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1 はじめに
本研究ではストリームデータに対する新たなスライ

ディングウィンドウ型の飽和系列マイニングを提案す
る．観測対象から生成され続けるデータをストリーム
データと呼ぶ．Web ログや健康データといった様々な
ストリームデータにおいて，特徴のある情報を抽出する
研究が行われている [7, 6]．
特に，ストリームデータから特徴的な系列を求める研

究はエピソードマイニング (episode mining) と呼ばれ，
これまでに多くの効率的手法が提案されている．例えば
文献 [3] と [4] では，それぞれ極大系列と頻出 top-𝑘 系
列を対象とする問題が扱われている．他方，これらの手
法はいずれも複数回のデータ走査が必要であり，逐次処
理が必要となるストリームデータには適用し難い．
一方，系列ではなく各時刻のイベントの組み合わせを

対象とするアイテム集合マイニング (itemset mining) の
研究では，飽和アイテム集合族を逐次的に更新するオン
ラインアルゴリズムが提案されている [5, 8]．飽和性は，
頻度情報を復元できる非可逆圧縮表現を得る際によく利
用される概念である．アイテム集合に対しては交点計算
(incremental intersection)[2] と呼ばれるシンプルな更新
手法を用いて飽和表現を求めることができる．一方，系
列の飽和表現を逐次的に求めるエピソードマイニングの
手法は知られていない．
本研究では，系列の情報を起点順序 (root-order) と呼

ぶアイテムの集合として表現し，飽和アイテム集合マイ
ニングの技法を用いて，飽和系列を抽出するオンライン
アルゴリズムを提案する．起点順序分解により，系列は
シンプルなイベント発生順序を保持した集合として解釈
される．これにより，本来複雑な計算を要する系列の飽
和表現を，アイテム集合マイニングのタスクとして抽出
することが可能となる．本稿では，スライディングウィ
ンドウを伴う飽和アイテム集合マイニング法を利用する
が，従来の固定長のウィンドウでは，突発的に多くのイ
ベントが発生するバーストに対して，処理性能が安定し
ない問題を持つ．そこで本研究では，計算リソースに
応じてウィンドウサイズを伸縮させる動的ウィンドウ
(elastic window) を提案し，メモリ消費と処理時間のロ
バストネスの改善する．
2 関連研究
ストリームデータから重要な特徴を抽出する研究分野

は数多くある．その中で本研究に関わる 2分野について
概説する．
エピソードとはストリームデータ上に出現するイベン

ト集合の列のことを指す．列の長さをエピソード長と呼
ぶ．エピソードマイニングの主要なタスクはストリーム
データ中に出現する頻出エピソードを抽出することであ
る．ただし頻出エピソードを全て求めようとすると組み
合わせ爆発が発生する．そこで頻出エピソードの中でも
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より特徴的なものを対象とする手法が開発されている．
MaxFEM[3] は極大な頻出エピソードを抽出対象とする
手法である．TKE[4] は出現回数が上位 𝐾 件のエピソー
ドを抽出対象とする手法である．メモリ消費の効率化と
処理の高速化を実現しているが，いずれの手法も入力
データを複数回読み込む必要がある．頻出エピソードを
対象とするオンラインアルゴリズム [1] も存在するが，
膨大な量の頻出系列全体を扱う必要があり運用は限定的
である．
エピソードマイニングにおいて，エピソード長が 1で

あるものはアイテム集合マイニングと同じタスクとな
る．このタスクはデータマイニングの基礎問題として古
くから研究されている．最近では，飽和アイテム集合と
呼ばれる非可逆圧縮表現を逐次的に求めるオンライン
アルゴリズムが提案されている．例えば，PARASOL[8]
はランドマークウィンドウ型の飽和アイテム集合マイ
ニングであり，計算リソースをもとに飽和集合族の近
似解を効率的を抽出できる点が特徴として挙げられ
る．CICLAD[5] はスライディングウィンドウ型の飽和
アイテム集合マイニングの一つで生成子 (generator) を
用いて厳密に飽和アイテム集合族を求めることができ
る．両手法とも入力データの走査は 1 度きりでよく，
on-the-fly で到着するデータをオンライン処理しながら
飽和アイテム集合族を取得できる．
3 背景
3.1 用語定義
初めにエピソードマイニングで用いる用語の定義を

行う [3, 4]．

定義 1 𝐼 = {𝑎1, 𝑎2,… , 𝑎𝑛}をイベント1）の全体集合とす
る時，𝐼 の有限な部分集合をイベント集合と呼ぶ．時刻
𝑖までに到達するイベント集合の列 𝑇𝑖 = ⟨𝑒𝑣1, 𝑒𝑣2,… , 𝑒𝑣𝑖⟩
を時刻 𝑖におけるストリームデータと呼ぶ．

