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時系列データのクラス分離性を強化する shapelets学習法
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あらまし 時系列データから shapeletsと呼ばれる波形パターンを獲得し特徴量を学習するクラス分類手法が，説明性
があり高い分類性能を両立するため注目を集めている．これらの従来手法では古典的なシグモイド損失関数を用いてい
る一方で，コンピュータビジョンなどの分野ではクラス間の特徴量を積極的に分離する損失関数が提案されている．本
研究では，スケーリングを自動調整することでクラス分離性を強化する既存手法に着想を得て shapelets学習に適用可
能な損失関数を提案する．更に，理論的に特徴量をクラス間で引き離しながら縮小させる正則化を提案し shapeletsの説
明性を維持する．UCRデータセットを用いた実験では，少数の shapeletsにおける説明性とAUCの性能向上を示す．
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1 は じ め に
IoTの普及に伴い，機械学習を用いた時系列データのクラス
分類手法の研究が進められている．2クラス分類の場合は，学習
時に正または負のクラスラベルが付与された複数の時系列イン
スタンスを与えて，テスト時に未知の時系列インスタンスのク
ラスラベルを予測する問題となる．一般的なクラス分類とは異
なり時系列分類では，時系列の並びや波形パターンの形状が重
要であり，波形パターンの出現位置のずれや振幅の違いなどを扱
える時系列分類に特化した手法がこれまでに提案されている [1]．
時系列分類手法の中で，shapelets と呼ばれる時系列分類に
用いる複数の波形パターンを発見する研究に注目が集まってい
る [2, 3]．これらの shapelets 手法では，分類に有効な特徴は
長い時系列全体ではなく少数の短い波形パターンに表れるとい
うコンセプトに基づく．特長として，学習が終わればテスト時
の分類は高速であり，良好な分類性能を達成する．より重要な
ことは，医療・インフラ・製造などの産業分野の専門家に説明
性を提供できることである．これらの専門家は，時系列データ
に関する専門知識を有し波形パターンに着目して分析すること
が多いため，特に少数の shapeletsを発見できれば，専門家は
学習モデルに用いられる特徴を全て理解し機械学習の結果を専
門知識と照らし合わせて納得して利用できる．そのため，この
ような産業分野の専門家に比較的受け入れられやすい．
Shapeletsの研究は，学習データを構成する部分時系列を探索
することで shapeletsを獲得する探索ベースの手法に端を発して
いるが [3]，shapeletsを学習データの部分時系列に制限されな
い任意の波形パターンとして分類器と同時に学習する shapelets

学習法が提案されている [2]．Shapelets学習法では，探索ベー
スの手法 [3]よりも分類性能を向上し学習アルゴリズムの計算量
を削減することができる [2, 4, 5, 6]．文献 [5]では，shapelets

学習法に探索ベースの手法を統合し，少ない shapleletsの個数

でArea Under the Curve (AUC)を向上する手法も提案された．
従来の shapelets学習法ではシグモイド関数を介した交差エン

トロピー損失関数（以降，シグモイド損失関数）が用いられてお
り，クラス間で特徴量を積極的に分離させるわけではないため，
十分な汎化性能が得られない可能性がある．一般にシグモイド
損失関数では，クラス間で完全に分離可能な学習データに確率
的勾配降下法（Stochastic Gradient Descent; SGD）を用いれ
ば，クラス間のマージンは最大となるがその収束速度は非常に
遅いことが理論的に証明されており [7]，実用上は殆ど達成でき
ない．特に学習データが少数しかない場合には過学習が起こり
テストデータにおける分類性能は悪くなる傾向がある．クラス
ラベルの付与にはコストがかかるため，データ収集が容易になっ
てきたとしてもこのケースは起こりうる．それゆえ，shapelets

学習法を改良する一つの方向性として，特徴量の分離性を強化す
ることで汎化能力やロバスト性を向上させることが考えられる．
時系列分類から離れた主にコンピュータビジョンの分野など

では，特徴量をクラス間で積極的に分離する識別的特徴量学習
に向けて，ソフトマックス関数やシグモイド関数に基づく分類
損失関数を拡張する研究が盛んに行われており，これによるク
ラス分類性能の改善も示されている [8, 9]．しかしながら，従
来の shapelets学習法では古典的な分類損失関数が依然用いら
れており，このような方向性の研究は未だ行われていない．
本研究では，特徴量のクラス分離性を強化する shapelets

学習法（Learning Time-series Shapelets Enhancing Discrim-

inability; LTSEDという技術）を提案する．文献 [10]に着想を
得て，LTSEDでは SGDによる勾配更新が積極的に行われるよ
うにシグモイド損失関数のスケールパラメータを動的かつ自動
的に調整する．一般的な深層学習を用いた識別的特徴量学習と
は異なり，shapelets学習法の特徴量は shapeletと時系列イン
スタンスとの距離に一致する．そこで，shapeletsが一方のクラ
スの時系列データに類似しながら 2クラス間の特徴量が離れる
ことを理論的に保証する正則化を更に提案する．これらにより，



