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確率的データストリームにおける
情報利得を用いたパターン照合手法

杉浦 健人1,a) 石川 佳治1,b)

概要：近年では大量のセンシングデータを収集し，機械学習技術を用いてそれらを解析する動きが盛んであ
る．センシングデータを機械学習により解析したとき，結果は不確実性を含む確率的データストリームと
なる．そこで，本稿では確率的データストリームに対してパターン照合を適用し，適切な照合結果（マッ
チ）の取得を目指す．確率的データストリームでは，クリーネ閉包を含むパターンを照合したとき，単純

に確率の大きいマッチを検出するだけでは適切なマッチが得られない点が問題となる．本稿ではマッチの

適切さを表す指標としてマッチの情報利得を定義し，情報利得を最大化することで適切なマッチを検出す
る手法を提案する．また，no-overlapセマンティクスを用いることで，Viterbiアルゴリズムにより効率的

なパターン照合が行えることを示す．最後に，実データ及び人工データに基づく実験により，提案手法の

有効性と効率性を示す．

1. はじめに

大量のセンシングデータが収集可能になったことで，機

械学習技術によりそれらを活用しようとする動きが盛んで

ある．近年ではスマートフォンなどだけでなく，Internet

of Things（IoT）のようなモノからのセンシングも注目を

浴びている．また，TensorFlowを始めとする機械学習ラ

イブラリの公開により，集めたセンシングデータの解析も

容易になった．センシングデータの解析による人の行動認

識 [2, 12]などはこれまで主に研究として行われてきたが，

今後より実用的な場面で活用されることが予想される．

しかし，センシングデータを機械学習により解析したと

き，結果が不確実性を含む確率的データストリームとなる

点に注意しなければならない．機械学習による分類の結果

としては，算出された確信度が最大のものを選択するのが

一般的である．しかし，センシングデータにノイズがある

場合やそもそも分類の境界が曖昧な場合など，複数の分類

結果が同じような確信度を持つことは多々ある．このと

き，単純に唯一の分類結果を選択するよりも，全ての分類

結果の確信度を確率として表すほうが適切である．例え

ば，RFIDによる人の屋内位置のモニタリングを考える．

RFIDリーダが廊下にのみ設置されているとき，人が部屋

の中にいることはわかるが，いずれの部屋にいるかはわか

らないことがある．このような場合，確率が最大の位置の
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event symbol
time step

1 2 3 4 5 6 7 8 9

RoomA (a) 0.5 0.4 0.5 0.1 0.1 0.1 0.4 0.5 0.4

Hall (h) 0.1 0.1 0.1 0.8 0.8 0.8 0.1 0.1 0.1

RoomB (b) 0.4 0.5 0.4 0.1 0.1 0.1 0.5 0.4 0.5

図 1 確率的データストリーム

みを選択するよりも，図 1のように各位置にいる確率を表

した方がセンシングの結果を正確に反映できる．

本稿では確率的データストリームに対してパターン照

合を適用し，適切な照合結果（マッチ）を得ることを目的

とする．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 [3,11]，Top-k問合せ [6]，頻出アイテム

の検出 [13]，クラスタリング [1]などが行われている．し

かし，これらの研究では「部屋 Aに留まっている」などの

連続的なイベントの生起を効率的に検出できない．そこで

本稿では，正規表現に基づくパターンを用いて，そうした

連続的なイベント生起の効率的な検出を目指す．

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値で表すかが問題とな

る．既存研究 [7]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，これはクリーネ閉包を含むパターンに

は適用できない．例として図 1へパターン p = ⟨a+⟩の照
合を行った場合を考える．マッチの生起確率はマッチが示

すイベントの同時確率であるため，生起確率が最も大きく

なるのは ⟨a1⟩, ⟨a3⟩, ⟨a8⟩の三つのマッチである．しかし，
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p = ⟨a+⟩が与えられたとき，ユーザが実際に望む結果は
⟨a1, a2, a3⟩, ⟨a6, a7, a8⟩のようなマッチだと考えられる．つ
まり，生起確率ではクリーネ閉包が表す「連続したマッチ

の生起」という意図を適切に評価できない．

そこで，マッチの適切さを表すための指標として情報利

得（information gain）を提案する．まず，あるマッチ m

に先験的な確率を与える関数 θ(m)を，予備実験などに基

づきユーザが設計したとする．このとき，マッチ mが適

切であるかは，

P (m) ≥ θ(m) (1)

