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In this paper, we study the problem of mining frequent partite episodes efficiently from an input event sequence.
Then, we design algorithm FreqPartite for extracting all of the frequent partite episodes from a given event
sequence.

1. はじめに

時間に依存するデータからの頻出パターン抽出は，データ
マイニングの領域で非常に重要な問題である．このような系列
データマイニング問題に対して，マニラらは [10]，入力イベン
ト列からエピソードと呼ばれるパターンを抽出するエピソード
マイニングを導入した．
これまで，エピソードの部分クラス [7, 8, 2, 4, 5, 6, 10]に

対して，入力列から頻出エピソードを抽出するさまざまなア
ルゴリズムが開発されている（図 1）. 河東らが開発したアル
ゴリズムKpar [6]は，イベント集合の列である多部エピソー
ド [6]に対して，入力列からすべての頻出多部エピソードを抽
出するアルゴリズムである．アルゴリズム Kpar は，すべて
の頻出多部エピソードの候補に対して，そのエピソードの頻度
を入力列を走査することで計算する．一方，本論文では，多部
エピソードの極小出現を利用することで，より効率よく頻出多
部エピソードを抽出するアルゴリズム FreqPartite を開発
する．入力列 S と，アルファベットサイズ |Σ|，S の長さ n に
対して，アルゴリズム FreqPartite は，S からすべての頻
出多部エピソードを，1出力あたりO(|Σ|3n)時間とO(|Σ|2n)
領域で重複なく抽出する．

2. エピソードマイニング

本章では，頻出エピソードマイニング問題と，以下の議論に
必要な概念について述べる．以下では，すべての整数の集合を
Z，すべての自然数の集合を N と書く．集合 S に対して，S

の要素数を |S| と書く．

2.1 入力イベント列
有限のアルファベットを Σ = {1, . . . ,m} (m ≥ 1) とする.

このとき，e ∈ Σ を イベント という．an event ∗1. アルファ
ベット Σ 上の 入力イベント列 (入力列と略す) S は，イベン
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∗1 マニラら [10] は，要素 e ∈ Σ を イベント型，要素 e の出現を
イベント と定義した. 本論文では，これら両方を単に イベントと
いう.
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図 1: エピソードの部分クラスの例．並列エピソード (マニラ
ら [10]), および，直列エピソード (マニラら [10]), 扇状エピ
ソード (河東ら [7]), 菱形エピソード (河東ら [8, 4]), 二部エピ
ソード (河東ら [5]), 多部エピソード (河東ら [6]，および，本
論文).

トの有限列 ⟨S1, . . . , Sn⟩ ∈ (2Σ)∗ (n ≥ 0)である．このとき，
任意の 1 ≤ i ≤ n に対して，集合 Si ⊆ Σ を i番目の イベン
ト集合という．任意の i < 0 または i > n に対して，Si = ∅
と定義する．入力列 S に対して，S の 長さ |S| を n と定義
し，S の 大きさ ||S|| を

∑n

i=1
|Si| と定義する．

2.2 エピソード
マニラら [10]は，エピソードをイベントの半順序として定

義した．本論文では，エピソードをラベル付き非巡回有向グラ
フとして以下のように定義する．アルファベット Σ 上のエピ
ソードは，ラベル付き非巡回有向グラフ X = (V,E, g) であ
る．ここに，V は頂点集合，および，E ⊆ V × V は有向辺集
合，g : V → Σ は頂点からイベントへの写像である．
エピソード X = (V,E, g) に対して，X の大きさ

||X|| を |V | と定義する．頂点集合 V 上の有向辺集合
E に対して，E の推移閉方 E+ を有向辺の集合 E+ =

{ (u, v) |u から v への有向道が存在する } と定義する．

定義 1 (埋め込み) エピソード Xi = (Vi, Ei, gi) (i = 1, 2)に
対して，以下のような写像 f : V1 → V2 が存在するとき，X1

は X2 に埋め込まれているといい，X1 ⊑ X2 と書く．(i) f は
頂点のラベルを保存する，すなわち，任意の v ∈ V1 に対して
g1(v) = g2(f(v)) を満たす，および，(ii) f は順序関係を保存

1



The 24th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2010

W3W^1

98

W0

0-1

W6

C

B

A

6

W5

B

A

5

W4

C

A

4

B

A

3

W2

B

2

C

B

7

W1

A

1

W-2

-2

Input event sequence S

windows

indices

Event sets

図 2: アルファベット Σ = {A,B,C} 上の，長さ n = 6 の
入力列 S = (S1, . . . , S6) と，S 中の 4 ウィンドウ. この例
では，入力列 S のウィンドウ W3 に，多部エピソード X =

⟨{A,B}, {A,B,C}, {A,B}⟩ が出現する（埋め込まれている）
ことを円と矢線で示す.

