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あらまし 本論文では，大規模オンライン活動データのための非線形解析手法である EcoWeb (Ecosystem

on the Web) について述べる．本研究では，“Xbox”, “PlayStation”, “Wii” 等のオンライン検索キーワードの
出現件数に関する時系列データが与えられたとき，それらのキーワード間の潜在的な関連性や競合性，そして季
節性等の重要なパターンを自動抽出することを目的とする．より具体的には，オンラインユーザ活動の推移パ
ターンを，自然界の生態系における種内・種間競争として捉えることで，潜在的なユーザ資源 (ユーザの興味，時
間等) を各アクティビティ(Xbox 等のキーワード) がどのように共有，あるいは競合しているかを非線形動的シ
ステムとして表現する．実データを用いた実験では，EcoWeb が様々なオンライン活動における長期的な非線
形パターンや季節性等の重要なトレンドを発見し，更に，長期的な将来予測を高精度に行うことを確認した．

キーワード 生態系モデル，時系列データ，非線形動的システム

1. ま え が き

FacebookやTwitterを始めとするオンラインメディ

アの発展と，Web上でのユーザ活動の活発化に伴い，

社会活動，経済活動等における行動分析の機会が増え

つつある [1]～[4]．例えば，“Xbox”, “PlayStation”,

“Wii”等のオンライン検索キーワードの出現件数に関

する時系列データが与えられたとき，本研究の目的は，

それらのキーワード間の潜在的なパターンやルールを

発見することで，社会学的，行動学的な分析，あるい

は，市場調査等の重要なタスクを実現することである．

一般に，従来の時系列データ解析手法では，フーリ

エ変換，ウェーブレット変換，あるいは，自己回帰モ

デル (AR: autoregressive model)，カルマンフィルタ
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(KF: Kalman filters)等の既存技術を用いて特徴分析

を行うが，これらの手法では，ドメイン知識に応じた

特徴的なパターンをモデル化することができない．し

かしながら，多くの場合，時系列データは，ドメイン

に応じた潜在的なルールに従い自然に生成されるもの

であり，それらのダイナミックスを理解し表現するこ

とで，従来手法にはない，より柔軟な時系列解析を行

うことができる．例えば，本研究で扱うWeb上の検索

キーワードの時系列データは，ユーザのオンライン活

動のパターンに基づき生成されるため，ユーザの潜在

的な行動パターンを理解することで，データを新たな

側面から解析することができる．より具体的には，本

研究では，キーワード（アクティビティ）ごとの活動

量（検索数）の推移を，自然界の生態系 (ecosystem)

における種 (species) の個体数の推移として捉えるこ

とにより，Web 上の活動を非線形動的システムとし

てモデル化する．ここで，自然界の種 (species) に対

する食料資源 (food resources) は，Web 上でのキー

ワード（アクティビティ）に対するユーザ資源（ユー

ザの時間，お金，興味等）に相当し，Web 上におい

て，d個のキーワード（アクティビティ）がユーザ資

源を取り合うことで競合関係を形成し，更に，季節性

を伴いながら推移を繰り返すようなシステムであると
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図 1 EcoWeb を用いた特徴自動抽出と出力結果
Fig. 1 Modeling power of EcoWeb: Our method is fully automatic, requiring no

user intervention.

仮定する．

本論文では，大規模オンライン活動データのための

非線形解析手法である EcoWeb (Ecosystem on the

Web)について述べる [5]（注1）．より具体的には，以下

の問題を扱う．

d個のキーワード（アクティビティ），nの期間で構成

される大規模時系列データ X = {x1, · · · , xd}が与え
られたとき，以下の重要なタスクを解決する．
• 潜在的な競合関係の発見（“Xbox” vs. “PlaySta-

tion”等）
• 季節性の発見（クリスマス，夏休み等）
• 将来のユーザの行動予測

具体例.図 1 は，Google（注2）におけるビデオゲーム産

業に関連する d = 4個のアクティビティ：“Xbox” (x1),

“PS2, PS3” (x2), “Wii” (x3), “Android” (x4)のク

エリ検索数に対する EcoWeb の解析結果を示してい

る．ここでは，2004年から 2014年にかけて，週ごと

のデータを用いている．EcoWeb は，以下のような

重要なパターンを発見することができる．
• 長期的な非線形パターンの学習: 図 1 (a)は，四つ

のアクティビティ（キーワード）に対するオリジナ

ルデータ（丸印）と提案手法における推定量（実

線）を示している．図からも明らかなように，提

案モデルは年単位の周期性や，長期的な成長，減

衰パターンを柔軟に表現している．例えば，2006

年に発表された “Wii”の成功に伴い，競合関係に

ある “Xbox” の検索数は一時的に低下している．

その後 2011年にかけて “Wii”の人気が低下傾向

にあるが，これは恐らく，従来のWiiのユーザが，

（注1）：http://www.cs.kumamoto-u.ac.jp/

˜yasuko/software.html

（注2）：http://www.google.com/trends/

モバイル端末 “Android” によるソーシャルゲー

ムへと興味を移したことによる影響であると考え

られる．
• 種間競合関係: EcoWeb は，近年のオンライン

ソーシャルゲーム参入に伴うビデオゲーム産業界

における競争関係の複雑化を自動的に抽出するこ

とができる．図 1 (b) は，四つのアクティビティ

（キーワード）に対する潜在的な関係性を表現し

た，競合関係ネットワークである．各エッジは二

つの異なるキーワード間の競合度を示しており，

より太いエッジは，より強い関係性を示す．例え

ば，“Wii”から “Android”の間の赤いエッジは，

ユーザの興味が，“Wii” から “Android” へ移っ

ていく様子を表現している．同様に，“Xbox”は，

“PlayStation”，“Wii” と強い競合性（青線）が

あり，2007年から 2010年にかけて一時的な減衰

パターンを有していることがわかる．
• 季節性を伴うユーザ活動: 図 1 (c)は，四つのキー

ワードに共通する周期的な時系列パターンを示

している．具体的には，年単位の周期性をもち，

11 月の “Black Friday” と 12 月のクリスマスに

大きなスパイクをもち．更に，毎年 6月頃に開催

される世界最大のコンピュータゲーム関連の見本

市：E3 (Electronic Entertainment Expo) に関

連するスパイク，そして夏休みにかけての中期的

なピークを伴う．

本論文の貢献.本研究では，生態系モデルに基づくオン

ライン活動データの非線形解析手法である EcoWeb

を提案する．EcoWeb は次の特長をもつ．

（ 1） 提案モデルは，潜在的な競合関係や季節活動等

の時系列パターンを柔軟に表現し，ユーザの直感

に合致した重要な特徴を自動的に抽出する．
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（ 2） 計算コストは入力データのサイズに対して線形

