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1. はじめに 
本論文は時系列データの未来状態を予測するための知

識抽出を目的に，2 つの特徴をもつシステムを提案する． 
1 つ目のポイントは時系列データクエリ言語の提案である．
時系列データの未来状態を予測する IF-THEN スタイルの
知識を抽出するために，機械学習を用いることができる

が，与えるデータに依存して得られる知識の有用性が異

なる．このため，与えるデータの選択は重要な役割があ

る．データ選択の方法として類似時系列データを検索し，

収集する方法[4]があるが，1つのシーケンスとの類似度に
よって検索を行うだけでは柔軟性に乏しい．そこで複数

のシーケンスの組み合わせの記述によって検索をおこな

う時系列データクエリ言語について提案する． 
2 つ目のポイントは未来状態の予測を行うための特徴的
なパタンの自動的な発見と改良である．決定木学習にお

いて時系列データの特徴を属性として扱うことが重要で

あるため，相違度を属性値とする方法を提案している[6]．
この手法では良い特徴的なパタンを与える必要があり，

知識のない人間にとっては扱うことが難しい．そこで，

この特徴を自動的に発見する手法について提案する． 

2. 時系列データクエリ言語 
この言語はユーザによって入力されたシーケンスとそ

れらの組み合わせによってクエリを記述する．検索する

データは時系列データを対象としているため，シーケン

スの単純な組み合わせ表現だけでなく，それらの出現順

序や出現距離も重要である．出現順序は XPath のように
"/"を用いてつなげる経路表現として記述し，出現距離は
ワイルドカードを用いて正規表現のように記述する．表 1
にクエリの構文を，表 2にワイルドカード表現を示す． 
表 1. 時系列データクエリの構文 

Query ::= Path | Path Op Query 
Path ::= Pattern | Pattern “/” Path 
Pattern ::= String | Wildcard 
Op ::= “and” | “or” 
Wildcard ::= 表 2を参照 

 
表 2. ワイルドカード表現 

. 何か 1つのデータにマッチ 
* 0以上の連続にマッチ 
+ 1以上の連続にマッチ 
? 0か 1個の連続にマッチ 
{n, m} n個以上 m個以下の連続データにマッチ 
このクエリを用いることでシーケンスの出現順序と出

現距離を定義して柔軟な検索が可能となる．たとえば交

通量のピークとピークの中間部分にはどのような頻出シ

ーケンスとそれらの関係があるかの調査や，異なる銘柄

の株価データから買いを示唆するシーケンスと売りを示

唆するシーケンスの出現距離を指定して検索を行うこと

ができる．図 1にシーケンスを定義してクエリを記述し，
検索を行った結果の例を示す．例示したクエリは「P0 に
類似したデータが出現した後，P1 と類似したデータが出
現するデータを検索する，このとき 50 個以下ならばその
間にどのようなデータが出現してもよい」ということを

意味している．クエリに記述した P0, P1 と比較している
数値はシーケンスと検索データとのマッチを行うための

相違度を計算した時に，類似していると認識するための

閾値である．相違度の計算方法は次節で説明する． 

 

図 1. クエリと検索結果の一部 

3. Dynamic Time Warping 
シーケンスと時系列データとの相違度の計算は Dynamic 

Time Warping(DTW)によって行う．DTW は，パタンの要

素間に定義された類似度に基づいて，パタンの伸縮まで

考慮に入れたマッチング方式である[2]．マッチングの際
に必要なプロパティは時間軸のずれに対応したコストと，

値の一致度に対応したコストである．計算した距離がク

エリ言語によって入力された閾値以下のときに，パタン

にマッチした個所となる． 

4. 知識抽出 
本研究では決定木学習を用いて知識の抽出を行う．決

定木学習では教師データを分割するための枝を生成する．

生成した枝によって教師データを分割した際の評価値を

計算し，その中の最大の評価値をとる分割によって教師

データを分割する[1]．一定の基準を満たすまで再帰的に
行い，クラスを予測する知識を木構造によって表現する． 
このアルゴリズムを用いて本研究では時系列データの

特徴から未来状態を予測する決定木を作成する．ただし，

単純な決定木学習では時系列データを属性として扱うこ

とができないため，属性には時系列データと特徴を表す

シーケンスとの相違度によって表現する．この相違度の
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計算には上述した DTW を用いる．そして未来状態によっ
てクラスを付与する．作成したトレーニングデータの例

を図 2に示す． 

図 2. トレーニングデータの例 

4.1 特徴の発見と改良 

決定木の予測精度は属性として与える特徴に依存する．

特徴は人間が与えることで高い予測精度の決定木を作成

できるが[6]，この方法では知識を持たないユーザにはよ
い特徴を与えることができない．そこで本研究では属性

として与える特徴を自動的に発見し，改良を行うことに

よって高い予測精度の決定木を作成する．この特徴の発

見と改良のメカニズムには遺伝的アルゴリズムを用いる． 
まず，乱数を用いて遺伝子集団を生成する．各遺伝子

の適合度を計算し，選択，交叉，突然変異のオペレータ

によって遺伝子集団を改良する．図 3にオペレータの動作
概容を示す．システムは終了条件を満たすまでこの操作

を実行する． 

図 3. オペレータの動作概容 
遺伝子の評価値には，特徴として未来状態を分類する

際に用いた場合の獲得情報量[3]を用いる．  

5. 実装と実験 
実際にシステムを作成し，マイニングを行う．作成し

たシステムのアルゴリズムを図 4に示す．ユーザはシステ
ムにクエリを入力する．システムはクエリに従い時系列

データを検索し，収集する．収集したデータを前データ

との比にすることで標準化する．標準化したデータに分

類を付与してトレーニングデータを作成する．このトレ

ーニングデータに対して特徴の発見と改良を行いながら

パタンを抽出する．最後に，抽出したパタンの評価を行

い，評価結果とともに出力する． 
データは 1990年 1月 4日から 2008年 12月 30日までの
実際の東証株式市場から合計 10 社の株価の過去データを
使用する．未来状態は up, down, そして stayの 3種類によ
って分類する． 
従来の手法によって類似データを収集して未来状態の

予測を行った場合と，提案したクエリを用いて収集した

データから未来状態の予測を行った場合とを比較した結

果を表 3に示す．表 4には遺伝的アルゴリズムによる特徴
候補の改良前と後の予測精度の差を示す． 

 

図 4. 実験用アルゴリズム 
 

表 3. 単純な類似検索との比較 
 単純な類似検索 時系列データクエリ 
検索数 212 103 
予測精度 40.09% 48.54% 

表 4. 遺伝的アルゴリズムによる予測精度の上昇 
 改良前 改良後 上昇量 
平均予測精度 50.43% 54.90% 4.47% 

6. おわりに 
1 つのシーケンスとの類似時系列データを収集して未来
状態を予測するよりも，いくつかのシーケンスの組み合

わせによってデータを検索するほうが，適切なデータを

獲得できることが明らかになった．また，特徴を自動的

に発見，改良することによって知識のないユーザにとっ

ても有用な未来状態を予測する知識を獲得できることも

明確になった． 
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P0  P1  P2  P3
class

497.03 4636.99 924.04 1190.33 up

457.12 4313.78 884.13 1150.42 up
212.08 2032.27 626.83 905.15 down
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