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差分型HMMを用いたデータストリームにおける時系列データ予測
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あらまし 本研究では時系列データ予測の新しい手法を示す. ここでは各時刻の観測データを事象として解釈し,事象

の遷移に基づいてデータの予測を行う. 本稿では事象を隠れ状態に対応させた隠れマルコフモデル (HMM)によるモ

デル化を行い, 状態からの出力確率分布を予測値の分布として用いる. また,データストリーム環境においては EMア

ルゴリズムによる HMMのパラメタ学習を行うことが困難であるため,差分型 Baum-Welchアルゴリズムによるオン

ライン学習手法を適用し,実験により本手法の有用性を検証する.
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Abstract In this paper, we propose a sophisticated technique for time-series prediction. Here we consider an

observation as output of the event, and estimate future data based on transition of events. In this investigation we

formalize event as state of Hidden Markov Model (HMM), and observation as output from state. However, HMM

approach is not easy to apply data stream prediction. This is because Baum-Welch algorithm which is traditional

unsupervised HMM learning algorithm scan all historical data many times. Here we apply incremental Baum-Welch

algorithm which is a on-line training method for HMM to data stream prediction for adapting to new pattern. We

show some experimental results to see the validity of the method.
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1. 前 書 き

近年,計算機資源の充実化に伴い,より知的な情報処理を計算

機で行う研究が盛んになっている。特に,計算機を用いること

で膨大な量のデータを扱えるようになったことを背景にして,

データベースからの知識発見やデータ予測の技術が注目されて

いる. 計算機による時系列データ予測とは,時刻を伴ってリアル

タイムに観測されるデータについて, 現在までの観測データを

用いて未来に観測されるデータを自動的に推定する技術である.

時系列データ予測は,リアルタイムに大量の情報を扱う場合

に有用な技術である. 例えば, 商品の在庫状況の管理を計算機

によって行っているシステムにおいて, 時系列データ予測が可

能となれば,翌日の売り上げを予測することで効果的な商品の

仕入れが自動的に行うことができる. また, 大量のデータを利

用して客観的にデータ予測を行うことで, 企業や政府の意思決

定を補助する効果も期待される.

時系列データ予測は,これまでに多くの手法が提案されてい

る [4]. 指数平滑法 (Exponential Smoothing)は,過去のデータ

の重みつきの平均値に基づいて予測を行うヒューリスティック

なデータ予測手法である. 重みは, 観測から経過した時刻に対

して指数的に減少する. このとき,時刻 tでの重みつきの平均値

は,ひとつ前の時刻 t− 1の重みつき平均値を用いて集約的に求

めることができる.

Holt-Winters法は指数平滑法の一種であり,重みつき平均値

の増減の傾向を考慮して予測を行う [3]. ここでは,時刻 tの平

滑化した観測値を ỹt,その変化量を Ft として, 各時刻で以下の

式を用いて ỹt および Ft を更新する.

ỹt = λ1yt + (1 − λ1)(ỹt−1 + Ft−1)

Ft = λ2(ỹt − ỹt−1) + (1 − λ2)Ft−1

ただし,λ1 および λ2 は平滑化パラメタと呼ばれる 0.0 から
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1.0までの値であり, λが大きいほど過去のデータの重みは急速

に減少する. Holt-Winters 法による時刻 t + h の予測は,ỹt を

用いて

ỹt+h|t = ỹt + hFt

として求める. これは, 未来のデータが現在の増加量の傾向

を維持することを意味する.

しかし,これらの手法は観測値の部分的な線形性を仮定して

いる. イベント会場に出入りした人数の時系列データや, ある

地点の風速の時系列データなどは, 前の時刻の観測値と直接関

係せず,催し物や台風の接近といった「事象」に基づいて観測

値が決まる. このような時系列データに対しては, 指数平滑法

で効果的な予測が可能であるとは考えにくい.

Hassanら [5]は,隠れ状態をもつ確率過程モデルである隠れ

マルコフモデルを用いて株価の予測を行う. ここでは過去の観

測データから,隠れマルコフモデルの学習により頻出する推移

のパターンを抽出する. 学習したモデルを用いて, 最新の時刻

の観測データにどの隠れ状態が対応するかを確率的に求め, 次

の時刻に観測されるデータの尤度を推定することで予測を行う.

