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1．は じめ に

　工学的な問題 の多 くは，何らか の 目的関数の 最適化

を行 う必要があ る．こ こ で は，R を実数と して ，コ ン

パ ク ト集合 X ⊂ Rd 上 の 関数 f（x ）の 最適化 ：

　 x
’
　＝ 　argmax 　f（x ）　 　 　 　 　 　 　 　 （1）

　 　 　 　 XEX

を考 え る こ と にする． プ（x ）か微分可能で 更 に 上 に凸

な関数の場合は，任意の初期値 x 〔o）・か ら始め て勾配法

な どを用 い れば 次に探索すべ き Xl ，x2 ，．．．を次 々 に

生成 し最適 な x
’
を見つ け る こ と は容易 で あ る，

　 しか し，入力 xt を与える こ とで 出力 y，＝＝f（Xt ）が得

られ る オ ラ ク ル の み が存在し， f（x ）は非線形 で 多峰

で あ る 可能性が あり，更に 出力を 得 る の が高 コ ス ト

（時間がかか る．費用 が か か る な ど）で ある 場合 に は，

勾配法 の ような通常の 最適化法を使 うこ とが で きな

い ．こ の よ うな場合の 最適化技術 と して ベ イズ的最適

化 と呼ばれ る方法が注目 を集め て い る．ベ イズ的最適

化 の 歴 史は古 くは 1960 年代 まで さ か の ぼ る
T’9｝．しか

し，近年 こ の技術は様 々 な 分 野 で 活用 される よ う に

なっ て きた，

　そもそもブ ラ ッ ク ボ ッ ク ス 関数は，科学的な問題設

定で は常に存在す る．例 えば 化学実験にお い て 3 つ

の試薬の 分量 （x1 ，x2，x3 ）に 対 して 何 らか の 化学反応 の

強 さ を数値化 した もの をy とすれ ば，目的 とす る y を

得る た め の 分量 （x1，x2 ，
x3 ）を模索す る作業 はブ ラ ッ ク

ボ ッ ク ス 関数の 最適化 で あ る．

　 こ こ で は，ブ ラ ッ ク ボ ッ ク ス 関数を最適化す る 際 の

指針を，図 1 を 使 っ て 説 明す る，今，図 1 の 左 の 図

の ように 2 点だけ観測 が 得 られて い る とす る．次 に 観

…　　　 i　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　． 　1

　．
．． 　1

　1．． 　1 　．　1 　． 　．　1 　． 　．L ． ．．尸． ． 篝 　1． ．
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OABCDEFGI

