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非定常２値時系列データから隠れた構造を読み取る
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Abstract: We propose the algorithm which can estimate event rate, timimngs of change
point and the number of states in a binary time series data. Event rate can be estimated
with high accuracy even if the rate has nonstationary temporal correlation and mean value.
Our algorithm consists of nongaussian switching state space model, variational bayes, and
local variational. We demonstrate the algorithm applying to neuroscientific data. Our
algorithm can estimate nonstationary event rate, change point and the number of neural
states using only one observation data, which is a neuroscientific requirement in some
cases. Synthetic data analysis reveals our algorithm can discriminate neural states based
on both mean event rates and temporal correlations though many previous algorithm can
detect change points based only on mean event rate. Our algotrithm can detect change
points in area MT neural data and estimate the number of neural states based on temporal
correlation. These results indicate our algotihm is applicable to wide range of nonstationary
binary time series data, to neural data specifically.

Keywords: nongaussian switching state space model, variational bayes, local variational,
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1 まえがき
時系列データから変化点を検出することは機械学習,
データマイニングや統計学における重要な課題の１つで

ある [1, 2]. 変化点とはその前後で時系列データの時間
相関や平均値が急激に変化する点を意味し, 非定常性の
原因となる.
時系列データ解析にはしばしば状態空間モデル (State

Space Model(SSM))が用いられる. SSMは観測された
時系列データの生成過程, 観測過程をモデル化し, デー
タの予測や観測データのノイズ除去を行うことができ

る. しかし, SSMは 1つの確率モデルを用いるため, 変
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化点前後での時系列データの急激な性質の変化を捉える

ことはできない. SSMの拡張であり, 変化点を含む時系
列データを記述する確率モデルとして, スイッチング状
態空間モデル (Switching State Space Model (SSSM) )
[3] が提唱されており, 臨床データ解析, 経済時系列デー
タ解析, 画像処理など幅広く応用されている [3, 4, 5].
SSSMでは複数の生成過程を定義し, ある時刻の観測は
1つの生成過程から行われるとモデル化する. 用いる生
成過程がスイッチする時刻を変化点として検出し, 非定
常なデータを定常なデータに分割する. そして各定常区
間毎に異なる生成過程のフィッティングを行い, 時系列
データの非定常性を記述する.
観測する時系列データが 0, 1の 2値のみをとる場面

は数多く存在する. 単一分子間の癒着の発生 [6], 地震の
発生 [7], ニューロンのスパイクの発生 [8]などが 2値時
系列データの例であり, 各々において発生確率の推定手
法が提唱されている. Brownらは地震データの解析に用
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図 1: (a): 入力が加えられた時, ニューロンはスパイクと呼ばれる 0, 1の系列を出力として掃きだす. (b): 従来の発
火率の推定手法. トライアル間で発火率は一定であると仮定し, 複数トライアルで得られたスパイク列をトライアル
平均することで発火率を推定する. (c): スイッチング状態空間モデルのグラフィカルモデル.

いられていた Kolmogorov-Smilnovテスト [7]をニュー
ロンデータの解析へ応用できることを示した [9]. つま
り, 2値時系列データの解析手法は様々な分野に共通し
て適用可能であると考えられる.
本研究は時間変動し, 変化点を含む非定常なイベント
発生確率, そして変化点の時刻を 2値時系列データから
推定する手法を構築する. 本手法は非ガウス SSSMから
構成され, 推定, 学習法として変分ベイズ法 [10, 11], 局
所変分法 [12, 13]を用いる. 変分ベイズ法による関連度
自動決定 [14]により, 同時に最適な生成過程の数を推定
を行う. そして 2値時系列データの 1例であるニューロ
ンのスパイクデータ解析へ適用する.

