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Abstract

We propose nonlinear non-negative least-angle regression (N3LARS), that can select non-redundant fea-
tures from a large and ultra high-dimensional data in nonlinear way. A key advantage of N3LARS is that
it is a convex method and can find a globally optimal solution. Moreover, N3LARS can easily incorporate
with map-reduce frameworks such as Hadoop and Spark. Thus, with the help of distributed computing, a set
of features can be efficiently selected from a large and ultra high-dimensional data. The effectiveness of the
proposed method is demonstrated through an ultra high-dimensional biology dataset.

1 Problem Formulation

Let X = [x1, . . . ,xn] = [u1, . . . ,ud]
> ∈ Rd×n denotes the input data, y = [y1, . . . , yn]> ∈ Rn denotes the output

data or labels and suppose that we are given n independent and identically distributed (i.i.d.) paired samples
{(xi, yi) | xi ∈ X , yi ∈ Y, i = 1, . . . , n} drawn from a joint distribution with density p(x, y). Note, Y could be
either continuous (i.e., regression) or categorical (i.e., classification). For the purposes of this paper consider x
to be a dense vector.

The goal of supervised feature selection is to find m features (m < d) of input vector x that are responsible
for predicting output y.

2 Nonlinear Non-Negative LARS (N3LARS)

The optimization problem of N3LARS is given as

min
α∈Rd

‖L̃−
d∑
k=1

αkK̃
(k)‖2Frob, ‖α‖1 ≤ η, s.t. α1, . . . , αd ≥ 0, (1)

where K̃ = K̄/‖K̄‖Fro, L̃ = L̄/‖L̄‖Fro such that 1>n K̃1n = 0, 1>n L̃1n = 0, and ‖K̃‖2Fro = 1., K̄(k) = ΓK(k)Γ

and L̄ = ΓLΓ are centered Gram matrices, K
(k)
i,j = K(xk,i, xk,j) and Li,j = L(yi, yj) are Gram matrices,

K(x, x′) and L(y, y′) are kernel functions, Γ = In − 1
n1n1>n is the centering matrix, In is the n-dimensional

identity matrix, 1n is the n-dimensional vector with all ones, η ≥ 0 is the regularization parameter, and ‖ · ‖Frob
is the Frobenius norm.

It is worth pointing out the objective function of N3LARS can be reframed as

1− 2
d∑
k=1

αkNHSIC(uk,y) +
d∑

k,l=1

αkαlNHSIC(uk,ul),



where NHSIC(u,y) = tr(K̃L̃) is the normalized version of Hilbert-Schmidt Independence Criterion (HSIC)
(Gretton et al., 2005) and NHSIC(y,y) = 1. Note that NHSIC always takes a non-negative value, and is zero if
and only if two random variables are statistically independent when a universal reproducing kernel (Steinwart,
2001) such as the Gaussian kernel is used.

If the k-th feature uk has high dependence on output y, NHSIC(uk,y) becomes a large value and thus αk
should also be large. On the other hand, if uk and y are independent, NHSIC(uk,y) is close to zero; uk tends to
be not selected by the `1-regularizer. Furthermore, if uk and ul are strongly dependent (i.e., redundant features),
NHSIC(uk,ul) is large and thus either of αk and αl tends to be zero. That is, non-redundant features that have
a strong dependence on output y tend to be selected by the N3LARS. Thus, N3LARS can be regarded as a
widely used minimum redundancy maximum relevance (mRMR) feature selection method (Peng et al., 2005).

2.1 Nyström Approximation for NHSIC

We start introducing kernels used in this paper.
For input x, we first normalize the input x to have unit standard deviation, and then use the Gaussian kernel,

K(x, x′) = exp
(
− (x−x′)2

2σ2
x

)
, where σx is the Gaussian kernel width. In regression cases (i.e., y ∈ R), we normalize

an output y to have unit standard deviation, and then use the Gaussian kernel, L(y, y′) = exp
(
− (y−y′)2

2σ2
y

)
, where

σy is the Gaussian kernel width. In classification cases (i.e., y is categorical), we use the delta kernel for y,

L(y, y′) =

{
1/ny if y = y′,
0 otherwise,

where ny is the number of samples in class y.

Nyström approximation: To reduce the computational cost of Gram matrices, we use the Nyström approxi-
mation for NHSIC as

NHSIC(u,y) = tr((F>G)2),

F = ΓKnbK
−1/2
bb /(tr((K

−1/2
bb K>nbKnbK

−1/2
bb )2))1/4,

G = ΓLnbL
−1/2
bb /(tr((L

−1/2
bb L>nbLnbL

−1/2
bb )2))1/4,

where Knb ∈ Rn×b, [Knb]ij = K(ui, ub,j), Kbb ∈ Rb×b, [Kbb]ij = K(ub,i, ub,j), Lnb ∈ Rn×b, Lbb ∈ Rb×b, and b is
the number of basis function.

2.2 Distributed computation with Map-Reduce

The Nyström approximation is useful for large n. However, for ultra high-dimensional cases (e.g., d > 106),
the computation cost of N3LARS is still large. To deal with this issue, we separately compute ck in N3LARS
in parallel with distributed computing such as Spark1 . Since we can independently compute ck, we can easily
speed up N3LARS by simply increasing the number of servers.
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BDスコアによるベイジアンネットワーク
構造学習の効率化

岩本 俊亮 鈴木 譲

大阪大学大学院理学研究科

本研究ではベイジアンネットワーク (BN)の構造学習における BDスコアの新たな上界を導き，

構造学習にかかる計算量をこの上界を用いることで削減できることを示した．

離散型確率変数X = (X1, . . . , Xn)について，各変数を頂点とする有向非巡回グラフ (Directed

Acyclic Graph, DAG)Bsを考える．このときBNの構造Bsは同時分布 P (X1, . . . , Xn)の条件付き

分布による因数分解を与える．つまり，ΠiをXiの親 (依存対象の変数，DAGにおけるXiを指す矢

印の元にある変数)の集合とするとP (X1, . . . , Xn) =
∏n

i=1 P (Xi|Πi)となる．Bp = {P (Xi|Πi)}ni=1

とすると，BNは (Bs, Bp)で定義することができる．ただし，条件付き分布による因数分解が同じ

ものを表現する DAGは区別しない．

X = (X1, . . . , Xn) について，データ D = {C1, . . . , Cm} を与える．このとき新たなデータ
C が生じる予測分布は P (C|D) =

∑
allBs

P (C|Bs) · P (Bs|D) となる．ベイズ的アプローチに

よる BN の構造学習とは事後確率 P (Bs|D) が最大となる Bs を探索すること．ある (Bs, Bp) に

ついて，ri = |Xi|，qi = |Πi| =
∏

Xj∈Πi
rj とし，Xi の k 番目の値を yk，Πi の j 番目の組を

wj で表す．また，θijk = P (Xi = yk|Πi = wj)，Θij = (θij1, . . . , θijri)，Θi = (Θi1, . . . ,Θiqi)，

ΘBs = (Θ1, . . . ,Θn)とする．このとき，Θij がディリクレ分布であること，つまり確率密度関数が

ρ(Θij |Bs) =
Γ(N ′

ij)∏ri
k=1 Γ(N ′

ijk)
·
∏ri

k=1 θijk
N ′

ijk−1(N ′
ij =

∑ri
k=1N

′
ijk，N

′
ijk はディリクレ分布のパラメー

タ)となることを仮定すると

P (D,Bs) = P (Bs)

∫
P (D|ΘBs , Bs)ρ(ΘBs |Bs)dΘBs

= P (Bs) ·
n∏

i=1

qi∏
j=1

Γ(N ′
ij)

Γ(N ′
ij +Nij)

·
ri∏

k=1

Γ(N ′
ijk +Nijk)

Γ(N ′
ijk)

(1)

を得る．ここでNij =
∑ri

k=1N
′
ijk，Nijk はXi = yk かつ Πi = wj となるデータの数である．この

同時確率 P (D,Bs)をBD(Bayesian Dirichlet)スコアという．また，式 (1)においてNijk = ϵ
qiri
と

するとき，同時確率 P (D,Bs)を BDeuスコアという．ϵは定数で，ESS(Equivalent Sample Size)

という．事後確率 P (Bs|D)が最大となるBsについては同時確率 P (D,Bs)も最大となるので，実

際の構造学習では同時確率が最大となるような Bsを探索する．これを BDスコア (BDeuスコア)

による構造学習という．

式 (1)について，

Q(Xi,Πi) =

qi∏
j=1

Γ(N ′
ij)

Γ(N ′
ij +Nij)

·
ri∏

k=1

Γ(N ′
ijk +Nijk)

Γ(N ′
ijk)

を局所 BDスコアという．局所 BDスコアについては次の定理が成り立つ．



定理 1 離散型確率変数X について，ΠX ,Π
′
X をX の親集合で ΠX ⊂ Π′

X なるものとする．

Q(X,ΠX) > Q(X,Π′
X) (2)

となるとき，Π′
X をX の親集合とした DAGによる BDスコアは最大とならない．

BDスコアによる構造学習のアルゴリズムとしてはDynamic Programming，Branch and Bound，

AStarなどがあるが，これらは

1. 局所 BDスコアの計算
2. BDスコアを最大にする DAGの探索

というステップからなる．1にかかる計算量は n · 2n−1であるが，定理 1 式 (2)右辺の局所 BDス

コアの代わりに上界を比べることで，特定の条件下では局所 BDスコアの計算量を減らすことがで

きる．また，この上界は小さいほどよい．de Camposと Jiは局所 BDeuスコアに対して上界を導

き [1]，鈴木はこの上界を局所 BDスコアに一般化した [2]．定理 2はその上界である．

定理 2 X を与えられたデータの i番目の確率変数，ΠXi をXi の親集合とする．このとき，

Q(Xi,ΠXi) ≤
qi∏

j=1

maxN ′
ijk

N ′
ij

が成り立つ．

本研究ではこれよりも小さい上界を導いた．

主定理 X を与えられたデータの i番目の確率変数，ΠXi
をXi の親集合とする．このとき，

Q(Xi,ΠXi) ≤
qi∏

j=1

Nij−1∏
α=0

α+maxN ′
ijk

α+N ′
ij

が成り立つ．

この上界により BDeuスコアによる構造学習において計算実験を行い，定理 2の上界を用いた

場合と比較したところ，効率化できることが確認できた．
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部分モニタリング問題における漸近最適アルゴリズム

小宮山純平（東京大学）

1 部分モニタリング問題

以下の定式化は，基本的に部分モニタリング問題の既存研究 [1]に準拠している。部分モニタリング問題は，繰り返

しゲームとして定義される。各ラウンド t = 1, . . . , Tに学習者 (アルゴリズム）はアクション i(t) ∈ [N ] := {1, . . . , N}
を選択し，また，結果 j(t) ∈ [M ] := {1, . . . ,M}が未知の確率分布 p∗ ∈ PM ( PM はM 次元確率単体）から引か

れる。最初のラウンドの開始前に，損失行列 L = (li,j) ∈ RN×M とフィードバック行列H = (hi,j) ∈ [A]N×M（こ

こで [A]は有限個のシグナル集合）が学習者に与えられる。各ラウンドごとに，学習者は損失 li(t),j(t) ∈ Rを被り，
シグナル hi(t),j(t) ∈ [A]を受け取る。ここで，結果や損失について学習者は知ることができず，学習者が知りえる

情報はシグナルが [A]のいずれであったかという情報のみである。つまり，結果に関する部分的な情報が（アク

ションに依存して）与えられる状況で，如何にして結果の分布 p∗ を学習するかという問題である。

p*
C1

C3

C4

C2

C5

||p*-C1
c||M

図 1: N = 5,M = 3での

セル分解での一例.

学習者の目的は，T ラウンドを通した損失の最小化である。結果の分布に対して，

損失の期待値を最小化するようなアクションを多く選択したい。このアクションは，

i∗ = arg mini∈[N ] L
⊤
i p

∗ と書くことができる。ここで，Li は Lの i行目である.こ

こで，i∗ は unique だと仮定し，一般性を失わずに i∗ = 1 とする. ここで，∆i =

(Li − L1)
⊤p∗ ∈ R+ と定義し，Ni(t)を tラウンド目までにアクション iを選択した

数とすると，損失の最小化問題は，以下の Regret（最適なアクションを選択し続け

た場合とアルゴリズムの期待損失の差分）の最小化問題と等価である。

Regret(T ) =
T∑

t=1

∆i(t) =
∑
i∈[N ]

∆iNi(T + 1),

この Regretのうち，本研究ではラウンド数 T を十分大きくとったときの挙動に興味がある。

部分モニタリング問題での結果分布に関し，セル分解が定義できる。アクション iが最適である結果分布の集合

Ci = {q ∈ PM : ∀j ̸=i(Li − Lj)
⊤q ≤ 0}.