　　　 図 1　 ブ ラ ッ ク ボ ッ ク ス 関数の 最 適化 の 例

＊ 東京大学

　 University　ofTokyQ

測す るx の 候補 と して A −G があ る ときに どの 点を選

ぶ と 良 い だ ろ うか ？とい うの が 1 次元で の ブ ラ ッ ク

ボ ッ ク ス 関数 の 最適化 で あ る．

　 A −G を選 ぶ 指針 は複数あ る と考え ら れ る が ，例え

ば，単純 に 真ん 中の D を選 ぶ とい う人 もい る だ ろ う

し，0 の ほ うが 1 よ りも高 い の で ，真ん 中 よ りは 左 の

A −C を選 ぶ とい う人 も居 る だ ろ う．こ こ で は，次に

B を選 ん だ と考え る，さて，観測 データ と して 3 点あ

る と，次 に選 ぶ 戦略 もまた様 々 に考え られ る．こ の 配

置 を見 る と，A か C を選 ぶ と高い 点が 得 ら れ る 可能

性が高 そ うで あ る と考え る 人 も居る だ ろ う．もしく

は，右側 の 領域 をほ とん ど調 べ て い な い の で ，次 は少

し冒険 して E−G 辺 りを調べ る とい う人 も居 る だ ろ う．

　 こ の よう に，現在観測 され て い る データ か ら，次に

ど の 点 を選 ぶ か を考え る 際 に は，既 に得 られ て い る 観

測 デ
ー

タ の 中から高い データ点の 周 りを選 ぶ 戦略 （こ

れを 「活用」呼ぶ）とまだ観測さ れ て い ない よ うな点

を選 ぶ 戦略 （こ れ を 「探 索」と呼 ぶ）が 考 え られ る ．こ

の 「探索と活用」の トレードオ フ を 取 る こ とが重要 で

あ る．ベ イズ 的最適化で は，「探索 と活用」 の トレ
ー

ドオ フ を獲得 関数の 設計 に よ っ て 数 理 的に 扱 うこ と で

ブ ラ ッ ク ボ ッ ク ス 関数の 最適化 を行う．本稿 で は，こ

の ようなベ イズ 的最適化の 近年の 話題 を，機械学習分

野 で の 発 展 を中 心 に 紹介す る．
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2．実験計画 法

　実験計画法は，効率的 に実験 を行うため の 応用統計

学 の
一

分野 で，自然科学，社会科学，エ ン ジニ ア リ ン

グな ど様 々 な分野 で 用 い ら れ て い る．実験計画法の 歴

史 は，20 世 紀前 半． ロ ナ ル ド ・A ・
フ ィ ッ シ ャ

ー

（Ronald　A ．　Fisher）が 勤務 して い た イ ギ リス の ロ ザ ム ス

テ ッ ド農業試験場 に お い て，少な い 投資で最大の効果

を得 る た め に 統計的 な手法を用い る こ とか ら始 まる，

こ こ で は．もっ と も基本的な方法 で あ る ラ テ ン 方格 を

用 い た方法 に つ い て 説明す る．こ れらの 方法 は，ベ イ

ズ 的最適化で も要素技術 と して 用 い られ る重要な技術

で ある．

　2．1 ラ テ ン方格

　ラ テ ン 方格は，少 な い 実験 回 数 で 複数 の 要因を分析

す る 際 に 用 い ら れ る基本的 な道具 で あ る．ラ テ ン 方格

は ，m 個の シ ン ボ ル で 埋 め られた m × m の 表 で．そ

れ ぞれ の 行 と列 に 現 れ る シ ン ボ ル に 重複を許 さ ない 配

置 で構成 される．

　例 えば，三つ の 試薬 A ，B，　C をテ ス トす る 際 の 川頁番

の効果を分析する こ と を考え よう．すべ て の 順列 を テ

ス トで きれ ば 31＝6 回実験 を行 え ば 良 い ．しか し，
一

回の 実験 で かか る費用が大 きく，結果が出るの に
一

週間か か る とする とで きる だけ少ない 実験 回数 で 効果

を分析 し た くな る，こ こ で ，3一ラ テ ン 方格 を用 い る

と，行と列 に 重複を許さずシ ン ボル を配置す る の で

CBA8ACACB 　 　 　 　 　 　 　

　 　 　 　 　 　 　
と なる が，こ れ を
　 　 　 　 　 　 　

　 　 　 　 　 　 　