という式で判定できる．この式を変形すると，

P (m)

θ(m)
≥ 1

log2
P (m)

θ(m)
≥ 0 (2)

となり，左辺に情報理論における情報利得の式が現れ

る．そこで，本稿では式 (2) 左辺をパターン照合におけ

る情報利得 IG(m) として定義し，マッチの適切さの尺

度に用いる．例として，ユーザがマッチの生起確率の推

定に θ(m) = 0.2|m| を用いる場合を考える．なお，|m|は
|⟨a1, a2⟩| = 2のようにマッチmの長さを表す．このとき，

m1 = ⟨a1⟩,m2 = ⟨a1, a2, a3⟩,m3 = ⟨a1, a2, a3, a4⟩ の情報
利得はそれぞれ以下のようになる．

IG(m1) = log2
0.5

0.2
≃ 1.32

IG(m2) = log2
0.5 · 0.4 · 0.5
0.2 · 0.2 · 0.2

≃ 3.64

IG(m3) = log2
0.5 · 0.4 · 0.5 · 0.1
0.2 · 0.2 · 0.2 · 0.2

≃ 2.64

長さが 1しかないm1 や生起確率の小さい “a4”を含むm3

よりもm2 の方が情報利得が大きく，連続して生起するイ

ベントの適切さを上手く評価できていることがわかる．

本稿の構成は以下のとおりである．まず，2 章で関連研

究を紹介し，3 章で入力となるパターンなどの定義を行う．

その後，4 章で本稿で扱う問題を定義し，5 章でパターン照

合のアルゴリズムについて具体的に述べる．最後に，6 章

で提案手法を実験により評価し，7 章でまとめを述べる．

2. 関連研究

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，イベント生起のマルコフ性を考慮したものがあ

る [8]．部屋 Aから部屋 Bへ移動するのに廊下を通らねば

ならないとき，1タイムステップで部屋 Aから部屋 Bへ移

動することは難しい．文献 [8]では，このようなイベント

生起の相関をマルコフ性，つまりイベントの事後確率を用

いることで表している．つまり，先ほどの例であれば，事

後確率 P (bt|at−1) ≃ 0を用いることでそのようなイベン

ト生起がほとんどないことを表す．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．

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 [7]．しかし，この

研究では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 = ⟨a+ h+ b+⟩を照合した場合，確率の小さいイベントは
無視され ⟨a1, h4, b7⟩などがTop-1の生起確率のマッチとし

て検出される．したがって，本稿で扱うような連続的なイ

ベント生起は検出できない．

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 (3)

∀α, β ∈ Σ, α ̸= β → P (et = α ∧ et = β) = 0 (4)

P (
∨
α∈Σ

et = α) =
∑
α∈Σ

P (et = α) = 1 (5)

2

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 [8]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． 2

例えば，図 1の確率的データストリームは，Σ = {a, h, b}
である確率的イベント et の系列 PDS = ⟨e1, e2, ..., e9⟩と
して表せる．

3.2 問合せパターン

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) (6)

2

2ⓒ 2016 Information Processing Society of Japan

Vol.2016-DBS-163 No.5
Vol.2016-IFAT-123 No.5

2016/9/13



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

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の系列である．マッチの生起確率

P (m)は以下の式で求める．

P (m) = P (
∧

αi∈m

αi) =
∏

αi∈m

P (αi) (7)

2

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

単純なセマンティクスとして，あるしきい値 τ 以上の情

報利得のマッチを検出するというものを考える．式 (2)に

示したように，情報利得が 0以上のときマッチは適切だと

判定できる．しかし，現実的には関数 θ(m)を適切に定め

るのは難しいため，0が適切さを判定するための妥当な値

になるとは限らない．そこで，情報利得のしきい値 τ を導

入し，以下の式でマッチを出力するか決める．

IG(m) = log2
P (m)

θ(m)
≥ τ (8)

