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データストリームにおける効率的なパターン検出

豊田 真智子1 櫻井 保志1 石川 佳治2

概要：部分シーケンスマッチングは，問合せパターンに類似する部分シーケンスをデータストリームから検
出する問題であり，古くは時系列データベースに対する問合せとして検討されてきた．一方，問合せシー
ケンスのない部分シーケンスマッチングとして，2つのストリーム間に共通するパターンを検出する問題
が挙げられる．この問題はトレンド検出やクラスタリング，異常検出などにつながる問題である．本論文
では，ダイナミックタイムワーピング距離 (DTW)に基づき，精度を犠牲にすることなく，ストリーム間
の共通パターンを高速に検出する CrossMatchを示す．また，センサネットワークなどのリソースが制限
された環境を想定し，近似的なアプローチを利用することにより，より効果的に動作する手法を提案する．
実データを用いた実験により，少ない検出エラーで，大幅に性能を向上できることが確認された．
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An efficient method for pattern discovery in data streams

Machiko Toyoda1 Yasushj Sakurai1 Yoshiharu Ishikawa2

Abstract: Subsequence matching is the problem of finding subsequences similar to a query sequence in data
streams. There has been significant research effort as the problem of queries to time series database. Another
challenging issue in relation to subsequence matching is how we identify common local patterns when both
sequences are evolbing. This problem arises in trend detection, clustering, and outlier detection. In this
paper, we present a one-pass algorithm, CrossMatch, that does not sacrifice accuracy and detect common
local patterns between data streams based on dynamic time warping (DTW). Moreover, we propose effective
algorithms using approximations for highly likely environments that the resources are limited. Our exper-
imental evaluation with real datasets shows that CrossMatch can discover common local patterns within
constant time (per update) and space.
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1. はじめに

オンラインで連続的に到着するデータはデータストリー
ムと呼ばれ，金融やセンサネットワーク，移動体追跡など
様々な分野で発生するデータである．無限長のデータを高
速にメモリ上で処理するためのマイニング技術が重要とさ
れ，ストリームマイニングとして研究が進められている．
データストリーム処理が必要となるアプリケーションに
おいてしばしば求められるのは，連続的にデータストリー
ムをモニタリングする技術であり，その重要な要素技術の
1つが部分シーケンスマッチングである．部分シーケンス
マッチングに関する先行研究の多くは，問合せシーケンス
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に類似する部分シーケンスをデータストリームから検出す
る問題に焦点を当てている [12][17]．この問題は，あらか
じめ検出したいパターンが決まっている場合に有効であ
る．一方，本論文では，データストリームにおける類似部
分シーケンスペアを検出する問題に焦点を当てる．すなわ
ち，問合せシーケンスなしに，データストリーム間に共通
するパターンを自動的に検出したい．この問題は，頻出パ
ターン検出やルール抽出，クラスタリング，異常検出など
に適用される重要な問題である．図 1を用いて，本論文で
解決したい問題を説明する．
図 1(a)は，2つの異なる湿度センサから取得された時系
列データである．2つのシーケンスは全体的に似ているが，
一部に異なる変化を含んでいる．本論文の目的は，シーケ
ンス間に存在する類似部分シーケンスを検出することであ
る．すなわち，縦の線で示した Subseq. #1と#2 が類似す
る部分シーケンスペアとして検出される．図 1(b)は，検出
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図 1 類似部分シーケンスペアの検出例

された 2つのシーケンスペアの適合を詳細化したものであ
り，どの要素と要素が適合して共通パターンとなったかが
示されている．もし 2つ類似部分シーケンスペアが完全に
一致した場合，直線の対角線として図示される．この例で
は，2つの部分シーケンスが時間軸方向に伸縮されて適合
したことがわかる．このように，シーケンス間に存在する
共通パターンの開始点と終了点，その類似度を，ストリー
ム処理で高速に検出したい．
本論文では，データストリーム間の共通パターンを検
出する CrossMatchについて述べる [15][16]．CrossMatch
は，距離尺度としてダイナミックタイムワーピング距離
(DTW)[1][14]を利用し，精度を犠牲にすることなく高速に
動作するワンパスアルゴリズムである．また，リソースが
制限された環境を想定し，CrossMatchの更なる効率化を
目指すサンプリングアプローチを提案する．サンプリング
アプローチは，シーケンスをサンプリングし，サンプリン
グされたシーケンスを用いて近似的に共通パターンを検出
する．実データを用いた実験により，提案するアプローチ
が，少ない検出エラーにもかかわらず，大幅に性能を改善
することを示す．
本論文は，以下のように構成される．まず 2章で，データ
ストリーム間のパターン検出についての問題を定義し，こ
の問題を解決するCrossMatchを示す．3章でCrossMatch
の効率化を目的とした 2つのサンプリングアプローチを導
入し，4章において，実験によりサンプリングアプローチ
の効果を検証する．5章で関連研究を示し，最後に 6章で
まとめを述べる．