の よ うに，実験を行う順番だと思 えば，三 週間で 全 て

の 順番（列）で の 試薬の 効果を確認で きる．こ の情報 を

元 に分散分析 な ど統計的な道具 を 用 い て 分析する こ と

で ，よ り少 ない 実験 回数で それ ぞ れ の 効果を分析する

こ とが で きる可能性が ある．

　2．2 　ラテ ン ハ イパ ーキ ュ
ーブサ ンプリ ン グ

　ラテ ン ハ イパ ーキ ュ
ーブ サ ン プ リ ン グ は，ラ テ ン 方

格 か ら派生 した サ ン プ リ ン グ手法で あ る
14］
．ラ テ ン 方

格 で は，行 と列 で シ ン ボ ル に 重複を許さ な い 配置を構

成す る が ，こ の 方法で は シ ン ボ ル デ ータ の実験計画 し

か構成で きな い ，ラ テ ン ハ イパ ーキ ュ
ーブ サ ン プ リ ン

グ で は，超立方体上 で各点が で きる だけ均等 に 分布す

る よ うな点 の 配置 を生成す る，こ れ は，単純な
一

様分

布か らの サ ン プリ ン グで 良 い ように思 える が
一様分

布か らの サ ン プ リ ン グ で は偏 っ た 点 の 配置も生 成され

て しまう可能性があ る，以下，ラ テ ン ハ イパ ーキ ュ
ー

ブサ ン プ リ ン グに つ い て 説明する．

3 ○

2  
1 ○

0 ◎
γ
x0123

・
一彊 ］

　 i∈ ｛O，12，3｝

a
・
一・圜

　 i∈ ｛0，1，2，3｝

図 2　ラテ ン ハ イパ ーキ ュ
ーブサ ン プ リン グ の 例

　サ ン プ ル数 n ，d 次元 の独立 な ［0，1］d 上 の 点 の サ ン

プ リ ン グ を考え る．図 2 を用 い て，ラ テ ン ハ イパ ー

キ ュ
ーブ サ ン プ リ ン グ の 動作 例 を 説 明 す る．こ こ で

は，サ ン プ ル tw　n ニ4，次元fa　d ＝2 の サ ン プ ル を生

成す る こ と を考え る．

　ア ル ゴ リズム は 以 下 の 通 りで あ る，

1．［O，1］を n （＝4）個 の 領域 に 分け， n （＝4）個 の 非負

　 整数 （0，1，2，3）を用意す る ．

2．（O，1，2，3）に対 し て d（＝ 2）個 の 順列 を用意す る．

　例 えば，（L3，2，0），（2，0，3，1）とす る，

3．行に （O，1，2，3）の順列を d（＝2）個な ら べ ，そ れ ぞ

　 れ の 列 か ら n （＝ 　4）個の d← 2）次元 の ベ ク トル を

　 生 成す る．例 え ば，

［19i？ト［1川 ［卦「？1・（・）

生成 された n （＝4）個 の d← 2）次 元 の ベ ク ト

ル の 点 を配置す る と， n ← 4）個 の 領域 に 分 け

た 空間 を 表 と見 る と，ど の 行 も どの 列 に も 1

つ の 点 の み配置 され る こ と が わ か る （図 2 の

左参照）．したが っ て ，n ← 4）xn （＝4）に 区切 ら

れ た 各 々 の 領域内 で
一

様 に サ ン プ リ ン グ を 行

えば，空間上 に
一

様 に配置 され た点配置 を得

る こ とが で きる （図 2 の 右参照）．

4．d ＝2次 元 の ベ ク トル （X，　Y）＝（Xi ，）
・
i）iニO，

　1，．．．，

　 n − 1を以下 に よっ て 生成する．

Xi 一σ［
ii ＋ 1− ，
nn ］・・ y’

− u ［÷黒 ］・ （3）

こ こ で ，UL・］は
一

様分布 で あ る，

こ の ようなア ル ゴ リ ズ ム に よっ て 得 られた点配置は，

ラ テ ン 方格 に 類似 した 性質 （各 ベ ク トル の もつ 要素 の

値 に バ ラ つ きが あ る ）を持 つ こ とか ら，数値 デ ータ の

実験計画 に 用 い る こ とが で きる．

　ラ テ ン方格や ラ テ ンハ イ パ ーキ ュ
ーブ サ ン プ リ ン グ

を用 い る こ とで ，少 な い 実験回数 の 結果 か ら情報 を引

き出す こ とが で きる 可能性が あるが ，こ れ ら の 方法は

予 め 決 め られ た 実験計画 を構成す る もの で，観測 され

平成 27 年 12 月
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た情報を 利用 して 実験設定を更新す る もの で はな い ．

