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近年インターネットの利用者の増加に伴い，Webアクセスログが膨大な量へと増加している．ここ
で，Webサイトの運営者にとって，Webアクセスログから利用者の閲覧パターンを知ることはWeb
サイトを構築，運営する際に重要な要素である．ところが，現在これら大量のWebアクセスログが
十分に分析されているとはいえない．そこで本稿では，膨大なWebアクセスログを効率よく良く分
類するために，個々のWebアクセスログをイベントとし連続的に存在するWebアクセスログをシー
ケンスとみなし，そのシーケンス間の類似度を高速に求めるための手法である Event Vector Sequence
を提案する．本手法は，従来のシーケンス間の類似度を算出する手法である Edit distanceとは異なり，
シーケンスに含まれるイベントをベクトルに変換することにより，Webアクセスログの分類を高速に
行う．実験により Edit distanceに比べて同等の再現率を維持しながら，処理時間の短縮が可能となっ
た．また本手法のWebアクセスログへの適用を確認した．

Evaluation of Event Vector Sequence for
The Web accecss Log Classification

A A ,† Y S †† andK K††

Currently the number of Internet users has rapidly increased. For the web manager, it is an important ele-
ment to get to know a user’s perusal pattern from a Web access log, in case a website is built and managed.
A lot of Web access log is not fully used. In this paper, we propose a new advanced method to make efficient
clasification of such web access log. That is, a set of web access sequences can efficientlly be clasified
using our new sequence mining method. In our new method, Event Vector Sequence is introduced, which is
different from the existing method called Edit distance method. The main point of the difference is the way
of calculation of similarity between sequences. In our preliminary experiments, our method is more efficient
than the Edit distance method with equal values of recall ratio.

1. は じ め に

インターネットの普及によって，Webサイト
を閲覧，利用する人が増加し，それに伴いWeb
サイトに蓄積されていくWebアクセスログも膨
大な量へと増加している．また，Webサイトの
運営者にとって，Webアクセスログから利用者
の閲覧パターンを知ることはWebサイトを構築，
運営する際に重要な要素である．このためWeb
アクセスログの有効な利用法が必要とされてい
る．有効な利用を行うための一つの手法として，
Webアクセスログの分類がある．
本稿では分類を行う際にWebアクセスログが
連続して存在することに着目する．そしてWeb
ページを閲覧した Webアクセスログを一つの
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イベントとして扱うシーケンスをWebアクセス
シーケンスログとする．このWebアクセスシー
ケンスログを分類の対象とする．
現在までにシーケンスの分類を行う方法として
は，シーケンス間の類似度を求めその類似度を
基に分類を行う方法が提案されている．しかし，
類似度の算出方法によって分類の精度や，分類
にかかる処理速度に大きな変化が生ずる．そこ
で本稿では，Webアクセスシーケンスログ間の
類似度を求めるための手法として，Event Vector
Sequenceを提案する．

2. 従来方式とその問題点

シーケンス間の類似度を求める代表的な方式
として Edit distance1)がある．Edit distanceとは，
あるシーケンスを他のシーケンスに変換する際
の変換作業（すなわちシーケンスへのイベント
の挿入，シーケンスに含まれるイベントの削除）
をコストとし，そのシーケンス間の最小の変換

1

事務局
社団法人 情報処理学会　研究報告IPSJ SIG Technical Report

事務局 
2004－DBS－134　(I)　(1)

事務局 
2004／7／13 

事務局 
－1－

事務局 
 



2

にかかる総コストである．
たとえば，二つのシーケンス A = {a,b, c} と

B = {a,b,d}の類似度を算出する場合，Aに含ま
れるイベントを Bに含まれるイベントに変換す
る際にかかったコストを計算する．つまりシー
ケンス A，B間の類似度は Aからイベント cを
削除し，イベント dを挿入した際の総コストと
なる．仮に挿入，削除のコストをそれぞれ 1に
設定した場合，シーケンス A，B間の類似度は 2
となる．
ところが，この方式の問題点としてシーケンス
間の類似度を算出するために，膨大な計算量が
必要となることが挙げられる．すなわち，シー
ケンスの長さであるサイズ lの二つのシーケンス
間の類似度を求める際に (l +1)× (l +1)のテーブ
ルを作成し，そのテーブルからシーケンス間の
最小の変換コストを求める必要がある．このた
めシーケンスのサイズが増加するに従い，シー
ケンス間の類似度を求めるための計算量が膨大
なものとなる．
そこで本稿では，この問題点を改善するため
に，より高速に類似度を求める手法として Event
Vector Sequenceを提案する．

