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高次部分状態連鎖モデルサイズ決定手法の検討
Methods to Determine Appropriate Size of HISC Model
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On the trend of massive sensor installation to large scale scientific, engineering and social systems for their fine
resolution and sensitive analyses, massive dimensional time series observations consisting of more than thousands
of variables have become widely available. Therefore, a HIgh order Substate Chain (HISC) model was proposed to
capture the total dynamics of a complex system underlying the data in our laboratory. However, a method to select
its appropriate model size has not been developed yet. The proposed approach indicates an appropriate model size
based on some infomation criteria named AIC and MDL, and enabled to compose Model for a HIgh-order Substate
Chain (HISC) which have high ability to accurately predict next substates. The performance of the proposed
approach is demonstrated through the modeling of synthetic and real world data.

1. はじめに

近年，ユビキタスセンシング技術の高度化に伴い，社会イ
ンフラ [1]や工学的システム [2]などの様々なシステムに組み
込まれているセンサーの数は，急速に増加しつつある．また，
科学的計測技術の進歩によって，膨大な変数の大量の時系列
データが集められつつある．そのような大規模センシングシス
テムにおいては，通信コストを節約するため，多数のセンサー
が事象駆動的に信号を発信し観測データを出力する．従って，
システムが出力するデータは，非常に高次元な変数を含むト
ランザクション時系列であるものが多くなってきている．しか
も，トランザクション時系列データは，多数のセンサーから出
力されるノイズを含めた値の組み合わせから成る．このため，
高次元かつノイズを含む変数の値の組み合わせ爆発により，観
測データ中のトランザクションは，膨大な種類数となる．通常
のマルコフ過程モデリングのように，膨大な種類数のトラン
ザクションをそのまま対象状態としてモデル化しようとする
と，同じく膨大な状態組み合わせに関する状態遷移規則を同
定する必要があり，モデリングの計算量が膨大になると共に，
モデルのオーバーフィッティングやノイズによる誤差の増大を
排除できない．この状況において，時系列データから統計的モ
デルを構築し，有用な情報や知識を抽出するために，対象の状
態を適切に反映したシステムの動的な状態連鎖モデルを同定
することが重要となる．この問題を克服するために，当研究室
では，HIgh-order Substate Chain (HISC)モデル [3]を提案
した．しかし，HISCモデルの予測精度は，モデルの詳細度に
よって変化する．モデルが大き過ぎると遷移規則がノイズを含
み，データにオーバーフィッティングし，モデルの予測制度が
低下する．逆に，小さすぎると将来を妥当に予測するモデルの
能力が低くなる．従って，課題として，効率的に適切な HISC

モデルの大きさを決定することが必要である．
本研究の目的は上記の課題を克服し，高次元時系列データ

に関して高次部分状態連鎖モデルを同定する際，その適切な
モデルサイズの決定を可能とする手法を検討することである．
また，検討した手法についていくつかのデータを用いて有効性
検証を行う．
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2. HISCモデル

大規模なシステムにおいて，以下のような，各センサーの名
称と出力値の組み合わせをアイテムとする集合のトランザク
ション Xt で構成されるトランザクション時系列データ Dを
対象とする.

D = {Xt|t = 1, · · · , n}
ただし，Xt = {itemt

1, · · · , itemt
mt
}

はじめに，D からそれを表す従来の高次マルコフ連鎖モデ
ル [4]を同定することを考える．高次マルコフ連鎖モデルは以
下の状態遷移確率によって与えられる．

P{s1···s`},s0 = P (Xt = s0|Xt−1 = s1, · · · , Xt−l = s`)
ここで，`はモデルの次数を表し，Mをアイテム集合のラベル
を表す要素の有限集合 s0, · · · , s` ∈ M とする．Dの高次マル
コフ連鎖モデルを同定することは，それぞれのトランザクショ
ンを si としてラベル付けすることである．しかし，膨大な高
次元データの場合，センサーの組み合わせおよび出力値とノイ
ズの多様性によりMは爆発し，モデル化することが困難であ
る．更に，各々のトランザクション全体を状態とするため、ト
ランザクションの部分集合がシステムの状態を反映する場合に
は，その部分状態間の遷移モデルを同定することが難しい．
この問題点に対し，トランザクション全体を状態とせずに，

トランザクション時系列データ Dから部分状態間の主要遷移
規則を抽出し，確率的なモデルを構築する高次部分状態連鎖
(HISC)モデリング手法が当研究室で開発された．以下にその
定式化を示す．

