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自己紹介
l 持橋大地
統計数理研究所数理・推論
研究系
– 1998年東京大学教養学部
基礎科学科第二卒業

– 2005年奈良先端科学技術大学院大学情報科学
研究科博士後期課程修了

l 専門：自然言語処理、統計的機械学習
言語に限らず、多数の分野と共同研究を行っています

立川・統数研



土木工学との関わり
l 大学の同級生(文科)が土木に定数外で進学
l 個人的に、建築・土木にも興味あり
– 小林潔司先生の階層的隠れマルコフ舗装劣化モデル

(2011)について知ったのがきっかけ
↓東京スカイツリーに初めて行った後に読んだ論文



関わった教科書
l 『パターン認識と機械学習』翻訳チーム (2006年頃～)
– 10章(下巻)の変分ベイズ法の翻訳を担当
– 今でも、機械学習の最も標準的な教科書



『ガウス過程と機械学習』
l 講談社機械学習プロフェッ
ショナルシリーズ(MLP), 
2019年発売

l 現在、Amazonのレビュー数
122個

l 線形回帰モデルの非常に
やさしい導入から入って
います



岩波データサイエンス自然言語処理
l 「岩波データサイエンス

Vol.2 統計的自然言語理」
l 私が特集総括と記事の執筆
をしています

l 1500円で読みやすい
読み物形式です

l 大きな書店には置いてある
と思います
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土木領域での自然言語データ
l 以下は、外部からの想像です [補っていただければ
幸いです]

l (厖大な)保守記録
– 橋梁や道路などの状態を自由記述で書いたデータ
– 形容詞や副詞などを用いて状態を記述

l 住民からの反応や陳情などのテキストデータ
– 何が問題なのか、焦点がどう変わってきているのか
を人手で客観的に判断するのは難しい

l などなど、テキストに貴重な情報が埋まっており、
それを統計的に有効に取り出したい



注: 大規模言語モデル(LLM)について
l ChatGPT等のLLMが流行っているが、アイデア出し
などにはよいが、動作がまだまだ不安定

l 工学的に安心・安全に運用するのは難しい
– 内部の動作がほとんど解明されていない
– 品質保証が全くなされていない

l LLMに頼らずとも(あるいは、ブラックボックスと
して有効に利用して)、信頼できる言語処理を
数理的に実現したい



今日の話
l 周波数空間における「副詞」の数学的モデル化と
ロボティクスへの応用

l 言語のような離散データの背後に隠れた
微分方程式の推定



周波数空間における「副詞」の
モデル化

(お茶の水女子大学D2 谷口巴さんとの共同研究)



研究背景
l 生活を支援する家庭用ロボットの重要性の高まり
l 日常生活において、人と同じ感覚を共有した
動作が期待される

l 副詞などで表現されるあいまいな言葉を理解し、
動作へ結びつけることが必要
–「この皿は丁寧に運んで」
–「庭をさっと掃いてから
すぐに表に回ってね」
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使用するデータセット
l 100Walks データ＠YouTube
– 「歩く」動作の動画
– 100個の動画データ、演者1人
– 100種類の歩く動作
– 副詞をクラウドでタグ付け

l AIST++ データ
– 様々な「踊る」動作の動画
– 1199個の動画データ, 10種類
– 20人のダンサー
– 副詞をクラウドでタグ付け
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100 Walks 動画データ

AIST++動画データ

[https://youtu.be/HEoUhlesN9E]



副詞をアノテーション
l クラウドソーシングサイトLancersを用いて
各動画に副詞のアノテーションを依頼
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�100 Walks データ：100個ずつ24名に依頼

�AIST++ データ：50個ずつ120名に依頼
動画数 副詞の種類 平均副詞数

1199 1767 16.2

動画数 副詞の種類 平均副詞数

100 264 12.9



動画にアノテーションされた副詞
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l 動画から骨格の三次元座標を
抽出する

深度を推定
FCRN-

DepthPrediction
[Laina+,2016]

動画データの前処理 (100Walks)

もとの動画à

2次元座標を抽出
Open Pose
[Cao+,2018]

3次元座標を抽出
3d-pose-baseline
[Martnez+,2017]

