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あらまし 近年，実世界の状態や現象を分析するため街中に環境センサを設置する都市が増加してきている．それに

伴い，時空間データの共起を発見する共起探索問題の研究も盛んに行われている．多様な属性のセンサが混在してい

る環境では，特に異なる属性同士で共起する組合せを発見することで，同じ属性のセンサ間の共起のみでは知り得な

い多角的な情報を得ることができる．本稿では，属性間の共起を探索する問題を属性間の相関探索問題として新たに

定義する．既存の共起探索手法を用いたアプローチは探索時に相関探索問題に不必要な計算を行うため非効率的であ

る．そこで本稿では，効率的に属性間の相関を探索する相関探索フレームワークMISCELAを提案する．実センサ

データを用いた評価実験において，MISCELAは単純な相関探索手法と比較し探索時間を最大で 97%短縮する．
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1. はじめに

近年，情報技術や無線ネットワーク技術の高度化，センサデ

バイスの低価格化に伴い，街中に多数の環境センサを設置す

る都市が増加している．これらの都市では，環境センサを用い

て収集した大量の時空間データを基に都市環境をモデル化し，

都市計画の一部に ITシステムを利用している．大量の時空間

データから新たな知識や意味のある情報を抽出する技術は時空

間データマイニングと呼ばれ，ビッグデータ分析技術の発展に

よって広く研究されている [1]．

時空間データマイニング領域の研究課題の一つに空間的に近

いセンサ間で時系列データが繰り返し同時に変化するパターン

を発見する空間的な共起探索問題がある [2]．空間的に近い距離

に位置するセンサ間で時系列データ上の共起パターンが観測さ

れた場合，それらのセンサは実世界で繰り返し発生する現象を

協調的に観測している可能性が高い．共起パターンの発見は交

通流分析による道路ネットワークマネジメントや都市の大気汚

染分析などに役立つとされている．環境センサを導入している

地域では多様な属性のセンサを設置していることが多い．気温

や湿度，交通量といった多様な属性のセンサが混在する環境で

は，異なる属性のセンサ間においても共起を観測する可能性が

ある．特定の地域において属性間で同時変化するセンサの組合

せを発見することはセンサデータを用いた都市環境マネジメン

トの高度化につながる．センサ属性間の同時変化は上昇と下降

が同時に起こる変化と，上昇と下降が逆に起こる変化がある．

特定の地域で属性間の同時変化を観測する場合，同時変化する

属性間にはその地域特有の関係性が存在すると考えることがで

きる．本稿では，地理的に近いセンサ集合内における二属性間

の同時変化を属性間の相関と呼ぶ．図 1は属性間の相関の例を

示す．図 1(a) はセンサの設置位置を表し，円形，三角形の点

はそれぞれ属性 a1，a2 をもつセンサを表す．また，センサ集

合 {s1, s2}，{s3, s4}，{s5, s6}はそれぞれ時系列データが同時
上昇および同時下降する組合せである．図 1(b)に示すように

{s1, s2}の時系列データが上昇変化すると同時に {s3, s4}の時
系列データも上昇変化するため，二つの属性を含むセンサ集合

{s1, s2, s3, s4}ではセンサ属性 a1，a2 間に正の相関がある．一

方，図 1(c) に示すように {s1, s2} の時系列データが上昇変化
すると同時に {s5, s6}の時系列データが下降変化するため，セ
ンサ集合 {s1, s2, s5, s6} ではセンサ属性 a1，a2 間に負の相関

がある．
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(a) センサの位置関係
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(b) 正の相関
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(c) 負の相関