S = S1 · · ·Sl をアイテム集合 {S1, · · · , Sl} からなるトラ
ンザクション時系列とする．そして，S のカウンター χt

s を
S1 ⊆ Xt, · · · , Sl ⊆ Xt−l+1 の場合は χt

s = 1，その他の場合は
χt

s = 0とする．ただし，Si = φのときは，Si ⊆ Xt−i+1 とす
る．Dに Sが表れる頻度 χs =

∑
t
χt

s と Dに長さ `の Sが表
れる可能性がある最大頻度:L` = n− (`− 1)から，Dに表れ
る S の支持度 (sup) と S の直後に表れるアイテム集合 S0 の
確信度 (conf)を

sup(S) =
χs

L`
，conf(So |S ) =

χS0S

χS

と定義する．
最小支持度 (minsup)を設定すると，HISCモデルは，確率

は時間不変という仮定のもとで sup (S0S) ≥ min sup を満た
す次の遷移確率で与えられる．
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conf(S0|S) ≈ P (S0 ⊆ Xt|S1 ⊆ Xt−1, ..., S` ⊆ Xt−`)
ここで ` は現在部分状態への遷移に影響を与える過去状
態の時間ステップ数の上限であり，モデル次数と呼ばれ
る．トランザクション時系列 S0S1 · · ·S` は頻出なので，そ
の部分系列 S′0 · · ·S′`′ (⊆ S0 · · ·S`) も頻出である．ここで，
S′0 · · ·S′`′⊆ S0 · · ·S` は，S′0 ⊆ Si ∧ · · · ∧ S′`′ ⊆ Si+`′(`

′ = 0,

· · · , `, i = 0, · · · `− `′) の関係を表している．従って，HISCモ
デルに前述の遷移確率に対応する状態遷移規則が含まれていれ
ば，遷移確率 P (S′0 ⊆ Xt|S′1 ⊆ Xt−1, · · · , S′`′ ⊆ Xt−`′) に対
応する状態遷移規則も含まれる．従って，HISCモデルは，マ
ルコフモデルではなく，従属関係にある部分状態の遷移規則を
多く含んでいる．HISCモデルでは，図 1のような順序木の一
種であるトライデータ構造が用いられている．トライデータ構
造は、各枝において，それぞれノードが左側から右側に時系列
に並んでいる．

図 1: トライデータ構造

HISCモデルの詳細度は，どれだけ過去の状態の影響を状態
遷移に含めるかを表すモデル次数と共に，どれだけの頻度で生
起する部分状態やそれらの間の状態遷移規則までをモデルに
含めるかを決める最小支持度で決定される．このうち，通常は
モデル次数は対象を支配するダイナミクスに関する知見から
決定できる場合が多いが，最小支持度はモデルが良好な予測精
度をもたらすように決める必要がある．最小支持度を低くする
と，ノイズアイテムや主要ではないアイテムを遷移規則に含
み，データにオーバーフィッティングするので，モデルの精度
が低下する．逆に，最小支持度を高くすると，遷移規則の数が
少なくなるので，将来を妥当に予測するモデルの能力が低くな
る．現状では，データに関して効率的に適切な HISC モデル
の詳細度を決定する手法は未確立である．我々は，遷移規則の
数，つまりモデルサイズと将来を予測する能力の両方を評価
し，適切なモデルサイズを決定する手法を検討する．

3. モデル評価基準
自己回帰モデルの適切な大きさを評価する指標として，

AIC [5] が代表的である．一方，ベイジアンネットワークな
ど，人工知能の予測モデルのモデル選択規準としてはMDL原
理 [6, 7, 8]が用いられる．

3.1 AIC
AIC(Akaike Information Criterion)は，確率モデルにより，

どれほど将来を妥当に近似予測できるかを評価する．確率モデ
ルのパラメータ値を最尤推定によって決めた確率分布は予測分
布と呼ばれるが，この予測分布が真の分布の近似としてどれほ
ど妥当であるかを測ることにより，真の分布と予測分布の誤差
を定義し AICを導出する．

以下のような，入力変数ベクトルXt = (xt1 , · · · , xtM )T と，
出力変数 Yt で構築される時系列データ Dを対象とする．

D =
{
Xt = (xt1 , · · · , xtM )T , Yt |t = 1, · · · , n

}
Dを支配する真のモデル形式は一般には不明なことが多いが，
ここではモデル形式が f であると仮定する．データから推定
されるモデルを f̂ としたときの，このモデルによる Yt の予測
状態 Ŷt は，Ŷt = f̂ (Xt) によって与えられる．従って，観測
状態 Yt と予測状態 Ŷt の予測誤差は，et = Yt− Ŷt となる．た
だし，et; t = 1, 2, · · · , nは平均 0，分散一定とする．予測誤差
et の分散の推定値を σ̂2 とし，誤差分布をガウス近似すれば，

g(Yt|f̂ , σ̂2) = (2π)−
1
2 (σ̂2)−

1
2 exp{−

(
Yt − f̂ (Xt)

