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あらまし ビッグデータおよび IoT時代における様々なアプリケーションでは，オブジェクトはストリーム形式で発

生している．ストリームから重要なパターンをリアルタイムにマイニングする技術は，そのようなアプリケーション

において必要不可欠である．本稿では，複数のストリームに現れるオブジェクト集合をモニタリングする問題に取り

組む．具体的には，あるオブジェクト集合は，その集合が現れるストリームの数によってランキングされ，その上位

k個のものをモニタリングする．この問題を正確かつ効率的に解くため，グラフと転置ファイルを組み合わせたデー

タ構造である CP-Graph，および CP-Graphを利用したアルゴリズムを提案する．CP-Graphは，与えられたパターン

がどれだけのストリームに現れるかを効率的に計算し，正解集合に含まれないパターンを枝刈りしながら解を更新で

きる．実データを用いた実験により，提案アルゴリズムの有効性およびスケーラビリティを確認する．
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1. は じ め に

パターンマイニングは，多くのドメインにおける基本的な問

題であり，市場分析 [10]，クリックストリーム [8]，ネットワー

クモニタリング [5]などの幅広いアプリケーションに用いられ

ている．ビッグデータおよび IoT 時代における様々なアプリ

ケーションでは，オブジェクトはストリーム形式で発生してお

り，ストリーム環境におけるパターンマイニング問題に関する

研究は盛んに行われている．本稿では，複数のストリームが存

在する環境を想定し，Top-k共起パターンマイニング問題に取

り組む．

研究動機．複数のストリーム（S1, S2, ..., S|S|）が継続的にトラ

ンザクション（オブジェクトの集合）を生成し，それらはスライ

ディングウィンドウによって管理されているとする．ここで，P

をオブジェクトの集合（パターン）とし，P が現れたストリー

ムの数を µ(P )とする．µ(P ) >= 2である（かつ µ(P ) = µ(P ′)

となる P ′ ⊃ P が存在しない）場合，P を（排他的）共起パター

ン（注1）と呼ぶ．µが最大である k 個の（排他的）共起パターン

をモニタリングする問題も幅広いアプリケーションを持つ．

例 1．ソーシャルネットワークサービス（SNS）の各ユーザは，

一つのストリームと見なせる．例えばある Twitterユーザのツ

イートは，継続的に発生が起きるストリームである．多くの

ユーザのツイートに同じキーワードが現れる場合，そのキー

ワードを共起パターンと見なせる．つまり，本問題を解くこと

により，新出した話題のリアルタイムな発見が可能となる． ■

Webページの遷移パターンや eコマースでの購買パターンのマ

イニングも例 1と同様に本問題のアプリケーションとして挙げ

られる．

ここで，ユーザが閾値 ρを与えた時，ρ以上のストリームで

（注1）：(closed) co-occurrence pattern

現れる共起パターンをモニタリングする問題も考えられる [12]．

この問題も上で挙げたアプリケーションに適応できる．しかし，

ユーザにとって ρを指定することは難しく，適切な ρを事前に

知ることは非現実的である [8]．例えば，ρが小さいと解のサイ

ズが大きすぎる可能性があり，ρが大きいと解のサイズが 0と

なる可能性がある．一方，k を指定することにより，ユーザは

希望の数，かつ最も共起しているパターンをモニタリングでき

る．それにも関わらず，本問題はこれまでに研究されていない．

課題．複数ストリームにおける排他的共起パターンマイニング

問題は，以下の事実によりチャレンジングである．

（1）リアルタイム性．例 1に表されるように，本問題のアプリ

ケーションはリアルタイム性が要求される．本問題に対する単

純な解法は，トランザクションが発生・消滅した時，全てのパ

ターンの µ を計算し，ソートにより上位 k 個の排他的共起パ

ターンを抽出することである．しかし，パターンの数は指数的

に増える [7]ため，この解法は現実的でない．

（2）動的な µと閾値．あるパターン P の µ（µ(P )）は，トラ

ンザクションの発生および消滅により変化する．そのため，現

時点で共起パターンでない，または排他的でないパターンも将

来的に排他的共起パターンになる可能性がある．同時に，現時

点で解に含まれる排他的共起パターンも，µが小さくなること

により解に含まれなくなる可能性がある．

（3）効率的な枝刈りのためのデータ構造の必要性．上の 2 つ

の課題から，不必要なパターンの枝刈り，および与えられたパ

ターンの µを効率的に計算するためのデータ構造が必要である．

既存のデータ構造は，静的データ [13]や単一のストリーム [7]

のみ考慮しているため，適用可能でない．さらに，閾値以上の

共起パターンをモニタリングする問題に対するデータ構造 [12]