図 1 属性間の相関

本稿では，多種類の属性を含むセンサ集合から属性間の相関

を発見する問題を新たに属性間の相関探索問題と定義する．属

性間の相関探索問題では二属性間の同時変化を探索するために，

変化率のしきい値を用いて各センサの時系列データ中から変化

の大きい部分を抽出し，距離のしきい値を用いて地理的に近い

センサを選択する．これら二つのしきい値はユーザ定義である

が属性依存もしくはデータセット依存のパラメータであるため，

適切な値を設定する作業はユーザにとって大きな負担となる．

また，属性間の相関探索問題は共起探索問題の中で二属性間で

の同時変化の探索に特化した問題であり，多種類の属性を含む

センサ集合内から，二つの属性を含むセンサの組み合わせを探

索する必要がある．既存の共起探索手法は探索にセンサ属性を



考慮しておらず，多種類の属性を含むセンサに対して適用した

場合，二つの属性を含むセンサの組合せの他に単一の属性のみ

を含むセンサの組合せや三つ以上の属性を含むセンサの組合せ

の共起も探索するため，属性間の相関探索問題においては非効

率的である．そこで本稿では，変化率のしきい値および距離の

しきい値を手法中で自動決定するとともに，多種類の属性を含

むセンサ集合から効率的に二つの属性を含むセンサの組合せを

探索する属性間の相関探索フレームワーク MISCELA を提案

する．MISCELAでは変化率の大きい点が全点の k%になるよ

うに自動的にしきい値の決定を行う．また，OPTICSアルゴリ

ズムを用いることでクラスタリングに必要な距離パラメータの

決定を自動化する．加えて，多種類の属性を含むセンサ集合か

ら二つの属性を含むセンサの組合せのみを探索することで，既

存の共起探索手法を用いたアプローチと比較して属性間の相関

探索を効率化する．本稿では気温，照度，騒音，交通量および

湿度の 5属性からなる実センサデータを用いて相関探索実験を

行い，MISCELAは既存の共起探索手法を用いたアプローチと

比較して探索時間を最大 97%短縮する．

本稿の構成は次のとおりである．2.章にて関連研究について

説明し，3.章で本稿の前提となる知識について述べる．4.章に

て本稿で新たに定義する属性間の相関探索問題を説明し，5.章

において提案手法について説明する．6.章で提案手法の評価と

分析を行い，7.章にて本稿のまとめについて述べる．

2. 関連研究

本章では属性間の相関探索問題と関係のある区分線形表現，

密度ベースクラスタリング，共起探索についての代表的な手法

を説明する．

2. 1 区分線形表現

属性間の相関探索問題は時間的に変化するデータを対象とす

るため，時系列データマイニング技術を利用することができる．

時系列データマイニングの主な目的はデータの規則性や傾向，

特徴を抽出することである．抽出した特性は異常値の検出，類

似パターンのクラスタリング，将来予測などの様々な技術に応

用することができる．時系列データマイニングではデータの表

現方法が重要である．元データの情報を失うことなく時系列上

の細かい変動やノイズの除去，データの圧縮等を行うために，

Fourier変換，Wavelet変換，Symbolicマッピング，区分線系

表現などのデータ表現技術が提案されている [3]．その中でも区

分線形表現は時系列パターンのクラスタリングや時系列上の変

化点検出などに適用しやすいことから広く利用されている．区

分線系表現では時系列データを複数の線分セグメントによって

近似することで，局所的な微小変動を取り除くことができデー

タの全域的な変化のみをとらえることが可能である．一般的

に時系列データの区分線形化には sliding window，top-down，

bottom-upといった手法がよく用いられる．

本稿で提案する相関探索手法では入力された時系列データ

を区分線形表現に変換して取り扱う．この際，その単純性から

bottom-upアルゴリズムを採用する．bottom-up手法では，は

じめに隣接点同士を線分としてセグメント化する．その後，結

合後のデータ誤差が最小となる隣接セグメントを繰り返し結合

していく．結合するセグメントがなくなるか，最小データ誤差

がしきい値 εを超えた場合に結合処理を終了する．なお，本稿

で提案する手法では bottom-up アルゴリズムの代わりにその

他の区分線形化アルゴリズムを使用することも可能である．

2. 2 密度ベースクラスタリング

属性間の相関探索問題では地理的に近いセンサ集合を求める

必要がある．クラスタリング技術は最も基本的なデータマイニ

ング技術の一つとして，空間データの分析に非常に頻繁に用い

られている．基本的なクラスタリング手法の一つ密度ベースク

ラスタリングがある．一般的に，密度ベースクラスタリングに

は事前にクラスタ数を設定する必要がない，クラスタの形状が

超球形に限定されないといった特徴がある [4]．密度ベースクラ

スタリングの代表的なアルゴリズムとしては，DBSCAN [5]や

Mean Shift [6]が挙げられる．特に DBSCANは密度ベースク

ラスタリングの基本アルゴリズムに位置付けられており広く研

究されている．DBSCANでは有意なクラスタリング結果を得

るためのパラメータ設定が困難であることが指摘されており，

これを解決するために距離パラメータを変化させた場合のクラ

スタをまとめて抽出できる OPTICS [7]が提案された．

本稿ではデータセットとして街中に設置されているセンサ対

象としており，それらはデータセットやセ属性ごとにセンサの

設置間隔が異なる．そのため，MISCELAでは距離パラメータ

の設定を最適化できる OPTICSアルゴリズムを用いてセンサ

のクラスタリングを行うことで空間的に近い距離にあるセンサ

集合を求める．

2. 3 共 起 探 索

時系列データマイニングを利用した研究分野の一つに時系列

データの共起探索問題がある．時系列データの共起とは複数の

時系列間において測定値が繰り返し同時に変化するパターンの

ことを呼ぶ．時系列データの共起は同時上昇と同時下降だけに

は限らず上昇と下降の組合せも存在する．特に空間的に近い位

置に設置されているセンサ群の中で確認される共起パターンを

SCPs(Spatial Co-evolving Patterns)と呼ぶ．Zhangらは環境

センサデータから SCPsを探索するアルゴリズム Assemblerを

提案した [2]．また [8]では，共起する時系列をクラスタリング

し，動的な共起空間を発見する手法が提案されている．この手

法は共起空間の推測や共起時系列の予測に応用することがで

きる．

SCP探索アルゴリズム Assemblerは空間的に近いセンサの

組合せを探索するために SCP探索木と呼ばれる木構造を用い

ている．これは，センサ集合内から空間的に近いセンサの組合

せを一度の深さ優先探索で探索できる構造である．本稿では

ベースライン手法における空間的に近いセンサの探索手法にこ

の SCP探索木を利用する．

3. 事前知識

本稿で定義する属性間の相関探索問題はセンサ間の共起探索

問題を発展させた問題である．本章では相関探索問題および相

関探索手法の事前知識を述べる．



地理空間情報を持った m 台のセンサの集合を S =

{s1, s2, . . . , sm} とする．各センサ si ∈ S(1 <= i <= m) は位

置 li に設置されており，属性 ai ∈ A,A = {a1, a2, . . . , ap}を
持つ．属性は気温，騒音，照度といった観測値のカテゴリを表

す．si は時間領域 T = ⟨t1, t2, . . . , tn⟩ 上の各 tj において ai に

対応する値を測定する．ここで tj(1 <= j <= n)はタイムスタン

プを表し，これらは等間隔であるものとする．タイムスタンプ

tj における si の測定値を si[tj ]と定義する．さらに測定値の変

化率を式 ( 1)のように定義する．

ri[tj ] =
si[tj+1]− si[tj ]

tj+1 − tj
(1)

本研究では変化率の大きな点を下記のように定義する．

定義 1 (evolving タイムスタンプ) しきい値 Θ = (θ+, θ−)

