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1.背景と目的
近年のスマートフォンなどの小型端末の普及により,
人の生活に関するデータであるライフログを収集する
ことが容易になった. スマートフォンの操作履歴など
のライフログから日常的な利用行動を抽出するモバイ
ルマイニング [1] などのライフログの活用に関する研
究が進められている. 我々は, リストバンド型加速度セ
ンサから取得した腕の動きに関するライフログからエ
ピソードマイニングを用いて日常的な行動に相当する
長時間エピソードを抽出し, 生活特性を検出する研究
[2]がある. 長時間エピソードマイニングでは長い時間
費やした行動に相当する長時間エピソードを抽出する.
報告者は行動した時刻に着目し, 特定の時間帯によく
行われた行動に相当するエピソードとして, 行動時間
帯の偏りを考慮した長時間エピソードを検討してきた
[3]. しかし, 行動時間帯の偏りを考慮した長時間エピ
ソードは 1日の中での限られた時間帯でよく行われた
行動に対応したエピソードとなるため, 行動時間帯が
偏った長時間エピソードの抽出では従来の長時間エピ
ソードマイニングよりも閾値を低く設定しなければな
らない. そのため, 探索候補数が多くなり処理負荷が高
くなることが問題であった.
そこで本研究では, 探索負荷を低減するための探索候
補の枝刈り手法を提案する. 探索候補の発生区間と時
間帯が重なり得る最大の区間を計算し, 探索候補を低減
する. 報告者が収集したライフログデータを用いた評
価実験より, 処理負荷を低減可能なことを確認する.

2.長時間エピソード
長時間エピソード [2]の定義を示す. 処理対象データ
をシーケンスデータ S = ⟨e1, e2, ..., en⟩とし, これはイ
ベント eを開始日時順に並べたリストである. イベント
e = (ϵ, ts, te)はイベントタイプ ϵと開始日時 ts, 終了日
時 teの組からなり, ϵが tsから teまで行われたことを
表す. ここで, シーケンスデータ上のイベント (ϵ, ts, te)
に対し, t′s < te かつ ts < t′e となるイベント (ϵ′, t′s, t

′
e)

は存在しない.
エピソード α = ⟨a1-a2-· · · -ak⟩ はイベントタイ
プのリストである. ai は ai ∈ E(1 ≤ i ≤ k) を
満たす. エピソード α を構成する各イベントタ
イプを含むイベントがシーケンスデータ S に同一
の順序で現れた時, エピソードがシーケンスデー
タに発生したと表現する. つまり, 長さ k のエピ
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ソード α = ⟨a1-a2-· · · -ak⟩ は, シーケンスデータ
S = ⟨(ϵ1, ts1 , te1), (ϵ2, ts2 , te2), · · · , (ϵn, tsn , ten)⟩
に対し, ai = ϵji　 (1 ≤ j1 < j2 < · · · jk ≤
n,　 1 ≤ i ≤ k) を満たすとき, α が S に発
生したとする. エピソード α が発生した区間
(ϵj1 , tsj1 , tej1 ), (ϵj1+1, tsj1+1 , tej1+1), · · · , (ϵjk , tsjk , tejk )
をオカレンスと呼び, [tsj1 , tejk )と表す. オカレンスの
継続時間は td = tejk − tsj1 である. オカレンスには制
約条件として, 最大継続時間maxspanと最大ギャップ
maxgapを用いる. 最大継続時間により継続時間が極
端に長いオカレンスを除外する. 最大ギャップにより
イベント間の時間間隔が長いオカレンスを除外する.
エピソード αは頻度と総継続時間を評価値として持
つ. αの極小非重複オカレンス [4]の数が頻度であり,
αの極小非重複オカレンスの継続時間の総和が総継続
時間である. 極小オカレンスとは開始日時から終了日
時の間に他のオカレンスを含まないオカレンスであり,
極小オカレンスの集合をMO(α)と表す. つまり, エピ
ソード αについて, オカレンス occ = [ts, te)が ts ≤ t′s
かつ t′e ≤ te を満たすオカレンス [t′s, t

′
e)]が存在しない

時 occは極小オカレンスとなる. 非重複オカレンスは,
オカレンスが互いに重複していないことを表す. つま
り, エピソード α について, オカレンス occ = [ts, te)
が te < t′s かつ t′s < te を満たすオカレンス [t′s, t

′
e)]が

存在しない時 occは非重複オカレンスとなる. 極小か
つ非重複なオカレンスを極小非重複オカレンスと呼び,
その集合をMANO(α)と表す.

