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あらまし 本論文では大規模イベントデータのためのパターン検出手法である TriMine について述べる．具体
的にはWeb クリックを対象とし，{URL, userID, timestamp} の三つ組で構成されるイベントシーケンスに対
し潜在的なトレンドを発見すると同時に，将来のイベント予測を行う．実データを用いた実験では TriMine が
Webクリックの中から有用なトレンドを発見し，長期的な将来予測を高精度に行うことを確認した．更に既存手
法との比較を行い提案手法が大幅な性能向上を達成していることを明らかにした．
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1. ま え が き

多くのWeb アプリケーションにおいて，時系列ロ

グデータは高速かつ大量に生成され続けている．例え

ば，Webホスティングサービスでは，ユーザと URL

の情報を伴う何百万ものアクセスログが毎時刻生成さ

れる．このような大規模な生成ログ，すなわちビッグ

データを効率的かつ効果的に分析することは重要な課

題となっている．

本研究では，主にWebクリックデータを対象とし，

イベント情報のトレンド検出と将来予測を高精度か

つ高速に行うことを目的とする．Web クリックデー

タは，{URL, user ID, timestamp, access devices,

http/document referrer} のような複数の属性から構
成される．このようなログデータを本論文では複合イ

ベントと定義する．それぞれのイベントはタイムスタ
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ンプと複数の属性で構成され，例えばWebクリックイ

ベントの例では，URLをオブジェクト (object)，user

IDをアクター (actor)と呼ぶ．複合イベントは様々な

ドメインにおいて生成されており，例えばウェブサイ

トにおけるアクセス履歴 [1] やソーシャルネットワー

クサービス，位置情報に基づくサービス [14]は代表的

な例である．

本論文で扱う問題は以下のとおりである．

問題：三つ組 (object , actor , time)で構成されるイ

ベントシーケンス群が与えられたとき，(a)潜在的な

トピックとトレンドを発見し，(b)将来のイベントを

高速に予測する．

本論文では，大量に発生する複合イベント集合から主

要パターンを発見する手法である TriMine [12]（注1）に

ついて述べる．TriMine は Web クリックデータを

(object , actor , time) のそれぞれの角度から捉え，共

通する潜在的トピックを発見する．なお，提案手法は

上述の三つ組以外にも任意の個数の属性値をもつイベ

ントを扱うことができるが，論述の簡略化の為に本論

文では主に三つ組のイベントのみについて言及する．

1. 1 具 体 例

一般に，各Web サイトには一つ以上の潜在的なト

（注1）：ソースコード：http://www.cs.kumamoto-u.ac.jp/˜yasuko/

software.html
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(a) トピック空間における URL の分布 (b) トピック空間におけるユーザの分布
(オブジェクト行列 O) (アクター行列 A)

(c) トピックの時間推移 (d) オリジナルのシーケンス
(時間行列 C) （100 名のランダムユーザ）

図 1 Web クリックデータ (URL, user ID, time) における TriMine のパターン発見
Fig. 1 Results for web-click data (URL, userID, timestamp), with three hidden

topics.

ピックが存在している．同様に，各ユーザも幾つかのト

ピックと関連性がある．例えば経済ニュースに関する

サイトと株価に関するサイトは，それぞれ共通のユー

ザが利用する．更に，これらのユーザは同じような時

間帯（平日の日中）にアクセスが偏る傾向にある．こ

の場合，これらのWebサイト及びユーザは business

トピックをもつ集合としてグループ化することができ

る．TriMine は，このような潜在的なトピックを自動

的に発見する．

図 1 (a)-(c)はWebクリックデータにおける TriM-

ine のトピック発見の様子である．本論文では図 1 (a)-

(c)を TriMine-plot と呼ぶ．TriMine-plot は二つの

散布図 (a), (b)と一つの時系列シーケンス (c)から構

成される．これらの三つの図は，それぞれの潜在的ト

ピックに対し (object , actor , time)の三つの要素がど

のように分布しているかを示す．図 1 は最も頻出す

る三つのトピックについて可視化した．この例では，

分布の傾向からそれぞれのトピックに対し business，

media，drive とラベルを付けている．詳細は以下の

とおりである．

(a)トピック空間における URLの分布 (オブジェク

ト行列 O): 図は，三次元トピック空間上における各

URLの分布状況を表現している．ここで，各点はそれ

ぞれの URLを示し，URLが頂点に近いほど，その頂

点のトピックの特徴を強くもっていることを示す．例

えば car&bike サイトは drive トピックに関連性が高

く，moneyサイト，financeサイトは businessトピッ

クをもっている．

(b) トピック空間におけるユーザの分布 (アクター

行列 A): 各点は個人ユーザを示す．点が頂点に近い

ほど，そのトピックに関連性の高いユーザであること

を意味する．

(c)潜在的トピックの時間推移 (時間行列 C): x軸

は時間，y 軸はその時間帯におけるトピックの強さを

示す．この例では期間は 2週間であり，ウィンドウサ

イズは 1時間毎とする．全てのトピックにおいて 1日

単位の周期性が見られる．加えて，businessトピック

(青線)は平日に頻出し，週末に現れにくい．一方 drive

トピック (赤線)は週末に高い値をもつ．

図 1 (d)はオリジナルのシーケンス例である．ここ

では，100 人の任意のユーザを選び money サイトに

おけるクリックの数を可視化している．TriMine-plot

と異なり，オリジナルデータはノイズが多く，周期性

やユーザのクラスタも発見できず，明確な特徴を全く

把握できない．

以上のように，TriMine は (object , actor , time) の

三つの要素に対し，非常に少ない情報量で，明確な特

徴を捉えることができる．これにより既存手法では困
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表 1 既存手法との比較
Table 1 Capabilities of approaches.

