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Abstract: Human activity data, so-called “life-log data”, has underlying contexts such as sleep-
ing, driving a car, eating. In order to analyse and predict such data, the hidden Markov model
is often used. However, the duration time of the hidden context state of HMM distributes ex-
ponentially and this is not suited for modeling the above contexts. In order for modeling these
context flexibly, we introduce and compare probabilistic modeling techniques of of hidden states
with general duration distributions.

1 はじめに

ライフログなどの人間の行動データには，センサで

計測した生体データやGPSによる測位データなど，さ
まざまな時系列データが含まれる．こうした時系列デー

タを元に，各ユーザに対して「今だけ，ここだけ，あな

ただけ」の適切な情報提供を行うには，休憩中，運動

中，食事中といったユーザのコンテキストを隠れ状態

とし，それを動的に推定することで，エージェントサー

ビスを高度化するアプローチが考えられる．こうした

時系列データを隠れマルコフモデルによってモデル化

することがしばしば行われているが，上記のような隠

れ状態の継続時間長はユーザやコンテキストによって

千差万別であり，一般に，隠れ状態の継続時間長が指

数分布に従う隠れマルコフモデルでは十分に精度良く

モデル化できないことが多い．適切なモデル化のため

には継続時間長の確率分布をより柔軟に取り扱う枠組

みが必要とされている．そこで本稿では，継続時間が

異なるコンテキストの確率モデルの検討のため，隠れ

状態の継続時間長を考慮した確率モデルを調査し，比

較する．

2節では確率過程の基礎的概念を導入する．3節では
隠れマルコフモデル，4節では継続時間長を考慮した
隠れマルコフモデル，5節で 4節の各モデルの比較，6
節ではまとめを述べる．
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2 確率過程の導入

継続時間長の分布を考慮した隠れマルコフモデルを

説明する前に，必要となる確率過程の基礎的概念につ

いて説明する [1, 2].
無限個の確率変数の集合 X = {Xt, t ∈ T } を確率

過程 (stochastic process)と呼ぶ．T は確率変数のイン
デックスの集合 (index set)であり，通常，時間と解釈さ
れる．T が可算集合の場合を離散時間 (discrete-time)
の確率過程，連続集合の場合を連続時間 (continuous-
time)の確率過程と呼ぶ．確率過程 X のひとつの実現
値 {xt, t ∈ T } を標本路 (sample path, 見本路，標本過
程などとも訳される）と呼ぶ．

2.1 ポアソン過程と再生過程

定義 下記の条件を満たす確率過程Ntを計数過程 (count-
ing process) と呼ぶ．

1. Nt ≥ 0.

2. Nt ∈ Z.

3. t1 < t2 ならば Nt1 ≤ Nt2 .

t1 < t2 に対して，Nt2 −Nt1 は，時間区間 (t1, t2] の
間に生起した事象の数と解釈でき，増分 (increments)
と呼ばれる．ある計数過程が独立増分 (independent in-
crement)を持つとは，任意の排他的な時間区間 (t1, t2]

人工知能学会研究会資料 
SIG-DMSM-A902-04 (10/18)

13



と (t3, t4] に対して，増分 Nt2 −Nt1 と Nt4 −Nt3 が独

立であることを言う．ある計数過程が定常増分 (station-
ary increments)を持つとは，任意の t1 < t2 と s > 0
に対して，増分 Nt2 −Nt1 と Nt2+s −Nt1+s が同じ確

率分布に従うことを言う．

二項過程 (binormial process) は，代表的な離散時間
の計数過程の一つであり，たとえば以下のように定義

される．

定義 下記の条件を満たす離散時間の計数過程を二項過

程と呼ぶ．

1. N0 = 0

2. 独立・定常増分を持つ

3. 任意の t, s > 0に対する増分が，ある事象生
起確率 p > 0 の二項分布に従う．すなわち，

P{Nt+s − Nt = n} =
(

s

n

)
pn(1 − p)s−n

ポアソン過程は，二項過程を連続時間に自然に拡張

した代表的な連続時間の計数過程の一つであり，以下

のように定義される．

定義 下記の条件を満たす連続時間の計数過程をポアソ

ン過程と呼ぶ．

1. N0 = 0

2. 独立・定常増分を持つ

3. 任意の t, s > 0 に対する増分が，ある正の
数を λ > 0 として，平均値 λs のポアソン

分布に従う．すなわち，

P{Nt+s − Nt = n} = e−λs (λs)n

n!

