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時系列の類似性検索における上界関数による効率化

瀧 敬士fa) 中村 哲也I 上原 邦昭Ib)

E侃CientSimilarityRetrievalwithUpperBoundforTimeSeries

KeishiTAKIla),TetsuyaNAKAMURAl,andKuniakiUEHARAlb)

あらまし 近年,時系列の分類に関する研究が盛んに行われている.その一つとして多次元時系列の類似性検

索に有効な手法AngularMetricsforShapeSimilarity(AMSS)がある.AMSSは時系列をベクトル系列とし
て扱い,個々のベクトルの角度を比較して類似度を計測し,動的計画法を用いてベクトル系列間全体の類似度を

計算する手法である.また,角度の比較にはコサイン類似度を用いているため,ノイズのような部分は類似度に

影響を与えないようにできるという特徴がある.しかしながら,計算コストが高いという問題点を抱えている.

本論文では,AMSSを用いた検索のフィルタリングとして上界関数を導入して,計算コストを削減する手法を提

案する.ここで上界関数とは,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,近似値を求めている.上界関数を用いるため,類似しない時系列を

falsedismissalなしに検索対象から取り除くことができるという特徴がある.最終的に,上界関数の正当性を示

すために,数学的帰納法による証明について述べる.

キーワード データマイニング,時系列,類似度,次元圧縮

1.ま え が き

時系列データマイニングの分野では,分類やクラス

タリング,インデクシングのために,時系列間の類似

度を計測する手法が提案されているt3],[8].類似度計

測手法として,DynamicTimeWarping(DTW)が

知られている[2上DTW は時系列の長さを動的に整合

し,時系列間の類似度を求めている.しかし,時系列間

を完全にマッチングする性質から,ノイズに弱いとい

う問題がある.このため,最長共通部分列 (LCSS)に

基づいて類似度を計測する手法が提案されている[3].

しかし,LCSSの類似度は,時系列全体に対する類似

部分時系列の割合で表されるのみで,どのくらい部分

時系列が似ているかという情報はもっていない.また,

部分時系列の類似性を判断するためのしきい値は一意

に決定できない.更に,DTW とLCSSは,時系列の

座標値を用いて類似性を計測 しているため,類似する

時系列間でも,適切に類似度を求められないという間
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題がある.例えば,同じ動きを行う軌跡でも,動 く方

向が異なっていたり,観測する初期位置が異なる場合

には,類似度を正確に測定できない.

上記の問題を解決するため,AngularMetricsf♭r

ShapeSimilarity(AMSS)という手法が提案されて

いる[1].AMSSは時系列をベクトル系列(注"として扱

い,ベクトル間の角度のみを比較して類似度を計算す

る手法である.また,データ整合の問題を解決するた

めに,動的計画法を用いて各ベクトル間の類似度を足

し合わせて,ベクトル系列間の類似度を計算している.

更に,角度の比較にはコサイン類似度を用いており,

ベクトル間の角度が 7T/2以上の場合には,類似度を

Oとしている.このため,ノイズと通常のデータ間の

ようにベクトル間の角度が大きく異なった場合,類似

度は0となる.したがって,部分時系列の方向が極度

に異なる際には,仮に部分時系列が動的計画法により

マッチした場合でも,類似度の総和は変化せず,ノイ

ズの影響を受けないことになる.

一般に,計算コス トは時系列に内在する問題であ

る.すなわち,大規模時系列の場合,すべてのデータ

(往1):時系列が多変量時系列の場合も時系列のことをベクトル系列と

呼ぶが,本論文では時系列の隣り合う2点の座標値を結ぶことにより作

成されるベクトルによって構成される系列のことをベクトル系列と呼ぶ.
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点の組合せに対 して類似度を計算するため,膨大な計

算コストがかかるという問題がある.このような問題

を解決するために,多くの研究者が高速化手法を提案

している[4:l,[14上 例えば,時系列をシンボル列で表

現するSymbolicAggregateapproximation(SAX)

では,次元圧縮を導入して[9],長さ n の時系列を任

意長 W のシンボル列に圧縮して,計算コス トの削減

を図る手法が提案されている (W≪ n).また,時系

列のデータ数は計算コストに大きく関係するので,検

索候補を削減するため,氏-treeなどのインデックスを

使用する手法も提案されている[8].

しかし,これらの手法では,もとのデータの詳細が

失われたり,falsedismissalが生じてしまう可能性が

ある.falsedismissalとは,本来,検索されるべき解

まで検索候補から外 してしまうことである.例えば,

SAXは時系列をシンボル列で表すため,もとのデー

タの詳細が失われる.また,検索の高速化のために検

索候補数を削る場合,関数によっては,本来,検索結

果として返されるべき解まで捨てられてしまう可能性

がある.このため,DTW には下界関数,LCSSには

上界関数が提案されている[叫,[11],[13].これらの関

数は,もとの距離や類似度より必ず小さく,または必

ず大きくなる関数を用いて,もとのデータの詳細さを

失わず,falsedismissalを生じずに,類似性のない時

系列のみをフィルタリングする目的で導入されている.

