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1. はじめに 

ベイズ最適化は目的関数の評価コストが高く、観測値に

ノイズが乗る場合にも有効なブラックボックス最適化とし

て知られ、機械学習やシステム制御など幅広い分野でパラ

メータ調整に用いられている。最も一般的なベイズ最適化

アルゴリズムでは、出力値の観測ノイズは考慮されるもの

の、入力値の不確実性については考慮されない。しかしシ

ステム制御のパラメータ調整など、実適用先によっては入

力値に無視できないノイズが乗り、その結果として出力値

が変動する場合がある。このような課題に対し、入力ノイ

ズを考慮に入れたベイズ最適化手法が提案されている[1, 2]。

これらの既存研究の多くは入力ノイズがある単一の確率分

布に従うものと仮定を置いている。しかし、例えば制御パ

ラメータの最適化において装置の仕様を絞り切れていない

など、複数の入力ノイズ分布のそれぞれに対しロバストな

解を探索したいケースが考えられる。そこで本稿では、複

数の入力ノイズ分布を考慮し、各ノイズ分布に対しロバス

トな解を探索するベイズ最適化手法を提案する。また、数

値実験により提案手法の有効性を実証する。 

2. 入力ノイズにロバストな最適化 

2.1 ロバスト目的関数 

一般的なベイズ最適化では、入力空間𝒳における未知の

目的関数𝑓: 𝒳 → ℝについて、ノイズ𝜖~𝒩(0, 𝜎𝜖
2)の含まれた

観測値𝑦 = 𝑓(𝑥) + 𝜖に基づき最適解を探索する。本稿では

最適化実施後、得られた最適解を用いてシステムを運用す

る段階において、入力𝑥にランダムなノイズ𝜉が加わること

を考える。この場合、入力ノイズによる出力値の変動は小

さいほうが好ましい。次の式で表されるロバスト目的関数

𝑔(𝑥)の最大化を行うことで、ノイズによる変動の小ささと

本来の目的関数値の大きさを両立した解が得られる。 

𝑔(𝑥) = 𝔼𝑝[𝑓(𝑥 + 𝜉)] = ∫ 𝑓(𝑥 + 𝜉)𝑝(𝜉)𝑑𝜉, 

ここで、𝑝は入力ノイズ𝜉の分布である。 

2.2 入力ノイズを考慮したガウス過程回帰 

ベイズ最適化では一般的に、ガウス過程回帰により目的

関数𝑓(𝑥)をモデル化する。 

𝑓(𝑥) ~ 𝒢𝒫(𝑚(𝑥), 𝑣(𝑥, 𝑥′)), 

ここで、𝑚(𝑥)は目的関数の予測平均、𝑣(𝑥, 𝑥′)は予測分散

である。このとき、ロバスト目的関数𝑔(𝑥)もまたガウス過

程としてのモデル化が可能である。 

𝑔̂(𝑥) ~ 𝒢𝒫 (𝑚𝑔(𝑥), 𝑣𝑔(𝑥, 𝑥′)), 

𝑚𝑔(𝑥) = 𝑘𝑔𝑓(𝑥)T(𝐾 + 𝜎𝜖
2𝐼)−1𝒚𝑡 , 

𝑣𝑔(𝑥, 𝑥′) = 𝑘𝑔(𝑥, 𝑥′) − 𝑘𝑔𝑓(𝑥)T(𝐾 + 𝜎𝜖
2𝐼)−1𝑘𝑔𝑓(𝑥′), 

ここで目的関数を𝑡回評価した後に得られているデータセ

ットを𝐷𝑡 = (𝑿𝑡, 𝒚𝑡)とし、 [𝑿𝑡]𝑖 = 𝑥𝑖、 [𝒚𝑡]𝑖 = 𝑦𝑖、 [𝐾]𝑖𝑗 =

𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗)、[𝑘𝑔𝑓(𝑥)]
𝑖

= 𝑘𝑔𝑓(𝑥, 𝑥𝑖)とした。ただし𝑘はカーネ

ル関数𝑘: 𝒳 × 𝒳 → ℝである。𝑘𝑔および𝑘𝑔𝑓は、入力ノイズ

に関してカーネル関数𝑘の期待値を取ったものである。 

𝑘𝑔(𝑥, 𝑥′) = ∬ 𝑘(𝑥 + 𝜉, 𝑥′ + 𝜉′)𝑝(𝜉, 𝜉′)𝑑𝜉𝑑𝜉′, 

𝑘𝑔𝑓(𝑥, 𝑥′) = ∫ 𝑘(𝑥 + 𝜉, 𝑥′)𝑝(𝜉)𝑑𝜉. 

