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あらまし センシングデータと教師あり学習を用いた行動認識は近年活発に研究されており，複合イベント処理など

の更なる応用が期待されている．しかし，センサの精度や周囲の環境しだいで認識の正確さは容易に落ちてしまうた

め，単純に最尤の認識結果を選ぶだけではユーザが検出したいイベントを見逃してしまう可能性がある．そこで本稿

では，認識結果が確率的データストリームとして表されることを想定し，確率的データストリーム上でのパターン照

合による複合イベント処理について述べる．まず，非確率的データストリームにおけるパターン照合のセマンティク

スを紹介し，確率的データストリームにおける適切なセマンティクスについて議論する．次に，生起確率の大きい照

合結果を単純に選ぶだけでは適切な照合結果が得られないことを示し，情報利得に基づく照合結果の選出を提案する．

最後に，Top-k の情報利得を持つ照合結果を効率的に得るアルゴリズムを提案し，実データ及び人工データを用いた
実験により提案手法の有効性と効率性を示す．
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1. は じ め に

センサ技術及び無線通信技術の発展により，スマートフォン

やウェアラブルデバイスなどを用いた行動認識が活発に行われ

ている [1–3]．これらの行動認識は主に機械学習，特に教師あ
り学習を基に行われており，「歩く」や「ジョギングする」など

の単純なイベントの検出が対象となっている．しかし，それら

のイベントはある時点における行動のみを表すため，情報とし

ては単純過ぎる．したがって，複合イベント処理 [4]を用いて
「ある期間歩き続けている」などのより複雑なイベントを検出

することが求められている．

行動認識のような教師あり学習の結果に対して複合イベント

処理を行うとき，分類結果が不確実性を含む確率的データスト

リームである点に注意する必要がある．教師あり学習を用いて

分類を行うとき，用いるセンサの精度や分類の境界の曖昧さな

どにより，分類結果の信頼度は容易に落ちてしまう．例えば，

スマートフォンの加速度センサを用いて「歩く（walk）」，「階段

を上る（stUp）」，「階段を下る（stDown）」などの行動を認識す

る場合を考える．これらの行動の動作は似ているため，加速度

センサのみで正確に分類するのは難しい．加えて，現実的な使

用環境では測定値のノイズなど，分類モデルの学習時には想定

されていない要素も入りうるため，分類は更に難しくなる．そ

のため図 1のように，各分類結果が生起した可能性を持つデー
タストリーム，つまり確率的データストリームが得られる．

本稿では確率的データストリームに対する複合イベント処理

としてパターン照合を適用し，適切な照合結果（マッチ）の検

出を目指す．確率的データストリームに対する既存研究では，

選択や射影，集約 [5, 6]，Top-k 問合せ [7]，頻出アイテムの検
出 [8]，クラスタリング [9]などが行われている．しかしこれら

event symbol
time step

1 2 3 4 5 6 7

stay (s) 0.15 0.25 0.80 0.05 0.05 0.05 0.05

walk (w) 0.20 0.20 0.05 0.40 0.40 0.40 0.40

jog (j) 0.25 0.15 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05

stUp (u) 0.20 0.20 0.05 0.25 0.25 0.25 0.25

stDown (d) 0.20 0.20 0.05 0.25 0.25 0.25 0.25

図 1 確率的データストリーム

の研究では，複合イベントを表す問合せを記述することも，複

合イベント処理を効率的に行うことも難しい．そこで本稿では，

正規表現に基づくパターン照合を用いることで，柔軟な問合せ

の記述と効率的な複合イベント処理の実現を目指す．

確率的データストリームにパターン照合を適用したとき，マッ

チの適切さをどのように表すかが問題となる．データの不確実

性により，確率的データストリームにおけるパターン照合では

多数のマッチが得られる．全てのマッチをユーザの手で確認す

るのは非現実的であるため，何かしらの尺度に基づき適切な

マッチを選別する必要がある．既存研究 [10]では適切さの尺度
としてマッチの生起確率を用いているが，生起確率にはクリー

ネ閉包を含むパターンを適切に評価できない，機械学習の精度

を考慮できないという二つの問題がある．例として，図 1にパ
ターン p = ⟨w+⟩ を照合することで得られる以下の二つのマッ
チについて考える．なお，イベントの添字は時刻を表し，これ

以降データストリームにおける時刻 ts から te までの時区間を

[ts : te]で表す．

m1 = ⟨w1, w2⟩, P(m1) = 4.0 × 10−2

m2 = ⟨w4, w5, w6, w7⟩, P(m2) ≃ 2.6 × 10−2



生起確率のみを見ると，m1 の方が m2 よりも優れている．し

かし，これは m2 が多くのイベントからなる複雑なイベントを

表しているためであり，一概に m2 が劣っているとは言えない．

むしろ，連続的な生起を表すクリーネ閉包（+）が付与されて

いることを考慮すると，m2 の方が適切であるとも考えられる．

このように生起確率には，複雑なイベントを示すマッチを低く

評価する傾向がある．更に，図 1の時区間 [1 : 2]と [4 : 7]を比
べると，時区間 [1 : 2]はそもそも分類が上手くいっていないこ
とがわかる．したがって時区間 [1 : 2]からのマッチの検出は適
切でないと考えられるが，生起確率の絶対値を単純に比べる場

