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階層型隠れマルコフモデルの高速パラメタ推定
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あらまし 本研究では，階層型隠れマルコフモデル (HHMM)の新しいパラメタ推定アルゴリズムを提案する．HHMM

のパラメタ推定のアルゴリズムにはいくつかの方法が提案されているが，階層の深さや状態数に対する計算量が大き

いことが問題であった．本研究では，HHMMの確率変数を変換することで，HHMMの EMアルゴリズムによるパラ

メタ推定が，状態の活性化確率についての Forward-Backwardアルゴリズムとして効率的に計算できることを示す．
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Abstract In this work, we propose a new parameter estimation algorithm for Hierarchical Hidden Markov Models

(HHMM). There are several methods for HHMM parameter estimation so far, but computation complexities of

the conventional methods are impractical for HHMMs which has the large hierarchical depth or the large num-

ber of states. In this paper, we show that the strict EM algorithm for HHMM can be executed efficiently as the

Forward-Backward algorithm for state activation probabilities.
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1. ま え が き

確率モデルを用いた機械学習は，様々な分野に適用できる汎

用性，不確定なデータに対する適応性といった点で，近年特

に注目されてきている．隠れマルコフモデル (Hidden Markov

Model; HMM)は系列データを扱う確率過程モデルであり，系

列を成す要素それぞれに対して状態を表す１つの潜在確率変数

を仮定し，潜在変数のマルコフ過程として系列データをモデル

化する．音声認識，単語の品詞推定，楽曲のコード推定など様々

な問題が，HMMの潜在変数を推定する問題として扱われる．

HMMが多様な問題に適用される中で，HMMにいくつかの

欠点が指摘され，そのためのいくつかの拡張モデルが提案され

ている [2], [6], [11], [14]．その中でも，HMMは複数の観測値が

１つの句を成すような系列においてパターンを抽出するのが難

しいという指摘がある．例えば，固有名詞抽出では人名や地名，

時間表現といった固有表現クラスを推定することが目的である

が，これらの固有表現は複数の単語から構成されるため，１つ

の潜在変数が１つの単語にしか対応しないHMMでは自然なモ

デル化が難しい．この問題に対して Bikel ら [1] は，HMM の

状態と単語マルコフモデルを１対１で対応させ，１つの状態が

当該マルコフモデルを用いて複数の単語を続けて出力する手法

を提案している．これは，固有表現クラスのマルコフ過程と，

単語のマルコフ過程の２階層を考えることに対応する．このこ

とから，階層的な隠れマルコフモデルを用いることで，複数の

観測値が１つの句を成すような系列パターンをうまく捉えられ

ることを示唆している．

階層型隠れマルコフモデル (Hierarchical Hidden Markov

Model; HHMM)は，HMMに階層的な出力を許す確率過程モ

デルである [5]．HHMMは，上位階層の状態が下位階層の部分

HMM を再帰的かつ確率的に出力することで，階層的に系列

データを生成する．下位階層の部分 HMMは，終了状態と呼ば

れる特殊な状態に遷移することができ，このとき初めて上位階

層の状態遷移が起こる．部分 HMMはモデルのパラメタに従っ

て尤もらしい出力を生成するから，部分 HMMが出力されてか

ら終了するまでの部分系列をまとまった句として考えることが

できる．HHMMを用いることで，文字列の単語，文節構造 [5]

や，固有表現の句構造 [10]，楽曲のフレーズ構造 [12]，行動パ

ターンの階層構造 [7], [9]などを扱うことができる．

本稿では，HHMMのパラメタ推定アルゴリズムを提案する．

従来の HHMMのパラメタ推定アルゴリズムは，HHMMの状

態数や階層の深さに対する計算量が大きく，大規模な状態空間

を持つ HHMM のパラメタ推定は困難であった．本研究では，
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従来知られているパラメタ推定手法よりも状態数や階層の深さ