が与えられたとき，ri[tj ] >= θ+ である場合，si は tj で正の

evolving であるといい，tj を正の evolving タイムスタンプと

呼ぶ．一方，ri[tj ] <= θ− である場合，si は tj で負の evolving

であるといい，tj を負の evolving タイムスタンプと呼ぶ．ま

た，しきい値 Θを evolving 値と呼ぶ．

センサ集合 Sが与えられたとき，地理的に近い関係にある S

の部分集合および同じ属性をもつ Sの部分集合を以下のように

定義する．

定義 2 (近傍集合) しきい値 hと Sの部分集合 G⊂
=S が与え

られたとき，∀s ∈ G,∃s′ ∈ G− {s} s.t. dist(s, s′) <= hである

ならば G は地理的に近い関係にあるセンサ集合であると定義

する．このときGを近傍集合と呼ぶ．ここで dist(s, s′)は sと

s′ の空間的な距離を表す．また，しきい値 hを近傍半径と呼ぶ．

定義 3 (同属性集合) センサの属性 aと Sの部分集合 Sa⊂=S

が与えられたとき，∀s ∈ Sa が同じ属性 a をもつならば，Sa

を aの同属性集合と呼ぶ．

定義 4 (近傍同属性集合) 属性 aの同属性集合 Sa の部分集合

Ga ∈ Sa が与えられたとき，Ga が近傍集合であるならば，Ga

を近傍同属性集合と呼ぶ．

センサ間および属性間の共起は下記のように定義する．

定義 5 (空間的な共起) 近傍集合をG，G内のセンサ si ∈ G

が tj ∈ Tで evolving であるためのしきい値を Θとする．あ

るタイムスタンプ tj に対して，∀si ∈ G, ri[tj ] >= θ+ である

とき tj は Θ に正で共起するといい，tj
+−→ Θ と表す．また

∀si ∈ G, ri[tj ] <= θ− であるとき tj は Θ に負で共起するとい

い，tj
−−→ Θと表す．正または負で共起するタイムスタンプの

集合を E(G) = {tj ∈ T|tj
+−→ Θ ∨ tj

−−→ Θ}と表し，これを
Gの空間的な共起と呼ぶ．

定義 6 (属性間の空間的な共起) 二つの近傍同属性集合

Ga1 ,Ga2(a1 |= a2)について si ∈ Ga1 が tj ∈ Tで evolvingで

あるためのしきい値をΘa1，si ∈ Ga2 が tj ∈ Tで evolvingで

あるためのしきい値をΘa2 とする．Ga1 ∪Ga2 が近傍集合であ

るとき，Pa1,a2 = {tj ∈ E(Ga1)∩E(Ga2)|(tj
+−→ Θa1 ∧ tj

+−→
Θa2)∨ (tj

−−→ Θa1 ∧ tj
−−→ Θa2)} をGa1 とGa2 間の正の空間

的な共起と呼ぶ．またNa1,a2 = {tj ∈ E(Ga1)∩E(Ga2)|(tj
+−→

Θa1 ∧ tj
−−→ Θa2) ∨ (tj

−−→ Θa1 ∧ tj
+−→ Θa2)} を Ga1 と Ga2

間の負の空間的な共起と呼ぶ．

4. 問題定義

本章では本稿で新たに定義する属性間の相関探索問題につい

て説明する．

定義 7 (属性間の相関探索問題) 二つの近傍同属性集合

Ga1 ,Ga2(a1 |= a2) 間の正の空間的な共起を Pa1,a2，負の空

間的な共起を Na1,a2 とする．しきい値 ψ が与えられたとき，

|Pa1,a2 | >= ψであるならば，属性 a1, a2間にセンサ群Ga1 ,Ga2

上で正の相関があるという．一方，|Na1,a2 | >= ψであるならば，

属性 a1, a2 間にセンサ群Ga1 ,Ga2 上で負の相関があるという．

また，しきい値 ψを最小サポートと呼ぶ．属性間の相関探索問

題では，正または負の相関があるすべての近傍同属性集合を列

挙する．

実世界で発生する現象はその発生原因として多くの要素を持

つと考えられており，都市環境センシングでは，収集した大量

のセンサデータを基に都市で発生している現象の原因をできる

だけ詳しく分析することが重要である．属性間の相関を発見す

ることで，実世界で発生した同じ現象によって影響を受けてい

るセンサ属性を発見することができ，単一属性のセンサ間にお

ける共起の発見のみからでは知り得ない多角的な情報を抽出す

ることができる．

本稿では，属性間の相関探索問題に対し，四つのステップで

属性間の相関探索を実施する手法をベースライン手法とする．

