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非 線形回帰は機械学習において重要 な研究課題の一 つ で あり 、 ニ ュー ラ ルネ

ット ワー ク（ Neural  Networks  :  NN）は柔軟な非線形 回 帰モ デ ル とし て 大 きく

注目 され ている。一方 、実際の問 題において、データ の欠 測 が よく あ り 、欠損

値を 処理 して NN モデルの学習をしなけ れば ならな い こと が 多 い。 欠 損 値処理

法と して 、平均値で欠 測データを 埋める代入法や、欠 測デ ー タ をモ デ ル で予測

する モデ ルベース手法 があるが、欠測データは 100％の正 確率 で 予 測で き ない。

その ため 、欠損値の処 理により、 データに不確実性が 増加 す る よう に な り、非

線形 回帰 のための NN モデルの学習において 、この 不 確 実性 に い かに 効 果 的に

対 処 す る か が 問 題 と な る 。 一 方 、 サ ポ ー ト ベ ク タ ー 回 帰 （ Support  Vector 

Regress ion :  SVR）は、不確実性に 強い線形回帰モデル と して 構 築 でき る た め、

近年 多く の注目を集め ている。また SVR では、カーネ ル 法に よ り デー タ を 高次

元特 徴空 間に写像する ことによっ て、非線形回帰問題 も特 徴 空 間に お い て線形

回帰 問題 として扱うこ とを可能に している。従 来の SVR で は、基 本 カー ネ ル関

数あ るい は基本カーネ ル関数の組 み合わせで合成され るカ ー ネ ル関 数 を 利用し

てい るが 、基本カーネ ル関数の形 が固定されているの で、 対 象 問題 に 関 する先

見 情 報 が あ っ て も 利 用 し に く い と い う 問 題 が あ る 。 そ れ に 対 し て 先 行 研 究

（ Zhou et  a l . ,  2014、 Li  et  a l . ,  2016）では、分類問題に おい て Coarse- to -Fine

とい う Two-Step モデリング法が提 案され てい る。この Coarse 中 間モ デ ル の構

築に よる Two-Step モデリング法は、分 類問 題にお い てそ の 有 効性 が 確 認され

てい るが 、回帰問題に おいてどの ように適用するか、 さら に 欠 損値 が あ る問題

へど のよ うに拡張する かが課題と して残されている。  

そこで本研究では、 Coarse- to -Fine とい う Two-Step モ デリ ン グ 法に 基 づい

て 、 欠損 値の処理に対処できる準線 形カ ーネ ル関数 を 持 つ SVR ハ イ ブ リ ッド

モデ ルの 構築を行って いる。提案 したハイブリッドモ デル は 、 構造 的 に オート

エン コー ダとゲート付 線形ネット ワークから構成され てい る が 、欠 損 値 の予測

機能 と、 ゲート制御信 号生成によ るパーティショニン グ機 能 お よび マ ル チロー

カル 線形 モデリング機 能という 3 つの機能を実現して いる 。本 論 文 では 、上記

の 3 つの 機能を実現するため、デノイジ ング オートエ ンコ ー ダ の構 築 や 、ウィ

ナ ー テ イク オ ール (Winner-Take-Al l  :  WTA)オ ート エ ン コ ー ダ の 構 築 お よ び準

線 形 カー ネル関数を持つ SVR モデルの構築などに よ り 、 欠 損 値に 対 処 し た高

性能 な非 線形回帰モデ ルを実現し ている。  

以下に、本論文の構成と各章の概 略につ いて 述べ、 評 価を 与 え る。  

第 1 章では、非線形回帰、欠損値処理、および SVR モ デ ル 、準 線 形カ ー ネル

関数 につ いて述べ、本 研究の背景 ・目的を明らかにし てい る 。  

第 2 章では、ガウス関数で補間 され たマル チローカ ル 線形 モ デ リン グ に よる

準 線 形 SVR ハイブリッドモデル の構 築に ついて 述べ て い る 。 欠損 値 予 測 モデ

ルの 構築 には、教師デ ータとして 信頼できる学習デー タが な い とい う 問 題があ

る。本論文では、まず条件付き平均法で Aff ini ty  Propagat ion (AP)ク ラス タリ

ング アル ゴリズムを欠 損値に対処 できるように拡張し 、欠 損 値 あり の デ ータセ

ット を自 動的に複数の クラスタに 分割する。これをベ ース に し て、 ま ず 、代入
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法に より クラスタの平 均値で欠損 値を埋めて欠損値予 測モ デ ル の構 築 の ための