に対する計算量が小さいパラメタ推定手法を提案する．本手法

により，より大規模な状態空間を持つ HHMMのパラメタ推定

が高速に実行可能となる．

本稿の構成は以下の通りである．２章で関連研究について述

べ，本研究の位置づけを明らかにする．３章で階層型隠れマル

コフモデルについて述べ，４章で提案するパラメタ推定アルゴ

リズムについて論じる．５章で実験結果を示し，提案アルゴリ

ズムが高速に実行できることを示す．６章で結論を述べる．

2. 関 連 研 究

HHMM を提案した Fine ら [5] は，一般化 Baum-Welch ア

ルゴリズムと呼ばれるパラメタ推定手法を述べている．この手

法は，部分 HMMの開始時刻と終了時刻（注1）を指定した上での

状態の滞在確率を求めることで，状態の遷移回数の期待値を求

める．一般化 Baum-Welch アルゴリズムは，全ての状態数を

S，学習データの系列長を T とすると，時間計算量は O(ST 3)

を要する．この計算量は，直観的には，部分 HMMの開始時刻

の選択で T 通り，終了時刻の選択で最悪 T 通り，その時刻間

の状態の滞在確率の計算に最悪 T の計算量を要するため，各部

分 HMMにつき計算量が T 3 となることによる．このため，系

列長が大きくなると爆発的に実行時間が増加して，現実的な時

間では実行することができない．

Murphy ら [8] らは，理論的な計算量が求められないが，実

験的には系列長に対して線形な計算量で実行できる HHMMの

パラメタ推定手法を示した．ここでは，HHMMが等価な動的

ベイジアンネットワーク (Dynamic Bayesian Network; DBN)

で表現できることを示し，任意の DBNに対して効率的な期待

値計算を行うジャンクションツリーアルゴリズムを適用するこ

とでパラメタ推定を実現している．Murphyらの大きな貢献は，

図 1に示すように，各階層の状態と，各階層の終了フラグを確

率変数として持つことで，ある時刻の確率変数が直前の時刻の

確率変数にのみ依存することを示した点にある．すなわち，一

般化 Baum-Welchアルゴリズムのように部分 HMMの開始時

刻と終了時刻の全てのパターンを列挙しなくても，各時刻での

部分 HMM終了フラグの期待値を計算することで，状態の確率

について等価な期待値を得ることができることを意味する．

ジャンクションツリーアルゴリズムは，ベイジアンネットワー

クを表現するグラフ構造に対して機械的な操作を繰り返すこと

により，ジャンクションツリーと呼ばれる効率的な確率伝播ツ

リー構造を推定する手法である [4]．この特性により，ジャンク

ションツリーアルゴリズムは任意のベイジアンネットワークの

確率変数の期待値計算に適用できるが，ツリーの生成方法が一

意でないため，理論的な計算量の見積もりが難しい．Murphy

らは，実験的に，HHMMのジャンクションツリーアルゴリズ

ムによるパラメタ推定の時間計算量の上限を，階層の深さを

D，１階層の状態数を N としたとき O(T (D + 2)N1.5D20.5D)

（注1）：本稿で時刻とは，単に系列データの要素に対するインデックスを意味す

る．
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図 1 HHMM の DBN 表現

としている．しかし，これはあくまで実験的な計算量であり，

理論的な計算量を求められるアルゴリズムが必要である．ま

た，ジャンクションツリーアルゴリズムは，一般的なベイジア

ンネットワークに適用できる汎用アルゴリズムのため，実装が

複雑であるという問題がある．

HHMM が等価な DBN に変換できることから，HHMM の

隠れ状態は，全ての階層の状態の組み合わせのマルコフ過程に

従う．このため，全ての階層の状態の組み合わせを１つの離散

値の内部状態で表現することで，HHMMを等価な HMMに変

換できる．この等価なHMMに対してHMMのパラメタ推定手

法を適用することで，緩い条件の下で HHMMのパラメタ推定

が実現できる [12], [13]．このとき，変換した HMMの状態数は

ND であることから，パラメタ推定の時間計算量は O(TN2D)

