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目的・背景

大量データが溢れる現在、データの表層をみただけではわからない潜在的世
界に注目し、 その変化を捉えることが重要性を増している。
例えば、SNSのような関係性を表すネットワークデータの背後には、 コ

ミュニティや階層関係といった潜在的世界があり、その構造的な変化や時間
発展を知ることによって、新しい話題の潮流や人脈の形成、新しい文化の出
現などを知ることができる。そのような知識は現実世界の変化の兆しとも関
係している。また、潜在的なダイナミクスについてのこのような構造的理解
をもとに、価値創出とリスク管理の能力の高いコミュニティへと再設計する
可能性を 高めることもできる。
他にも

• 物理的なネットワークにおける障害検出

• コンピュータ操作履歴からの異常行動の検出と防御

• テロリスト出現の検知と抑制

• 新しい伝染病の発生予兆の気づきと抑制、あるいは事前の予防

• 食の安全に関わる情報のブレーク予測と、 その情報を安全社会デザイ
ンにフィードバックする技術

などの問題も同様な視点でとらえられる可能性を秘めている。
そこで、このような潜在的世界の構造的な変化を Latent Dynamicsと仮

称し、ここから価値ある情報を引き出し、制御するための科学的方法論をめ
ぐって議論するために 本ワークショップを開催する。本ワークショップでは
Latent Dynamicsの分析と制御という 両面の視点を含めて扱う。すなわち、

1. 潜在的な構造変化を理解するための分析的アプローチ

2. 変化を抑制している障害を除き発生させる、 あるいは変化の原因を的
確に阻害し抑制するためのシステムデザイン的アプローチ
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を実現する方法および方法論、及び両者の相互作用を実現する技術・技法に
ついて様々な分野の視点から議論する。
また、本ワークショップでは、 Latent Dynamicsのモデリングとして以

下の２つに注目する：

• （A) 数理的モデルの視点：統計的モデリング（潜在変数モデル）、 機
械学習、データマイニング、データ可視化、情報理論など

• （B) 認知的モデルの視点：認知科学、チャンス発見、社会生態学、知
識発見の認知プロセスなど

（A)と (B)は相補的であり、互いに刺激し合って発展していくことを期待する。
Latent Dynamicsは決して新しい概念ではない。古来、様々な分野で様々

な方法論をもって扱われてきた。しかし大量かつ多様なデータが扱われるよ
うになった現在でこそ 注目されるべき概念であると考えられる。 従来の隠
れマルコフモデルや状態空間モデルでも状態変数のダイナミックスが 扱わ
れていたが、そこでは扱われていなかった構造的な変化（潜在変数を規定す
る、 よりマクロな構造的な情報の変化）をも問題にしてきたい。
本ワークショップでは既存の手法をLatent Dynamicsの概念のもとで見直

し体系づけるとともに、新しい数理的モデル及び認知的モデルを創出するた
めの機会を作ることを目指す。また、Latent Dynamicsの基礎的原理のアカ
デミックな追求はもちろんのこと、 それのみならず、現場の事例に基づき、
Latent Dynamicsの実用的・ビジネス的な観点からの検討も行っていきたい。

2010年 6月 16日
Latent Dynamics 研究会 発起人

山西健司
大澤幸生
井手剛
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Technical Report of the 1st Workshop on Latent
Dynamics (Jun 16, 2010, Tokyo, Japan)

潜在構造変化検出の情報論的学習理論

山西健司∗

Kenji Yamanishi

Abstract: 本稿では、データが与えられたときにその背景にある潜在的構造の変化を捉える

問題を考える。統計学や機械学習では、潜在情報を扱う手段として潜在変数を伴う確率モデ

ルが発展してきた。ここでは、そのような確率モデルの構造そのものが時間的に変化すると

き、それをいかに検知するかといった問題を考える。この問題は、近年、情報理論や情報論

的学習理論の立場から「Tracking Best Experts」,「Switching理論」,「動的モデル選択」な
どとして取り組まれ、１つの潮流を形成しつつある。さらにそれは、Novelty Detection（新
規性の検知）、ネットワーク構造変化検知などのデータマイニングの新しい問題に対する有

力なアプローチでもある。本稿はそういった理論の流れと広がる応用の世界を紹介する。

Keywords: latent dynamics, dynamic model selection, switching theory, data mining

1 まえがき
大量データが溢れる現在、与えられたデータの関係

性や構造を抽出したいというニーズは高くなってきてい

る。その際、例えば相関ルールのようなデータの表層的

な関係性ではなく、クラスタリング構造のような潜在情

報の抽出がより求められるようになってきている。その

ような潜在情報は、従来、潜在変数を伴う確率モデルと

して統計学の分野で扱われてきた。

さらに我々は潜在情報の「動き」や「変化」に注目す

る。なぜなら、潜在情報そのものもさることながら、そ

の「動き」にこそ価値ある情報が内在するからである。

統計学の分野では、状態空間モデルなど潜在情報のダイ

ナミックスを扱う方法論が確立されてきた。その多くの

議論の対象は潜在的情報（内部状態）の値の変化を論ず

るものが多かった。

一方、潜在変数の世界をマクロに支配する構造（例え

ば、潜在変数の数や階層構造）の時間的変化をいかに捉

えるか？といった問題–「潜在的な構造変化検出の問題」–
は難しいとされてきた。しかし、それは重要な問題であ

る。なぜなら、潜在的な構造変化こそがデータの背後に

潜む大きな変化の兆しであったり、新規性 (Novelty)の
発現であったり、カタストロフィ（破局）につながる可

能性があるからである。本稿では、構造的、非構造的な

潜在情報の変化を含めて（狭義の）Latent Dynamics
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と呼ぶことにしよう。

潜在的な構造変化の検出については、近年、計算論

的学習理論の分野では”Tracking best experts”, ”De-
randomization”として、 情報論的学習理論の分野では
「Switching理論」,「動的モデル選択」などとして取り
組まれ、１つの潮流を形成しつつある。

本稿では、こうした流れとその応用展開を概括し、La-
tent Dynamicsに対する１つの有望なアプローチとして
位置づける。

2 潜在情報の数学モデル
今、コンピュータ操作のコマンドの時系列xn = x1, . . . , xn

をデータとして、この確率モデルを考える。データの背

後には、コマンドの操作の意図ともいえる潜在変数Zが

存在し、潜在変数 Z がどのような値をとるか（例えば、

「プログラム作成」「メール作成」「資料作成」など）に

よって、各コマンド (顕在変数X で表わす)の発生パタ
ン P (X|Z)が決まり、それに従って、確率的にコマンド
X が発生するというモデルを考えるのが自然である。

そこで、kを潜在変数の総数として、Z = {z1, . . . , zk}
を潜在変数の集合とし、Z 上の確率分布を Pk(Z)とす
るとき、X の発生確率分布は有限混合モデルを用いて

モデル化できる。

P (X) =
∑
Z∈Z

P (X|Z)Pk(Z).

ここで、潜在変数は周辺化されて外には見えない。P (X|Z)
としては、上記のコマンド系列の場合には、多項分布、

マルコフモデルなどを用いることができる。Z自体がど



のような値をとっているのかは各データに対して、EM
アルゴリズムなどを用いて推定することができる。

さらに、潜在変数Zの時系列モデルを考えて、Latent
Dynamicsを考える研究は従来より行われている。典型
的なモデルが状態空間モデルである [14]。これは、入力
系列 {xt}と出力系列 {yt}が与えられたとして、潜在変
数 Z の時刻 tにおける実現値 zt のダイナミックスを以

下のように表現するものである。

zt = f(zt−1, xt),

yt = g(zt).

ここで、f ,gはなんらかの関数であるとする。状態空間モ
デルでは潜在変数の値の変化を推定することができる。

例えば、トレンド成分や周期成分の時系列を抽出し、そ

の変化を捉えることを可能にする。

また、よく知られた隠れマルコフモデルでは潜在的状

態 zt がマルコフ連鎖を描くというダイナミックスが仮

定されている。

P (xn) =
∑
zn

n∏
t=1

P (xt|zt)
n−1∏
t=1

P (zt|zt−1) · γ(z1).

経済時系列データの分析においてはレジュームスイッ

チングの理論 [3]が発展している。これは例えば、経済
時系列 xt のモデルとして 1次の ARモデルを当てはめ
た場合：

xt = θ1(s) + θ2(s)xt−1 + σ(s)εt.

に、係数 θ1(s), θ2(s) 及び分散 σ(s) は潜在状態 s(例え
ば、景気の状態）に依存すると仮定し、sの切り替わり

のタイミングを推定するというものである。

また、データマイニングの分野では隠れ変数マイニン

グ [5]という文脈の下で、潜在変数の分布の変化検知の
問題が扱われている。そこでは、Pt を時刻 tにおける

潜在変数 Z の事後確率分布として、何らかの距離関数

dの時系列 {vt}を考え、その変化点を知ることにより、
潜在世界の異常を検知する手法が提案されている。

vt = d(Pt(z), Pt−1(z)) =
∑

z

Pt(z|xt) log
Pt(z|xt)

Pt−1(z|xt−1)
.