姿勢を正規化
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方向ベクトルの算出
l 座標から方向ベクトルを算出
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問題1：
l 運動データの次元が高すぎる
– 100 Walksデータの場合、16x3=48次元
– AIST++データの場合、14x3=42次元

l 次元の間に、高い相関がある
l 真の運動の自由度は、もっと圧倒的に低い!
l 主成分分析 (PCA) をすればよい？à
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GPLVMを用いてデータを次元圧縮
l 48次元の情報を3次元に非線形に次元圧縮
l 入力 : N×48 行列の姿勢情報
l 出力 : N×3 行列の潜在変数
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N: フレーム数



l ガウス過程を用いた教師なし学習 (Lawrence+ 2003)
l 観測値 Y が、潜在変数 Xから生成されていると仮定
l カーネル関数を用いて

X から Y への写像を非線形にすることが可能
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Gaussian Process Latent Variable Model
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ガウス過程とは
l ガウス過程 (Gaussian process)…関数を生成する
確率分布

– 関数：入力 への写像
– 時間 の関数としてみれば、軌跡
– 数学的には、関数解析で扱われる対象

x 7! y
t

<latexit sha1_base64="7kpLPZCe6H3IFv+zhcUStmPANsw="></latexit>

y
<latexit sha1_base64="7/SSaSZsREB6ukgOue0YsIbG7wk="></latexit>

x
<latexit sha1_base64="OitrD5Gr0rYnlDnJDcin2R9GR74="></latexit>



代表的な使い方: ガウス過程回帰
l (x,y)のペアが与えられた時、新しいx*に対してyを予測
– 非線形の、非常に柔軟な回帰が可能



カーネルによる関数の違い (カーネルとは?)



カーネル: 入力の類似度を定義する関数
l 線形カーネル:

– を意味する→ガウス過程は、重回帰を包含

l 指数カーネル:

l 周期カーネル:

l Matérnカーネル:

– のときが有名 (Matérn 1/3/5)
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GPLVM: 非線形な主成分分析
l Yだけが観測されているとき、

l これを最大化する潜在的なXを見つければよい
l Gaussian Process Latent Variable Model

(GPLVM)という (Lawrence+, NIPS 2003)

log p(Y|X) = �DN

2
log(2⇡)�D

2
log |KX|� 1

2
tr(K�1

X YYT )

KX = ↵XXT +��1I

X = (x1, · · · ,xN )



GPLVMのイメージ

l xが1次元の場合: 各観測値 (×,△,○)の背後にxが存在



GPLVMの最適化

l 自然にカーネル化されているà任意のカーネルを導入

l

– を適用して微分

– は、上のカーネルから計算できる
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GPLVM: 計算例
l “Style-based inverse kinematics”, SIGGRAPH 04

– 高次元の関節角ベクトルの時系列を、たった
2次元程度に非線形に圧縮できる

To appear in ACM Trans. on Graphics (Proc. SIGGRAPH’04)

Figure 1: SGPLVM latent spaces learned from different motion capture sequences: a walk cycle, a jump shot, and a baseball pitch. Points:
The learning process estimates a 2D position x associated with every training pose; plus signs (+) indicate positions of the original training
points in the 2D space. Red points indicate training poses included in the training set. Poses: Some of the original poses are shown along
with the plots, connected to their 2D positions by orange lines. Additionally, some novel poses are shown, connected by green lines to their
positions in the 2D plot. Note that the new poses extrapolate from the original poses in a sensible way, and that the original poses have been
arranged so that similar poses are nearby in the 2D space. Likelihood plot: The grayscale plot visualizes −D

2 lnσ2(x)− 1
2 ||x||

2 for each
position x. This component of the inverse kinematics likelihood LIK measures how “good” x is. Observe that points are more likely if they
lie near or between similar training poses.

optimizing the model parameters, optimizing the latent variables,
and selecting the active set. These algorithms and their tradeoffs are
described in Appendix B. We require that the user specify the size
M of the active set, although this could also be specified in terms
of an error tolerance. Choosing a larger active set yields a better
model, whereas a smaller active set will lead to faster performance
during both learning and synthesis.

