep 漂移屬性 Count：若有漂移則保留 Bt+1 相關漂移位置

之計次資料。 
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程序15、丟棄 Bt+1 次數表：若 Bt 與 Bt+1 之資料區塊並無顯著差異，   

依經驗法則，可繼續使用 Bt 資料，故可丟棄 Bt+1 之次數表。 

程序16、測試目前決策樹正確率：無關演算法；同前述。 

程序17、計算重建決策樹正確率：無關演算法；同前述。 

程序18、儲存測試資料：無關演算法。 

程序19、達到 block 數：若所設定之區塊數目已達成，則跳出程式。 

程序20、結束程式：無關演算法。 

 

 

第五節 CDC 演算法實例 

  本演算法以卡方檢定來綜合比較類別之間的比例變化，並且增加一個

漂移案例以修正在多屬性漂移中常見的單屬性值漂移產生之大量重建所造

成的巨大計算成本，並一個完整連貫的例子來說明卡方漂移偵測演算法

CDC(Concept Drift Detection of Chi-Square)之檢定範例，以及案例五的調整

方式；由於案例 1~4 在之前的章節已有介紹，相關可參考 CDP-Tree[1]此節

不再贅述。 

壹、決策樹建立準則： 

本演算法決策樹依照第二章介紹之 Information Gain 公式進行分裂屬

性之選擇依據，且輔以下列三種考量四項準則進行決策樹之建立。 

一、純化： 

先測試是否純化，若剩下之資料集合之所屬類別完全相同，則直

接將此節點分支設成該相同所屬類別。 
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二、強制純化（為預防過度學習）： 

(一)、測試資料筆數是否少於等於 3 筆，若成立則以目前之資料所屬

類別眾數決定該節點類別。 

(二)、為預防過度學習，測試資料筆數是否少於 3 筆且無眾數，若成

立則亂數取出一個類別所以該節點的所屬類別。 

三、分裂（未完成分裂，繼續）： 

以上皆不成立，則再次使用各剩餘屬性進行分裂；(剩餘屬性係

指，由該測試節點至根節點的路徑中尚未使用之屬性，可能依問題特

性而決定是否可重覆使用同屬性進行分裂)。 

 

貳、卡方漂移偵測演算法範例 

以下依照 ID3 決策樹之電腦購買資料表作為範例，實作整個卡方漂移偵測

演算法。包含初始決策樹建立、決策樹建立、概念漂移偵測、漂移案例調整方

式之流程。 

一、建立初始決策樹 

設一個表 3.17 ID3 電腦購買資料表，該表為某段時間 t0~t1 所進

入的資料（共 14 筆），如表 3.18 所示，共有四個屬性，Age、Income、

Student、Credit_rating、每一屬性分別有兩至三個屬性值，而目標類別

有兩個類別。 
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 表 3.17 ID3 電腦購買資料表（Bt） 

age income student credit_rating buy_computer 

<=30 High No Fair No 

<=30 High No Excellent No 

30..40 High No Fair Yes 

>40 Medium No Fair Yes 

>40 Low Yes Fair Yes 

>40 Low Yes Excellent No 

30..40 Low Yes Excellent Yes 

<=30 Medium No Fair No 

<=30 Low Yes Fair Yes 

>40 Medium Yes Fair Yes 

<=30 Medium Yes Excellent Yes 

30..40 Medium No Excellent Yes 

30..40 High Yes Fair Yes 

>40 Medium No Excellent No 

 

 

表 3.18 ID3 電腦購買資料計次表 

屬性 age income student c_rain 

屬性值 <=30 30..40 >40 High Medium Low Yes No Fair Excellent 

Yes 2 4 3 2 4 3 6 3 6 3 

No 3 0 2 2 2 1 1 4 2 3 

(一)、我們將表 3.17 按屬性區分，依各屬性值之不同目標類別的分類

計次如表 3.18。 

(二)、並依據表 3.18，計算各屬性之 Information Gain 以選擇最佳分裂

屬性。 

(三)、依據決策樹建立準則依次測試 1.純化、2.強制純化、3.分裂的

動作，如需再分裂則依據公式 2.1 以計算並比較四屬性之

Information Gain 以挑選出此節點的最佳分裂屬性（決策樹之起始
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節點為根節點）。計算過程如下所示：  

1.依據 2.2 的公式我們可以表 3.18 之計次表來計算根節點測試前

的資訊量如下： 

283.0)
14

9
log

14

9
()

14

5
log

14

5
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2.依據公式 2.2 及 2.3 我們可以表 3.18 計次表來計算出各屬性的

E(a)(測試後的資訊量)如下：
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3.依據 Information Gain 公式，測試前資訊量減掉測試後資訊量

以計算各屬性作為分裂節點之優劣： 

0010168446.0)_()9,5(_

013811383.0)()9,5(

031301164.0)()9,5(

049952791.0)()9,5(

=−=

=−=

=−=

=−=

raincEIinrainInfoGaUseC

studentEIInfoGainUseStudent

incomeEInfoGainUseIncomeI

ageEIGainUseAgeInfo

 

以上各屬性之資訊量以 age 屬性之 Information Gain 值為最

高，故在此節點以 age 作為分裂屬性；建立如下圖之決策樹。 
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如圖 3.36 所示，依照 age 屬性所區分的資料分為三個部份，

再依決策樹建立之準則來對這三部份再次進行純化、強制純

化、分裂之動作。 

 

如圖 3.37 為針對 age 屬性下<=30之屬性值所區分資料再依

據決策樹建立準則，依序進行 1.純化、2.強制純化、3.分裂等

測試。 

 