DWT HOSVD LDA AR TriMine

/ALS /PLiF /TriMine-F

多重時間
√ √

スケール
テンソル解析

√ √
離散データ

√ √
短期予測

√ √
長期予測

√

難とされる複合イベントの将来予測問題を解決するこ

とができる．

1. 2 関連研究と本研究の位置づけ

表 1 は既存研究と TriMine の能力の比較である．
• ウェーブレット変換 (DWT: discrete wavelet

transform) は単一のシーケンスにおいて多重時間ス

ケールのトレンドを発見することができる．しかし，

複数のオブジェクト，アクターから構成されるイベン

トデータの中から共通パターンを発見できない．
• 複合イベントはテンソルとして扱うことができ

る．高次特異値分解 (HOSVD: higher-order singular

value decomposition) [10] と交互最小 2 乗法 (ALS:

alternating least squares) [21]は，テンソル中の潜在

的なコンポーネントを発見することができる．一方，

イベント集合のような非ガウス性をもつカウントデー

タを扱うことができない．
• トピックモデル (LDA: latent Dirichlet alloca-

tion) [4]はスパースなカウントデータ集合を扱う確率

モデルである．トピックモデルは潜在的なトピックを

発見することでクラスタリングを行うことができるが，

周期的な時系列パターンを発見することはできず，将

来のデータ予測を行うこともできない．
• 自己回帰モデル (AR: autoregressive model)

や PLiF [11]に代表される時系列モデルは，シーケン

スの予測をする能力をもつ．しかし，多重スケールの

トレンドを扱えず，従って長期的な時系列予測に向い

ていない．

1. 3 本論文の貢献

提案手法は以下のような特長がある．
• TriMine は大規模複合イベントを効率的かつ効

果的に要約し，(objects, actors, time) の 3 要素に対

しパターンを発見する．これによりクラスタリング，

外れ値検出，そして予測問題を解決する．
• 時系列イベントシーケンスの予測を高い精度で

行うことができ，計算コストは入力データの長さに対

して線形である．

2. 関 連 研 究

混合分布モデルの学習については，機械学習などの分

野において様々な研究がすすめられている．潜在的ディ

リクレ配分法 (LDA: latent Dirichlet allocation) [4]

と確率的潜在意味解析 (PLSA: probabilistic latent

semantic analysis) [5] は，テキストデータのための

bag-of-words や画像データのための bag-of-features

など，離散データ集合を分析するための潜在変数モデ

ルとして幅広い分野で用いられている．時刻付き文書

における時間発展の分析については，DTM (dynamic

topic model) [3]や TOT (topics over time) [22]，そ

の他様々な手法が提案されている [2], [6]～[8], [23], [25]．

例えば，DTMは固定長のウィンドウサイズを用いて

時刻ごとの潜在的トピックを抽出する．同様に，TOT

は潜在トピックの時間的推移をベータ分布に基づき表

現するモデルである．Hongらは文書中に出現する各

単語の総数を推定し，潜在トレンドを検出，追跡する

ための新たなトピックモデルを提案している．しかし

これらのモデルは多重スケールの周期トレンドに着目

していないため，複雑な時系列トレンドをもつ複合イ

ベントの長期予測を行うことは困難である．提案手法

は 1. 2で述べたとおり複数の時間スケール上における

周期的なパターンを発見し，将来の長期的な予測を効

果的かつ効率的に行うことができる．

Web クリック分析については，Agarwal らは情報

推薦を行うために，ガンマ-ポアソンモデルを用いて

クリックスルーレート (click-through rate)の推定を

行っている [1]．しかし，この取り組みは時刻付きイベ

ントのトレンド発見に焦点を合わせたものではない．

テンソル分析も本研究と関連している．Koldaらは

Web リンク構造を解析するためのテンソル解析手法

を提案している [9]．Rendleらはテンソル分解に基づ

いたタグ推薦のための手法を提案している [18]．本論

文での提案手法と異なり，これらの手法は将来イベン

トの予測を行うものではない．

大規模時系列マイニングも関連する研究テーマの一

つである．時系列データにおける類似探索やパター

ン発見は様々な手法が提案されている [13], [19]．Pa-

padimitriouらは時系列ストリームの主要局所パター

ンを見つけるためのアルゴリズムを提案している [16]．

文献 [20]では，データストリーム間の遅延相関を検出

するためのアルゴリズムである BRAIDが提案されて
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いる．AWSOM は情報予測のためのストリーム処理

