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データストリーム処理へのベイジア
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本研究では確率推論の一技法であるベイジアンネットワーク

と関係ストリーム処理を統合するシステムについて述べる．ベ

イジアンネットワークはオブジェクト関係データモデルにおけ

る ADTとして格納される．ベイジアンネットワークへの入力は
イベント生起であり，これを取得するため，入力リレーション

をイベントに変換する ASSOC 処理を提案する．さらに，この
ASSOC処理とベイジアンネットワークの確率伝播を実行し，問
合せに応じて確率的タプルを生成する BNM演算子を提案する．
そして ASSOC 処理を記述するための構文および問合せ言語

について述べた後，ネットワークカメラを用いて作成した 6ノー
ドからベイジアンネットワークについて述べる．

This paper describes a system that integrates a proba-
bilistic reasoning technique Bayesian networks and relational
stream processing. Bayesian networks are stored in the form of
ADT in the object relational data model. Inputs to a Bayesian
network is event occurences. To obtain them, we propose an op-
erator that converts an input relation to events, and refer it to
ASSOC processing. Next, we propose BNM operator. The BNM
operator conducts ASSOC processing and probability propaga-
tion then it outputs probabilistic tuples with regard to a query.
On the query, methods extract probabilistic tuples from graph
structured Bayesian networks. And, we describe a syntex to
describe query language. Then finally we describe a Bayesian
network consisted of 6 nodes.
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1. はじめに

近年，無線センサノードや GPS や RFID，ネットワークカメ

ラのような様々なセンサデバイスが使われている．これらのセン

サデバイスからは逐次大量のデータが生成されており，このよう

なデータをデータストリームと呼ぶ．データストリームを用いて

実世界で生じるイベントを検知したり，あるいは検知結果から状

況を推論する研究も行われている．この推論技法の代表的なもの

に，ベイジアンネットワーク [2]がある．ベイジアンネットワー

クを用いて実世界の状況を認識するシステムは多数開発されてい

る．その例には状況推定 [1][9]，麻酔行為表現，電子メールエー

ジェント等がある．これらは時間的変動のない静的な事象を対象

としているため，動的な事象であるデータストリームを対象にし

ていない．

そこで本研究は，ベイジアンネットワークを用いて不確実な状

況を表す確率的データストリームを連続的に処理するシステムを

提案する．ベイジアンネットワークを用いたデータストリーム処

理システムを構築するためには 3つの課題がある．1つ目は，ベ

イジアンネットワークから生成されるデータとデータベース内に

格納されているデータとの関係演算処理を実行するために，グラ

フ構造であるベイジアンネットワークを関係データモデル内で表

現する方法である．2つ目は，データストリーム処理システムに

対する入力であるデータストリームをベイジアンネットワークの

各イベントに対応させる方法である．最後の 3つ目は，グラフ構

造であるベイジアンネットワークから，ベイジアンネットワーク

内の各イベントの確率値等の情報を取得する方法である．本研究

では，以上の 3課題を解決し確率的データストリーム処理システ

ムの構築を行う．

本論文の構成は以下の通りである．2節ではベイジアンネット

ワークとデータストリームについて概説する．3節では提案シス

テム構築における 3つの課題についての解決方法を説明する．4

節では提案システムの評価実験について述べる．5節で関連研究

と本研究を比較する．最後に 6節では結論を述べる．

2. ベイジアンネットワークとデータスト
リーム

本節では，確率を用いるために使用しているベイジアンネット

ワークの説明と本研究で扱うデータストリームについて述べる．

2.1 ベイジアンネットワーク
不確実な状況を表現するためにベイジアンネットワークが広く

用いられている．ベイジアンネットワークとは，確率的な因果関

係をモデル化する手法であるグラフィカルモデリングの一つであ

る．因果関係のある事象の確率変数をノードとするグラフ構造

と，各ノードに割り当てられた条件付き確率分布群によってベイ

ジアンネットワークは定義される．因果関係の有無を有向グラフ

で表す．また，因果関係の強さを条件付き確率で表す．各変数の

条件付き確率分布は，本研究で対象とする離散的な確率変数の場

合には，親ノードと子ノードの各変数がとる具体的な値ごとに割

り当てられた条件付き確率を離散的な表，すなわち条件付き確率
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入力データストリームを有限の関係データに変換する．

S-to-Rには window演算がある．

• 提案システム内での処理時
– R-to-R (Relation to Relation)

関係データから関係データを導出する．R-to-R は通常

の関係演算子を全て含む．

– PR-to-PR (Probabilistic Relation to Probabilistic Rela-

tion)

確率的関係データから，確率的関係データを導出する．

R-to-R演算子とは異なり，問合せ処理においてタプル独

立性を保つ問合せ計画が立案される必要がある [8]．さ

らに，ベイジアンネットワーク上のイベント生起確率を

確率的関係データへ変換する．

– R-to-PR (Relation to Probabilistic Relation)

関係データを確率的関係データへと変換する．確率的関

係データと関係データとの結合の時に，関係データは本

演算子を適用する必要がある．

– PR-to-R (Probabilistic Relation to Relation)

確率的関係データを関係データへと変換する．

• 提案システムへの出力時
– PR-to-PS (Probabilistic Relation to Probabilistic Stream)

