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AMSS:時系列データの効率的な類似度測定手法

中村 哲也Ia) 瀧 敬士I 野宮 浩揮十 上原 邦昭Ib)

AMSS:ASimilarityMeasureforTimeSeriesData

TetsuyaNAKAMURAla), KeishiTAKIf,HirokiNOMIYAl, andKuniakiUEHARAlb)

あらまし 近年,時系列データの分類に関する研究が盛んに行われている. しか し,既存の類似度測定手法

は,データ整合,ノイズ,計算コス トなどの問題がある.また,座標値のみの計算ではあらゆる時系列データを

安定 して分類できないという問題 もある.これは,時系列データが もつ波形の振幅,振動数,概形などの特徴 も

考慮する必要があるからである.本論文では,前者の解決のために類似度測定手法 AngularMetricsforShape

Similarity(AMSS)を提案する.AMSSは時系列データをベク トル列 として扱い,ベク トルの角度を比較 して

類似度を計測 している.角度の比較にはコサイン類似度を用い,ノイズのような類似 しない部分を軽視 している.

また,動的計画法で系列間の類似度を計算 して,データ整合の問題を解決 している.一方,後者の解決のために,

それぞれの特徴に合わせた分類アルゴリズムを複数用意 し,アンサンブル学習の枠組みを導入 したメタアルゴリ

ズムにより,それらを組み合わせて分類を行 う.その結果,個々の識別器を単独で利用するよりも分類精度が向

上することを示す.

キーワー ド データマイニング,時系列,類似度,分類

1.ま え が き

時系列データマイニングでは,分類,クラスタリ

ング,インデクシングのために,系列間の類似度を計

測する様々な手法が提案されている抑 [2].近年,国

際会議において時系列分類の精度を競うワークショッ

プ[3Jが開催されるなど,再び注目を集めている.ワー

クショップでは,物体の形状や,画像の輪郭などのデー

タを時系列として分類する手法なども提案され,従来

の音声認識等の分野だけでなく,他の分野でも用いら

れるようになっている.

時系列データマイニングでは,一般的な類似度測定

手法として,ユークリッド距離が知られている[4].し

かし,長さの違う時系列を対象とする場合,系列間の

距離を計測することができないという問題がある.こ

の問題点を解決するために,DynamicTimeWarping

(DTW)が用いられている[5].DTW は時系列の長

さを整合 し,対応するデータ点を調べて比較するアル
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ゴリズムである.時系列間の類似度は,データ点のす

べての組合せの類似度を格納 した類似度行列を構築 し,

その中で最適な組合せとなるワ-ビングパスを発見 し

て,類似度を足 し合わせている.また,大規模データ

ベースを対象とする場合には計算時間がぱく大 となる

ため,木構造を利用 したインデクシングにより計算の

効率化を図るなど,アルゴリズムを改良する研究も数

多 くされている[13].
しかし,DTW には重大な問題点がある.まず,完

全にすべてのデータ点をマッチングさせる性質から,

ノイズに弱いという問題がある.ノイズを含むデータ

に対 しては,最長共通部分列 (Less)に基づ く類似

度が提案されている[1].LCSSは類似 しない軌跡の部

分列は無視 し,類似する部分列だけで類似度を計測す

る.このため,LCSSは DTW よりもノイズに強 く,

実世界で移動する物体の軌跡などの類似度測定に用い

られている[6ト しかし,LCSSの類似度は,時系列中

でのマッチングする部分列の割合で表され,どの くら

い部分列が似ているかという情報はもっていない.し

たがって,部分的に完全に一致 している時系列よりも,

全体的におおよそ類似 している時系列の方が,類似度

が高 くなることがある.また,部分列が似ているかど

うか判断するために,しきい値を設定する必要がある
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が,データに合わせて一意に決定することは困難で

ある.

更に,DTW とLCSSはユークリッド空間中で時系

列の座標値を用いるため,類似する時系列データ間で

ち,座標間の相対位置が異なれば類似度が適切に求め

られないという問題がある.例えば,図 1のSequence

1,Sequence2は同じ軌跡だが,比較すべき座標値は

ずれ,その向きも異なるため,類似軌跡と判定されな

いことも起こり得る.このような軌跡の類似度を適切

に計測するためには,正規化が必要になる.