である．

（ 3） 既存手法と比較し，高精度でのパラメータ学習

を高速に行うと同時に，非線形性を有する時系列

パターンの長期的な予測を行うことができる．

2. 関 連 研 究

時系列データの解析に関する研究は多岐にわた

る [3], [6]～[9]．自己回帰モデル (AR: autoregressive

model)，線形動的システム (LDS: linear dynamical

systems)，カルマンフィルタ (KF: Kalman filters)は

代表的な技術であり，これらに基づく時系列の解析と

予測手法が数多く提案されている [10]～[12]．時系列

ビッグデータの研究としては，TriMine [13]は大規模

複合時系列イベントデータのための高速な予測手法で

あり，FUNNEL [14]は大規模疫病テンソルデータの

ための非線形モデルである．RegimeCast [15]はデー

タストリームのリアルタイム将来予測に焦点を当てて

いる．文献 [16]では多次元時系列シーケンスのための

特徴自動抽出手法を提案した．Rakthanmanon らは

文献 [17]において，兆単位 (“trillions”)の時系列シー

ケンスを対象とした DTWの類似探索問題を扱ってお

り，Yang らは時系列イベントシーケンスのためのモ

デルを提案した [18]．

ソーシャルメディアとオンラインユーザ活動の分

析に関する研究も活発化している [19]～[26]．Gruhl

ら [27] はブログ等のオンライン活動と Amazon.com

における売り上げの関係性に着目し，Ginsbergら [1]

は，オンライン検索数の推移からインフルエンザの流

行をトラッキングし，実際のインフルエンザのウィル

スとオンラインのユーザの活動に強い相関があるこ

とを示した．文献 [28]～[30]では，キーワードの出現

数の推移と消費者の活動の関連性を示している．文

献 [31]では，ソーシャルネットワーク上での情報拡散

過程をモデル化し，文献 [32], [33] において，それぞ

れ，コンテンツの再訪パターンと，アクティブユーザ

数の推移に関する分析を行っている．Prakashら [34]

は，ネットワーク上において，二つの異なる商品やア

イディアがどのように競合するかを議論し，任意のグ

ラフ構造上での理論的なモデル化を行った．

関連研究と本研究の位置づけ. 表 1 は，既存手法と

EcoWeb の能力の比較である．
• ロトカ・ボルテラ (LV: Lotka-Volterra) モデ

ル [35]，ロジスティック方程式 (LF: logistic

表 1 既存手法との比較
Table 1 Capabilities of approaches.

LV DWT AR++ AutoPlait EcoWeb

ドメイン知識
√ √

多次元シーケンス
√ √ √

周期性
√ √ √ √

自動化
√ √

将来予測
√ √

function) [36]，SI (susceptible-infected) モデ

ル [37]や他の非線形方程式 [14], [34], [38], [39]は，

ドメイン知識に基づくが，ユーザの活動パターン

や周期的なパターンを表現できない．
• ウェーブレット変換やフーリエ変換は単一の時系

列シーケンスのための解析手法であり，競合関係

のような潜在的な関係性をもつ複数の時系列シー

ケンスのパターンを表現することができない．
• AR, LDS, SARIMA, TBATS [40]，あるいはそ

の他の関連する予測手法である AWSOM [41]，

PLiF [11]，TriMine [13]は，全て線形方程式に

基づくため，本研究で対象とする非線形性を有す

る時系列データの表現には適していない [3]．更

に，これらの手法はパラメータの設定を要する．
• AutoPlait [16]，SWAB [42]，pHMM [43]は，

時系列シーケンスのダイナミックスを表現し，セ

グメンテーションの能力を有するが，複数の時系

列データ集合に対し，長期的な非線形のダイナ

ミックスを表現することができない．

3. 背 景

ここで，実世界のジャングルにおける生態系を考え

てみる．草や果実を食べる草食動物や，その草食動物

を狙う肉食動物等，ジャングルには，様々な生き物が

生息している．例えば，複数のクモザルとリスザルが，

同じテリトリー内においてバナナを食べて集団生活を

している場合，次の時刻（例えば，来月，来年等）に

は，何頭のクモザルが見込まれるだろうか．これは，

個体群生態学における重要な研究対象であり，生物の

個体数の推移を数学的にモデル化することは重要な課

題である [39], [44]．

生態系における競合関係.生態系における競合関係を

表現するにあたり重要なのは次の二つのメカニズムで

ある．(a) 制約を伴わない上での成長：無限大の食物

資源があると仮定した場合の個体の増加率 r．例えば，

リスザルの各個体が次の時刻に r 匹の子を産むような

状態．(b)食物資源と種内・種間競争：有限の食物資
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図 2 ジャングル（アマゾン熱帯雨林）とWeb 上（ゲーム産業）における生態系の比較
Fig. 2 Illustration of jungle (e.g., Amazon rainforest) vs. Web (e.g., game indus-

try).