本論文では,AMSSに対して上界関数を導入し,計

算コス トの軽減について検討する.AMSSでの上界関

数は,ベクトル系列を合成ベクトル系列へと次元削減

して,類似度を求めるものである.合成ベクトル系列

の要素数は,もとのベクトル系列の要素数よりも明ら

かに少なくなるため,計算コス トを下げることができ

る.また,合成ベクトル系列による類似度関数は上界

関数となるために,必ずもとのベクトル系列の情報を

保有している.最後に,本手法の正当性を評価する実

験を行い,類似性計測における効果を示す.

2.AMSS

まず AMSSによる時系列間の類似度計算の概要を

示す.ここでQ とC を,あるサンプリングレー トで

得られた,時間と実数値で構成される,それぞれ長さ

LQとLcの時系列と仮定する.

Q-ql,q2,- ,qLQ(∈Rk)

C- cl,C2,‥.,CLc(∈Rk)

座標系の影響をなくすため,Q とC をベクトル系列
′＼
Q とeに変換する.

6-(q2-ql),(q3-q2),･･･,(qLQ-qLQ-1)

-前,重,… ,qTk (N-LQ-1) (3)

6-(C2-C1),(C3-C2),… ,(cLc-CLc-1)

-音,尋,...,cTRi (M -Lc-1) (4)

また,宙 と可 の間の角を0とすると,右,可閣の
類似度は以下のように計算される.

Sin (i,i)-cosO

扉.ぢ
l雷Ilぢl

(5)

もし0>7T/2であれば,Sin(i,i)は無条件で0とな

る.逆に,β≦灯/2ならば,式 (5)により類似度が計.■ヽ
算される.また,Qと∂間の全体の類似度は以下の
再帰関数を用いて計算される.

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

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

S(i-1,i-2)+Sin(i,i-i)+2Sim(i,i)] (6)

S(i,1)-S(1,i)--∞,S(1,1)-Sin(1,1)

ここで,S(i,i)はQのi番目とeのj番目までの時′ヽ
系列でとり得る最大の類似度となる.最終的に,Qと
eの類似度は以下の式で得られる.

AMSS(a,a)-S(N,M) (7)

3.上 界 関 数

上界関数 UBAMSS(Q,C)とは,本来の類似度

AMSS(Q,C)を,より少ない計算 コス トで近似的

に求める関数である.このため,二つの時系列Q,C
の類似性を求める場合,以下の式を満たす必要がある.

UBAMSS(Q,C)≧AMSS(Q,C) (8)

ここで,Qとの類似度が ∈以上の時系列をデータベー

スから検索する場合を考える.データベース中の時系

列Cに対して,本来の類似度を計算する前に,上界関

数を計算する.もしUBAMSS<Eであれば,式 (8)
から以下の式が成 り立つ.

AMSS(Q,C)≦UBAMSS(Q,C)<e (9)
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図 4 Regionsector間の類似度を決定する各状態

Fig.4 EachstatetodecidesimilaritybetweenreglOn
sector.

tion),regionsector間が重なっている場合 (overlap)

の二つの状態がある.重なっている場合とは,合成ベ

クトルがほとんど類似していることを表すので,類似

度を1とする.一方,離れている場合はregionsector

を用いて類似度を計算すればよい.そこで,合成ベク
ノヽ

トル系列 Qcomの9番目の合成ベクトル百蒜 .;と合E3
成ベクトル系列Ccomのh番目の合成ベクトルcTa

のregionsector間の角をβ｡｡mとすると (図 4(a)参

照),qTE とcTa のregionsector間の類似度は

以下の式で計算される.

s i-co- (9,h,- i cl?.SOco- S::ralraa,tion i(10)

∂｡｡m とは以下の式のように,各座標平面の region

sector間の角度の最小値で表される.

Ocom -min (Ocomlx],Ocom ly ],･･･) (l l)

ここで,x座標平面でのregionsector間の角度Ocomlx]

は以下の式で求められる.

β｡｡m回-

qcom.Longlxト Ccom･Uanglx]
ifqcom･Langlx]>ccom･Uan9lx]
ccom･Langlx]-qcom･Uan9lx]
elseifccom･Langlx]>qcom･Uanglx]

(12)

また,他の平面についても同様にして求めることがで

きる.

そして,もとの部分ベクトルの類似度の定義と同様

に,Ocomが打/2以上離れていれば類似度をOとする.

また,各regionsectorのいずれかが図 4(b)のよう

に重なる場合には類似度を1とする.

すべてのregionsector間の類似度を式 (10)により

計算した後,regionsector系列間,つまり,合成ベク
ノヽ

トル系列 Qcomとecom間の類似度を求めるための再

帰関数を式 (13)のように定める.

Sco,a(a,h)

=maX

Scom(9-1,h-1)

+(2cnd+cn_Subd)･Simcom(9,h)

Scom(911,h)

+(2cnh+cn_Subh)･Simcom(a,h)

Scom(9,hll)

+(2cnv+cn_subv)LSimcom(g,h)

(13)

cnd-Minl百蒜 .;･num,cTn ･num]

cnh-Min[qT; .nun,石蒜.言Inum-1]
cnv-Minl窮吉宗.;.nun-1,cTn .num]

cn-subd-Minlcnd,(qT; ･num一房蒜.完･num)】

cn-subh- Min[cnh,(拓訂~;.num 一 房吉宗.完･num)]

cn_subv-Minlcnv,(蛋;完.;.nun-房吉蒜.言.nun)】

UBAMSS(Q,a)-AMSScom(Qcom ,ecom)
ノヽ

-sc.m(N',M') (14)

ここで Scom(9,h)はQcomの9番目とecom の h番
目までの合成ベクトル系列間の最大の類似度になる.