アルゴリズムであり，単一の数値シーケンスから周期

性を発見し，将来の数値予測を行っている [15]．

3. 問 題 設 定

本論文では，(object , actor , time) の三つ組で構成

される複合イベントを扱う．ここで，オブジェクト

(object)とアクター (actor)の総数をそれぞれ uと v

とする．続いて，ウィンドウサイズ l （例えば l = 1

時間）の間隔が与えられ，長さ nのイベントシーケン

スを構成する場合を考える．するとこのイベントシー

ケンスは，3階のテンソル X ∈ N
u×v×n として表現す

ることができる．

［定義 1］（イベントテンソル） X ∈ N
u×v×n を 3階

のイベントテンソルとする．X の要素 xi,j,t は時刻 t

において i番目のオブジェクトに j 番目のアクターが

出現した頻度を示す．

各要素は (object , actor , time; count)の形式で表現

される．例えば (‘cnn.com’, ‘Smith’, ‘3pm June 1,

2003’; 23) であった場合，ユーザ Smith が cnn.com

へ 2003年 6月 1日の午後 3時から 4時の間に 23回

アクセスしたことを表す．

本論文では各イベントエントリに対し特定の潜在的

トピックが存在すると仮定する．これにより，TriM-

ine は (object , actor , time)の 3要素に対し潜在的な

トピックを発見し，テンソル X を三つの行列 (O, A,

C)に分解する．

［定義 2］（オブジェクト行列 O (u × k)） 要素 oi,j

はオブジェクト i におけるトピック j との関連度の

強さを示す．

このとき要素 oi,j は正の実数とし，各要素の合計

値を 1 とする (oi,j ≥ 0,
∑

j oi,j = 1)．アクター行

列 A と時間行列 C の定義も上記と同様であるが，

簡略化のため省略する．行列 O, A, C はそれぞれ，

(actor , object , time)の各要素において，トピック#1,

#2, . . ., #k に対する関連度の強さを表現する．1.に

おける図 1は実データを用いたこれらの三つの行列の

可視化の例である．

なお，提案手法は三つ以上の属性 (M > 3) をもつ

イベントを扱うこともできる．この場合イベントシー

ケンスをM 階テンソルに変換し，M 個の行列に分解

することができる (O, A(1), . . ., A(M−2), C)．本論

文では，簡略化のため以降 3階テンソルについてのみ

言及する．表 2は本論文で扱う記号の定義である．

表 2 主な記号と定義
Table 2 Symbols and definitions.

記号 定義
u オブジェクト (object) の総数
v アクター (actor) の総数
n イベントシーケンスの長さ
X 3 階イベントテンソル (X ∈ N

u×v×n)

k 潜在的トピックの総数
O オブジェクト行列，u× k

A アクター行列，k × v

C 時間行列，k × n

3. 1 問 題 定 義

本論文で取り組む問題は以下のとおりである．

［問題 1］（複合イベント集合からのパターン発見）

三つ組 (actor , object , time) で構成されるイベント

テンソル X が与えられたとき，X の潜在的トピック
を発見し，(actor , object , time) 各要素に対しグルー

プを発見する．

［問題 2］（複合イベントの将来予測） イベントテン

ソルX が与えられたとき，イベントの将来予測を行う．
より具体的には，例えば「スミスが明日’www.cnn.

com’ に何度アクセスするか」という特定の状況を予

測することを目的とする．提案手法は，重要なトレン

ドを発見し，高い予測精度を実現すると同時に，大量

のイベントデータを扱うためにスケーラブルであるこ

とが求められる．

4. 提 案 手 法

本章では，イベントデータのためのパターン発見問

題（問題 1）の解決方法として，TriMine について述

べる．イベントの予測問題（問題 2）については次章

で述べる．

4. 1 提案手法の概要

TriMineは以下の二つのアイディアから構成される．
• M 次元配列分析: まず単一のウィンドウサイズ

を定め（例えば l0 = 1 時間），M 方向にトピック分

析を行う．具体的には，k 個の潜在的トピックを発見

し，M 個の行列を生成する．例えば 3 方向の場合に

は，objects (オブジェクト行列O, u × k), actors (ア

クター行列A, k × v), time (時間行列C, k × n)の 3

要素に対しそれぞれ行列を生成する．
• 多重時間スケールを用いたトピック分析: 高い

精度で予測を行うには，単一のウィンドウサイズで

はなく，複数の時間粒度でトピック分析を行う必要

がある．そこで TriMine は，複数の時間粒度の行列
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図 2 TriMine の概要．TriMine-single (点線内)は単一
の時間スケール上でのトピック分析，TriMine (実
線内) は多重時間スケール (l0, l1, l2, . . .) におけ
る分析の様子

Fig. 2 Illustration of TriMine. We perform a 3-way

analysis for multiple window sizes l0, l1, l2,

. . . to capture the multi-scale dynamics of X .