さらに、共分散構造解析 [15]の文脈においても潜在
時系列の解析が研究されている。

以上はいずれも Latent Dynamicsを扱うものである
が、いずれも潜在変数の値のダイナミックスを対象とし

たものであった。しかし、潜在変数の空間が Z = {z1}
であったものが、 Z = {z1, z2}に切り替わるなど、潜
在変数を支配する構造（例えば、潜在変数の数、潜在変

数の階層構造）の変化を検知する問題に対しては、新し

い切り口が必要である。

3 動的モデル選択
潜在的な構造変化検知の問題は、計算論的学習理論の

分野で Tracking best experts [4]あるいは Deran-

domization [11]の問題として研究されてきた。問題設
定は、expertと呼ばれる予測器が複数用意され、各時刻
で個別に予測を行うが、最良な予測を行う expert(best
expert) が時間とともに変化する状況下で、expertを組
み合わせて最良な予測器と同程度の予測精度を実現した

い、というものである。ここで、best expertの時系列
そのものが潜在変数と見なされる。しかし、最良な予測

器がいつどのように切り替わったかということは陽には

問題にされないできた。

また、隠れマルコフモデルで状態数が時間とともに切

り替わるモデルとして、ノンパラメトリックベイズ学習

の文脈で Infinite HMMなの概念が発達しているが [1]、
無限の状態数に対する事前分布を用いた混合分布として

捉えられているため、必ずしも状態数の変化そのもの検

知には関心が払われていなかった。

また、情報論的学習理論の分野では動的モデル選択 [13]
の理論として研究されてきた。これは異なる複雑さをもっ

た確率モデルが時間とともに切り替わる場合に、その系列

をトラッキングするための理論であり、MDL(Minimum

Description Length)原理の枠組みの中で解かれてき

た。これと独立に、Switching分布の理論が生まれて

おり、状況設定は動的モデル選択と同じながらも、目標

はモデルの切り替わりの検出ではなく、最終的なモデル

の収束性と収束速度の加速にあった。

上記の研究で共通するのは、モデル及びモデルの切り

替わりの時系列情報も含めて潜在変数と見なしていると

いうことである。これは潜在的構造変化検知に固有の方

法論である。以下、そのような方法論を踏まえた動的モ

デル選択の理論の骨子を紹介する。

今、kをモデルとする確率モデルのクラス

Pk = {P (xn|θ, k) : θ ∈ Θk} (n = 1, 2, · · · )

が与えられているとする。ここに、dimΘ1 < · · · <

dim Θk < dimΘk+1 < · · · であるとする。時刻 t に

おけるモデルを ktとして、xt−1が与えられたもとでの

xt の予測分布を P (xt|xt−1 : kt)で表わす。予測分布と
しては θt−1を xt−1からの θの最尤推定量として、これ

を代入した plug-in分布:

P (xt|xt−1 : kt) = P (xt|θ̂t−1 : kt)

や、P (θ|xt−1)を xt−1 からの θ の事後確率密度関数と

して以下の形で与えられるベイズ予測分布:

P (xt|xt−1 : kt) =
∫

P (xt|θ)P (θ|xt−1 : kt)dθ



や逐次的正規化最尤予測分布

P (xt|xt−1 : kt) =
P (xt · xt−1|θ̂(xt · xt−1) : kt)∑

x P (x · xt−1|θ̂(x · xt−1) : kt)

などを用いることができる。

今、データ列 xn = x1 · · ·xnに対して、mをモデルの

変化点の総数、t = (t0 = 1, t1, t2, · · · , tm)をモデルの変
化点系列、k = (k0, k1, k2, · · · , km)を対応するモデル系
列、として s = (m, t,k)を Latent Dynamicsを表わ

す潜在変数とする。P (s)を sの事前分布とする。この

とき、潜在変数 sに付随する Switching分布 P (xn|s)
を以下のように定義する。

P (xi|xi−1 : s) =



P (xi|xi−1 : k0) t0 ≤ t ≤ t1

P (xi|xi−1 : k1) t1 ≤ t ≤ t2

P (xi|xi−1 : k2) t2 ≤ t ≤ t3

· · · · · ·

P (xn|s) =
n∏

i=1

P (xi|xi−1 : s)

さらに sに関して周辺化した xn の確率分布を

P (xn) =
∑
s

P (xn|s)P (s)

で表わす。

与えられたデータ列から sを推定することを動的モデ

ル選択と呼ぶ。以下では動的モデル選択のための規準を

情報理論の立場から導出しよう。先ず、xn のモデル系

列に関する確率的コンプレキシティを

− log
∑
s

P (xn|s)P (s)

として定める。これはモデル系列の全体のクラスに相対

的なデータ系列の持つ情報量、または符号長と見なすこ

とができる。ここで、

− log
∑
s

P (xn|s)P (s) ≤ min
s

{− log P (xn|s) − log P (s)}

の関係から、確率的コンプレキシティは左辺の値で近似

できる。左辺の最小化すべき対象の第一項は sが与えら

れた下での xnの符号長を、第二項は s自身の符号長を

表わす。つまり左辺はデータを Latent Dynamicsを含
めた 2段階符号化の総符号長を意味する。
そこで、MDL(Minimum Description Length)

原理に基づいて、左辺の最小値を達成する sを用いて最

適な Latent Dynamicsと見なす。これを sopt と記す。

ŝopt = arg min
s

{− log P (xn|s) − log P (s)}

つまり、sopt はデータ圧縮の意味で最適な Latent Dy-
namics である。
− log P (xn|s)及び − log P (s)を予測的符号長を用い

て計算する。今、kn = k1, . . . knの生成モデルとして α

をパラメータとする 1次マルコフモデルを仮定し、これ
をP (kt|kt−1 : α)と表わす。そのとき、Latent Dynamics
の推定問題は

n∑
t=1

− log P (xt|xt−1 : kt) +
n∑

t=1

− log P (kt|kt−1 : α̂t−1) (1)

を最小にする kn = k1, · · · , kn を求める事に帰着され

る。ここに、α̂t−1 は kt−1 からの α の最尤推定量であ

る。式 (1)をDMS(Dynamic Model Selection)規

準と呼ぶ。

以上の設定の下で重要な問題は以下の通りである。

• ŝopt をいかに効率的に求めるか？(計算論的問題）
• ŝopt はどのような性質をもつか？（情報論的問題）

4 動的モデル選択の諸性質
さて、Latent Dynamicsの推定規準としてDMS規準

が与えられたところで、これを具体的に達成するアルゴ

リズムの計算論的側面と情報論的側面に関して知られて

いる幾つかの結果をやや大雑把な形で紹介しよう。

先ず、データが一括与えられた下でDMS規準を最小
化する Latent Dynamicsを求めるアルゴリズムの性質
について以下が成立する。

定理 1 [13] Switching 分布に対して一括型で DMS 規
準 (1)を最小化する Latent Dynamicsを計算量 O(n2)
で出力する一括型 DMSアルゴリズムが存在し、その

総記述長の上界は次式で抑えられる。

min
m

min
(t0,k0),··· ,(tm,km)


m∑

j=0

tj+1−1∑
tj+1

− log P (xt|xt−1 : ki)

+nH
(m

n

)
+

1
2

log n + m + o(log n)
}

. (2)

定理 1の一括型DMSアルゴリズムは、モデルの遷移
確率を Krishevsky and Trofimov推定を用いて計算し、
最適なモデル系列を動的計画法を用いて求めることで構

成できる。

また、データが逐次的に与えられた下でDMS規準を
達成する Latent Dynamcisを逐次的に推定するアルゴ
リズムについて以下が成立する。

定理 2 [16] Switching 分布に対して逐次的にDMS規準
(1)を最小化する Latent Dynamicsを計算量 O(n) で出
力する逐次型 DMSアルゴリズムが存在し、そのとき

の総記述長は (2)よりも大きな上界をもつ。



定理 2の逐次型DMSアルゴリズムは、一定幅のウイ
ンドウを設けて、その中で最適なモデル系列を動的計画

法を用いて求め、これを逐次的に接続していくアルゴリ

ズムとして構成できる。

さらに、文献 [16]では、定理 1の一括型DMSアルゴ
リズムに対して、定理 2 の逐次型アルゴリズムの出力
は計算オーダを減らすと共に、9割以上同じ系列を出力
し、情報論的な限界は大きく見劣りしないことが実験的

に示されている。

さらに Switching 分布のバリエーションとして Re-

setting 分布をモデルの変化点で予測分布をリセットさ

せる分布として定義する。Switching分布が各モデルで
過去の予測分布を憶えている部分が異なることに注意

する。

データが一括与えられた下でのResetting分布に対し
て DMS規準を最小化する Latent Dynamicsの推定ア
ルゴリズムについて以下が成立する。

定理 3 Resetting 分布に対して（各変化点で初期化）一
括型でDMS規準を最小化する Latent Dynamicsを計算
量 O(n3)で出力するアルゴリズムが存在し、そのとき
の総記述長は (2)よりも小さな上界をもつ。

以上が DMS規準を用いた Latent Dynamicsの推定
アルゴリズムの計算論的及び情報論的側面であるが、仮

説検定の観点から、その性能を調べることができる。こ

れを以下に示そう。

今、モデルが２つ {M1,M2}しかなくて、モデル遷移
確率が一定の場合の Switchingの問題を考えて、t∗をモ

デルの変化点として、以下の２つの仮説を考える。

仮説 H0 : M1 for xn
1 = x1 · · ·xn,

仮説 H1 :

 M1 for xt∗

1 = x1 · · ·xt∗ ,

M2 for xn
t∗+1 = xt∗+1 · · ·xn.

DMS規準によれば、

− log P (xn
t∗+1|xt∗

1 : M1) + log P (xn
t∗+1|xt∗

1 : M2) − α < 0

であればH0が採択され、そうでなければH1が採択され

ることになる。ここに、α = log(ω/(1−ω)), P (M1|M1) =
P (M2|M2) = ω > 1/2, P (M2|M1) = 1 − ωとしてモデ

ル遷移確率は既知とする。

この仮説検定問題に関して第一種の誤り確率及び第二

種の誤り確率に関して以下が成り立つ。

定理 4 モデルクラスに関するある仮定の下で次式が成

り立つ。

Prob[モデルが変化しないがH1が採択] ≤ 2−α,

P rob[モデルが変化するがH0が採択] ≤ 2 exp
(
−Chβ2

)
.

