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Time series motif is previously unknown, frequently appearing pattern in a time series data. Motif can be used
for various data mining tasks. Method of the motif discovery can be devided into two types; Batch approach and
Online approach. Batch approach stores all streams in databases and detects motifs from entire data. Online
apprach detects motifs from most recent data and discards the oldest stream history. More useful and realistic
method is online approach, because many time series datas come one after another and continue forever. In this
paper, we propose an online motif discovery algorithm to extract a motif from multi-dimensional time series data.
Additionally, our system can decide the motif length automatically in online method. We show the result of our
work and examine about some problems.

1. はじめに

近年，様々な時系列データからデータマイニングが行われて
いる．時系列データの特徴を捉えるデータマイニング手法の一
つとして，モチーフの発見がある．モチーフとは，時系列デー
タの中に繰り返し出現する特徴的な部分時系列である．モチー
フを発見することにより，様々な異常を検知したり，特徴を捉
えることができると言われている．
モチーフ発見には様々な課題が存在する．例として，多次元

データの扱い方，パラメータの決定方法等が挙げられる．また，
データの発生に合わせてモチーフを得る場合はオンライン処
理と呼ばれるが，使用メモリ量や計算時間の制約が存在するた
め，さらにモチーフ発見は困難となる．本研究では，多次元時
系列データを対象とし，オンライン処理でモチーフ発見を行う
手法，およびモチーフ長を自動的に決定する手法を提案する．

2. 背景と関連研究

2.1 モチーフの概要
モチーフとは，時系列データの中で繰り返し出現する特徴

的な部分時系列である．時系列データ T = x1, x2, . . . , xn

が存在するとき，時刻 p から始まる長さ m の部分時系列を
Cp = xp, xp+1, . . . , xp+m−1(m ≤ n, 1 ≤ p ≤ n − m + 1) と
表す．部分時系列 Cc と類似した部分時系列の集合は，Mc =

{Cp|dist(Cc, Cp) < R}と表される．dist(Cp, Cq)は 2つの部
分時系列 Cp, Cq 間の距離を表し，Rはモチーフ半径と呼ばれ
る．一般に，最も要素数の多いMc がモチーフ集合として発見
される．モチーフ集合の例を図 1の (a) に示す．

2.2 バッチ処理・オンライン処理
モチーフの発見手法には，主にバッチ処理とオンライン処理

がある．バッチ処理では，データを全て取得した後にモチーフ
発見を行う．したがって，豊富な計算リソースの使用が前提と
なり，計算の精度向上や，巨大なデータを対象とする場合の高
速化等を目的とした研究が多く行われている．
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一方，オンライン処理では，データの発生と同時にモチー
フ発見を行う．したがって，1つのデータが発生してから次の
データが発生するまでの限られた時間で処理を行う必要があ
る．また，データは無限に続くという前提を持つ．Mueenと
Keogh [Mueen 10]はこの前提に基づいて，オンライン処理に
おけるモチーフ発見を以下のように再定義している．
まず，時系列データから長さwの最新の部分時系列を Sliding

Windowとし，Sliding Windowに含まれるデータのみをモチー
フ探索の対象としている．Sliding Windowはデータの生成に
合わせて時系列上をスライドし，最新のデータを取り込み最も
古いデータを破棄する．また，最も dist(Cp, Cq) が小さい対
Cp, Cq がモチーフ対となる．すなわち，対象とするモチーフ
を集合ではなく対であるとしている．オンライン処理におけ
るモチーフ対の例を図 1の (b) に示す．Lamら [Lam 11]は
Mueenらの手法のデータ構造を改良し，さらに空間計算量の
削減と高速化を行う nMotifアルゴリズム等を提案している．

t t

図 1: (a) モチーフ集合 (b) モチーフ対

2.3 多次元データ
多次元データからモチーフを発見する手法として，様々な方法

がある．Linら [Lin 02]やMueenら [Mueen 10]は，各次元か
ら独立してモチーフを発見し，データの特性や実験目的に合わせ
た処理を行うべきであるとしている．Minnenら [Minnen 07a]

や Vahdatpourら [Vahdatpour 09]は，各次元からそれぞれ
モチーフの抽出を行った後に，別の次元のモチーフ同士を組み
合わせる方法を提案している．Tanakaら [Tanaka 05]は，主
成分分析によって次元を統合し，得られた主成分からモチーフ
を発見する方法を提案している．Kurasawaら [Kurasawa 12]
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は，オンライン処理で同じモチーフを異なる次元から発見する
方法を提案している．このように，様々なアプローチが存在す
るが，データの特性やモチーフ発見の目的に合わせて手法を選
択する必要がある．