まず，入力された各センサの時系列データに対して区分線形化

アルゴリズムを適用し，入力された時系列データを線分セグ

メントで近似する．ここでは単純性を考慮し，広く利用されて

いる bottom-up手法 [3]を用いる．次に，各時系列データ中の

evolvingタイムスタンプを抽出する．時系列データ中の各タイ

ムスタンプの変化率がしきい値 θ+ 以上であるとき，そのタイ

ムスタンプを正の evoloving タイムスタンプと判定する．また

θ− 以下であるとき，そのタイムスタンプを負の evolving タイ

ムスタンプと判定する．なお，変化率のしきい値 θ+ および θ−

は入力パラメータとして属性ごとにそれぞれユーザ定義で与え

る．続いて，空間的に近いセンサを求めるためにセンサ集合を

クラスタリングする．ベースライン手法ではクラスタリングア

ルゴリズムとして DBSCAN [5]を用いる．なお，DBSCANの

入力パラメータである距離のしきい値 hはユーザ定義で与える

とし，MinPtsは 2とする．最後に，求めた各クラスタに対し

て相関探索を行い属性間の相関を出力する．相関探索は SCP

探索木 [2]を利用して行う．SCP探索木は与えられた一つの連

結グラフに対応して構築される木構造である．本稿では連結グ



ラフを以下のように定義する．

定義 8 (連結グラフ) センサ集合 Sと近傍半径 hが与えられ

たとする．頂点を si ∈ S，辺を (si, sj) s.t. si, sj ∈ S ∧ i |=
j ∧ dist(si, sj) <= h とするような構造を Sの連結グラフGs と

呼ぶ．また，含まれるセンサの数をGs の sizeと呼ぶ．

定義 9 (FOLLOWER) 連結グラフ Gs が与えられたとき，

size-kの連結グラフX⊂
=Gsと size-(k+1)の連結グラフY⊂

=Gs

について Y が X 上のすべてセンサを含むとき Y を X の

FOLLOWERと呼ぶ．

定義 10 (PARENT ) size-k の連結グラフ Y⊂
=Gs が与えら

れたとする．Y内のノードに優先順序を付与し，その優先順位

を ν とする．s ∈ Yとするとき，X = Y−{s}が連結グラフと
なるような sに対して，ν の中で最も優先順位が高いものを sp

とする．このとき X = Y− {sp}を Yの PARENT と呼ぶ．

センサ集合 Sの SCP探索木は，Sの連結グラフG内に存在

する全ての部分グラフGi を重複なく用いて構築される．また，

各子ノードは親ノードの FOLLOWERであり，各子ノードは

唯一の PARENT をもつ．SCP探索木は，ルートから深さ優

先探索を実施することで一度の探索で連結グラフ内 Gのすべ

ての部分グラフ Gi を重複なく探索することができるという特

徴を持つ．ベースライン手法では，この特徴を利用しセンサク

ラスタ内に存在する全ての近傍集合上の属性間の相関を探索す

る．まず，センサクラスタの連結グラフに対応する SCP探索

木を構築する．SCP探索木のルートから深さ優先探索を行うこ

とでクラスタ内の全ての近傍集合を一度の探索で重複なく走査

することができる．そして，各近傍集合上にて属性間の相関の

有無を計算し，属性間の相関が存在する場合に結果を出力する

ことで，センサクラスタ内に存在する全ての属性間の相関を発

見する．各近傍集合内の相関の有無は属性間の空間的な共起の

サポートで判定する．正の相関を探索する場合，近傍集合内に

おいてセンサの属性に関わらず正の evoloving タイムスタンプ

集合同士および負の evolving タイムスタンプ集合同士の積集

合を計算する．属性間の空間的な共起のサポートがしきい値 ψ

以上であるならば，近傍集合 Y 上に正の相関があると判定す

る．一方，属性間の負の相関を探索する場合，近傍集合内にお

いて，同じ属性のセンサ間では，正の evolving タイムスタン

プ同士および負の evolving タイムスタンプ同士の積集合を計

算する．異なる属性のセンサ間では正の evolving タイムスタ

ンプと負の evolving タイムスタンプの積集合を計算する．属

性間の空間的な共起のサポートがしきい値 ψ 以上であるなら

ば，近傍集合Y上に負の相関があると判定する．なお，しきい

値 ψ はユーザ定義で与える．また，定理 1より，近傍集合G’