も，本問題に対しては効率的でない．本問題では閾値（上位 k

番目の µ）が事前に知り得ないため，既存アルゴリズムの単純

な適用方法は，ρ = 2とすることである．これは，全てのパター



ンを列挙する単純な解法と同義であり，非現実的である．

提案アルゴリズムの概要．リアルタイム性を満たすために最

初に解決すべき課題は，与えられたパターンの µ を高速に計

算することである．これを実現するため，新たなデータ構造で

ある CP-Graphを提案する．CP-Graphは，トランザクション中

のオブジェクト集合をグラフで管理し，効率的にパターンを表

現する．例えば，あるパターン {oi, oj}が存在する場合，oi お

よび oj は頂点（vi および vj）と見なされ，その間には辺が存

在する．さらに，各頂点 vj は転置ファイルを保持する．この

転置ファイルは，oj を含むパターンの µ の上界値，および正

確な値を計算するために用いられる．CP-Graphの利点として，

µ({oi, ..., oj}) は，vj の転置ファイルをチェックするだけで得

られる点が挙げられる．

次に解決すべき問題は，新たに解に含まれるパターンを効率

的に検索することである．本問題における閾値は動的に変化す

るため，スライディングウィンドウ上で管理しているトランザ

クションが更新された場合，閾値を推定し，無駄な検索を削減

する必要がある．この閾値の推定，および解の更新を CP-Graph

を用いて効率的に実行する．実データを用いた実験により，提

案アルゴリズムの有効性およびスケーラビリティを確認する．

本稿の構成．以下では，2.章で本稿の問題の定義および性質を

紹介し，3.章で関連研究について述べる．4.章で本稿の提案ア

ルゴリズムについて説明し，5.章で性能評価のために行った実

験の結果を紹介する．最後に 6.章で本稿をまとめる．

2. 予 備 知 識

本稿では，複数のストリーム（S1, S2, ..., S|S|）が存在する環

境を想定する．各ストリーム Si は，継続的にトランザクション

を生成する．あるトランザクション tj は，ストリームの識別子

とオブジェクト集合のタプルである．例えば，Si が tj を生成

した場合，tj = ⟨i, O⟩である．ここで，O内のオブジェクトは

辞書順でソートされていると想定する [7]．つまり，oi ∈ O お

よび oj ∈ Oが与えられた時，oi ≺ oj である．本問題を定義す

るために，本稿で用いるシンボルおよび用語を以下で定義する．

定義 1（µ(P )）．P = {op, ..., oq}をオブジェクト集合（パター
ン）とすると，µ(P ) = |{Si ∈ S}|である．ここで，S はスト
リームの集合であり，Si は P を含むトランザクションを生成

したストリームである．

定義 2（共起パターン）．µ(P ) >= 2であれば，P は共起パター

ンである．

本問題では，closed（排他的）の概念を導入する [3], [11]．P

および P の上位集合 P ′ が与えられたとする．µ(P ) = µ(P ′)

であれば，P と P ′ を共に出力することは無駄である．なぜな

ら，P が解に含まれていない，かつ P ′ が解に含まれていれば，

µ(P ) = µ(P ′)と分かるからである．

定義 3（排他的共起パターン）．P を共起パターンとする．

µ(P ) = µ(P ′)かつ P ⊂ P ′ となる P ′ が存在しなければ，P は

排他的共起パターンである．

表 1 トランザクション集合

トランザクション ストリーム オブジェクト集合 生成時刻

t1 S1 {oa, ob, ox, oy} c′

t2 S2 {od, ox, oy} c′

t3 S3 {oa, oc, od, ox, oy} c′

t4 S4 {oa, ob, od, oy} c′

本稿では，ストリームデータの管理モデルとして，スライ

ディングウィンドウ [2]を用いる．ここで，w をウィンドウサ

イズとすると，wは管理する最新のデータ数（例えば 1,000,000

個のデータをウィンドウに含める），または時間の長さ（例え

ば現在時刻から 2時間以内に発生したデータをウィンドウに含

める）として定義される．さらに，∆をスライドサイズとする．

wがデータ数を表す場合，∆は定数であり，wが時間の長さを

表す場合，∆ = 1 [time-unit]である．本稿の提案アルゴリズム

はどちらのモデルにも適用可能であるため，以降の説明では w

は時間の長さとし，cnow を現在時刻とする．

問題定義．k，w，および S が与えられたとする．本問題は，µ

が最大となる k個の排他的共起パターンをモニタリングするこ

とである．

例 2．スライディングウィンドウ上で管理されているデータを表 1

に表す．oyは 4つのストリームで現れているため，µ({oy}) = 4

である．同様に，µ({ob}) = 2であるが，µ({ob, oy}) = 2であ

るため，{ob}は排他的共起パターンでない．k = 3とすると，

cnow における正解集合は，{oy}，{oa, oy}，および {od, oy}で
ある．（最後の 2つのパターンについては，{ox, oy}と交換可能
である．） ■
トランザクションは継続的に生成されるため，スライドごと

の解の更新は正確かつ高速であることが求められる．これを実

現するアルゴリズムを設計するため，本問題の性質を紹介する．

性質 1．スライディングウィンドウ上に現れる全てのパターン
を列挙することは，#P完全である [9]．

しかし，本問題は他のパターンマイニング問題 [1], [6] と同様

に，アプリオリ（apriori）性質を持つ．つまり，2 つのパター

ン P および P ′ について，P ⊂ P ′ であれば µ(P ) >= µ(P ′)で

ある．これにより性質 1を緩和できると同時に，性質 2が得ら

れる．

性質 2．P を排他的共起パターンとする．P が解に含まれなけ

れば，P の上位集合も解に含まれることはない．

性質 2により探索空間を削減できるが，本問題は以下の課題を

持つ．

性質 3．P を共起パターンとし，ta = ⟨i, O⟩（P⊂
=O）について

考える．(i)新しいトランザクション tb = ⟨i, O′⟩（P⊂
=O′）が生

成された場合においても，µ(P )が増加するとは限らない．(ii)

