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特徴的な時系列パターンの効率的な発見法
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あらまし 本論文では、特徴的な時系列パターンを発見する新指標として系列興味度を提案する。提案する系列興味

度は、時系列パターンの頻度と特定の部分時系列パターンとの出現のしやすさを評価することができる。本論文では、

系列興味度がアプリオリ性を満たすことを示すとともに、従来の指標である支持度及び信頼度との関係を理論的に明

らかにする。また、系列興味度に基づいて特徴的な時系列パターンを効率的に発見する方法を提案する。系列興味度

の効果を SFAシステムによって収集された営業日報から得られた時系列データに適用し、その効果を検証する。
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Abstract This paper proposes a new indicator, called sequential interestingness, in order to discover interesting sequential

patterns. The indicator can evaluate both frequency of sequential patterns, and relationships between the patterns and their spe-

cific sub-patterns. This paper shows the indicator satisfies with apriori property and shows relationships between the indicator

and previous indicators: support and confidence. This paper also proposes a method that efficiently discovers all interest-

ing sequential patterns based on the sequential interestingness. In addition, this paper verifies its effectiveness by numerical

experiments based on sequential data of daily business reports collected by our SFA system.
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1. は じ め に

コンピュータ環境及びネットワーク環境の進展に伴って、営

業日報、Webログ、生体情報等の時間情報が付随したデータを

簡便に収集できるようになった。旧来から行われている研究の

多くは、数値的な時系列データを対象としていたものの、近年

時系列的なテキストデータを扱う方法が研究されるようになっ

てきている。論文 [5]では、テキストデータを単語の並びからな

る系列データとみなして、頻出するフレーズを発見し、頻出す

るフレーズの期間ごとにおける頻度の変化からテキストデータ

に内在する傾向を発見する方法を提案している。また、論文 [4]

では、時系列に与えられる数値データをいくつかの trendに分割

し、その trendよりも前に出現するテキストデータと trendとを

関連付けて分析する方法を提案している。さらには、論文 [11]

では、テキストに含まれる名詞句及び固有名詞によりテキスト

を特徴付ける一方、指定した時間に含まれるテキストと含まれ

ないテキストに分割し、特徴と時間との間の関係を �� 検定す

ることによって、特徴のグループ化を行っている。

これに対して、新たな観点での時系列テキストデータの分析

法として、時間情報を持ったテキストデータから複数のテキス

トにまたがる時系列パターンを発見する方法が提案されてい

る [9] [10]。提案法では、分析者が注目する部分時系列パターン

を指定する、イベント間に時間制約を導入するといった、分析

者の背景知識を利用することにより、頻出する時系列パターン

の中から特徴的な時系列パターンを発見することができる。こ

のような背景知識に基づいた発見法の場合、十分な背景知識が

存在する場合には、特徴的な時系列パターンを適切に発見する

ことができるものの、十分な背景知識が存在しない場合や思い

もかけないような時系列パターンを発見したい場合には、発見

すべき時系列パターンを見逃す危険性があった。

一方、テキストデータを必ずしも対象とはしていないものの、

時系列データの中から頻出する時系列パターンを効率よく発見

する方法も提案 [1] [6] [8] されている。このような発見法の場

合、頻出する時系列パターンが特徴的な時系列パターンとして



発見される。しかしながら、頻出する時系列パターンは分析者

にとっては既知の時系列パターンであることも多く、必ずしも

特徴的な時系列パターンにはなっていないという問題があった。

この問題に対して、論文 [2]では、正規表現を指定することに

より、正規表現を受理する時系列パターンを抽出する方法を提

案している。また、論文 [7] では、射影型の時系列パターン発

見アルゴリズムにおいて、発見される時系列パターンに制約を

与える方法を提案するとともに、効率的に制約を満たす時系列

パターンを発見する方法 prefix-growthを提案している。これら

の制約に基づいた時系列パターンの発見法は、先の注目する部

分時系列パターンを指定する方法と同様に、背景知識に依存す

る問題を抱えていた。

そこで、本論文では、背景知識を利用することなく、特徴的

な時系列パターンを発見する方法として、時系列パターンの頻

度と特定の部分時系列パターンとの出現のしやすさとを評価可

能な系列興味度を提案し、その性質及び従来の指標との関係を

明らかにする。また、系列興味度の高い時系列パターンを特徴

的な時系列パターンとして効率よく発見する方法を提案する。

加えて、提案法の効果を Sales Force Automation (SFA)システム

によって収集された営業日報から得られた時系列データに適用

し、その効果を検証する。

2. 系列興味度

2. 1 従来の指標

複数のイベントから構成される要素が順序構造を持って並べ

られた要素の列を時系列パターンとする。この時系列パターン

を特徴付ける従来指標として、式 (1) 及び式 (2) によって定義

される、支持度及び信頼度が知られている。
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ここで、����を時系列パターン �を含む時系列データの頻度、