)2

2σ̂2
}

が Yt の予測分布となる．
複数の予測分布 g(Yt |f 1 , σ2

1), g(Yt |f 2 , σ2
2), · · ·が与えられ

たとき，最も良いモデルを選択するために，カルバック・ライブ
ラーの情報量を用いると，計算は省略するが，分布 g

(
Yt|f̂ , σ̂2

)
の平均対数尤度

EX [Ey{log g(Yt|f̂ , σ̂2)}] =

∫
g(Yt|f, σ2) log g(Yt|f̂ , σ̂2)dy

が大きいモデルを選択すべきことが分かる．この式は nをパ
ラメータ推定に使うトランザクション個数，M をモデルのパ
ラメータ数をすると，

EX [Ey{log g(Yt|f̂ , σ̂2)}] = EX [
1

n

n∑
t=1

log g(Yt|f̂ , σ̂2)−M + 1

n

で表され，これを −2n倍した量

AIC = −2

n∑
t=1

log g(Yt|f̂ , σ̂2) + 2(M + 1)

= n log
(
2πσ̂2

)
+ n + 2 (M + 1)

が AICである．AICが最小であるモデルが望ましい．

3.2 MDL原理
MDL(Minimum Description Length)原理は，データを最

も効率良く圧縮できるかを評価する．記述長は，モデルの記述
長とそのモデルとデータの誤差の記述長の和で表される．デー
タを最も短く記述するために，どのようなモデルを選ぶのが良
いかをモデル選択の基準とする．単純なモデルを選択すると，
モデルの記述長は短くなるが，データとモデルの分布との誤差
が大きくなる．逆に，データに合わせたモデルを選択すると，
モデルの記述長は大きくなるが，データとモデルの分布の誤差
が小さくなる．従って，合計の記述長が最小になるモデルを選
択することが重要である．以下に，記述長の式を導出する．
圧縮しようとする時系列データを

D =
{
Xt = (xt1 , · · · , xtM )T |t = 1, · · · , n

}
とする．あるモデルパラメータ θ̂ を与えたときの，D を表す
確率密度関数を f

(
D; θ̂

)
とする．あるモデルクラスMk の確

率密度関数は，
f (D; Mk) =

f
(
D; θ̂

)

Ckによって与えられる．ただし，

Ck =

∫

θ̂∈Ω

f
(
D; θ̂

)
dD

とする．Ωは，θ̂の値の定義域を表す集合とする．両辺の対数
を取ることにより，

− log f̂ (D; Mk) = − log f
(
D; θ̂

)
+ log Ck

となる．右辺第一項は，あるパラメータ θ̂が与えられたときの
状態 D の確率密度関数 f

(
D; θ̂

)
を誤差と考えることができ，

誤差の記述長を表す．右辺第二項は，全ての状態の確率密度関
数を積分しており，モデルを表すと考えることができ，モデル
の記述長を表す．従って，左辺は，モデルの記述長とそのモデ
ルとデータの誤差の記述長の和である．
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4. 評価方法

人工データと実データについて説明し，さらに 3 章の評価
基準を人工データと実データに適用するための方法を述べる．

4.1 人工データ
I を人工データに含まれる全てのアイテムの集合とする．I

から確率的に |S|個のアイテムを選択し，それらのアイテムを
集合とするトランザクションを Sとする．ただし，|S|は，平
均 |S|，分散 1のガウス確率に従う．Sの集合を SS，モデルの
次数を `，状態遷移規則を R，Rの集合を RSとする．Rは，
以下の規則により，確率的に作成される．

R =
{
S1

0 , · · · , Sc
0

}
S1...Sl

ただし，Si(1 = 1, · · · , `)を SSの要素とし，cを次状態の候補
数とする．データの最初は，トランザクション時系列X1 · · ·X`

から開始する．次に，条件部が S1 ⊆ X1 ∧ · · · ∧ S` ⊆ X` を
満たすときに，Rの確率 PR(Si

0)で次状態 S0 を導く．ただし，∑c

i=1
PR(Si

0) = 1 とする．最後に，I からノイズとなるアイ
テム集合 Nを確率的に選択し，X`+1 = S0 ∪N とする．ただ
し，|N |は，平均 |N |，分散 1のガウス確率に従う．この過程
を，トランザクション時系列データ D = {Xt|t = 1, ..., n}が
生成されるまで繰り返す．デフォルト設定として，|I| = 5000，
|SS| = 1000，|RS| = 10，c = 3，訓練データは n =1000ス
テップ時間，テストデータも n =1000ステップ時間とする．