である．この計算量は理論的に求められ，学習データの系列長

T に対して線形の特性を持つが，Murphyらの手法によって実

験的に得られた計算量よりも大きく，状態数 N や階層の深さ

D が大きいとき効率的でない．

本研究では，時間計算量 O(TND+1)で実行できる HHMM

のパラメタ推定アルゴリズムを提案する．本アルゴリズムで

は，HMMのパラメタ推定を効率的に行う Forward-Backward

アルゴリズムに基づいてパラメタ推定を行う．HHMM では，

時刻の経過に対して状態の遷移を必ずしも伴わないため，素直

に Forward-Backward アルゴリズムを適用することはできな

い．ここでは，状態の遷移が起こる確率を状態の活性化確率と

呼び，DBNの確率変数の同時確率を用いて定義する．本稿で

は，それぞれの状態の周辺確率が，状態の活性化確率について

の Foward-Backwardアルゴリズムとして計算できることを示

し，この確率に基づいて効率的にパラメタ推定が実行できるこ

とを示す．また，本アルゴリズムの導出は EMアルゴリズムに

基づいているため，パラメタの収束が保証され，その計算量を

求めることができることを示す．

3. 階層型隠れマルコフモデル

図 1は，深さ３の階層型隠れマルコフモデル (HHMM)の動

的ベイジアンネットワーク (DBN) 表現である．図中の Ot が
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図 2 HHMM が系列を生成する過程