する，すなわち，u ̸= v を満たす任意の u, v ∈ V に対して，
もし (u, v) ∈ E1 ならば，(f(u), f(v)) ∈ (E2)

+ を満たす．こ
のような写像 f を X1 から X2 への埋め込みという．

入力列 S = ⟨S1, . . . , Sn⟩ ∈ (2Σ)∗ に対して，S の連続し
た部分列をウィンドウという．整数 s, t (s < t) に対して，
W (S, s, t) を S のウィンドウ ⟨Ss · · ·St−1⟩ ∈ (2Σ)∗ とする．
このとき，t− sをW (S, s, t)の幅といい，幅 wのウィンドウ
を w ウィンドウという．

定義 2 (エピソードの出現) エピソードX = (V,E, g)とウィ
ンドウW = ⟨S1 · · ·Sw⟩ ∈ (2Σ)∗に対して，以下のような写像
h : V → {1, . . . , w} が存在するとき，X はW に出現すると
いい，X ⊑ W と書く．(i) h は頂点のラベルを保存する，すな
わち，任意の v ∈ V に対して，g(v) ∈ Sh(x) を満たす，かつ，
(ii) h は順序関係を保存する，すなわち，u ̸= v を満たす任意
の u, v ∈ V に対して，もし (u, v) ∈ E ならば h(u) < h(v)を
満たす．このような写像 hをX からW への埋め込みという．

ウィンドウ幅は正の整数 1 ≤ w ≤ n である．Wi =

W (S, i, i + w) を S における i 番目の w ウィンドウといい，
WS,w

i と書く．このとき，任意の −w + 1 ≤ i ≤ nに対して，
X ⊑ Wiを満たすならば，エピソード X は，入力列 S の位置
i に 出現する という．この iを S における X の出現，また
は，ラベルという．集合WS,w を S におけるすべて幅 wウィ
ンドウのラベルの集合WS,w = { i | − w + 1 ≤ i ≤ n }
と定義する．さらに，エピソード X に対して，WS,w(X)

を S における X の出現する w ウィンドウのラベルの集合
WS,w(X) = { −w + 1 ≤ i ≤ n |X ⊑ Wi } と定義する．
整数の組 [s, t) 1 ≤ s ≤ t を区間という．入力列 S とエピ

ソードX に対して，整数 sと tが，以下の条件を満たすとき，
[s, t)はX の極小出現であるという．(i) X ⊑ W (S, s, t)，(ii)

X ̸⊑ W (S, s+1, t)，(iii) X ̸⊑ W (S, s, t− 1)．S におけるX

のすべての極小出現の集合を極小出現リストという．

2.3 頻出エピソードマイニング問題
エピソードの部分クラスを Cとし，X を C中のエピソード,

S を入力列，w (≥ 1)をウィンドウ幅とする．このとき，Sにお
けるX の頻度 freqS,w(X)は，W の出現する wウィンドウの
数として定義される．すなわち，freqS,w(X) = |WS,w(X)| =
O(|S|)である．最小頻度は任意の整数 σ ≥ 1である．エピソー
ド X が，freqS,w(X) ≥ σを満たすとき，X は S で σ頻出で

algorithm FreqPartite(S, w,Σ, σ)
入力: 長さ n の入力列 S ∈ (2Σ)∗

ウィンドウ幅 w > 0, アルファベット Σ,
最小頻度 1 ≤ σ ≤ n+ k;
出力: 頻出多部エピソード; {
1 T := ∅;
2 foreach ( a ∈ Σ ) do
3 R := ⟨{a}⟩;
4 多部エピソード R の極小出現リスト lc を
5 S と a から計算する;