図 1 LTSEDで学習した特徴量（shapeletとの距離）は従来手法 [2]の場合よりもクラス間で大
きく分離する．その結果，LTSEDでのみテストデータにおいても特徴量が正しく分離する．

LTSEDで学習された shapeletsは説明性を維持しつつ，その各
shapeletに基づく特徴量はクラス間で積極的に引き離される．
図 1の黒線は上に尖った波形周辺を拡大した時系列インスタ
ンスである．上に尖った波形の傾きは負例では正例よりも緩や
かに上昇するため，上に尖った波形に着目することで正例と負
例を正しく分類できる．LTSEDと従来手法 [2]のどちらでも，
上に尖った波形周辺を（赤太線で描かれた）shapeletsと特定す
ることで学習データの全てのインスタンスを正しく分類する特
徴量が得られている．しかしながら，LTSEDにおける特徴量
の分布は 2クラス間でより離れている．その結果，従来手法 [2]

では誤分類が発生するテストデータにおいても，LTSEDでは
全インスタンスを正しく分類する特徴量が得られている．この
ように，LTSED では shapelets の説明性を損なわずに特徴量
のクラス分離性を強化することで汎化性能を向上できることが，
この簡単な例から確認できる．

1. 1 本研究の主な貢献
本論文の主な貢献を以下に示す．なお，本内容は基本的に文
献 [11]に準じ，式の導出や一部の証明及び関連研究については
文献 [11]を参照いただきたい．

• クラス分離性を強化する shapelets学習法を提案する．
• 提案する shapeletsに対する正則化では，shapeletsを適

切な元の時系列データに類似させることで，shapelets の説明
性を維持しながら理論的にクラス分離性を高める．

• コンピュータビジョンの分野における研究 [10]に着想を
得て，シグモイド関数のスケーリングをパラメータフリーで自動
調整する方法を shapeletsの学習にも適用可能な形で提案する．

• UCRデータセットを用いて，shapeletsが少数の場合の
説明性と AUCの性能向上における有効性を示す．

2 準 備
2. 1 記号と定義
時系列インスタンスを 2クラス Y :={1,−1}に分類する問題
を扱う．学習データのインスタンスの数を I 個として，i番目の
真のクラスラベルを yi∈Yとする．図 1のように，長い数列とし
て表される時系列インスタンスに対して shapeletは短い数列と
して表される．長さ Qの時系列データセットをT∈RI×Qとし，

K 個の長さ Lの shapeletsを S∈RK×L とする．第 i番目の時
系列インスタンス ti∈RQの j番目の値を ti,j と記述し，k番目
の shapelet sk∈RK の l番目の値を sk,l と記述する．各時系列
インスタンスに対して長さ Lの部分時系列は J :=Q−L+1個あ
る．第 j番目の部分時系列 (ti,j ,ti,j+1,···,ti,j+L−1)を ti,j:j+L−1

と略記する．従来の shapelets学習法 [2, 4, 5, 6, 12, 13, 14]と
同様に，j 番目の部分時系列 ti,j:j+L−1 と sk との二乗ユーク
リッド距離を測り，j=1,2,···,J の中で最小なその距離を ti と
sk の距離（非類似度）として以下で定義する．

xi,k := min
j=1,2,···,J

1

L

L∑
l=1

(ti,j+l−1−sk,l)2. (1)

ここで，i番目のインスタンスにおける特徴ベクトル xi∈RK は
(xi,1,xi,2,···,xi,K)であり，特徴量 xi,k は明らかに非負である．
本研究では，shapelets の説明性を損なわずにクラス分離性

を強化するように，shapelets S と分類器の重み（以降，分類
重み） wとを学習する．

2. 2 従来の shapelets学習法
本節では文献 [2]の定式化を説明する．バイアス項を含めた

分類重み w∈RK+1 と特徴ベクトル xi ∈RK とを用いて，次
の線形モデルで ŷi を予測する．

ŷi :=

K∑
k=1

wkxi,k+w0. (2)

最終的な定式化は，特徴ベクトル集合Xを経由した shapelets S

と分類重み wとを同時に学習する次の数理最適化問題となる．

minimize
S∈RK×L,w∈RK+1

I∑
i=1

Fi, Fi :=L(yi,ŷi)+
α

I

K∑
k=1

w2
k. (3)

ここで，α>=0 は分類重みに対する ℓ2 正則化パラメータであ
る．クラスラベルが Y = {1,−1} であることに注意し 1，次の
交差エントロピー損失関数 L(·,·)を用いる．

L(yi,ŷi) :=−
1+yi
2

ln(σ(ŷi))−
1−yi
2

ln(1−σ(ŷi)). (4)

ここで，シグモイド損失関数 σ(·)は次で定義される．

1：yi=−1 を yi=0 と置換することで式 (4) は [2] の定式化と等価となる．



σ(ŷi) :=
(
1+e−ŷi

)−1

. (5)