Age 

<=30 30..40 >40 

Data 1   Class=No 

Data 2   Class=No 

Data 8   Class=No 

Data 9   Class=Yes 

Data 11  Class=Yes 

Data of age<=30  

圖 3.37  ID3 決策樹建立 step2 

Age 

<=30 
30..40 

>40 

圖 3.36  ID3 決策樹建立 step1 

Data 1   Class=No 

Data 2   Class=No 

Data 8   Class=No 

Data 9   Class=Yes 

Data 11  Class=Yes 

Data 3   Class= Yes 

Data 7   Class= Yes 

Data 12  Class= Yes 

Data 13  Class= Yes 

Data 4   Class= Yes 

Data 5   Class= Yes 

Data 6   Class=No 

Data 10  Class=Yes 

Data 14  Class=No 

Data of age<=30  
Data of age30..40  

Data of age>40  
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表 3.19 ID3 電腦購買資料表(Age=“<=30”) 

DataNo income student credit_rating buy_computer 

1 High No Fair No 

2 High No Excellent No 

8 Medium No Fair No 

9 Low Yes Fair Yes 

11 Medium Yes Excellent Yes 

 

屬性 income student c_rain 

屬性值 High Medium Low Yes No Fair Excellent 

Yes 0 1 1 2 0 1 1 

No 2 1 0 0 3 2 1 

4.依據 2.2 的公式我們可以計算表 3.19 age<=30 節點測試前的資

訊量如下： 
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5.依據公式 2.2 及 2.3 我們可以計算出表 3.20 各剩餘屬性的

E(a)(測試後的資訊量)如下： 

2912172033.0)1,1(
5

11
)2,1(

5

21
)_(

1435359512.0)3,0(
5

30
)0,2(

5

02
)(

2034644023.0)0,1(
5

01
)1,1(

5

11
)2,0(

5

20
)(

=
+

+
+

=

=
+

+
+

=

=
+

+
+

+
+

=

IIraincE

IIstudentE

IIIincomeE

 

6.依據 Information Gain 公式，測試前資訊量減掉測試後資訊量

以計算各屬性作為分裂節點之優劣： 

表 3.20 ID3 電腦購買資料計次表(Age=”<=30”) 
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0007827967.0)_()3,2(_

148464048.0)()3,2(

088535597.0)()3,2(

=−=

=−=

=−=

raincEIinrainInfoGaUseC

studentEIInfoGainUseStudent

incomeEInfoGainUseIncomeI

 

以上各屬性之資訊量以Student屬性之 Information Gain值為

最高，故在此節點以 Student 作為分裂屬性；建立如下圖之決策

樹。 

 

如圖 3.38 我們依序處理 Student=Yes 屬性下之資料，依據

決策樹建立準則依次測試 1.純化、2.強制純化、3.分裂的動作，

此時發現所區分出之資料裡已經純化，僅有單一目標類別之資

料，故無須再進行分裂。 

Age 

<=30 30..40 >40 

圖 3.38  ID3 決策樹建立 step3 

Data 1   Class=No 

Data 2   Class=No 

Data 8   Class=No 

Data 9   Class=Yes 

Data 11  Class=Yes 

Data of age<=30  

Student 

Data 1   Class=No 

Data 2   Class=No 

Data 8   Class=No 

Data of Student=No Data of Student=Yes 

Data 9   Class=Yes 

Data 11  Class=Yes 

Yes No 
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如圖 3.39 至此我們完成了一個決策樹從根節點至葉節點之

建立，其餘節點按此方法依序建立取得初始決策樹如圖 3.40。 

 

Age 

<=30 30..40 >40 

Student 

No Yes 

Yes No 

圖 3.39  ID3 決策樹建立 step4 

Age 

<=30 30..40 >40 

Credit_rating 

fait excellent 

Yes Student 

Yes No 

No Yes No Yes 

圖 3.40  ID3 初始決策樹 
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二、漂移案例五（多屬性單屬性值漂移） 

設表 3.17 為 Bt，而下一個時間區段的資料，表 3.21 則為 Bt+1，

演算法將取得 Bt+1 之計數資料，並執行卡方檢定，以判斷 Bt~Bt+1

是否產生漂移現象（檢定結果是否具顯著），且漂移案例為何（相對

應之修建決策樹的方案）。 

(一)、新進資料集合(Bt+1) 

 表 3.21 下一時間區段之電腦購買資料表（Bt+1） 

age income student credit_rating buy_computer 

<=30 Low Yes Excellent Yes 

30..40 High Yes Fair No 

30..40 Low No Excellent Yes 

<=30 Low No Excellent No 

<=30 Medium No Excellent No 

>40 Medium Yes Fair No 

>40 Medium Yes Fair No 

30..40 Low No Fair Yes 

30..40 Low Yes Fair No 

>40 Medium Yes Fair No 

<=30 Low Yes Fair Yes 

30..40 Low No Fair Yes 

<=30 High Yes Fair No 

<=30 High Yes Fair Yes 

(二)、資料集合的計數資料 

 表 3.22 下一時間區段之電腦購買資料計次表（Bt+1） 

屬性 age income student c_rain 

屬性值 <=30 30..40 >40 High Medium Low Yes No Fair Excellent 

Yes 3 3 0 1 0 5 3 3 4 2 

No 3 2 3 2 4 2 6 2 6 2 
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(三)、計數資料的卡方檢定 

 

 

 Bt+1(新區塊資料計次) 

屬性 age income student c_rain 

屬性值 <=30 30..40 >40 High Medium Low Yes No Fair Excellent 

Yes 3 3 0 1 0 5 3 3 4 2 

No 3 2 3 2 4 2 6 2 6 2 

059554.2)1,1('
2

<−=→DDX 無顯著差異。 051109.2)1,2('
2

<−=→DDX 無顯著差異。 

064839.0)2,1('
2

<−=→DDX 無顯著差異。 0738903.1)2,2('
2

>=→DDX 有顯著差異。 

0174459.0)3,1('
2

>=→DDX 有顯著差異。 068917.2)3,2('
2

<−=→DDX 無顯著差異。 

0684482.1)1,3('
2

>=→DDX 有顯著差異。 050054.0)1,4('
2

<−=→DDX 無顯著差異。 

036268.2)2,3('
2

<−=→DDX 無顯著差異。 070554.2)2,4('
2

<−=→DDX 無顯著差異。 

(四)、檢定結果的案例調整 

此部份將依前項檢定結果來作案例調整，藉以達到滅少重建之

目的。如圖 3.41 灰色底色部份，經由計數資的卡方檢定已知灰色

區塊部份產生漂移現象，此時應按漂移案例處理，案例五，藉由在

原決策樹上之漂移位置。依照新的資料區塊 Bt+1 之資料對原決策

樹的漂移子樹作修建動作。 

表 3.23 ID3 資料計次與新區塊資料計次表 

Bt(ID3 資料計次) 