2. データストリーム間のパターン検出

2.1 ダイナミックタイムワーピング距離 (DTW)
DTWは時間スケールを考慮した有用な距離尺度の 1つ
である [1][14]．シーケンス間の距離を最小化するように時
間軸方向にシーケンス長を調整する性質を持っているため，
シーケンス長やサンプリングレートが異なるシーケンス間

の類似度を計算することができる．2つのシーケンス間の
DTW距離は動的計画法によって計算され，2つのシーケン
スを最適に調節した後の距離の合計となる．距離値を計算
するための行列はタイムワーピング行列と呼ばれ，タイム
ワーピング行列において，DTW距離を計算するために対
応付けられた要素の並びが最適なワーピングパスとなる．
長さ n のシーケンス X = (x1, x2, ..., xn) と長さ m の
シーケンス Y = (y1, y2, ..., ym)を考える．これらの DTW
距離 D(X, Y )は次のように定義される．

D(X, Y ) = d(n,m)

d(i, j) = ||xi − yj || + min


d(i, j − 1)

d(i − 1, j)

d(i − 1, j − 1)

d(0, 0) = 0, d(i, 0) = d(0, j) = ∞
(i = 1, ..., n; j = 1, ..., m)

(1)

ここで，||xi − yj || = (xi − yj)2 は 2つの数値の距離を表
す．L1距離 (||xi − yj || = |xi − yj |)など，他の選択でもか
まわない．本論文で提案するアルゴリズムは，これらの選
択とは完全に独立したものである．
一方のシーケンスの小さな範囲と，もう一方のシーケン
スの大きな範囲が対応することによるマッチングの精度低
下を避けるため，ワーピング制約が導入される．これは，不
要なワーピングパスを取り除き，ワーピングの範囲を制限
するものであり，Sakoe-Chiba band[11]が代表的なワーピ
ング制約の 1つである．Sakoe-Chiba bandにおけるワー
ピングの範囲を w とすると，式 (1)は |i − j| ≤ w という
制限の基で計算される．
タイムワーピング行列は nm個のセルから構成されるた
め，DTWの計算時間はO(nm)となる．メモリ使用量につ
いては，タイムワーピング行列の 2列 (現在の列と直前の
列)だけ必要となるため，各時刻あたりO(n)となる．ワー
ピング制約を導入した場合，タイムワーピング行列のセル
が nwまたはmw個に制限されるため，計算時間はO(nw)
または O(mw)に削減される．また，この時のメモリ使用
量は 2w個のセルのみ保持するため，O(w)となる．

2.2 問題設定
データーストリーム X は，x1, x2, ..., xn, ...の値からな
る半無限長のシーケンスである．xnは最新の値であり，時
間が進むごとに nは増加する．X[is : ie]は時刻 is から始
まり ie で終わる X の部分シーケンスであり，X[is : ie]の
長さは lx = ie−is+1となる．同様に，Y [js : je]は時刻 js

から始まり je で終わる Y の部分シーケンスであり，その
長さは ly =je−js+1となる．本論文の目的は，DTWに基
づき，データストリーム処理でシーケンス間の部分的な類
似を見つけることである．より具体的には，次の条件を満
たす部分シーケンスペアを検出する．

定義 1 (Cross-similarity) 2つのシーケンスX と Y ,
距離の閾値 ε, 適合する部分シーケンスの長さの閾値 lmin

が与えられた時，次の条件を満たす部分シーケンスペア
X[is : ie]と Y [js :je]は cross-similarityの性質を持つ．

D(X[is : ie], Y [js : je]) ≤ ε(L(lx, ly) − lmin) (2)
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ここで，D(X[is : ie], Y [js : je]) は部分シーケンスペア
X[is : ie]と Y [js :je]間の DTW距離であり，Lは部分シー
ケンスペアの長さを表す関数である．本論文では，2つの
部分シーケンスの平均長である L(lx, ly)=(lx + ly)/2を用
いるが，L(lx, ly)=max(lx, ly)や L(lx, ly)=min(lx, ly)を
用いてもかまわない．適合する部分シーケンスの長さの
閾値 lmin は，ユーザによって与えられる値である．定義
1は，オリジナルの DTWに，適合するシーケンスの長さ
という概念を加えたものである．すなわち，部分シーケン
スペアの長さ Lが lmin 以上となる部分シーケンスペアを
検出することを意味する．オリジナルの DTWは，ノイズ
などによってシーケンス長の短い，意味のないシーケンス
ペアを適合ペアとして検出する可能性がある．そのため，
これらを排除することにより，ユーザの真の要求を満たす
シーケンスペアを検出する．
部分シーケンスペア X[is : ie]と Y [js :je]が適合する時，
距離値が極小値をとる部分シーケンスペアに重複 (overlap)
する多くの部分シーケンスペアも適合してしまう．重複と
は部分シーケンスペア間のワーピングパスが交わることで
あり，次のように定義される．