New poses. Once the parameters have been learned, we have a
general-purpose probability distribution for new poses. The objec-
tive function for a new pose parameterized by x and y is:

LIK(x,y) =
||W(y− f(x))||2

2σ2(x)
+
D
2
lnσ2(x)+

1
2
||x||2 (3)

where

f(x) = µ +YTK−1k(x) (4)

σ2(x) = k(x,x)−k(x)TK−1k(x) (5)

= α +β−1− ∑
1≤i, j≤M

(K−1)i jk(x,xi)k(x,x j) (6)

and K is the kernel matrix for the active set, Y = [y1−µ , ...,yM−
µ ]T is the matrix of active set points (mean-subtracted), and k(x) is
a vector in which the i-th entry contains k(x,xi), i.e., the similarity
between x and the i-th point in the active set. The vector f(x) is the
pose that the model would predict for a given x; this is equivalent to
RBF interpolation of the training poses. The variance σ2(x) indi-
cates the uncertainty of this prediction; the certainty is greatest near
the training data. The derivation of LIK is given in Appendix A.
The objective function LIK can be interpreted as follows. Op-

timization of a (x,y) pair tries to simultaneously keep the y close
to the corresponding prediction f(x) (due to the ||W(y− f(x))||2
term), while keeping the x value close to the training data (due to

the lnσ2(x) term), since this is where the prediction is most reli-
able. The 12 ||x||

2 term has very little effect on this process, and is
included mainly for consistency with learning.

6 Pose synthesis
We now describe novel algorithms for performing IK with SG-
PLVMs. Given a set of motion capture poses {qi}, we compute the
corresponding feature vectors yi (as described in Section 4), and
then learn an SGPLVM from them as described in the previous sec-
tion. Learning gives us a latent space coordinate xi for each pose yi,
as well as the parameters of the SGPLVM (α , β , γ, and {wk}). In
Figure 1, we show SGPLVM likelihood functions learned from dif-
ferent training sequences. These visualizations illustrate the power
of the SGPLVM to learn a good arrangement of the training poses
in the latent space, while also learning a smooth likelihood func-
tion near the spaces occupied by the data. Note that the PDF is not
simply a matter of, for example, Gaussian distributions centered at
each training data point, since the spaces inbetween data points are
more likely than spaces equidistant but outside of the training data.
The objective function is smooth but multimodal.
Overfitting is a significant problem for many popular PDF mod-

els, particularly for small datasets without redundancy (such as the
ones shown here). The SGPLVM avoids overfitting and yields
smooth objective functions both for large and for small data sets
(the technical reason for this is that it marginalizes over the space
of model representations [MacKay 1998], which properly takes into
account uncertainty in the model). In Figure 2, we compare with an-
other common PDF model, a mixtures-of-Gaussians (MoG) model
[Bishop 1995; Redner and Walker 1984], which exhibits problems
with both overfitting and local minima during learning1. In addi-

1TheMoGmodel is similar to what has been used previously for learning
in motion capture. Roughly speaking, both the SHMM [Brand and Hertz-
mann 2000] and SLDS [Li et al. 2002] reduce to MoGs in synthesis, if we
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運動のGPLVMの結果
l (a)(b)(c)の異なる歩行動画について、GPLVMで
軌跡を3次元に圧縮した結果

l 普通の主成分分析(線形)では、こんなに綺麗には
圧縮できない
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問題2：
l 「運動」の特徴をどうやってとらえるか？

l “軌跡がどこを通るか”は重要ではない
l 「どういう関数か」(=関数としてどんな種類に
属するか) が重要

29



スペクトル混合カーネル [Wilson+ 2013]
l ガウス過程で使用するカーネル関数を，
データから自動的に学習する確率モデル

基底関数



スペクトル混合カーネルとは
l ガウス過程のカーネルとして、値が
だけに依存する、定常カーネルk(τ)を考える

l ボホナーの定理により、任意のk(τ)は

の形に表せる (逆フーリエ変換)
– が、周波数領域でのk(τ)の等価な表現

↓
k(τ)を確率分布で表せる！

 (s)
<latexit sha1_base64="WVESHGB3r106RH/16eDtgG9SxUY="></latexit>

k(⌧) =

Z

RD

e2⇡i s
T⌧ (ds)

<latexit sha1_base64="wkWseKn3C84jqciOv5PvEOS5uqw="></latexit>

⌧=x�x0
<latexit sha1_base64="q59azai5Ts9o5dJKcYkU42AmF4U="></latexit>



理論 (1)
l 通常のガウスカーネル

の周波数表現は、

– 中心0, 分散1/l2のガウス分布!