隠れ状態の確率を求めることは,観測されるデータに対して,最

新の観測データが過去のどの推移パターンと類似するかを推定

することに対応する. この手法では, 予測値は最新の時刻の観

測に直接依存せず, 隠れ状態の遷移に基づいて決定する. この

ことから,隠れた事象を含む時系列データに対しても効果的な

予測が期待できる.

しかし,Hassanらは EMアルゴリズムを用いて,オフライン

に隠れマルコフモデルの学習を行うため, 予測の最中に未知の

系列パターンが出現した場合に,新しいパターンをモデルに反

映させることができない. このことは,特にデータストリーム環

境において大きな問題となる [6] [8]. データストリームではデー

タは永続的に発生し,また動的にデータの分布が変化するため,

学習データに含まれるデータのパターンはデータストリーム全

体で発生するパターンのごく一部である. このため, モデルの

学習を予測を行いながら（オンラインに）行う必要がある.

隠れマルコフモデルの学習を差分的に行う研究に,Stengerら

がある [9]. 彼らはラベルなし学習データによる隠れマルコフモ

デルの学習手法である Baum-Welchアルゴリズムを拡張した,

差分型Baum-Welchアルゴリズム (Incremental Baum-Welch)

を提案している. 差分型 Baum-Welchアルゴリズムでは,新規

のデータに対して推定した隠れ状態の尤度に基づいて, その尤

度が最大になるようにパラメタの再推定を行う. この手法は,モ

デルのパラメタを用いて集約的にパラメタを再推定するため,

過去の観測データを記憶することなく,かつ高速に実行できる.

Stengerらは,差分型 Baum-Welchアルゴリズムを用いて動画

中の物体検出を行っている.

本稿では,差分型 Baum-Welchアルゴリズムを用いた時系列

データ予測の手法を提案する. これにより, 隠れマルコフモデ

ルによる適応的な時系列データ予測が可能になることを論じる.

2 章では状態遷移に基づくデータ予測について述べる. 3 章

では本研究で用いる隠れマルコフモデルのパラメタの動的な推

105162511t’+1 6325218t’ … 2938217t+2 36206815t+1 3142452t ジュースウコンビール栄養剤時刻

105162511t’+1 6325218t’ … 2938217t+2 36206815t+1 3142452t ジュースウコンビール栄養剤時刻 近隣の会社の繁忙期休み前の飲み会二日酔い休み前高校生の休日
客層の変化

図 1 状態遷移に基づく時系列のモデル化

定法を説明し, 本稿で提案するデータ予測のアルゴリズムにつ

いて述べる. 4章で実験結果を示し,5章で結びとする.

2. 状態遷移に基づくデータ予測

図 1に,本研究で提案する時系列データ予測のモデルを示す.

図中の時系列データは,量販店の商品の売り上げ履歴である. こ

こでは,時刻 tに栄養剤がよく売れ,翌日 (時刻 t + 1)にはビー

ル,その翌日 (時刻 t + 2)にはウコンがよく売れている.

本研究では,時系列データにおいて観測されるデータは,観測

できない隠れた状態に依存すると考える. 例えば,図 1の時刻

t ではビールの売り上げが少なく, 栄養剤がよく売れているこ

とから, 来店する客は仕事で忙しい人が多いと解釈する. 時刻

t + 1では,栄養剤よりもビールやおつまみがよく売れているこ

とから, 翌日が休日などの理由でお酒を飲む人が多い日と解釈

する. 同様に時刻 t + 2ではウコンがよく売れることから,二日

酔いの人が多い日と解釈する.

これらの状態の対応づけから,仕事が忙しい人が多い日の翌

日はお酒を飲む人が多い日に遷移し, お酒を飲む人が多い日は

二日酔いの人が多い日に遷移する. これらのパターンが過去の

観測データ系列の中に頻繁に出現していれば,時刻 tの時点で

時刻 t + 1や時刻 t + 2の売り上げの予測が可能である.

ただし,実際にはこれらの状態の解釈は行われる必要はない.

