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動的計画法—SOMに基づく類似波形検索システム

片 岡 浩 巳† 小 西 修††

本論文は，波形データのクラスタリングと類似検索システムにおける動的計画法アプローチを提案
している．時系列データのデータマイニングを行うには，検索の要求に応じた特徴量に基づく類似検
索が可能なシステムを構築する必要があり，複数の距離の指標によるクラスタリングを適用すること
が重要である．本研究では，時系列データのクラスタリングとして自己組織化マップ（SOM）を用
いる．類似距離は，(1)ユークリッド距離，(2)動的計画法による距離，そして，(3)入力波形を微分
処理した距離の 3つの距離関数を導入する．対象は 25,000件の蛋白電気泳動波形データを用いる．
3つの距離関数によりクラスタリングされた集合に対して，ブール演算を行い，高精度の類似検索を
可能にした．また，動的計画法のアルゴリズムの特性を生かし，類似性の可変を行うことによって，
ユークリッド距離よりも，高い分類精度を得ることができた．波形の時系列データは，リレーショナ
ルデータベースシステム上の高速類似波形検索システムとして実装している．

A Similarity Wave Data Search Based on Dynamic Programming – SOM

Hiromi Kataoka† and Osamu Konishi††

In this paper, we propose the dynamic programming approach from time series wave data.
The data mining in time series data is accomplished by means of similarity search based on
features extracted from data and it is important to cluster the time series using some distance
measures. We use the Self-Organizing Maps(SOM) as a clustering algorithm which clusters
time series data, and introduce three distance measures for the SOM operation, (1) Euclidean
distance, (2) dynamic programming method to dynamic time warping, and (3) differentiated
wave vector. Here, the time series data are 25,000 of protein electrophoresis wave data. Our
experiences have executed the Boolean operation to the clustering set clustered using above-
mentioned three measures to obtain the high accuracy results of the similarity search. And
also the dynamic programming approach has shown to be able to achieve the changeability
of the similarity measure among the wave data. This system has been implemented as a high
performance similarity search system on a RDBS.

1. は じ め に

大量に蓄積された波形データの中からパターンの発

見や類似した波形を検索し分類することは，波形デー

タを取り扱う領域の知識発見に重要な役割を果たす．

波形データは，音声データに代表されるように，時系

列的なデータ列で構成されている．このため，波形の

類似性を検出する場合，時系列的な変化に応じたパ

ターンの検出に配慮することが重要である．たとえば，

波形形状の時間的な歪を許容した波形パターンの検索

や，波形のピーク位置を重視したパターンの検索機能
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が必要な場合がある．このように相反する用途に応じ

た検索システムを構築するためには，複数の特徴量を

組み合わせて情報を検索することが必要である．

マルチメディア領域における類似検索システムに関

しては，多くの研究1),2)が行われており，方法論や有

効性が実証3)されている．本研究では，医療で取り扱

われるマルチメディア情報の中でも，蛋白電気泳動検

査から得られる波形情報を対象とした類似検索システ

ムを構築し，そのシステムの評価を行う．

本システムは，自己組織化マップ Self-Organizing

Map（SOM）4)により波形データのクラスタリングを

行い，分類したクラスをインデックスとして利用した

類似検索システムである．SOMの距離関数としてユー

クリッド距離，動的計画法（DP），そして，入力波形

を微分処理した後，ユークリッド距離で評価した 3つ

の異なる特徴ベクトルを用いて検索の多様性の向上を

図る．また，類似検索処理では，ユークリッド距離に
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図 1 類似検索システムの概要
Fig. 1 Outline of the similarity retrieval system.