系列データを構成する観測値であり，下付き文字 tは系列にお

ける時刻を表す．ここで時刻とは，系列の始めから順に与えら

れた整数のインデックスである．Qd
t は隠れ状態であり，下付

き文字 tが対応する時刻，上付き文字 dが対応する階層を表す．

ここでは深さ３の HHMMを考えているため，各時刻に対応し

て３つの隠れ状態があり，最上層が d = 1，最下層が d = 3と

してインデックスを与える．F d
t は，時刻 tで階層 dの状態が

終了状態に遷移したかどうかを表す２値の確率変数である．

図 2に，深さ３のHHMMが系列を生成する過程の例を示す．

ここでは，図中の直線矢印は状態の生成を示しており，曲線矢

印は制御の移動を示している．系列の開始において，HHMM

は時刻 1の最上層の状態を確率的に生成する．状態は離散値の

確率変数であり，ここでは最上層の状態として Q1
1 = 1が生成

されている．次に，最上層の状態に依存した確率分布に従って，

階層 2の状態 Q2
1 = 3を生成する．さらに，階層 1の状態と階

層 2の状態に依存した確率分布に従って，階層 3の状態Q3
1 = 2

を生成する．このように，下位階層の状態はその階層より上の

全ての階層の状態に依存して生成され，この上から下に向かう

遷移の確率を HHMMの初期状態確率と呼ぶ．

最下層の状態まで生成したら，全ての階層の状態に依存した

確率分布に従って観測値 O1 を生成する．この観測値を生成す

る確率を HHMMの出力確率と呼ぶ．

時刻が１進むと，最下層の状態が上位の全ての階層の状態に

依存した確率分布に従って状態遷移を行う．この横方向の状態

遷移の確率を状態遷移確率と呼ぶ．ただし遷移先にはただ１つ

の「終了状態」が存在しており，終了状態に遷移した場合，１

つ上の階層に制御が移る．この例の場合，時刻 1で階層 3の状

態が終了状態に遷移し，階層 2で状態遷移が起こっている．階

層 2での状態遷移も同様に上位の全ての階層の状態に依存した

遷移確率分布に従って状態遷移が起こり，ここでは状態Q2
2 = 1

に遷移している．階層 2で終了状態に遷移しなかったので，そ

れより上の階層の状態は時刻 1 の状態から変化しない．また，

階層 2で遷移が起きたため，階層 3の状態は上位の全ての階層

の状態に依存した初期状態確率に従って生成される．

この過程を最終時刻まで繰り返し，HHMMは観測値の系列

を生成する．最終時刻では，最上層を含む全ての階層の状態は

終了状態に遷移する．図 1において，最終時刻の終了フラグ F d
3

の代わりに１が与えられているのは，この制約のためである．

上位の階層が異なると，同じ状態のインデックスでも異なる

表 1 記号の定義

D 階層の深さ

N １階層の状態数

Qd
t ∈ 1, ..., N 時刻 t における階層 d の状態

Q1:d
t ∈ 1, ..., Nd

時刻 tにおける最上層から階層 dまでの

状態の組み合わせ
F d

t ∈ 0, 1 時刻 t における階層 d の終了フラグ

Ot ∈ 1, ..., K 時刻 t の観測値

Ad
m(i, j)

Q1:d−1
t = m のときの階層 d における

状態 i から状態 j への遷移確率

Ad
m(i, end)

Q1:d−1
t = m のときの階層 d における

状態 i から終了状態への遷移確率

πd
m(i)

Q1:d−1
t = m のときの階層 d における

状態 i の初期状態確率
Bm(k) Q1:D

t = m のときの観測値 k の出力確率

図 3 HHMM の状態空間の木構造による表現

状態を表すことに注意したい．例えば，図 2で，時刻 1の階層

3の状態 Q3
1 と，時刻 2の階層 3の状態 Q3

2 は，共に２という

インデックスで示してあるが，状態遷移確率，出力確率，初期

状態確率はいずれも上位の全ての階層の状態に依存して確率分

布が与えられるという特性から，上位の階層の状態が異なる場

合，インデックスが同値であることに意味はない．

HHMM における記号の定義を表 1 に示す．HHMM では，

状態遷移確率，初期状態確率，出力確率はいずれも上位階層の

状態の組み合わせ Q1:d
t に依存する．このため，個々の階層の

状態のインデックス Qd
t には実質的な意味は無く，組み合わせ

Q1:d
t のみを考えればよい．この特性から，HHMMの状態空間

は，１つのノードが上位の階層の状態の組み合わせ Q1:d
t を表

現する木構造で表すことができる．図 3は，深さD = 3，１階

層の状態数 N = 3の HHMMの状態空間を表した木構造であ

る．全ての階層の状態の組み合わせを表現するため，木構造の

深さは 3である．また，１階層ごとに取りうる状態が 3状態に

分かれるため，それぞれのノードは 3個の子供を持つ．四角で

囲んだノードは，互いに状態遷移確率分布 Aによって遷移しう

る部分 HMMを表す．また，ある状態に関する状態遷移確率お

よび初期状態確率は，その親ノードに依存して一意に決まる．

一般には，それぞれのノードが持つ子供の数が一定でない

HHMMや，葉ノードの階層が一定でないHHMM，同じ部分モ

デル内に葉ノードと内部ノードが含まれているような HHMM

を考えることもできる．しかし本稿では簡単のため，それぞれ

の部分モデルが持つ状態数 N は一定，葉ノードの階層 D も一

定とする．つまり，HHMMの状態空間を表す木構造は，完全

にバランスした N分木とする．

4. 活性化 Forward-Backwardアルゴリズム

本章では，本研究で提案する HHMMのパラメタ推定アルゴ

リズムについて述べる．新たに記号を定義し，EMアルゴリズ
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図 4 HHMM の絶対経路状態識別子