上で属性間の相関が存在しない場合，そのいかなる上位集合G

上にも属性間の相関は存在しないことが言える．これより，近

傍集合内に正および負の相関がどちらも存在しない，あるいは

近傍集合の上位集合が存在しない場合に近傍集合の拡張を打ち

切り，計算回数の枝刈りを行う．

定理 1 二つの近傍同属性集合を Ga1 ,Ga2(a1 |= a2) とし，

G = Ga1 ∩Ga2 近傍集合とする．Gの部分集合の内，近傍集合

である部分集合をG’ = G’a1 ∩G’a2 ⊂ Gとするとき，いかな

る G’ の属性間の相関 PG’, NG’ について，|Pa1,a2 | <= |P ′
a1,a2

|
かつ |Na1,a2 | <= |N ′

a1,a2
|である．

証明 G’ は G の部分集合であるため，Pa1,a2 に含まれる

すべてのタイムスタンプは P ′
a1,a2

にも含まれる．ゆえに

|Pa1,a2 | <= |P ′
a1,a2

| である．同様にして |Na1,a2 | <= |N ′
a1,a2

|
である． 2

Algorithm 1はベースライン手法のアルゴリズムである．ま

ず，line 3で時系列データの区分線形化を行い，line 4– 13で

時系列データ中から evolving タイムスタンプを抽出する．次

に，line 14でセンサ集合をクラスタリングし，line 15– 17で

各クラスタ内において属性間の相関を探索し結果を出力する．

Algorithm 1 相関探索手法
Input: Two-attribute sensor set S, evolving threshold Θa1,Θa2, dis-

tance threshold h, minimum support ψ

Output: All the correlated sensor sets on S

1: foreach attribute a that S contains do

2: foreach si ∈ Ga do

3: Segmenting Time Series(si)

4: for j = 0→ length of T do

5: if ri[tj ] >= θ+ then

6: tj is positive evolving timestamp

7: end if

8: if ri[tj ] <= θ− then

9: tj is negative evolving timestamp

10: end if

11: end for

12: end for

13: end for

14: C ← sensor clusters with DBSCAN(S,h,MinPts = 2)

15: foreach c ∈ C do

16: Correlation Search(c,ϕ,ψ)

17: end for

SCP探索木は与えられたセンサクラスタに対して概念的に構

築されるものである．実際には Algorithm. 2を初期値 X = ϕ

として再帰的に実行することで，センサクラスタ内の全ての

属性間の相関を発見する．まず，line 1– 3 では連結グラフ X

が二つの属性を含む場合，X 上の属性間の相関を出力する．

次に，line 4で連結グラフ Xの FOLLOWER を全て選択す

る．そして，line 5– 12で近傍集合 Xの PARENT に対して

属性間の相関の有無を計算し，属性間の相関が存在する場合に

Algorithm. 2を再帰的に繰り返す．

5. 提案手法

本章では提案手法について説明する．まず 5. 1節で提案手法

の設計方針について述べ，5. 2節にて提案手法を概説する．提

案手法ではパラメータの削減および探索の効率化を行う．それ

ぞれの詳細について 5. 3節および 5. 4節で説明する．



Algorithm 2 Correlation Search
Input: Connected Sensor graph G, connected component X⊂=G, min-

imum support ψ

Output: The correlated sensor set

1: if X contains two kinds of attribute then

2: output X and the attribute on X

3: end if

4: F (X) ← FOLLOWERs of X in the SCP search tree

5: foreach Y ∈ F (X) do 　

6: if PARENT of Y = X then

7: Cy ← the correlation on Y with Correlation Check(Y,ψ)

8: if Cy is not empty then

9: Correlation Search(G,Y,ψ) 　

10: end if

11: end if

12: end for

5. 1 設計方針

相関探索問題ではパラメータ設定の困難性と相関探索の非効

率性という二つの課題点が存在する．まずパラメータ設定の困

難性について，属性間の相関探索問題では入力パラメータとし

て以下の三つのしきい値の設定が必要である．

• evolving値 θ: evolvingタイムスタンプの抽出に用いる

測定値の変化量のしきい値．

• 近傍半径 h: 近傍集合の決定に用いる距離のしきい値

• 最小サポート ψ: 近傍集合内に相関があるかどうか判定

する際に用いる相関のサポートのしきい値．

この中で，evolving 値および近傍半径はセンサ属性または

データセットごとに適切な値を設定する必要がある．表 1はセ

ンサ属性ごとの測定値を示す．測定値のスケールはそれぞれ異

なるため，異なる属性の時系列データに対して同一の evolving

値を用いて evolving タイムスタンプの判定を行うことは適切

ではない．各属性ごとにそれぞれ個別に evolving値を設定する

必要があるが，適切な値を設定することは容易ではない．また

図 2はセンサの設置位置を示す．地域やデータセットによって

センサの地理的な設置間隔はそれぞれ異なるため，データセッ

トごとに近傍半径を適切に調整する必要があるが，適切な値を

設定する作業はユーザにとって大きな負担となる．

表 1 センサ属性ごとの測定値の例

センサ属性 1 時間ごとの測定値

· · · 10:00 11:00 12:00 13:00 14:00 · · ·
気温 [◦C] · · · 18.5 19.0 19.2 20.3 21.4 · · ·
照度 [lux] · · · 898.1 5044.6 6502.3 5774.9 16726 · · ·
騒音 [dB] · · · 50.9 55.0 59.7 52.3 58.0 · · ·