3.行動時間帯に偏りのあるエピソード
行動時間帯に偏りのあるエピソードの定義を示す. 時
刻 xと yの間を時間帯と呼び, 日々の xから yまでの
時間帯 r = [ts, te)の集合を行動時間帯を Trとする. 時
間帯の幅は re − rs 分である. 本研究では, 時間帯 rの
幅, 最大オカレンス継続時間が 720分未満とする.
エピソード αのオカレンス occ(α) = [ts, te)がある

r　 = [rs, re)に対して ts < re かつ rs < te を満たす
時, 時間帯 [ts, te)でオカレンスが発生したとし, オカ
レンスが時間帯と重なった時間を時間帯継続時間 rdと
する. 総時間帯継続時間は αのすべての極小非重複オ
カレンスの rdの総和である. rdは re − rsと計算する.
ここで, ts < rs の時 ts = rs, re < te の時 te = re す
る. ts < re かつ rs < te なる時間帯が rに存在しない
場合, rd = 0とする.
エピソード αは総時間帯継続時間, 時間帯偏り度を
評価値として持つ. αの極小非重複オカレンスの時間帯
継続時間の総和が総時間帯継続時間である. エピソー
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ドが所定の時間帯に偏っているかを評価するための評
価値を時間帯偏り度 Tbと呼び, 以下の式で定義される.

Tb =

∑
o∈MANO(α) rd(o)∑
o∈MANO(α) td(o)

rd(o)は αの極小非重複オカレンス oの時間帯継続時
間, td(o)は αの極小非重複オカレンス oの継続時間を
表す. 時間帯偏り度は値が高い程その時間帯に大きく
偏ってエピソードが発生したことを示す.
行動時間帯に偏りのある長時間エピソード抽出問題
は, ユーザが指定した時刻 tsから teまでの日々の時間
帯の集合 Trに対して,最小時間帯偏り度mintb,最小総
時間帯総継続時間mintrdur を満たすエピソードをす
べて抽出することである. また, オカレンスの制約条件
として最大オカレンス継続時間 maxspan, 最大ギャッ
プmaxgapも設定する.
次に, 行動時間帯に偏りのある長時間エピソード抽出
の手順を説明する. エピソード αの末尾にに 1つのイ
ベントタイプ eを追加してエピソードを成長させ, この
エピソードのオカレンスをMO(α)とMO(e)から作
成し, 最小総時間帯継続時間および最小時間帯偏りを満
たすかどうかを調べることによって行動時間帯に偏り
のある長時間エピソードを抽出する. Algorithm1にア
ルゴリズムを示す.

Algorithm 1: Extracttbepisodes

1 Sを 1回スキャンし, すべてのイベントタイプの

極小オカレンスを生成

2 E := lowfreqを満たすすべてのイベントタイプ

3 Tr :=Sの開始日時から終了日時までの時間帯の

集合

4 foreach e ∈ E do

5 rdur(e) = Calctrdur(e)

6 if trdur(e) ≥ mintrdur then

7 tdur(e) =
∑

[ts,te)∈MAMO(e)(te − ts)

8 if trdur(e)/tdur(e) ≤ mintb then

9 output e

10 end

11 end

12 foreach m ∈ E do

13 Extend(e,m)

14 end

15 end

始めにシーケンスデータを 1回スキャンし, すべての
イベントタイプの極小オカレンスを生成する. その後,
頻度が lowfreq = mintdur

maxspan 以上のイベントタイプの集
合を E を生成する. そして, イベントタイプ e ∈ E が
最小総時間帯継続時間と最小時間帯偏り度を満たすか
を判定し, 満たす場合は行動時間帯に偏りのある長時間
エピソードとして出力する. その後, m ∈ E に対して
Extend(e,m)を呼び出し, エピソードを成長させる.
Extend はエピソード α の末尾にイベントタイプ e

を追加して成長させたエピソード β を調べる関数であ
る. Algorithm2に関数 Extendを示す. αの末尾に e

Algorithm 2: Extend(α, e)

1 β := αの後に eが発生したエピソード

2 MO(β) = GenerateMo(MO(α),MO(e))

3 MAMO(β) = GenerateMano(MO(β))

4 trdur(β) = Calctrdur(MANO(β))

5 if trdur(β) ≥ mintrdur then

6 tdur(β) =
∑

[ts,te)∈MANO(β)(te − ts)

7 if trdur(β)/tdur(β) ≥ mintb then

8 output β

9 end

10 end

11 if freq(β) ≥ lowfreq then

12 foreach m ∈ E do

13 Extend(β,m)

14 end

15 end

を接続することで新たなエピソード β を生成し, 関数
GenerateMO(Algorithm3) で β の極小オカレンスを,
関数 GenerateMAMO(Algorithm4)で極小非重複オカ
レンスを生成する. そして, β の総時間帯継続時間を
Calctrdurで計算し, 最小総時間帯継続時間以上であれ
ば総継続時間及び時間帯偏り度を計算する. Calctrdur
はエピソードの極小非重複オカレンスの集合から総時
間帯継続時間を計算する関数である. 最小時間帯偏り
度を満たしていれば β を出力する. 長時間エピソード
は頻度ではなく総継続時間で評価するが, 総継続時間は
Aprioriの性質を満たさないため, 従来の探索候補の枝
刈りはできない. しかし, 最小総継続時間を満たしかつ
最も頻度が少ない場合は, すべてのオカレンスの継続時
間がmaxspanとなるときである. 最小総継続時間を満
たさないエピソードは最小総時間帯継続時間も満たさ
ないため, 下限頻度 lowfreq = mintdur/maxspanを
満たさないエピソードの探索を除外することができる.
これを利用して, Algorithm2では頻度が lowfreq以上
のm ∈ E に対して Extend(β,m)を呼び出し, 探索を
継続する.