� を時系列データの総数、�����とする。図 1は時系列パター

ン �が時系列パターン �� を含む様子を示している。

図 1 時系列パターンの含意

任意の時系列パターンの支持度には、そのすべての部分時系

列パターンの支持度以下になるといった性質 (アプリオリ性)が

成立する。このため、小さな時系列パターンを順次大きな時系

列パターンへと成長させていくことにより、頻出する時系列パ

ターンを効率的に発見することができる。しかしながら、頻出

する時系列パターンはありふれた時系列パターンであること

も多く、分析者にとって必ずしも興味ある時系列パターンには

なっていなかった。このため、支持度に基づいて時系列パター

ンを発見したとしても、分析者が求める特徴的な時系列パター

ンを必ずしも発見することはできなかった。

これに対して、信頼度を利用することにより、時系列パター

ンを延ばしたとしてもそれ程頻度が変化しない時系列パターン

を発見することができる。このような時系列パターンは、その

部分時系列パターンが得られた段階で、次の状況をもっともら

しく予測するルールとして利用することができる。このため、

信頼度の高い時系列パターンはある種の特徴的な時系列パター

ンとみなすことができる。しかしながら、信頼度の定義から分

かるように、信頼度においてはアプリオリ性が成立していない

ため、信頼度の高い時系列パターンだけを直接発見することは

できない。このため、支持度の高い時系列パターンを一旦発見

し、その中から信頼度の高い時系列パターンを発見するといっ

た方法が通常は行われている。このような 2段階の発見法の場

合、支持度の値を小さくし過ぎると、発見される時系列パター

ンが膨大になるため、特徴的な時系列パターンの発見に多くの

時間が必要であった。一方、支持度の値を大きくし過ぎると、

特徴的な時系列パターンが支持度を利用した判定の段階では

じかれてしまい、特徴的な時系列パターンを見落とす危険性が

あった。

この他の従来法として、参考文献 [12]では、時系列パターン

に対して意外性を定義することにより、時系列パターンの中か

ら特徴的な時系列パターンを発見する方法を提案している。し

かしながら、提案法においては、意外性があるかどうかを判定

する候補時系列パターンが発見されていることを前提としてお

り、意外性のある時系列パターンを発見するには、GSP [8] な

どの時系列パターンの発見法を利用して、予め候補となる時系

列パターンを発見しておかなければならなかった。また、候補

となる時系列パターンの頻度の増減と意外性の値の増減との間

には単調な関係が存在しないため、すべての意外性のある時系

列パターンを発見するには、低頻度の時系列パターンをも候補

として発見する必要があった。このため、先に説明した 2段階

の発見法と同様な問題を抱えていた。

このような背景の下、特徴的な時系列パターンを効率よく発

見するために、アプリオリ性を満たす時系列パターンの指標を

新たに検討する。

2. 2 系列興味度の定義

特定の時系列パターンの中に、相対的な頻度がそれ程高くな

い部分時系列パターンが含まれている場合を考えてみることに

する。このような時系列パターンは、相対的な頻度がそれ程高

くない部分時系列パターンが与えられた段階で、時系列パター

ンに含まれる残りのイベントを精度よく予測することができ

る。このため、ある種の特徴的な時系列パターンとみなすこと

ができる。そこで、相対的な頻度がそれ程高くないことを時系

列パターンに含まれる部分時系列パターンの頻度の逆数の最小

値によって評価することにより、このような時系列パターンを

発見する指標として、系列興味度を式 (3)のように定義する。
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ただし、��� �� を系列興味度パラメーターとする。本式によ

