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近年，Webサイトの構築にあたって利用者の利便性を向上させるために，Webサーバに蓄積された
Webアクセスログから，利用者のアクセス動向の調査が行われている．そこで本稿では，疎なベクト
ル間の高速な計算が可能であることに着目し，Webアクセスログ間の類似度を高速に算出する手法を
提案する．従来，Webアクセスログ間の類似度算出のための手法では，主に動的計画法が用いられて
きたが，膨大な計算量が問題となっていた．一方提案手法では，Webアクセスログ間の類似度算出の
ために，Webアクセスログを疎なベクトルで表現し，疎なベクトル間の類似度を高速に計算する手法
を用いることによって計算量の削減を行う．提案手法の有効性を確認するために，実際のWebアクセ
スログに対して，動的計画法を用いた従来手法と提案手法のWebアクセスログ間の類似度算出にか
かる処理時間と算出された類似度の相関関係を調べる評価実験を行った．その結果，提案手法は従来
手法と同等の精度を維持しながら，処理時間が削減されたことが示された．

A Method of Calculating Similarity Values for Web access logs

A A ,† Y S †† andK K††

Recently, Web access logs are widely analyzed by Web administrators to build user-friendly Web doc-
uments. In this paper, we propose a method for analyzing Web access logs using a method of calculating
similarities of sparse vectors. In the proposed method in the past, the dynamic programming is widely used
to calculate similarities of Web access logs. However, a calculation cost of dynamic programming method
is high. Therefore, the Web administrators cannot input numbers of Web access logs into analyzers because
of much calculation time. In this paper, we use a calculation method based on similarities of vectors, instead
of dynamic programming method, to reduce the calculation costs of analyze of Web access logs. In our ex-
periments, we confirmed that our proposed method can reduce the calculation costs from the method using
dynamic programming method, where the outputs of these two methods are almost the same.

1. は じ め に

近年，インターネットの急速な発展により，Web
サイトの利用者は急速に増加している．これに
伴いWebサイトの管理者にとって，Webサイト
にアクセスする利用者の動向を知ることは，利
用者の利便性を考えたWebサイトを構築するた
めの重要な要素である．ある利用者が大量の利
用者全体の中で，どのようなアクセスを行った利
用者であるかを相対的に判断するためには，全
ての利用者間のアクセスの比較を行う必要があ
る．そこで，全ての利用者間のアクセスの比較
を行う方法として，利用者間の類似度を定義す
る方法が考えられる．

Webサーバに蓄積されているWebアクセスロ
グは利用者の識別情報，その利用者がアクセスし
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たWebページであるアクセスページ，Webペー
ジにアクセスしたアクセス時刻によって構成さ
れている．このため，Webアクセスログからど
の利用者がどのような順番で，どのようなWeb
ページにアクセスしたかを把握することができ，
これらの情報から利用者を比較することができ
る．ここで，Webアクセスログによって各利用
者を表現するための方法として，利用者ごとの
アクセス時刻順に並んだアクセスページを用い，
これをシーケンスと呼ぶ．そして，利用者のア
クセスページによって構成されるシーケンス間
の類似度算出により，利用者間の比較を行うこ
とができる．また，算出されたシーケンス間の
類似度から階層的クラスタ分析1),2)を用いデンド
ログラムを作成することができる．これにより，
全ての利用者間の類似性を判断することができ，
特異な利用者の発見，および利用者の分類を行
うことができる．
上記のように特異な利用者の発見，および利
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2

用者の分類を行う場合，シーケンス間の類似度
の算出方法が重要となる．シーケンス間の類似
度の算出方法が異なると階層的クラスタ分析の
結果および，全体の処理速度に大きな影響を与
える．
シーケンス間の類似度を算出するための従来
手法として，Pirjo Moenが提案する手法3)や，A.
Banerjeeらの提案する手法4) が存在する．しか
し，これらの従来手法ではシーケンス間の類似
度を算出する際に，動的計画法を用いるため，計
算量が多いという問題点がある．そこで本稿で
は，この問題点を解決するために疎なベクトル
間の高速な計算が可能であることに着目し，シー
ケンスをベクトルとして表現したシーケンス間
の類似度の算出方法を提案する．