隠れ状態の遷移に基づく時系列データのパターンをなんらかの

アルゴリズムによって獲得できれば, 状態の意味が解釈されな

くてもデータ予測は可能である. 本研究では, 隠れマルコフモ

デルにより隠れ状態を明示的にモデル化し,状態の意味を事前

に与えることなく,観測したデータ系列に基づいてモデルのパ

ラメタを決定する.

図 1では時間の経過に伴い,近くに高校ができるなどの原因

により客層が変化し, これにより状態の意味や遷移パターンが

変化する. 例えば,高校生の客が増えることで休日のジュースや

菓子の売り上げが増加するといった変化が考えられる. このよ

うな変化を反映して予測を行うためには,常に新しいパターン

の存在を考慮する必要がある.

隠れマルコフモデルにおいて,新しい観測データから未知の

パターンをモデルに反映することは容易ではない. これは, モ

デルが隠れ状態を含むため,観測値から直接最尤のパラメタを

推定できないことによる. 隠れマルコフモデルのラベルなし

学習を行うアルゴリズムには,EM アルゴリズムの一種である
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Baum-Welch アルゴリズムが存在する. しかし,Baum-Welch

アルゴリズムは尤度が極大になるまで学習データを繰り返し走

査してパラメタを推定するため,一般に長大なデータになるほ

ど実行時間は膨大となる. このため, 新しい観測値が利用可能

になるたびに Baum-Welch アルゴリズムによる再計算を行う

のは困難である.

特にデータストリーム環境では,新しい観測を得る度に差分

的にパラメタを推定することで動的な新規パターンの反映を実

現する必要がある. これは, データ量が膨大であるために過去

のデータを保存できないことと,全データの再計算を実行する

ことが計算量の観点から困難であることによる. 差分的なパラ

メタ推定とは,なんらかの集約値を用いて過去のデータを少な

い情報量で表現し, これを用いてパラメタを再推定することを

指す. 差分型 Baum-Welchアルゴリズムは,隠れマルコフモデ

ルの各パラメタを過去のデータの集約値として用いることによ

り,差分的なパラメタ推定を実現する.

本研究では差分型 Baum-Welch アルゴリズムを適用するこ

とにより, 新規パターンに適応的な時系列データ予測を実現す

ることを目指す.

3. 差分型HMMを用いたデータ予測

3. 1 隠れマルコフモデル

隠れマルコフモデル (Hidden Markov Model, HMM)は,確

率的に遷移する隠れ状態をもつオートマトンである. 隠れ状態

は,各時刻で単純マルコフ過程に従って遷移する. 状態は観測で

きないが,各時刻の状態は確率的に観測値を出力する. また,観

測値はその時刻の状態にのみ依存する.

隠れマルコフモデルは次の５つのパラメタによって定義され

る [7].

(1) Q = q1, ..., qN：状態の有限集合.

(2) Σ = o1, ..., oM：観測値の集合.

(3) A = aij：状態遷移確率分布. aij は状態 qi から状態 qj

への遷移確率である.

(4) B = bi(ot)：観測値の出力確率分布. bi(ot)は状態 qi で

観測値 ot を出力する確率である.

(5) π = πi：初期状態確率分布. πi は状態 qi が初期状態であ

る確率である.

本稿では,観測値として多次元の連続値ベクトルを考える. こ

こでは出力確率分布 bi(ot) は各次元で独立に正規分布に従う.

このため本モデルは,状態毎,および観測値の次元毎に正規分布

のパラメタとして平均と分散をもつ.

(6) µik：観測値平均. µik は状態 qi において k次元目の要素

の確率分布を与える正規分布の平均である.

(7) σik：観測値分散. σik は状態 qi において k次元目の要素

の確率分布を与える正規分布の分散である.

時刻 t の観測ベクトル ot の次元 k の要素 otk が出力される

確率は, 状態 qi に滞在しているとき,平均 µik,分散 σik の正規

分布に従う.

bi(otk) =
1√

2πσik

e
− (otk−µik)

2σik

観測ベクトル ot の出力確率は,それぞれの要素 otk の出力確

率の積として求める. すなわち,ot = (ot1, ot2, · · · , otD)が状態

iから出力される確率は,

bi(ot1, ot2, · · · , otD) =

D∏
k=1

bi(otk)

である.