源が与えられた上での（つまり，環境収容力 K に対

する）個体の最大数 K の制限．ここで，種内競争と

は，同種による競合（例えば，2匹のリスザルが果物

を奪い合う状況）であり，種間競争とは，異なる種に

よる競合（リスザル対クモザル）を示す．この競合関

係は，種の個体数の爆発的増加を防ぐ効果をもつ．例

えば，生態系においてリスザルの個体数が多く，果物

の数が少なければ，競争は激化し，リスザルの個体数

の成長は制限される．

上記の現象を表現するための最もシンプルな方法と

して，ロトカ・ボルテラ (LV: Lotka-Volterra)の競争

モデルが挙げられる [45]．このモデルは，次の非線形

微分方程式を用いて，d種の競争関係を表現する．

dPi

dt
= riPi

(
1 −

∑d
j=1 aijPj

Ki

)
, (i = 1, 2, . . . , d)

(1)

ここで，
• Pi: i番目の種の個体数．
• ri: i番目の種の成長率．密度調整が生じない場合

の繁殖率に相当する (ri ≥ 0)．
• Ki: i 番目の種の（競合種が存在しない場合の）

環境収容力 (Ki ≥ 0)．
• aii: 種内競争．i番目の種内における食料資源競

争 (aii = 1)．
• aij : 種間競争．異なる 2 種間での競合関係

(aij ≥ 0)．

このとき，時刻 tは連続値であり，dPi/dtは導関数と

する．i番目の種に対し，現在の個体数Piに対し成長率

riで毎時刻繁殖していく．このモデルは，複数の種間に

おいて，共通の資源をめぐり競争関係が生じている状

態を表現する．図 2 (a)は，実世界のジャングルにおけ

る野生動物の関係性を示している（注3）．これらの種が，

果物や木の実等の食物資源を共有し，特定の地域で共

生していると仮定すると，i番目の種が摂取する食物資

源を共有している種の個体総数は，次の式で表現され

る：ai1P1+· · · aijPj · · ·Pi+· · · aidPd =
∑d

j=1 aijPj．

ここで，aij(i �= j) は，種間競争係数と呼ばれ，i 番

目の種に対する j 番目の種の影響力の強さを表す．

4. 提案モデル

本章では，提案モデルである EcoWeb につい

て述べる．本研究で扱うオンライン活動データ：

X = {x1, · · · , xi, · · · , xd} は，d 個のキーワード，

n の期間で構成され，xi は，i 番目のキーワードの

シーケンス (xi = {xi(t)}n
t=1) を表す．本研究の目的

は，時系列データ X が与えられたとき，(a) X の非

線形ダイナミックスを表現し，(b)各シーケンス間の

潜在的な関係性を発見し，(c) 将来のオンライン活動

を予測することである．

ここで，異なる二つのキーワード間の関係性という

ものはどのように表現することができるだろうか．例え

ば，XboxやWiiの間の関係性，あるいは，Facebook

と LinkedInの違いとは一体なんであろうか．これら

のWeb 上のキーワードは，自然界の野生動物のよう

に競合関係にあると言えるだろうか．

提案モデルの概要.Web上の生態系とはどのように定

義できるだろうか．Web における仮想的なコミュニ

ティの中に，自然界と類似した現象は見られるだろう

か．本研究では，Web上に様々な仮想的な種 (virtual

species)が存在し，それらの種が相互作用することに

より，時間発展していくと仮定する．

図 2 (b)は，Webにおける生態系を表している．自

（注3）：Image courtesy of xura, criminalatt, David Castillo Do-

minici, happykanppy at FreeDigitalPhotos.net.
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然界のジャングルにおいて，クモザルやカピバラが生息

しているように，Web上の空間にも Xbox, PlaySta-

tionのような仮想的な種（アクティビティ）が存在し

ている．

以下では，提案モデルに対する二つの重要なアナロ

ジーについて述べる．
• キーワード（アクティビティ）= 種 (species):

Web 上のキーワードは，ユーザからの興味を得

ることで存在しており，自然界に生息する生物の

ように振る舞う．例えば，キーワード（Wii）と

ユーザ（子供）の関係は，リスザルと果物，ある

いは，カピバラと草の関係に似ている．ジャング

ルにおいても，Web上においても，資源なしに種

は生存できない．
• ユーザ資源= 食料資源: ジャングルの生態系と同

様に，Web上には多くのユーザとユーザ資源が存

在する．ここでのユーザ資源とは，例えば，ユー

ザの興味や注目，時間やお金等に相当する．一

般に，ユーザは，同時に複数の目的（アクティビ

ティ）のために時間や興味を消費することができ

ない（注4）．図 2 (b)に示すように，ユーザには様々

なグループが存在する．例えば，子供は Xbox,

PlayStation, Wii等のビデオゲームに興味をもつ

が，大抵の成人は，アンドロイドを好む．

ここで更に，上記のアナロジーに加え，本研究では次

の三つの要素が必要となる．
• (G1): キーワードの非線形時系列パターン
• (G2): 異なるキーワード間の競合関係
• (G3): ユーザ活動の季節性

自然界の生態系では，種の個体数は，繁殖率や各個

体の寿命に基づき，緩やかに時間発展していく．Web

上においても，各キーワードの注目度（つまり，各ユー

ザの興味や関心の量）は時間とともに推移していく．

もし，ある新商品（アンドロイド等）が魅力的であっ

た場合，多くのユーザがその商品に注目し，友人や他

のユーザに推薦する．これにより，この商品の注目度

は指数関数的に成長する．本研究では，このような非

線形的な時系列パターン (G1) を表現するために，非

線形差分方程式を用いる．

続いて，異なる二つのキーワード間の潜在的な関係

性 (G2) について考える．例えば，図 1 (a)において，

（注4）：例えば，N 人のユーザがいる場合，1 日あたり最大で N × 24

時間のユーザ資源が存在する．各キーワードに対するユーザ資源の量は，
対象とするキーワードの種類や，各ユーザの興味の対象により変化する．

表 2 ジャングルと Web における生態系の比較
Table 2 Analogy: Jungle vs. Web.

ジャングル Web

種 (リスザル，カピバラ) キーワード・アクティビティ(Wii)

食料資源 (果物，草) ユーザ資源 (子供，成人)

個体数 注目度
気候・季節 季節のイベント (クリスマス)

表 3 主な記号と定義
Table 3 Symbols and definitions.