ta がウィンドウから除外されても，µ(P )が減少するとは限ら

ない．

証明．ページ数の制限により，全ての証明を割愛する． □

性質 4．P1，P2，...，および Pk を cnow における Top-k 排他

的共起パターンとする．Pi（i ∈ [1, k]）が消滅しない場合や



µ(Pi) が減少しない場合においても，上位 k 番目の µ（τnow）

が cnow + 1において減少する場合がある．

3. 関 連 研 究

静的データやストリームデータに対するパターンマイニング

問題は多くの関心を集めており，これまでに多数のアルゴリズ

ムが提案されている．本稿では複数ストリーム環境におけるパ

ターンマイニングに関する既存研究 [4], [12]に焦点を当てる．

文献 [4]では，H-Streamと呼ばれるアルゴリズムが提案され

ている．しかし，このアルゴリズムは正確な解をモニタリング

することを保証していない．文献 [12]では，Seg-treeと呼ばれ

るデータ構造，および CooMine と呼ばれるアルゴリズムを提

案している．（詳細は文献 [12]を参照．）図 1は，表 1における

トランザクション集合から構成される Seg-treeを簡潔に示して

いる．トランザクションが与えられた時，最もマッチ数が多い

プレフィックスノードに対して差分のノードを追加し，Seg-tree

の各テイル（tail）ノードが，対応するトランザクションを保

持する．ユーザが閾値 ρ を与えた時，CooMine は ρ 以上のス

トリームに現れるパターンを，Seg-treeを用いて高速に検索す

る．CooMineは Top-kモニタリングを考慮しておらず，1.章で

述べた通り，ρ = 2とすることが単純な適用方法である．また，

CooMineは µの更新を考慮していないため，本稿の問題を効率

的に解決しない．これを 5.章で明らかにする．
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図 1 表 1 におけるトランザクション集合から構成される Seg-tree

4. 提案アルゴリズム

提案アルゴリズムは，不必要なパターンの枝刈りやインク

リメンタルな解の更新を実現するために，ウィンドウ上のトラ

ンザクションをインメモリ型インデックスで管理する方針をと

る．提案するインデックスは，CP-Graph（Co-occurrence Pattern

Graph）と呼ばれ，CP-Graphを利用したアルゴリズムにより解

の更新を行う．ここで，Aを正解集合とし，Aの各要素は，排
他的共起パターンとその µのタプルである．Aの更新アルゴリ
ズムは，ウィンドウの各スライドにおいて，以下のステップを

順に行う．

ステップ 1（インデックスの更新）．新たなトランザクション

を CP-Graphに反映させ，ウィンドウから除外されたトランザ

クションを CP-Graphから取り除く．（4. 2節）

ステップ 2（Aの更新）．cnow − 1における解と CP-Graphか

ら，cnow における k番目に大きい µ（閾値）を推定し，その閾

値を用いて Aを更新する．
4. 1 CP-Graph
解を高速に更新するためには，必要な排他的共起パターンの

列挙とその µの計算を効率的に行う必要がある．CP-Graphは

この要件を満たすようにデザインされており，V と E により

構成されている．V（E）は，cnow における頂点（辺）集合で

ある．端的に言うと，ウィンドウ上のトランザクションに現れ

る oi は，頂点 vi と見なされ，パターンを表すために辺を作成

する．以下に詳細を説明する．

辺. トランザクション t = ⟨j, O⟩が与えられた時，以下の 2つ

の要件を満たすように辺を作成する．

（1）O において，順に現れるオブジェクト間に辺が存在する．

例えば，O = {op, oq, or}であれば，辺 ep,q および eq,r が作成

される．

（2）O中に排他的パターンが存在する場合，対応する頂点間に

辺が存在する．例えば，{op, or} ⊂ Oが排他的パターンである

場合，ep,r が作成される．この要件は，排他的パターンを直接

辿り，排他的共起パターンを効率的に列挙するための重要な要

件である．

各辺 eは，ラベルの順序付き集合（e.L）を持つ．今，cnow にお

いて ep,q が作成されると想定する．この時，ラベル ⟨P, j, cnow⟩
が ep,q.L に挿入される．P ′ = {∀oq ∈ O | op ≺ oq} とすると，
P = O\P ′ である．各ラベルは，作成時刻順（c）により管理

される．以降，ep,q と表記する場合は，op ≺ oq とする．

頂点. トランザクション t = ⟨j, O⟩（oq ∈ O）が cnow におい

て生成された時，vq /∈ V であれば vq を作成する．各頂点 vq

は，タプル集合 vq.S，フラグ vq.f，および転置ファイル vq.I

を持つ．O に含まれるオブジェクトに対応する頂点に対して，

⟨j, cnow⟩ がそのタプル集合に追加される．（⟨j, c⟩ ∈ vq.S であ

れば，cは cnow に置換される．）vq.S が cnow に更新されれば，

vq.f = 1であり，そうでなければ vq.f = 0である．
−−−−→
⟨P, j, c⟩を

⟨P, j, c⟩ ∈ ep,q.Lに対するポインタとする．vq.I は，
∪

E ep,q.L

に現れる全てのオブジェクトの集合およびポスティングリスト

により構成される．各ポスティングリスト vq.I(o)は，
−−−−→
⟨P, j, c⟩

の集合であり，o ∈ P かつ ⟨P, j, c⟩ ∈
∪

E ep,q.Lである．

例 3．図 2は，表 1のトランザクションに基づくCP-Graphのグラ

フ構造を示している．そのトランザクション集合では，オブジェ

クト oa，ob，oc，od，ox，および oy が現れるため，CP-Graph

は頂点 va，vb，vc，vd，vx，および vy を持つ．また，t1により，

辺 ea,b，eb,x，および ex,y が生成される．同様に，排他的パター

ン（例えば {oa, oy}）も辺（ea,y）が作成されている．次に，各

辺のラベル集合に焦点を当てる．例えば，
∪

E ei,y.L（oi ≺ oy）

に現れるオブジェクトの集合は，{oa, ob, oc, od, ox}である．そ
のため，vy.Iはポスティングリストとして，vy.I(oa)，vy.I(ob)，

