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第1章 はじめに

1.1 研究の背景と目的

近年情報化社会が進むとともに，センサーなどの機器によりタイムスタンプを含ん

だデータの収集が容易になった．そこで，蓄積されたデータから潜在的に価値のある

情報を見つけ出すデータマイニング技術がさまざまの分野で注目され，研究が進めら

れてきた．これらの技術の中で，時系列パターンを抽出する時系列パターンマイニン

グは重要なデータマイニング技術の一つである．時系列パターンマイニングには個々

の認識記号であるイベントを発生順序に並べたリストをシーケンス，シーケンスの集

合を時系列データとする．そして，時系列パターンをイベントの発生順序を維持する

サブシーケンスと定義し，時系列パターンを含むシーケンスの数と全てのシーケンス

数の割合をサポートと呼ぶ．時系列データから，与えられた閾値 (最小サポート)以上

なサポートを持つ時系列パターンをすべて抽出する [1,2]．

時系列パターンマイニングによってイベントの発生順序を示すパターンが抽出され

る．例えば人の生活行動として，⟨睡眠の後で運動をする ⟩や ⟨運動をした後で睡眠を

する ⟩のようなパターンが抽出され，違う行動として判断することができる．しかし，

従来の時系列パターンマイニングではイベントの継続時間とイベント間の時間間隔は

考慮されて来なかった．そのため，抽出されたパターン中のイベントがどれだけ継続

したか，また 2 つのイベント間にどれだけ時間間隔があるかを知ることはできない．

例えば，8時間の睡眠を行った 30分後に 1時間の運動をする場合と 1時間の睡眠を行

った 8時間後に 30分の運動をする場合を考える．前者は朝起きてから朝運動の生活行

動となり，後者は昼寝をして夜に少しだけ運動をするという生活行動となるが，従来

の時系列パターンマイニングではそれぞれ違う意味を持つ2つの行動を同じものとし

て同じパターンとして扱っていた．この問題を解決するために，イベントの継続時間

とイベント間の時間間隔を考慮した時系列パターンの抽出手法が必要となる．

時系列パターンを抽出するには継続時間と時間間隔を離散化してアイテムにしなけ

ればならない．継続時間はイベントごとに，時間間隔はイベント間ごとに分布や範囲
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が異なるため，時間を適切に分割することが困難である．そこで，本研究ではそれぞ

れイベントの継続時間とイベント間の時間間隔を階層に分割し，マルチレベルで継続

時間と時間間隔を考慮した時系列パターンを抽出する手法を検討する．それによって，

何時間継続したイベントが発生した後に，次はどんなイベントがどのぐらいの時間間

隔で起きるか，またそのイベントはどのぐらい継続するかを知ることができ，より詳

細な情報に基づいて意思決定をサポートする．

また，従来の時系列パターンマイニングは閾値として単一の最小サポートを設定し

ていた．階層で上位レベルのパターンの出現頻度は下位レベルのパターンの出現頻度

を合わせた値となるため，上位レベルのパターンの出現頻度が高くなる．最小サポー

トを高く設定した場合，下位レベルのパターンが抽出されない場合がある．下位レベ

ルのパターンを抽出するためには最小サポートを低く設定する必要があるが，この場

合には大量のパターンが抽出されてしまう．そのため，階層を持つデータに対しては

レベルごとに異なる最小サポートを設定するマルチ最小サポートが利用される場合が

ある [3]．

本研究ではイベントの継続時間と時間間隔のレベルにしたがって異なる最小サポー

トとするマルチ最小サポートにより継続時間と時間間隔を考慮した時系列パターンを

抽出する．

1.2 関連研究

時系列パターンマイニングに関する研究はこれまでに数多く行われてきた．イベン

トの発生順序のみを考慮する手法として，幅優先探索でパターン候補作成型の手法で

あるGSP[1]と深さ優先探索でパターン成長型の手法であるPrefixSpan[2]が提案されて

いる．

time windowと呼ばれる所定の時間窓の間に発生する時系列パターンであるエピソー

ドを抽出する手法も提案されている [4]．エピソードでは時間間隔が大きなパターンの

抽出を回避できるが，様々な時間間隔を持つパターンを抽出することはできない．

イベント間の時間間隔情報を扱った時系列パターンを抽出する研究がある [5,6]．I- Pre-

fixSpan[5]は時間間隔を平均的にいくつかの時間帯に分割し，単一レベルで時間間隔を

考慮した時系列パターンを抽出する．また，I-PrefixSpanを拡張したMULTI-PrefixSpan[6]

は時間間隔を階層に分割することで時間間隔が異なるレベルに属するパターンも抽出
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することができる．しかし，これら手法ではイベントの継続時間を考慮することがで

きない．

また，階層を考慮したイベントの組合せパターンを階層レベルごとに異なる最小サ

ポートであるマルチ最小サポートにより抽出するアルゴリズムであるMMS-Cumulate[7]

が提案されているが，この手法では時系列パターンを抽出することができない．

1.3 本論文の構成

本論文は，以下のように構成される．第 2章でイベントの継続時間と時間間隔を階

層に分割する理由と方法を説明した上で，パターンのレベルを定義し，マルチ最小サ

ポートを用いて継続時間と時間間隔を考慮した時系列パターンの抽出問題を述べる．

第3章でまず参考になるPrefixSpanアルゴリズムを先行研究として紹介し，PrefixSpan

アルゴリズムをベースにして提案するナイーブなアルゴリズムDI-PrefixSPMを説明す

る．次に DI- PrefixSPMアルゴリズムの問題点について述べ，改善案とする新たなア

ルゴリズムDI-SufPrefixSPMを提案する．第4章で提案した2つのアルゴリズムの実験

評価を行う．最後に，第 5章で結論を述べる．
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第2章 問題定義

2.1 シーケンスデータ

本研究では開始時刻と終了時刻を持つイベントからなるデータを処理対象とする．

イベント名 (event)，開始時刻 (tstart)，終了時刻 (tend)の組をイベントセット，イベント

の開始時刻の順でソートしたイベントセットをシーケンスと呼び，式2.1によって表現

する．

⟨(event1, tstart1 , tend1 )(event2, t
start
2 , tend2 ) · · · (eventn, tstartn , tendn )⟩ (2.1)

ここで，(eventi, t
start
i , tendi )は i番目に開始されるイベントを示す．イベント iの継続

時間は tendi − tstarti ，イベント iと j(i < j)間の時間間隔は tstartj − tendi となる．時間間隔が

マイナスの場合はイベント jがイベント iの終了する前に開始したこと，ゼロの場合

はイベント jがイベント iの終了した直後に開始したことを意味する．IDごとに並べ

たシーケンスの集合をシーケンスデータと呼び，表 2.1にシーケンスデータの例を示

す．例えば，表2.1中 ID1のシーケンスのイベントセット (C, 1, 5)に，Cはイベントの名，

1と 5はそれぞれCの開始時刻と終了時刻を表す．そしてCの継続時間は (5−1 =)4と

なり，その後の 6で開始するイベントAとの間に (6− 5 =)1の時間間隔がある．

表 2.1: シーケンスデータ

ID シーケンス
1 ⟨(C, 1, 5)(A, 6, 7)(D, 7, 20)(B, 15, 25)(E, 25, 32)(B, 35, 40)⟩
2 ⟨(A, 2, 6)(F, 4, 7)(B, 8, 9)(A, 9, 17)(C, 22, 26)(B, 26, 30)⟩
· · · · · ·
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2.2 継続時間と時間間隔の階層

時系列パターンを抽出するには継続時間と時間間隔を離散化してアイテムにしなけ

ればならない．継続時間はイベントごとに，時間間隔はイベント間ごとに分布や範囲

が異なるため，時間を適切に分割することが困難である．分割が細かい場合，最小サ

ポート以上な数のパターンを抽出することができない．また，分割が粗い場合，詳細

な継続時間情報と時間間隔情報を取れなくなってしまう．そこで，本研究ではそれぞ

れイベントの継続時間とイベント間の時間間隔を階層に分割し，さまざまな範囲で分

割した離散値として扱う．これによりマルチレベルで継続時間と時間間隔を考慮した

時系列パターンを抽出する．

2.2.1 継続時間の階層

イベントごとに継続時間の分布が異なるため，継続時間はイベントごとに深さDl，

それぞれの親ノートがDk個の子ノートを持つ階層に分割する．分割にはK-meansク

ラスタリング [8]を用い，イベントを含む全てのシーケンスにおいて出現する継続時

間の値を対象に，範囲分割する．生成された各ノードを 1つのクラスタとして，その

ノードにおける最小値と最大値間の区間を表す．

図 2.1にDkを 2，Dlを 3とした場合のイベントAの階層の例を示す．シーケンスデー

タに出現するAの継続時間 1が 18件，2が 3件，4が 1件，5が 100件，8が 14件とする

場合，まずに最上位レベル0でイベントAの全ての継続時間の値を持つ親ノードとす

る 1 ∼ 8を表すクラスタ aが生成される．そしてK-meansにより，レベル 1でクラスタ

aの子ノードである 1 ∼ 2の値を持つクラスタ a0と 4 ∼ 8の値を持つクラスタ a1が作

成される．レベル 2では a0の子ノードとする値 1のクラスタ a00と値 2のクラスタ a01，

また 4 ∼ 5と 8の値を持つ a1の子ノードとする a10と a11の 4つのクラスタが生成され

たことを示している．

シーケンスデータ中それぞれのイベントセット (eventi, t
start
i , tendi )におけるイベント

eventiの継続時間 (tendi − tstarti )を計算し，eventiの継続時間階層によって，その継続時

間が属すすべての継続時間クラスタの集合 ([eventicluster])をイベント名と差し替え，

([eventicluster], t
start
i , tendi )の継続クラスタセットに変更する．イベントセットごとにイ

ベントが属する継続時間のクラスタ集合を追加したシーケンスを継続クラスタシーケ

ンスと呼ぶ．そして，継続クラスタシーケンスの集合を継続クラスタデータと呼び，第
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3章で提案するアルゴリズムは本データを利用する．

例えば，表2.1のシーケンスデータにおけるイベントAの継続時間が図2.1の階層と

する場合，イベントセット (A, 2, 6)に対して，このときのイベントAの継続時間が (6−

2 =)4であるため，(A, 2, 6)を ([a, a1, a10], 2, 6)に変更する．これは継続時間 4のイベン

トAはクラスタa，その下位レベルのクラスタのa1とa10に属することを意味する．し

たがって，(A, 9, 17)を ([a, a1, a11], 9, 17)に変更し，継続時間 8のAはクラスタ a，その下

位レベルのクラスタの a1と a11に属することを示す．

図 2.1: 継続時間の階層
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2.2.2 時間間隔の階層