を iの最適セルと呼ぶ。すべてのアクションの最適セルは閉凸多面体であり，結果の分布の仮説空間である PM の

各セルへの分解（図 1）が定義できる。

最適なアクションが発見できることの必要十分条件は，２つのアクションのどちらが期待損失が大きいか，す

べてのアクションから得られるフィードバックを総合して判断可能であることである。つまり，任意のアクション

のペア i, j に対し，Li − Lj ∈ ⊕k∈[N ]ImS
⊤
k である（大域観測可能（globally observable)）ことである。

これまで，大域観測可能な問題のうち一部の問題に関しては RegretがΘ(log T )であることが知られている [2]。

本研究では，大域観測可能なすべての問題に関して Regretが Ω(log T )であることを示す。さらに，その log T の

定数を明らかにし，また漸近的に最適性能のアルゴリズムを提案する。全ての証明や一部の定理，実験詳細など

は省略するが，これらに興味がある方は著者らの論文 [3]を参照されたい。

上記のように単純な問題設定であるが，オンライン広告のクリック確率の最適化や実験計画の最適化のモデル

である確率的バンディット問題，検索エンジンのランキング最適化のモデルである効用ベース比較バンディット問

題，繰り返しオークションにおける価格最適化問題など，実用上広いクラスの問題が部分モニタリング問題に属

することが分かっており，この問題に関する効率的なアルゴリズムには大きな価値があると考える。
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図 2: Regret-round片対数プロット．LBはRegret漸近下界，Randomは一様ランダムなアクション選択，FeedExp3,

CBP, BPM-LEAST, BPM-TSは既存手法である．

2 Regret下限

任意の結果分布 p ∈ PM と a > 0に関して E[Regret(T )] = o(T a)を満たすアルゴリズムを強一致なアルゴリズ

ムと定義する。強一致なアルゴリズムは，全ての真に最適ではないアームが実は最適であったという仮説を各ラ

ウンド tに 1/t程度の有意水準で棄却する必要がある。

Lemma 1. 強一致なアルゴリズムに関して以下が成立する。

∀q∈Cc
1

∑
i∈[N ]

E[Ni(T )]D(p∗i ∥Siq) ≥ log T − o(log T ),

ここで，p∗i，Siqは，真の p∗および仮説 qにおける，アクション iを選択したときのシグナルの確率分布である。

また，D(p∥q) =
∑

i(p)i log ((p)i/(q)i)は２つの分布間の KLダイバージェンスである。

Regretの最小化解は本稿では省略するが，上記の制約を満たしつつ Regret(T )を最小化するようなアームの選

択方法から，C∗ log T（C∗ は最適係数）の形で導出できる．

3 PM-DMEDアルゴリズム

アームを引く回数に関して，Lemma 1の制約を満たしつつRegret(T )を満たすという問題は，真の分布が分かっ

ていれば半無限計画（LSIP）を解くことによって求められる．しかし，真の確率分布はもちろん学習者にとって未

知である．本研究では，この問題を確率分布に関しての経験推定値をプラグインすることで解く partial monitoring

deterministic minimum empirical divergence (PM-DMED)アルゴリズムを提案する．詳細は [3]を参照されたい．

推定精度を上げるための項や，推定失敗からの復帰の項などいくつかの理論保証のための項を含めることによっ

て，このアルゴリズムは T に関して下界と漸近一致する Regretを持つ．

繰り返しオークションおよび確率的バンディット問題におけるアルゴリズムの計算機シミュレーションでの経験

的な性能を図 3に示す．図から明らかであるように，既存手法の Regretが漸近下界よりかなり大きいのに対し，

提案手法である PM-RMEDは漸近に下界と一致する Regretの傾きを持つ．
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マルコフ連鎖モンテカルロ法の高次元漸近論

大阪大学大学院基礎工学研究科，数理・データ科学教育研究センター 鎌谷研吾

マルコフ連鎖モンテカルロ (MCMC)法のより良いデザインのための高次元漸近論の枠組みと，高次元で有

効なMCMC法を紹介する．MCMC法の高次元漸近論は 1980年台後半から始まり，ベイズ統計学において

も理論だけでなくその実用性が注目され，今も活発に研究がなされている．

Pd(dx) = pd(x)dx は Rd 上の確率分布とする．最も基本的なMCMC法であるランダムウォーク型メトロ

ポリス (RWM)法は次の手続きで定義された．ある x ∈ Rd を出発点として以下を繰り返す：{
x∗ ← x+ w, w ∼ Nd(0, σ

2Id),
x ← x∗ with probabilty α(x, x∗)

ただし，

α(x, x∗) = min

{
1,
pd(x

∗)

pd(x)

}
.

このステップにより d次元のマルコフ連鎖 {Xd
m}m が定義される．このマルコフ連鎖は Pd(dx)を不変分布と

して持つように出来ていて，例えば pd(x) > 0 (x ∈ Rd)であればエルゴード的になり，下記右辺の積分が存在

する限り大数の法則

1

M

M∑
m=1

f(Xd
m)→

∫
f(x)Pd(dx) a.s. (M →∞) (1)

が成り立つ [7]．したがって右辺の積分の近似値として左辺の有限和を用いることが正当化されるわけである．

次元が高くなるに連れ，(1)の右辺の数値積分は極めて困難になり，MCMC法の意義が出る．しかし，高次

元での計算負荷の増大はMCMC法でも不可避である．これは d→∞としたときの {Xd
m}m の振る舞いを見

ることでその一端を説明できる．このような次元の極限の議論の枠組みを与えるのが高次元漸近論である．高

次元漸近論で様々なことがわかる．

1. Pd が正規分布に十分近い時は，採択率がおおよそ 23%程度であるように σ > 0を調整するのが良いと

示唆される [5]．

2. Pd の裾の形状に依存するが，RWM法よりも収束レートの良いMCMC法が存在する [6]．

3. Pd の裾が軽ければ，MCMCの繰り返し回数は O(d)回必要であり，裾が重い場合は O(d2)回必要にな

る [3]．

本発表では高次元漸近論を使って，高次元でも有効なMCMC法のデザインを考える．上述のように高次元

ではMCMC法の繰り返し回数を長くしなければならないが，加えて一回の pd(x)の値の計算量も dに依存す

る．従って高次元でMCMC法を適用する際は，計算量を抑える工夫が不可欠である．

RWM法が困難なほどの高次元積分では，ラプラス変換を援用する方法や，並列化を用いる方法など様々な

方法が存在する．本発表では少ない繰り返し回数で収束するMCMC法を考える．近年，エルゴード的な提案

カーネルを使った preconditioned Crank-Nicolson (pCN; [1])が理論的に注目されている．本発表では pCN

法を改良した mixed preconditioned Crank-Nicolson (MpCN; [2])法を紹介する．MpCN法は高次元漸近論

に基づいてデザインされた有効な手法である：ρ ∈ (0, 1)とする．
r ∼ Gamma(d/2, ∥x∥2/2),
x∗ ← ρ1/2x+ (1− ρ)1/2r−1/2w,w ∼ Nd(0, σ

2Id),
x ← x∗ with probabilty α(x, x∗)



ただし，

α(x, y) = min

{
1,
pd(y)∥x∥−d

pd(x)∥y∥−d

}
.

この手法がなぜ有効であるか，どれくらい従来手法を改善するかを数値実験と高次元漸近論を用いて考察す

る．高次元漸近論から示唆される，MCMC法デザインの一般的な注意も述べる．MpCN法を実際に使う際の

注意についても述べたい．本発表は論文 [2, 4]にもとづいている．

本研究は JSPS科研費 24740062 及び CREST, JST の助成を受けている．
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変分鞍点近似によるベイズ推論とモデル選択

国立情報学研究所，JST ERATO 河原林巨大グラフプロジェクト
林浩平

January 21, 2016

高次元データに対してなんらかの構造を仮定し，低次元の特徴を取り出すこ
とはデータ解析においてしばしば行われている．例えば多数の文書から単語のク
ラスタリングを行うトピック抽出は，単語の生成確率がそれぞれの文書で異なる
重み付けを持つ (しかし基底となる分布は全文書で共有される)混合分布に従うと
いう仮定のもとでモデリングし，パラメータ推定を行う．このような例は次元圧
縮，ネットワーク分割，特徴抽出などさまざまな機械学習の問題に頻出する．
このような問題を統一的に扱う枠組みの 1つとして，隠れ変数モデルを用いた

アプローチが存在する．N個のサンプルからなるデータを X = (x1, . . . ,xN )と
する．隠れ変数モデルは個々のサンプル xn を隠れ変数 zn とパラメータΘで表
現する．さきほどのトピック抽出の例を用いると xnが文書 nの bag-of-words表
現，Θが基底となる単語分布，zn が文書 nが従う単語分布を構成する混合分布
の重みとなる．ベイズ統計では隠れ変数モデルは同時確率分布

p(X,Z,Θ | K) = p(X | Z,Θ,K)p(Z | Θ,K)p(Θ | K) (1)

として表現され (K は Zの次元)，隠れ変数やパラメータはベイズ推論によって
推定される．
隠れ変数モデルを扱う上で問題となるのが

• ベイズ推論の計算困難性

• K をどう決めるか

の 2点である．まずベイズ推論に関しては同時確率分布 (1)の積分計算を解く必
要があるが，この計算は一般的には解析解を持たないためなんらかの近似計算を
行う必要がある．またK の決めかたとして，周辺尤度

p(X | K) =

∫ {∫
p(X,Z | Θ)p(Θ)dΘ

}
dZ (2)

が最大となるKを選択するベイズモデル選択が存在するが，ここの積分計算も一
般に計算困難である．
この 2つの問題点を解決する新しい方法として，因子化漸近ベイズ推論法が

近年提案された [1]．因子化漸近ベイズ推論の基本的なアイデアは変分法と鞍点近
似を組み合わせた点にある．まず変分法を使うと周辺尤度は

log p(X | K) = Eq[log p(X,Z | K)] +H(q) + KL(q‖p∗) (3)



と変形できる．ここで q(Z)はZの任意の分布，H(q)はエントロピー，KL(q‖p∗)
は KL距離，p∗(Z) = p(Z|X,K)は周辺事後分布である．さらに p(X,Z | K) =∫
p(X,Z,Θ | K)dΘに対して鞍点近似を用いることで，ある仮定を満たすとき，
以下のように精度のよい近似が得られる：

log p(X,Z | K) = log p(X,Z | Θ̂,K) + log p(Θ̂)

− 1

2
log det |F| − |Θ|

2
log

N

2π
+O(

1

N
). (4)

ここで Θ̂は最尤推定量，Fは Θ̂まわりでの − log p(X,Z | Θ̂,K)のヘッセ行列，
|Θ|はパラメータの次元を表すとする．この結果 (4)を (3)に代入することで周
辺尤度の近似が得られる．この近似はもとの周辺尤度と異なり計算困難な積分計
算を持たないか，あるいは持っていたとしてもある程度タイトな下限を構築する
ことができ，反復法による推定アルゴリズムで解くことができる，
因子化漸近ベイズ推論法はもともと混合分布 [1]に対して提案されたが，その

後隠れマルコフモデル [2]，混合エキスパート [3, 4]，スパース特徴選択 [5]，関
係データモデル [6, 7, 8]などさまざまなモデルに対して拡張された．本発表では
その基本的なアイデアと応用事例について紹介する．
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グラフ表現を用いた異常変数同定における一致推定量 ∗†

原 聡 ‡

IBM東京基礎研究所

1 グラフ表現を用いた異常変数同定

D 次元の確率変数を X = (X1, X2, . . . , XD) ∈ R
D とする．異常変数同定とは，2 つのデータセット

P := {x(n)}Nn=1
i.i.d.
∼ p(X)と Q := {y(m)}Mm=1

i.i.d.
∼ q(X)とを比較し，分布に変化のある異常な確率変数の

集合 S ⊆ {1, 2, . . . , D}を探す問題である．異常変数同定に対して複数の先行研究があるか，どれも実験的な

性能評価に留まっており理論的な性能保証は行われていなかった [1, 2, 3, 4]．本研究では異常変数同定に対し

て解の一致性を保証する手法を提案する．なお，問題としては井手ら [1, 2]のグラフ表現を用いた定式化を対

象とする．ここで，グラフ表現とは確率変数間の関係性をグラフで表現したものである．例えば，井手らの研

究ではグラフ表現として確率変数間の相関や，ガウシアン・グラフィカルモデルが用いられている [1, 2]．

問題 1（グラフ表現を用いた異常変数同定） Λp,Λq ∈ R
D×D をそれぞれ分布 p, qのグラフ表現の重みつき隣

接行列とする．このとき，以下の (i), (ii)を満たす集合 S ⊆ {1, 2, . . . , D}を見つける．ただし Sc は S の補

集合である．

(i) Λp
dd′ = Λq

dd′ , ∀d, d
′ ∈ Sc, (ii) Λp

dd′ 6= Λq
dd′, ∀d ∈ S, ∃d′ ∈ {1, 2, . . . , D} \ {d}.