屬性 age income student c_rain 

屬性值 <=30 30..40 >40 High Medium Low Yes No Fair Excellent 

Yes 2 4 3 2 4 3 6 3 6 3 

No 3 0 2 2 2 1 1 4 2 3 
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表 3.23（Bt+1）資料表 

age=“<=30” & student=“Yes”  

DataNo income credit_rating buy_computer 

1 Low Excellent Yes 

11 Low Fair Yes 

13 High Fair No 

14 High Fair Yes 

        

                                                       

 

如表 3.23 即為 Bt+1 在 age=“<=30” & student=“Yes”條件下之資料。

而表 3.24 則為 age=“<=30” & student=“Yes”條件下之資料計次表。 

 

表 3.24（Bt+1） 計次表 

age=“<=30” & student=“Yes”  

屬性   income c_rain 

屬性值 High Medium Low Fair Excellent 

Yes １ ０ １ ２ １ 

No １ ０ １ １ ０ 

圖 3.41  ID3 初始決策樹（陰影部份為漂移部份） 

Age 

<=30 30..40 >40 

Credit_rating 

fait excellent 

Yes Student 

Yes No 

No Yes No Yes 
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表 3.25（Bt+1） 

age=“>40”資料表 

DataNo income student credit_rating buy_computer 

6 Medium Yes Fair No 

7 Medium Yes Fair No 

10 Medium Yes Fair No 

 

 

 

 

如表 3.25 即為 Bt+1 在 age=“>40”條件下之資料。而表 3.26 則為

age=“>40”資料表條件下之資料計次表。決策樹需以這兩個表的資料

進行漂移節點的重建工作。 

   修建步驟如下： 

 

表 3.26（Bt+1） 

age=“>40”計次表 

屬性 income student c_rain 

屬性值 High Medium Low Yes No Fair Excellent 

Yes ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ 

No ０ ３ ０ ３ ０ ３ ０ 

Age 

<=30 30..40 >40 

Yes Student 

No 

No 

圖 3.42  決策樹 Case5 修建 step1 

Data 1   Class=Yes 

Data 11  Class=Yes 

Data 13  Class=No 

Data 14  Class=Yes 

Data 6   Class=No 

Data 7   Class=No 

Data 10  Class=No 

age=”>40” 

Yes 

age=”<=30” & student=”Yes” 
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 Step1:將產生漂移之資料區塊依照漂移之屬性區分在原決策樹

之子節點，如圖 3.42。 

 

 

Step2:使用 Bt+1 資料並以決策樹建立準則：純化、強制純化、

分裂來分別對各漂移屬性之子樹作調整動作，如圖 3.43 其符合

age=“>40”的資料由於已經純化，故直接取得目標類別為“NO”。 

 

 
圖 3.44 調整後決策樹 

Age 

<=30 30..40 >40 

Yes Student 

Yes No 

No Yes 

No 

Age 

<=30 30..40 

Yes Student 

No 

No 

圖 3.43  決策樹 Case5 修建 step2 

Data 1   Class=Yes 

Data 11  Class=Yes 

Data 13  Class=No 

Data 14  Class=Yes 

Yes 

>40 

No 

age=”<=30” & student=”Yes” 
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Step3:使用 Bt+1 資料並以決策樹建立準則：純化、強制純化、

分裂來分別對各漂移屬性之子樹作調整動作，如圖 3.44 其符合

age=“<=30”&student=“yes”的資料由於符合強制純化之原則，故直

接取最大值之目標類別為“yes”，至此已無需調整之節點。 

(五)、調整前、調整後與重建之決策樹 

以下圖 3.45、圖 3.46、圖 3.47 分別為調整前、調整後、與重建

之決策樹。由下圖可以看到在圖 3.45 的 age>40 的節點經由 Case5

調整後成為圖 3.46 age>40的子節點與重建後決策樹之 age>40部份

相同；因此由圖中我們可以比較在調整後決策樹與重建之決策樹有

相似提高的現象，顯示其調整具有一定的修正作用。 

 

 
圖 3.45  調整前決策樹 

Age 

<=30 30..40 >40 

Credit_rating 

fait excellent 

Yes Student 

Yes No 

No Yes No Yes 

圖 3.46  調整後決策樹 

Age 

<=30 30..40 >40 

Yes Student 

Yes No 

No Yes 

No 
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(六)、問題思考 

本論文思考由概念元偵測之演算法可能產生的問題舉例如下： 

設決策樹如圖 3.48，我們可以發現在 age>40 的部份包含了 130 筆

資料，而若 age>40 以外之概念元有多屬性漂移現象，則漂移演算法即

將該分類器作重建動作，然而這些漂移屬性影響分類器的程度卻不高，

如此一來將造成某些不需要重建但仍重建的情況，故若能對屬性的重要

性作加權動作，即可將不重要的屬性漂移現象視為相對不重要，而重要

的屬性其漂移加權後得以正確反應出其影響分類器正確率的程度。 

Age 

<=30 30..4 >40 

Student 

Yes No 

No Yes 

No Student 

Yes No 

Yes No 

圖 3.47  重建決策樹 
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表 3.27 漂移屬性 

Bt 

屬性 age income student c_rain 

屬性值 <=30 30..40 >40 High Medium Low Yes No Fair Excellent 

Yes           

No           

Bt+1 

屬性 age income student c_rain 

屬性值 <=30 30..40 >40 High Medium Low Yes No Fair Excellent 

Yes           

No           

是否漂移 N Yes N N N N N N Yes Yes 

 

 

 

Age 

<=30 30..40 >40 

圖 3.48 決策樹範例 

Data 1   Class=No 

. 