与えられた学習データについて最適な状態遷移確率分布 A,

観測値平均 µ, 観測値分散 σを推定する際には,ラベルなしデー

タを用いて準最適なパラメタを求める Baum-Welch アルゴリ

ズムを用いる. 本研究では状態の意味はあらかじめ分かってお

らず,観測データのパターンを自動的に学習することが望まし

い. Baum-Welchアルゴリズムは EMアルゴリズムの一種であ

り,与えられた学習データの尤度が大きくなるようにパラメタ

を繰り返し更新し,準最適なパラメタに収束させる.

3. 2 差分型 Baum-Welchアルゴリズム

時間の経過等により新たな観測データを得たとき, モデル

のパラメタを再推定する手法について述べる. 差分型 Baum-

Welch(Incremental Baum-Welch)アルゴリズムは,まず現在の

モデルを用いて, 新規のデータに対応する時刻 T における状態

iの尤度 γT (i)を計算する. モデルは現在の時刻 T − 1におけ

る状態 iの滞在確率 γT−1(i),および現在までの全ての時刻の状

態 iの滞在確率の和 ΣT−1
t=1 γ(i) を保持しているとする. 時刻 T

で状態 iから状態 j に遷移する確率 γT (i, j)は,

γT (i, j) = γT−1(i)
aijbj(oT )

Σjaijbj(oT )

で求まる. 時刻 T での状態 iの滞在確率は γT (i) = ΣjγT (i, j)

である. ここから,各パラメタは次のように推定される [9].

a′
ij =

ΣT
t=1γt(i, j)

ΣT
t=1γt(i)

=
ΣT−1

t=1 γt(i)aij + γT (i, j)

ΣT
t=1γt(i)

µ′
i =

ΣT
t=1γt(i)ot

ΣT
t=1γt(i)

=
ΣT−1

t=1 γt(i)µi + γT (i)oT

ΣT
t=1γt(i)

σ′
i =

ΣT
t=1γt(i)(ot − µi)

2

ΣT
t=1γt(i)

=
ΣT−1

t=1 γt(i)σi + γT (i)(oT − µi)
2

ΣT
t=1γt(i)

差分 Baum-Welchアルゴリズムは,モデルのパラメタを再推

定式の集約値として用いることにより,過去の観測データを保

持することなく,高速に再推定を行うことができる.

3. 3 差分型HMMによるデータ予測

本稿で提案する,差分型 HMMを用いたデータ予測の手法を

示す.

差分 Baum-Welchアルゴリズムは EMアルゴリズムではな

いため, 乱数で初期化したモデルのパラメタの収束は遅い. こ

こでは,最初から差分 Baum-Welchアルゴリズムによる学習を

適用せず, まず既知である観測系列を用いて Baum-Welchアル

ゴリズムにより初期モデルを生成する. これは, パラメタの収

束が極端に遅くなるのを防ぐためである.

まず,状態数 N の HMMのパラメタとして,状態遷移確率分

布,観測値平均を乱数で決定し,観測値分散を全て 1.0とする. こ
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のモデルについて,既知である観測系列を用いて Baum-Welch

アルゴリズムを実行する. パラメタが収束したら, 時刻 T ま

での各時刻 t で状態 i に滞在する確率 γt(i) を計算し, その和

ΣT
t=1γt(i)および最終時刻 T での滞在確率 γT (i)を保存する.

得られた初期モデルを用いて,次の時刻 T + 1の観測値の予

測を行う. T + 1の観測値が未知であるとき,時刻 T + 1で状態

iに滞在する尤度 γT+1(i)は,

γT+1(i) = ΣN
j=1γT (j)aji

で与えられる.状態 iに滞在するとき,時刻 T + 1の最も尤も

らしい観測値は, µi = (µi1, µi2, ..., µiD) である. 以上のことか

ら,時刻 T + 1の観測値の期待値は,

ΣN
j=1γT+1(i)µi

であり,この値を時刻 T + 1の予測値とする.

時刻が経過し,時刻 T + 1の観測値 oT+1 を観測したとき, 差

分型 Baum-Welch アルゴリズムに従ってパラメタの再推定を

行う.