vy.I(oc)，vy.I(od)，および vy.I(ox)を持つ.（vy.I(oa)により

ポインタが管理されているラベルは，太字で示されている．）■



辺 𝑒 ラベル集合 𝑒. 𝐿

𝑒𝑎,𝑏 𝑜𝑎 , 1, 𝑐′ , 𝑜𝑎 , 4, 𝑐′

𝑒𝑎,𝑐 𝑜𝑎 , 3, 𝑐′

𝑒𝑎,𝑑 𝑜𝑎 , 4, 𝑐′

𝑒𝑎,𝑥 𝑜𝑎 , 3, 𝑐′

𝑒𝑎,𝑦 𝒐𝒂 , 𝟒, 𝒄′

𝑒𝑏,𝑑 𝑜𝑎 , 𝑜𝑏 , 4, 𝑐′

𝑒𝑏,𝑥 𝑜𝑎,𝑜𝑏 , 1, 𝑐′

𝑒𝑏,𝑦 𝒐𝒂, 𝒐𝒃 , 𝟒, 𝒄′

𝑒𝑐,𝑑 𝑜𝑎 , 𝑜𝑐 , 3, 𝑐′

𝑒𝑑,𝑥 𝑜𝑑 , 2, 𝑐′ , 𝑜𝑎 , 𝑜𝑐 , 𝑜𝑑 , 3, 𝑐′

𝑒𝑑,𝑦 𝒐𝒂, 𝒐𝒃, 𝒐𝒅 , 𝟒, 𝒄′

𝑒𝑥,𝑦 𝒐𝒂, 𝒐𝒃, 𝒐𝒙 , 𝟏, 𝒄′ , 𝑜𝑑, 𝑜𝑥 , 2, 𝑐′ , 𝒐𝒂, 𝒐𝒄, 𝒐𝒅, 𝒐𝒙 , 𝟑, 𝒄′

𝑣𝑎 𝑣𝑏

𝑣𝑐 𝑣𝑑

𝑣𝑥 𝑣𝑦

図 2 表 1のトランザクションに基づく CP-Graphのグラフ構造と各辺

のラベル集合

次に，CP-Graphを用いてあるパターンの µおよびその上界

値をどのように計算するか説明する．パターン {op, oq} が与
えられた時，vq.I を用いて µ({op, oq})の上界値は容易に得ら
れる．

定理 1．頂点 vq について，µ({op, oq}) <= |vq.I(op)|が成り立つ．

アプリオリ性質により，|vq.I(op)| は {op, oq} の上位集合の µ

の上界値でもある．CP-Graphにおいて v.I をハッシュテーブル

で実装することにより，|vq.I(op)|は O(1)で計算可能である．

定理 1を利用することにより，不必要なパターンの列挙を枝刈

りできる．また，あるパターン P の µ(P )の計算も効率的に実

行できる．

• |P | = 1の場合．P = {op}とすると，|vp.S| = µ(P )であり，

定数時間で求められる．

• |P | = 2の場合．P = {op, oq}とすると，vq.I(op)に含まれ

る全てのストリームの識別子を S に追加し，|S|を返す．これ
は Θ(|vq.I(op)|)時間で求められる．

• |P | >= 3の場合．P = {oa, op, ..., oq}とする．ラベルのアク
セス回数を削減するために，

o∗ = argmin
∀ei,q∈E,oi∈P

|vq.I(oi)|.

を計算する．その後，∀⟨P ′, j, c⟩ ∈ vq.I(o
∗)（P\{oq}⊂=P ′ か

つ j = 1, 2, ..., |S|）に対して，|P | = 2 の場合と同様の処理

を実行する．この処理の計算量は，Θ(n + |vq.I(o∗)|) であり，
n = |{∀ei,q ∈ E | oi ∈ P}|である．

4. 2 CP-Graphの更新
本節では，CP-Graph をインクリメンタルに更新する手順に

ついて説明する．

4. 2. 1 新しいトランザクションの挿入

4. 1 節で紹介した通り，辺を作成する際は，2 つの要件を満

たす必要がある．ここで，1つ目の要件を満たすのは容易であ

る．トランザクション中のオブジェクト集合において，順に現

れるオブジェクト間に辺を作成すれば良い．しかし，この作成

方法だけでは 2つ目の要件を満たせない．{op, or}を排他的パ
ターンとすると，op と or が順に現れるトランザクションが存

在しない可能性がある．例えば，例 2において {oa, oy}は排他
的パターンだが，表 1のトランザクションにおいて，oy が oa

の直後に現れることはない．

そこで，2 つ目の要件を満たし，かつ効率的に CP-Graph を

更新するアプローチが必要となる．今，t = ⟨i, O⟩（|O| >= 3,

op, or ∈ O,および op と or は O において順に現れない）が与

えられたとする．もし ep,r /∈ E であれば，ep,r を作成する必

要があるか考える．具体的には，{op, or}が排他的パターンで
ある場合，ep,r を作成する必要がある．これを確かめるために，

µ({op, or})およびmaxoq∈O′ µ({op, oq, or})を計算する．また，

O′ = {oq | eq,r ∈ E, ⟨{oi, ..., op, ..., oq}, j, c⟩ ∈ eq,r.L} (1)

である．（もし µ({op, or}) = maxoq∈O′ µ({op, oq, or}) で
あれば，{op, or} は排他的パターンでない．）ここで，
maxoq∈O′ µ({op, oq, or}) の計算は時間がかかる．なぜなら，
∀oq ∈ O′ に対して，vr.I(oi) = argmin {|vr.I(op)|, |vr.I(oq)|}
をスキャンしなければならないからである．そのため，多少の