加えて DPによる距離を用い，さらに DPのウインド

ウ処理を追加することにより，類似性の可変と処理速

度の改善を図る．

本研究の特徴を以下にあげる．

( 1 ) 複数の距離関数を用いて SOM に基づく波形

データのクラスタリングを実施した．

( 2 ) 波形の類似検索システムを構築した．

( 3 ) 類似距離関数として DPを適用した．

( 4 ) DPのウインドウ処理により検索の類似性を可

変できるようにした．

以下， 2章ではシステムの概要について，3章では

システムの実装について，4章ではクラスタリングと

類似検索に関する結果と考察について，5章では類似

性の可変に関する結果と考察について，6章でまとめ

を述べる．

2. システムの概要

図 1 に類似検索システムの概要図を示し，図 2 に

本システムの処理の流れを示す．

大量の蛋白電気泳動波形データに関して SOMを用

いてクラスタリングを行い，SOMテンプレートを作

成する．一般的な SOMは類似性の指標としてユーク

リッド距離を用いるが，本研究では，さらに DPによ

る距離と入力波形を微分処理した 3つの類似距離を用

いる．

クラスタリングが完了した SOMテンプレートを利

用して，それぞれの波形の類似クラスをリレーショナ

ルデータベースで構成した SOMインデックスデータ

ベースに記録し，これをブール検索することで，類似

検索システムを構成する．

2.1 自己組織化マップ（SOM）

SOMは，Kohonen（1988）により提案された方法

で，教師なし学習が可能な 2層のニューラルネットワー

図 2 処理の流れ
Fig. 2 Flow of processing.

図 3 実装した SOMの概要
Fig. 3 Outline of Self Organizing Map.

クである．SOMは，ランダムな出発点から位相地図

を組織化できるネットワークで，入力されたパターン

間の自然な関係を分類できる．SOMは入力層と競合

層で構成され，競合層は 2次元グリッドとして構成さ

れる（図 3）．

入力層から競合層への相互結合は，すべてのユニッ

トと結合した完全結合となっている．入力層にデータ

が与えられると，競合層の中でただ 1つの勝者を見い

出すために各クラスが競合し，その近傍の重みに入力

層のデータを加算することでクラスタリングが可能と

なる．入力層と競合層のパターン間の距離は，一般的

にユークリッド距離が用いられるが，DPなどの多数

の提案4)が行われている．

2.2 動的計画法による距離

DP は，入力波形と参照波形を単調増加関数

（Warping Path）で伸縮交換した関数の差分の絶対

値を合計した値を類似距離の指標として利用する原理

を利用している（図 4）．すなわち，入力波形 X(t)と

参照波形 Y (t) を伸縮交換関数 u(t) で変換する．伸

縮交換関数 u(t) を「時間軸の正規化」と呼ぶが，本

研究の場合の tは蛋白が電気泳動によって分離された

可動距離（Mobility：易動度）を示し，易動軸と言い
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図 4 動的計画法の原理
Fig. 4 Principle of dynamic programming method.

換えることができる．そこで，本論文では，「易動軸の

正規化」と呼ぶことにする．

この易動軸 u(t) で補正した 2つの入力波形の類似

距離 D(I, J) は，DPのアルゴリズム9)∼11)を用いる

ことにより求めることができる．本研究で用いた DP

の比較関数は以下の条件で行う．

D(i, j) = min




D(i, j − 1) + d(i, j)

D(i − 1, j − 1) + 2d(i, j)

D(i − 1, j) + d(i, j)