次に探索の非効率性について，属性間の相関探索問題では多

種類の属性を含むセンサ集合内から，二つの属性を含む近傍集

合に対して相関の有無を計算する．ベースライン手法では相関

探索にセンサ属性を考慮しておらず，二つの属性を含む近傍集

合の他に単一種類のみの属性を含む近傍集合についても相関の

有無を計算する．図 3はあるセンサ集合とその連結グラフを示

す．ベースライン手法では近傍集合 X = {s3, s4, s5}について
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図 2 各地域におけるセンサの設置位置

相関の有無を計算するが，相関探索問題では単一種類の属性を

含む近傍集合の相関を確かめる必要はない．ベースライン手法

ではこのような必要のない近傍集合についても相関の有無を計

算するため相関探索問題において非効率的な手法であるといえ

る．また，三つ以上の属性を含む近傍集合も対象としていない

ため入力するセンサ集合は二つの属性を含むセンサ集合に限定

される．
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図 3 センサ集合 S と連結グラフ G

本稿で提案するフレームワークでは，evolving値および近傍

半径の二つの入力パラメータを手法中で自動的に決定すること

でパラメータ設定の困難性を解決する．また，多種類の属性を

含むセンサ集合内から二つの属性を含む近傍集合のみを探索す

る探索アルゴリズムを提案することにより，相関探索問題に不

要な計算を省略し計算効率を向上させる．加えて，新たに提案

する探索アルゴリズムでは，多種類の属性を含むセンサ集合内

に存在する近傍集合の内，二つの属性を含む近傍集合のみが相

関の有無を計算する対象となるため，入力として多種類の属性

を含むセンサ集合を考えることができる．

5. 2 MISCELA

本稿で新たに提案する属性間の相関探索フレームワークMIS-

CELAでは，五つのステップで属性間の相関を探索する．ベー

スライン手法と比較して異なる点は以下の三点である．まず，

MISCELAでは手法中で各属性ごとに evolving 値を自動決定

する．さらに，クラスタリングアルゴリズとして OPTICS [7]

を利用することで，近傍半径を手法中で決定する．また，相

関探索には本稿で新たに定義する SCA(Spatial Correlation

Attribute)探索木を利用する．

Algorithm. 3 は MISCELA のアルゴリズムを示す．MIS-

CELAでは入力として多種類のセンサを含むセンサ集合と二つ

の入力パラメータをとる．line 2では evolving値を自動決定す

る．ここで k は MISCELAで新たに追加した入力パラメータ

であり，時系列データ中における evolving タイムスタンプ数



の割合を示す．line 15では OPTICSを用いてクラスタリング

を行う．line 17では本稿で新たに定義する SCA探索木を利用

して，各クラスタ内における属性間の相関を効率的に探索する．

Algorithm 3 MISCELA
Input: Multi-attribute sensor set S, evolving ratio k, minimum sup-

port ψ

Output: All the correlated sensor sets on S

1: foreach attribute a that S contains do

2: Θa ←Evolving Threshold Estimation(Ga,k)

3: foreach si ∈ Ga do

4: Segmenting Time Series(si)

5: for j = 0→ length of T do

6: if ri[tj ] >= θ+a then

7: tj is positive evolving timestamp

8: end if

9: if ri[tj ] <= θ−a then

10: tj is negative evolving timestamp

11: end if

12: end for

13: end for

14: end for

15: C ← sensor clusters with OPTICS(S,MinPts = 2)

16: foreach c ∈ C do

17: 2-Attribute Correlation Search(c,X,ψ)