時間間隔の階層は与えられた最小と最大の時間間隔からなる時間帯を平均的に深さ

Il，それぞれの親ノートがIk個の子ノートを持つ階層に分割する．生成された各のノー

ドを１つの時間帯として，いつからいつまでの時間単位を表す．

図 2.2には最小時間間隔を 0，最大時間間隔を 27，Ikを 2，Ilを 3とした場合の時間間

隔階層の例を示す．上位レベルから，レベル 0で 0 ∼ 27の時間帯 I，レベル 1で 0 ∼ 13

の時間帯 I0と 14 ∼ 27の時間帯 I1，レベル 2で 0 ∼ 6の時間帯 I00，7 ∼ 13の時間帯 I01，

そして 14 ∼ 20の時間帯 I10と 21 ∼ 27の時間帯 I11が生成されたことを示している．

図 2.2: 時間間隔の階層
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2.3 継続時間と時間間隔を考慮した時系列パターン

以上継続時間と時間間隔の階層に基づいて，継続時間と時間間隔を考慮したマルチ

レベルの時系列パターン (以降パターンと呼ぶ)を定義する．

定義 1 継続時間アイテム (Ditem)：継続時間の階層における個々のクラスタを継続時

間アイテムとする．

定義 2 時間間隔アイテム (Iitem)：時間間隔の階層における個々の時間帯を時間間隔

アイテムとする．

定義 3 パターン：継続時間アイテムを先頭と末尾として，継続時間アイテムと時間間

隔アイテムを交互に現れる開始時刻の順に並べたリストをパターンと呼ぶ．式 2.2に

より表現する．

⟨Ditem1Iitem(1,2)Ditem2Iitem(2,3) · · · Iitem(n−1,n)Ditemn⟩ (2.2)

ここで，Ditemiは i番目に開始される継続時間アイテム，Ditemj(j = i+1)はDitemi

の次に開始される継続時間アイテムを示す．Iitem(i,j)はDitemiとDitemj 間の時間間

隔が属する時間帯を表す．

例えば，パターン ⟨a10I01b0I1c11⟩には継続時間アイテム a10はイベントAの継続時間

階層レベル 2に属する 1つのクラスタを表す．図 2.1の例には 4 ∼ 5を表すクラスタで

ある．I01は a10と b0間の時間間隔アイテムとして，時間間隔階層レベル 2に属する 1

つの時間帯を表す．図 2.2の例では 7 ∼ 13の時間帯である．I1は b0と c11間の時間間隔

アイテムとして，時間間隔階層レベル 1に属する 1つの時間帯を表す．図 2.2の例では

14 ∼ 27の時間帯である．b0をイベントBの継続時間階層レベル 1に属する 15 ∼ 20の

クラスタ，c11をイベントCの継続時間階層レベル 2に属する 9 ∼ 11のクラスタとした

場合，パターン ⟨a10I01b0I1c11⟩は 4，5時間単位を継続して発生したイベントAの後に，

7時間単位から 13時間単位までの間に 15 ∼ 20の時間単位を継続するイベントBが発

生し，それから 14時間単位から 27時間単位までの間に 9 ∼ 11時間単位を継続するイ

ベントCが発生することを意味する．
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定義 4 パターンの長さ：パターンを構成する継続時間アイテムの数である．

例えば，パターン ⟨a10I01b0I1c11⟩において a10，b0，c11の 3つの継続時間アイテムが存

在するため，このパターンの長さは 3になる．

定義 5 シーケンスがパターンを含む：継続クラスタシーケンス (s)の中に，パターン

(p)を構成するすべての継続時間アイテムが存在する．それらの継続時間アイテムの

出現順序がパターンにおける継続時間アイテムの出現順序と一致し，また継続時間ア

イテム間の個々時間間隔がパターンに対応する時間間隔アイテムに属す場合，シーケ

ンスがパターンを含むと言う．式 2.3により表現する．

s = ⟨([event1cluster], tstart1 , tend1 )([event2cluster], t
start
2 , tend2 ) · · · ([eventmcluster], tstartm , tendm )⟩

p = ⟨Ditem1Iitem(1,2)Ditem2Iitem(2,3) · · · Iitem(n−1,n)Ditemn⟩

ここで，sの長さm ≥ pの長さ n　∩
[ei1cluster] ⊇ Ditem1, [ei2cluster] ⊇ Ditem2, · · · , [eincluster] ⊇ Ditemn∩

(tstartei2
− tendei1

) ∈ Iitem(1,2), · · · , (tstartein
− tendein−1

) ∈ Iitem(n−1,n)

(整数 ⊇ i1, i2, · · · , in
∩

i1 < i2 < · · · < in)(2.3)

定義 6 パターンの出現頻度：継続クラスタデータにパターンを含む異なるシーケンス

の件数をパターンの出現頻度と呼ぶ．

定義 7 パターンのサポート：パターンの出現頻度に対する継続クラスタデータ中の全

てのシーケンス件数の割合である．

定義 8 頻出パターン：パターンのサポートは与えられたサポートの最小値(最小サポー

トと呼ぶ)を満たすパターンを頻出パターンとする．

本研究では2つの継続時間アイテム間の時間間隔が最小時間間隔以上，最大時間間

隔未満となる頻出パターンのみを抽出する．
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また，イベントが 1つのシーケンスに重複して出現する場合，そのイベントからな

る異なる継続時間アイテムと時間間隔アイテムによって生成された全てのパターンを

抽出する．図 2.3には時間間隔を図 2.2に示す例の階層に分割する状態で，ある継続ク

ラスタシーケンスにおいて重複して出現する 2つのイベントA，Bの例を挙げる．

図2.3には b，b0の継続時間アイテムに分割した (1−0 =)1時間単位を続けたイベント

B([b, b0], 0, 1)と a，a0の継続時間アイテムに分割した (11− 10 =)1時間単位を続けたイ

ベントA([a, a0], 10, 11)の間に，I01，I0，Iの時間間隔アイテムを持つ (10−1 =)9単位の

時間間隔がある．それらのアイテムを組み合わせてパターン ⟨bI01a⟩，⟨bI01a0⟩，⟨bI0a⟩，

⟨bI01a0⟩，⟨bIa⟩，⟨bIa0⟩，⟨b0I01a⟩，⟨b0I01a0⟩，⟨b0I0a⟩，⟨b0I0a0⟩，⟨b0Ia⟩，⟨b0Ia0⟩を作成する．

また，時間間隔が 14時間単位となるイベント BとAから，パターン ⟨bI10a⟩，⟨bI10a1⟩，

⟨bI1a⟩，⟨bI10a1⟩，⟨bIa⟩，⟨bIa1⟩，⟨b0I10a⟩，⟨b0I10a1⟩，⟨b0I1a⟩，⟨b0I1a1⟩，⟨b0Ia⟩，⟨b0Ia1⟩が

生成される．イベント BとA間の時間間隔が 34のとき，最大時間間隔 27より大きい

ため，そのBとAのアイテムからなるパターンを作らない．

異なるイベントBとAの組から同じパターンが複数回生成された場合，例えば，パ

ターン ⟨bIa⟩が ([b, b0], 0, 1)と ([a, a1, a10], 2, 6)，([b, b0], 0, 1)と ([a, a0], 10, 11)，([b, b0], 0, 1)と

([a, a1], 26, 34)，また ([b, b0], 11, 12)と ([a, a1], 26, 34)，([b, b0], 11, 12)と ([a, a1, a10], 35, 40)の

5組から 5回生成されたが，1件のシーケンスに含まれるため，出現頻度が 1となる．

つまり，図 2.3に挙げた全てのパターンが 1件のシーケンスに含まれ，定義 6によって

出現頻度が 1となる．
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2.4 パターンのレベルとマルチ最小サポート

2.4.1 パターンのレベル

パターンは継続時間アイテムと時間間隔アイテムから構成され，継続時間アイテム

と時間間隔アイテムはそれぞれ階層を持つことから，パターンに対しても継続時間の

階層と時間間隔の階層を両方考慮してパターンの階層を定義する必要がある．

定義 9 長さ2のパターンのレベル(Plevel2)：長さ2のパターン ⟨Ditem1Iitem(1,2)Ditme2⟩

のレベルは式 2.4によって計算する．

Plevel2 = levelDitem1 + levelIitem(1,2)
+ levelDitme2 (2.4)

式の levelDitemは継続時間アイテムのレベル，levelIitemは時間間隔アイテムのレベルを

表す．

例えば，パターン ⟨bIa⟩の場合，継続時間アイテム bと aのレベルはそれぞれ 0であ

り，時間間隔アイテム Iのレベルも 0であるため，パターンのレベルは (0 + 0 + 0 =)0

となる．そして，パターン ⟨b01I11a10⟩のレベルは (2 + 2 + 2 =)6になる．

したがって，継続時間と時間間隔をそれぞれ 3レベルの階層に分割する場合，長さ

2 のパターンは上位レベル 0から，下位レベル 6までの 7レベルの階層に分けられる．

ここで，イベントの継続時間をDk = 2，Dl = 3，時間間隔を Ik = 2，Il = 3の階層に分

割し，生成されるイベントAの継続時間アイテム a，a0，a00とイベントBの継続時間

アイテム b，b0，b00，また時間間隔アイテム I，I1，I11からなる 7つのレベルに属する

長さ 2のパターンの例を表 2.2に挙げる．

定義 10 長さ3以上のパターンのレベル：長さ3以上のパターンの場合，パターンに現

れる連続するDitemと IitemとDitemからなる長さ 2のパターンのうち，最下位のレ

ベルを持つ長さ 2のパターンのレベルをこのパターンのレベルとする．

例えば，長さ4のパターン ⟨a0Ic1I1b01I0m11⟩において，連続するDitemとIitemとDitem

からなる長さ 2のパターン ⟨a0Ic1⟩，⟨c1I1b01⟩，⟨b01I0m11⟩のレベルはそれぞれ 2，4，5であ

り，最下位レベルは ⟨b01I0m11⟩の 5であるため，⟨a0Ic1I1b01I0m11⟩のレベルは 5となる．
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2.4.2 マルチ最小サポート

