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最尤推定量の許容性とマルコフ過程の再帰性の理論解析

微分作用素を含んだ統計的目的関数の理論解析

深層ニューラルネットワークの不確実性評価

問題：深層ニューラルネットワークの予測不確実性を評価する．

貢献：ドロップアウトを用いて学習された深層ニューラルネットワークに

対して，実装が容易で計算効率が高い不確実性評価の方法を提案した．

フィードフォワードニューラルネットワークだけでなくリカンレント

ニューラルネットワークに対しても有効性を確認した．

応用例：分布外データの検知

[Mae, Kumagai, Kanamori, Neural Networks(2021)]

• 問題：深層ニューラルネットワークの予測不確実性を評価する．

• 貢献：ドロップアウトを用いて学習された深層ニューラルネットワークに対して，
実装が容易で計算効率が高い不確実性評価の方法を提案した．フィードフォ
ワードニューラルネットワークだけでなくリカンレントニューラルネットワークに対
しても有効性を確認した．[Mae, Kumagai, Kanamori, Neural Networks(2021)]

• 応用：分布外データの検知

非凸学習理論チーム (PI: 金森 敬文)
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通常のネットワーク 不確実性を取り入れた

ネットワーク

変換

真の不確実性 提案法 既存の方法

過剰な信頼性(over confidence) を回避.自動運転などで重要な技術

その他の研究
• 境界付き確率密度の推定 [arXiv2021]
• 密度稜線推定によるロバストモード回帰 [UAI2020]
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CNN VPBNN converted from CNN

Figure 1: The architecture of NN to learn the regression function in Section 6.1. ReLU is

used at the Dense of the middle layer and the identify function is used at the Dense in the

last layer. In the diagram, ’?’ denotes that it can take arbitrary number of samples as the

mini-batch.

MC dropout VPBNN (ρ = 0.35; data-dependent) Taylor approx.

VPBNN (ρ = 0; prespecified) VPBNN (ρ = 0.15; prespecified) VPBNN (ρ = 1; prespecified)

Figure 2: The uncertainty for feed-forward NNs is evaluated. The solid line is the target

function and the training samples (×) are plotted. For each method, the uncertainty is

depicted as the confidence interval.
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• 問題：深層ニューラルネットワークの予測不確実性を評価する．

• 貢献：ドロップアウトを用いて学習された深層ニューラルネットワークに対して，
実装が容易で計算効率が高い不確実性評価の方法を提案した．フィードフォ
ワードニューラルネットワークだけでなくリカンレントニューラルネットワークに対
しても有効性を確認した．[Mae, Kumagai, Kanamori, Neural Networks(2021)]

• 応用：分布外データの検知

非凸学習理論チーム (PI: 金森 敬文)
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Figure 1: The architecture of NN to learn the regression function in Section 6.1. ReLU is

used at the Dense of the middle layer and the identify function is used at the Dense in the

last layer. In the diagram, ’?’ denotes that it can take arbitrary number of samples as the

mini-batch.

MC dropout VPBNN (ρ = 0.35; data-dependent) Taylor approx.

VPBNN (ρ = 0; prespecified) VPBNN (ρ = 0.15; prespecified) VPBNN (ρ = 1; prespecified)

Figure 2: The uncertainty for feed-forward NNs is evaluated. The solid line is the target

function and the training samples (×) are plotted. For each method, the uncertainty is

depicted as the confidence interval.
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複雑な統計モデルのための推定法の開発1. 複雑な統計モデルのための推定法の開発

問題設定： x1, . . . , xn ∼ q(x)．データから分布 q(x)を推定
普遍的な問題．さまざまな設定でこれまで深く研究されている．
統計モデル p(x; θ) = p̄(x; θ)/Zθ．さまざまな制約により，規格化定数 Zθ が
計算できないことが多い．−→標準的な推定方法が使えない．

S. Liu, T. et al.: Fisher-divによる推定法を拡張し，複雑なドメイン上での推定を可能
にする方法 (Truncated Score Matching; TruncSM)を開発した (投稿中)

TruncSM
地図上の区域のような複雑なドメイン上の分布推定

1 重み付きフィッシャー距離による推定
2 重み g(x)：データ領域の境界までの距離
→効率的な計算

3 推定精度の詳細な解析．
切断混合ガウス分布の推定

Density Ridge 1 / 6

行列空間上のデータ解析

行列空間上のデータ
グラスマン多様体，シュティーフェル多様体，etc：方向推定，剛体の運動
推定などのモデリング．
正定値行列：信号処理，コンピュータビジョン，脳科学．
行列多様体上の確率密度推定，モード推定：アルゴリズム，収束性，ロバス
ト性の証明．

[Sasaki, et al., AISTATS 2022]

Density Ridge 1 / 7

今後の展開

3. その他の研究 &今後の展開

時系列モデルの非凸拡大に関する理論解析とその応用
[Takanashi & McAlinn(投稿中)]

dxt = µ(xt , t)dt + σ(xt , t)dWt

−→ 非凸拡大：凸拡大 +補正項
凸拡大だけでは達成できない高い性能

次年度以降の展開
複雑な定義域をもつ高次元データの解析法のための数理基盤を構築．
適切な統計的距離による生成モデルの効率的推定法の開発．
深層ニューラルネットワークの不確実性評価と実用的な能動学習アルゴリズム

Density Ridge 8 / 8


