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1 はじめに
近年，マルコフ連鎖モンテカルロ (MCMC)法による関数の

ノンパラメトリック推定が行われるようになってきている [1]．
しかし，実際上高次元空間のマルコフ連鎖となるため，複雑な
関数を推定しようとすると精度が落ちるという問題が生じる．
そこで本稿では，候補の散布度に加えて，MCMC 法に局所的
提案分布を導入して変化を与える領域を調整できるようにする
ことにより，複雑な関数に対する推定精度を向上させる手法を
提案する．また，回帰問題においてその有効性を検証したので，
その結果を報告する．

2 ガウス過程 [2]

確率的に定まる関数 f(x) が平均関数 m(x), 共分散関数
k(x, x′)のガウス過程に従うとき，

f(x)∼GP(m(x), k(x, x′))

と書く．このとき，任意の N，任意の x=[x1, ..., xN ]T に対し
て，f = [f(x1), ..., f(xN )]T は平均 m=[m(x1), ...,m(xN )]T,

共分散行列 K(x,x) の正規分布に従う．ここで，K(x,x) =

[k(xi, xj)]N×N である．本研究では二乗指数型共分散関数

k(x, x′) = vexp

(
− (x− x′)

2

2l2

)

を用いる．ここで，vは分散パラメータ，lはスケールパラメー
タである．

3 MCMC法による関数推定
データ D に対する回帰問題において，区間 [a, b]上に定義さ

れる関数 f(·)をM 個の標本点により，f = [f(s1), ..., f(sM )]T

と表現し，これをMCMC法で推定を行うことを考える．本研
究ではメトロポリス法を用いる．f(·)がガウス過程事前分布に
従うと仮定すると，その最も基本的な方法では，候補を

f ′ = f + βδ (δ∼N (0,K(s, s))) (1)

により生成し，確率 α(f , f ′) で受理するという操作を繰り返
す．ただし，β は候補の散布度を調整するパラメータであり，
N (0,K(s, s))は f(·)の事前ガウス過程により定まる f の事前
正規分布である．また，P (f) = P (D|f)N (f |0,K(s, s)) とし
て，α(f , f ′) = min{1, P (f ′)/P (f)}である．
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4 提案手法
前述したメトロポリス法では，高次元ベクトル f 全体を一度
に変更することによって次の候補を生成している．そのため，
複雑な関数を推定すると精度が落ちるという問題が起こる．こ
の問題は，式 (1)における候補を調整するパラメータ β を調整
することである程度改善することが期待できるが，必ずしもそ
れで上手くいくというわけではない．β を大きくすると候補の
受理率が低下し，推定精度が落ち，逆に，β を小さくすると関
数 f に与える変化量が小さくなるため，目標の分布に収束する
までに時間が掛かってしまう．そこで本稿では，この問題を軽
減するため，[a, b]内にウィンドウを設定し，f をウィンドウに
限定して更新を繰り返す手法を提案する．
4.1 提案アルゴリズム
提案するメトロポリスアルゴリズムをアルゴリズム 1にまと
める．4行目でランダムに定めた位置にウィンドウを生成し，5