3. Event Vector Sequence

3.1 基本的な考え方

Event Vector Sequenceとは，シーケンスに含ま
れるイベントをベクトルに変換したシーケンス
である．シーケンス間の類似度は，そのシーケ
ンスを構成する全てのベクトル間の距離の総和
とする．
シーケンスに含まれる個々のイベントは，これ
以上分解することができない基本単位であると
考える．

3.2 イベントのベクトル変換方式

イベントをベクトルに変換することにより，同
等に扱われるべきイベントが同等に扱われない
可能性がある．そのためベクトルへの変換前の
シーケンスと，変換後のシーケンスに差が発生
しないようにする必要がある．そこで，シーケン
スに含まれるイベントの種類数をベクトルの要
素数とし，イベントごとに違う要素に 1を挿入
し，その他の要素には 0を挿入する．例えばイ
ベントの種類 3，シーケンスのサイズ 4のシーケ
ンス {a,b, c, c}が存在した時，ベクトルに変換後
のシーケンスは {[1,0,0], [0,1,0], [0,0,1], [0,0,1]}

となる．なお,シーケンス間の類似度は，各々の
イベントに対応するベクトル間のユークリッド
距離の総和とする．ここで，サイズ m個，種類
n個の二つのシーケンス X，Yの間の類似度を次
式で定義する．

m∑

j=1

√√
n∑

i=1

(Xi j − Yi j )2 (1)

ただし, Xi j，Yi j は各々シーケンス X，Yの j 番
目のイベントのベクトルの i 番目の要素を示す.

3.3 シーケンス的要素を含めた変換方式

3.2節で述べた基本的な変換方式では，変換に
よって各イベント間に差が発生しない変換方式
は実現できた．しかし，シーケンスに含まれる
イベントの前後関係を示す要素は含まれていな
い．また，ベクトルが相違する場合の距離は常
に 1となり，シーケンス間の類似度は必ず相違
するイベント数と等しくなる．これでは十分に
類似性を示すことができないと考えられる．一
方，イベントの前後関係をベクトルに反映させ
ることにより，シーケンスをベクトルとして正
確に表現することが可能となるとが考えられる．
そこで，イベントをベクトルに変換する際に，変
換する対象のイベントの前後に存在するイベン
トを考慮する拡張方法を以下に示す．

Step 1.ベクトルへの変換の際に，前後関係を
考慮するイベント数をウインドウサイズ w
として設定する．

Step 2.変換の対象となっているイベントに対
応しているベクトルの要素に 1を挿入する．
その他の要素には 0を挿入する．つまり 3.2
節で述べた基本的な変換方法である．

Step 3. 変換の対象となっているイベントの
(0 < k < w)個前のイベントに対応している
ベクトルの要素に (w− k)/wを挿入する．こ
こで挿入を行う要素が Step 2で行った作業
によって 1が挿入されている場合にはこの作
業は行わない．

Step 4. 変換の対象となっているイベントの
(0 < k < w)個後のイベントに対応している
ベクトルの要素と (w−k)/wの和を挿入する．
ここで挿入を行う要素が Step 2で行った作
業によって 1が挿入されている場合にはこの
作業は行わない．

ここで，w，kはともに整数である．
たとえば，シーケンス {a,b, c, c}が存在し，ウ
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図 1 拡張方法を用いたベクトル変換例
Fig. 1 An example of vector conversion using our extended method.

