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観測範囲に制限のある条件下で収集された移動履歴データを
用いたマルコフ連鎖パラメタの推定手法

幸島 匡宏1,a) 倉島 健1 松林 達史1 戸田 浩之1

概要：GPS有効範囲の制限や競合他社の存在などにより, 人や車などの移動を表すデータの多くは観測可

能な範囲に制限のある条件下で収集されている. 本研究では, 観測可能な地点 (状態)間の遷移のみを記録

したデータからマルコフ連鎖のパラメタを推定し, 観測不可能な地点を含む全地点間の遷移確率を復元す

る手法を提案する. 提案手法の有効性を実データを用いた実験により検証する.

1. はじめに

マルコフ連鎖 (MC: Markov Chain)は確率的に変動する

対象をモデル化する汎用的な手法である [1]. 古くからの代

表例でもある待ち行列 [2]やマーケティング [3], 生物学 [4]

への適用だけでなく, 近年では, 大都市の車や人の流れの分

析にも広く用いられている, e.g. [5], [6].

マルコフ連鎖のパラメタである遷移確率と初期状態確率

は一般に未知であることから, 観測された移動履歴データ

から推定する必要がある. 図 1aに示すように全ての状態

(地点)が観測可能な理想的な設定であれば, パラメタはこ

れら状態間の遷移の回数を元に容易に推定することができ

る [7]. しかしながら, GPS有効範囲の制限や競合他社の存

在などの理由により網羅的なデータの収集は困難である.

現実に利用可能なデータは前述の理想的な設定とは異なり,

観測可能な状態 (地点)間の遷移のみを記録したデータ (以

後センサー遷移データと呼ぶ)として表現される.

センサー遷移データの例はタクシー会社や移動通信事

業者から提供される車や人の移動履歴である. 図 1b は,

GPS移動履歴からマップマッチング [8]などを利用して作

られた, 都市における道路またはエリア間の移動履歴を表

すデータの例である. このデータには例えば東京都, 神奈

川のようにデータが提供される地域の移動履歴のみが含ま

れており, さらにトンネルや高層ビルの影などGPSが受信

不可能なエリアの移動履歴は含まれない. よって提供地域

外や GPSの受信不可能な場所に位置する観測不可能な状

態の移動履歴は利用できず, 観測可能な状態間の移動履歴

のみが記録されたセンサー遷移データとして表現される.

1 日本電信電話株式会社 NTT サービスエボリューション研究所
〒 239–0847 神奈川県横須賀市光の丘 1–1

a) masahiro.kohjima.ev@hco.ntt.co.jp

センサー遷移データはこの例に限定されず他にも様々な例

が挙げられる. 例えば, 都市に設置した複数のカメラ画像

から人物照合 [9]して作成する移動履歴は, カメラの設置し

てある地点間の移動履歴として表現されるためセンサー遷

移データになると考えられる. 鉄道会社から提供される乗

客の移動履歴も, 都市全体の中で鉄道駅間の移動履歴のみ

が記録され, 鉄道駅のないエリア間の人の動きは含まれな

いことから鉄道駅のある観測可能な地点間の移動履歴を表

すセンサー遷移データとして表現される.

本研究では, センサー遷移データを用いて元のマルコフ

連鎖のパラメタを推定し, 観測不可能な状態を含む全状態

間の遷移確率を復元する手法を提案する. 手法構築の鍵と

なるのはセンサーマルコフ連鎖 (CMC: Censored Markov

Chain)と呼ばれる, 観測不可能な状態を持つマルコフ連鎖

の理論である. 元のMCと CMCの間のパラメタに成り立

つ関係式を利用することで, 確率モデルのパラメタ推定に

おける損失関数 (尤度関数)を自然に導くことができる. 提

案手法により観測可能な状態間だけでなく, 観測不可能な

状態を含む任意の状態間の遷移確率を知ることができるよ

うになる. 我々の取組む問題は, 元となるMCと観測可能

な状態の集合から CMCを構成する, CMCの構成法の逆問

題と見なすこともできる.