確率的関係データを確率的データストリームに変換

する．

– R-to-S (Relation to Stream)関係データをデータストリー

ムに変換する．

3.3 ベイジアンネットワークからの推論結果抽出
DB内に格納したベイジアンネットワークから確率計算を実行

後の確率値を抽出するとき，BN-Obj型はオブジェクト型である

ため，通常の関係演算子に適用できない．これを解決するため

に，本提案システム特有のベイジアンネットワークメソッド演算

子 (以下 BNM演算子)を BN-Obj型に用意し，BN-Objをタプル

に変換することで，問合せに対応する．この詳細を下記で述べる．

3.3.1 BNM演算子
本提案システムでは，リレーショナル演算子や window演算子

の他に，イベント生起のタプルを入力として受取り，その情報を

基に確率計算を実行し，タプルを生成するメソッド群を BNM演

算子として扱う．

　 BNM演算子の入力タプルは window演算後の有限長のタプル

である．BNM 演算子は，全入力タプルに対して，ASSOC 処理

を実行しイベント生起のタプルを変換し，イベント生起タプルと

3.3.3 節で説明する lifespan により現在生起しているイベントを

決定し確率計算を実行する．確率計算を実行後のベイジアンネッ

トワークから 3.3.2節で述べるメソッドを使用し指定したタプル

を生成する．BNM 演算子は複数タプルを生成することもある．

複数イベントを扱うベイジアンネットワークのノードでは，1つ

のノードで同時に複数のイベントが生起することは有り得ないた

め，同じノードのイベント生起のタプルを複数個受け取った場合

には，最新のタプルのイベント生起のみ適用する．

3.3.2 タプル生成メソッドの定義
グラフ構造である BN-Obj型から確率値を有するタプルを抽出

するためのメソッド, getNodeContent()を本節で定義する．

■getNodeContent(output-attr，nodeset) getNodeContent()

は nodesetで指定したベイジアンネットワークのノード集合から

output-attrで指定した属性で構成するタプルに変換する．

■output-attr output-attr は Time，Id，Node，Ev，Pr から好
きな属性を指定して出力する．出力する属性は複数でも可能で

ある．Time は時間，Id はノードの ID 番号，Node はノードの

名前，Ev はイベントの名前，Pr は確率値の属性である．例え

ば，全ての属性を出力したい時には，getNodeContent(*, nodeset)

と記述すれば良い．又，Ev，Pr の 2 つの属性が欲しい時は，

getNodeContent((Ev,Pr), nodeset)と記述すれば良い．

■nodeset nodeset は，ベイジアンネットワークオブジェクト

から，任意のノード集合を選択する．ノード集合を抽出する構文

を図 2の BNFに示す．getは，nodesetにより抽出されたノード

の子や親や兄弟ノードを抽出する．そして selectは，条件に一致

するノードを抽出する．引数の valueは任意の数値である．

nodeset::= monadic | dyadic

dyadic::= nodeset aggregate nodeset

monadic::= getNode | selectNode

get::= getChild(nodeset)|

getParent(nodeset)|

getSibling(nodeset)

select::= selectTime(compare，value)|

selectId(compare，value)|

selectEv(compare，value)|

selectPr(compare，value)

selectNode(compare，value)

aggregate::= ∪ | ∩ | -

compare::= < | <= | = | >= | > | <>

図 2 BNF of nodeset

3.3.3 ベイジアンネットワークモデルの拡張
2.1 節で定義したベイジアンネットワークのモデルには生起

期間の概念が無い．あるイベントが生起したら，その一瞬だけ

イベントが生起することは不自然なので，Lifespan を導入する．

Lifespanはイベントの生起期間を表す．Lifespanの例を図 3に示

す．図 3中の下向矢印はノードの生起を示し，右向矢印の長さは

イベント生起期間を示す．図 3 において，時刻 t2 においてはイ

ベント Aのみが生起している状態を表す．時刻 t3ではイベント

Aとイベント Bが生起している状態を表す．そして時刻 t4では

イベント Bが生起している状態を表す．すなわち，問合せが時刻

t2, t3, t4 で実行されたとすると，それぞれイベント A, イベント

Aとイベント B,イベント Bが生起しているとみなされてベイジ

アンネットワーク中で確率伝播が実行される．
3.4 システムの処理の流れ
以上のようにしてベイジアンネットワークをデータストリーム

処理システムに導入した．ここで，本提案システムの処理の流れ
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A
eventX eventY eventZ

P(A) 0.2 0.7 0.1

B C

D

true false

P(B|A=eventX) 0.25 0.75

P(B|A=eventY) 0.6 0.4

P(B|A=eventZ) 0.15 0.85

true false

P(D|C=true) 0.6 0.4

P(D|C=false) 0.02 0.98

true false

P(C|A=eventX) 0.45 0.55

P(C|A=eventY) 0.1 0.9

P(C|A=eventZ) 0.2 0.8

　 図 1 ベイジアンネットワークの例

　

