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1 はじめに
金融や医療，情報通信などの多くの分野において，
様々な形式のデータを取り扱う機会が増えてきている．
しかし，大規模で複雑なデータを専門知識のない人が
見て解釈することは容易ではない．そのため，データ
の概要を説明する概況テキストを自動的に生成する技
術の必要性が高まっている．時系列データの概況テキ
ストでは，テキストが書かれる時間帯や，過去のデー
タの履歴によって言及すべき内容は様々である．また，
数値の時系列データの場合，時系列中の数値や，過去
との差分を計算した値が言及されることが多々ある．
本稿では，日経平均株価の概況テキストを生成する
タスクを例として，時系列数値データの多様な特徴を
抽出してテキスト化する手法を提案する．図 1に示す
ように，概況テキストでは「上がる」「下がる」といっ
た単純な特徴だけが表出されるわけではない．この例
では，「続落」「反発」のように価格の履歴を参照する表
現 (1，3，6)，「上げに転じる」のように時系列データ
の変化を示す表現 (2)，「始まる」「前引け」「午後」「大
引け」などテキストが書かれる時間帯に依存する表現
(1，3，4，6)が見られる．また，数値に言及する場合
は，価格が直接言及される (3，6)こともあれば，履歴
からの差分 (3，6)や，切り上げ・切り捨てした値 (5)

が用いられることもある．本研究では，機械翻訳や文
書要約などで広く用いられている encoder-decoderモ
デル [6]をベースラインとし，上記のような多様な特徴
を自動抽出してテキスト化するための encode/decode

手法を探求する．

2 関連研究
時系列データの概要を人に分かりやすく伝えるため
に，データからテキストを生成する様々な研究が行わ
れている．例えば，Angeliら [1]は，時系列の気象情
報から天気予報の概況を説明するテキストを自動生成
する研究に取り組んでいる．Gkatziaら [3]は，一定期
間毎の学習態度を記録した時系列データから学生への
フィードバックのテキストの自動生成を行っている．
Aokiら [2]は，日経平均株価を対象に，株価がどの
ように変動したかを説明するテキストの生成に取り組
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図 1: 日経平均株価と概況テキスト

んでいる．しかし，この研究では，図 1(3)，(5)のよ
うな終値や値上げ幅などの数値への言及を行う取り組
みが行われていない．これに対し本研究では，数値の
変動の概要だけでなく，入力の時系列数値データを参
照した上で，実際の数値へ言及を行うテキストを生成
する手法を提案する．

3 提案手法
近年，機械翻訳や文書要約などの様々な系列生成タ
スクにおいて，encoder-decoderモデル [6]を用いた手
法が提案され，有用性が示されている．本研究では，
時系列数値データに対する概況テキストの生成を，時
系列数値データから単語系列を生成する系列生成タ
スクとして考え，encoder-decoderモデルを用いた手
法を提案する．decoderには，テキスト生成の研究に
おいて広く使われている再帰的ニューラルネットワー
ク言語モデル (Recurrent Neural Network Language

Model; RNNLM)を利用する．時系列数値データの概
況を説明するテキストを記述するためには，数値デー
タの短期的または長期的な変化，絶対的または相対的
な変化などを捉える必要がある．また，画像の 2値化
やグレースケール，単語の分散表現やN-gramなどの
表現方法と同様に，数値をモデルで取り扱うための表
現方法としていくつかの手法が考えられる．本研究で
は，時系列数値データの encode/decode手法を複数提
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図 2: モデルの概要図

案し，実験を通して各手法の有効性を比較検討する．
本研究で提案するモデルの概要を図 2に示す．本研

究では，日経平均株価を時系列数値データの例として
扱う．提案モデルでは，短期的または長期的な数値の変
動を捉えるために，短期的な時系列数値データとして，
一日分の株価データ1Xshort = (xs0，xs1，· · ·，xs61)，
長期的な時系列数値データとして，7営業日分の終値
Xlong = (xl0，xl1，· · ·，xl6)を入力として利用する．ま
た，encodeには，一日分の株価データXshort と 7営
業日分の終値データ Xlong をそれぞれ encodeする 2