合，そのような元々の分類の精度を考慮することもできない．

本稿では，マッチの適切さを表すための指標として，マッチ

の相対的な生起確率の大きさを表す情報利得を導入する．上述

の問題の原因は，生起確率の絶対値に基づきマッチを比較して

いる点である．そこで，同じ時区間に存在する他の系列に比べ

て，検出したマッチの生起確率が相対的に大きいかどうかに注

目する．例として，上述の m1 及び m2 について考える．時区間

[1 : 2]には ⟨s1, s2⟩, ⟨s1, w2⟩など，合計 52個の系列 S[1:2]が存在

する．系列の生起確率の幾何平均 GM (S[1:2])は 3.9× 10−2 であ

り，m1 の生起確率とほぼ等しい．つまり，m1 は同じ時区間の

系列に比べて，特別生起確率が大きいマッチではないことがわ

かる．一方で，時区間 [4 : 7]には ⟨s4, s5, s6, s7⟩など合計 54 個

の系列 S[4:7] が存在し，その幾何平均 GM (S[4:7]) は 4.3 × 10−4

である．したがって，m2 は同じ時区間の系列に比べて，生起

確率が非常に大きいことがわかる．この関係をマッチの生起確

率と系列の幾何平均の比で表し，更に対数をとることで，以下

のように情報利得の式が得られる．なお，m.ts 及び m.te はそ

れぞれマッチの開始・終了時刻を表す．

IG(m) = log2
P(m)

GM (S[m.ts :m.te ])
(1)

マッチの情報利得 IG(m) は，マッチ m が同じ時区間に存在す

る他の系列に比べて生起確率が大きいとき正の，小さいとき負

の値をとるマッチの評価関数となる．

本稿では，上述したマッチの情報利得に基づく，パターン照

合結果の Top-k 問合せについて述べる．本稿の構成は以下のと
おりである．まず，2.で関連研究を紹介し，3.で入力となるパ
ターンなどの定義を行う．その後，4.で本稿で扱うパターン照
合の Top-k 問合せについて定義し，5.で照合アルゴリズムを具
体的に述べる．最後に，6.で提案手法を実験により評価し，7.
でまとめを述べる．

2. 関 連 研 究

2. 1 確率的データストリーム

確率的データストリームに対してパターン照合を行う研究と

して，イベント生起の時間的な相関を考慮したものがある [11]．
例えば，ある時刻で階段を上っていた人物が，次の時刻で急に

階段を下り始める可能性は小さいと考えられる．文献 [11] で
は，このような時間的な相関を一階マルコフ過程を用いて表し

ている．しかしこの研究では，パターン照合の結果として各時

刻でマッチが検出されるかされないかのみを考えており，本稿

のようにマッチの系列としての適切さは評価していない．その

ため，本稿のような具体的なイベント系列に注目するパターン

照合には適用できない．また，各イベントの生起確率の大きさ

にのみ注目しているため，本稿で提案する情報利得のように入

力された確率的データストリームの分類精度を考慮することも

できない．

一方で，ある時間窓内で Top-k の生起確率を持つマッチを検
出する研究も提案されている [10]．この研究では生起確率を指
標としていることに加え，パターン照合におけるイベントのス

キップを前提としている点が問題となる．例えば，図 1 でパ
ターン p = ⟨j+ w+⟩を照合した場合を考える．このとき，確率
の小さいイベントは無視され ⟨j1, w4⟩, ⟨j1, w5⟩ などが Top-1 の
生起確率のマッチとして検出される．しかし，行動認識などの

ようにイベントの連続的な生起に注目する場合，⟨j1, w2⟩ の方
が適切なマッチだと考えられる．したがって，イベントの連続

的な生起に注目するシナリオではこの研究は適用できない．

2. 2 非確率的データストリーム

入力となるデータに不確実性が存在しない非確率的データス

トリームに対してパターン照合を行う研究は数多く提案され

ている．例えば，パターン照合に詳細な条件の指定を許したも

の [12,13]や，イベントが時刻通りに入力されないもの [14,15]，
分散環境での使用を想定したもの [16]，イベントの生起頻度を利
用して効率的な照合を行うもの [17]，FPGA（field-programmable
gate array）を利用したもの [18] などがある．しかし，確率的
データストリームに対するパターン照合はまだ成熟していない

ため，本稿ではまず基礎的なパターン照合について議論する．

また，非確率的データに対するパターン照合として文字列照

合が古くから研究されている．特に，正規表現から NFA（非
決定性有限オートマトン）を生成するトンプソンの構築法 [19]
は強力で，Knuth-Morris-Pratt法 [20]や Aho-Corasick法 [21]な
ど，効率的なパターン照合を実行する NFAを容易に生成でき
ることが示されている [22]．本稿でも正規表現とトンプソンの
構築法を活用し，マッチの検出を行う．