上記の問題を解決するために,本論文では,時系

列データ間の類似度を計測する新たな手法 Angular

Metricsf♭rShapeSimilarity(AMSS)を提案する.

本手法では,DTW のように動的計画法を実装 して

データ整合の問題を解決している.また,座標系の影

響を受けずに類似度を計測するために,時系列データ

をベク トルの系列として扱っている.類似度の計測で

は,ベクトルの方向に着目している.すなわち,方向

はベクトル間のコサイン類似度で評価でき,どれだけ

類似 しているかを計測できる.更に,コサイン類似度

によって,ノイズを無視することができる.具体的に

は,明らかに方向の違うノイズとの類似度は 0とな

るため,ノイズが無視されることになる.この特徴は

LCSSと同様だが,しきい値設定が必要ないという利

点がある.

一方,時系列データによっては,座標値による類似

度測定のみでデータ間の類似性をうまく取 り扱えると

は限らない場合がある.このため,波形の振動数に柔

軟に対応することを目的として,波形の角度から類似

性を計測する手法も存在する[15].また,波形の概形

を評価するためにデータの平均値やメジアン値,周波

数で評価するためにウェーブレット係数など,数多 く

の特徴を利用するアプローチも存在する[12].しかし

Sequence1

xハ

図 1 座標系の影響

Fig.1 E拝ectofcoordinates.
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ながら,多 く特徴を用いる場合には,どのように適切

な特徴を選択するかという問題が生 じてくる.

このような問題を解決する手法として,アンサンブ

ル学習の枠組みを導入する.一般に,アンサンブル学

習で用いられる学習器自体は単純で,計算量も妥当な

ものであるが,異なる特徴を用いて各学習器を学習さ

せ,それらを組み合わせてより複雑な学習モデルを実

現 しようとしている.本研究でも,アンサンブル学習

の一種であるBoostingに基づ くアプローチを利用し

て,与えられたデータに対 して適切な特徴を選択 し,

分類精度の向上を目指す手法を提案する[11].最後に,

本手法の正当性を評価する実験を行い,類似度測定に

おける効果を示す.

2.AngularMetricsforShapeSim-

ilarity

AMSSは時系列データをベクトル系列に変換 し,系

列間でベクトルを比較 して類似度を計算する手法であ

る.ここで,AMSSがどのように類似度を計算するか

を示す.時系列を,データ長 m の C とし,これら隣

接する点を直線で結ぶ.

C-cl,C2,- ,cm (1)

時系列中の点の座標は,原点からのベクトルで表され

る位置ベク トルと等 しい.ここで,ベクトル 71は

(C2-C1)と表すことができるため,時系列 Cは,ベク

トル系列 eと等価に表現することができる (図 2).

a-(C2-C1),(C3-C2),...,(cm一 cm-1)

-尋 ,召 ,… ,房 (M -m-1)

同様に,Q を長さ n の時系列とする.

→

- A.J1ヾ.}ヾ二二J≡:;ト.1■=.＼..ゝ==::..===＼..=..:こ＼=こ..=L≒:iL,L∴:Pih=:≡.=ぐ.<ぐ;=■.＼=:

図 2 時系列データのベクトル系列への変換

Fig･2 A timeseriesisconvertedtoavector

SequenCe･

(2)
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Q-ql,q2,...,qn (3)

e-(q2-ql),(q3-q2),-.,(qn-qn_.)

-前,重,･..,q7 (N-n-1) (4)

ノ＼
ベクトル 扉 と 可 はそれぞれ Q とe に含 まれて

いるものとする (図 3(a)).また,0は qiと cj の間

の角と仮定する (図 3(b)).このとき,ベク トル 前,

可間の類似度は以下のように計算される.

Sin(宙,ぢ)-cosO-

前 ･ 尋

l扉llぢI
Sin(前,可)-0 (ifO>7T/2) (5)

なお,ベクトルの方向がどれだけ類似 しているかを表

すため,ここではコサイン類似度を用いている.

類似度を計測 した例 を図 4に示す.図 4(a)にお

いて,閲 と Tqllはそれぞれ長 さが 1と 乃ヽであ

る.尋 と前 の間の角度は 汀/4となる.したがって,

Sin(尋,前)は0.71と計算される.同様に,図 4(b)

の 尋 と重 の類似度 Sim(EI,重)は0.50となる.こ

の結果は,扉 が 重 より尋 に似ていることを示 して

いる.

