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Abstract: 本研究の目的は，システム集合が作る空間を有限の時系列から推定する学習理

論の確立とそのアルゴリズム開発である．特にシステムの入出力が直接観測できない隠れダ

イナミカルシステム空間の推定問題に焦点を当てる．有限少数個の学習用時系列から隠れた

ダイナミカルシステム空間を推定できれば，その空間に属する未知のシステムを推定したり，

そのシステムが生成する時系列を予測することができる．この推定問題は非線形テンソル分

解に帰着でき，テンソルに拡張した位相保存写像によって解けることを示す．
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1 まえがき
人間は身体動作や音声系列などさまざまな時系列を学

び，そしてさまざまな時系列を生成する．それは単に身

体動作などを丸暗記するだけではなく，状況に応じて適

応的に動作規則を変えたり，新たな動作規則を生成した

りできる．本研究の目的は，このような能力を実現する

ために必要な学習理論を明らかにし，かつそのアルゴリ

ズムを開発することである．

例として「投球動作」を考えてみると，この学習タス

クは有限系列の投球動作学習から未知の投球動作を生

成することと言える．投球動作は無限に存在するが，必

ず一定の規則に従っており，なんらかの固有の空間を作

ると仮定できる．もし有限個の時系列から「投球動作の

空間」を推定できるならば，その空間に属する新たな動

作を生成することが可能になる．またその空間を記述

する良い座標系を発見できれば，希望の投球動作を生

成することも容易になる．本研究ではこのタスクを「シ

ステム空間推定」と呼ぶ．特に入出力関数の直接観測で

きない「潜在システム空間学習 (Latenst System Space

Estimation: LSSE)」の学習理論を明らかにすることが

本研究の目的である．

なぜ入出力が未知と仮定するかについては少し説明を

要する．端的に言えば，システム集合に共通する普遍的

ルールをモデル化するには，そのシステム集合を本質的

に記述する変数の発見が不可欠だということにある．1

個の投球動作をモデル化するだけならば，関節角度や指
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図 1: 汎化次数の考え方．LSSEは 2次の汎化課題になる．

先座標のような観測可能な変数を直接用いれば良い．し

かし投球動作集合に共通する普遍的なメタルールを発

見するには，その動作の本質を記述する変数の発見が不

可欠なのである（通常，見かけの身体座標の補間をとっ

ただけでは中間的な身体動作を作れない）．このことが

LSSEのタスクを困難にしている．

LSSEの概念をもう少し明確にするため，図 1では惑

星運動のモデル化という例で表現してみた．個々の（既

知の）惑星の未来の運動を予測するだけでなく，「惑星と

いうダイナミカルシステム集合」が作るシステム空間，

すなわち惑星運動を普遍的に支配するルールを推定し，

将来発見されるかもしれない未知惑星の運動も予言でき
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図 2: LSSEの扱うタスクの生成モデル

るモデルを推定することが LSSEのタスクである（なお

観測者である地球もダイナミカルシステムである場合は

課題が非常に困難になるため，本研究では観測者が停止

している状況を扱う）．

本研究の目的は，単に LSSEのアルゴリズムを開発す

るだけではない．LSSEという課題の持つ問題構造を理

解し，何が学習を困難にする要因なのか，どんな課題を

解かなければならないかを明らかにした上で，アルゴリ

ズムとして実現することが目標である．

2 LSSEの生成モデル
図 2は作業仮説として設定した観測時系列の生成モデ

ルである．まずシステムパラメータ ω が確率的に生成

され，それによりダイナミカルシステム f(· |ω )が決定
する．そして zt+1 = f(zt |ω ) により隠れ時系列 (zt)が

生成される．しかしこの時系列は直接観測することがで

きず，必ず観測変換 xt = g(zt | θ )を受ける．θ は観測
変換を決めるパラメータであり，観測変換もまた（もう

ひとつ別の）関数空間内の多様体を作る．いわば zt は

太陽中心の惑星の位置，xt は地球から見た相対的な惑

星の位置と思えばよい．また ω が惑星の軌道を決める

パラメータ，θが地球（観測者）の位置である．この生

成モデルを定式化すると(
zt+1

xt

)
≃

(
W O1

O2 V

)
×1

(
ψΩ(ω)

ψΘ(θ)

)
×2 φ(zt) (1)

となる．ここでW, Vはそれぞれシステムと観測系が

持つ特性を表現するテンソルであり，ψ, ϕはそれぞれ

の空間で定義された基底関数ベクトルである．なお ×i

は第 iモードにおけるテンソル・ベクトル積を意味する．

この式は非線形テンソル分解の形をしており，基底関数

を用いて Tucker分解を一般化線形問題に拡張したもの

になっている．

式 (1)のうち，既知変数は xtおよび基底系 ψ, ϕのみ

であり，残りの zt, ω, θ, W, Vはすべて推定すべき未

知変数である．また O1, O2 はゼロテンソルとしたが，

これらはシステム系と観測系の相互作用を表すテンソル

であり，これらを考慮すればさらに一般化できる．

この生成モデルの逆問題を解くことが LSSEのタスク

である．方程式 (1)解くことは，潜在変数の情報欠損下

における非線形テンソル分解を解くことに他ならない．

また通常のテンソル分解と異なり，観測データが関係

データの形になっていない．正確に言えば，ひとつの時

系列内ではパラメータが一定と仮定できるため，半関係

データとでもいうべき形になっており，通常のテンソル

分解よりも難しいタスクである．なお観測者も時々刻々

変化する場合はさらに難しいタスクになり，非線形独立

テンソル分析を行う必要が生じる．

3 高階化位相保存写像による実現
この課題の本質は，(1) 各々の観測時系列を多様体で

モデル化する (2) 多様体の集合を上位の多様体でモデ

ル化する (3) システム空間を記述するのに本質的な潜

在変数を推定する，という 3つのタスクを並行して行う

ことにある．この課題は観測データをファイバー束で表

現する問題に帰着できる．ただし LSSEでは時系列生成

系と観測系の 2つのファイバー束を同時推定する必要が

ある．

本発表者は位相保存写像 (Topographic Mapping) の

一種である自己組織化写像 (Self-Organizing Map: SOM)

をテンソルに拡張した高階 SOMを提案した [1]．これは

データ集合族をファイバー束でモデル化するアルゴリズ

ムである．高階 SOMを 2つ組み合わせることで，LSSE

をアルゴリズム実装することができた [2]．位相保存写

像は潜在変数と写像の同時推定を行うアルゴリズムであ

り，それを拡張したアルゴリズムは LSSEに適する．ま

だ改良の余地はあるものの，これを手がかりに LSSEの

学習理論を明らかにしていきたい．
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