本研究の貢献は以下の通りである.

• センサー遷移データを用いて元のマルコフ連鎖のパラ
メタを推定するという新しい問題に取り組んだ.

• 上記の問題を CMCの逆問題として定式化した.

• CMCの理論に基づく損失関数を用いた新しい手法を

提案した.

• 実データを用いた実験により手法の有効性を検証した.
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図 1: (a) 理想的な設定と (b) 実環境の設定における移動履

歴の例. 緑と青の矢印が遷移を表す. (b)の設定では, 観測

不可能な状態 (赤丸)の訪問は記録されないことから, (b)

の遷移データをセンサー遷移データと呼ぶ.

2. 関連研究

近年MCのパラメタを推定する新しい問題が多数提案さ

れ, 手法の構築が進められている. 例えば, 文献 [10], [11]

は定常状態確率から MC パラメタを推定する問題, 文

献 [12], [13]は人口統計情報から推定する問題に取組んで

いる. しかし, これまでにセンサー遷移データからパラメ

タを推定する問題は取組まれてこなかった. そこで本研究

ではこの新しい問題について考える.

CMCの理論は本研究で重要な役割を果たす. CMCは

元となるMCと観測可能な状態の集合から構成される. 文

献 [14], [15]によればこの構成は 1950年代に Paul Lévyに

よって示された [16], [17], [18]. CMCについては多様な性

質が調べられており [14], [19], [20], 無限個の状態を持つ

MCの定常状態確率の計算にも利用されている [21]. 我々

も CMCと元のMCの間で成り立つ状態遷移確率と初期状

態確率の関係式を利用して手法を構築する. 構築した我々

の手法は CMC(に従う移動履歴データ)から元のMCのパ

ラメタを推定する問題を解くものであり, 上記 Paul Lévy

による CMC構成の逆問題を解く手法であるとみなすこと

もできる. なお, 我々の問題で利用するセンサー遷移デー

タには, 観測不可能な状態は一度も現れないという設定を

考えており, 状態がランダムに欠損する設定とは全く異な

る問題であることを強調しておく.

3. マルコフ連鎖とセンサーマルコフ連鎖

X = {1, 2, · · · , |X |}を有限の状態空間とする. X 上の離
散時間マルコフ連鎖 (MC)は以下のマルコフ性を持つ確率

過程 {Xt; t = 0, 1, 2, · · · }として定義される.

Pr(Xt+1 = xt+1|Xk = xk; k = 0, · · · , t)

= Pr(Xt+1 = xt+1|Xt = xt) (∀xk ∈ X ,∀t ∈ Z≥0).

MCは 3つ組 {X ,P, q}で定義できる. P : X × X → [0, 1]

は遷移確率, q : X → [0, 1] は初期状態確率である.

すなわち, P(xnext|x) = Pr(Xt+1 = xnext|Xt = x),

q(x0) = Pr(X0 = x0). 本論文中を通して対象となる

MCは既約*1であるとする. また, 各状態から到達可能な状

態を表す隣接情報を Γ = {Γi}i∈X と書くこととする. Γiが

状態 iから 1ステップの遷移で到達可能な集合を表す.

次にセンサーマルコフ連鎖 (CMC)を定義する*2. O を
状態空間 X の部分集合 O ⊆ X であるとする. Oは観測可
能な状態の集合を表すこととし, 観測不可能な状態の集合

は U と書く. CMCは元となるMC {Xt; t = 0, 1, 2, · · · }と
観測可能状態の集合 Oを用いて構築される. CMCを表す

確率過程 {Xc
t ; t = 0, 1, 2, · · · }は, 時刻 tにおける状態 Xc

t

が, 元のMCで観測可能状態の集合を t回目に訪問した時

刻 (これを σtと書く) における状態Xσt
を表すものとして

定義される. 直感的に言えば, CMCは元のMCの系列から

Oに含まれる状態の訪問のみを抜き出して作られたものと
いえる. フォーマルな定義は以下の通りである.