3. 準 備

パターン照合の入力となる確率的データストリーム PDS 及

び問合せパターン pを定めた後，マッチの情報利得を定める．

3. 1 確率的データストリーム

まず，確率的データストリームの要素となる確率的イベン

トを以下に示す．

［定義 1］ 確率的イベント et は，各イベントシンボル α ∈ Σに
対して生起確率 P(et = α) を持つ時刻 t のイベントである．た

だし，Σ はイベントシンボルの全集合を示す．また，イベント

の生起確率 P(et = α) は以下の式を満たす．

∀α ∈ Σ, 0 <= P(et = α) <= 1 (2)

∀α, β ∈ Σ, α , β → P(et = α ∧ et = β) = 0 (3)

P(
∨
α∈Σ

et = α) =
∑
α∈Σ

P(et = α) = 1 (4)

□



簡略化のため，これ以降 et = α を αt で表す．なお，提案手法

は文献 [11]のように確率的イベントがマルコフ性を持つ場合に
も拡張できるが，議論を簡潔にするために，本稿では時間に関

して確率的な独立性を想定する．

確率的イベントを用いて，確率的データストリームを以下の

ように定義する．

［定義 2］ 確率的データストリーム PDS = ⟨e1, e2, ..., en⟩は，確
率的イベントの系列である． □

例えば，図 1 の確率的データストリームは，Σ = {s, w, j, u, d}
である確率的イベント et の系列 PDS = ⟨e1, e2, ..., e7⟩として表
せる．

3. 2 問合せパターンとマッチ

問合せパターンの記述方法を以下のように定める．

［定義 3］ 入力となるパターン pは以下の文法から生成される．

なお，α ∈ Σ であり，ϵ は空イベントを示す．

p ::= α | ϵ | p p | p ∨ p | p∗ | p+ | (p) (5)

□

つまり，本稿ではパターンが一般的な正規表現によって記述さ

れることを想定する．

パターンに適合するマッチとその生起確率を定める．

［定義 4］ マッチ mは，ユーザが指定したパターン pに適合す

るイベントシンボル αt の系列である．マッチ m の開始・終了

時刻をそれぞれ m.ts,m.te で表すとし，マッチの生起確率 P(m)

は以下の式で求める．

P(m) =
m.te∏

t=m.ts

P(αt ) (6)

□

3. 3 マッチの情報利得

マッチの情報利得を定める．

［定義 5］ マッチ m の開始・終了時刻をそれぞれ m.ts,m.te と

する．また，ある時区間 [ts : te] に存在する系列の全集合を
S[ts :te ] で表し，GM (S) で集合 S の各要素の生起確率の幾何平

均を表す．このとき，マッチの情報利得 IG(m) を式 (1)で求め
る． □

マッチの情報利得は，各時刻で選択したイベントシンボル

の情報利得の総和として計算できる．まず，イベントの生起

確率が時間的に独立であることを想定しているため，幾何平

均 GM (S[ts :te ]) は以下のように書き換えられる．なお，Et は

P(αt ) > 0を満たすイベントシンボル α ∈ Σ の集合とする．

GM (S[ts :te ]) =
te∏

t=ts

GM (Et ) (7)

式 (6), (7)を式 (1)に代入する．

IG(m) = log2

∏m.te
t=m.ts

P(αt )∏m.te
t=m.ts

GM (Et )

=

m.te∑
t=m.ts

log2
P(αt )

GM (Et )
(8)

マッチの情報利得を各時刻におけるイベントの情報利得の総

和として表すことで，計算を高速化できる．例として，図 1に
おけるマッチ ⟨w1, w2⟩について考える．時区間 [1 : 2]における
系列の幾何平均は約 3.9 × 10−2 であるため，式 (1)に基づく場
合は以下のように計算できる．

IG(⟨w1, w2⟩) = log2
P(⟨w1, w2⟩)
GM (S[1:2])

≃ 3.7 × 10−2

式 (1)では，幾何平均を求めるために全系列 S[1:2] の生起確率

を計算しなければならない点が問題となる．系列数は時区間が

大きくなるにつれ指数関数的に増加するため，全ての生起確率

を計算するのは効率が悪い．一方，式 (8)に基づく場合は，各
時刻における情報利得の和として以下のように計算できる．

IG(⟨w1, w2⟩) = log2
P(w1)

GM (E1)
+ log2

P(w2)
GM (E2)

≃ 1.86 × 10−2 + 1.86 × 10−2

≃ 3.7 × 10−2

式 (8)では各時刻で Et の幾何平均を求めるだけでよいため，時

区間の大きさに対する計算量は線形で抑えられる．

4. 情報利得に基づくパターン照合

適切なマッチを検出するために，まずパターン照合のセマン

ティクスを考える．その後，本稿で扱うパターン照合の問題定

義を示す．

4. 1 パターン照合のセマンティクス

存在する全てのマッチに対して単純に Top-k 問合せを行った
とき，不要なマッチをいくつも出力してしまう可能性がある．

例えば，図 1に対してパターン p = ⟨w+⟩を照合し，Top-2の情
報利得を持つマッチを検出する場合を考える．このとき図 2の
m2 が Top-1 のマッチ，m3 が Top-2 のマッチとなる．しかし，
m3 は m2 の部分系列であり，検出することで得られる情報は重