式 (5) を介して式 (4) で定義されるシグモイド損失関数は，
実際にはクラス間のマージンを十分に拡大できないため [7]，
式 (3)における従来の定式化では，shapeletに基づく式 (1)の
特徴量はクラス間で十分に分離されず特に学習インスタンスの
数が限られる場合など汎化能力に課題があると考えられる．

2. 3 教師有りの shapelets初期化
式 (3)は非凸最適化問題であるため，SGDアルゴリズムにお
ける初期 shapeletsの選択は最終的な分類性能に大きな影響を
及ぼす．従来の shapelets学習法 [2, 4, 6, 12, 13]では，元の部
分時系列をクラスタリングしたセントロイドとして shapelets

を初期化するため，特に shapelets の個数 K が少ない場合に
は分類に寄与するセントロイドつまりは初期 shapeletsが殆ど
含まれず分類性能が低下してしまう．
この課題を解決するため，文献 [5, 14]では，クラスラベルを
活用して shapelets を初期化し，少数の shapelets でも分類性
能を向上させる．特に文献 [5]では，教師有り特徴選択として多
数の部分時系列から初期 shapeletsを特定した後，SGDアルゴ
リズムで元の部分時系列に制限されない shapeletsを学習する．
これらの従来手法では，少数の shapeletsでも比較的高い分
類性能を達成できるが，古典的なシグモイド損失関数を依然採
用しており，汎化能力において更なる改善の余地がある．

3 提案手法の定式化
本章では，シグモイド損失関数のスケールパラメータと分
類重みの正規化とを導入した後，shapelets を時系列データに
類似させる際に分類性能を劣化させない条件を導出し，それ
に基づいて shapelets に対する正則化（以降，shapelets 正則
化）を提案する．その後，LTSEDの数理最適化問題をまとめ，
shapelets正則化のクラス分離性を理論的に解析する．

3. 1 スケールパラメータと正規化した分類重みの導入
4. 1節で後述するようにシグモイド損失関数のスケールパラ
メータを動的かつ自動的に調整するため，式 (5)の代わりにス
ケールパラメータ β>0を持つ次のシグモイド関数を用いる．

σ(ŷi) :=
(
1+e−βŷi

)−1

. (6)

式 (2)の代わりに，バイアス項を除く分類重みに文献 [15]の正
規化を適用した次の線形モデルを用いる．

ŷi :=

K∑
k=1

w̃kxi,k+w0, w̃k :=
wk

∥w1:K∥2
. (7)

ここで，∥w1:K∥2 :=
√∑K

k′=1w
2
k′ である．なお，この正規化に

より LTSEDでは式 (3)のハイパーパラメータ αを除外する．

3. 2 Shapelets正則化の定式化
分類損失を最小化するように無制限に任意の形状を学習し
た shapeletsは，実際の時系列データと類似していない可能性

負クラス正クラス

分
布

との距離（特徴量）

テストデータ

図 2 Shapeletに基づく特徴量に標準的な ℓ2 正則化を適用すると，特
徴量のクラス間の分離性は低下する．

がある．特に，LTSEDでは式 (6)のスケールパラメータを動
的に調整して特徴量をクラス間で積極的に引き離そうとする
ため，shapeletsが実際の時系列データから乖離しやすくなり，
shapelets本来の意図に反して説明性が損なわれてしまう．そこ
で，クラス分離性を悪化させることなく，shapeletsが元の時系
列データから乖離してしまうことを抑制する shapelets正則化
を提案する．Shapelets正則化では，式 (1)より特徴量 xi,k は
shapelet と時系列データとの距離に一致することに注意して，
クラス間のマージンが拡大するように特徴量 xi,kを縮小させる．
まず，shapeletに基づく特徴量 xi,k に対して標準的な ℓp 正

則化を適用してしまうと，クラス分離性が悪化することを説明
する．図 2 の黒線は図 1 の黒線と同じ時系列インスタンスで
あり，図 2の赤太線は特徴量の縮小に対して標準的な ℓ2 正則
化を適用して学習した shapelet である．Shapelet はどちらの
クラスの時系列データにも類似してしまうため，この特徴量の
クラス間の分離性は図 2 (右)の分布に示すように悪い．
次の定理は，文献 [5]の Proposition 4.1と同様に，時系列イ

ンスタンス ti と shapelet sk との距離を縮めること（つまり，
shapeletに基づく特徴量 xi,kを縮小すること）は，yiwk<0の条
件下で分類性能に悪影響を及ぼさないことを理論的に保証する．

定理 1. 任意の i=1,2,···,I 及び k=1,2,···,K に対して，i番目
の時系列インスタンス ti と k 番目の shapelet sk との距離は，
式 (1)で定義される特徴量と一致することに注意する．ti と sk

の距離が縮まるとき次の 3ケースがある:

(a) yiwk<0の場合，式 (4)の分類損失は減少する．
(b) yiwk>0の場合，式 (4)の分類損失は増加する．
(c) wk=0の場合，式 (4)の分類損失は変化しない．

3. 2. 1 不連続なステップ関数を用いたナイーブな方法
定理 1に従い，簡易的ではあるが実用的でない不連続な定式化

から始める．分類重み wと式 (1)の特徴ベクトル集合 Xとクラ
スラベル集合 yを用いて，shapelets正則化 Ωを次で定義する．

Ω(w,X,y) :=

I∑
i=1

Ωi(w,xi,yi),

Ωi(w,xi,yi) :=

K∑
k=1

h(−yiwk)xi,k.

