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研究成果の概要（和文）：直接観測できない状態変数の遷移ダイナミクスと，その間接的な観測値とから，現在
の状態を逐次的に推測するフィルタリングの問題において，観測系の単純なモデル化が不可能な状況でも有効に
動作する推論法を提案し，ロボットの位置推定問題などに適用した場合，従来法に比べて推定精度が大幅に改善
することが明らかとなった．また，複雑なスパースモデリングに対する高速最適化法に関して研究し，理論上最
速な方法を提案した．

研究成果の概要（英文）：Filtering problems aims at estimating the current unobserved state variable 
from the  unknown dynamics of the unobserved state variables and indirect observations.  We consider
 filtering under the assumption that the observation model is uncertain and not able to be modeled 
easily, and proposed effective algorithms in such difficult situations.  We confirmed the advantage 
of the proposed algorithms over existing relevant methods.  We also studied fast methods for complex
 sparse modeling, and proposed an optimization methods that achieves the best convergence rate 
theoretically.  

研究分野： 機械学習，数理統計
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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 
 
従来のスパースモデリングでは，通常，線

形モデルなど簡単なパラメトリックモデル
(有限個のパラメータによる記述)によって現
象が記述可能という前提をおくが，本領域が
対象とする実験・計測データでは，系の複雑
さや計測の不確定性により簡単なモデル化
が困難な場合が多い．そのような状況下でも
対象系に関する情報を有効に抽出するため
には，支配方程式や観測過程が明確な部分を
パラメトリックモデルで，不明確な部分をノ
ンパラメトリックモデル(自由度を制約しな
いモデル)で扱うセミパラメトリックな推論
法を確立し，従来のスパースモデリングから
の本質的進展をはかることが重要である．  
 
２． 研究の目的 
 

本研究では，セミパラメトリックなベイズ
推論を導入することにより，新たなスパース
モデリングの方法論を確立することを目的
とする．特に，自然科学分野の実験・計測デ
ータは，対象となる生体系・物理系の状態遷
移を時系列的に計測する場合が多く，「状態
空間モデル」として表すことができる．本研
究では状態空間モデルを主要な研究対象と
し，状態遷移や観測過程に不明確な部分があ
る場合に適用可能な，カーネル法に基づくセ
ミパラメトリックなベイズ推論法を確立し，
セミパラメトリック・スパースモデリングの
方法を展開する．具体的には，以下の４課題
を研究した． 

【課題 1】「カーネルベイズ推論の展開」 カ

ーネル法によるベイズ推論法の理論と方法

の基盤の確立． 

【課題 2】「セミパラメトリック状態空間モデ

ル」 自然科学の実験・計測データのモデル

として，セミパラメトリック状態空間モデル

を確立． 

【課題 3】「セミパラメトリック・スパースモ

デリング」線形モデルによらないスパースモ

デリングのアルゴリズム・最適化手法を開発． 
【課題 4】「スパース・シミュレーション表現
によるセミパラメトリック推論」シミュレー
ションとスパースモデリングの融合により，
不明確な観測系を伴うシステムの推定を行
う．本課題は中間評価時に追加した． 
 
３． 研究の方法 
 
【課題 1】「カーネルベイズ推論の展開」は，
代表者の福水が，カーネルベイズ法を共に提
案・発展させてきた Arthur Gretton のグル
ープと協力しながら研究を進める． 
【課題 2】「セミパラメトリック状態空間モデ
ル」は，代表者・福水の主導のもと，連携研
究者（途中より分担者）西山，協力者（のち

博士研究員）金川らにより研究を推進する．
【課題 3】「セミパラメトリック・スパースモ
デリング」は，スパースモデリングに伴う最
適化アルゴリズムと理論解析に関して高い
業績を持つ鈴木が中心になって研究を進め
る．また，全体の統括および領域内の他の計
画研究との連携は代表者・福水が主として行
う． 
 本研究においては，計算不可の比較的高い
機械学習・最適化の方法を研究するため，ク
ラスタ計算機を購入して，計算機実験を行う．
また，研究体制を図１に示した． 