4.提案手法
行動時間帯に偏りのあるエピソードは特定の時間帯
における継続時間で評価するため, 従来の長時間エピ
ソードの最小総継続時間に対応する閾値である最小総
時間帯継続時間を低く設定する必要がある. つまり, 下
限頻度 lowfreq が小さくなるため Algorithm1では探
索候補数が多くなってしまう. そこで, 本研究では探索
候補のオカレンスを作成する前に, その探索候補がとり
得る総時間帯継続時間の最大値を求めることによって,
探索候補を枝刈りする.
エピソード αにイベントタイプ eを追加して成長さ
せた探索候補の総時間帯継続時間の最大値は, αの極小
オカレンスMO(α)とmaxspanから求めることができ
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Algorithm 3: GenerateMO(α, e)

1 MO(β) = ϕ

2 foreach [t′s, t
′
e) ∈ MO(e) do

3 tej ≤ t′s かつ t′s − tej ≤ maxgapかつ

t′e − ts ≤ maxspanかつ tej+1
> t′sとなるよ

うな [tsj , tej ) ∈ MO(β)を見つける

4 if [tsj , tej )が存在 then

5 MO(β)に [tsj , t
′
e)を加える

6 end

7 end

8 output MO(β)

Algorithm 4: GenerateMANO(MO(β))

1 i = 0

2 j = 1

3 MAMO(β) = ϕ

4 MAMO(β)に [ts0 , te0)を加える

5 while j < |MO(β)| do
6 [tsi , tei) ∈ MO(β)かつ [tsj , tej ) ∈ MO(β)

かつ tei ≤ tsj となる最初の j を見つける

7 if tei ≤ tsj then

8 MANO(β)に [tsj , tej )を加える

9 i = j

10 j = j + 1

11 end

12 end

13 return MANO(β)

る. 探索候補の個々のオカレンスがとり得る時間帯継続
時間の最大値は 3通りに分けられる. オカレンス occ =
[ts, te)について, その開始日時からmaxspan分後の日
時を終了日時としたオカレンスを occ′ = [ts, t

′
e)とする.

occ′のオカレンス開始日時が時間帯内に存在する場合,
つまり rs ≤ t′s < re となる [rs, re) ∈ Tr が存在する場
合,時間帯継続時間の上界はmin{re−t′s,maxspan}で
ある. occ′のオカレンス開始日時が時間帯外かつオカレ
ンスが時間帯と重なる場合, つまり t′s < rsかつ rs < t′e
となる [rs, re) ∈ Tr が存在する場合, 時間帯継続時間
の上界はmin{re − rs, (t

′
e)− rs}である. occ′が時間帯

と重なっていない場合, つまりすべての [rs, re) ∈ Trに
対して t′s < reまたは rs < teのどちらかしか満たさな
い場合, 時間帯継続時間の上界は 0である. 例として,
時間帯を 12時から 18時まで, maxspanを 420分とし
たときのオカレンスの取り得る時間帯継続時間の範囲
を図 1に示す. 横軸は時刻, 縦軸は日付を表している.
オカレンスの時刻が 12時から 18時の間の部分が時間
帯継続時間のとり得る範囲となる.
探索候補の総時間帯継続時間が最小時間帯総継続時
間を満たすためには, 探索候補のとり得る総時間帯継続

図 1: 時間帯継続時間のとり得る範囲の例
時間の最大値が最小時間帯総継続時間を満たさなけれ
ばならない. 探索候補のオカレンスがとり得る継続時間
の最大値はすべてmaxspanであるが, とり得る時間帯
継続時間の最大値はオカレンスごとに異なり, maxspan
より小さくなることが期待される. そこで提案手法で
は下限頻度 lowfreq ではなく, とり得る総時間帯継続
時間の最大値によって探索候補の枝刈りを行う.
提案手法では, 探索候補を成長させる前に取り得る総
時間帯継続時間による枝刈りを行う. Algorithm1では,
11行目と 12行目の間に upb(e) =　CalcUpb(MO(e))
を追加し, upb(e) ≥ mintrdurを満たす場合にのみ 12
行目から 14行目の処理を行う. また, Algorithm2の 10
行目と 11行目の間に upb(β) = 　 CalcUpb(MO(β))
を追加し, upb(β) ≥ mintrdurを満たす場合にのみ 11
行目から 15行目の処理を行う. ここで, CalcUpbは探
索候補のエピソードがとり得る総時間帯継続時間の最
大値を計算する関数である.