インドウサイズが 2の場合の変換の流れを図 1
に示す．ここで示されている Stepは上記の拡張
方法の Stepと対応している．変換を行ったシー
ケンス間の類似度は 3.2節で述べた式 (1) を用
いる．
上記の拡張方法により，シーケンスに含まれる
ノイズを除去する効果を得ることができると考
える．

4. 試作システムの実験と評価

本手法の有用性を検証するために，試作システ
ムを作成した．試作システムは，複数存在する
シーケンスをファイルから読み込み，従来手法，
本手法のいずれかを用いてシーケンス間の類似
度を求め，その類似度から分類2)を行い，処理時
間も表示するシステムである．なお，従来手法
とは 2章で説明した Edit distanceを類似度とす
る手法である．求められた類似度からの分類を
行う手法としては，階層的クラスタリングの一
手法である最長距離法3)4)を用いた．
本実験で用いたテストデータはランダムに出
現するイベントの集合をシーケンスとしたもの
であるが，二つのシーケンスごとに同じような
偏りを持たせることにより，正解集合を判断で
きるように作成した．本実験で用いた再現率の
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図 2 ウインドウサイズの違いによる平均再現率の変化
Fig. 2 Average recall ratio with window size.

定義を以下の式に示す．
R=

O
C

(2)

ここで，Rを再現率，Oは抽出された正解集合
数，C は正解集合数とする．正解集合数はテス
トデータ作成時に決定しており，正解集合数は
完全に正解として分類されたものとする．

4.1 再現率を用いた類似度の精度の評価

4.1.1 実 験 概 要

シーケンス数 10，サイズ 100，種類 100のテ
ストデータを 20集合用いて実験を行った．ウイ
ンドウサイズを変化させた場合の再現率の平均
の変化を Event Vector Sequcnceと Edit distance
を用いて調べその結果の比較を行った．

4.1.2 実験結果および考察

ウインドウサイズの違いによる再現率の変化
を示している図 2からウインドウサイズが 50の
時が最もよい値を示していることがわかる．ま
た，20件のテストデータの再現率の標準偏差が
図 3に示されており，この場合も再現率と同様
にウインドウサイズが 50の時が最も標準偏差が
小さく良い値を示しているといえる．よって，上
記の結果からウインドウサイズには 50つまり，
サイズの 50 %が最も適しているといえる．以降，
本章の Event Vector Sequenceを用いる実験では，
ウインドウサイズをサイズの 50 %とする．

4.2 類似度の算出にかかる処理時間の評価

4.2.1 実 験 概 要

シーケンス数 10，種類 100のテストデータを
用いて実験を行った．サイズを変化させた場合の
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図 3 ウインドウサイズの違いによる再現率の標準偏差の変化
Fig. 3 Standard deviation of recall ratio with window size.

処理時間の変化を Event Vector Sequcnceと Edit
distance用いた場合において調べその結果の比較
を行った．
次にシーケンス数 10，シーケンスサイズ 1000
のテストデータを用いて種類の変化による処理
時間の変化を Event Vector Sequcnceと Edit dis-
tanceを用いた場合において調べその結果の比較
を行った．

4.2.2 実験結果および考察

処理時間の変化の実験の結果を示している図 4，
図 5からシーケンスのサイズ，シーケンスに含
まれるイベントの種類数を変化させても，Event
Vector Sequenceを用いた場合に処理時間が短縮
したことが分かる．特にシーケンスサイズが増
加した場合に Edit distanceを用いた場合と比較
した場合，短い処理時間を維持している．

4.3 シーケンス数の違いによる類似度の精度の評価

4.3.1 実 験 概 要

サイズ 100，種類 100のテストデータを 20集
合用い，シーケンス数の違いによる再現率の変
化を Event Vector Sequcnceと Edit distanceを用
いて調べ，比較を行った．

4.3.2 実験結果および評価

シーケンス数を変化した場合にどのように変
化するかを検証した実験結果が図 6に示されて
いるが，シーケンスが増加するにしたがい再現
率が低下するのは，シーケンス数が少なすぎた
ための結果であり，ある一定以上のシーケンス
数が存在した場合に，一定の再現率を保ってい
ることが確認できる．
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図 4 サイズの違いによる処理時間の変化
Fig. 4 Processing time with data size.
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図 5 イベントの種類数の変化にによる処理時間の変化
Fig. 5 Processing time with the number of event types.