更に，処理を単純にするために文献 [9]で提案されてい

る no-overlapセマンティクスを適用する．no-overlapセマ

ンティクスは，出力されるマッチが同じタイムステップ

のイベントを持たない，つまりマッチが時間的に重なら

ないことを要求する．例として，図 2のマッチを考える．

{m1,m2,m3}, {m2,m3,m4}, {m3,m5} のマッチは互いに
重なっているため，これらは同時に検出されない．つまり，

検出されうるマッチの組合せは以下の 11通りとなる．

∅, {m1}, {m2}, {m3}, {m4}, {m5}, {m1,m4},

{m1,m5}, {m2,m5}, {m4,m5}, {m1,m4,m5}

no-overlapセマンティクスは出力されるマッチの組合せを

強く制限するが，実世界におけるイベント生起は時間的に

分離しているのが普通であるため，検出に関して問題はな

いと考える．例えば「部屋 Aに留まっている」というイベ

ント生起を考えたとき，このイベントが時間的に重なるこ

とはないため，no-overlapセマンティクスでもマッチを適

切に検出できる．

4.2 問題定義

no-overlap セマンティクスを適用した上で，情報利得

の和が最大となるようマッチを検出することを目指す．

match
time step

IG(m)
1 2 3 4 5 6 7 8 9

m1 a 1.32

m2 a a a 3.64

m3 a a a a a a a a a 3.97

m4 a a 2.32

m5 a a a 3.32

図 2 マッチと情報利得

no-overlapセマンティクスを用いることで検出されるマッ

チの組合せを制限できるが，次はいずれの組合せを検出す

べきかが問題となる．そこで，本稿では単純に，最も少な

い数のマッチで情報利得の和が最大となる組合せを検出す

る．上述の例について続けて考える．情報利得の和が最大

となるのは {m2,m5}, {m1,m4,m5} の二つである．しか
し，m1 と m4 は m2 を分割したものであり，あえてこれ

らを別々に検出する意義はない．したがって，少ない数の

マッチで同じ情報利得を持つ {m2,m5}をパターン照合の
結果として出力する．

本稿におけるパターン照合の問題定義を示す．

定義 5 確率的データストリームPDS，パターン p，関数

θ，情報利得のしきい値 τ 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 Σm∈MIG(m) (9)

subject to ∀m ∈ M, IG(m) ≥ τ

∀m1,m2 ∈ M,¬ts overlap(m1,m2)

ただし，M が複数考えられる場合はマッチの個数 |M |が
最小のものを検出する． 2

5. 照合アルゴリズム

最も単純な方法は，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というものであるが，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，全ての組合せを列挙することは難しい．

そこで，定義 5に基づいてパターン照合を行うとき，集

合M を一つの系列として表せる点に注目する．検出され

る集合M は no-overlapセマンティクスを満たすため，任

意のマッチm ∈ M は同じタイムステップのイベントを持

たない．したがって，マッチの間に Σ中の任意のイベント

を表すイベントシンボル “.”を入れることで，集合M を

一つの系列に変換できる．例えば，図 2で no-overlapを満

たすマッチの組合せを考えると，各組合せは図 3のように

系列として表せる．
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sequence
time step