定義 2 (Overlap) X と Y の部分シーケンスペアの
ワーピングパス 2 つが与えられた時，重複とはそれらの
ワーピングパスの少なくとも 1つの要素が共有されること
である．

重複する部分シーケンスペアは冗長な情報であり，不必要
な結果についても報告することでアルゴリズムの処理速度
が低下する可能性もある．本論文では，重複する部分シー
ケンスペアの中から距離値が極小値をとる部分シーケンス
ペアを検出する．すなわち，本論文において解決したい問
題は，cross-similarityの最適解を見つけることである．

問題 1 2つのシーケンス X と Y，閾値 ε，適合する部
分シーケンスの長さの閾値 lmin が与えられた時，次の条
件を満たす部分シーケンスペア X[is : ie]と Y [js : je]を検
出する．
( 1 ) X[is : ie]と Y [js :je]は cross-similarityの性質を持つ.
( 2 ) 重複する部分シーケンスペアのグループの中で，

D(X[is : ie], Y [js : je])− ε(L(lx, ly)− lmin) が最小値
をとる．

これ以降，問題 1の条件 (1)を満たすものを適合する部分
シーケンスペア，2つの条件を満たすものを最適な部分シー
ケンスペアと呼ぶ．
通常，データストリームの最新の要素は過去に到着した
要素より重要であるとされている [3]．そこで，DTW に
ワーピング制約である Sakoe-Chiba band[11]を導入し，新
たに到着した要素に注目する．すなわち，ワーピング制約
によりタイムワーピング行列の中のセルを制限すること
で，新しい要素に存在する cross-similarityを検出する．

2.3 CrossMatch
CrossMatch[15][16] は DTW 距離に基づいて効率的に

cross-similarityを検出する手法であり，スコアリング関数，
位置行列，ストリーム処理アルゴリズムにより構成される．
スコアリング関数は，2つのシーケンス間の類似度を求

(a) スコア行列 (b) 位置行列

図 2 CrossMatch による cross-similarity の検出

める関数であり，DTWと同様に動的計画法に基づいて類
似度の計算を行うが，結果をスコアとして出力する点が異
なる．スコアとは類似度を計算する行列（スコア行列と呼
ぶ）の各要素の累積値として表され，DTWでは距離値が
小さいほど類似度が高いのに対し，スコアリング関数では
スコアが大きいほど類似度が高いという逆の性質を持って
いる．スコアリング関数は，以下のように定義される．

定義 3 (スコアリング関数) 2 つのシーケンス X =
(x1, . . . , xi, . . . , xn)と Y = (y1, . . . , yj , . . . , ym)が与えられ
た時，X[is : ie]と Y [js : je]のスコア V (X[is : ie], Y [js : je])
は次のように計算される．

V (X[is : ie], Y [js : je]) = v(ie, je)

v(i, j) = max


0

εbv − ||xi−yj || + v(i, j−1)

εbh − ||xi−yj || + v(i−1, j)

εbd − ||xi−yj || + v(i−1, j−1)

v(0, 0) = v(i, 0) = v(0, j) = 0

(i = 1, ..., n; j = 1, ...,m;

n − w ≤ i ≤ n; m − w ≤ j ≤ m; ).

(3)

ここで，bv, bh, bd は L によって決定される重みであり，
L(lx, ly)=(lx+ly)/2では，bv =bh =1/2，bd =1となる．
スコアは距離の閾値 εと各要素の距離値の差を累積する
ことにより決定されるため，部分シーケンスペアが条件を
満たさない場合には，スコアは負の値を示す．また，負の
値となった要素のスコアをゼロでリセットすることで，そ
の要素から新たにスコア計算を開始する．この性質を利用
して，不適合な部分シーケンスペアを枝刈りし，適合する
可能性の高い部分シーケンスペアのみを 1つの行列で効率
的に計算する．一方，スコアリング関数により出力される
スコア値は，DTW距離に変換可能であることが保証され
ており，部分シーケンスペアの DTW距離は，次の式によ
り計算される．

D(X[is : ie], Y [js :je])

= εL(lx, ly)−V (X[is : ie], Y [js :je])
(4)

また，スコアを用いた場合，問題 1の 2つの条件は次の条
件と等価となる (詳細な証明は文献 [16]を参照)．
( 1 ) V (X[is : ie], Y [js : je]) ≥ εlmin