4.4 Webアクセスシーケンスログテストデータを

想定した予備実験

4.4.1 Webアクセスログへの適用

本実験を行う際に，本手法のWebアクセスロ
グへの適用を考慮する必要がある．本稿では適
用方法の一つに閲覧者の分類を挙げる．閲覧者
ごとの分類を可能とするため，Webアクセスロ
グを抽出して，ベクトルに変換する際に，WWW
サーバが提供している一つのWebサイトに存在
する一つのページを一つのイベントに関連付け
る．そしてアクセスしてきた IPアドレスごとに
シーケンスとして扱い分類を行う．

4.4.2 実 験 概 要

これまでの実験において用いていたテストデー
タは偏りのあるランダムなテストデータであった
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図 6 シーケンス数の違いによる平均再現率の変化
Fig. 6 Average recall ratio with the number of sequences.

表 1 パターンを含んだテストデータを用いた平均再現率と標準偏差
Table 1 Average recall ratio and its standard deviation when test data

with some patterns is used

Event Vector Sequence Edit distance

平均再現率 77.2% 75.6%

標準偏差 5.35 11.38

が，Event Vector Sequenceを用いて算出された
類似度のWebアクセスシーケンスログに対して
の適応性を考慮する必要がある．そこでWebア
クセスシーケンスログを想定したデータ，つまり
一定のパターンをランダムなシーケンスに含ま
せたテストデータを用いて実験を行った．サイ
ズ 50，種類 100，シーケンス数 50個のテスト
データを用いた．ここで，テストデータのサイ
ズはWebアクセスのシーケンスの長さ，種類は
Webサイトあるいはページ数，シーケンス数は
Webアクセスシーケンス数をそれぞれ想定した
ものである．このテストデータを 10集合用いて
実験を行い再現率を調べた．

4.4.3 実験結果および考察

Webアクセスシーケンスログテストデータを
想定して行った実験結果は表 1に示されている
が，Event Vector Sequenceを用いた場合と Edit
distanceを用いた場合を比較した場合，再現率，
標準偏差ともによい値を示している．また 4.3節
の実験結果も踏まえて本実験の結果を検証した
場合も Event Vector Sequenceが有効であるとい
うことがいえる．

5. Webサイトを想定した評価

実際のWebサイトを想定して作成したシーケ
ンスを用いて Event Vector Sequenceと Edit dis-
tanceの評価を行った．ここで実際のWebサイト
の想定とは，Webサイトが階層構造を持ってい
ることに着目し，階層構造を持ったサンプルの
Webサイトを想定することである．そのWebサ
イト内のページを参照したWebアクセスログを
シーケンスとして扱った．Webサイト内のペー
ジの参照に偏りを持たせることにより，Webア
クセスシーケンスログの正解集合を判断できる
ように作成した．

5.1 評 価 尺 度

この実験において評価を行う際に用いた再現率
は，4章で示した式 (2)を用いるが，一つの正解集
合に多数のシーケンスが含まれた際に，抽出され
た正解集合数を 1もしくは 0で判断したのでは，
正確に評価を行うための再現率は算出できない．
例えばシーケンス S1，S2，S3，S4，S5，S6，S7

が存在した場合，正解集合が (S1，S2，S3，S4)
と (S5，S6，S7)であった場合，分類結果が (S1，
S2，S3，S4，S5)と (S1，S2，S3，S5)では，前
者と後者と比較した場合，前者の方が適切な類
似度を用いて分類を行ったといえる．そこでこ
の実験に用いた抽出された正解集合数を以下の
ように定義する．例に用いているシーケンスの
集合は，上記に示す S1から S7シーケンスの集
合と同一である．ここで Oを抽出された正解集
合数とする．
• 完全な正解集合: O = 1
例: (S1，S2，S3，S4)が抽出された場合の正
解集合数は O = 1となる．