({C(0),C(1), . . . }, 例えば，分，時，日，週)を生成す

る．このときオブジェクトとアクターについては共通

の行列 O,Aを利用する．

単一の時間スケールにおける分析 (TriMine-single)：

図 2 (点線内) は単一の時間スケールにおけるトピッ

ク分析の様子である．オブジェクト行列 O は全ての

時間範囲におけるオブジェクトとトピック間の関連性

の強さを示す．アクター行列Aは，i番目のトピック

(i = 1, . . . , k)に対する各アクターの頻度確率を示す．

時間行列Cは i番目のトピックにおける時間的な動き

を表す．

多重時間スケールにおける分析 (TriMine)：図 2 (実

線内)は，複数のウィンドウサイズを用いた場合であ

る．TriMine はまずレベル h = 0においてウィンドウ

サイズ l0 の時間行列 C(0) を計算する．その後，他の

ウィンドウサイズ lh (h = 0, 1, . . . , )に対し行列C(h)

を得る．

4. 2 TriMine

4. 2. 1 単一の時間スケールにおけるトピック推定

第一の課題は，イベント集合 X が与えられたと
き，X を表現する k個の潜在的トピックを発見し，こ

れらのトピックに基づく M 個の行列 (O, A(1), . . .,

A(M−2), C)を推定することである．

提案モデル. 本手法ではそれぞれのイベントエント

リに対し一つの潜在的トピックを割り当てる．イベン

ト集合における生成モデルは以下のとおりである．

（ 1） For each topic r = 1, . . . , k:

（ a） For each tensor mode m = 1, . . . , M − 2:

i. Draw A
(m)
r ∼ Dirichlet(β(m)).

（ b） Draw Cr ∼ Dirichlet(γ).

（ 2） For each object i = 1, . . . , u:

（ a） Draw Oi ∼ Dirichlet(α).

（ b） For each entry j = 1, . . . , Ni:

i. Draw a latent variable zi,j ∼
Multinomial(Oi).

ii. For each tensor mode m = 1, . . . , M − 2:

A. Draw an actor e
(m)
i,j ∼ Multinomial(A

(m)
zi,j ).

iii. Draw a timestamp ti,j ∼
Multinomial(Czi,j ).

ここで M 個から構成される行列 (O, A(1), . . .,

A(M−2), C) はそれぞれ，多項分布 (Multinomial)

として表現され，これらはディリクレ分布 (Dirichlet)

から生成されると仮定し，α, β(m), γ はそれぞれ，O,

A(m), Cのためのハイパーパラメータとする（注2）．

パラメータ推定. 次にトピック推定のための具体的

方法について述べる．なお，ここからは簡略化のため

3階テンソル (M = 3)についてのみ言及するが，以下

の推定法はより高次元 (M > 3) についても適用可能

である．本研究では，ギブスサンプリング [17]を用い

てトピックの推定を行う．テンソル X 内における非ゼ
ロの要素 xi,j,t に対し，確率 p で xi,j,t 個の潜在的ト

ピックを割り振る．潜在的トピック zi,j,t は以下の確

率によって決定される．

p(zi,j,t = r|X ,O′,A′,C′, α, β, γ) ∝
o′i,r + α∑
r o′i,r + αk

· a′
r,j + β∑

j a′
r,j + βv

· c′r,t + γ∑
t c′r,t + γn

(1)

ここで，o′i,r, a′
r,j , c′r,t は r番目のトピックに i番目の

オブジェクト, j 番目のアクター，時刻 t が割り振ら

れた回数を示す．o′i,r 等のプライム符号は，i 番目の

オブジェクト，j 番目のアクター，時刻 t について割

り振られた値が除かれていることを示す．行列 Õ, Ã,

C̃は次の式で計算される：õi,r ∝ oi,r+α∑
r oi,r+αk

, ãr,j ∝
ar,j+β∑
j ar,j+βv

, c̃r,t ∝ cr,t+γ∑
t cr,t+γn

.

計算量. モデル推定の計算コストは，テンソル X
内のエントリの総数を N (=

∑
i,j,t xi,j,t) とすると，

（注2）：オブジェクトとアクターについては，理論的にはどちらを URL

（若しくはユーザ）に当てはめても同じ結果をもたらす．
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N に対し線形，つまり O(N) である．より具体的に

は，トピック数を k，学習の反復数を iter とすると，

潜在トピックの推定コストが O(iter · kN), 各行列の

更新コストが O(iter · k(u + v + n))である．ここで，

iter, k, u, v, nは，エントリ数 N と比較し小さい定数

であるためここでは省略し，まとめると，結果として

全体の計算コストは N となる．

4. 2. 2 多重時間スケールにおけるトピック推定

ここまでウィンドウサイズ l は固定である場合につ

いて考えた．しかし実利用のためにはデータに応じた

時間スケールを選ぶ必要がある．そこで本論文では，複

数のウィンドウサイズを用いることで，多重スケール

におけるパターン分析を行う．最も典型的なウィンド

ウサイズの選出法としては，分，時，日，週といった時

間単位でスケールを扱うことが考えられる．他の方法

として等比級数を用いることも可能である．この場合，

各階層 h = 0, 1, 2, ..., �log n�において，lh := l0 · Lh

（例えば L = 2）のウィンドウサイズを利用する．

続いて，複数の時間スケール上でどのようにトピッ

ク推定を行うかについて述べる．最も単純な方法は，全

ての時間スケールに対しテンソル {X (0),X (1) . . . }を
作成し，それぞれのテンソルに対して TriMine-single

を用いてトピック推定を行うことである．この方法を

仮に TriMine (naive) と呼ぶ．しかしこの方法では，

各時間スケールにおいて独立にトピック推定が必要と

なるため計算コストが非常に高い．そこで本手法で

は，最も短いスケール (h = 0)の推定結果を利用する

ことで，他のスケールにおけるトピック推定の近似計

算を行う．図 2 を用いて処理概要を示す．まずレベル

h = 0において，テンソル X (0) (= X )に対し行列O,

A, C(0) を推定する．続いて，他のレベル (h ≥ 1)に

対し，h = 0でのサンプリング結果を再利用しそれぞ

れの行列を計算する．具体的には，(a) オブジェクト

行列Oとアクター行列Aを全てのレベルで共有利用

し，(b)時間行列C(h) については，次式を用いて計算

する．

c
(h)
r,t ∝

lh∑

i=1

c
(0)
r,t−lh+i. (2)