複している．そもそも実世界で実際に生起したイベントを考え

ると，m2 及び m3 は「時区間 [4 : 7]付近で歩いていた」とい
う同じイベントに対応しており，二つとも検出する意義は小さ

い．むしろ，m1 などの他の時区間に存在するマッチを検出す

る方が有意義である．

そこで，非確率的データストリームで用いられたセマンティ

クスを参考に，確率的データストリームにおいて適切なセマン

ティクスを考える．既存研究 [23] では，正規表現を用いたパ
ターン照合のセマンティクスを以下の三つにまとめている．

（ 1） all-pathセマンティクス
（ 2） no-overlapセマンティクス

match
time step

IG(m)
1 2 3 4 5 6 7

m1 w w 0.04

m2 w w w w 5.88

m3 w w w 4.41

図 2 p = ⟨w+⟩ のマッチと情報利得



（ 3） use-and-throwセマンティクス
all-path セマンティクスでは，その名の通り存在する全ての
マッチを出力の候補とする．しかし，前述のように，不要なマッ

チを多数検出する可能性があるためこのセマンティクスは不適

切だと考える．

no-overlapセマンティクスは，時間的に重複しないマッチの
組合せを出力する．図 2の場合，{m1,m2}や {m1,m3}の組合せ
は出力できるが，{m2,m3} は出力できない．no-overlapセマン
ティクスを用いるとき，任意のイベントシンボルを示す “.”を用
いることで，出力されるマッチの組合せを正規表現 ⟨(.∨ p)∗⟩で
記述できる．つまり，マッチの各組合せを図 3のように一つの
系列として表せる．正規表現 ⟨(.∨ p)∗⟩から照合用の有限オート
マトンを生成することもできるため，Viterbiアルゴリズム [24]
などの既存アルゴリズムも利用できる．しかし，no-overlapセ
マンティクスには，選言を含むパターンが与えられたとき実用

的に同時に検出したいマッチを同時に出力できないという問題

がある．例として，パターン p = ⟨u+ ∨ d+⟩が与えられた場合
を考える．“u” と “d” はそれぞれ異なるイベントを表すため，
ユーザとしては ⟨u1, u2⟩ 及び ⟨d1, d2⟩ などのマッチを同時に検
出したい場合も考えられる．しかし，これらのマッチは時間的

に重複しているため，no-overlapセマンティクスでは出力でき
ない．

use-and-throwセマンティクスは，上述した no-overlapセマン
ティクスの問題を解決するために文献 [23] で提案されたもの
であり，入力されたイベントを一度だけ照合に使用する．例と

して，図 1にパターン p = ⟨u+ ∨ d+⟩を照合した場合を考える．
{⟨u1, u2⟩, ⟨d2, d3⟩} の組合せは，共有するイベントがないため出
力の候補となる．一方 {⟨u1, u2⟩, ⟨u2, u3⟩} は，“u2” を 2 回使用
しているため候補とならない．use-and-throwセマンティクスは
柔軟にマッチを検出できるが，no-overlapセマンティクスのよ
うに解の候補を正規表現で表せない．つまり，有限オートマト

ンによる解の受理ができないため，既存アルゴリズムを利用し

た効率的な照合は難しい．加えて，単一の問合せ内で複雑な制

限を課しているため，YFilter [25]などで行われている複数問合
せの同時処理による効率化も難しい．

以上の点を考慮し，本稿では no-overlap セマンティクスに
基づくパターン照合を行う．no-overlap セマンティクスには，
p = ⟨u+ ∨ d+⟩ などの選言を含むパターンに対し異なるイベン
トからなるマッチを同時に出力できないという問題点がある

sequence
time step

matches
1 2 3 4 5 6 7

s1 . . . . . . . ∅
s2 . . . w w w w {m2 }
s3 . . . w w w . {m3 }
s4 w w . . . . . {m1 }
s5 w w . w w w w {m1,m2 }
s6 w w . w w w . {m1,m3 }

図 3 図 2 におけるマッチの組合せと対応する系列

が，これは ⟨u+⟩及び ⟨d+⟩を別々の問合せとして扱うことで解
決できる．no-overlap セマンティクスは正規表現 ⟨(. ∨ p)∗⟩ か
ら生成される有限オートマトンによって解を検出できるため，

YFilter [25]などのような複数問合せの同時処理も可能である．
なお，複数問合せの具体的な処理方法は今後の課題とし，本稿

では単一の問合せに対する処理の効率化のみを述べる．

4. 2 問 題 定 義

no-overlapセマンティクスを適用した，パターン照合結果の
Top-k 問合せを考える．no-overlap セマンティクスに基づく場
合，出力できるマッチの組合せが制限されるため，単純に情報