カーネル関数が RBF カーネルであり、かつ入力ノイズ分

布が正規分布であるとき、𝑘𝑔および𝑘𝑔𝑓を解析的に計算す

ることができる[3]。 

2.3 複数の入力ノイズ分布におけるロバスト性 

本稿では、複数の入力ノイズ分布𝑝𝑚 ∈ 𝑃 = {𝑝1, … , 𝑝𝑀}の

それぞれに対するロバスト最適解𝑥𝑚
∗ = arg max𝑥∈𝒳 𝑔𝑚(𝑥)を

得ることを目的とする。ここで、𝑔𝑚(𝑥)は入力ノイズ分布

𝑝𝑚に対するロバスト目的関数である。各𝑝𝑚に対する最適

化性能を総合して評価するため、各ロバスト目的関数の累

積最良値ℎ𝑚(𝑿𝑡)の和ℎ(𝑿𝑡)を評価指標として用いる。 

ℎ(𝑿𝑡) = ∑ ℎ𝑚(𝑿𝑡)

𝑚

, 

ℎ𝑚(𝑿𝑡) = max
𝑥∈𝑿𝑡

 𝑔𝑚(𝑥). 

3. 提案手法 

本稿では、𝑡 + 1回目に目的関数を評価する点𝑥𝑡+1を𝑿𝑡に

加えたとき、2.3 節で述べた評価指標ℎ(𝑿𝑡 ∪ 𝑥𝑡+1)がより高

くなるような𝑥𝑡+1を選ぶための獲得関数を提案する。まず、

次の式で示す獲得関数を考える。 

𝛼(𝑥+) = 𝔼[ℎ(𝑿𝑡 ∪ 𝑥+) − ℎ(𝑿𝑡)] 

= ∑ 𝔼[ℎ𝑚(𝑿𝑡 ∪ 𝑥+) − ℎ𝑚(𝑿𝑡) ]

𝑚

 

= ∑ 𝔼[max(𝑔𝑚(𝑥+) − ℎ𝑚(𝑿𝑡), 0)]

𝑚

. 

𝑔𝑚(𝑥+)およびℎ𝑚(𝑿𝑡)はデータセット𝐷𝑡 から直接値を得る

ことができない。そこで、これらの代わりにガウス過程回

帰による予測等を用いた、次式に示す獲得関数を提案する。 

𝛼ours(𝑥+) = ∑ 𝔼
𝑦+

[max(𝑚𝑔𝑚|(𝑥+,𝑦+)(𝑥+) − ℎ̂𝑚(𝑿𝑡), 0)]

𝑚

, 

ℎ̂𝑚(𝑿𝑡) = max
𝑥∈𝑿𝑡

𝑚𝑔𝑚
(𝑥). 

まずℎ𝑚(𝑿𝑡)については、ロバストガウス過程回帰による予

測平均𝑚𝑔𝑚
(𝑥)の最大値ℎ̂𝑚(𝑿𝑡)で置き換える。また𝑔𝑚(𝑥+)

の代わりに用いている𝑚𝑔𝑚|(𝑥+,𝑦+)(𝑥+)は、入力𝑥+における

観測値𝑦+がデータセット𝐷𝑡に加わったときの、ロバストガ

ウス過程回帰による予測平均であり、次式で与えられる。 

𝑚𝑔𝑚|(𝑥+,𝑦+)(𝑥+) = 𝑚𝑔𝑚
(𝑥+)

− 𝐴(𝑣(𝑥+, 𝑥+) + 𝜎𝜖
2)−1(𝑚(𝑥+) − 𝑦+), 

𝐴 = 𝑘𝑔𝑓(𝑥, 𝑥+) − 𝑘𝑔𝑓(𝑥)T(𝐾 + 𝜎𝜖
2𝐼)−1𝑘(𝑥+). 

ここで𝑦+がガウス過程回帰による予測分布に従うものとす

る。 

𝑦+ = 𝑓(𝑥+) + 𝜖 ~ 𝒩(𝑚(𝑥+), 𝑣(𝑥+, 𝑥+) + 𝜎𝜖
2). 
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このとき、ロバストガウス過程回帰による予測平均もまた、

正規分布に従う。 

𝑚𝑔𝑚|(𝑥+,𝑦+)(𝑥) ~ 𝒩(𝑚𝑔𝑚
(𝑥), 𝐴(𝑣(𝑥+, 𝑥+) + 𝜎𝜖

2)−1𝐴T). 

