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1 はじめに 

近年，時系列データから類似パターンを発見

する研究が盛んに行われている．発見された類

似パターンはモチーフと呼ばれ，時系列データ

の特徴を表す要素として重要な役割を持ってい

る．モチーフの発見には，保存した時系列デー

タをまとめて解析するバッチ処理 [1] と，データ

の生成に合わせて即座に解析するオンライン処

理 [2] が存在する．オンライン処理には，使用す

る時系列の長さと計算時間の制約が存在する．

一方，実世界において得られるデータは多次元

となる場合が多い．より特徴を捉えたモチーフ

を発見するためには，多次元データの表現方法

について考慮する必要がある．本研究では，多

次元時系列データを対象として，オンライン処

理によるモチーフ発見手法について検討し，実

験を行う． 

2 関連研究 

時系列データの解析手段として，類似パター

ンの発見を用いる手法が多数報告されている． 

Lin ら [1] は，１組のモチーフ集合をバッチ処理

で発見する手法を提案している．一例を Figure 1

に示す．この研究では，類似度としてユークリ

ッド距離を用い，計算の高速化や省メモリ化な

どについても実験を行っている． 

 
Figure 1: バッチ処理によるモチーフ発見 

Mueenら [2] は，オンライン処理に特化するた

めに，探索窓を使用して，時系列データのうち

最新の部分時系列から１組のモチーフ対を発見

する手法を提案している．一例を Figure 2に示す． 

 
Figure 2: オンライン処理によるモチーフ発見 

さらに Lam [3] らは，Mueenらの手法のデータ

構造を改良し，𝑘組のモチーフ対の発見を試みて

いる．いずれの研究においても，類似度として

ユークリッド距離を用いており，モチーフ長を

様々に変化させ，計算時間や使用メモリ量に及

ぼす影響について考察している．しかし，最適

なモチーフ長の決定方法については言及されて

いない． 

3 既存手法の課題 

オンライン処理を行う既存手法の課題として，

(1) 多次元データの扱いについて触れられていな

い点，(2) モチーフ長を実験者が人手で設定する

必要がある点が挙げられる． 

(1) 多次元データについて: Mueenらは，各次元

でモチーフ発見を行った後，データの特性や実

験目的に合わせた処理を行うべきとしている．

しかし，人や動物の動きデータ等を扱う場合，

対象の向きの変化を考慮すると，データの特徴

が複数の次元にわたることが考えられる．Mueen

らの手法では，複数の次元にわたるモチーフを

捉えることはできない． 

(2) モチーフ長の決定について: Mueenらや Lam

らの研究では，最適なモチーフ長の決定を人手

で行っている．したがって人の目で見つけられ

ない潜在的なモチーフは発見できない．また，

有用なモチーフ発見にモチーフ長が与える影響

についても触れられていない． 

これらの課題に対して，バッチ処理では様々な

手法が提案されている．Tanakaら [4] は (1) に対

しては主成分分析 (PCA) を用い，(2) に対しては

データを SAX により符号化した後に最小記述長

原理 (MDLP) を用いるアルゴリズムを提案してい

る． 
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SAXは Linら [5] により提案されたデータの符

号化手法である．SAXの例を Figure 3に示す． 

 
Figure 3: SAXによる符号化 

まず，実数値で与えられるデータを正規化し，

時系列のセグメントに区切り，区間内の値の平

均を取る処理を行う．これを PAA と呼ぶ．次に，

正規確率分布において同じ大きさの領域となる

ように分割点を取り，PAA 後のデータが含まれ

る領域に応じて符号に変換する処理を行う．こ

れを SAX と呼ぶ．Figure 3 では，６個のセグメ

ントに区切り平均を取った波形が PAA データと

なる．さらに，４個の分割点を取り，５個の領

域に符号 A, B, …, E を割り当てた結果，SAX デ

ータ”EBABDD”が得られる．SAX により，計算

量削減とノイズ除去を行うことができる． 

MDLP は Rissanen [6] により提案されたモデル

最適化原理であり，データとモデルの記述長を

表す MDL 評価関数が最小となるモデルを最適な

モデルとする考え方である．また，得られた最

適モデルはデータの特徴を最もよく表現してい

ると仮定されている．Tanaka らは，符号化デー

タ内に頻出するパターンを新たな一つの符号に

変換するモデルの構築を提案している． 

頻出するパターン𝑆𝐶の記述長𝐷𝐿(𝑆𝐶)は，𝑆𝐶の

符号長を𝑛𝑝，𝑆𝐶に含まれる符号の種類を𝑠𝑝とす

ると，以下のように定義される． 

 𝐷𝐿(𝑆𝐶) = 𝑙𝑜𝑔2 𝑛𝑝 + 𝑛𝑝 𝑙𝑜𝑔2 𝑠𝑝 (1) 

また，符号列�̃�に含まれるパターン𝑆𝐶を一つの符

号に変換した場合，�̃�の記述長𝐷𝐿(�̃�|𝑆𝐶)は，変換

後の�̃�の符号長を𝑛�́�，変換後の�̃�に含まれる符号

の種類を𝑠𝑎，𝑆𝐶の出現回数を𝑞とすると，以下の

ように定義される． 

 𝐷𝐿(�̃�|𝑆𝐶) = 𝑙𝑜𝑔2 𝑛�́� + 𝑛�́� 𝑙𝑜𝑔2(𝑠𝑎 + 𝑞) (2) 

これらの定義により，MDL 評価関数𝑀𝐷𝐿(�̃�|𝑆𝐶)

は以下のように表される． 

 𝑀𝐷𝐿(�̃�|𝑆𝐶) = 𝐷𝐿(�̃�|𝑆𝐶) + 𝐷𝐿(𝑆𝐶) (3) 

𝑀𝐷𝐿(�̃�|𝑆𝐶)を最小化するパターン𝑆𝐶をもとめる

と，最適モチーフ長は𝐷𝐿(𝑆𝐶)となり，モチーフ

として𝑆𝐶が得られる． 

4 提案手法 

 本研究では，オンライン処理により多次元デ

ータに対して PCAを行い，SAXと MDLPによっ

てモチーフ長の決定とモチーフ発見を行うアル

ゴリズムについて検討する．また，１組のモチ

ーフ対の発見を対象とし，結果に基づいて𝑘組の

モチーフ対の発見手法についても検討する． 

 本研究に先立ち，バッチ処理によるモチーフ

発見の予備実験を行った．予備実験では Mueen

らの研究に基づいて，三次元の加速度データか

らバッチ処理によってモチーフ集合の発見を行

った．また，PCA や SAX による符号化を行った

データに対してもモチーフ集合の発見を行った．

Figure 1 は，長さ 3,500 の三次元時系列データの

うち，X 軸について符号化を行い，モチーフ長を

45とした結果の一部である． 

・ モチーフ長を変えて複数回実験を行ったとこ

ろ，モチーフ長によって得られるモチーフの

数や最大類似度は大きく異なっていた． 

・ 各次元や PCA を行ったデータの結果を比較

すると，時系列上でモチーフが多く発見され

る位置はそれぞれ異なっていた． 

・ 人の目ではモチーフと思われる部分でも抽出

できていない場合が多くあった． 

・ SAX による符号化を行うと，正規化されて振

幅の差が小さくなるため，行わない場合に比

べて，発見されるモチーフの数が増加した． 

以上を踏まえて，オンライン処理により多次

元データに対して PCAを行い，SAXと MDLPに

よってモチーフ長の決定とモチーフ発見を行う

アルゴリズムの実験と評価を行う予定である． 
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