′ヽ
なお,す蒜 ･num,cTa ･num はそれぞれQcomの

g番目とecomの h番目の合成ベクトルを構成する
Iiコ

もとのベクトル数を表している.いかなる二つのQと

∂においても,以下の不等式が成り立つ.

UBAMSS(a,a)≧AMSS(a,6) (15)

したがって,以上の手法を上界関数として,似ていな

い時系列を検索対象から外すことにより,効率的な検

索を実現できる.なお,式 (15)については付録で証

明する.

4.データ圧縮のためのベクトル合成

時系列中の部分ベクトル列を一つのベクトルに合成

する ｢ベクトル合成｣手法について説明する.時系列

には,少なくとも滑らかなに変化するデータ,振動の

多いデータの 2種類が存在する.本論文では,これ

ら二つの観点から合成手法を検討している.それぞれ

"Ⅷriationalangles"と "variationalarea"と呼ぶ.

Ⅷriationalanglesとは,上界関数の緊密性を高める

ために,合成ベクトルにより作られるregionsectorの

中心角に制約をかける条件である.図 2(b)のregion

sectorでは中心角 拓完･Uanglx]-qTa ･Langlx]が

2929
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しきい値より小さい値をとるように制約をかけてい

る.variationalanglesは比較的単調な軌跡をしてい

るデータに有効である.逆に,ベクトルの角度が急激

に変化している波形では,多くのベクトルを合成する

ことができないという問題がある.

variationalareaは,ベクトルを合成した場合に生じ

る,もとのベクトルと合成したベクトル間の領域を情

報損の量として考え,その領域の面積を制約条件とし

て用いるものである.variationalareaは,variational

anglesほど角度の変化には敏感にならず,ノイズや激

しい変動をする軌道に対しても効果的にベクトル合成

できるという利点がある.逆に,Ⅷriationalanglesと

比べると,多くのベクトルを合成するため緊密生が低

くなるという問題がある.

4.I Variationalangles

ベクトル合成はただ闇雲に実行すればよいわけでは

なく,AMSSから得られる類似度と上界関数から得

られる類似度の値が,できるだけ近 くなるように合成

することが望ましい.そこで,regionsectorの中心

角に制約をかけて,似ているベクトルのみからregion

sectorを構成するようにベクトル合成する.具体的

には,合成途中のベク トル系列から作られるregion

sectorの中心角を表すパラメータOva,が,しきい値

Oth,eshより小さければベクトルを合成する.なお,し

きい値が小さければ小さいほど,もとのベクトル系列

と合成ベクトルがより近い形状となるため緊密性は高

くなる.ここで,

Ovarln]-qTE=･Uangln]一 qT= ･Langln] (16)

であるので,Ovarがすべての次元において OthreBh よ

りも小 さければ,一つの合成ベクトルとして合成さ

れる.

Ⅷriationalanglesによるベクトル合成アルゴリズ
′＼

ムを表 1に示す.Q｡｡m は合成ベクトルを記録する配

列である.まずはじめに,しきい値 Threshを決定

する.しきい値はregionsectorの中心角を決定する

値である.また,Calc_variational_angle(重,香)は,

宙 と雷 の間の角 Ova,を計算する関数である.次に合

成する有 の角度とOva, を比較して,Ova,の値がしき

い値 Threshを超えるまでそれまでのベクトルをまと

めて合成する.

4.2 Variational area

variationalareaとは,ベクトルを合成 した場合に

生じる情報損の量を領域で表したものである.例えば,

2930

表 1 VariationalangleSによるベクトル合成のアルゴリ
ズム

Table 1 Vectorcombinationsalgorithm by varia-

tionalangles.

combine_angle(Q)-Q｡om

0

1

2

3

4

5

6

7

8

1

2

3

4

5

6

7

8

9

1

1

1

1

1

1

1

1

1

start;

Q-(q7･qi,･L･,喝 ); //vectorsequence
Qcom -.(); //combinedvectorsequence

Thres h - OthreBh;

i-2;

3- 1;
whileh≦〟)

Ova, - Calc-variational-anglp･(弔,qI);
if(∂va,[1】≦Thresh&&.,,&&Ovar回 ≦Thresh)

i++;
continue;

茄古記 -vector_combine(Q,3',i-1);

add(Qcom,転石謡);
q■■■~i)と
i++;
Continue;

returnQc｡m ;

end;

吉
qcom1

こ ~~~三
q3 ; q3

AJ

(b)

図 5 Variationalarea

Fig.5 Variationalarea.