定義 1 (センサーマルコフ連鎖) {σt; t = 0, 1, 2, · · · } が
X0 ∈ O の時 σ0 = 0, そうでなければ σ0 = inf{m ≥
1 : Xm ∈ O}, さらに σt = inf{m > σt−1 : Xm ∈ O}
となる系列であるとする. Xc

t = Xσt となる確率過程

{Xc
t ; t = 0, 1, 2, · · · }をセンサーマルコフ連鎖と呼ぶ.

これ以降, 一般性を失うことなく, 状態は並び替えられ

て状態遷移確率と初期状態確率を表す行列 P , (P )xx′ =

P(x′|x)とベクトル q, (q)x = q(x)は以下で表現されるこ

ととする.

P =

( O U

O Poo Pou

U Puo Puu

)
, q =

( O U

qo qu

)
. (1)

ただし, Poo,Pou,Puo,Puu はそれぞれサイズが |O| × |O|,
|O| × |U|, |U| × |O|, |U| × |U|の行列である.

センサーマルコフ連鎖について以下の定理が成り立つ.

定理 1 (e.g., Lemma 6-6 [19]) センサーマルコフ連鎖は

以下の状態遷移確率Rで定義されるマルコフ連鎖である.

R = Poo + Pou(I − Puu)
−1Puo.

式中の逆行列の項 (I − Puu)
−1 は Puu のべき乗の無限和∑∞

ℓ=0(Puu)
ℓ から得られた項であり, 既約なMCにおいて

は逆行列の存在は保証される. Rの式は次のように直感的

に解釈することができる. CMCの観測可能な状態間の遷移

確率Rは, 元となるMCで (i)同じ観測可能な状態間の遷

移を行う確率 Poo と (ii)一度観測不可能な状態に遷移して

から (Pou), 観測不可能な状態間で任意の長さの遷移を行

なった後 (
∑∞

ℓ=0(Puu)
ℓ), 観測可能な状態に遷移する (Puo)

確率の和として表現されている. 上記の定理の導出とほぼ

*1 任意の状態から任意の状態へ到達できることを表す
*2 他にも watched Markov chain や induced chain と呼ばれるこ
ともある [15], [19], [22]
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同様に初期状態確率に関する結果も得ることができる.

定理 2 センサーマルコフ連鎖の初期状態確率は s =

qo + qu(I − Puu)
−1Puo で与えられる.

定理 1と 2より, マルコフ連鎖 {X ,P, q}と観測可能状態
の集合 O から作られるセンサーマルコフ連鎖が, マルコフ

連鎖 {O,R, s}であることがわかる.

4. センサー遷移データを用いたマルコフ連鎖
パラメタの推定

この章でセンサー遷移データを用いてマルコフ連鎖パラ

メタを推定する問題の定式化とそれを解く手法について示

す. 図 2に定式化の全体像を示す. 我々の目的は CMC(に

従う移動履歴データ)から元のMCのパラメタを復元する

ものであるから, 前の章で示したMCから CMCを構成す

る方法の逆問題を解く手法とみなすこともできる.

4.1 問題の定式化

入力データ: 本問題の入力データは (i) 元のマルコフ連

鎖の状態集合 X , (ii) 隣接情報 Γ = {Γi}i∈X , (iii) 観測可能

な状態の集合 O, (iv) センサー遷移データの 4つから成る.

センサー遷移データは D = {Nij}ij∈O ∪ {N ini
k }k∈O とし

てまとめて表現されているとする. Nij は (観測可能な)状

態 i ∈ Oから状態 j ∈ Oへ遷移した回数, N ini
k は初期状態

が状態 k ∈ Oである回数を表す.

