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SOHMMを用いた隠れマルコフモデルの
状態可視化†

山口  暢彦 ＊

　近年，混合分布モデルに対して制約付きEMアルゴリズムを適用することにより，観測データの本質的
な構造を探るSOMM（Self－ Organizing Mixture Model）が提案され，データの可視化やクラスタリング
等への応用が期待されている． SOMMは，同様にデータの可視化等を目的とする自己組織化マップと比べ
確率論的にモデル化されており，観測データの分布に適したアルゴリズムを構築することが可能である．本
論文では，時系列データを扱えるように，隠れマルコフモデルの考え方を取り入れて SOMMを拡張した
SOHMM（Self－ Organizing Hidden Markov Model）の提案を行い，SOHMMを用いた時系列データの可
視化手法について提案を行う．
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１．はじめに
多変量時系列解析［1， 2］を行うにあたり，その振る
舞いが時間的に大きく変化する時系列データを扱う場
合がある．例えば，平均気温や降水量などの気象デー
タは季節に応じて循環変動する時系列データとなり，
株価や為替相場などは金融危機や政府による政策変更
によりその振る舞いが大きく変化する．本論文では，
この様な時間的に状態が変化する時系列データに対
し，その状態推移を可視化する手法について提案を行
う．本手法を用いることにより，時間経過にともなう
状態の推移が低次元の可視化空間上の軌跡として描か
れることとなり，時系列データが生成される環境を視
覚的に捉えることが可能となる．
データの可視化を行う一つの方法として，近年，混
合分布モデル［3］に対して制約付きEMアルゴリズム
［4， 5］を適用することによりデータの可視化を行う
SOMM（Self－Organizing Mixture Model）［6， 7］が提
案されている．SOMMは，同様にデータの可視化を
目的とする自己組織化マップ［8］と比べ確率論的にモ
デル化されており，観測データの分布に適した可視化
アルゴリズムを構築することが可能である．例えば，
文献［6， 7］では，データを混合正規分布にあてはめる
標準的なSOMMの他に離散データや欠損データの可
視化に適したSOMM等が提案されている．また，

SOMMのパラメータ推定は対数尤度関数に自己組織
化を行う罰則項を付加した罰則付き最尤推定の一つと
解釈することが可能であり，推定アルゴリズムの解釈
が容易であるという利点を持つ．本論文では，時系列
データを扱えるように，隠れマルコフモデル［9］の考
え方を取り入れてSOMMを拡張したSOHMM（Self－
Organizing Hidden Markov Model）の提案を行い，
SOHMMを用いた時系列データの可視化手法について
提案を行う．また，本論文では，SOMMと同様にSO-
HMMのパラメータ推定法が対数尤度関数に自己組織
化を行う罰則項を付加した罰則付き最尤推定の一つと
解釈できることを示す．
時系列データの可視化における関連研究として，時
系列データを制約付き隠れマルコフモデルにあてはめ
るGTM－TT（GTM Through Time）［10， 11］が提案され
ている．GTM－TTは，隠れマルコフモデルのパラ
メータを基底関数の線形結合を用いて表現し，EMア
ルゴリズムを用いて最尤推定することにより時系列
データの可視化を行う．そのため，GTM－TTでは，
基底関数の個数・形状・位置，過学習を抑制する正則
化パラメータの適切な設定を行う必要がある．文献
［12］ では，交差検証法やベイズ法を用いたこれらパ
ラメータの設定手法が提案されているものの，両手法
ともに最尤推定を繰り返す必要があり，多くの計算コ
ストが必要となる．一方，提案手法では，近傍関数の
広がりを表すパラメータを適切に設定する必要がある
ものの，GTM－TTと比べより設定する必要があるパ
ラメータの個数が少なく，計算コストを低く抑えるこ
とが期待できる．
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本論文の構成は以下のとおりである．２では，提案
手法の基となるパラメータ推定手法としてEMアルゴ
リズムについて概説する．３では，文献［6］にて提案
されるSOMMについて述べる．４では，提案手法が
仮定する時系列データの生成モデルとして隠れマルコ
フモデルについて述べる．５では，時系列データを隠
れマルコフモデルにあてはめるSOHMMの提案を行
い，SOHMMを用いた時系列データの可視化手法につ
いて提案を行う．６は計算機実験，７はまとめである．

２．EMアルゴリズム
本章では，提案手法の基となるパラメータ推定手法
としてEMアルゴリズムの概説を行う．ここでは，観
測データを X ＝（ x1’， …， x’T ）’，潜在変数を Z ＝（ z1， …，
zT ）’と書き，観測データ X と潜在変数 Z の対を完全
データと呼ぶ．また，確率モデルのパラメータを i
と書くこととする．EMアルゴリズムの目的は，式
（1）にて表わされる対数尤度関数 （i）を極大化するパ
ラメータ i の推定である．