AICを適用する上で，先ず，モデルサイズについて述べる．
AICの評価式の右辺第三項 (M +1)は，条件部M次と結論部
1次の合計であり，モデルサイズを表している．各状態遷移規
則に含まれる現状態 S0 のノードが状態遷移規則の結論部に使
われる頻度は，

現状態 S0のノードの支持度
全データ数

に比例しているので，各現状態 S0 のノードを１個と数えるの
ではなく (現状態 S0 のノードの支持度)/(全データ数)個と数
えることにより，モデルサイズを考えることができる．従って，
M + 1に相当するモデルサイズは，∑

現状態 S0のノード ∈T

現状態 S0のノードの支持度
全データ数

で与えられる．ただし，Tはトライデータ構造に含まれる条件
部と結論部のノードの集合とする．次に，予測誤差について述べ
る．観測状態をSr，予測状態をSeとする．時刻 tのSrとSeの
予測誤差 Et(Sr, Se)は，コサイン類似性尺度 CMt(Sr, Se) [9]

を用いて，
Et(Sr, Se) = 1− CMt(Sr, Se)

(0 ≤ Et(Sr, Se) ≤ 1)

と表される．各アイテムのデータ出現確率を p(item) とした
とき，その情報量 Info(item) = − log(p(item))から，

Et(Sr, Se) = 1−

∑
item∈Sr∩Se

Info2(item)

√ ∑
item∈Sr

Info2(item)

√ ∑
item∈Se

Info2(item)

となる．従って，誤差分散は，

σ2 =
1

n

n∑
t=1

{Et(Sr, Se)}2

と求めることができる．
次に，MDLの適用方法について説明する．モデルの記述長

は，AICの場合と同様に考えることにより，

log(
∑

現状態 S0のノード ∈T

現状態 S0のノードの支持度
全データ数

)

と表される．誤差の記述長は，各時刻ステップ tの予測状態確
率密度関数を前述の CMt(Sr, Se)とし，時間ステップでその
平均を考え，更に時系列データ D (|D| = n) 全体での確率密
度関数を考えることにより，

−n log

(
1

n

n∑
t=1

CM(Sr, Se)

)

と表される．

4.2 実データ
実データは，カリフォルニア大学アーバイン校の知識発見

データベース [10]に保管されている Pioneer-1 Mobile Robot

の直進データと回転データを用いる．直進データは，ロボットが
前進や後進するときの速度や壁との距離など測定している．回
転データは，曲率半径を一定に固定して動くときの右タイヤと
左タイヤの速度などを測定している．Pioneer-1 Mobile Robot

の動作は 36個のセンサーによってモニタされ，時系列の数値を
出力する．従って，そのセンシングシステムから出力される直進
データと回転データは，トランザクション時系列データとなる．
現状の高次部分状態連鎖モデルは，各センサー出力が記号の場
合しか扱えないので，データ前処理として，各センサー sの出
力分布 [smin, smax]を disc等分に離散化する．離散化された範
囲を [lsi , u

s
i ](i = 1, · · · , disc, ls1 = smin, us

disc = smax) とする．
そして，各離散化区間出力値 xt のアイテムを < s : xt > と
する．
実データによる HISCモデリングへの AICの適用方法につ

いて説明する．モデルサイズについては，4.1節で述べた方法
と同様であるが，予測誤差については，時間ステップ tにおけ
る Precisionと Recallを下式で与える．
Precision(Xt, St) =

1−

√ ∑
<s:xt>∈Xt,<s:[ls

i
,us

i
]>∈St

e(<s:xt>,<s:[ls
i
,us

i
]>)

|St|

Recall(Xt, St) =

1−

√ ∑
<s:xt>∈Xt,<s:[ls

i
,us

i
]>∈ 　 St

e(<s:xt>,<s:[ls
i
,us

i
]>)

|Xt|
ただし，

e(< s : xt >, < s : [lsi , u
s
i ] >) =

(
xt − (us

i + lsi )/2

smax − smin

)2

とする．これら 2式より，時刻 tの予測誤差を

Et =

√
(1−Recall)2 + (1− Precision)2

と定義する．従って，誤差分散は，

σ2 =
1

n

n∑
t=1

{Et}2

と求めることができる．
次に，実データによるHISCモデリングへのMDLの適用方法

について説明する．モデルの記述長は，4.1節と同様である．誤差
の記述長については，確率密度関数を

√
Recall2 + Precision2

とし，時間ステップでその平均を考え，更に時系列データ
D (|D| = n)全体での確率密度関数を考えることにより，

−n log

(
1

n

n∑
t=1

√
Recall2 + Precision2

)

