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数理最適化[連続最適化] (山下研究室)
山下真・Liu Tianxiang

制約の中で最大となるものを
数学的アプローチで見つける

maximize: 𝑓 𝑥 subject to: 𝑥 ∈ 𝑆

（１）半正定値計画問題などの理論を利用して
データ相関から自動的にクラスタリング

理論的研究と
最適化ソフトウェア実装の
２つを進めています

（２）ドローンのルート計算
ドローンと船の場合の
離発着点を
錐最適化理論で
計算

（３）行列を拡張した
３次元テンソルで
計算時間短縮



藤澤研究室 (藤澤克樹 教授, 石倉弘貴 特任助教)

モビリティ最適化システムの開発と産業応用 スマート工場構築と数理最適化の応用

• 研究分野 数理最適化，グラフ解析，機械学習，深層学習，高性能計算
• 研究目的・意義 デジタルツインの実現による都市や地域及び産業界の抱える諸課題の解決
• 最近の研究課題
・デジタルツイン実現による産業アプリケーションの創出
・モビリティ最適化に対する数理モデルの構築とアルゴリズムの開発
・生産現場における深層学習と量子計算の活用
・深層学習を用いた移動体の検知及び追跡技術の開発
・スーパーコンピューターを用いた大規模データ解析



組合せ最適化（澄田研究室）

制約を満たす中で最も良い組み合わせ（集合，順列，…）を見つけること

主な研究テーマ：

⚫ 効率的なアルゴリズムの構築と理論保証

⚫ 組合せ最適化問題のもつ離散構造の解析

⚫ 周辺分野に現れる問題への適用
人工知能・機械学習・アルゴリズム的ゲーム理論・…



離散アルゴリズム (横井研究室) 
• 離散的な対象の構造的・アルゴリズム的性質の解析

• 多数の主体の選好が絡む問題 (マッチングや割当など) での効率性や公平性

についての数理的研究

キーワード:  マッチング，マトロイド，グラフ，安定性，公平性，etc.

理論研究がメインです．

問題の定式化, 数理構造の解析, アルゴリズムの設計, 等を行います．

マッチング理論
の基本モデル

ポリマトロイド上の
安定割当アルゴリズム

ターミナル間パス
詰め込み問題



機械学習・統計学(金森研)  金森敬文・川島孝行

現代のAI (人工知能) 技術：データから推定・予測・生成を行う
テーマ：理論的に性能が保証された学習アルゴリズムの研究
• 例： i) データ数と予測精度の関係を解明 ii) 適切なデータ表現の学習法を開発

Ø

1
ソースドメイン タスクドメイン

ソースドメイン タスクドメイン
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3 ( 1 )
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Lasso 
Lasso

:

0

Lasso
SCAD MCP Exclusive Group Lasso 

GLM [Fujisawa et al, 2018]

•
•

variable selection, subset selection ...

問題設定 数値実験 Future works

Our Goal

さ まざまな問題設定で非線形関数の変数選択を行う ．

線形関数の変数選択： adaptive lasso [Breiman,’95; Zou,’06; Yuan & Lin,’07].

問題： (高次元)線形回帰モデル

非線形関数の変数選択： 提案法 [Matsui, et al.,’18].

問題： 回帰分析， 密度推定， 密度比推定，

密度稜線推定・ モード ・ クラスタ リ ング [Sasaki, et al.,’18],· · ·
ASYMPTOTIC RIDGES 1897

(a) (b)

FIG . 1 . Examples for the density ridges.

nel density estimator (KDE). In contrast, estimating Rh is unbiased, which allows
us to focus on the stochastic variation of Rh. Second, as is shown in Genovese

et al. (2014), when a topological assumption called tameness is assumed [Cohen-

Steiner, Edelsbrunner and Harer (2007), Chazal et al. (2009, 2012)], then Rh and

R have the same topology for small h. In addition, for fixed h, the convergence rate
for estimating Rh is fast. The third reason is that when the kernel is smooth, Rh is
always well defined, while R may be nonsmooth or may not even exist. The main

results of the paper focus on characterizing the uncertainty in the ridge estimator.

Here is a summary of the main results:

Result 1: Local uncertainty of ridges (Theorem 3). Let πA(x) be the projec-
tion of x onto a set A . We define the local uncertainty as the vector d(x, Rh) =
πRh (x) − x for x∈Rh. Note that this vector is unique when Rh and Rh are close

and Rh is sufficiently smooth. We show that the local uncertainty can be approxi-

(a) (b)

F IG . 2. Examples of estimated ridges (blue curves).
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218 第 14 章 密度比推定