(8)

ここで，xi,k は式 (1)より非負である．図 3の青破線に示すよ
うに，本節の h(·)は次の不連続なステップ関数である．

h(v) :=

 0 if v<=0,

1 if 0<v.
(9)



不連続なステップ関数

シフトしたシグモイド関数

本提案のソフトステップ関数

拡⼤図

図 3 3 種類のステップ関数．

ここで，変数 v は実数値をとる．式 (9)を代入した式 (8)にお
いて，定理 1の条件 (a)を満たさない項は常に 0となる．した
がって，shapelets正則化 Ωは，非負の特徴量 xi,k を縮小する
際にはクラス分類性能を理論的に劣化させない．
式 (9)のステップ関数 h(v)は v=0で不連続である．その結
果，勾配降下法に基づく最適化過程において，k=1,2,···,K で
分類重み wk が 0付近で変化すると，shapelets正則化 Ωが不
連続的に変化し不安定になる傾向がある．この課題を解決する
ため，次節では式 (9)のステップ関数を滑らかなソフトステッ
プ関数に置き換える．
3. 2. 2 ソフトステップ関数に改良した方法
本節では，分類性能が悪化しないことを理論的に保証しつつ，
最適化過程を安定させるためにソフトステップ関数を導入す
る．滑らかなステップ関数や活性化関数としてはシグモイド関
数が一般的ではあるが，定理 1の条件 (b)の下でも非負の特徴
量 xi,k を縮小してしまい理論的にクラス分類性能が悪化する．
これは，図 3の赤点線で示すように，シグモイド関数は（たと
え水平にシフトしたとしても）変数が (−∞,∞)の範囲で常に 0

より大きい値を出力するためである．したがって，変数が負の場
合には厳密に 0を出力する滑らかなステップ関数が必要となる．
図 3 の黒実線で示すように，滑らかでかつ v < 0 で常に

h(0)=0となるソフトステップ関数 h(v)を導入する．区間の右
端 γ>0が与えられると，h(·)は区間の左側で 0となり右側で
1となり区間 [0,γ]で 3乗多項式となるように次で定義される．

h(v) :=


0 if v<=0,

3
(

v
γ

)2

−2
(

v
γ

)3

if 0<v<γ,

1 if γ<=v,

(10)

ここで，γ > 0 はステップ関数の値がどの程度徐々に変化する
かを決める．特に，γ→0の場合に式 (9)における不連続なス
テップ関数に一致し，γ→∞の場合には常に h(v)=0となる．
本研究では全ての実験で γ=100を用いる．
ソフトステップ関数はコンピュータグラフィックスで良く用い
られており，近年計算時間を短縮するためにソフト決定木にも採
用された [16]．一方，本研究ではクラス分類性能が悪化しないこ
とを理論的に保証するためにこのソフトステップ関数を用いる．
最終的には，式 (9) の代わりに式 (10) を代入した式 (8) の

shapelets 正則化を用いる．この最終的な shapelets 正則化 Ω

は，定理 1の条件 (a)を満たさない場合常に 0となるため，特
徴量 xi,k が縮小してもクラス分類性能を劣化させない．また，
この Ωは式 (10)のソフトステップ関数を介することで常に滑
らかであり，最適化過程も安定化される，

3. 3 数理最適化問題の定式化
まとめると，LTSEDの定式化は特徴ベクトル集合 Xを介し

た shapelets Sと分類重み wとを次のように同時に最適化する．

minimize
S∈RK×L

w∈RK+1

I∑
i=1

Gi, Gi :=L(yi,ŷi)+λΩi(w,X,y). (11)

ここで，分類損失関数 L(·,·)は，式 (1), (6), (7)を介した式 (4)

であり，shapelets正則化は式 (10)を介した式 (8)であり，正
則化パラメータ λ >= 0 はインスタンスごとに分解した目的関
数 Gi の 2 つの項のバランスをとる．3. 1 節で述べたように
式 (3)のハイパーパラメータ αを使用しない．
LTSED では式 (4) の分類損失を削減するように shapelets

と分類重みと式 (8)の shapelets正則化とを同時に最適化する
ため，定理 1から文献 [5]と同様に次の性質が導かれる．
性質 1. 分類重み wが与えられと，k=1,2,···,K に対して k番
目の shapeletは wk<0または wk>0のときにそれぞれ正また
は負のクラスの時系列データに類似する傾向がある．したがっ
て，wk<0または wk>0のときに k番目の shapeletはそれぞ
れ正または負のクラスに属するとする．
3. 4 Shapelets正則化の解析
本節では，式 (10) を介した式 (8) における shapelets 正則