( 2 ) ワーピングパスが交差する部分シーケンスペアのグ
ループの中で，V (X[is : ie], Y [js :je])−εlmin が最大値
をとる．
図 2は X = (5, 12, 6, 10, 3, 18), Y = (11, 9, 4, 2, 9, 13)の
シーケンスに対して，ε = 14, lmin = 2, w = 3を設定し
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た場合の類似部分シーケンスペア検出例を示したものであ
る．図 2(a)はスコア行列の例である．濃く色付けしたセル
が最適な部分シーケンスペアであり，スコアが 49，終了点
が (5, 4)であることが確認される．一方，薄く色付けした
セルが適合する部分シーケンスペアを表す．0を示すセル
は，条件を満たさない部分シーケンスペアを特定している．
スコアリング関数は，類似する部分シーケンスペアの終
了点，スコアを保持するものであり，開始点を特定するた
めにはワーピングパスを遡らなければならない．位置行列
はこの問題を解決するためのものであり，行列のセルの中
に，スコア行列の同じセルに保持されている部分シーケン
スペアの開始点の情報を保持する．

定義 4 (位置行列) スコア v(i, j) に対応する位置行列
の開始点 s(i, j)は以下のように求められる．

s(i, j)=



s(i, j−1) (v(i,j−1)̸=0 ∧ v(i,j)

=εbv−||xi−yj ||+v(i,j−1))

s(i−1, j) (v(i−1,j) ̸=0 ∧ v(i,j)

=εbh−||xi−yj ||+v(i−1,j))

s(i−1, j−1) (v(i−1,j−1)̸=0 ∧ v(i,j)

=εbd−||xi−yj ||+v(i−1,j−1))

(i, j) (otherwise).

(5)

図 2(b)は，図 2(a)のスコア行列に対応する位置行列を
示している．位置行列より，最適な部分シーケンスペアの
開始点は (2, 1)であることが確認される．このように，2
つの行列を組合せることで，類似する部分シーケンスペア
がストリーム処理において特定可能となる．

CrossMatch の最後のアイディアは，ストリーム処理ア
ルゴリズムである．最新のデータが到着する度に，スコア
と開始点を式 (3)と (5)を用いてインクリメンタルに計算
する．そして定義 1を満たす部分シーケンスペアを検出す
ると，そのスコア，開始点，終了点を候補集合の配列に格納
する．重複する部分シーケンスペアが存在する場合，候補
配列には重複する候補ペアのグループの中で v(n, j)−εlmin

が最大値となるペアのみが格納される．これらのペアは，
今後出現する部分シーケンスペアによって置き換わること
がないことが確認されたのちに報告される．
純粋に DTWを用いて cross-similarityの検出を行った
場合，計算コストやメモリ使用量は O(nw2 + mw2)であ
る (これをナイーブな手法と呼ぶ)．一方，CrossMatch を
用いることで，O(w)にまで削減される．

3. 近似手法

CrossMatchは，高速かつ一定コストで類似する部分シー
ケンスペアを特定する．次の課題は，ユーザがより限られ
たリソースで効率的な検出を必要とした場合にどうすべき
かである．すなわち，cross-similarityの検出に関して高い
精度を要求するが，理論的な保証までは必要としない場合
である．この問題を解決するために，CrossMatchに近似
のアプローチを導入する．具体的には，シーケンスに対す
るデータ削減を行う．DTWの最適なアライメントは時間
軸に対する要素の適合により求められる．類似部分シーケ
ンスペアの検出における近似の誤差を少なくするためには，

時間軸方向に関するデータ削減が望ましい．CrossMatch
への近似導入を検討するにあたり，次の定理に注目する．

定理 1 (サンプリング定理) 連続信号の最大周波数成分
が fhigh である時，2fhigh より高い周波数 fNq でサンプリ
ングすることによりその信号を完全に復元することがで
きる．
証明 1 文献 [6]参照．

サンプリング定理において，最小サンプリング周波数
fNq はナイキスト周波数と呼ばれている．我々はこの定
理を利用し，シーケンスのデータ削減を行う．すなわち，
cross-similarityの検出には，オリジナルのシーケンスでは
なく，サンプリング定理に基づいてサンプリングされた粗
いシーケンスを使用する．本章では，サンプリングを用い
た 2つの近似アプローチを示す．オリジナルのシーケンス
は T = 1/fNq 毎にサンプルされるため，検出に使用する
行列の大幅な削減が可能となる．