S(s) = (2⇡`2)1/2 exp(�2⇡2`2s2)
<latexit sha1_base64="AMkHtCj5O3ah+inHtfl2oHc1PzA="></latexit>

k(x, x0) = exp
⇣
� 1

2
(x� x0)2/`2

⌘

<latexit sha1_base64="B0o9cuDck6Z4+EB6eZuErz1SUXQ="></latexit>



理論 (2)
l k(τ)は周波数領域での確率密度 と等価なので、

に関して混合ガウス分布を考える
– 0に関して対称なので、正だけ考えて鏡映

l ガウス分布の各要素は、もとの領域では以下の
カーネル関数を考えていることと等価

k(⌧ |�, µ) = exp(�2⇡2�2⌧2) cos(2⇡µ⌧)
<latexit sha1_base64="ukX6dPUh9R956JbHrIIzMCo2ueI="></latexit>

 (s)
<latexit sha1_base64="WVESHGB3r106RH/16eDtgG9SxUY="></latexit>

 (s)
<latexit sha1_base64="WVESHGB3r106RH/16eDtgG9SxUY="></latexit>

�(s |µ,�2) = N (s |µ,�2)

S(s) = (�(s) + �(�s))/ 2
<latexit sha1_base64="7tSfeinyeI0Tc6Psx6IUsmbDAQ8="></latexit>



要素カーネル k(⌧ |�, µ) = exp(�2⇡2�2⌧2) cos(2⇡µ⌧)
<latexit sha1_base64="ukX6dPUh9R956JbHrIIzMCo2ueI="></latexit>

μ = 0 1 4

σ = 0.1

σ = 1

σ = 4



理論 (3)
l すなわち、これはカーネルとして、次の混合を
考えていることになる (スペクトル混合カーネル)

– パラメータw、μ、σは通常のハイパーパラメータ
最適化で学習できる

– ARD事前分布を使うことで、不要なガウス分布を
除去している

k(⌧ ) =
PX

p=1

wp cos(2⇡⌧
Tµ(p)) exp

⇣
�

DX

d=1

2⇡2�(p)
d ⌧2d

⌘

<latexit sha1_base64="NYCBISOywSc8B3HKgx5Tt5TJmIM="></latexit>



マウナロアCO2濃度データ

l 青＝学習データ、緑＝テストデータ
黒＝SM kernelによる予測
赤＝RBFカーネル



Airline Passengerデータ
l 1949-1961の毎月の航空乗客数のうち、最初の

8年を学習に使って残りの4年分を予測



スペクトル混合カーネルà周波数抽出
l 入力 : GPLVMで最適化した３次元の潜在変数
– データを1次元ごとに分解してそれぞれ入力

l 出力 : 最適化された各カーネルの重み, 平均,分散
l 混合するカーネルの個数は4個と10個に設定



スペクトル混合カーネルà周波数抽出 (2)
l 学習した重みw、平均μ、分散vを用いて
ガウス分布を描画

Qを大きくすることで
細かい情報が追加

Q=4

Q=10



問題3：
l 動画の関数空間での周波数と、観測された
副詞をどうやって結びつけるか？

40

自信を持って、足早に、
颯爽と、爽快に、キビ
キビと、しなやかに

周波数 副詞



Latent Dirichlet Allocation (LDA)
l テキストの各単語に、それを生成した潜在トピック
を割り当てる確率モデル

– 単語の色＝潜在トピック
– 人間が教えなくても、完全に自動的に推定できる

(Blei+2003より)

(Blei+2003)



LDAの確率モデル
l テキストはK個の潜在トピックを割合θで混合した
ものと仮定
– 各単語wにトピックzを割り当てていく

l θおよび、トピックzから単語wが出現する確率分布
{ p(w|z)} はディリクレ分布から生成されたと仮定する



動画ー副詞の場合

l 各動画には、副詞がクラウドでアノテーションされて
いる

l LDAを使えば、それぞれの副詞の潜在トピック(＝色)
がわかる

l 動画には本当は、動作のカーネル関数空間での
周波数情報がある！

速足で、変わったリズムで、
テンポよく、リズミカルに、
急いで、考えながら、素早く



HDP Spectral Mixture LDA
l 副詞と周波数を同時に潜在トピックでモデル化
l トピック数Kも自動推定 (HDP:階層ディリクレ過程)

速足で、変わった
リズムで、テンポ
よく、リズミカル
に、急いで、考え
ながら、素早く



l 入力 : 副詞データ , 周波数データ
l データセット : 100 Walks 95動画, AIST++ 1063動画
l 基底数 : 4, 10
l 集中度αと単語分布のパラメータβを最適化
l MCMCの繰り返し数 : 1000
– 単語のパープレキシティを計算
– スペクトル混合カーネル推定の際の重みWを用いて
繰り返しごとに周波数をサンプリング

HDP-SMLDA 実験概要
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l 推定されたトピック数
– Q=4 のとき K=16
– Q=10 のとき K=16