（1）

EMアルゴリズムでは，潜在変数 Z について分布
q（ Z ）を導入し，対数尤度関数 （i）の代わりにその下
界である （q， i）を極大化することによりパラメータ
推定を行う．下界 （q， i）は，KLダイバージェンスが
非負であることを考慮し，式（2）と定義する．EMア
ルゴリズムでは，下界 （q， i）を極大化することによ
り対数尤度関数 （i）を極大化するパラメータ i の推
定を行う．

（2）

（3）

ここで，KL（q‖p）は分布 q（ Z ）と分布 p（Z―――――X；i）との
KLダイバージェンスであり， （q）は分布 q（ Z ）のエ
ントロピーである．また，式（3）への変形は p（X；i）＝

p（X， Z；i）/p（Z―――――X；i）による．

EMアルゴリズムでは，パラメータ i を適当な初期
値に設定し，E－step，M－stepと呼ばれる２個のステッ
プを繰り返すことにより下界 （q， i）を極大化するパ
ラメータ i の推定を行う．E－stepでは，直前のM－
stepにより求められたパラメータを i －1 として，パラ
メータ i －1 を固定しながら下界 （q， i  －1 ）を最大化

することにより分布 qを決定する．この様な分布 q
は，式（2）と対数尤度関数 （i）が分布 q に依存しない
ことからKL（q‖p）を最小化する分布 q と求めればよい．

EEEEE－－－－－stepstepstepstepstep：：：：：

（4）

M－stepでは，直前のE－stepで求めた分布を q とし
て，分布 q を固定しながら下界 （q ， i）を最大化す
ることによりパラメータ i の推定を行う．この様なパ
ラメータ i は，式（3）とエントロピー （q）がパラメー
タ i に依存しないことから，完全データの対数尤度の
期待値を最大化するパラメータ i と求めればよい．

MMMMM－－－－－stepstepstepstepstep：：：：：

（5）

更に，観測データ x t が互いに独立である場合のEM
アルゴリズムについて述べる．ここでは，潜在変数 zt

ごとに分布 qt（zt）を導入し，分布 qt を t ＝１から T ま
で集めた集合を q  ＝{q1， …， qT }と書くこととする．
独立である場合のEMアルゴリズムでは，対数尤度関
数の下界 （q， i）を式（6），式（7）と定義し，下界 （q，
i）を極大化することにより対数尤度関数（i）を極大
化するパラメータ i の推定を行う．

（6）

（7）

（8）

ここで，式（8）への変形は式（9）による．

（9）

下界 （q， i）を極大化するパラメータ i の推定は，式
（10），式（11）にて表わされるE－step，M－stepを交互
に繰り返すことにより行う．

EEEEE－－－－－stepstepstepstepstep：：：：：

（10）
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MMMMM－－－－－stepstepstepstepstep：：：：：

（11）

ここで，q  は分布 qt  を t  ＝１から T  まで集めた集合
であり，q  ＝{q1， …， qT  }である．

３．SOMM
3.1 制約付きEMアルゴリズムを用いた混合分布モデ

ルのパラメータ推定

本章では，文献［6］にて提案されるSOMMについて
述べる．SOMMは，観測データをより低次元の可視
化空間上に次元圧縮する手法であり，可視化空間の次
元数 L を主に L  ＝２と設定することによりデータの
可視化を行う．ここでは，観測データの生成モデルと
して混合分布モデルを仮定するSOMMについて，そ
の可視化アルゴリズムの概説を行う．
SOMMでは，観測データ x t ＝（ xt，1， …， xt，D ）’ は，
式（12）にて表わされる混合分布モデルにより独立同一
に生成されると仮定する．

（12）

ここで，  ri は０＜＿ ri ＜＿１， M
i＝1 ri ＝１を満たす混合係

数であり，p（x t―――――zt ＝ i；ii ）は混合要素と呼ばれる確率
分布である．また，zt は観測データ x t     が何番目の混
合要素により生成されたかを示す潜在変数であり，  i
は混合係数 ri と混合要素のパラメータ ii を全て並べ
たベクトルである．SOMMでは，観測データx t     を可
視化するために，可視化空間上に規則的に並べられた
M 個の格子点 g1， …， gM を用意し，格子点 gi を i 番目
の混合要素に対応付ける．そして，観測データ     xt     が i
番目の混合要素により生成される確率 p（zt ＝ i―――――x t；i ）
を求め，この確率を観測データ x t     を格子点 gi に可視
化する確率として用い，データの可視化を行う．
SOMMでは，混合分布モデルに対して，分布 gt（zt）