定義 2 2つのイベント集合の列 𝛼 = ⟨𝑠1, 𝑠2,… 𝑠𝑛⟩, 𝛽 =
⟨𝑡1, 𝑡2,… , 𝑡𝑚⟩を考える．任意の 𝑘 (1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛)に対し，𝑖𝑘
(1 ≤ 𝑖1 < 𝑖2 < ⋯ < 𝑖𝑘 ≤ 𝑚)が存在し，𝑠𝑘 ⊆ 𝑡𝑖𝑘 を満たす
とき，𝛼を 𝛽の部分イベント集合列と呼び，𝛼 ⊑ 𝛽と表
す．𝛽における 𝑡𝑖1 から 𝑡𝑖𝑛 のイベント列を 𝛼のオカレン
スと呼び，[𝑡𝑖1, 𝑡𝑖𝑛] と表す．𝑖𝑛 − 𝑖1 をオカレンス長と呼
ぶ．また 𝑠1, 𝑡1を先頭イベント集合，𝑠𝑛, 𝑡𝑚を末尾イベン
ト集合と呼ぶ．

定義 3 𝑇𝑖の部分イベント集合列かつ先頭イベント集合
が空ではないイベント集合の列をエピソードと呼ぶ．エ
ピソード 𝑒𝑝 について，オカレンス長が閾値 𝑠 以下であ
るようなオカレンスの集合を 𝑂𝑐𝑐𝑆𝑒𝑡(𝑒𝑝) と表す．以後，
閾値 𝑠 をスコープと呼ぶ．時刻 𝑖 における 𝑒𝑝 の先頭頻
度を以下の式で表す．

1） アイテム集合マイニングの文脈ではアイテムに相当する．
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𝑠𝑢𝑝(𝑒𝑝, 𝑇𝑖) = ∣ {𝑡𝑘 ∣ [𝑡𝑘, 𝑡𝑙] ∈ 𝑂𝑐𝑐𝑆𝑒𝑡(𝑒𝑝), 𝑙 ≤ 𝑖} ∣また閾値
𝜎に対して，𝑠𝑢𝑝(𝑒𝑝, 𝑇𝑖) ≥ 𝜎を満たすような 𝑒𝑝を頻出
エピソードと呼ぶ．

以後，曖昧性のない限り，イベントを 𝑎，イベント集
合 {𝑎𝑘1, 𝑎𝑘2,⋯ , 𝑎𝑘𝑙}を 𝑎𝑘1𝑎𝑘2 ⋯𝑎𝑘𝑙，エピソードを 𝑒𝑝と
表記する．

例 1 𝑇5 = ⟨𝑎𝑏, 𝜙, 𝑎𝑐, 𝑏, 𝑐𝑑⟩ というストリームデータ
が与えられたとする．この時エピソード ⟨𝑏, 𝑐⟩ の
オカレンスは [1, 3], [1, 5], [4, 5] であり，𝑠 = 3 の時，
𝑂𝑐𝑐𝑆𝑒𝑡(⟨𝑏, 𝑐⟩) = {[1, 3], [4, 5]}である．また，エピソード
⟨𝑏, 𝑐⟩の先頭頻度は 2となる．

エピソード長が 1である時のエピソードマイニングを
特にアイテム集合マイニングと呼ぶ．すなわち，エピ
ソード 𝑒𝑝 はアイテム集合に相当する．この時，以下の
ことがいえる．

定義 4 時刻 𝑖において ∄𝑎 ∈ 𝐼 𝑠.𝑡. 𝑠𝑢𝑝(𝑒𝑝 ∪ {𝑎}, 𝑇𝑖) =
𝑠𝑢𝑝(𝑒𝑝, 𝑇𝑖) を満たすような 𝑒𝑝 を飽和アイテム集合と呼
び，以降 𝐶𝐼と略す．また 𝑇𝑖 上の全ての飽和アイテム集
合の族を 𝐶(𝑇𝑖)と表す．

定義 5 頻度が 𝜎以上の CIを頻出飽和アイテム集合 (以
降 FCIと略す)と呼ぶ．

例 2 例 1 と同様のストリームデータが与えられたと
する．この時，𝐶(𝑇5) = {𝑎𝑏, 𝑎𝑐, 𝑏, 𝑐𝑑, 𝑎, 𝑐}であり，閾値
𝜎 = 2とした時の FCIは 𝑎と 𝑐である．

定義 6 𝐶(𝑇𝑖)に含まれる CI 𝑥, 𝑦について，𝑥 ⊃ 𝑦かつ
𝑠𝑢𝑝(𝑦, 𝑇𝑖) = 𝑠𝑢𝑝(𝑥, 𝑇𝑖) + 1を満たす時，𝑥を 𝑦の生成子
と呼ぶ．

命題 1 𝐶(𝑇𝑖) 上の CI 𝑥, 𝑦 について，𝑥 ⊇ 𝑦 ならば
𝑠𝑢𝑝(𝑥, 𝑇𝑖) ≤ 𝑠𝑢𝑝(𝑦, 𝑇𝑖)である．

命題 2 𝐶(𝑇𝑖)上の CI 𝑥, 𝑦について，𝑥 ∩ 𝑦もまた 𝐶(𝑇𝑖)
に含まれる．

3.2 交点計算
本研究ではスライディングウィンドウ型の飽和アイテ

ム集合マイニングを用いて飽和エピソードを抽出する．
スライディングウィンドウ型とは，時間と共にウィンド
ウをスライドさせる方式のことである．スライディング
ウィンドウ型の頻出飽和アイテム集合マイニングのタス
クはウィンドウ上の全ての頻出飽和アイテム集合を求め
ることである．