Al+AZ

(C1

図 5(a)のベクトル系列のうち,前 と宙 によりベク

トル合成が行われた場合 (図 5(b)),領域 Alがこの

合成によって生 じるvariationalareaとなる.また,

図 5(C)のように前,重,重 からベクトル合成され

た場合,Al+A2がvariationalareaとなる.すなわ
ち,ベクトル 前 と重 を合成するかどうか決めると

き,variationalareaAlを評価し,Alがしきい値よ

りも小さい場合,扉 と重 が合成される.同様に,ベ

クトル (扉,重,宿)の合成については (Al+A2)が
評価される.

ベク トル合成のアルゴリズムを表 2に示す.ま

ずはじめに,しきい値 Threshを決定する.具体

的には,全体時系列の variationalareaを求めて

(表 2の 3行 目),情報損の許容量 を決定する値

W(0.0≦W ≦ 1.0)を設定する.Wが大きければ,

情報損は大きくなり,ベクトル系列本来の形から離れ

るが,逆にデータ圧縮量は大きくなる.なお,しきい

値は Thresh- Atotal*W として計算される.以上

の考え方に従って,一つずつ合成するベクトルを追加
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表 2 Variationalareaによるベクトル合成の例

Table2 Vectorcombinationsalgorithm by
variationalarea.

combine_area(Q)=Qcorn

start;

a- (q7,qi,...,す万); //veciorsequence
Qcom - (); //Combinedvectorsequence

AtotaJ-Calc_totaLvariationaLarea(Q);■
Tf"esh-Atotal*W;
i-2;

3- I;

whileh≦ 〃)

Apa,tiaL-Calc-variational-area(i,31);

if(Apartial≦Thresh)
i++;

continue;

百品宗 - vector_combine(Q,JA,i-1);
add(ecom,百品 );
J=i;

i++;

continue;

return(∋com;

end;

し,その都度 CalcIVariationaLarea(i,i)により,ベ
クトル系列i,j間の累積 Varitationalareaを調べ,し

きい値 Threshを超えるまでベクトル合成する.

5.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) ベクトル合成の性能

(2) AMSSのための上界関数の効果

まず,ベクトル合成に関する実験として,データ圧縮

の効果を確かめる.そして,効率的な類似度計測の観

点から,AMSSの上界関数を用いた場合の検索の正当

性を証明する.検索にはk-1の場合の近傍検索を用

いる.近傍検索とは.問合せ Q と数値 kが与えられ

たときに,Qに最も類似 したk個のデータを検索する

ものである.

上界関数を用いた近傍検索では,実際に検索を行う

前に,データベース中のすべての時系列に対 して,令

成ベクトル列を作成しておく.そして,問合せ時系列

Qが与えられると,表 3のアルゴリズムを用いて近傍

検索を行う.

まずは,variationalareaか Ⅷriationalanglesを
′＼

用いてQから合成ベクトル列 Q｡｡m を作成する.吹
′ヽ

にデータベースから合成ベクトル列 Ccom を一つ取 り

出してUBAMSS(Qcom,ecom)を計算する.これがこ

れまでの最大類似度より大きい場合には,本来の類似

表 3 上界関数を用いた最近傍検索アルゴリズム

Table3 1nearestneighborsearchalgorithm with

upperbounds.

search(Q,C)

Start;

makeQcom from Q;

maェsimilarity--∝);

getaCcom from database;

ifCcom doesnotexist

returnresult;

calculateUBA禦SS(Qco-,eco-);
ifUBAMSS(Qcom,ecom)< maxsimilarity
getaLimeseriesafrom database;

calcurateAMSS(Q,C);

ifAMSS(Q,C)>marBimilarity
result-a,maxsimilarity-AMSS(Q,C);

goto4.

end;

表 4 データセットの性質
Table4 Characterofdatasets.

Dataset Length charactor

balloon 4,002 complicated

buoysensor 55,964 complicated

burst 9,382 smooth

network 18,000 smooth

度 AMSS(Q,C)を計算する.これも最大類似度より

大きい場合には最大類似度を更新する.そして,次の

合成ベクトル列を取 り出して同様の処理を行う.これ

をすべての時系列に対 して行って,最終的に最大類似

度をもつ時系列を検索結果として返す.

5.1 ベク トル合成によるデータ圧縮

データ圧縮の効果を確かめるために,variational

anglesのしきい値をo≦Oth,eth ≦45,variational
areaにおける情報損の許容量 を決定する重み W を

0.0≦W≦0.5の範囲とし,ベク トル合成の実験を

行う.なお,本実験では,[4]で使用されている一次元
のデータセットを用いている.このデータは時系列の

データマイニングのために無償で提供されているデー

タであり,ノイズを含むデータ,周期性のあるデータ

など様々な32のデータセットで構成されている.そ

の中で,本節では表 4のものを用いている.また,吹

節からの実験においても同一のデータセットを用いて

いる.

図 6はⅧriationalanglesを用いたデータ圧縮の結

果を示 している.横軸はregionsectorの中心角のし

きい値 Othreth,縦軸は圧縮率 compressionrateで

ある.圧縮率は,もとの時系列の長さに対する圧縮

された時系列の長さの割合で表 している.結果から,
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図 6 Variationalanglesを用いたデータ圧縮の結果

Fig.6 Datareductionbyvariationalangles.
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図 7 時系列 networkの軌跡

Fig.7 Shapesoftrajectoryofdata"network."

shuttle,burstは小さいしきい値でも適切にベクトル

合成されていることを表している.これは,これらの

データの軌跡が滑らかで,時系列中のベクトルの方向

がそろっているためである.

