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研究成果の概要 

本年度はまず理論保証付きマルチフィデリティベイズ最適化法の開発に取り組んだ。マルチフィ

デリティ最適化においては、まず理論保証の対象となるリグレットの定義から取り組み、データ取得

にかかるコストを考慮したリグレットの理論保証を行うこととした。この問題に対し、一定の理論保証

の得られる手法の構築を行った。しかし、通常のベイズ最適化法と比べてより良い最適化が行える

保証とはなっていないため、より良い理論保証が得られないか今後検討していく。 

並行して、複数の情報源を用いることができる場合に、どの情報源を用いるのがより良いのかを

決定する評価尺度の構築に取り組んだ。当初の研究計画では汎用性の高い情報量を用いた尺度

を提案していたが、検討の結果、現実的には尺度として各情報源で比較可能な量にならない可能

性が高いことがわかった。そこで、データ取得による予測モデルの不確実性の減少量を尺度として

検討することとした。この不確実性の減少量についても、効率的な計算方法などを引き続き検討し

ていく。 

最後に、最適化ではなく予測を目的とした実験計画において、予測したい対象の分布の情報が

得られる場合により効率的な実験計画を立案する、テストデータの分布を考慮した能動学習法を

構築しプレプリントを公開した。実際に、様々な分野においてブラックボックスな系を低コストで評価

可能な代理機械学習モデルに置き換えることは頻繁に行われる。この際、実際には非常に低頻度

でしか評価されない対象まで良く予測できる機械学習モデルを学習するのは無駄が多い。したが

って、そのようなデータの出現頻度を考慮した提案法を用いることで、より低い労力で実用的な代

理機械学習モデルを構築できることが期待される。 
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