条件 (i) は異常変数集合 S の補集合，つまり正常変数においてグラフ表現に変化がないことを意味する．他

方，条件 (ii)は異常変数においては隣接する少なくとも 1つの辺においてその重み，つまり確率変数間の関係

に変化があることを意味する．これらは近傍構造保存仮定として井手ら [1, 2]により提唱された条件である．

2 k-疎部分グラフ問題による定式化，解法及び一致性

データセット P , Q から推定されたグラフ表現をそれぞれ Λ̂p, Λ̂q とする．また，行列 Γ̂ ∈ R
D×D を

Γ̂dd′ := |Λ̂p
dd′ − Λ̂q

dd′|により定義する．このとき，推定量 Λ̂p, Λ̂q が真の隣接行列 Λp,Λq に十分近ければ，条

件 (i), (ii) から以下が言える：(i’) Γ̂p
dd′ ≈ 0, ∀d, d′ ∈ Sc, (ii’) Γ̂dd′ > 0, ∀d ∈ S, ∃d′ ∈ {1, 2, . . . , D} \ {d}．

(i’), (ii’)は集合 Sc（及びその補集合 S）が，行列 Γ̂の値の小さい部分行列を探すことで同定できることを示

している．異常変数集合 S のサイズが kだとすると，これは以下の最適化問題として定式化できる．

Ŝ = argmin
S⊆{1,2,...,D}

∑

d,d′∈Sc

Γ̂dd′, s.t. |S| = k. (1)

∗ 本稿の執筆にあたり JST CRESTの助成を受けた．
† 本研究は IBM 東京基礎研究所の森村哲郎氏，高橋俊博氏，柳沢弘輝氏，及び東工大/さきがけの鈴木大慈氏との共同研究である．
‡ satohara@jp.ibm.com



問題 (1)は Γ̂を隣接行列とするグラフの k-疎部分グラフ問題 [5]であり，一般には NP困難である．kの値が

既知であれば問題 (1)の解法としては，厳密解法や貪欲法による近似解の導出などが考えられる．特に，厳密

解については以下の一致性定理が成り立つ．

定理 1（Ŝ の一致性） 推定量 Λ̂p, Λ̂q が真の隣接行列 Λp,Λq の一致推定量ならば，問題 (1)の解 Ŝ は集合 S

の一致推定量である．つまり，limN,M→∞ P (Ŝ 6= S) = 0が成り立つ.

集合 S のサイズ k が未知の場合は，問題 (1)の凸近似から導かれる凸二次計画を解くことでS の推定量を

得ることができる．

S̃ = {d | s̃d = 0}, s̃ = argmin
s∈RD

s
⊤Aµs, s.t.

D∑

d=1

sd = 1, sd ≥ 0, ∀d.

ただし，行列 Aµ ∈ R
D×D は Aµ := Γ̂ + µID（ID は D 次元単位行列）であり，定数 µは Aµ が正定値にな

る十分大きな実数とする．このとき，推定量 S̃ について以下の一致性定理が成り立つ．

定理 2（S̃ の一致性） 推定量 Λ̂p, Λ̂q が真の隣接行列 Λp,Λq の一致推定量であり，かつ以下を満たす δ > 0

が存在するならば S̃ は集合 S の一致推定量である．

min
d∈S

∑

d′∈Sc

|Λp
dd′ − Λq

dd′| ≥ (1 + δ)µ.

定理 2は k の値が未知でも一定条件下で集合 S の一致推定量が得られることを示している．また，S̃ は凸二

次計画を解くことで得られるため，必要な計算時間を多項式時間で抑えることができる．これは NP困難な問

題 (1)を直接解くよりも計算時間の面で有利である．
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[1] T. Idé, S. Papadimitriou, and M. Vlachos. Computing correlation anomaly scores using stochastic

nearest neighbors. Proceedings of the 7th IEEE International Conference on Data Mining, pages

523–528, 2007.
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Non-convex Compressed Sensing

with the Sum-of-Squares Method

相馬 輔 (東京大学)

𠮷田 悠一 (国立情報学研究所・Preferred Infrastructure)

1 概要

本研究では，ℓq ノルム (0 < q ≤ 1)に対する stable signal recovery を考える．この問題では，未知の

信号 x ∈ Rn に対して，行列 A ∈ Rm×n を用いたベクトル y = Ax が観測できるものとする．目標は，観測

行列 A と 復元アルゴリズム ∆ : Rm → Rn であって，

∥x−∆(Ax)∥q ≤ O(1) ·min{∥x− x∗∥q : ∥x∗∥0 ≤ s}

となるものを設計することである．既存の ℓq-stable signal recoveryに対するアルゴリズム [1]は ℓq 最小化

min ∥z∥qq subject to Az = y (1)

を解く必要があるが，これは非凸最適化問題であるため，多項式時間の ℓq-stable signal recovery アルゴリ

ズムの存在は分かっていなかった．本研究では，二乗和多項式法 (Sum-of-Squares Method) を利用し，

Rademacher行列では，定数 0 < q < 1に対して (ほぼ)ℓq-stable signal recoveryが多項式時間で可能である

ことを示す．

定理 1. q = 2−k (k ∈ Z+), s, n ∈ Z+ とする．A ∈ Rm×n を m = O(s2/q log n) を満たす正規化

Rademacher行列とすると，以下が高確率で成り立つ: 任意の x ∈ [−1, 1]n と ϵ > 0 に対して

∥x−∆(Ax)∥q ≤ O(1) ·min{∥x− x∗∥q : ∥x∗∥0 ≤ s}+ ϵ

を満たす多項式時間アルゴリズム∆が存在する．

表 1 ℓq-stable signal recoveryの既存手法と提案手法

q 観測行列 A サンプル数m アルゴリズム ∆ ∆の計算量
[2, 3] q = 1 Subgaussian O(s log(n/s)) ℓ1 最小化 (LP) 多項式時間
[1] 0 < q ≤ 1 Subgaussian C1(q)s log(n/s) + C2(q)s ℓq 最小化 —

本研究 0 < q ≤ 1(定数) Rademacher O(s2/q logn) 二乗和多項式 多項式時間

2 多項式最適化と二乗和多項式法

多項式最適化は，多項式 f, g1, . . . , gi ∈ R[z] (z = [z(1), . . . , z(n)]⊤)に対して

min
z

f(z)

sub. to gi(z) = 0 (i = 1, . . . ,m)

1



で定義される最適化問題である．多項式最適化は一般に非凸最適化問題であり，整数計画問題等を含むため

NP困難である．

多項式最適化に対する強力な凸緩和法として二乗和多項式法 [4, 5, 6, 7]がある．二乗和多項式法において

は，次数と呼ばれるパラメータ dを指定する．そして，元の変数 z のかわりに pseudoexpectation と呼ば

れる線形作用素 Ẽ : R[z]d → R を変数とした最適化問題を解く (R[z]d は次数 d以下の多項式の集合)．

min
Ẽ

Ẽ[f(z)]

sub. to Ẽ[1] = 1

Ẽ[p(z)2] ≥ 0 (p ∈ R[z] : deg(p) ≤ d/2)

Ẽ[gi(z)p(z)] = 0 (p ∈ R[z] : deg(gip) ≤ d, i = 1, . . . ,m)

二乗和多項式法は nO(d) サイズの行列変数を持つ半正定値計画 (SDP) に帰着可能であることが知られてい

る．特に，dが定数であれば多項式時間で (任意の精度で)解くことが可能である．

3 提案アルゴリズム

ℓq 最小化は多項式最適化として定式化可能であるが，愚直な定式化のままでは緩和ギャップが大きすぎる

ため，ℓq 最小化の最適解の情報を得ることができない．そこで提案アルゴリズムでは，冗長な変数と制約を追

加した多項式最適化に対して二乗和多項式緩和を適用することで，緩和ギャップを減らし ℓq 最小化の最適解

の情報を得られるようにした．追加する制約は，ℓq 最小化の stabilityの証明に必要な ℓqq 擬距離における三角

不等式などである．また，緩和解 Ẽから元信号の推定量であるベクトルを抽出するアルゴリズムも構成した．

詳細は [8]を参照されたい．
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教師付き学習におけるBarron and Cover理論
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1 まえがき

機械学習，統計学，情報理論において，様々な推定法
の精度を理論的に評価，あるいは保証することは重要で
あるが，これまで従来の理論の多くは標本数，あるいは
共変量の数を無限大と仮定したり，確率変数の有界性，
あるいはモーメントに関する様々な技術的な条件を必要
とする．これらの条件は現実に推定を行うときには成り
立っていないものが少なくない．そこで，本稿ではこの
ような仮定をほとんど必要とせず性能評価を行う方法を
考えてみたい．そのための土台となる理論がMDL(最小
記述長)原理 [1, 2, 3, 4]に関する代表的な成果の一つであ
るBarron and　Cover理論 (BC理論)[5]である．MDL

原理とはデータを可能な限り短く記述することが，デー
タを生成した確率分布に関する推定の精度を高めること
につながるという原理である．MDL原理に基づくモデ
ル選択規準として最も有名なものの一つが Rissanenに
よって提案された二段階符号に基づく情報量基準 [1]で
ある．ここでいう二段階符号とは，まずデータを記述す
るのに用いる確率モデルを記述し，次にそのモデルを用
いてデータを記述するという符号化を指し，このモデル
記述長とデータ記述長の和を最小にする推定量をMDL

推定量と呼ぶ．BC理論はMDL推定量に対して，次の
ような理想的な性質を満たすリスクの上界評価を与える
理論である．まず BC理論は確率変数の有界性やモーメ
ント条件などの技術的な条件をほとんど必要としない．
また有限の標本数で成立し，（経験的に）タイトなリスク
の上界評価を与える．このような理論は著者の知る限り
他にない．しかし BC理論を機械学習に教師付き学習に
応用しようとすると，これまで近似的かつ限定的にしか
可能ではなかった．この問題の解決には BC理論にとっ
て本質的な困難さが伴う．最近我々はこの問題を一定程
度解決し，BC理論を教師付き学習に適用するための一
つの方法を提案し，実際に lassoの乱数計画におけるリ
スク上界を導出することに成功した [6, 7, 8, 9] ので，そ
れを本稿で紹介する．

2 教師付き学習におけるMDL推定量

ある分布 p∗(x, y) = p∗(x)p∗(y|x) から独
立に生成された n 個の教師付きデータ D :=

{(x1, y1), (x2, y2), · · · , (xn, yn)} が与えられたとす
る．以降では xn := x1x2 · · ·xn，yn := y1y2 · · · yn と
書く．教師付き学習とは，このデータセット D を用い
て，p∗(y|x) を推定する問題である．ここでは p∗(y|x)
を推定するためにパラメトリックモデル pθ(y|x) を用い

る．ただし θ ∈ Θ(= ℜp)は p次元のパラメータベクト
ルとする．MDL推定量を定義するためにはパラメータ
空間 Θを量子化しなくてはならない．量子化近似した
パラメータ空間を Θ(xn)(⊂ Θ)と書く．また Θ(xn)に
含まれる各モデルの記述長を L(θ̄|xn) と定義する．モ
デル記述長は Kraft の不等式を満たすとする．モデル
pθ(y|x)に関するMDL推定量 θ̈(xn, yn)は

θ̈(xn, yn) = arg min
θ̄∈Θ(xn)

{
− log pθ̄(y

n|xn) + βL(θ̄|xn)
}

と定義される．ただし，βは 1より大きい実数とする．こ
の記述長は，共変量xnを与えられた下での，目的変数 yn

の条件付き記述長であることに注意する．最小化の目的
関数の第 1項をデータ記述長，第 2項をモデル記述長と
呼ぶ．また，それらの和を全記述長と呼ぶ．なお，本稿で
は logで自然対数を表し，符号長の単位に natを用いる．
この二段階符号化によって達成できる記述長の最小値を
Lβ2-p(y

n|xn)で表す．このとき，Lβ2-p(y
n|xn)は ynにつ

いてKraftの不等式を満たすため，語頭符号の符号長とみ
なせる．従って，pβ2-p(yn|xn) := exp(−Lβ2-p(y

n|xn)) =
pθ̈(y

n|xn) exp(−βL(θ̈|xn)) とすれば，pβ2-pは条件付き
の劣確率分布となる．

3 教師付き学習におけるBC理論
オリジナルのBC理論 [5]は，MDL推定量についての

理論であり，推定量は量子化近似された空間上で定義さ
れていなければならなかった．それに対して本節では量
子化近似をしない推定量

θ̂(xn, yn) := argmin
θ∈Θ
{− log pθ(y

n|xn) + Pen(θ|xn)}

を考える．BC理論を教師付き学習について，このよう
に量子化近似をしない推定量に適用することは本質的に
難しかったが，[6, 10, 7, 8, 9] で提案された解決法につ
いて紹介する．まず BC理論では推定量の精度を測るた
めの損失関数に Rényiダイバージェンス

dλ(p, q) = −
1

1− λ
logEp∗(x)p(y|x)

(q(Y |X)

p(Y |X)

)1−λ

を用いる．ここで λ ∈ (0, 1)は Rényiダイバージェンス
の次数と呼ばれる．また真の分布 p∗(x)についての適当
な典型集合A

(n)
ϵ を導入し，P (n)

ϵ = Pr{xn ∈ A(n)
ϵ }と書

く．この典型集合を用いて次の定義を導入する．
Definition 1. ある β > 1について，各 p∗(x

n) ∈ PX

に対して，量子化空間Θ(p∗) ⊂ Θ と，Kraftの不等式を



満たすモデル記述長 L∗
n : Θ(p∗)→ [0,∞) が存在し，そ

れらが共変量 xn に依存せず，

∀xn ∈ A(n)
ϵ , ∀yn,

max
θ̄∈Θ(p∗

X)