d(i, j)は，入力波形と参照波形の各格子点における

差の絶対値を示す．D(I, J)は，D(0, 0) = 2d(0, 0)を

初期条件として，(1 <= i <= I, 1 <= j <= J) の範囲で単

調増加的に距離の最小値を格子グラフのルートから選

択することにより計算可能である．

DPの計算量は D(i, j) の計算を I *J 回繰り返す

こととなり，現実的には処理速度の問題で実装が困難

な問題がある．そこで，ウインドウ幅（Adjustment

Window）を設定し9)，このウインドウ幅の範囲内を

計算することで，計算時間の短縮を行う．このウイン

ドウ幅は，波形の易動軸（時間軸）に対する類似性の

度合いが調整できることを意味し，検索対象の類似性

の可変に利用できる．

2.3 類似検索システムの概要

2.3.1 データ特性に応じた類似距離関数の導入

類似距離関数は，ユークリッド，入力波形を微分処

理したユークリッド，そして，DPの 3つの距離を用

いる．微分処理は近傍 3点の平滑化微分法8)により入

力波形を微分処理したものをユークリッド距離で評価

する．また，DPのウインドウ幅は± 3に設定しクラ

スタリングを実施する．この設定は実験的に求めた値

図 5 データ特性に応じた 3つの類似距離関数
Fig. 5 Three similarity distance functions corresponding

to the data characteristics.

図 6 類似検索システムの処理の流れ
Fig. 6 Processing flow of similarity search system.

である．図 5に，上記 3つの距離を用いた SOMによ

るクラスタリング処理の流れを示す．大量の波形デー

タを入力層に加え，それぞれの類似距離関数を用いて

SOMによるクラスタリングを行い，競合層の波形パ

ターンをテンプレート波形として利用する．

本論文では，それぞれの距離関数で求めたテンプ

レート波形に関して，ユークリッド距離を用いたテン

プレートを Eu-SOM，微分処理から求めたテンプレー

トを Diff-SOM，そして，DPによって得られたテン

プレートを DP-SOMと呼ぶ．

2.3.2 2類似検索システム

図 6 に類似検索システムの処理の流れを示す．こ

の類似検索システムは 2つの特徴を持っている．1つ

は，Eu-SOM，Diff-SOM，DP-SOMの 3つの異なる

特徴を持つ SOMテンプレートを用いていること．も
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う 1つはウインドウ幅 3の SOMテンプレートと被験

波形に関して DPのウインドウ幅を可変にして検索範

囲を広げる方法を用いたことである．さらに，これら

の情報を組み合わせてブール検索を行うことにより目

的の波形を絞り込む方法を用いる．

Eu-SOM，Diff-SOM，DP-SOMの各 SOMテンプ

レートと実際の波形データに対して類似距離の一番近

いクラスをリレーショナルデータベースの SOMイン

デックステーブルに記録し，このテーブルを検索する

ことで，高速な類似波形検索を実現する．さらに，類

似検索におけるDPのウインドウ幅を 3，10，20，30，

40，50に調整した距離もあらかじめ求め，その結果

を同じ SOMインデックステーブルに記録する．この

6つのウインドウ幅を使い分けることにより，検索対

象の易動軸に対する類似性の度合いを可変できる．

2.3.3 代数演算による類似性の選択

検索したい入力波形に対して，Eu-SOM，Diff-

SOM，DP-SOM の各ウインドウ幅によるクラスを

求め，そのクラスに一致するクラスを SOMインデッ

クステーブルから検索する．実際の検索には，検索の

目的に応じて，このテーブルの属性を組み合わせて

ブール検索により選択する．

入力波形に類似したパターンを幅広く検索したい

場合は，DP-SOMだけを利用して検索する．さらに，

易動度に対して細かい絞り込み検索を行いたい場合

は，DP-SOMに加えて，Diff-SOMのクラスと論理

積（AND）条件で検索することにより可能となる．

3. システムの実装

3.1 波形データの特性

血清に含まれる蛋白を電気泳動法で分画すると，ア

ルブミン，α1，α2，β，γ の 5分画に分離することが

できる（図 7）．蛋白電気泳動波形は，12 bit，360点

の解像度で自動分析装置から波形データとして情報シ

ステムに収集することができる．縦軸が蛋白濃度，横

軸が易動度である．

波形データの横軸の易動度は，分析の諸条件により

誤差があり，波形を単純に重ねて比較することができ

ない．このような波形を SOM でクラスタリングを

行った場合，入力層の各ユニット間に大きな誤差が生

じ，波形の特徴よりも誤差のクラスタリングを行うこ

とになる．このため，入力層に加える波形は，縦軸と

横軸に対して正規化を行う必要がある．この正規化処

理5)に関しては，シート内易動度推定法6)により補正

することが可能である．易動度の正規化は，実験的に

± 2 SDで ± 3点の分析誤差と補正誤差7)が含まれて

図 7 波形データの概要
Fig. 7 Outline of waveform data.