ここに、h
def= n − t∗はモデル変化検知の delayであり、

Dh(M2||M1)
def=

∑
xn

t∗+1
P (xn

t∗+1|xt∗

1 : M2) log P (xn
t∗+1|xt∗

1 :

M2)/P (xn
t∗+1|xt∗

1 : M1), β
def= 1

h (Dh(M2||M1) − α) で
あり、C は定数である。

定理 5 定理 4の βの下界が hに関して一様に γで抑え

られる場合、DMS規準に基づく動的モデル選択による
モデル変化点の検知の遅延時間の期待値は O(1/γ2)で
与えられる。

5 データマイニング応用
Latent Dynamicsの推定は、データマイニングの分野

で広い応用可能性をもつ。特に、時系列データからの新

規性の検出（Novelty Detection)や異常検出 (Anomaly
Detection)においては既に、幾つかの実例を見ることが
できる。

例えば、文献 [13] にて、動的モデル選択はセキュリ
ティの「なりすまし検出」問題に適用され、構造変化検

知がなりすまし者の行動パタンの同定に結びついた事例

が報告されている。また、文献 [12]にて, 動的モデル選
択により Syslogからの新しい障害パタン発見が導かれ
た事例が報告されている。さらに、テキストストリーム

データからのトピック分析において、潜在構造変化検知

により新たなトピックの出現検知が可能であることが報

告されている [8].
今後、特に興味深い応用として、グラフ時系列からの

グラフ構造変化検出の問題が考えられる。非定常なグラ

フ時系列からの異常検出の問題は、ネットワーク異常検

知やソーシャルネットワークにおけるコミュニティ分析

をモチベーションとして最近、急速に発展している（例

えば、[7],[6],[10]を参照されたい)。そこでも。潜在的構
造変化検知は、新たに登場するネットワークのコミュニ

ティや階層構造などの検出に有力な手段を与えるものと

考えられる。

6 おわりに
本稿では、Latent Dynamics を扱う重要な問題が潜

在的構造変化検知の問題であると説き、その解決方策

の中心にMDL原理を据えて、情報論的学習理論の立場
から Latent Dynamics推定のアルゴリズムの情報論的
及び計算論的限界を示した。しかし、これは本ワーク

ショップが本来議論しようとする Latent Dynamicsの概
念を限定した一部の見方にすぎない。とはいえ、Latent
Dynamicsとは何か？　を語る上で、明確な定義の下で
1つの局面を切り出して行く操作は重要である。本稿で
示した理論が、より多角的な数理的あるいは認知的方法



論と結びついて新たに成長を遂げ、Latent Dynamicsの
本質に少しでも近づければと願っている。
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階層ベイズモデリングによる時系列からの再構成 
 

石井 信* 
 

Abstract: 階層ベイズモデリングは、状態変数に複雑な確率依存性がある場合のデー
タ解析に有効な手法を提供する。ここでは、階層ベイズモデリングにより時系列デー

タを取り扱った研究のいくつかを紹介する。すなわち、遮蔽除去超解像、明滅する信

号源からの独立成分分析、隠れマルコフモデルによるヒト推論過程のモデル化である。 

Keywords:  superresolution, variational Bayes, hidden Markov model 
 
 
1   発表の概略 
階層ベイズモデリングは、状態変数に複雑な確率依存

性がある場合のデータ解析に有効な手法を提供する。特

に、ベイズ推定による事後分布の取り扱いが各種の不確

実性を考慮した適切な推定を可能とする。本発表では、

階層ベイズモデリングにより、時系列データの解析を行

った応用研究をいくつか紹介する。 
第一の課題は、遮蔽除去超解像 [1] である。画像の超
解像とは、入力された画像よりも高い解像度の画像を出

力する技術である。与えられた画像を単に補間拡大する

のではなく、情報を増やすことで高い解像度の画像を出

力する。これまでに、各画像が同一の撮影対象に対する

異なる情報を持っていることを利用して高い解像度を得

るマルチフレーム超解像の研究が行われている。このマ

ルチフレーム超解像において、各々の低解像度画像に異

なる遮蔽物が混入しているような状況を取り扱うのが遮

蔽除去超解像である。まず、遮蔽物が低解像度画像ごと

に独立に混入する状況を考え、さらに、それを画像間に

あるダイナミクスを持って混入する状況へと拡張する。

こうした遮蔽状況は、隠れ変数を持ち、したがって階層

化された尤度関数を仮定することで取り扱うことができ

る。こうした尤度関数を用いて、複数の低解像度画像に

基づき、遮蔽物とともに高解像度画像を推定する問題は、

階層ベイズモデルに基づくベイズ推定として定式化でき

る。結果として、ピクセルごとに遮蔽されているかどう

かを推定し、その推定の不確実性を考慮した高解像度画

像の推定が実現できる。 
複数の信号源からの信号が混合されている状況で、混

合過程の知識があまりないままに、各信号源からの信号

を分離する問題をブラインド信号分離といい、別々の信

号源からの信号の独立性に基づき分離する独立信号分析

(ICA)による解法が知られている。第二の課題は、このブ
ラインド信号分離において、各信号源が明滅している、

すなわち、ある時刻においては信号を生成しているが別

の時刻においては信号を出してしないような状況で、そ

うした信号の明滅状況を推定しながら、信号源分離を可

能とする非定常独立成分分析 [2] である。信号源の明滅
についてマルコフモデルによりモデル化を行い、パラメ

トリック ICAにより信号分離する。また、原信号につい
ては、混合正規分布を仮定する。この確率モデル（全体

として隠れマルコフモデル）の推定を変分ベイズ法によ

って行った結果、信号の明滅を仮定しないモデルによる

推定よりも良い結果が得られた。 
我々人間は不確実性のある環境においても意思決定を

行う必要がある。この際に、不確実性の解消は重要なス

テップである。第三の課題は、こうした人間の不確実性

の解消過程のモデル化 [3] である。現在の観測だけから
では、どこにいるのか分からないような迷路（部分観測

迷路）における最適意思決定過程を、隠れマルコフモデ

ルと、貪欲方策でモデル化した。このモデルにより、人

間の行動を高い確率で予測することができる。また、モ

デルを用いることで、不確実性の解消に関わる人間の認

知負荷を見積もることができる。見積もった認知負荷と、

課題実行中の核磁気共鳴図法による非侵襲脳活動計測デ

ータとの相関解析により、人間の不確実性の解消に関わ

る脳の処理基盤について論じることができる。 
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次元削減と動的システムの学習

矢入健久∗

Takehisa Yairi

Abstract: 様々な動的なシステムのモデルを蓄積された観測データから推定・学習する問題

は、制御工学 (システム同定)と機械学習の両分野に共通する興味対象である。特に近年では、
センサー技術の発達等により観測データの高次元化が進んでおり、高次元の観測空間から低

次元のシステムの本質的な状態遷移を見つけ出す「次元削減」の重要性が増している。本発

表では、この観点からシステム同定・機械学習両分野でのトレンドを概観するとともに、発

表者らの取り組みを紹介する。

Keywords: 動的システム学習, システム同定, 状態空間モデル, 次元削減, 部分空間同定法

1 まえがき
時間的に状態を変化させるシステム、すなわち、動的

なシステムから発生するデータから、そのシステムのモ

デル構造・パラメータを推定する問題は、機械学習分野で

は動的システム学習 (learning of dynamical systems)、
制御工学分野ではシステム同定 (system identification)
と呼ばれ、それぞれの分野で近年まで互いにあまり干渉

することなく独自の発展を遂げてきた。

本発表では、これら 2つの分野における近年の研究動
向を概観して両者の立場や興味、方法論の相違点を探る

とともに、両者の融合による新たな動的システム学習理

論の可能性を考察したい。

なお、以下の議論では、次式の (離散時間)状態空間
モデルによって表される動的システムを想定するものと

する。

xt+1 = f(xt, ut) + vt (1)

yt = g(xt) + wt (2)

2 機械学習分野における動的システ

ム学習研究の動向

2.1 スイッチング線形モデルの学習

未知の非線形システムをモデル化する最も基本的か

つ現実的な方法は、複数の線形モデルによって局所的に

近似することであろう。機械学習分野では、そのような

モデルは、スイッチング線形動的システム (Switching
Linear Dynamical System: SLDS), スイッチングカル

∗東京大学先端科学技術研究センター, 〒 153-8904 東京都目黒区
駒場 4-6-1, e-mail yairi@space.rcast.u-tokyo.ac.jp,
RCAST, University of Tokyo, 4-6-1 Komaba, Meguro-ku, Tokyo

マンフィルタ (SKF)などと呼ばれている。SLDSモデ
ルをデータから学習するには、通常、EMアルゴリズム
や、それに類する反復的アルゴリズムが用いられるが、

Eステップについては、どの局所モデルを選択するかを
表す離散的確率変数 st と連続的状態変数 xtの同時事後

分布を厳密に推定することが困難であるため、変分近似

を用いる方法 [6]や stの推定に Viterbiアルゴリズムを
用いる方法 [19]などが提案されている。また、SLDSの
学習では、そもそも局所線形モデルの数をいくつにする

べきか、という問題が存在するが、最近の研究 [5, 3]で
は、ディリクレ過程混合モデルや変分ベイズ法を用いる

ことによってモデル数を自動決定する手法が提案されて

いる。

2.2 非線形潜在変数モデルの学習

非線形システムを学習するもう一つのアプローチは、

状態空間モデル 1,2において、状態遷移関数 f および

出力関数 g を、非線形回帰や次元削減の手法を用いて

データから推定することである。

まず、カーネル以前の非線形アプローチの例として

は、Ghahramaniと Roweisによる研究 [7]が有名であ
る。これは、状態空間モデルにおける状態方程式および

観測方程式をRadial Basis Function Networks (RBFN)
によって表現し、そのモデルパラメータをEMアルゴリ
ズムによって反復的に学習するというものである。