(
ndλ(p∗, pθ̄)− log

p∗(y
n|xn)

pθ̄(y
n|xn)

− βL∗
n(θ̄)

)
≥max

θ∈Θ

(
ndλ(p∗, pθ)− log

p∗(y
n|xn)

pθ(yn|xn)
− Pen(θ|xn)

)
が成り立つとき，Penは (PX , β, A

(n)
ϵ )に対して ϵリス

ク妥当であるという．

ϵリスク妥当である罰則関数について，次の定理を示
せる．

定理 2. Pen(·|xn)が (PX , β, A
(n)
ϵ )について ϵリスク

妥当であるとき，任意の λ ∈ (0, 1− β−1]について

E1dλ(p∗, pθ̂) ≤ E1
1

n
log

p∗(y
n|xn)

pβ2-p(yn|xn)
+
β

n
log

1

P
(n)
ϵ

が成り立つ．ただし，pβ2-p の定義の中で用いられる推
定量は θ̂とし，E1 は xn ∈ A(n)

ϵ の下での条件付き期待
値を表わす．

証明は例えば [9]を参照されたい．リスク上界の第二
項は典型集合の性質から nに応じて小さくなる項であ
る．従ってリスク上界の主要な項は第一項であり，これ
はオリジナルの BC 理論と同様に二段階符号の（条件
付き）冗長度の形をしている．従って冗長度が小さくな
るように二段階符号を設計することがリスクの良い保証
（上界）を得ることにつながるという意味で，「BC理論
によるMDL原理の正当化」を教師付き学習の場合に拡
張していることになる．ただし主要項が厳密に冗長度と
みなせるためには，一般には罰則関数に別途条件が必要
であることに注意する．

4 lassoのリスク上界
本節では lassoについて，前節の ϵリスク妥当性を用

いて乱数計画における lassoの具体的なリスク上界を導
出する．まず教師付きデータ {(xi, yi)|i = 1, 2, · · · , n}は
回帰モデル yi = xTi θ

∗ + ϵiに従うとする．パラメータ θ

の次元を pとし，nより大きくても良いとする．ノイズ
ϵiは平均 0,分散 σ2を持つ任意の確率変数とする．また
PX := {p(xn) = Πn

i=1N(xi; 0,Σ)|任意の正則なΣ}とす
る．ただしN(x;µ,Σ)は平均ベクトル µ，分散共分散行
列Σの正規分布を表すとする．正規性を仮定しても ϵリ
スク妥当な罰則関数を求めるのは容易ではないが，著者
らが文献 [6, 9]において導出した ϵリスク妥当な重み付
き ℓ1 ノルムを紹介する．まず典型集合 A

(n)
ϵ には

A(n)
ϵ :=

{
xn
∣∣∣ ∀j, 1− ϵ ≤ (1/n)

∑n
i=1 x

2
ij

Σjj
≤ 1 + ϵ

}
を採用する．ただし ϵ ∈ (0, 1)とする．このとき以下の
定理が成り立つ．

定理 3. 次数 λの Rényiダイバージェンスに対して，
次の条件を満たす重み付き ℓ1 ノルムは，(PX , β, A

(n)
ϵ )

についての ϵリスク妥当性を満たす罰則関数となる．

Pen(θ|xn) := µ1∥θ∥w,1 + µ2,

µ1 ≥

√√√√2n log 4p

σ2β

(
λ

4(1− ϵ)
+

√
1 + ϵ

1− ϵ

)
,

µ2 ≥ log 2

β
.

lasso 推定量は定理 2 に示されたリスク上界を持つ．
また，文献 [6]の補題 2に示されているように P

(n)
ϵ ≥

1−2p exp
(
−nϵ2

7

)
が成り立つ．従って定理 2のリスク上

界の第二項は指数的に小さくなる項であることがわかる．
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状態空間モデルを用いた時系列の周期成分分解と位相推定
東京大・情報理工　松田 孟留

東京大・情報理工，理研・脳センター　駒木 文保

多くの時系列は，さまざまな周波数の周期成分が重ね合わさったものと見なすことができる．たとえば脳波

や Local Field Potentialなどの神経電位時系列は，その周期成分の位相が生理学的に重要な意味をもつことが

近年明らかにされてきている [2]．従来はバンドパスフィルタリングとヒルベルト変換によって位相を推定し

ている．すなわち，バンドパスフィルタをかけた時系列 y(t)を

yH(t) =

∫ ∞

−∞

y(τ)

t− τ
dτ, z(t) = y(t) + iyH(t)

によって解析信号 z(t)に変換し，その偏角を位相としている．しかし，このような推定法は観測ノイズやフィ

ルタリング方法によって結果が不安定になってしまう [4]．

本研究では，状態空間モデルに基づいた時系列の周期成分分解と位相推定の手法を開発した．Wiener は，

脳波のスペクトルにおいてアルファ帯域（10Hz付近）にピークができる原理について，確率微分方程式のモ

デルを用いて考察した [5]．このモデルは，振動子の周波数がランダムにゆらぐ（「時計の針が震える」）という

発想から導入されたものである．提案手法では，このランダム周波数変調の発想をもとに線形ガウス型の状態

空間モデル(
x
(k)
t+1,1

x
(k)
t+1,2

)
∼ N

(
ak

(
cos(2πfk∆t) − sin(2πfk∆t)
sin(2πfk∆t) cos(2πfk∆t)

)(
x
(k)
t,1

x
(k)
t,2

)
,

(
σ2
k 0
0 σ2

k

))
(k = 1, · · · ,K),

yt ∼ N

(
K∑

k=1

x
(k)
t,1 , τ

2

)

を用いる．ここで ∆t は yt のサンプリング間隔である．このモデルでは，時系列 yt には K 個の（ランダ

ム周波数変調あり）振動子の活動が重ね合わさっていると仮定し，k 番目の振動子の周波数を fk，座標を

(x
(k)
t,1 , x

(k)
t,2 )

⊤ としている．よって，yt にカルマンフィルタ・スムーザを適用することで，各振動子の振幅と位

相が推定できる．これは，時系列をトレンド成分や季節成分に分解する [3] の季節調整法と同じ発想である．

状態空間モデルのパラメータ a1, · · · , aK , f1, · · · , fK , σ2
1 , · · · , σ2

K , τ
2 は経験ベイズ法によって，また振動子

の個数 K は情報量規準 ABIC[1]の最小化によってあらかじめ決定しておく．これにより，時系列を自然な形

で（ランダム周波数変調ありの）周期成分に分解することができる．
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図 1 提案手法によるWolfer sunspot dataの分解結果．1行目：元データ（対数変換した黒点時系列），2

～4行目：周期成分，5行目：観測ノイズ



関数予測における漸近ミニマックス予測分布

東京大・情報理工　矢野 恵佑
東京大・情報理工, 理研・脳科学総合研究センター　駒木 文保

１ 概要

本発表では，ノンパラメトリックな関数予測における漸近ミニマックス予測分布の構
成を議論する．まず，真の関数が楕円型の制約をもち我々がその制約値を知っている場
合の漸近ミニマックス予測分布を構成する．次に，真の関数が楕円型の制約をもち我々
がその制約値を知らない場合の漸近ミニマックス予測分布を構成する．最後に，数値実
験を通して我々の構成した漸近ミニマックス予測分布の性質を議論する．

２ 関数予測における漸近ミニマックス予測分布

未知の関数 θ(·)にガウス過程W (·)が加法された曲線X(·)を観測し，θ(·)にW (·)と
独立なガウス過程 W̃ (·)が加法された曲線 Y (·)を予測する状況を考える．X(·)は既知の
ε > 0および [0, 1]上のガウス過程W (·)を利用して

X(t) = θ(t) + εW (t) for t ∈ [0, 1] (1)

と与えられ，Y (·)は既知の ε̃ > 0および [0, 1]上のガウス過程 W̃ (·)を利用して

Y (t) = θ(t) + ε̃W̃ (t) for t ∈ [0, 1] (2)

と与えられるとする．
我々は上記の予測を次のようなガウス列モデルでの予測に帰着して考える．すなわち，

W と W̃ を R∞上のガウス分布⊗∞
i=1N (0, 1)に従う独立な確率変数とし，εと ε̃を既知

の正数とした時に，X = θ + εW に従うX を観測し，Y = θ + ε̃W̃ に従う Y の分布を
予測する．X の従う分布を Pθと書き，Y の従う分布をQθと書く．
本発表では，パラメータ空間が楕円型である場合のKullback–Leibler リスクのもとで
の漸近ミニマックスな予測分布を構成する．予測分布とは観測Xをもとに構成したR∞

上の確率分布のことである．楕円型のパラメータ空間は非零な増加列 a = (a1, a2, · · · )お
よび正数 C を利用して

Θ(a,C) = {θ ∈ l2 :
∞
Σ
i=1

a2i θ
2
i ≤ C} (3)

と与えられる．Kullback–Leibler リスクのもとで漸近ミニマックスな予測分布とは

inf
Q̂(·;X)∈A

sup
θ∈Θ(a,C)

∫
log

dQθ

dQ̂(·;X = x)
(y)dQθ(y)dPθ(x)

= (1 + o(1)) sup
θ∈Θ(a,C)

∫
log

dQθ

dQ̂minimax(·;X = x)
(y)dQθ(y)dPθ(x) as ε→ 0

(4)



を満たす予測分布 Q̂minimax(·;X)である．ここで，AはR∞上の確率分布全体であり，ε̃
は 1/ε̃ = O(1/ε)と与えられているとする．
まず，増加列 aおよび C が既知である場合にある τ∗(ε, a, C) ∈ l2 によるガウス分布

Gτ∗(ε,a,C) = ⊗∞
i=1N (0, τ∗i

2(ε, a, C))を事前分布に用いたベイズ予測分布

QGτ∗(ε,a,C)
(·|X = x) :=

∫
Qθ(·)dGτ∗(ε,a,C)(θ|X = x) (5)

が漸近ミニマックスであることを示す．ここで，Gτ∗(ε,a,C)(·|X = x)はGτ∗(ε,a,C)の事後
分布である．[1]はパラメータの次元数が εに応じて増加するという漸近論を利用して楕
円型のパラメータ制約下でのKullback–Leibler リスクのもとでの漸近ミニマックス予測
分布を求めている．本結果は [1]の結果の無限次元のパラメータ空間への拡張である．
次に，増加列 aおよびCが未知の場合での漸近ミニマックスを達成する予測分布の構
成法について紹介する．我々の構成法は有限次元の Steinの事前分布を利用する．d次元
ユークリッド空間における Steinの事前分布とは密度が h(θ(d)) := (

∑d
i=1 θ

2
i )

(2−d)/2と表
される事前分布である．
最後に，数値実験を通して有限の εに対する漸近ミニマックス予測分布の性質を議論
する．

参考文献

[1] Xu, X. and Liang, F. (2010), Asymptotic minimax risk of predictive density esti-

mation for non-parametric regression. Bernoulli 16, pp. 543–560.



低次元多様体上のData Sharpening

島根大学総合理工学研究科 工藤 雅紀 島根大学総合理工学研究科 内藤 貫太

1．はじめに ノンパラメトリック核型回帰において，バイアス縮小を導く方法として Data Sharpeningが知ら

れている．Data Sharpeningという手法は [2]で提案され，局所線形 (以下，LL)推定量に残差の LL推定量

を加えることで Data Sharpening(以下，DS)推定量が得られる．そして，p変量の説明変数に対する DS推

定量の漸近的振る舞いは，バンド幅 h→ 0と標本数 n→∞, nhp →∞のもとで，漸近バイアスが Op(h
4)で

あり，漸近分散は Op(1/(nh
p))である．他方，LL推定量の漸近的振る舞いは [4]で議論され，その漸近バイ

アスは Op(h
2)であり，その漸近分散は Op(1/(nh

p))であることが知られている．したがって，LL推定量よ

りも，DS推定量の方が漸近的には小さいバイアスを持つことがわかる．

一方，説明変数がある低次元の多様体に埋め込まれているという仮定を含む回帰モデルが議論されてきた．

そこでのモデルは 2種類あり，説明変数が埋め込まれている多様体を既知とするモデルと，未知とするモデル

に大別される．多様体を既知とするモデルの代表例は方向統計学であり，多様体として円周や球面を想定して

おり，これまで盛んに研究されている．しかし，多様体が未知であるとする研究は，既知である場合の研究に

比べるとあまり多くないように思われ，例えば [1]では，LL推定量を未知の d次元多様体上に構成し漸近的振

る舞いが調べられ，漸近バイアスが Op(h
2)であり，その漸近分散は Op(1/(nh

d))であることを導いている．

本発表では，[1]と [2]の結果を伴わせて，説明変数が未知の低次元多様体に埋め込まれている設定で DS推

定量を構成し，その理論的・数値的検証について報告する．

2. Data Sharpening推定量 p変量の説明変数を X，1変量の目的変数を Y とし，その独立な n個の観測

値を {(Xi, Yi)|1 ≤ i ≤ n}とする．ε1, · · · , εn を i.i.dの誤差とし，回帰モデル

Yi = m(Xi) + v(Xi)
1/2εi, E[εi] = 0, V ar[εi] = 1, i = 1, · · · , n

を想定する．推定のターゲットはmである．[1]での設定を踏まえ，説明変数が d次元多様体 X (d ≤ p, X ⊂
Rp) に埋め込まれているとする．すなわち，Xi ∈ X を仮定する．このとき，x ∈ X に対して，Local chart

と言われる写像 φ : Bd
0,µ → X ∩ Bpx,ν が存在する．ここで，Bq

y,r = {z ∈ Rq|
√
(z − y)T (z − y) < r} は中

心が y で半径が r である q 次元の球．さらに非退化な d 次元の密度関数 f(z) により，f(φ−1(x)) を X の

密度関数とする．Rp ∋ x における m(x) の初期推定量 m̂LL(x, h) は，局所線形推定量で構成する．ここで，

m̂LL(x, h) = eT1 (X
T
x WxXx)

TXT
x WxY であり，

Xx =

1 (X1 − x)T
...