Abelesらは遅延反応課題時のサルの前頭葉ニューロ
ンデータを解析した結果, ニューロンは異なる複数の神
経状態間を遷移していることを示した [15]. 異なる神経
状態は異なる入力を反映し, 変化点前後で起こる神経状
態遷移は, 入力の切り替わりやオンオフと対応している
[15, 16, 18, 19]. つまり, 変化点の検出, 神経状態数の推
定は未だ明らかでないニューロンの情報表現の解明に重

要な役割を果たす.
ニューロンはスパイクと呼ばれる０，１の２値系列を

出力として掃きだす (図 1(a)). また, 同じ実験を行って
も出力するスパイク列は毎回異なり, 非常に不規則な振
る舞いを示す. 神経活動は不規則だが, スパイクの頻度
である発火率によりニューロンは情報を表現していると

考えられている [24]. 通常,発火率は数多くのスパイク列
を平均して計算される (図 1(b)). しかし, 意志決定や運
動計画などの内的な過程では, 実験毎にニューロンの神
経状態遷移時刻が異なり, １本のスパイク列 (ワンショッ
ト)から発火率と変化点を推定する必要がある [20, 21].
また, 神経活動を基に義手などのデバイスを操作するブ
レインマシンインターフェース [22, 23]では, 1回の試
行毎に実験環境が変わりやすく, ワンショットでの推定

が望ましい [24]. しかしながら, 変化点を含む非定常な
発火率をワンショットから推定し, 更に神経状態数も同
時に推定する手法は未だ存在しない. 本手法をスパイク
データへ適用し, これらの問題点を同時に解決可能であ
ることを示す.
本稿は以下の内容から構成されている. ２節では確率

モデルの定義, ３，４節では各々変分ベイズ法, EMアル
ゴリズム [25]の構築を行う. ５節で本アルゴリズムを人
工データへ適用し, 従来の手法との性能を比較する. そ
して実データへ適用する. ６節でまとめと議論を行う.

2 確率モデル

2.1 スイッチング状態空間モデル (SSSM)

SSSMを構成する生成過程の数をN とし, 各々の生成
過程に事前分布を定義する. 以下では事前分布の数 N

をラベル数と呼ぶ. 時刻mの観測が n番目の事前分布

から出力されるなら zn
m = 1, そうでないなら zn

m = 0を
とるラベル番号 z = {z1

1 , ..., zN
1 , ..., z1

M , ..., zN
M}を定

義する. M は観測の全時刻である. n番目のラベルの発

火率を xn = {xn
1 , ..., xn

M} (n = 1, ..., N) , 観測された
スパイクの時刻を sとおき, 同時確率分布を以下の式で
定義する.

p(s, x, z) = p(s|x, z)p(z)p(x1)...p(xN ) (1)

SSSMのグラフィカルモデルを図 1(c)に示す.

2.2 事前分布

ラベル番号, 各ラベルの発火率の事前分布を各々

p(z1|π) =
∏N

n=1(π
n)zn

1 (2)

p(zm+1|zm, a) =
∏N

n=1

∏N
k=1(a

nk)zn
mzk

m+1 (3)



p(xn|βn, µn) =

√
|βnΛ|
(2π)N

exp(−βn

2 (xn−µn)T Λ(xn−µn))

(4)

と定義する. πn, ank は各々, 初期時刻でラベル nを選

択する確率, ラベルが n から k へ切り替わる確率であ

る (
∑N

n πn = 1,
∑N

k ank = 1). βn, µn は各々n 番目

のラベルの発火率がもつ時間変動の滑らかさ, 平均であ
る. Λ の構造は発火率の時間相関を表わし, ここでは
p(xn) ∝

∏
m exp(−βn

2 (xm − xm−1 − µm)2)を満たす Λ
を用いる. 更に π, aの事前分布を, (2), (3)式に共役な
ディリクレ分布

p(π|γn) = C(γn)
∏N

n=1(π
n)γn−1 (5)

p(a|γnk) =
∏N

n=1[C(γnk)
∏N

k=1(a
nk)γnk−1] (6)

で定義する. ただし C(γn) =
Γ(

∑N

n=1
γn)

Γ(γ1)...Γ(γN )
, C(γnk) =

Γ(
∑N

k=1
γnk)

Γ(γn1)...Γ(γnN )
であり, C(γn), C(γnk) は各々p(π|γn),

p(a|γnk) の規格化定数である. γn, γnk は各々初期時

刻でラベル nの選ばれやすさ, 時刻間におけるラベル n

からラベル kへの遷移のしやすさを制御するハイパーパ

ラメータである.

