
多群出現順位統計量に基づく時系列データの変換
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概要：データカテゴリの時系列的変化を明確に示し，それらを複数カテゴリ間で比較することを目的とし
て，出現順位を用いた統計量によるデータ変換手法を提案する．出現情報の時系列データにおける代表的

な変換手法としては Kleinberg のバースト検知がよく知られているが，継続的な傾向分析や，複数カテゴ

リ間の比較には向いていない．よって我々は，出現傾向の指標として出現順位統計量を考え，多群を扱え

るように拡張した手法を提案する．提案法は，出現情報を徐々に変化する傾向指標として変換するため，

長期的な傾向変化を捉えやすく，また，各カテゴリの傾向指標は他のカテゴリ全てを基準としているため，

任意の複数カテゴリ間の比較が容易である．
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Converting of Stream Data Based on Multi-category Appearance Order
Statistics
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Abstract: We propose a data conversion method by using appearance order statistics with the aim of clarify
the temporal changing of data categories and compare them between multi-categories. Although Kleinberg’s
burst detection is well known as a representative conversion method in time series data of appearance infor-
mation, this method is not suitable for continuous trend analysis or comparison between multi-categories.
Therefore, we consider the appearance order statistics as a trend indicator and extend the statistics to be
able to deal with multi-category. Since the proposed method converts appearance information as a trend
indicator which changing gradually, it can easy to capture long-term trend changes. In addition, since the
trend indicators of each category are based on all the other categories, it is easy to compare between arbitrary
multi-categories.
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1. はじめに

本論文では，データカテゴリの出現傾向を明確に示し，

それらを複数カテゴリ間で比較することを目的として，時

間方向の順序を用いた多群順位統計量による傾向分析手

法を提案する．時系列データの研究では，現時点の状況解
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析や将来予測に焦点を当てているものもあるが，本研究

は，Kleinberg [1] や Swan と Allan [2] と同様に，回顧的

(retrospective) な枠組みによる時系列データからの情報抽

出，すなわち，過去に何が起きどのような変化をしていた

かということに焦点を当てている研究と類似している．

例えば，Kleinberg の研究は，文書ストリーム内のトピッ

クの出現をバーストとして表現し，その入れ子構造を推定

することによって，ある期間におけるトピックのアクティ

ビティを要約し，それらの分析を容易にしている．この

Kleinberg の手法は，バーストが自然に状態遷移として現

れる隠れマルコフモデルを使用しており，電子メールメッ
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セージの階層構造を識別することができている．出現頻度

が大きく変化する時系列データについては，既存のバース

ト検出技術 [1] とともに，ウィンドウに基づく手法 [3] や

複数ストリームを対象とした手法 [4] なども適応可能であ

るが，出現頻度がほぼ一定，もしくは大きな変化がないも

のについては，これら既存手法の有効性は低いことが予想

される．さらに，既存のバースト検出技術は，単一カテゴ

リのバーストを検出するものであり，複数カテゴリとその

分布の変化に着目していないため，複数カテゴリの傾向変

化を検出することには向いていない．

一方，Swan と Allan の研究は，仮説検定に基づいた時

間経過による特徴出現モデルを使用し，コーパス内の主要

トピックに対応する情報をクラスタとして生成することに

成功している．本研究も同様に，過去に起こった現象を理

解するという目的を持っているが，あくまで出現傾向を指

標化した時系列データへの変換を行うものであるため，こ

のような研究のモチベーションとも離れている．

よって我々は，出現傾向の指標として時間方向の順位統

計量を考え，多群を扱えるように拡張した手法を提案する．

提案法は，新たに出現したオブジェクトと共に徐々に変化

する指標を与えるため長期的な傾向変化を捉えやすく，ま

た，各カテゴリの指標は他のカテゴリ全てを基準としてい

るため，任意の複数カテゴリ間の比較が容易である．人工

データを用いた実験では，ナイーブな手法を比較対象とし，

提案法による定量的評価の妥当性を検証する．現実データ

を用いた実験では，ナイーブな手法と共に，時系列データ

のバースト検出の最先端技術として Kleinberg の手法 [1]