更に,もし0>7r/2であれば,Sin(扉,ぢ)は無条

件で0となる.図 4(C)において,ベクトル 尋 と 重

の方向は極めて異なっている.それゆえ,sin(尋,重)

は0となり,同様にベクトル間の角度が 7r/2以上の

(a)

TA-i_ TT

図 3 ベクトル間の類似度測定

Fig.3 How tomeasurethesimilaritybetweentwo
vectors.

-●Cl 7r

∫ 一一一..●
3 q2

(b) (C)

図 4 二つのベク トル間の類似度測定の例

Fig.4 Anexampleofmeasuringthesimilarity
betweentwovectors.

組合せでは,類似度は0としている.このように,角

度を比較することによって,類似 しない部分系列を特

定することができる.結果 として,ベク トル間の角度

に基づ く類似度を通 して,本手法の有効性を見ること

ができる.

比較する時系列中のベク トル同士のすべての組合せ

について類似度を計算 したあと,それらを足 し合わせノ＼
て,Qと eの類似度が求められる.この計算には動

的計画法を用いて,全体の類似度が最大となるように,

対応するベクトルの組合せを決定 している.′ヽ
Q(frame1toframei)とe(frame1toframej)

の類似度は以下の式で計算される.

S(i,i)- MaxlS(i11,i-1)+Sim(i,i),

S(il1,i)+Sin(i,i),

S(i,j11)+Sin(i,i)]

S(i,1)-S(1,i)ニー∞

S(i,1)-Sin(1,1)

(6)

ここで,S(i,i)はQのframeiとeのframejまで

の最大の類似度 となっている.したがって,長さ Ⅳ,

〟 の時系列 Q,C間の類似度は,β(〟,〟)で計算さ

れる.

AMSS(Q,C)-S(N,M) (7)

2.1 動的計画法によるノイズの無視

式 (6)で最大の類似度が得 られるように,系列間で

対応するベクトルの組合せを考える (図 5(a)).この

対応を,各ベクトル間の類似度を要素にもつ行列中に

示したものをワ-ビングパスと呼ぶ (図 5(b)).ワ-

ビングパスによって,時系列間の対応が決定され,類

似度が計算される.以下では,DTW や LCSSと比較

して,AMSSでのノイズを無視する方法を説明する.

(a)

/..-1
J,-II,..
-

㌔
-
ノ

(b)

図 5 (a)ベク トル対応の例 (b)ワ -ビ ングパ ス

Fig.5 (a)Anexampleofcorrespondenceofvecto rs.
(b)Anexampleofwarpingpath.
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図 6 DTW のワービングパスの例

Fig.6 AnexampleofwarpingpathinDTW.

DTW,LCSS,AMSSにおけるワ-ビングパスを,

それぞれ図 6,図 7,図 8に示す.なお,時系列 Qは

時系列 C に類似 しているが,前半部分にはノイズを含

み,後半部分では軌跡が少 し異なっているものとする.

図 6における数値は,時系列中データ間の距離を示

し,0に近いほど類似 していることを表 している.距

離が最小になるようにワ-ビングパスをとっているが,

DTW ではすべての点に関して対応を求める完全性に

より,ノイズとの距離も含めなくてはならない.この

ため,図 6の左下にあるように,0.99の距離さえも加

算され,全体の距離に影響を及ぼしている.一方,後

半部分においては,軌跡は異なっていても,ユークリッ

ド空間中での距離が近いため,距離は0.2程度になっ

ている.このように,たとえ類似 しない軌跡であって

も,時系列データの座標によっては類似 しているとみ

なされることある.

次に,LCSSの例を示す.数値はDTW と同様に距

離を示 している.LCSSでは,しきい値によって類似

するかどうかを決定するため,図 7の左下のような極

端に距離の離れているノイズは確実に無視できる.し

かし,右下に示された,軌跡の異なる部分では, しき

い値によってノイズとみなされたり,類似する部分列

とみなされることがある.例えば,しきい値が 0.3以

上の場合には,類似 していない部分列にもかかわらず,

類似 しているとみなされてしまう.このように,しき

い値設定には困難さが伴 うことが分かる.