行目で，生成したウィンドウに限定して f の更新を行っている．
ウィンドウの具体的な生成方法については次節で説明する．

アルゴリズム 1 提案アルゴリズム
1: 初期値 f (0) を設定する
2: for t = 1 : T do

3: 正規分布 N (0,K(s, s))より δ を引き出す
4: 区間 [at, bt]をランダムに決め，その区間内にウィンドウ

を持ち，区間外はゼロとなるような重みベクトル wt を
生成

5: f ′ ← f (t−1) + βwt ◦ δ
//wt ◦ δ は要素ごとの積

6: 確率 α(f (t−1), f ′)で f (t) ← f ′

7: end for

4.2 ウィンドウの生成方法
まず，生成するウィンドウ tの区間 [at, bt]を [a, b]内からラ
ンダムに決める．ただし，区間 [at, bt] の幅は一定となるよう
に定める．そして，[at, bt] 内にウィンドウ関数を用いてウィ
ンドウを生成する．ウィンドウ関数は，連続で滑らかな単峯の
関数を用いる．用いることができるウィンドウ関数の例とし
て，正規分布型の密度関数 (式 (2))やベータ分布型の密度関数
(式 (3)) がある．ただし，ξt(x) = (x − at)/(bt − at) である．
また，cはウィンドウ関数のパラメータ，C はウィンドウ関数
の最大値を 1とする定数である．本稿では，式 (2)，式 (3)に
より生成されるウィンドウをそれぞれガウス窓，ベータ窓と呼
ぶことにする．ガウス窓，ベータ窓の例を図 1，図 2にそれぞ
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図 1 ガウス窓の例
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図 2 ベータ窓の例

れ示す．

wt(x|µ, σ) =

{
Cexp

(
− (x−µ)2

2σ2

)
if x ∈ [at, bt]

0 otherwise
(2)

wt(x|c)=

{
Cξt(x)

c−1(1− ξt(x))
c−1 if x ∈ [at, bt]

0 otherwise
(3)

5 実験
データ D = {(xn, yn)|n = 1, ..., N} に対する回帰問題を考

える．ここで，yn = f(xn) + εn であり，εn は平均 0，分散
σ2 の正規分布に従うノイズである．ガウス過程事前分布の下
で未知関数 f(·)を推定するのにMCMC法は必要ないが，あえ
てMCMC法を行うことを考える．これにより得られた推定結
果と通常のガウス過程回帰によって得られた結果との誤差を求
め，基本的なメトロポリス法を用いる手法 (基本手法)と提案手
法の性能の比較を行う．また，提案手法については，ベータ窓
(式 (3))を用いる方法 (提案手法 1)とガウス窓 (式 (2))を用い
る方法 (提案手法 2)，それぞれについて実験を行う．
5.1 ガウス過程回帰
未知関数 f(·) をガウス過程事前分布 GP(0, k(·, ·)) の下で推

定すると，f(·)の事後分布は

f(·)|D∼GP(f̂(·), k′(·, ·)).

ここで，

f̂(x) = k(x,x)K(x,x) + σ2I
−1

y, (4)

k′(x, x′) = k(x, x′)− k(x,x)K(x,x) + σ2I
−1

k(x, x′).

ただし，

x = [x1, ..., xN ]T,

y = [y1, ..., yN ]T,

k(x,x) = [k(x, x1), ..., k(x, xN )] = k(x, x)T.

MCMC法により得られた関数 f(·)の事後分布の平均は，式 (4)

に漸近的に一致するはずである．
5.2 結果
誤差の評価指標として，RMS(二乗平均平方根)を用いた．推

定の対象となる関数を図 3に示す．未知関数 f(·)はM = 720

個の標本点により離散化して表し，候補の散布度を調整するパ
ラメータ β は各手法において最適な値を用いた．それぞれの手
法でサンプリングを 10000回行った．
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図 3 推定した関数
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図 4 推定誤差のボックスプロット

表 1 推定誤差

平均 RMS

基本 3.84× 10−2

提案 1(ベータ窓) 2.69× 10−2

提案 2(ガウス窓) 2.82× 10−2

各手法により推定された関数とガウス過程回帰により推定
された関数の RMS を表 1 に，各手法を 100 回実行した時の
RMSのボックスプロットを図 4に示す．それらより，提案手
法は基本手法と比べ，精度が向上していることが分かる．また，
提案手法 1，2 については推定性能に大きな差がないことが分
かる．

6 まとめ
MCMC 法に局所的提案分布を導入することにより，複雑な
関数に対する推定を向上させる手法を提案した．また実験よ
り，ガウス過程回帰問題において提案手法の有効性を示した．
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