～を分布 qt（ zt；wt ）と制約する制約付きEMアルゴリズム
を適用することによりパラメータ推定を行う．SOMM
の推定アルゴリズムとEMアルゴリズムとの唯一の違
いは，EMアルゴリズムでは分布 gt（zt）を任意の分布
としているのに対し，SOMMでは分布 gt（zt）を分布
～ qt（ zt；wt ）と制約している点だけである．この制約に
より，ある観測データ xt     を入力した際にそれを可視化
する確率 p（zt ＝ i―――――x t；i ）が高くなる格子点同士が可視
化空間上で互いに近接する様にパラメータ推定が行わ

～れる．制約された分布 qt（ zt；wt ）は，自己組織化マッ

プにおける近傍関数を正規化することにより，式（13）
と定義する．

（13）

ここで，wt は整数値１， ２， …， M のみをとりうるパラ
メータであり，  は近傍関数の広がりを決定するパラ

～メータである．この様にして分布 qt（ zt；wt ）を式（13）
～と定義することにより，分布 qt（ zt；wt ）は潜在変数 zt

が zt ＝ wt の時に最大となる分布となり，格子点 gzt と
格子点 gwt との距離に従い滑らかに減少する分布とな
る．

～SOMMでは，分布 qt（ zt；wt ）を t  ＝１から T まで集
～ ～ ～めた集合を q ＝{ q1（ zt；wt ）， …， qT（ zT；wT ）}と書き，
～集合 q を集合 q と制約しながら下界 （q， i）を極大化

することによりパラメータ i の推定を行う．具体的に
は，式（14），式（15）にて表わされるE－step，M－step

～を交互に繰り返すことにより，下界 （ q ， i）を極大化
するパラメータ i の推定を行う．

EEEEE－－－－－stepstepstepstepstep：：：：：

（14）

MMMMM－－－－－stepstepstepstepstep：：：：：

（15）

～ ～ここで，q  は分布 q（ zt；wt  ）を t ＝1から T まで集め
～ ～ ～た集合であり，q  ＝{ q1（ zt；wt  ）， …， qT（ zT；wT  ）}で

ある．
～この様にして対数尤度関数の下界 （ q， i）を極大化

することにより，SOMMでは，混合分布モデルのパ
ラメータ i  が観測データの分布に沿う様に推定され
る．また，式（6），式（7）を考慮すると，SOMMのパ
ラメータ推定法は，対数尤度関数に罰則項を付加した
罰則付き最尤推定の一つと解釈することができる．罰

～則項は分布 qt（ zt；wt ）と分布 p（zt ―――――x t；i ）とのKLダイ
～バージェンスの総和となり，SOMMでは分布 qt（ zt；

wt ）と分布 p（zt ―――――x t；i ）とがKLダイバージェンスの意
味で近くなる様にパラメータ推定が行われる．従っ

～て，分布 qt（ zt；wt ）が格子点 gzt と格子点 gwt との距
離に従い滑らかに減少する分布であることを考慮する
と，対応する格子点 gi が互いに近接する場合，観測
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図１に隠れマルコフモデルのグラフィカルモデルを示
す．本論文では，状態 i から状態 j に推移する確率を
推移確率 pij と書き，最初の状態 z1 が状態 i となる確
率を初期状態確率 pi と書くこととする．

もちろん，確率 pij，確率 i  は，式（17），式（18）を満
たす．

（17）

（18）

５．SOHMM
5.1 制約付きEMアルゴリズムを用いた隠れマルコフ

モデルのパラメータ推定

本章では，時系列データの状態可視化手法として
SOHMMの提案を行う．SOHMMでは，時系列デー
タは，隠れマルコフモデルにより生成されると仮定す
る．すなわち，時系列データ x t は状態 i 毎に定義さ
れる出力確率 p（x t―――――zt ＝ i ）に従って生成されるとし，
状態 zt は１次マルコフ過程に従って生成されるとす
る．各状態毎の出力確率 p（x t―――――zt ＝ i ）は，平均が i，
分散共分散行列が b －1 I の正規分布と仮定する．

本章では，隠れマルコフモデルを決定するパラメータ

i， b，  pij ， i を全て並べたベクトルを i と書く．SOH-
MMでは，状態 zt を可視化するために，可視化空間
上に規則的に並べられた M 個の格子点 g1， …， gM を
用意し，格子点 gi を状態 i に対応付ける．そして，状
態 zt が状態 i となる確率 p（zt ＝ i―――――X；i  ）をforward－