...
1 (Xn − x)T

 , Y =

Y1...
Yn

 , Wx = diag(Kh(X1 − x), · · · ,Kh(Xn − x)),

K はカーネル関数，h > 0はバンド幅，Kh(U) = K (h−pU) , e1 = [1, 0, · · · , 0]T である．
残差 ri := Yi − m̂LL(Xi, h) から，{(Xi, ri)|1 ≤ i ≤ n} による局所線形推定量として r̂LL(x, h) =

eT1 (X
T
x WxXx)

TXT
x Wx[r1, · · · , rn]T を構成する．Data Sharpening推定量は

m̂DS(x, h) := m̂LL(x, h) + r̂LL(x, h) = eT1 (X
T
x WxXx)

TXT
x Wx(2Y − M̃)

として得られる．ここで，M̃ = [m̂LL(X1, h) · · · m̂LL(Xn, h)]
T である．

3. 記号 関数 g : Rq → R (q = d or q = p)に対して, ∇2g(x)はヘッセ行列を表す．φ(z) = [φ1(z) · · ·φp(z)]
T

1



と z = (z1, · · · , zd)により，aにおける φのヤコビ行列を

J (a|φ) =
[
∂

∂zj
φi(z)

]
1≤i≤p,1≤j≤d

∣∣∣∣∣
z=a

とし，また G : Rp → Rに対して，

B(x|g, φ) = C(x|φ)−1

∫
Rd

uTJ (φ−1(x)|φ)T∇2g(x)J (φ−1(x)|φ)uK(J (φ−1(x)|φ)u)du,

R(x|G,φ) =
∫
Rd

G(J (φ−1(x)|φ)u)2du

とおく．ここで

C(x|φ) =
∫
Rd

K(J (φ−1(x)|φ)u)du

であり，さらに，

G∗(y) = 2G(y)− C(x|φ)−1G ∗G(y), G ∗G(y) =
∫
Rd

G(J (φ−1(x)|φ)v)G(y − J (φ−1(x)|φ)v))dv.

以上の記号を用いると，[1]の Theorem 2.1における m̂LL(x, h)のバイアスと分散，それぞれのリーディング

タームは J1(x) = B(x|m,φ)と J2(x) = v(x)R(x|K,φ)/{f(φ−1(x))C(x|φ)2}である．

4. 漸近挙動 適当な条件のもと，x ∈ X , n→∞, h→ 0のとき

Bias[m̂DS(x, h)|X1, · · · , Xn] = −
h4

4
B(x|J1, φ) + op(h

4),

V ar[m̂DS(x, h)|X1, · · · , Xn] =
1

nhd
R(x|K∗, φ)

R(x|K,φ)
J2(x)(1 + op(1)).

[1]で議論された LL推定量は漸近バイアスが Op(h
2)，漸近分散は Op(1/(nh

d))であった．一方，DS推定

量の漸近バイアスは Op(h
4)，漸近分散は Op(1/(nh

d))であり，バイアス縮小が生じていることがわかる．

5. DS推定量の漸近正規性 3節の条件のもと，E[ε4] <∞かつ x ∈ X で h = κn−1/(d+8) のとき(
m̂DS(x, h)−m(x)− h4

4
B(x|J1, φ)

)/√
V ar[m̂DS(x, h)|X1, · · · , Xn]

D−→ N(0, 1)

が成り立つ．ここで，κはある正の定数で，“
D−→”は分布収束を表し，N(0, 1)は標準正規分布である．

6. バイアス縮小の検証 m̂DS(x, h)のバイアス縮小が実際に生じていることを，シミュレーションと実データ

への適用を通して確認する．結果は本発表にて報告する．

参考文献
[1] Bickel, P. and Li, B. (2007). Local polynomial regression on unknown manifolds, Complex Datasets and

Inverse Problems: Tomography, Networks and Beyond. Institute of Mathematical Statistics Lecture
Notes-Monograph Series, 54, 177-186.

[2] Choi, E., Hall, P. and Rousson, V. (2000). Data sharpening methods for bias reduction in nonpara-
metric regression, The Annals of Statistics, 28, 1339-1355.

[3] Naito, K. and Yoshizaki, M. (2009). Bandwidth selection for a data sharpening estimator in nonpara-
metric regression, Journal of Multivariate Analysis, 100, 1465-1486.

[4] Ruppert, D. and Wand, M. P. (1994). Multivariate locally weighted least squares regression, The
Annals of Statistics, 22, 1346-1370.

[5] Yoshizaki, M. and Naito, K. (2004). Practical aspects of bias reducing estimators in nonparametric
regression, Japanese Journal of Applied Statistics, 33, 131-155 (in Japanese).
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確率的交互方向乗数法と

マルチクラスグラフ型正則化学習への応用
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† 東京工業大学，JSTさきがけ (s-taiji@is.titech.ac.jp)
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1 はじめに

本発表では，「多クラス連結正則化」と呼ばれる新しい正則化を導入し，その効率的確率的最適化手法を提案する．

グラフに沿った正則化は半教師あり学習や画像のデノイジング，セグメンテーション，遺伝子データ解析など，多く

の場面で現れる．本研究では，そのような正則化の中でもスパース性を有する正則化に焦点を当てる．既存の手法は

グラフの各頂点に当てられたラベルが一つであるか，複数であってもそれらが独立に扱われていたり，スパース性を

有していないかった．本研究では，k-劣モジュラ関数に発想を得て，新しい正則化を提案する．これまでの研究で一般

化 Fused Lasso正則化 (Tibshirani et al., 2005)はグラフカットの Lovász拡張となることが知られていた (Bach, 2013)．

グラフカットは劣モジュラ関数であるが，劣モジュラ関数は {0, 1}N 変数を入力として受け取るため，複数ラベルは
扱えてない．そのため，我々はグラフカットは異なる {0, 1, 2, . . . , k}N 上の離散関数の線形拡張を正則化として導入
する．提案する離散関数はある特殊な状況で k-劣モジュラ関数と呼ばれる関数になる (Huber & Kolmogorov, 2012;

Kolmogorov, 2011)．また，提案した正則化学習問題を効率的に解く確率的最適化手法を提案する．提案する最適化手

法は，双対問題を確率的交互方向乗数法 (Suzuki, 2014)を用いて解くものである．双対問題の実効定義域の多面体的

性質を利用することで，提案手法は線形収束することが示される．

2 多クラス連結正則化

G = (V,E, ℓ) を部分的にラベルの付けられたグラフとする．すなわち，V は頂点の集合，E は辺の集合であり，

ℓ ∈ {0, 1}S は頂点の部分集合 S ⊆ V の上に与えられたラベルを表している．
我々の目的は部分的に与えられたラベル ℓから V 全体の本当のラベルを当てることである．なお，ℓは必ずしも正

しい値であるとは限らず，ノイズが乗っていることも想定する．この問題を解くために，辺で連結された頂点のラベル

は “近い”と仮定して，隣接頂点のラベルを近づけるような正則化をかける．そのような正則化の代表的な手法として

一般化 Fused Lasso正則化がある．これは次のような問題で記述される:

min
x∈RV

1

2
∥xS − ℓS∥2 + γ

∑
(u,v)∈E

|xu − xv|, (1)

ただし，γ は正則化パラメータである．上の問題は連続最適化問題であるが，xを丸めることで離散的な解を得る．

上の問題はラベルが {0, 1}に二値だったが，k ≥ 3値の問題も解けるよう，正則化を拡張する．再び G = (V,E, ℓ)

を部分的にラベルの与えられたグラフとする．ただし，ℓ ∈ [k]S とする．この時，次の正則化学習問題を考え，これを

多クラス連結正則化と呼ぶ:

min
x∈RV ×[k]

1

2
∥xS − ℓS∥2 +

γ

2

∑
(u,v)∈E

k∑
i=1

|xu,i − xv,i|+
γ(a− 1)

2

∣∣∣ k∑
i=1

xu,i −
k∑

i=1

xv,i

∣∣∣. (2)

1



k = 1, a = 1のとき，問題 (2)は問題 (1)と一致する．第三項のため，あるラベルに対応する座標が大きな値を取れば，

他のラベルに対応する座標の値が小さくならなくてはいけない．このため，複数のラベルのうち，ただひとつのラベル

が大きな値を取るような作用が働く．

3 双対問題とアルゴリズム

問題 (2)の目的関数は微分できず，単純な勾配法を当てはめることはできない．そこで，我々は双対問題を考え，そ

の緩和問題を確率的交互方向乗数法で解く方法を提案する．F ∈ RE×V を隣接行列，すなわち (Fx)e = xu,i − xv,i

が x ∈ RV×[k] に対して成り立つ行列とする．すると，問題 (2)の双対問題は

min
y∈RE×[k]

γψ∗(y/γ) +
1

2
∥F⊤

S y − ℓS∥2 (3a)

subject to F⊤
:,vy = 0 (v /∈ S), (3b)

で与えられる．ここで，FC = [F:,v]v∈C (C ⊆ V )で，ψ∗ はある関数 f∗ を用いて ψ∗(y) =
∑

e∈E f
∗(ye,:)と表され

る. ここで，f∗(ye,:)は集合 C1 と C2 を用いて次のように与えられる:

f∗(y) =

{
0 (y ∈ C1 + C2),

∞ (otherwise).

ただし，C1 = {y ∈ Rk | ∥y∥∞ ≤ 1/2}, C2 = {y ∈ Rk | y = α1, |α| ≤ (a − 1)/2} である. この双対問題を

直接勾配法で解くことは難しいが，f∗ が二つの単純な凸集合 C1 と C2 のミンコフスキー和であることを利用し，

ye,: = y1,e + y2,e (y1,e ∈ C1, y2,e ∈ C2)と分解することで，各変数 y1,e, y2,e に関しては f∗ への射影が容易に計算

できるようになる．このことを用いることで，確率的交互方向乗数法に基づいた線形収束する方法を構築することが

できる．

Theorem 3.1. x(t) を確率的交互方向乗数法の tステップ目の解，x∗ を最適解とする．すると，ある ν > 0と C > 0

が存在して，x(t) は次のように R-線形収束する:

E[∥x(t) − x∗∥2] ≤C exp

(
− ν

|E|
t

)
,

収束レートの定数 ν は最適解を含むアフィン空間と実効定義域の角度で決まる．

参考文献

Bach, Francis. Learning with submodular functions: A convex optimization perspective. Foundations and Trends in

Machine Learning, 6(2-3):145–373, 2013.

Huber, Anna and Kolmogorov, Vladimir. Towards minimizing k-submodular functions. In Combinatorial Optimization,

pp. 451–462. Springer, 2012.

Kolmogorov, Vladimir. Submodularity on a tree: Unifying L♮-convex and bisubmodular functions. In MFCS, pp. 400–411.

Springer, 2011.

Suzuki, Taiji. Stochastic dual coordinate ascent with alternating direction method of multipliers. In ICML, pp. 736–744,

2014.

Tibshirani, Robert, Saunders, Michael, Rosset, Saharon, Zhu, Ji, and Knight, Keith. Sparsity and smoothness via the fused

lasso. Journal of the Royal Statistical Society: Series B, 67(1):91–108, 2005.
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余震活動の確率予測：ベイズ統計を用いたアプローチ	 

	 

東京大学生産技術研究所	 

近江崇宏	 

	 

概要：大きな地震（本震）が起こると、その後に多くの地震（余震）が引き起こされ

る。大きな余震は被災地に追加の被害を及ぼしうることから、日本では気象庁が余震活

動の確率予報を業務として行っている。その一方で、本震後に迅速に余震活動の予測を

行うには、様々な技術的な問題が存在する。例えば、本震の直後では、多くの特に小さ

な余震が観測から抜け落ちてしまっている。そのため、本震直後ではこのような不完全

な観測データに基づいて予測をしなければならない。また通常、観測データに基づき予

測モデルのパラメータ値を一つだけ決めて、それに基づき予測を行っているが、短期間

のデータからの推定には大きな不確定性が伴うため、そのような予測方式では予測が実

際の観測から大きく外れてしまうことがある。我々はこのような問題を統計的な手法を

用いて解決し、予測をより有用なものとするための研究をこれまで行ってきた。本講演

では、私たちのこれまでの研究を紹介し、余震活動の予測において、統計モデリングが

どのように用いられ、いかに重要な役割を果たしているかを議論する。	 

	 

余震活動の統計モデルと確率予測：本震後の時刻 tにおけるマグニチュード Mの余

震の発生率λ(t,M)は次のようなモデルで与えられる。 

 
!!
λ(t ,M)= K

(t + c)p e
−βM .   