2. 従来方式とその問題点

2.1 Edit distance
シーケンス間の類似度を算出するための従来
手法として，Pirjo Moenが提案する手法がある．
Pirjo Moenの手法は，Webアクセスログや，通
信の際のアラームを対象としており，アクセス
ページやアラームタイプをイベントと定義して
いる．そして，このイベントによって構成され
るシーケンス間の類似度を Edit distanceとして
いる．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にかかる最
小の総変換コストである．ここでシーケンスの
変換作業とは，イベントの挿入，イベントの削
除，イベントの移動である．

Pirjo Moenの手法において対象としているシー
ケンスは，イベントのみによって構成されるシー
ケンス，またはイベントとそのイベントの発生
時刻を含むシーケンスである．前者のイベント
のみによって構成されるシーケンス間の類似度
を算出する際には，イベントの挿入，削除のみ
の変換作業を用いる．そして，後者のイベント
とその発生時刻を含むシーケンス間の類似度を
算出するためには，イベントの挿入，削除，移
動の変換作業を用いる．また，各変換作業を行っ
た場合のコストの定義が 2種類提案されている．
一つ目は，全ての変換作業を同一であるとし単
一のコストを用いる方法で，一回の変換作業の
コストを 1としている．二つ目は，各イベント
の発生回数を考慮し発生回数が少ないイベント
に対する変換作業のコストを高くする方法であ
る．この場合一回の変換作業のコストを，変換
作業を行う対象となるイベントの発生回数の逆

数としている．
あるシーケンスに対して複数回の変換作業を
行うことにより，他のシーケンスへと変換する
ことができる．しかし，他のシーケンスに変換
するために必要な変換作業は様々であり，その変
換作業の総コストも様々である．そのため，動的
計画法を用い最小の総変換コストを算出し，そ
の値を Edit distanceとしている．

2.2 Clickstream Clustering
Webアクセスログを利用者ごとにシーケンス
とみなし，そのシーケンス間の類似度を算出す
るための手法が A. Banerjeeらによって提案され
ている．A. Banerjeeらの手法において対象とし
ているシーケンスは，アクセスページとアクセ
スページの閲覧に費やした時間によって構成さ
れている．A. Banerjeeらの手法ではシーケンス
間の類似度を算出するために，シーケンス間の
最長で共通のサブシーケンス (LCS)を，動的計
画法を用いて発見する．そして，類似度を算出す
るシーケンス間で LCSに含まれるアクセスペー
ジに対しての閲覧に費やした時間を比較するこ
とによって，類似度を算出している．

2.3 従来手法の問題点
2.1節，2.2節で説明を行ったシーケンス間の類
似度を算出するための手法では，どちらの手法に
おいても動的計画法を用いている．そこで，動的
計画法を用いる場合の計算量について説明する．
複数のアクセスページによって構成されるシーケ
ンス S1，S2が存在したとする．各シーケンスが
持つアクセスページ数をシーケンスサイズとした
時，S1のシーケンスサイズを |S1|，S2のシーケン
スサイズを |S2|とする．シーケンス S1，S2に対
して動的計画法を用いる場合，(|S1|+1)×(|S2|+1)
の表を作成する必要がある．つまり，一回の類似
度算出のために (|S1| + 1)× (|S2| + 1)回の計算を
行う必要があり，大量のシーケンス間の類似度
を算出する際には，計算量が増加するという問
題点がある．そこで提案手法では，シーケンス
を疎なベクトルで表現し，疎なベクトル間の計
算を高速に行うことにより計算量の削減を行う．