利得の大きいマッチを順に選択することはできない．したがっ

て，マッチ集合の要素数が k 以下であるという条件下で，情報

利得の総和を最大化することを考える．通常の Top-k 問合せ
であれば，スコアの大きい順に解を選ぶため，解のスコアの総

和も最大となる．そこで，no-overlapセマンティクスを満たす
マッチ集合のうち，情報利得の総和が最大となる集合を選ぶこ

とで Top-k 問合せを実行する．なお，要素数が k「以下」であ

ることを許すのは，k の値が大きいときにマッチの不要な分割

が行われないようにするためである．例えば，図 1にパターン
p = ⟨w+⟩を照合し，Top-3問合せを行う場合を考える．Top-2で
あれば図 2の {m1,m2} の情報利得が最大となる．しかし Top-3
の場合，この集合に ⟨w3⟩を新しいマッチとして加えるよりも，
m2 を ⟨w4, w5⟩と ⟨w6, w7⟩などに分割する方が情報利得の総和は
大きくなる．このような分割を避けるため，要素数が k 以下で

あることを条件にし，Top-3問合せであっても {m1,m2} を解と
して出力できるようにする．

本稿におけるパターン照合の問題定義を以下にまとめる．

［定義 6］ 確率的データストリーム PDS，パターン p，出力す

るマッチの最大数 k が入力されたとき，以下の式を満たすマッ

チ集合 M を検出する．なお，ts_overlap(m1,m2)は m1 と m2 の

時間的なオーバラップを示す述語である．

maximize
∑
m∈M

IG(m) (9)

subject to |M | <= k

∀m1,m2 ∈ M,¬ts_overlap(m1,m2)

□

5. 照 合 方 法

全てのマッチを一度検出し情報利得が最大となる組合せを探

すことで解は得られるが，この方法は明らかに効率が悪い．ク

リーネ閉包を含む場合マッチの数は多項式関数的に増えるため，

入力されるデータストリームのサイズによってはマッチの検出

だけで時間がかかる．加えて，候補となるマッチの組合せは指

数関数的に増えるため，全組合せの列挙は困難である．

そこで，情報利得が最大となる集合 M を検出するという問

題を，情報利得が最大となる系列 ⟨(. ∨ p)∗⟩を検出する問題と
して考える．no-overlapセマンティクスに基づくとき，4. 1で述
べたように，集合 M は図 3のような一つの系列として表せる．
つまり，情報利得が最大となる系列を見つけ，その系列に含ま



れるマッチを集合にまとめることで，解が得られる．なお，系

列の情報利得は系列に含まれるマッチの情報利得の総和とし，

任意のイベント “.”が持つ情報利得は 0とする．
5. 1 動的計画法に基づく照合

正規表現 ⟨(. ∨ p)∗⟩に対応する ϵ-NFA（非決定性有限オート
マトン）を利用する．ϵ-NFAの生成は以下の 4ステップで行う．
（ 1） パターン p に対応する ϵ-NFA をトンプソンの構築法
を用いて生成する [19]．
（ 2） ϵ-NFAを等価な DFA（決定性有限オートマトン）に変
換，最小化する [19]．
（ 3） 全最終状態から初期状態に向け ϵ-遷移を追加し，最終
状態を初期状態のみとする．

（ 4） “.”で初期状態自身に移る遷移を加える．
つまり，パターン pに対応する DFAに対して，照合を繰り返
すために初期状態に移る ϵ-遷移と，初期状態で “.”を繰り返す
遷移を加えることで生成する．例えば，パターン p = ⟨w+⟩が入
力されたとき，対応する ϵ-NFAは図 4となる．
本稿では，Viterbiアルゴリズム [24]などと同様に，動的計画

法に基づく照合アルゴリズムを提案する．式 (8)に示したマッ
チの情報利得と同様に，系列 ⟨(. ∨ p)∗⟩の情報利得も各イベン
トシンボルの情報利得の総和で求められる．つまり，ある時刻

ある状態で情報利得の大小が定まったとき，その大小関係はそ

れ以降も変化しない．例として，図 3の系列を考える．時刻 3
までの時点では ⟨.1, .2, .3⟩ 及び ⟨w1, w2, .3⟩ の二つの系列が考え
られる．これらの系列は共に図 4の初期状態に到達しているた
め，時刻 4 以降に追加されるイベントは同じである．つまり，
時刻 4 以降これらの系列に加算される情報利得の値は等しい．
⟨.1, .2, .3⟩の情報利得は 0，⟨w1, w2, .3⟩の情報利得は約 0.04であ
るため，情報利得を最大化する場合，時刻 4以降は ⟨w1, w2, .3⟩
のみを処理すればよい．このように，データストリームを頭か