いることが分かっている．

3.2 SOMの実装

本研究で実装した SOMは，入力層が 360点，競合

層が 8× 8 の 64個のユニットで構成する．

入力層に加える波形は，易動度の正規化を行った後，

さらに，波高強度の正規化を行う．すなわち，波形を

構成する各点に関して，平均と標準偏差で正規化した

値を SOMに加える．波高強度の正規化を行うことで，

グロブリンのような小さな山の特徴を強調して学習さ

せることが可能である．学習は，25,000 件の事例を

10回繰り返し 25万回行う．SOMの学習率 αは 0.3，

近傍距離の初期値は 1.5を用いる．

4. 結果と考察

4.1 SOMによるクラスタリング

本研究では，SOMの競合層の解像度を 8× 8 の 64

種類と設定したが，実際には 4×4の 16種類と 10×10

の 100種類の比較検討も行った．4×4では，1つのユ

ニットに複数のパターンが重なり，十分なクラスタリ

ングを行うことができなかった．一方，10× 10では，

非常に類似した波形が近傍のユニットにクラスタリン

グされた．そこで，計算速度の向上を考慮し，8 × 8

の 64種類を選択した．

DP-SOMによるクラスタリング結果を図 8に示す．

図の左上部は学習に使用した正規化処理済みの入力波

形を示し，中央下部には 8× 8 の 64種類の競合層に

対して正規化処理の逆変換を行い実際の波形として表

示している．図右上部は，学習効果を表し，縦軸は類

似距離の収束度，横軸は学習回数を示す．

クラスタリングの結果は良好で，従来の臨床検査医

学分野の知見によって分類されていたパターンのほか

に多くのパターンが発見された．たとえば，Class41

は典型的な正常型であるが，Class17は若年層の鉄欠

乏性貧血の患者群が多く含まれており，これまでの知

見では指摘されていなかったパターンである．
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図 8 DP-SOMによるクラスタリングの結果
Fig. 8 Clustering result by DP-SOM.

図 9 類似波形検索システムの処理画面例
Fig. 9 Example of similarity search system.

4.2 類 似 検 索

類似検索処理画面の一例を図 9 に示す．36,000件

の波形データの中から，入力波形に提示した症例に

類似した波形を検索する．検索条件は，ウインドウ幅

3で学習した DP-SOMのテンプレートに対してウイ

ンドウ幅を 10 として検索した場合，63 件の波形を

抽出することができた．検索した波形は，図 9 の右

下に表示した波形の合成図で確認することができる．

図 9 の画面右上に表示した「微分｜件数表」は，DP-

SOMで検索された症例の中における微分クラスのグ

ループ表（group by）を表示している．この事例では，

DP-SOMのClass23に分類された中で，Diff-SOMの

Class41が 6 件，Class59が 44 件あることが把握で

きる．DP-SOMの結果と Diff-SOMの結果を AND 条

件で検索すると 44件に絞り込むことが可能となった．

波形の合成図で黒く表示された波形が Diff-SOMによ

図 10 適合率と再現率
Fig. 10 Precision and recall.