記号 定義
d キーワード（アクティビティ）の総数
n 時系列の長さ
X d 次元の時系列シーケンス集合 (X = {x1, . . . , xd})
xi i 番目のシーケンス (xi = {xi(1), . . . , xi(n)})
Pi(t) i 番目のキーワードの時刻 t における 注目度
Ci(t) i 番目のキーワードの時刻 t における 推定量
p 初期注目度 : {pi}d

i=1
r 成長率 : {ri}d

i=1
K 環境収容力 : {Ki}d

i=1

A 競合行列 (d × d) : A = {aij}d,d
i,j=1

np 周期 (1 年 = 52 週)

k 季節活動パターンの数
W 重み行列 (d × k) : W = {wij}d,k

i,j=1

B 季節行列 (k × np) : B = {bj(τ)}k,np
j,τ=1

Xbox x1 のシーケンスは，PlayStation x2 のシーケ

ンスと逆向きの成長のパターンをもつ．例えば 2007

年から 2010 年にかけて，PlayStation の値が増加し

ている一方で，Xboxは減少傾向にある．つまり，こ

れらの二つのキーワードは潜在的な競争関係にあると

言える．

最後の要素は，年単位の周期性 (G3) である．例え

ば，図 1 (a)において，全ての時系列シーケンスが，ク

リスマスのスパイクを有する．これは，ユーザの行動

パターンが季節やイベントに応じて変化しているため

である．自然界における野生動物についても，天候の

変化や季節に応じて行動を変化させる現象が見られる．

表 2 は，ジャングルとWebにおける生態系のアナ

ロジーを示している．本研究では，Web上のユーザの

活動とアクティビティの推移を，ジャングルの生態系

における種内・種間競争として捉えることで，潜在的

なユーザ資源をキーワード間でどのように共有，競合

しているかを表現する．

次節では，提案モデルの詳細を示す．

4. 1 EcoWeb-基本モデル (G1)

ここでは，最も簡単な場合として，種間競争の生じ

ない状況，つまり，独立した単一のキーワードに対す

るシーケンスのモデル化について述べる．K を，単

一のキーワードに対するユーザ資源の上限（環境収容
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力），pを初期状態（時刻 t = 0）において既に消費さ

れているユーザ資源の量とする．提案モデルでは，次

のルールに従いアクティビティが推移すると仮定する．
• 種内・種間競争が生じない場合には，現時刻の注

目度（つまり，ユーザの興味の量）が維持される．
• 時刻 tにおいて，新たなユーザ資源を得ることで，

成長率 r で注目度が成長する．

P (t) を時刻 t におけるキーワードの注目度とする

と，単一のキーワードに対する時系列パターンの推移

は次の差分方程式で表現される．

P (t + 1) = P (t)

[
1 + r

(
1 − P (t)

K

)]
, (2)

更に，P (0) = pは初期状態を示し，
• P (t): 時刻 t におけるキーワードの注目度（各

ユーザにおけるキーワードへの注目量の総和）
• p: 初期状態，時刻 t = 0における注目度.

• r: 成長率, キーワードのユーザに対する魅力の

強さ．
• K: 環境収容力，つまり，キーワードに対するユー

ザ資源（注目度）の上限値．

ここで，
[
1 + r

(
1 − P (t)

K

)]
は，現時刻における注目

度 P (t) が，次の時刻における成長へ貢献する率を表

し，
(
1 − P (t)

K

)
は，キーワードの時刻 tにおけるユー

ザ資源の残量率を示す．例えば，もしキーワードに対

するユーザ資源が尽きた場合（つまり P (t) = K）に

は，注目度は定数へと向かう．更に，式 (2)は，単一の

種の場合 (d = 1)のロトカ・ボルテラ競争モデル（式

(1)）を離散的に表したものと同等である．

4. 2 EcoWeb-競合関係モデル (G2)

次に，複数のキーワード間の競合関係 (G2) につ

いて述べる．一般に，関連するキーワードは共通の

ユーザ資源をもつ．例えば，Xboxと PlayStationの

間には明らかな競合関係が存在しており，大抵の場合，

ユーザは，価格や好みのゲームタイトル等に応じて一

つのゲーム機を選択，購入する．

［モデル 1］（EcoWeb-競合関係） Pi(t)を，i番目の

キーワードの時刻 tにおける注目度とする．EcoWeb-

競合関係モデルは，次の式で表現される．

Pi(t+1) = Pi(t)

[
1+ri

(
1−
∑d

j=1 aijPj(t)

Ki

)]
,

(i = 1, · · · , d), (3)

ここで，ri > 0, Ki > 0, aii = 1, aij ≥ 0, Pi(0) = pi

とする．

モデル 1 では，複数のキーワードが共通のユーザ資源

に対し競合していると仮定する．時刻 t における，i

番目のキーワードの潜在的なユーザ資源の割合は，次

式で表現される．(
1 −

∑d
j=1 aijPj(t)

Ki

)
, (4)

競合関係係数 aij は，i番目のキーワードに対し j番目

のキーワードが影響を与える割合を示す．ここで，もし

i番目と j 番目のキーワード間に競合がない場合には

（つまり，aij = 0 (i �= j)），中立関係が成り立ち，こ

のモデルは式 (2)と同等である．逆に，aij = aji = 1

である場合には，二つのキーワードは完全に同じユー

ザ資源のグループを共有する強い競合関係をもち，更

に，aij = 1, aji = 0 だった場合には，片害関係をも

つ．この場合には，i番目のキーワードが j番目のキー

ワードに強い影響を与えられる一方で，j 番目のキー

ワードは i番目のキーワードからの干渉を受けない．

4. 3 EcoWeb-季節活動モデル (G3)

