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研究成果の概要（和文）：近年あらゆる分野において扱うデータは急速に大規模化している．また 同時に，巨
大なデータは内在的に多様な構造を有するようにもなってきている．そのような多量かつ多様なデータを扱うた
め，構造的スパース性に着目し，それを利用した推定方法を体系的に提案・分析した．そのため，構造的正則化
学習と呼ばれる学習方法を高速に解くための確率的最適化手法として，確率的交互方向乗数法を提案した．ま
た，テンソルモデリングと呼ばれているデータ間の関係性を記述するモデルを考察し，ミニマックス最適性と呼
ばれる統計的な最適性を満たす推定量を構築した．以上の研究トピックを通して理論から応用まで包括的な研究
を行った．

研究成果の概要（英文）：Recently, the size of dataset is getting larger and larger in several areas.
 Moreover, such data often contains various structures. To deal with such a complicated and large 
data, we have focused on structured sparsity and developed new estimation methods and computational 
methods in a comprehensive manner. Specifically, we have proposed a new stochastic optimization 
method called stochastic alternating direction method of multipliers that work efficiently for 
structured regularization methods. We also studied so called tensor modeling and proposed some 
estimators that satisfy mini-max optimality. Through the above mentioned problems, we have studied 
theories and applications in a comprehensive manner.

研究分野： 機械学習

キーワード： 構造的正則化　テンソルモデリング　ベイズ推定　再生核ヒルベルト空間　ガウシアンプロセス　確率
的最適化　高次元統計　統計的学習理論
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様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 

１．研究開始当初の背景 
計算機の発達やデータの観測技術の発展と
ともに，データ解析において我々が扱うデー
タの規模は増大の一途をたどっている．ここ
で，データの規模といったとき，それには高
次元性と多量性の二種類の意味がある．まず，
高次元性は一つの観測値の次元が非常に高
いことを意味する．例えば DNA シーククエ
ンサからは一つの塩基配列につき数万次元
というデータが得られる．一方，多量性とは
観測の量が大量であることを意味する．例え
ば，コンピュータビジョンにおいては，数百
万枚といった画像データを扱うことが珍し
くない．このような二つの意味での大規模な
データをいかに扱うかはデータに関係する
諸科学に共通な問題となっている．産業的な
応用でいえば，コンピュータビジョン・音声
認識・自然言語 処理などが，理学的な応用
では生物学・医学・物理学など，広範囲の応
用が挙げられる．さらに，データの規模に加
えて，様々な局面で多様なデータ構造が扱う
ニーズがある．例えば，ベクトルを推定する
のではなく行列を推定する問題や，説明変数
にグループ構造を仮定した推定問題などが
重要になりつつある．そうした大規模かつ多
様なデータからいかにして有用な情報を引
き出すかは，現代社会において大きな課題で
あり，データサイエンスとしての新たな学問
領域を開きつつある． 
高次元データ解析の標準的なアプローチ

は，スパース性を利用する方法である．これ
は，高次元データには無駄な情報も多く含ま
れているため，それらをなるべく排除しよう
（スパースにしよう）という考え方である．
スパース推定の最も単純な方法として L1 
正則化を用いた方法が重点的に研究されて
きた．しかし，データの多様化にともない，
データの構造を利用したデータ解析を行う
ため，L1 正則化以外の構造的なスパース性
がより重要度を増している．実際，構造的ス
パース性は様々な文脈で現れ，例えば，低ラ
ンク行列推定やグループスパース推定，グラ
フ型正則化を伴った推定などが様々な場面
で必要とされてきている．構造的正則化学習
については，二つのアプローチが考えられる．
一つは正則化付きリスク最小化， もう一つ
はベイズ推定である．正則化付きリスク最小
化は，スパース推定の標準的な方法として広
く研究が進められてきた．しかし，ベイズ推
定を用いたスパース推定は，いくつかの例で
理論的に（正則化付きリスク最小化と比べ
て）より少ない条件で好ましい性能を示すこ
とが示されている．しかし，これら二つの方
法は，どちらがどのような場面で有効である
かはまだ未解明な部分が多く， 理論・実験
の両面から比較し，その良し悪しを明確にす
ることは重要な課題である． 
このような構造的スパース学習において，