と表される．
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5. 検証実験
3章の手法を 4章の人工データと実データに適用し，AICと

MDLによる高次部分状態連鎖モデルの決定特性の分析を行う．

5.1 人工データによる検証
デフォルト設定のパラメータを用い，他のパラメータ，モデ

ル次数 `，主要なアイテムの個数 |S|，ノイズなアイテムの個数
|N |を変化させて検証を行った．各設定を# `-|S|-|N |とラベル
付ける．CrossValidationで評価した誤差分散，AIC，MDLが
各々最小となる最小支持度を表に示す．CrossValidationで評
価した誤差分散は，訓練データから得られる結果の正しさを検
証するために，モデリングに用いたデータとは別にテストデー
タを用い，４章と同様の方法で求めた．この CrossValidation

で誤差分散を最小にする最小支持度が，モデルの最適な詳細度
に対応すると考えられる．ただし，CrossValidation法は多く
の計算時間や余分なテストデータを要するため，実際のモデル
適用現場では実用性に問題があると考えられる．

表 1: 人工データの結果

# `-|S|-|N | CrossValidation AIC MDL

#1-3-7 0.02 0.02 0.03

#3-3-7 0.01 0.15 0.01

#4-3-7 0.02 0.15 0.03

#3-2-7 0.01 0.13 0.02

#3-3-7 0.01 0.15 0.01

#3-4-7 0.01 0.13 0.06

#3-3-2 0.01 0.14 0.02

#3-3-7 0.01 0.15 0.01

#3-3-14 0.03 0.16 0.02

AIC はモデルサイズ項の影響が非常に大きいので，Cross-

Validation と AIC により得られる各最小支持度の差は大き
い．しかし，#1-3-7 は HISC モデルのサイズが小さいので，
AICはモデルサイズ項の影響が小さい．従って，この場合は，
CrossValidationとAICにより得られる各最小支持度は一致す
る．また，MDLは，誤差項の影響が非常に大きいため，Cross-

Validation と MDL により得られる各最小支持度の差は小さ
く，より適切なモデル詳細度に対応する最小支持度を推定でき
ることが判る．よって，AICよりMDLの方が適している．

5.2 実データによる検証
直進データは 6330ステップ時間のトランザクション時系列

データで，最初の 4000ステップ時間を訓練データ，残りをテ
ストデータとした．回転データは 2325ステップ時間のトラン
ザクション時系列データであり，最初の 1000ステップ時間を
訓練データ，残りをテストデータとした．離散化領域数 disc

は先行研究に基づき 30,50,100.300と設定する．人工データと
同様に結果を示す．

表 2: 直進データと回転データの結果

直進データ 回転データ

disc CrossValidation AIC MDL CrossValidation AIC MDL

30 0.02 0.05 0.02 0.04 0.15 0.05

50 0.01 0.04 0.02 0.05 0.11 0.11

100 0.04 0.04 0.04 0.05 0.12 0.11

300 0.05 0.05 0.06 0.09 0.13 0.11

直進データに対するHISCモデルサイズは比較的小さく，モ
デルサイズ項と誤差分散項の両方がAICに影響し，CrossVal-

idationとAICにより得られる各最小支持度の差は小さい．さ

らに，discを大きくすると，HISCモデルのサイズは小さくな
るので，人工データ同様に最小支持度の差は小さくなる．また，
MDLは誤差項の影響が非常に強いので，CrossValidationと
MDLにより得られる各最小支持度の差は小さい．
回転データの HISC モデルサイズは比較的小さく，モデル

サイズ項の影響が大きいので，CrossValidation と AIC によ
り得られる各最小支持度の差は大きい．ただし，discを大きく
すると，HISCモデルのサイズは小さくなるので，最小支持度
の差は小さくなる．また，MDLは誤差項の影響が非常に強い
ので，CrossValidationとMDLにより得られる各最小支持度
の差は小さい．よって，AICよりMDLの方が適している．

6. おわりに

本稿では，AICとMDLを人工データと実データの両方に
適応し，性能評価実験を行った．その結果，MDLを用いるこ
とで，高次部分状態連鎖モデルの適切なモデルサイズを効率
良く決定できることを確認した．今後の課題として，AICや
MDLを超えて，より適切な HISCモデルの詳細度を検討する
ことが挙げられる．
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