3.1 サンプリングアプローチ
サンプリングされたシーケンス間のスコアをどのように
計算するのか．直感的なアイディアは，スコアの計算にお
いて垂直方向，水平方向，対角方向のいずれかの要素を選
択する場合，オリジナルのシーケンスから削除された要素
によって与えられる距離値を補完することである．サンプ
リングされたシーケンス間のスコアを計算するとき，現在
のセルと隣接するセルとの間には T − 1 個の隠れたセル
が存在する．この隠れたセルにおける距離値を，現在のセ
ルの距離値を用いて近似する．この近似に基づく類似部分
シーケンスペアの検出を，サンプリングアプローチと呼ぶ．
長さ n のシーケンス X と長さ m のシーケンス Y の
サンプリング周期を Tx と Ty，X と Y のサンプリング
されたシーケンスを X = (x1, ..., xi, ..., x⌊n/Tx⌋) と Y =
(y1, ..., yj , ..., y⌊m/Ty⌋)とする時，X と Y の部分シーケン
スのスコアは次のように計算される．

V (X [is : ie],Y[js : je]) = v(ie, je)

v(i, j) = max


0

εbv − Ty ·||xi−yj || + v(i, j−1)

εbh − Tx ·||xi−yj || + v(i−1, j)

εbd − max(Tx, Ty)·||xi−yj || + v(i−1, j−1)

v(0, 0) = v(i, 0) = v(0, j) = 0

(i = 1, ..., ⌊n/Tx⌋; j = 1, ..., ⌊m/Ty⌋;
⌊(n−w)/Tx⌋≤ i≤⌊n/Tx⌋; ⌊(m−w)/Ty⌋≤j≤⌊m/Ty⌋; )

(6)

検出エラーを最小化するため，各方向のスコアを選択し
た場合に Txまたは Ty 個の距離値を補完する．サンプリン
グアプローチのために，bv，bh，bd の重みも更新される．
L(lx, ly) = (lx + ly)/2において，垂直方向または水平方向
のセルのスコアが選択された場合，Lの値は Tx/2または
Ty/2増加する．同様に，対角方向のセルのスコアが選択
された場合，Lの値は (Tx + Ty)/2増加する．そのため，
bv = Ty/2，bh = Tx/2，bd = (Tx + Ty)/2となる．
サンプリングアプローチにおける位置行列は，オリジナ
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ルの式 (5)とほぼ同様である．スコアの計算において隣接
する 3つのセルのいずれかが選択された場合，そのセルの
開始点を引継ぎ，それ以外の場合には，サンプリング周期
Tx，Ty に基づく開始点が設定される．具体的には，開始
点 s(i, j)は以下のように計算される．

s(i, j)=



(i · Tx, j · Ty) (v(i,j)≤0)

s(i, j−1) (v(i,j−1) ̸=0 ∧ v(i,j)

=εbv−Ty·||xi−yj ||+v(i,j−1)

s(i−1, j) (v(i−1,j) ̸=0 ∧ v(i,j)

=εbh−Tx·||xi−yj ||+v(i−1,j)

s(i−1, j−1) (v(i−1,j−1) ̸=0 ∧ v(i,j)=εbd

−max(Tx,Ty)·||xi−yj ||+v(i−1,j−1)

((i−1) · Tx+1, (j−1) · Ty+1) (otherwise).

(7)

アルゴリズム 1 は，サンプリングアプローチにおける
CrossMatch の動作を示している．新たに要素 xn が到着
した時，nがサンプリング周期 Tx に合致するかどうかの
チェックが行われる．もしサンプリング周期に一致しなけ
れば，その要素の計算をスキップし，サンプリング周期に
一致した場合，CrossMatchはその要素を x⌊n/Tx⌋ として，
スコア v(n/Tx, j)と開始点 s(n/Tx, j)を計算する．そして
cross-similarityの条件 (定義 1) を満たす部分シーケンス
ペアを検出すると，そのスコア C ′

v := v(n/Tx, j)，開始点
C ′

s := s(n/Tx, j)，終了点 C ′
e := (n, j ∗ Ty)を候補集合の配

列 S に格納する．重複する部分シーケンスペアが存在する
場合，v(n/Tx, j)−εlmin が最大値となるペアのみが配列 S
に格納される．部分シーケンスペアの重複は，配列 S に含
まれるすべての開始点 (この集合を Scs とする)と現在の開
始点 C ′

s が一致するかどうかによって判断される．
候補配列には，開始点が異なる複数の候補部分シーケン
スペアの情報 C が保持されている (すなわち，スコア Cv，
開始点 Cs，終了点 Ce)．CrossMatchは以下の 2つの条件
を満たす時，候補部分シーケンスペアを cross-similarityの
最適解として報告する．

(∀i, s(i, ⌊m/Ty⌋) ̸= Cs) ̸= Cs) ∧ (∀j , s(n/Tx, j) ̸= Cs)

これは，候補部分シーケンスペアが今後出現する部分シー
ケンスペアによって置き換わることがないことを意味す
る．最終的な部分シーケンスペアの類似度は式 (4)により
DTW距離 dmin として報告される．
スコア行列，位置行列では，X と Y それぞれについて