化 Ωのクラス分離性を解析する．次の定理により，勾配 ∂Ω/∂X

における降下方向への特徴ベクトル集合 Xの更新は，特徴ベ
クトル集合 Xをクラス間分離を改善する方向へ移動させる．
定理 2. 各 i=1,2,···,I に対して yiwk<0となる k∈{1,2,···,K}
が存在する場合，勾配 ∂Ωi/∂xi の降下方向に特徴ベクトル xi

を更新すると，分類境界からの xi の距離が改善する．また，そ
の距離の改善分は次式で与えられる．

K∑
k=1

−yiw̃kηh(−yiwk), w̃k :=
wk

∥w1:K∥2
, (12)

ここで，η> 0は学習率であり，h(·)>=0は式 (10)のステップ
関数である．逆に，全ての k=1,2,···,K に対して yiwk >=0と
なる場合，特徴ベクトル xi は勾配 ∂Ωi/∂xi で更新されない．
証明. 特徴ベクトル xi と分類境界との距離が勾配 ∂Ωi/∂xi に
よって更新される量は更新前後の差として次で計算される．

yi

(〈
w̃,xi−η

∂Ωi

∂xi

〉
+w0

)
−yi(⟨w̃,xi⟩+w0)

=

K∑
k=1

−yiw̃kηh(−yiwk), w̃ :=
w1:K

∥w1:K∥2
.

(13)

上式は，yiwk<0となる k∈{1,2,···,K}が存在する場合に正の
値となり，それ以外では 0となる．ゆえに定理が成り立つ．

4 提案手法の解法
本章では，3 章で述べた定式化の解法について述べる．4. 1

節では，シグモイド損失関数のスケーリングパラメータを自動
調整する方法を提案する．その後の節では，SGD における勾
配を導出し，LTSEDのアルゴリズムとその計算量をまとめる．
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シグモイド関数のスケールパラメータ

図 4 異なるスケールパラメータ β におけるシグモイド関数．

4. 1 シグモイド損失関数のスケーリングパラメータの自動調整
式 (6)におけるシグモイド損失関数のスケールパラメータ β

を適切に調整することは，shapelets Sと分類重み wを効率的
に学習するために重要であり，特に 3. 1節で述べた分類重みの
正規化を行う場合はより重要となる．文献 [10]に着想を得て，
LTSEDではハイパーパラメータのチューニングを必要とせず
に自動的かつ動的に β をスケーリングする．
クラス分離性を強化する基本的なアイデアは，勾配の更新が
十分に大きくなるように（つまり，shapelets Sと分類重み w

が十分に変化するように），スケールパラメータ β を設定する
ことである．図 4 では，式 (6) のスケールパラメータ β の値
を変化させたときのシグモイド関数 σ(·)の曲線を描いている．
また，サンプリングした (ŷi,σ(ŷi))の値を “×”でプロットして
いる．これにより，β が小さすぎる場合や大きすぎる場合（つ
まり，β=0.5や β=50の場合）では，勾配 ∂σ(ŷi)/∂ŷi は 0に
近づき，勾配の更新が効かなくなることが分かる．
数学的には，{|ŷi|}Ii=1 の中央値を ȳ として，シグモイド関
数が (0,0.5) で対称であることに注意して，ŷi = ȳ における勾
配 ∂σ(ŷi)/∂ŷi の絶対値が最大となるようにスケールパラメー
タ β の設定値 β∗ を次で定式化する．

β∗ :=arg max
β>0

∣∣∣∣∣ dσ(ŷi)dŷi

∣∣∣∣
ŷi=ȳ

∣∣∣∣∣=arg max
β>0

βe−βȳ

(1+e−βȳ)2
. (14)

これを解くため，右辺の目的関数を β で微分してその結果を 0

と置くと次式となる．

d

dβ

(
βe−βȳ

(1+e−βȳ)2

)
=

(2βȳ+(1−βȳ)(eβȳ+1))eβȳ

(eβȳ+1)3
=0.

(15)

なお，式 (14)の等号と式 (15)の左側の等号は，それぞれ代数
演算で導出できる．更に，式 (15) の右側の等号関係を次のよ
うに代数演算で簡潔に書き直す．

z(β) :=(βȳ−1)eβȳ−βȳ−1=0. (16)

上式を解くため，Newton-Raphsonアルゴリズムを使用する．そ
の際に必要となる z(β)の 1次微分と 2次微分は次で計算される．

dz(β)

dβ
= ȳ

(
βȳeβȳ−1

)
,
d2z(β)

dβ2
= ȳ2(βȳ+1)eβȳ. (17)

このアルゴリズムにおける 1回分の更新は次式で計算される．

βnew←−β−
(
d2z(β)

dβ2

)−1
dz(β)

dβ
. (18)

式 (16)における 2次のテイラー展開から，このアルゴリズム

(a) (b)