最後に,AMSSのワ-ビングパスの例を示す.AMSS

ではベクトル間の類似度を計測するため,数値は 1.0

2582

図 7 LCSSのワ-ビングパスの例

Fig･7 AnexampleofwarpingpathinLCSS.

帆 -仙 ■＼ 0 轟 ≠

ノ′∧1､千 - i
書

i i

tやJ.-L,.､i I..r1.-r十-∫iI ･十■̂′′′′て";,.)..i
f ミ

,

; ノ"ノ㌢′J+ -辛.i′′.辛;二=-;:≡二: i 育

図 8 AMSSのワ-ビングパスの例

Fig.8 AnexampleofwarplngpathinAMSS･

に近いほど類似 していることになる.逆に,図 8の

左下のように,ノイズの類似度は 0.0となっている.

ワ-ビングパスにおいては,DTW と同様にすべての

対応を求める完全性をもっているが,ノイズの類似度

は0.0であるため,加算されても全体の類似度には影

響を及ぼさない.このことから,座標系において距離

が近 くても,軌跡が違う,すなわち方向が違う部分系

列に関しては,類似 しないものとして認識できること

が分かる.

2.2 ワーピンクパス制約

正 しい分類には,適切なワ-ビングパスの選択が必

要となる.しかし,系列によっては間違った対応がと

られる場合もある.図 5では,系列 Qの前半部分が
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系列 Cのほとんどのベクトルと対応づけられてしま

い,Qの後半部分の多 くのベク トルは Cの一つのベ

クトルに対応づけられている.このようなベクトルの

対応が起こると,同じクラスにもかかわらず,違うク

ラスとして分類されたり,逆に異なるクラスのものが

類似 していると認識されることがある.このような問

題を解決するために,ワ-ビングパスに制約を設ける

手法が提案されている.

本研究では,板倉らの制約 (ⅠtakuraParallelogram)

を用いている[7].本制約では,式 (6)を式 (8)に置き

換えて実装されている.このワ-ビングパスの制約に

より,一つのベクトルにいくつものベクトルが対応さ

れることを防いでいる.

S(i,i)-MaxlS(i-1,3'-1)+2Sim(i,i),

S(i-2,3'-1)+2Sim(i-1,i)+Sin(i,i),

S(i11,3'-2)+2Sim(i,i-i)+Sin(i,i)](8)

実際のパスの様子を,図 9に示す.水平のパスをとり

続けることは,例えば,時系列 Qの 3'番目のベクト

ルだけに C のベクトルが対応することを表 している.

垂直のパスをとり続けることはその道である.これは,

前述の一つのベクトルに多 くのベクトルが対応される

誤った対応づけであり,避けなければならない.

図9(a)に見られるように,板倉らの制約では,(i,i)

に到達するためのパスを以下の三つに制限している.

(1) (ill,i-1)から (i,3')への斜めのパス

(2) (i-2,i-1)から (i-1,3')への斜めのパス

をとり,次に水平のパスをとる

(3) (i-1,jl2)から (i,3'-1)への斜めのパス

をとり,次に垂直のパスをとる

この制約により,ワ-ビングパスがとり得る範囲は

i12 i-1

(a) (b)

図 9 ワ-ビングパス制約 ÌtakuraParallelogram'

Fig.9 Awarpingpathconstraint Ⅰ̀takura

Parallelogram'.

図 9(b)の灰色の範囲に制限される.この制約を用い

て,ベクトルの間違った対応づけを防ぎ,更には類似

度測定の範囲を限定して,計測の効率化につながるよ

うになっている.

2.3 メタアルゴリズム

既に述べたように,時系列データを単一の座標値の

みで表現 しても,うまく類似性を測定できない場合が

ある.このため,多くの特徴を組み合わせて,様々な時

系列データの分類精度を向上させるために,Boosting

に基づ くアンサンブル学習の枠組みを導入する[11].

アンサンブル学習とは,複数の学習器を組み合わせて,

より性能の良いアンサンブル学習器を構成する手法で

ある.

本アプローチは通常の Boostingとは次の 2点が大

きく異なっている.まず,通常の Boostingでは 2倍

問題を対象としているが,本アプローチでは複数のク

ラスを扱えるよう,多値問題に拡張 している.更に,

Boostingでは単一の分類アルゴリズムを用いるのに

対 し,本アプローチでは多 くの特徴を扱うために複数

の分類アルゴリズムを組み合わせている.