フォルスポジティブを許容することにより，この計算コストを

削減する．O′ において識別子が最も小さいオブジェクトであ

る oq′ を特定し，µ({op, or}) および µ({op, oq′ , or}) を計算す
る．これらは，vr.I(op)のスキャンにより同時に計算可能であ

る．その結果，µ({op, or}) > µ({op, oq′ , or})であれば ep,r を

作成する．（µ({op, oq′ , or}) <= maxoq∈O′ µ({op, oq, or})が成り
立つため，フォルスネガティブは起きない．）この処理を連鎖更

新と呼ぶ．

挿入アルゴリズム．cnow において t = ⟨i, O⟩が発生したとする．
今，orをOにおける j番目のオブジェクトとする．もし vr /∈ V

であれば，vr を作成する．その後，vr.S を更新し，vr.f = 1

とする．

ここで，j >= 2とし，oq を O における（j − 1）番目のオブ

ジェクトとする．eq,r /∈ Eであれば，eq,r を作成する．P を，O

における 1番目から（j − 1）番目におけるオブジェクトの集合

とすると，eq,r.Lに ⟨P, i, cnow⟩を追加する．そして，∀op ∈ P

に対して，⟨P, i, cnow⟩のポインタを vr.I(op)に追加する．

さらに，j >= 3である場合，∃eq′,r ∈ E（oq′ |= oq）であるか

確認する．eq′,r /∈ E である場合，P = {op, ..., or}（|P | >= 3）

には必ず oq が含まれており，{op, or}は排他的パターンでない
ことが保証される．一方，eq′,r ∈ Eである場合，∀op ∈ P\{oq}
（ep,r /∈ E）に対して，連鎖更新を実行する．（連鎖更新によって

辺が作成された場合も，前述の方法と同様にラベルが追加され

る．）その後，消去リスト Ldel に ⟨cnow, vr, op, 0⟩を挿入する．
上の操作後，j < |O|であれば，（j + 1）番目のオブジェクト

に対して上の操作を実行する．一方 j = |O|であれば，Ldel に

⟨cnow, vr, oq, 1⟩を挿入し，tに関する更新を終了する．



4. 2. 2 ウィンドウから外れたトランザクションの消去

新たなトランザクションの挿入処理の際，トランザクション

を要約した情報を Ldelに挿入している．Ldelに含まれている情

報はトランザクションの全ての情報でないにも関わらず，ウィ

ンドウから外れたトランザクションの消去を正確に実行できる．

性質 5．cnowにおけるLdelの最初の要素を ⟨cnow−w, vr, oq, f⟩
（oq |= ∅）とする．eq,r.Lの最初のラベルの作成時刻は cnow−w

である．

このアプローチは，メモリ効率を上げるだけでなく，消去の必

要があるラベルを O(1)で特定できるという利点がある．

削除アルゴリズム．⟨cnow − w, vr, oq, f⟩ ∈ Ldel が与えられた

時，（i）oq = ∅，（ii）f = 0，および（iii）f = 1の 3つの場合

がある．場合（i）の時，ウィンドウから外れるトランザクショ

ンは or のみ保持しているため，vr.S を更新し，vr.f = 1とす

れば良い．場合（ii）および（iii）の時，eq,r.Lの最初のラベル

を ⟨{op, ..., oq}, i, cnow − w⟩とする．f = 0であれば，eq,r は

連鎖更新により作成されているため，このラベルを削除すれ

ば良い．また，eq,r.L = ∅ となれば，eq,r も削除する．一方，

f = 1であれば，vr から順にラベルに対応する辺を辿り，ラベ

ル，辺，および頂点を更新する．（v.S および e.L が ∅ であれ
ば, CP-Graphから v および eを削除する．）その後，Ldel から

⟨cnow − w, vr, oq, f⟩を削除する．
4. 3 閾値の計算

性質 4 より，CP-Graph の更新後，閾値を計算する必要があ

る．また，トランザクションの挿入および削除により，いくつか

の共起パターンの µは更新されている．CP-Graphは，cnow − 1

から µの更新が起きたパターンを容易に識別できる．∃o ∈ P

に対して v /∈ V であれば，P はウィンドウ上に存在しないこ

とが分かる．同様に，v.f = 0であれば，P を含むトランザク

ションは生成も削除も行われていないことが分かる．そのため，

以下の性質が成り立つ．

性質 6．µ′ を cnow − 1における P の µ(P )とすると，

µ(P ) =

0 (∃o ∈ P, v /∈ V )

µ′ (∃o ∈ P, v.f = 0)

であり，∀o ∈ P に対して v.f = 1であれば，µ(P )の値は不明

である．

次に，µの更新により，cnow − 1において解に含まれていた

パターンが cnow において排他的共起パターンでなくなること

がある．以下の性質により，そのようなパターンを特定できる．

性質 7．cnow において，全ての ⟨P, µ(P )⟩ ∈ Aについて µ(P )

が正確な値であるとする．⟨P, µ(P )⟩ が与えられた時，（i）

µ(P ) = µ(P ′) かつ P ⊂ P ′ である ⟨P ′, µ(P ′)⟩ が A に存在
しないか，（ii）P ̸⊂ Qかつ µ(P ) = µ(Q) = µ(P ∪ Q)となる

⟨Q,µ(Q)⟩が Aに存在すれば，P は排他的共起パターンでない

ことが分かる．（ii）の場合，Qも排他的共起パターンではなく，

∀o ∈ P ∪Qに対して v.f = 1である．

以上の 2つの性質を考慮し，cnow − 1における解から閾値を得

Algorithm 1: A-REVISITED(A)
Input: CP-Graph andA //A is the answer set at cnow − 1