表 (Conditional Probability Table(CPT))として表現する．図 1に

ベイジアンネットワークの例を示す．このベイジアンネットワー

クは A，B，C，Dの 4ノードで構成されている．本研究で扱う

ベイジアンネットネットワークは，それぞれのノードが true と

falseの 2値だけを扱うだけでなく，ノード Aのよう複数イベン

ト (eventX，eventY，eventZ)も扱う．

2.2 データストリーム
近年，大量に流れ来るデータを効率的に処理する技術として

データストリーム処理が注目されている．データストリームと

は，センサデバイスなどの情報源から逐次配信さるデータのこと

である．データストリームに関する研究は 2002 年頃 [6]から始

まった．当初は関係データ演算をストリームモデルに適応させ，

処理系において性能を追求する研究が行われたが，現在では多様

なアプリケーションに特化した専用問合せ言語を持つ専用システ

ムに関する研究が多数行われている．本システムでは，データス

トリームを受信しイベント生起を表わすタプルに変換して，確率

的データストリームという各タプルに確率値が付与されている

データストリームをユーザに配信する．

3. データストリーム処理システムに対するベ
イジアンネットワークの導入

本節では，データストリーム処理システムに対するベイジアン

ネットワークの導入における 3つの課題の解決方法と提案システ

ムの処理ついて述べる．

3.1 DBにおけるベイジアンネットワークの表現
本節では，グラフ構造であるベイジアンネットワークの DB内

における表現方法について述べる．

3.1.1 オブジェクト関係データモデル
ベイジアンネットワークの推論結果と，DB内に格納されてい

るデータを関係演算処理を用いて統合利用するために，ベイジア

ンネットワークを関係データベースに格納する．

ベイジアンネットワークと関係データベースを自然に統合する

ため，オブジェクト関係データモデルを採用し，オブジェクトに

ベイジアンネットワークを格納する．ベイジアンネットワークは

グラフ構造を有するため，そのままでは関係データベース内で扱

うことができない．この問題を解決するためにオブジェクト関係

データベースのオブジェクトとして，ベイジアンネットワークの

拡張データ型 (ADT)を作成する．ADTとして BN-Obj型を定義

し，ベイジアンネットワークのオブジェクトを格納する．BN-Obj

を作成することにより，今まではデータベースに蓄えられていな

かったベイジアンネットワークをデータベース内に格納可能にな

る．データベースにベイジアンネットワークを格納することで，

関係テーブルに格納されているデータと同じようにベイジアン

ネットワークを扱うことができ，関係演算子 (選択，射影，結合

等)を使用可能になる．

3.2 ベイジアンネットワークに対する入力
提案システムは，センサデバイス等から生成されるデータスト

リームを受信し，window 演算 [10] を適用してデータストリー

ムを有限長の関係データに変換し，そのデータに基づきベイジ

アンネットワークの各イベントの確率計算を実行する．そのと

き，データストリームがどのベイジアンネットワークのイベント

と対応しているか不明なのでデータストリームをイベント生起

を示すデータに変換しなければならない．そこで，データスト

リームとベイジアンネットワークのイベントを対応付けるため

に，ASSOC処理を提案する．また，本システムが扱うデータモ

デルには，関係データモデル (R)，データストリームモデル (S)，

確率的関係データモデル (PR)，そして確率的データストリーム

モデル (PS)の 4種類がある．これら異なるデータモデルを統一

的に扱うためには，モデル変換演算子が必要になるため，データ

モデルを変換する演算子を導入する．

3.2.1 ASSOC処理: 入力データストリームとベイジア
ンネットワークとの関連付け

window 演算により関係データに変換されたデータに対して，

ASSOC 処理を適用すると，入力データ 1 タプルにつき 1 タプ

ルのイベント生起情報を含む関係データが生成される．なお，

window演算における window幅はこの ASSOC処理を定義する

ASSOC構文に記述される．構文の詳細は 3.5節で述べる．

3.2.2 データモデル変換演算子
本提案システムで扱うデータモデルは 4種類であるから，全て

の組合せを考えると 16(= 4 × 4) 種類のモデル変換演算子が考

えられるが，本研究では 7つのモデル変換演算子のみを扱う．そ

の他 9 つのモデル変換演算子は，本研究で扱う 7 つのモデル変

換演算子の組合せや，PS は入力としては出現せず出力のみ出現

する事などを考慮し，定義しない．そして，本研究ではベイジア

ンネットワークと関係データベースとの統合を行なうために，ベ

イジアンネットワークが有する確率的データモデルを確率的関係

データモデルへと変換する演算子を導入する．

これら 7つのモデル変換演算子は 3種類の状況で用いられる．

それらの状況は，提案システムへの入力時，提案システムからの

出力時，そして提案システム内での処理時である．

• 提案システムへの入力時
– S-to-R (Stream to Relation)
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入力データストリームを有限の関係データに変換する．

S-to-Rには window演算がある．

• 提案システム内での処理時
– R-to-R (Relation to Relation)

関係データから関係データを導出する．R-to-R は通常

の関係演算子を全て含む．

– PR-to-PR (Probabilistic Relation to Probabilistic Rela-

tion)

確率的関係データから，確率的関係データを導出する．

R-to-R演算子とは異なり，問合せ処理においてタプル独

立性を保つ問合せ計画が立案される必要がある [8]．さ

らに，ベイジアンネットワーク上のイベント生起確率を

確率的関係データへ変換する．

– R-to-PR (Relation to Probabilistic Relation)

関係データを確率的関係データへと変換する．確率的関

係データと関係データとの結合の時に，関係データは本

演算子を適用する必要がある．

– PR-to-R (Probabilistic Relation to Relation)

確率的関係データを関係データへと変換する．

• 提案システムへの出力時
– PR-to-PS (Probabilistic Relation to Probabilistic Stream)

確率的関係データを確率的データストリームに変換

する．

– R-to-S (Relation to Stream)関係データをデータストリー

ムに変換する．

3.3 ベイジアンネットワークからの推論結果抽出
DB内に格納したベイジアンネットワークから確率計算を実行

後の確率値を抽出するとき，BN-Obj型はオブジェクト型である

ため，通常の関係演算子に適用できない．これを解決するため

に，本提案システム特有のベイジアンネットワークメソッド演算

子 (以下 BNM演算子)を BN-Obj型に用意し，BN-Objをタプル

に変換することで，問合せに対応する．この詳細を下記で述べる．

3.3.1 BNM演算子
本提案システムでは，リレーショナル演算子や window演算子

の他に，イベント生起のタプルを入力として受取り，その情報を

基に確率計算を実行し，タプルを生成するメソッド群を BNM演

算子として扱う．

　 BNM演算子の入力タプルは window演算後の有限長のタプル

である．BNM 演算子は，全入力タプルに対して，ASSOC 処理

を実行しイベント生起のタプルを変換し，イベント生起タプルと

3.3.3 節で説明する lifespan により現在生起しているイベントを

決定し確率計算を実行する．確率計算を実行後のベイジアンネッ

トワークから 3.3.2節で述べるメソッドを使用し指定したタプル

を生成する．BNM 演算子は複数タプルを生成することもある．

複数イベントを扱うベイジアンネットワークのノードでは，1つ

のノードで同時に複数のイベントが生起することは有り得ないた

め，同じノードのイベント生起のタプルを複数個受け取った場合

には，最新のタプルのイベント生起のみ適用する．

3.3.2 タプル生成メソッドの定義
グラフ構造である BN-Obj型から確率値を有するタプルを抽出

するためのメソッド, getNodeContent()を本節で定義する．

■getNodeContent(output-attr，nodeset) getNodeContent()