定義 7 時刻 𝑚 におけるウィンドウを 𝑊𝑚 とする．
ウィンドウサイズを 𝑤とする時，以下の式を満たす．

𝑊𝑚 = {
(𝑒𝑣1,… , 𝑒𝑣𝑚) (𝑚 ≤ 𝑤)
(𝑒𝑣𝑚−𝑘+1,… , 𝑒𝑣𝑚) (𝑚 > 𝑤)

定義 8 [2, 5] ある飽和アイテム集合の族に新たなイベ
ント集合を追加されたとき，追加後の飽和アイテム集合

の族を求めることを増分交点計算と呼ぶ．時刻 𝑚 にお
いて，飽和アイテム集合の族 𝑇が与えられた時，𝑇の時
刻 𝑚 における増分交点計算の出力 𝐼𝑁𝐶(𝑇,𝑚) は以下の
式で表される．

𝐼𝑁𝐶(𝑇,𝑚) = 𝑇 ∪ {𝛼 ∣ 𝛽 ∈ 𝑇 ∪ {𝐼}, 𝛼 = 𝛽 ∩ 𝑒𝑣𝑚}

例 3 𝑇1 = ⟨𝑎𝑏𝑑⟩が与えられた時に 𝑒𝑣2 = 𝑎𝑐𝑑が追加さ
れる時を考える．この時 𝐶(𝑇1) = {𝑎𝑏𝑑}である．
𝐼𝑁𝐶(𝐶(𝑇1), 2) = 𝐶(𝑇1)∪{𝛼 ∣ 𝛽 ∈ 𝐶(𝑇1)∪{𝐼}, 𝛼 = 𝛽∩𝑒𝑣2}．
ここで 𝑎𝑏𝑑 ∩ 𝑎𝑐𝑑 = 𝑎𝑑, 𝑎𝑏𝑐𝑑 ∩ 𝑎𝑐𝑑 = 𝑎𝑐𝑑であるので
𝐼𝑁𝐶(𝐶(𝑇1), 2) = {𝑎𝑏𝑑, 𝑎𝑑, 𝑎𝑐𝑑}となる．

定義 9 [5] ある飽和アイテム集合の族からイベント集
合を削除する時，削除後の飽和アイテム集合の族を求
めることを差分交点計算と呼ぶ．時刻 𝑚 における飽和
アイテム集合の族 𝑇 およびウィンドウサイズ 𝑘 のウィ
ンドウ 𝑊𝑚 が与えられた時，𝑇 の差分交点計算の出力
𝐷𝐸𝐶(𝑇,𝑚)は以下の式で表される．

𝐷𝐸𝐶(𝑇,𝑚) = 𝑇 − {𝛼 ∈ 𝑇 ∣ ∃𝛽 ∈ 𝑇 ∪ {𝐼}, 𝛼 = 𝛽 ∩ 𝑒𝑣𝑚−𝑤+1,
𝑠𝑢𝑝(𝛽,𝑊𝑚) = 𝑠𝑢𝑝(𝛼,𝑊𝑚) − 1}

例 4 𝑇2 = ⟨𝑎𝑏𝑑, 𝑎𝑐𝑑⟩が与えられた時に 𝑒𝑣1 = 𝑎𝑏𝑑が削
除される時を考える．𝐶(𝑇2) = {𝑎𝑏𝑑, 𝑎𝑐𝑑, 𝑎𝑑} である．
𝑠𝑢𝑝(𝑎𝑏𝑑,𝑊2) = 1, 𝑠𝑢𝑝(𝑎𝑐𝑑,𝑊2) = 1, 𝑠𝑢𝑝(𝑎𝑑,𝑊2) = 1で
ある． 𝐷𝐸𝐶(𝐶(𝑇2), 2) = 𝐶(𝑇2) − {𝛼 ∈ 𝐶(𝑇2) ∣ ∃𝛽 ∈
𝐶(𝑇2) ∪ {𝐼}, 𝛼 = 𝛽 ∩ 𝑒𝑣1, 𝑠𝑢𝑝(𝛽,𝑊2) = 𝑠𝑢𝑝(𝛼,𝑊2) − 1}
より，𝐶(𝑇2) から削除されるイベント集合を考える．
𝛼 = 𝑎𝑏𝑑の時，条件を満たすイベント集合 𝛽 = 𝐼 = 𝑎𝑏𝑐𝑑
が存在する．𝛼 = 𝑎𝑐𝑑の時，条件を満たすイベント集合
𝛽は存在しない．𝛼 = 𝑎𝑑の時，条件を満たすイベント集
合 𝛽 = 𝑎𝑐𝑑が存在する．よって 𝐷𝐸𝐶(𝐶(𝑇2), 1) = {𝑎𝑐𝑑}
となる．