. 

Data 130 Class=No 

Data of age>40  

Student 

Data 131   Class=No 

Data 132   Class=No 

Data of Student=No Data of Student=Yes 

Data 133   Class=Yes 

Data 134   Class=Yes 

Yes No 

Credit_rating 

Data 135   Class=No 

Data 136   Class=No 

Data of Student=No 

No 

No 
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第四章第四章第四章第四章、、、、實驗分析實驗分析實驗分析實驗分析    

    

    

在本章中我們針對CDC與CDP-Tree（以下簡稱CDP）去作兩類別與四類別

資料的分類分析之概念漂移偵測實驗，第一節為實驗資料，第二節為實驗設

計，第三節為兩類別資料之概念漂移偵測實驗數據之分析，第四節為四類別資

料之概念漂移偵測實驗數據之分析，第五節為漂移調整案例五之實驗數據分

析。 

第一節 實驗資料 

壹、 規則制定概念：實驗資料共有 250 個區塊，且每區塊共含 500 筆資料，依

此 250 個區塊區分為五個不同的區域分別代表四種不同的資料產生規則： 

一、區域 1~2)區塊(1-50~51-100)：區域 1 任選適當規則作為起始資料產生

規則，若規則數不足易導致分類不佳，故需視實際資料筆數與屬性而

定；而區域 2 則為區域 1 的類別反相而定以此為驗證資料概念的轉換。  

二、區域 2~3)區塊(51-100~101-150)：區域 3 採用改變自區域 2 之部份規

則，並減少規則數以檢視規則數與規則變化對分類狀態的影響。 

三、區域 3~4)區塊(101-150~151-200)：區域 4 採用改變自區域 3 的關係運

算子，以觀察規則的關係運算子對分類狀態的影響。 

四、區域 4~5)區塊(151-200~201-250)：區域 5 採用亂數決定其目標類別並

與屬性無相關性，以檢視資料在這種情況下的分類狀態的影響；另需
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注意的是由於實驗包含此一亂數區塊，故平均正確率拉低並非調整效

果不佳所致，而為此區域之亂度太高所致之平均正確率下降。 

貳、 規則表示方式：如表 4.1 區塊 1-50 的區間中其第一條資料為例，資料產

生規則如右所示 12121 CclassValueaValueaValuea =→== I 式中 a1Value 表示第一

個屬性之屬性值代號，而 a2Value 為第二個屬性之屬性值代號，而右箭號

之右邊的 Class=C1 則表示當箭號左方之條件式成立時，則此時將產生一筆

類別為 C1(Class1)之測試資料，其餘各規則皆依其表示方式進行。另在資

料變異方法中則以規則產生目標類別，並 1%與 5%的機率來隨機產生目標

類別，藉此作 1%與 5%的資料變異。 

參、 兩類別實驗資料：依照表 4.1 之產生規則及 1%與 5%資料變異程度來產

生，每次實驗之實驗資料產生 250 個資料區塊，而每區塊共有 500 筆資料，

每筆資料有四個屬性，屬性 1、2 為 3 個屬性值，屬性 2、3 為 2 個屬性值，

分為兩類別。 

 

 

 

 

 

 

表4.1兩類別實驗資料產生規則 

區塊區間區塊區間區塊區間區塊區間    資料產生規則資料產生規則資料產生規則資料產生規則    

1-50 

131

231

11242

21242

231

12121

CclassValueaValuea

CclassValueaValuea

CclassValueaValueaValuea

CclassValueaValueaValuea

CclassValueaValuea

CclassValueaValueaValuea

=→>

=→<

=→<>>

=→=>

=→<>

=→==

I

I

I

 

51-100 

231

131

21242

11242

131

22121

CclassValueaValuea

CclassValueaValuea

CclassValueaValueaValuea

CclassValueaValueaValuea

CclassValueaValuea

CclassValueaValueaValuea

=→>

=→<

=→<>>

=→=>

=→<>

=→==

I

I

I

 

101-150 

231

121

CclassValueaValuea

CclassValueaValuea

=→<

=→=
 

151-200 

231

121

CclassValueaValuea

CclassValueaValuea

=→>

=→<>
 

201-250 亂數取得class1 or class2 
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肆、 四類別實驗資料：依照表 4.2a 及表 4.2b 之產生規則及 1%與 5%資料變異

程度來產生，每次實驗之實驗資料為 250 個資料區塊，而每區塊共有 500

筆資料，每筆資料有四個屬性，屬性 1、2 為 3 個屬性值，屬性 2、3 為 2

個屬性值，共可區分為四種類別。 

 

(a)資料產生規則(1-50、51-100) 

區塊區間區塊區間區塊區間區塊區間    資料產生資料產生資料產生資料產生規則規則規則規則    

1-50 

431

331

41242

31242

431

32121

131

231

11242

21242

231

12121

CclassValueaValuea

CclassValueaValuea

CclassValueaValueaValuea

CclassValueaValueaValuea

CclassValueaValuea

CclassValueaValueaValuea

CclassValueaValuea

CclassValueaValuea

CclassValueaValueaValuea

CclassValueaValueaValuea

CclassValueaValuea

CclassValueaValueaValuea

=→<

=→>

=→<><

=→=<

=→=

=→=<>

=→>

=→<

=→<>>

=→=>

=→<>

=→==

I

I

I

I

I

I

 

51-100 

431

331

41242

31242

431

32121

231

131

21242

11242

131

22121

CclassValueaValuea

CclassValueaValuea

CclassValueaValueaValuea

CclassValueaValueaValuea

CclassValueaValuea

CclassValueaValueaValuea

CclassValueaValuea

CclassValueaValuea

CclassValueaValueaValuea

CclassValueaValueaValuea

CclassValueaValuea

CclassValueaValueaValuea

=→<

=→>

=→=<

=→<><

=→=

=→=<>

=→>

=→<

=→<>>

=→=>

=→<>

=→==

I

I

I

I

I

I
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(b)資料產生規則(101-150、151-200、201-250) 