は nodesetで指定したベイジアンネットワークのノード集合から

output-attrで指定した属性で構成するタプルに変換する．

■output-attr output-attr は Time，Id，Node，Ev，Pr から好
きな属性を指定して出力する．出力する属性は複数でも可能で

ある．Time は時間，Id はノードの ID 番号，Node はノードの

名前，Ev はイベントの名前，Pr は確率値の属性である．例え

ば，全ての属性を出力したい時には，getNodeContent(*, nodeset)

と記述すれば良い．又，Ev，Pr の 2 つの属性が欲しい時は，

getNodeContent((Ev,Pr), nodeset)と記述すれば良い．

■nodeset nodeset は，ベイジアンネットワークオブジェクト

から，任意のノード集合を選択する．ノード集合を抽出する構文

を図 2の BNFに示す．getは，nodesetにより抽出されたノード

の子や親や兄弟ノードを抽出する．そして selectは，条件に一致

するノードを抽出する．引数の valueは任意の数値である．

nodeset::= monadic | dyadic

dyadic::= nodeset aggregate nodeset

monadic::= getNode | selectNode

get::= getChild(nodeset)|

getParent(nodeset)|

getSibling(nodeset)

select::= selectTime(compare，value)|

selectId(compare，value)|

selectEv(compare，value)|

selectPr(compare，value)

selectNode(compare，value)

aggregate::= ∪ | ∩ | -

compare::= < | <= | = | >= | > | <>

図 2 BNF of nodeset

3.3.3 ベイジアンネットワークモデルの拡張
2.1 節で定義したベイジアンネットワークのモデルには生起

期間の概念が無い．あるイベントが生起したら，その一瞬だけ

イベントが生起することは不自然なので，Lifespan を導入する．

Lifespanはイベントの生起期間を表す．Lifespanの例を図 3に示

す．図 3中の下向矢印はノードの生起を示し，右向矢印の長さは

イベント生起期間を示す．図 3 において，時刻 t2 においてはイ

ベント Aのみが生起している状態を表す．時刻 t3ではイベント

Aとイベント Bが生起している状態を表す．そして時刻 t4では

イベント Bが生起している状態を表す．すなわち，問合せが時刻

t2, t3, t4 で実行されたとすると，それぞれイベント A, イベント

Aとイベント B,イベント Bが生起しているとみなされてベイジ

アンネットワーク中で確率伝播が実行される．
3.4 システムの処理の流れ
以上のようにしてベイジアンネットワークをデータストリーム

処理システムに導入した．ここで，本提案システムの処理の流れ
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A
eventX eventY eventZ

P(A) 0.2 0.7 0.1

B C

D

true false

P(B|A=eventX) 0.25 0.75

P(B|A=eventY) 0.6 0.4

P(B|A=eventZ) 0.15 0.85

true false

P(D|C=true) 0.6 0.4

P(D|C=false) 0.02 0.98

true false

P(C|A=eventX) 0.45 0.55

P(C|A=eventY) 0.1 0.9

P(C|A=eventZ) 0.2 0.8

　 図 1 ベイジアンネットワークの例

　