2列 (現在の列と直前の列)のみ保持する．このアルゴリズ
ムでは，時刻 nで X の要素 x⌊n/Tx⌋を受け取った場合の処
理に焦点を当てているが，時刻mで受け取った Y の要素
y⌊m/Ty⌋の処理についても，同様に計算することができる．

補題 1 サンプリングアプローチは，O(w/T )のメモリ
使用量と O(w/T )の計算時間を要する．

証明 2 T = min(Tx, Ty)とする時，サンプリングされ
たシーケンスは，オリジナルのシーケンスを 1/T に圧縮し
たものである．時刻 iにおいて xi を受け取った場合には
O(w/Ty)個の値を，時刻 j において yj を受け取った場合

Algorithm 1 CrossMatch (sampling)
Input: 時刻 nにおける新たな要素 xn

Output: 近似の最適な部分シーケンスペアとその DTW距離
1: if n mod Tx = 0 then

2: // 最適な部分シーケンスペアの検出
3: for j := ⌊(m − w)/Ty⌋ to ⌊m/Ty⌋ do

4: C′
v := v(n/Tx, j); // 式 (6)によるスコア

5: C′
s := s(n/Tx, j); // 式 (7)による開始点

6: C′
e := (n, j ∗ Ty); // 終了点

7: if C′
v ≥ εlmin then

8: // 新たな候補ペアとして配列に追加.
9: if C′

s /∈ Scs then

10: add C′
v, C′

s, and C′
e to S;

11: else

12: for each candidate C ∈ S do

13: // 最大スコアを更新
14: if C′

s = Cs ∧ C′
v ≥ Cv then

15: Cv := C′
v;

16: Ce := C′
e;

17: end if

18: end for

19: end if

20: end if

21: end for

22: // 最適な部分シーケンスペアの報告
23: for each candidate C ∈ S do

24: if (∀i, s(i, ⌊m/Ty⌋) ̸= Cs) ∧ (∀j , s(n/Tx, j) ̸= Cs)
then

25: dmin = εL(lx, ly) − Cv;
26: Report dmin, Cs and Ce;
27: Remove C from S;
28: end if

29: end for

30: end if

には O(w/Tx)個の値を更新する．そのため，O(w/T )の
計算時間と O(w/T )のメモリ使用量を必要とする． 2

3.2 動的サンプリングアプローチ
前節では，固定のサンプリング周期が与えられた場合に
ついて述べた．データストリームは，時間と共に変化する
シーケンスであるため，最新の要素を反映したシーケンス
に含まれる高周波と低周波の割合も，時間と共に変わる可
能性がある．これは，ナイキスト周波数が動的に変化する
ことを意味する．そこで，この変化を CrossMatchに組込
み，新たな要素が到着した時にナイキスト周波数を計算し，
サンプリング周期を決定する．この近似に基づく類似シー
ケンスペアの検出を，動的サンプリングアプローチと呼ぶ．

X と Y のサンプリングされたシーケンスを X =
(x1, ..., xi, ..., xn′)と Y = (y1, ..., yj , ..., ym′)，X と Y の各
要素までのシーケンスを用いて決定されたサンプリング周
期を Tx = (tx1 , ..., txi

, ..., txn′ ) と Ty = (ty1 , ..., tyj
, ..., tym′ )

とする．動的サンプリングアプローチにおけるスコア
V (X [is : ie],Y[js : je])は，次のように計算される*1．
*1 動的サンプリングアプローチにおけるその他の設定は以下のとおり
である．v(0, 0)=v(i, 0)=v(0, j)=0. i=1, ..., n′, j =1, ..., m′.
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V (X [is : ie],Y[js : je]) = v(ie, je)

v(i, j)=max



0

εBv(txi , tyj ) − tyj ·||xi−yj || + v(i, j−1)

εBh(txi , tyj ) − txi ·||xi−yj || + v(i−1, j)

εBd(txi
, tyj

) − max(txi
, tyj

)·||xi−yj ||
+v(i−1, j−1)

(8)

サンプリングされたシーケンス間のスコア計算における
隠れたセルの数は，各時刻のサンプリング周期に対応し
ている．例えば，新たな要素 xn′ に対して，水平方向のセ
ルからスコアを引継いだ場合，txn′ −1個の隠れセルが存
在する．そのため，各時刻において，変化するサンプリ
ング周期を反映してスコアを計算する．また，部分シー
ケンスの長さ Lが各時刻のサンプリング周期により決定
されるため，各方向の重み Bv, Bh, Bd もこれに対応させ
る．すなわち，L = (lx + ly)/2 において，セル (i, j) を
計算する場合，Bv(txi , tyj ) = tyj /2，Bh(txi , tyj ) = txi/2，
Bd(txi