種々の学習方法の統計的性質の解明をはじ
め，その理論的知見をもとにした新しい学習

方法の構築，さらにはその効率的計算手法の
構築が望まれている． 
 
２．研究の目的 
多量かつ多様なデータを扱うため，構造的ス
パース性に着目し，それを利用した推定方法
を体系的に提案・分析する．本研究では，主
として正則化付きリスク最小化とベイズ推
定の枠組みを考察し，それらに統計的視点か
らの統一的な理論解析を与え最適性を議論
すると同時に，大規模デ ータに対してもス
ケーラブルで効率的な推定アルゴリズムの
開発を行う．理論からアルゴリズムまで体系
的な研究を行うことで，包括的な視点を与え
ることが目的である． 
 
３．研究の方法 
理論研究とアルゴリズムの開発を同時並行
的または相補的に行ってゆく．理論研究に 
おいては，正則化付きリスク最小化とベイズ
推定ともに対象とする問題を限定して研究
を進め，得られた理論的知見をもとに各手法
の長所短所を明確にしてゆく．研究の初めは
アルゴリズム研究は正則化付きリスク最小
化に的を絞り，なるべく汎用的で大規模デー
タに適用可能な手法を開発してゆく．そこで
得られた知見をもとに，理論研究・アルゴリ
ズム開発ともに，関連する問題設定でより包
括的な議論を進める．理論においては最適性
の議論を通して，いかなる正則化関数および
事前分布がある種の最適性を満たすかを解
明する．アルゴリズム研究では，理論同様に
一般的な設定で研究を進め，特にベイズ推定
の効率的推定方法についても開発を進める．
出来上がった提案手法は実問題を通してそ
の有効性を検証してゆく． 
 
４．研究成果 
 
(1) 大規模データにおける構造的正則化の
効率的計算手法 
大量データの処理に有用な確率的最適化

の枠組みで構造的正則化を扱える手法を考
案した [6]．提案手法は基本的に交互方向乗
数法 (Alternating Direction Multiplier 
Method, ADMM) と呼ばれる手法に基づいてお
り，それらのある種の確率的最適化への拡張
と言える．提案手法は上に述べたような様々
な応用に容易に適用可能であり，また実装の
簡便さも重要な特徴である．確率的交互方向
乗数法は主に分けて二つのタイプがある．そ
れぞれオンライン型確率的最適化法 [25] 
と確率的双対座標降下法 [23] に対応し，そ
れらの ADMM 型拡張が提案手法である．上記
の二つの手法はともに大規模データにおけ
る構造的正則化学習問題を解くための一般
的な枠組みを提供し，数多くの正則化項に適
用可能であるだけでなく，実装が簡便なため，
非専門家でも容易に扱うことができる． 
オンライン型手法は従来の標準的な確率



的勾配降下法と比べ，適用範囲が広いにも関
わらず同様の収束レートを達成することが
理論的に示された [25]． 
また，第二の確率的双対座標降下法の

ADMM 拡張については，研究期間初期に
おいては一次収束まで示したが，その収束
速度を改善できることがわかった．すなわ
ち，当初得られていた収束速度は問題の条
件数によって決定されていたが，実はこの
条件数への依存性を緩くすることができ，
条件数そのものではなくその平方根が収束
レートに現れることが示された [32]．これ
によって，悪条件の問題でもパラメータの
設定を適切に行えば，通常の一次最適化法
と比べて高速にできることが示されたこと
になる．示されたレートは一次最適化法の
Nesterov の加速法と同じ収束レートにな
る． 
さらに，この方法の欠点として，線形変

換後のパラメータの次元が高くなりがちで
あるという点があるが，毎回の更新でサン
プルの一部の観測と，パラメータの一部の
更新で済む手法を考案した．この手法は毎
回の更新がこれまでの方法よりも単純であ
るという 点で特徴的である．さらに，理論
的に収束レートを導出し，上記手法と比べ
て改善されることがわかった． 
 