表 (Conditional Probability Table(CPT))として表現する．図 1に

ベイジアンネットワークの例を示す．このベイジアンネットワー

クは A，B，C，Dの 4ノードで構成されている．本研究で扱う

ベイジアンネットネットワークは，それぞれのノードが true と

falseの 2値だけを扱うだけでなく，ノード Aのよう複数イベン

ト (eventX，eventY，eventZ)も扱う．

2.2 データストリーム
近年，大量に流れ来るデータを効率的に処理する技術として

データストリーム処理が注目されている．データストリームと

は，センサデバイスなどの情報源から逐次配信さるデータのこと

である．データストリームに関する研究は 2002 年頃 [6]から始

まった．当初は関係データ演算をストリームモデルに適応させ，

処理系において性能を追求する研究が行われたが，現在では多様

なアプリケーションに特化した専用問合せ言語を持つ専用システ

ムに関する研究が多数行われている．本システムでは，データス

トリームを受信しイベント生起を表わすタプルに変換して，確率

的データストリームという各タプルに確率値が付与されている

データストリームをユーザに配信する．

3. データストリーム処理システムに対するベ
イジアンネットワークの導入

本節では，データストリーム処理システムに対するベイジアン

ネットワークの導入における 3つの課題の解決方法と提案システ

ムの処理ついて述べる．

3.1 DBにおけるベイジアンネットワークの表現
本節では，グラフ構造であるベイジアンネットワークの DB内

における表現方法について述べる．

3.1.1 オブジェクト関係データモデル
ベイジアンネットワークの推論結果と，DB内に格納されてい

るデータを関係演算処理を用いて統合利用するために，ベイジア

ンネットワークを関係データベースに格納する．

ベイジアンネットワークと関係データベースを自然に統合する

ため，オブジェクト関係データモデルを採用し，オブジェクトに

ベイジアンネットワークを格納する．ベイジアンネットワークは

グラフ構造を有するため，そのままでは関係データベース内で扱

うことができない．この問題を解決するためにオブジェクト関係

データベースのオブジェクトとして，ベイジアンネットワークの

拡張データ型 (ADT)を作成する．ADTとして BN-Obj型を定義

し，ベイジアンネットワークのオブジェクトを格納する．BN-Obj

を作成することにより，今まではデータベースに蓄えられていな

かったベイジアンネットワークをデータベース内に格納可能にな

る．データベースにベイジアンネットワークを格納することで，

関係テーブルに格納されているデータと同じようにベイジアン

ネットワークを扱うことができ，関係演算子 (選択，射影，結合

等)を使用可能になる．

3.2 ベイジアンネットワークに対する入力
提案システムは，センサデバイス等から生成されるデータスト

リームを受信し，window 演算 [10] を適用してデータストリー

ムを有限長の関係データに変換し，そのデータに基づきベイジ

アンネットワークの各イベントの確率計算を実行する．そのと

き，データストリームがどのベイジアンネットワークのイベント

と対応しているか不明なのでデータストリームをイベント生起

を示すデータに変換しなければならない．そこで，データスト

リームとベイジアンネットワークのイベントを対応付けるため

に，ASSOC処理を提案する．また，本システムが扱うデータモ

デルには，関係データモデル (R)，データストリームモデル (S)，

確率的関係データモデル (PR)，そして確率的データストリーム

モデル (PS)の 4種類がある．これら異なるデータモデルを統一

的に扱うためには，モデル変換演算子が必要になるため，データ

モデルを変換する演算子を導入する．

3.2.1 ASSOC処理: 入力データストリームとベイジア
ンネットワークとの関連付け

window 演算により関係データに変換されたデータに対して，

ASSOC 処理を適用すると，入力データ 1 タプルにつき 1 タプ

ルのイベント生起情報を含む関係データが生成される．なお，

window演算における window幅はこの ASSOC処理を定義する

ASSOC構文に記述される．構文の詳細は 3.5節で述べる．

3.2.2 データモデル変換演算子
本提案システムで扱うデータモデルは 4種類であるから，全て

の組合せを考えると 16(= 4 × 4) 種類のモデル変換演算子が考

えられるが，本研究では 7つのモデル変換演算子のみを扱う．そ

の他 9 つのモデル変換演算子は，本研究で扱う 7 つのモデル変

換演算子の組合せや，PS は入力としては出現せず出力のみ出現

する事などを考慮し，定義しない．そして，本研究ではベイジア

ンネットワークと関係データベースとの統合を行なうために，ベ

イジアンネットワークが有する確率的データモデルを確率的関係

データモデルへと変換する演算子を導入する．

これら 7つのモデル変換演算子は 3種類の状況で用いられる．

それらの状況は，提案システムへの入力時，提案システムからの

出力時，そして提案システム内での処理時である．

• 提案システムへの入力時
– S-to-R (Stream to Relation)
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MASTER 10sec

SELECT bn.getNodeContent

(*,selectPr(>,0.5))

FROM tableBN

WHERE tableBN.Room = ’103’

USING ASSOC sensor1[5]

図 7 問合せ例 2

4. 実環境への適用

ベイジアンネットワークがデータストリーム処理に応用可能か

評価する為に，実データを用いてベイジアンネットワークを構築

し評価した．確率推論を実行するベイジアンネットワークは図 9

を用いた．このベイジアンネットワークはカメラにより撮影され

た背景画像 (図 8) や working時の画像 1～3，一つ前に撮影した

画像を比較画像として，現在撮影した画像との差分画像の絶対値

ノルムの値をノードのイベントとして扱う．上記の差分値を用い

ることにより現在の部屋の状況を推論する．部屋の状況は，人が

机で作業しているイベントである “Working”，人が動いているイ

ベントである “Moving”，そして何もイベントが生起していない

“None”の 3つである．

各ノードの説明は以下の通りである．

• Event：現在部屋で生起している状況 (イベント数 3：Working，

Moving，None)

• Background：背景画像 (図 8)との差分値 (イベント数 10)

• Before：一つ前に撮影した画像との差分値 (イベント数 8)

• Working1：Working時の画像 1との差分値 (イベント数 12)

• Working2：Working時の画像 2との差分値 (イベント数 12)

• Working3：Working時の画像 3との差分値 (イベント数 10)

教師データとして 1400枚の画像データを用いてベイジアンネッ

トワークを構築した．確率計算後のノード”Event”の各確率値

が何 % 以上の時にそのイベントが生起しているとみなしたとす

る．画像データをランダムに 100枚使用し，画像によって推論し

たイベントと現実の部屋の状況と同様かどうかを検証．結果を図

10に示す．どれも高い正解率を示しているので，ベイジアンネッ

トワークによる推論が可能だと言える．

5. 関連研究

本システムと同じように,データストリームを連続的に処理す

るシステムは多数存在する．

代表的なものでは，STREAM [4]，Aurora [5]，TelegraphCQ

Borealis WaveScope そして StreamSpinner [3] 等がある．これら

のシステムではデータストリームに対する連続的問合せ処理を行

うが，不確実な状況を表す確率的データストリームについては考

慮していない．ストリーム処理と関係データ処理の違いに，演算

子が Stateless か Stateful かという点がある．これまでの研究で

は結合演算子と集約演算子 [11]の Stateful化が研究されてきた．

我々が導入した lifespanにより BNM演算子は Statefulとなるが，

図 8 背景画像

Event

Background Working3

10000

15000

20000

25000

30000

35000

40000

45000

50000

55000

15000

20000

25000

30000

35000

40000

45000

50000

55000

60000

Working

Moving

None

5000

10000

15000

20000

Working2Before

Working1

10000

15000

20000

25000

30000

35000

40000

45000

5000

10000

15000

20000

25000

30000

35000

40000

45000

50000

55000

60000

25000

30000

35000

40000

45000

50000

55000

60000

図 9 構築したベイジアンネットワーク

確率値 85%以上 確率値 90%以上 確率値 95%以上

検出率 0.98 0.96 0.92

図 10 実験結果

このような演算子を研究している例は，我々の知る限り他に存在

しない．

確率的データベースを用いて不確実性を扱う研究には，Stan-

ford大学 Trioプロジェクトの ULDB[7]が存在する．ULDBは来

歴を用いて確率計算を実行する．しかし，本研究のようにベイジ

アンネットワークなどの手法を用いてデータベース内で推論し，

確率値を含むタプルを新しく生成することについては考慮されて

いない．さらに ULDB は関係データ処理を対象とし，ストリー

ムは扱わない．

ベイジアンネットワークを使用し，データストリームを扱う研

究には，D-JENGA [1]がある．D-JENGAはセンサデバイスから

得られる信号データを対象に確率計算をするが，本研究はセンサ

デバイスから得られるデータを解析した後に生成される，イベン

トストリームを対象に確率計算を実行する．さらに，本研究は確

率推論のみならず関係演算子全般を対象とするが，D-JENGAは
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図 3 Lifespan