り絞り込み検索した波形で，灰色で表示した波形は，

それ以外の波形群を表示している．

DP-SOMは易動軸の違いを許容した波形全体の形

の一致を検出できるのに対して，Diff-SOMは，山と谷

の位置の特徴を反映した検索ができており，DP-SOM

と Diff-SOMを組み合わせることにより，症例の絞り

込み検索が可能となった．

4.3 適合率と再現率による評価

4.3.1 適合率と再現率

検索システムの評価は，適合率と再現率を用いる．

図 10は，適合率と再現率を算出するための分割表を

示す．

適合率（precision）は，結果中の正解率を表す．

適合率 = a/(a + b)

再現率（recall）は，結果に含まれる正解とデータ

ベース中の全正解数との比率を表す．

再現率 = a/(a + c)

このとき，b は検索された情報のうち非適合情報で

あり，検索ノイズを表し，c はデータベースの中の適

合情報のうち検索されなかった検索漏れを意味する．

本研究では，これまでの医学界で分類できなかった

多数のパターンを分類できており，ゴールドスタン

ダードがない未知の分野の評価を行わなければならな

い．そこで，真実のクラスを分類する方法として，検

索結果から，目視により，明らかに誤分類したと識別

できた波形が，実際にどの分類に属すべきかを人為的

に決定し評価を行う．検討は，無作為 1,000件の波形

を対象とし，各クラスの適合率と再現率を求める．

4.4 評 価 結 果

分類精度の検討結果を表 1に示す．適合率，再現率

ともに DP-SOMは，Eu-SOMやDiff-SOMよりも優

れた結果が得られた．Eu-SOMは，同じパターンを

示すクラスが 2重に分類される現象が認められた．一

方，DP-SOMは，目視でも納得のいくクラスタリン

グが行われている．この理由は，Eu-SOMが分析誤

差や易動度の正規化誤差で生じる易動軸の歪をクラス
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表 1 適合率と再現率の結果
Table 1 Result of precision and recall.

表 2 Diff-SOMによる絞り込み検索の効果
Table 2 Effect of narrows down serch by Diff-SOM.

表 3 M蛋白による適合率と再現率の結果
Table 3 Result of precision and recall by M-protein.

タリングした結果と考えられる．

表 2 は，図 9 にあげた症例に関しての適合率と再

現率の比較である．Diff-SOMで絞り込み検索された

症例に関して，DP-SOM（ ‘ウインドウ幅’ W = 10）

と Diff-SOM，そして，Eu-SOMと Diff-SOMに対し

ての論理積をとった検索方法の比較である．DP-SOM

（W = 10）AND Diff-SOMは再現率が悪いが適合率

が高く，精度の高い検索を行う場合に適している．一

方，Eu-SOM AND Diff-SOMは，適合率の面では劣

るが，再現率が優れており幅広く類似波形を検索する

場合により適している．

5. 類似検索システムにおける類似性の可変

波形の類似検索を行う場合，易動軸の歪を許容した

検索を行いたい場合がある．このような検索を行う場

合，DPのウインドウ幅を調整することにより，検索

の類似性を可変することができる．この章では，類似

性の可変に対する効果について Class03のM蛋白の

症例を事例として取り上げる．M蛋白の症例は，グロ

ブリン領域に鋭い山が出現するが，その山の位置は，

症例により異なる場合が多い．このような症例に対し

て DPが適用できるかどうかを検証する．

5.1 ウインドウ幅の可変に関する適合率と再現率

適合率と再現率は各クラスにより異なり，適合率の

最良値ならびに最悪値は 100.0%と 85.7%，再現率に

ついては 100.0%と 54.6%であった．DP-SOM（ウイ

ンドウ幅 = 3）Class03のM蛋白のクラスに関して，

適合率と再現率の結果を表 3に示す．ウインドウ幅を

広げることで再現率が改善され，検索漏れを減少させ

ることが可能であることを示している．

図 11 DPのウインドウ幅に対する処理時間と類似距離の関係
Fig. 11 Similarity distance and processing time with

varying adjustment window of DP.