一方,balloonとbuoysensorの圧縮性能は悪 く,

しきい値を大きくしないと多くのベクトルが合成され

ないことが分かる.この原因は,時系列中のベクトル

が振動しており,小さなしきい値の制約では,ほとん

どベクトル合成されないためである.また,network

は図 7のような滑らかな軌跡をしているにもかかわ

らず,他のデータと比較して,圧縮の性能が悪い結果

となっている.これは,networkの座標値がサンプリ

ングレー トと比較 して極端に大きいことが原因であ

る.実際,networkはサンプリング点 100あたりで

起こっている変局点のほかにも,小さな振動を繰り返

して,時系列が変化している.座標値がサンプリング

レー トと比較して小さい場合,振動時の角度変化も微

小なものとなり,適切な圧縮を行うことができる.し

かし,networkのように座標値が大きい場合では,大

きな変局点以外の角度変化でもしきい値より大きな値

となるために適切な圧縮が行われない.このことから,

variationalanglesによるベクトル合成は,滑らかな
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Fig.8 Compressionratebyvariationalarea.

軌跡をもつデータに対 して有効であることが分かる.

しかしながら,データのサンプリングと座標値の関係

によっては有効でない場合もある.

次にvariationalareaを制約条件として用いたベク

トル合成の結果を図 8に示す.横軸は W,縦軸は圧縮

率 compressionrateを示している.variationalarea

によるベクトル合成では,variationalanglesのよう

にしきい値による圧縮率のばらつきが少なく,すべて

のデータに対して適切に圧縮できていることが分かる.

この実験より,ベクトル合成により十分にデータ量

が圧縮できることが証明された.これは時系列間の類

似度の計算を効率化するために有効である.しかし,

ベクトル系列の大部分を合成してしまうと,上界関数

による類似度ともとの類似度との緊密性が低 くなり,

多くの時系列を検索対象から除くことができなくなる.

このようなデータ圧縮と上界の性能の関係については

次節以降で説明する.

5.2 上界の緊密性

まず上界の緊密性を調べる.緊密性は上界 (下界)

関数ともとの類似度関数との比で表され,1.0に近い

ほど,上界 (下界)関数の性能が高いといえ,上界関

数を用いた検索時に多くの検索候補数の削減を期待で

きる.ここでは,[4]で掲載されている既存のDTW の

下界関数と比較を行う.対象とするのはLB-Kin[8],

LB-Yi[14],LB-Keogh[4]である･

LB-Kimでは,各時系列から特徴ベクトルを抽出し,

下界が定義され,LB-Yiの下界関数は,時系列の値

の最大値と最小値を用いて定義されている.そして,

LB-Keoghはワ-ビング制約内の最大値と最′J､値を用

いて定義されるている.

本実験では,Keogh らの研究で用いたものと同じ-
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図 9 緊密性の平均

Fig.9 Meansoftightness･

次元データのデータセットを用いている[4].

実験のために,それぞれの32のデータセットから

長さ254の時系列をランダムに50個抽出する.そし

て,50個のうちの 1個から他の49個の時系列を比較

して,緊密性を計算する.この過程をすべての時系列

で行い,平均値を算出する.

すべてのデータセットの緊密性の平均 を図 9に示

す.本実験では,AMSSの上界の緊密性をvariational

angles(Oth,eth-0.2,1.0,2.0)とvariationalangles
(W-0.001,0.005,0.01)について調べている.同様

に,DTW の下界であるLB-Kin,LB-Yi,LBIKeogh

についても調べている.

結果から,variationalangles,variationalareaに

よるベクトル合成は,既存手法で最 も緊密性の高い

LB-Keoghより更に緊密であることが確認できる.こ

れは,本手法によるデータ圧縮で定義された上界が,

類似時系列検索の効率化に有効であることを示してい

る.すなわち,緊密性の高い上界を用いれば,より低

い計算コス トでの類似時系列の検索が可能になる.

5.3 上界によるフィルタリング

最後に,類似する時系列データの検索におけるフィ

ルタリングの効果を示す.上界を用いた検索を実行 し,

フィルタリング率を求め,[41で掲載されているDTW

の下界関数によるフィルタリング率と比較する.フィ

ルタリング率とは,どれだけ似ていない検索対象を外

すことができたかを表す値で,1.0に近いほど上界 (下

罪)関数の性能が良いといえる.更に,この値が大き

いほど,検索にかかる時間を短縮することができる.

表 5 検索結果の比較

Table5 Comparisonofretrievalresults.