2.3 尤度関数

観測時間TはK個の長さ∆のビンから構成され (∆ ¿
1), 各々のビンには高々1本のスパイクが含まれるとす
る. k 番目のビンにスパイクが観測されたなら +1, そ
うでないなら −1となる変数 ηk を定義する (k = 1, ...,
K). k番目のビンでの発火率を λk とし,

p(s|λ) =
∏K

k (λk∆)
1+ηk

2 (1 − λk∆)
1−ηk

2 (7)

として尤度関数を定義する [26, 27]. 発火率とは時間ビン
の長さをかけたものがニューロンのスパイクイベントの

発生確率に相当し,点過程においては条件付き集中度,生
存解析においてはハザード関数と呼ばれている. ∆ ¿ 1
より λk∆ ∈ [0, 1)である. 発火率が非負であることを厳
密に扱うため, exp(2xk) = λk∆

1−λk∆ (xk ∈ (−∞, ∞))と
してロジット変換を行う. 以下では xk を発火率と呼ぶ.
本稿ではワンショット推定の定式化を行うが, 複数試行
への拡張は容易である.

∆ ¿ 1より, K は大きい値をもち, 計算量やメモリー
の蓄積に困難が伴う. そのため, 観測時間の粗視化を行
う. 観測時間 T はM 個の離散化された幅 C のビンか

ら構成され, r∆ = C とする. この粗視化されたビン内
で発火率は一定の値を持つとし, 多数のスパイクを含む.
最終的にラベル番号を含めた観測モデルは

p(s|x, z) =
∏N,M

n,m [exp(η̂mxn
m−C log 2 cosh xn

m)]z
n
m (8)

となる. ただし, η̂m = 2
∑r

u=1 η(m−1)r+u − C である.

3 非ガウスSSSMの推定と学習
隠れ変数 x, z の推定とパラメータ a, π の学習を行

う. SSSMにおける周辺事後分布 p(・|s) の計算は困難
であり [3], この計算困難を回避するため変分ベイズ法を
用いる. 変分ベイズ法とは, 隠れ変数を w, パラメータ
を θとすると

F [q] =
∫ ∫

dwdθq(w)q(θ) log
q(w)q(θ)
p(s, w, θ)

= U [q] − S[q] (9)

と定義される変分自由エネルギーを最小にする近似事後

分布 q(・)を求める手法である. ただし,
U [q] = −

∫ ∫
dwdθq(w)q(θ) log p(s, w, θ),

H[q] = −
∫ ∫

dwdθq(w)q(θ) log q(w)q(θ)であり, 各々
統計力学における内部エネルギー, エントロピーと対応
する量である. この手法では尤度関数と事前分布が互
いに共役分布でなくてはならない. しかし, (4), (8)式
は発火率に関し共役性がない. そこで我々は局所変分法
[12, 13]を用い, 非ガウス SSSMに対する変分ベイズ法
の実行を可能とした.
局所変分法は変分パラメータ ξn

m を用いて (8)式を

pξ(s|x, z) ∝
∏M,N

m,n [exp(−Ln
m

2 (xn
m − η̃n

m)2)]z
n
m (10)

として (4)式の共役分布に変形する手法である. ただし,
η̃n

m = η̂m/Ln
m, Ln

m = C
ξn

m
tanh(ξn

m). (10)式を用いた変
分自由エネルギーFξ[q]はFξ[q] ≥ F [q]を満たすが, EM
アルゴリズム [25]により ξ を推定することで q[・]に最
も近い分布を計算できる [28].
変分ベイズ法は多数の局所解が存在するため, 変分ベ

イズ法におけるアニーリング法 [29]により最適解を探索
する. 温度パラメータ T を用いた変分自由エネルギーは

F [q; T ] = U [q] − T S[q] (11)

で定義され, 温度 T を高い値から徐々に 1に近づけてい
くことで, 大域解を得ることができる. 隠れ変数 xn, z

の推定値は近似分布

q(xn) =

√
|W n|
(2π)N

exp(− 1
2T

(xn−µ̂n)T W n(xn−µ̂n))