計数過程 Nt に対して Tn を n 番目の事象が生起す

る時刻とし，Dn を n − 1 番目の事象と n 番目の事象

の間の時間間隔とする．{Dn, n ≥ 1} は到着間隔（あ
るいは事象生起間隔）(interarrival times) の系列と呼
ばれる．明らかに D1 = T1 である．

定理 パラメータ p の二項過程の事象生起間隔はパラ

メータ p の幾何分布に従う．すなわち，n によら

ずに，任意の k > 0 について

P{Dn = k} = (1 − p)k−1p

が成り立つ．

定理 パラメータ λ のポアソン過程の事象生起間隔は，

平均が 1/λ の指数分布に従う．すなわち，n に

よらずに，任意の t > 0 について

P{Dn > t} = e−λt

が成り立つ．

このように，二項過程やポアソン過程の事象生起間

隔の確率は間隔が長くなると指数的に減少するが，現

実の世界ではこの性質を持たない事象も多い．そうし

た事象をモデル化するために二項過程やポアソン過程

を拡張したものが再生過程である．

定義 任意の n > 1 に対して事象生起間隔 Dn が独立

に同一の確率分布に従うような計数過程を再生過

程 (renewal process)と呼ぶ．

再生過程という名前の由来は，事象の生起によってプ

ロセスが一旦リセットされて，そこからまた新しいプ

ロセスが始まる（再生）と考えられるためである．再

生過程によってモデル化される典型的な事象としては，

機械の故障，車の通過，などがある．

定理 再生過程 Nt に対して，µ を事象生起間隔の平均

とするとき，確率 1 で

Nt/t → 1/µ (t → ∞)

が成り立つ．

2.2 マルコフ過程

離散時間のマルコフ過程の定義は以下の通りである．

定義 任意の時刻 t ≥ 0 における Xt の確率分布が以

下の式を満たすとき，確率過程X = {Xt, t ∈ T }
はマルコフ過程と呼ばれる．

P (Xt|X1, · · · , Xt−1) = P (Xt|Xt−1)

マルコフ連鎖はマルコフ過程の一種であり，Xtのと

る値が離散的な場合を言う．

また，連続時間マルコフ過程の定義は以下の通りで

ある．

定義 時刻 0 < s0 < s1 < · · · < sn < s について

Xt(t ≥ 0)が以下の式を満たすとき，これを連続
時間マルコフ過程と呼ぶ．

P (Xs+t = j|Xs = i,Xsn , · · · , Xs0)

= P (Xs+t = j|Xs = i)

離散時間マルコフ過程，連続時間マルコフ過程の両

方について，以下のチャップマン－コルモゴロフ方程

式が成り立つ．

定理 マルコフ過程の推移確率 Pt(i, j) ≡ P (Xt = j|X0 =
i) はチャップマン－コルモゴロフ方程式

Ps+t(i, j) =
∑

k

Ps(i, k)Pt(k, j)

を満たす．
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斉次的連続時間マルコフ過程では，推移確率Pt(i, j) ≡
P (Xt = j|X0 = i)とその時間極限である推移率（強度
と呼ぶことも多い）q(i, j)を考える．推移率 q(i, j)か
ら推移確率 Pt(i, j)の導出は，以下のチャップマン－コ
ルモゴロフの方程式により与えられる．ここで，時刻

tにおいて隠れ状態が状態 iから遷移するときの推移率

の総和を λi =
∑

j ̸=i q(i, j)とする．

定義 以下のように Q行列を定義する．

Q(i, j) ≡
{

q(i, j) (j ̸= i)
−λi (j = i)

定理 コルモゴロフの後向き方程式

P ′
t = QPt

証明

P ′
t (i, j) = lim

h→0

Pt+h(i, j) − Pt(i, j)
h

= lim
h→0

∑
k Ph(i, k)Pt(k, j) − Pt(i, j)

h

= lim
h→0

∑
k ̸=i Ph(i, k)Pt(k, j)

h

+ lim
h→0

(Ph(i, i) − 1)Pt(i, j)
h

=
(∑

k ̸=i

lim
h→0

Ph(i, k)
h

Pt(k, j)
)