データ xt を格子点 gi に可視化する確率 p（zt ＝ i―――――x t；i ）
も互いに類似する様にパラメータ推定が行われる．ま
た，SOMMでは，ある観測データ xt が入力された際
にそれを可視化する確率 p（zt ＝ i―――――x t；i ）が高くなる格
子点同士が可視化空間上で互いに近接する様にパラ
メータ推定が行われる．
この様にしてパラメータ推定を行うことにより，自
己組織化マップと類似した混合分布モデルのパラメー
タ推定法を構築することが可能となる．例えば，文献
［6， 7］では，混合係数を全て1/M，混合要素を平均が

i ，分散共分散行列が b －1 I の等方性正規分布とした
シンプルな混合正規分布に対してSOMMを適用した
場合，正規分布の平均パラメータのM－stepはバッチ
型SOMのパラメータ更新則と等しくなる等，SOMM
とバッチ型SOMとの類似性について考察が行われて
いる．

3.2 データの可視化

SOMMでは，観測データ xt が i 番目の混合要素に
より生成される確率 p（zt ＝ i―――――x t；i ）を求め，この確率
を観測データ xt を格子点 gi に可視化する確率として
用い，データの可視化を行う．確率 p（zt  ＝ i―――――x t；i  ）
は，制約付きEMアルゴリズムにより求められる確率
p（xt―――――zt ＝ i；ii ）をベイズの定理を用いて反転すること
により式（16）と求める．

（16）

SOMMでは，確率 p（zt ＝ i―――――x t；i ）を用いて格子点 gi

の平均を求め，これにより観測データ xt の可視化を行
う．

４．隠れマルコフモデル
本章では，提案手法が仮定する時系列データの生成
モデルとして，隠れマルコフモデルについて述べる．
隠れマルコフモデルでは，時点 t における時系列デー
タ xt ＝（ xt，1， …， xt，D ）’，は，状態 i 毎に定義される出
力確率 p（x t―――――zt ＝ i ）に従って生成されるとする．ここ
で，zt は時点 t の状態を表す潜在変数であり，整数値
１， ２， …， M のみをとりうる潜在変数である．また，
状態 zt は一次マルコフ過程に従って生成されると仮
定する．つまり，状態 zt が状態 j となる確率は直前
の状態 zt－1 にのみ依存すると仮定する．

図１　隠れマルコフモデルのグラフィカルモデル
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backwardアルゴリズム［9］により求め，この確率を状
態 zt を格子点 gi に可視化する確率として用い，時系
列データの可視化を行う．
SOHMMでは，隠れマルコフモデルに対して，分布

～
q（Z  ）を分布 q（Z ；W  ）と制約する制約付きEMアルゴ
リズムを適用することによりパラメータ推定を行う．
SOHMMの推定アルゴリズムとEMアルゴリズムとの
唯一の違いは，EMアルゴリズムでは分布 q（Z ）を任意
の分布としているのに対し，SOHMMでは分布 q（Z ）

～を分布 q（Z ；W ）と制約している点だけである．この
制約により，SOHMMでは，一時刻前の状態が与えら
れた際にその状態から推移する確率が高くなる格子点
同士が可視化空間上で互いに近接する様にパラメータ

～推定が行われる．制約された分布 q（Z ；W ）は，自己
組織化マップにおける近傍関数を正規化した分布
～ ～ q1（ z1；w1 ）と分布 qt，t－1（ zt－1；wt ）とを用いることによ
り，式（19）と定義する．

（19）

（20）

（21）

ここで，w1 とwt，i t－1 は整数値１， ２， …， M のみをとり
うるパラメータであり， w t  ＝（ wt，1， …， wt，M ）’，W  ＝
（ w1， w2’， …， w ’T ）’ である．また，  は近傍関数の広
がりを決定するパラメータである．zt，i t は zt ＝ it の時
１となり，それ以外の時０となる潜在変数である．こ

～の様にして分布 q1（ z1；w1 ）を式（20）と定義することに
～より，分布 q1（ z1；w1 ）は格子点 gz1 と格子点 gw1 との

距離に従い滑らかに減少する分布となる．同様に，分
～布 qt，t－1（ zt―――――zt－1 ＝ i t－1；wt，i t－1 ）は格子点 gz t  と格子点

gwt，i t－1
 との距離に従い滑らかに減少する分布となる．

～SOHMMでは，分布 q（Z ）を分布 q（Z ；W ）と制約し
ながら下界 （ q， i）を極大化することによりパラメー
タ i の推定を行う．具体的には，式（22），式（23）にて
表わされるE－step，M－stepを交互に繰り返すことに