上記の確率的交互方向乗数法以外にもい

くつかの確率的最適化手法を提案した．ま
ずは，凸関数から凸関数を引いた形の目的
関数を最小化する問題を確率的最適化によ
って効率的に解く手法を考案した [16]．凸
関数から凸関数を引いた形の目的関数を最
小化する問題は DC 計画とよばれ，非凸関
数の最適化問題になるが，応用上様々な場
面で現れる最適化問題である．提案手法は
単なる確率的勾配降下法よりも良い収束性
能を示し，制限ボルツマンマシン等への応
用によって他の学習手法よりも応用上良い
性能を示すことが実験的にも示された． 
さらに，確率的分散縮小勾配法と呼ばれ

る手法を改善し，ミニバッチサイズに対し
て従来法よりも計算量の増加が緩やかな手
法を提案した [14]．これによって，各更新
を並列計算することで少ない反復で最適解
に収束させることができる．並列化の恩恵
をより良く受けられるという点で大規模デ
ータ解析により適した手法である．これは，
分散縮小勾配法と双対平均化法および
Nesterov の加速法を組み合わせた手法で
ある． 
 
（２）構造的スパース学習の学習理論 
（i）低ランクテンソル推定の解析 
構造的正則化の中でも低ランクテンソル

型正則化手法に着目し，その統計的性質を調
べた．低ランクテンソル型正則化として，テ
ンソルを各モードで行列化しそれぞれのト
レースノルムを足し合わせた和型正則化と，

テンソルを各モードに対応したテンソルの
和に分解し各成分のトレースノルムの和を
用いる畳みこみ型正則化の二つを考えた．特
に，今年度は畳みこみ型正則化を重点的に研
究し，テンソルのランクがモードごとに偏っ
ている場合には畳みこみ型正則化が有用で
あることが示された [24]． 
しかし，上記の凸最適化を用いたテンソ

ル推定手法の予測誤差を理論的に評価する
ためにはデザイン行列にある種の強凸性を
仮定する必要があった．そこで，ベイズ推
定を用いて推定することにより，これらの
制約を取り除くことができることを理論的
に示すことに成功した [22,26]．さらにテ
ンソル推定問題における予測誤差のミニマ
ックスレートを導出し，ベイズ法による低
ランクテンソル推定手法がそのミニマック
スレートを達成することが示された．また，
理論のみでなく，実際のデータにおいても
計算機実験を行い，既存の凸最適化を用い
た手法と比べて実験的にも良い推定精度を
有することが示された． 
上記の研究はパラメトリックなテンソル

モデルであったが，それを拡張して，ノン
パラメトリックなテンソル型関数推定も考
察した．これにより，これまでモーダル間
の線形な関係性までしか捉えられなかった
ことに対して，モーダル間の非線形な関係
性までも捉えられるようになった．推定手
法として，ノンパラメトリックテンソルを
ガウシアンプロセス事前分布を用いてベイ
ズ推定する手法を提案した [18]．パラメト
リックな方法と同様に統計的に非常に弱い
条件のもと，ミニマックス最適性をほぼ達
成することが理論的に証明された．さらに，
別の推定方法として交互最適化法を考察し，
その汎化誤差の理論評価をした [17]．交互
最適化法は各モ ードに対応する非線形関
数を再生核ヒルベルト空間の中で交互に最
適化する．理論的解析により，適切な初期
値から始めることで，ミニマックス最適な
解に線形収束することが示された．理論に
は，これまでの研究で調べてきたベイズ推
定においては必要としなかった仮定が必要
で あったが，一方でアルゴリズムの線形収
束といったより強い結果が得られている．
また，大規模数値実験によって，従来法と
の比較をし，交互最適化法が実用的にはベ
イズ法と同程度の性能を示すことが確認さ
れた． 
 
（ii）その他の構造的正則化学習 
テンソル推定以外に，様々な正則化学習法の
統計理論の研究を行った．高次元グラフィカ
ルモデルの推定 [19,20]，高次元グラフィカ
ルモデルの変化点検出 [3,4,21]，深層学習
の汎化誤差解析 [11]，多変量回帰のモデル
選択 [2]，Multiple Kernel 学習の汎化誤差
解析 [1]，非凸正則化を用いたスパース推定
手法の提案と理論 [13] といった研究成果



を挙げることができた． 
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