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研究

研究トピック

Shapeletに基づくマルチインスタンス学習

構造化データ上での機械学習 (ongoing)

決定ダイアグラムに基づくスケジューリングの最適化（離散最適化）

組合せ論的オンライン予測

Shapelet に基づくマルチインスタンス学習

決定ダイアグラムに基づくスケジューリングの最適化

AdaBoost*
入力:𝑍𝑍+,𝑍𝑍−(正例・負例集合)

提案手法

圧縮データ（NZDD）:𝐺𝐺

予測ルール:𝛂𝛂
𝛂𝛂

計算時間： but on |𝐺𝐺|にのみ依存
（ |𝑍𝑍+|, |𝑍𝑍−|に依存しない）
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ZDD上のブースティング

貢献:
組合せ論的オンライン予測の
知見に基づく
圧縮データ上の機械学習技術

坂内＆武田チームとの共同研究

本アプローチ：離散/オフライン/オンライン/バンディット最適化に基づく
系統的な方法論

成果例：圧縮データ上での機械学習（ブースティング) [WALCOM 18]
キーアイデア：圧縮によるデータの構造化＋構造制約下でオンライン最適化
省スペース性：データを圧縮したまま学習（例：a9aデータ：約70%圧縮）
位置づけ：従来圧縮型手法で解けなかった最適化問題の解決

展望：離散構造制約下でのブラックボックス最適化技術の確立

動機：現在の深層学習は画像・音声など実数値データが対象であり，
離散的・構造的な制約を持つデータには適用できない
例：材料科学における化合物，DNA配列，圧縮データ…

目標：離散的・構造的な制約を持つ最適化・予測問題に対するアルゴリズム
ボトルネック：候補が指数的に大（ナイーブな手法では計算爆発）
現状：アドホック・発見的アプローチが主流
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