Room bn(BN-Obj)

Id Ev Pr

1 火災 0.8

Ev Tell Admin

火災 4566 Sato

tableBN

tableR

Users

確率的

データストリーム

bnpr

Tell Admin Pr

4566 Sato 0.8
σ

連続的

問合せ

部屋番号103の火

災の確率と管理者

の情報が欲しい

××××

Sensors

Time Temp

12:00 120

12:07 130

12:11 150

データ

ストリーム

Room bn(BN-Obj)

101

103

Ev1

Ev2 Ev3

Time Temp

12:00 120

12:07 130

Database BNM

W

図 4 処理の流れ

を説明する．

　提案するシステムは，データストリームを入力として受信し，

べイジアンネットワークを用いて確率的関係データを生成した

後，それと既存の関係データと統合し，その結果を確率的データ

ストリームとして出力する．図 4に本システムの処理の流れを示

す．ユーザは本システムに対して「部屋 103の火災の確率と，火

災時の問合せ先の情報が欲しい」という連続的問合せを登録して

いる．システムはセンサからのデータストリームを window演算

子を用いて有限長の関係データに変換する．BNM演算子は図 4

の例では，ASSOC 処理を適用し，温度の数値データを「高温」

というイベントの生起に変換している．このイベント生起のタプ

ル 1つを受け取り，その情報に基づいて「火災」の確率値を計算

し，確率的関係データを生成する．上記のように生成した確率的

関係データと既存の関係データを統合し，確率的データストリー

ムとしてユーザに配信する．このようにシステムはユーザが欲し

い不確実な情報を既存の関係データと統合し配信できる．

3.5 問合せ言語
最後にユーザがシステムに対してどのような問合せを記述する

かについて述べる．問合せは，ユーザが容易に記述できるよう

SQLライクにした．この例を図 5，図 7に示す．

図 5 の問合せ例は，tableBN というテーブルから，RoomN =

’103’ であるタプルに格納されているベイジアンネットワーク

に対して，Pr>0.5 のイベントの情報を 10 秒間隔で要求してい

る．このとき，ASSOC 節以下で sensor1 からの属性名 temp と

いうデータを window幅 5タプルで NodeAの’eventX’というイ

ベントに変換している．この時 Pr>0.5 のイベントが eventX と

MASTER 10sec

SELECT bn.getNodeContent

(*,selectPr(>,0.5))

FROM tableBN

WHERE tableBN.Room = ’103’

ASSOC FROM sensor1[5]

TO tableBN.BN

WHERE tableBN.Room = ’103’

CONDITION WHEN sensor1.temp > 50 AND

BN.Node = ’NodeA’ THEN ’eventX’

⇒
Time Id Node Ev Pr

T1 1 NodeA eventX 1

T1 2 NodeB eventB 0.8

図 5 問合せ例 1

eventB だとする．この問合せ結果として図 5 の下に示す確率的

データストリームがユーザに配信される．

3.5.1 各節の説明
　図 5を用いて各節の説明をする．

■MASTER 節 MASTER 節では，提案システムに対する問合

せを実行するタイミングを定義する．Master は時間幅のパラメ

タにより決定される．例えば 10秒毎や，1時間毎などである．

■SELECT節 SELECT節では，射影演算，集約演算を記述す

る．BN-Obj型に対する処理である getNodeContent()メソッドは

ここで記述する．また，ベイジアンネットワークから生成される

タプルが複数存在する可能性があるため，メソッドから生成され

たタプルは UNNEST操作を用いて平坦化を行うことにより，第

一正規形に変換する．

■FROM節 FROM節は，問合せ対象とするテーブル名を記述

する．

■WHERE節 WHERE節では，FROM節で選択したテーブル

に対しての選択演算処理を記述する．

■ASSOC節 ベイジアンネットワークと対応付けを行う情報源

を FROM節で記述する．TO節とWHERE節で対応するベイジ

アンネットワークのイベントが格納されているテーブル名と属性

名を記述する．CONDITION 節で対応するイベント名と条件を

記述する．情報源を選択するときに window 幅も指定する．又，

ASOOC 構文は図 6 のように予め登録して，図 7 のようにして

ASSOC構文を使用することも可能である．この時WINDOW幅

は ASSOCを使用するときに指定する．

CREATE ASSOC sensor1

FROM sensor1

TO tableBN.BN

WHERE tableBN.Room = ’103’

CONDITION WHEN sensor1.temp > 50 AND

BN.Node = ’NodeA’ THEN ’eventX’

図 6 ASSOC構文の登録

4 日本データベース学会論文誌 Vol.8, No.1

2009年 6月

日本データベース学会論文誌 Vol.8, No.1

一般論文 DBSJ Journal,Vol.8,No.1

June 2009

― 140 ―



一般論文 DBSJ Journal,Vol.8, No.1

MASTER 10sec

SELECT bn.getNodeContent

(*,selectPr(>,0.5))

FROM tableBN

WHERE tableBN.Room = ’103’

USING ASSOC sensor1[5]

図 7 問合せ例 2

4. 実環境への適用

ベイジアンネットワークがデータストリーム処理に応用可能か

評価する為に，実データを用いてベイジアンネットワークを構築

し評価した．確率推論を実行するベイジアンネットワークは図 9

を用いた．このベイジアンネットワークはカメラにより撮影され

た背景画像 (図 8) や working時の画像 1～3，一つ前に撮影した

画像を比較画像として，現在撮影した画像との差分画像の絶対値

ノルムの値をノードのイベントとして扱う．上記の差分値を用い

ることにより現在の部屋の状況を推論する．部屋の状況は，人が

机で作業しているイベントである “Working”，人が動いているイ

ベントである “Moving”，そして何もイベントが生起していない

“None”の 3つである．

各ノードの説明は以下の通りである．

• Event：現在部屋で生起している状況 (イベント数 3：Working，

Moving，None)

• Background：背景画像 (図 8)との差分値 (イベント数 10)