• 正解の部分集合: O =
sc
nc

ただし
sc
nc
≥ 1

2
の場合に限る．

例: (S1，S2，S3)が抽出された場合の正解集

合数は O =
3
4
となる．

• 正解集合が合併した集合: O =
1

mc
例: (S1，S2，S3，S4，S5，S6，S7)が抽出さ

れた場合の正解集合数は O =
1
2
となる．

• 正解と不正解の集合: O = 1− ni
no
　

ただし，正解集合は一つの場合のみとする．
例: (S1，S2，S3，S4，S5)が抽出された場合
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の正解集合数は O =
4
5
となる．

• 正解の部分集合と不正解の集合: O =
sc
nc
− ni

no
ただし

sc
nc
≥ 1

2
かつ

ni
no
<

1
2
に限る．また

sc
nc
≥ 1

2
となる正解の部分集合は一つの場合

のみとする．
例: (S1，S2，S3，S5)が抽出された場合の正

解集合数は O =
1
2
となる．

ここで，Oは抽出された正解集合数，scは抽
出された正解の部分集合の要素数，ncは正解集
合の要素数，mcは合併された正解集合数，niは
抽出された集合に含まれる不正解数，noは抽出
された集合の要素数である．
想定したWebサイトを二種類を基にWebアク
セスシーケンスログを作成し実験を行った．作
成したWebアクセスシーケンスログは参照する
目的のページにランダムな偏りを持たせた．ま
た正解集合数での分類と，正解集合数以外での
分類も行い，その変化を調べた．実験概要と結
果を以下に示す．

5.2 実 験 1

実験 1ではページ数 50の最高階層が 6のWeb
サイトを想定して実験を行った．ここで最高階
層とは想定したWebサイトの最も深い階層数で
ある．データは，アクセス数つまりシーケンス
数が 50，サイズが 50，ウインドウサイズ 50で
六通りの偏り，つまり正解集合数が 6のデータ
を用いた．

5.3 実 験 2

実験 2ではページ数 30の最高階層が 5のWeb
サイトを想定して実験を行った．データは，ア
クセス数つまりシーケンス数が 30，サイズが 20
，ウインドウサイズ 10で五通りの偏り，つまり
正解集合数が 5のデータを用いた．

5.4 実験結果および評価

実験 1，実験 2による，想定したWebサイトの
Webアクセスシーケンスログの分類を行った結
果を図 7，図 8に示す．この図から Edit distance
を用いた結果が Event Vector Sequenceを用いた
結果を上回ったのは，実験 1の分類数 4で分類
した場合のみである，この場合の再現率の差も，
非常に小さい．このことから，想定したWebサ
イトの各ページを参照したWebアクセスログの
集合であるWebアクセスシーケンスログの分類
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図 7 実験 1の分類数の変化による再現率の変化
Fig. 7 Recall ratio of experiment 1 with number of classificaiton.
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図 8 実験 2の分類数の変化による再現率の変化
Fig. 8 Recall ratio of experiment 2 with number of classification.

を行う際に，Event Vector Sequenceを用いて分
類を行う手法は有効であると考える．

6. 関 連 研 究

2章で述べた Edit distanceを用いて二つのシー
ケンス間の類似度をDP法5)で求め分類を行う方
法以外にも，Webアクセスログへの適用が可能
と考えられるマイニング手法としては，これま
でに以下の方法が提案されている．本稿で提案
した Event Vector Sequenceを用いてシーケンス
の分類を行う手法は，以下の方法と異なる新た
な手法と考える．

6.1 Association Rule

代表的なマイニング手法に，Association Rule
を発見する手法がある．この Association Rule手
法をシーケンスに応用した場合，シーケンスに
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含まれるイベントの中から同時に存在する比率
の高いイベント組合せを Association Ruleとして
抽出する．すなわち，多数のシーケンスから頻
度の高い部分シーケンスを抽出する方法である．
この Association Ruleを発見するためのアルゴリ
ズムとして，Apriori Algorithm6)が提案されてお
り，シーケンスに対する応用も提案されている7)．

