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1 はじめに
近年，センサ等から観測される時系列数値データを

様々な用途で利用する場面が増えている.しかし，時

系列データを表示する際には，人の理解を助けるた

めに，テキスト表現等を用いた動向概要を付与するこ

とが多く行われており，時系列数値データから動向概

要を示すテキスト等を自動生成する技術への関心が高

まっている.また，自然言語処理の分野においても，視

覚情報として観測されるデータを時系列数値データと

して処理し，テキスト生成する研究が盛んになってい

る [1, 2, 3].本研究では,日経平均株価を例に，時系列

数値データの動向概要を示すテキストを生成する言語

モデルを構築するための言語資源の特定手法について

考察する．

2 時系列データからの文生成
2.1 概要
本研究は，過去に観測された時系列数値データのパ

ターンとその動向概要を示したテキスト内容の対応

関係を学習することによって，観測された時系列数値

データの動向概要を示すテキストを自動生成する言語

モデルの構築を目的とし，言語モデルを構築する言語

資源の特定のために提案した 2つの手法を比較し，考

察する．図 1にテキスト生成の概要を示す．

図 1: 研究概要図

1つ目の手法では，過去に観測された時系列データ

を学習データとして，新たに時系列数値データが与え

られた際に尤もらしいテキスト内容 (以下，「中間表現」

と呼ぶ)を決定する識別モデルを構築する．識別モデ

ルの構築には対数線形モデルを用いた，次に識別器に

よって識別された「中間表現」と同じ「中間表現」が

つけられている過去の時系列データと対になっている

株価の動向を説明する文書を言語資源として特定し，

バイグラムモデルを構築する．

2つ目の手法では，新たに観測された時系列数値デー

タと過去に観測された時系列数値データに対して SPC

を適用し，任意の個数のクラスタに分類する.そして，

新しく観測された時系列数値データと同クラスタに分

類された各時系列数値データの動向内容を示した文書

を言語資源として特定し，バイグラムモデルを構築す

る．その際，新しく観測された時系列数値データと同

クラスタに分類された時系列データの類似度に応じて

重み付けを行う．

以上の手法によって生成したバイグラムモデルに対

し，動的計画法を用いて確率的に尤もらしい単語の組

み合わせを決定し，観測された時系列数値データの動

向概要を示すテキストを生成する．

2.2 識別器を用いた言語資源の特定
まず，過去に観測された時系列データに人手で表 1

に示すような「中間表現」を付与し，Symbolic Aggre-

gation approXimation(SAX法)を用いて次元圧縮さ

れたデータに変換する．

そして新たなデータ dに対してその「中間表現」r

を判定する識別モデルを式 1に示す対数線形モデルを

用いて構築する．

P (r|d) = 1

Zd,w
exp(w · ϕ(d, r)) (1)
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表 1: 中間表現とその意味内容
中間表現 意味内容

UU(UpUp) 上昇し続けた

DD(DownDown) 下落し続けた

SS(StayStay) あまり変化はなかった

UD(UpDown) 上昇した後，下落した

DU(DownUp) 下落した後，上昇した

DS(DownStay) 下落した後，あまり変化しなくなった

SD(StayDown) あまり変化していなかったが，その

後下落した

US(UpStay) 上昇した後，あまり変化しなくなった

SU(StayUp) あまり変化していなかったが，その

後上昇した

素性ベクトル ϕは前場，後場における 5分ごとの圧

縮されたデータで構成されるとする．また，Zd,w は

正規化係数である．構築された識別器を用いて判定さ

れた「中間表現」r1 と同じ「中間表現」r1 が付与さ

れている過去の時系列データと対に収集した言語資源

として特定する．この手法は人手でデータに「中間表

現」をを付与するため，コストはかかるが各中間表現

の元で言語資源が管理されている．そのため，安定し

た言語資源の特定ができるが，生成されるテキストの

自由度が少ない傾向にある．

2.3 クラスタリングによる言語資源の特定
2.3.1 時系列データのクラスタリング

時系列データの分類にはスペクトラルクラスタリ

ング (SPC)を用いた．SPCは各データをノード，各

データ間の類似度をノード間の距離としてNormalized

Cutを行っていく事によって，データをクラスタリン

グする手法である．SPCを用いるにあたって，クラ

スタ数は予め設定する必要がある．また本研究では，

時系列データ同士として類似度に各時系列データの

Dynamic Time Warping(DTW)距離 [6]およびPrefix

and Suffix-Invariance DTW(ψ -DTW)距離 [7]を用

いた．

• DTW距離

DTW距離とは，時系列データの各点の距離を総

当りで計算し，距離行列を作成し，その距離行列

を元に求めた時系列データ同士の距離が最短とな

るパスにおける総コストである．時系列データに

おける挙動の周期性や挙動の長さが違う場合でも

高い類似度を示す距離尺度として用いられている．

window幅などの制約がある．

• ψ-DTW距離

従来の DTW 距離では実世界の時系列データに

おいて適切な類似度を示せない場合がある．そ

れは各時系列の区切りが適切でないことによる

ものである．その問題を解決するために提案さ

れた ψ-DTWは制約パラメータ r を DTWの距

離に追加することによって，各時系列データの

「Prefix/Suffix」の情報に左右されない類似度指

標となっている．

Algorithm 1 ψ-DTW

Input: x,y: sequences, relaxation factor parame-

ter r

Output: ψ-DTW distance.