Output:M //M is a set of µ

1 M← ∅
2 Sort ⟨P, µ(P )⟩ ∈ A in descending order of |P |
3 for ∀⟨P, µ(P )⟩ ∈ A do
4 if ∃o ∈ P such that v /∈ V then
5 µ(P )← 0

6 else
7 if ∀o ∈ P, v.f = 1 then
8 µ(P )← µ-COUNT(P )

9 if µ(P ) <= 1 then
10 A ← A− {⟨P, µ(P )⟩}

11 else
12 Let P ′ be a co-occurrence pattern where ⟨P ′, µ(P ′)⟩ ∈ A and

µ(P ′) has been computed

13 f ← 0

14 for ∀⟨P ′, µ(P ′)⟩ ∈ A where µ(P ) = µ(P ′) do
15 if P ⊂ P ′ then
16 A ← A− {⟨P, µ(P )⟩}
17 f ← 1

18 break

19 if ∀o ∈ P ∪ P ′, v.f = 1 then
20 µ← µ-COUNT(P ∪ P ′)

21 if µ = µ(P ) then
22 f ← 1

23 break

24 if f = 0 then
25 M←M∪ {µ(P )}

26 returnM

ることを試みる（アルゴリズム 1）．まず，集合M（初期値 ∅）
を準備する．次に，A の要素を |P | の大きい順にソートする．
その後，∀⟨P, µ(P )⟩ ∈ Aに対して以下の操作を行う．まず，性
質 6から µ(P )を得る（4–8行）．P が共起パターンでなくなれ

ば，⟨P, µ(P )⟩を Aから取り除く（9–10行）．P が共起パター

ンであれば，性質 7 から P が排他的共起パターンであるか計

算する（12–23行）．性質 7における場合（i）および（ii）のど

ちらにも該当しなければ，µ(P )をMに挿入する（25行）．

cnow−1における解に含まれるパターンが排他的共起パターン

でなくなった場合，|M| < kである．この時，閾値は CP-Graph

を辿ることによって計算する．CP-Graphは，与えられたパター

ンの µ を（|P | <= 2 の場合に特に）効率的に計算できるため，

アルゴリズム 2により，タイトな閾値を計算できる．

閾値の計算アルゴリズム．まず，|M| = k であれば，Mにお

ける k 番目に大きい値を閾値とする（2行）．|M| < k であれ

ば，CP-Graph から閾値を求める．M における |M| 番目に大
きい値を µ′ とし，σ = |{µ ∈ M|µ = µ′}|とする（4行）．次

に，∀vj ∈ V について，µ({oj})を計算し，2 <= µ({oj}) <= µ′

であれば，

µp(oj) = argmax
∀ei,j∈E

µ({oi, oj}).

を計算する．µp(oj)は，oj を最後のオブジェクトとするパター



Algorithm 2: THRESHOLD-COMPUTATION(M)
Input: CP-Graph andM
Output: threshold

1 if |M| = k then
2 return the kth highest µ amongM

3 µ′ ← the |M|th highest µ amongM
4 σ ← |{µ ∈ M|µ = µ′}|
5 for ∀vj ∈ V where 2 <= µ({oj}) <= µ′ do
6 µp(oj)← 0

7 for ∀ei,j ∈ E do
8 µ← µ-COUNT({oi, oj})
9 if µ > µp(oj) then

10 µp(oj)← µ

11 if µ({oj}) > µp(oj) then
12 M←M∪ µ({oj})

13 if |M| < k + σ then
14 return 2

15 return the (k + σ)th highest µ amongM

ン集合の中における最大値である．そのため，µ({oj}) > µp(oj)

であれば，{oj}またはその上位集合 {oj , ..., oj′}は排他的共起
パターンであり，µ({oj})はMに追加される（5–12行）．そ

して，M の中で（k + σ）番目の µ を閾値とする．k 番目と

しないのは，M には σ 個の µ′ が存在するからである．（もし

|M| < k + σ であれば，閾値は 2とする．）以上の操作により，

定理 2が成立する．

定理 2．cnow における k 番目に大きい µ を τnow とし，アル

ゴリズム 2によって得られる閾値を τ とすると，τnow >= τ で

ある．

4. 4 解 の 更 新

閾値の計算後，CP-Graph を辿ることにより A を更新する．
アプリオリ性質と τ により，|v.S| < τ である頂点は全て枝刈

りできる．つまり，|vi.S| >= τ である vi が与えられた時，共起

パターン P = {oi, ..., oj}（µ(P ) >= τ）を列挙し，Aを更新す
る．以下の場合があればさらに探索空間を削減できる．

定理 3．以下の 2つの場合を考える．

（I）τ > τnow−1．

（II）τ = τnow−1かつアルゴリズム 1において |M| = kである．

アルゴリズム 2の実行後に，場合（I）または（II）であった時，

Aに新しく P が追加されるならば，∀o ∈ P に対して v.f = 1

である．

ここから，Aの更新アルゴリズムであるA-REFINEMENT（ア

ルゴリズム 3）を紹介する．説明の簡易化のために，定理 3に

おける場合（I）または（II）の状態であることを想定し，説明

の最後にいずれの場合でもない状態の時の差分について紹介

する．

|vj .S| >= τ かつ vj .f = 1である vj ∈ V が与えられたとする．

（1）まず vj .f = 0とし，キューQに ⟨oj , µ({oj})⟩を挿入する．
（2）{oj , oq} に焦点を当てる．このとき，|vq.I(oj)| >= τ かつ

⟨P ′, i, c⟩ ∈ ej,q.L であり，{oj , oq}⊂=P ′ である．（|vq.I(oj)| <
τ となる {oj , oq} は定理 1 により枝刈りできる．）も