3. 提 案 手 法

3.1 提案手法の概要

3.1.1 基本的な考え方
従来手法では，シーケンス間の類似度を算出す
る際に動的計画法を用いる．これは，シーケン
ス間の共通のアクセスページを発見するために
は有効な手法である．しかし，動的計画法は 2.3
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節で説明したように，計算量の多さが問題であ
る．そこで本研究では，疎なベクトル間の高速
な計算が可能であることに着目し，シーケンス
間の類似度を高速に算出するためにベクトルを
用いる手法を提案する．提案手法では，シーケ
ンス間の類似度を算出するための前処理として，
シーケンスに含まれるアクセスページをベクト
ルに変換したシーケンスを作成する．ここで，変
換を行ったシーケンスを Event Vector Sequence
(EVS)とする．本章では，シーケンスの EVSへ
の変換方法および EVS間の類似度の算出方法を
提案する．
従来手法の中には，アクセスページだけでな
くアクセス時刻または，閲覧に費やした時間に
よって構成されたシーケンスを対象としている
手法がある．しかし，現実の利用者はWebペー
ジを閲覧している際に，他の作業をすることが
頻繁にある．そのため，時間に関する情報はあ
いまいな情報である．そこで提案手法では，時
間に関する情報を考慮せずアクセスページのみ
によって構成されたシーケンスを対象とする．

3.1.2 類似度算出の手順
提案手法を用いて類似度を算出する際の手順
を説明する．

Step 1.アクセスページをベクトルに変換する
際に，アクセスページの種類数をベクトルの
要素数とする．そのため，シーケンス集合に
含まれるアクセスページの定義を行う．

Step 2.シーケンス間の類似度を算出するため
の前処理として，全てのシーケンスを EVS
に変換する．

Step 3.全ての EVS間の類似度を算出する．
3.1.3 本章で用いる式の定義
N個のシーケンスによって構成されるシーケン
ス集合 Sは S = {S1,S2, ...,SN}となる．そして，
シーケンス集合 Sを構成する M種類のアクセス
ページの集合を，E = {E1,E2, ...,EM}とする．
シーケンス集合 Sを構成する i 番目のシーケ
ンスを，Si =< ei1,ei2, ...,eil > とする．ここで，
Si に含まれる j 番目のアクセスページを ei j ∈ E
とする．また，Si のシーケンスサイズは l であ
り，|Si | = l とする．
次に，変換後の EVSに用いる式を定義する．

Si を EVS へ変換した場合，S′i とし S′i =<
δi1, δi2, ..., δil >となる．ここで，δi j は，Si の ei j

をベクトルに変換したものであり，構成要素は
δi j = [τi j1, τi j2, ..., τi jN ] となる．
本節以降は，この定義を用いて説明を行う．

3.2 アクセスページの定義
提案手法では，シーケンスを構成するアクセス
ページを独立した存在であるとし，アクセスペー
ジをベクトルに変換する際に，アクセスページ
の種類数をベクトルの要素数としている．この
ため，本節では 2種類のアクセスページの定義
方法について説明する．
( 1 ) Webアクセスログに存在する全ての Web

ページへのアクセスを，シーケンスを構成
するアクセスページとして定義する．

( 2 ) Webページの持つメタ情報に着目し，意味
的に同等と考えることができる複数のWeb
ページを一つのアクセスページとして定義
する5)．つまり，ポータルサイトを例に用
いた場合，各Webページはあらかじめ，買
い物，本，映画などのカテゴリに分類され
ている．このようなカテゴリごとに，複数
の Webページへのアクセスを一つのアク
セスページとする．

3.3 アクセスページのベクトルへの変換方式
本研究では，シーケンスを構成するアクセス
ページは独立した存在であると考える．そこで，
全てのアクセスページをベクトルに変換する際
には，シーケンスに含まれるアクセスページの
種類数をベクトルの要素数とし，アクセスペー
ジごとに異なる要素に 1を挿入する．そして，そ
の他の要素には 0を挿入する．
アクセスページ集合 E = {E1,E2, ...,EM}によっ
て構成されるシーケンス Si が存在する．Si のア
クセスページ ei j をベクトル δi j に変換する場合，
δi j を構成する τi jp は，式 (1)のように一般化で
きる．ただし，ei j のアクセスページの種類を Ek