～より下界 （ q， i）を極大化するパラメータ i の推定を
行う．

EEEEE－－－－－stepstepstepstepstep：：：：：

（22）

MMMMM－－－－－stepstepstepstepstep：：：：：

（23）

～ ～ここで，Q ＝{1， …， M } M（T－1）＋1 であり，q  ＝ q（Z ；W
）である．

～この様にして対数尤度関数の下界 （ q， i）を極大化
することにより，SOHMMでは，隠れマルコフモデル
のパラメータ i が時系列データの分布に沿う様に推定
される．また，式（2）を考慮すると，SOHMMのパラ

～メータ推定法は対数尤度関数に罰則項KL（ q（Z ；W ）‖
 p（Z―――――X；i））を付加した罰則付き最尤推定の一つと解
釈できる．ここで，罰則項は付録Aの展開により式

～（24）と展開することが可能であり，分布 qt，t－1（ zt―――――zt－1

＝ i t－1；wt，i t－1 ）と分布 p（ zt―――――zt－1 ＝ i t－1， X；i）とのKLダ
イバージェンスの線形和と展開することが可能である．

～それゆえ，SOHMMでは，分布 qt，t－1（ zt―――――zt－1 ＝ i t－1；
wt，i t－1 ）と分布 p（ zt―――――zt－1 ＝ i t－1， X；i ）とがKLダイバー
ジェンスの意味で近くなる様にパラメータ推定が行わ
れる．

（24）

（25）

ここで，w 1: t ＝（ w1， w 2’， …， w ’T ）’ である．従って，
～分布 qt，t－1（ zt―――――zt－1 ＝ i t－1；wt，i t－1 ）が格子点 gz t  と格子点

gwt，i t－1
 との距離に従い滑らかに減少する分布であるこ

とを考慮すると，対応する格子点 gi  が互いに近接す
る場合，状態 j から状態 i へと推移する確率 p（ zt ＝ i―――――
zt－1 ＝ j， X；i）が互いに類似する様にパラメータ推定

1110



2012/12

41SOHMMを用いた隠れマルコフモデルの状態可視化

が行われる．また，SOHMMでは，一時刻前の状態が
与えられた際にその状態から推移する確率が高くなる
格子点同士が可視化空間上で互いに近接する様にパラ
メータ推定が行われる．同様の理由により，対応する
格子点 gi が互いに近接する場合，最初の状態 z1 が状
態 i となる確率 p（z1 ＝ i―――――X；i）も互いに類似する様に
パラメータ推定が行われる．

5.2 E-step

E－stepは，式（22）にて表わされるKLダイバージェ
ンスを最小化することによりパラメータ W の更新を
行う．しかしながら，パラメータ W の取りうるパター
ン数は M M（T－1）＋1 通りであり，これら全てのパターン
からKLダイバージェンスを最小化するパラメータW 
を探索することは困難である．そこで本節では，より
探索回数の少ないパラメータW  の探索アルゴリズム
について提案を行う．本アルゴリズムでは，t  ＝ T，
…， １の順にパラメータ，w1， wt，i t－1 を逐次的に探索
することによりパラメータW  の探索を行う．それゆ
え，各パラメータ，w1， wt，i t－1 毎に M 回の探索を行え
ば良く，M  ×（ M（T－1）＋1 ）回の探索によりパラメー
タW  の探索が可能となる．
ここでは，式（22）にて表されるKLダイバージェン
スを最小化するパラメータを w 1， wt，i t－1 と書き，w t  ＝
（ wt，1， …， wt，M ）’ ， W  ＝（ w 1， w t ’， …， wT’  ）’ と書く．
また，簡単のためパラメータ i －1  を省略して書くこ
ととする．まず，式（22）にて表わされるKLダイバー
ジェンスを付録Bの展開により式（26）と求める．ま
た，式（22）にて表わされるKLダイバージェンスから
パラメータ wt，it－1 に依存しない項を除いた関数を Rt，it－1

と定義し，付録Bの展開により式（27），式（28）と求め
る．

（26）

（27）

（28）

ここで， wt：T ＝（ w t’， …， w’T ）’ であり，関数 r1 と関数
rt，it－1 は，式（29），式（30），式（31）と定義される関数
である．また，確率 p（ z1 ＝ i1―――――X ）と確率 p（zt ＝ it―――――zt－1 ＝
 i t－1， X ）はforward－backwardアルゴリズムにより求め
る．

（29）

（30）

（31）

～式（27），式（28）と確率 qt－1（ zt－1 ＝ i t－1；w1：t－1 ）が非負で
あることから，パラメータ w t，i t－1 を求めるにはパラ
メータ w t＋1：T ＝（ w t＋1’， …， wT’ ）’ を固定しながら関数
rt，i t－1（ wt，i t－1， w t＋1：T ）を最小化すれば良い．従って，E
－stepでは，t  ＝ T， …，１の順に式（32），式（33），式
（34）を逐次的に用いることによりパラメータW  の探
索を行う．