り、時系列パターン �としての頻度が比較的高く、相対的な頻

度がそれ程高くない部分時系列パターン �� とともに現れやす

い時系列パターンを発見することができる。本式は、� � �の

場合に、通常の支持度の定義を表しており、時系列パターンに

含まれるイベントの数が 1の場合には、���
�����

�
�
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となるため、本式の値は支持度と一致する。以下においては、

本式がアプリオリ性を満たすことを証明する。

[証明] ��, �� を条件 ������ を満たす時系列パターンとする。

このとき、以下に示す関係が成立する。
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従って、系列興味度においてはアプリオリ性が成立する。�

一方、式 (3) を変形することにより、式 (4) を得ることがで

きる。
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式 (4)から分かるように、支持度を時系列パターンに含まれ

る部分時系列パターンの最小信頼度によって補正した値として

系列興味度を定義することができる。

また、式 (3)を変形することにより、式 (5)を得ることもでき

る。ただし、�� を時系列パターンを構成するイベントとする。
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(5)

式 (5)から分かるように、支持度を時系列パターンに含まれ

るイベントが与えられた場合における最小信頼度によって補正

した値として系列興味度を定義することもできる。

加えて、式 (4)、式 (5)から分かるように、�の値を大きくす

ることにより、信頼度の影響を大きくすることができる。この

ため、信頼度を重視したい場合には、�の値を大きくする一方、

支持度を重視したい場合には、�の値を小さくすることにより、

タスクに応じて系列興味度を柔軟に指定することができる。

ここで、頻度が大きな時系列パターンよりも、頻度の小さな

時系列パターンがどのくらいの確率で選ばれるのかを考えてみ

ることにする。このような頻度の大小と系列興味度の大小にお

ける逆転現象が起きるには、以下の条件が成り立つ必要がある。
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ただし、	, �を時系列パターン ��, �� の頻度 ������, ������、�,

� を ���
�����

��������, ���
�����

�������� に対応する式の値とする。

このとき、	と �、�と �の間には、時系列パターン ��, �� を

介した従属関係が存在している。しかしながら、系列データ

ベースを適切に設定することにより、条件 (8)、(9)が成り立つ

範囲において、任意の 	, �に対して、任意の �, �を設定する

ことができる。このため、	と �、�と �は互いに独立してい

るとみなすことができる。従って、条件 (6)、(10)より、以下の

条件を得ることができる。
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以上により、逆転現象が起こる領域 ����は、図 2 の網掛けさ

れた領域として与えられる。

図 2 頻度と系列興味度の逆転

次に、系列興味度パラメーターを � として、点 (T,0),
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までの領域の面積 ����� を求めることにすれば、

本面積は以下のように与えられる。
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また、ふたつの系列興味度パラメーター �, ���  �  ��に

対して、その面積の差を求めれば、その差は式 (13)のように与

えられる。
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このとき、�  �  �より、���
�

 ���
�

 �であり、 	
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であるので、式 (13)の第 1項は正の値となる。一方、� ��

