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This paper proposes a method of linguistic summarization of the relation among multiple time-series data by
comparing them. The relation among the data is found by correlation coefficient and then it is categorized into
main three relations: (i) the same trends, (ii) synmmetrical trends, and (iii) no correlation. Symbolic Aggregate
approXimation (SAX) is applied to the data categorized into these three types for coding numerical data, and
then significant parts between objective two time-series data are extracted by the extended edit distance we have
proposed.

1. はじめに

気温や気圧，心電図や脳波，株価や為替など私たちの身の
回りで観測されるデータの多くは時系列データである．そう
いった時系列データの振る舞いをより分かりやすく伝えるた
め，データを可視化によって表現することは多く見られる．し
かし，大量の時系列データを扱う際，個々の時系列データの振
る舞いだけでなく，それぞれの時系列間の関連性をみる必要性
が生じ，複数の時系列データの関係を視覚的に俯瞰するのは難
しくなる．
そのような背景から，本研究では，複数の時系列データを比

較し，それらの関係をわかりやすく言葉で説明することを目的
とする．具体的なアプローチとして二つの時系列データの相関
係数をとることより，おおまかに，(i)類似の動きをするもの，
(ii)対称の動きをするもの，(iii)関連性がないもの，の 3つの
タイプに分類する． それぞれの分類に対して，SAX法 [5]を
用いて数値データを記号化し，編集距離 [7]を拡張し，2つの
データ間で特徴的な箇所を抽出し，言語で表現する．

2. 関連研究

時系列データの言語化への取り組みとして，末吉ら [1][2]は，
時系列データが状況や文脈によって柔軟に解釈されるために，
データに対して最大値や最小値，上昇・下降・安定といった特
徴を付与し，特徴の重要度に応じて付けられた重みを変更する
ことにより異なるデータや期間でも柔軟にデータの特定部を比
較できる枠組みを提案している．関ら [3]は，日経平均株価の
時系列データを対象に，データの動向を巨視的に捉え言語化す
る手法を提案している．言語化においては，対象とするデータ
を説明するコーパスを分析し，時系列データの振る舞いを説明
する語彙を抽出し，それらの語彙を用いて観測されたデータの
特徴を言語化している．
また，時系列データの解析においては，金城 [4]らは，局所

モデリングを行う時系列データマイニングにより，類似した時
系列モデルの発見に基づき，意味のあるパタンを抽出する手法
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を提案している．大西ら [8]は，センサによって観測された時
系列データからイベント検出のために SAX法を用いたデータ
のインデックス化を行っている．
これらに対し，本研究では，まず複数の時系列データに対し

相関関係を調べ，比較すべき時系列データを発見し，その後，
改良した編集距離に基づいた SAX法により，時系列データの
動向を捉え特徴ある箇所を絞り込んだ後に言語化する手法を提
案している．

3. 時系列データ間の特徴点抽出

3.1 SAX法
SAX(Symbolic Aggregate approXimation)[5] とは，時系

列データの近似表現方法の１つで，時系列データを文字列に
変換する方法である．SAX を行う際，まず PAA(Piecewise

Aggregate Approximation)というデータ圧縮作業を行う．長
さ nの時系列データ C を用いて，w次元の空間ベクトル C̄ =

c̄1, . . . , c̄w に変換すると仮定する．C̄ の i番目の要素は式 (1)

を用いて計算される．

C̄i =
w

n

n
w

i∑
j= n

w
(i−1)+1

Cj (1)

つまり，データを等間隔に w 個のフレームに分け，それぞ
れのフレーム内でのデータの平均をとることで，n個ある時系
列データを w 個の要素に簡約することができる．正規分布に
従って，a,b,c…とアルファベットを割り振り，正規分布の各面
積が等しくなるような分割線を定める．先ほど求めた平均値を
この分割線に従って文字に変換する (図 1参照)．

図 1: SAX 法による文字列変換
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3.2 編集距離
SAX法を用いて抽出された記号列は一般に，編集距離 (Lev-

enshtein Distance) [7]という指標を用いて比較される．編集
距離では２つの文字列Ｒ，Ｓに対し，置換・挿入・削除を行う
ことで文字列Ｒから文字列Ｓに変換する際にかかるコストの最
小の合計値を文字列Ｒ，Ｓ間の距離とした，２つの文字列間の
類似度の指標として扱う手法である．
例として，２つの文字列 “little”, “letter” に対して編集距