ここで lhはレベル hにおけるウィンドウサイズを表す．

TriMine (naive)は全てのレベルにおいてパラメー

タの更新が必要となり，O(N log n)の計算時間を要す

るが，提案手法 TriMine は，データの入力サイズ N

に対し線形時間 O(N)である．

Algorithm 1 TriMine(X (0))

/* compute the triplet matrices at level h = 0 */

for each iteration do

for each non-zero element x in X (0) do

for each entry for x do

Draw hidden variable z by Equation (1)

end for

end for

end for

Compute O, A, C(0)

/* compute the multi-scale matrices */

for h = 1 to �log n� do

Compute C(h) by Equation (2)

end for

return O, A, {C(0), . . . , C(h)}

アルゴリズム 1はTriMineの処理の流れである．イ

ベントテンソルX (0)内の各エントリに対し，式 (1)を

用いて隠れトピック zを割り当て，行列O, A, C(0)を

推定する．その後全ての時間スケールにおいて，X (0)

の結果を用いて行列を近似計算する．

5. イベントデータの将来予測: TriMine-F

本章ではイベントデータの予測問題（問題 2）につ

いて述べる．以下では提案する予測手法を TriMine-F

と呼ぶ．

既存手法を用いたイベント予測とその問題点: イベ

ント集合を多次元の時系列シーケンスとみなすことで，

従来の時系列解析手法を使用することができる．ウィ

ンドウサイズ lを固定すると，イベント集合は，u× v

個 (actor × object)のシーケンスに変換できる．その

後それぞれのシーケンスに対し予測を行うことが可能

となる．しかしこの方法では，(a)少なくとも O(u v)

のメモリ空間と O(u v n) の計算時間が必要になり，

更に，(b) 各シーケンスは非常にスパースであり，例

えば，{0, 0, 0, 1, 0, 0, 2, 0, 0, 0, 1, . . . }のように一見す
るとただのノイズのようであるため，単体のシーケン

スからの予測は非常に困難である．そこで本手法は，

潜在的トピックを用いることで上記の問題を回避し，

高い精度でイベントの予測を高速に行う．

5. 1 トピックのダイナミックスの予測

TriMine-F は，4. のトピック分析で得られた行列

を利用し，イベントの将来予測をする．より具体的に

は，(a)それぞれのトピック r (r = 1, . . . k)のダイナ

ミックス（時間行列 C）を予測し，続いて (b)その結

果と行列O, Aを掛け合わせることで将来のイベント

集合を生成する．
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図 3 多重時間スケールにおける時間行列 C の予測
(l0 = 1, w = 2 の場合)．各レベルの色のついた
セルを用いて c

(0)
r,t を予測する

Fig. 3 Illustration of multi-scale forecasting (here,

l0 = 1, l = 2). The gray cells indicate the

variables we use to forecast c
(0)
r,t .

5. 1. 1 単一の時間スケールによる時間行列 C の

予測

単一のウィンドウサイズ l0 を用いる場合，ARを用

いて時間行列の各要素 cr,t の予測を行うことができる．

具体的には，w 個の係数を使い cr,t−1, . . . cr,t−w の関

数として表現する．

cr,t = λ1cr,t−1 + · · · + λwcr,t−w + εt, (3)

ここで λは回帰係数，εt はノイズとする．

5. 1. 2 多重時間スケールによる時間行列Cの予測

4. 2. 2で述べたとおり，実際のイベントシーケンス

は，ノイズやスパイク，周期性をはじめとする，複数

のトレンドをもつ場合が多い．長期的なパターンは長

いスケールの時間行列内に現れ，逆に短い周期やノイ

ズ等は短いスケール内に出現する．そこで提案手法は，

複数のレベルの時間行列 (C(0),C(1), . . . )を利用する

ことで，これらの複雑な時系列パターンをモデル化す

る．図 3 は，多重時間スケールを用いた予測の概要を

示している．提案手法は �log n�個のウィンドウサイ
ズを用い，次式のようにモデルを学習する．

c
(0)
r,t =

�log n�∑

h=0

w∑

i=1

λ
(h)
i,r c

(h)
r,t−i + εt. (4)

5. 2 イベントの将来予測

TriMine-F は以下の二つの予測問題を解決する．
• イベント数の推定: ユーザ j が URL iへ時刻 t

に出現する回数 xi,j,t を推定する．
• イベント集合の生成: 将来のイベントエントリ

(object , actor , time)の集合を全て予測・生成する．

例えば，ユーザ Smithが CNN.comに明日以降 30日

間にアクセスする回数 (xi,j,t, t = 1, 2, ..., 30) を予測

する．あるいは，より曖昧な条件として，Smithが明

日どの URLでもよいので何度アクセスするかの予測

Algorithm 2 EventGeneration

(x̄1, . . . , x̄u, n,O,A, Ĉ)