とするならば、第 2 項は � に対して定数項となるので、面積

の差は常に正となる。従って、� の値を大きくするにつれて、

頻度の小さなものの系列興味度が頻度の大きなものの系列興味

度よりも大きくなる確率が高くなるといえる。すなわち、�の

値を大きくするにつれて、支持度によって抽出される時系列パ

ターンとは異なる時系列パターンを、系列興味度は発見しやす

くなるといえる。

2. 3 系列興味度に基づいた時系列パターンの発見法

系列興味度はアプリオリ性を満たしているため、アプリオリ

性を利用することにより、効率的に系列興味度の高い時系列パ

ターンを発見することができる。そこで、アプリオリ性を利用

した AprioriAll [1] ライクなアルゴリズムを構成することによ

り、指定した最小系列興味度以上となるすべての時系列パター

ンを効率的に発見することを試みる。構成する時系列パターン

の発見法は、イベントの発見、イベント集合の発見、時系列パ

ターンの発見といった 3つのプロセスから構成されている。以

下においては、各プロセスの概要を順に説明していく。

第 1のプロセスであるイベントの発見では、系列データの中

からイベントをひとつ取り出して、取り出したイベントが出現

する系列データの個数を計算する。ここで、イベントの場合に

おける系列興味度が支持度と一致することに注意すれば、計算

した頻度を系列データの総数で割ることにより、系列興味度を

計算することができる。このようにして計算した系列興味度が、

指定した最小系列興味度以上になるかどうかを判定し、最小系

列興味度以上となる場合に、当該イベントを特徴的なイベント

として抽出する。このイベントの発見プロセスを系列データに

含まれるすべてのイベントに対して順次実施することにより、

特徴的なすべてのイベントを発見する。

第 2のプロセスであるイベント集合の発見では、イベントの

発見プロセスで発見されたふたつのイベントを組み合わせるこ

とにより、イベントの個数が 2となる候補イベント集合を生成

する。この候補イベント集合を系列データに適用し、当該候補

イベント集合の頻度を計算する。この頻度と候補イベント集合

の基になったふたつのイベントの頻度、系列データの総数、系

列興味度パラメーターの値から、当該候補イベント集合に対応

する系列興味度を計算する。この系列興味度が最小系列興味度

以上となる場合に、当該候補イベント集合をイベントの個数が

2となる特徴的なイベント集合として抽出する。上述した処理

を、イベントの発見プロセスで発見されたすべてのイベントの

組み合わせに対して実施することにより、すべてのイベントの

個数が 2となる特徴的なイベント集合を発見する。ここで、候

補の生成において、先のイベント発見プロセスで発見されたイ

ベントの組み合わせだけから候補を生成している点に注意する

必要がある。このような候補生成が可能なのは、最小系列興味

度よりも小さなイベントを含むイベントの個数が 2となるイベ

ント集合の系列興味度は、含意されるイベントの系列興味度以

下になるため、最小系列興味度よりも小さくなるからである。

次に、このイベントの個数が 2となる特徴的なイベント集合

の中からひとつのイベントが一致するふたつのイベント集合を

取り出し、組み合わせることにより、イベントの個数が 3となる

候補イベント集合を生成する。このようにして生成されるすべて

の候補イベント集合に対して、イベントの個数が 2となるイベン

ト集合の場合と同様な処理を実施することにより、イベントの個

数が 3となるすべての特徴的なイベント集合を発見する。一般に

は、(
�)個のイベントが一致する、ふたつのイベントの個数が

(
� �)となる特徴的なイベントの集合 ����� 	 	 	 � ������ ������,

����� 	 	 	 � ������ ����から、イベントの個数が 
となる候補イベ

ント集合 ����� 	 	 	 � ������ ������ ����を生成する。ただし、重

複なく候補イベント集合を生成するために、イベント間には特

定の順序関係 (例えば、辞書順) が指定されているとする。図

3 は、
 個のイベントを持つ候補イベント集合が生成される様

子を図示している。このとき、この候補イベント集合の系列興

図 3 候補イベント集合の生成

味度がしきい値以上になるかどうかを判定するには、その頻度

�������� 	 	 	 � ������ ������ �����及び候補イベント集合に含まれ

るイベントの最大頻度 ���
�������������	����	����	�

���������を

計算する必要がある。ここで、その和集合がイベント集合に一

致するようなふたつのイベント部分集合を考えたとすれば、各

イベント部分集合に含まれるイベントの最大頻度の最大値がイ

ベント集合におけるイベントの最大頻度と一致しているので、

式 (14)の関係が成立する。

���
�������������	����	��	���

���������

� ��� 	 ���
�������������	����	�

����������

���
�������������	����	���

���������


(14)