6 R の頻度 f を lc と w から計算する;
7 if (f ≥ σ) then
8 T := T ∪ {(a, lc)};
9 output R;
10 end if
11 end foreach
12 PartiteRec(⟨⟩, T, w, T, σ);

}

図 3: 入力列 S からすべての頻出多部エピソードを抽出する
アルゴリズム FreqPartite．

あるという．入力列 S に出現するすべての σ 頻出なエピソー
ドの集合を FS,w,σ と書く．

定義 3 頻出エピソードマイニング問題:

クラス Cをエピソードの部分クラスとする．入力列 S ∈ (2Σ)∗

と，ウィンドウ幅 w ≥ 1，最小頻度 σ ≥ 1が与えられたとき，
S にウィンドウ幅 wのもとで出現する，すべての σ 頻出なク
ラス C 中のエピソードX を重複なく発見する問題を，頻出エ
ピソードマイニング問題という．

3. 多部エピソード

定義 4 自然数 k ≥ 1に対して，Σ上の k部エピソード (また
は 多部エピソード) は以下の条件 (i) – (iii)を満たすエピソー
ド X = (V,E, g)である．

(i) 任意の整数 i と j (1 ≤ i < j ≤ k) に対して，V =

V1 ∪ · · · ∪ Vk となる頂点集合 Vi が存在し，Vi ̸= ∅かつ，
Vi ∩ Vj = ∅を満たす．

(ii) E = (V1 × V2) ∪ · · · ∪ (Vk−1 × Vk) を満たす．

(iii) 任意の 1 ≤ i ≤ k に対する，集合 Vi の異なる二つの要
素 uと v に対して，g(u) ̸= g(v)を満たす．

本論文では，このような k 部エピソードを k 項組 X =

⟨A1, . . . , Ak⟩ として書く，ここに，任意の 1 ≤ i ≤ k に対
して，Ai = { a | a = g(v) for some v ∈ Vi } はイベン
トの集合である．このとき，k を X の長さという．さらに，
⟨A1, ..., (Ak − {maxAk}⟩を X の頭といい，{maxAk}を X

の尾という.

図 2に，入力列 S と，S 中の 4ウィンドウ，WS,4
3 に出現す

る多部エピソード ⟨{A,B}, {A,B,C}, {A,B}⟩ の例を示す．

4. アルゴリズム

本章では，入力列からすべての頻出多部エピソードを抽出
するアルゴリズム FreqPartiteを設計する．
アルゴリズムは，小さな多部エピソードから大きな多部エ

ピソードへ広がる探索空間を深さ優先探索することで，すべて
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procedure PartiteRec(P = ⟨A1, . . . , Ak⟩, T, w, I, σ)
入力: 多部エピソードの頭 P ,

多部エピソードの尾とその極小出現リストの組の集合 T ,
ウィンドウ幅 w > 0,
大きさ 1 の多部エピソードと
その極小出現リストの組の集合 I,

アルファベット Σ;
出力: l ≥ k, および，||R|| > ||P ||+ 1，
Bi = Ai(1 ≤ i < k)，Bk ⊇ Ak，を満たす
頻出多部エピソード R = ⟨B1, . . . , Bl⟩;
{
1 foreach ( (a, la) ∈ T ) do // P の長さを伸ばす
2 Q := ⟨A1, . . . , (Ak ∪ {a}), ∅⟩; U := ∅;
3 foreach ( (b, lb) ∈ I ) do
4 R := ⟨A1, . . . , Ak, {a}, {b}⟩;
5 多部エピソード R の極小出現リスト lc を
6 la と lb から計算する;

7 R の頻度 f を lc と w から計算する;
8 if ( f ≥ σ) then
9 U := U ∪ {(b, lc)};
10 output R;

11 end if
12 end foreach
13 PartiteRec (Q,U,w, I, σ);
14 end foreach

15 foreach ( (a, la) ∈ T ) do // 集合 Ak を拡張する
16 Q := ⟨A1, . . . , (Ak ∪ {a})⟩; U := ∅;
17 foreach ( (b, lb) ∈ T such that b > a) do

18 R := ⟨A1, . . . , (Ak ∪ {a, b})⟩;
19 多部エピソード R の 極小出現リスト lc を
20 la と lb から計算する;
21 R の頻度 f を lc と w から計算する;

22 if ( f ≥ σ ) then
23 U := U ∪ {(b, lc)};
24 output R;
25 end if

26 end foreach
27 PartiteRec (Q,U,w, I, σ);
28 end foreach
}

図 4: アルゴリズム FreqPartiteで使用する再帰関数 Par-

titeRec.