階層で上位レベルのパターンの出現頻度は下位レベルのパターンの出現頻度を合わ

せた値となるため，上位レベルのパターンの出現頻度が下位レベルのパターンの出現

頻度より高くなる傾向がある．そのため，最小サポートについて，上位レベルのパター

ンに相対的に高い最小サポート，下位レベルのパターンに相対的に低い最小サポート

によりパターンの頻出を判断する必要がある．本研究では，パターンのレベルにした

がい，各レベルで異なる最小サポートを設定し，複数の最小サポート (マルチ最小サ

ポートと呼ぶ)を用いて頻出パターンを抽出する．

例えば，継続時間と時間間隔をそれぞれ 3レベルの階層に分割した場合，パターン

レベルが7つとなるため，最下位レベル6から最小サポートを徐々に上げ，最上位レベ

ル 0まで，7つのパターンレベルに対応する 7つの最小サポートを設定することにな

る．ここで，10件のシーケンスを対象に最下位レベル 6の最小サポートを 20%，レベ

ルごとに最小サポートを10%上げることを設定する．下位レベルから上位レベルまで

それぞれのパターンレベルに対応する最小サポートがレベル6で20%，レベル5で30%，

レベル 4で 40%，レベル 3で 50%，レベル 2で 60%，レベル 1で 70%，レベル 0で 80%とな

る．サポート 30%のレベル 4のパターン ⟨a0Ic1I1b01⟩がレベル 4に対応する最小サポー

ト 40%を満たさないため，非頻出パターンとして抽出されない．一方，サポート 30%

のレベル 5のパターン ⟨a0Ic1I1b01I0m11⟩がレベル 5に対応する最小サポート 30%を満

たしたため，頻出パターンとして抽出される．

表 2.2: 長さ 2のパターンのレベル

レベル 長さ 2のパターン
0 ⟨aIb⟩
1 ⟨a0Ib⟩, ⟨aI1b⟩, ⟨aIb0⟩
2 ⟨a00Ib⟩, ⟨a0I1b⟩, ⟨a0Ib0⟩, ⟨aI1b0⟩, ⟨aIb00⟩, ⟨aI11b⟩
3 ⟨a00I1b⟩, ⟨a00Ib0⟩, ⟨a0I11b⟩, ⟨a0I1b0⟩, ⟨a0Ib00⟩, ⟨aI11b0⟩, ⟨aI1b00⟩
4 ⟨a00I11b⟩, ⟨a00I1b0⟩, ⟨a00Ib00⟩, ⟨a0I11b0⟩, ⟨a0I1b00⟩, ⟨aI11b00⟩
5 ⟨a00I11b0⟩, ⟨a00I1b00⟩, ⟨a0I11b00⟩
6 ⟨a00I11b00⟩
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2.5 パターンの包含関係

同じ出現回数を持つ同じ長さの 2つのパターン例えば，⟨aIb⟩と ⟨aI1b⟩がある場合，

I1が Iの子ノードとして，Iより細かい時間間隔の時間帯を表すため，⟨aI1b⟩のほうが

⟨aIb⟩より明確にaが終了した後にbの開始時刻を示すことができる．この場合，⟨aI1b⟩

と ⟨aIb⟩を包含関係を満たすパターンと定義し，より明確な情報を提供する ⟨aI1b⟩の

み抽出することができる．

定義 11 パターンm，nが以下 4つの条件に従う場合，mと nが包含関係を満たすとす

る：

1. mと nは，同じ長さ lのパターンである．

2. mと nは，1番目の継続時間アイテムから，(l-1)番目の継続時間アイテムまでの

間のすべての継続時間アイテムと時間間隔アイテムが一致する．

3. mと nは，l番目で同じ継続時間アイテムを持ち，かつ (l-1)番目の継続時間アイ

テムと l番目の継続時間アイテム間の時間間隔アイテムが時間間隔階層の上下関

係を満たす．

或はmと nは，(l-1)番目の継続時間アイテムと l番目の継続時間アイテム間の時

間間隔アイテムが同じで，かつ l番目の継続時間アイテムが継続時間階層の上下

関係を満たす．

4. mと nは，同じ出現回数である．

例えば，同じ出現回数であるパターン ⟨a0Ib1I1c0⟩と ⟨a0Ib1I11c0⟩の場合，パターンの

長さが同じく3であり，(a0Ib1)の部分が共通し，また，3番目の継続時間アイテム c0が

同じで，その前の時間間隔アイテム I1が I11の親ノードとなるため，時間間隔階層の

上下関係を満たす．定義 11によって，2つのパターンが包含関係になる．したがって，

同じ出現回数であるパターン ⟨a0Ib1I1c0⟩と ⟨a0Ib1I1c01⟩は (a0Ib1)の部分が一致し，2番

目と 3番目の継続時間アイテム間の時間間隔アイテム I1が同じ，また，3番目の継続

時間アイテム c0と c01がイベントCの継続時間階層における上下関係になるため，包

含関係を満たす．

しかし，同じ出現回数であるパターン ⟨a0Ib1I1c0⟩と ⟨a0Ib1⟩のように長さが異なる場

合，同じ出現回数であるパターン ⟨a0Ib1⟩と ⟨a1Ib11⟩のように 1番目の継続時間アイテ
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ムが異なる場合，同じ出現回数であるパターン ⟨a0Ib1⟩と ⟨a0Ib01⟩のように，b1と b01が

イベント Bの階層に属するが，b01 の親ノードが b0 となり，上下関係を満たさない場

合，また継続時間アイテム b10と b11が 1件のシーケンスに同時に出現することによっ

てパターン ⟨a0Ib1⟩と ⟨a0Ib11⟩の出現頻度が同じく 1となるが，b1 の出現回数が b10 と

b11の出現回数の和，つまり 2となるため，出現回数 1の b11と異なる出現回数になる

場合，パターンの包含関係を認めない．

包含関係を満たす長さ lの 2つのパターンについて，l番目の継続時間アイテム，或

いは (l−1)と l番目継続時間アイテム間の時間間隔アイテムが階層の上下関係になり，

下位レベルのアイテムを持つパターンのほうが継続時間，或いは時間間隔情報をより

明確に示すことができているため，より価値のあるパターンと言える．

例えば，図 2.1のイベントAの継続時間階層と図 2.2の時間間隔階層にしたがい，包

含関係になるパターン ⟨bIa1⟩と ⟨bIa11⟩がある場合，イベントBが b期間継続して発生

した後に，⟨bIa1⟩により 0 ∼ 27時間単位内にイベントAが 4 ∼ 8時間単位を続けて発

生することが分かる．⟨bIa11⟩により 0 ∼ 27時間単位内に継続 8時間単位のAが発生す

ることが分かる．⟨bIa11⟩のほうが ⟨bIa1⟩より更なる明確にAの継続時間を示す．また，

包含関係を満たすパターン ⟨bIa11⟩と ⟨bI11a11⟩を比べたとき，下位レベルの時間間隔ア

イテム I11は 21 ∼ 27時間単位の後に継続時間アイテム a11が発生することを表し，上

位レベルの I が表す 0 ∼ 27時間単位より明確に a11の開始時刻を示しているため，よ

り良い意思決定のサポートができると考えられる．

また，本研究では継続時間と時間間隔を階層に分割し，マルチレベルでパターンを

抽出するため，大量のパターンが抽出されてしまう．例えば，継続時間と時間間隔を

3レベルの階層に分割し，時間間隔アイテムが 7つ，イベントA，Bからそれぞれ 7つ

の継続時間アイテムが作成された場合，A，Bからなる長さ 2のパターンとして (7 ×

7 × 7 =)343件が生成される可能性がある．さらに，パターン長さやイベント数や階

層レベルの増加にしたがい，パターン件数の爆発が予想される．

したがって，パターンが包含関係を満たす場合，継続時間と時間間隔情報をより明

確に示すパターンのみを抽出することで，より実用性の高いパターンを得られること

が期待できる．さらに，パターン数の爆発を抑え，抽出計算コストの削減にも役に立

つと考えられる．
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本研究では継続時間を持つイベントを階層に分割した継続時間アイテムと時間間隔

を階層に分割した時間間隔アイテムを処理する必要がある．GSPのような候補作成型

の手法では大量の候補パターンが作成され，処理効率が悪くなることが予想される．

そこで，本研究ではGSPより数多くのパターンを効率よく抽出できるパターン成長型

の手法である PrefixSpanを参考としたアルゴリズムを提案する．

3.1 PrefixSpan

まずはじめに PrefixSpanについて述べる．

PrefixSpanはイベントの出現順序のみを考慮した時系列パターンを効率よく抽出す

るアルゴリズムである．Prefix Projectionという特殊な射影方法によって生成されるPre-

fix射影データベースを用いることで，与えられた最小サポートを満たす頻出パターン

を抽出する．Prefix Projectionとは，射影元のシーケンスから射影対象の長さ lの頻出

パターンであるPrefixより後ろに存在するイベントからなるシーケンスのみを抽出す

る射影である．そして，与えられたシーケンスデータベースに対し，あるPrefixに対

する射影を行った結果のデータベースをPrefix射影データベースと言う．Prefix射影デー

タベースにはそのPrefixを先頭に持つ長さ (l+1)以上の頻出パターンを見つけ出すた

めに必要なシーケンスデータがすべて含まれることになる．深さ優先で，Prefixを伸

ばすこととそのPrefixに対する射影を行うことを繰り返すことによって頻出パターン

を抽出する．

PrefixSpanは主に以下 3つのステップからなる．

• ステップ 1： シーケンスデータをスキャンして，長さ 1の頻出パターン αを抽出

する．

• ステップ 2： それぞれ長さ 1の頻出パターン αに対し，PrefixSpan(α, l,DB |α)を

呼び出す．ここで，αを Prefix，lを αの長さ，DB |αを αの射影データベースと
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する．

• ステップ 3： PrefixSpan(α, l,DB |α)を再帰で実行する．

1. DB |αをスキャンし，αに加えることが可能な頻出イベントβを見つけ出す．

2. 各頻出イベント βについて，βをαに連接し，αを拡張したパターンα′を生

成して，長さ (l + 1)の頻出パターンとして出力する．

3. 各α′について，α′の射影データベースDB |α′を生成し，PrefixSpan(α′, l, DB |α′)