5.2 DPの処理時間

図 11に DPのウインドウ幅に対する処理時間と類

似距離の関係を示す．入力波形と 64種類の SOMテン

プレートを元に DPの距離を計算して最小距離のクラ

スを求めるまでの処理時間とその距離の計測結果を示

した．処理環境は，PentiumIII 450MHzプロセッサ，

メモリ 192MB，Windows2000を用いている．横軸

がウインドウ幅，左軸が処理時間，右軸は類似距離を

示す．ウインドウ幅が ± 11のとき，処理時間は 0.26

秒で，類似距離は 359.8となり，ウインドウ幅が ± 51

以上で類似距離は変化がなくなった．この収束点は実

験的にどのクラスも同様な傾向が見られた．ウインド

ウ幅を設定しない場合，処理時間は 4.21秒となった．

ウインドウ幅を ± 11と設定した場合の処理時間は約

1/20に短縮し，± 3に設定した場合は約 1/40に改善

し，実用的な処理速度となった．

5.3 DPにおけるウインドウ幅の可変

図 12 に，易動軸の可視化を行った結果を示す．

図 12 (a) は，ウインドウ幅を ± 3 に設定した場合

の結果で，図 12 (b)は，ウインドウ幅 ±± 60，すな

わち，ウインドウ幅を設定していない場合の結果であ

る．ウインドウ幅 ± 3の場合は，入力波形と一致し

た Class03が最も類似した波形と認識されたが，ウ

インドウ幅未設定の場合は，易動度が左にシフトした

Class10と認識されている．

図 13は 2つの波形を合成して比較した結果である．

入力波形と，ほぼ一致する Class03と認識されるの

が理想的であるが，ウインドウ幅を未設定にすると，

その近傍の Class10と認識する．これは，易動軸に対

して幅広い検索が可能であることを裏付けている．
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図 12 ウインドウ幅と類似性の可変
Fig. 12 Adjustment window of DP and changeability of

similarity.

図 13 類似波形の比較
Fig. 13 Comparison of similar waveform.

5.4 ウインドウ幅の可変に関する考察

以上の結果から，SOMのクラスタリングを行う場

合はシート内易動度推定法7)の正規化誤差 3ドットに

相当する ± 3に設定して SOMテンプレートを作成

し，類似検索を行う場合には ± 3から ± 51付近ま

での範囲で類似性を可変できるようにした設定が最良

と考えられる．

DPによる類似距離の評価は，計算に時間を要すると

いう問題点があり，実用的な類似検索システムを構築

することが困難であったが，処理アルゴリズムの中に

ウインドウ幅を設定することにより，計算時間が飛躍

的に改善され，実用システムとして利用可能となった．

6. ま と め

本研究では，大量に蓄積された波形データベースか

らの知識発見を行うための類似波形検索システムの構

築を行った．波形データは，時系列的なデータ列で構

成されており，類似時系列発見のためのアプローチが

適用できる．本システムでは，SOMの特徴ベクトル

として，ユークリッド距離，DPによる距離，そして，

入力波形を微分処理した 3つの距離を適用し波形のク

ラスタリングを行った．さらに，検索処理において，

DPのウインドウ幅を調整することにより，類似性の

可変を可能とした．これらの特徴ベクトルにより分類

されたクラスをリレーショナルデータベースで表現し，

検索の目的に応じて高速に検索を行うことが可能と

なった．適合率と再現率の検討では，Eu-SOMよりも

DP-SOMの方が良好であり，この領域では，DPを適

用した方がよいことが理解できた．また，Diff-SOM

と組み合わせて絞り込み検索を行うことが可能となり，

さらに細かい分類が可能となった．

DPを実装する場合，計算速度の問題があるが，ウ

インドウ幅を設定することにより飛躍的に処理速度が

改善され，パーソナルコンピュータでも実用可能な処

理速度となった．これは，データマイニングを行う対

象領域のユーザにとって有利であり，今後の波形領域

の知識発見に寄与すると考えられる．本研究成果は，

他の波形情報分野にも応用可能である．たとえば，心

電図や筋電図波形分野への適用が期待される．
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