図 1bで示した例の場合, 状態集合 X と隣接情報 Γは公

開された道路ネットワークや交通ネットワークから作るこ

とができる. 観測可能状態の集合Oはセンサー遷移データ
中に存在する状態を抽出して作成しても良い. また, 上記

の Dの定義より, 個人レベルの移動履歴データは利用でき

なくても集計された移動履歴データが使えれば良い*3.

入力モデル: 入力モデルには, 元のMCにおける状態遷

移確率と初期状態確率を表現できる (任意の)モデルが利

用できる. ここでは θ = (ν, λ)をモデルのパラメタとして,

パラメタへの依存性を明示するために, 状態遷移確率と初

期状態確率のモデルを P ν , qλ と書くこととする. モデル

とパラメタが与えられば, 状態遷移と初期状態の確率は, .

Pr(Xt+1 = j|Xt = i, θ) = (P ν)ij , Pr(X0 = k|θ) = (qλ)k

で与えられる. 利用するモデルの例には下記の表形式モデ

ルや対数線形モデルが挙げられる.

モデル例 1 (表形式モデル) モデルのパラメタ ν, λ が

ν = {{aij}j∈Γi}i∈X , λ = {bi}i∈X で定義され,
∑

j aij = 1

(for all i),
∑

i bi = 1を満たすとする. 表形式モデルは次

*3 プライバシー保護などの理由によりユーザがいつその状態を訪
れたかを表す時間情報は提供されない/利用できない状況であっ
ても, 状態を訪問した順番が利用できれば集計してセンサー遷移
データを作ることができる.

図 2: 本研究の問題設定. 提案手法はセンサー遷移データ

から元のマルコフ連鎖のパラメタを推定する.

の式で定義される. (P ν)ij = aij if j ∈ Γi, and (P ν)ij = 0

otherwise, and (qλ)k = bk.

モデル例 2 (対数線形モデル) モデルのパラメタ ν, λが

ν = {vloc,vglo} and λ = {wloc,wglo}で定義されていると
する. このとき, 対数線形モデルは次の式で定義される.

(P ν)ij =


exp{vloc

ij +ϕ(i,j)T vglo}∑
k∈Γi

exp{vloc
ik+ϕ(i,k)T vglo} (if j ∈ Γi)

0 (otherwise)

(2)

(qλ)i =
exp{wloc

i +ψ(i)Twglo}∑
k exp{wloc

k +ψ(k)Twglo}
. (3)

ただし, ϕ(i, j), ψ(k)は特徴ベクトルで ϕ(i, j)が状態 iと

j の逆距離, ψ(k)が状態 kの属性情報などを表すものとす

る. そのような情報が利用できなければ, 特徴ベクトルと

パラメタ vglo,wglo に関する項をモデルから除けば良い*4.

なお, 式 (1)と同様に一般性を失うことなくモデルの行

列表現が以下の式で与えられるとする.

P ν =

( O U

O P ν
oo P ν

ou

U P ν
uo P ν

uu

)
, qλ =

( O U

qλo qλu

)
出力: 提案手法の出力はモデルのパラメタ θ = (ν, λ)で

ある. これによって観測不可能な地点を含む全地点間の遷

移確率 P ν と初期状態確率 qλ が復元できる.

この問題設定は,仮に全ての状態が観測可能な状態X = O
となる場合, 通常の状態遷移確率推定の設定 [7]と等しい.

*4 対数線形モデルは表形式モデルの特殊ケースでもある. 特徴ベク
トルに関する項を除き aij = exp{vlocij }/

∑
k∈Γi

exp{vlocik } と定
義すれば, 表形式モデルを表現できることから明らか.
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4.2 提案手法

提案手法は CMCの理論から導かれる損失関数を最小化

することでパラメタを推定する. 損失関数には L2ダイバー

ジェンスや Kullback Leibler (KL)ダイバージェンスなど

任意の関数が利用できるが, ここでは以下で定義されるKL

ダイバージェンスを用いる場合の手法について示す.