ここで!!K /(t + c)
p  は余震活動のべき的な時間減衰（大森—宇津則）を、!e−βM は地震頻

度のマグニチュードに対する指数減衰（グーテンベルク・リヒター則）をそれぞれ表し

ている。 
	 原理的にはこのモデルのパラメータ!!{K ,p,c ,β}を決めてやれば将来の余震活動の予
測を立てることができる。その一方で、パラメータ値を決定するためには幾つかの難点

がある。まず、余震活動はそれぞれの本震に応じて非常に個性が強く、たとえ本震のマ

グニチュードが同一だとしても、活動強度が全く異なることもある。そのため事前にパ

ラメータ値を決めることが難しく、その時点で得られている対象となる余震活動の観測

データからパラメータ値を直接推定する必要がある。しかしながら、特に本震直後の観

測データは多くの観測漏れが含まれていることが知られており、不完全な観測データか

らパラメータ値の推定を行わなくてはならない。このことがこれまで、余震活動の迅速



を難しくしていた。 
	 このような問題に対して、私たちはデータの欠損を統計的に特徴づけるために、次の

ような時刻 tにおけるマグニチュード Mの余震の検出率関数!!Φ(t ,M)  

 
!!
Φ(t ,M)= dx 1

2πσ 2
exp[− (x − µ(t))

2

2σ 2 ]
−∞

M

∫   

を導入した。ここで!!µ(t)は検出率が 50％に対応するマグニチュードを表し、時
間変動すると仮定する。ここではベイズ平滑化により!!µ(t)を推定する[1]。この
検出率関数と予測モデルを組み合わせることにより、不完全なデータからのパ

ラメータの推定が可能になり、本震直後からより精度の高い予測が行えるよう

になる[1,2]。 
	 さらに予測行う際にはベイズ型の予測を導入した。これまでは最適なパラメ

ータを一つ選び予測を行う（プラグイン予測）というようなことが行われてき

たが、短期の余震観測データを用いた場合には、大きな推定の不確定性を伴う。

そのためプラグイン予測はしばしば観測値から大きく外れることがある。そこ

で、よりロバストな予測を行うため、MCMCによって事後分布からサンプルさ
れた多数のパラメータ値からの予測を組み合わせるベイズ型予測を用いた。そ

の結果、ベイズ型予測によって予測精度が優位に改善することが明らかになっ

た[3]。 
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地震活動の通常パターンからの異常はモデルのパラメータの時間的な変化とし
て表れ、その変化は地震断層の状態が変化したことを反映する。断層の状態が
変化する原因として近隣の地震性・⾮地震性の断層すべりに伴う応⼒場変化の
他に、間隙流体圧の増加に伴う断層強度の低下等が報告されている。⾮地震性
の断層すべりや間隙流体圧の増減は直接的な観測が困難だが、⼀定の震源域に
おいて地震が多発する群発性地震を引き起こし、通常の地震活動パターンから
統計的に外れる活動を⾒せる。これらの異常は短期的或いは断続的であり、
時々刻々と変化する状態を記述するためには変化点的解析では不⼗分な場合が
多く、より連続的にパラメータの時間変化を扱うモデルが必要となる。 

報告者はETASモデル(Ogata, 1988)のパラメータの時間変化をベイズ平滑化によ
り推定するベイズ型⾮定常ETASモデル（１）を導⼊し、 

(1)             λθ (t |Ht ) = µ qµ (t)+
K0qK (ti )e

α Mi−Mz( )

t − ti + c( )
p

{i: S<ti<t}
∑
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2011年東北地⽅太平洋沖地震に誘発された内陸地震群を解析した。誘発地震の
⼀部は本震の断層活動からは説明できないものであったが、誘発地震系列のパ
ラメータの時間変化を推定することでそれらが間隙流耐圧の増加による断層強
度減少に起因することを⽰すことがでた。 

また、⽕⼭活動と地震活動の相関をモデル化する為に、⾮定常ETASモデルで
推定したパラメータの時間変化と体積歪み計測量の関係を⽤いた予測モデルを



提案した。伊⾖地⽅東部でのマグマ貫⼊に伴う地殻の体積歪みは群発地震発⽣
数と⾼い相関を⽰すことが報告されているが、モデルの或るパラメータの時間
変化がより⾼い相関を⽰すことが分かってきた。この関係をETASモデルに組
み込むことで群発地震の短期的予測が可能となる。 
 
より具体的には、ベイズ型⾮定常 ETAS モデル (１)でこれらの地震活動から
インバージョンで求めた背景地震活動度µ (t) が体積歪の変動に約半⽇ほど遅
れた相互相関を⽰すことが分かった。そこで先⾏時間の体積歪の変動から常時
地震活動への線形回帰で予測すると、回帰係数は遡る先⾏時間に関して指数関
数的に減少することが分かった。これより、先⾏する体積歪の変動時系列と指
数関数の線形畳み込み（linear convolution）から背景地震活動を与える⾮定常
ETAS モデルの最尤推定値を求めると、どの群発地震でも殆ど同⼀な減衰係数
となることが解った。しかし他⽅で、指数関数の切⽚パラメータは群発地震の
開始位置から歪計までの距離に依存していることが分かった。すなわち群発開
始位置を与えれば、歪データから正確な背景地震発⽣率を得ることができる。 
結局⼆つの独⽴した解析結果が正当であることを裏付けられた。すなわち
（1）ベイズ型⾮定常ETASモデルを使⽤した群発地震の背景活動度のインバー
ジョン結果の精度が⾼いこと（2）群発地震の背景率とマグマ貫⼊の場所に歪
観測点からの距離に依存する体積応⼒の時間変化との間に物理的に⾃然な因果
関係がみられることである。マグマ貫⼊などの流体の作⽤によるストレス変化
の定量化のメカニズムを理解する有⼒なヒントになりうると考える。	
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1 背景 

 医薬品や材料を含む多く製品の開発現場において､計算機を利用した分子設計は非常に有用な手法である．デ

ータベースに含まれる既存の化学構造からの特性予測はQSAR(Quantitative Structure Activity Relationship)モ

デルと呼ばれ，これまでに多くの特徴抽出方法の提案，回帰モデルを始めとしたさまざまな統計的手法が適用され

ている[A. Varnek , and I. Baskin].しかしながら, 特性から化学構造の予測であるInverse-QSAR問題は，QSAR問

題に比べると研究成果の報告件数はかなり少ない．その理由としては化合物空間の広大さが考えられ，例えば，元

素をC，N，O，Sに限定し，非水素原子の総数を30までとした場合でも，可能な有機分子の組み合わせ総数は1060

個と膨れ上がる． 

 これまでInverse-QSAR問題に対して提案されている手法は２種類に大別できる．前者は特徴空間上のQSAR

モデルから得られた領域の内点に対応する化学構造を全列挙する方法で，後者は環構造を維持したまま化学構造を

断片化して得られたフラグメントを構成単位とし，遺伝的アルゴリズムを用いて目的関数を最小化する化学構造を

探索するといった手法である． 

 本研究では，統計的言語モデルと逐次モンテカルロ法を組み合わせた分子設計法を提案する．既存化合物か

ら学習されたパターンを基に単語単位の生成モデルを構成できるため，これまでのフラグメントを用いた手法でカ

バーしきれなかった多様な化学構造を得ることができる．また，逐次モンテカルロ法を用いることで，遺伝的アル

ゴリズムや全列挙による手法ではできなかった確率的な取り扱いが可能となる．  
 

2 手法 

2.1 n-gramモデルによる化学構造のモデリング 

 SMILES形式は文字列で化学構造を表現するために広く用いられている形式の一つである.各元素は標準的な

略記形が用いられ，有機分子骨格を形成するB, C, N, O, P, S, F, Cl, Br，I以外は[Fe]のように角括弧を用

いる.環構造は始点と終点を数字で,側鎖部分は丸括弧で囲むことで表現される．このSMILES形式で表現された化

学構造をn-gramモデルを仮定し，学習することで，化学構造に特徴的なパターンを抽出し，化学構造のランダム

サンプリングが可能となる．ただし，化合物の環構造，側鎖などの分岐構造を文字列で表現する際は離れた文字間

の依存関係が現れるため，以下のような工夫を施す． 

 開始している環（ペアが現れていない数字）の個数，開始している側鎖の有無の条件毎に学習を行う 

 閉じた側鎖の情報を削減するオペレータ𝛹の導入 𝛹(CCC(CCCC)O) = CCC(C)O 

以上を考慮した上で，SMILES文字列を𝒔 = (𝑠1, ⋯ , 𝑠|𝒔|)，𝑎文字目から𝑏文字目までの部分文字列を𝒔[𝑎:𝑏]とすると

き，改良n-gramモデルは以下のように表すことができる． 

𝑝𝑛(𝒔) = ∏ ∑ 𝑝𝑛
(𝑘) (𝑠𝑖  | 𝛹(𝒔[𝑖−𝑛+1:𝑖−1])) 𝐼(𝒔[1:𝑖−1] ∈ 𝐴𝑘)

|𝐴|

𝑘=1

,

|𝒔|

𝑖=1

  

ここで𝑝𝑛
(𝑘)はグループ𝐴𝑘における文字生成確率を表し，|𝐴|個あるグループへの割り当ては生成文字以前の部分

文字列の非ペアの数字の個数，閉じていない側鎖の有無から非確率的に決定される．パラメータ推定は既存化学構

造からKneser-Ney smoothing [S. F. Chen et.al] などの推定方法を用いる．  

2.2  Inverse-QSARモデリング 

(1) 



(4) 

ある目標の特性𝑦∗が与えられたときに，その構造𝒔についての条件付き分布𝑝(𝒔 | 𝑦∗)を得たい.ベイズの定理を用

いると𝑝(𝒔 | 𝑦∗) ∝ 𝑝(𝑦∗| 𝒔)𝑝(𝒔)となり，右辺第一項はQSARモデルとなり,第二項は構造に関する事前知識となる．

これは式(1)で表される構造モデルに対応する． QSARモデルを構築する際には，化学構造を記述子と呼ばれるベ

クトルで表現されたものを入力とすることが多い．本稿では適当な記述子 𝜙: 𝐬 → 𝑥 を用いて𝑝次元のベクトル𝒙が

得られたとする．目的の特性値𝑦は1次元実数値とし，未知の係数ベクトル𝒘を用いて，𝑦 = 𝒘𝑇𝒙 + 𝜖2のように𝒙と

の間に線形の関係を仮定する．ここで𝜖2~𝑖𝑖𝑑𝑁(0, 𝜎2)とする．更に事前分布として，𝒘~𝑁(𝟎, 𝑉0
−1)，𝜎2~𝐼𝐺(𝑎0, 𝑏0)

を仮定する．訓練データ𝐷 = {𝑋 = (𝒙𝑻
1, ⋯ , 𝒙𝑻

𝑁)𝑇 , 𝒚 = (𝑦1, ⋯ , 𝑦𝑁)}が得られたとき,新しい入力𝒙∗に対する特性値𝑦∗

は次のようなnon-standardized Student's t-distributionに従う． 

𝑝(𝑌 = 𝑦∗|𝒙∗, 𝐷) = 𝑇 (𝒘𝑁
𝑇𝒙∗,

𝑏𝑁

𝑎𝑁

(1 + 𝒙∗𝑇𝑉𝑁𝒙∗), 2𝑎𝑁), 

ここで，𝒘𝑁 = 𝑉𝑁𝑋𝑇𝒚， 𝑉𝑁 = (𝑉0
−1 + 𝑋𝑇𝑋)

−1
, 𝑎𝑁 = 𝑎0 +

𝑁

2
, 𝑏𝑁 = 𝑏0 +

1

2
(𝒚𝑇𝒚 − 𝒘𝑁

𝑇𝑉𝑁
−1𝒘𝑁)である． 

 通常、目標の特性は[𝑦1, 𝑦2] のように区間を取ることが多い．このとき𝒔の事後分布は，以下のように表され

る． 

𝑝( 𝒔 | 𝑦1 ≤ 𝑌 ≤ 𝑦2) ∝ ∫ 𝑝(𝑌 = 𝑦∗|𝒔, 𝐷)𝑑𝑦∗
𝑦2

𝑦1

𝑝𝑛(𝒔) 

2.3  逐次モンテカルロ法 

  得られた𝒔の事後分布を目標分布とし，逐次モンテカルロ法 [P. Del Moral et.al] を適用することで式(3)に対応

した化学構造の事後分布を得る．ステップ t における目標分布𝛾𝑡を 

𝛾𝑡 = {𝑞(𝒔)}𝜅(𝑡)𝑝𝑛(𝒔). 