18: end for

5. 3 パラメータの自動決定

MISCELA では，パラメータ調整の困難性を解決するため

に evolving 値および近傍半径の二つの入力パラメータを手法

中で自動決定する．evolving 値の決定は新たに追加する入力

パラメータ k を用いて行う．evolving タイムスタンプの数が

最大となるのは Θ = (0, 0) の場合であり，ここから各属性ご

とに evolving タイムスタンプ数が最大値の k%になるように

evolving 値を決定する．なお，MISCELAでは |θ+| = |θ−|と
なるように evolving 値を決定する．

近傍半径の決定にはクラスタリングアルゴリズム OPTICS

を利用する．OPTICSは DBSCANを拡張した手法であり，各

オブジェクトにおいて Reachability Distanceと呼ばれる最近

隣オブジェクトまでの距離を計算し，リストとして保持してお

く．MISCELAでは全センサに対して Reachability Distance

を計算した後，その最大値の 1
2
を近傍半径とすることで，近傍

半径の自動決定を行う．

5. 4 SCA探索木

本稿では，多種類の属性を含むセンサ集合から効率的に属

性間の相関を探索するための木構造 SCA 探索木を提案する．

SCP探索木ではセンサ属性を考慮しないため，ノードに単一属

性のみを含む近傍集合が存在する．ルートからの深さ優先探索

によって，単一属性のみを含む近傍集合に対しても相関の有無

を計算するが，相関探索問題では不要な計算である．そこで，

SCA 探索木では与えられた連結グラフから，連結グラフ内の

各センサと二つの属性を含む部分グラフのみを用いて木構造を

構築する．これにより，与えられたセンサ集合からの二つの属

性を含む近傍集合のみに対して相関の有無を計算することがで

きる．まず，2-Attribute PARENT という連結グラフ間の関

係を新たに定義する．

定義 11 (2-Attribute PARENT ) size-k の連結グラフ

Y⊂
=Gs が与えられたとする．Y内のノードに優先順序を付与

し，その優先順位を νとする．s ∈ Yとするとき，X = Y−{s}
が二つのセンサ属性を含む連結グラフとなるような s に対し

て，ν の中で最も優先順位が高いものを sp とする．このとき

X = Y− {sp}を Yの 2-Attribute PARENT と呼ぶ．

SCA探索木は SCP探索木と異なり，連結グラフ内の各ノー

ドと二つの属性を含む連結グラフのみを用いて構成される．各

子ノードは親ノードの FOLLOWER であり，各子ノードは

唯一の 2-Attribute PARENT をもつ．SCA探索木は，ルー

トから深さ優先探索を実施することで, 一度の走査で連結グラ

フ内の各ノードと二つの属性を含む部分グラフのみを重複なく

探索することができるという特徴を持つ．MISCELAでは，こ

の特徴を利用しセンサクラスタ内に存在する全ての近傍集合内

の属性間の相関を効率的に発見する．まず，センサクラスタの

連結グラフに対応する SCA探索木を構築する．SCA探索木の

ルートから深さ優先探索を行うことでクラスタ内の二つの属性

を含む近傍集合を一度の探索で重複なく走査することができる．

そして，各近傍集合上にて属性間の相関の有無を計算し，属性

間の相関が存在する場合に結果を出力することで，センサクラ

スタ内に存在する全ての属性間の相関を発見する．図 4は図 3

の連結グラフの SCP 探索木および SCA 探索木を示す．ここ

で，ν = {1 → 2 → 3 → 4 → 5}とする．

(a)SCP 探索木

(b)SCA 探索木

図 4 SCP 探索木と SCA 探索木

SCA探索木は SCP探索木と同様に，与えられたセンサクラ

スタに対して概念的に構築されるものである．実際には Algo-

rithm. 4を初期値 X = ϕとして再帰的に繰り返すことで，ク

ラスタ内の全ての属性間の相関を発見する．まず，line 1– 3で

は連結グラフ X が二つの属性を含む場合，X 上の属性間の相

関を出力する．また，ine 5– 12では近傍集合Xの 2-Attribute

PARENT に対して，属性間の相関の有無を計算し，属性間の

相関が存在する場合に Algorithm. 4を再帰的に繰り返す．



Algorithm 4 2-Attribute Correlation Search
Input: Connected graph G, connected component X⊂=G, minimum

support ψ

Output: The correlated sensor set

1: if |X| >= 2 then

2: output X and the attribute on X

3: end if

4: F (X) ← FOLLOWERs of X in the SCA search tree

5: foreach Y ∈ F (S) do

6: if 2-Attribute PARENT of Y = X then

7: Cy ← the correlation on Y with Correlation Check(Y,ψ)

8: if Cy is not empty then

9: 2-Attribute Correlation Search(G,Y,ψ)

10: end if

11: end if

12: end for

6. 評価実験

6. 1 実 験 環 境

本稿ではスペイン，サンタンデル市に設置されている環境セ

ンサ用いて実験を行う．センサ属性は気温，照度，騒音，交通

量，湿度の五種類を用いるとし，詳細は表 2に示す通りである．

また，データの測定期間は 2016年 3月 1日から 9月 30日ま

での 7か月間である．図 5にセンサの設置位置を示す．赤色，

青色，白色，黄色，緑色のピンはそれぞれ気温センサ，湿度セ

ンサ，騒音センサ，照度センサ，交通量センサである．

表 2 データセット

属性 単位 センサ数

気温 [◦C] 297 　

照度 [lux] 181 　

騒音 [dB] 32 　

交通量 [%] 31 　

湿度 [%] 10 　

UHG�PDUNHU���� ��WHPSHUDWXUH�VHQVRUV EOXH�PDUNHU��������LUULJDWLRQ�VHQVRUV

ZKLWH�PDUNHU����QRLVH�VHQVRUV \HOORZ�PDUNHU����OLJKW�VHQVRUV

JUHHQ�PDUNHU����WUDIILF�VHQVRUV

図 5 スペイン，サンタンデル市

の環境センサ

また，アルゴリズムは全て C++を用いて実装し，実験は

Intel Corei7-6700K 2.4GHz の CPU，16GB の RAM を搭載

したコンピュータ上で行う．

6. 2 実 験 結 果

本節では実験結果について述べる．まず，MISCELAを用い

て実データ中から探索した属性間の相関について考察する．次

に，入力するセンサ集合やパラメータを変更しながら，ベース

ラインとMISCELAの実行時間を比較し，探索の効率性につい

て考察する．最後に，MISCELAの特徴の一つであるパラメー

タの自動決定について実行時間の評価を行う．

6. 2. 1 属性間の相関の例

本実験では気温，照度，騒音，交通量，湿度の五属性を含む

センサ集合を入力とし，属性間の相関探索を行う．なお，時

系列データのサンプリング間隔を ∆T = 5[分]，evolving 率を

k = 50，最小サポートを ψ = 50とする．

図 6は入力したセンサ集合から発見された交通量と気温の正

の相関を示す．s1 および s2 は交通量センサであり，s3 は気温
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(a) センサの位置関係
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(b) 正の相関