+ lim
h→0

ph(i, i) − 1
h

Pt(i, j)

=
(∑

k ̸=i

q(i, k)Pt(k, j)
)
− λiPt(i, j)

上式の Pt+h(i, j) =
∑

k Ph(i, k)Pt(k, j)のところに
チャップマン－コルモゴロフの方程式が使われている．

Q行列の定義から上式は P ′
t = QPt と記述できる．

以下のようにおけば，コルモゴロフの後向き方程式

を満たす．

Pt = eQt =
∞∑

n=0

(Qt)n

n!
(1)

2.3 セミマルコフ過程

定義 有限状態空間 I = {0, 1, ..., m} を持つ確率過程
Xt(t ≥ 0)を考え，これから導入される確率変数
列 Zn(n ≥ 0) と Tn(n ≥ 0)を考える．ここで，
Zn = i は Xt が n 回目の状態推移で状態 i にあ

ること，T0 は観測開始時点，Tn は n回目の推移

の時点を示す．これらが下記の条件を満たす場合

に，Xt(t ≥ 0)をセミマルコフ過程（semi-Markov
process）と呼ぶ [3]．

P (Zn+1 = j, Tn+1 − Tn ≤ t

|Z0, · · · , Zn; T0, · · · , Tn)

= P (Zn+1 = j, Tn+1 − Tn ≤ t|Zn)

セミマルコフ過程において，時刻 tまでの状態 iの訪

問回数をNi(t)としたとき，N(t) = (N1(t), N2(t), · · ·)
をマルコフ再生過程（Markov renewal process）と呼ぶ．

3 隠れマルコフモデル

隠れマルコフモデル (hidden Markov models)は，マ
ルコフ過程 (Markov process) に従って遷移する隠れ状
態を有し，各状態に応じて記号が確率的に出力される

とするダイナミックベイジアンンネットワークモデル

である．

隠れマルコフモデルをダイナミックベイジアンネッ

トのグラフとして表現すると，図 1のようになる．こ
こで，Z は隠れ変数であり，X は出力変数である．出

力変数は 1つでも複数でも構わないが，図 1では簡単
のため 1つとしX と表す．

0
Z

1
Z

2
Z

T
Z

1
X

2
X

T
X

図 1: 隠れマルコフモデルのダイナミックベイジアン
ネット表現

隠れマルコフモデルの場合，図 1に表現されている
ように任意の時刻の状態の確率分布が直前の状態のみ

に依存し，隠れ状態の系列 Z1, Z2, · · · , ZT はマルコフ

過程に従う．マルコフ過程で状態間の遷移確率分布が

時刻 tに依存しない場合を，とくに斉次的マルコフ過

程と呼ぶ．この場合，直前の状態を条件としたときの

次の時刻の状態の確率分布は，時刻に依存せず aij ≡
P (Zt = j|Zt−1 = i)と置くことができる．
二項過程についてと同様に，隠れマルコフモデルで

は，隠れ状態 iの継続時間を確率変数として diと表す

と，継続時間長の分布は次の指数分布に従うことが分

かる．

P (di) = (1 − aii)adi−1
ii (2)

隠れマルコフモデルにおいては，通常，離散時間で

のモデリングがおこなわれているが，Nodelmanらが
提案した連続時間ベイジアンネットワーク [4, 5]の特殊
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形して連続時間隠れマルコフモデルを考えることもで