/* Ê is a set of generated entries of form {object, actor,

time } */

Ê ← ∅
for each object i = 1, . . . , u do

for each entry j = 1, . . . , nx̄i do

Draw a hidden variable zi,j ∼Multinomial(Oi)

Draw an actor e ∼Multinomial(Azi,j
)

Draw a timestamp t ∼Multinomial(Ĉzi,j
)

Ê = Êt ∪ {i, e, t}
end for

end for

Return Ê

(x∗,j,t の推定)を行うこともできる．

5. 2. 1 イベント数 xi,j,t の推定

TriMine-F は，三つの行列を用いることで，イベン

ト数を推定することができる．具体的には，(a) 時間

行列の要素 cr,t (r = 1, . . . , k)を予測し，行列 Ĉを得

る．次に，(b)行列O, A，と予測した Ĉの積の総和

を計算し，各要素 xi,j,t の時刻 tにおけるイベント数

を推定する．

x̂i,j,t = nx̄i

k∑

r=1

oi,r · ar,j · ĉr,t, (5)

ここで nは予測したいイベントの長さを示し，x̄i は i

番目のオブジェクト中に含まれるイベント数の単位時

間あたりの平均値とする．

5. 2. 2 イベント集合の生成

ここでは別のアプローチとして，サンプリングを用

いた将来のイベント集合の生成方法について述べる．

アルゴリズム 2 はイベント生成の流れである．まず

時間行列の各要素 ĉt,r を予測する．次に，O, A, Ĉ

の三つのトピック行列を用いてサンプリングを行い，

{object, actor, time}の三つ組のエントリを生成する．
最終的にこれらのエントリを全て集めて Ê を将来のイ
ベントエントリ集合とする．

6. 評 価 実 験

TriMine の有効性を検証するため，実データを用い

た実験を行った．実験は 4GBのメモリ，Intel Core 2

Duo 1.86GHzの CPUを搭載した Linuxのマシン上

で実施した．本実験は，以下の諸問題に取り組む．

（ 1） 複合イベント集合におけるパターン発見

（ 2） イベントシーケンスに対する予測精度の検証
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(a) トピック空間における URL の分布 (b) トピック空間におけるユーザの分布

(c) トピックの時間推移 (d) オリジナルのシーケンス

図 4 (a)-(c) WebClick データにおける TriMine-plot と (d) オリジナルデータ
Fig. 4 TriMine finds patterns (see (a-c)), when raw data seem noisy (part (d)).

（ 3） イベント予測に対する計算時間の検証

本論文では以下の二つの実データを用いて検証を

行った．
• WebClick : このデータセットは，1ヶ月間

(2007/4/1-4/30) のウェブアクセス履歴のデータで

ある．このデータは URL ID (1,797 URLs), user ID

(10,000 heavy users), time の三つの属性から構成さ

れる．URL には，blog, news, money を始めとする

様々な種類のウェブサイトが含まれる．
• Ondemand TV : このデータセットは，オンラ

インのTV配信サービスの視聴に関するデータである．

このデータは 6ヶ月間 (2007/5/14-2007/11/15)の番

組視聴履歴であり，ランダムに選出された 100,000名

の匿名ユーザそれぞれに対し，どの番組をいつ視聴し

たかの情報が蓄積されている．代表的な TVのジャン

ルはスポーツや映画等である．各レコードは，channel

ID (object), user/viewer ID (actor), time の三つの

属性値をもつ．本研究では，視聴回数頻度の高い 100

件の TV番組を用いて学習を行った．

6. 1 時系列イベントにおけるパターン発見

6. 1. 1 WebClick

WebClick データセットの実験結果の一部は 1.に示

しており（図 1，TriMine-plot），TriMineは効率的か

つ効果的に 3方向のパターンを検出している．図 4 は

WebClick データセットにおける出現数の多い主要な

トピックのうち，図 1 に挙げていない三つのトピック

(communication, blog, food)について TriMine-plot

を示したものである．
• メンバーシップクラスタ：図 4 (a)は，commu-

nication, blog, food の 3 次元トピック空間上でのオ

ブジェクト (URL) の分布を示している．頂点に近い

場所に位置するオブジェクトは，そのトピックの性質

を強くもち，一方で，どの頂点からも遠く，中央に位

置するオブジェクトは，これらの三つのトピックの特

徴をもたないことを示す．図において，route mapと

restaurantのサイトは foodトピックに関連しており，

dietのサイトも同じトピックに含まれる．ユーザはレ

ストラン情報と彼らの地域のルートマップをチェック

し，更にその食事に関するカロリーを調べる — その

ような行動を図から読み取ることができる．一方，pet

サイトは communicaitonトピックと blogトピックの

両方の特徴をもつ．このことから，petに興味がある

ユーザは，blog あるいはメールのやり取りを通じて，

petに興味がある他のユーザと交流していることが読

み取れる．図 4 (b)は，トピック空間上でのアクター

（ユーザ）の分布を示している．オブジェクトの分布

と異なり，単一のトピックの特徴を強くもつ点が多い

ことがわかる．
• 時系列トレンド：トピック foodに関連するURL

は，ユーザが外出する直前の夕方頃にアクセスが増え
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(a) URL の分布図（行列 O）

(b) トピックの時間推移（行列 C）

図 5 Ondemand TV データにおける TriMine の結果
Fig. 5 Effectiveness of TriMine on the Ondemand

TV dataset.