, tyj
)=(txi

+tyj
)/2となる．

このように，動的サンプリングアプローチは，計算の度
に変化したサンプリング周期を用いるため，最新の要素を
反映した近似が可能となる*2．
なお，インクリメンタルに周波数を計算するアルゴリズ
ムは文献 [5][8]で提案されている．CrossMatchはこれらの
手法を利用し効率的に周波数を計算することが可能である．

4. 評価実験

CrossMatchの 2つのサンプリングアプローチの有効性
を検証するため，評価実験を行った．実験で使用したデー
タセットは，以下の通りである．
• Automobile traffic: 自動車の交通量を測定した時系列
データであり，1日の周期と朝夕のラッシュアワーを
示す半日周期が存在する (図 3(a))．時間単位の交通量
はバースト的であり，ホワイトノイズとみなすことが
できる．

• Web: 各Webサイトにおけるアクセス数を 10秒毎に
記録したデータセットである (図 3(b))．各サイト毎
にアクセスパターンが異なる中，CrossMatchにより
cross-similarityが検出されたメールサイトとブログサ
イトのアクセスパターンを示す．

• Sunspots: 1日毎の太陽の黒点数を記録したものであ
る (図 3(c))．太陽の黒点には周期性があることがよく
知られており，太陽の活動とも密接に関連している．
太陽活動が活発な時は黒点が多く出現し、逆に太陽活
動が不活発な時は黒点が減少する．この変化は約 11
年の周期で増減する．

• Temperature: 温度センサを使って 1分間隔に約 16日
間取得された時系列データである (図 3(d))．これの
データセットは多くの時刻で測定値が欠けており，各

⌊(
∑n′

i=1
txi − w)/txn′ ⌋≤ i≤n′, ⌊(

∑m′

j=1
tyj − w)/tym′ ⌋≤ j ≤

m′.
*2 位置行列とアルゴリズムについては省略するが，サンプリングア
プローチにおける固定のサンプリング周期を，動的なサンプリン
グ周期に書き換えることにより，同様に処理される．

シーケンスの長さは異なっている．
実験には，4GByteのメモリと Intel Core 2 Duo 2.4GHz
の CPUを搭載したマシンを使用した．

4.1 パターン検出精度
データストリーム間の類似パターンの検出について，実
データを用いたケーススタディを示す．本実験では，検出
精度を検証することが目的であるため，事前にサンプリン
グ周期の計算を行った．まず，サンプリングアプローチに
おいて，各データセットをサンプリングするためのパワー
スペクトルを計算する．パワースペクトルは，正規化され
たシーケンスから計算され，

∑
F2 = 1，F2(f0) = 0とな

る．各データセットには，小さなエネルギーを持つ高い周
波数が多く含まれており，このようなデータにおけるナイ
キスト周波数は極めて高い値になる．そこで，小さなエネ
ルギーを持つ周波数成分を無視し，大きなエネルギーを
持つ周波数成分に焦点を当てた．これは，音声処理やネッ
トワーク分析などの分野においても一般的に行われてい
る方法である．この実験においては，パワースペクトル
の閾値を 5.0e-4に設定した．これにより，Traffic # 1は
0 ≤ f ≤ 1478の範囲に，Traffic # 2は，0 ≤ f ≤ 1438の
範囲にエネルギーが分布していることがわかった．この
ことから，これらのデータセットのナイキスト周波数は
fNqx

= 2596/n，fNqy
= 2876/mと計算されるため，サン

プリング周期はそれぞれ Tx = 5, Ty = 6となる*3．
次に，動的サンプリングアプローチのサンプリング周期
を計算した．各シーケンスにおいて，シーケンス長 100ま
では，サンプリングアプローチで用いた固定のサンプリン
グ周期に基づいてシーケンスをサンプリングし，その後は
サンプリング周期に対応する要素でシーケンスを区切り，
次のサンプリング周期を計算するという操作を繰り返した．
図 3 は，各データセットと 3 つのアプローチに関する

cross-similarityの検出結果を示している．2つのサンプリ
ングアプローチは近似的な計算を行うにもかかわらず，オ
リジナルアプローチと同様に cross-similarityの検出に成
功していることが確認される．特徴的なのは，Webにおけ
る 2つのサンプリングアプローチの実験結果であり，オリ
ジナルアプローチでは検出されなかった類似シーケンスペ
アの検出に成功している．これは，サンプリングにより高
周波成分の影響が減り，正しく DTWのアライメントに反
映されたためであると考えられる．
次に，2 つのサンプリングアプローチの検出エラーに
ついて検証する．検出エラーは，DER (Diarization Error
Rate)[4]により測定した．DERは，録音された音声デー
タから，話者が会話している部分を特定するという音声認
識においてよく利用されている尺度であり，話者が会話し
た正しい時間を合計し，その時間に対して間違って認識し
た会話時間の割合を調べることにより測定される．本実験
においては，オリジナルアプローチによって検出された正