區塊區間區塊區間區塊區間區塊區間    資料產生規則資料產生規則資料產生規則資料產生規則    

101-150 

431

321

231

121

CclassValueaValuea

CclassValueaValuea

CclassValueaValuea

CclassValueaValuea

=→>

=→<>

=→<

=→=

 

151-200 

431

321

231

121

CclassValueaValuea

CclassValueaValuea

CclassValueaValuea

CclassValueaValuea

=→<

=→=

=→>

=→<>

 

201-250 亂數取得 class1 ~class4 

表 4.2 四類別實驗資料產生規則 

第二節 實驗設計 

本研究給予資料某些規則性來產生所需之實驗資料，以每 1 區塊為概念漂

移的區間而每 50 個區塊為一個概念轉換的區間，其產生數據的規則如第四章

第一節所述。在第三節、第四節中，本研究設計讓兩方法(CDC&CDP)在由上

述產生規則之兩類別資料與四類別資料在不同顯著水準與不同的資料變異下

分別評估其「平均正確率」與「未調整比率」以及對個別之「完全重建平均正

確率」作分析，以比較兩方法在兩類別資料與在四類別（多類別）分類分析之

概念漂移偵測上是否有所差異（由於此處比較重點在偵測方法，故將漂移案例

五於第五節中另外分析）。並以三種不同的信心水準來比較兩方法(CDC&CDP)

對不同信心水準下是否有漸近或漸遠於重建正確率的情況。另第五節中將以多

屬性漂移下之兩個調整案例來分析，其案例五與案例四在多屬性漂移下之比

重。第五節中就案例五的調整方法來分析其各資料變異下之正確率分佈，藉以

驗證其案例五之可用性。 
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壹、公式 4.1：為本研究為評估兩方法在不同因素下之綜合評估而設計之公

式，其分子為每次實驗內之 250 個區塊的實際漂移案例乘上各別案例實際

平均正確率再除以全部共 250 個區塊之平均每區塊正確率。 

貳、公式 4.2：分子為案例 0 的區塊次數，而分母為總區塊數；其為本研究為

評估在兩方法在一定的平均正確率下其未漂移的區塊數目佔用全部區塊的

比例，藉以初步評估兩方法在調整時其正確率與重整修建的相互關係，其

值在相同平均正確率下未調整比率愈高愈好，代表耗用重整修建的成本相

對較低。 

 

 

第三節 兩類別資料之概念漂移偵測 

在第三節中我們在三種信任水準下(90%、95%、99%)分別對 CDC 與 CDP 進

行在正確率、未調整比率、完全重建正確率之綜合實驗。如圖 4.1ab 我們在

CDC 與 CDP 的每一信任水準下各作 10 次實驗，並平均 10 次實驗數據；而實

驗資料依前述產生規則及資料變異程度來產生，每次實驗之實驗資料為 250 個

資料區塊，而每區塊共有 500 筆資料，每筆資料有四個屬性，屬性 1、2 為 3

個屬性值，屬性 2、3 為 2 個屬性值，共可區分為兩種類別。 

 

 

公式 4.1 
CountT

Correctiounti
i

_B

%*C
4

0

∑
==平均正確率 

公式 4.2 

CountBt

Count

_

0
=未調整率 
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壹、兩類別資料正確率與未調整率分析 

一、兩類別 CDC 與 CDP 之正確率比較： 

如圖 4.1a與圖 4.1b為 CDC 與 CDP 依不同資料變異下分別在不同

顯著水準下之正確率的關係，在圖 4.1a 中 1%資料變異中 CDC 之正確

率均在 CDP 之上，而 4.1b 之 5%資料變異則 CDC 隨顯著水準提升而

正確率有成長傾向，而 CDP 則略微下降，依以上所述我們可以發現

在兩類別資料下當資料變異變大時，CDC 並沒有足夠的證據證明其正

確率高於 CDP，但 CDC 有隨著可信任水準提高而正確率隨之提高或

持平的現象。 

 

圖 4.1.為 CDC/CDP 正確率比較圖(分別在 1%與 5%資料變異下) 

(a)CDC/CDP 正確率比較圖(兩類別 1%資料變異) 

(b)CDC/CDP 正確率比較圖(兩類別 5%資料變異) 
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二、兩類別 CDC 與重建之正確率比較： 

如圖 4.2a顯示出在兩類別 1%資料變異下CDC之正確率有向下的

傾向但比較其圖 4.3a 時我們卻發現 CDC 其正確率下降的傾向較圖

4.3a 為緩，顯示 CDC 在這種情況下有較佳之抗壓性，而在圖 4.2b 中

5%的資料變異下 CDC 有隨可信任水準提高而正確率隨之提高之傾

向。 

 

   

 

圖 4.2.為 CDC/重建正確率比較圖(分別在 1%與 5%資料變異下) 

 

(a) CDC/重建 正確率比較圖(兩類別 1%資料變異) 

(b) CDC/重建 正確率比較圖(兩類別 5%資料變異) 
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三、兩類別 CDP 與重建之正確率比較： 

圖 4.3a 與圖 4.3b 均顯示出 CDP 在兩類別的資料 1%或 5%資料

變異下，其正確率均隨著可信水準提高而導致正確率下降，且我們

再比較圖 4.3a 與圖 4.2a 可以觀察到 CDC 之正確率下降的速度較

CDP 為緩，顯示 CDC 有較佳的適用度，另比較圖 4.3b 與 4.2b 可以

發現在可信任水準提高到 99%時 CDP 之正確率有下降的傾向，而

CDC 則為上升或持平的傾向。 

 

 

圖 4.3.為 CDP/重建正確率比較圖(分別在 1%與 5%資料變異下) 