matches
1 2 3 4 5 6 7 8 9

π1 . . . . . . . . . ∅

π2 a . . . . . . . . {m1}

π3 a a a . . . a a a {m2,m5}

π4 a a a . . . a a a {m1,m4,m5}

π5 a a a a a a a a a {m3}

図 3 マッチ集合と対応する系列

つまり，情報利得が最大となる集合M を検出するとい

う問題は，情報利得が最大となる系列 ⟨(. ∨ p)∗⟩を検出す
る問題として考えられる．図 3にあるように，系列 π中で

はマッチm若しくは任意のイベント “.”が連続して現れて

いる．これは正規表現 ⟨(. ∨ p)∗⟩として表せる．したがっ
て，入力されたパターン pに対して情報利得が最大となる

系列 ⟨(. ∨ p)∗⟩を検出し，系列に含まれるマッチ集合を出
力することで解は求まる．

なお，系列の情報利得は，系列に含まれるマッチの情報

利得の和とする．言い換えれば，任意のイベント “.”が持

つ情報利得は 0とする．任意のイベントが生起する確率は

常に 1であるため，情報量− log2 P (.)も常に 0である．し

たがって，任意のイベント “.”を検出することで得られる

情報は何もないと考えるのが妥当である．

5.1 Viterbiアルゴリズムに基づく照合

Viterbiアルゴリズム [4]は，動的計画法に基づき，状態

遷移図における最尤の遷移系列を求めるアルゴリズムであ

る．特に隠れマルコフモデルでよく用いられており，観測

系列が得られる確率を最大化する，マルコフモデル上での

遷移系列の検出に利用される．本稿では，入力された確率

的データストリームとパターンに対して，情報利得を最大

化する系列の検出に用いる．

パターン pに対する照合を考えるため，状態遷移図とし

て ⟨(. ∨ p)∗⟩に対応する ϵ-NFA（非決定性有限オートマト

ン）を使用する．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 [10]を用いて生成する．

( 2 ) ϵ-NFAを等価な DFA（決定性有限オートマトン）に

変換し，Hopcroft法 [5]により最小化する．

( 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，“.”による遷移と

を加えることで生成する．例えば，パターン p = ⟨a+⟩が
入力されたとき，対応する ϵ-NFAは図 4となる．

情報利得が最大となる系列を Viterbi アルゴリズムに

よって検出する．例として，図 1の確率的データストリー

00 1
a

a.

𝜖

図 4 ⟨(. ∨ a+)∗⟩ に対応する ϵ-NFA

0000 00 00

1 1 1 1
a a a

. . .

a a a
𝜖 𝜖 𝜖 𝜖 …

initial 𝑡 = 1 𝑡 = 2 𝑡 = 3

図 5 Viterbi アルゴリズムの処理過程

t
state

0 1

initial {[ ]} {}

1 {[.1]} {[⟨a1⟩]}

2 {[.1, .2], [⟨a1, a2⟩]} {[.1, ⟨a2⟩], [⟨a1, a2⟩]}

図 6 系列の生成過程

ム PDS，パターン p = ⟨a+⟩，θ = 0.2|m|，しきい値 τ = 2

が入力された場合を考える．Viterbiアルゴリズムの処理

は図 5に基づいて行われ，図 6に示す過程で系列が生成さ

れる．なお，系列は大括弧 “[ ]”で表し，系列中のマッチは

山括弧 “⟨ ⟩”で区別する．また，下線は各状態で情報利得が
最大の系列を示す．開始時点（initial）では初期状態 0の

みが空の系列を持つよう初期化する．タイムステップ 1で

は，状態 0からの遷移が行われるため，状態 0には [.1]が，

状態 1には [⟨a1⟩]が到達する．更に，状態 1から 0への ϵ-

遷移があるため，[⟨a1⟩]は最終状態 0にも到達する．しか

し，このとき受理される ⟨a1⟩の情報利得は τ = 2よりも小

さいため，この系列は破棄される．タイムステップ 2でも

同様の処理が行われ，各状態に二つの系列が到達する．今

興味があるのは情報利得が大きい系列のみであるため，各

状態で情報利得が大きい方の系列のみを保持する．タイム

ステップ 3以降も同様の処理を行うと，最終的に以下の系

列が受理状態 0に到達する．

[⟨a1, a2, a3⟩, .4, .5, .6, ⟨a7, a8, a9⟩]

したがって，マッチ ⟨a1, a2, a3⟩, ⟨a7, a8, a9⟩を結果として出
力する．

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 [8]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
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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

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 100万の確率的データスト

リームを生成した．生成は初期状態 1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

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では検出結果と正解データが

完全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
(10)

適合率は検出の正確性，つまり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)) (11)

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)) (12)

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)
(13)

0

0.5

1

precision recall F-measure

proposed Top-k (probability) Top-k (geometric mean)