定理 1 [5]ウィンドウサイズ 𝑤，時刻 𝑚 + 1における
飽和アイテム集合の族は以下のように書ける．

𝐶(𝑊𝑚+1) = {
𝐼𝑁𝐶(𝐶(𝑊𝑚),𝑚 + 1) (𝑚 ≤ 𝑤)
𝐷𝐸𝐶(𝐼𝑁𝐶(𝑊𝑚, 𝑚 + 1),𝑚) (𝑚 > 𝑤)

(1)

この漸化式を用いて飽和アイテム集合の族を求めること
を交点計算と呼ぶ．

4 飽和エピソード抽出のための交点計算の
課題
飽和アイテム集合マイニングでは，飽和アイテム集合

の族の各要素に対して，追加/削除するイベント集合と
の共通部分を求めるだけで新しい飽和アイテム集合の族
を求めることができる (式 (1))．命題 2 に示す通り，2
つのイベント集合の共通部分は一意に決まり，それが飽
和アイテム集合となる．一方，これをエピソードに拡張
しようとするとうまく当てはまらないことに気づく．例
えば 𝛼 = ⟨𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑⟩と 𝛽 = ⟨𝑎, 𝑐, 𝑏, 𝑑⟩を考える．このと
き 𝛼 と 𝛽 に含まれる極大なエピソード，すなわちアイ
テム集合の共通部分に相当するような系列を考えると，
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⟨𝑎, 𝑏, 𝑑⟩, ⟨𝑎, 𝑐, 𝑑⟩の 2つ存在しており，1つに定まらない
ことがわかる．これは含意関係 ⊑ を持つ系列集合が束
でないことに起因する．興味深いことに，束を形成する
任意の離散構造データは式 (1) に基づく交点計算を適用
できるが，その逆は成り立たない．よって，飽和アイテ
ム集合マイニングにおける交点計算を飽和エピソード抽
出に直接適用することは原理的に困難である．そこで本
研究では，エピソードを構成する各イベントに対して先
頭イベント集合からの距離情報を付加した順序情報に焦
点を当てることで，エピソードをあるシンプルなイベン
ト集合とみなす変換手法を提案する．これにより，飽和
エピソードの抽出タスクを飽和アイテム集合マイニング
の問題に帰着させることが可能となる．
5 提案手法
はじめに，飽和エピソードマイニングのタスクを次の

特殊の含意関係をもとに再定義する．

定義 10 2 つのイベント集合の列 𝛼 と 𝛽 が与えられた
時，𝛼 ⊑ 𝛽かつ 𝛼の先頭イベント集合 𝑠1 が 𝛽の先頭イ
ベント集合 𝑡1に含まれる時，𝛼は 𝛽に先頭含意されると
言い，𝛼 ⪯ 𝛽と書く．

命題 3 𝑠 をスコープ，𝑇𝑖 を時刻 𝑖 におけるストリーム
データ，𝑊𝑚を時刻𝑚 (1 ≤ 𝑚 ≤ 𝑖)におけるウィンドウ，
𝑒𝑝をエピソードとする．ただし，𝑊𝑚のウィンドウサイ
ズは 𝑠とする．この時，以下の式が成り立つ:

𝑠𝑢𝑝(𝑒𝑝, 𝑇𝑖) = |{𝑊𝑚 | 𝑒𝑝 ⪯ 𝑊𝑚, 1 ≤ 𝑚 ≤ 𝑖}| (2)

定義 11 時刻 𝑖において次式を満たすような 𝑒𝑝を飽和
エピソードと呼ぶ:

∄𝑒𝑝′ 𝑠.𝑡. 𝑒𝑝 ≺ 𝑒𝑝′, 𝑠𝑢𝑝(𝑒𝑝, 𝑇𝑖) = 𝑠𝑢𝑝(𝑒𝑝′, 𝑇𝑖)

𝑇𝑖上の全飽和エピソードの集合を 𝐶𝑃(𝑇𝑖)と表す．

提案手法の直感は，式 (2) にある．すなわち，各ウィ
ンドウ 𝑊𝑚 やエピソード 𝑒𝑝 がもし集合として表現され
ていれば，頻度の定義はアイテム集合マイニングのもの
と一致し，式 (1)の交点計算を用いて 𝐶𝑃(𝑇𝑖)を漸近的に
求めることができるようになる．
5.1 起点順序分解
起点順序分解 (weighted root-orders decomposition) と

呼ぶ，任意のイベント集合の列を集合に変換する手法を
述べる．

定義 12 イベント集合の列 𝛼 = ⟨𝑒𝑣1, 𝑒𝑣2,⋯ 𝑒𝑣𝑛⟩を考え
る．このとき 𝛼 に関する起点順序分解とは以下の式で
表される 3つ組の集合 𝑅𝐷(𝛼)を指すものとする．

𝑅𝐷(𝛼) = {(𝑎𝑝, 𝑎𝑞, 𝑑) ∣ 𝑎𝑝 ∈ 𝑒𝑣1, 𝑎𝑞 ∈ 𝑒𝑣𝑘,
𝑑 = 𝑘 − 1, 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛}