Kernel Kalman Filter (KKF) [20]は、「非線形なシス
テムであっても、カーネルによって写像された特徴空間

では線形なモデルで表される」という考えに基づき、線

形の状態空間モデルをカーネルトリックによって非線形

化したものである。この手法では、特徴空間における状



態・観測方程式のモデルパラメータはやはり EMアル
ゴリズムによって学習される。ただし、学習した KKF
を実際にフィルタリングや予測に用いるためには、特

徴空間から元の観測空間への逆写像 (preimage)を求め
る必要がある。また、カーネルと後述の部分空間同定

法を融合した例として、カーネル正準相関分析 (Kernel
Canonical Correlation Analysis: KCCA)を用いた [11]
が挙げられる。

また、カーネル行列を分散共分散行列とみなすこと

によって正規過程 (Gaussian Process) が導かれるが、
この立場から動的システムを扱ったものとして、正規

過程動的モデル (Gaussian Process Dynamical Models:
GPDM)[28] が挙げられる。GPDM は、非線形次元削
減法である正規過程潜在変数モデル (Gaussian Process
Latent Variable Models: GPLVM)[15] を、隠れ状態の
ダイナミクスを扱えるように拡張したものである。最

近、GPDMと類似の手法として、GPIL[24]が提案され
ているが、こちらでは擬似入力 (pseudo inputs)による
スパース化が図られている。また、これらと同様に、状

態遷移関数 f , 出力関数 gを正規過程によってモデル化

するものとして、GP-Bayes[12], GP-ADF[4]などもあ
る。ただし、これらは訓練時において状態変数 {xt}の
真値が与えられると仮定しており、その学習は単に 2つ
の GP回帰に帰着される。
グラフベーズドな非線形次元削減、いわゆる多様体学

習 (Manifold Learning) の非線形動的システムへの応用
は今のところ多くないが、ラプラス固有写像 (Laplacian
Eigenmap:LE)[2]を確率的な潜在変数モデルに拡張した
ものを非線形な観測モデルとして利用し、モーション

キャプチャデータ等のモデル化に応用した例 [17] があ
る。ただし、この例では状態遷移には単純なランダム

ウォークモデルを利用している。

2.3 非定常DBNの構造学習

動的ベイジアンネットワーク (DBN)は、確率的な動
的システムを表現・モデル化する手段として機械学習

では広く取り入れられているが、特に近年では、時間的

にモデル構造やパラメータが変化するような、非定常

DBNの学習についての研究も行われている [21, 23]。

2.4 その他の話題

上で見たように、これまでのところ、機械学習におけ

る動的システムの学習では、「確率的な」手法であるガ

ウス過程などが好まれて用いられている。これはフィル

タリングや平滑化などの確率的推論との相性の良さに依

るところが大きい。

しかし、ごく最近、この常識を変える可能性のある研

究が Langford により発表されている [13]。その基本的
なアイデアは、確率的な状態変数をそのまま扱う代わり

に、その十分統計量を決定論的な状態変数として利用す

る、という比較的単純なものであるが、これにより、任

意の「確率的でない」非線形回帰アルゴリズム (例えば
SVR)を、確率的な動的システムの学習に用いることが
できるようになるという。

3 システム同定分野における動向
80年代後半以降システム同定分野では、部分空間同

定法 (subspace identification)と呼ばれる一連の方法が
盛んに研究されている [18, 14, 27]。部分空間同定法で
は、システムの過去および未来の入出力データが張る部

分空間上での、直交射影 (orthogonal projection)や斜交
射影 (oblique projection)などの幾何学的演算によって
状態ベクトルやモデルパラメータが求められる。

部分空間同定法は、線形動的システムに関する強固な

理論に裏打ちされたものであると同時に、「状態とは、

未来 (過去)を予測するために必要な過去 (未来)の情報
を縮約したもの」[30]という直感的な解釈も可能である
ところが魅力的である。その一方、部分空間同定法の非

線形化に関しては、(あくまで筆者の印象ではあるが、)
まだ限定的と言って良いであろう。また、前述の SLDS
に似た考えとして、区分線形 (piecewise linear: PWL)
システムに対する部分空間同定法 [26]もあるが、各時刻
の観測がどの局所線形モデルから生じているかについて

常に情報が得られるという強い仮定に基づいている。

なお、非線形モデルの学習という話題に関しては、[16]
によれば、システム同定分野においてもカーネル [8]や
多様体学習 (グラフ正則化)[9]など、様々な機械学習の
手法や理論を取り入れようとする機運が高まっているよ

うである。また、部分空間同定法以前の主流であった予

測誤差法 (Prediction Error Minimization: PEM)は最
尤推定と密接に関係しているが、意外にもシステム同定

分野で EMアルゴリズムが認知されるようになったの
は比較的最近のようである [22, 16]。

4 局所線形モデルの整列による非線

形システムの学習法
上では、機械学習およびシステム同定における動的シ

ステムの学習の従来研究を概観したが、これら 2つの方
法論を融合する 1方法として、著者らは局所線形動的モ
デルの整列による非線形システムの学習法に取り組んで

いる [10]。



これは、CCAに基づく (線形の)部分空間同定法を、
CCA の確率的解釈 [1] と局所線形モデルの整列法 [25]
によって拡張したものである。詳細については [10]を参
考にされたい。

5 おわりに
本稿では、状態空間モデルによって表現される動的シ

ステムのデータからの学習法に関して、機械学習分野お

よびシステム同定分野におけるトレンドを概観した。ま

た、著者らのグループが行っている両分野の要素技術を

取り入れた新しい非線形動的システムの学習法を紹介し

た。今後も、機械学習とシステム同定の両分野が交流を

持ち、相互の発展につながることを期待したい。
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潜在トピックモデルを用いたデータマイニング

岩田具治∗
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Abstract: 近年，文書や購買履歴などの離散データを解析する手法として，トピックモデ

ルが注目されている．トピックモデルとは，文書が潜在意味（トピック）に基づいて生成さ

れる過程を確率的に表現したモデルである． トピックモデルを用いることにより，多様な

データに内在する隠れた構造を抽出できる．本稿では，基本となるモデルについて解説した

後，トピックモデルの応用として，時間変化する購買履歴データの解析のためのトピック追

跡モデルを紹介する．

Keywords: トピックモデル，生成モデル，ギブスサンプリング，購買行動解析

1 まえがき
近年，文書や購買履歴などの離散データを解析する手

法として，bag-of-words表現された文書の生成過程を確
率的にモデル化したトピックモデルが注目されている．

トピックモデルの代表例として，Probabilistic Latent
Semantic Analysis (PLSA)[10]や Latent Dirichlet Al-
location (LDA)[6]があり，情報検索 [10]，音声認識 [22]，
可視化 [15]，画像認識 [25, 17]，推薦システム [11, 13]な
ど，様々なデータマイニング分野に適用されている．ト

ピックモデルの特徴は，一つの文書が複数のトピックの

混合として表現されることである．一つの文書が一ト

ピックで表される混合多項分布に比べ，トピックモデル

は高い精度で文書をモデル化できることが確認されてい

る [6]．

2 トピックモデル
文書 dの出現単語集合を wd = {wdn}Nd

n=1とする．こ

こで wdnは文書 dの n番目の単語，Ndは文書 dの単語

数を表す．トピックモデルでは，各文書が固有のトピッ

ク比率 θdを持ち，単語 wdnは，θdに従いトピック zdn

を選択した後，そのトピックに固有の単語分布 φzdn
に

従って生成される，と仮定する．文書集合を学習データ

として推定したトピック比率 θ̂dは，例えば，類似文書

検索や文書分類 [6]，可視化 [12]に用いることができる．
また，推定した単語分布 φ̂kから，トピック毎に特徴的

な単語を知ることができる．具体的には，トピックモデ

ル (LDA)では，文書集合W = {wd}Dd=1は以下の過程
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で生成される．

(1) For each topic k = 1, · · · ,K:
(a) Draw word distribution,

φk ∼ Dir(β),
(2) For each document d = 1, · · · , D:

(a) Draw topic proportion,
θd ∼ Dir(α),

(b) For each word n = 1, · · · , Nd:
(i) Draw topic,

zdn ∼ Mult(θd),
(ii) Draw word,

wnm ∼ Mult(φzdn
),

ここで Kはトピック数，Dは文書数，φkはトピック k

の単語分布，θdは文書 dのトピック比率，zdnは文書 d

の n番目の単語の潜在トピックを表す．また Dir(·)は
ディリクレ分布，Mult(·)は多項分布を表す．
トピックモデルにおける文書集合W とトピック集合

Z = {{zdn}Nd
n=1}Dd=1の完全尤度は下式で表される．

P (W ,Z|α, β) = P (Z|α)P (W |Z, β). (1)

第一因子は P (Z|α) =
∏D

d=1

∫
P (zd|θd)P (θd|α)dθd で

あり, {θd}Dd=1を積分消去することにより，以下の Polya
分布で表される．

P (Z|α) =
(

Γ(αK)
Γ(α)K

)D ∏
d

∏
k Γ(Nkd + α)

Γ(Nd + αK)
, (2)

ここで Γ(·)はガンマ関数を表す．また第二因子も同様
に Polya分布，

P (W |Z, β) =
(

Γ(βV )
Γ(β)V

)K ∏
k

∏
w Γ(Nkw + β)
Γ(Nk + βV )

, (3)



で表される．ここで V は語彙数である．

トピック集合 Z は，文書集合W を入力とし，Col-
lapsedギブスサンプリング [9]を用いることで効率的に
推定できる．文書 dの n番目を生成する単語のトピック

zj，j = (d, n)，のサンプリング確率は下式により計算
できる．

P (zj = k|Z\j , W ) ∝
Ndk\j + α

Nd\j + αK
·
Nkwj\j + β

Nk\j + βV
, (4)

ここで Ndkは文書 dにおけるトピック kが割り当てら

れた単語数，Nkwはトピック kにおける単語 wの出現

回数，Nk =
∑K

k=1 Nkw，\jは文書 dの n番目の単語を

除いたときの回数もしくは変数を表す．上式は，文書 d

でのトピック kの割合と，トピック kでの単語 wj の割

合の積で表されている．ディリクレ分布のパラメータ α

および βは，不動点反復法 [19]を用いて完全尤度 (1)を
最大化することによりデータから推定できる．例えば α

は下式で更新される．

α(new) ← α̂

∑
d

∑
k[Ψ(Ndk + α)−Ψ(α)]