このため、イベントの個数が (
� �)となる特徴的なイベント集

合の最大頻度を格納し、ふたつの最大頻度の最大値を計算する

ことにより、当該候補イベント集合におけるイベントの最大頻



度を容易に計算することができ、最小系列興味度以上になるか

どうかを容易に判定することができる。このような特徴的なイ

ベント集合の発見を、特徴的なイベント集合が発見されなくな

るまで順次繰り返すことにより、すべての特徴的なイベント集

合を発見することができる。このようにして、第 1及び第 2の

プロセスで発見された特徴的なイベント及び特徴的なイベント

集合が 1次時系列パターンとなる。

第 3のプロセスである時系列パターンの発見では、発見され

たふたつの 1次時系列パターンを組み合わせることにより、2

次候補時系列パターンを生成する。この 2次候補時系列パター

ンを系列データ集合に適用することにより、当該候補時系列パ

ターンの頻度を計算する。この頻度、候補時系列パターンに含

まれるイベントの最大頻度、系列興味度パラメーターの値から

当該候補時系列パターンの系列興味度を計算する。この系列興

味度が最小系列興味度以上であるとすれば、当該候補時系列パ

ターンを 2次時系列パターンとして抽出する。このような処理

を 1次時系列パターンのすべての組み合わせに対して実施する

ことにより、すべての 2次時系列パターンを生成することがで

きる。ここで、1次時系列パターンの組み合わせだけを対象と

してもすべての 2次時系列パターンを発見することができるの

は、系列興味度においてアプリオリ性が成立するためである。

次に、この 2 次時系列パターンの中から第 1 の要素が一致

するふたつの時系列パターンを抽出して組み合わせることによ

り、3次候補時系列パターンを生成する。この 3次候補時系列パ

ターンに対して、2次候補時系列パターンの場合と同様に当該

の 3次時系列パターンの系列興味度を計算することにより、当

該の 3次候補時系列パターンの系列興味度が最小系列興味度以

上になるかどうかを判定することができる。一般には、(�� �)

次時系列パターンから前方の (� � )個の要素が一致するふた

つの (� � �)次時系列パターン ���� ����, ���� ����を抽出して組

み合わせることにより、� 次候補時系列パターン ���� ���� ����

を生成する。ただし、�� を (�� )次部分時系列パターン、���,

��� をそれぞれ時系列パターンの要素とする。図 4は、�次候補

時系列パターンが生成される様子を図示している。このとき、

図 4 候補時系列パターンの生成

当該の �次候補時系列パターンの系列興味度がしきい値以上に

なるかどうかを判定するには、その頻度 ������� ���� �����を計

算する必要がある。また、候補時系列パターンに含まれるイベ

ントの最大頻度 ���
�������������

��������を計算する必要がある。

ここで、組み合わせた時系列パターンが時系列パターンに一致

するようなふたつの部分時系列パターンを考えたとすれば、各

部分時系列パターンに含まれるイベントの最大頻度の最大値が

時系列パターンにおけるイベントの最大頻度と一致しているの

で、式 (15)の関係が成立する。
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(15)