例 5 イベント集合の列 𝛼 = ⟨𝑎𝑏, 𝑐, 𝑑⟩ が与えられたと
する．このとき𝛼に関して起点順序分解すると𝑅𝐷(𝛼) =
{(𝑎, 𝑎, 0), (𝑎, 𝑏, 0), (𝑏, 𝑎, 0), (𝑏, 𝑏, 0), (𝑎, 𝑐, 1), (𝑏, 𝑐, 1), (𝑎, 𝑑, 2),
(𝑏, 𝑑, 2)}となる．

ある 2 つのイベント集合の列と起点順序分解につい
て，以下のことがいえる．

命題 4 2 つのイベント集合の列 𝛼, 𝛽 について，
𝑅𝐷(𝛼) ⊆ 𝑅𝐷(𝛽)ならば 𝛼 ⊑ 𝛽である．その逆は成り立
たない．

定義 12 に沿ってイベント集合の列を起点順序分解す
ると先頭イベント集合及びイベント集合の列の大きさに
従って起点順序分解後のイベント集合の大きさが増大す
る．そこで起点順序分解を再定義する．

定義 13 イベント集合の列 𝛼 = ⟨𝑒𝑣1, 𝑒𝑣2,⋯ 𝑒𝑣𝑛⟩を考え
る．このとき起点順序分解後のイベント集合 𝑅𝐷′(𝛼) は
以下の式で表される．
𝑅𝐷′(𝛼) = {(𝑎 ∶ 𝑑) ∣ 𝑎 ∈ 𝑒𝑣𝑘, 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛, 𝑑 = 𝑘 − 1}

例 6 例 5 と同様のイベント集合の列が与えられたと
する．このとき 𝛼 に関して定義 13 をもとに起点順序
分解すると 𝑅𝐷′(𝛼) = {(𝑎 ∶ 0), (𝑏 ∶ 0), (𝑐 ∶ 1), (𝑑 ∶ 2)}と
なる．

付録 B で示した命題 5 及び命題 4 より再定義した起
点順序分解についても命題 4がいえる．
本研究では，先頭含意の代わりに起点順序集合の包含

関係を用いて，飽和エピソードを抽出する．

定義 14 𝑠をスコープ，𝑇𝑖を時刻 𝑖におけるストリーム
データ，𝑊𝑚を時刻𝑚 (1 ≤ 𝑚 ≤ 𝑖)におけるウィンドウ，
𝑒𝑝をエピソードとする．ただし，𝑊𝑚のウィンドウサイ
ズは 𝑤とする．この時，起点順序に基づく 𝑒𝑝の先頭頻
度 𝑠𝑢𝑝𝑜(𝑒𝑝, 𝑇𝑖)を次式のように定める．

𝑠𝑢𝑝𝑜(𝑒𝑝, 𝑇𝑖) = |{𝑊𝑚 | 𝑅𝐷′(𝑒𝑝) ⊆ 𝑅𝐷′(𝑊𝑚), 1 ≤ 𝑚 ≤ 𝑖}| (3)

また時刻 𝑖 において次式を満たすような 𝑒𝑝 を起点順序
に基づく飽和エピソードと呼ぶ:

∄𝑒𝑝′ 𝑠.𝑡 𝑅𝐷′(𝑒𝑝) ⊂ 𝑅𝐷′(𝑒𝑝′), 𝑠𝑢𝑝𝑜(𝑒𝑝, 𝑇𝑖) = 𝑠𝑢𝑝𝑜(𝑒𝑝′, 𝑇𝑖)

𝑇𝑖 上の起点順序に基づく全飽和エピソードの集合を
𝐶𝑃𝑜(𝑇𝑖)と表す．

従来の飽和エピソードマイニングでは定義 11 の
𝐶𝑃(𝑇𝑖) を抽出対象としてきた．一方，本研究が対象と
するのは定義 14の 𝐶𝑃𝑜(𝑇𝑖)である.𝐶𝑃𝑜(𝑇𝑖)は交点計算に
基づく飽和アイテム集合マイニングにより求めることが
できる．
図 1 は，入力のストリームデータ 𝑇𝑖 からどのような

手順で起点順序分解を行うかを示している． 本研究で
は，スライディングウィンドウ型の飽和アイテム集合マ
イニング法を用いる．はじめにスコープサイズ毎にスラ
イドさせながらイベント集合の系列を抽出する．次に抽
出した系列を起点順序集合に分解し，スライディング
ウィンドウに登録する．最後に式 (1) の漸化式に基づき
交点計算を行う．
5.2 アルゴリズムの概要
以上の手法をもとに，本研究で利用するアルゴリズム