(12)

q(z) ∝
N∏

n=1

exp(
π̂n

T
)zn

1

N∏
n=1

M∏
m=1

exp(
b̂n
m

T
)zn

m

M−1∏
m=1

N∏
n=1

N∏
k=1

exp(
ânk

m

T
)zn

mzk
m+1 (13)



に従う. ただし,

W n = CLn + 〈βn〉Λ (14)

µ̂n = (W n)−1(wn + 〈βn〉Λµn) (15)

π̂n = 〈log πn〉 (16)

b̂n
m = η̂m〈xn

m〉−C

2
l(ξn

m)(〈(xn
m)2〉−(ξn

m)2)−C log 2 cosh ξn
m

(17)

ânk = 〈log ank〉 (18)

であり, Ln は 〈zn
m〉 tanh ξn

m

ξn
m
を (m,m)成分にもつ対角行

列, wnは (1,m)成分に 〈zn
m〉η̂mをもつベクトルである.

〈·〉は近似分布による平均を意味する.
パラメータ π, aは近似分布

q(π) ∝
N∏

n=1

(πn)
〈zn

1 〉+γ1−1+T
T −1 (19)

q(a) ∝
N∏

n=1

N∏
k=1

(ank)

∑M−1

m=1
〈zn

mzk
m+1〉+γnk−1+T

T −1 (20)

に従う. zの１次統計量,２次統計量はForward-Backward
アルゴリズム [30]から計算される.
温度の更新側は Ti+1 = 1

2Ti + 1
2 (T1 = 100)を用いる

[3]. iとは更新回数である.

4 EMアルゴリズム
変分パラメータ ξ, 発火率の事前分布に含まれる µ, β

を EMアルゴリズムにより更新する. ただし, Q関数

Q(θ‖θt) = 〈log p(η, x, z|θ)〉 (21)

における平均操作 〈·〉は, パラメータ θ(t) を用いた近似

分布により行う. ただし, θ = {ξ, µ, β}であり, tは更新

回数を意味する. 本来の EMアルゴリズムでは平均操作
は事後分布により行われるが, SSSMでは事後分布によ
る平均が計算困難であるため [3]近似分布により平均操
作を行う. (21)式で与えられる Q関数は (9)式に含ま
れる U [q; θ, θt]の符号反転したものに等しく, (21)式の
最大化は変分自由エネルギー (9)式の最小化に等しい.
∂Q(θ|θ(t))

∂θ = 0を解くことによりパラメータの更新側

ξn
m = 〈(xn

m)2〉 (22)

µn = 〈xn〉 (23)

βn =
M

Tr[Λ((Wn)−1 + (〈xn〉 − µn)(〈xn〉 − µn)T )]
(24)

を導出することができる. EM アルゴリズムと変分ベ
イズ法の反復計算により, 変分自由エネルギーを最小化
する.

5 結果

5.1 人工データ

任意に設定した発火率から人工的に非斉次ガンマ過程

[8] (κ = 2.4)からスパイクを生成し, 生成したスパイク
データを用いて本アルゴリズムにより発火率を推定した

(図 2(a)). スパイク発生時刻の時間間隔はガンマ分布に
従うことが数多く報告されており [31], 実データ解析を
想定しガンマ過程からスパイクを生成した. 入力が加わ
ると発火率に不連続な変化が生じると考えられている

[32, 33]. 過渡的な入力, 持続的な入力がニューロンに加
えられる状況を想定し, 発火率を推定した (図 2(a)). 入
力の時刻が未知であるとき, 本手法はワンショットデー
タから発火率の推定, 変化点の検出, ラベル数の推定が
可能であるか否かを検証する.
以下では各パラメータとしてT = 4.0, ∆ = 0.001, C =

0.04, γn = 1(n = 1, ..., 5), γnk = 100(n = k), γnk =
2.5(n 6= k)を用いた. 推定結果を図 2に示す. 図 2(a)上
図より, ワンショットから高精度で非定常な発火率を推
定していることがわかる. 図 2(a)下図は, 各時刻 mに

おけるラベル番号 nの近似事後分布による平均 〈zn
m〉を

表しており, 白色が濃いほど 〈zn
m〉は 1に近い値を持つ.