5.評価実験
提案手法の処理負荷の低減の評価実験を行った. 従
来の長時間エピソードマイニングの下限頻度 lowfreq
による枝刈りをベースラインとし, 提案手法のベース
ラインに対する処理負荷を低減を実験により評価した.
本実験では, 処理対象のデータとして報告者が収集した
2019年 04月 11日から 2020年 2月 05日までの 301日
分の生活様式が大きく変わる前までの運動状態データ
用いた. 運動状態データとは, リストバンド型センサで
取得したいつからいつまでどんな運動状態が継続した
かを表すデータである. 運動状態には, ”静止”, ”安静”,
”デスクワーク”, ”軽作業”, ”作業”, ”歩行”, ”ジョギン
グ”, ”運動”, ”非装着”がある. 運動状態データは長時
間エピソードマイニングにおけるイベント, 運動状態
はイベントタイプに相当するため, 運動状態データを
開始時刻順に並べたリストはシーケンスデータとなる.
また, 本実験において最小時間帯偏り度を 0.30, 最大オ
カレンス継続時間を 360分, 最大ギャップを 60分とし
た. 時間帯には幅が 6時間となる時間帯を 4通り, 4時
間となる時間帯を 2通り用いた. 最小総時間帯継続時
間は, 時間帯の幅が 6時間の場合 1週間当たり 60分, 4
時間の場合 1週間当たり 40分とした. 処理時間は 100
回の計測の平均値としている.
データの期間を変化させた場合の処理時間を図 2と
図 3に示す. ここで, データの期間は, 開始日を 2019年
04月 11日とし, 終了日を 2019年 08月 05日から 2020
年 2月 05日まで 1か月ずつ延ばした場合とした. 図 2
はベースラインアルゴリズム, 図 3は提案手法の処理
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時間である. 横軸は 2019年 04月 11日から 2019年 08
月 05日までの運動状態データの番号を 1として終了日
が早い順に割り振ったデータの番号を表し, 縦軸は処理
時間を表している.

図 2: ベースラインの処理時間

図 3: 提案手法の処理時間

さらに, ベースラインに対して提案手法の処理時間
がどの程度減少したかを図 4に示す. 横軸は図 2と同
じくデータ番号を, 縦軸は減少率を表している. 減少率
はベースラインの処理時間を t, 提案手法の処理時間を
t′とし− (t′−t)

t で計算され, 値が高いほど大きく処理時
間が減少していることを示す.

図 4: ベースラインに対する処理時間の減少率

図 2より, ベースラインアルゴリズムにおいて時間帯
の幅が等しい場合, 処理時間に差は見られないが, 図 3
より, 提案手法では時間帯の幅が等しい場合も処理時間
に差が見られる. 2つのグラフを比較すると,すべての
データにおいて提案手法のほうが処理時間が短くなっ
ている. ベースラインと提案手法の処理時間の差は, 探
索したエピソード数に依存していると考えられる. そ
こで, 探索したエピソード数を図 5にベースライン, 図
6に提案手法に関して示す. 横軸は図 2と同じくデータ
番号を, 縦軸は探索したエピソード数, つまり枝刈りさ
れずに残った候補の数を表している.
図 5より, ベースラインアルゴリズムでは時間帯が
異なっていても探索エピソード数が等しい場合がある.
これは, 下限頻度が最小総時間帯継続時間と最大オカレ

図 5: ベースラインの探索エピソード数

図 6: 提案手法の探索エピソード数
ンス継続時間に依存するためである. 本実験では, 時間
帯の幅ごとに最小総時間帯継続時間を変化させていた
ため, 時間帯の幅が等しい場合に探索エピソード数が等
しくなった. 処理時間が等しくなっていた原因も同様
である. 図 5と図 6を比較すると, 探索エピソード数が
大幅に減少していることが分かる. さらに, ベースライ
ンアルゴリズムは提案手法に比べ, 候補数がデータの期
間によって上下している. これは下限頻度が極端に低
くなり, 細かいデータの傾向の変化で候補数が変化する
ためであると考えられる.

6.終わりに
本研究では, 行動時間帯に偏りのある長時間エピソー
ドを抽出する際に, 探索候補の増大により処理負荷が高
くなる問題点の解決を行った. とり得る時間帯継続時
間の最大値が, 最大オカレンス継続時間より短くなるこ
とに着目した探索候補枝刈り手法を提案した. 報告者
のデータを用いた評価実験において, ベースラインとし
た手法より有効であることを示した.
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