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チーム概要：
基礎的研究
・高次元統計学
・過剰パラメータ理論
・深層学習の数理

応用的研究
・因果推論
・意志決定論
・大規模データ解析

基礎的研究：高次元統計・深層モデルの解析
問題：構造入り高次元線形回帰
パラメタ数が無限まで増加 + ノイズが非独立

アプローチ：ガウス不等式による双対問題解析

結果：一致推定可能性を証明

応用的研究：機械学習の諸問題への貢献
問題：高次元文脈バンディット問題

アプローチ：共分散𝜮(𝒊)の構造を実効ランクで記述

結果：高次元設定で有効戦略の開発とその誤差保証

問題：非線形な操作変数回帰モデル

アプローチ：カーネル関数によるU統計量変換

結果：予測精度と解釈性（検定）の両立
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数学的ツール：実効ランク
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定理 (期待リグレット評価)

𝑅 𝑇 = .𝑂 𝑇*𝐾)/, かつ 𝑅 𝑇 = 1Ω 𝑇*

期待リグレット上界 期待リグレット下界

Σがある共分散構造を持つとき、𝑇回の試行のもとで

… 𝑗
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𝑋 # (𝑡): 腕𝑖の文脈ベクトル（時刻𝑡）
（平均ゼロ、共分散 Σ(#) = 𝐸 𝑋 # 𝑋 # - ）
選択𝐼 𝑡 の報酬(𝜃(%) ∈ ℝ.: 次元 𝑝 → ∞)

𝑌/ 0 𝑡 = 𝑋/ 0 𝑡 , 𝜃/ 0 + 𝜉 𝑡

高次元で有効なランク概念
→戦略の誤差記述に有効

非スパース文脈に拡張
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𝑋: 入力変数, 𝑌: 出力変数, 𝜀: ノイズ
𝑌 = 𝑓 𝑋 + 𝜀

𝑍: 操作変数, 𝜈: 構造ノイズ
𝑋 = 𝑡 𝑍 + 𝑔 𝜀 + 𝜈

最大モーメント制約による損失関数（ℋ%: 再生核ヒルベルト空間）
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再生性を用いた書き換え（ (𝑌4, 𝑋4, 𝑍4): iid copy）
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U統計量で推定→経験平均

定理 (漸近分布への収束)
𝑛 N𝑓 − 𝑓5∗ →7 ∇𝑆(𝔾∗)

推定誤差 ガウス過程の線形変換

入力変数とノイズが相関
→操作変数を用いて対処

漸近分布の導出→統計的検定を開発 非線形性による精度向上

年齢と
栄養価の
死亡率への
影響

問題：深層ニューラルネットの予測精度の説明
→パラメタ数が多くても過適合しない原理記述

アプローチ：エネルギー曲面を用いた汎化誤差解析
→パラメータがエネルギー曲面の一部に滞留

結果：曲面上の滞留で過学習を防ぐ様相を記述
定理1 (滞留確率の保証)

𝑝∗ ≥ 1 − 𝑐Λ8( exp −𝑇 − 𝑇 exp(−𝑅𝑇) .

滞留点に制約される確率 学習が進む(𝑇 → ∞)と1に収束

減衰する学習率と、𝑇回のパラメタ更新の元で：

定理2 (汎化誤差の評価)

𝑅 $𝜃 − 𝑅% $𝜃 = 𝑂
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𝑛

汎化誤差ギャップ パラメータ数に依存しない誤差

確率 𝑝∗ 以上で以下が成立：

エネルギー曲面 (等高線) パラメータを制約する滞留集合と近傍の形状

・局所解
●滞留集合
→学習過程

𝑛:	データ数
𝜃:	パラメタ
)𝜃:	学習したパラメタ
𝑅(𝜃):	汎化誤差
𝑅!(𝜃):	経験誤差
Λ, 𝑅: 滞留集合の体積/半径
𝑑, 𝐾:滞留集合の次元と孤立
領域の個数
1ℎ: NNの最大幅
𝑆 ≔ sup
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タ行列𝐴ℓのスペクトル積

𝑋: 入力変数, 𝑌: 出力変数, 𝜀: ノイズ, 𝜃 ∈ ℝ.
𝑌 = 𝑋, 𝜃∗ + 𝜉,𝜔 = 𝐸 𝑋𝜉 ≠ 0, 𝐸 𝜉 𝑍 = 0

𝑍: 潜在変数, Π: 変換行列, 𝑢: 構造ノイズ
𝑋 = Π𝑍 + 𝑢

次元 𝑝 → ∞, データ数 𝑛 → ∞, 𝑝/𝑛 → 𝜅 ∈ (0,∞)

ノイズの相関構造を
潜在変数を用いて表現
4𝐿 𝜃 = Σ#)*% 𝑌# − 𝑋# , 𝜃 +

$𝜃 ∈ argmin, 4𝐿 𝜃

評価尺度: 射影MSE 𝐸 𝐸 𝜃̂, 𝑋 − 𝜃∗, 𝑋 𝑍 )

訓練データへの完全適合下での一様上界
≤ sup
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凸ガウスミニマックス定理（CGMT）
𝑊: ガウスランダム行列, 𝑔, ℎ: ガウスベクトル
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補間量の集合
{𝜃: $𝐿 𝜃 = 0}

高次元空間

定理1 (誤差収束の上界)
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𝑋の分布制約と直交条件のもとで

,𝜃

𝜔:	相関パラメタ
Ξ ≔ Π𝐸 𝑍𝑍* Π*: 潜在共分散行列
Σ+ ≔ 𝐸 𝑢𝑢* : 構造ノイズ共分散

高次元・非独立ノイズでも
固有ベクトルの構造のもとで
一致推定が可能に

大自由度・高次元な
データ構造を数学的に理解

データ構造（因果構造など）
を解析する理論の構築

𝛼 > 0