次に 説明す る ベ イ ズ的最適化 を用 い る こ とで ，観測 さ

れ た情報を用 い て 次の 実験設定 を決 め る 実験計画 を行

うこ とが で きる，

　3．ベ イズ的最適化 （Bayesian 　Optimization）

　 こ こ で は
一

般的 に よ く研究され て い る ブ ラ ッ ク ボ ッ

ク ス 関数の 事前分布 と して ガ ウ ス 過程を仮定す る ベ イ

ズ 的最適化手法 に つ い て 説明す る．観測が 得 ら れ る毎

に，ブ ラ ッ ク ボ ッ ク ス 関数 の 事後分布 を更新 し，事後

分布 に よ っ て周辺 化され た ベ イ ズ予測分布 の 情報 を元

に 次 に観測 す べ き点 を 決定す る ．まず，ガ ウ ス 過程 に

つ い て簡単に説明 し，次 に，ガ ウ ス 過程 の 事後分布 を

次の 観測点の 選択 に活かすため の ア ル ゴ リ ズ ム に つ い

て 説明す る ．

　3．1　ガウス 過程 〔Gaussian　Process）

　任 意 の n で，任意 の 部分集 合 ｛XI ，X2 ，．．．，x。｝⊂ X に

対 して ，げ（Xl），f（X2 ），…，．プ（Xn ））
T

∈ Rn （T ：転 置）が ，

平均 ： M （Xl 、。）＝伽（x ］），顧 κ 2），．，，m （x ，、））
T
，（4）

共分散行列 ：

Ke（Xl ：n ）＝

ke（Xl ，Xl ）　k
θ（Xl ，x2 ）

ke（x2 ，x1 ）　　ke〔x2 ，x ？）

ke（x。，Xl ）　ke（x。，X2 ）

ん
θ（Xl ，X，、）
ke（x2 ，Xn ）

ke（x。，x．）

の n 次元 ガ ウ ス 分布 に従 う と き，fは ガ ウ ス 過程 に従

うと定義し，f〜Gf’

