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研究成果の概要 

数理深層モデリング Gでは、主に Flow Matchingに関する研究と、シミュレーションに基づく微

分方程式のパラメータ推定に関する研究を行った。連続条件値を任意に転移できる最適輸送ベ

ースの Flow Matchingを用いた条件転移法を提案し、分子改変の問題で良好な結果を得た。ま

た、Flow Matching の汎化誤差が訓練データ数に対して minimax 最適性を持つことを理論的に

示した。さらに、シミュレーションに基づく微分方程式のパラメータ推定に対し、 Markov性の仮定

の下での拡散モデルのスコア分解を用いた効率的 Bayes推論法を提案した。 

数理表現・最適化 Gでは、主にニューラルネットワークの高次元特徴学習に関する最適化理論

と文脈内学習の理論を展開した。前者に関しては、平均場ランジュバン動力学による学習で情報

理論的下限のサンプル複雑度を達成すること、およびバッチ再利用によってサンプル/計算複雑度

ともに情報理論的下限を達成することを示した。後者に関しては、Transformerによる文脈内学習

のミニマックス最適性、および勾配法による事前学習によって特徴学習が進みテスト時のサンプル

複雑度が大きく改善することを証明した。  

実践的学習 Gでは、オープンセットドメイン適応（ODA）問題に取り組んだ。ODAは、ターゲット

データにソースデータに存在しない未知クラスが含まれるという、より現実的なオープンセットドメイ

ンシフト問題において、学習アルゴリズムの汎化性能向上を目的とする。既存の多くのアルゴリズム

は、ヒューリスティックに未知クラスを分離する手法に依存し、汎化誤差を厳密に制限することはで

きない。そこで、本研究では、Positive-Unlabeled学習理論とドメイン適応における結合誤差に基づ

き、ターゲットタスク全体のリスクを厳密に制限するエンドツーエンドのアルゴリズムを提案した。 
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