とする．ここで，𝑞(𝒔) = ∫ 𝑝(𝑌 = 𝑦∗|𝒔, 𝐷)𝑑𝑦∗𝑦2

𝑦1
で，𝜅(𝑡)は正の単調関数で少なくとも最終ステップにおいては

𝜅(𝑡) = 1 となる関数である．逐次モンテカルロ法の手続きとしては以下のようになる． 

 

1. initialize 

2. at time t 

3. Local move from 𝒔𝑡−1
(𝑖) to 𝒔𝑡

(𝑖) with the following procedure (𝑖 = 1, ⋯  𝑁) 
 obtain 𝑢~𝐵𝑖𝑛𝑜𝑚(𝐿, 0.5) for prefixed 𝐿. 
 reduce u letters from the right edge and generate 𝐿 − 𝑢 letters from the right edge with probability in 

the learned probability from the equation(1). 

4. update weights as 𝑤𝑡
(𝑖) ≔ 𝑤𝑡−1

(𝑖) {𝑞(𝒔𝑡
(𝑖))}

𝜅(𝑡)

{𝑞(𝒔𝑡−1
(𝑖))}

𝜅(𝑡−1)  , for 𝑖 = 1, ⋯  𝑁, and normalize them to obtain 𝑊𝑡
(𝑖) 

5. if ((
1

𝑁
∑ 𝑊𝑡

(𝑖)𝑁
𝑖=1

2
)

−1

≤ 𝑁
2⁄ ), then resample with weights as the probability, and 𝑊𝑡

(𝑖) =
1

𝑁
 

6. Reordering the randomly chosen atom being at the first position by some software such as OpenBabel. 

7. n:=n+1, then go back to 2. 
 

 

3 検証 

 材料開発への適用例を発表にて報告する． 

 

参考文献 
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[2] S. F. Chen and J. Goodman, An Empirical Study of Smoothing Techniques for Language Modeling, Computer Speech 
and Language, 13, 359-394, 1999. 

[3] P. Del Moral et.al, Sequential Monte Carlo samplers, J. R. Statist. Soc. B, 68, 411-436, 2006. 
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Bay-Bridge : local linear approximated bridge and its model

building procedure via the Bayesian model

中央大学大学院理工学研究科　　保科　架風

1 はじめに

近年の様々な技術の発展に伴い, 多くの場面で大規模かつ複雑な構造を有するデータが獲得・蓄積されてい

る. そのようなデータから線形回帰モデリングによって現象のメカニズムの特定や予測を行う際, 最尤・最小

2乗推定やモデル選択基準に基づく変数選択が適用されてきた. しかし, これらの手法では推定の精度や計算

コストの面で問題が生じることがある. これに対し, モデルの推定と変数選択を同時に行うスパース回帰モデ

リングでは, このようなデータを効率的に取り扱うことが可能であり, この 20年間盛んに研究が進められ, 飛

躍的な発展を遂げている.

スパース回帰モデリング手法の 1 つである bridge 回帰 (Frank and Friedman, 1993) は 2 つの調整パ

ラメータの値を適切に選ぶことで回帰係数ベクトルの幾つかの成分を厳密に 0 と推定することが可能であ

り, 様々なデータから有益な情報を抽出することができる. これに対し, Kawano (2014) では GBIC 基準

(Konishi et al., 2004) によって bridge 回帰の調整パラメータを選択する手法を提案している. しかし, 複数

の調整パラメータの存在はモデル選択のコストを増大させる. また, bridge 回帰の推定では非凸最適化問題を

扱う必要がある.

これに対し本研究では, 1. bridge 回帰の回帰係数ベクトル, 誤差分散, 1つの調整パラメータをベイズモデ

ルに基づく MAP 推定を行うことでモデル選択の次元を下げ, 2. 残りの調整パラメータの値を選ぶためのベ

イズモデルに基づくモデル選択基準の導出を行った. 一般的にベイズモデルに基づくモデル選択基準はサンプ

ルサイズに依存するラプラス近似を使用しており, 高次元データに対してしばしば有効に機能しなくなる. こ

れに対し本研究におけるモデル選択基準の導出では近似にモンテカルロ積分を適用し, また, 高次元モデルで

の有効性が知られている EBIC (Chen and Chen, 2008) 基準の考え方を取り入れた. これにより, 提案手法

は高次元データのモデリングにおいても有効に機能することが期待できる.

2 提案手法

目的変数 y, p 次元説明変数 x = (x1, . . . , xp)
T に対するサンプルサイズ n の線形回帰モデル

y = β01n +Xβ + ε (1)

を考える. ただし, n 次元目的変数ベクトル y = (y1, . . . , yn)
T , 切片項 β0, すべての成分が 1 の n 次元ベク

トル 1n, n × p 計画行列 X = (x1, . . . ,xn)
T (xi = (xi1, . . . , xip)

T , i = 1, . . . , n), p 次元回帰係数ベクトル

β = (β1, . . . , βp)
T であり, ε = (ε1, . . . , εn)

T を n 次元誤差ベクトルとし, εi
i.i.d.∼ N(0, σ2), σ2 を未知の誤差

分散とする. また, 一般性を失うことなく
∑n

i=1 yi = 0,
∑n

i=1 xij = 0,
∑n

i=1 x
2
ij = n, (j = 1, . . . , p) と目的

変数と説明変数を基準化する.

このとき, bridge 回帰 (Frank and Friedman, 1993) は次の Lq 正則化法として定義が与えられる:

β̂lasso := argmin
β

∥y −Xβ∥2 + λ

p∑
j=1

|βj |q
 . (2)

1



q ≤ 1 のとき, bridge 回帰は lasso と同様にスパース性を持つが, q < 1 のときの推定では非凸最適化問題を

解く必要がある. また, bridge のモデル選択では λ と q の最適な組み合わせを選ぶ必要があり, 候補のモデル

の数が増大する.

これに対し, 本研究では bridge にベイズモデルの視点から β, δ = 1/σ2, λ2 を MAP 推定する以下の

Bay-Bridge (Bayesian MAP estimation with local linear approximated bridge regression) を提案した:

(β̂, δ̂, λ̂2) := argmin
β,δ,λ2

−n− 2

2
log δ +

δ

2
∥y −Xβ∥2 + λq

√
δ

p∑
j=1

wj |βj | −
p+ νλ − 2

2
log λ2 +

ηλ
2
λ2

 . (3)

ただし, wj = |β(0)
j |q(j = 1, . . . , p), (νλ/2, ηλ/2): λ

2 のガンマ事前分布のパラメータである. また, この

MAP 推定では bridge に local linear approximation (Zou and Li, 2008) を適用したものを基にしている.

さらに本研究では Bay-Bridge に対するモデル選択基準として EBIC 基準の周辺尤度の近似にモンテカル

ロ積分を適用し, 以下のモデル選択基準を導出した:

EBIC(q) =n log 2π + 2p∗ log 2− log Γ

(
n− p∗

2

)
− νλ log

ηλ
2

+ 2 log Γ
(νλ
2

)
− 2 log Γ

(
p∗ +

νλ
2

)
− log |W |+ log γ + Γ

(
1

2

)
+ 2 logM

− 2 log
M∑

m=1

|A(m)|−1/2

{
1

2
yT (In −XAqA

−1
(m)X

T
Aq

)y

}−(n−p∗)/2

1

2

∑
β̂j ̸=0

τ2j(m) + ηλ


−p∗+(νλ/2)

exp

∑
β̂j ̸=0

γτ2j(m)

+ 2α

(
p

p∗

)
.

(4)

ただし, p∗ = |Aq|, Aq = {j | β̂j ̸= 0, j = 1, . . . , p}, XAq は Aq に対応する説明変数で構成される計画行列,

A(m) = XT
Aq
XAq +WD−1

(m), W = diag(ξ2j |j ∈ Aq), ξj = qwj (j = 1, . . . , p), D = diag(τ21 , . . . , τ
2
p ), D(m):

対角成分に {τ2j(m) | j ∈ Aq} を持つ対角行列, {τ2j(m) | j ∈ Aq,m = 1, . . . ,M}:
∏

j∈Aq
Gamma(τ2j |1/2, γ)

からのサイズ M のランダムサンプルである. これにより, 高次元データに対するモデリングにおいて有効に

機能するモデル選択基準を導出することができた.
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潜在的歩数増加パターンと体組成指標との統計的関連性についての分析 

大橋洸太郎（立教大学社会情報教育研究センター・慶應義塾大学システムデザインマ

ネジメント研究所） 小熊祐子（慶應義塾大学大学院健康マネジメント研究科・スポ

ーツ医学研究センター）渡辺美智子（慶應義塾大学大学院健康マネジメント研究科） 

 

1．目的 

本研究は，生体ログデータの計量化のために混合成長曲線モデルを適用する一連の統計的

分析処理技法を提案し，その適用例として分析対象を年代や性別によって層別した上で，

「歩数」特に「累積歩数」に関する潜在的なパターンの相違が体組成に影響するプロセス

モデルを例示することを目的としている。厚生労働省(2013)では，がん，循環器疾患，糖

尿病や慢性閉塞性肺疾患を生活習慣病と位置づけ，日本国民のこれらの疾患への対策とし

て，食生活の改善や運動習慣の定着に根差した一次予防と呼ばれる分野に重点を置いた対

策が望まれていることを述べている。このような中で今回我々は，混合成長曲線モデル

(Growth Mixture Model，GMM)の応用と，その結果に共分散分析を組み合わせることが，

運動に伴う生体ログデータの解析に有効ではないかと考えた。また適用例として，独立行

政法人情報通信研究機構(National Institute of Information and Communications 

Technology，NICT)の採択課題「課題 Aソーシャル・ビッグデータ利活用アプリケーショ

ンの研究開発」における「ヘルスリテラシー向上のための生体ログデータ分析に基づく健

康情報フィードバック」プロジェクトで収集が行われている「歩行」と「体組成指標」の

データを用いた。 

 

2．方法 

プロジェクトへの協力者の内，性別と年齢の情報と，4 週間分 28 日以上の歩行記録が揃って

いた 2830 名(男性 1757 名，平均 48。38 歳(SD=11。86)，女性 1073 名，平均 41。59 歳(SD=12。

29))を分析対象とした。また協力者を人数の多かった層を中心に「30 代男性」「30 代女性」「40

代男性」「40 代女性」「50 代男性」「50 代女性」の 6 層に分けた。続いてこれらの各層の協力

者の 1 週目から 4 週目までの「累積歩数」に関して GMM を適用し，各層が何群に分けられるの

かを検討した。そして分類による効果を吟味するために，分類された各「群」と「経過週数」を

説明変数とする共分散分析を行った。検定の目的変数となる体組成指標には，株式会社タニタの

測定器による「内臓脂肪レベル」，野村・渡辺・小熊(2015)で提案された「体型指標」「隠れ肥

満指標」の 3 つを用いた。「経過週数」は 1週目の累積歩行数と 2 週目の体組成の指標の平均値

の組合せを「1 週経過」，2 週目の累積歩行数と 3 週目の体組成の指標の平均値を「2 週経過」，

3 週目の累積歩行数と 4 週目の体組成の組合せを「3 週経過」として 3 時点のデータを作成し，

前の週までの累積歩行数が次の週の体組成にどれほど影響しているのかを検討した。 

 

3．結果 



GMM の結果については，50 代男性と 50 代女性について Table1 に掲載した。AIC による群数

の比較の結果，50 代男性，50 代女性共に 5 つの群に分類することが適切であることが分かった。

 

Table2 に 50 代男性の「体型指標」「隠れ肥満指標」「内臓脂肪レベル」の群毎の平均値を示

した。群番号が大きい程多く歩いていた群を指す。これらの指標は値が小さい程体組成が良いと

判断されるものであり，この結果から多くの歩数を記録した群程体組成指標もよいとわかった。 

 共分散分析の結果については，50 代男性の「体型指標」の結果を Table 3 に掲載した。Table 3

における身長，体重，基礎代謝，筋肉量は共変量である。これらの変数を統制した上で 50 代男

性は，「群」「経過週数」による体型指標の変化に有意な差がみられた。またこの他 50 代男性

には，「隠れ肥満指標」「内臓脂肪レベル」に「群」による有意差がみられていた。 

 

4．考察 

 4 週間，1 ヶ月程度の歩行記録をつけ，歩いていくことで「体型指標」は有意に変化していく

ことが分かった。また，群による違いは「体型指標」「隠れ肥満指標」「内臓脂肪レベル」にみ

られ，より多く歩いた記録を持つ群の方が，そうでない群よりも体組成指標が改善する様子が統

計的に確認された。ただし今回分析対象としたデータは，記録のあった協力者の測定結果であり，

この結果の中には測定機器の非装着による歩行数の記録の未計上分が含まれていると考えられ

る．例えば日に 10 時間以上の装着時間のあるものを有効データとするといった，データの峻別

を視野に入れ，今後の分析を行いたい 

5．文献 
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群番号 体型指標 隠れ肥満指標 内蔵脂肪レベル
5 1.403 0.743 9.73
4 1.912 0.160 11.111

3 3.101 -0.045 12.789
2 3.298 -0.271 12.823
1 4.193 -0.825 13.991

Table 2：50代男性の「体型指標」の群毎の平均値

50代男性

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
群 4 421.0 105 1.579E+03 2.000E-16 ***
経過週数 2 1.0 1 8.121E+00 3.330E-04 ***