図 2(d)は削除されたラベルを除き, 各ラベルが推定した
発火率の推定値を示している. ラベル 1, 2, 3は各々想
定された自発活動, 過渡的な入力, 持続的な入力が加わ
る状態の発火率を推定し, これらを組み合わせ非定常な
発火率を推定している. 変分ベイズにおける関連度自動
決定により不要なラベルであるラベル 4, 5は削除され,
この人工データにおいてラベル数は 3と推定された.
関連度自動決定によるニューロンのラベル数推定の精

度を確認するため, 変分自由エネルギーを用いたモデル
選択 [11]を行った. 図 2(e)は各ラベル数に対する変分
自由エネルギーの値を示している. ラベル数 3 が最も
低い値を示し, モデル選択されていることがわかる. 図
2(b)はラベル数 7とラベル数 3の場合の発火率の推定
値, 〈zn

m〉の比較である. ラベル数が多いほど 〈zn
m〉の曖

昧さは減っているものの, 推定発火率, 変化点, 削除され
ず有効的に用いられるラベルの数は, ほぼ一致している
ことがわかる.

5.2 他の手法との比較

従来の発火率推定との比較を行う. 比較する手法は
カーネル平滑化 (Kernel Smoothing(KS))[34], カーネル
幅最適化 (Kernel Band Optimization(KBO))[33], 適応
カーネル平滑化 (Adaptive Kernel Smoothing(KSA))[35],
ベイジアン適応的回帰スプライン (Bayesian Adaptive
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図 2: 本アルゴリズムを人工データ, 実データに適用した結果. (a): 上図は人工データから推定した発火率と真の発
火率. 横軸は時間 (msec), 縦軸は発火率 (Hz)である. 下図は各時刻, 各ラベル毎に計算した 〈zn

m〉の値. ただし, 〈·〉
は近似分布による平均を表す. (b): ラベル数 3, ラベル数 7での発火率の推定値. (c): MT野のデータから推定した
発火率. 枠内は Kolmogorov-Smilnovテスト (K-Sテスト)の結果であり, 灰色の潜が信頼区間, 黒色の線が推定結果
を表す. (d): (a)の結果における各ラベルの推定値. 刈り取られたラベルの推定値は表示していない. (e): (a)に示し
たスパイク列を用いた推定における, 各ラベル数に対する変分自由エネルギーの値. (f): (c)の結果における各ラベ
ルの推定値. 刈り取られたラベルの推定値は表示していない.

Regression Spilne(BARS))[36], ベイジアンビンニング
(Bayesian Binning)[37]である. KSにはガウシアンカー
ネル

f(x, y, σ) =
1√
2πσ

exp(− 1
2σ2

(x − y)2) (25)

を用い,カーネルの幅を決めるσにはσ = 30(msec)(KS30),
σ = 50(msec)(KS50), σ = 100(msec)(KS100)を用いた.
カーネル幅はヒューリスティックに決めなくてはならない

ため,このように３種類のカーネル幅を用いて発火率を推
定した. また, KSAにおいてもヒューリスティックにカー
ネル幅を決める必要があるが,ここではKBOにより推定
されたカーネル幅を KSAに用いた. BARS, BBは各々
ウェブ上http://lib.stat.cmu.edu/ kass/bars/bars.html,
http://mloss.org/software/view/67/から入手可能なコー
ドを利用した. 図中では,本手法を変分ベイズスイッチン
グ状態空間モデル (Variational Bayes Switching State

Space Model(VB-SSSM))と表記する. 各比較手法の利
点, 欠点は Cunningham et al.[24]に述べられている.
平均絶対誤差 (Mean Absolute Error (MAE) )を

MAE =
1
T

T∑
t=1

|λt − λ̂t| (26)