M ⇐ infinity matrix (n+ 1,m+ 1)

Initialize M([0, r], j) and M(0, [0, r])

for all i such that 1 ≤ i ≤ n do

for all j such that 1 ≤ j ≤ m do

M(i, j)⇐c(xi, yi) + min(M(i − 1, j −
1),M(i, j − 1),M(i− 1, j))

end for

end for

minX⇐min(M([n-r,n],m)),minY⇐min(M(n,[m-

r,m]))

return min(minX,minY )

2.3.2 特定した言語資源の重み付け

言語モデルとして，観測された時系列データと同ク

ラスタの言語資源を用いてバイグラムモデルを構築し

た.その際,観測された時系列データと同クラスタ内の

各時系列データの類似度を基に各言語資源に重み付け

を行い，バイグラムモデルを構築した．

図 2: 重み付けの図

2.4 言語モデルによるテキスト生成
以上の手法を用いて構築した各言語モデルに対して，

動的計画法を用いることによって尤度が高くなる単語

の組み合わせを獲得し、新たに観測された時系列デー

タの動向概要を示すテキストを生成する．尤度は文長

が長い文ほど低くなってしまうことから，文長に左右

されないテキスト生成を実現するため，言語モデルを
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表 2: 生成されたテキストの一例
時系列数値データ 正解文

一時上げ幅を拡大した

手法 ラベル/アルゴリズム 生成文

識別器を用いる手法 識別結果：「UU」 上げ幅,を,拡大,し, た,。, · · ·, EOS

SPCを用いる手法
DTW 上げ幅,を,拡大,し, た,。, · · ·, EOS

ψ-DTW 一時,下げ,幅,を,拡大,し, た,。, · · ·, EOS

構築する際には，図 3のようにバイグラムモデルを構

築する言語資源の最大文長に合わせて，各言語資源す

べてに仮想の単語として番号付きの nullラベルを擬似

単語として導入した．

図 3: 仮想単語 nullの挿入

3 実験
本章では，上記に説明した手法を用いて，新たな日

経平均株価の時系列数値データが与えられた際，そ

の内容を説明するテキスト生成の実験を行い，評価を

行う．

3.1 実験設定
対数線形モデルにおける識別ラベル数および SPC

におけるクラスタ数は 3もしくは 9つとした．また株

価の時系列数値データ，および言語モデルを構築する

文書は前場，後場の各時間帯にわけて収集した．実験

に使用したテキストデータ 1，および数値データ 2は，

2013年 2月 25日～2014年 12月 30日に収集された

451日分の 902個のデータを用いた．今回は収集した

データのうち，ランダムで選択したデータを新たに観

測されたデータだとみなし，提案手法を適用した.そ

の後，動的計画法を用いることで，株価数値データの

概要を説明する尤もらしいテキストを生成した．

1ADVFN:http://jp.advfn.com/より取得
2IBI-Square Stocks:http://www.ibi-square.jp/より取得

3.2 実行結果および考察
実行結果の例として，提案した 2つの手法を用いて

生成されたテキストを時系列数値データおよび正解テ

キストとともに表 2に示す. 2つの手法において生成

されたテキストには短文が多くみられた．その理由と

して，使用した過去のテキストデータに短文が多くみ

られたことが挙げられる．また意味的に冗長なテキス

トが生成されてしまうことがあるため，過去に観測さ

れたテキストのバイグラムのみを学習させるだけでは

なく，形容詞や動詞などの重要単語の組み合わせと文

法を組み合わせる手法を用いた言語モデルの構築など

も必要であると考えられる．生成された文の例のよう

に，識別器を用いる手法によって生成されたテキスト

よりもクラスタリングを用いる手法によって生成され

たテキストの方が自由度が高い文章が生成されている．

一方で，SPCを用いる方法ではクラスタリングを予

め設定する必要があり，設定したクラスタ数は言語資

源の特定に大きな影響を与えると考えられる．そのた

め，今後はクラスタ数も推定するノンパラメトリック

なクラスタリング手法が必要であると考える．

4 おわりに
本研究では，日経平均株価を例として，観測された

時系列データの概要を説明するテキストの自動生成に

取り組んだ．新たに与えられた時系列数値データに基

づいて選択された言語資源を用いて，言語モデルを構

築し，動的計画法を用いて尤度の高い単語の組み合わ

せを得ることでテキスト生成を行い，言語資源の特定

には識別器を用いる手法とクラスタリングを用いる方

法を用いた．今後の課題として，クラスタリングを用

いる手法においてクラスタ数を自動推定する手法の選

択などが挙げられる．
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