• Before：一つ前に撮影した画像との差分値 (イベント数 8)

• Working1：Working時の画像 1との差分値 (イベント数 12)

• Working2：Working時の画像 2との差分値 (イベント数 12)

• Working3：Working時の画像 3との差分値 (イベント数 10)

教師データとして 1400枚の画像データを用いてベイジアンネッ

トワークを構築した．確率計算後のノード”Event”の各確率値

が何 % 以上の時にそのイベントが生起しているとみなしたとす

る．画像データをランダムに 100枚使用し，画像によって推論し

たイベントと現実の部屋の状況と同様かどうかを検証．結果を図

10に示す．どれも高い正解率を示しているので，ベイジアンネッ

トワークによる推論が可能だと言える．

5. 関連研究

本システムと同じように,データストリームを連続的に処理す

るシステムは多数存在する．

代表的なものでは，STREAM [4]，Aurora [5]，TelegraphCQ

Borealis WaveScope そして StreamSpinner [3] 等がある．これら

のシステムではデータストリームに対する連続的問合せ処理を行

うが，不確実な状況を表す確率的データストリームについては考

慮していない．ストリーム処理と関係データ処理の違いに，演算

子が Stateless か Stateful かという点がある．これまでの研究で

は結合演算子と集約演算子 [11]の Stateful化が研究されてきた．

我々が導入した lifespanにより BNM演算子は Statefulとなるが，

図 8 背景画像
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図 9 構築したベイジアンネットワーク

確率値 85%以上 確率値 90%以上 確率値 95%以上

検出率 0.98 0.96 0.92

図 10 実験結果

このような演算子を研究している例は，我々の知る限り他に存在

しない．

確率的データベースを用いて不確実性を扱う研究には，Stan-

ford大学 Trioプロジェクトの ULDB[7]が存在する．ULDBは来

歴を用いて確率計算を実行する．しかし，本研究のようにベイジ

アンネットワークなどの手法を用いてデータベース内で推論し，

確率値を含むタプルを新しく生成することについては考慮されて

いない．さらに ULDB は関係データ処理を対象とし，ストリー

ムは扱わない．

ベイジアンネットワークを使用し，データストリームを扱う研

究には，D-JENGA [1]がある．D-JENGAはセンサデバイスから

得られる信号データを対象に確率計算をするが，本研究はセンサ

デバイスから得られるデータを解析した後に生成される，イベン

トストリームを対象に確率計算を実行する．さらに，本研究は確

率推論のみならず関係演算子全般を対象とするが，D-JENGAは
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ムとしてユーザに配信する．このようにシステムはユーザが欲し

い不確実な情報を既存の関係データと統合し配信できる．
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最後にユーザがシステムに対してどのような問合せを記述する

かについて述べる．問合せは，ユーザが容易に記述できるよう

SQLライクにした．この例を図 5，図 7に示す．

図 5 の問合せ例は，tableBN というテーブルから，RoomN =

’103’ であるタプルに格納されているベイジアンネットワーク

に対して，Pr>0.5 のイベントの情報を 10 秒間隔で要求してい

る．このとき，ASSOC 節以下で sensor1 からの属性名 temp と

いうデータを window幅 5タプルで NodeAの’eventX’というイ

ベントに変換している．この時 Pr>0.5 のイベントが eventX と
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SELECT bn.getNodeContent
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eventB だとする．この問合せ結果として図 5 の下に示す確率的

データストリームがユーザに配信される．

3.5.1 各節の説明
　図 5を用いて各節の説明をする．

■MASTER 節 MASTER 節では，提案システムに対する問合

せを実行するタイミングを定義する．Master は時間幅のパラメ

タにより決定される．例えば 10秒毎や，1時間毎などである．

■SELECT節 SELECT節では，射影演算，集約演算を記述す

る．BN-Obj型に対する処理である getNodeContent()メソッドは

ここで記述する．また，ベイジアンネットワークから生成される

タプルが複数存在する可能性があるため，メソッドから生成され

たタプルは UNNEST操作を用いて平坦化を行うことにより，第

一正規形に変換する．

■FROM節 FROM節は，問合せ対象とするテーブル名を記述

する．

■WHERE節 WHERE節では，FROM節で選択したテーブル

に対しての選択演算処理を記述する．

■ASSOC節 ベイジアンネットワークと対応付けを行う情報源

を FROM節で記述する．TO節とWHERE節で対応するベイジ

アンネットワークのイベントが格納されているテーブル名と属性

名を記述する．CONDITION 節で対応するイベント名と条件を

記述する．情報源を選択するときに window 幅も指定する．又，

ASOOC 構文は図 6 のように予め登録して，図 7 のようにして

ASSOC構文を使用することも可能である．この時WINDOW幅

は ASSOCを使用するときに指定する．

CREATE ASSOC sensor1

FROM sensor1

TO tableBN.BN

WHERE tableBN.Room = ’103’

CONDITION WHEN sensor1.temp > 50 AND

BN.Node = ’NodeA’ THEN ’eventX’
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ウェブサイト間の類似度を用いた
ウェブスパムの検出
Webspam Detection using Similarities of
Websites

北村 順平 ♥ 青野 雅樹 ♦

Junpei KITAMURA Masaki AONO

様々なニュースサイトやブログの記事を流用することでウェブ
ページを自動的に生成するスパムは検出の難しいウェブスパム
の 1つである。そのようなウェブスパムを検出するために、我々
はウェブスパムが生成されるメカニズムに注目し、ウェブページ
間の構造の類似度を求めることでウェブスパムを検出する方法
を提案する。WEBSPAM-UK2007データセット1を用いて実験
を行った結果、提案手法を用いることでウェブスパム検出の精度
を改善できることを確認した。また、ウェブスパム検出のワーク
ショップである AIRWEB20082の結果と比較したところ、AUC

と F値において良好な数値が得られた。

Among many types of web spams, it has been

known to be very hard to detect a group of web

spams that automatically generate web pages by du-

plicating existing news sites and blog articles. In

this paper, we will focus on detecting this type of

web spams and propose a method which takes care

of the mechanism of how such a web spam is pro-

duced. Specifically, we attempt to detect this type of

web spams by introducing new features for captur-

ing structural similarities between web pages. We

demonstrated our approach by using WEBSPAM-

UK2007 datasets and showed that we could out-

perform the previously known methods appeared in

AIRWEB2008, in terms of AUC and F-measure.