図 5 スケールパラメータ β と特徴ベクトルの分類境界からの平均距
離の推移（左：GunPoint，右：ECGFiveDays）．

の適切な初期値 βinit を次のように設定する．

−2−βȳ+ β2ȳ2

2
=0 =⇒ βinit=

1+
√
5

ȳ
. (19)

式 (19) の適切な初期値を用いて，式 (17) と (18) で更新した
場合，少ない回数の更新で大抵収束する．そのため，Newton-

Raphsonアルゴリズムの最大更新回数を 10回と設定する．
図 5では，UCRデータセットの中の良く用いられる 2種類

のデータセットに対して，本節の自動調整方法の振る舞いを検
証する．横軸は，SGDアルゴリズムの繰り返し回数である．赤
と緑の曲線は，スケールパラメータ β の変化と，学習データ
にわたる特徴ベクトルの分類境界からの平均距離とをそれぞれ
示している．各データセットにおいて期待通り，スケールパラ
メータ β の値が減少しながら，特徴量が分類境界から正しい方
向へ離れていくことが分かる．
コンピュータビジョンなど他分野においてクラス分離性を強化

する識別的特徴量学習は多数提案されている．その中で文献 [10]

は，Triplet損失 [17]やContrastive損失 [18]のようにインスタ
ンスのペアリングを必要とせず，ArcFace [19]や CosFace [20]

のようにマージンなどのハイパーパラメータも必要としない．
しかしながら，文献 [10] の定式化では特徴ベクトルの正規化
が本質的に必須であるが，shapelets に基づく特徴ベクトルの
正規化は不適切である．これは，shapeletに基づく特徴量が時
系列データとの距離に対応しており，図 1に示すように特徴ベ
クトルが 1次元にしかならない場合もあるためである．そのた
め，勾配の更新が大きくなるようにスケールパラメータを自動
調整するというアイデアは文献 [10]と共通しているが，本節の
式 (14)–(19)にわたる定式化は文献 [10]とは根本的に異なる．

4. 2 勾配の導出
式 (11) の数理最適化問題において，shapelets S と分類重

み w は SGDアルゴリズムで解かれるため，本章では Sと w

に対するインスタンスごとの目的関数 Gi の勾配を導出する．
これらの勾配は微分の連鎖率により以下のように書き下せる 2．

∂Gi

∂sk,l
=

∂L(yi,ŷi)
∂ŷi

∂ŷi
∂xi,k

∂xi,k

∂sk,l
+λ

∂Ωi

∂xi,k

∂xi,k

∂sk,l
,

∂Gi

∂wk
=

∂L(yi,ŷi)
∂ŷi

∂ŷi
∂wk

.

(20)

ここで，これらの勾配の構成要素は以下のように導出される．

2：式 (10) を介した式 (8) は wk に対して微分可能であるが，実験的に性能が
向上しないため，式 (20) の勾配 ∂Gi/∂wk に勾配 ∂Ωi/∂wk を含めない．



Algorithm 1 LTSED

Input: Time-series instances: T; Class labels: y; Shapelet length:

L; Number of shapelets: K; Regularization parameter: λ;

Learning rate: η; Number of iterations: M

Output: Shapelets: S; classifier weights: w

1: Initialize S and w.

2: for m=1,2,···,M do

3: Set β according to Section 4. 1.

4: for i=1,2,···,I do

5: sk,l←sk,l−η ∂Gi
∂sk,l

for l=1,···,L and k=1,···,K.

6: wk←wk−η ∂Gi
∂wk

for k=0,1,···,K.

7: end for

8: end for

9: return S,w

ŷi
∂xi,k

=
wk

∥w1:K∥2
,

∂Ωi

∂xi,k
=h(−yiwk),

∂ŷi
∂wk

=


K∑

k′=1

(
xi,k′

∥w1:K∥2
− xi,k′wkwk′

∥w1:K∥32

)
if k |=0,

1 if k=0.

(21)

残りの構成要素は文献 [5, 13]と同様である．特に文献 [5, 12,

13]と同様に，劣勾配を介して勾配 ∂xi,k/∂sk,l を導出すること
で時系列長に対する計算量を線形オーダーまで削減できる．

4. 3 アルゴリズム
Algorithm 1は LTSEDの疑似コードを表す．1行目の変数
の初期化では，文献 [5]の Algorithm 1を用いて，教師あり特
徴選択により分類に寄与する部分時系列で shapeletsを初期化
する．3行目で 4. 1節で述べたようにスケールパラメータ β を
設定し，5–6行目で SGDアルゴリズムを用いて shapelets Sと
分類重み wを更新する．アルゴリズムの計算量は，文献 [5]の
Algorithm 1の計算量を Rとすると O(IQM+R)となる．

5 性 能 評 価
5. 1 実 験 設 定
提案手法 LTSED を次のベースラインと比較する．ベース
ラインの最初の 4 つは LTSED を一部変更した手法である．
NoSRegは shapelets正則化を用いない（つまり，λ=0と設
定する）．HardRegは式 (10)の代わりに式 (9)の不連続なス
テップ関数を用いる．L1Regと L2Regは shapelets正則化の
代わりに標準的な ℓ1 と ℓ2 正則化をそれぞれ用いる．LTS [2]