の頻出多部エピソードを列挙する．探索空間は，多部エピソー
ドの親子関係によって定義される．

定義 5 長さ 0 の多部エピソード ⟨⟩ を根エピソードと定義す
る．長さ i > 1の多部エピソード X = ⟨A1, . . . , Ai⟩ の親を以
下のように定義する．
parent(⟨A1, . . . , Ai⟩)

=

{
⟨A1, . . . , Ai−1⟩, |Ai| = 1 のとき,

⟨A1, . . . , (Ai − {maxAi}⟩, |Ai| > 1 のとき

多部エピソードの親子関係によって，根エピソードを根とし
て，すべての多部エピソードがそれぞれ頂点となる家系木が定
義される．
図 3にアルゴリズム FreqPartiteを示す．アルゴリズム

FreqPartiteは，まず，すべてのアルファベットの要素 a に
対して，大きさ 1の多部エピソード R = ⟨{a}⟩を作成し，R

の極小出現リストを計算する．次に，R の極小出現リストか
ら Rの頻度を計算し，頻出エピソードとその出現リストを再
帰関数 PartiteRecにわたす．
図 4 に再帰関数 PartiteRec を示す．再帰関数 Par-

titeRecは，CHARM [14] と同様に，頭が共通の頻出多部エ

ピソードごとに呼び出される．PartiteRecは，まず，頭が共
通の頻出多部エピソードの集合とその極小出現リストを受け取
る．このとき，頻出多部エピソードは共通の頭 P と尾に分解さ
れ，尾と極小出現リストの組として入力される．PartiteRec

は，入力された頻出エピソードそれぞれに対して，その子エピ
ソードを作成する．このとき親の極小出現リストを用いて子の
極小出現リストを作成する．次に PartiteRecは，作成した
子エピソードのうち頻出なものを出力す，エピソードを頭と尾
に分解したのち PartiteRecを再帰呼び出しする．
多部エピソードの定義とエピソードの出現の定義より，以下

の補題が成立する．

補題 1 入力列 S と，多部エピソード X = ⟨A1, ..., Ak⟩ と
Y = ⟨{a}⟩ (k ≥ 1)，区間 [sx, tx)と [sy, ty)に対して，X ⊑
W (S, sx, tx)かつ Y ⊑ W (S, sy, ty)ならば，⟨A1, ..., Ak, a⟩ ⊑
W (S, sx, ty) である．

また，多部エピソードは非並列エピソード [3]なので，以下の
補題が成立する．

補題 2 入力イベント列 S と，多部エピソード X =

⟨A1, ..., Ak−1, B⟩ と X = ⟨A1, ..., Ak−1, C⟩ (k > 1)，
区間 [sx, tx) と [sy, ty) に対して，X ⊑ W (S, sx, tx) か
つ Y ⊑ W (S, sy, ty) ならば，⟨A1, ..., Ak, (B ∪ C)⟩ ⊑
W (S,min(sx, sy),max(tx, ty)) である．

したがって，子エピソードの極小出現リストの計算時間は，入
力列の長さ nに対して，O(n)である．また，WinCount [15]

と同様に，極小出現リストを用いた頻度の計算時間も O(n)で
ある．

定理 1 ウィンドウ幅 wと最小頻度 σが与えられたとき，アル
ゴリズム FreqPartiteは，入力列 S からすべての頻出多部
エピソードを，出力 1 つあたり O(|Σ|3n) 時間と，O(|Σ|2n)
領域で重複なく抽出する．ここに，Σはアルファベット，およ
び，nは S の長さである．

5. まとめ

本論文では，頻出多部エピソード問題に対して，多部エピソー
ドの極小出現を利用することで，入力列から，すべての頻出多
部エピソードを効率よく抽出するアルゴリズム FreqPartite

を設計した．極小出現を利用することで，より一般的なエピ
ソードのマイニングアルゴリズムを設計することは今後の課題
である．また，アルゴリズム FreqPartite を細菌検査デー
タ [9]に適用して，医学的に有用なエピソードを抽出すること
は今後の課題である．
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