る傾向がある（図 4 (c)）．またWebメールや SNSな

ど，communication に関するサイトはプライベート

な目的のために深夜によく使われているようである．

図 4 (d) は blog サイトにおけるランダムに選択した

ユーザによるオリジナルの時系列データを示している．

図 4 (c)と異なり，図 4 (d)からは毎日の周期性やユー

ザごとの関係性など，有用な情報を得ることは難しい．

6. 1. 2 Ondemand TV

図 5 は Ondemand TV データセットにおける出現

数の多い三つの主要なトピック (sports, action, ro-

mance)について示している．
• 例外：図 5 (a) の URL のプロットは明確なク

ラスタを示しているが，一つ例外が見られる．2007

年全仏オープンテニスの男子決勝戦である．‘Desper-

ate Housewives’ のような romance（若しくは soap

opera）に関連する番組は一般的に女性の視聴者に興

味をもたれることが多く，一方でそのような視聴者は

スポーツに興味をもつとは考えにくい．しかし彼女ら

にとって，その決勝戦だけは特別のようである．恐ら

くその試合の選手に彼女らは興味をもっているのでは

ないかと考えられる．
• 時系列トレンド：トピックの時間発展パターン

は我々の直観にしたがったものとなっている．一日単

位の周期は全てのトピックに見られ，actionと sports

については週末に高いピークが見られる．

6. 2 予 測 精 度

時系列イベントデータの予測は非常に挑戦的な課題

である．本節では提案手法である TriMine-F の予測

精度について，WebClick データを用いて検証する．

予測に関する研究では短期予測の精度を検証するのが

一般的であり，例えば文献 [24] では 1 時刻先の予測，

すなわち時刻 tの値を得ると時刻 t + 1の値を推定し

ている．これに対して本論文の目的は長期的な変動を

捉えることであり，提案手法がこれを実現しているこ

とを示す．

実験では，最初の 2週間のクリックイベントを用い

てモデルを学習し，その後の 2週間のイベントを予測

することによって精度評価を行う．ウィンドウサイズ

を l0 = 2時間とする．すなわち，学習データ X (0) の

長さは n = 168である．潜在変数として k = 30，そ

して予測のために合計 40 個の係数値を用いる．ここ

では，次の三つの手法との比較を行った．(a) AR: 予

測問題に対する最も基本的な手法である．まずイベン

トテンソル X を u× vのシーケンスに分解し，そして

AR モデルを各 URLと各ユーザに対して個別に適用

する．公正な評価のために 40個の回帰係数を用いる．

(b) PLiF: 本研究ではデータベース分野において提案

された PLiF [11]と比較実験を行う．PLiF は線形動

的システム (Linear Dynamical System) 若しくはカ

ルマンフィルタに基づく手法である．PLiF は複数の

シーケンスの相関を捉え，その情報に基づきシーケン

スの予測を効果的に行う優れた手法である．実データ

は非常にバースト性が高いため，文献 [11]に従い，実

験データに対して対数計算を施す．(c) T2: データマ

イニング分野において Hongらはトレンドを検出，追

跡 (tracking trends) するための新たなトピックモデ

ルを提案している [6]．本論文ではこれを T2 と呼ぶ．

T2 はデータ集合からトピックの時間発展を捉えるこ

とが可能な洗練された手法であり，本研究では T2 と

も比較を行う．実験では長さ nの学習データを用いて

モデルパラメータを推定し，時刻 t = nにおけるモデ

ルパラメータを用いて将来のイベント予測を行う．

6. 2. 1 予 測 精 度

パープレキシティ(perplexity) に基づく評価. 本

研究ではまず TriMine-F と T2 に対しパープレキシ

ティ(perplexity)を用いた評価実験を行った．パープ

レキシティは次の式を用いて計算した．

perplexity(t)

= exp
(−

∑
ij log p(xi,j,t|X ,O,A, Ĉ)

∑
ij xi,j,t

)
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(a) WebClick

(b) Ondemand TV

図 6 各時刻におけるパープレキシティ(perplexity)

Fig. 6 Perplexity at each time-tick.

図 6 (a), (b)はそれぞれ，WebClick, Ondemand TV

データセットにおける，各時刻のパープレキシティの

変化を示している．低いパープレキシティは高いモ

デル精度を意味する．TriMine-F は各データセット

(WebClick, Ondemand TV)の周期的なトレンドのみ

ならず，イベントの急激なパターン変化を捉えており，

適切にイベントの将来の傾向を推測している．一方で，

T2 は長期予測を得意とする手法ではないため高精度

の予測が難しい．

イベント予測の精度. 次に，将来のイベント数の予

測に関して，提案手法と既存手法であるAR, PLiF, T2

をWebClickデータセットを用いて比較する．図 7 (a),

(b)は，全ての URLとユーザの組み合わせ (xi,j,t)に

対して，オリジナルデータの値と予測値との最小 2乗

誤差 (RMSE)を示している．図 7 (c), (d)は，各時刻

tにおいてユーザ j に関するイベント数の総計 (x∗,j,t)