を呼び出す．

表 3.1: PrefixSpanのシーケンスデータ

ID シーケンス
1 C A D B E B

2 A F B A C E

3 F M A B E

4 Q A C F E

表 3.1に示す 4件のシーケンスデータを対象に，PrefixSpanで頻出時系列パターンを

抽出する過程を説明する．最小サポートを 75%に設定する．

まず，長さ 1の頻出パターン ⟨A⟩，⟨B⟩，⟨E⟩，⟨F ⟩を抽出し，順にPrefixとする．例え

ば，⟨A⟩を Prefixとする場合，⟨A⟩から生成した射影データベース DB |⟨A⟩ を図 3.1に

示す．次に DB |⟨A⟩ において，頻出となるイベント B と E を探し出し，Prefixである

⟨A⟩に連接し，長さ 2の頻出パターン ⟨AB⟩，⟨AE⟩を作成する．それから ⟨AB⟩，⟨AE⟩

を順次 Prefixとして，射影データべスDB |⟨AB⟩，DB |⟨AE⟩を生成する．図 3.1に示す．

DB |⟨AB⟩における頻出イベントEを ⟨AB⟩に追加し，長さ 3の頻出パターン ⟨ABE⟩を

抽出する．DB |⟨AE⟩においては頻出イベントがないため，処理が終了する．これでA

から始まるすべての頻出パターンが抽出される．次に同じ操作で，⟨B⟩，⟨E⟩，⟨F ⟩か

ら始まる頻出パターンを探索する．
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図 3.1: PrefixSpanの射影データベース

3.2 DI-PrefixSPM

3.2.1 DI-PrefixSPMのアルゴリズム

継続時間と時間間隔を考慮した時系列パターンを抽出するために，PrefixSpanを拡

張したナイーブなアルゴリズムDuration Interval-Prefix Sequential Pattern Mining(以降

DI-PrefixSPMと呼ぶ)を提案する．継続クラスタデータ，時間間隔階層，パターンレベ

ルごとのマルチ最小サポートを入力する．
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本手法では，主に 2つのステップからなる．

• ステップ 1：最下位パターンレベルの最小サポートでパターンを抽出する．

• ステップ 2：抽出されたそれぞれのパターンについて，パターンのレベルに対応

する最小サポートを用いて頻出パターンを選択する．

アルゴリズムをAlgorithm1に示す．

また，PrefixSpan はイベントの発生順序のみを考慮するアルゴリズムであり，時間

間隔を考慮しないため，1件のシーケンスにイベントが重複して出現しても順序が変

わらない場合には，Prefixごとに 1件のシーケンスに対して 1回の射影を行うことで

新たなパターンを生成するためのシーケンスデータが得られる．例えば，表3.1に ID2

のシーケンスには，イベントAは 1番目と 4番目で 2回出現する．1番目のAに対する

射影シーケンスと 4番目のAに対する射影シーケンスから同じく ⟨AE⟩が生成される

から，最初出現する 1番目のAに対する射影を行うのみ十分である．

しかし，時間間隔を考慮する場合，重複して出現するイベントから生成された異な

るパターンを抽出するため，Prefixごとに 1件のシーケンスに対してイベントの重複

する回数の射影を行う必要がある．上の例では 1番目のAとE間の時間間隔は 4番目

のAと E間の時間間隔より長い．これらはそれぞれ異なる時間間隔アイテムに属し，

異なるパターンを生成する可能性があるため，2つのAに対して，それぞれ射影を行

う必要がある．本研究ではそれぞれのシーケンスに対して，複数回の射影を行うこと

によって生成された射影データベースをマルチ射影データベースと呼ぶ．処理手順を

Algorithm2に示す．
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Algorithm 1 DI-PrefixSPM(α, l,MDB |α, Ihierarchy,minsup[plevel])

　　
Input: DBorMDB |α:継続クラスタデータベース，或いは αのマルチ射影データベース

α :継続時間と時間間隔を考慮した時系列パターン Ihierarchy :時間間隔階層
l :αの長さ minsup[plevel] :パターンレベルに対応する最小サポート

Output: 継続時間と時間間隔を考慮した頻出時系列パターン
Subroutine: GeneratePrefixMDB(α′, l′,MDB |α)
Parameters: Ll :長さ lの継続時間と時間間隔を考慮した時系列パターンの集合

Sup :サポート Ditem :継続時間アイテム Iitem :時間間隔アイテム

1: if l = 0 then
2: L1 = {α | supα ≥ minsup[最下位レベル]}
3: for α in L1 do
4: MDB |α=GeneratePrefixMDB(α, 1, DB)
5: DI-PrefixSPM(α, 1,MDB |α, Ihierarchy,minsup[plevel])を呼び出す
6: if Supα ≥ minsup[αの level] then
7: 出力
8: end if
9: end for
10: end if
11: if l > 0 then
12: 初期化 hashmapE
13: for list M in MDB |α do
14: 初期化 listP
15: for 射影シーケンス in M do
16: tendを得る
17: for Ditem in 射影シーケンス do
18: interval = tstart − tend

19: Ihierarchyによって，{Iitems}を生成
20: for Iitem in {Iitems} do
21: if !P .contains((IitemDitem)) then
22: P,E.key ← (IitemDitem) , E.key.value++
23: end if
24: end for
25: end for
26: end for
27: end for
28: for (IitemDitem) in E do
29: if !包含関係&&Sup(IitemDitem) ≥ minsup[最下位] then
30: α′ = α+ (IitemDitem) , l′ = l + 1
31: Ll′ ← α′

32: end if
33: end for
34: for α′ in Ll′ do
35: MDB |α′=GeneratePrefixMDB(α′, l′,MDB |α)
36: DI-PrefixSPM(α′, l′,MDB |α′ , Ihierarchy,minsup[plevel])を呼び出す
37: if Supα′ ≥ minsup[α′の level] then
38: 出力
39: end if
40: end for
41: end if
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Algorithm 2 GeneratePrefixMDB(α′, l′,MDB |α)
Input: DBorMDB |α:継続クラスタデータベース，或いは αのマルチ射影データベース

α′ :継続時間と時間間隔を考慮した時系列パターン
l′ :α′の長さ

Return: MDB |α′ :α′のマルチ射影データベース
Parameters: subS(i) : シーケンスに i 番目から最後までのイベントセットからなるサブシー
ケンス

1: if l′ = 1 then
2: for シーケンス in DB do
3: 初期化 listM
4: if シーケンス.cantains(α′) then
5: α′の位置 iを得る
6: M ← (tendi , subS(i))
7: end if
8: for (tend, subS()) in M do
9: if subS().cantains(α′) then
10: α′の位置 jを得る
11: M ← (tendj , subS(j))
12: end if
13: end for
14: MDB |α′←M
15: end for
16: end if
17: if l′ > 1 then
18: for listM in MDB |α do
19: 初期化 listM ′

20: for (tend, subS()) in M do
21: if subS().cantains(α′の l′番目の継続時間アイテム) then
22: α′の位置 iを得る
23: if tstarti − tend ∈ α′の (l′ − 1)と l′番目の継続時間アイテム間の時間間隔アイテム

&&!M ′.contains((tendi , subS(i))) then
24: M ′ ← (tendi , subS(i))
25: end if
26: end if
27: end for
28: for (tend, subS()) in M ′ do
29: if subS().cantains(α′の l′番目の継続時間アイテム) then
30: α′の位置 jを得る
31: if tstartj − tend ∈ α′の (l′ − 1)と l′番目の継続時間アイテム間の時間間隔アイテム

&&!M ′.contains((tendj , subS(j))) then

32: M ′ ← (tendj , subS(j))
33: end if
34: end if
35: end for
36: MDB |α′←M ′

37: end for
38: end if
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表 3.2に示す継続時間を 3レベルの階層に分割した 10件の継続クラスタデータから

パターンを抽出する例を用いて，DI-PrefixSPMアルゴリズムを説明する．時間間隔を

図2.2に示す3レベルの階層に分割し，パターンのレベルを上位レベル0から下位レベ

ル 6まで，それぞれに対応する最小サポートを 80%，70%，60%，50%，40%，30%，20%

と設定する．

• DI-PrefixSPMの 1-2行目: 継続クラスタデータベースから，与えられた最下位パ

ターンレベルの最小サポートで長さ 1のパターンを抽出する．

例えば，最小サポート 0.2%を用いて，長さ 1のパターン ⟨b⟩，⟨b0⟩，⟨b1⟩，⟨a⟩，⟨a1⟩，

⟨a10⟩ . . .などを抽出する．

• DI-PrefixSPMの 3-10行目：長さ 1のパターンをそれぞれPrefixとしてGeneratePre-

fixMDB()によって射影を行い，各シーケンスにおけるPrefixの終了時刻とPrefix

より後に開始される継続クラスタセットからなるサブシーケンスで構成されるマ

ルチ射影データベースを用いて長さ 2のパターンを抽出する．

例えば，⟨b0⟩をPrefixとしたときに，生成される ⟨b0⟩のマルチ射影データベース

MDB |⟨b0⟩を表 3.3に示す．ID10のシーケンスには 2つの b0が存在するため，そ

れぞれの b0に対して射影を行う必要がある．

表 3.3: ⟨b0⟩のマルチ射影データベース

ID 　終了時刻 マルチ射影シーケンス
1 2 ⟨([f, f0], 6, 7)([a, a1, a10], 17, 22)([c, c1], 25, 35)⟩
2 19 ⟨([c, c1], 20, 31)([a, a1, a10], 55, 60)⟩
3

4

5 9 ⟨([q, q0], 10, 12)([f, f1, f10], 15, 22)([h]24, 26)([a, a1, a10], 28, 33)([c], 33, 35)⟩
6

7 1 ⟨([a, a1, a10], 16, 21)([c, c1], 25, 37)⟩
8

9

10 1 ⟨([b, b0], 11, 12)([f, f1, f10], 17, 24)([a, a1], 30, 38)([c, c1], 38, 49)⟩
12 ⟨([f, f1, f10], 17, 24)([a, a1], 30, 38)([c, c1], 38, 49)⟩
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• DI-PrefixSPMの 11-27行目：マルチ射影データベースにおけるそれぞれのシーケ

ンスについて，Prefixとシーケンスを構成するすべての継続時間アイテム間の時

間間隔を計算し，時間間隔階層にしたがって，対応する時間間隔アイテムを生成

する．時間間隔アイテムと継続時間アイテムの組み合わせをセットと呼び，同じ

IDを持つマルチ射影シーケンスから生成されるセットの出現頻度を1として，全

てのセットの出現頻度を数える．

例えば，MDB |⟨b0⟩ において，ID10 に対する 2 回の射影によって，(Ia)，(I1a1)，

(I10a1) . . .などのセットが生成される．(Ia)が2つの射影シーケンスに含まれるた

め，2回生成されるが，同じく ID10の 1件のシーケンスに属するため，出現頻度

を 1と数え上げる．

• DI-PrefixSPMの 28-33行目：最下位パターンレベルの最小サポート以上な時間間

隔アイテムと継続時間アイテムのセットを見つけ出し，Prefixと連接し，長さ (l+

1)のパターンを生成する．また，生成されたパターンの包含関係を判断し，包含

関係を満たすパターンを削除する．

例えば，最小サポートを 20%としたとき，MDB |⟨b0⟩から (I10a)，(I10a1)，(I11c) . . .