 

(b) CDP/重建 正確率比較圖(兩類別 5%資料變異) 

(a) CDP/重建 正確率比較圖(兩類別 1%資料變異) 
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四、兩類別 CDC 與 CDP 之未調整比率比較： 

另如圖 4.4a 我們可以看到在 1%顯著水準下 CDC 相較於 CDP

有較多的未漂移案例，而 CDP 則較常作調整重建等機制。而圖 4.4b

則顯示兩者的未調整率並沒有顯著不同，此時我們可以再去作更細

部的分析其案例分佈，以實驗兩演算方式之異同。 

 

   

 

 

圖 4.4.為 CDC/CDP 未調整率比較圖(分別在 1%與 5%資料變異下) 

(a) CDC/CDP 未調整率比較圖(兩類別 1%資料變異) 

(b) CDC/CDP 未調整率比較圖(兩類別 5%資料變異) 
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五、兩類別 CDC 與 CDP 正確率與未調整比率之比較： 

如圖 4.5a顯示出在 1%資料變異時CDC比CDP在相似的正確率

下有更多的未調整案例，意即其花費在修建、重建之成本較 CDP 為

少；而圖 4.5b 無論正確率亦或之未調整率在兩方法中均相似，意即

兩方法在 5%資料變異下沒有顯著的差異，但可再探究其實際調整案

例的調整耗用成本大小。 

 

 

 

圖 4.5.為 CDC/CDP 正確率/未調整率比較圖(分別在 1%與 5%資料變異下) 

 

(a) CDC/CDP 正確率/未調整率比較圖(兩類別 1%資料變異) 

(b) CDC/CDP 正確率/未調整率比較圖(兩類別 5%資料變異) 
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六、綜合以上： 

(一)、可發現兩類別資料與 1%資料變異下 CDC 的正確率與未調整

率優於 CDP。 

(二)、而在兩類別資料 5%變異下 CDC 的正確率或未調整比率與

CDP 並沒有顯著的不同。 

故在兩類別資料下 CDC 並沒有較 CDP 有優勢，但其實際仍可

以進一步作調整案例的分析來比較兩方法所耗用的調整成本（圖 4.5

為 CDC/CDP 正確率與未調整率的綜合比較，圖 4.5 所顯示的意義為

在三種可信水準下，CDC/CDP 兩者並沒有顯著差異，且隨著可信水

準的提升，可有效的降低訓練成本，而不致使正確率有明顯下降）。 

 

貳、兩類別資料案例個數分析 

經由前述兩類別資料之正確率與未調整率分析，我們可以歸納出在兩

類別資料中 CDC 與 CDP 這兩種方法之正確率並沒有顯著差異，因此我們再

作案例數分析以分析在訓練成本方面是否有顯著差異；如表 4.3(a)、

4.3(b)、4.3(c)、表 4.4 (a)、4.4(b)、4.4(c)分解如下所示，可以發現以下各

點特性： 

一、隨顯著水準之提升，Case0(未漂移案例，故不需耗用修建成本)增多而

Case4 變少（多屬性漂移案例少，表示重建成本少），顯示我們可以隨

訓練成本的提高而使用更高之顯著水準來降低訓練所花費的總成

本。如表 4.3 Case0 在區域 1-50、51-100、101-150、151-200、201-250
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均呈現出隨顯著水準提高而提高，表格內的數字表示每區域 50 個區

塊判定為 Case0 的個數。（愈多依照先前的正確率分析，可得在相同

的正確率下，可以較節省修建成本） 

   

二、如表 4.3 由於區域 5（201-250）為亂數產生之資料，然而兩種演算法

之漂移案例並沒有因此產生劇烈的變化，顯示漂移案例分配與資料重

疊度（資料亂度）沒有直接的關係（資料亂度影響的是正確率）。 

三、如表 4.3 所示 CDC 與 CDP 在五個漂移規則的區域之中無特定案例突

增或突降的情況發生，顯示兩種方法的偵測並沒有因為不同的資料規

則而有不穩定的情況。 

四、在兩類別實驗中 Case1、Case3 發生的最少，按直覺判斷為實驗屬性

4 種，而屬性值至多 3 種所引起；屬性愈少，則 Case1(未在決策樹上

之屬性漂移亦愈少)；同一屬性之屬性值愈少就愈難出現 Case3(單屬性

多屬性值漂移)。 

表 4.3 兩類別資料 5%變異(平均數)之 Case0 案例表 
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五、綜言之在 3 種顯著水準下之評估之結果顯示，雖在 1%資料變異下平

均數、最大數、最小數中 CDC 之 Case0（未漂移案例）有稍高於 CDP

之情形，但以 5%變異資料來說兩方法並無差異，顯示這兩種方法在

兩類別的漂移偵測上測出之案例(調整成本)並沒有較大差異性。 

   

(a)兩類別資料 1%變異之漂移案例數(平均數) 

表 4.4 兩類別資料 5%變異(平均數)之區域 201-250 案例表 
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表 4.5 兩類別資料 1%變異之漂移案例數(平均、最大、最小數) 

 

(b)兩類別資料 1%變異之漂移案例數(最大數) 

(c)兩類別資料 1%變異之漂移案例數(最小數) 
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(a)兩類別資料 5%變異之漂移案例數(平均數) 

(b)兩類別資料 5%變異之漂移案例數(最大數) 
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表 4.6 兩類別資料 5%變異之漂移案例數(平均、最大、最小數) 

(c)兩類別資料 5%變異之漂移案例數(最小數) 
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第四節 四類別資料之概念漂移偵測 