として定義する. ただし, λt とは真の発火率, λ̂t とは推

定発火率を表す. 図 2(a)に示した真の発火率から 7本
のスパイク列を生成し, 各々のスパイク列毎に発火率推
定を行った. 7本のスパイク列に対する各手法の MAE
の平均値, 標準偏差を図 3(a)に示す. 図 3(a)より, 非定
常な発火率のワンショット推定において本研究が高精度

であることがわかる.
図 3(b), (c)は従来スパイクデータから神経状態遷移

時刻を検出するために用いていた, 多変数ポワソン分布
を出力分布としてもつ隠れマルコフモデル [15, 16, 17,
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図 3: (a): 本手法と他の手法を図 2(a)で示されている発火率の推定に適用したときの推定誤差. 縦軸は推定発火率
と真の発火率の平均絶対誤差を表わす. グラフは 7本のスパイク列ごとの推定誤差の平均値 ±標準偏差. 平均絶対
誤差の定義は文中を参照. (b): 平均発火率が異なる複数の状態を含む発火率を, 本手法と多変数ポワソン分布を用い
た隠れマルコフモデル (multivariate Poisson - Hidden Markov Model (mPHMM))で区分した結果. (c): 時間変動
の滑らかさが異なる複数の状態を含む発火率を, 本手法とmPHMMで区分した結果.

18, 19](以下, mPHMMと表記)による変化点検出性能
と, 本手法との変化点検出性能を比較した結果である.
本手法はワンショット, mPHMMは同一発火率から生成
した 10本のスパイク列を用いて変化点検出を行った. 図
3(b) より, 平均発火率の異なるラベルの変化点は両手法
で検出可能である. 時間変動の滑らかさが異なるラベル
の変化点検出を両手法で行った結果が図 3(c)である. 本
手法では変化点検出, ラベル数の推定が可能であること
がわかる.

5.3 実データ

内側側頭葉 (Medial Temporal Area(MT野))ニュー
ロンは,視覚刺激の運動方向に優先的に反応する [39]. 本
節ではランダムドット刺激を提示時のアカゲザルMT野
ニューロンデータの解析を行う. このデータはウェブ上
のNeural Signal Archiveから入手可能であり [40], 詳細
な実験環境は Brittenら (1992)に記述されている [41].
図 2(c) はランダムドット (コヒーレンス 6.4%) 提示
時の MT 野データ (nsa2004.1 j001 T2) の解析結果で
ある. 図 2(c)上図は推定発火率とコルモゴロフ-スミル
ノフプロット (Kolmogorov-Smirnov plot (K-S plot))[9]
を表しており, このデータでは振動発火率が推定されて
いる. K-S プロット中の灰色の線が 95%の信頼区間を
示しており, プロットした直線がほぼ信頼区間に収まっ
ていることから, 推定発火率は信頼できると言える. 図
2(c)下図, 図 2(f)より, ラベル 2, 4が各々入力直後の状
態, 時間が経った後の状態を推定しており, その他の不
要なラベルは削除されていることがわかる. 以下では入
力直後のラベル, 時間が経った後のラベルを各々神経状
態 1, 神経状態 2と呼ぶ. このとき T = 2.0,∆ = 0.001
であり, C = 0.02, γn = 1(n = 1, ..., 5), γnk = 100(n =

ラベル数 1 2 3 計

データ数 5 20 3 28

表 1: 28本のスパイクデータを解析し, 本手法により推
定されたラベル数.

k), γnk = 2.5(n 6= k) を用いた.
Neural Signal Archiveから入手できるMT野データ

の内, nsa2004.1, j001に含まれるコヒーレンス 6.4%の
ランダムドット提示時のニューロンデータ 28本の解析
を行った. 28本のスパイクデータを解析し, 推定された
ニューロンのラベル数を表１に示す.
解析した 28本のデータのうち, 2ラベルと推定された

20データにおける, 発火率の時間相関 βnおよび発火率

の平均 µn を推定した. 神経状態 1から神経状態 2への
変化点時刻, そして神経状態 1, 神経状態 2の推定発火
率に含まれる β, µを図 4に示す. (c), (d)は各々µt の

時間平均, 標準偏差を表しており, 〈µn
t 〉 = 1

Tn

∑Tn

t=1 µn
t ,

〈dµn〉 = 1
Tn

∑Tn

t=1(µ
n
t − 〈µn

t 〉)2 と定義される. ただし,
Tn とはラベル nから他のラベルへの変化点時刻, もし
くは全観測時間を意味し, 時刻 tは変化点を 0と見なす.