を比較対象とし，提案法の性能と特性を評価する．

2. 提案法

2.1 問題設定

時系列データのオブジェクト集合と，それらが有するカ

テゴリ集合をそれぞれ K と J とする．ここで，それぞれ
の要素数は K = |K| と J = |J | とし，各要素は整数と同
一視されるとする．つまり，K = {1, · · · , k, · · · ,K} および
J = {1, · · · , j, · · · , J} である．なお，オブジェクト k は最

古のものが 1，最新のものが K となるよう，出現順に並

んでいるものとする．このとき，オブジェクト k がカテゴ

リ j を有する場合は 1，それ以外の場合は 0 となっている

J 行 K 列の行列を Q (qj,k ∈ {0, 1}) とすると，オブジェ
クト k が有するカテゴリ数は tk =

∑J
i=1 qi,k，オブジェク

ト k までのカテゴリ j の出現数は Ij,k =
∑k

i=1 qj,i，オブ

ジェクト k までの全カテゴリの総出現数は Ik =
∑J

i=1 Ii,k

のように表せる．オブジェクト k によって出現したカテ

ゴリ j の出現順位は基本的に Ik−1 + 1 であるが，tk > 1

の場合，すなわちオブジェクト k が複数のカテゴリを有す

る場合は平均順位を考えなければならないため，オブジェ

クト k における出現順位は rk = (Ik−1 + 1 + Ik)/2 とな

る．ここでの目的は，オブジェクトとカテゴリの集合が与

えられたとき，出現順位の値が大きい（新しい），または

逆に小さい（古い）オブジェクトが有意に多く含まれるカ

テゴリを定量的に評価する指標の構築である．以下には，

Mann-Whitneyの統計量 [5]に基づく自然な拡張法を示す．

2.2 時間方向多群順位統計量

Mann-Whitney の二群順位統計量 [5] を多群に拡張し，

時間方向に適用する方法について述べる．Mann-Whitney

の二群順位統計量に従い，次式により，オブジェクト k ま

でのカテゴリ j に対し z-score zj,k を求めることができる．

zj,k =
uj,k − µj,k

σj,k
. (1)

ここで，統計量 uj,k, 出現順位の平均 µj,k，および，その

分散 σ2
j,k は次のように計算される．

uj,k =

k∑
i=1

riqj,i −
Ij,k(Ij,k + 1)

2
, (2)

µj,k =
Ij,k(Ik − Ij,k)

2
, (3)

σ2
j,k =

Ij,k(Ik − Ij,k)

12

(
(Ik + 1)−

k∑
i=1

t3i − ti
Ik(Ik − 1)

)
.

(4)

ただし，各オブジェクトが複数のカテゴリを有し得ない

ケースでは，式 (4) の tk を含む項の計算は不要である．

よって，式 (1) で求まる z-score zj,k により，オブジェク

ト k までの各カテゴリ j が，出現順位の値が大きい（新し

い），または逆に小さい（古い）オブジェクトを有意に多く

含むかを定量的に評価することができる．すなわち，この

zj,k が正の方向に大きければ大きいほど，オブジェクト k

の直近での出現が有意に多いということであり，カテゴリ

j の勢力が伸びていることになる．逆に，zj,k が負の方向

に大きいということは，過去に比べて勢力が衰えているこ

とになる．この多群順位統計量は，基本的には 2クラス分

類器の SVM (Support Vector Machine) [6] を多クラス分

類器に拡張するときに利用される one-against-all と類似し

た考え方となる．

3. 人工データによる実験

基本パターンカテゴリ 1, 000 個と異常パターンカテ

ゴリ 1 個を有する 10, 000 オブジェクトを人工的に生

成し，提案法が単純な異常パターンを検出できるかど

うかを検証する．ここで，オブジェクト k でのカテゴ

リーの出現確率を αk とし，基本パターンは固定確率

αk = 0.1 とする．これに対し，異常パターン A1 か

ら A4 はそれぞれ αk = 0.075 + 0.05(k/10000)，αk =

0.125−0.05(k/10000)，αk = 0.1+0.025 sin(−2πk/10000)，

αk = 0.1 + 0.025 sin(2πk/10000) のように設定した．基本
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パターンカテゴリ 1, 000 個を有する 10, 000 オブジェクト

を生成した例を図 1(a) に，異常パターン A1 から A4 の

確率変動のプロットを図 1(b) にそれぞれ示す．
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(a) 基本パターンカテゴリの生
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図 1 人工データにおける基本パターンと異常パターン

