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チーム目標 高度な抽象数学を用いて理論保証付き革新的データ解析手法を創出

[2]の成果

[3]の成果

作用素論的データ解析手法の発展と理論構築 [2]の背景 カーネル法の 加群を用いた拡張と理論構築C*

グラフ構造の特徴量抽出法の発展と理論保証

(太字⇨チームメンバー,	下線⇨AIP内の他チームの共同研究者)
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人間関係（グループ）

: 近所e3

: 同僚e2
: 同級生e1

例

コミュニティ ＝部分グラフで, その内部では枝が密,
外部との間では枝が疎な比較的小さいもの

・{x0, x1, x2, ⋯} :	時系列データ・𝒳 :	状態空間

解析が困難

(離散)力学系
xt+1 = f(xt)

・ℱ :	 上の関数空間𝒳

・f : 𝒳 → 𝒳 :	非線形力学系

𝒳:	状態空間
ϕ(x)

ℋk :	特徴空間

特徴写像ϕ

・𝒳 :	状態空間・k : 𝒳 × 𝒳 → ℂ :	正定値カーネル
・ℋk :	( 上の)再生核ヒルベルト空間(RKHS)𝒳 ・ϕ : 𝒳 → ℋk :	特徴写像

構造を仮定
設定

Koopman作用素やPerron-Frobenius作用素を用いた線形化

問題点

解決案

関数解析的アプローチ
(スペクトル分解等)

推定・学習

挙動を理解/予測
ゴール

カーネル法
記号 言葉の定義は[2]を参照

再生核ヒルベルト 加群(RKHM)を代用C*

特徴空間における内積をカーネル関数とデータから直接計算する手段

非線形 線形

線形空間へ

データ

カーネル
トリック ・力学系の解析[4][5]

・Kernel	PCA,	Kernel	SVM
・複素数値関数の学習

・ソーシャルネットワーク・World Wide Web
・biological networks

様々なコミュニティ抽出法が提案されている
の至る所で現れる

h(xt) h(xt+1)

	(線形)𝒦f

関数空間ℱ

(離散)力学系

xt+1

	(非線形)f

状態空間𝒳
xt

作用素表現

作用素論的データ解析法の概念図

線形化

疑問？

疑問？ 				の理論的正当性は
与えられる？

通常のグラフ

のwell-defined性,	有界性,
コンパクト性,	スペクトル
の情報等が必要になる

𝒦f
成功例

[4] Perron-Frobenius作用素を用いた非線形力学系間の差異
[5]ノイズ付き非線形力学系に対するKrylov部分空間法

教訓

グラフの
重要な特徴量

応用

疑問 カーネル法の応用範囲を
拡張できるか？

推定・学習
関数解析,	線形代数
的アプローチ

解決案 カーネル の値域を 環に拡張するk C*

疑問 ハイパーグラフに拡張できるか？

v1 v2

v3 v4

LG =

3 −1 −1 −1
−1 2 0 −1
−1 0 2 −1
−1 −1 −1 3

例 通常のグラフのラプラシアン行列

仮定・𝒳 = ℝd

・U ⊂ ℝd :	開集合・k(x, y) := u(x − y)
・u : ℝd → ℂ :	正定値関数

ガウス核を含むシフト不変カーネル から定まる
RKHS に対して,	どのような関数 が 上
有界なKoopman作用素 を導くかを決定した

k
ℋk f ℋk

𝒦f

・f : U → ℝd :	関数
結論 	は有界である 	 はアフィン関数𝒦f : ℋk → ℋk|U2

⟺ f

若干厳密な主張

RKHMの理論を発展させて,	RKHMを用いた
データ解析の枠組みを提案,	理論構築したより具体的な記述

ヒルベルト 加群で,	正規化の方法を確立	　　グラムシュミット直交化,	QR分解
環が の時,	 と は同型を証明									RKHMはvvRKHSの拡張
環がvon	Neumann環の時,	カーネル平均埋め込み(KME)のwell-defined性を証明.

von	Neumann環値の測度のRKHMへの埋め込みが可能
環が行列環の時,	重要なカーネルのKMEの単射性を証明

Representer定理を拡張　　Kernel	PCAを拡張可　　数値実験

C*

C* ℬ(W ) ℋv
k ℳk ⊗ℬ(W) W

C*

C*

非線形関数 を扱うために,	カーネルを適切に選択する必要があるf

今後の課題

通常のグラフの構造の解析に有用
解決案 劣モジュラーラプラシアンやそれに付

随する熱の性質([6]を参照)を利用する

+いくつかの条件

1.仮定を満たさないカーネルの扱い,	2.	状態空間がリー群の場合 今後の課題 提案法の量子計算や半教師付き学習への応用

グラフの行列表現

チーガー不等式,	熱,	PPRの性質に基づく

定義

NeurIPS’18

JMLR’20

純粋数学的問題

[1]のThm1.1を
参照

RKHMを用い
たカーネル法
を提案する上
での懸念事項

環では,	非零な要素でも可逆とは限らない　　	正規化の問題
ベクトル値RKHS (カーネル の値域が )とRKHM の関係性
RKHMのカーネル平均埋め込みのwell-defined性や単射性等の性質
上の応用のRKHMの枠組みへの拡張

C*
ℋv

k k ℬ(W ) ℳk

関数データ解析

2頂点間の関係

次数行列 隣接行列−

ハイパーグラフ

3頂点以上の関係も記述可

ハイパーグラフのPersonalized	PageRank(PPR)に
基づく理論保証付きコミュニティ検出法を提案

環の例C* 1.	コンパクト測度空間上本質的有界関数全体
2.ヒルベルト空間 上有界線形作用素全体W ℬ(W )

関数データの特徴(微分,全変動)

関数データ同士の連続的関係性
抽出
可能

Interior	tensor

積構造と対合を備えたBanach空間

分布(測度)を解析するのに使用

・LH(x) = ∂QH(x) : ラプラシアン

は極大単調作用素LH

における の劣微分x QH

ハイパーグラフ 上のラプラシアン と熱 の性質H = (V, E) LH : ℝV → 2ℝV ρt

・ : エネルギー汎関数QH(x) := (1/2)∑
e∈E

max
u,v∈e

(x(u) − x(v))2

の連続凸関数x
詳細は[3,6]を参照

今後の課題 1.PPRをより効率良く計算するアルゴリズム	2.	有向グラフの場合

一つのハイパー枝の中で熱が最大の頂点から最小の頂点に流れる

ハイパーグラフの熱 の伝わり方ρt

dρt

dt
∈ − LH(ρt),

ρ0 = s,

一般化された熱方程式

非線形・集合値

非線形発展方程式論

既存手法より精度が高い

次の補正項付き熱方程式の定常解:

,	 :	正規化ラプラシアン

dρt

dt
∈ − αℒH(ρt) + (1 − α)(1v − ρt)

α ∈ (0,1] ℒH
既存手法より速度が高い1頂点集合 の特性ベクトルを で表す{v} 1v

ハイパーグラフのPPRp ∈ ℝV

コンダクタンスで定量化