とし，1 ≤ p ≤ Mとする．

τi jp =


0 (p , k)

1 (p = k)
(1)

アクセスページ集合 E = {a,b, c} に含まれる
アクセスページによって構成されるシーケンス
S1 =< a,b, c,b > を例に用いて，上記の変換を
行う．
アクセスページ集合 E の構成数が 3 のた
め，全てのアクセスページを要素数 3 のベク
トルに変換する．そして，アクセスページの
種類ごとに異なる要素に 1 を挿入し，S′1 =<
[1,0,0], [0,1,0], [0,0,1], [0,1,0] >へと変換する．
しかし，上記で説明を行った変換方式では，変
換の対象となっているアクセスページの前後関
係が考慮されていない．そこで，前後関係を考
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慮した拡張方式を以下に示す．
Step 1.前後関係を考慮するアクセスページ数
をウインドウサイズ wとして設定する．こ
こで wは w ≥ 2とする．

Step 2.式 (1)を用いた変換を行う．
Step 3.変換の対象となっているアクセスペー
ジの h個前のアクセスページに対応してい
るベクトルの要素に (w− h)/wを足す．

Step 4.変換の対象となっているアクセスペー
ジの h個後のアクセスページに対応してい
るベクトルの要素に (w− h)/wを足す．

ここで，w，hはともに自然数である．また，Step
3，Step 4の作業は h < wとなる全ての h対して
行う．
上記と同じシーケンス S1 =< a,b, c,b > を例
に用いて，拡張方式の各 stepごとに説明する．

Step 1.ウインドウサイズ 2として設定する．
Step 2.式 (1)によって，S′1 =< [1,0,0], [0,1,0]
, [0,0,1], [0,1,0] >となる．

Step 3. 変換の対象となっているアクセス
ページの 1 個前のアクセスページに対応
している要素に，(2 − 1)/2 を足す．S′1 =<
[1, 0.5,0], [0,1,0.5], [0,0.5,1], [0,1,0] > とな
る．

Step 4. 変換の対象となっているアクセス
ページの 1 個後のアクセスページに対応
している要素に，(2 − 1)/2 を足す．S′1 =<
[1, 0.5,0], [0.5,1,0.5], [0, 1,1], [0,1,0.5] > と
なる．

3.4 類似度の算出方法
アクセスページを変換したベクトルの各要素
は独立した要素である．このため，独立した要
素を持つベクトル間の距離の算出に適している
ユークリッド距離を用いて，ベクトル間の類似
度を算出する．類似度を各ベクトル間のユーク
リッド距離を用いて算出する際に，類似度を対
応するベクトルごとのユークリッド距離の総和
とすることができる．しかし，この方法ではシー
ケンスサイズが異なる場合，適切な類似度の算
出が行うことができない．そこで，シーケンス
がどのようなアクセスページによって構成され
ているかに着目し，シーケンス間の類似度を算
出する．
どのようなアクセスページが存在しているか
をシーケンス全体から判断するため，EVSの各
ベクトルの和を算出する．そして，算出された和
ベクトルを Terminal Vector と定義し，Terminal
Vector間のユークリッド距離を算出する．
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図 1 EVSのベクトル遷移と Terminal Vector

Fig. 1 Transition of vectors in EVS and Terminal Vector.