 
４． 研究成果 
 
【課題 1】カーネルベイズ推論の展開 
確率論的解釈：本研究の技術的柱であるカー
ネルベイズ推論に対し，分散，信頼区間，確
率密度関数などの多くの統計量が，カーネル
ベイズ推論が与える重み付き和によって推
定可能であることを理論的に証明した[18]．
これにより，本方法論を多くの問題に適用す
るための技術基盤が確立した． 
効率化アルゴリズム： Kernel herding と呼
ばれるサンプル点最適化によるデータ圧縮
手法の高い有効性が明らかとなり，【課題 2】
におけるフィルタリングの手法に組み込み，
精度を劣化させることなく計算効率を飛躍
的に高めることを示した（[13]）．また，同
様 の 理 論 を 積 分 近 似 の 一 種 で あ る
Quadrature ルールに適用することにより，想
定した関数クラスに属さない，より滑らかで
ない関数の積分近似をした場合でも近似精
度の劣化が生じないことを，従来より一般的
な枠組みで証明した．この結果をまとめた論
文は機械学習分野の最難関国際会議である
NIPS2016 に採択され([8])，拡充した論文を
論文誌に投稿中である． 
基礎アルゴリズムの深化：カーネル法による
分布表現に関する基礎技術として， Stein 作
用素を利用したノンパラメトリックな適合
度検定に関する研究を行い，高速に分布の適
合度合と不適合な領域を同定する方法を提
案した（図 2）．この結果をまとめた論文は， 
NIPS2017 において Best Paper Award を受賞
した（[2]）． 

図１ 研究組織 



 
【課題 2】セミパラメトリック状態空間モデ
ル 
サンプリング／厳密計算との融合：直接観測
できない状態変数の遷移則と，その間接的な
観測とから，現在の状態を逐次的に推測する
フィルタリングの問題において，観測系の単
純なモデル化が不可能な場合に，セミパラメ
トリックなベイズ推論に関して研究を行い
２つの方法を提案した．まず，モンテカルロ
サンプリングとカーネルベイズ則を組み合
わせたカーネルモンテカルロ(KMC)フィルタ
を提案し，ロボットの位置推定問題などに適
用してその有効性を示した（図 3）．この結果
を ま と め た 論 文 が 国 際 著 名 誌 Neural 
Computation に発表された（[13]）．次に，加
法的ガウスノイズなど，より強い仮定がある
場合，厳密積分とカーネル法を組み合わせる
ことでより有効な方法が構築可能であるこ
とを確認し，理論の論文が機械学習分野のト
ップ論文誌 JMLR に採択され（[9]），方法の
論文を現在改訂中である． 
 

 
【課題 3】セミパラメトリック・スパースモ
デリング 
効率的アルゴリズム：大規模高次元データの
SpM 用のアルゴリズムとして以下の研究を行
った．  
(a) 低ランクテンソル推定．低ランクテンソ
ル推定（図 4）は低ランク行列推定を拡張し
た潜在因子モデルの推定で，推薦システムや
マルチタスク学習，時空間データ解析などの
幅広い応用がある．本課題では，正則化学習

法とベイズ推定法を考察し，その統計的性質
を明らかにした．正則化学習法では和型の方
法と畳み込み型の方法を考察し，それらの推
定誤差がテンソルのサイズや Tucker ランク
に依存して決まることを示した[14]．さらに，
ベイズ法を用いると観測デザインが特異で
あってもミニマックスな収束レートを達成
することが解明された[7]． (b)構造的正則
化の効率的計算方法．スパース正則化の一般
的な定式化として構造的正則化を研究し，
「大量」データに対する効率的最適化手法を
開発した．提案手法は確率的最適化の技法と
交互方向乗数法に基づき，応用範囲が広く実
装が簡便で，非専門家でも容易に扱える．さ
らに，提案手法の収束性と収束速度の最適性
を証明した[21]． 
さらに，大規模スパース最適化に対するミ

ニバッチ確率的勾配法の高速アルゴリズム
として，二重加速確率的分散縮小勾配法を提
案した．この方法は，理論的な収束性が保証
されており，現在理論上世界最速の方法であ
る．論文が NIPS2017 において発表されてい
る([1])． 

 
【課題４】「スパースシミュレーション表現
によるセミパラメトリック推論」 
状態空間モデルに基づくフィルタリングの
方法をスパース化するアルゴリズムを開発
した．またその方法を地球科学班および公募
班の携わるプレート滑りの推定問題への適
用を試みた． 
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