（flfn，ke）と記す．こ こ で ，　m ：X → R

は 平均 関数 と 呼 ば れ，ke ：X × X → R ＋

をカ
ー

ネ ル 関

数，e ＝（θo，θ1，＿，θp ）を カ ー
ネ ル 関数 の パ ラ メ

ー
タ と

する．ガ ウ ス 過程 は平均関数 とカ ー
ネ ル 関数 に よ っ て

決定さ れ る．

　観測 データ を の T、n
＝｛κ py ，｝Llと する．また，箔 と x ，

に対 し て 以下 の 関係 を仮定する，

y、
＝ ∫（功 ＋ E、，　 E 〜丿v（o，ρ

2
）， （5）

こ こ で，N （0，ρ
2
）は，平均 O，分散 ρ

2
の 正 規分布 で あ る ，

　関 数 f ：X → R の 事前 分布 と して ガ ウ ス 過 程 を仮定

す る．

f 〜
研

）

（flm，　ke）． （6）

　 ガ ウ ス 過程に よ る 関数 の モ デ ル 化 は，直感的 に は，

Xi と Xj が
“
近い

”
場合 f（Xi）と f（Xj ）も近 い 値 にな

る よ うな モ デ リ ン グ に な っ て お り，こ の
“
近 さ

”
を 表

現す る の が カ ーネ ル 関数 鳳 κ”κ
丿）で あ る．ま た，関

数の滑らか さ を制御する の もカーネル 関数で ある．

　ガ ウ ス 過程 の数理 的 に有用 な性質の 1つ に ベ イ ズ予

測分布が 解析的 に計算で きる こ とが 挙げら れ る．式

（4）及 び 式（5＞に よ っ て 仮 定 さ れ た モ デ ル に お い て ，

の 11」，が 与え ら れ た 下 で，未知の 入力 x に対する y の

ベ イズ予測分布は，

ρ（）」lx，の 1：尸犀，θ）＝ 〈r（ylμ（x ；1）1：n ，の，σ
2
（x ；の Lπ，の）　（7）

と求 め る こ とが で きる
4）
，こ こ で ，

　 μ＠；の ］lj、，θ）≡kθ（x ）
T
（κ9（Xl、，、）＋ P21）

一］

ty1、ゲ m （Xl、n ）），（8）

　σ
r2 〔X ：の 1，、、θ＝ke（X，　X ）− ke（X ）

1
「
（Ke（XLn ）＋ ρ

21
＞
−ike

（X ＞，（9）

　　　 ke（x ）＝（ke（x ．Xi ），ke（x．x2 ），＿，ke（x ，Xn ））
T
　 （10）

で あ る．こ の 予測分 布 の 情報 を用 い て ノ（x ）の最適化

を行 うの が GP に よ る ベ イ ズ 的 最 適化 で あ る、

　 3．2　 カ ー
ネル 関数

　ガ ウ ス 過程 を ベ イ ズ的最適化 で 用 い る場合に重要 な

の は カ
ー

ネ ル 関数 の 設計 で あ る （平均 関数 は 0 また は

適当な定数 〔入力 の 平均値）を置 くこ とが多 い ）．カ
ー

ネル 法 で 有名 な カー
ネル 関数 に，二 乗指数 カ

ー
ネ ル

（squared 　exponential 　kemeD が あ る．特に，入力の 各次

元 に パ ラ メ
ー

タ を仮定 した場合，関連度自動決定二 乗

指数 カ
ー

ネ ル （automatic 　relevance 　determination（ARD ）

・quared　e ・ p・ n ・ nti ・1　ke ・ nel ）：

klE（x ・・
’
）一・・ exp ｛一去・；（x ・・

’
）｝，

ri ・…
’
・一か誹

ア

（11）

（12）

と呼ばれ て い る．

　二 乗指数カーネル は，ガ ウ ス 過 程を用 い た 回帰や 識

別問題 などで は よ く用 い ら れ る が，二 乗指数 カーネル

を用 い た ガ ウ ス 過程か ら生成 さ れ る 関数は，滑 らか な

関数 で あ る 傾向が 強い ため，ブ ラ ッ ク ボ ッ ク ス 関数を

表現す る に は適切 で はない 可能性があ る．そ こ で，ベ

イズ 的最適化で は マ ターン カ ーネル 関数が よ く用 い ら

れ る，特 に マ ターン 5／2 カーネ ル 関数 ：