Algorithm 3: A-REFINEMENT(τ, τnow−1)
Input: CP-Graph, τ , τnow−1 //τ is the threshold obtained by Algorithm 2

Output: A
1 i← 1

2 if τ > τnow−1 then
3 i← 0

4 else
5 if τ = τnow−1 and Algorithm 1 returnsM of |M| = k then
6 i← 0

7 case i = 0

8 for ∀vj ∈ V where |vj .S| >= τ and vj .f = 1 do
9 vj .f = 0

10 Q ← {⟨{oj}, µ({oi})⟩}
11 whileQ |= ∅ do
12 ⟨P, µ(P )⟩ ← Q.front //let P = {oa..., oq}

13 µ← 0, B ← ∅
14 for ∀eq,r ∈ E where |vr.I(oq)| >= τ do
15 if ∃⟨P ′, i′, c⟩ ∈ eq,r.L such that P⊂=P ′ then
16 µ′ ← µ-COUNT(P ∪ {or})

17 if µ′ >= τ then
18 if vr.f = 1 then
19 B ← B ∪ ⟨P ∪ {or}, µ(P ∪ {or})⟩

20 if µ′ > µ then
21 µ← µ′

22 if µ(P ) > µ then

23 if ∄⟨P ′, µ(P ′)⟩ ∈ A such that P⊂=P ′ and

µ(P ) = µ(P ′) then
24 Let Pk be the co-occurrence pattern with the kth

highest µ

25 A ← A∪ ⟨P, µ(P )⟩ − ⟨Pk, µ(Pk)⟩

26 else
27 if ∃⟨P ′, µ(P ′)⟩ ∈ A such that P ′⊂

=P and

µ(P ) = µ(P ′) then
28 A ← A− {∀⟨P ′, µ(P ′)⟩ ∈

A |P ′⊂
=P, µ(P ) = µ(P ′)}

29 A ← A∪ ⟨P, µ(P )⟩

30 if |A| = k then
31 τ ← the kth highest µ inA

32 Q ← Q− ⟨P, µ(P )⟩ //pop Q.front

33 Q ← {∀⟨P ′, µ(P ′)⟩ ∈ Q |µ(P ′) >= τ} ∪
{∀⟨P ′, µ(P ′)⟩ ∈ B |µ(P ′) >= τ}

34 case i = 1

35 Execute the same operation as case i = 0 without the condition of v.f = 1

36 returnA

し µ({oj , oq}) >= τ かつ vq.f = 1 であれば，バッファ

B に ⟨{oj , oq}, µ({oj , oq})⟩ を挿入する．ここで，µ(oj) >

maxµ({oj , oq}) であれば，{oj} は排他的共起パターンであ
る可能性がある．

（3）次に，{oj}の上位集合が Aに存在するか確認する．もし
{oj}⊂=P ′ かつ µ({oj}) = µ(P ′) となる ⟨P ′, µ(P ′)⟩ が A に存
在しなければ，Aにおける k 番目の要素と ⟨{oj}, µ({oj})⟩を
置換し，τ を更新する．

（4）その後，Q の先頭の要素をポップする．B の各要素
（⟨{oj , oq}, µ({oj , oq})⟩）が µ({oj , oq}) >= τ であれば，Q に



挿入する．

もし Q = ∅ であれば，|v.S| >= τ となる別の頂点に

対して（1）–（4）の操作を実行する．そうでなければ，

Q の先頭の要素（⟨{oj , oq}, µ({oj , oq})⟩）に対して，µ =

max∀eq,r∈E µ({oj , oq, or}) を計算し，操作（2）と同様にバッ

ファを更新する．ここで，eq,r.Lは {oj , oq, or}を持つラベルを保
持している．もし µ({oj , oq}) > µであれば，操作（3）と同様の

場合について考える．P ′⊂
={oj , oq}かつ µ({oj , oq}) = µ(P ′)と

なるP ′について ⟨P ′, µ(P ′)⟩ ∈ Aであれば，Aから ⟨P ′, µ(P ′)⟩
を取り除き，⟨{oj , oq}, µ({oj , oq})⟩を加える．その後，操作（4）