6 議論
本研究は 2値時系列データから, 平均, 時間相関が非

定常であるイベント発生確率, 変化点, ラベル数を推定
するアルゴリズムを提唱した. 非定常なイベント発生
確率, 変化点は SSSMにより推定され, ラベル数は変分
ベイズにおける関連度自動決定により推定可能であった

(図 2(a), 2(c)).
MT野の解析で抽出された神経状態 1, 神経状態 2は
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図 4: 2ラベルと推定された 20本のデータの推定量. 横軸はトライアル番号を番号が小さい順に並べたものである.
(a): 神経状態 1から神経状態 2への変化点の時刻. (b): 神経状態 1(青), 神経状態 2(赤)の β の値. (c): 神経状態
1(青), 神経状態 2(赤)の µt の値を時間平均したもの. (d): 神経状態 1(青), 神経状態 2(赤)の µt の標準偏差.

各々過渡状態, 持続状態と呼ばれている状態 [42, 43, 44]
に相当しているものと考えられる. 両状態での発火率の
強さは物体の速度に依存し [43], 過渡状態での発火率の
強さは物体の加速度に依存している [44]. 図 2に示した
解析結果においては, 図 2(f) よりラベル 2 が過渡状態
を, ラベル 4が持続状態の発火率を推定している. 以下
では神経状態 1を過渡状態, 神経状態 2を持続状態と呼
ぶ. また, 各ラベルが各神経状態と対応していることか
ら, 以下ではラベルを神経状態と呼ぶ.
図 2(c)に示したMT野の推定発火率は, 過渡状態, 持
続状態の両神経状態において振動している. その理由
は, バースト発火を示すニューロンを解析したためであ
る [42]. バースト発火が起きている時刻で高発火率, そ
うでない時刻で低発火率と推定されている. 従来は刺激
を加えた後, 一定時間以内は過渡状態と見なす [42]. も
しくはトライアル平均により求めた平均発火率からの差

により, 過渡状態から持続状態へ切り替わる変化点を検
出していた [43]. これらはヒューリスティックな手法で
あり, 本手法はワンショットから統計的に 2つの神経状
態を区別することができる点がMT野データの解析に用
いた場合の特長の一つである. 統計的な手法である本手
法は他の領野のニューロンデータの解析にも用いること

ができる. 注意の神経機構を解明するため, 近年MT野
と頭頂間溝外側部との同時記録が盛んに行われている.
本手法を各々の領野のスパイクデータに適用し, 変化点
時刻, 神経状態数の推定結果から 2つの領野間の相互作
用をワンショットデータから検証できる可能性がある.

20本のスパイクデータで推定された 2状態が必ずし
も全て過渡状態, 持続状態と対応しているとは限らない.
しかし, Jonesら (2007)[17]が味覚野で示した結果に基
づくならば, トライアル間で神経状態間の遷移時刻は異
なるが, 神経状態の系列はトライアル間で一致する. つ
まり, 状態 1が過渡状態, 過渡状態から遷移する状態 2
は持続状態であるとみなすことができる. 図 4(a)で示
した通り, 過渡状態から持続状態への変化点の時刻はト

ライアル間でばらつきが大きい. そのため, 解析に用い
たデータはトライアル平均を行うことで変化点時刻の情

報をあいまいにしてしまう. 解析に用いたMT野データ
はワンショットデータから発火率, 変化点の時刻を検出
することが望ましいことを示唆する結果となった.
図 3(b), (c)に示されるように, 本手法は従来の手法と