ムの枠組みを概説した後，HHMMのパラメタの効率的な再推

定式が EMアルゴリズムの枠組みから導出できることを論じる．

4. 1 絶対経路状態表現

これまで，状態の識別子は，各階層で独立して 1から N ま

での値を持つ Qd を用いてきた．Qd は，状態空間の木構造に

おいて，相対経路を表す識別子である．一方で，状態遷移確率，

初期状態確率，出力確率の分布は全て木構造の絶対経路に依存

して与えられる．このため，本稿では，木構造の絶対経路に対

する識別番号を状態の識別子とした絶対経路状態識別子 Zd を

定義する．図 4は，深さ D = 3，状態数 N = 3の絶対経路状

態識別子を示したものである．Zd が与えられると，親ノード

は必ず１つであるという木構造の特性から，原理的に全ての親

ノードを復元することができる．この復元を容易にするため，

Zd の親ノードは必ず Zd−1 = RoundDown(Zd

N
)となるように

値を割り当てる．ここで関数 RoundDown( Z
N

)は，Z を N で

割って，余りを捨てた値を表す．このとき，ある状態 Zd から

親階層の状態 Zd−1 を求める関数を，

parent(Zd) = RoundDown(
Zd

N
)

と定義する．反対に，状態 Zd の子階層の状態が取りうる値の

集合を与える関数を，

child(Zd) = {NZd + c : 0 <= c < N}

と定義する．また，状態 Zd から状態遷移確率 Aによって遷移

できる状態の集合を与える関数を，

sib(Zd) = child(parent(Zd))