在第四節中我們在三種可信任水準下（90%、95%、99%）分別對CDC

與CDP進行在平均正確率、未調整比率、完全重建平均正確率之綜合實

驗。如圖4.6a與4.6b裡，我們在CDC與CDP的每一顯著水準下各作10次實

驗，並平均10次實驗數據；而實驗資料依前述產生規則及資料變異程度來

產生，每次實驗之實驗資料為250個資料區塊，而每區塊共有500筆資料，

每筆資料有四個屬性，屬性1、2為3個屬性值，屬性2、3為2個屬性值，共

可區分為四種類別。 

壹、四類別資料正確率與未調整率分析 

一、四類別CDC與CDP之正確率比較： 

如圖4.6a與圖4.6b，圖中無論在1%或5%資料變異下，CDC均隨

著顯著水準之上升而平均正確率也隨之上升，反之CDP卻有向下趨

勢，故我們發現CDC在99%顯著水準下其正確率比CDP高，且在高

可信任水準下有較適用於多類別分類分析之概念漂移偵測上之現

象。 
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圖4.6.為CDC/CDP正確率比較圖(分別在1%與5%資料變異下) 

二、四類別CDC與重建之正確率比較 

在圖 4.7a 中由於資料變異程度相當低僅有 1%，故已經建立之決

策樹不需要常變動就已經能應付後續資料的分類需求，因此其平均

正確率相當高；而在圖 4.7b 中所示 CDC 在資料變異度 5%情形下之

平均正確率隨著顯著水準的提高 CDC 之平均正確率亦隨之提高而

接近「完全重建之正確率」，故我們可推估 CDC 在多類別分類分析

之概念漂移偵測上之可用性。 

(a)CDC/CDP 正確率比較圖(四類別 1%資料變異) 

(b)CDC/CDP 正確率比較圖(四類別 5%資料變異) 
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圖 4.7.為 CDC/重建正確率比較圖(分別在 1%與 5%資料變異下) 

 

三、四類別 CDP 與重建之正確率比較： 

如圖 4.8a 隨著顯著水準的提高，平均正確率卻有隨之下降的

傾向，且如圖 4.8b 為 CDP 在 5%資料變異度下隨著顯著水準的提

高，而平均正確率卻隨之下降。 

 

(a) CDC/重建 正確率比較圖(四類別 1%資料變異) 

(b) CDC/重建 正確率比較圖(四類別 5%資料變異) 
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圖 4.8.為 CDP/重建正確率比較圖(分別在 1%與 5%資料變異下) 

 

四、四類別 CDC 與 CDP 之未調整比率比較： 

如圖 4.9a 所示我們可以得知在不同的顯著水準下，CDC 的未

調整比率均比 CDP 之未調整比率為大，而在圖 4.9b 之 5%資料變

異下的 CDC 未調整比率亦比 CDP 還來高，故可推估 CDC 較 CDP

使用的重建成本為低。 

(a) CDP/重建 正確率比較圖(四類別 1%資料變異) 

(b) CDP/重建 正確率比較圖(四類別 5%資料變異) 
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圖 4.9.為 CDC/CDP 未調整率比較圖(分別在 1%與 5%資料變異下) 

五、四類別 CDC 與 CDP 正確率與未調整比率之比較： 

如圖 4.10a 所示為 CDC 與 CDP 在 1%資料變異下，未調整比

率與平均正確率之綜合分析，在圖中我們可以得到在每一顯著水準

下 CDC 與 CDP 之平均正確率均相去不遠，且 CDC 之未調整比率

遠大於 CDP 。圖 4.10b 亦是相同的情況，由此可證在多類別分類

分析之概念漂移偵測上，CDC 在幾近相同甚或更佳之平均正確率

而能保持調整成本的最小化。故我們推估 CDC 比 CDP 更適用於多

類別的分類分析之概念漂移偵測上。 

(b) CDC/CDP 未調整率比較圖(四類別 5%資料變異) 

(a) CDC/CDP 未調整率比較圖(四類別 1%資料變異) 
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圖 4.10.為 CDC/CDP 正確率/未調整率比較圖(分別在 1%與 5%資料變異下) 

六、綜合以上： 

可發現四類別資料與 1%及 5%資料變異下 CDC 的正確率雖未

優於 CDP，但其未調整率遠遠高於 CDP，顯著在多類別分類時 CDC

有較佳的概念保留性（即使用較少的修建成本），仍能維持相當之

正確率；故在四類別資料下 CDC 較 CDP 具有優勢。 

 

(a) CDC/CDP 正確率/未調整率比較圖(四類別 1%資料

(b) CDC/CDP 正確率/未調整率比較圖(四類別 5%資料
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貳、四類別資料案例個數分析 

經由前述四類別資料之正確率與未調整率分析，我們可以歸納出在四

類別資料中 CDC 與 CDP 這兩種方法之正確率並沒有顯著差異，因此我們再

作案例數分析以分析在訓練成本方面是否有顯著差異；如表 4.6 abc 與表

4.7 abc 所示，可以發現以下各點特性： 

一、隨顯著水準之提升，未漂移案例增多而多屬性漂移案例變少（重建案

例少），顯示我們可以隨訓練成本的提高而使用更高之顯著水準來降

低訓練所花費的總成本（同兩類別之歸納結果）。 

二、由於區域 5（201-250）為亂數產生之資料，然而兩種演算法之漂移案

例並沒有因此產生劇烈的變化，顯示漂移案例分配與資料重疊度（資

料亂度）沒有直接的關係（資料亂度影響的是正確率，由前面實驗可

得）（同兩類別之歸納結果）。 

三、CDC 與 CDP 在五個漂移規則的區域之中無特定案例突增或降的情況

發生，顯示兩種方法的偵測並沒有因為不同的資料規則而有不穩定的

情況（同兩類別之歸納結果）。 

四、在四類別實驗中 Case1、Case3 發生的最少，按直覺判斷為實驗屬性 4

種，而屬性值至多 3 種所引起；屬性愈少，則 Case1(未在決策樹上之

屬性漂移亦愈少)；同一屬性之屬性值愈少就愈難出現 Case3(單屬性多

屬性值漂移)(同兩類別之歸納結果）。 

五、在 3 種顯著水準下之評估之結果顯示，在 1%資料變異下平均數、最

大數、最小數中 CDC 之 Case0（未漂移案例）有較高於 CDP 之情形，
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且以 5%變異資料來說亦同樣有較高於 CDP 之情況，顯示這兩種方法