具体的には,まず,それぞれの特徴ごとに分類アル

ゴリズムを用意 し,訓練データを分類する.訓練デー

タには分類の難しさを表す重みが与えられる.分類過

程では,ある分類アルゴリズムで誤分類だったデータ

はその他の分類アルゴリズムに送られる.逆に,他の

分類アルゴリズムで誤分類だったデータはこの分類ア

ルゴリズムに送られる.この際,他の分類アルゴリズ

ムから送られてきた事例には大きい重みが与えられる.

以上の操作を1回のラウンドとして,本研究では,こ

の訓練データによる分類過程を5ラウンド繰 り返して

いる.そして,分類アルゴリズムがテス トデータを分

類する場合,類似 した訓練データにおける分類精度が

高ければ,この分類結果は信頼できるとみなされる.

逆に分類精度が低ければ,他の分類アルゴリズムの結

果が採用される.結果として,各分類アルゴリズムは

自身にとって正確に分類できるデータを分類するよう

に特化されることになる.

3.実 験

本章では,以下の点に従って,我々の手法が有効で

あることを示す :

(1) AMSSの類似度としての正当性

(2) ワ-ビングパス制約の有効性

(3) メタアルゴリズムの有効性
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まずはじめに,AMSSが新規の効果的な類似度測定

手法として有効であるかを確かめるために,他の類似

度測定手法との分類精度を比較する.次に,ワ-ビン

グパスの制約を導入したことにより,分類精度が向上

していることを示す.最後に,メタアルゴリズムを導

入したことにより,分類精度が向上 していることを示

す.なお,実験では時系列データマイニングの手法を

確認するために公開されているデータセットを用いて

いる[81,[9].
3.1 分 頬 実 験

本手法を評価するために,一次元時系列の1-Nearest

Neighborによる分類性能を,他手法 と比較する.実

験には,UCRTimeSeriesClassification/Clustering

Page[9]で配布されている,20個のデータセットを用

いている.この実験は時系列の類似度測定の正当性を

確かめるのに最 も簡単で効果的な方法である.

分類性能の比較として,ユークリッド距離,DTW,

LCSSの分類結果を用いる.なお,DTW の分類結果

は[9]で公開されているものであり,DTW にSakoe-

Chibabandによるワ-ビング制約を施 した結果となっ

ている[14].また,LCSSのしきい値は,20個の異な

るデータセットにそれぞれ固定値で設定することが困

難なため,2点 x,yが以下の不等式を満たせば類似

性があると設定 している[1].

y/(1+E)≦x≦y(1+e) (9)

本実験では 亡- 0.1としている.これは,時系列デー

タによらず,2点間の差異が 10%以内であれば類似す

ることを表 している.

表 1は,時系列データセットにおける誤分類率を示

している.データセットに対 して最も誤差が少なかっ

た値を太字で表 しており,上からAMSSが優位なデー

タ,DTW が優位なデータ,ユークリッド距離が優位

なデータ,LCSSが優位なデータと並べている.

結果から,各類似度測定手法により,優位なデータ

セットが存在することが分かる.例えば,DTW は,

CBFに代表される振動的なデータに強 く,AMSSは,

Fishに代表される座標値が極めて類似 しているデータ

に強いことが分かる (図 10参照).これは,DTW の

場合,類似度を座標で算出しているため,軌跡が振動

的であろうと大体の位置関係が似ていればマッチング

がとれるためである.また,AMSSの場合は角度から

類似度を算出しているため,座標値の小さな変化でも

類似度としては大きな変化 となっているため,このよ
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表 1 最近傍分類におけるユークリッド距離,DTW,

LCSS,AMSSの性能

Table1 ClassificationperformanceofEuclidean

Distance, Warping Window DTW,
LCSS,AMSSwith1-NearestNeighbor.