など最下位パターンレベルの最小サポート以上なセットが生成される．それらを

⟨b0⟩に連接し，作成された長さ 2のパターンの中で，⟨b0I10a⟩と ⟨b0I10a1⟩は包含関

係を満たすパターンであるため，⟨b0I10a⟩を削除する．

• DI-PrefixSPMの34-36行目：再帰で長さ (l+1)のパターンから，長さ (l+2)のパター

ンを抽出するためのマルチ射影データベースを作成し，最下位パターンレベルの

最小サポートで長さ (l + 2)のパターンを見つけ出す．

例えば，⟨b0I10a1⟩を Prefixとする場合に，生成される ⟨b0I10a1⟩のマルチ射影デー

タベースMDB |⟨b0I10a1⟩を表3.4に示す．MDB |⟨b0I10a1⟩から ⟨b0I10a1I00c⟩と ⟨b0I10a1I00c1⟩

が抽出される．

• DI-PrefixSPMの 37-41行目：最下位パターンレベルの最小サポートで抽出された

パターンに対して，パターンレベルに対応する最小サポートを用いて頻出パター

ンを選択する．

例えば，レベル4のパターン ⟨b0I10a1I00c⟩のサポートは (4÷10 =)0.4%であり，レベ

ル 4に対応する最小サポート 40%を満たすため，頻出パターンとして出力する．

一方レベル 4のパターン ⟨b0I10a1I00c1⟩のサポートは (3÷10 =)0.3%であり，レベル
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4に対応する最小サポート 40%を満たさないため，非頻出パターンとする．

表 3.4: ⟨b0I10a1⟩のマルチ射影データベース

ID 　終了時刻 マルチ射影シーケンス
1 22 ⟨([c, c1], 25, 35)⟩
2

3

4

5 33 ⟨([c], 33, 35)⟩
6

7 21 ⟨([c, c1], 25, 37)⟩
8

9

10 38 ⟨([c, c1], 38, 49)⟩

3.2.2 DI-PrefixSPMの問題点

DI-PrefixSPMはPrefixSpanと同様にPrefirxを伸ばすことと射影データベースの生成

によって頻出パターンを抽出する．しかし，長さごとにマルチ最小サポートを用いて

パターンを枝刈りすることができない．それはDI-PrefixSPMが長さ lの Prefixから長

さ (l+ 1)のパターンを探索するため，長さ lのパターンのレベルで頻出とならないパ

ターンから，長さ (l + 1)のパターンを抽出することはできない．しかし，長さ lのパ

ターンを 1つ伸ばした長さ (l+1)のパターンを作成するときにパターンのレベルが下

がる場合がある．下位レベルに対応する最小サポートのほうが小さな値となるため，

長さ (l + 1)のパターンが下位レベルに対応する最小サポートでは頻出パターンとな

る可能性があるが，Prefix とする長さ l のパターンが枝刈りされてしまう場合，その

パターンを抽出できない．したがって，DI-PrefixSPMでは，最下位パターンレベルの

最小サポートを満たすパターンを全て抽出した後に，マルチ最小サポートを用いて頻

出パターンを選択する手法とした．しかし，DI-PrefixSPMでは上位レベルの非頻出の

パターンも最下位レベルの最小サポートを満たす場合には数えされてしまうため，冗

長なパターンを大量に探索することになり，処理効率が落ちてしまう問題がある．
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例えば，表 3.2の継続クラスタデータからイベント Fの継続時間アイテムから始ま

る頻出パターンを抽出する場合，最下位最小サポート 20%で長さ 2のパターン ⟨fIc1⟩，

サポート=60%，⟨f1Ic1⟩，サポート=50%，⟨f10Ic1⟩，サポート=50%，⟨fI10c1⟩，サポート

=20%，⟨fI00c1⟩，サポート=40%，⟨f1I00c1⟩，サポート=40%，⟨f10I00c1⟩，サポート=40%が

抽出される．マルチ最小サポートによって長さ 2の頻出パターンは ⟨f10Ic1⟩，⟨f1I00c1⟩

と ⟨f10I00c1⟩の3件となるが，長さ3のパターンを抽出するため，7件のパターンに対し

てそれぞれ射影を行い，DI-PrefixSPMを呼び出して探索する必要がある．生成された

長さ3のパターンのうち，マルチ最小サポートによって頻出と判断されたのは ⟨fIc1I1a10⟩，

サポート=40%，⟨f1Ic1I1a10⟩，サポート=40%，⟨f10Ic1I1a10⟩，サポート=40%，⟨fI00c1I1a10⟩，

サポート=40%，⟨f1I00c1I1a10⟩，サポート=40%，⟨f10I00c1I1a10⟩，サポート=40%の 6件と

なる．Fの継続時間アイテムから始まる長さ 4以上のパターンが存在しないため，抽

出処理が終了する．つまり，長さ2で枝刈りすべきのパターン ⟨fI10c1⟩に対する射影と

パターン生成処理は無駄の処理になってしまうことが分かる．

3.3 DI-SufPrefixSPM

DI-PrefixSPMの問題点を解決し，冗長なパターンの計算を回避しながら，マルチ最

小サポートを満たす全ての継続時間と時間間隔を考慮した時系列パターンを抽出する

アルゴリズムDuration Interval-Suffix Prefix Sequential Pattern Mining(以降DI-SufPrefixSPM

と呼ぶ)を提案する．

DI-PrefixSPMにおいてマルチ最小サポートを用いて頻出パターンを抽出しようとし

たとき，すべての頻出パターンを抽出できない場合がある．あるパターンを伸ばした

ときにそのレベルよりも下位レベルのパターンとなる場合があることが原因となるこ

とに注目する．DI-SufPrefixSPMでは，頻出となるパターンに現れる連続するDitemと

IitemとDitemからなる長さ2のパターンのうち，最下位レベルを持つ長さ2のパター

ンをベースパターンと定義する．ベースパターンのレベルに対応する最小サポートを

用いてパターンを前後に伸ばすことによって，頻出パターンを抽出する．

3.3.1 DI-SufPrefixSPMのアルゴリズム

本手法では，PrefixSpanと同様に頻出パターンであるPrefixを伸ばすこととPrefixに

対する射影を行うことを繰り返すことによって頻出パターンを抽出するだけでなく，頻
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出パターンを Suffix(接尾)にして，Suffix Projectionという射影方法によって生成され

る Suffix射影データベースを用いることで頻出パターンを抽出する必要がある．Suf-

fix Projectionとは，射影元のシーケンスから射影対象の Suffixより前に存在する継続

クラスタセットからなるシーケンスのみを抽出する射影である．そして，与えられた

継続クラスタデータベースに対し，あるSuffixに対する射影を行った結果のデータベー

スを Suffix射影データベースと言う．Suffix射影データベースにはその Suffixを接尾に

持つ頻出パターンを見つけ出すために必要な継続クラスタデータがすべて含まれるこ

とになる．Suffixを伸ばすこととSuffixに対する射影を行うことを繰り返すことによっ

て頻出パターンを抽出する．また，本研究ではPrefixごとにマルチ射影データベース

を生成すると同様に Suffixごとに 1件の継続クラスタシーケンスに対して継続アイテ

ムの重複する回数の射影を行い，Suffixごとにマルチ射影データベースの生成が必要

である．

それぞれのイベントの継続時間階層を記録した継続クラスタデータ，時間間隔階層，

パターンレベルごとのマルチ最小サポートを入力する．

DI-SufPrefixSPMの主なステップを以下に示す．

• ステップ 1：入力された継続クラスタデータベースにおいて，最下位パターンレ

ベルの最小サポートを満たす長さ 1のパターンを抽出する．

• ステップ 2：長さ 1のパターンをSuffix(接尾)として，Suffixより前方に出現する継

続時間アイテムを探索し，マルチ最小サポートを用いて長さ2の頻出パターンを

抽出し，ベースパターンとする．

• ステップ3：それぞれのベースパターンをSuffixとしてSuffix射影を行い，ベースパ

ターンのレベルに対応する最小サポートを用いて，前方に出現する条件 1を満

たす継続時間アイテムを加え，再帰で頻出パターンである Suffixを成長させる．

– 条件 1

その継続時間アイテムはSuffixの1番目における継続時間アイテムと構成す

る長さ 2のパターンがベースパターンのレベルより上位になること．

• ステップ 4：それぞれのベースパターンをPrefixとしてPrefix射影を行い，ベース

パターンのレベルに対応する最小サポートを用いて，後方に出現する条件 2を

満たす継続時間アイテムを加え，再帰で頻出パターンであるPrefixを成長させる．
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– 条件 2

その継続時間アイテムはPrefixの一番最後における継続時間アイテムと構成

する長さ2のパターンがベースパターンのレベルより上位，または同じレベ

ルになること．

• ステップ 5：ステップ 3で抽出されたそれぞれの頻出パターンをPrefixとしてPre-

fix射影を行い，そのパターンにおけるベースパターンのレベルに対応する最小

サポートを用いて，後方に出現する条件2を満たす継続時間アイテムを加え，再

帰で頻出パターンである Prefixを成長させる．

以上5つのステップにおいて，ステップ3，4，5は再帰で呼び出され，別々に長さ lから

長 (l+1)の頻出パターンを抽出するが，条件 1と条件 2の制限によって各ステップで抽

出される頻出パターンがすべて異なるため，重複して探索することなくすべての頻出

パターンを抽出できる．

アルゴリズムを Algorithm3に示す．サブルーチンとなる主な処理手順である Suffix

を伸ばす処理 (SuffixDISPM)とPrefixを伸ばす処理 (PrefixDISPM)はそれぞれAlgorithm4

とAlgorithm5に示す．
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Algorithm 3 DI-SufPrefixSPM(DB, Ihierarchy,minsup[plevel])