KL(q||p) =
∑

j
qj log qj − qj log pj .

ただし, q = {qj}と p = {pj}は離散の確率分布である. KL

ダイバージェンスを用いることで負の対数尤度関数と対応

する目的関数が導かれる.

ここから CMCの理論を利用する. 図 2で示すようにセ

ンサー遷移データ D は CMC{O,R∗, s∗}から経験的に得
られた遷移データとみなすことができる. ただし, R∗ と

s∗ は元の MCの真のパラメタ P ∗ と q∗ と O から作られ
る CMCの真の遷移確率と初期状態確率を表す. 定理 1と

2より, MC{X , P ν , qλ}と観測可能な状態の集合 Oから作
られる CMC{O,Rν , sν,λ} のRν と sν,λは以下の式で与え

られる.

Rν ≜ P ν
oo + P

ν
ou(I − P ν

uu)
−1P ν

uo,

sν,λ ≜ qλo + qλu(I − P ν
uu)

−1P ν
uo.

なお Rν と sν,λ の要素はそれぞれ次の遷移確率と初期状

態確率に対応する. Pr(Xc
t+1 = j|Xc

t = i, θ) = (Rν)ij ,

Pr(Xc
0 = k|θ) = (sν,λ)k. したがって, Rν とR∗, sν,λと s∗

の KLダイバージェンスは以下の式で与えられる.

LKL
R (R∗||Rν) =

∑
i,j∈O

(R∗)ij log(R
∗)ij−(R∗)ij log(R

ν)ij ,

LKL
s (s∗||sν,λ) =

∑
i∈O

(s∗)i log(s
∗)i−(s∗)i log(s

ν,λ)i.

目的関数を上記の 2つのダイバージェンスの和に正則化項

を加えたもので定義する. CMCの真のパラメタ R∗ と s∗

に関する項を標本平均で置き換えて定数項を除去すれば,

以下の目的関数が導かれる.

L(θ) =−Z−1
∑

i,j∈O
Nij log(R

ν)ij

−Z−1
ini

∑
k∈O

N ini
k log(sν,λ)k +Ω(θ).

(4)

ただし, Z と Zini は正規化項, Ω(θ)が正則化項である. の

ちの実験ではZ =
∑

i,j Nij , Zini =
∑

kN
ini
k と設定し, L2

正則化項 Ω(θ) = α∥θ∥2 を利用した. αはハイパーパラメ

タである. パラメタ θはこの目的関数を最適化で得られる.

θ̂ = arg minθ L(θ).

目的関数は正則化項を含んだ負の対数尤度であるとみな

せるため, この推定量は (正則化)最尤推定量であると言え

る. 目的関数 (式 (4))の最小化には, 勾配法やニュートン

法など任意の最適化手法が利用できる. 実験では L-BFGS

法 [23]を利用する.

5. 実験

この章で提案手法がセンサー遷移データから元のMCの

パラメタを推定できていることを確認する. 評価のために 2

種類の実験設定のそれぞれで学習データとテストMCデー

タを用意する. テストMCデータは図 1aのような観測不

可能状態のない元のMCから生成されたデータ, 学習デー

タは図 1bのようなセンサー遷移データの形式で与えられ

るデータである. 手法のパフォーマンスはテストMCデー

タを用いて評価する. また, 提案手法が元のMCに加えて

CMCも表現できていることを確認するため, CMCから生

成されたテストデータ (テスト CMCデータ)も用意する.

5.1 実験設定

人工データ: 人工データを用いた実験では, 文献 [24]と

同様の方法で状態数 100 のマルコフ連鎖を作成し利用し

た. 真の遷移確率は対数線形モデル (式 (2), (3))をベース

に設定した. 真のパラメタ ν∗, λ∗ と特徴量 ϕを標準正規分

布 (特徴量 ψは利用しない), ノイズ成分をパラメタ 0.3 の

対称ディリクレ分布を用いて生成し, ノイズ成分に β = 0.1

を掛けた値と遷移確率に 1 − β = 0.9を掛けた値の和を真

の遷移確率とした. これを用いて 20ステップのエピソー

ド (初期状態からの遷移の系列)を生成することで学習デー

タと 2種類のテストデータの元となるデータを用意した.