つの encoderを用いる．decode時には，各 encoderの
出力及び前処理した数値ベクトルを受け取り，数値の
変化を概況するテキスト (単語列)を RNNLMで推定
する．また，時系列数値データの概況テキストにおい
て，テキストが書かれる時間帯によって言及する内容
や使われる表現が変わるため，decode時に，テキス
トを記述する時間帯の情報を利用する．概況テキスト
の生成時に実際の数値や変動幅に言及する際には，入
力した時系列数値データ中から正しい数値を出力する
ための演算操作を推定し，計算することで数値の出力
を行う．以降では，(1)時系列数値データの encode手
法，(2)テキスト生成時の時間帯の考慮，(3)数値の演
算操作の推定について詳細を説明する．

3.1 時系列数値データの encode手法
株価データを encoderへ入力する際には，前処理し

た値を用いる．使用する前処理手法の式を以下に示す;

xnormi
=

2× xi − (x̄max + x̄min)

x̄max − x̄min
, (1)

1本研究では，5分足の日経平均株価を用いる．従って，概況テ
キストが書かれる直近の時間帯から 62 タイムステップ前までの株
価を一日分の時系列株価データとする．

xstdi
=

xi − µ

σ
, (2)

xmovei = xi − ri. (3)

式 (1)では，入力データX 中の最大値 x̄max，最小
値 x̄minを用いて [−1, 1]へ正規化を行う．式 (2)では，
学習に使用する全株価データXall内の平均値 µ，標準
偏差 σを用いて標準化を行う．式 (3)では，前日の終
値からの価格の変動を捉えるために，前日の終値 riか
ら各タイムステップの価格 xi の差分を計算する．
前処理は，一日分の株価データ Xshort に対して行
い，数値ベクトル l⃗sを作成する．7営業日分の終値デー
タXlongに対しても同様に前処理を行い，数値ベクト
ル l⃗l を作成する．decoderの初期状態の設定時には，
encoderの出力状態ベクトル h⃗s，⃗hlと前処理した数値
ベクトル l⃗s，l⃗l を結合したmulti-level representation

ベクトル m⃗(= h⃗s ⊕ h⃗l ⊕ l⃗s ⊕ l⃗l)を使用する．
複数の前処理手法を用いる場合，短期的及び長期
的な時系列数値データともに前処理手法のタイプ数
分の encoder を使用する．例えば，正規化と標準化
を行う場合，XshortとXlongに対して 2つずつ，計 4

つの encoderを利用する．decoderの初期状態の設定
時には，それぞれの出力状態ベクトル h⃗snorm，h⃗lnorm，
h⃗sstd，h⃗lstd と前処理した数値ベクトル l⃗snorm，l⃗lnorm

，
l⃗sstd，l⃗lstd を結合したベクトル m⃗を用いる．

3.2 テキスト生成時の時間帯の考慮
時系列データの概況テキストは，テキストが書かれ
る時間帯に依って言及すべき内容は様々である．例え
ば株価の概況テキストの場合，一般的に，図 1中の (1)，
(6)のように，取引が始まる時間帯には「前日から価
格がどのように変動したか」，取引が終了する時間帯
には「値上げ幅と終値はいくらか」等が言及される．
Liらが行った encoder-decoderモデルを用いた対話
モデルの研究 [5]では，decode時にある個人の人格情
報を追加的に入力することで，その人の話し方や背景
などの特徴を捉えた単語列を生成できることが報告さ
れている．これらを踏まえ本研究では，decode時の
各タイムステップの状態 s⃗j に時間帯情報 T⃗ の付与を
行い，時間帯を考慮したテキストの生成を行う．具体
的には，概況テキストが配信される時間帯 (9時，15

時等)を入力として時間帯情報埋め込みベクトル T⃗ を
作成し，decode時の各時刻の隠れ状態ベクトル s⃗j に
時間帯情報埋め込みベクトル T⃗ を加算する．

3.3 数値の演算操作の推定
言語モデルを用いたテキスト生成において，一定の出
現頻度よりも少ない単語は out-of-vocabulary(OOV)

として，<unk>などのタグに置き換えられることが
一般的である．しかし，数値などのバリエーションが
多い単語は出現頻度が少ないため，OOVとして扱わ
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れてしまうことがある．機械翻訳の分野では，OOV

の対策として，出現頻度が少なくなりやすい固有名詞
などを入力テキストからコピーを行い，単語を出力す
るという手法が提案されている [4]．
入力の数値データに言及するテキストでは，図 1中