AMSS AMSSwithUpperBound

dataO data3 data3

data1 data17 data17

data2 data19 data19

data3 dataO dataO

data4 data38 data38

data5 data22 data22

data6 data39 data39

data7 data9 data9

data8 data9 data9

data9 data44 data44
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また,フィルタリングによりfalsedismissalを生 じ

ないことを付録 2.で数学的な証明により,上界関数

の類似度がもとの類似度よりも大きくなることを示 し

ている.そして,すべての検索対象を比較すると,実際

にfalsedismissalが生 じないことを確認できた.確認

結果の一部として,データnetworkのdataO-data9

に対 して検索を行った確認結果を表 5に示す.ここ

で,上界関数にはvariationalangles(Oth,eth-1.0)
を用いている.

そして,すべてのデータセットのフィルタリング率

の平均を図 10に示す.本実験では,ベクトル合成に

はvariationalangle(Oth,eth-0.2,1.0,2.0)とvari-

ationalangles(W-0.001,0.005,0.01)を用いて上

界を計算 し,フィルタリング率を調べている.同様に,

DTW の下界であるLB-Kin,LB-Yi,LB-Keoghに

ついても調べている.

結果から,variationalangles(0伽 eth-0.2)によ
る上界のフィルタリング率が,最も高い値を示 してい

る.また,variationalangle(Oth,eth-1,0,2.0)と

2933
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variationalangles(W-0.001,0.005,0.01)による上

界のフィルタリング率はLB-Keogh と比較すると性能

が悪くなっている.これは,AMSSの類似度の定義に

よるものだと考えられる.

具体的には,DTW では0-∝'までの距離を計算し,

類似度を算出しているが,AMSSの類似度,上界関数

はともに0-1までの制限された催 しかとることがな

い.また,比較する時系列が似ていれば似ているほど,

類似度は高くなり,緊密性も必然的に高 くなる.その

ため,緊密性はLB-Keoghより高いが,フィルタリン

グ率は低いという結果が生じている.しかし,ベクト

ル合成による上界関数のフィルタリング率はLB-Kin,

LB-Yi手法より勝っており,上界関数の妥当性が確認

できる.

次に,フィルタリング率と実行時間短縮率の関係を

調べる.ここで,実行時間は検索要求がきてから検索

を終えるまでの時間を指す.したがって,上界関数を

用いない場合は,検索対象と最も類似度の高いデータ

を求める時間であり,上界関数を用いた場合では表 3

の検索アルゴリズムを実行する時間である.実行時間

短縮率は両者の時間の比により表している.使用する

データは32のデータセットから特にballoon,shuttle

というデータを用いている.これは,shuttleは滑らか

な軌跡を措 くデータであり,balloonは振幅の激 しい

データという特徴をもっていることによる.これらの二

つのデータにⅧriationalangles,variationalareaを

適用した場合の有効性を検証する.なお,variational

angles,variationalareaはそれぞれ,しきい値によっ

て圧縮率が異なるので,同じ尺度で比較するために,

データの圧縮率とフィルタリング率と実行時間短縮率

の関係を調べている.

図 11はballoon,shuttleにおけるフィルタリング

率と実行時間短縮率を示 している.また,DTW に

LB-Keoghを用いた場合の実行時間短縮率はballoon

ではO.53,shuttleでは0.4となっている(注2).この

図において,横軸はベク トル合成を行ったときの圧

縮率,縦軸はフィルタリング率と実行時間短縮率で

ある.T_ang,T_areaはそれぞれ,variationalan-

gles,variationalareaを用いた場合の実行時間短縮

率,F_any,F_areaはそれぞれ,variationalangles,

variationalareaを用いた場合のフィルタリング率を

表している.balloon,shuttleともに,フィルタリン

グ率が増加すると,実行時間が短縮されることが分か

る.すなわち,高いフィルタリング率により,効率的
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Fig.ll Filteringrateandexecutiontimerateofba1-
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な検索が可能になっている.

また,shuttleではvariationalareaの優位性がわず

かに確認できる.これは,shuttleが滑らかな軌跡であ

るために,variationalanglesでは多くのベクトルを一

度に合成しすぎ,緊密性が低くなっていることが原因

であると考えられる.逆に,balloonではvariational

anglesの優位性が確認できる.これは,balloonが振

動の激しいデータであるために,variationalareaで

は繰り返す方向の違うベクトルを合成してしまい,緊

密性が下がっていることが原因であると考えられる.

しかしながら,両手法とも,フィルタリングを用いな

い場合に比べて,LB-Keoghと同程度の検索効率であ

る40-50%程度の時間で検索できている.

6. む す び

本研究では,類似時系列の検索を高速化するため,

(注2):実行時間短縮率については刷 で言及がなかったため,[4】に掲

載されているように,我々が実装したものである.
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表6 ラベル 4の teStデータに対する DTW,AMSSの

検索結果上位 3個

Table6 RetrievalresultofDTW andAMSSfortest

dataoflabel4.

AMSS DTW

data class data name

traiⅠ1【83] 4 train【392] 4

train【178] 12 train【321] 4

train【114] 4 train【307] 15

ベクトル合成を用いた上界関数によるフィルタリング

を実装した.本手法は,falsedismissalを生じず,時

系列間の類似度を効率的に計算することができる.こ

のことを実証するために,上界が成り立つことを数学

的帰納法によって証明した.ベクトル合成の評価実験

では,データ量削減の正当性を証明することができた.

また,上界によるフィルタリングを評価して,ベクト

ル合成が有効であることを示した.