𝑔𝑚(𝑥+)の代わりとして、新たな観測値をデータセットに

追加したときの予測平均ではなく、現在のデータセットに

基づく予測分布を用いることも可能である。この場合、獲

得関数は一般的によく知られている Expected Improvement

（EI）と似た形をとる。一般的なガウス過程回帰では、既

に評価済みの入力値𝑥 ∈ 𝑿𝑡において予測分散𝑣(𝑥, 𝑥)が小さ

くなり、その結果次に評価する点として選ばれにくくなる。

ロバストガウス過程回帰の予測分散𝑣𝑔𝑚
(𝑥, 𝑥)は、入力ノイ

ズが加わった(𝑥 + 𝜉)における目的関数値の不確実性が加味

される。したがって既に評価済みの入力値においても予測

分散が十分に小さい値とならず、次に評価する点として繰

り返し採用されることで、最適化の効率が下がる可能性が

ある。このため本稿では前述の獲得関数の形を採用した。 

4. 数値実験 

提案手法の有効性を検証するため、数値実験により既存

手法との比較を行う。目的関数には 2 次元空間におけるガ

ウス混合モデル [2]を用い、入力ノイズ分布は 𝑝𝑚 =

𝒩(𝟎, 𝜎𝑚
2 𝐼)、分布数は𝑀 = 5、入力ノイズの分散値は𝜎𝑚

2 =

(0.05 ∗ (𝑚 − 1))
2
とした。𝑚 = 1 は𝜎1

2 = 0、すなわち入力

ノイズが無い条件である。𝑚 = 1,3,5におけるロバスト目的

関数𝑔𝑚(𝑥)を図 1 に示す。また観測ノイズは𝜖 = 0とした。

比較手法には EI、uGP-EI、uGP-UCB[1]、NES[2]を用いた。

uGP-EI および uGP-UCB では入力ノイズを考慮したガウス

過程回帰を代理モデルとして用い、獲得関数に EI または

UCB（Upper Confidence Bound）を用いた。NES は入力ノ

イズを考慮したエントロピーベースの手法である。uGP-EI、

uGP-UCB、および NES では、考慮する入力ノイズの分布

は𝑝3 = 𝒩(0, 0.12)とした。 

数値実験結果を図 2 に示す。横軸は目的関数の評価回数

𝑡、縦軸は 2.3 節で述べた評価指標ℎ(𝑿𝑡)である。評価２回

目まではランダムに選択した入力値を用いている。それぞ

れの手法についてランダムシードを変えて 10 回実験を行

い、その平均と標準偏差を図に示した。縦軸の値ℎ(𝑿𝑡)は、

各入力値𝑥𝑖とサンプルしたノイズ値𝜉に対し𝑓(𝑥𝑖 + 𝜉)を評

価し、𝑔(𝑥𝑖)の近似値を得ることで算出した。これらはあく

まで実験結果を評価するためのみに取得した値であり、提

案手法や他の手法は𝑦𝑖 = 𝑓(𝑥𝑖)のみを用いている。図 2 の

結果より、提案手法が他の手法に比べ、ℎ(𝑿𝑡)の値を効率

的に上げていることが分かる。特に評価 50 回目以降は標

準偏差も小さく、安定して良い結果が得られている。提案

手法、EI、NES の三手法について、𝑝1及び𝑝5に関するロバ

スト目的関数値の累積最良値ℎ𝑚(𝑿𝑡)を図 3 に示す。提案手

法では各入力ノイズ分布に対しロバストな入力値を効率的

に探索できていることが分かる。またℎ1(𝑿𝑡)は入力ノイズ

を考慮しない本来の目的関数値の最良値にあたるが、その

推移においても提案手法による高い効率が確認できる。こ

れは入力ノイズを考慮したロバスト目的関数に対する最適

化を並行して行うことにより、本来の目的関数の最適化に

おいて局所解に陥りにくくなる効果が得られたものと考え

られる。 

5. まとめ 

複数の入力ノイズ分布を考慮し、各ノイズ分布のそれぞ

れに対しロバストな解を探索するベイズ最適化手法を提案

した。また数値実験により、提案手法の有効性を示した。 
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