図 6 交通量と気温の正の相関
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(b) 負の相関

図 7 交通量と気温の負の相関

センサである．図 6(a)からわかるようにこれらのセンサは空

間的に近い位置関係にある．また図 6(b)より同属性間で同変

化し，属性間でも同変化している部分時系列が存在することが

わかる．正の相関を観測した原因として，通勤や通学による交

通量の増加と日の出による気温の上昇がどちらも朝に発生する

現象であることなどが考えられる．

図 7は入力したセンサ集合から発見された交通量と気温の負

の相関を示す．s1 は交通量センサであり，s2 は気温センサであ

る．図 7(a)からわかるようにこれらのセンサは空間的に近い

位置関係にある．また図 7(b)より同属性間で同変化し，属性

間では逆変化している部分時系列が存在することがわかる．な

お，s1 と s2 の間には正の相関も観測されている．負の相関を

観測した原因として，帰宅ラッシュや夜間における駅前の交通

量の増加と日の入による気温の下降が同時に発生したことなど

が考えられる．

6. 2. 2 効 率 性

次に，MISCELA で用いる探索アルゴリズムの効率性につ

いて評価を行う．本実験では時系列データのサンプリング間隔

∆T および入力属性数Ma をそれぞれ変化させた場合について，

ベースラインと MISCELA における探索アルゴリズムの実行

時間を比較する．なお入力パラメータは k = 50，ψ = 50とす

る．実験結果をそれぞれ図 8および図 9に示す．
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(a) 探索時間
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(b) 探索回数

図 8 サンプリング間隔の影響
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(a) 探索時間
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(b) 探索回数

図 9 入力属性数の影響

サンプリング間隔を短くすることで時系列データ長が増長し，

各近傍集合上における相関の有無の計算時間が増加したため，

探索時間および探索回数が増加したと考えられる．また，入力

属性数が増加することで探索の組合せ数が増加し，探索時間お

よび探索回数が増加したと考えられる．MISCELAはサンプリ

ング間隔∆T を変化させた場合において探索時間を最大で 97%

短縮する．

6. 2. 3 パラメータ決定時間

最後に，MISCELAの特徴の一つであるパラメータの自動決

定について実行時間の評価を行う．本実験では時系列データの

サンプリング間隔 ∆T を変化させた場合の evolving 値の決定

時間および，入力センサ数Ms を変化させた場合のクラスタリ

ング時間を測定する．入力パラメータは k = 50，ψ = 50とす

る．実験結果をそれぞれ図 10および図 11に示す．
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図 10 evolving 値の決定時間

におけるサンプリング間隔

の影響
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図 11 クラスタリング時間

における入力センサ数

の影響

MISCELAでは evolving 値を決定する際に時系列データの

全点を複数回走査するため，evolving値の決定に要する時間は

データの時系列長に比例する．実験結果より，実際に時系列の

長さに比例して evolving 値の決定に要する時間が増加してい

ることがわかる．また，クラスタリングアルゴリズム OPTICS

の時間計算量は入力センサ数をMs とするとき，O(M2
s )であ

ることが知られている．一方，近傍半径の決定には全センサの

Reachability Distance を用いるため，計算量は O(Ms) であ

る．すなわち，クラスタリングに要する時間は入力センサ数の

二乗に比例すると考えられる．実験結果より，実際にクラスタ

リング時間は入力センサ数に従って指数的に増加していること

がわかる．

7. 結 論

本稿では，多種類の属性を含むセンサ集合から二属性間の相

関を発見する属性間の相関探索問題を新たに定義し，相関探索

フレームワークMISCELAを提案した．MISCELAでは，相関

探索に必要な入力パラメータの中で設定が困難である evolving

値と近傍半径を手法中で自動的に決定する．これにより，セン

サ属性やデータセットごとにパラメータを手動で調整する作業

が不要となる．また，多種類の属性を含むセンサ集合の中から

二つの属性を含む近傍集合のみを重複なく探索することにより

効率的な相関探索が可能となる．本稿では実センサデータを用

いて実験を行った．その結果，データセットの中からいくつか

の相関をもつ属性を発見した．また，MISCELAはベースライ

ン手法と比較して属性間の相関探索問題において効率的な探索

を実施できるという結果が得られた．

今後の課題としては時間的なずれを考慮した相関探索手法の

検討が考えられる．本稿では同時変化のみを対象として相関探

索を行ったが，実世界においては，気温が上昇した少し後に交

通量が増加するなどといった時間的なずれをもった相関が存在

する可能性も高い．相関探索に時間的なずれを考慮すると計算

パターンが増加し計算量が膨大となる．そのため時系列上の特

定パターンを効率的に探索する探索アルゴリズムが必要である

と考えられる．
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