例えば，アクセスページ集合 E = {a,b, c} に
含まれるアクセスページによって構成される
二つのシーケンス S1 =< a,b, c,b >，S2 =<

a, c, c,b, c, b,a, c >が存在したとする．それぞれ
のシーケンスを EVSに変換した場合，以下のよ
うに変換することができる．ここで，ウインド
ウサイズは我々の過去の研究6)よりシーケンスサ
イズの 50%に設定する．
S′1 =< [1.0,0.5,0], [0.5,1.0,0.5], [0,1.0,1.0]
, [0,1.0,0.5] >

S′2 =< [1.0,0.25,1.25], [0.75,0.5,2.0], [0.5,1.0,2.25]
, [0.5, 1.5,2.0], [0.5,1.5,2.0], [0.75,1.5,1.5]
, [1.0, 1.0,1.25], [0.75,0.5,1.25] >

この二つの EVSの各ベクトルを和を算出する
ことにより，アクセスの傾向を読み取る．そこ
で，各シーケンスの和を算出し 3次元の座標に
プロットしたものを，図 1に示す．3次元の座標
を用いるのは，アクセスページ集合 Eに含まれ
るアクセスページの種類数が 3であるためであ
る．図 1は，各シーケンスのアクセスページの
変遷を意味している．そして，座標にプロットさ
れている各 EVSの終点が各シーケンスの特徴を
示しているものと考え，この値が Terminal Vec-
torとなる．S′1，S′2 の Terminal Vectorは，各々
[1.5,3.5,2.0]，[5.75,7.75,13.5] となる．そして，
算出された Terminal Vector間のユークリッド距
離を，シーケンス S1，S2間の類似度とする．
しかし，このように類似度を算出した場合，類
似度はシーケンスサイズに大きく依存すること
となる．このため，Terminal Vectorを正規化す
る必要がある．Terminal Vectorの正規化は各要
素を Terminal Vectorのユークリッドノルムで除
算することによって可能である．
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3.5 従来手法との計算量の比較
動的計画法を用いた従来手法により，類似度を
算出する際の問題点として，2章で計算量の多さ
を挙げた．そこで本節では，提案手法と従来手
法の計算量の比較を行う．
まず，全てのシーケンス間の類似度を算出する
ために必要な計算量に着目する．アクセスページ
集合 E = {E1,E2,E3, ...,EM}によって構成される
シーケンス集合S = {S1,S2, ...,SN}が存在すると
する．シーケンス集合 Sに含まれる全てのシー
ケンス間の類似度を算出する際に必要な計算回
数は，提案手法，従来手法ともに (N× (N−1))/2
回である．つまり，計算量は O(N2)となる．次
に，提案手法の前処理であるシーケンスの EVS
への変換に必要な計算量について説明する．前
処理では，全てのシーケンスに対して変換を行
うため，変換回数は N回であり，計算量はO(N)
となる．類似度を算出するために必要な計算量
と，前処理に必要な計算量を比較した場合，類
似度の算出にかかる計算量に対し，前処理に必
要な計算量は非常に少ないといえる．
次に，シーケンス集合 Sに含まれる個々のシー
ケンス間の類似度を算出するために必要な計算
量に着目する．シーケンス集合 Sに含まれる二
つのシーケンス Sα，Sβ が存在したとする．こ
こで，Sα，Sβ のシーケンスサイズは各々|Sα|，
|Sβ| である．従来手法では，2.3節で説明した
ように Sα，Sβ 間の類似度を算出するために，
(|Sα| + 1) × (|Sβ| + 1) の表を作成する．つまり，
計算量は O(|Sα||Sβ|)である．提案手法では，Sα，
Sβ 間の類似度を算出するために M 個の要素を
持つ Terminal Vector間のユークリッド距離を算
出する必要があり，計算量は O(M)となる．
提案手法と従来手法の計算量を比較した場合，
どちらの場合に計算量が増加するかどうかは明
確でない．そこで，計算回数の比較を行う．上
記の説明の通り，従来手法の計算回数は (|Sα| +
1)× (|Sβ|+ 1)回，提案手法の計算回数は M回で
ある．ここで，Mはシーケンス集合 Sを構成す
るアクセスページの種類数である．そのため種
類数が増加した場合，従来手法の計算回数を上
回る可能性がある．
しかし，この提案手法の計算回数は最も非効率
な計算を行った場合のものである．実際のWeb
アクセスログに本手法を適用した場合は，Termi-
nal Vectorを構成する多くの要素は 0となる．こ
のため，0と 0の計算を無視することにより，提
案手法の計算回数を大幅に削減することが可能