E－step：

（32）

（33）

（34）

5.3 M－step

M－stepは，式（23）にて表わされる完全データの対
数尤度の期待値を最大化することによりパラメータ i
の更新を行う．完全データの対数尤度の期待値は，式
（35）と計算できる．

（35）

式（17），式（18）にて表わされる制約条件のもとで対数
尤度の期待値を最大化するパラメータ i は，Lagrange
の未定乗数法を用いることにより式（36），式（37），式
（38），式（39）と求められる．

（36）
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（37）

（38）

（39）

M－stepでは，式（36），式（37），式（38），式（39）によ
りパラメータ i の更新を行う．

5.4 SOHMMのアルゴリズム

以上から，SOHMMのアルゴリズムをまとめると以
下のようになる．
step 1

 ＝１とし，パラメータ i －1 に初期値を設定する．
step 2
forward－backwardアルゴリズムにより確率 p（ z1 ＝

i1―――――X； i － 1 ）と確率 p（ zt ＝ it―――――zt－1 ＝ i t－1， X； i － 1  ）とを
求める．
step 3：E－step

t  ＝ T， …，１の順に式（32）～式（34）を用いてパラ
メータW を求める．
step 4：M－step
式（36）～式（39）を用いてパラメータi  を求める．
step 5

 ＝ ＋１とし，下界 （q， i）が収束するまで step 2
に戻って繰り返す．

5.5 状態の可視化

SOHMMでは，確率 p（ zt ＝ i―――――X； i ）をforward－back-
wardアルゴリズムにより求め，この確率を状態を格
子点 gi  に可視化する確率として用い，データの可視
化を行う．具体的には，確率 p（ zt ＝ i―――――X； i ）を用いて
格子点の gi  平均を求め，これにより状態 zt の可視化
を行う．

６．計算機実験
本論文では，（1）人工時系列データ，（2）気象データ
の２種類の時系列データを用意し，可視化実験を行

う．ここでは，時点 t の時系列データ xt を入力する
際に直近 p  －１期間の過去の値 x t－1， …， x t－p＋1 も併せ
て入力するSOMMをTDSOMM（Time－Delay SOMM）
と呼び，SOHMM，SOMM，TDSOMMの３種類を用
いて可視化実験を行う．実験では，パラメータは L  ＝２，
M   ＝６×６，  ＝10と設定し，格子点 g i  は［－1， 1］×［－

1， 1］の領域上に均等に配置を行う．また，TDSOMM
の次数は p  ＝２と設定する．

6.1 人工時系列データ

6.1.1　実験方法

式（40）にて表わされる隠れマルコフモデルを用いて
学習用時系列データ x t とテスト用時系列データ x t

test

をそれぞれ10000個づつ生成し，可視化実験を行う．

（40）

状態数は M ＊＝５， …，８の４種類を用意し，パラメー
タ zt

＊ はそれぞれが３次元立方体の頂点となるように
式（41）と設定する．

（41）

また，初期状態確率 i は 1/M  ＊と設定し，推移確率
pij は３次元立方体の辺に沿ってのみ状態推移するよ
うに式（42）と設定する．

（42）

ここで，Li ＝{ j―――――‖ui － uj ‖＝ 2∧1＜＿ j ＜＿ M ＊}であり，
―――――Li―――――は集合 Li の要素数である．
本実験では，可視化手法の評価尺度として状態の誤
分類率 ER の定義を行い，これにより各可視化手法の
評価を行う．まず，学習用時系列データを用いて
SOMMのパラメータ推定を行い，パラメータ推定が
終了した時点でテスト用時系列データを入力し，状態
の誤分類率 ER を求める．ここでは，推定されたパラ
メータを用いて学習用時系列データの状態を可視化し

－たベクトルを g t  と書き，同様にテスト用時系列デー
－タの状態を可視化したベクトルを g t’
test  と書くことと

－ － －する．そして，ベクトル g1  ， …， gT  の内ベクトル g t’
test

－に最も類似したベクトル g   に対応する状態 z＊をテ
スト用時系列データの時点 t’ の状態と分類する．本論
文では，上記の分類結果とテストデータの真の状態
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 zt’
＊，test  とで状態が一致しない割合を状態の誤分類率