Apriori Algorithm ではサポート値とコンフィ
デンス値を用いて Association Ruleを抽出する．
シーケンスに応用した場合について以下に例を
示す．
イベント e1，e2，e3が存在した場合を考える．
サポート値は，シーケンスにイベントの組合せが
存在する確率である．すなわち e1，e2のサポー
ト値とは，e1，e2 がすべてのシーケンスに存在
する確率となる．コンフィデンス値とは，ある
イベントが存在した時に，他のイベントが存在
する確率である．e1かつ e2なら e3という Asso-
ciation Ruleが存在した場合のコンフィデンス値
は e1と e2が存在した場合の e3が存在する確率
である．Apriroi Algorithm を高速化するために
は，存在するイベントの組合せを発見していく
際に，最小サポート値を設定し，最小サポート
値以下の組合せに対して枝刈りを行う．これに
より，不必要と考えられる組合せを排除するこ
とができ，処理時間の短縮を図る．すなわちサ
ポート値が高くなれば処理時間は短縮されるが，
有効な Association Ruleが枝刈りにより排除され
てしまう恐れがある，一方サポート値を低くす
ると処理時間は増加するが，有効な Association
Ruleが排除される可能性は低くなる．そのため
適切なサポート値を設定する必要がある．

Event Vector Sequenceを用いて分類を行った
シーケンスに対して，Apriori Algorithm を適用
することによってより有効な部分シーケンスを
抽出できると考えられる．

6.2 Matrix Clustering

Webアクセスログへ適用可能な有効なマイニン
グ手法として Matrix Clustering8) が挙げられる．
Matrix Clusteringは，マイニングの対象となる
データを 2値行列で表現し，密な部分行列を抽
出する手法である．Webアクセスログを対象とし
た場合，Webページを行，閲覧者を列としWeb
ページを閲覧した場合に 1閲覧していない場合
を 0とする 2値行列を作成し，その 2値行列か
ら密な部分行列を作成し，有効な部分集合を抽

出する．
Matrix Clusteringは部分集合を抽出することに
より複数の閲覧者が持つパターンを抽出するこ
とができる．一方 Event Vector Sequenceはシー
ケンス間の類似度を算出するための手法であり，
シーケンスに含まれるイベントの前後関係に焦
点を置き類似度を算出して，その類似度からシー
ケンスすなわち閲覧者の分類を行う．このように
考えることで，目的に応じた選択が可能である．

6.3 Self-Organizing Map

Webアクセスログの分類が可能な方法として
は，教師なしのニューラルネットワーク9) であ
る Self-Organizing Map10) を用いた分類がある．
Self-Organizeng Mapは，多次元の要素を 2次元
のマップに映し出したものであり，このマップを
用いて分類を行う．しかしこの Self-Organizing
Map10)は，イベントの前後関係を考慮すること
が困難である．シーケンスを扱うには，イベント
の前後関係を考慮した Event Vector Sequenceを
用いて分類を行うほうがよいと考える．

7. お わ り に

本稿ではWebアクセスログを効率的に分類す
ることが可能となる新しい手法を提案した．提案
した手法では，Webアクセスログの集合をWeb
アクセスシーケンスログとして扱い，そのシーケ
ンスに含まれるイベントをベクトルに変換した．
ベクトルに変換したシーケンスを Event Vector
Sequenceとし，Event Vector Sequence間の距離
をWebアクセスシーケンスログ間の類似度とし
て算出した．そして，算出した類似度からWeb
アクセスシーケンスログを効率的に分類するこ
とが可能となった．今後は以下の課題を解決す
る予定である．
• 大量の Webアクセスログへの適用: 本稿で
は実験を行うためにテストシーケンスを作成
して分類を行い，分類の精度や処理速度につ
いて検証を行った．今後，大量のシーケンス
を本稿で提案した手法に適用した場合の処理
時間の変化を調べ，問題点の発見および改善
を行う必要がある．

• 他のシーケンスデータ分野への応用: 本稿で
は Webアクセスログを対象とし研究を行っ
た．今後，音声データや，ストリーミング
データなど，Webアクセスログ以外のデー
タをシーケンスとして扱い，本稿で提案した
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手法に適用することが可能であると考えられ
るため，対象となるデータ分野を検討する必
要がある．

• 他の既存手法との比較: 6章で関連研究につ
いて述べたが，6章で紹介した代表的なマイ
ニング手法と本稿で提案した手法との比較お
よび組合せを考えていく必要がある．
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