となる．具体的には，Terminal Vectorの 0以外
の要素数は Sα，Sβに含まれるアクセスページの
種類数である．そのため，計算回数は |Sα| + |Sβ|
以下になると考えることができる．これにより，
提案手法の計算回数は従来手法よりも少なくな
るといえる．

4. 実 験

4.1 実 験 概 要
提案手法の有用性を確認するために試作システ
ムを作成し，提案手法と従来手法の比較実験を
行った．実験には，Pentium4プロセッサ 3 GHz
と 1GBのメモリを搭載し，OSにはWindows XP
を使用した．
提案手法では，アクセスページのみで構成され
たシーケンス間の類似度を算出する．そのため従
来手法には，2.1節で説明を行ったアクセスペー
ジのみで構成されたシーケンス間の類似度であ
る Edit distanceを算出する手法を用いる．そし
て提案手法では，シーケンスを構成するアクセ
スページの存在回数を考慮していないため，Edit
distanceを算出する際の一回の変換コストは 1と
する．また，シーケンスサイズの違いによって
Edit distanceは大きな影響を受けてしまうため，
実験では正規化された Edit distanceを用いる．正
規化された Edit distanceは，一方のシーケンス
に含まれる全てのアクセスページを削除するた
めに必要な変換コストと，もう一方のシーケン
スに含まれる全てのアクセスページを挿入する
ために必要な変換コストの和で，シーケンス間
のEdit distanceを除算することによって算出され
る．これにより，正規化された Edit distanceは，
0から 1の範囲で算出される．一方，提案手法を
用いて実験を行う際にはウインドウサイズを設
定する必要があり，この値はシーケンスサイズ
の 50%とした．比較実験では，類似度の算出に
かかる処理時間の比較，および算出された類似
度の性質の比較を行う．性質の比較を行うため
に 2種類の方法を用いた．一つ目は，両手法に
よって算出された類似度間の相関関係を，相関
図と相関係数を用いて調べた．二つ目は，両手
法によって算出された類似度から，クラスタ分
析を用いてデンドログラムの作成，およびクラ
スタを作成した．そして，作成されたデンドロ
グラムとクラスタの比較を行った．

4.2 実験データ
実験には Microsoft Anonymous Web Data7) を
テストデータとして用いる．このデータは，一週
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表 1 Microsoft Anonymous Web Dataに前処理を施した実験データ
Table 1 The Microsoft Anonymous Web Data that gives preprocessing.

data1 data2

シーケンス数 9544 50

アクセスページの種類数 280 90

最長シーケンスサイズ 35 28

最短シーケンスサイズ 4 4

平均シーケンスサイズ 6.03 6.78

間分の www.microsoft.comへのアクセスを無作
為に抽出したWebアクセスログである．格納さ
れている情報は，利用者の匿名化された識別情
報と，その利用者のアクセスページである．Mi-
crosoft Anonymous Web Dataでは，アクセスペー
ジをそのWebページが存在するカテゴリごとに
記録している．つまり，3.2節で説明を行った二
つ目のアクセスページの定義を用いているもの
である．
実験を行う際には，Microsoft Anonymous Web