ER と定義し，これにより各可視化手法の分類のしや
すさについて評価を行う．

ここで， は引数が真の時に１を，それ以外の時に０
を返す指示関数であり，T test はテスト用時系列データ
の個数である．

6.1.2　実験結果
－図２から図４に状態 zt を g t  を用いて可視化した結

果を示す．図２より，SOHMMでは M ＊＝５， …，８個
のクラスタの可視化に成功している．一方，図３， 図４
より，SOHMMと比べSOMM，TDSOMMではクラス
タが大きく広がっており，各クラスタを識別すること
がより困難である．また，表１に人工時系列データに
おける状態の誤分類率を示す．状態の誤分類率は各実
験ごとに時系列データを作成し直し，10回実験を行っ
た平均値である．表１より，SOMM，TDSOMMと比
べSOHMMの方が状態の誤分類率を低く抑えており，
より状態の分類がしやすい可視化であることが分か
る．
図５に時点 t ＝０， …，100における状態数 M ＊＝８の
人工時系列データ x t と状態 zt

＊とを示す．図６に期間
－A（ t ＝０， …，23）と期間B（ t ＝24， …，97）における g t

の推移を示す．図６より，SOHMMでは状態 zt
＊の推

－移にともない g t  が図２にて表わされる８個のクラス
タ間を移動して行く様が見て取れる．一方，SOMM，
TDSOMMでは，状態 zt

＊ごとにクラスタが形成されて
いるものの，SOHMMと比べクラスタが大きく広がっ
ており，状態推移を視覚的に把握することが難しい．
表２に人工時系列データのパラメータ推定に要した
計算時間の平均値を示す．計算時間は状態数 M ＊＝５，
…，８の４種類に対してそれぞれ10回ずつ実験を行っ
た平均値である．表２よりSOHMMの方がより計算時
間を必要としており，SOHMMの計算時間短縮は今後
の課題である．

表１　人工時系列データにおける状態の誤分類率

図２　SOHMMによる人工時系列データの状態可視化

（a）状態数M ＊＝５ （b）状態数M ＊＝６

（c）状態数M ＊＝７ （d）状態数M ＊＝８

図３　SOMMによる人工時系列データの状態可視化

（a）状態数M ＊＝５ （b）状態数M ＊＝６

（c）状態数M ＊＝７ （d）状態数M ＊＝８

図４　TDSOMMによる人工時系列データの状態可視化

（a）状態数M ＊＝５ （b）状態数M ＊＝６

（c）状態数M ＊＝７ （d）状態数M ＊＝８
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6.2 気象データ

6.2.1　実験方法

気象庁が公表する東京都東京の気象データの内から
日平均気温，海面気圧，現地気圧，相対湿度，蒸気圧，
降水量をまとめて６変量時系列データの生成を行い，
可視化実験を行う．気象データは，1951年１月から2010
年５月までの713ヵ月分のデータを使用する．

図５ 時点 t ＝０， …， 100における状態数 M ＊＝８の人
工時系列データとその状態

図６ 人工時系列データの期間A（左），期間B（右）の
状態推移の可視化

（a）SOHMM

（b）SOMM

（c）TDSOMM

表２　人工時系列データにおける計算時間
6.2.2　実験結果

－図７から図９に各月毎の状態 zt を g t  を用いて可視
化した結果を示す．図７から図９により，SOHMM，

－SOMM，TDSOMMの全てにおいて，g t  が隣り合う月
同士近接してまとめられていること，１年を周期とし
て可視化空間上を周回していることが見て取れる．ま
た，春（３月～５月），夏（６月～８月），秋（９月～11
月），冬（12月～２月）と季節ごとに見た場合，夏と冬
に比べ春と秋の方がよりクラスタが近接しており，
従って，春と秋の方がより類似した季節であることが
視覚的に理解できる．ただし，SOHMMと比べSOMM，
TDSOMMの方がよりクラスタが大きく広がってお
り，SOMM，TDSOMMの方がより季節を識別するこ
とが困難である．また，表３に気象データにおける状

図７　SOHMMによる気象データの状態可視化

（a）春（３月～５月） （b） 夏（６月～８月）

（c） 秋（９月～11月） （d） 冬（12月～２月）

図８　SOMMによる気象データの状態可視化

（a） 春（3月～5月）  （b） 夏（6月～8月）

（c） 秋（9月～11月） （d） 冬（12月～2月）
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態の誤分類率を示す．状態の誤分類率は気象データを
５個の時系列データX0， …， X4 に分割し，Xs を学習
用時系列データとした際には X（s ＋1） mod 5 をテスト用時
系列データとし，s ＝０， …，４の５回実験を行った平
均値である．表３よりSOMM，TDSOMMと比べSOH-
MMの方がより状態の誤分類率を低く抑えており，よ
り状態の分類がしやすい可視化であることが分かる．
表４に気象データのパラメータ推定に要した計算時
間の平均値を示す．計算時間は上記の時系列データ
X0， …， X4 にて５回実験を行った平均値である．表４
よりSOHMMの方がより計算時間を必要としており，
SOHMMの計算時間短縮は今後の課題である．