身長 1 0.0 0 2.750E-01 5.990E-01
体重 1 6993.0 6993 1.049E+05 2.000E-16 ***
基礎代謝 1 1.0 1 2.027E+01 8.170E-06 ***
筋肉量 1 1.0 1 1.704E+01 4.210E-05 ***
群×経過週数 8 0.0 0 4.500E-02 9.990E-01

残差 570 38.0 0

Table 3 ：50代男性「体型指標」

50代男性 50代女性
群数 AIC AIC

4 30208.51 11458.79
5 29901.77 11306.53
6 29907.77 11312.53

Table 1：GMMによる群数



1. はじめに 

身体活動の増加は，将来的な疾病の予防という効果に留まらずメンタルヘルス・自己効力感の向上，腰

痛・膝痛軽減，上気道感染予防等に寄与することが知られている．一方，身体活動の不足は生活習慣病発

生の危険因子である 1)．近年，スマートフォン等の普及等によって，日常生活中の情報をデジタルデータ

として蓄積できる環境が整ってきた 2)．本研究の目的は，歩数計や体重計において蓄積された生体ログデ

ータの活用方法の提案である．身体活動に関する情報を用いて歩行パターンを導出し，健康状態との関連

を検証する一連の過程を提示する．  

2. 方法 

歩数データには，活動量計で記録された 232300 件，3812 人分の 2013 年 4 月 1 日から 2014 年 3 月 31

日までの一年間の歩行データが時間単位で保存されている．まずは各データの ID平均からの偏差を求め，

この偏差を第 1～3 四分位点で 4 分割した．ただし，0 時から 5 時の間は 2 分割した．このデータを用い

て，歩行パターン把握のために潜在クラス分析を行った．クラス数は AIC，BIC の情報量基準を参考にし

て決定した．分析には，MplusVersion7.11を使用した． 

体組成データは，歩行データと同じく 2013 年 4 月～2014 年 3 月の 1 年間に体組成計にて測定された，

男性 361772件（5771人），女性 213102件（5354人）のデータである．体重，体脂肪率，筋肉量，基礎

代謝量，体内年齢のデータを使用し男女別に主成分分析を行った．分析には，JMP12.0.1を使用した。 

3. 結果 

3.1 歩行パターン 

AIC,BICの値と解釈妥当性を考慮して，4クラスを選択した．各クラスの構成割合は，クラス 1が 22.1%，

クラス 2が 21.6%，クラス 3が 28.4%，クラス 4が 27.6%だった． 応答確率から，クラス 1を「休日型ア

クティブ日」，クラス 2 を「休日型非アクティブ日」，クラス 3 は「通勤型アクティブ日」，クラス 4

は「通勤型非アクティブ日」とした．各クラスへの所属確率の ID 平均を算出し，最も高い所属確率を示

すクラスをその者のクラス（歩行パターン）とした．また，平均歩数を 3分割し，歩行パターンと平均歩

数を掛け合わせて，12類型を求めた． 12類型毎に，4つの歩行パターンに対する所属確率割合の月次推

移を Fig.1に示した． 

3.2 体組成パターン 

体組成データの主成分分析の結果,主成分

1 は総合的な身体の大きさ，中でも太さに強

く関連する指標であると考えられた．主成分

2 は，身体がどの程度引き締まっているかを

示す指標である考えられた．  

3.3 歩行パターンと主成分パターンの結合 

主成分1と主成分2の主成分得点を算出し，

歩行データと結合させた．この結果，男性 690

人，女性 290人のデータを得た．歩行パター

ン 12 類型毎に主成分 1 と主成分 2 の月次推

移を示したのが Fig.2である．男性において

は,平均歩行数が「少」で「休日型アクティ

ブ日多」「通勤型非アクティブ日多」の者は

5 人以下だったため，分析からは除外した．

総合的な身体の大きさ（太さ）は，平均歩数

が増加するほど下がり，痩せる傾向にあると

言える．しかし，平均歩数が同程度であって

生体ログデータを使用した歩行パターンと体組成指標との関連を検討する分析方法の提案 
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Fig.1 Posterior probabilities for each walking 
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も，どの歩行パターンが多いかということで主成分 1の得点は異なり，通勤型非アクティブ日が多い者の

得点が低く，痩せている傾向にあると言える．身体の引き締まり度は，やはり平均的な歩数が多くなるほ

ど低くなる傾向にあり，身体が引き締まっていることが分かる．同程度の平均歩数であっても，特に「休

日型アクティブ日」が多い者と「通勤型アクティブ日」が多い者で低く，身体が引き締まっている傾向に

ある．主成分 1の得点が低く，総合的には痩せている傾向にある平均歩数「多」で「通勤型非アクティブ

日多」の者は，引き締まり度合いはあまり高くないという結果であった． 

次に女性においては，平均歩数「少」で「休日型アクティブ日多」「通勤型非アクティブ日多」の者，

平均歩数が「多」で「通勤型アクティブ日多」の者は 1-2人と非常に少数だったため，分析からは除外し

た．総合的な身体の大きさは，平均歩数が多くなるほど低くなり，痩せる傾向にある．同程度の平均歩数

で比較すると，歩行パターンによる大きな違いは見られない．身体の引き締まり度は，平均歩数が少ない

者で低く，身体が引き締まっている傾向にある．これは，一般的な認識とは逆の傾向であるが，データ数

の少なさに起因することも考えられる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   

 Fig.2 principal component scores by each walking patterns  

4. 考察 

平均的な歩数が多くなるほど，身体は痩せ，引き締まる傾向にあった．これは，歩行を行うほど筋肉が

増加し健康に良いと言った一般的な認識を裏付けるものであると言える．ただし，男性においては同程度

の平均歩数でも，歩行パターンによって体組成は異なる傾向を見せた．「休日型」「通勤型」の双方で，

アクティブな日を多く過ごす者では，そうでない者と比べてより引き締まり度合いが高まり，健康的な身

体状態であると考えられた．平均的に同程度の歩数であっても，歩行パターンが異なることで身体への影

響も異なることが示唆される．また，外見的にはスリムでも，筋肉量が少なく不健全な痩せ方をしている

者の存在が示唆され，今後の検討に値する．ただし，女性においてはこのような傾向は見られなかった．

むしろ平均歩数が少ない程身体が引き締まるという，解釈が困難な結果となったが，この点に関してはデ

ータ数の少なさが大きく影響している可能性を否定できず,今後データ数を増加した上で再検討する必要

がある． 
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１ はじめに 

本稿では，成人男女の体重および体脂肪率の分布に基づいて構成した，体型および隠れ肥満度を判定するため

の２つの指標を提案する．通常の肥満には該当しない体重であっても，提案指標により体脂肪量の多寡を基に隠

れ肥満の傾向にあるかどうかを判断することができる．さらに，１年間にわたる個々人の体重および体脂肪率の

計測記録を分析し，２つの提案指標のダイナミクスの違いを明らかにすることで，両指標を改善する減量ほど長

期的に継続することが示された．また，提案指標について都道府県別に集計した結果を示し，メタボリックシン

ドロームの該当率と比較しながら地域的な体型の傾向を考察する． なお，本稿における解析に用いるデータは，

2013年 4月 1日から 2014年 3月 31日までの 1年間にわたって継続的に計測された，個人別の体重および体脂

肪率のログデータである．記録蓄積された体組成計測定データを分析して見出された体組成推移パターンに共通

する性質を活用することで，個人ごとの健康状態や目的に応じた精度の高い健康指導情報の提供を目指す． 

２ 体型判定への新たな指標の提案 

現在，肥満度の判定基準として最も利用されている指標に，BMI (Body Mass Index) ＝体重÷身長 2 (kg/m2)

がある．また，BMI と同様に，体脂肪率も肥満の判定に広く用いられている．BMI が健常な範囲内であっても

体脂肪率が高いと，内臓脂肪が過剰な隠れ肥満の兆候があり，逆に体脂肪率が低いとアスリートのような筋肉質

な体型といえる． BMIと体脂肪率は、両者の物理的単位が異なることから相関関係が非線形で捉えづらい．そ

こで，BMIを次式のように体脂肪にかかる部分（Fat Mass Index; FMI＝BMI × 体脂肪率）と体脂肪以外にか

かる部分（Lean Mass Index; LMI＝BMI × (1－体脂肪率)）に分解する．FMIと LMIは同じ物理的単位 (kg/m2) 

をもっており，体重に占める体脂肪量とその他の重量を，BMIのように身長に関して標準化した数値といえる．  

ここで，FMIと LMIの変数の組に対して，男女ごとに主成分分析を行うと，そ

れぞれ Fig. 2 の矢印のようにばらつきの大きい第一主成分と，それに直交するば

らつきの小さい第二主成分とに分けることができる．この第一主成分および第二

主成分をスケール変換および平行移動することにより得られる下式の体型指標

（Body Size Index）および隠れ肥満指標（Hidden Obesity Index）を，体型分類

のための新たな指標として提案する． 

体型指標（男性）= 1.10 × FMI + 0.85 × LMI－19.65  

隠れ肥満指標（男性）= 0.85 × FMI－1.10 × LMI + 16.70  

体型指標（女性）= 1.20 × FMI + 0.35 × LMI－13.10  

隠れ肥満指標（女性）= 0.35 × FMI－1.20 × LMI + 16.50  

Fig. 1 の矢印は上式で提案した指標の座標軸を表しており，座標軸の原点，す

なわち両指標が 0 である状態は，BMI の標準値 22 に対応している．また，隠れ

肥満指標が一定の下，体型指標が 1 単位増えることは BMI が 1 単位増えること

に相当している．従って，体型指標の符号は体重が標準に比べて過剰であるか否

かを示しており，体型指標の正負から「痩せ型」か「肥満型」に体型を大きく分類

することができる．一方，隠れ肥満指標は，体重の内訳を重視した指標であり，体

重に占める体脂肪の比率が高くなるほど隠れ肥満指標は大きくなる．隠れ肥満指

標は測定者の集団で平均 0 となるよう中心化されており，隠れ肥満指標の正負に

 

Fig. 1: Scatter plots of 

FMI and LMI with axes of 

proposed indices. 
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より「筋肉質型」と「隠れ肥満型」への分類が可能となる．隠れ肥満は外観からわかりづらいため，本人が自覚

しないまま進行することが多く，それゆえ，この隠れ肥満指標は，隠れ肥満の進行度を表すバロメータとして有

用であると考えられる． 

３ 提案指標の地域的傾向 

上で提案した 2つの指標について，計測者の居住都道府県別・男女別・年代別に集計を行い，提案指標の地域

的な傾向を探る． Fig. 2 では 40歳以上 59歳以下男性の体型指標および隠れ肥満指標の平均値に加え，さらに，

比較対象として厚生労働省の資料より集計したメタボリックシンドローム該当者の受診者に対する割合および

該当者＋予備群該当者の割合を示している．全体的に見て，東北地方～北海道と，四国地方～九州地方にかけて，

各指標の平均値およびメタボリックシンドローム該当割合が高い傾向にあることが分かる．男性の両指標の大き

さとメタボリックシンドローム該当割合の高低は概ね同じ傾向を示している以上から，提案指標はメタボリック

シンドロームと一定の整合性

が取れた指標と見ることがで

きるが，２つの指標の地域性に

は違いも見られ，体型の類型に

より細かい地域性があるよう

に考えられる． 

４ 提案指標の月別推移 

ここでは，上で提案した 2つ

の指標について，年間を通した

各月における指標の推移を分析し，指標ごとの推移の仕方に現れる特徴を探る．分析するデータはここまでと同

じ 2013 年 4 月から 2014 年 3 月の 1 年間の体重および体脂肪率の計測記録であるが，データの精度を確保する

ため，毎月 10 日以上にわたり計測が行われた男性 273 名，女性 97 名のデータに対象を絞った．体型指標と隠

れ肥満指標それぞれの月次推移に有意水準 1%の単位根検定（Harris-Tsavalis test [1]）を行うと，男女ともに隠

れ肥満指標の推移は定常性をもつという結論が得られる．つまり，隠れ肥満指標は，一時的に変化しても，長期

的には各人の生活習慣に見合った水準へと落ち着くという平均回帰性をもっているといえる．一方，体型指標に

ついて同じ単位根検定を行っても定常性をもつという結論は得られず，一度増減した体型指標は自然と元には戻

るものではなく，戻すための働きかけが必要になることを示唆している．  

５ 体重・体脂肪率の計測記録の平滑化 

不定期かつ誤差を含む体組成計測記録から，精度の

高い体重・体脂肪率の状態推移を得る手法として，こ

こではカルマンフィルターによる計測値の平滑化を

提案する．Fig. 3のように，体重および体脂肪率の実

計測値は，大きく上下に振れているのに対して，カル

マンフィルターによる平滑化推定値は安定した推移

を示しており，計測ミスの影響も抑えられている．  
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Fig. 2: Cartograms of proposed indices and rates of Metabolic syndrome (%). 

 

Fig. 3: Time series of weight with Kalman smoother. 
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