Dataset Euclidean D甘W LCSS AMSS

Gun-Point 0.087 0.087 0.040 0.000

Trace 0.240 0.010 0.090 0.000

Fish 0.217 0.160 0.114 0.040

OSU Leaf 0.483 0.384 0.306 0.103

SwedishLeaf 0▲213 0.157 0.290 0.104

Coffee 0.25 0.179 0.214 0.143

Adiac 0.389 0.391 0.675 0.345

Beef 0.467 0.467 0.500 0.433

50Words 0.369 0.242 0.352 0.242

Lighting-2 0.246 0.131 0.213 0.180

Face(four) 0.216 0.114 0.307 0.261

Face(all) 0.286 0.192 0.393 0.275

Lighting-7 0.425 0.288 0.438 0.301
CBF 0.148 0.004 0.084 0.522

SyntheticControl 0.120 0.017 0.273 0.527

Wafer 0.005 0.005 0,017 0.011

ECG 0.120 0.120 0.190 0.170

01iveOil 0.133 0.167 0.500 0.200

TwoPatterns 0.09 0.0015 0.000 0.090

Yoga 0.170 0.155 0.149 0.158

平均誤分類率 0.234 0.164 0.257 0.205

3
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図10 "Fish"と"CBF"の軌跡

Fig.10 Shapesoftrajectoriesofdata"Fish"and"CBF"･

うな結果となっている.

また,AMSSは 4手法の中で最 も多い九つのデー

タセットにおいて,最も優れている.DTW も九つの
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データセットで優れた結果となっているが,AMSSは

Gun-PointとTraceで誤差 oとなってお り,その有

効性を確認できる.しかし,平均,標準偏差で比較す

ると,DTW の方が全体として精度が良く,安定的な

結果を出している.これは,AMSSは角度の変化によ

り類似度を算出するため,CBFなどの振動するよう

な軌跡データでは,繰 り返し現れる同じ方向のベクト

ルの誤対応を起こし,分類性能が極端に悪 くなってい

るためである.以上述べてきたように,すべてのデー

タに特化 した類似度測定手法はなく,時系列の形状に

よっては,どの類似度測定手法が優位な結果を示すか

分からない.

一方,時系列データの形状は,Fishのように比較的

滑らかな軌跡であるデータ,CBFのようにデータ全体

にノイズが付加されたような変化の激 しいデータとい

うように,少なくとも2種類が存在 している.これら

を一つのみの特徴,または一つの類似度測定手法で安

定して分類することは不可能である.3.3では,多 く

の特徴を用いて分類精度の向上を図るメタアルゴリズ

ムの導入について議論する.

3.1.1 多次元データセットにおける分類実験

上記の実験では,実験村象のデータは一次元のも

のが用いられている.本項では,AMSSが多次元の

データセットに対しても,有効に類似性を検索できる

かどうかを確かめるための実験を行う.本実験では,

表 2に示される二次元時系列のデータセットを用い

ている[8].データセットは 9種類,150のデータを

含んでいる.分類実験を行 うために,データを3分

割して交差検定を行う.具体的には,ランダムにテス

トデータ100個と訓練データ50個に分割 し,1-NN

にて分類実験を行う.これらのデータは長さが異なる

ために,ユークリッド距離では類似性を測定できず,

DTW,LCSS,AMSSとのみ比較 している.

表 3に着目すると,分類精度に大きく差が開いてい

ることが分かる.

二次元の時系列分類において,軌跡が類似するデー

タ同士の比較を行う際,図 1のようにユークリッド空

間で同じ動作を異なる向きで行えば,DTW ではそれ

らが類似 していると判断できない.これは,軌跡が類

似 していても,方向が違えば対応するデータ点間の距

離が大きくなるため,類似性が低 くみなされるためで

ある.LCSSでは,DTW よりも誤差は小さくなってい

るが,AMSSには及ばない結果となっている.AMSS

は,時系列をベクトルの系列とみなすため,系列中の

表 2 二次元時系列のデータセット

Table2 Datasetof2-dimensionaltimeseries.

データ データ数 データ長

ASL_clean 26 61--94

buoy-Sensor 8 215--255
cameraMouse 15 924-1719

flutter 4 255

MarineMammals 4 109-169

mariohWords 52 309--1841

RandomWalk 13 256

robot_arm 4 256

rIYackingPoor 23 435-.759

表 3 二次元時系列の分類実験結果

Table3 ClassiBcationperformancein21dimensional
time-seriesdataset.

D甘W LCSS AMSS
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図 11 ワ-ビングパス制約 s̀akoe-Chibaband'

Fig.ll A warpingpathconstraint S̀akoe-Chiba
bandl.

局所的な方向に着目することができる.したがって,

時系列全体の方向が異なっていても,系列中でのベク
＼

トルの方向が類似 していれば,類似度が高 くなり,軌

跡の似ている時系列同士を類似 しているとみなすこと

ができる.