　　
Input: DB :継続クラスタデータベース

Ihierarchy :時間間隔階層
minsup[plevel] :パターンレベルに対応する最小サポート

Output: 継続時間と時間間隔を考慮した頻出時系列パターン
Subroutine: GeneratePrefixMDB(α′, l′, P refixMDB |α)

GenerateSuffixMDB(α′, l′, SuffixMDB |α)
PrefixDISPM(α, l, baselevel, PrefixMDB |α)
SuffixDISPM(α, l, baselevel, SuffixMDB |α)

Parameters: α, α′ :継続時間と時間間隔を考慮した時系列パターン
l :αの長さ
l′ :α′の長さ
PrefixMDB |α:αのマルチ Prefix射影データベース
SuffixMDB |α:αのマルチ Suffix射影データベース
L :継続時間と時間間隔を考慮した頻出時系列パターンの集合
Ll :長さ lの継続時間と時間間隔を考慮した頻出時系列パターンの集合
baselevel :ベースパターンのレベル
H2 :包含関係を満たした長さ 2の上位レベルパターンの集合
Sup :サポート
Ditem :継続時間アイテム
Iitem :時間間隔アイテム

1: Li =SuffixDISPM(null, 0,minsup[最下位レベル], DB)

2: for α in L2 do

3: PrefixMDB |α=GeneratePrefixMDB(α, 2, DB)

4: Lii =PrefixDISPM(α, 2, baselevel, PrefixMDB |α)
5: end for

6: for α in Li do

7: PrefixMDB |α=GeneratePrefixMDB(α, l,DB)

8: Liii =PrefixDISPM(α, l, baselevel, PrefixMDB |α)
9: end for

10: L = Li + Lii + Liii

11: Lを出力
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Algorithm 4 SuffixDISPM(α, l, baselevel, SuffixMDB |α)
Subroutine: GenerateSuffixMDB(α′, l′, SuffixMDB |α)
Method:

1: if l = 0 then
2: L1 = {α | supα ≥ minsup[最下位レベル]}
3: for α in L1 do
4: SuffixMDB |α=GenerateSuffixMDB(α, 1, DB)
5: SuffixDISPM(α, 1, null, SuffixMDB |α) を呼び出す
6: end for
7: end if
8: if l = 1 then
9: 初期化 hashmapE
10: for list M in SuffixMDB |α do
11: 初期化 listP
12: for 射影シーケンス in M do
13: tstartを得る
14: for Ditem in 射影シーケンス do
15: interval = tstart − tend, Ihierarchy によって {Iitems} を生成
16: for Iitem in {Iitems} do
17: if !P .contains((DitemIitem)) then
18: P,E.key ← (DitemIitem), E.key.value++
19: end if
20: end for
21: end for
22: end for
23: end for
24: for (DitemIitem) in E do
25: α′ = (DitemIitem) + α
26: if !包含関係&&Supα′ ≥ minsup[α′のラベル] then
27: baselevel = α′のラベル, l′ = 2, L2 ← α′

28: end if
29: if 包含関係 then
30: H2 ← α′

31: end if
32: end for
33: for α′ in L2 do
34: SuffixMDB |α′=GenerateSuffixMDB(α′, 2, SuffixMDB |α)
35: SuffixDISPM(α′, 2, baselevel, SuffixMDB |α′ ) を呼び出す
36: end for
37: end if
38: if l > 0 then
39: 初期化 hashmapE
40: for list M in SuffixMDB |α do
41: 初期化 listP
42: for 射影シーケンス in M do
43: tstartを得る
44: for Ditem in 射影シーケンス do
45: interval = tstart − tend, Ihierarchy によって {Iitems} を生成
46: for Iitem in {Iitems} do
47: β = (DitemIitem) + αの一番目の Ditem
48: if β のレベルが baselevel より上位&&!β ∈ H2 &&!P .contains((DitemIitem)) then
49: P,E.key ← (DitemIitem) , E.key.value++
50: end if
51: end for
52: end for
53: end for
54: end for
55: for (DitemIitem) in E do
56: α′ = (DitemIitem) + α
57: if !包含関係&&Supα′ ≥ minsup[baselevel] then
58: l′ = l+ 1, Ll′ ← α′

59: end if
60: end for
61: for α′ in Ll′ do
62: SuffixMDB |α′=GenerateSuffixMDB(α′, l′, SuffixMDB |α)
63: SuffixDISPM(α′, l′, baselevel, SuffixMDB |α′ ) を呼び出す
64: end for
65: end if
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Algorithm 5 PrefixDISPM(α, l, baselevel, PrefixMDB |α)
Subroutine: GeneratePrefixMDB(α′, l′, P refixMDB |α)
Method:

1: 初期化 hashmapE

2: for list M in PrefixMDB |α do

3: 初期化 listP

4: for 射影シーケンス in M do

5: tendを得る
6: for Ditem in 射影シーケンス do

7: interval = tstart − tend

8: Ihierarchyによって，{Iitems}を生成
9: for Iitem in {Iitems} do
10: β = αの一番最後のDitem+ (IitemDitem)

11: if β のレベルが baselevel より上位，または baselevel と同じ
&&!P .contains((IitemDitem)) then

12: P,E.key ← (IitemDitem), E.key.value++

13: end if

14: end for

15: end for

16: end for

17: end for

18: for γ in Li do

19: if γの Prefix = α then

20: E.key ← (IitemDitem) = γ − γの Prefix, E.key.value = Supγ
21: Liから削除
22: end if

23: end for

24: for (IitemDitem) in E do

25: α′ = α + (IitemDitem)

26: if !包含関係&&Supα′ ≥ minsup[baselevel] then

27: l′ = l + 1

28: Ll′ ← α′

29: end if

30: end for

31: for α′ in Ll′ do

32: PrefixMDB |α′=GeneratePrefixMDB(α′, l′, P refixMDB |α)
33: PrefixDISPM(α′, l′, baselevel, PrefixMDB |α′)を呼び出す
34: end for
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表 3.2に示す継続クラスタデータから，イベント Fの継続時間アイテムから始まる

パターンを抽出する例を用いて，DI-SufPrefixSPMアルゴリズムを説明する．3.2節の

例と同じ設定で， 時間間隔を図 2.2に示す 3レベルの階層とし，パターンのレベルは

上位レベル0から，下位レベル6までとなり，それぞれに対応する最小サポートを80%，

70%，60%，50%，40%，30%，20%と設定する．

• DI-SufPrefixSPMの 1行目:ステップ 1，2，3を実行する．

SuffixDISPM()を呼び出して，まず最下位パターンレベルの最小サポートで長さ

1のパターンを抽出する．ぞれぞれの長さ 1のパターンを Suffixとして，Gener-

ateSuffixMDB()によってSuffixマルチ射影データベースを生成する．Suffixマルチ

射影データベースから長さ2のパターンを作成し，パターンのレベルに対応する

最小サポート以上な包含関係を満たさずパターンを長さ2の頻出パターンとする．

例えば，長さ 1のパターン ⟨a10⟩，⟨c1⟩ . . .などから，マルチ最小サポートを用いて

すべての長さ2の頻出パターン ⟨c1I1a10⟩，サポート=40%，⟨f1I00c1⟩，サポート=40%，

⟨f10Ic1⟩，サポート=50%，⟨f10I00c1⟩，サポート=40%. . .などを抽出する．

以降Suffixを前に伸ばすときに包含関係を満たすパターンを作らないように，こ

こで包含関係を満たした長さ2のパターンのうち，上位レベルに属するパターン

を集合H2に記録する．

例えば，包含関係を満たした非頻出の ⟨fI0c1⟩，サポート=40%と非頻出の ⟨fI00c1⟩，

サポート=40%，非頻出の ⟨f1I0c1⟩，サポート=40%と頻出の ⟨f1I00c1⟩，サポート=40%. . .

などに対して，削除すべき上位レベルに属すパターン ⟨fI0c1⟩，⟨f1I0c1⟩ . . .をH2に

記録する．

それからベースパターンである各長さ 2 の頻出パターンを Suffix にして，Suffix

マルチ射影データベースにより前方に出現する条件1を満たしてH2に属さず継

続時間アイテムを加え，ベースパターンのレベルに対応する最小サポートを用い

て長さ 3の頻出パターンを抽出する．

例えば，ベースパターン ⟨c1I1a10⟩を Suffixとする場合，GenerateSuffixMDB()を呼

び出し，⟨c1I1a10⟩の Suffixマルチ射影データベースを作成する．それによってH2

に属さず，また条件1を満たす継続時間アイテムを ⟨c1I1a10⟩の前に加える．⟨c1I1a10⟩

のレベルは4であるため，c1とからなる長さ2のパターンのレベルが0，1，2，3に

なる継続時間アイテムを加えることができる．レベル1のパターン ⟨fIc1⟩の (fI)，

レベル2のパターン ⟨f1Ic1⟩の (f1I)，レベル3のパターン ⟨f10Ic1⟩の (f10I) . . .などが
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条件 1を満たすので，⟨c1I1a10⟩の前に加えることにする．生成された長さ 3のパ

