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導入：カーネル法

正定値カーネルを用いることで，データの非線形性を統計モデルや推
論に取り込むことができる．代表例としてはカーネルPCAやサポー
トベクトルマシンが挙げられるが，以下で紹介するように確率分布
の表現にも用いられ多くの応用例がある（Muandet+, 2016）．

Figure 1.正定値カーネルによるデータの特徴写像

カーネルにより定められるRKHSの性質
Ω上の正定値カーネルkに対して，Ω上の関数からなるHで以下を
満たすものが定まる

k(⋅, x) ∈H , x ∈ Ω
⟨f, k(⋅, x)⟩ = f(x) for any f ∈H, x ∈ Ω

よって上図では
⟨Φ(x1), Φ(x2)⟩ = ⟨k(⋅, x1), k(⋅, x2)⟩ = k(x1, x2)

となり，特徴空間上での内積計算はカーネルの値に還元される.

Kernel Mean Embeddingによる確率分布の表現

正定値カーネルを用いることで，確率分布をRKHS上の平均として
特徴づけることができる.

Figure 2. Kernel Mean Embedding (KME)

特に，ガウスカーネルなどの「特性的なカーネル」（Sriperumbudur+,

2010）は，mpによりPを一意に定めることが知られている．また上
述のRKHSの性質に関連して，mpは以下の式を満たす．

⟨f, mp⟩ = E [⟨f, k(⋅, x)⟩] = E [f(x)]
Pに従う i.i.d.サンプルが得られるとき，以下のように推定できる．
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のようにwiによって重み付けされたサンプルによる表現ともみな
せる．ここで，wは負の値をとりうる．

条件付き確率分布への応用

KMEをP (Y ∣X)の推定に応用することができ，Conditional Kernel

Mean Embedding (Song+, 2013）と呼ばれる．

Figure 3. Conditional KME

上図のように，関数空間上で回帰問題を解いているとも解釈をする
ことができる (Park+, 2020）．

Conditional KMEの推定
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βi(x)Φ(yi) =Φβ(x)

β(x) = (KX + λI)−1kX

ここで，[KX]ij ∶= kX(xi, xj), kx ∶= (kX(x1, ⋅), ...., kX(xn, ⋅))T .

β(x)を前述のwと対応させることで，重み付きサンプルによる表現
ともみてとれる．
なお，Φ(Y )が線形カーネルの場合は，カーネルリッジ回帰と一致す
る．Y に関しても特性的なカーネルを用いることで複雑な条件付き
分布を表現できる．

提案：深層学習と組み合わせた新たな手法に向けて

本研究はunpublishedであるため，手法の詳細を述べることは控え
る．モチベーションとしては，以下に述べる従来のConditional KME

の問題点を改善することである.

Conditional KMEの問題点
グラム行列KXの逆行列の計算コスト
データ数をnとするときO(n3)かかってしまう
カーネルの表現能力
深層学習と比べると特徴量の学習を積極的には行わない
カーネルのハイパーパラメタの決め方
kXとkYの両方のハイパラが存在しており難しい

上記の問題を解決するために，深層学習を用いてm̂Y ∣Xを推定できる
ような手法を考案した．
まず，KXの逆行列に関しては深層学習モデルに置き換えることがで
きるため，計算の必要がなくなる.自動微分や確率的勾配法により効
率良く推論が可能となる．
次に，表現能力に関しても向上させることができ，Xが高次元のデー
タでも対応できるようになる．
最後に，カーネルのハイパラに関して，kXは深層学習モデルに吸収
させるため，ある意味では自動的に決定される.一方で，kY のハイ
パラの決定は容易ではない (Cross Validationなどが通用しない)．多
少ヒューリスティックではあるが，推論のコストを増やさず，かつ
overfitしづらいアプローチを考案した．
今後は，ベイズ推論，強化学習やシミュレータのパラメータ決定問
題などへの応用に取り組んでいく予定である．
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