2.4 パラメータの決定
モチーフ発見で決定すべきパラメータとして，探索する部分

時系列の長さm，バッチ処理におけるモチーフ半径R，Sliding
Windowの幅 w 等が挙げられる．これらのパラメータは，通
常，実験を繰り返すことによって決定される．しかし，パラ
メータは複数存在し，組み合わせが膨大なものとなるため，最
適なモチーフを得るためには非常に多くの実験を行わなければ
ならない．したがって，パラメータを自動的に決定する手法が
必要であると言われている．
バッチ処理については，パラメータ決定の自動化について，

様々な研究が行われている．Tanakaら [Tanaka 05]は最小記
述長原理（Minimum Description Length Principle;MDLP）
を用いて部分時系列長の自動的な決定を可能としている．ま
た，そのアルゴリズムを応用し，異なる長さの類似するサブ
シーケンスを 1 組のモチーフ集合として発見する手法を提案
している．Minnen ら [Minnen 07b] は，randam projection

という符号化手法を用い，最適なモチーフ半径を決定する手法
を提案している．しかしながら，オンライン処理については，
パラメータを自動的な決定方法についての研究は存在しない．
Mueenらは，部分時系列長の長さmや Sliding Windowの幅
w と計算量との関係について考察し，必要なメモリ量や計算
速度を考慮して，パラメータの決定をすべきであるとのみ言及
している．

3. 提案手法

本研究では．オンライン処理によって多次元時系列データの
主成分分析を行い，最小記述長原理を用いてモチーフ長を決定
する，モチーフ発見アルゴリズム OnMDLMotifを提案する．
なお，データ構造の更新には Lamらの nMotifアルゴリズム
を用い，新しいデータが発生する度に 1回の更新を行う．

3.1 オンライン主成分分析
主成分分析は，多変量で表されるデータから，特徴を表す

指標である主成分を発見する手法である．長さ n の d 次元
データ T = x1,x2, . . . ,xn に主成分分析を適用する場合，ま
ず T の各次元 j について平均 x̄j をもとめ，平均ベクトルを
x̄ = (x̄1, x̄2, . . . , x̄d) とする．また，T から平均ベクトルを
引いたデータを T̂ = x̂1, x̂2, . . . , x̂n とする．次に，T̂ の分散
共分散行列 ΣT̂ をもとめる．この共分散行列から求められる
固有値を λ1 ≥ λ2 ≥ . . . ≥ λd とする．また，固有値 λi に
対する固有ベクトルを [e1λiewλi . . . emλi ] とする．これらの
固有値と固有ベクトルを用い，時刻 tにおける第 i主成分は，
pt,λi = e1,λi x̂1 + e2,λi x̂2 + . . .+ ed,λi x̂d として得られる．
本研究では，オンライン処理で主成分分析行うため，一度の

更新毎に，新しく取得したデータに対して主成分に変換する．
なお，主成分分析に必要な平均や分散共分散行列は，本来デー
タ全体から集計されるものであるが，オンライン処理ではデー
タ全体というものが存在しないため，本研究では計算時点より
前のデータから求めた平均や共分散等を累計することにより対
応している．また，主成分分析を行うと入力されたデータの次
元数と同数の主成分が得られるが，主成分は入力データの特徴
をよく表す順に並んでいるため，本研究では第 1 主成分のみ
を用いる．

3.2 最小記述長原理
最小記述長原理 (Minimum Description Length Princi-

ple;MDLP) は確率モデルの最適化原理である．最小記述長
原理は「与えられたデータを，モデル自身の記述長も含めて最
も短く符号化できるような確率モデルが最良のモデルである」
という考えに基づく原理である．

Tanakaら [Tanaka 05]は，最小記述長原理によって最もデー
タの特徴を表すモデルを見つけられることに着目し，バッチ処
理で最小記述長原理を用いてモチーフを発見する手法を提案し
ている．最小記述長原理を用いることにより，探索するモチー
フの長さを指定することなく，最良のモチーフを発見すること
が可能となる．また，最小記述長原理を適用するためには，デー
タを符号列として表現する必要があるため，Tanakaらは SAX

による符号化を行っている．本研究では，Tanakaらの手法に基
づいて SAXによる符号化を行い，記述長を最小化するモチー
フの探索する．SAX（Symbolic Aggregate approXimation）
[Lin 03]は符号化手法の 1つであり，距離関係を維持した状態
で実数値データを符号に変換できる．SAXの概要図を図 2に
示す．

c

PAA

セグメント

a

b

SAX
c c b ba a

β2
β1

正規化後データ N(0,1)