きる．連続時間ベイジアンネットワークは，確率変数

間の依存関係に 2節の斉次的連続時間マルコフ過程を
仮定した確率モデルである．連続時間隠れマルコフモ

デルでは隠れ状態間の関係にのみ斉次的連続時間マル

コフ過程を仮定することにより，連続時間ベイジアン

ネットワークの枠組みで隠れ状態の継続時間長を考慮

することができる．連続時間ベイジアンネットでは，リ

ンクのある変数間の関係にそれぞれQ行列を定義する．

連続時間隠れマルコフモデルでは，遷移確率の分布

が斉次的連続時間マルコフ過程に従い，斉次的連続時

間マルコフ過程では継続時間長の分布として指数分布

を仮定しているため，継続時間長の分布の仮定は隠れ

マルコフモデルと変わらない．連続時間ベイジアンネッ

トワークの拡張として，継続時間長の分布としてアー

ラン分布を仮定したものも提案されている [6]．

4 継続時間長の分布を考慮した隠れ

マルコフモデル

本節と次節では，Johnson[7]に従って，継続時間長
の分布を考慮した隠れマルコフモデルについて述べる．

継続時間長の分布を考慮した隠れマルコフモデルとし

ては，以下の 3つのタイプがある．

1. 隠れセミマルコフモデル

2. Variable Transition隠れマルコフモデル（VT隠
れマルコフモデル）

3. 隠れマルコフモデルの拡張

隠れセミマルコフモデル [8, 9, 10] は，隠れ状態間
の遷移確率の分布 aij と各遷移に関連した直前状態の

継続時間の分布 pij(d)をそれぞれ定めるモデルである．
Fergusonは離散時間の継続時間長の分布が導入し [8]，
Levinsonはそれを連続時間の継続時間長の分布に対応
できるように拡張した [9]．Ferguson，Levinsonはそれ
ぞれ，Variable duration (hidden Markov) model（VD
隠れマルコフモデル），Continuously variable duration
hidden Markov model（CVD隠れマルコフモデル）と
呼んだが，後に隠れセミマルコフモデルという呼び名

が一般的となった．また，セミ隠れマルコフモデルと呼

ぶ場合もある．隠れセミマルコフモデルでは，2節のセ
ミマルコフ過程の通り，任意の時刻の状態の確率分布が

直前の状態のみならず直前の状態の継続時間長 dに依

存すると仮定する．なお，以下の式では，継続時間長の

確率過程Dn(n ≥ 1)を考え，Dn = Tn − Tn−1(n ≥ 1)
とおいた．

P (Zn, Dn ≤ d|Z0, · · · , Zn−1; D1, · · · , Dn−1)

= P (Zn, Dn ≤ d|Zn−1)

VT隠れマルコフモデル [11]は，Duration-dependent
transition hidden Markov modelsとも呼ばれることも
あり，遷移確率が現在の状態の継続時間の長さの関数

aij(d)として表現される．この方式は複数の研究者に
よって提案され，Rameshらが提案さした非斉次的隠
れマルコフモデル [12]や Vaseghiらが提案した継続時
間長に依存した状態遷移のモデル [13]などがある．
ここで，隠れセミマルコフモデルと VT隠れマルコ

フモデルの異同点は，以下の通りである．

• 隠れセミマルコフモデルにおいては遷移確率と継
続時間の分布を別々に考えるのに対して，VT隠
れマルコフモデルは一体として考える．

• 隠れセミマルコフモデルの遷移確率の分布は斉次
的であるのに対し，VT隠れマルコフモデルの遷
移確率の分布は継続時間の関数として表現される

ので非斉次的である．

• 隠れセミマルコフモデルは，継続時間を [0,∞)の
範囲で考えることができるが，VT隠れマルコフ
は継続時間を有限の範囲で考える必要がある．た

だし，実際の適用では，隠れセミマルコフモデル，

VT隠れマルコフモデルのいずれについても，最
大継続時間長をおくことがほとんどである．

隠れマルコフモデルの拡張 [14]では，隠れ状態の数
を増やしたり，隠れ状態間の遷移関係のトポロジーを

工夫したりすることにより，継続時間のばらつきを吸

収するということができる．隠れ状態間の遷移関係の

トポロジーの例としては，図 2のようなトポロジーが
ある．Johnson[7]によれば隠れマルコフモデルの拡張
でも指数分布以外の継続時間長の分布を近似できるこ

とが実験的に示されている．

a) b)

d)c)

a) b)

d)c)

図 2: 隠れ状態の遷移関係のトポロジーの例：a) left-
to-right model，b) left-to-right model with self-loop，
c) left-to-right model with self-loop and one-skip，d)
an example for speech recognition[15]

5 継続時間長の分布を考慮した隠れ

マルコフモデルの比較

前節で紹介した 3つのモデルついて，モデルの仮定，
パラメータの推定方法，推定・推論の計算量の比較を
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行う．