ら処理し，各時刻各状態で情報利得が最大の系列を保持するこ

とで，情報利得が最大の系列を検出できる．

ただし，定義 6 のようにマッチ集合の要素数 |M | を k 以

下に制限する場合，上述の方法では解が検出できない．上述

の例で k = 1 である場合を考える．k = 1 の場合，図 3 の
s2 = ⟨.1, .2, .3, w4, w5, w6, w7⟩が最適解となる．しかし，各時刻各
状態で情報利得が最大の系列を保持するだけでは，時刻 3の時
点で ⟨.1, .2, .3⟩が破棄されるため，s2 は検出できない．

そこで，図 5のように系列内に含まれるマッチの数に応じて
照合の段階を区別することで，Top-k 問合せを実行する．なお，
図 5はパターン p = ⟨w+⟩の照合における状態遷移図である．こ
の状態遷移図において，系列は図 4に示す ϵ-NFAの ϵ-遷移を
行うたびに，つまり系列に含まれるマッチの数が増えるたびに

次の階層に移る．例えば時刻 3の時点では，階層 1の初期状態
に ⟨.1, .2, .3⟩が，階層 2の初期状態に ⟨w1, w2, .3⟩が保持される．
マッチの数に応じて系列を保持しているため，時刻 7の階層 1
で s2，階層 2で s5 というように，k の値に応じた最適解が検

出できる．

具体的に，図 1の確率的データストリーム，p = ⟨w+⟩，k = 2
を入力した例を用いて説明する．まず，図 6 に時刻 2 までに
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図 4 ⟨(. ∨ w+)∗⟩ に対応する ϵ -NFA
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図 5 マッチ数で階層分けした状態遷移図

t layer
state

0 1

initial

0 {⟨ ⟩} ∅
1 ∅ ∅
2 ∅

1

0 {⟨.1⟩} {⟨w1⟩}
1 {⟨[w1]⟩} ∅
2 ∅

2

0 {⟨.1, .2⟩} {⟨.1, w2⟩, ⟨w1, w2⟩}
1 {⟨.1, [w2]⟩, ⟨[w1, w2]⟩, ⟨[w1], .2⟩} {⟨[w1], w2⟩}
2 {⟨[w1], [w2]⟩}

図 6 系列の生成過程

各状態に到達した系列を示す．なお，下線は各状態で情報利得

が最大の系列を示し，各系列内では検出されたマッチを大括弧

（[ ]）により区別している．処理の開始時点では階層 0の初期状
態のみが空系列を持つよう初期化する．時刻 1では，初期状態
からの遷移及び ϵ-遷移で到達できる状態に系列を拡張する．こ
の例あれば，階層 0の初期状態及び状態 1，階層 1の初期状態
に系列が到達する．この時点では各状態に唯一の系列しか到達

しないため，各状態でその系列が保持される．時刻 2でも同様
に，時刻 1に保持された系列から到達可能な状態に系列を拡張
する．階層 0の状態 1及び階層 1の初期状態に複数の系列が到
達するため，それぞれで情報利得が最大となる系列 ⟨w1, w2⟩及
び ⟨[w1, w2]⟩ のみを保持する．以降，最終時刻である時刻 7 ま
で同様の処理を続ける．そして，各階層の最終状態に到達した

系列の中で最も情報利得が大きい系列を選択し，その中に含ま

れるマッチ集合を解として出力する．この例では，階層 2の初
期状態に到達する系列 ⟨[w1, w2], .3, [w4, w5, w6, w7]⟩の情報利得が
最大であるため，マッチ集合 {⟨w1, w2⟩, ⟨w4, w5, w6, w7⟩}を解とし
て出力する．

5. 2 計 算 量

提案アルゴリズムの時間・空間計算量について順に述べる．



5. 2. 1 時間計算量

まず，提案アルゴリズムの時間計算量について述べる．上述

したアルゴリズムでは系列の拡張と最尤系列の選択を繰り返し

行う．最尤系列の選択は系列の生成と同時並行で行えるため，

このアルゴリズムの計算量は系列をいくつ生成するかに依存す

る．なお計算のために，これ以降確率的データストリームに含

まれるイベントの数を nで，パターンの長さ，つまりパターン

に含まれるイベントシンボルの数を l で表す．

生成される系列数について，まず各タイムステップで生成さ

れる数を考え，次に全体で生成される数を考える．1タイムス
テップ前に保持された系列を状態遷移図に従って伸ばすことで

系列は拡張されるため，状態遷移図の各タイムステップにおけ

る遷移数がそのまま系列の生成数となる．前節のステップ (1)
でパターンから ϵ-NFAを生成するとき，その状態数及び遷移数
は O(l) である [19]．次にステップ (2)で DFAに変換するとき，
DFAの各状態は NFAの状態の組合せで表されるため，状態数
及び遷移数は O(2l )となる [19]．ステップ (3)と (4)で追加され
る遷移の数は定数で表せるため，状態遷移図の元となる ϵ-NFA
の遷移数は変わらず O(2l )である．状態遷移図はこの ϵ-NFAを
k 階層に拡張したものであるため，その遷移数，つまり各タイ

ムステップにおける系列の生成数は O(k2l )となる．最後に，系
列の生成はイベント数 nと同じ回数繰り返されるため，提案ア

ルゴリズムの時間計算量は以下の式で表せる．

O(nk2l ) (10)