本手法は,｢AMSSの時間伸縮による脆弱性｣,｢vari-

ationalanglesの汎用性｣｢variationalareaによるベ
クトル合成｣,｢上界関数の緊密性｣という問題点を抱

えている.

まず,時間伸縮による脆弱性について検証する.

AMSSの分類性能自体は[1]で議論を行っており,[5]
の一次元のデータセットにおける分類性能は付録の

表 A･1のようになっている.ここで,DTW は最適

なワ-ビング制約を用いたもので,LCSSについては
2点間の差異が 10%内であれば類似となるようにして

いる.そして,最も誤差が少なかった値を太字で示し

ている.これより,AMSSが類似度測定関数として妥

当なものであることが確認できる.

しかし,詳細を見るとAMSSは時間伸縮に弱いこ

とが分かる.例えば,データセット50words中のラベ

ルが4であるtestというデータ用いた場合,DTW,

AMSSの検索結果のうち上位 3個を表 6に示す.こ

こで,trainl二i]はi番目の訓練データを示す.

表より,両手法とも正しく検索ができていることが

確認できるが,AMSSのラベル 12のデータの方がラ

ベル4のデータよりも類似度が高い結果となっている.

これはデータ50wordsが時系列中で時間伸縮を起こ

しており,AMSSでは時間伸縮により適切な類似度を

求められていないことが原因である.

時間伸縮の脆弱性について更に詳細に検討する.

図12のような時系列があった場合,図 13(a)は図 12

の時間を2倍に伸張したデータ,図 13(b)は時間を

1/2に短縮 したデータを表す.これらのデータのうち

図 12 基準時系列

Fig.12 Basicltimeseriesdata.

図 13 時間伸縮による時系列の変化

Fig.13 Transitionbytimewarping.

iou to･x5oL i i

図 14 振幅の変化による時系列の変化

Fig.14 Transitionbyamplitude･

.て

三V o･…』 亀 ,oLo5k ,(a) 仲)

図 15 時間伸縮と振幅の変化を組み合わせた時系列の変化

Fig.15 Transitionbytimewarpingandamplitude.

図 12と図 13(a),(b)間の類似度をDTW,AMSSで

求める.DTW では類似度がともに0となり,AMSS

ではともに0.95となる.DTW の類似度はAMSSと

異なり,0に近いほど,時系列が似ているといえる.

そのため,時間の伸縮に対 してDTW では類似度の変

化が起こらず,AMSSに比べて優位が確認できる.

また,図 14,図 15のように,振幅の変化や,時間

伸縮,振幅変化を組み合わせた変化を与えたものに対

して同様に計算すると,表 7のようになる.結果よ

り,AMSSは,時間伸縮,振幅の変化に対して,類似

度の変化が起こるが,時間の伸張と振幅の増加が同時

に起こる場合,あるいは時間の短縮,振幅の減少が同

時に起こる場合に対 しては頑強であることが確認でき

る.このように,AMSSはDTW と異なり,時系列の
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表 7 時系列の変化による類似度の変化

Table7 Difrerenceofsimilaritybytimeseries
translation.

時間伸縮 振幅変化 組合せ

(a) (b) (a) (b) (a) (b) (C) (d)
DTW 0 0 1 0.5 1 0.5 1 0.5
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図 16 ベクトル合成による類似度の変化

Fig.16 Changeofsimilaritybyvectorcomposition.

形に依存して類似性が決定するため,単純な時間伸縮

には弱いことになる.

次に,variationalanglesの汎用性について検討す

る.variationalanglesは,座標値とサンプリングレー

トの関係によっては,滑らかな軌跡をしているデータ

であっても適切にデータ圧縮を行えない.加えて,滑

らかな軌跡をしているデータと振動の激しいデータで

は,同じしきい値によるデータ圧縮量の差が大きく異

なる.このように,一意なしきい値で同様のベクトル

を行うことができないため,variationalanglesは汎

用性に欠けている.

次に,variationalareaについても問題点がある.

variationalareaは,どのようなデータでもデータ

量を削減で きるが,上界があまり緊密ではない場

合がある.これはベク トル合成方法によるもので

ある.例えば,図 16の (a)のようなベク トル系列

Q((1,1),(1,3),(1,1)),C((1,3),(1,3),(1,3))がある

場合,それぞれのベクトルの時間軸からの角度は系列Q

では45度,71.6度,45度となり,系列Cでは63.4度,

63.4度,63.4度となる.これらから類似度を算出する

とcos(45-63･4)+cos(71.6-63･4)+cos(45-63.4)-
2.89となる.ここで,(b),(C)のように合成ベクト

ル系列を生成 した場合,上界関数の定義を用いて

類似度 を求めると (b)のようなベ ク トル合成では

2*cos(71･6-63.4)+cos(45-63･4)-2.93,(C)の
ようなベクトル合成では3*cos(71.6-63.4)-2.97
となる.このように,緊密性の観点からいうと,合成
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ベクトル数を増やした方が,緊密性は低 くなるが,ベ

クトルを近似するという観点では,(C)のベクトル合

成の方がもとのベクトル系列からの誤差が小さく,全

体としては近似の精度が上がる場合も存在する可能性

がある.