Dataに以下のような前処理を施した 2種類のデー
タを用いる．2種類のデータの詳細は，表 1に
示す．

data 1.シーケンスサイズが 3以下のデータを
削除したシーケンス集合．

data 2. data1からランダムに 50シーケンスを
抜き出したシーケンス集合．

4.3 類似度の算出にかかる処理時間の比較
本節では，本手法と従来手法の類似度を算出す
るためにかかる処理時間の比較を行う．また本
手法を用いる場合，シーケンスを EVSに変換す
る必要があり，この変換にかかる処理時間に関
しても説明を行う．

data 1に対して，提案手法と従来手法を用いて
類似度を算出し，その処理時間の結果を図 2に
示す．図 2から，提案手法の処理時間は従来手
法の処理時間の約半分程度であることが分かる．
本実験では，提案手法を用いてシーケンス間
の類似度を算出する際に，各 Terminal Vectorの
要素が 0と 0の場合に計算を無視している．こ
のため，3.5節で説明したように Terminal Vector
間の類似度を算出するために必要な計算回数は，
類似度を算出する対象となる二つのシーケンス
サイズの和よりも少ない回数となる．
具体的に，本実験でテストデータとした data

1 の場合について説明する．data 1のアクセス
ページの種類数は 280で，Terminal Vectorの要
素数は 280となる．このため，0と 0の計算を
無視しない場合は，シーケンス間の類似度を算
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図 2 処理時間の比較
Fig. 2 Comparison of processing times.

出するためには 280回の計算が必要である．し
かし，data 1の平均シーケンスサイズはおよそ 6
で，Terminal Vectorの 0以外の平均の要素数は
およそ 6となる．このため，0と 0の計算を無
視した場合，シーケンス間の類似度を算出する
ために必要な平均計算回数は 12回以下となる．
提案手法の前処理であるシーケンスの EVSへ
の変換にかかった処理時間についても実験を行っ
た．EVSへの変換にかかった処理時間は 656msec
であり，これは提案手法を用いた類似度算出にか
かる処理時間の 0.5%程度である．これにより，
3.5節で説明したように，変換にかかる処理時間
は問題にならないといえる．

4.4 算出された類似度の比較
本節からは，提案手法と従来手法によって算出
された類似度の性質についての評価を行う．ま
ず，両手法によって算出された類似度の相関関係
を調べる．

data 1，data 2に対して，提案手法と従来手法
を用いて類似度を算出し，算出された類似度の
相関係数を算出する．また data 2に関しては，算
出された類似度の相関関係を相関図によって表
す．結果は図 3に示す．

data 1から算出された類似度の相関係数は
0.9083で，data 2から算出された類似度の相関
係数は 0.9080であり，どちらの場合も同じ程度
の相関関係を持っていることが分かる．つまり，
図 3に示されているような強い相関関係を，ど
ちらの場合も持っていることが分かる．これに
より，EVSによって算出された類似度は，正規
化された Edit distanceと同じ程度の精度を維持
しているといえる．

4.5 階層的クラスタ分析による分類結果の比較
提案手法と従来手法によって算出された類似
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図 3 EVSを用いた類似度と正規化された Edit distanceの比較
Fig. 3 Comparison of similarities of EVS between normalized Edit

distances.

度から，階層的クラスタ分析の一手法である群
平均法を用いてクラスタを作成する．本実験で
は，群平均法を用いるために統計解析アドイン8)

を利用した．
data 2に対して，提案手法と従来手法を用いて
算出した類似度から，群平均法を用いてデンド
ログラムを作成した．その結果を図 4，図 5に
示す．図 4，図 5の左の数字は，シーケンスを表
している．そして，デンドログラムから作成し
た五つのクラスタを 表 2，表 3に示す．表中の
evs1，ed1 から evs5，evs5 は，それぞれ EVSを
用いた類似度，正規化された Edit distanceを用
いて作成したクラスタを意味し，各クラスタの
構成シーケンスを数字で示している．また，両
手法の類似度から作成したクラスタを比較した
結果を，表 4，表 5に示す．表で用いている正解
率について以下に説明する．正解となるクラス
タの要素数を R，正解率を算出する対象となる
クラスタと，正解となるクラスタの共通要素数
を Cとした場合，正解率は，C