3.2 ワーピンクパス制約

制約を用いた場合と制約なしの場合を比較して,ワ-

ビングパス制約の効果を示す.また,他に制約として

Sakoe-Chibabandとの比較 も行った[10].図 11に

示されるように,Sakoe-Chibabandによってワ-ど

ングパスがとり得る範囲は,行列の対角線と平行な2

本の直線で囲まれる灰色の領域に制限される.

帯域幅 γ は,時系列の長さの0-100%のもので,訓

練データにおける分類精度の良いものを実験的に用い

ている.帯域幅 0%では,ワ-ビングパスが類似度行

列の対角線と等 しくなり,すべてのベク トルが 1対 1

で対応付けされる.帯域幅 100%のときは,制約を設

けない場合と等 しくなる.
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表 4 ワ-ビングパス制約の性能

Table4 Perfbrmanceofwarplngpathconstraints.

Dataset noconstraint Sakoe Ⅰtakura

50Words 0.281 0.386 0.242

Adiac 0.667 0.483 0.345

Beef 0.700 0.400 0.433

CBF 0.528 0.654 0.522

Co庁ee 0.250 0.357 0.143

ECG 0.230 0.53 0.170

Face(all) 0.251 0.691 0.275

Face(four) 0.704 0.409 0.261
Fish 0.194 0.434 0.040

Gun-Point 0.060 0.053 0.000

Lighting-2 0.459 0.459 0.180

Lighting-7 0.425 0.863 0.301
01iveOil 0.900 0.266 0.200

OSULeaf 0.368 0.458 0.103

SwedishLeaf 0.495 0.431 0.104

SyntheticControl 0.527 0.833 0.527
Trace 0.250 0.220 0.000

TwoPatterns 0.097 0.746 0.090

Wafer 0.009 0.006 0.011

表 4は,それぞれの制約における分類の誤差を示 し

たものである.結果から,板倉らの制約が優れている

ことが分かる.■sakoe_Chibabandでは幅の狭い帯域

の場合,データ整合が正 しく行われず,間違った対応

付けがなされることがある.一方,幅の広い帯域の場

合は,前述の一つのベクトルに多 くのベク トルが対応

される問題が生 じることがある.また,Coffeeの例を

見ると,Sakoe-Chibabandよりも制約なしの方が誤

差が少ない.これは訓練例で有効だった帯域幅が,チ

ス トデータには有効でなかったと考えられる.このよ

うに,Sakoe-Chibabandよりも,板倉 らの制約がよ

り的確で,誤差が少なく分類できることが分かる.

3.3 メタアルゴリズム

3.1の実験結果のように,AMSSはノイズが付加さ

れたような激 しい変化を伴 うデータに対 して,他の手

法と比べて精度が悪 くなっている.そのため,メジア

ン値,移動平均値を用いた平滑化により激 しい変化を

軽減させることを考える.なお,メジアン値は,時系

列データ中の各項について,その項を中心とした前後

数項の中央値であり,移動平均値は,その前後数項 と

の平均値である.

CBFに対 して平滑化を行った例を図 12に示す.メ

ジアンフィルタ (median)では,特徴的な極値が残っ

て,全体的に時系列の中央値に寄って縮約されている.

移動平均法 (movingaverage)では,振動のような変

化が取 り除かれ,クラスごとの特徴を示すような時系
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図 12 "CBF''での平滑化の例

Fig.12 Examplesofsmoothingondata"CBF".

列全体の概形を描 く軌跡となっている.これらの特徴

値により,連続的なノイズによる誤対応がなく,時系

列データを比較することができる.

一方,平滑化により精度が下がるデータセットも存

在する.例えば,Gun-Pointはノイズを含まず,逆に

平滑化によってクラス間の差異が縮められて しまい,

正確に分類できていたデータが誤分類される可能性が

ある.したがって,一概に平滑化を採用することはで

きず,どのデータセットにどの平滑化が有効かを決定

することもできない.そのため,もとの時系列データ

の値,メジアン値,移動平均値をそれぞれ特徴値とし

て用いるメタアルゴリズムを導入する.