７．むすび
本論文では，時系列データを隠れマルコフモデルに
あてはめ，制約付きEMアルゴリズムを用いてパラ
メータ推定を行うSOHMMについて提案を行った．ま
た，SOHMMのパラメータ推定法が対数尤度関数に自
己組織化を行う罰則項を付加した罰則付き最尤推定の
一つと解釈できることを示した．SOHMMを用いるこ

図９　TDSOMMによる気象データの状態可視化

 （a）春（３月～５月）  （b）夏（６月～８月）

（c）秋（９月～11月） （d）冬（12月～２月）

表４　気象データにおける計算時間

表３　気象データにおける状態の誤分類率

とにより，各時点における時系列システムの状態を可
視化し，時系列システムの状態推移を視覚的に表現す
ることが可能となる．計算機実験では，気象データ等
を用いて可視化実験を行い，従来手法であるSOMM
やTDSOMMと比べSOHMMの方がより季節の識別等
を視覚的にしやすいことを確認した．
提案手法が持つ問題点についてまとめる．SOHMM
では，近傍関数の広がりを表すパラメータを適切に設
定する必要がある．しかしながら，提案手法ではパラ
メータを経験的に設定する必要があり，今後の課題と
してパラメータを自動的に設定する手法が望まれる．
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Ａ 式（24）の導出
本節では，簡単のためパラメータ i， w1， wt，it－1， wt ，
w1 : t， W を全て省略して記述する．まず，式（21）より
式（43）を得る．

（43）

また，図１のグラフィカルモデルにおいて， zt は（ zt－1，
X  ）により（ z1， …， zt－2 ）から有向分離されており，
従って，式（44）を得る［13］．

（44）

式（44）より式（45）を得る．

（45）

～式（19）と式（45）よりKL（ q（Z ）‖p（Z―X ））は，式（46）と
変形できる．

（46）

式（46）の第１項は，式（19）と式（43）より式（47）と変
形できる．

（47）

また，式（46）の第２項は，式（49）と変形できる．

（48）

（49）

ここで，式（48）への変形は，式（19）と式（43）による．
また，式（49）への変形は，式（25）による．式（46），
式（47），式（49）より式（24）を得る．

Ｂ 式（26），式（27），式（28）の導出
本節では，簡単のためパラメータ i， w1， wt，it－1， wt ，
w1 : t， w t  : T，W を全て省略して記述する．また，KLダ
イバージェンスを式（50）と省略して記述する．

（50）

まず，式（46），式（47），式（48）より式（51）を得る．

（51）

更に， T
t  ＝2 を展開して書くことにより，式（51）は式

（52）と変形できる．

（52）

～ ～ ～ここで，q1（i1）， q2， 1（i2―i1）， …， qT－1，T－2（iT－1―iT－2 ）の順
で括ることにより，式（52）は式（53）と変形できる．
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～ ～ ～ここで，式（54）は，qt－1（it－1 ），qt，t－1（it―it－1 ） ， …， qT－1，

T－2（iT－1―iT－2 ）の順に括ることにより，式（55）と変形で
きる．

（55）

式（55）の波括弧を内側より順に rT， iT－1， …，  rt， it－1と定
義することにより，式（27），式（28）を得る．

（２０１２年４月２日　受付）
（２０１２年６月１９日　採録）
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（53）

式（53）の波括弧を内側より順に rT， iT－1， …， r2， i1，r1 と
定義することにより式（26）を得る．
同様に，式（52）からパラメータwt，i t－1 に依存しない
項を除くことにより，関数 R t，i t－1 を式（54）と求める．

（54）
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Visualizing States in Hidden Markov Models using SOHMM
by

Nobuhiko YAMAGUCHI

Abstract：
The self－organizing mixture models （SOMMs） were proposed as an expectation－maximization （EM） algorithm

that yields topology preserving maps of data based on probabilistic mixture models.Compared to self－organizing
maps, the SOMM algorithm has a clear interpretation: it maximizes the sum of data log likelihood and a penalty term
that enforces self－organization.  The object of this paper is to extend the SOMM algorithm to deal with multivariate
time series.  The standard SOMM algorithm assumes that the data are independent and identically distributed samples.
However, the i.i.d. assumption is clearly inappropriate for time series.  In this paper we propose the extension of the
SOMM algorithm for multivariate time series, which we call self－organizing hidden Markov models （SOHMMs）, by
assuming that the time series is generated by hidden Markov models （HMMs）.

Keywords：self－organizing mixture models, visualization, time series, hidden Markov models
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