を示す．
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図 1 起点順序分解の流れ

Algorithm 1提案手法
Input: 𝑇𝑖 = ⟨𝑒𝑣1,… , 𝑒𝑣𝑖⟩: ストリームデータ,

𝑤 : ウィンドウサイズ,
𝑠 : スコープサイズ,
𝑘 : 最大飽和エピソード数

Output: 𝐶𝑃𝑇𝑎𝑏𝑙𝑒: 飽和エピソーとその先頭頻度が保存
されたテーブル

1: for𝑚 = 1, 2, … 𝑖 do
2: 時刻𝑚の系列 (スコープサイズ 𝑠) 𝑆𝑚を抽出する
3: 𝑊𝐼𝑁𝑚+1 ∶= 𝑊𝐼𝑁𝑚 ∪ {𝑅𝑆′(𝑆𝑚)} (ウィンドウ更新)
4: 𝐶𝑃𝑇𝑎𝑏𝑙𝑒 ∶= 𝐶(𝑊𝐼𝑁𝑚+1) (式 (1)に従う)
5: 𝑊𝐼𝑁𝑚+1 ∶= 𝑊𝐼𝑁𝑚+1 − {𝑅𝑆′(𝑆𝑚−𝑤+1)}
6: end for

1 行目でストリームデータからスコープサイズに応じ
て系列を抜き出す．2 行目で系列を起点順序分解し，
ウィンドウを更新する．その後ウィンドウに対して交点
計算を行う．
なお，本研究では CICLAD[5] アルゴリズムを一部修

正することで提案手法での先頭イベントの一致条件を再
現する．本誌の関係上，修正箇所のアルゴリズムのみを
記載する．

Algorithm 2 ExpandPath*[5]
1: 𝑛 ← 𝑙𝑜𝑜𝑢𝑝_𝑠𝑢𝑐𝑐(𝑐.𝑙𝑎𝑠𝑡, 𝑖𝑡𝑒𝑚)
2: if 𝑎が先頭イベント 𝑜𝑟 𝑐.𝑙𝑎𝑠𝑡 ≠ 𝑟𝑜𝑜𝑡𝑛𝑜𝑜𝑑 then
3: if 𝑛 = 𝑛𝑢𝑙𝑙 then
4: 𝑛 ← 𝑐𝑟𝑒𝑎𝑡𝑒_𝑠𝑢𝑐𝑐(𝑎)
5: end if
6: 𝑛 ← 𝑐𝑟𝑒𝑎𝑡𝑒_𝑠𝑢𝑐𝑐(𝑖𝑡𝑒𝑚)
7: 𝑐.𝑙𝑎𝑠𝑡.𝑐𝑝𝑡 − −;
8: 𝑛.𝑐𝑝𝑡 + +;
9: 𝑐.𝑙𝑎𝑠𝑡 ← 𝑛
10: 𝑈𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒𝐺𝑒𝑛(𝑒𝑛𝑡𝑟𝑦)
11: end if

5.3 動的ウィンドウの概要
スライディングウィンドウ型の飽和アイテム集合マイ

ニングでは，ウィンドウサイズを固定した上で飽和アイ

テム集合 (CI) を更新することが一般的である．しかし
イベント集合の大きさが大きくなると CI 数および各タ
イムスタンプあたりにかかる交点計算の時間が増加す
る．そこで本研究では，安定した計算時間と効率的なメ
モリ利用を実現するために動的ウィンドウを導入する．
図 2に概要を示す．

図 2 動的ウィンドウの概要

保存する飽和エピソード数の上限 (最大飽和エピソー
ド数) を決め，上限を越した際は差分交点計算のみを実
施し，ウィンドウサイズを小さくする．下回った場合は
ユーザが設定したのウィンドウの長さに戻るまでは増分
交点計算をし，戻れば定理 1に基づいて飽和エピソード
マイニングを行う．
6 実験
6.1 使用するデータセット
実験に使うデータセットについて説明する．[8] およ

び [9] から 2 つのデータセットを利用する．各データ
セットの詳細を表 1に示す．なお表中の eventはイベン
トの種類数を，stream はストリームデータの長さを，
avgはイベント集合長の平均を，featureは各データの特
徴を表す．

dataset event stream avg feature
eq 1228 16764 2.5 イベント集合長が

突発的に増大
hadoop 134 199000 1 シングルストリーム

表 1 データセットの詳細

6.2 実験 1：起点順序分解の性能評価
ウィンドウサイズおよびスコープサイズの違いにより

実行時間および抽出される飽和エピソード数がどのよう
に変わるか検証した．なお Algorithm1 において，最大
飽和エピソード数 𝑘を十分に大きな数字を設定し，ウィ
ンドウサイズが変わらないようにした．結果を以下に示
す．

図 3 ウィンドウサイズを変化させたときの実行結果
(eqデータ，スコープサイズ 2固定)

結果より，ウィンドウサイズ及びスコープサイズが大き
くなるに従って実行時間および飽和エピソード数が増加
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図 4 スコープサイズを変化させたときの実行結果
(eqデータ，ウィンドウサイズ 20固定)

図 5 ウィンドウサイズを変化させたときの実行結果
(hadoopデータ，スコープサイズ 5固定)

図 6 スコープサイズを変化させたときの実行結果
(hadoopデータ，ウィンドウサイズ 500固定)

することがわかる．また両データともスコープサイズの
変化が実行時間に大きく影響することがわかる．
6.3 実験 2：動的ウィンドウの性能評価
実験 1より，ウィンドウサイズに応じて飽和エピソー