図 9 p = ⟨Door+ Room+ Door+⟩ に対する適合率・再現率・F 値

比較手法として，マッチの生起確率に基づく Top-k問合

せと，各イベントの生起確率の幾何平均に基づく Top-k問

合せの二つを用いる．なお，kの値には提案手法により検

出されたマッチの数を用いる．生起確率・幾何平均共に，

Top-k 問合せの解は Viterbiアルゴリズムを拡張すること

で求められる．

提案手法を用いることで，適合率・再現率・F

値 を バ ラ ン ス よ く 高 め ら れ る ．図 9 に p =

⟨Door+ Room+ Door+⟩, θ(m) = 0.1|m|, τ = 40 を入力し

た際の実験結果を示す．この入力のとき，正解データ 9個

に対して 10個のマッチが検出された．各正解データは 20

から 40秒ほどにわたって生起しているが，生起確率によ

る Top-k問合せでは 3から 4秒ほどのマッチしか検出でき

ないため，適合率・再現率共に非常に小さい．幾何平均を

用いると適合率は大きくなるが，全 9個の正解データのう

ち一つに対応するものしか検出できていないため，再現率

は小さいままである．一方，情報利得に基づくマッチの評

価と，no-overlapセマンティクスによるマッチの選別によ

り，提案手法は適合率・再現率共に大きい．特に再現率は

比較手法に比べ大きく，全正解データに対応するマッチを

検出できたのは提案手法のみである．

最後に，この実験における θ(m)及び τ の設定方法につ

いて述べる．θ(m)は，生データが持つ確率の値から設定し

た．Laharデータセットにおいて各イベントシンボルの確

率は，0.2より大きいものと 0.01未満の小さいものとにお

およそ二分されている．そこで，マッチの確率の推定とし

て，各イベントシンボルの確率が 0.1である場合を想定し

た θ(m) = 0.1|m| を使用した．なお，しきい値 τ により出

力するマッチを調整できるため，θ(m)はマッチの検出漏

れがないよう小さめの推定値が算出されるようにした．一

方で，τ の値は実験的に決定した．今回は，τ の値を 0か

ら 100まで変化させ，F値が最大となった τ = 40を実験

で使用した．実際の τ による適合率・再現率・F値の変化

を図 10に示す．τ を高くすることで余計なマッチが破棄

され適合率は大きくなるが，高すぎる τ は重要なマッチま

で破棄してしまうため再現率が小さくなる．したがって，

適合率と再現率のバランスが良い 25から 50あたりで F値

は最大となっている．

6.2 処理速度の評価

提案手法は，入力となるパターン pが複雑になっても効

率よく照合できる．図 11にパターンの長さ |p|を 1から

5ⓒ 2016 Information Processing Society of Japan

Vol.2016-DBS-163 No.5
Vol.2016-IFAT-123 No.5

2016/9/13



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

0

0.5

1

0 20 40 60 80 100

Precision
Recall
F-measure

𝜏 : threshold
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図 11 パターンの長さ |p| を変化させた際の実行時間
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図 12 イベント数 |PDS| を変化させた際の実行時間

26まで変化させた際の実行時間を示す．パターンの長さ

は，⟨a+⟩, ⟨a+ b+⟩のように，イベントを順に追加すること
で調整した．なお，確率的データストリームのイベント数

は 50, 000であり，θ(m) = 0.1|m| 及び τ = 0を用いた．パ

ターンの長さは ϵ-NFAの遷移数に影響を与えるが，Viterbi

アルゴリズムの実行時間において遷移数は線形にしか影響

しないため，パターンが長さが実行時間に与える影響は小

さくなっている．

また，提案手法は，入力となる確率的データストリームの

持つイベント数が多くても効率よく照合できる．図 12に

イベント数 |PDS|を 10, 000から 100, 000まで変化させた

際の実行時間を示す．なお，他の入力には p = ⟨a+ b+ c+⟩，
θ(m) = 0.1|m| 及び τ = 0を用いた．Viterbiアルゴリズム

において，データストリームのイベント数は系列を更新す

る回数に等しい．つまり，イベント数は実行時間に線形の

影響しか与えない．したがって，イベント数が増えても処

理の効率は変わらず，毎秒数十万イベントのスループット

を達成している．

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において，

適切なマッチを検出するための評価指標として情報利得

を提案した．マッチの情報利得を定め，no-overlapセマン

ティクスに基づきパターン照合の問題定義を定めた．ま

た，no-overlapセマンティクスを用いたとき，Viterbiアル

ゴリズムにより効率的に解を検出できることを示した．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（生起確率・幾何平均）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，複数のデータストリームにまたがったパターン

への適用が挙げられる．また，今回はマッチの枝刈りに

しきい値 τ を用いたが，Top-k 問合せによるマッチの枝

刈りも考えられる．他にも，文献 [9]において no-overlap

セマンティクスよりも優れたものとして提案されている

use-and-throwセマンティクスを提案手法に適用すること

も今後の課題である．
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