ターン ⟨fIc1I1a10⟩，サポート=40%，⟨fI10c1I1a10⟩，サポート=20%，⟨f1Ic1I1a10⟩，サ

ポート=40%，⟨f10Ic1I1a10⟩，サポート=40%，⟨fI00c1I1a10⟩，サポート=40%に対して，

ベースパターンのレベル 4に対応する最小サポート 40%で頻出を判断する．Suf-

fixを伸ばす処理 SuffixDISPM()によって抽出されたFの継続時間アイテムから始

まる長さ 3の頻出パターンは ⟨fIc1I1a10⟩，⟨f1Ic1I1a10⟩，⟨f10Ic1I1a10⟩，⟨fI00c1I1a10⟩

の 4件になる．H2 に記録された長さ 2のパターン，例えば ⟨fI0c1⟩を含む長さ 3

のパターン ⟨fI0c1I1a10⟩は ⟨fI00c1I1a10⟩と包含関係になるため，計算する必要がな

い．

それぞれの長さ 3の頻出パターンをSuffixとして，そのパターンが含むベースパ

ターンのレベルに対応する最小サポートを用いて再帰で Suffixを前方に伸ばす．

抽出されたすべての頻出パターンを長さごとに Liに保存する．

• DI-SufPrefixSPMの 2-5行目：ステップ 4，5を実行する．

それぞれのベースパターンである長さ 2の頻出パターンをPrefixとして，Gener-

atePrefixMDB()によって Prefixマルチ射影データベースを生成する．Prefixマル

チ射影データベースにより後方に出現する条件2を満たす継続時間アイテムを加

え，ベースパターンのレベルに対応する最小サポートを用いて長さ3の頻出パター

ンを抽出する．

例えば，ベースパターン ⟨f10Ic1⟩，⟨f1I00c1⟩，⟨f10I00c1⟩をPrefixとして，GeneratePre-

fixMDB()を呼び出し，Prefix射影データベースを作成する．それによって条件 2

を満たす継続時間アイテムをPrefixの後ろに加える．以上 3件のPrefixのレベル

はそれぞれ 3，4，5となり，c1とからなる長さ 2のパターン ⟨c1I1a10⟩がレベル 4で

あるため，(I1a10)を ⟨f1I00c1⟩と ⟨f10I00c1⟩に加えることができる．⟨f10Ic1⟩にはc1と

からなるレベル3のパターン ⟨c1I1a1⟩の (I1a1)を加えることにした．生成されたF

の継続時間アイテムから始まる長さ3のパターンに対して，ベースパターンのレ

ベル 4に対応する最小サポート 40%で頻出を判断する．Prefixを伸ばす処理 Pre-

fixDISPM()によって，⟨f1I00c1I1a10⟩，サポート=40%，⟨f10I00c1I1a10⟩，サポート=40%

の 2件の頻出パターンが抽出される．

ステップ5で，Liにおける全データベースを対象に射影を行う頻出パターンを減

少するため，Liに長さ lの頻出パターンのPrefix，つまり，パターンの 1番目から

(l − 1)番目の継続時間アイテムからなる長さ (l − 1)のパターンが現在処理する
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Prefixと一致する場合，その頻出パターンをLiから削除して，現在の処理パター

ンに追加する．また，この操作によって，Liにおけるパターンが現在の処理によ

って生成されたパターン間の包含関係も検出することができる．

例えば，⟨f10Ic1⟩から，パターン ⟨f10Ic1I1a1⟩を作成するときに，LiにおいてPrefix

で一致する頻出パターン ⟨f10Ic1I1a10⟩が存在するため，⟨f10Ic1I1a10⟩を Liから削

除して現在の処理に追加する．2つのパターンが包含関係になるため，⟨f10Ic1I1a1⟩

を削除し，⟨f10Ic1I1a10⟩を次処理の Prefixとする．

それぞれの長さ3の頻出パターンをPrefixとして，そのパターンが含むベースパ

ターンのレベルに対応する最小サポートを用いて再帰でPrefixを後方に伸ばす．

抽出されたすべての頻出パターンを長さごとに Liiに保存する．

• DI-SufPrefixSPMの 6-9行目：ステップ 5を実行する．

Li にまた処理されていない頻出パターンをそれぞれ Prefix として，そのパター

ンが含むベースパターンのレベルに対応する最小サポートを用いてPrefixを伸ば

す処理PrefixDISPM()によって，頻出パターンを抽出する．抽出されたすべての

頻出パターンを長さごとに Liiiに保存する．

例えば，1行目で抽出された4件の長さ3の頻出パターン ⟨fIc1I1a10⟩，⟨f1Ic1I1a10⟩，

⟨f10Ic1I1a10⟩，⟨fI00c1I1a10⟩のうち，⟨f10Ic1I1a10⟩が 2-5行目で処理され，Liから削

除された．Liに残す 3件の頻出パターン ⟨fIc1I1a10⟩，⟨f1Ic1I1a10⟩，⟨fI00c1I1a10⟩を

それぞれPrefixとして，ベースパターンである ⟨c1I1a10⟩のレベル 4に対応する最

小サポートを用いて後方に伸ばす．

• DI-SufPrefixSPMの 10-11行目：Li，LiiとLiiiにおけるすべての頻出パターンを長

さごとにソートした結果を Lに保存し，頻出パターン集合 Lを出力する．

例えば，各ステップの処理によって抽出されたFの継続時間アイテムから始まる

長さ 3の頻出パターンとして，Liには ⟨fIc1I1a10⟩，⟨f1Ic1I1a10⟩，⟨fI00c1I1a10⟩，Lii

には ⟨f1I00c1I1a10⟩，⟨f10I00c1I1a10⟩，⟨f10Ic1I1a10⟩，総計 6件がある．

この結果は 3.2.2節の例にはDI-PrefixSPMによって抽出された Fの継続時間アイ

テムから始まる長さ3の6件の頻出パターンと一致し，DI-SufPrefixSPMはDI- Pre-

fixSPMと同じ頻出パターンを抽出することが判った．
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3.3.2 DI-SufPrefixSPMの問題点

DI-SufPrefixSPMはパターンのレベルに対応した最小サポートによって枝刈りが可能

であり，不要なパターンの計算を回避できるが，DI-PrefixSPMで後ろ方向に頻出パター

ンを伸ばすのみであったことに対して，DI-SufPrefixSPMでは後ろ方向だけでなく，前

方向にも伸ばす必要とある．したがって，マルチ最小サポートによって枝刈りされる

パターンが多い場合はDI-SufPrefixSPMのほうが処理効率が良いが，そうではない場

合はDI-PrefixSPMのほうが処理効率が良くなる場合があると考えられる．
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第4章 評価実験

DI-PrefixSPMとDI-SufPrefixSPMの比較実験を通して，提案した2つのアルゴリズム

の性能を評価する．また，包含関係を満たすパターンの抽出の回避によって，計算コ

ストがどれだけ減少したかも考察する．

2つのアルゴリズムを Java言語で実装し，人工的に作成したデータを用いて，継続

時間と時間間隔を最大 3レベルの階層に分割した条件下で，評価実験を行った．実験

で使うマシンは Intel(R) Xeon(R) 3.07GHzのCPUと 12GBのメモリを用いる．Java ver-

sionは 1.7であり，OSは ubuntu 12.04である．

4.1 実験データ

人工生成データは [9]で紹介する synthetic data generation algorithmにおいてイベン

トに継続時間を追加し，Potentially largeシーケンスにおけるイベントの継続時間クラ

スタが異なる分布になるように作成した．表 4.1にデータ生成で設定する各パラメー

タを示す．

表 4.1: パラメータの説明

パラメータ 　説明
Ne イベント数
Ns シーケンス数
Ls シーケンス平均長
Np Maximal Potentially large シーケンス数
Lp Maximal Potentially largeシーケンスの平均長さ

Dmax 継続時間の最大値
I 時間間隔の区間
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そして，各パラメータを変更した 5つの実験データを作成した．作成したデータの

パラメータを表 4.2に示す．ここで，Ne=1000，Lp=5，Np=1000，Dmax=27，I=0～27は

一定値とした．

表 4.2: 実験データのパラメータ

ID Ns LS

1 100,000 15

l0 100,000 10

l2 100,000 20

n0 50,000 15

n2 150,000 15

4.2 性能評価

2つのアルゴリズムの性能評価について，マルチ最小サポートにおける最下位レベ

ルの最小サポートを変化させた場合の処理性能，シーケンス長またはシーケンス数を

増加させた場合の処理性能，そして，マルチ最小サポートによる枝刈りの効果の 3つ

の観点で行う．

4.2.1 最小サポートの変化と処理性能

表4.2のデータ1を用いて，パターンレベルの最小サポート間の差を0.05%に設定し，

最下位レベルの最小サポートを0.6%から0.3%まで変化させた場合の2つアルゴリズム

の実行時間，実行中処理したパターンの数，また抽出された頻出パターンの数を考察

する．

図 4.1(a)に 2つのアルゴリズムが各最下位レベルの最小サポートでの実行時間を表

す．また図4.1(b)には各最下位レベルの最小サポートで，2つのアルゴリズムによって

抽出された頻出パターンの数を表す．
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(a) 実行時間

(b) 頻出パターン

図 4.1: データ 1の実行結果
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図 4.1によると，最下位レベルの最小サポートが小さくなるにしたがって，DI- Pre-

fixSPMとDI-SufPrefixSPMの実行時間が指数的に増加する．これは最小サポートの設

定が低いほど，頻出となるパターンが増加することが原因である．また，最下位レベ

ルの最小サポートが小さくなるにしたがって，DI-PrefixSPM と DI-SufPrefixSPM の処

理時間の差が増大していることが分かる．

図 4.2 には DI-PrefixSPM と DI-SufPrefixSPM が実行中に処理したパターンの数を示

す．図 4.2(a)に最下位レベルの最小サポートごとに 2つのアルゴリズムが処理したパ

ターンの数を表す．図 4.2(b)には最下位レベルの最小サポートが 0.5%の場合，処理し

たパターンの数とマルチ最小サポートにより頻出と判断されたパターンの数を表す．

図4.2(a)から，最下位レベルの最小サポートが小さくなるにしたがって，DI-PrefixSPM

とDI-SufPrefixSPMが実行中に処理したパターンの数の差が増大していることが分か

る．これは 2つのアルゴリズムの処理時間の差が増大する原因となる．図 4.2(b)によ

って，最下位レベルの最小サポートが 0.5%の場合，DI-PrefixSPMにより処理されたパ

ターンの数が DI-SufPrefixSPMの 2倍以上となる．最後に頻出パターンとして抽出さ

れるのは処理したパターンよりかなり少ない数の2175件である．つまり，マルチ最小

サポートによって，処理中で長さごとに枝刈りできるパターンがたくさん存在し，DI-

PrefixSPMがステップ 1の処理でそれらのパターンをすべて計算してしまうため，実

行時間がDI-SufPrefixSPMより遅くなった．
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(a) 最下位最小サポートと処理パターン

(b) 最下位レベルの最小サポート=0.5%の処理パターン

図 4.2: データ 1の実行中の処理パターン
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4.2.2 シーケンス長，シーケンス数の変化と処理性能