離を求める．この場合，置換・削除・挿入の作業をそれぞれ一
回ずつ行えば，“little”から “letter”に変換することができる
(図 2参照)．

図 2: “little”と “letter”の編集距離のイメージ

編集距離を求める際には，動的計画法 (Dynamic Program-

ming) が用いられる．文字数がそれぞれ NR，NS の場合は
(NR + 1)× (NS + 1)行列を用い，文字列 Rの i番目と文字
列 S の j 番目の編集距離 LD(Ri, Sj)は１つ前までの編集距
離 LD(Ri−1, Sj), LD(Ri, Sj−1), LD(Ri−1, Sj−1)によって式
(2)のように求められる．

LD(Ri, Sj) =


LD(Ri−1, Sj) + dist(ri−1, sj)　　 (削除)

LD(Ri, Sj−1) + dist(ri, sj−1)　　 (挿入)

LD(Ri−1, Sj−1) + dist(ri, sj)　　 (置換)

(2)

ここで dist(rx, sy)とは，置換・挿入・削除それぞれにかか
るコストである．ここでは，全てのコストを１として計算を
する．
以上により，上記で例に出した “little”と “letter”の場合は

以下のようになり，編集距離は 3であることが分かる (図 3)．

図 3: “little ”と “letter”の編集距離

3.3 編集距離の拡張
通常の編集距離は，対応する個々の記号の比較において，記

号が異なる数，または，記号を一致させるのに必要なコストを
2つの時系列データの距離 (差異)としていたが，本研究では値
そのものの比較よりも動きの比較の方にに重きを置いているた
め，上記の編集距離の手法をもとに，記号列の動向を比較し，
同じ動向を持つ記号列に変更するのに要する置換・挿入・削除
のコストを新たに編集距離として採用する (図 4中，アルファ
ベットの下の数値がそれぞれの時系列データの動向を示す)．

図 4: 編集距離の拡張

また，抽出されたこの 2 つの数値列をマッチングすること
によって動向を比較し，2つの時系列データ間の以下に示す 2

つの関係を取得する．

1. 類似した動き
-動きを示す値が全く同じ箇所．または，動きを示す値が，
正 (上昇)なら「＋」を，負 (下降)なら「－」を，0(一定)

なら「0」を当てはめ，その記号が同じ箇所 (図 5中，赤
枠参照)．

2. 対称の動き
-正負は違うものの，動きを示す値の絶対値が全く同じ箇
所．または，動きを示す値が，正 (上昇) なら「＋」を，
負 (下降)なら「－」を当てはめ，その記号が全く逆の箇
所 (図 6中，赤枠参照)．

図 5: 類似した動き

図 6: 対称の動き

3.4 相関関係に基づく特徴点抽出
2 組の数値からなるデータ列 (x, y) = (xi, yi)(i =

1, 2, . . . , n)が与えられたとき，相関係数は式 (3)で表される．∑n
i=1(xi − x̄)(yi − ȳ)√∑n

i=1(xi − x̄)2
√∑n

i=1(yi − ȳ)2
(3)

時系列データの相関関係は，相関係数の値により次の 3 つ
のタイプに分類される．

(i) 相関係数が正に高い組
(ii) 相関係数が負に高い組
(iii) 相関係数の低い組．
ここで，(i)は類似の動きをする時系列データ，(ii)は対称の

動きをするデータ，(iii)は関連性が無いとされる時系列データ
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であることを示す．本研究では (i)(ii)(iii)において，比較する
時系列データから特異な特徴を抽出することにより，ユーザに
時系列データの比較において新たな気付きを与えることを目
指す．
上記 (i)(ii)(iii)に対する抽出方法をそれぞれ示す．

(i) 相関が正に高い組
おおよそ類似するデータ間において対称に類似する箇所
の抽出を行う．
まず SAXによるフレームの間隔を大きくとり，編集距離
を用いたマッチングをすることによって，大まかに見て
「類似した動きをする箇所」を抽出する．その後フレーム
の間隔小さくとり，また編集距離を用いたマッチングを
することによって，部分的に「対称の動きをする箇所」を
抽出する．