K
∑

d[Ψ(Nd + αK)−Ψ(αK)]
, (5)

ここで Ψ(·)はディガンマ関数 Ψ(x) = ∂ log Γ(x)
∂x を表す．

全単語に対する潜在トピックのサンプリング (4)とパラ
メータの最適化 (5)を収束するまで繰り返すことにより
モデルを学習できる．文書毎のトピック比率 θdおよび

トピック毎の単語分布 φkの推定値は下式により計算で

きる．

θ̂d =
Ndk + α

Nd + αK
, (6)

φ̂k =
Nkw + β

Nk + βV
. (7)

他の推論手法として変分ベイズ法 [6]，Collapsed変分
ベイズ法 [24]，期待伝搬法 (EP)[20]，パーティクルフィ
ルタ [7] などが提案されている．文献 [2]では複数の推
論手法の比較実験が行われている．

3 応用
トピックモデルは拡張性が高く，多様な情報を統合す

ることを可能にする．例えば，著者 [21]，時間 [5, 26, 13,
14]，アノテーション情報 [3, 16]を統合したモデルが提
案されている．

トピックモデルの一応用例として，時間発展する購買

履歴データのためのトピック追跡モデル [13]を紹介する．
トピック追跡モデルを用いることにより，ユーザの興味

を予測し推薦システムやパーソナライズド広告に応用で

きるとともに，トピック毎の流行の時間発展を解析でき

る．購買履歴データにおけるユーザと商品は，文書デー

タにおける文書と単語に対応する．つまり，時刻 tにお

いてユーザ dが n番目に購入する商品 wtdnは，ユーザ

固有のトピック比率 θt,d（興味を表す）に従ってトピッ

ク ztdnを選択した後，トピック固有の商品分布 φt,ztdn

（流行を表す）に従って生成される．ここで，興味 θt,d

および流行 φt,kは時間依存であることに注意．LDAで
はこれらの多項分布パラメータは対称ディリクレ分布か

ら生成されると仮定されているが，トピック追跡モデル

ではダイナミクスを考慮するために，過去のパラメー

タに依存するように拡張する．具体的には，興味の平均

は，新たなデータが観測されない場合，その一時刻前の

興味と同じであると仮定し，以下のディリクレ分布を興

味 θt,dの事前分布として用いる．

θt,d ∼ Dir(αt,dθ̂t−1,d), (8)

ここで，平均は一時刻前の興味 θ̂t−1,d，精度（分散の逆

数）は αt,dである．精度 αt,dは，直感的には，ユーザ d

の時刻 t− 1と t間での興味の一貫性を表す．興味の一

貫性はユーザおよび時間に依存するため，精度 αt,d を

各ユーザ，各時刻でデータから推定する．精度を逐次推

定することにより，変化する興味を柔軟に追跡できるよ

うになる．興味と同様に，流行も一時刻前の興味に依存

した以下のディリクレ分布から生成されると仮定する．

φt,k ∼ Dir(βt,kφ̂t−1,k), (9)

ここで平均は一時刻前の流行 φ̂t−1,k，精度は βt,kである．

トピック追跡モデルでは，新たに得られた購買履歴

データと，過去に推定した興味・流行を用いて，現在の

興味・流行を逐次的に推定する．すなわち，過去のデー

タはモデル推定に不要であり，保持する必要もないため，

計算コストと記憶容量を低く抑えることができる．共役

事前分布であるディリクレ分布を用いるため，ダイナミ

クスを考慮しない LDAと同様，Collapsedギブスサン
プリングによる効率的な潜在トピック推論が可能である．

またハイパーパラメータである αt,dや βt,kは，不動点

反復法 [19]により完全尤度を最大化することによりデー
タから推定できる．

実購買履歴データを用いた実験により，トピック追跡

モデルは，従来法に比べ購買行動をより高い精度で予測

でき，かつ，大規模データでも効率的に扱うことができ

ることを確認している．

トピック追跡モデルでは，LDAにおける事前分布に時
間依存性を導入することで，時間変化する購買履歴デー

タにも適用可能なように拡張している．文書データ，購

買履歴データの以外にも，画像 [3, 8, 25]，ネットワー
ク [1]，音楽 [27]など，様々なデータでトピックモデル



の有効性が確認されている．その他のトピックモデルの

発展として，ディリクレ過程を用いたトピック数の自動

推定 [23]，トピック間相関の導入 [4]，トピック階層構造
の導入 [18]などがある．
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Abstract

Latent conditional models have become
popular recently in both natural language
processing and vision processing commu-
nities. However, establishing an effec-
tive and efficient inference method on la-
tent conditional models remains a ques-
tion. Actually, inference in graphical mod-
els, even in a linear chain case (the case
discussed in this work), is NP-hard. In
this paper, we describe the latent-dynamic
inference (LDI), which is able to produce
the optimal label sequence on latent con-
ditional models by using efficient search
strategy and dynamic programming. Fur-
thermore, we describe a straightforward
solution on approximating the LDI, and
show that the approximated LDI performs
as well as the exact LDI, while the speed is
much faster. Our experiments demonstrate
that the proposed inference algorithm out-
performs existing inference methods on
a variety of natural language processing
tasks.1

1 Introduction

When data have distinct sub-structures, mod-
els exploiting latent variables are advantageous
in learning (Matsuzaki et al., 2005; Petrov and
Klein, 2007; Blunsom et al., 2008). Actu-
ally, discriminative probabilistic latent variable

1Technical Report of the 1st workshop on Latent Dynam-
ics (Jun 16 2010, Tokyo, Japan). Materials of this Tech-
nical Report are from a published conference paper in pro-
ceedings of European association of computational linguis-
tics 2009 (EACL 2009). For more details of the work, refer
to “Sequential Labeling with Latent Variables: An Exact In-
ference Algorithm and Its Efficient Approximation”, Xu Sun
and Jun’ichi Tsujii, EACL 2009.

models (DPLVMs) have recently become popu-
lar choices for performing a variety of tasks with
sub-structures, e.g., vision recognition (Morency
et al., 2007), syntactic parsing (Petrov and Klein,
2008), and syntactic chunking (Sun et al., 2008).
Morency et al. (Morency et al., 2007) demon-
strated that DPLVM models could efficiently learn
sub-structures of natural problems, and outper-
form several widely-used conventional models,
e.g., support vector machines (SVMs), conditional
random fields (CRFs) and hidden Markov mod-
els (HMMs). Petrov and Klein (Petrov and Klein,
2008) reported on a syntactic parsing task that
DPLVM models can learn more compact and ac-
curate grammars than the conventional techniques
without latent variables. The effectiveness of
DPLVMs was also shown on a syntactic chunking
task by Sun et al. (Sun et al., 2008).

DPLVMs outperform conventional learning
models, as described in the aforementioned pub-
lications. However, inferences on the latent condi-
tional models are remaining problems. In conven-
tional models such as CRFs, the optimal label path
can be efficiently obtained by the dynamic pro-
gramming. However, for latent conditional mod-
els such as DPLVMs, the inference is not straight-
forward because of the inclusion of latent vari-
ables.

In this paper, we propose a new inference al-
gorithm, latent dynamic inference (LDI), by sys-
tematically combining an efficient search strategy
with the dynamic programming. The LDI is an
exact inference method producing the most prob-
able label sequence. In addition, we also propose
an approximated LDI algorithm for faster speed.
We show that the approximated LDI performs as
well as the exact one. We will also discuss a
post-processing method for the LDI algorithm: the
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Figure 1: Comparison between CRF models and
DPLVM models on the training stage. x represents
the observation sequence, y represents labels and
h represents the latent variables assigned to the la-
bels. Note that only the white circles are observed
variables. Also, only the links with the current ob-
servations are shown, but for both models, long
range dependencies are possible.

minimum bayesian risk reranking.
The subsequent section describes an overview

of DPLVM models. We discuss the probability
distribution of DPLVM models, and present the
LDI inference in Section 3. Finally, we report
experimental results and begin our discussions in
Section 4 and Section 5.

2 Discriminative Probabilistic Latent
Variable Models

Given the training data, the task is to learn a map-
ping between a sequence of observations x =
x1, x2, . . . , xm and a sequence of labels y =
y1, y2, . . . , ym. Each yj is a class label for the j’th
token of a word sequence, and is a member of a
set Y of possible class labels. For each sequence,
the model also assumes a sequence of latent vari-
ables h = h1, h2, . . . , hm, which is unobservable
in training examples.

The DPLVM model is defined as follows
(Morency et al., 2007):

P (y|x,Θ) =
∑
h

P (y|h,x,Θ)P (h|x,Θ), (1)

where Θ represents the parameter vector of the
model. DPLVM models can be seen as a natural
extension of CRF models, and CRF models can
be seen as a special case of DPLVMs that employ
only one latent variable for each label.

To make the training and inference efficient, the
model is restricted to have disjointed sets of latent
variables associated with each class label. Each
hj is a member in a set Hyj of possible latent vari-
ables for the class label yj . H is defined as the set

of all possible latent variables, i.e., the union of all
Hyj sets. Since sequences which have any hj /∈
Hyj will by definition have P (y|hj ,x,Θ) = 0,
the model can be further defined as:

P (y|x,Θ) =
∑

h∈Hy1×...×Hym

P (h|x,Θ), (2)

where P (h|x,Θ) is defined by the usual condi-
tional random field formulation:

P (h|x,Θ) =
expΘ·f(h,x)∑
∀h expΘ·f(h,x)

, (3)

in which f(h,x) is a feature vector. Given a train-
ing set consisting of n labeled sequences, (xi,yi),
for i = 1 . . . n, parameter estimation is performed
by optimizing the objective function,

L(Θ) =
n∑

i=1

logP (yi|xi,Θ)−R(Θ). (4)

The first term of this equation represents a condi-
tional log-likelihood of a training data. The sec-
ond term is a regularizer that is used for reducing
overfitting in parameter estimation.