まず，提案手法が，基本パターンにおいて異常性を示さな

いことを有意確率に基いて確認する．ここで，比較対象と

なるナイーブな手法として，R オブジェクトごとのカテゴ

リ出現数を用いる．つまり，提案手法における有意確率は

提案 z-scoreに基づいたものであり，ナイーブな手法におけ

る有意確率は平均 R×0.1，標準偏差
√

R× 0.1× (1− 0.1)

に基づいたものである．基本パターンにそれぞれの手法を

適応したときの有意確率を図 2 に示す．図より，両手法の

値とも参考となる有意確率から大きく外れないことがわか

る．これらのまとめとして，最終値の分布を図 7 に示す．

以上のことから，提案法は，カテゴリの異常な確率変動に

よって大きく変動することが可能であるため，異常検知の

側面から，トレンド分析の定量的評価法として有効である

といえる．
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図 2 基本パターンにおける有意確率

次に，異常パターンにそれぞれの手法を適応したときの

有意確率を A1 から A4 までそれぞれ図 3から図 6 に示

す．なお，ここでの結果は基本パターンと異常パターンを

100回独立に生成し，その都度異常パターンにのみ両手法

を適応したものを示している．図より，ナイーブな手法の

値では，全ての異常パターンにおいて参考となる有意確率

を大幅に超えることは殆ど無いことがわかる．それに対し

提案法は，確率変動によって値が大きく動き，最終値では

参考となる有意確率を大幅に超えていることがわかる．
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図 3 異常パターン A1 における有意確率
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図 4 異常パターン A2 における有意確率
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図 5 異常パターン A3 における有意確率
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図 6 異常パターン A4 における有意確率
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図 7 最終値を用いた異常検知の精度

4. 現実データによる実験

現実データとして，大規模レシピ投稿サイト “cook-

pad” *1 から取得した，レシピ ID と各レシピのカテゴ

リ情報を用いる．レシピ ID は昇順ソートし，先頭から

1, · · · , k, · · · ,K としている．また，カテゴリは cookpad の

分類に基づくものである．今回用いたデータセットは，レ

シピ数 K = 2, 645, 326，カテゴリ数 J = 631，カテゴリの

総出現数 IK = 16, 996, 763 である．

実験結果例として，パスタソースのサブカテゴリである

“トマトソース（j = 194）”，“ホワイトソース（j = 195）”，

“ジェノベーゼソース（j = 196）” の 3カテゴリの比較に

ついて述べる．まず，各カテゴリの累積和の推移（図 8(a)）

を見ると，3カテゴリの傾向変化や勢力関係の変化は殆ど

ないように思える．次に，各カテゴリの 10, 000 オブジェ

クトごとの出現数（図 8(b)）を見ると，急激に出現数が増

えた時期や，ノイズが混じった周期性の存在が分かるよう

になっている．しかし，この図からも 3カテゴリの傾向変

化や勢力関係の変化は明確には分からない．図 8(b) で見

られるような出現数の急激な増加や周期性などは，図 8(c)

*1 https://cookpad.com/

の Kleinberg の手法による結果で簡潔に表されている．短

期間の傾向変化について知りたいのであれば，図 8(c) の

結果だけでも十分有用であるが，長期的な傾向変化や，3

カテゴリの勢力関係の変化について知りたい場合は情報と

して不十分であるように思える．これらの結果に対し，提

案法による結果（図 8(d)）では，周期性，短期的・長期的

な傾向変化，カテゴリ間の勢力関係といった情報が明確に

示されている．
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(c) Kleinberg の手法による結

果（パラメータ設定 s = 1.2,

γ = 1.0）
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(d) 提案法による結果

図 8 各カテゴリの統計情報と手法の比較

5. おわりに

時間方向の順序を用いた多群順位統計量によって，カテ

ゴリの傾向変化や勢力関係を定量的に評価する手法を提案

した．提案法は，カテゴリの異常な確率変動によって大き

く変動することが可能であるため，異常検知の側面から，

トレンド分析の定量的評価法として有効であることを人工

データによる実験で示した．また，現実データを用いた実

験においては，基本的な統計情報や時系列分析の代表的な

手法から得られる情報に加えて，各カテゴリの長期的な傾

向変化と，カテゴリ間の勢力関係の変化の情報を示すこと

ができた．
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