符号数 3

図 2: SAXによる符号化の概要

まず，時系列データの正規化を行った後，セグメントに区切り
平均を取る処理（Peacewise Aggregate Approximation;PAA）
を行う．正規化された時系列データは平均 0，分散 1の正規分
布に従うことに基づいて，全ての符号の出現確率が等しくな
るように分割点 β を定め，PAAを行ったデータによって符号
に変換する処理（SAX）を行う．なお，オンライン処理では，
一回の更新毎に符号化を行う．また，正規化を行う時点で平均
と分散が必要となるため，主成分分析の場合と同様に，計算時
点より前のデータから求めた平均や分散等を累計することによ
り対応している．
次に，得られた符号列に対し，最小記述長原理を適用する．

部分符号列のパターン SC に対して，SC の長さを np，SC

に使用される符号種数を sp とすると，パターン SC の記述長
DL(SC)は以下のように表される．

DL(SC) = log2 np + np log2 sp (1)

さらに，符号列 C̃ の中にパターン SC が q回出現在するとき，
出現する SC を全て 1つの符号に変換する．変換後の符号列
の長さを na，符号列に使用される符号種数を sa とすると，変
換後の C̃ の記述長 DL(C̃|SC)は以下のように表される．

DL(C̃|SC) = log2 na + na log2 (sa + q) (2)

記述長関数 MDL(C̃|SC) は DL(C̃|SC) と DL(SC) の和と
なる．これを最小化するパターン SC が最小記述長原理を満
たす最良のモデルとなり，最良のモチーフとなる．オンライン
処理では，新しく得られた符号を含む部分符号列 SCl を，長
さ徐々に l を変化させながら生成する．生成した SCl に対し
てMDLの計算を行う．

SCl の生成と MDL の適用例を図 3 に示す．図中では，
新しく得られた符号である “A” を含むように部分符号列
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SC3, SC4, . . . を生成する．例として SC3 =“ABA” に着目
すると，符号種数は 2 であり，符号列全体の中に 4 回出現す
る等，各変数がもとめられるため，MDLを計算することがで
きる．Sliding Window内の部分符号列について，MDLを最
小とするようにデータ構造を更新し，最も小さいMDLを持
つ SCl がモチーフとなる．

A  B  A  B  C  C  E  D  A  B  A  B  A  B  A  D  E  A  B  A符号列

NEW

SC3
SC4
SC5

パターン

A  B  A
E  A  B  A

D  E  A  B  Aq = 4
n  = 12a
s  = 5a n  = 3p

s  = 2p

MDL 計算

図 3: SCl の生成とMDLの適用例

バッチ処理では，全ての考えうる部分時系列について，それと
類似する部分時系列の集合をもとめるため，モチーフ集合を得る
ことが可能である．しかしオンライン処理では，データが取得に
合わせて次々と変わっていくという前提と計算量の制約により，
全ての考えうる部分時系列の集合をもとめることは困難である．
そのため，オンライン処理の先行研究 [Mueen 10, Lam 11]で
は，部分時系列同士のユークリッド距離が最も近い対のみを，
モチーフ対として発見している．
提案手法では，MDLの計算を行うために符号化を行い，部

分符号列同士の一致によって類似度を計算している．そのた
め，先行研究で用いられたユークリッド距離と比べて，類似度
の計算にかかる時間は大幅に少ない．また，MDLの計算過程
で，図 3のようにパターンを符号列全体から探索している．こ
の時，探索されたパターン全ての位置を記録することにより，
あるMDLの値に対応した部分符号列の集合を扱うことがで
きる．したがって，先行研究では不可能であったオンライン処
理におけるモチーフ集合の発見が可能となる．

3.3 OnMDLMotifの拡張
OnMDLMotifの問題点として，完全に一致しないパターン

は発見できないことが挙げられる．例えば，Sliding Window内
に完全に一致するパターンが存在しない場合，その更新ではモ
チーフが得られない．この問題点の解決のため，OnMDLMotif

を改良した OnMDLNearMotifアルゴリズムを提案する．
OnMDLNearMotifアルゴリズムでは，まず，aと b，bと c

等の隣り合った符号を類似符号とする．また，パターン SC の
符号を類似符号でそれぞれ置き換えた部分符号列のうち，SC

とのハミング距離 dham がパターン長の半分より小さいものを
類似パターンとする．
次に，MDL の計算過程で，パターン SC と同時に類似パ

ターンも探索する．類似パターンを発見した場合は，SC との
ハミング距離 dham の合計もとめて h とする．類似パターン
の記述長を考慮するため，MDLの計算は式 1を以下のよう
に変形して行っている．

DL(SC) = log2 (np + h) + (np + h) log2 sp (3)