同様に平均発火率に基づいた変化点検出に加え, 時間変
動の滑らかさに基づいた変化点検出を行えることを示し

た. 図 4(c), (d)より平均発火率はトライアル間で変動
が大きいものの, 図 4(b)より時間変動の滑らかさはト
ライアル間で共通し, 更に過渡状態と持続状態とで大き
な差がみられる. つまりランダムドット提示時のMT野
データに含まれる状態を推定するには, 時間変動の滑ら
かさに基づき変化点を検出できる本手法が適していると

考えられる. 実際, 多変量ポワソン分布に基づく隠れマ
ルコフモデルでは MT野データの変化点は検出できな
いことも確認している (非公開データ).
ニューロンは入力を加えられたときのみではなく, 自

発活動時も神経状態遷移を示す [45, 46]. 決められたコー
スの上を移動するトラッキング課題後の睡眠 (自発活動)
中, 徐波睡眠状態でニューロンは低発火率の DOWN状
態, 高発火率のUP状態の 2つの神経状態間を遷移する.
UP 状態は記憶の形成に深く関わると示唆されており,
自発活動中のスパイクデータからUP状態とDOWN状
態を区別することは記憶形成メカニズムの解明に重要

な役割を果たす. 近年 Chen et al(2009)は一般化線形
モデル, 隠れセミマルコフモデルを用いて UP 状態と
DOWN 状態を区別するアルゴリズムを提唱した [46].
しかしChenらのアルゴリズムはサンプリング手法の一
つであるリバーシブルジャンプマルコフ連鎖モンテカル

ロ法 [47]を用い, 計算時間がかかってしまう. さらに, 解
析する全てのニューロンの変化点時刻が同じであり, 神
経状態の違いは平均発火率の違いのみであるという仮定

を置いている. 従来のアルゴリズムも同様の仮定を用い
ており [15, 16, 19, 17, 18], 本稿で用いたMT野データ



のように発火率の時間変動の滑らかさの違いにより変化

点を検出することは難しいであろう. 図 3(a), 図 3(b),
図 3(c)より本手法は高い発火率推定精度, 変化点検出能
力を示し, 更に図 2(b), 図 2(e)より神経状態数の推定も
同時に行えることが, 先行研究と比較した際の本手法の
特長である.

Abelesら [15], Gatら [16]は遅延到達運動時における
前頭葉内の articulate sulcusに含まれるニューロンデー
タから, mPHMMを用いて神経状態遷移時刻の検出を
行った. 結果としてデータは 6 個の神経状態に区分さ
れ, 各々の神経状態内でクロスコレログラムを計算し,
ニューロン間の相互作用が異なることを発見した. こ
の解析ではまず平均発火率に基づきデータを区分して

いる. つまり本手法のように時間変動の滑らかさ, 時間
相関に基づきデータを区分することで彼らの結果とは

異なる変化点時刻, 神経状態数が推定される可能性があ
る. よって,本手法の多ニューロン解析への拡張が今後の
課題の一つとして挙げられる. また, 近年の計測技術の
向上により, 数１００オーダーのニューロン活動を同時
に計測可能となった. ネットワーク全体においてニュー
ロンの状態遷移が担う役割を解明するためにも, 本手法
を多ニューロン解析へ拡張する必要がある. 解析する
全てのニューロンの変化点時刻が同じであるという仮

定 [15, 16, 19, 17, 18, 46] を用いるならば, 本手法の多
ニューロン解析への拡張は容易い. より詳細な多ニュー
ロン解析を行うため, 発火率の事前分布にニューロン間
相互作用を取り入れる, または観測モデルにニューロン
間の相関を取り入れることが必要であると考えられる.
更に今後の展望の 1つとして離散化したビン幅の最適
化が挙げられる. Shimazakiら (2007)[48]は刺激前後時
間ヒストグラムを用いた推定時に, 平均積分二乗誤差が
最小になる離散化したビン幅を計算する手法を提案てい

している. その計算されたビン幅を用いて本手法を適用
するということが考えられる. これは計算時間もかから
ず高い性能を示す可能性はある. ベイズ最適化の枠組み
で離散化したビン幅を推定する枠組みとして, Watanabe
ら [38]は周辺尤度最大化による最適なビン幅の推定方
法を提案している. 本研究も同様に最適なビン幅を推定
できる可能性がある.
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