学習 デー タを生成する 。そして、 クラスタの中心値お よび 大 き さで マ ル チロー

カル 線形 モデルの構築 のための補 間用ガウス関数を定 義す る 。 次に 、 生 成され

た学 習デ ータを用いて WTA デノ イジン グオ ートエン コー ダ を 学習 さ せ 、欠損

値予 測器 を構築して、 欠測データ の処理を行う。さら に、 ガ ウ ス関 数 で 補間さ

れた マル チローカル線 形モデリン グを通して、準線 形 カ ーネ ル 関 数を 持 つ SVR

ハイ ブリ ッドモデルを 構築してい る。性能評価のため の数 値 例 では 、 提 案した

準線 形カ ーネル関数を 持つ SVR ハイ ブリッドモデルを 5 つ の ベン チ マ ークデ

ータ セッ トに適用して 、欠損値データ 比率が 10%、20%、30%、40%、50%、60%

の場 合に 、複数の従来 法と比較し 、 Root  Mean Square  Error  (RMSE)で は 、す

べて のケ ースで提案法 が従来法よ り優れていることを 示し て い る。 例 え ば、欠

損値 デー タの比率が 60%の場合に 、従来法の GMM-ELM (D.Sovi l j  e t  a l . ,  2016)

の RMSE 平均値は 1.6012 であるのに対し て、提 案法は 1. 2580 であ る。こ のこ

と か ら、 提案した準線形カーネル関 数を 持つ SVR ハ イ ブ リ ッ ドモ デ ル の 有効

性が 明ら かとなってい る。  

第 3 章では、ゲート付線形ネッ トワ ークに 基づいた 区 分線 形 モ デリ ン グ によ

る準 線形 SVR ハイブリッドモデル の構築について述べ てい る 。 第 2 章 で 述べ

たハ イブ リッドモデル では、モデ ルの性能が AP クラ スタ リ ン グの 結 果 と強い

関係 があ り、欠損値予 測モデルの 学習データの分布に 大き く 依 存さ れ る 問題が

ある 。一方 、事前学習されたエン コー ダは、上位 k%の WTA 機 構を 導 入 するこ

とで 、入 力データをク ラスタリン グすることができる 。そ し て 、代 入 法 により

クラ スタ の平均値で欠 損値を埋め ることより良い学習 デー タ が 得ら れ る 。この

良い 学習 データを利用 することで 、欠損値予測器の性 能を 向 上 させ る こ とがで

きる 。本論文では、まず、このようにエンコーダの更新 に 伴っ て 繰 り返 し 、徐々

に更 新さ れる学習デー タで WTA デノイジ ングオ ート エン コ ー ダを 訓 練 し、高

性能 な欠 損値の予測機 能を実現し ている。次に、学習 され た エ ンコ ー ダ に別の

上位 k%の WTA 機構を導入することで、ゲート 制御信 号 生成 に よ るパ ー テ ィシ

ョニ ング 機能を実現し ている。さ らに、ゲート制御信 号に 基 づ いた ゲ ー ト付線

形ネ ット ワークが区分 線形モデリ ングを行うことによ り 、高 性 能 な準 線 形 SVR

ハイ ブリ ッドモデルの 構築を実現 している。性能評価 のた め の 数値 例 で は、提

案し た準 線形カーネル 関数を持つ SVR ハイブ リッドモ デル を UC ア ー バ イン

機械 学習 リポジトリと Tianchi の 6 個のベンチマー クデ ー タ セッ ト に 適用し

て、 欠損 値比率が 10%～ 60%のケ ース で複数の従来法 と 比較 し た 結果 、 RMSE

では すべ てのケースに おいて提案 法が従来法より優れ てい た 。 例え ば 、 一酸化

炭素‘ CO’というデータセットに対して、欠損 値デー タ 比率 20%の 場合 に、従

来法 の KSC-MVI (L .Wang et  al . ,  2010)  の RMSE 平 均 値 は 1.2911 で あ る のに