新しく推定したパラメタを用いて,時刻 T + 1の状態の滞在

確率を求める. すなわち,

γT+1(i) = ΣN
j=1γT (j)a′

jib
′
i(oT+1)

として滞在確率を求め,次の時刻の予測に用いる.

4. 実 験

4. 1 実 験 方 法

本稿では「気象データひまわり」の 1996年から 2000年の 5

年分,1828日分のデータベースから, 「日最大瞬間風速 (m/s)」

「日照時間 (hour)」「日降水量 (mm)」の 3 項目の予測を行う.

ここでは,東京,大阪,福岡の 3観測地点についてのデータを実

験に用いる. 表 1に,東京の観測データ系列を示す.

1828 日のデータのうち, 学習データとして系列の始めから

10 ％から 50 ％のデータを用いて残りの観測データの予測を

行い、結果を比較する. また, 予測アルゴリズムとして, 差分

Baum-Welchを使用しない HMMによる予測法 (HMM), 差分

Baum-Welchを使用したHMMによる予測法 (Inc HMM),およ

びベースラインとして Holt-Wintersの Exponential Smooth-

ing法 (H-W)の３つで予測を行い,精度を比較する. 予測精度

の尺度は平均二乗誤差 (Mean Square Error; MSE) を用いる.

時刻 tの予測値を pt,実際の観測値を xt とすると,MSEは次の

ように定義される.

MSE = 1
T

∑T

t=1
(pt − xt)

2

また, 全実験データの 90 ％について, 差分 HMM と通常の

HMMを用いて予測を行い, 実行時間を比較する. 実行時間は

10回の試行の平均により評価する.

本稿では HMMの状態数は 15として実験を行う.

4. 2 実 験 結 果

表 2に,各アルゴリズムによる福岡の最大瞬間風速,日照時間,

降水量の予測のMSEを示す. ここに示したのは,学習データと

時刻 最大瞬間風速 日照時間 降水量

1996 年 6 月 29 日 16.1 4.8 0.0

1996 年 6 月 30 日 11.0 1.4 14.0

1996 年 7 月 1 日 8.4 2.6 0.5

1996 年 7 月 2 日 7.6 0.8 0.0

1996 年 7 月 3 日 7.9 0.9 6.5

1996 年 7 月 4 日 10.5 0.1 0.0

1996 年 7 月 5 日 16.8 0.7 3.5

表 1 東京の実験データ

手法 最大風速 日照時間 降水量 平均

HMM 13.29 18.79 196.82 76.30

差分型 HMM 13.14 15.89 190.99 73.34

Holt-Winters 21.33 23.35 316.43 120.37

表 2 各アルゴリズムによる福岡の観測の予測誤差 (MSE)

事前学習データ HMM 差分型 HMM Holt-Winters

10% 70.79 69.10 118.37

20% 57.79 56.81 96.80

30% 60.39 59.52 98.79

40% 60.75 61.09 101.15

50% 65.18 64.50 106.12

表 3 東京の平均 MSE

事前学習データ HMM 差分型 HMM Holt-Winters

10% 49.51 47.91 79.54

20% 49.05 47.43 78.44

30% 51.51 51.62 83.00

40% 51.65 49.99 79.35

50% 52.79 45.46 73.39

表 4 大阪の平均 MSE

して全実験データの 20％にあたる 365日分の観測データを用

いたときの結果である. 表中の平均は, 最大瞬間風速の MSE,

日照時間のMSE,降水量のMSEを合計して属性数 3で割った

値である.

この条件においては, 各属性とも差分型 Baum-Welch を使

用した HMM による予測で最も MSE が小さくなる. Holt-

Winters法と比較すると,差分型 HMMのMSEは平均で約 39

％の改善がみられる. 差分型 Baum-Welchを使用しない HMM

との比較では,平均で約 4％, 最大では日照時間の予測において

約 15％のMSEの改善となる.

表 3,4,5 に, それぞれ東京, 大阪, 福岡の MSE の, 各属性の

平均値を示す. 事前学習データは, オフライン学習に用いた系

列の長さが全体の実験データの内で占める割合である. これ

らの結果から, 本実験データについて HMM を用いた手法は

Holt-Winters 法よりも小さい誤差で予測が可能であるといえ

る. また,通常の HMM手法と差分型 HMM手法では予測誤差

に劇的な違いはないが, 特に学習データが少ないときの予測精

度で差分型 HMM手法による精度の改善がみられる.