は良く知られた shapelets 学習法であり高い正解率を達成す
る [2, 21, 22]．CSLTS [4] はパラメータを自動調整するコス
ト考慮型のシグモイド損失関数を導入することで 2 クラス間
の不均衡データに対して高い F 値を達成する．LTSSFS [5]

は教師有りの特徴選択により良質な初期 shapelets を獲得し
self-paced learning で学習することで shapelets が少数であっ
ても高いAUCを達成する．SFS1stは文献 [5]のAlgorithm 1

を用いて探索ベースで shapeletsを獲得する．
時系列分類で標準的な UCRデータセット [23]の中に，2ク

LTSSFS SFS1st LTS CSLTS

LTSED

が良好

LTSSFS

が良好

LTSED

が良好

SFS1st

が良好

LTSED

が良好

LTSが

良好

LTSED

が良好

CSLTS

が良好

図 6 LTSED と従来手法とにおける AUC 値の比較．

図 7 75 種類のデータセットにおける AUC の CD ダイアグラム．

ラス分類が対象でデータサイズが小さく（IQ2 <=30,000,000）
欠損の無いデータセットが 30種類あり，文献 [5, 13]と同じく
それら 30種類のデータセットを用いる．更に，45種類のマル
チクラスのデータセットに対して最小の 2クラスを取り出すこ
とで，合計 75種類の UCRデータセットを使用する．30種類
のデータセットと 45種類のデータセットをそれぞれD1とD2

と記述する．学習データとテストデータの分け方はデフォルト
の設定を使用し，同様の実験を各 10回繰り返す．CSLTSでは，
正クラスの見逃しに対してより厳しいペナルティを課すため，
小さいクラスを正とし大きいクラスを負とする．Shapelet の
長さ L を 0.2×Q とし，Shapelets の個数 K を 2 とし，勾配
降下法の繰り返し回数 M を 600とする．LTSEDと HardReg

と L1Regと L2Regとにおいて shapeletsに対する正則化パラ
メータ λは 1とし，従来手法では分類重みに対する ℓ2 正則化
パラメータ α は 1 とする．各手法に対して次のハイパーパラ
メータは学習データで AUC が最高となる組み合わせを選ぶ．
学習率 η は {0.01,0.1,1}の中から選択する．CSLTSでは追加
のハイパーパラメータがあり θ∈{1,100}と D∈{0.1,10}の組
み合わせから選択する．AUCは分類器の閾値に依存せず均衡
データ及び不均衡データのいずれでも適切な分類性能指標であ
る．文献 [5, 13]と同様に以降ではAUCで分類性能を評価する．

5. 2 分類性能の評価
図 6 の横軸と縦軸は，それぞれ LTSED と従来手法のテス

トデータにおける AUC の値をプロットしている．D1 と D2

のデータセットにおける結果は，橙色の “×”と青色の “+”と
にそれぞれ対応する．対角線は 2 つの手法が同じ AUC 値で
あることを意味し，この対角線から下側に離れるほど LTSED

が従来手法よりも性能が良いことを意味する．第一観として，
LTSEDが従来手法よりも優れていることが分かる．
図 7は 75種類のテストデータセットに対する Critical Dif-

ference (CD)ダイアグラム [24]である．括弧内の値はランキン
グの平均値を表しており値が小さいほど性能が良い．太棒で繋
がれた手法らは信頼区間 95%でお互いに有意差が無いことを表
している．提案手法（LTSEDと NoSReg）が最も優れており，
どの従来手法よりも LTSEDの性能が有意に良いことが分かる．
図 8 (左)はD1の 30種類のテストデータセットに対するCD



図 8 D1 データセットにおける AUC の CD ダイアグラム（左：30 種類，右：18 種類）
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図 9 (a)式 (22) の SD 値．(b)(c) ECG と GunPoint の特徴空間．

ダイアグラムである．学習データが少数の場合，分類器は過学
習する傾向があり，クラス間の分離性を高めて汎化能力を向上
させることがより有効と考えられる．これを確認するために，
更に学習データのインスタンス数が 100 以下になるように 18

種類のデータセットを選択し，図 8 (右)にその結果を示す．期
待通りこれにより，LTSEDは特に学習データが少数の場合に
従来手法よりも性能が有意に良くなることが分かる．
最後に，本研究で提案するアプローチの有効性を図 7と図 8

をとおして評価する．LTSEDと NoSRegが SFS1stよりも有
意に良いことから，shapelets を探索するだけでなく学習する
ことが AUCの向上に有効であることが分かる．また，提案す
る shapelets正則化は，不連続な定式化や標準的な ℓ1 や ℓ2 正
則化（HardReg, L1Reg, L2Reg）とは異なり，分類性能を悪化
させないことも分かる．Shapelets正則化により，shapeletsが
元の時系列データから乖離してしまうことを抑制できるかにつ
いては 5. 3節と 6章で評価する．