と定義する．図 4は，これらの条件を満たす絶対経路状態識別

子を示している．

Zd は Q1:d に対して明示的な識別子を与えることに対応する

が，この識別子を用いることは実装上でも有利である．Qdを状

態の識別子とすると，再帰的なデータ構造を用いて状態とパラ

メタの管理を実装する必要があるが，Zd を用いた場合，状態

とパラメタは階層ごとに N の d乗の長さの配列を持てばよい．

絶対経路状態表現に関連した記号の定義を表 2に示す．初期

状態確率 π は，階層 dと絶対経路状態 Zd を与えることで決ま

るため，π の空間計算量は O(ND) である．出力確率 B は葉

ノードの状態 ZD と観測値 O を与えることで決まるため，観

測値の種類数を K とすると，空間計算量は O(NDK)である．

状態遷移確率 Aは，階層 dと遷移前状態 Zd
t，遷移後状態 Zd

t+1

を与えることで決まるが，遷移可能な状態は sib(Zd
t )に含まれ

る N 状態だけなので，Aの空間計算量は O(ND+1)である．

4. 2 活性化前向き・後向き確率

HHMMの状態遷移は，最下層の絶対経路状態 ZD のマルコ

フ遷移とみなせる．なぜなら，最下層の絶対経路状態 ZD は全

表 2 パス状態表現による記号の定義

Zd
t ∈ 1, ..., Nd 時刻 t における階層 d のパス状態

Adij

階層 d における状態 Zd
t = i のときの状

態 Zd
t+1 = j への遷移確率

AdiEnd
階層 d における状態 Zd = i のときの終

了状態への遷移確率
πdi 階層 d における Zd = i の初期状態確率

Bik ZD = i のときの観測値 k の出力確率

O1 O2 O3

E11b21b31b
12b22b32b

13b23b33b
11e21e31e

12e22e32e
13e23e33e

図 5 活性化 Forward-Backward アルゴリズムの確率伝播グラフ

ての上位階層の状態を復元できるため，全ての階層の状態を完

全に表現する識別子になっているからである．このことから，

単純には，ZD
t と ZD

t+1 の間の遷移確率 p(ZD
t+1|ZD

t ) をあらか

じめ計算することで，HMMと同様の Forward-Backwardアル

ゴリズムを適用することができる．しかし，取りうる最下層状

態の数は ND あるため，遷移の組み合わせは N2D となり，大

きな D に関して計算量が問題になる．

本研究では，全ての ZD の組み合わせの計算を行わずに，効

率的に p(ZD
t+1|ZD

t )の分布を求める．ここでは，状態遷移を次

の３種類に分けて考える．すなわち，終了状態への遷移による

上方向への垂直遷移，終了状態以外への遷移による水平遷移，

そして初期状態の生成による下方向の垂直遷移である．１回の

ZD
t から ZD

t+1の遷移につき，水平遷移は１回だけ起こるが，垂

直遷移は最大でD − 1回起こる可能性があり，上方向の垂直遷

移と下方向の垂直遷移は同じ回数だけ起こる．垂直遷移の起こ

る回数は，その時刻に終了状態への遷移が起こる回数である．

HHMMでは，ある階層で終了状態に遷移しない場合，それ

より上位の階層の状態からは水平遷移も垂直遷移も起こらない．

ここでは，ある時刻で状態から水平遷移または垂直遷移が起こ

る事象を，状態の活性化と呼ぶ．上方向の垂直遷移により状態

Zd
t = iが活性化する確率を p(ed

t = i)，水平遷移または下方向

の垂直遷移により状態 Zd
t = iが活性化する確率を p(bd

t = i)と

して，以下のように活性化確率を定義する．

p(ed
t = i)

=

{
p(Zd

t = i, F d+1
t =1) (if d<D and t<T )

p(Zd
t = i) (otherwise)

p(bd
t = i)

=

{
p(Zd

t = i, F d+1
t−1 =1) (if d<D and t>1)

p(Zd
t = i) (otherwise)

最下層の状態は必ず遷移するため，最下層の状態の活性化確率

は，当該状態の滞在確率 p(ZD
t ) と等しい．ある状態の活性化
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は，別の活性化した状態からの遷移によってのみ起こるため，

初期時刻からの確率伝播によって全ての時刻の活性化確率を求

めることができる．図 5は，活性化確率の依存関係を示した確

率伝播グラフである．ここでは観測値系列 O1:T について，活

性化状態の前向き確率 α および後向き確率 β を以下のように

定義する．

αed
t
(i) = p(ed

t = i, O1:t)

αbd
t
(i) = p(bd

t = i, O1:t−1)

βed
t
(i) = p(Ot+1:T , F 1:d

T = 1|ed
t = i)

βbd
t
(i) = p(Ot:T , F 1:D

T = 1|bd
t = i)

活性化状態の前向き確率は，図 5に示すように，αb11
→ αb21

→
... → αbD

1
→ αeD

1
→ α

eD−1
1

→ ... → αe1
1
→ αb12

→ αb22
→

... → αbD
2

→ αeD
2

→ ... → αe1
T
という順で確率伝播を繰り返

すことで求めることができる．それぞれの αは，以下のように

求められる．

αb11
(i) = π1i

αbd
1
(i) = α

bd−1
1

(parent(i))πdi (if d > 1)

αeD
t

(i) = αbD
t

(i)BiOt

αed
t
(i) =

∑
c∈child(i)

α
ed+1

t
(c)A(d+1)cEnd (if d < D)

αb1
t
(i) =

∑
j∈sib(i)

αe1
t−1

(j)A1ji (if t > 1)

αbd
t
(i) = α

bd−1
t

(parent(i))πdi

+
∑

j∈sib(i)

αed
t−1

(j)Adji (if d>1 and t>1)

後向き確率は，前向き確率と逆の順序で確率伝播を繰り返すこと

で求められる．すなわち，βe1
T
→ βe2

T
→ ... → βeD

T
→ βbD

T
→

β
bD−1
T

→ ... → βb1
T

→ βe1
T−1

→ βe2
T−1

→ ... → βeD
T−1

→
βbD

T−1
→ ... → βb11

の順番で計算する．それぞれの β は，以下

のように求められる．

βe1
T
(i) = A1iEnd

βed
T
(i) = β

ed−1
T

(parent(i))AdiEnd (if d > 1)

βbD
t

(i) = βeD
t

(i)BiOt

βbd
t
(i) =

∑
c∈child(i)

β
bd+1
t

(c)π(d+1)c (if d < D)

βe1
t
(i) =

∑
j∈sib(i)

βb1
t+1

(j)A1ij (if t < T )