在四類別的漂移偵測上測出之案例有明顯的差異性（不同於兩類別之

結果）。 

  

 

(a)四類別資料 1%變異之漂移案例數(平均數) 

(b)四類別資料 1%變異之漂移案例數(最大數) 
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表 4.7 四類別資料 1%變異之漂移案例數(平均、最大、最小數) 

 

(c)四類別資料 1%變異之漂移案例數(最小數) 

(a)四類別資料 5%變異之漂移案例數(平均數) 
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表 4.8 四類別資料 5%變異之漂移案例數(平均、最大、最小數) 

(c)四類別資料 5%變異之漂移案例數(最小數) 

(b)四類別資料 5%變異之漂移案例數(最大數) 
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第五節 案例五(Case5)實驗數據分析 

 

本節將會以案例五之漂移處理，調整前、調整後、重建後之正確率作比

較，並輔以 1%、5%的資料變異來分析在多屬性漂移裡，CASE5(多屬性單屬

性值漂移)與 CASE4（多屬性，多屬性值漂移）發生之比例分析，藉以改善在

CDP-Tree 中案例四（多屬性漂移處理）完全使用重建，而未考慮到更細部區

分多屬性漂移案例，所造成的重建次數增加。（實驗數據為 10 次實驗平均值）。 

壹、多屬性漂移調整案例之機率分析 

表 4.9 為四類別資料，以「CDC 演算法」設定 95%可信水準下偵測之「多

屬性漂移」；由表 4.9 可以發現隨著資料變異程度最大，而多屬性漂移為多

屬性單屬性值之情形愈多。本論文假定在「多屬性漂移」下可區分為「多

屬性值」與「單屬性值」這兩種現象，且由前述提出「多屬性單屬性值」

之調整方法，並將之歸類為「案例五」之調整方法。且由此表可發現「案

例五」有一定程度的發生機會，若能使多屬性值內之單屬性值漂移獲得調

整，以取得不錯的正確率，則可避免將「多屬性漂移」完全視為重建案例

之成本浪費。 

表 4.9 多屬性漂移內 Case4 與 Case5 頻率比較 

多屬性漂移 

        Case4 多屬性值漂移 Case5 單屬性值漂移 

1% 0.820278 0.179722 資料資料資料資料    

變異變異變異變異 5% 0.64881 0.35119 
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貳、案例五之正確率分析 

  由表 4.9 可知，進行多屬性之單屬性值漂移（Case5）的調整是具有

一定意義的，因為它在多屬性漂移中佔有一定程度的發生機率。如表 4.10 所

示，以 Case5 在 1%、5%資料變異下的分類器調整前、調整後與重建時所進行

之測試正確率作分析。 

 

表 4.10 案例五 正確率分佈 

    調整前正確率調整前正確率調整前正確率調整前正確率    調整後正確率調整後正確率調整後正確率調整後正確率    重建後正確率重建後正確率重建後正確率重建後正確率    

資料變異資料變異資料變異資料變異    1% 5% 1% 5% 1% 5% 

平均值 77.22 74.17 80.38 79.6 90.67 86.93 

最大值 87.14 89.6 88.56 89.8 93.92 89.4 

最小值 51.76 53.4 68.48 66.2 85.4 83 

 

一、在這兩種資料變異下，我們可以發現在調整後之正確率，有一定程度

的提升，且平均正確率約可保持在 80 上下，且調整後之正確率平均值

隨資料變異度上升，並沒有顯著下降的情況。 

二、且調整後之最小正確率均有明顯的提升，顯示 Case5 可以有效地調整

正確率過低的部份，縮小正確率高低相差過巨的情況。 
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第五章第五章第五章第五章、、、、結論與未來發展結論與未來發展結論與未來發展結論與未來發展    

 

 

第一節 結論 

在本研究的實驗中我們驗證在兩類別的資料中CDC與CDP-Tree這兩種方

法在 5%資料變異下並沒有顯著不同，意即其 CDP-Tree 同樣之分類問題在CDC

底下仍能作不錯的分類，而多類別的資料裡我們提供了一些實驗來驗證我們的

適用性；本論文考量在多屬性漂移處理上缺乏彈性，進而提出一個新的概念漂

移案例 Case5，其研究結論列出如下： 

壹、偵測的優點：CDC 保留了 CDP-Tree 之優點，即「偵測」的方式來對隨時

間變動的資料流作檢定。 

貳、適用多類別資料：CDC 改善了 CDP-Tree 之檢定方式，使之能以更低的重

建成本（減少案例四之處理）而保持相同的正確率。 

參、調整案例修正：CDC 改善了 CDP-Tree 在調整案例區分上過於粗略的問

題，利用案例五來對多屬性漂移情況作調整，以節省重建成本，且可維持

一定的正確率。 

肆、適用各種資料：漂移案例之相對比例不因資料產生方式不同而劇變。 
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第二節 未來發展 

壹、依重要子節點樹作調整：依決策樹特性愈上層節點愈具意義，而相對包含

愈多資料筆數的子節點樹亦較具意義。故我們可以為資料區塊之決策樹評

估其決策樹路徑組合的重要性，並且依據決策樹路徑組合重要性的漂移狀

態來評估哪些部份漂移是更具意義的。且針對漂移檢定依資料筆數加權重

要性，藉以針對相關漂移的調整方法作改良。 

貳、更有效的概念元檢定方法：由於這個概念漂移偵測問題轉換為一個檢定問

題。故我們可以利用替換檢定方法的方式來使漂移的偵測上可以有所改善

或適用不同的情況。 

參、調整方法的改善：由於目前調整使用到的概念元僅用到屬性值層次資料。

若有能在調整時進一步使用到屬性值之類別檢定結果，以作為調整策略上

之用時，則可將檢定放在更細部的「屬性值－類別」層下。 
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