対し て、提 案法では 0.8960 である。これらのこと から 、提案 し た 準線 形 カ ーネ

ル関 数を 持つ SVR ハイブリッドモデ ルの有 効性が明ら かと な っ てい る 。  

第 4 章では、多層ゲート付線形 ネッ トワー クに基づ い た区 分 線 形モ デ リ ング

お よ び敵 対的学習による深層準線形 SVR ハイ ブリ ッ ド モ デ ル の 構築 に つ いて
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述べ てい る。高性能な SVR ハイブ リッ ドモデ ルを構築 す るた め に、欠 損 値予測

器の 性能 向上と SVR モデルの性能 向上が 必要 である。本 論文 で は、前 者 に対し

て識 別器 を導入し、欠損値と観測値の識別を利用し た 敵対 的 学 習と 、第 3 章で

述べ た徐 々に更新され た教師デー タを利用した学習と 共に WTA デ ノ イ ジング

オー トエ ンコーダの訓 練を行って いる。後者に対して 、ハ イ ブ リッ ド モ デルを

多層 ゲー ト付線形ネッ トワークと 深層オートエンコー ダで 構 築 して い る 。これ

によ って 、高性能な欠 損値の予測 機能と多層ゲート制 御信 号 生 成に よ る パーテ

ィシ ョニ ング機能とい う二つの機 能を同時に実現し、 さら に 多 層ゲ ー ト 制御信

号に 基づ いた多層ゲー ト付線形ネ ットワークが強力な 区分 線 形 モデ リ ン グを行

う こ とに よって、深層準線形カーネ ル関 数を 持つ高 性 能 な SVR ハ イ ブ リ ッド

モデ ルの 構築を実現し ている。性 能評価のための数値 例で は 、 提案 し た 深層準

線 形 カー ネル関数を持つ SVR ハイブリッドモデル を 実 際 の 空 気品 質 ベ ン チマ

ーク デー タセットに適 用して、複 数の従来法と比較し 、予 測 精 度で 提 案 法が従

来法 より 優れているこ とを示して いる。例 えば、敵対的 学習 の 従 来法 で あ る AT-

MLP (Z .Car  et  al . ,  2020)の RMSE 平均 値は 27.553 で あ る のに 対 し て、 提 案法

は 22.893 である。提案した深層準線形カーネル関 数を 持つ SVR ハ イ ブ リ ッド

モデ ルの 有効性が明ら かとなって いる。  

第 5 章で は結論として、本研究の成果につ いて総 括 し 、今 後 の 研究 課 題 を論

じて いる 。  

以上を要約すると、本論文では、準 線形カーネル関 数 とい う 中 間モ デ ル の構

築を 通し て、WTA デノイジングオートエ ンコ ーダと ゲ ート 付 線 形ネ ッ ト ワーク

によ る欠 損値の予測機 能と、ゲー ト制御信号生成によ るパ ー テ ィシ ョ ニ ング機

能お よび マルチローカ ル線形モデ リング機能という 3 つの 機 能 を実 現 し 、欠損

値 の 問題 に対処できる準線形カーネ ル関 数を 持つ SVR ハ イ ブ リ ッ ドモ デ ルの

構築 を行 っている。また、提案した 準線形カーネル関 数 を 持つ SVR ハ イ ブ リッ

ドモ デル を複数のベン チマークデ ータセットや実際の 空気 品 質 デー タ の 予測問

題に 適用 しその有効性 を明らかに している。これらの 成果 は 機 械学 習 、 ニュー

ロコ ンピ ューティング 分野の発展 に寄与するところ大 であ る 。 よっ て 、 本論文

は、 博士 （工学）の学 位論文とし て価値あるものと認 める 。  
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