これまでは，d 個のシーケンス集合が与えられた

場合の長期的な非線形ダイナミックスを表現するモ

デルについて議論したが，Web 上の日々の詳細な活

動パターンを表現するには，不十分である．Xboxや

Amazon等のキーワードは，常に一定数のユーザが興

味をもっているが，実際のユーザの行動は様々なイベ

ントにより変化している．例えば，Black Fridayには

Amazon.comへのアクセスが集中し，普段より多くの

ユーザが見込まれる．これは，自然界の生態系におい

ても見られる現象である．例えば，大抵の場合，サル

は，暖かで明るい日中に活動し，夜は睡眠をとる．そ

して，このような季節性を伴う行動は，他の種（キー

ワード）と関連していることが多い．例えば，Amazon

を含む多くの小売店では，Black Fridayに最も売上が

集中する．そこで本研究では，上記の現象を反映する

ため，季節活動パターン (G3) のための次のモデルを

提案する．

［モデル 2］（EcoWeb-full） Ci(t) を i 番目のキー

ワードの時刻 tにおける推定量とする．提案モデルは

次式を用いてユーザの季節性を伴う活動を表現する．

Ci(t) = Pi(t) [1 + ei(t)] (i = 1, · · · , d), (5)

ここで ei(t)は，i番目のキーワードの季節活動パター

ンを表現する．
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図 3 EcoWeb の概要．提案手法は d 次元のシーケンス X から重要なパターン (G1)

(G2) (G3) を自動抽出する．
Fig. 3 Illustration of EcoWeb structure. Given a set of d sequences X of length

n, we extract important properties of online activities: (G1) (G2) (G3).

推定量 Ci(t)は，i番目のキーワードが時刻 tにおいて

出現した回数を示し，潜在的な注目度 Pi(t)と季節活動

パターンE = {ei(t)}d,n
i,t=1に依存する．Eの各要素は，

潜在的な注目度と実際のキーワードの出現回数の相対

値を示し，祝日等の季節のイベントに関連する．もし，

i番目のキーワードが時刻 tにおける季節活動パターン

をもたない場合には（つまり ei(t) = 0），キーワード

の出現回収は潜在的な注目度と一致し，Ci(t) = Pi(t)

となる．

季節活動パターンの表現と圧縮.データ集合X におけ

る全ての季節活動パターンEを表現するためには，合

計で d × n個のパラメータを必要であり，このままで

は冗長で扱いにくい．更に，ここでの重要な目的とし

て，(a) Black Friday 等の周期的なパターンの発見，

(b)小売店セール等の潜在的な季節活動グループの発

見を行いたい．そこで，本研究では，より純度の高い

モデル化を行うために，Eを分解する手法を提案する．

より具体的には，提案手法は，Eを次の二つの行列に

圧縮，及び分解する：季節行列 B (サイズ (k × np))，

重み行列W (サイズ (d× k))．ここで，Bは長さ（周

期）np の k 個の潜在的な季節行列の成分であり，W

は季節行列の成分が，各シーケンスに及ぼす影響（重

み）を表す．まとめると，季節活動 E = {ei(t)}d,n
i,t=1

は，次式で表現される．

ei(t) � f(i, t|W,B) =
k∑

j=1

wijbj(τ) (6)

(τ = [t mod np])

ここで，
• np: 周期（1年 =52週）．
• k: 季節行列における成分の数．
• W = {wij}d,k

i,j=1: 重み行列, i 番目のキーワード

の j 番目の成分への影響（重み）．

• B = {bj(τ)}k,np

j,τ=1: 季節行列, 時刻 τ における j

番目の成分の大きさ．

更に，季節行列における成分の数 k は，自動的に推定

するべきであり，詳細については次章で述べる．

EcoWeb- パラメータ集合. 図 3 は，提案モデルの

概要を示す．d 次元のシーケンス集合 X が与えられ

たとき，本研究の目的は，次の三つの重要な要素を

自動抽出することである．(G1) 基本要素：初期注目

度: p = {pi}d
i=1, 成長率: r = {ri}d

i=1, 環境収容力:

K = {Ki}d
i=1; (G2) 競合行列: A = {aij}d,d

i,j=1;

(G3) k 個の季節活動パターン (重み行列 W, 季節行

列 B)．

［定義 1］（EcoWeb のパラメータ集合） S を X を

表現する全パラメータ集合 S = {p, r, K ,A,W,B})
とする．

5. 最適化アルゴリズム

本章では，モデルの学習アルゴリズムである

EcoWeb-Fit について述べる．より具体的には，次

の二つの課題：(1) 最適な季節活動パターン（つまり

W,B）の発見，(2)データXに対する最適なパラメー

タ集合 S の推定に取り組む．
5. 1 季節活動パターンの自動分析

まず，一つ目の課題として，最適な季節活動パター

ンW,Bの発見について述べる．この課題は，次の二

つの部分問題に分解される．
• 季節活動パターンの発見：成分の個数（サイズ）

k が固定された上での季節活動行列W, B の最

適化．
• 自動成分分析：最適な成分の個数（サイズ）k の

推定 (k = 1, 2, . . . )．

季節活動パターンの発見. まず，最も単純な部分問

題として，シーケンス X と基本パラメータ集合
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{p, r, K ,A} が与えられている場合を考える．モデ
ル 2 に基づき，季節活動パターン E は，次式で計算

される：

ei(t)=
xi(t)−Pi(t)

Pi(t)
(i=1, . . . , d; t=1, . . . , n).

(7)

次に提案手法は，計算した Eに対し，要約情報として

W, Bを計算する．ここで，W, Bの最も簡易的な計

算方法として考えられるのは，長さ nの d個の各シー

ケンスを，k = d個の異なる季節活動パターンとして

表現することである．しかし，この方法は，全シーケ

ンス X を表現するために，d × n 個の独立したパラ

メータ集合が必要となる．この方法は，複数のシーケ

ンス間の共通するパターンを表現することができない

ため，モデルとして不十分である．

そこで本研究では，与えられた X に対する最適な

季節活動パターンを発見するための新たなアルゴリズ

ムを提案する．図 4 は，提案アルゴリズムの概要を

示している．季節活動 E が与えられたとき，提案ア

ルゴリズムは，各シーケンスを長さ np の部分シーケ

ンス集合に分割し，行列 Ê を生成する．ここで，Ê

のサイズは [d × �n/np�] × np である．次に，行列 Ê

から k 個の成分を発見し，季節行列 B を生成する．

重み行列 W は，式 (6) を用いて，行列 E の復元エ

ラー（E � f(W,B)）が最小となるものを選ぶ．こ

こで重要な課題として，Êの中から最適な季節活動パ

ターン B を抽出する手法が必要である．まず挙げら

れるのは，主成分分析 (PCA: principal component

図 4 季節活動パターンの発見の概要（np = 2 の場合）
Fig. 4 Illustration of seasonal component analysis