kll‘’z（
　　厂
Xtx ）一θ・（1 ・ 5・毒α・め ・ 号β圃 ）

　　　　× exp ｛
一 ・伽 ）｝・　 　 （13）

が よ く用 い られ る，マ ター
ン カー

ネル は べ ッ セ ル 関数

に よ っ て 定義 される関数 で 512は べ ッ セ ル 関数 の パ ラ

メ
ータ の 値 で あ る．

　 3．3　獲得関数 と 「探索 と活用」 の ト レ
ードオ フ

　ァ（x ）が，微分可能で 上 に 凸 な 関数で あ れ ば，最適

値 f（x
’
）を得る た め の探索 Xl ，κ 2，．．．∈ X は，勾配法

一 8 一
シ ミ ュ レ

ー
シ ョ ン 第 34 巻第 4 号

N 工工
一Electronlc 　 Llbrary 　



Japan Society for Simulation Technology

NII-Electronic Library Service

Japar ユ　Soclety 　for 　Slmulatlon 　Technology

23i

な どに よっ て 簡単に ア ル ゴ リズ ム を構成す る こ と がで

きる．しか し，f（x ）が ブ ラ ッ ク ボ ッ ク ス 関数 で ，非

線形性 ・多峰である 可能性があ る 場合，従来 の 最適化

法 を使うこ とは難し い ．ベ イズ 的最適化 で は，プ（x ）の

最適化問 題 を，獲 得 関 数 α（x ）の 最 適化問題へ と 置 き

換 え る こ と で，ア ル ゴ リ ズ ム を構成する．獲得 関数

は，ガ ウ ス 過程の ベ イズ 予測分布を用 い て 構成す る た

め ，カ ーネ ル 関数 κe お よ び そ れ まで の 観測 デ
ー

タ

の 1、n に依存す る 関数で あ る．し た が っ て，ベ イ ズ 的

最 適化に よ る ！（x ）の 最適化ア ル ゴ リズ ム は，

Xt＋L ＝argmax 　a （X ；の 1、，，θ） （14）

に よ っ て ， f（xs）を得 る た め の 点列 Xl ，κ 2，＿ ∈ X を

生成する こ とに よ っ て構成され る ．

　獲得関数の 定式化 に よ っ て ベ イズ的最適化 の ア ル ゴ

リ ズ ム は異な る．獲i得 関数を構成する際 の 基本的な考

え方と して ，「探索と活用」の トレ
ー

ドオ フ が 重要 と

な る．例えば，既 に観測 した点の 中 で 最 も値 の 高 い 点

の 周辺 を観測す れ ば，現状 よ りも高 い 点が見つ か る 可

能性 は高 い ，こ れを知識 の 「活用」と言 う．し か し，

ブ ラ ッ ク ボ ッ クス 関数 に多峰性 があ る場合，「活用」

ばか り して い て は局所的な解 に 留ま っ て し ま う．そ こ

で，これ まで観測 して きたもの と異 なる領域に［］を向

け る の が 「探索」 で あ る．こ の 2 つ の トレ
ー

ドオ フ を

考慮 し て ア ル ゴ リズ ム を構成す る 必要が あ る．こ こで

は，紙面の 関係上重要な 3 つ の獲得関数 につ い て 紹介

する．

　3．3．1　GP −UCB （Upper　Confidence　Bound ）

　直感的 に最もわ か りや す い 獲i得関数が信頼区間を用

い た GP −UCB で あ る
13｝，　 GP −UCB の 獲得関数 は

α
GP闇UCB

（x ；の 1、，，θ）＝μ（x ；の 1，。
θ）＋ βσ （x ；の 1、。

θ），（15）

と定義さ れ る．こ こ で β は探索 と活用 を トレ
ー

ドオフ

す る パ ラ メータで あ る．β が 大 きくな る とσ （x ；の 1：t，θ）

を 重要視する よ うに な る．a （Xl の 1．，，　e）は こ れまで 観測

して い な い 不確実な領域程高 い 値 を取 る の で 「探索」

を 重 要 視 して い る こ とに な る．GP −UCB で は，こ の β