R となる．
表 4，表 5から evs1 は ed1 と ed2 が結合した
ものであるといえる．これは evs4がシーケンス
32のみのクラスタになり，クラスタ数が決定さ
れているため，ed1 と ed2 が結合したといえる．
しかし，シーケンス 32は図 4のデンドログラム
から， evs5に類似していることが分かる．この
ため，デンドログラムの構成を意識した分類を
行った場合，同じようなクラスタを作成するこ
とができる．
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図 4 EVSを用いた類似度から作成したデンドログラム
Fig. 4 Dendrogram with similarities of EVS.
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図 5 正規化された Edit distanceから作成したデンドログラム
Fig. 5 Dendrogram with normalized Edit distances.

5. お わ り に

本稿では，シーケンス間の類似度を高速に算出
するためにシーケンスを EVSへと変換し，Ter-
minal Vector間のユークリッド距離を算出する手
法を提案した．提案手法の有効性を確認するた
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表 2 EVSを用いた類似度から作成されたクラスタと構成シーケ
ンス

Table 2 Clusters with similarities of EVS and consisting sequences.

evs1 1,4,5,8,12,19,26,27,31,34,35,39,41,42,43,44,45,46,47

evs2 2,6,14,16,17,18,22,23,25,28,33,38

evs3 3,7,9,10,11,13,15,20,21,24,29,30,37,49,50

evs4 32

evs5 36,40,48

表 3 正規化された Edit distanceから作成されたクラスタと構成
シーケンス

Table 3 Clusters with normalized Edit distances and consisting

sequences.

ed1 1,4,6,26,39,42,44,45,46,48

ed2 2,14,16,17,18,22,23,25,28,33,38,41

ed3 5,8,10,12,19,27,31,34,35,43,47

ed4 3,7,9,11,13,15,20,21,24,29,30,37,49,50

ed5 32,36,40

表 4 正規化された Edit distanceのクラスタを正解集合にした場合
の EVSを用いた類似度のクラスタの正解率

Table 4 Correct rate of clusters with similarities of EVS when clusters

with normalized Edit distances are correct.

evs1 evs2 evs3 evs4 evs5
ed1 0.8 0.1 0 0 0.1

ed2 0.083333 0.916667 0 0 0

ed3 0.909091 0 0.090909 0 0

ed4 0 0 1 0 0

ed5 0 0 0 0.333333 0.666667

表 5 EVSのクラスタを正解集合にした場合の正規化された Edit

distanceのクラスタの正解率
Table 5 Correct rate of clusters with normalized Edit distances when

clusters with similarities of EVS are correct.

ed1 ed2 ed3 ed4 ed5

evs1 0.421053 0.052632 0.526316 0 0

evs2 0.083333 0.916667 0 0 0

evs3 0 0 0.066667 0.933333 0

evs4 0 0 0 0 1

evs5 0.333333 0 0 0 0.666667

め，正規化された Edit distanceを算出する従来
手法と EVSを用いて類似度を算出する提案手法
との比較実験を行った．比較実験において，実
際のWebアクセスログをテストデータとして用
いた結果，提案手法は従来手法の約半分の時間
で類似度を算出することができた．また，提案
手法を用いるための前処理であるシーケンスの
EVSへの変換にかかる処理時間は，全ての EVS
間の類似度を算出するための処理時間に比べて
非常に短く，無視できる程度であることを示し
た．また，提案手法と従来手法によって算出され
た類似度を比較した結果，相関関係から提案手

法は従来手法と同程度の精度を維持しているこ
とが証明された．また，両手法によって算出さ
れた類似度から，階層的クラスタ分析を行った
結果，似た特徴を持ったデンドログラムを作成
した．これらの比較実験の結果から，本手法の
有用性が確認された．
今後の課題としては，Webアクセスログだけ
でなく，音声などの他のシーケンスへの応用を
考える必要がある．また，シーケンスに適用可
能な他のマイニング手法9)との比較および，組合
せについて検証を行う必要がある．
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