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1. はじめに

本報告では,線形ガウス型状態空間モデルの状態変数とパラメータ値を推定する方法として,L1

正則化を用いたスパース学習法を提案すると同時に,提案手法を時系列の健康診断データに適
応したときの状態変数同士もしくは状態変数と観測変数の制御関係と，生活習慣などの外部環
境因子が将来の結果に与える影響を推定する.

2. 状態空間モデルによる表現
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とする. このとき, n番目の受診者の次年度の検診結果 y
(n)
t+1が, 前年度の検診結果と生活習慣の

影響によって，以下の線形ガウス型状態空間モデルによって表されると仮定する.
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ここで，A ∈ Rp×pは状態変数同士の制御関係を与えるシステム行列，I ∈ Rp×pは単位行列，G

∈ Rp×mは生活習慣の状態変数に対する影響を与える行列，H ∈ Rp×q は状態変数と健診結果
の関連性を与える観測行列，vt ∈ Rpとwt ∈ Rqはそれぞれシステム誤差と観測誤差とし，平
均 0分散共分散行列QとRのガウス分布に従うとする. ここで，N 人の受診者に関する，欠損
を含む健診結果の時系列データが与えられたときに，それぞれの状態変数とパラメータ値 {A，
G，H，Q，R}を推定する問題を考える．

3. L1正則化付き線形状態空間モデルのパラメータ推定

線形ガウス型状態空間モデルにおける状態変数の条件付き確率分布は，Kalman filterを用い
て効率的に計算可能であることが一般的に知られており，計算された状態変数の条件付き確率
分布を EMアルゴリズムの枠組みで用いることで，観測データの対数尤度を局所的に最大化す
るようなパラメータ値を推定する方法もまた提案されている．本報告においては，式 (1)と (2)

によって表される状態空間モデルにおいて，AとGもしくはH が疎行列であることを仮定し，
L1正則化をこれらのパラメータに適用した上で，状態変数とパラメータ値を推定する方法論
を提案する．EMアルゴリズムを用いて L1正則化対数尤度を局所的に最大化し，疎なシステ
ム行列Aを持つ線形ガウス型状態空間モデルのパラメータ値を推定すると同時に適切な正則化
項の値を決定する方法論が遺伝子ネットワークの制御関係の推定問題に対して提案されており
(Hasegawa et al., 2014)，本報告ではその拡張と健診データヘの応用例を紹介する．手法の詳
細およびデータ解析の結果については, 当日報告するものとする.
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