に よ っ て ア ル ゴ リ ズ ム の挙動が変わ る．Regretに よる

理 論解析に よ りβ を決め る こ とはで きる もの の 実際

に は あまりうま く機能 しな い こ とが多い ．

　3．3．2　GP −EI（Expected　Improvement）

　GP −UCB の 遥か昔，古 よ りベ イズ的最適化 で 用 い

られ て い た獲得関数 は GP−EI で あ る
9｝．　 GP −EI の 獲得

関数は

・
GP −EI

（x ；の 1、、，θ）＝EG
・〔flDl、r啣 ［ノ（x ）

− m ・x 撫 の］，（16）

と定義さ れ る．こ こ で，max 　f〔x 且、t）＝maXi 　f（Xi）で，　 Eep

｛flD1、f，m ．ke ）［
・］は ガ ウ ス 過程 の 事 後分布 醐 （flの 1、b 　m ，　kθ）

に よ る 平均 で あ る．こ の 期待値計算 は，解析的 に解 け

る こ とが 知 られ て い る．

　3．3．3　GP −MI （Mutua目nfomation ）

　現在．お そ ら くも っ と も性能 の 良 い で あ ろ う獲得 関

数 は ，相 互 情報量 に基づ くGP −MI で あ る
3｝．　GP−MI の

獲得関数は，

α
GP −M 匸

（X ；の 、、t，θ）＝
μ（X ；の 1、t，θ）＋βφ，（X ），

i・・（・ ）・〔

（17）

　（18）

と定義さ れ る．

　GP −MI は，
一

見す る と複雑 な 獲得関数 に 見え る が，

φ、（x ）か らΣ1ゴσ
2
（x ；の 1、，，θ）を除い て考え る と GP −UCB

の 獲 得 関数 と な る．GP −MI は，　 Regretに よ る 理論解

析 の 結果 と して も GP −UCB の 性能を改善 して い る こ

とが 知られ て い る．

　MI の 名前 の 由来は，以下 の 関係か ら来 て い る．

Σa2 （x ：・の 1，・・θ）≦
1。9（1…グ

・

）駈 我隊 ，
　M ・（ST）・（19）

’＝1

こ こ で，S
τ
＝｛Xl，x2 ，．．．，XT ｝，MI（5）は 5 の 点 を用 い

て 計算さ れ る ガ ウ ス 過程 の 相 互 情報量 で あ る ．した

が っ て ，Σ；．1 σ
2
（x ；の 1．，，θ）は，観測 力  個 得 られた 時

の 相互情報量 の 下限 を表し て い る．ガ ウ ス 過程 の 相 互

情報量 は，セ ン サ ーの は位置問題 な どに 使 われ て お

り，相 互情報量 の 差 が大きくな る よ うな点を選ぶ こ と

で ，それ まで の 点で は被覆で きなか っ た領域 を選 ぶ こ

とが で きる
6 〕．した が っ て，φ，（x ）が大 きくなる ような

点を選 ぶ こ とで 探索の 効果が 得 られる．

　3．4　GP −UCB の 動作例

　「は じめに」 で 触 れ た 1 次元 の ブ ラ ッ ク ボ ッ ク ス 関

数の 最適化 を ベ イ ズ的最適化に よ っ て 解い た場合 の 動

作例 を示す．こ こ で は，獲得関数と して解釈の 容易 な

GP −UCB を 用 い て 説 明 す る．図 3 は，　 GP −UCB で

β＝1 と した場合の 動作例 で あ る．点線 で 表現 された

曲線が真 の 関数で あ る，緑の 曲線が獲得関数の 値 で あ

る．青 い 曲線が μ（x ）で，そ の 周 りの 影 で 分散 σ
2
（x ）

（95％ 信頼区間）を表現す る．

　図 1 の 場合 と 同様に，観測 と し て 2 点与 え られ た

状態（図 3（1））か ら見て い こ う，まず，2点与 え られ

た状態で は，μ（x ）は直線 として 推定 され て お り，そ
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〔
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i

「’