このため、基になった時系列パターンに対応する最大頻度を格

納しておくことにより、当該最大頻度も容易に計算することが

でき、最小系列興味度以上になるかどうかを容易に判定するこ

とができる。このような系列の延伸処理を時系列パターンが

生成できなくなるまで繰り返すことにより、すべての時系列パ

ターンを効率的に発見することができる。

以上により、図 5に示す擬似コードに従うことにより、系列

興味度がしきい値以上となる時系列パターンを効率的に発見す

ることができる。図 5 のアルゴリズムにおいては、SeqDB を

時系列データ集合、MinInst を最小系列興味度、��� をイベン

トの個数が 
 となる特徴的なイベント集合の集合、�� を � 次

時系列パターンの集合、calc freq()を時系列パターンの頻度を

計算する関数、sf[]を時系列パターンに含まれるイベントの最

大頻度を格納する領域、subset()を指定した個数のイベントを

先頭から辞書順にイベント集合から切り出す関数、subseq()を

指定したサイズの部分時系列パターンを時系列パターンの前方

から切り出す関数、����� を最後尾の要素を除いた部分時系列

パターンが一致するふたつの時系列パターンからサイズが 1大

きい候補時系列パターンを生成する演算とする。演算 ����� に

よって、ふたつの (� � �)次時系列パターンからひとつの � 次

候補時系列パターンを生成することができる。

今回提案する系列興味度に基づいた時系列パターン発見アル

ゴリズムでは、AprioriAllライクに発見アルゴリズムを構成し

ている。しかしながら、系列興味度の枠組は、PrefixSpan [6]の

ような射影型の時系列パターン発見アルゴリズムにも適用する

ことができる。計算速度の観点からは、射影型の発見アルゴリ

ズムの方が有利であるとの報告がなされており、場合によって

は、今後射影型の発見アルゴリズムを構成することが必要にな

ると考えられる。

3. 数 値 実 験

3. 1 実験データ

社内の 5 つの営業部門に導入されていた SFA システムから

入手した 27,731件の営業日報を実験データとして利用する。各

データは、顧客名、担当者名、所属、活動日、案件名、ソリュー

ション名、活動内容といった項目から構成されており、活動内

容は自然言語で記述されたテキストデータである。このような

SFAデータに対して、顧客名、案件名が一致する営業日報ごと

にグループを作成し、作成したグループごとに活動日の順に営

業日報の並べ替えを行う。また、各営業日報の活動内容の中か

らキー概念辞書 [3]を利用することにより、顧客の印象や顧客

に対して実施した活動などを表現したイベントを抽出する。こ



//イベント発見�

��� � ��

For each event �� � ��� �� � ��� �� � SeqDB

freq=calc freq(��, SeqDB, �)�

inst= freq
�SeqDB� �

If inst �� MinInst�

Then store freq to sf[��]� add �� to ����

//イベント集合発見�

For(i=2������!=�� i++)

��� � ��

	���� � ��

For each event set ���� � �����

add ���� to 	�����

For each event set ���� � ������ �	�����

If subset(����, 
� �)==subset(���� , 
� �)�

Then ��� � ���� � �����

freq=calc freq(���, SeqDB, �)�

tinst � ��	 �sf[����], sf[����]��

inst=� freq
tinst �

� �
freq

�SeqDB� �

If inst �� MinInst�

Then store tinst to sf[���]� add ��� to ����

�� �
�

�

����

//時系列パターン発見�

For(k=2�����!=�� k++)

�� � ��

For each sequence ��� � ����

For each sequence ��� � ����

If subseq(��� , � � �)==subseq(���, � � �)�

Then �� � ��� ���� ����

freq=calc freq(��, SeqDB, �)�

tinst � ��	 �sf[���], sf[���]��

inst=� freq
tinst �

� �
freq

�SeqDB� �

If inst �� MinInst�

Then store tinst to sf[��]� add �� to ���

図 5 系列興味度に基づいた時系列パターン発見アルゴリズム

こで、キー概念辞書とは分析対象となるタスクごとに専門家に

よって生成される一種のシソーラスである。本キー概念辞書は、

実際にテキストデータに記述される表現を正規表現で記述した

表層表現、同一の意味を持つ表層表現をまとめたキー概念、関

連するキー概念をまとめた概念クラスからなる 3 階層の木構

造形式によって記述されている。本キー概念辞書によって抽出

されるキー概念がテキストデータを特徴付けるイベントとして

利用される。今回の実験データの場合には、概念クラス数 3、

キー概念数 61、表層表現数 835といった規模のキー概念辞書を

利用しており、61種類のイベントによってテキストデータは特

徴付けられている。各グループにおいては、抽出されたイベン

トをテキストデータの順序に従って並べることにより、ひとつ

のグループからひとつの時系列データが生成される。ただし、

同じ活動日の営業日報から抽出されたイベントは同時に発生し

たとみなすことにより、同一の要素に含まれるイベントとみな

すことにする。また、ひとつの要素において、同一のイベント

が複数含まれる場合には、同じことが繰り返し記述されている

とし、ひとつのイベントに集約することにする。以上のように

して実験データを生成することにより、与えられた営業日報か

ら 6,434件の時系列データを生成することができる。また、こ

れら時系列データの中には、24,249個の要素、57,133個のイベ

ントが含まれている。

3. 2 実 験 方 法

第 1 の実験として、最小系列興味度及び最小支持度として、

1.0%及び 2.0%の 2種類を利用するとともに、系列興味度パラ

メーターを 0.25、0.5、1.0、2.0、5.0、10.0 と変化させる。ま

た、支持度を利用して時系列パターンを発見する。次に、第 2

の実験として、最小支持度が 3.0%の場合に抽出される 1 次時

系列パターンの数と系列興味度によって発見される 1次時系列

パターンの数が一致するように、各系列興味度パラメーターの

最小系列興味度を調整し、調整された最小系列興味度を用いて

時系列パターンを発見する。以上の 2種類の実験を実施した上

で、発見される時系列パターンの違いと最小系列興味度及び最

小支持度との間の関係を評価し、提案する系列興味度の効果を

検証する。

3. 3 実 験 結 果

表 1 に第 2 の実験の場合に調整された、各系列興味度パラ

メーターに対応する最小系列興味度を示す。ただし、各値は指

数表示によって表されており、E�は ��� を表している。また、

図 6(a)
(f)に第 1及び第 2の実験によって発見された時系列パ

ターンの個数を比較した結果を示す。ただし、図 6(a)、(b)は、

第 1の実験の場合における系列サイズの変化に伴って発見され

る時系列パターンの数の推移を示している。これらの図におい

ては、�軸が系列サイズ、� 軸が発見される時系列パターンの

数を示している。図 6(c)は、系列興味度及び支持度が、2.0%か

ら 1.0%に小さくなった場合に、発見される時系列パターンの数

が減少する割合を示している。この図においては、�軸が系列

サイズ、� 軸が時系列パターンの減少率を示している。図 6(d)