の (3，6)のように，入力データに含まれる数値につ
いて直接言及することが多い．しかし，それだけでは
なく，履歴からの差分 (3，6)や，切り上げ・切り捨
てした値 (5)が用いられることもある．そのため，入
力データから数値をコピーするだけでなく，「差分の計
算」等の数値の演算操作が必要となる．そこで本研究
では，数値について言及する場合，入力の数値データ
に対する演算操作を推定し，計算した数値を出力する
手法を提案する．
時系列株価データからテキスト中で言及する価格を
出力できるようにするために，価格箇所の推定時に，
価格の演算操作を表す汎化タグを推定し，予め定義し
た演算操作に基づいて価格の計算を行い，計算結果の
価格で汎化タグを置換する．また，前処理として，テ
キスト中の価格箇所を <price1>や <price2>という
汎化タグに置換する．使用する汎化タグは，言及する
価格の性質に依って異なる．表 1に事前に定義した演
算操作と汎化タグを示す．例えば，「日経平均、反発午
前終値は 227円高の 16610円」の場合，「227」は，前
日の終値 xl6 と最後のタイムステップの価格 xs61 の差
を表すため，<price1>に置換し，「16610」は，最後の
タイムステップの価格 xs61 を表すため，<price6>に
置換する．前処理時には，テキストの価格に対して全
ての演算 (12種類)を行い，正解の価格に最も近い価
格を計算した演算操作の汎化タグを正解とした．
テスト時に前日の終値 xl6 が 14612円で最後のタイ
ムステップの価格 xs61 が 14508円の時系列数値デー
タを入力し，モデルが「日経平均、反落で始まる 下げ
幅<price2>円超、<price7>円台」と推定した場合，
<price2>は，前日の終値 xl6 と最後のタイムステッ
プの価格 xs61 の差を 10の位で切り捨てた価格である
「100」，<price7>は，最後のタイムステップの価格
xs61 を 100の位で切り捨てた価格である「14500」に
置換し，「日経平均、反落で始まる 下げ幅 100円超、
14500円台」を出力テキストとする．

4 実験
4.1 実験設定
実験には，時系列株価データとして IBI-Square

Stocks2から収集した 2013年 3月から 2016年 10月ま
での５分足の日経平均株価，概況テキストとして日経
QUICKニュース社が提供する日経平均株価ニュース
のヘッドラインテキスト，計 7,351件を利用した．ヘッ

2http://www.ibi-square.jp/index.htm

表 1: 定義した演算操作と汎化タグ
汎化タグ 操作内容
<price1> xl6 と xs61 の差を返す
<price2> xl6 と xs61 の差を 10の位で切り捨て
<price3> xl6 と xs61 の差を 100の位で切り捨て
<price4> xl6 と xs61 の差を 10の位で切り上げ
<price5> xl6 と xs61 の差を 100の位で切り上げ
<price6> xs61 を返す
<price7> xs61 を 100の位で切り捨て
<price8> xs61 を 1000の位で切り捨て
<price9> xs61 を 10000の位で切り捨て
<price10> xs61 を 100の位で切り上げ
<price11> xs61 を 1000の位で切り上げ
<price12> xs61 を 10000の位で切り上げ

ドラインテキストの内，5,880件を学習データ，730件
を開発データ，741件を評価データとして利用した．ま
た，テキストの形態素解析にはMeCab3，モデルの実
装には Chainer4を用いた．
学習時には，全 62タイムステップから成る一日分の
株価データXshort，全 7タイムステップから成る過去
7営業日分の終値データXlongと概況テキストのペア
を使用する．テスト時には，株価データのみを用いて
概況テキストを生成する．単語埋め込みベクトルの次
元は 128，時間帯情報埋め込みベクトルの次元は 64，
encoderの隠れ状態の次元は 256とした5．モデルパ
ラメータの最適化手法にはAdamを使用し，ミニバッ
チのサイズは 100，epoch数は 30とした．
評価指標には，実際の株価の概況テキストと生成さ
れたテキストの一致度合いを測る目的としてBLEUを
使用した．また，「続落，反発，上げに転じる」といっ
た短期的・長期的な時系列数値データの変動を説明す
る表現や「始まる，前引け」などの時間帯を考慮した
表現を正解テキストと比較して正しく出力できている
かを評価するために，F値による評価も行った．
実験では，まず，encode 手法の検討として，多層
パーセプトロン (Multi-Layer Perceptron; MLP)，畳
み込みニューラルネットワーク (Convolutional Neural

Network; CNN)，再帰的ニューラルネットワーク (Re-

current Neural Network; RNN)のそれぞれを encoder

としたモデル (mlp-enc，cnn-enc，rnn-enc)の比較を
行う．次に入力の時系列データから短期的及び長期的
な変化を捉える能力があるかを確認するために，一日分
の株価データまたは 7営業日分の終値データを使用し
ないモデル (-short，-long)の比較を行う．また，数値
データの表現手法の有用性を確かめるために，mlp-enc