5. 3 Shapeletsの時系列データからの乖離度合いの評価
各 k=1,2,···,K 及び i=1,2,···,I に対して，式 (1)の xi,k は

時系列インスタンス ti と shapelet sk の距離であり，sk のクラ
スは性質 1に基づいて定義されることに注意する．Shapelets

正則化が元の時系列データからの shapeletsの乖離をどの程度
抑制できるかを定量的に測るため，shapelets とそれらが属す
るクラスの時系列データとの平均的な距離 SDを用いる．

SD(w,X,y) :=

∑K
k=1

∑I
i=1h(−yiwk)xi,k∑K

k=1

∑I
i=1h(−yiwk)

. (22)

ここで，h(·)は式 (9)の不連続なステップ関数である．図 9 (a)

は，D1と D2のテストデータセットにおける SDの値をプロッ
トしている．LTSEDによる SDの値は NoSRegの場合よりも
はるかに小さいことから，LTSED では shapelets 正則化によ
り shapeletsの時系列データからの乖離を抑制できていること
が分かる．この結果は 3. 2節で期待される効果と一致する．

6 ケーススタディ評価
本章では UCR データセット [23] の中で特に正解となる

shapeletsが良く知られている 2種類のデータセットに対して，
ケーススタディをとおして LTSEDにおける shapelets正則化
を評価する．実験設定は 5. 1節と同じである．Shapelet sk の
分類への寄与度を分類重み wk の絶対値の大きさで測定し，一
般性を損なうことなく shapeletsのインデックスは分類重みの
絶対値の降順にソートする（つまり，|w1|>= |w2|）．また，性
質 1に基づいて shapeletsのクラスを決定する．

6. 1 ECGFiveDaysデータセット
この心電図のデータセットにおいて，医学的に有意な差は

T 波に現れることが知られている．図 9 (b)は，LTSEDの 2

個の shapelets に基づく 2次元特徴空間である．各軸は式 (1)

で測る距離である．以降では，正と負のクラスにおけるテス
トインスタンスをそれぞれ緑色の “+”と紫色の “×”としてプ
ロットする．これより，LTSEDはテストデータにおける特徴
量をクラス間で明確に分離できていることが分かる．
図 10 (a)と (b)では，それぞれ正と負のクラスにおける時系

列インスタンスを黒線で描き，それらにベストマッチングする
位置に LTSEDで学習した shapeletsを重ね描きしている．以降
では，s1と s2とをそれぞれ赤太線と青太線で描く．比較のため
図 10 (c)には，同じ時系列インスタンスに対してベストマッチ
ングする位置に NoSRegで学習した shapeletsを重ね描きして
いる．図 10 (b)と (c)を比較することで，LTSEDと NoSReg

のどちらも shapelets で T 波を捉えてはいるが，LTSED の
方は shapelets の時系列データからの乖離を抑制できており
shapelets 正則化の効果を確認できる．従来の shapelets 学習
法 [14, 25]は冗長な多数の shapeletsを必要としたが，LTSED

はたった 2つの shapeletsで T 波を発見できることも分かる．

6. 2 GunPointデータセット
この 2003年に公開されたデータセットでは，人が銃を向ける

動作と指を指す動作とをそれぞれ正と負のクラスとして分類す
る．図 9 (c)は，LTSEDの 2次元特徴空間であり，各軸は式 (1)

の距離である．図 10 (d)と (e)は，それぞれ正と負のクラスにお
ける時系列インスタンスに対してそれらにベストマッチングする
位置に LTSEDで学習した shapeletsを重ね描きしている．比較
のため図 10 (f)には，同じ時系列インスタンスに対してベスト
マッチングする位置にNoSRegで学習した shapeletsを重ね描き
している．図 10 (e)と (f)を比較することで，shapelets正規化
が shapeletsの時系列データからの乖離を抑制していることが分
かる．このデータセットでは「ホルスターから銃を抜く」部分と
「ホルスターに銃を戻す」部分に 2クラス間の違いが現れること
が知られている [3]．図 10 (d)と (e)より，LTSEDはこれらの部



図 10 時系列インスタンス（黒線）及び，shapelets s1（赤太線）と s2（青太線）．

分を過不足なく 2つの shapeletsとして発見できることも分かる．

7 ま と め
本研究では，shapeletに基づく特徴量のクラス分離性を強化す
るように学習する LTSEDを提案した．文献 [10]に着想を得て，
LTSEDでは SGDによる勾配更新が積極的に行われるようにシ
グモイド損失関数のスケールパラメータを動的かつ自動的に調整
する．Shapelets正則化では，元の時系列データからの shapelets

の乖離を抑えつつ，理論的にクラス分離性を向上させる．UCR

データセットを用いて，shapeletsの個数が 2個の場合に AUC

と shapeletsの説明性との観点で提案手法の有効性を確認した．
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