表 6 に, 予測の実行時間を示す. これは全実験データの 90

％にあたる 1646件の観測データの予測に要した時間である. 1

観測あたりの実行時間は,実行時間を観測データ数 1646で割っ
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事前学習データ HMM 差分型 HMM Holt-Winters

10% 71.30 68.65 115.24

20% 76.30 73.34 120.37

30% 75.85 73.71 123.15

40% 61.01 60.39 102.09

50% 54.88 55.70 92.55

表 5 福岡の平均 MSE

手法 実行時間 (ms) 1 観測あたりの実行時間 (ms)

HMM 623.3 0.38

差分型 HMM 892.1 0.54

表 6 予測の実行時間

た値である. パラメタの再推定を実行する分,差分型 HMM手

法は実行時間がかかるが, その差は 1観測あたり 0.16(ms)とほ

とんど差がない. 差分 Baum-Welchアルゴリズムは,動的なパ

ラメタ推定を極めて高速に行うことができると言える.

4. 3 考 察

実験結果の考察と,提案アルゴリズムの評価を行う.

表 3,4,5から, Holt-Winters法の予測精度は HMMを用いた

手法に比べて非常に悪い. これは,観測値の時間方向の差分値に

基づいて予測を行うことが原因である. このため, 本実験デー

タのように一日ごとに観測値の差分が大きく変化するデータに

対しては効果的な予測ができない. また, 各次元の観測値を独

立に予測を行うため,予測に利用できる情報が少ないことも予

測精度を悪化させる要因である.

差分型 HMM と通常の HMM の比較では, 学習量の全デー

タに対する割合が小さいほど差分型 HMM 手法の方が通常の

HMM の予測精度を上回る傾向がみられる. これは, 少ない学

習データ中には出現しなかった系列パターンを差分型 Baum-

Welchによって動的にモデルに反映させているためである. デー

タストリーム環境においては,一般に学習データとして利用可

能な系列は予測を行うデータに比べ非常に少ないため,この結

果は提案手法がデータストリーム環境において効果的であるこ

とを示している.

大阪のデータの予測においては,学習データの割合が大きい

にも関わらず差分型 HMM手法が通常の HMMの予測精度を

大きく上回っている. これは主に,学習量を 50％にしたことで

通常 HMM手法の降水量の予測精度が悪化したことによる. 学

習データを増加させたにも関わらず予測精度が悪化したのは,

学習に用いたデータの特性に起因する. 実験データの解析から,

大阪では 98年の降水量が他の年に比べて少なく, また雨が続か

ない特徴的な系列を有している. 学習量を 40％から 50％に増

加させたことで 98年の系列を学習データに取り込んだため, 翌

年以降の予測精度を悪化させたと考えられる.

一方,差分型Baum-Welchを行うHMM手法では,通常HMM

手法と同じモデルから予測を開始していながら,翌年以降の傾

向をモデルに反映させることで予測精度の悪化を防いでいる.

このことから,提案手法が学習データの局所的な特性に依存す

ることなく, 未来のデータについて適応的に予測を行うことが

可能であるといえる.

また,実行時間の観点から,差分型 Baum-Welchアルゴリズ

ムは通常の HMM手法と比較してわずかな計算で実行可能であ

る. 本手法は実行速度の面でも, データストリーム上での予測

に十分適用可能であるといえる.

5. 結 論

本研究では,時系列データの予測を行う新しい手法として, 差

分型 HMMを用いた手法を提案した. 本手法により,学習デー

タが少ない環境においても適応的にオンライン学習を行い,高

速に予測を行えることを実験によって確かめた.

本研究では,モデルの状態数はあらかじめ与えられているも

のとした. しかし, 差分パラメタ推定に加えて状態数を増減す

ることにより, 過去に例を見ないパターンの学習をより素早く

行えるものとなろう.

本研究では観測値は数値データとしたが,本手法は確率過程

モデルを用いているため非数値データへの適用も可能である.

例えばニュースストリームに適用することにより, 事象の予測

を行うといった応用も考えられる.
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