(for np = 2).

analysis) を用いた方法である．しかしながら，PCA

は時系列データの重要な成分を発見することができ

る一方で，直行成分しか扱えないという短所がある．

そこで本研究では，独立成分分析 (ICA: independent

component analysis) を用いた情報抽出手法を行う．

ICAは，PCAとは異なり，ガウス性をもたないシー

ケンスに対し，統計的に独立な成分を k個発見するこ

とができる．

自動成分分析.次に，成分の最適な個数 k の推定方法

について議論する．本研究では，季節活動パターン

を表現する二つの行列W, B の最適なサイズを自動

的に推定するために，最小記述長 (MDL: minimum

description length)に基づく符号化スキームを導入す

る．直感的には，データがより圧縮できれば，よりよ

いモデルであるとみなす．

EcoWeb の全パラメータ集合 S の表現コストは以
下の要素から構成される：次元数 d，及び，時系列の長

さ n：log∗(d)+log∗(n)ビット（注5）．初期注目度,成長率

, 環境収容力 (つまり {p, r, K})と競合行列Aにそれ

ぞれ，d×3と (d×d−d)のパラメータを要する．つま

り，CostM (p, r, K)+CostM (A) = cF ·d(3+d−1)

となり，cF は浮動小数点のコストを示す（注6）．同

様に，k 個の季節活動成分は，CostM (k,W,B) =

log∗(k) + log∗(np) + cF (dk + knp)で表現される．

モデルパラメータ集合 S が与えられた上での X の

符号化コストは，ハフマン符号を用いた情報圧縮によ

り，負の対数ゆう度を用いて次のように表現すること

ができる：

CostC(X|S)=

d,n∑
i,t=1

log2 p−1
Gauss(μ,σ2)(xi(t) − Ci(t)),

ここで xi(t) と Ci(t) はぞれぞれ，i 番目のキーワー

ドの時刻 tにおけるオジリナルデータと推定値 (モデ

ル 2) を示す．更に，μ, σ2 はそれぞれ，オリジナル

データの値と，推定値の間の平均，分散を示す（注7）．ま

とめると，パラメータ集合 S に対するデータ X の符

号長は次の式で与えられる．

CostT (X;S) = log∗(d) + log∗(n)

+CostM (p, r, K) + CostM (A)

（注5）：ここで，log∗ は整数のユニバーサル符号長を表す．
（注6）：本論文では浮動小数点を cF = 8 ビットにデジタイズした．
（注7）：ここで，μ, σ2 は 2cF ビットを要するが，これらのコストは
定数であるため，モデル推定の際には除外することができる．
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+CostM (k,W,B) + CostC(X|S) (8)

結論として，提案アルゴリズムは，季節活動成分の

最適な個数 kopt を，次式で求めることができる：

kopt = arg min
k

CostT (X;S)．

5. 2 学習アルゴリズム

ここまでは，シーケンス X に対する基本パラメー

タ集合 {p, r, K ,A} が与えられている場合に，どの
ようにして季節活動行列 {W,B} を発見するかにつ
いて述べた．次の課題は，全てのパラメータ集合 S を
高速かつ効率的に推定することである．具体的には，

(G1) 基本パラメータ集合 {p, r, K}，(G2) 競合行列

A，(G3) 季節活動パターン {W,B}を同時に学習し
たい．

最もシンプルな方法として挙げられるのは，S 内の
全てのパラメータの最適解を見つける方法である．し

かしながら，これは (3d + (d2 − d) + k(d + np))個の

パラメータを同時に推定する必要があり，現実的でな

い．更に，季節活動パラメータを最適化するために，

k (1 ≤ k ≤ d)個の異なる解のコストを計算しなくて

はいけない．

そこで本研究では，全パラメータ集合 S を二つの部
分集合 {p, r, K ,A}，と {W,B}に分けて反復的にパ
ラメータを推定する手法として，StepFit を提案す

る．アルゴリズム 1 は StepFit の処理の流れを示す．

提案アルゴリズムはまず，季節活動パターンが存在し

ない状態（k = 0）を仮定し，基本パラメータ集合を学

習する．次に，5. 1で示したように，自動成分分析を用

いて最適なBとWを発見する．コスト関数（式 (8)）

の最小化には，非線形性を有する学習に適したレーベ

ンバーグ・マルカート (LM: Levenberg-Marquardt)

法を用いる．

しかしながら，依然として StepFit は，d個のシー

ケンス集合のための基本パラメータ {p, r, K}に加え，
サイズ (d × d) の競合行列 A の更新コストを必要と

する．言い換えれば，StepFit は，d 個のキーワー

ド全ての間の関係性 (競合関係) を同時に推定しなく

てはならない．一般に，非線形モデルにおける多数の

パラメータの同時推定は，局所解に陥りやすく最適な

値の学習が非常に難しく，収束に要する計算コストも

高い．そこで本研究では，全パラメータ集合 S を高
速かつ効果的に推定するためのアルゴリズムとして

EcoWeb-Fit を提案する．

EcoWeb-Fit. アルゴリズム 2は，EcoWeb-Fit の

Algorithm 1 StepFit (X)

1: Input: Co-evolving sequences X (d × n)

2: Output: Full parameter set, i.e., S = {p, r, K, A, W,

B}
3: W = B = 0; /* Initialize seasonal activities(k = 0) */

4: while improving the parameters do

5: /* (I) Base parameter fitting (G1), (G2) */

6: {p, r, K, A} =

arg min
p′,r′,K′,A′

CostT (X; p′, r′, K′, A′, W, B);

7: /* (II) Seasonal parameter fitting (G3) */

8: {W, B} = arg min
W′,B′

CostT (X; p, r, K, A, W′, B′);

9: end while

10: return S = {p, r, K, A, W, B};