3 Latent-Dynamic Inference

On latent conditional models, marginalizing la-
tent paths exactly for producing the optimal la-
bel path is a computationally expensive prob-
lem. Nevertheless, we had an interesting observa-
tion on DPLVM models that they normally had a
highly concentrated probability mass, i.e., the ma-
jor probability are distributed on top-n ranked la-
tent paths.

Figure 2 shows the probability distribution of
a DPLVM model using a L2 regularizer with the
variance σ2 = 1.0. As can be seen, the probabil-
ity distribution is highly concentrated, e.g., 90%
of the probability is distributed on top-800 latent
paths.

Based on this observation, we propose an infer-
ence algorithm for DPLVMs by efficiently com-
bining search and dynamic programming.

3.1 LDI Inference

In the inference stage, given a test sequence x, we
want to find the most probable label sequence, y∗:

y∗ = argmaxyP (y|x,Θ∗). (5)
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Figure 2: The probability mass distribution of la-
tent conditional models on a NP-chunking task.
The horizontal line represents the n of top-n latent
paths. The vertical line represents the probability
mass of the top-n latent paths.

For latent conditional models like DPLVMs, the
y∗ cannot directly be produced by the Viterbi
algorithm because of the incorporation of latent
variables.

In this section, we describe an exact inference
algorithm, the latent-dynamic inference (LDI),
for producing the optimal label sequence y∗ on
DPLVMs (see Figure 3). In short, the algorithm
generates the best latent paths in the order of their
probabilities. Then it maps each of these to its as-
sociated label paths and uses a method to compute
their exact probabilities. It can continue to gener-
ate the next best latent path and the associated la-
bel path until there is not enough probability mass
left to beat the best label path.

In detail, an A∗ search algorithm2 (Hart et al.,
1968) with a Viterbi heuristic function is adopted
to produce top-n latent paths, h1,h2, . . .hn. In
addition, a forward-backward-style algorithm is
used to compute the exact probabilities of their
corresponding label paths, y1,y2, . . .yn. The
model then tries to determine the optimal label
path based on the top-n statistics, without enumer-
ating the remaining low-probability paths, which
could be exponentially enormous.

The optimal label path y∗ is ready when the fol-
lowing “exact-condition” is achieved:

P (y1|x,Θ)−(1−
∑

yk∈LPn

P (yk|x,Θ)) ≥ 0, (6)

2A∗ search and its variants, like beam-search, are widely
used in statistical machine translation. Compared to other
search techniques, an interesting point of A∗ search is that it
can produce top-n results one-by-one in an efficient manner.

Definition:
Proj(h) = y ⇐⇒ hj ∈ Hyj for j = 1 . . .m;
P (h) = P (h|x,Θ);
P (y) = P (y|x,Θ).
Input:
weight vector Θ, and feature vector F (h,x).
Initialization:
Gap = −1; n = 0; P (y∗) = 0; LP0 = ∅.
Algorithm:

while Gap < 0 do
n = n+ 1
hn = HeapPop[Θ, F (h,x)]
yn = Proj(hn)
if yn /∈ LPn−1 then

P (yn) = DynamicProg
∑

h:Proj(h)=yn
P (h)

LPn = LPn−1 ∪ {yn}
if P (yn) > P (y∗) then

y∗ = yn

Gap = P (y∗)−(1−
∑

yk∈LPn
P (yk))

else
LPn = LPn−1

Output:
the most probable label sequence y∗.

Figure 3: The exact LDI inference for latent condi-
tional models. In the algorithm, HeapPop means
popping the next hypothesis from the A∗ heap; By
the definition of the A∗ search, this hypothesis (on
the top of the heap) should be the latent path with
maximum probability in current stage.

where y1 is the most probable label sequence
in current stage. It is straightforward to prove
that y∗ = y1, and further search is unnecessary.
This is because the remaining probability mass,
1−

∑
yk∈LPn

P (yk|x,Θ), cannot beat the current
optimal label path in this case.

A simple proof
Given the exact condition

P (y1|x,Θ)−(1−
∑

yk∈LPn

P (yk|x,Θ)) ≥ 0, (7)

suppose there is a label sequence y′ with a larger
probability,

P (y′|x,Θ) > P (y1|x,Θ), (8)

then it follows that y′ /∈ LPn, because otherwise
it will happen that

P (y′|x,Θ) ≤ P (y1|x,Θ) = max
yk∈LPn

P (yk|x,Θ).

(9)



It follows that

P (y′|x,Θ) +
∑

yk∈LPn

P (yk|x,Θ)

> P (y1|x,Θ) +
∑

yk∈LPn

P (yk|x,Θ)

≥ (1−
∑

yk∈LPn

P (yk|x,Θ)) +
∑

yk∈LPn

P (yk|x,Θ)

= 1.

(10)

Therefore, we have

P (y′|x,Θ) +
∑

yk∈LPn

P (yk|x,Θ) > 1, (11)

which is impossible, therefore the assumption of
y′ is impossible.

3.2 An Approximated Version of the LDI
By simply setting a threshold value on the search
step, n, we can approximate the LDI, i.e., LDI-
Approximation (LDI-A). This is a quite straight-
forward method for approximating the LDI. In
fact, we have also tried other methods for approx-
imation. Intuitively, one alternative method is to
design an approximated “exact condition” by us-
ing a factor, α, to estimate the distribution of the
remaining probability:

P (y1|x,Θ)− α(1−
∑

yk∈LPn

P (yk|x,Θ)) ≥ 0.

(12)
For example, if we believe that at most 50% of the
unknown probability, 1 −

∑
yk∈LPn

P (yk|x,Θ),
can be distributed on a single label path, we can
set α = 0.5 to make a loose condition to stop the
inference. At first glance, this seems to be quite
natural. However, when we compared this alter-
native method with the aforementioned approxi-
mation on search steps, we found that it worked
worse than the latter, in terms of performance and
speed. Therefore, we focus on the approximation
on search steps in this paper.
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潜在ダイナミクスとしての「都合」 
第 1回ワークショップ事務局* 

 
Abstract:人の行動の背景にある意図と、その意図を成就する為の前提制約、そして
行動によってもたらされる新たな派生制約をあわせて「都合」と呼んでいる。多様な

文書群や発想過程の時系列データを可視化し、背景にある人の様々な関心を読みとる

技法は普及に至ったが、そこからサービスや製品を具体化するためには、漠然とした

「関心」を、意図と制約から結果へと至る潜在的なダイナミクスすなわち「都合」を

捉えなければならない。ここでは、様々な都合の絡み合いに意識を払い続けるチャン

ス発見プロセスとその効果について話す。 

Keywords: Tsugoes,  Social constraint network,  
 
1   この障害は何故起きたのか？ 
ある日、Ａ先生は早く呑みに行きたいという思い

に耐え切れず、早々に職場を去ってしまった。実は

この日は午後７時から会議の予定であって、６時ご

ろからＡ先生が不在となってしまったせいで、会社

に対して様々な迷惑をかけてしまう結果になった。    
このような組織活動における障害は、図１の様に

様々な意図をメンバーが実現しようとする時に発生

する制約間で不整合が起きるために生じてしまうも

のである。障害そのものは単純であっても、その背

景には様々な都合が言語化されないまま潜んでおり、

都合間には相互接触が存在しているのである。すな

わち都合は、そして都合間の相互作用は、組織活動

における様々な現象 – 停滞、紛糾、新事業の展開な
ど- を支配する潜在ダイナミクスに他ならない。 
 

2   「都合」：障害の潜在因子 
都合とは、意図と、意図の実行前後における制約

からなる複合体である。これが日本特有の概念であ

ることは、「都合」を和英辞典（www.goo.ne.jp）で
調べると次のように様々な単語で訳されており、丁

度該当する英単語が無いということからわかる。 
都合：《事情》circumstances; 《便宜》
convenience;《機会》(an) opportunity; 《理由》
reason; 《繰合せ》arrangement(s);… 

都合という言葉は日本語において例えば、「きょ

う、ちょっと都合で行けなくなりました」の様に

ほとんど情報のない修辞として用いられたり、

「Ａ先生が大学の都合で、来られなくなりまし

た」のように一部だけ垣間見せる表現をとるため

に用いられたりする。一般に一つの都合は、次の

３つの要素の組で表すことができる。 
[意図] 達成しようとする目標
と、それに至る行動のおおざ

っぱなシナリオ。図１でいえ

ば、Ａ先生の意図は早く呑み

に行くという目標と、そのた

めに一刻も早く職場を去ると

いうシナリオからなる。 
[前提制約] 意図の実現を阻害
する可能性のある制約。意図

実現のために満たさなければ

ならない条件と、その条件を

阻害する状態からなる。図１

のＡ先生の意図は、体調やＡ

先生の当日の予定によって制

約されるのである。 
[派生制約] 意図の実行により
生まれる、（他者又は本人

の）他の意図の実行を阻害す

る制約。ある都合の派生制約

が、他の都合の前提制約にな

ることもある。Ａ先生の意図
図 1. 都合（行動・前提制約・意図・派生制約のセット）が絡み合う様子 

http://www.goo.ne.jp


   

 

を実行してしまうと、午後６時からＡ先生は不在

となり、会社に対して様々な派生制約を及ぼして

しまう。会社からすれば、これは前提制約が増え

たとみることもできる。 
実際に人が認知あるいは発現する都合においては、

上記の３つ組のうち一部しか表現されないことが多

いせいで、都合は潜在してゆくことになる。この潜

在性が後から齟齬や不信感を生み、チームワークの

手戻りや人間関係の崩壊の原因となることも多い。 
言いかえれば、「ご都合主義」と言われるように

個別の都合だけを満たす行動では乱されてしまう、

多様な都合のネットワークの動作が組織としての集

団（あるいはコミュニティ、社会）の活動である。

都合に関する表現と認知の不完全性を見直し、改善

することによって個人にとっても組織にとっても健

全な活動のダイナミクスを取り戻す手法の研究都合

学である。該当する英語がないことから、Tsugology
と英訳している（[1,2]）。 

 