ド数及び実行時間が増加することがわかった．そこで
eq データに対して，動的ウィンドウの有無が実行時間
にどのような影響を与えるか検証した．実験では最大エ
ピソード数 𝑘 を 20 万とし実験を行った．結果を図 7 に
示す．𝑤 はウィンドウサイズ，𝑠 はスコープサイズを表
している．なお，𝑤 = 50, 𝑠 = 3は 2週間ほど実行してい
るが計算が完了しなかったため記載していない．
実験結果より，条件 𝑤 = 50, 𝑠 = 2 では実行時間が 3
分の 1 以下に減少していることがわかる．また条件
𝑤 = 50, 𝑠 = 3では実行時間が少なくとも 10分の 1以
下に減少していることがわかった．このことから動的
ウィンドウが実行時間に大きく影響を与えることがわ
かった．
7 まとめ
本研究では起点順序を導入することで飽和アイテム集

合マイニングでイベント集合の列を扱えるように拡張し
た．そして動的ウィンドウを導入することで実行時間の

図 7 動的ウィンドウによる実行時間の違い

短縮を実現した．今後の課題として提案手法で抽出され
た飽和エピソードの妥当性の評価が挙げられる．既存の
エピソードマイニングの手法で抽出されるエピソードを
提案手法がどれだけカバーできているのかを検証した
い．またプログラムの高速化が挙げられる．6.3 節で示
したように，eq データにおいてウィンドウサイズ 50，
スコープサイズ 3，動的ウィンドウ未使用の条件下では
2 週間ほどかかっている．原因としては CICLAD アル
ゴリズムで使用する転置リストの探索効率が悪いことが
挙げられる．実際，転置リストの探索の時間は総実行時
間の 3割ほどあることがわかっている．探索効率を向上
することでより大きなウィンドウサイズ・スコープサイ
ズを扱えるようにしたいと考えている．そして最終的に
は提案手法により抽出した飽和エピソードを用いて系列
予測を行なっていきたい．
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A 命題 4の証明
証明 𝛼 = ⟨𝐴1, 𝐴2,…𝐴𝑛⟩, 𝛽 = ⟨𝐵1, 𝐵2,…𝐵𝑚⟩とする. こ
のとき仮定より任意の (𝑎𝑝, 𝑎𝑞, 𝑑) ∈ 𝑅𝐷(𝛼) について
(𝑎𝑝, 𝑎𝑞, 𝑑) ∈ 𝑅𝐷(𝛽) である．ここで定義 12 より，任意
の 𝑎𝑞 ∈ 𝐴𝑘(1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛)について 𝑎𝑞 ∈ 𝐵𝑘となる．よっ
て任意の 𝐴𝑘 ∈ 𝛼(1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛)について 𝐴𝑘 ⊆ 𝐵𝑘である．
これは定義 2を満たす．よって命題は示された．

なお，命題 4 の逆は正しくない．反例として 𝛼 =
⟨𝑎, 𝑏⟩, 𝛽 = ⟨𝑎, 𝑐, 𝑏⟩を考える．このとき定義 2より 𝛼 ⊑ 𝛽
である．一方で 𝑅𝐷(𝛼) = {(𝑎, 𝑎, 0), (𝑎, 𝑏, 1)}, 𝑅𝐷(𝛽) =
{(𝑎, 𝑎, 0), (𝑎, 𝑐, 1), (𝑎, 𝑏, 2)}であるので，𝑅𝐷(𝛼) ⊈ 𝑅𝐷(𝛽)
となる．

B 新旧起点順序分解の可逆性
以下の命題を示す．

命題 5 2 つのイベント集合の列 𝛼, 𝛽 について，
𝑅𝐷(𝛼) ⊆ 𝑅𝐷(𝛽) ⇔ 𝑅𝐷′(𝛼) ⊆ 𝑅𝐷′(𝛽)である．

証明 𝛼 = ⟨𝐴1, 𝐴2,…𝐴𝑛⟩, 𝛽 = ⟨𝐵1, 𝐵2,…𝐵𝑚⟩とする. ま
ず右辺が左辺の必要条件であることを証明する．
𝑅𝐷(𝛼) ⊆ 𝑅𝐷(𝛽) より任意の (𝑎𝑝, 𝑎𝑞, 𝑑) ∈ 𝑅𝐷(𝛼) につ
いて (𝑎𝑝, 𝑎𝑞, 𝑑) ∈ 𝑅𝐷(𝛽) を満たす．すなわち任意の
𝑎𝑞 ∈ 𝐴𝑘(1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛)について 𝑎𝑞 ∈ 𝐵𝑘を満たす．
ここで命題 5 の右辺について考えると，任意の

(𝑎 ∶ 𝑑) ∈ 𝐴𝑔(1 ≤ 𝑔 ≤ 𝑛)について (𝑎 ∶ 𝑑) ∈ 𝐵𝑔がいえ
る．よって 𝑅𝐷′(𝛼) ⊆ 𝑅𝐷′(𝛽)である．以上から右辺が左
辺の必要条件であることを証明された．
次に左辺が右辺の必要条件であることを証明す