46

HDP-SMLDA：AIST++データ

学習されたガウス分布の平均μ (Q=4)

各トピックを象徴する
周波数の分布

各次元に関して
均等に配置



l 推定されたトピック数
– Q=4 のとき K=16
– Q=10 のとき K=16

47

HDP-SMLDA：AIST++データ

学習されたガウス分布の平均μ (Q=4)

各トピックを象徴する
周波数の分布

各次元に関して
均等に配置



topic: 1 
激しく
力強く
はっきりと
熱心に
上品に
topic: 2 
楽しそうに
リズミカルに
軽やかに
弾むように
元気に
topic: 3 
規則正しく
テンポよく
躍動的に
生き生きと
大胆に
topic: 4
しなやかに
優雅に

なめらかに
軽やかに
くるくると
topic: 5
力強く
激しい
激しく
素早く
大胆に
topic: 6 
踊るように
ステップを踏む
嬉しそうに
躍動するように
つまらなそうに
topic: 7 
慣れたように
安定的に
くねくねと
キビキビと
ダイナミックに

topic: 8
テンポ良く
スタイリッシュに
気持ち良さそうに
流れるように
格好良く
topic: 9 
ゆったりと
滑らかに
ゆっくりと
機械的に
ゆるやかに
topic: 10 
ダイナミックに
激しく
くねくねと
おおきく
キレよく
topic: 11
はずむように
ひろがるように

たどたどしく
ぐんぐんと
落ち着いた
topic: 12 
格好よく
カクカクと
おおらかに
楽しそうな
機械のように
topic: 13
キビキビと
機械のように
コミカルに
しっかりと
ロボットのように
topic: 14 
小刻みに
回るように
細かく
クルクルと
リズム感よく

topic: 15
確かめるように
ひょうきんに
丁寧に
慎重そうに
探すように
topic: 16
軽く
揺れているような
波のような
細かい動作で
ロボットのような
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HDP-SMLDA 実験結果
AIST++データ Q=4トピック別上位5語

ｖ

μの距離が近い
トピック



l 推定されたトピック数
– Q=4 のとき K=16
– Q=10 のとき K=16

49

HDP-SMLDA：AIST++データ

学習されたガウス分布の平均μ (Q=4)

各トピックを象徴する
周波数の分布

各次元に関して
均等に配置



topic: 1 
激しく
力強く
はっきりと
熱心に
上品に
topic: 2 
楽しそうに
リズミカルに
軽やかに
弾むように
元気に
topic: 3 
規則正しく
テンポよく
躍動的に
生き生きと
大胆に
topic: 4
しなやかに
優雅に

なめらかに
軽やかに
くるくると
topic: 5
力強く
激しい
激しく
素早く
大胆に
topic: 6 
踊るように
ステップを踏む
嬉しそうに
躍動するように
つまらなそうに
topic: 7 
慣れたように
安定的に
くねくねと
キビキビと
ダイナミックに

topic: 8
テンポ良く
スタイリッシュに
気持ち良さそうに
流れるように
格好良く
topic: 9 
ゆったりと
滑らかに
ゆっくりと
機械的に
ゆるやかに
topic: 10 
ダイナミックに
激しく
くねくねと
おおきく
キレよく
topic: 11
はずむように
ひろがるように

たどたどしく
ぐんぐんと
落ち着いた
topic: 12 
格好よく
カクカクと
おおらかに
楽しそうな
機械のように
topic: 13
キビキビと
機械のように
コミカルに
しっかりと
ロボットのように
topic: 14 
小刻みに
回るように
細かく
クルクルと
リズム感よく

topic: 15
確かめるように
ひょうきんに
丁寧に
慎重そうに
探すように
topic: 16
軽く
揺れているような
波のような
細かい動作で
ロボットのような

50

HDP-SMLDA：AIST++データ
Q=4トピック別上位5語

μが特異な
トピック



周波数情報から副詞の生成
l 学習した単語分布φを用いて
評価動画の周波数情報から副詞を生成
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副詞

周波数



明るい
魅せるように
恋するように
欲するように
⼤きな
軽やかに
爽快に
情熱的に
リズミカルに
陽気に
気持ち良さそうに
軽快に
スタイリッシュに
テンポ良く
格好良く
センス良く
スムーズに
流れるように
⼤胆に