3   グループワークの潜在ダイナミク
スとしての都合ネットワーク 

 

 
図 2  麻生氏と鳩山氏の論戦における意図の構造 

 
図 2は、二人の議論者がいて双方が戦略的に言葉

にしていない意図が存在しているとき、ある時区間

（図で横に繋がっている各平面）と次の時区間の中

間に出現するダミーノードとして意図の存在を可視

化したものである（[3]と同様の技術と用いた）。こ
のノードの位置を見て、隠された意図や制約をユー

ザが解釈する。 
しかし、このグラフの解釈は必ずしも平易ではな

い。ダミーノードは数字で名をふられているだけで

あり、内容に相当する単語はそもそも会話に登場し

ないためデータに入っていないからである。ダミー

ノードが意図を表しているのか、前提制約あるいは

派生制約を表しているのかが併せて可視化されるだ

けでもこの問題は大きく改善されよう。 
本質的な情報をデータに含むためにデータ収集段

階から工夫することが重要であることは、この例か

らも分かる。ここで必要となるのは人間の営みの背

景を探って記録するという人手作業かもしれず、技

術・手法と呼ぶには素朴な工夫となるかも知れない

が、なおかつ困難な課題であることは事実である。

都合学の基本はこの工夫を編み出すことにある。 
 

4   都合ネットワークの可視化から整
合的シナリオを生み出すプロセス 

 原子力施設については市民、事業者、メーカー、

政府など様々なカテゴリのステークホルダーが関わ

っている。この多様なステークホルダーの意図と制

約の絡み合いを容易に書き下ろすことは非常に難し

いので、各種の技術や高経年化対策案に関わる立案

者の意図と制約をカード化し、これらを統合しなが

ら新たな対策を生み出すためのイノゲーションゲー

ム（Innovators Market Game [4]）を行っている。この
ゲームの本来の狙いは新規性と有用性を兼ね備えた

アイデアの発想であるが、その前に、普段は話合わ

ないような本音の意図と制約について深堀するコミ

ュニケーションが実現でき、衝突する意見も抵抗な

く話し合い否定的な意見も前向きに取り入れる場が

得られることが分かっている（図 3）。 
 
 

 
 
図 3. 原子力高経年化対策のためのイノベーションゲ
ームの 1シーン 
 
同じ企業においても部署間で都合は異なることが

多い。例えば、Ｂ社では全社の技術知識を俯瞰する

マップを導入しようと提案された。この案を具体化

する方法とその意図、そして関連する制約を社員か

ら聴取する調査をＢ社は全社的に行った。ところが、

この結果を前提制約、意図、派生制約という３区分

で整理したところ、特に派生制約についてはインタ



   

 

ビュー形式で調査した場合でさえも回答が少なくな

りがちであることが明らかとなった。 
これでは、様々な構成員の都合が相互に作用し合

うような関係を検討することが困難となる。都合の

相互作用は組織全体の動きの停滞と推進の双方を司

る隠れた力となるので、正確な都合を調査するため

には都合と制約について調査するヒアリングを一層

改善する必要がある。製品・サービスの設計におけ

る要求獲得法[5-7]の中でも、都合という視点に接近
したヒアリング技法[7]が存在し、実現における隠れ
がちな問題を早期に解決する効果を発揮している。 
一方、ここでは回答で欠落した部分を調査者が推

察によって補てんすることを試みた。この作業は、

図４のように組織的な活動において多様な構成員の

間で多様な衝突が生じており、潜在的にどのような

ダイナミクスがこのような衝突を支配しているのか

不明である場合に、これを客観視する立場から解釈

することに当たる。 
この結果、回答セットは図５～６のように可視化

された（紙芝居 KeyGraph[8]を利用）。図５は同社
におけるマップ導入推進者の手で補填された制約・

意図の内容を可視化したものであり、図５に表れて

いる単語を見ると、マップの作成における各種の制

約とその解決に焦点が当たっていることが分かる。

したがって、現時点で推進者の直面している、すな

わちマップ導入段階での難しさや問題意識を具体的

に表し社内で共有する効果は高いと考えられる。 
しかしながら、マップ導入後には利用者にとって

価値の高い情報が提供できているかについて社内で

評価・批判されることになるであろうから、高価値

な情報提供を行うための指針も必要となる筈である。

したがって、この指針を考えるために欠かせないチ

ェックポイントはマップを作る前から明らかにして

おくべきであろう。 
これに対し、図６ではこのマップ導入活動につい

て概要を聞いた外部者（知識経営に関連する専門

家）が同様に補填した制約・意図の内容を可視化し

たものであるが、図６中の単語を見ると、新規市場

開発に向けた投資を効果的にするなど導入後のマッ

プの利用者にとっての効果とその発揮方法について

考えていることが分かる。 
このように、都合記述を調査者あるいは調査協力

者が補てんする場合に、補てんする者の視点の持ち

方が多様であることを上手に利用すると、多視点か

らの評価が必要な組織活動を推進する効果的な戦略

を捉えることもできるようになる。この例の場合に

は補てん者の視点を大きく４つに分けることができ 
① 利用するに向けたユーザの動機付け  
② ユーザの目的に合わせた技術開発  
③ ユーザにおける導入  
④ ユーザにおける活用 

という４フェーズうち別々のフェーズに該当するこ

とが分かったので、各フェーズについて改めて調査

を行うべきという戦略を得ることになった。 
 このようにして、組織活動の潜在ダイナミクスで

ある個々の都合と、都合間の絡み合いにおいて齟齬

を来さぬように（齟齬によって推進すべき活動が止

まってしまう状態もまた、静止という一つの状態を

説明するダイナミクスである）解きほぐしてゆくべ

きポイントを明らかにしてゆくことは、新しいダイ

ナミクスを組織に与えるために大切な役割を果たす

ことになる。 
 

 
図 4. 組織活動の潜在ダイナミクスを考える人 
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図 5. Ａ社における技術知識マップ導入について社内構成員らの都合（希望する行動、前提制約、意図、
派生制約）を聴取し、後で記述不足部分を推進者が補てんした内容を可視化したキーグラフ 
 

図 6. 図 5と同様に行った都合調査に、社外者が行った補てん結果を可視化したキーグラフ 
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トラブルの経験と情報としての活用技術 

 
宮野  廣* 

Hiroshi MIYANO 
 

Abstract: 原子力発電所では、多くのトラブル経験をしている。これらの経験は、す
でに国、事業者、メーカなど個々の技術団体はもちろん NUCIA原子力施設情報公開ラ

イブラリーとして蓄積されており、運転管理に役立っているものと考える。この情報

の活用は、技術者個人の技量に依存して知恵として活用されているものである。この

ようなものは、すでに世界にも多くもあり米国の情報ライブラリーなどの情報も日本

に提供されるようになっている。それらを統合して役立つ情報基盤を構築しようとの

動きもある。このように多くの情報、知識の基盤をすでに有しているが、十分に活用

されているかについては課題がある。わが国の原子力界では、醸成された情報をさら

に有効に活用して「原子力安全」を確保する仕組みを構築することが今求められてい

る。これまでのトラブル対応での経験や上記の状況を踏まえて、これからの情報の活

用の在り方の一つとして構築すべき情報基盤を提案する。 

Keywords: Information Infrastructure, Database, Information, Knowledge, Wisdom. 
 
 
1   はじめに 
わが国に原子力発電所が導入されてから約 40 年にな
る。今年、運転 40年目を向かえるプラントのこれから
の運用の是非を確認する高経年化対応の技術評価が実施

された。導入初期から大小数々のトラブル、不具合を経

験してきたが、このような仕組みに集約されたことは、

対応してきたことが成果として確認された感を覚える。 
これらの経験は、以下に示すように国内ではデータベ

ースとして様々な形で残される仕組みができ、整備され

てきている。 
（公開データ） 
• 国の審議会での検討資料類 
• 原子力施設運転管理年表（JNES発行） 
• 原子力施設公開情報ライブラリー（NUCIA） 
• 日本原子力学会標準「高経年化対策実施基準」

AESJ-SC-P005 のデータベース（PLM標準） 
• 国内外の学術講演会の論文、講演集など 
（非公開データ） 
• 電気事業者のデータベース（電事連、原子力技術協

会のデータ） 
• プラントメーカのデータベース 
• 機器メーカ・ベンダーのデータベース 

   

一方、国際的には原子力学会で策定したPLM標準の
データベースを受けてIAEAにおいては、データベー
スの国際化が進められ、参照事例（C0mmendable Prac
tice）として集約されつつある－iGALL:  International
 Generic Ageing Lessons Learned Guideline)。ま
た､個々の専門分野においてはSCC-応力腐食割れ

事象やケーブルの劣化事象での国際データベー

スの構築作業にも取り組まれている。 
 このようにデータベースの基本は、トラブルデー

タの蓄積にあると言っても過言ではない。すなわち、

トラブルの経験を生かして、運用中のプラントでは

同様のトラブルを起こさないようにするためであり、

新規設計においては、同様のトラブルが起きない設

計とするためにデータベースを構築、活用するもの

である。しかし、トラブルの経験は、設計の基準が策

定されて初めて生かされるものである。例えば“もんじ

ゅの熱電対の 流力振動による損傷”への対応について

は、日本機械学会の「配管円柱状構造物の流力振動評価

指針」JSME S012-1998の制定により、また“敦賀2号機
での再生熱交換器の高サイクル熱疲労損傷事故”への対

応については、「配管の高サイクル熱疲労に関する評価

指針」JSMES017-2003の制定により、これらの事象は設
計時に配慮される仕組みに組み込まれるようになった。 
このように現状でも、過去のトラブルの経験は情報と