，　　　　　　　i
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曾｝、

］ 4

（2）

e8

（3） （4）

図 3GP −UCB の 動 作例

の 周 りの 分散 （すなわち不確実性）を考慮 して，真ん 中

よ り少 し左側 の 点が選ばれ る （図 3（2）），次 に，獲得

関数 に よ っ て 選 ば れ る 点 は．x ＝0 に 近 い 点 の よ うだ

（図 3（3））．4点選ば れ た配置 を見る と x ＝0 付近 に少

し観測が集中 して い る ため，右側領域 の σ （x ）が 大き

くな っ て い る こ とが わ か る （図 3 （3））．こ れ に よ り，

獲得関数 も右側領域 が大きくな る の で，右側領域 の 点

を観測 して い る，結果 と して は，左側領域 で 探索する

よ りも高 い 点 が得 られ た （図 3（4））．こ れ ら を 繰 り返

す こ とに より局所解 に 陥 る こ とな く最適解を見つ け ら

れそ うで あ る．

　3．5　獲得関数の 最適化

　ベ イ ズ 的最適化 で は，ブ ラ ッ ク ボ ッ ク ス 関数 プ
’
（x ）

の 最適化 の 代わ りに，獲得関数 α（x ）の 最適化 を行 う，

しか し，図 3（4）の 獲得関数 を 見 て も ら え ば 分か る 通

り，GP −UCB の よ うに 平均 と 分散を 足 し合 わ せ た だ

け の 単純 な獲得関数 で も，多峰の 複雑な関数に な っ て

し まい ，獲得関数そ の もの の 最適化 は実 は 難 しい 問題

で あ る．ただ し，候補 とな る ｛x1 ，エ 2，．．．，Xv ｝が 予 め決め

られ て い れば．その 中から選べ ば良い の で それ ほ ど問

題 に は な ら ない ，

　獲得関数 の 最適化は，非線形最適化なの で様 々 な方

法があ る が，簡単な方法と して 実験計画法で紹介 した

ラ テ ン ハ イパ ーキ ュ
ーブ サ ン プ リ ン グ を 用 い る方法が

ある，ラ テ ンハ イ パ ーキ ュ
ーブ サ ン プ リ ン グ に よ っ

て ，重 な りの 少な い 候補点を大量 に サ ン プ リ ン グ し，

そ の 中 で 獲得関数の 高い もの を選べ ば よい ，また，ラ

テ ン ハ イ パ ーキ ュ
ーブ サ ン プ リ ン グ を よ り精密 に した

もの と して ，ソ ボ ル 列 も用 い られ て い る
5〕
．

　 3，6　カ ー
ネル 関数 の パ ラメ

ー
タの 扱 い

　 カーネル 関数 と獲得関数を決 め る と，ベ イズ的最適

化 の 振 る舞 い は カ
ー

ネル 関数 の パ ラ メ
ー

タ に 依存 す

る．ガ ウ ス 過程 で は，周辺尤度を解析的 に 求める こ と

が で きる た め．経験 ベ イズ法 に よ りカ ーネル 関数の パ

ラ メ
ータ推定 を行 う こ とがで きる．こ の ような経験 ベ

イ ズ法 に よ る ア プ ロ
ーチ は，観測点が多 い 場合 に は有

効 で あ る．しか し，ベ イズ的最適化 で は，観測点 が

徐 々 に増 えて い く設定で あ る ため，経験 ベ イズ 法 を行

う と初期 の 観測点 に 引きづ られて 好 ましくない 値 に 収

來 して し まう可能性 が あ る ．

　 そ こ で ，カ ー
ネル 関数 の パ ラ メ

ー
タに （ほとん ど無

情報 な）事前分布 p（θ）を仮定 し，カー
ネ ル 関数 の パ ラ

メ
ータ上 の 事後分布 p（θ1の ，，n ）で 平均 を取 っ た 獲得関数

a・x ・の ・ ）一∫… 1の ・ ・・・… 1・・，・・… 　 （・・）

が提案さ れ て い る
］2）．こ れ をベ イ ズ獲得関数と呼ぶ こ

と にす る．

　実際 に は，ベ イ ズ獲得関数に お け る期待値計算は解

析的 に求め る こ とが で きない た め ，事後分布 p（θ1の 1
．
。）

か ら の サ ン プ ル 点 を用 い た

　 　 　 　 　 　 s

tt（x ・の 1・n ）一吉Σ礁 ・の 1，・・θ
‘s｝
）・eCs’　一・　P（elの 1／・）（21）

　 　 　 　 　 　 ∫＝1
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が 用 い られ る．こ の 事後分布 p（θ1の ，、n ）か ら の サ ン プ リ

ン グに はス ラ イス サ ン プ ラーを用 い る こ とが で きる
1°）．

4．お わ りに ：機械学習分野に おけるベ イズ

　　 的最適化の最近の 話題

　近 年，機 械 学 習 で は，モ デ ル の 複雑化 に 伴 い ，

チ ュ
ー

ニ ン グす べ きハ イ パ ーパ ラ メ
ータが 増 え て い る．

　 こ の ようなハ イパ ーパ ラ メ
ータ は，通常，交差検定

を用 い て 決定す る こ とが 多 い が，ハ イパ
ーパ ラ メ

ー
タ

の 数が 多くな る と グ リ ッ ドサ
ー

チ に よ っ て 適切なハ イ

パ ーパ ラ メータ を設定する こ とが難 しくなる．こ の よ

うな 場合 に ベ イ ズ 的 最 適 化 が 効果 的 で あ る こ と が確認

され て い る
12）．ま た，す で に ある データ セ ッ トに お け

る ベ イズ的最適化で得 られ た ハ イ パ ーパ ラ メ ータ の情

報 を，別の デ ータセ ッ トにお け る ベ イ ズ 的最適化 に用

い る こ とで ，ベ イズ的最適化に必要な観測 コ ス トを抑

え る方法が提案 されて い る
ls）
．制約付 きの ベ イズ的最

適化 も近年提案 され て る
1・4），人 に よ る ブ ラ ッ ク ボ ッ

ク ス 関数 の 最適化 とベ イズ 的最適化 の 実験的な比較 も

され て い る
2，．
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