を実行し，Qをチェックする．上記の操作を |v.S| >= τ となる

全ての v ∈ V について実行する．最後に，定理 3における場合

（I）および（II）の状態でなければ，“v.f = 1”という条件を除

外する．

5. 評 価 実 験

本章では，提案アルゴリズムの性能評価のために行った実験

の結果を紹介する．

5. 1 セッティング

本実験では以下の 2つのアルゴリズムを評価した．

• [12] における提案アルゴリズム（Seg-tree と表記する）．（こ

れは，既存研究において，複数ストリームから共起パターンを

正確にマイニングできる唯一のアルゴリズムである．）3. 章で

述べた通り，CooMineは動的な閾値に対応していないため，新

たな（ウィンドウから外れた）トランザクションから閾値を推

定するアプローチを CooMineに組み込んだ．

• 本稿の提案アルゴリズム（CP-Graphと表記する）．

上の 2つのアルゴリズムは C++で実装されており，すべての実

験は 3.4GHz Intel Core i7 および 32GB RAM で構成される PC

上で行った．

評価指標. 本実験では，以下の 3つの指標を評価した．

• インデックス更新時間：ウィンドウの各スライドにおけるイ
ンデックスの平均更新時間

• 解を更新するまでの時間：ウィンドウの各スライドにおける
平均処理時間（インデックスの更新時間を含む．）

• メモリ使用量：インデックスによるメモリの平均消費量

データセット. 本実験では，2つの実データOnlineRetail（注2）およ

び Twitterを用いた．OnlineRetailは 2010/01/12から 2011/09/12

間で得られたオンライン購買に関するトランザクションの集

合である．各トランザクションに，[0,9999]から選ばれたラン

ダムな整数値をストリームの識別子として与えた．Twitterは，

2015/4/3から 2015/4/9で得られた英語ツイートの集合である．

一つのツイート中に現れる単語をオブジェクトとすることによ

り，1つのツイートを 1つのトランザクションと見なす [12]．1

人のユーザを 1つのストリームと見なすと，ストリームの数は

3,341,975である．

（注2）：https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets

トランザクションの集合を T，T に含まれるオブジェクトの

集合を D とする．表 2は，それぞれのデータ集合の統計値を

表している．

表 2 データセットの統計値

データセット |T | T における |D| の平均 |D|
OnlineRetail 541,909 4.36 2,603

Twitter 5,677,156 4.06 477,990

5. 2 実 験 結 果

本節では，kおよび wを変えて行った実験の結果を示す．ス

ライディングウィンドウモデルとして，OnlineRetail は数に基

づくウィンドウ，Twitterでは時間に基づくウィンドウを用いた．

OnlineRetailを用いた実験におけるデフォルト設定は，k = 50，

∆ = 50，および w = 200, 000である．一方，Twitterを用いた

実験におけるデフォルト設定は，k = 50および w = 7, 200[sec]

である．

k の影響．まず，表 3 はインデックス更新時間を示している．

CP-Graph（および Seg-tree）の構造は k に依存しないため，イ

ンデックス更新時間（およびメモリ使用量）は kの影響を受け

ない．ここで，Seg-tree の方が CP-Graph よりもインデックス

更新時間が短いことが分かる．トランザクション t = ⟨i, O⟩が
与えられた時，Seg-treeは O中のオブジェクトに対応する頂点

を作成し，順に現れる頂点間に辺を作成する．一方，CP-Graph

は |O| >= 3の場合に連作更新を行う．また，CP-Graphはトラン

ザクションの削除の際に，転置ファイルも更新しなければなら

ない．そのため，CP-Graphのインデックス更新時間が Seg-tree

に比べて長くなる．

表 3 インデックス更新時間 [msec]

OnlineRetail Twitter

Seg-tree 0.15 2.12

CP-Graph 73.3 14.54

表 4 はメモリ使用量を示しており，CP-Graph のメモリ使用

量は Seg-treeよりも大きいことが分かる．これは，e.Lおよび

v.I を管理しているためである．しかし，CP-Graphのメモリ使

用量はメインメモリに容易にフィットする程度である．

表 4 メモリ使用量 [MB]

OnlineRetail Twitter

Seg-tree 38.49 32.90

CP-Graph 60.19 44.03

図 3は，解を更新するまでの時間の結果を示している．まず，

Seg-treeの処理時間は，Aを更新する時間が大部分を占めてい
ることが分かる．一方，CP-Graphの処理時間はインデックス更

新時間が大部分を占めていることが分かる（表 3を参照）．ま

た，CP-Graphの性能は Seg-treeを大きく上回る．CP-Graphは

インデックスの更新時間がやや長いものの，与えられたパター

ンの µの計算や閾値の計算を効率的に実行できるため，Aを更
新する時間が早い．Seg-treeはインデックスは高速に更新でき
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図 3 k の 影 響

るが，パターンの µを計算する時間が長く，そのパターンが排

他的であるかどうかを確認する時間も長い．

w の影響．次に，ウィンドウサイズの影響の結果（図 4）につ

いて紹介する．図 4(a)–4(b)から分かるように，ウィンドウサイ

ズが大きくなると Seg-treeと CP-Graphは共にインデックス更

新時間が長くなる．CP-Graph における連鎖更新では，複数の

頂点，辺，およびラベルをチェックする必要がある．ウィンド

ウサイズが大きいと，それらの数も大きくなるため，連鎖更新

にかかる時間も長くなる．

解を更新するまでの時間に焦点を当てる．図 4(c)–4(d)から，

kの影響と同様に，CP-Graphの処理はインデックスの更新時間

が大部分である．また，CP-Graph の処理時間は Seg-tree より

も早く，性能差はウィンドウサイズが大きくなるにつれて顕著

になる．CP-Graphはあるパターン，例えば {oi, ..., oj}の µを，

vj .I を用いるだけで計算できる．そのため，ウィンドウサイズ

に対してロバストであり，この結果は閾値の計算が効率的であ

り，タイトな閾値を与えていることを示している．

図 4(e)–4(f) はメモリ使用量を表している．Seg-tree および

CP-Graph のメモリ使用量はウィンドウサイズに対して線形に

増加している．CP-Graphでは，ウィンドウサイズが大きくなる

と，辺が管理するラベル集合や頂点が管理する転置ファイルの

サイズが大きくなる．そのため，Seg-tree よりも CP-Graph の

方がメモリ使用量が大きい．

6. お わ り に

近年の実世界アプリケーションにおいて，ストリームデータ

に対するパターンマイニングに多くの関心が集まっている．本

稿では，複数のストリームが存在する環境において，最も多く

のストリームに現れるパターンの上位 k個のものをマイニング

する問題に対する効率的なアルゴリズムを提案した．筆者らの

知る限り，本問題はこれまでに着手されていない．本稿で提案

した CP-Graphは，グラフと転置ファイルを組み合わせたデー

タ構造であり，与えられたパターンの µを効率的に計算できる．

また，CP-Graphは閾値の推定も効率的に実行でき，それにより

解の更新を高速に行う．実データを用いた実験の結果から，提

案アルゴリズムの有効性およびスケーラビリティを確認した．
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