βed
t
(i) = β

ed−1
t

(parent(i))AdiEnd

+
∑

j∈sib(i)

βbd
t+1

(j)Adij (if d>1 and t<T )

活性化確率の計算を行うことで最下層の状態の遷移確率

p(ZD
t+1|ZD

t ) が効率的に求められるのは，直観的には以下の

理由による．時刻 t + 1 で状態 ZD
t+1 に遷移する確率は，前の

時刻の同じ階層の状態 ZD
t から水平遷移する確率と，上位の階

層から下方向垂直遷移する確率の和で与えられる．このとき，

ある状態 ZD
t+1 = i に水平遷移することができる状態は N 個

であり，下方向垂直遷移することができる状態は親状態が唯一

であることから 1個である．このため，親状態の活性化確率さ

え分かれば，それぞれの ZD
t+1 に対して N + 1通りの遷移確率

の和で状態の遷移確率が計算できることになる．最下層の状態

は ND 個あるため，親状態の活性化確率が分かっているとき，

ND × (N + 1) の遷移を考慮すれば全ての最下層状態の確率

が求まる．これは，O(ND+1)の計算量である．また，親状態

の活性化確率も再帰的に N + 1 通りの遷移確率の和で計算で

きるため，計算量は O(Nd+1)となり，最下層状態の確率を求

める計算量よりも小さい．これより，最下層の状態の遷移確率

p(ZD
t+1|ZD

t )は，活性化確率の確率伝播により O(ND+1)の計

算量で求めることができる．また，全ての前向き確率および後

向き確率は，各時刻での活性化確率の伝播を行うことで求めら

れるため，O(TND+1)の計算量で求めることができる．

これらの活性化前向き・後向き確率を用いることで，HHMM

のパラメタ推定は EMアルゴリズムの枠組みで効率良く計算で

きる．EMアルゴリズムは，潜在変数を含む確率モデルのパラ

メタ推定を繰り返し計算によって行う手法である．ここでは，

まず現在のパラメタを用いて活性化前向き確率および活性化後

向き確率を計算し，状態の期待値を求める (E-step)．そして，

その期待値を最大にするようにパラメタを更新する (M-step)．

E-step と M-step を交互に繰り返すことで，パラメタが学習

データの尤度を極大にするように収束することが保証される．∑
i′∈sib(i)

π̄di′ = 1，
∑

j
Ādij = 1，

∑
k

B̄ik = 1の制約条件

の下で期待値を最大にする π̄, Ā, B̄ は，以下のように求まる．

π̄di =
gπdi∑

i′∈sib(i)
gπdi′

Ādij =
gAdij∑

j′∈sib(i),End
gAdij′

B̄ik =
gBik∑
k

gBik

ここで，gπdi，gAdij，gBik は，それぞれ活性化前向き・後向き

確率を用いて以下で与えられる．

gπdi = αbd
1
(i)βbd

1
(i)+

T∑
t=2

α
bd−1
t

(parent(d, i))πdiβbd
t
(i)

gAdiEnd =

T−1∑
t=1

αed
t
(i)AdiEndβ

ed−1
t

(parent(d, i))

+ αed
T
(i)βed

T
(i)

gAdij =

T−1∑
t=1

αed
t
(i)Adijβbd

t+1
(j)

gBik =
∑

t:Ot=k

αeD
t

(i)βeD
t

(i)

これより，活性化前向き・後向き確率を求めることで，HHMM

の EMアルゴリズムを実行できる．本アルゴリズムは，活性化

前向き・後向きアルゴリズムを求める計算量 O(TND+1)と同

じだけの計算量で実行できる．

本アルゴリズムは，状態の活性化確率についての前向き確率
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系列長 活性化 Forward-Backward(ms) 一般化 Baum-Welch(ms)

20 109 7348

40 140 40685

60 219 120807

80 296 258899

100 375 504787

表 3 系列長に対する実行時間 (ms)