モデルをベースとして，各前処理手法 (正規化，標準
化，前日との差分)，multi-level representationをそれ
ぞれ使用しないモデル (-norm，-std，-move，-multi)

3http://taku910.github.io/mecab/
4http://chainer.org
5decoder の隠れ状態の次元数は，使用する前処理手法の数に

よって変化することに注意されたい (正規化，標準化，前日の終値
との差分の 3 手法を用いる場合，(256× 3)× 2 = 1536 である)．
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表 2: BLEU

Model baseline mlp-enc cnn-enc rnn-enc -short -long
BLEU 0.244 0.415 0.414 0.415 0.356 0.397

Model -std -norm -move -multi -num -time
BLEU 0.424 0.424 0.408 0.397 0.313 0.358
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図 3: F値

の評価を行う．最後に，数値の演算操作の推定手法，
および，時間帯情報の入力手法の有用性を確かめるた
めに，各手法を使用しないモデル (-num，-time)の評
価を行う．ベースラインとして，一日分の株価データ
のみを入力として，encoderにMLP，前処理手法に正
規化と標準化を使用するモデル (baseline)を用いた．

4.2 実験結果
実験では，時系列数値データの表現手法，数値の演
算操作の推定手法，時間帯の考慮手法の評価を行う．
BLEU，F値による評価の実験結果を表 2，図 3に示
す．また，出力例を表 3に示す．
MLP，CNN，RNNをそれぞれ encoderとしたモデ

ル (mlp-enc，cnn-enc，rnn-enc)のBLEUスコアを比
較すると大きな差は見受けられなかった．短期的及び
長期的な時系列数値データを両方用いたモデル (mlp-

enc等)とそれぞれ用いないモデル (-short，-long)の
比較では，両方のデータを用いることでBLEUスコア
が向上することが確認できた．また，両方のデータを
用いたモデルは，-short及び-longと比較して「続落，
反発，上げに転じる」等の短期的及び長期的な変化を
説明する表現を正しく出力できることが分かった．
数値データの表現手法の比較では，標準化または
正規化を行わないモデル (-std，-norm)を用いた場合
の BLEUスコアが最大となることが分かった．また，
全ての数値データの表現を用いたモデル (mlp-enc等)

と-move，-multiを比較すると，BLEUスコアが低下
することが分かった．これにより，当日の価格と前日
の終値との差分を計算する前処理手法，encoderの出
力に加え decoder に前処理した数値を直接渡すこと
(multi-level representation)が入力の時系列数値デー
タのより良い表現に寄与していることが推測できる．
-numモデルでは，数値の演算操作の推定を行わず，

言語モデルから数値を “単語”として出力する．その

表 3: 出力例
Model 出力
baseline 日経平均、反落 前引けは 57 円安の 20606 円
mlp-enc 日経平均、続伸 大引けは 32 円高の 16906 円
-norm 日経平均、続伸 大引けは 32 円高の 16906 円
-num 日経平均、続伸 大引けは 28 円高の <unk> 円
-time 日経平均、続伸 前引けは 32 円高の 16906 円
正解 日経平均大引け、続伸 終値は 32 円高の 16906 円

ため，表 3のように，<unk>として出力される事例
が多く，演算操作の推定を行うモデル (mlp-enc，-std

等)よりも低い BLEUスコアとなった．また，数値の
演算操作の推定を行うことにより，多くの事例で正し
い価格の出力ができていることを確認できた．
-timeモデルでは，decode時の decoderの状態に時
間帯情報を付与していない．図 3の時間帯を考慮する
モデル (rnn-enc，-num等)と比較すると，時間帯に
関して言及を行う表現 (始まる，前引け，大引け)を正
しく出力できていないことが分かる．

5 結論
本研究では，日経平均株価を時系列数値データの例
として，時系列数値データから概況テキストを自動生
成する手法を提案した．時系列数値データを概況する
テキストには，時系列中の数値への言及や過去の数値
の変動との比較，テキストが書かれる時間帯によって
言及する内容が異なる，などの特徴があり，本研究で
は大きく分けて 3つの手法を提案し，有用性を示した．
今後の課題として，株式市場全体の個別銘柄の中から
注目すべき個別銘柄に対する概況テキストの生成，と
いった複数の時系列数値データを考慮した概況テキス
トの生成などが考えられる．
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