においては、第 2 の実験の場合における系列サイズの変化に

伴って発見される時系列パターンの数の推移を示している。こ

の図においては、�軸が系列サイズ、� 軸が発見される時系列

パターンの数を示している。図 6(e)、(f)は、第 2の実験におい

て発見された時系列パターンに対して、支持度によって発見さ

れた時系列パターンを基準として、共通なものとして発見され

た時系列パターン及び系列興味度のみによって発見された時系

列パターンの数が、系列興味度パラメーターの変化に伴って推

移する様子を示している。これらの図においては、�軸が系列

興味度パラメーターの値、� 軸が発見される時系列パターンの

数を示している。ただし、系列サイズが 4以上の場合には、系

列興味度のみによって発見される時系列パターンは存在してい

なかったため、図 6(f)には当該系列サイズに対応するグラフは

記述されていない。

3. 4 考 察

系列興味度の特徴: 系列興味度は支持度を時系列パターンの

中で最大頻度を与えるイベントを条件とする信頼度によって補

正された値として定義することができる。このため、その値は



　

(a)時系列パターン数 (1.0%) (b)時系列パターン数 (2.0%)

　

(c)時系列パターン減少率 (d)時系列パターン数 (系列サイズ 1 同数)

　

(e)共通時系列パターン数 (f)系列興味度単独時系列パターン数

図 6 実 験 結 果

表 1 系列興味度パラメーターの値

パラメーター 最小系列興味度 パラメーター 最小系列興味度

0.25 1.85E
�% 2.0 9.10E��%

0.5 1.19E
�% 5.0 3.84E��%

1.0 5.07E��% 10.0 4.34E�%

支持度の値よりも小さくなる。一方、系列興味度パラメーター

の値が大きくなるに従って、その補正値は単調に減少する。こ

のため、系列興味度の値も単調に減少する。従って、同じ値を

時系列パターンの発見の際に利用するしきい値として利用した

場合には、系列興味度によって発見される時系列パターンの数

は支持度によって発見される時系列パターンの数よりも少なく

なる。図 6(a)、(b) はその性質を示しており、系列興味度パラ

メーターの値が大きくなるに従って、発見される時系列パター

ンの数は減少している。

また、支持度によって発見された時系列パターンと同程度の

数の時系列パターンを発見したい場合には、系列興味度パラ

メーターの値に応じて、最小系列興味度を小さくする必要があ

る。ここで、表 1に着目してみると、系列興味度パラメーター

の値と最小系列興味度の次数が近い値を示している。このた

め、従来の支持度と同じような感覚で系列興味度を利用するに

は、考えていた最小支持度を �
�
乗した値を参考にして、最小系

列興味度を設定すればよいと考えられる。これは、支持度を信

頼度の �乗によって補正していることに起因した現象と考えら

れる。

次に、系列興味度及び支持度を小さくした場合に発見される

時系列パターンの数が減少する割合に着目してみる。図 6(c)に

示すように、系列興味度パラメーター 2.0、系列サイズ 2 の場

合を除いて、各指標において同程度の割合で発見される時系列

パターンの数は減少している。この原因としては、どちらの指

標ともに時系列イベントパターンの増加に対して、単調に減少

するといった基本的な性質が一致することが考えられる。一方、

系列興味度パラメーター 2.0、系列サイズ 2の場合には、系列

興味度 1%及び 2%のいずれの場合においても、1個の時系列パ

ターンしか発見されておらず、例外的な値になったとものと考

えられる。このため、最小支持度と同程度の感覚で最小系列興

味度を小さくすることができると考えられる。

発見されるパターンの特徴: 図 6(d)が示すように、系列サイ

ズが 1の時系列パターンの数が同数であったとしても、より長

い時系列サイズにおいて発見される時系列パターンの数は支持



度の場合に比べて少なくなっている。この傾向は、系列興味度

パラメーターの値が大きくなるに従って顕著に現れている。系

列サイズが大きくなるに従って、時系列パターンに含まれるイ

ベントの種類も多くなるため、当該時系列パターンの中で最大

となるイベントの頻度も大きくなり、対応する最小信頼度の値