学習データとテストデータのエピソード数はそれぞれ 100,

1000である. さらに状態集合の中から観測可能な集合とす

るものをランダムに選び, 学習データとテスト CMCデー

タ用のエピソード中で観測不可能状態の訪問した情報を除

外することで学習データとテスト CMCデータを作成した.

観測可能な状態の比率 |O|/|X |を変えながらこの手続きを
繰り返し, 各比率ごとに学習データ, テストMCデータ, テ

スト CMCから成る計 5つのデータの組を用意した.

実データ: 実データを用いた実験では, 株式会社ナビタ

イムジャパン提供のデータを利用した. このデータは首都

圏におけるカーナビアプリケーション利用者の移動軌跡を

記録したものである. 2015.4.13から 2015.4.17までの平日

5日間の 6:00 amから 10:59 amまでの時間のデータを利

用し, 各セルのサイズが 5km × 5kmの地域メッシュのセ

ル間の移動履歴に変換して利用した. セルの総数は約 150,

一日当たりの平均ユーザ数は約 8000となった. なお, 一日

当たり 20回より少ない状態 (セル)は取り除き, 3ステッ

プ以上移動しているユーザの遷移のみを利用した. 特徴量

ϕ, ψは利用しなかった. 学習データとテストデータは上記

のある１日のデータとその次の日のデータを用いることと

し, 学習データとテスト CMCデータは人工データ実験と

同様に観測不可能な状態の訪問した情報を除外して作成し

た. 作成した学習データ, テストMCデータ, テスト CMC

から成る計 4つのデータの組を利用して実験を行った.
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(a) (b)

図 3: (主結果) (a) 人工データ実験と (b) 実データ実験にお

ける True negative test log-likelihood の平均と標準偏差.

小さいほど良い. 横軸は観測可能な状態の比率 |O|/|X |.

(a) (b)

図 4: (a)人工データ実験と (b)実データ実験におけるCen-

sored negative test log-likelihoodの平均と標準偏差. 小さ

いほど良い. 横軸は観測可能な状態の比率 |O|/|X |.

評価尺度: 評価尺度には, テストMCデータを利用して

計算する負の対数尤度 (true negative test log likelihood)

を利用する. True negative test log likelihoodは次のよう

に定義した. (1/Ttt)
∑

i,j∈X −ntt
ij log p̂ij . ただし, Ttt は総

遷移数, ntt
ij はテストMCデータで状態 iから状態 jへ遷移

した回数を表す. p̂ij は推定した元のMCの遷移確率であ

る. 値が小さいほど提案手法は元のMCのパラメタを精度

よく推定することができていることを示す. さらに提案手

法がMCだけでなく CMCのパラメタも同様に精度よく推

定できているのかを確認するため, テスト CMCデータを

利用して計算する負の対数尤度 (censored negative test log

likelihood) も合わせて計算した. Censored negative test

log likelihood は, (1/Tct)
∑

i,j∈O −nct
ij log p̂ij と定義され,

Tct は総遷移数, nct
ij はテスト CMCデータで状態 iから状

態 jへ遷移した回数を表す. p̂ij は推定した CMCの遷移確

率である.