5.1 モデルの仮定

隠れセミマルコフモデルでは，遷移確率の分布と遷

移に関連した直前状態の継続時間長の分布はそれぞれ

独立に定められることを仮定している．継続時間長の

分布は任意である．

VT隠れマルコフモデルでは，遷移確率の分布が直
前状態の継続時間長の関数として定められるので，隠

れセミマルコフモデルとは形式的な違いがある．隠れ

セミマルコフモデルと同様に，継続時間長の分布は任

意である．

隠れマルコフモデルの拡張の場合は隠れマルコフ過

程と同じ仮定をおくが，問題に応じて遷移関係のトポ

ロジーを工夫することにより図 2のように様々な仮定
を入れることができる．

5.2 パラメータの推定方式

前向き・後向きアルゴリズム（または，Baum-Welch
アルゴリズム）は，潜在変数に関するパラメータを推

定する EMアルゴリズムを隠れマルコフモデルに適用
したアルゴリズムである．前向き・後向きアルゴリズ

ムでは，前向き確率，後向き確率の計算を行い，その

両方を使ってパラメータ推定を行う．時刻 tにおいて

隠れ状態が j のときの前向き確率 αt(j)は，観測系列
o1, o2, · · · , ot，パラメータの集合を Θとおいて，以下
の式で定義される．

αt(j) ≡ P (o1, o2, · · · , ot, Xt = j|Θ) (3)

隠れマルコフモデルの場合の前向き確率計算の式は

以下の通りである．

αt(j) =
(∑

i

αt−1(i)aij

)
bj(ot) (4)

一方，隠れセミマルコフモデルの場合，前向き確率

は以下の式のように計算する．

αt(j) =
∑

i

(∑
d

αt−d(i)pj(d)aij

t∏
s=t−d+1

bj(os)
)
(5)

また，VT隠れマルコフモデルの前向き確率計算には
複数の方式があるが，前向き確率計算は継続時間長に

依存した前向き確率 αt(i, d)を考える．継続時間長に依
存した前向き確率 αt(i, d)は，以下の式で定義される．

αt(j, d) ≡ P (o1, o2, · · · , ot, Xt = j, dt(j) = d|Θ) (6)

例えば，[16]では，前向き確率 αt(i, d)は以下の式の
ように計算している．

αt(j, d) = αt−1(j, d + 1)bj(ot) (7)

+
(∑

i̸=j

αt−1(i, 1)aij

)
· bj(ot)pj(d)

5.3 推定・推論の計算量

前向き・後向きアルゴリズムの時間計算量のオーダー

は全ての前向き確率を計算するための時間計算量のオー

ダーと一致する．また，フィルタリング，予測，等の

計算も前向き確率計算を使って実行することができる．

また，平滑化を行うアルゴリズムとしてViterbiアルゴ
リズムがあるが，これも同じ時間計算量となる．そこ

で，表 1において各方式について前向き確率計算の時
間計算量のオーダーを比較する．ここで，状態数をN，

事前状態数の平均をK，観測数を T，最大継続時間長

をD，観測データの尤度を計算するための演算回数を

B とする．隠れマルコフモデルの拡張の場合は，隠れ

マルコフモデルに対して，トポロジーの工夫に応じて

K の項の大きさに影響がある．

表 1: 推定・推論の計算量の比較
アルゴリズム 計算量

隠れマルコフモデル O((B + K)NT )
隠れセミマルコフモデル O((B + K + D)NT )
VT隠れマルコフモデル O((B + KD)NT )
（[12]の場合）

6 むすび

本稿では，確率過程および隠れマルコフモデルにつ

いて概観するとともに，隠れ状態の継続時間長の柔軟

なモデル化を可能にする 3つのタイプのモデルを紹介
した．どのモデルを採用するかは，モデル化の対象に想

定される隠れ状態の種類や隠れ状態間の遷移関係，さ

らには遷移までの直前状態の継続時間について，どの

ような事前知識があるかによると考えられる．実際の

モデル化に際しては，問題に合わせて状態遷移のトポ

ロジーを工夫した上で，適切な状態継続時間長の分布

を導入するような複合的なアプローチも有効ではない

かと考えられる．
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