Algorithm 2 EcoWeb-Fit (X)

1: Input: Co-evolving sequences X (d × n)

2: Output: Full parameter set, i.e., S = {p, r, K, A, W,

B}
3: A = Id; /* Initialize A, i.e., identity matrix of size

(d × d) */

4: /* (I) Single fitting (G1), (G3) */

5: for i = 1 : d do

6: /* Estimate individual parameters of keyword i */

7: Si = StepFit(xi);

8: end for

9: /* (II) Pair fitting (G1), (G2), (G3) */

10: while improving the parameters do

11: /* Find the most unfitted sequence xi */

12: i = arg max
1≤i′≤d

CostT (xi′ ;S);

13: /* Estimate parameters of pair (i, j) */

14: for j = 1 : d do

15: S′
ij = StepFit(xi, xj);

16: end for

17: /* Find the most affecting sequence xj on xi */

18: j = arg min
j′

CostT (xi, xj′ ;S′
ij′ );

19: /* Update best pair parameters */

20: Update Sij = S′
ij ;

21: end while

22: /* (III) Full fitting (G1), (G2), (G3) */

23: S = arg min
S′

CostT (X;S′);

24: return S;

処理の流れを示す．EcoWeb-Fit は，StepFit を

拡張し，大規模なシーケンス集合 X の中から重要

なパターンを高速に学習する手法である．具体的に

は，StepFit が X のパラメータを同時に学習する

のに対し，EcoWeb-Fit はまず種間競争が存在し

ない状態を仮定した上で（つまり，A = Id, aij =

0 (i �= j)) として），各キーワード xi (i = 1, . . . , d)

を独立シーケンスとして扱い，各モデルパラメータ

Si = {pi, ri, Ki, wii, bi} を個別に学習する．ここで，
Si の学習には StepFit を用いる．次に，i 番目と j
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番目の二つの異なるキーワードに対し，競合関係があ

る場合を仮定し，最適な競合ペア (xi, xj)として，コ

スト関数 CostT (xi, xj |Sij) を最小化するような全て

のシーケンスペアを見つける．最後に，全体のシーケ

ンス集合 X に対し，StepFit を用いて全パラメータ

集合 S を最適化する．

6. 評 価 実 験

本論文では EcoWeb 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．具体的には，本章では

以下の項目について検証する．

Q1 オンライン活動データに関する提案手法の有効性

Q2 提案アルゴリズムの精度の検証

Q3 パターン抽出に対する計算時間の検証

6. 1 Q1: 提案手法の有効性

本節では，大規模オンライン活動データに対する

EcoWeb の情報抽出の効果を検証する．本研究では，

Google における次の五つのカテゴリーに関連するキー

ワード（アクティビティ）集合に対し解析を行った：

ビデオゲーム (#1)，プログラミング言語 (#2)，ソー

シャルメディア (#3)，アパレル企業 (#4)，リテール

企業 (#5)．ここで，各データは 2004年から 2014年

にかけての週ごとのクエリ検索数から構成される．

以下では，それぞれのカテゴリーに対する解析結果

の考察を行う．

#1. ビデオゲーム.既に図 1 において示したように，

提案手法は，Xbox, PlayStation, Wiiの三つのゲーム

機の長期的な時間発展と，Android の出現を表現し，

Black Fridayやクリスマス等の季節性を伴うイベント

のパターンを発見した．

#2. プログラミング言語. 図 5 (a) は，プログラミ

ング言語に関連する三つのキーワード：“C”, “R”,

“MATLAB”に対する解析結果を示している．
• 長期的な時間発展と競合関係: 図 5 (a-i) は，

EcoWeb のモデル学習に基づく推定量（線）と

オリジナルシーケンス（丸印）を示す．図に示す

とおり，提案モデルはオリジナルの時系列パター

ンを柔軟に表現している．図 5 (a-ii) は，競合関

係ネットワークを表現しており，“C” と “R” の

間に潜在的な関係がある一方で，“MATLAB”は

独立していることを示している．図 5 (a-i) に示

すように，2004年から現在にかけ，ビッグデータ

解析ツールとしての利用等により “R”のアクティ

ビティは増加傾向にある一方，“C”は著しく下降

している．
• 季節活動パターン: 図 5 (a-iii) は，EcoWeb の

全パラメータ集合を示している．ここで，濃度の

高いパラメータは，高い値を示す．興味深いこと

に，プログラミング言語に関連する季節活動パ

ターン (図 5 (a-iii)下段：W, B)は，大学のアカ

デミックカレンダーと強い相関関係にある．明ら

かに，これらのクエリの入力ユーザの多くは大学

生であり，プロのエンジニア，プログラマの活動

パターンとは異なる．例えば，春休み，夏休み，

冬休みの間，各キーワード（とりわけMATLAB）

の検索数は，著しく低下している．つまりこの結

果から，大学生である彼らの大半は，コーディン

グの手を止め，休暇を楽しんでいるということが

わかる．

#3. ソーシャルメディア.図 5 (b)は，ソーシャルメ

ディア関連の三つのキーワード：“Tumblr”, “Face-

book” and “LinkedIn”に対する解析結果である．
• 長期的な時間発展と競合関係: 多くのソーシャ

ルメディアサイトは，2008 年以降に成長してい

る（p ≈ 0）．例えば，ブログプラットホームの

Tumblr は 2007 年のサービス開始以来，多くの

ユーザの興味を集め，非常に高い成長率 r となっ

ている．図 5 (b-ii)は，Tumblrと Facebookの間

の競合関係を示している．
• 季節活動パターン: 図 (b-iii)下段は，ソーシャル

メディアサイトにおける季節活動パターンを表現

している．クリスマスと新年において，Facebook

のユーザが多い一方で，LinkedInは反対に，ユー

ザの一時的な現象が見られる．これは，Facebook

が個人目的でのサイトなのに対し，LinkedIn が

ビジネス志向の SNSであることが理由である．

#4. アパレル企業.図 5 (c)は，四つの主要なアパレ

ル関連企業：Nordstrom（高級百貨店），Kohl’s（ディ

スカウントストア），JCPenney（大衆向け百貨店）

Forever21（レディース専門店）の解析結果である．
• 長期的な時間発展と競合関係: EcoWeb は，

Kohl’sとNordstrom, JCPenneyとForever21の

間の潜在的な競合関係を発見した．2008 年以降

の景気後退の影響により，多くの顧客が高級百貨

店 Nordstrom から離れているが，一方で同時期

において，ディスカウントストア Kohl’s の人気

が上昇した．Kohl’s は，シニア向けの割引サー

ビスや，自社クレジットカード導入等の様々な企
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図 5 四つのカテゴリーに関連するキーワードに対する EcoWeb の学習結果
Fig. 5 Fitting results of EcoWeb for four areas, i.e., (a) Programming languages,