メタアルゴリズムを用いた場合 とメタアルゴリズム

なしの場合を比較 して,メタアルゴリズムの効果を示

す.今回の実験では,メジアン値,移動平均値ともに,

前後 5項を評価するように実験的に決定 した.また,

移動平均法では,平滑化 した結果に,もう一度移動平

均法で平滑化を行い,より変動の少ないデータを得ら

れるようにしている.

表 5はメタアルゴリズムを用いた場合の AMSSと

AMSS単体の分類の誤差を示したものである.結果と

して,15データセットで分類誤差が減少 しているこ

とが分かる.CBFでは,移動平均法を適用 したデー
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表 5 Boostingアプローチによる実験結果

Table5 ExperimentalresultsofAMSSwithBoosting

approach.

Dataset AMSS Meta-AMSS

50Words 0.242 0.208

Adiac 0.345 0.304

Beef 0.433 0.400

CBF 0.522 0.061

Co斤ee 0.143 0.000

ECG200 0.170 0.140

Face(all) 0.275 0.184

Face(four) 0.261 0.227
Fish 0.040 0.035

Gun-Point 0.000 0.006

Lightning-2 0.180 0.157

Lightning-7 0.301 0.283
01iveOil 0.200 0,166

OSULeaf 0.103 0.140

SwedishLeaf 0.104 0.106

SyntheticControl 0.527 0.116
Trace 0.000 0.000

TwoPatten 0.090 0.006

Wafer 0.011 0.011

夕の分類が効果的に採用 され,大幅に誤差が減少 し,

DTW に追従する結果が得られている.SwedishLeaf

や OSULeafなど,誤差が減少 しなかったデータセッ

トもあるが,その誤差の変化は0.2-4%と小さく,今

級,パラメータ設定の修正で改善される範囲となって

いることが分かる.

4. む す び

本論文では,時系列データの新規の類似度測定手法

であるAMSSを提案 した.AMSSは類似度を適切に

計測でき,ノイズや座標系の影響を受けないという特

徴がある.分類実験では,AMSSが他の手法よりも

有効な類似性検索手法であることを示 した.また,従

来のワ-ビングパス制約が AMSSにも有効であるこ

とを示した.最終的に,AMSSがユークリッド距離や

DTW に対抗 し得ると結論づけた.

また, AMSSは変化の激 しいデータでは,繰 り返 し

同じ方向のベクトルが現れ,部分系列を誤って対応 さ

せてしまうという問題が生 じたが,メタアルゴリズム

によりデータの特徴をうまく選択することにより解決

した.今後,更に扱う特徴を増やすことにより,総合

的に高精度な分類が可能な手法が実現できると考えら

れる.

しかしなが ら,メタアルゴリズムを行 うことによ

り,計算コス トはもとの AMSSに比べて膨大となり,

ワ-ビング制約を用いた効率化のみでは問題が残る.

このため,更に効率的な手法 として,上界関数を導入

したフィルタリングにより,計算コス トを削減する手

法を考えている.上界関数とは,本来の関数より必ず

大 きな値 となる近似値を求める関数である.具体的に

は,ベク トル系列を合成ベク トル系列に変換 して,上

界関数を用いて近似値を求め,類似性の低いデータを

前 もってフィルタリングしている.この効率化につい

ては別稿で議論する.
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straints,"Proc.SIAM InternatioalConferenceon

DataMining,pp.ll-22,2004.
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中村 哲也

平 18神戸大 ･工 ･情報知能工学卒.堤

荏,同大大学院工学研究科博士前期課程在

学中.

瀧 敬士

平 19神戸大 ･工 ･情報知能工学卒.現

荏,同大大学院工学研究科博士前期課程在

学中.

野宮 浩揮

平 16神戸大学大学院自然科学研究科情

報知能工学専攻修士課程了.現在,同大学

院情報 ･電子科学専攻博士課程 に在学中.

機械学習,特に視覚的学習の研究に従事.

上原 邦昭 (正員)

昭 53阪大 ･基礎工 ･情報工学卒.昭 58

同大大学院博士後期課程単位取得退学.同

産業科学研究所助手,講師,神戸大学工学

部情報知能工学科助教授,同都市安全研究

センター教授 を経て,現在,同大学院工学

研究科教授.工博.人工知能,特に機械学

習,マルチメディア処理の研究に従事.人工知能学会,計量国

語学会,日本ソフ トウェア科学会,AAAI各会員.
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