(ii) 相関が負に高い組
おおよそ対称に類似するデータ間における類似箇所の抽
出を行う．
(i)相関が正に高い組と同様にまず SAXによるフレーム
の間隔を大きくとり，編集距離を用いたマッチングをす
ることによって，大まかに見て「対称の動きをする箇所」
を抽出する．その後 SAXのフレーム間隔を小さくとり，
また編集距離を用いたマッチングをすることによって,部
分的に「類似した動きをする箇所」を抽出する．

(iii) 相関が低い組
関連性の低いデータ間における類似箇所また対称に類似
する箇所の抽出を行う．
まずデータを時間軸上に細かく分けそれぞれ相関係数を
取り，部分的に相関の高い箇所を見つける．その箇所に
対し SAX によるフレームの間隔を小さくとり，編集距
離を用いたマッチングをすることことによって，部分的
に「類似した動きをする箇所」また「対称の動きをする
箇所」を抽出する．

4. 抽出された特徴点の言語化

3.4節の抽出によって得られた特徴点を，3.3節で定義した
編集距離を用い，あらかじめ用意したテンプレートに当てはめ
言語化する．以下にその例を示す (図 7参照)．

図 7: 言語化に使用するテンプレートの例

5. 実験

以下に実験の内容をその手順に従って示す．

step 1. データ入力
複数の時系列データをデータベースに入れる．

ここでは，2011 年 12 月 5 日の日経平均 17 業種別株価
(全 18 個) について，それぞれ，9:00～15:00 (休憩時間
11:30～12:30)を 5分足でとってきた時系列データ (デー
タ数：62)を使用する (図 8参照)．

図 8: 使用するデータの一例

step 2. 相関係数によるタイプ分け
式 (3)で相関係数を求め，あらかじめ設定した閾値に基
づき 3つのタイプ，(i)類似の動きをするもの，(ii)対称
の動きをするもの，(iii)関連性がないもの，に分類する．

step 3. 比較
3.4節で述べたように，それぞれのタイプに対し SAX法
と拡張した編集距離を用いてマッチングを行い，それぞ
れ「類似の動きをする箇所」「対称の動きをする箇所」を
抽出する．

step 4. 言語化
発見されたデータ間の特徴点を言語化のためのテンプレー
トに照らし合わせて，文章とグラフを用いて表示する．図
9 にて，(iii) 相関係数の低いペアから「類似の動きをし
ている」と判断され，グラフと文章によって力された例
を，また図 10に，(iii)相関係数の低いペアから「対称の
の動きをしている」と判断され，グラフと文章によって
出力された例を示す．

図 9: 相関関係の低いデータ間で類似した動きの言語化例
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図 10: 相関関係の低いデータ間で対称の動きの言語化例

6. 被験者実験

5. 節で行った実験の結果について，出力された言語表現と
実際のデータのふるまいが一致しているかについて被験者実験
を行い確認した．「とても一致している」「一致している」「ど
ちらともいえない」「一致していない」「まったく一致していな
い」の 5択で 20代女性 13人を対象に，以下に示すアンケー
トを行った (図 11参照)．

図 11: アンケート質問紙例

集計結果を以下に示す (図 12参照)．

図 12: アンケート結果

どちらの項目も，「とても一致している」「一致している」と
答えた方が９割を超えている．これにより，実際のデータのふ
るまいを言語によって表わすことができていると考えられる．

7. おわりに

本研究では，複数の時系列データを相関係数に基づき比較
し，拡張した編集距離を用いた SAX 法を用いることにより，
対象とする時系列データ間において特徴ある箇所を言語化する
手法を提案した．
今後，より正確な結果を表示させるため分析方法を見直すと

ともに，パーティクルフィルタなどを取り入れて，データの予
測を行い、その予測された動向についての関連性なども含め言
語化をしていきたいと考える．また，あらゆる動きに柔軟に対
応できるテンプレートの作成を目指すとともに，実際のニュー
ス記事などを取り入れることにより言語表現の幅をさらに広げ
ていきたいと考える．
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