1. 序論
ウェブは近年の発達が著しい分野であり、人がウェブを通じて

アクセス可能な情報は爆発的に増えている。検索エンジンは膨大
な数のウェブページのインデックスを作成することで、検索クエ
リと関連性の高いウェブページを提示するシステムであり、ウェ

♥ 非会員 豊橋技術科学大学大学院工学研究科情報工学専攻
kitamura@kde.ics.tut.ac.jp

♦ 正会員 豊橋技術科学大学情報工学系 aono@ics.tut.ac.jp
1 UK2007, http://barcelona.research.yahoo.net/webspam/
2 AIRWEB2008, http://airweb.cse.lehigh.edu/2008/

ブの利用者が必要な情報にアクセスするための手段として重要性
を増している。
検索エンジンの利用者のアクセスは表示位置が上位のウェブ

ページ（ランキングの高いウェブページ）に集中する傾向にある。
そのため、自分のウェブページに多くの顧客を呼び込むためには、
検索結果の上位に表示されることが重要となる。e-commerceの
ウェブサイトを考えたとき、多くの顧客を呼び込むことが利益に
直結するため、検索結果において高いランキングを得ることが求
められる。
ランキングを意図的に高める方法としては SEO(Search En-

gine Optimization) がある。SEO は検索に頻繁に使用される
検索語を考慮してウェブページを作成したり、HTML の最適化
を図ることでランキングを高めようとする行為である。しかし、
ウェブページの内容と関係のないキーワードを埋め込んだり、リ
ンクファームを構築する等の過剰な SEOにより高いランキング
を狙うスパマーが存在する。過剰な SEOが施されたウェブペー
ジが高いランキングを獲得することは、検索エンジンの精度を低
める要因となり望ましくない。そのため、検索エンジンは過剰な
SEOが施されたウェブページをウェブスパムとして識別し、ウェ
ブスパムに対してランキングを低下させるといったペナルティを
与えている。
ウェブスパムを検出するための研究は活発になされており、自

動的に検出することのできるウェブスパムは少なくない。そのよ
うな研究の多くは、ウェブページのテキストやウェブページ間の
リンク構造を利用することでウェブスパムの検出を行っている。
例えば、SpamRank は、spam page は多くの spam page にハ
イパーリンクを持つという知見に基づいてウェブスパムの検出を
行っており、効率的にウェブスパムを検出できることが報告され
ている [1]。
しかし、テキストやリンク構造だけでは検出の難しいウェブス

パムが存在する。そのようなウェブスパムの一例として、複数の
ニュースサイトやブログの記事を流用することでウェブページを
大量に生成するタイプのウェブスパムがある。このタイプのウェ
ブスパムは、流用したテキストをもとにウェブページを生成す
ることで様々な検索クエリに対するスパミングを行っており、単
純にテキストから検出することが難しい。そこで我々は、ウェブ
ページのテキストだけではなく、ウェブページの構造からウェブ
スパムを検出する方法を提案した。提案手法は、これらのウェブ
スパムが自動的に生成されているという点に注目し、ウェブサイ
ト間の類似度を計算することでウェブスパムの検出を行う。関連
研究として Urvoy らの研究があるが [2]、我々は Javascript の
コード間の類似度を考慮している点や、類似度をもとにした素性
を提案し機械学習に応用している点で新規性がある。
本論文の構成は以下の通りである。2章では、ウェブスパムの

分類や種類などの基本的な事柄について説明する。3章では、提
案素性を求めるための前処理と LSHを用いてスケーラブルに文
書間の類似度を求める方法を説明する。4章では、提案素性の有
効性の検証と関連研究との比較を行う。5章では、結論と今後の
課題を述べる。
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ベイジアンネットワークしか計算対象としていない．

ベイジアンネットワークを用いた，状況推定を目的とした研究

に [9]がある．この研究は，ベイジアンネットワークを用いて確

率計算を実行し，状況推定を行っているが，データストリームを

対象にしておらず，他のデータとの統合利用についても言及して

いない．　

6. 結論と今後の課題

実世界状況を連続的に監視するシステムを支援する基盤技術の

開発を目指し，本研究では研究課題として，確率的表現と連続的

問合せモデルを有する技術の開発を取り上げた．そこで本研究で

はベイジアンネットワークを用いたデータストリーム処理モデル

及び，データベースとの統合を提案した．提案モデルでは，関係

演算処理をするためにグラフ構造であるベイジアンネットワーク

を DBに格納した．さらに，データストリームとベイジアンネッ

トワークの各イベントを対応付けるための ASSOC 処理を提案

し，イベント生起のデータによりベイジアンネットワークの確率

計算を実行し，確率的関係データを生成する BNM演算子を提案

した．さらに，確率的データとデータベースのデータとの統合を

可能にした．

以上より，本研究ではベイジアンネットワークと関係データ

ベースとの連携を可能にするモデルを提案したと結論する．

今後の課題は以下の通りである．(1)提案システムを実装する．

すでに選択，射影，結合，集約，和，窓の演算子を処理可能な

µSPEを準備済である．同 µSPEへの BNM演算子導入を速やか

に行う．(2) 実験で用いたベイジアンネットワークを使用してカ

メラデータによる実環境での状況推論の実験を行う．また，本研

究ではカメラを 1台のみ用いてベイジアンネットワークを構成し

たが，我々は既に 30台程度のネットワークカメラを室内に敷設

している．それゆえ複数台のカメラから得られるデータを元にし

て大規模なベイジアンネットワークを構成し，研究室環境におけ

る状況推定アプリケーションを稼働させる．
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