密度比とは， 2 つの確率密度関数の比と して定義される関数です． 統計学や機械学習

のさまざまな問題において， 密度比を推定すること で適切な推論を行う こ とができま

す． 本節では， 近年進展している密度比推定の方法について説明します． 参考文献として

[22, 12]などがあります．

本章では次のパッケージを使います．

• mlbench: データの例．

• kernlab: カーネル法．

• Hotelling: ホテリングの T 2 検定．

• doParal lel: 並列計算．

14.1 密度比とその応用

2つの確率密度関数 pd (x ) , pn(x ) の比として表される関数

w0(x ) =
pn (x )

pd (x )

を密度比といいます． 分母の確率密度を pd(x )， 分子の確率密度を pn (x ) とします． 添字

の n , d はそれぞれ numerator (分子)， denominator (分母) を意味します．

pn(x)

pd(x)

x

確
率
密
度

w0(x)

x

確率密度関数 pd (x ), pn (x ) pd (x) と pn(x ) の密度比 w0(x )

図 14.1 確率密度と密度比．

密度比は機械学習や統計的推論のさまざま問題に現れます． 例えば， 以下のよう な問題

において密度比は重要な役割を果たします．

• 共変量シフト の下での回帰分析

確率密度 密度稜線 密度比

モデル： Power Series カーネル (再生核空間がスケーリ ングに関して不変)

問題設定 RKHS adaptive scaling 数値実験 Future works

変数選択

多次元データを観測．

推定・ 予測に影響を与える重要な変数群を選択したい

variable selection, subset selection ...

重要な少数の要因を選択： 解釈・ 理解しやすい．

同程度の説明力 =⇒変数が少ないほう が予測精度が高い傾向．
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6 1. Introduction
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F I G U R E 1.3. DNA microarray data: expression matrix of 6830 genes (rows)
and 64 samples (columns) , for the human tumor data. Only a random sample
of 100 rows are shown. The display is a heat map, ranging from bright green
(negative, under expressed) to bright red (posi tive, over expressed) . M issing values
are gray. The rows and columns are displayed in a randomly chosen order.

問題設定 数値実験 Future works

理論的結果： 正しい変数セッ ト を選ぶ確率 −→ 1 (データ数→∞)

例： 異なる病院間のデータを (密度比でバイアス補正して)統合．

適切な変数セッ ト を選択できる．
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Non-Convex Learning Theory Team
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• :

• : 

• ( ) 

•

•

K- :

RT (h) RS (h) + K WP (PS (X ), PT (X )) + K kf S − f T kQ

`(h(x), y)

`

h

• (Shen+ AAAI2018 )

•

( )

•

→

( )Wasserstein

Q L1

RT , RS PT (X ), PS (X )

f T , f S

WP

k · kQ

[Kumagai & Matsui, IBIS2018]

[Matsui,  et al, arXiv:1806.00569]

さまざまなタイプの統計的問題: 理論的解析

アルゴリズム開発

著書

•

• その他：

機械学習， 数理統計， 最適化関連の書籍を執筆

10/11

・・・



数値解析 ・・・計算機による数値計算で数理的問題を解く方法論
➢ 科学・工学の数理的問題の多くは、厳密解を求めることが困難
➢ データ科学が重要性を増す現代では不可欠

◆ 近年はニューラルネットを「関数近似器」として使う
数値計算法の研究も盛ん

本研究室の主な研究課題
関数・積分などの近似理論や，計算公式の最適設計

1. 解析関数に対する近似公式の設計/数学的解析

2. 最適化による(高次元)関数近似/数値積分の設計
a. カーネルハーディング（関数空間版最適化法）の加速法・数学的解析

b. （標本点生成のための）粒子勾配流の加速法・数学的解析

田中健一郎 研究室



高邉（たかべ）研究室

すこし変わった手法を用いた大規模情報処理手法の開発と解析

研究テーマ
(1) 深層学習手法を利用した無線通信等の信号処理手法開発
(2) 最適化問題や誤り訂正符号，ランダムネットワークに対する
情報統計力学的解析や手法開発
他のキーワード: 分布からのサンプリング，量子（インスパイア）計算による最適化

(1) 深層展開を利用した高性能信号処理手法の開発
(2) 大規模ランダムシステムに対する

情報統計力学的解析

研究室HPのQRコード



確率モデル（三好研究室）
三好 直人 教授

現実の不確実性を含む問題   確率を用いてモデル化

  評価  解析（数値計算，シミュレーション）

最近の主な対象：無線ネットワーク，コールセンタ etc.

主な道具: 点過程理論，待ち行列理論，マルコフ連鎖，….

確率過程に対する理論的な研究＋応用を意識した研究



中野研究室

研究テーマ: 確率論，確率微分方程式

研究室で出来ること

ー 確率制御問題の数値解析

・深層学習によるHJB方程式，後退確率微分方程式の近似

ー 数理ファイナンス

ー 感染症モデル

ー シュレディンガー問題，最適輸送問題

・逆時間確率微分方程式 → 生成AI

ー 確率解析の純粋数学的研究

・マリアヴァン解析，ラフパス理論，正則構造理論
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