最後に,上界関数の緊密性について述べる.本論文

では,ベクトル系列の最大角度と最小角度という二つ

の要素から上界関数を定義したが,構成ベクトル系列

の角度分布を用いれば,より緊密性を高くすることが

でき,更なる類似性時系列検索の効率化ができると

考えられる.今後は,これらの弱点を改善する必要が

ある.
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付 録

1.AMSSの分類性能

一次元時系列に対 して,Euclidean距離,DTW,

LCSS,AMSSによる 1-NearestNeighborを用いた
分類性能を表 A.1に示す.実験には,UCRTimeSe-

riesClassification/ClusteringPaget7]で配布されて

いる20個のデータセットを使用 している.

2. 上界の証明

上界関数を用いたフィルタリングでfalsedismissal

を生じさせないためには,不等式 (15)を証明する必

要がある.不等式 (15)が成 り立つことは,数学的帰

納法によって証明できる.なお,合成ベクトル 拓 .;
とcTn は,それぞれ以下の部分時系列のベクトル

からなるものとする.

qT; -前,･-,q7,川 ,前 (All)

ifg-1thens-1,ifg-N/thent-N

cTa -己,.･･,尋,...,記 (A･2)

ifh-lthenu-1,ifh-M'thenv-M

ここで,以下の三つの式が成 り立つと仮定する.

Sco,n(9,h-1)≧S(I,u) (A･3)

Scom(9-1,h)≧S(S,y) (A･4)

Scom(911,h-1)≧S(S,u) (A･5)

この仮定のもとで,以下の三つの式が成り立つことを

示す.

表 A･1 最近傍分類におけるユークリッド距離,DTW,
LCSS,AMSSの性能

TableA･1 ClassificationperformanceofEuclidean

distance,warpingwindow DTW,LCSS,
AMSSwith1-nearestneighbor.

Dataset Euclidean DTW 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

OSULeaf 0.483 0.384 0.306 0.103

SwedishLeaf 0.213 0.157 0.290 0.104

Co庁ee 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

Scom(9,h)≧S(x,V) (A･6)

Scom(9,h)≧S(i,y) (Al7)

Scom(9,h)≧S(i,V) (A･8)

式 (10)より,合成ベクトル間ともとのベクトル間の

類似度の関係は以下のようになる.

Sim(x,y)≦?imcom(9,h) (A･9)
ノヽ

図 A11は,部分ベクトル系列 Qcomとecom の類

似度を求めるための再帰関数を,ベクトル雇,尋 問の

類似度を用いて表したものである.ここで,太線の大

マスは百品完.;,cTa 間の類似度を表し,太線のマス

の中の小マスは重,尋 問の類似度を表している.

図 A･1を見ると,region4((x,V)時点での類似
度S(x,V))へ到達するには,region1((a,u)時点で

の類似度 S(S,u)),region2((x,u)時点での類似度
S(I,u)),region3((I,u)時点での類似度 S(S,y))

から小マスを通 り,小マスの類似度であるSim(I,y)

を足 していけばよい.ここで,式 (6)の制限を受け

る場合にregionlからregion4へ行 くことを考え

る.再帰関数によると斜めの移動では小マスの類似

度の 2倍が足 し合わされる.つまりregion4での

類似度は regionlでの類似度に Sim(x,y)の値 を

(2Min(V-u,i-S)+abe((V-u)-(i-S)))個足す
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図 A･1 再帰関数の模式図

Fig.A･1 Apatterndiagram ofrecursivefunction.

ことなる.この結果,不等式 (A･5),(A･9)から,以下

の不等式が得られる.

S(I,V)≦S(a,u)+(2Min(V-u,i-A)

+l(V-u)-(i-S)I)Sin(I,y)

≦Scom(9-1,h-1)+(2cnd+cn-Subd)

･Simcom(9,h) (A･10)

同様に,S(x,V)が S(I,u)から計算されると,以

下の不等式が得られる.

S(x,V)≦Scom(9-1,h)+(2cnh+cn-Subh)
･Simcom(9,h) (A･11)

また,S(x,V)が S(S,y)から計算されると,以下の不

等式が得られる.

S(x,V)≦Scom(a,h-1)+(2cnv+crLSubv)

･Simcom(9,h) (A･12)

いかなる x に関しても,これら三つの不等式のいずれ

も常に真である.これらの不等式と不等式 (13)から,

不等式 (A･6)が成 り立つ.この証明の過程に従うと,

不等式 (A･7)が真であることも同様に証明される.

不等式 (A･8)が成り立つことを示すために,不等式

(A･6),(A･7)において x-i,y-Vとする.そして,
不等式 (A18)で 9-N′,h-M′とすれば,以下の不
等式を得る.

Scom(N′,M′)≧S(N,M) (A113)

最終的に,式(6),(14)から,不等式(15)が成立する
ことが証明できる.
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′ヽ ノヽ
UBAMSS(Q,C)-Scom(N',M')

≧S(N,M)-AMSS(Q,a) (A･14)

この結果から,類似する時系列の検索において,false

dismissalを生じないことが保証できる.

(平成 20年 1月25日受付,6月 11日再受付)
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