が小さくなる。このように、支持度と最小信頼度のふたつの減

少要因が存在するため、系列サイズが大きくなるに従って系列

興味度において発見される時系列パターンの数が減少したもの

と考えられる。この現象は、支持度によって絞り込んだ後に信

頼度によって絞り込むことと類似の効果を発揮すると考えられ

るため、従来の支持度よりも特徴的な時系列パターンを発見し

やすくなるものと考えられる。

また、支持度によって発見される時系列パターンの場合、頻

出するイベントの組み合わせを若干変えた類似の時系列パター

ンが発見される傾向にある。これに対して、系列興味度の場合

には、そのような時系列パターンの数が減少する一方で、それ

程頻出していないイベントを含んだ時系列パターンを発見し

ている。この傾向は系列興味度パラメーターの値が増大するに

従って顕著になっており、図 6(e)、(f)に示すように、共通する

時系列パターンの数が減少する一方、系列興味度単独で出現す

る時系列パターンの数が増加している。この原因は、系列興味

度パラメーターの値が大きくなるに従って、対応する最小信頼

度の影響が大きくなるためと考えられる。この結果は、支持度

の大小と系列興味度の大小が逆転する確率が高まるといった理

論的な結果とも一致している。このように、系列興味度の場合

には、支持度の場合よりもバリエーションに富んだイベントに

基づいた時系列パターンを発見することができる。従って、頻

度がそれ程多くないために見逃されていた時系列パターンを発

見することが期待できる。

計算時間: 系列興味度においては、対応する最小頻度を計算

する必要があるため、従来の支持度に比べて余分な計算量が必

要となる。しかしながら、図 5 の時系列パターン発見アルゴ

リズムに示すように、発見された時系列パターンに対応する最

大イベント頻度を記憶しておくことにより、効率的に系列興味

度を計算することができる。このため、支持度と同程度の計算

量で時系列パターンを発見することができる。一方、時系列パ

ターンの発見法では、各パターンが系列データの集合に含まれ

る頻度を計算するのに最も多くの時間が必要であり、その他の

計算部分は比較的小さな計算時間になっている。このため、計

算時間としては同程度になると考えられ、実験システムにおい

てもその差はそれ程大きなものとはならなかった。

以上の議論に基づいて、定義された系列興味度は支持度より

も特徴的な時系列パターンを効率的に発見することができると

考えられる。

4. まとめと今後の課題

本論文では、支持度、信頼度に代わる新たな指標である系列

興味度を定義し、その性質を理論的に明らかにした。また、系

列興味度を利用した特徴的な時系列パターンの発見法を提案し

た。提案する発見法は、支持度及び信頼度がともにある程度高

い時系列パターンを、従来の支持度に基づいた時系列パターン

の発見法と同程度の計算量で発見することができる。加えて、

提案する発見法を SFA システムから得られた時系列データに

適用しその効果を検証した。

今後の課題としては、本論文では系列興味度によって、従来

よりも幅広くイベントを考慮して特徴的な時系列パターンを

発見することができることを示したものの、発見された時系列

パターンが分析者にとって興味ある時系列パターンになってい

るかどうかを十分には検証していない。このため、系列興味度

のみによって発見された時系列パターンを分析者に提示する等

して、今後その妥当性を検証する必要がある。また、現在取り

扱っている時系列データは、テキストデータからイベントを発

見して特徴的な時系列パターンを発見しているが、他の応用と

して分析している健診データ等では、テキストデータに加えて

数値データをも時系列データの対象としている。このため、テ

キストデータと数値データをシームレスに扱う方法を検討して

いきたい。加えて、時間情報の付随したテキストデータの分析

においては、テキストデータを特徴付けるイベントを設定する

こと自体が困難な場合もある。このため、テキストデータの形

態素解析結果、構文解析結果等を利用することにより、イベン

トを設定することなしに時間情報の付随したテキストデータを

分析する方法を検討していきたい。
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