4. 実験

本実験では，まず，提案手法によって多次元データから自動的
にパラメータを決定したモチーフ発見が可能であることを示す．
次に，提案手法であるOnMDLMotif，OnMDLNearMotifにつ
いて比較する．最後に，既存手法と提案手法の計算時間について

比較する．本実験のため，OnMDLMotif，OnMDLNearMotif

を実装した．また，比較手法として，固定長のモチーフ発見
を行う Lamら [Lam 11]の nMotifアルゴリズムを使用する．
実験には，3次元の動作に関する時系列データを用いた．サン
プリング周波数 100Hzで取得されたセンサデータであり，周
期的な波形と周期的でない波形やノイズが混在している．

4.1 実験結果
nMotif，OnMDLMotif，OnMDLNearMotifによって発見

されるモチーフの一例を図 4に示す．Sliding Windowの幅を
400として探索を行い，主成分から発見されたモチーフを太線
で表示している．nMotifではモチーフ長mを 40と設定した．
OnMDLMotif，OnMDLNearMotifでは，実験の結果それぞ
れm = 55，45となった．

(a) nMotif (Fix Length/m=40)

(b) OnMDLMotif (m=35)

(c) OnMDLNearMotif (m=45)

図 4: 実験結果

次に，各次元のデータに対して提案手法を用いた場合に得ら
れるモチーフの長さを調べたところ，OnMDLMotif では 30

から 50，OnMDLNearMotifでは 30から 65の様々な長さの
モチーフを発見できた．最後に，各次元のデータに対して提案
手法を用いた場合に得られたモチーフ集合の要素数を調べたと
ころ，OnMDLMotifでは 2から 4，OnMDLNearMotifでは
2から 7の，様々な要素数のモチーフ集合が発見できた．

4.2 OnMDLMotifと OnMDLNearMotifの比較
OnMDLNearMotif では探索対象とするパターンの種類が

多くなるため，OnMDLMotif ではモチーフが発見されない
部分においても，モチーフを発見できることが考えられる．
OnMDLMotifではモチーフが発見されず，OnMDLNearMotif

ではm = 30のモチーフが発見された例を図 5に示す．

4.3 計算時間の比較
まず，1 度の更新毎の平均計算時間について，図 6 の（a）

に示す．OnMDLNearMotif と OnMDLNearMotif は，符号
化の関係から，5 つのデータが取得される度に更新している．
したがって，1 つのデータに必要な時間は更新時間の 1/5 で
ある．このことを考慮した比較を行うため，提案手法の平均計
算時間を 1/5に換算したグラフを図 6の（b）に示す．この結
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(a) OnMDLMotif (no motif)

(b) OnMDLNearMotif (m=30)

図 5: 提案手法の比較

果から，幅 1,000までの Sliding Windowでは，提案手法が既
存手法より高速に計算を行うことができることが分かる．ま
た，今回使用したデータのサンプリング周波数は 100Hzであ
るため，データは 0.01s毎に発生する．グラフより，提案手法
はデータの発生に対し，余裕を持ってモチーフ発見を行えるこ
とが分かる．
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図 6: 計算時間 ((a) 1回の更新毎 (b) 1つのデータ毎)

5. まとめと考察

本研究では，多次元時系列データに対してオンライン処理に
よるモチーフ発見を行う手法として，主成分分析による次元縮
約と最小記述長原理を用いたモチーフ長の最適化を提案した．
結果より，2つの問題点が考えられる．
まず，固定長のモチーフ発見を行う既存手法と，提案手法を

比較する．図 4 の結果を人の目で見た場合，既存手法による
モチーフの方がより類似度が高いと判断できる．これは，提案
手法では，データが符号化された状態で類似度の判定が行われ
ることが原因であると思われる．また，提案手法によって得ら
れるモチーフは，最小記述長原理上における最適なモチーフで
あり，実際に有用なモチーフであるかどうかは不明である．対
策としては，提案手法によって提案された部分時系列長を基準
値とし，最適な結果を得られるように部分時系列長の調整を行
う手法の提案が考えられる．
次に，オンライン化の方法について検討する．本研究では，

主成分分析と符号化についてオンライン化を行う際，データの
平均等の累計を取るという方法を用いた．しかし，計算時点ま
での全てのデータに対しての累計を利用しているため，データ
の特性の変化に対する追従性に問題があると考えられる．対策
としては，主成分分析や符号化に用いる累計値の範囲を Sliding

Window内とすることが考えられる．また，OnMDLMotifの

計算時間の内訳を調べると，計算時間のほとんどはデータ構造
の更新に必要とされていた．主成分分析や符号化に，より時間
を割くことが可能なため，毎回の更新で Sliding Window内の
累計を取る手法の提案が考えられる．
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