(b) social media, (c) apparel and (d) retail companies.
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業戦略により，安定した成長を続けている．同

様に，レディース専門店 Forever21は，ラージサ

イズの拡張等を始めとする積極的な戦略により，

JCPenneyの顧客を引き込み，規模拡大が進んで

いる．一方，JCPenneyは，当時の CEOである

Ron Johnsonによる不適切な経営判断により，著

しい後退をみせた．
• 季節活動パターン: アパレル企業関連のキーワー

ドは，共通の周期性をもつ．年間で最も大規模な

スパイクが Black Fridayセールであり，更に，中

規模のスパイクが 8 月（“back to school” セー

ル）にある．

#5. リテール企業.図 5 (d)六つの主要なリテール企

業に関連するキーワードに対する解析結果である．
• 長期的な時間発展と競合関係: Amazon を始め

とするオンラインサービスの成功により，主なリ

テール企業は，著しく成長している一方で，家

電量販店 Best Buyは横ばいとなっている．日曜

大工 (DIY: do it yourself) 専門店である Home

Depot と Lowes の関係を除き，各キーワード間

には，明らかな競合関係は存在しない．
• 季節活動パターン: 図 (d-iii)は，EcoWeb が発

見した k = 2個の季節活動パターンを示している．

第一成分 (b1，黄色) は，Home Depot と Lowes

のパターン，第二成分 (b2，紫色) は，Amazon,

Walmart, Best Buy, Costcoのパターンを表現し

ている．両成分における，Black Fridayのスパイ

クに加え，Home Depotと Lowes (b1)には，ア

メリカ合衆国内の祝日（Memorial Day，5 月の

最終月曜日；独立記念日，7月 4日；労働者の日，

9月の第一月曜日）に相当するスパイクが確認で

きる．

6. 2 Q2: 提案手法の精度

次に，提案モデルの精度を検証するため，既存手法

であるロトカ・ボルテラ (LV) モデルとの比較を行っ

た．本研究では更に，提案アルゴリズムの効果を検証

するために，モデル学習に StepFit のみを用いた手

法として EcoWeb-Plain との比較も行った．図 6は，

五つのオリジナルデータセット (#1-#5) と推定値と

の 2乗平均誤差 (RMSE: root mean square error)を

示している．LV モデルは季節性を伴う活動パターン

を表現できないため，周期的に発生するスパイクに影

響され，長期的な時間発展を正しく学習することがで

きない．EcoWeb-Plain は，周期性を表現する能力

図 6 EcoWeb-Fit と既存手法の精度比較
Fig. 6 Accuracy of EcoWeb-Fit.

図 7 EcoWeb-Fit の計算コスト
Fig. 7 EcoWeb-Fit scales linearly.

を有するが，複雑な競合関係パラメータの学習ができ

ない．図に示すとおり，LV モデルと EcoWeb-Plain

と比較し，提案手法は高い精度でのデータの学習に成

功した．

6. 3 Q3: 提案手法の学習時間

次に，EcoWeb-Fit の計算時間を検証する．図 7

はデータのサイズ nを変化 (5年間から 10年間)させた

上での提案手法の計算時間を示している．図に示すとお

り，EcoWeb-Fit は高速かつ高精度に重要なパター

ンを発見することができる．ここで，EcoWeb-Fitは

データの入力サイズ nに対し線形であり，EcoWeb-

Plain と比較し最大で 20倍，LV と比較し 7倍の性能

向上を達成している．

7. アプリケーション

本章では，EcoWeb の最も重要なアプリケーショ

ンであるオンライン活動データの将来予測について

述べる．図 8はビデオゲーム (#1)に対する予測結果

を示している．ここでは，シーケンス全体の 2/3（黒

線）を学習データとして用い，その後の 2012年以降

を予測した．提案モデルの精度を検証するため，自己

回帰モデル (AR: autoregressive model) との比較を

行った．公平な比較をするために，ARの回帰係数は

EcoWeb のパラメータ数と同様になるように設定し

468



論文／生態系モデルに基づくオンライン活動データの非線形解析

図 8 EcoWeb による将来予測 (ビデオゲーム (#1))

Fig. 8 Forecasting future evolutions.

た．図 8上段はオリジナルデータ，中下段はそれぞれ，

EcoWeb と AR の予測結果を示している．図に示し

たとおり，提案手法は非線形性を有する長期的なアク

ティビティの推移を予測するとともに，季節性を伴う

スパイクも柔軟に表現することができる．

8. む す び

本論文では，大規模オンライン活動データのため

の非線形解析手法として EcoWeb について述べた．

EcoWeb は，Web上のオンラインユーザ活動の推移

パターンを，自然界の生態系における種内・種間競争

として捉えることで，潜在的なユーザ資源 (ユーザの

興味)を共有，または競合することで時間発展してい

くような非線形動的システムとして表現する．実デー

タを用いた実験では，EcoWeb がWeb上の様々な種

類のオンライン活動において，長期的な成長や競合パ

ターンや季節性等の重要なトレンドを発見し，更に，

長期的な将来予測を高精度に行うことを確認した．今

後の課題として，多種多様なキーワード間におけるよ

り複雑な推移パターンや競合関係を抽出するための手

法として，食物連鎖や進化，突然変異等をはじめとす

る高度な現象のモデル化について検討していく予定で

ある．
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