表 4.2の 5つのデータを用いて，パターンレベルの最小サポート間の差を 0.05%に設

定し，最下位レベルの最小サポートを0.6%から0.3%まで変化させた場合のシーケンス

の長さとシーケンスの数の増加に対するDI-PrefixSPMとDI-SufPrefixSPMの実行時間

の変化を考察する．

図 4.3には同じシーケンス数を持ち，シーケンス平均長が 10と 20のデータ l0，l2の

実行時間を示す．図 4.4には同じシーケンス平均長であり，シーケンスの数が 50000と

150000のデータ n0，n2の実行時間を示す．
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(a) データ l0の実行時間

(b) データ l2の実行時間

図 4.3: シーケンス長と実行時間
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(a) データ n0の実行時間

(b) データ n2の実行時間

図 4.4: シーケンス数と実行時間
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図 4.1(a)と図 4.3によって，同じシーケンス数で，シーケンス平均長を 5ずつ増加さ

せた場合，シーケンス長の増加にしたがって，DI-PrefixSPMとDI-SufPrefixSPMの実行

時間の差が増加するすることが分かる．つまり，シーケンスの長さが長いほど，DI- Suf-

PrefixSPMはDI-PrefixSPMより処理効率がよくなる．これはシーケンスの長が長いほ

ど，1件のシーケンスが新たなパターンを含む可能性が高くなり，それら枝刈りの対

象になるパターンがDI-PrefixSPMのステップ 1によってたくさん計算され，処理効率

が落ちてしまう．

図4.5(a)にはシーケンス数が100000，最下位レベルの最小サポートが0.5%の場合，シー

ケンス平均長は 10，15，20でDI-PrefixSPMとDI-SufPrefixSPMが実行中に処理したパ

ターンの数を示す．図4.5(a)によると，シーケンス長の増加にしたがって，DI-PrefixSPM

により処理されたパターンの数がDI-SufPrefixSPMにより処理されたパターンの数よ

り大幅に増加していることが分かった．

そして図 4.1(a)と図 4.4から，同じシーケンス平均長で，シーケンスの数を 50000ず

つ増加させた場合，シーケンス数の増加によって，DI-PrefixSPMとDI-SufPrefixSPMの

実行時間の差が増加することが分かる．つまり，シーケンスの数が多いほど，DI- Suf-

PrefixSPMはDI-PrefixSPMより処理効率がよくなる．これはシーケンス数の増加とと

もに，処理途中で生成されるパターンが多くなり，それらのパターンがマルチ最小サ

ポートにより頻出にならないが，DI-PrefixSPMのステップ 1ではそれらパターンに対

する無駄な計算をたくさん行った．

図 4.5(b)にはシーケンス平均長が 15，最下位レベルの最小サポートが 0.5%の場合，

シーケンス数は 50000，100000，150000でDI-PrefixSPMとDI-SufPrefixSPMが実行中に

処理したパターンの数を示す．図 4.5(b)によると，シーケンス数の増加にしたがって，

DI-PrefixSPMとDI-SufPrefixSPMにより処理されたパターンの数の差が拡大している

ことが分かった．
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(a) シーケンス長と処理パターン

(b) シーケンス数と処理パターン

図 4.5: シーケンス長，シーケンス数と処理パターン
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4.2.3 枝刈りと処理性能

3.3.2節で述べたDI-SufPrefixSPMの問題点より，DI-SufPrefixSPMはマルチ最小サポー

トを用いた長さごとの枝刈りによって，頻出とならないパターンの計算を回避するこ

とで良い処理効率を実現する．つまり，マルチ最小サポートの設定はDI-SufPrefixSPM

の処理効率に影響する．各パターンレベルに対応する最小サポート間の差が大きけれ

ば大きいほど枝刈りのパターンが多くなり，DI-SufPrefixSPMの処理効率がよくなる．

しかし，最小サポート間の差が小さければ小さいほど，枝刈りのパターンが少なくな

り，DI-SufPrefixSPMの処理効率が落ちる．

ここでデータ 1を対象に，最下位レベルの最小サポートが 0.5%の場合，各パターン

レベルに対応する最小サポート間の差を0.01%，0.03%，0.05%に設定した場合のDI-Suf

PrefixSPMとDI-PrefixSPMの実行時間と処理したパターンの数を比較する．結果を図

4.6に示す．
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(a) 実行時間比較

(b) 処理したパターン比較

図 4.6: 枝刈りと処理性能
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図 4.6によると，各パターンレベルに対応する最小サポート間の差が高くなるにし

たがって，マルチ最小サポートにより枝刈り対象になるパターンの数が増加し，DI- Suf-

PrefixSPMにより処理されるパターンの数が減少することで，DI-SufPrefixSPMの実行

時間が減少している．DI-PrefixSPMがパターン探索処理のステップ 1では最下位レベ

ルの最小サポートによりパターンを抽出することで，最下位レベルの最小サポートが

同じ場合，各パターンレベルに対応する最小サポート間の差の変化による処理したパ

ターン数の変化がないため，DI-PrefixSPMの実行時間がほとんど変わらない．

また，各パターンレベルに対応する最小サポート間の差が 0.01%のときに，マルチ

最小サポートの枝刈り効果が弱いため，DI-SufPrefixSPMと DI-PrefixSPMが実行中に

処理したパターンの数の差が小さく，DI-SufPrefixSPMは DI-PrefixSPMより実行時間

が多くかかることになった．一方，各パターンレベルに対応する最小サポート間の差

が0.03%と0.05%の場合，マルチ最小サポートによる枝刈りによって，DI-SufPrefixSPM

と DI-PrefixSPMが実行中に処理したパターンの数の差が拡大し，DI-SufPrefixSPMの

実行時間はDI-PrefixSPMより早くなった．

4.3 パターン包含関係の影響

パターン包含関係の影響について，包含関係を満たすパターンを考慮することなく，

すべて抽出する場合と包含関係を満たすパターンの抽出を回避する場合の性能変化を

考察する．

データ 1を使って，各パターンレベルの最小サポート間の差を 0.05%に設定し，最下

位レベルの最小サポートを 0.6%から 0.4%まで変化させ，DI-SufPrefixSPMの処理にお

いて，包含関係を考慮しない場合の実行時間と処理したパターンの数を図4.7に示す．

また，DI-PrefixSPMの処理において，包含関係を考慮しない場合の実行時間と処理し

たパターンの数を図 4.8に示す．
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(a) 実行時間

(b) 処理したパターン数

図 4.7: 包含関係とDI-SufPrefixSPMの処理性能
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(a) 実行時間

(b) 処理したパターン数

図 4.8: 包含関係とDI-PrefixSPMの処理性能
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図 4.7 と図 4.8 から，最下位レベルの最小サポートが小さくなるにしたがって，DI-

SufPrefixSPMとDI-PrefixSPMにおいて，包含関係を考慮しない場合処理したパターン

の数が包含関係を考慮した場合処理したパターンの数より大幅に増加し，実行時間に

大きな影響を与えたことが分かる．

図4.9には最下位レベルの最小サポートが0.5%の場合，DI-SufPrefixSPMとDI-PrefixSPM

の実行中に包含関係を考慮する場合と考慮しない場合の実行時間，処理したパターン

の数または抽出された頻出パターンの数を比較する．

図4.9(a)によって，パターン包含関係を考慮しない場合，DI-PrefixSPMへの実行時間

の影響はDI-SufPrefixSPMより大きいことが分かる．これはDI-SufPrefixSPMに長さご

とに，一部の包含関係を満たすパターンがマルチ最小サポートにより枝刈りされる．

一方，DI-PrefixSPMに最下位レベルの最小サポートを満たす包含関係のパターンがす

べて処理されるため，包含関係を考慮する場合と考慮しない場合DI-PrefixSPMに処理

されるパターン数の差がDI-SufPrefixSPMより大きくなる (図 4.9(b)に示す)．また，図

4.9(c)から包含関係を満たすパターンの抽出によって，頻出パターンの数も増えるこ

とが分かる．
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(a) 実行時間比較

(b) 処理したパターン比較

(c) 頻出パターン比較

図 4.9: 包含関係の影響比較
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第5章 おわりに

近年，蓄積された膨大なデータから潜在的に価値のある情報を見つけ出すデータマ

イニング技術の一つとして，時系列パターンマイニングの研究が進められてきた．時

系列パターンマイニングによってイベントの発生順序を示すパターンが抽出されるが，

イベントの継続時間とイベント間の時間間隔は考慮されて来なかった．そこで，本研

究では，イベントの継続時間と時間間隔を考慮した時系列パターンを抽出するアルゴ

リズムを検討した．

時系列パターンを抽出するには継続時間と時間間隔を離散化してアイテムにしなけ

ればならない．継続時間はイベントごとに，時間間隔はイベント間ごとに分布や範囲

が異なるため，時間を適切に分割することが困難であることを考慮し，継続時間と時

間間隔をそれぞれ階層に分割した．また，階層を持つデータに対してはレベルごとに

異なる最小サポートを設定するマルチ最小サポートを用いて，継続時間と時間間隔を

考慮した頻出時系列パターンを抽出する 2つのアルゴリズムDI-PrefixSPMとDI- Suf-

PrefixSPMを提案した．

DI-PrefixSPMはイベントの出現順序のみを考慮した時系列パターンを抽出するアル

ゴリズムPrefixSpanを単純に拡張したアルゴリズムである．DI-PrefixSPMにより，継

続時間と時間間隔を考慮した時系列パターンを抽出することが可能になるが，最下位

レベルに対応する最小サポートだけを用いて枝刈りするため，実行中に多数の不要な

パターンが計算されることで処理効率が低下する問題がある．

DI-SufPrefixSPMはDI-PrefixSPMの問題点を解決するため，長さ2の頻出パターンを

ベースパターンとして，ベースパターンのレベルに対応する最小サポートでパターン

を前後に伸ばすことによって，頻出パターンを抽出するアルゴリズムとした．DI- Suf-

PrefixSPMは適切なマルチ最小サポートを用いてパターンの長さごとの枝刈りが可能

であるため，不要なパターンの計算を回避できる．しかし，前後両方向にパターンを

伸ばすため，マルチ最小サポートにおける各レベル間の最小サポートの値の差がとて

も小さく，枝刈りの効果が少なくなるときに処理性能が低下する場合がある．

実験を通して，マルチ最小サポートの設定によるが，枝刈りを可能とした DI- Suf-
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PrefixSPMはDI-PrefixSPMよりも優れていること，また，包含関係を満たすパターン

を考慮することでDI-PrefixSPMとDI-SufPrefixSPMの処理効率が高まることを示した．
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