つまり，DFA の状態数爆発問題 [19] により計算量が大きく増
える可能性がある．

ただし現実的には，XML文書などに対する照合とは違い，本
稿で想定する行動認識などでそのような最悪の計算量をとるこ

とは少ないと考えられる．状態数が爆発する主な正規表現は，

クリーネ閉包が付与されたイベントと付与されていないイベン

トを複数個組み合わせたものである．つまり，あるイベントの

任意回数の生起と定数回の生起を厳密に区別しなければならな

いとき，状態数は爆発する．しかし，行動認識などにおいてイ

ベントの生起回数は未知であるため，基本的にクリーネ閉包の

付与されたイベントのみが使用されると考えられる．したがっ

て，定数回の生起と区別する必要のあるケースも少なく，実際

に状態数が爆発するのは稀だと考えられる．

また，状態数が爆発する場合も，アルゴリズムの実装を工夫

することで対策がたてられる．一つの対策として，代表的な

DFA 型エンジンである GNU Grep [26] でも用いられている遅
延評価（lazy evaluation）について述べる．遅延評価は必要とな
るまで実際の値などを計算しないという戦略で，提案手法にお

いてはいずれかの経路が到達するまで状態遷移図の状態及び遷

移を計算しないことに相当する．つまり，DFAの状態数が非常
に大きいとしても，その大部分は実際の処理では使用されない

という点を利用する．遅延評価を用いるとき生成される状態数

はデータストリームのイベント数に比例するため，状態数が爆

発するようなパターンであっても，実行時には状態数及び遷移

数を抑制できる．

5. 2. 2 空間計算量

空間計算量について述べる．提案手法は各タイムステップで

生成された系列を保持する．系列の大きさは照合が終わった時

点で最も大きくなるため，照合終了時の系列の数及び大きさか

ら空間計算量を求める．提案手法で保持される系列数は状態遷

移図の状態数と等しいため，時間計算量の場合と同様に O(k2l )
となる．一方，照合終了時の系列の大きさは確率的データスト

リームの大きさと同じになるため，O(n)である．つまり，空間

計算量も式 (10)で表せる．ただし，時間計算量と同様に，状態
数の爆発による計算量の増加は稀だと考えられる．

また，実際の空間計算量は更に小さくなることが予想される．

式 (10)の計算量は全ての系列が別々に保持されることを想定し
ているが，実際には系列の多くは状態遷移図において同じ経路

を共有する．したがって，経路が共有する部分で系列も同様に

要素を共有することで，空間計算量を削減できる．

6. 評 価 実 験

実データを用いて検出性能を，人工データを用いて処理速度

を評価する．実データには Laharプロジェクト [11]で公開され
ている屋内位置の確率的データストリームを使用する．実デー

タは図 7のように屋内構造をグラフで表しており，被験者が各
ノードにいる確率と実際にその被験者がいた正解ノードの情報

を一秒毎に持つ．つまり，パターン pを与えたとき，正解ノー

ドの情報を用いることで正解となるマッチも検出できる．人工

データには図 8 に示すマルコフモデルを用いてイベント数 10
万の確率的データストリームを生成した．生成は初期状態から

始まり，各遷移確率に応じて状態を遷移する．各状態では五つ

のイベントシンボルを持つ確率的イベントを出力する．なお，

イベントシンボルとしてアルファベット Σ = {a, b, ..., z} を使用
したため，シンボルの総数は 26個である．

6. 1 検出性能の評価

6. 1. 1 評 価 指 標

適合率・再現率・F値を用いて検出性能を評価する．ただし，
確率的なパターン照合において検出結果と正解データが完全
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図 7 実データが持つグラフ構造の一部
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図 8 人工データ生成のためのマルコフモデル



一致することは稀であるため，二つのマッチがどれだけオーバ

ラップするかを示す重複度を基に各指標を定める．

overlap(m, c)

=
min(m.te, c.te) −max(m.ts, c.ts ) + 1
max(m.te, c.te) −min(m.ts, c.ts ) + 1

(11)

適合率は検出の正確性，つまり検出したマッチが正解データと

どれだけ一致するかを表す．本稿では，適合率を正解データに

対するマッチの重複度の平均として定義する．

precision(M,C)=
1
|M |

∑
m∈M

max
c∈C

(overlap(m, c)) (12)

再現率は検出された正解データの割合であり，検出の網羅性を

表す．適合率と同様に，再現率はマッチに対する正解データの

重複度の平均として定める．

recall(M,C) =
1
|C |
∑
c∈C

max
m∈M

(overlap(m, c)) (13)

F値は適合率と再現率の調和平均であり，検出の全体的な性能
を表す．本稿では適合率と再現率を一対一の割合で評価し，F
値を以下の式で計算する．

F(M,C) =
2 · precision(M,C) · recall(M,C)
precision(M,C) + recall(M,C)

(14)