D=3 D=4 D=5 D=6

N=3 156(1.93) 250(1.03) 655(0.90) 1983(0.91)

N=4 218(0.85) 687(0.67) 2967(0.72) 10965(0.67)

N=5 345(0.55) 1686(0.54) 8620(0.55) 47435(0.61)

N=6 577(0.45) 3967(0.51) 22372(0.48) 158732(0.57)

N=7 1030(0.43) 7636(0.45) 58441(0.50) 414507(0.50)

N=8 1562(0.38) 13304(0.41) 126349(0.48)

N=9 2342(0.36) 22411(0.38) 240606(0.45)

表 4 活性化 Forward-Backward の系列長 100 に対する実行時間

(ms)．括弧内は実行時間を ND+1 で割った値

と後向き確率を用いてHHMMのパラメタ推定を行う．一方で，

HMMでは，全ての状態で必ず遷移が起こることが暗に仮定さ

れているため，活性化確率は状態の滞在確率と等しい．この

ため，HMMは，状態の滞在確率について Forward-Backward

アルゴリズムが適用できる特殊な場合であると解釈できる．

本アルゴリズムは，HHMM においても，状態の活性化確率

を明示的に求めることで系列長に対して線形な時間計算量で

Forward-Backward アルゴリズムを適用できることを示して

いる．

5. 実 験

提案アルゴリズムを実際に実行し，理論上の計算量でパラメ

タ推定が行えることを検証する．まず，学習データの系列長に

対して計算時間が線形であることを検証するため，系列長を変

化させて実行時間の変化を検証する．次に，HHMMの状態数

および深さを変化させたときの実行時間の変化を検証する．

ここでは実行時間を得ることが目的であるため，学習データ

として人工データを用いる．本実験は，CPU Intel Core2 Duo

P8400 2.26GHz，メモリ 2GBの計算機を用いて行った．実装は

Java言語で行い，実行時の最大ヒープメモリサイズを 768MB

として実行した．なお，全ての実験で，EMアルゴリズムの繰

り返し回数を 50回とした．

表 3は，学習データの系列長を 20から 100まで変化させて

計測した実行時間である．全ての計測結果で，HHMMの状態

数は N = 5，深さは D = 3を用いた．ここでは，提案する活

性化 Forward-Backwardアルゴリズムと，従来手法である一般

化 Baum-Welch アルゴリズムの実行時間をそれぞれ示す．一

般化 Baum-Welch アルゴリズムは，系列長が長くなるに従っ

て，理論上の計算量の通り系列長の３乗のオーダーで実行時間

が増加している．一方，活性化 Forward-Backwardアルゴリズ

ムでは，実行時間は系列長に対して線形に増加しており，一般

化 Baum-Welch アルゴリズムと比較して劇的に実行時間が少

ないことが分かる．

表 4は，HHMMの状態数 N，深さ D を変化させたときの，

活性化 Forward-Backwardアルゴリズムの実行時間である．学

習データの系列長は全て 100である．表中で空欄になっている

箇所は，指定した最大ヒープサイズを超えてメモリを必要とし

たことを意味する．実行時間は，理論上は状態数 N と深さ D

に対して O(ND+1)であるため，実行時間をND+1 で割った値

を表中に括弧付きで示した．実行時間は N と D が大きくなる

につれ増加しているが，括弧内の数値がほぼスケールしている

ことから，理論上の計算量で実行できているものと考えられる．

6. 結 論

本研究では，HMMの拡張モデルである階層型隠れマルコフ

モデルの高速なパラメタ推定アルゴリズムを提案し，時間計算

量が従来の手法よりも小さい O(TND+1)であることを示した．

本稿では簡単のため，状態空間が完全にバランスしたN分木

で与えられる場合のみ取り扱ったが，木がバランスしていない

HHMMや，木構造では表せない下位階層の状態を共有するよ

うな HHMM[3]への適用が今後の課題である．
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