る．𝑅𝐷′(𝛼) ⊆ 𝑅𝐷′(𝛽)より任意の (𝑎 ∶ 𝑑) ∈ 𝑅𝐷′(𝛼)に
ついて (𝑎 ∶ 𝑑) ∈ 𝑅𝐷′(𝛽) を満たす．すなわち任意の
𝑎 ∈ 𝐴𝑔(1 ≤ 𝑔 ≤ 𝑛)について 𝑎 ∈ 𝐵𝑔を満たす．
ここで命題5の左辺について考えると，任意の𝑎𝑝 ∈ 𝐴1

について 𝑎𝑝 ∈ 𝐵1であり，任意の 𝑎𝑞 ∈ 𝐴𝑘(1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛)に
ついて 𝑎𝑞 ∈ 𝐵𝑘がいえる．よって 𝑅𝐷(𝛼) ⊆ 𝑅𝐷(𝛽)であ
る．以上から左辺が右辺の必要条件であることを証明さ
れた
以上から命題 5は示された．

C 飽和エピソードマイニングにおける先頭イ
ベント集合の共通イベントの必要性
初めに以下の命題 6を示す．

命題 6 先頭イベント集合が空ではないイベント集合
の列 𝛼 = ⟨𝐴1, 𝐴2,…𝐴𝑛⟩について，𝐴1 ≠ 𝜙であるとき，
𝑅𝐷(𝛼)と 𝑅𝐷′(𝛼)は可逆である．

証明 まず 𝑅𝐷(𝛼)から 𝑅𝐷′(𝛼)を求めることを考える．
𝐴1 ≠ 𝜙および定義 12より，𝑎𝑝 ∈ 𝐴1, 𝑎𝑞 ∈ 𝐴𝑘(𝑎 ≤ 𝑘 ≤
𝑛), 𝑑 = 𝑘 − 1を満たす要素が存在する．これを 𝑒𝑙𝑒とす
る．ここで定義 13より，𝑒𝑙𝑒は (𝑎𝑞 ∶ 𝑑)と同値であるこ
とがわかる．よって 𝑅𝐷(𝛼)を 𝑅𝐷′(𝛼)に変換することは
可能である．
次に 𝑅𝐷′(𝛼)から 𝑅𝐷(𝛼)を求めることを考える．定義

13より，𝑎′𝑞 ∈ 𝐴𝑘(1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛), 𝑑 = 𝑘 − 1を満たす要素
が存在する．これを 𝑒𝑙𝑒′とする．ここで 𝐴1 ≠ 𝜙より，
𝑎′𝑞 ∈ 𝐴1となるような 𝑅𝐷′(𝛼)の要素は 𝑑 = 0のもので
ある．これを 𝑒𝑙𝑒′ℎ とする．すると 𝑒𝑙𝑒′ℎ および 𝑒𝑙𝑒′ を用
いることで (𝑎𝑝, 𝑎𝑞, 𝑑) を求めることが可能である．よっ
て 𝑅𝐷′(𝛼)を 𝑅𝐷(𝛼)に変換することは可能である．
以上から命題 6は示された．

次に以下の命題 7を示す．

命題 7 先頭イベント集合が空ではない 2 つのイ
ベント集合の列 𝛼, 𝛽 について，𝑅𝐷(𝛼) ∩ 𝑅𝐷(𝛽) ⇔
𝑅𝐷′(𝛼) ∩ 𝑅𝐷′(𝛽), ∃𝑎 ∶ 0 ∈ 𝑅𝐷′(𝛼) ∩ 𝑅𝐷′(𝛽)

証明 𝐴𝑘 ∩ 𝐵𝑘 = 𝐶𝑘 とする．まず右辺が左辺の必要条
件であることを証明する．定義より 𝑅𝐷(𝛼) ∩ 𝑅𝐷(𝛽) =
{(𝑎𝑝, 𝑎𝑞, 𝑑) ∣ 𝑎𝑝 ∈ 𝐶1, 𝑎𝑞 ∈ 𝐶𝑘(1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑚𝑖𝑛(𝑛,𝑚)), 𝑑 =
𝑘 − 1}，𝑅𝐷′(𝛼) ∩ 𝑅𝐷′(𝛽) = {(𝑎 ∶ 𝑑) ∣ 𝑎 ∈ 𝐶𝑔(1 ≤ 𝑔 ≤
𝑚𝑖𝑛(𝑛,𝑚)), 𝑑 = 𝑔 − 1} である．ここで ∃(𝑎 ∶ 0) ∈
𝑅𝐷′(𝛼) ∩ 𝑅𝐷′(𝛽) について考える．定義 13 より，∃𝑎 に
ついて 𝑎 ∈ 𝐴1かつ 𝑎 ∈ 𝐵1，つまり 𝑎 ∈ 𝐶1である．こ
のことから命題 7と命題 6は同値である．
以上から命題 7は示された．

FIT2023（第 22 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2023 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 102

第2分冊