6. 1. 2 生起確率を用いる場合との比較

比較手法として，マッチの生起確率に基づく Top-k 問合せを
用いる．つまり，式 (9)において以下の式を目的関数とした場
合と比較する．

maximize
∑
m∈M

P(m) (15)

なお，情報利得を用いる場合と同様に，生起確率に基づく Top-k
問合せの解も提案手法を拡張することで求められる．

提案手法のように情報利得を用いることで，生起確率を用い

る場合に比べて適合率・再現率・F値を向上できる．実データに
対して p = ⟨Door+ Room+ Door+⟩を照合し，k の値を 1から 30
まで変化させた際の結果を図 9，図 10，図 11に示す．図から
わかるとおり，生起確率を用いる場合いずれの指標でも 0.1未
満の値しか得られていない．これは，1.で述べたとおり，長い
時間に渡って生起するマッチの生起確率が非常に小さいためで

ある．各正解マッチは 20から 40秒ほどの時区間にわたって生
起しており，その生起確率は 1.0 × 10−3 にも満たない．そのた

め，単純に生起確率の大きいマッチを出力するだけでは，正解

マッチは検出できない．一方で，情報利得を用いる場合，マッ

チの生起確率が同時区間の系列の生起確率に比べて大きいかど

うかに注目する．つまり，直感的に言えば，図 7の “Door”や
“Room”にいる確率が “HallA”や “HallB”などにいる確率より
も大きい時区間でマッチを検出する．機械学習による分類の時

点で大きな誤りがない限り，そのような時区間に存在するマッ

チは当然正解マッチとも大きくオーバラップする．そのため，

提案手法では全ての評価指標において生起確率を大きく上回る

結果を残している．
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また，提案手法を用いることで，適切なマッチを無駄なく検

出できる．図 9に示すとおり，適合率は k の値を大きくするほ

ど小さくなる．適合率は検出の正確性を表す指標であるため，k

の値の増加により適合率が減少することは，提案手法が適切な

マッチを優先的に出力できていることを示す．なお各評価指標

は k = 20以降変化していないが，これは k = 20の時点で情報
利得の総和が最大化し，それ以降同じマッチ集合が出力されて

いるためである．一方で図 10に示すとおり，再現率は k の値

を大きくするほど大きくなり，その増加は k = 10付近で止まっ
ている．これは p = ⟨Door+ Room+ Door+⟩に対する正解マッチ
の数が 9個であるためであり，提案手法が正解に対応するマッ
チを無駄なく検出できていることを示す．また，図 11に示す
とおり，正解マッチの数である k = 9前後で F値が最大になっ
ていることからも提案手法の有効性は確認できる．

6. 2 処理速度の評価

入力となる確率的データストリームのイベント数 n，マッチ

の出力数 k，パターンの長さ lを変化させた際の実行時間を計測

し，提案手法の時間計算量を確認する．実験では，確率的デー

タストリームとして人工データを使用し，⟨a+⟩，⟨a+ b+⟩のよう
にクリーネ閉包を付与したイベントを一つずつ増やすことでパ

ターンの長さ l を変化させた．なお，このとき状態遷移図の状

態・遷移数はパターンの長さ l に対して線形に増加する．デフォ

ルトの入力には n = 100, 000，k = 10，l = 3（p = ⟨a+ b+ c+⟩）
を設定した．

実験結果から，提案手法の効率性が確認できた．図 12, 13, 14
にそれぞれ n，k，pを変化させた際の実行時間を示す．結果か

らわかるとおり，全ての場合で実行時間の増加は線形である．
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図 14 パターンの長さ l を変化させた際の実行時間

式 (10)で示したとおり，n及び k に対する実行時間の増加は線

形であり，実験結果でもそれが確認できた．また，今回の実験

では上述のとおりパターンの変化に対して遷移数が線形に増加

するため，l の変化に対する実行時間の増加も線形であった．

7. お わ り に

確率的データストリーム上でのパターン照合を対象とし，マッ

チの新たな評価指標として，相対的な生起確率の大きさを表す

情報利得を提案した．マッチの情報利得を定め，no-overlapセ
マンティクスに基づく Top-k パターン照合の問題定義を定めた．
また，マッチの個数で階層分けした状態遷移図を用いることで，

動的計画法により効率的に解が求められることを示した．実

データを用いた実験により提案した情報利得が既存の評価指標

よりも優れていることを示し，人工データを用いた実験によっ

て実行時間においても優れていることを示した．

今後の課題としては，提案手法のリアルタイム処理への拡張，

複数問合せの同時処理が挙げられる．本稿では与えられたデー

タストリームの全区間に対して処理を行ったが，過去 t 時刻に

おけるパターン照合をリアルタイムに行いたいという要求も存

在する．そのため，既存研究でよく用いられる滑り窓などを適

用し，本手法をリアルタイム処理に拡張することが考えられる．

また，複数のユーザから同時に問合せが来ることも想定すると，

複数問合せの同時処理も重要となる，したがって，YFilter [25]
などのように，複数問合せの状態遷移図を共有することで処理

を効率化することも必要となってくる．
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