*3 その他のデータセットの周波数成分 f とサンプリング周期 T は
以下の通りである．
Mail: 0 ≤ f ≤ 63, Tx = 254．Blog: 0 ≤ f ≤ 80, Ty = 200．
Sunspots #1: 0 ≤ f ≤ 1431, Tx = 6． Sunspots #2:
0 ≤ f ≤ 1497, Ty = 6．
Temperature #1: 0 ≤ f ≤ 201, Tx = 70．Temperature #2:
0 ≤ f ≤ 137, Ty = 88．
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図 3 cross-similarity の発見

しい部分シーケンス長に対する，各サンプリングアプロー
チによって検出された部分シーケンスペアの不一致区間の
長さによって計算され，以下の式で定義される．

DERx =
|is−i′s| + |ie−i′e|

ie−is+1
, DERy =

|js−j′s| + |je−j′e|
je−js+1

(is, js)はオリジナルのCrossMatchにおける開始点，(i′s, j
′
s)

は 2つのサンプリングアプローチにおける開始点を表し，
終了点も同様である．
表 1 は，すべての検出された部分シーケンスペア毎に

DERを計算し，その値をデータセット毎に平均値として求
めたものである．データセット毎に若干違いはあるものの，
どちらのアプローチも少ないエラーで最適な部分シーケン
スペアの位置を特定していることが確認される．2つのア
プローチの違いは，Temperatureに表れている．主に高周

波で構成される他のデータセットと異なり，Temperature
は高周波と低周波の両方を含むデータセットである．その
ため，周波数の変化に対応してスコアを近似する動的サン
プリングアプローチの方が，より精度よく cross-similarity
を特定していると言える．

4.2 性能
CrossMatchの性能に関して，シーケンス長を変化させ
た場合の計算時間，メモリ使用量を測定した．各実験で
は，CrossMatch，ナイーブな手法 (Naive)，SPRINGの 3
手法についての比較を行っている．SPRING は文献 [12]
で提案され，データストリームから固定長の問合せシーケ
ンスに類似する部分シーケンスを検出するための手法で
あり，1データ処理当り O(nw + mw)のメモリ使用量と
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表 1 2 つのサンプリングアプローチにおける検出エラー

サンプリングアプローチ 動的サンプリングアプローチ
DERx DERy DERx DERy

Automobile traffic 0.066 0.094 0.074 0.095
Web 0.039 0.042 0.039 0.036

Sunspots 0.105 0.121 0.093 0.106
Temperature 0.068 0.084 0.002 0.015
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図 4 シーケンス長に対する
計算時間
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図 5 シーケンス長に対する
メモリ使用量

O(nw + mw)の時間が必要となる．実験には Temperature
データセットを用いた．
図 4 は計算時間に関する比較結果である．結果は，各
シーケンス長において，1データ処理当りに行列を更新す
る時間のみを測定し，その平均を計算時間として示してい
る．図 5は，各行列のメモリ使用量を比較した結果である．
図の横軸は，2つのデータストリームのシーケンス長を表
している．本実験では，理論的な分析と一致するかどうか
を検証するため，サンプリング周期の計算については考慮
していない．その結果，どちらのアプローチもほぼ同等の
結果であったため，図にはサンプリングアプローチの結果
を示す．実験結果から，CrossMatchが，ナイーブな手法，
SPRINGと比べて非常に高い計算時間，メモリ使用量を示
すにも関わらず，サンプリングにより，さらにその性能を
向上し，メモリの低減化を達成していることが確認される．
この効果の度合は，サンプリング周期が大きいほど大きく
なるため，使用するアプリケーションによっては，より効
果的な手法と成り得る可能性がある．

5. 関連研究

データストリームにおけるシーケンスマッチングの研
究としては，時間周期のずれと振幅のスケールの違いを
考慮する SpADe を用いた研究 [2] や，DTW を用いた研
究 [12][17]が挙げられるが，いずれも固定長の問合せシー
ケンスが与えられた時の，類似部分シーケンスを検出する
問題を扱っている．また，ストリームマイニングの研究と
しては，相関 [13][18]やトレンド検出 [10]，予測 [9]，モチー
フ発見 [7]などが挙げられるが，本論文で示した問題を対
象とするものではない．

6. おわりに

本論文では，データストリームにおける cross-similarity
の問題を扱い，その問題を解決するための手法であるCross-
Matchを示した．また，CrossMatchをより効率的にする
ため，サンプリングによる近似を導入した 2つのサンプリ
ングアプローチを提案した．どちらのアプローチも，少な
い検出エラーにもかかわらず，計算時間とメモリ使用量を
劇的に低減化することが確認された．
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