を予測した結果である．図 7 (a), (c)には周期的に急

激な数値の下落が見られる．これは深夜にクリック

回数が減少するためである．T2 は部分的に将来のク

リックイベントの生成に成功しているものの，頻繁に

情報予測に失敗している．他の既存手法である AR と

PLiF についても予測に失敗している．これはイベン

トシーケンスは非常にスパースであるため，データの

トレンドや周期性を捉えることがこれらの手法にとっ

て難しいためである．これらの手法と異なり，提案手

法は全ての時刻において優れた予測結果を示している．

6. 2. 2 多重スケールアプローチの効果

本節では，TriMine-F がどのようにダイナミック

スを捉えるているかについて議論する．多重時間ス

(a) ユーザ，URL ごとのイ
ベント xi,j,t の予測精度
(hourly)

(b) ユーザ，URL ごとのイ
ベント xi,j,t の予測精度
(daily)

(c) ユーザごとのイベント
数 x∗,j,t の予測精度
(hourly)

(d) ユーザごとのイベント
数 x∗,j,t の予測精度
(daily)

図 7 上段：各ユーザ，URL の個別イベント xi,j,t に対
する予測精度．下段：ユーザごとのイベントの総計
x∗,j,t に対する予測精度

Fig. 7 Forecasting accuracy for individual xi,j,t

(top) and marginal x∗,j,t (bottom).

ケールのアプローチの効果を調べるため，本研究では

提案手法である TriMine-F から，多重時間スケール

に関する機能を取り除いた手法を実装し，比較した．

すなわち，これは 1 段の再帰係数のみを用いて予測

するものであり，ここで TriMine-F (single) と呼ぶ．

公正な評価のために，この手法についても同じく 40

個の係数値を用いる．図 8 は，WebClick データにお

ける二つの主要トピックの時間発展を示したものであ

る．この実験でも，2 週間のクリックイベントを使っ

てモデル学習し（図における点線），その後 2 週間の

予測を行う．図 8 における上段，中段，下段はそれぞ

れ TriMine, TriMine-F (single), TriMine-F の出力

結果である．上段の TriMine の結果は予測結果では

なく，単に各時刻のトピックの重みを示したものであ

る．下段，TriMine-F の結果はイベント予測に関する

我々の完全な提案手法であり，多重スケール分析を含

んでいる．図は TriMine-F (single)がダイナミックス

を捉えることに失敗し，収束しているのに対し，提案

手法である TriMine-F は数週間の予測に成功してい

る様子を示している．多重スケール分析が有効に機能

していることを示しており，その結果，長期的なトレ

ンドと周期的なパターンを捉え，高い予測精度につな

がっている．
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図 8 多重時間スケールの効果．上段：WebClick データ
セットにおける二つの主要トレンド，business（青
線）と media（赤線）．中段と下段：TriMine-F は
TriMine-F (single) より優れた予測能力をもつ
Fig. 8 Benefit of multiple time scales.

図 9 データセットのサイズ（イベントデータの長さ n）
を変化させた際のイベント予測の計算コスト

Fig. 9 Scalability of event forecasting: Wall clock

time vs. dataset size (= duration n).

6. 3 計算コスト

本節では，イベント予測におけるTriMine-Fの計算

コストについて評価する．図 9 は，イベントデータの

長さ nを変化させたときの AR手法と提案手法との計

算時間の比較を示している．この実験ではWebClick

データセットを用いており，URL 数は u = 1,000，

ユーザ数は v = 10,000である．ここでの計算時間は，

統計値と係数値の計算と予測結果の出力に要する時間

を示している．T2 と PLiF はカルマンフィルタに基

づく手法であり，大規模データに対しては計算コスト

が非常に高い．長さ n = 100 の場合であっても 106

秒以上の時間を必要とするため結果から除外した．本

論文では 4. 2. 2 において，多重スケール分析の計算

コストを削減するための高速化アプローチを提案し

た．このアプローチの効果を明らかにするため，提案

手法から高速化アプローチに関する機能を取り除いた

手法を実装し，計算コストを評価した．ここでその手

法を TriMine-F (naive) と呼ぶ．図 9 の実験結果は

TriMine-F（すなわち提案手法の完全版）の優位性を

示している．TriMine-F は大幅に計算コストを低減化

させており，TriMine-F (naive)と比較して 7倍，AR

と比べて 74倍の高速化を達成している．

7. む す び

本論文では，三つ組 (object, actor, time) の形で

示される複合イベントのためのトレンド検出の問題

を扱い，提案手法である TriMine について述べた．

TriMine は実データから有意なパターンを発見すると

ともに，可視化，外れ値検出，データ要約，意味づけ

(sense-making)を行うことができる．イベント予測の

ための手法である TriMine-F は効率的にイベントの

予測を行うことができ，その計算コストはデータベー

スサイズに線形である．更に，実データを用いた実験

により，TriMine が最新の予測手法と比べてより高い

精度と性能を達成していることを示した．今後の課題

として，Twitterをはじめとする，周期性を伴わず突

発的なふるまいが多く見られるソーシャルネットワー

クデータ等に対してもイベント予測を行うために，提

案手法を改良していく予定である．
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