比較手法: 提案手法はセンサー遷移データから元のMC

パラメタを推定できるはじめての手法であるため, “強い”

比較手法は存在しない*5. そこで我々はベースライン手法

として, 通常のマルコフ連鎖モデルと一様分布を混合させ

たモデルを利用することにした. これは, 観測不可能な状

態が少ない時ならば通常のマルコフ連鎖モデルを適用す

ることとはリーズナブルな結果をもたらすと期待できる

し, さらに観測不可能な状態が多いのであれば, 隣接情報

を利用した一様分布を用いることはシンプルな妥協案で

あると考えられるからである. この方針に基づき, 我々は

Baseline1 (Base1)と Baseline2 (Base2)の 2種類のベース

ラインを利用した. それぞれの遷移確率の推定方法は以下

の通りである.

p̂Base1
ij =(1−η)PM1

ij +ηPU1
ij , p̂Base2

ij =(1−ξ)PM2
ij +ξPU2

ij ,

*5 観測不可能な状態がセンサー遷移データ中に一度も現れないた
め, 隠れマルコフモデルやベイジアンネットワークなどの手法も
今回の問題に適用することはできない.

ただし, PM1
ij = Nij/Zi if j ∈ Γi and PM1

ij = 0 other-

wise, PU1
ij = 1/|Γi| if j ∈ Γi and PU1

ij = 0 otherwise,

PM2
ij = Nij/Z

′
i, P

U2
ij = 1/|X |とした. Zi と Z ′

i は正規化定

数であり, ηと ξはハイパーパラメタである. ベースライン

のハイパーパラメタ η, ξは {10−3, 10−2, 10−1, 0.3, 0.5, 0.7}
の中から選び, 最も性能の良かった上位 3 つの結果を次

節では示す. なお, 提案手法のハイパーパラメタは共通で

α = 10−3 と設定した*6.

5.2 実験結果

図 3 に true negative test log-likelihood の結果を示す.

観測可能な状態の比率に依らず提案手法がベースライン

を上回る性能を示していることがわかる. この結果は元の

MC のパラメタを推定する提案手法の有効性を示してい

ると言える. 図 4に censored negative test log-likelihood

の結果を示す. 観測可能な状態の比率に依らず提案手法が

ベースラインと同等かそれを上回る性能を示しているこ

とがわかる. 提案手法は元の MCのパラメタだけでなく,

CMCのより精度よく推定できることがわかる. 図 3, 4か

ら提案手法はMCの推定精度と CMCの推定精度のどちら

かを犠牲にすることなく推定できることが分かる.

図 5に真の遷移確率と推定結果の遷移確率を示す. 提案

手法の推定結果はベースラインのそれよりも真の遷移確率

に近い結果となっていることが読み取れる. これらの結果

から提案手法の有効性を確かめることができた.

*6 我々の問題設定では (センサー遷移データを用いた) 交差検定に
よってハイパーパラメタを設定することは適切であるとは言え
ない. なぜなら censored negative test log likelihoodの意味で
良い設定値と true test log-likelihood の意味で良い設定値が一
致するとは期待できないからである. 実際ベースラインでもハイ
パーパラメタの値が小さいほうが censored log-likelihood の値
は良くなるが true log-likelihood performance の値は悪くなる
傾向がある. テスト MC データも実環境では手に入るとも限ら
ない. そこで本実験では, 人工データ実験で安定して良い性能を
示した α = 10−3 を全実験で共通して利用することとした.
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(a) (b) (c)

図 5: (a) 真の遷移確率と (b) 提案手法, (c) Baseline1によって推定した遷移確率. 観測可能な状態の比率が 0.5の時の人工

データ実験の結果. 抽出した 10状態の間の遷移確率を示す. 最初の 5状態 (0, 4, 5, 7, 8)が観測可能な状態, 残りが観測不

可能な状態である.

6. まとめ

本研究では, センサー遷移データを用いて元のマルコフ

連鎖のパラメタを推定する問題に取り組んだ. この問題を

CMCの逆問題として定式化し, CMCの理論を利用して手

法を構築した. 人工データと実データを用いた実験によっ

て提案手法の有効背を確かめた. 今後の研究には, 観測可

能な状態の比率が手法のパフォーマンスに与える影響を理

論的に解明することなどが挙げられる.
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[17] Lévy, P.: Complément à l’étude des processus de
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