モデルの予測 (Q=4)
⼒強く
激しい
激しく
素早く
⼤胆に
堂々と
キビキビと
ダイナミックに
パワフルに
かっこよく

モデルの予測 (Q=10)
テンポ良く
スムーズに
スタイリッシュに
流れるように
陽気に
悲しそうに
格好良く
気持ち良さそうに
センス良く
堂々と

周波数情報から副詞の生成 上位10語
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実際に付与された副詞



l 100 Walks データ

l AIST++ データ

各モデルにおけるPerplexity (＝1/予測確率)
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LSTM / 
GPLVM

LSTM / 
Original

MLP
(Q=4)

MLP
(Q=10)

HDP-SMLDA
(Q=4)

HDP-SMLDA
(Q=10)

210 402 253 284 89 117

LSTM / 
GPLVM

LSTM / 
Original

MLP
(Q=4)

MLP
(Q=10)

HDP-SMLDA
(Q=4)

HDP-SMLDA
(Q=10)

1068 1794 994 1027 320 382

提案⼿法が
ベストスコア

次元圧縮が
クラス分類に有効



離散データの背後にある
微分方程式の推定

(総研大統計科学専攻D3 宮澤脩一さん(AGC)との共同研究)



テキストの離散データの時系列
l 例：各社の特許出願イベントの時系列 (競争がある)

– 自然言語処理の“言語モデル”分野の特許データ
l テキストを潜在トピックに分解すれば、一般的な
テキストでも同様の時系列が得られる



微分方程式？

l こうしたデータは、何かの微分方程式に従っている
可能性が高い

l しかし、観測値は離散 (-63.57のような連続値ではない!)
– 統計的には、点過程とよばれる問題
– 連続値ではないので、ルンゲクッタ法等は使えない!



常微分方程式 (ODE)
l 時間変化する複数の量の関係を記述する
– 土木工学、物理学、電気工学、経済学、生物学...

l 観測値をy、潜在状態をx、ガウスノイズをεとすると

このとき、xの時間微分がある関数に従う

捕食者ー被捕食者 感染症のモデル (COVIDなど)



点過程データの取り扱い

l 一定間隔で時間を離散化してヒストグラムにすれば、
一応は数値データにできる
↓

l しかし、
– 粗い離散化：時間的な依存関係を丸めてしまう
– 細かい離散化：頻度0のビンの増加、信頼度の低下、
ガウスノイズの仮定が不適切に

粗
離散化

細



Cox過程 (Cox, 1955)
l 点が観測される潜在的な強度が時間変化する
確率モデル

𝑥 𝑡 ~𝐺𝑃(0, 𝐾)

潜在的強度の対数がガウス過程に
従う：
対数ガウスCox過程 (Møller+ 98)



提案法：ODE統合型Cox過程 (LGCP-GM)
l 潜在強度がランダムなガウス過程に従うのでは
なく、微分方程式(ODE)に従って時間発展するとする

ex(t)
<latexit sha1_base64="Hp4qIqAV89wHOUTDZsLxSYcVmGw="></latexit>

ex(t)

dt
= f(ex(t), ✓)

<latexit sha1_base64="kB5LGr2QuI/J0lHuqgSsMgT9+V8="></latexit>

われわれが知っているデータは
ここだけ



問題: データが離散的

l 任意の時刻で観測データが得られるわけではない！
àガウス過程によって補間

l 補間したガウス過程の勾配を、推定したい微分方程式
の勾配と同じにする
à勾配マッチング (Dondelinger+13, Wenk+19)



学習
l 観測値y、潜在的強度x, ODEパラメータθの事後分布

l 解析的には解けないので、MCMC法でサンプリングに
よって推定
– Hamiltonian Monte Carlo+Blocked Gibbs



実験結果 (予測)

l 微分方程式を考慮しない対数ガウスCox過程に比べ、
提案法は潜在ダイナミクスを考慮して高精度に
予測できる

観測値はこれだけ



実験結果 (特許)
l 自然言語処理に関する特許の出願データ

l 潜在強度xの推定結果



実験結果 (特許)
l 潜在強度xの裏にある、Lotka-Volterra競争方程式の
パラメータの推定値

– IBMàサムスン(+)、IBMàMicrosoft(-)、
Microsoftàサムスン (+) の影響関係がみられる



実験結果 (映画視聴)

l 映画レビューのツイート数の時間変化
l 仮定する微分方程式：SIRモデル (“I”しか観測されない)
l パラメータの推定結果：

MovieTweetings (Dooms+13)データセット

a: trend up
b: trend down