して十分に整備される仕組みが構築されている。しかし

一方、個々の技術者にとっての技術の習得は、個々の技

術者のトラブルの経験によるところが大きく、単に知識

としての情報では、情報そのものの不十分さと同時に、

技術として感覚的に捉えることができず、使える知識に

なりにくい面がある。知識とは、簡単には実際の設計や

評価、検討に即座に生かされるものとはならないと言う

ことである。汎用的な知識として周知されたものになっ

て初めて経験の共有が図れると言うことであろう。設計

者や技術者の技量、センスにより規格基準を参照するだ

けで、劣化事象を予測して、それに対応することは、極

めて難しいものである。 
 



   

 

2   情報の知識化に向けて－その課題 
トラブルの情報の流れの例を図 2-1 に示す。その上で、
情報の問題点を提示する。この問題点は、特に原子力発

電に係わることから生じているものではなく、一般的に

トラブルの対応として指摘されるであろう点を示した。 
• トラブルの発見者によるが、少なからず事態の状況

は脚色される 
• 原因の同定においては、判断ミスや間違いで発生し

たのではなく、予測不可能な事態により偶発的に発

生した、止むを得ないものに落とし込みがちになる 
• 他への波及を押しとどめる無意識の判断が働く 
• 全ての情報が網羅されない 
• 予測シナリオが優先され、それに係わる情報のみが

残る可能性がある 
• 検討の過程が省略され、結論のみが残りがちになる 
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図 2-1 情報の伝達・流れと蓄積 
 
従って、どのように生のデータを取り込み、将来の第三

者の分析や新たな知見を加えた判断ができる状況を残し

ておくか、工夫が求められる。  
更に、トラブルの経験を生かして一般的に規格基準化

とする場合には、様々な状況を踏まえた判断ができない、

また複合事象を判断するような基準化は難しい、という

課題もある。 
米国ワシントン州のタコマ橋の「風による振動で一瞬

のうちに破壊してしまったこと」は有名であり、多くの

技術者に流力振動の怖さを知識として植え付けている。

しかし、このような情報だけで、知識とするには難しい

事例もある。例えば“もんじゅの熱電対の流力振動によ

る損傷”の場合（図 2-2 参照）、既にASMEの規格に
おいても同様の振動が発生する恐れは参考として指摘さ

れてはいたものではあるが、専門家の知識として形式化

されてはいたものの、一般的には十分な経験がなく、一

般の技術者の間では知識として形成されてはいなかった

ものであった。いわゆるカルマン渦による流力振動につ

いては、多くの人の知るところであり、一般的に技術者

が知恵として活用できるまでに昇華したものとなってい

るが、“もんじゅ”の熱電対で発生したいわゆる双子渦

による振動については、過去の事例では大型海洋構造物

で発生した振動例しか報告されたものはなく、熱電対の

ような細い小さな構造物が振動で破損してしまうことは、

机上では容易に予測することができない事象であった。

もちろん流力振動の専門家は感覚的にそのような設計は

避けたであろうが。従って、専門家の関与しない設計に

おいては、このような広く認知されていないような事象

については、どこかに参考となる基準があったとしても、

十分に注意しなければならない。しかし、このような詳

細な検討が必要であるという認識を共通して持つことは

難しいものである。この事例は、知恵というのは個人の

技量の問題だけではなく、知識を生かす仕組みにあると

言うことを的確に示した例であったと言える。 
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 図 2-2 情報のレベル事例（カルマン渦と双子渦） 
 
これまで構築してきた情報基盤は、図 2-3のような基
本的にはデータベースであり、得られたものの単なる蓄

積である。それが報告書の形となっているに過ぎないも

のか、もしくは知識の溜め込みであり、体系的に活用で

きるものとはなっていないものが多い。では、どのよう

な情報基盤を構築すればいいのか。 
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図 2-3 現状での情報の集約 
 

専門家の領域 

汎用化された知識 



   

 

3   情報の知識化に向けて－情報基盤
の構築 

 情報基盤は、図 3-1に示すような構造化された体
系を持つと考える。様々な生のデータから情報が構

築され、情報が汎用化されることで知識となる。知

識が獲得されて、頭脳で様々に組み合わされ知恵と

なって、実用に活用される。それが情報基盤の全体 
構成である。 

 
            図 3-1 情報基盤の構成 
 
その中で課題となるのは、知識の集約である知恵と

する部分であり、どのように「知恵の構築」をすれ

ばいいのかである。またそれぞれの「要素をつなぐ

仕組み」であり、データから情報、知識、知恵とつ

なぎ知恵として作り上げる仕組みと構成された知恵

から知識に落とし込み、管理する情報、データに落

とし込む仕組みを作り上げることが、この“情報基

盤”の最も大きな課題である。 
 
4   情報基盤、その体系 
情報基盤の一つの解の構成を以下に提示する。 

トラブル情報は、“保全”を適切に行うために必

要な情報である。「事故」､「故障」と言われる不具

合が明確な場合には事故対応として元に復する行為

を指し、また通常の劣化部品を取り替えるなどの行

為や劣化部分の補修、修繕などの行為を指すもので

ある。従って、トラブルという事象には、設計、建

設時の条件やデータを含めて扱うということが含ま

れ、それらを含めて「保全」という。公開で残され

ている情報は、顕在化したトラブル対応の情報が基

本であることから、情報基盤の対象としてはトラブ

ル情報を基本としてきた。しかし、上述のように、

「保全」の行為そのものが、通常の劣化も扱うとす

ると、劣化事象全体を情報基盤構築の対象の事象と

することが望ましいと考える。特に、最近では材料

や機器の劣化、損傷などの現象や状態は、経験や研

究により、その多くが捉えられるようになってきて

おり、また計測の精度がよくなり、その劣化の状態

を定量的に扱えるようになってきたことから、多く

の劣化事象を精度良く捉えることができるようにな

ったと考える。 

一般に装置や設備、発電プラントを設計し、製

造・建設して、運用する流れを図 4-1に示す。 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
“もの”を作る基本は、まずニーズ、社会的要請

からスタートする。人や社会が何を欲するか、これ

が全ての根本であり、これに技術的な条件と経済的

な条件が加わり、作られる“もの”の基本仕様が定

まる。 
これに事業性が加味され、コスト、納期などの仕

様が決められ、総合的な基本仕様となる。“もの”

はこれに従い設計、製造、建設されることになる。  
この“もの”設計、製造、建設においては、様々

な技術的、社会的に様々な制約が与えられている。

いわゆる規制や規格基準というものである。規制や

規格基準は、技術的、工学的な理論やデータにより

裏付けられることは言うまでもない。しかし、第一

には社会に受け入れられるものでなければならない。

社会からの受容性には、経済的な要素も含まれる。

技術的事項だけではなく、人文･社会科学的な観点か

らの検討が求められる。トラブル情報が反映される

のは、単なる技術的な判断の見直しではない。トラ

ブルには社会的な判断や経済的な判断を含んだもの

が多く、総合的な見直しができる。 
科学や工学には“決まり”や“関係”と言うもの

がある。“決まり”や“関係”には、法則や理論が

ある。法則とは、一つの、もしくは複数の簡単な式

などの関係により現されるものであり、それらの関

係を複雑だが定まった論理体系により現したものを

理論と言う。このような関係は、産業における工学

3
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活用の仕組み



   

 

の取り扱いや技術の確立においても、同様の定まっ

た“関係”で成り立ち、人との関わりの社会におい

ても、このような論理体系に加えて、個人、企業、

社会の判断や、時間的、経済的効果などの要素も加

わり関係が成り立つ。それらが統合されて、法則や

理論のような“決まり”が、規制や規格基準として

定められる。これら規制や規格基準とは一律なもの

ではなく、上述のような様々な要素により定まり、

国や時代、また“決まり”の対象によっても様々に

違ったものとなる。 
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図 4-1 プラントの設計・建設・運転・保全の流れ 

 
図 4-1は、原子力発電プラントのような発電用設
備などのプラントの設計・建設から運転、検査、保

修の保全の循環に至るまでの流れを示している。ど

の工程においても、要求される仕様のほか、公的な

法令・指針などの規制や手順書からガイドライン、

規格、標準、基準などの、民間での自主規制を含め

て様々な“決まり”を定めて、各工程の作業を支援

している。すなわち設計・建設から運用・保全まで

のそれぞれの役割を分担する人の作業が、安全に、

要求される機能を満足する品質を確保し、適正なコ

ストで行えるように、ガイドするもので、この作業

への要求を技術的要請や、社会的要請、経済的要請

に答えるように“決まり”として与えることで、社

会として安定した管理が行えるようにする「社会の

仕組み」を構築しているのである。 

この各工程に適用される“決まり”、すなわち規

制や規格基準というものは、技術の進展や経験の蓄

積により変化するものであり、また研究開発により

大きく変わる。また常に向上させようとするもので

あり、これは社会情勢や経済情勢などにも大きく左

右される。従って、この“決まり”にはこれといっ

た普遍的なものはなく、上述の技術、社会、経済の

３要素の変化により、最適化するように、これらの 

“決まり”も変化するものである。 

 
図 4-2 知識の機能モデル例 

 
トラブル情報、すなわち劣化事象の情報をどのよ 

うに知識化し、知恵として使える形にするかについ

て、一つの提案を行った。図 4-2 に示すように、知
識ベースとして構築するものは、個別のデータの知

識化のルールであり、その利用方法のルールである。

頭脳としての推論エンジンがそれらを運用する。す

なわち、①“要請”に答える、②規制・基準の決ま

りに従う、③CAD データを活用する、④劣化事象を
選択する、⑤劣化予測（シミュレーション）を行う、

⑥健全性を判断する、この評価を個別に行い、それ

らを組み合わせて最終判断する仕組みを構築するも

のである。それぞれに選択肢があり、「どれを選択

することが妥当」か、もしくは「どれを選択すれば、

結果がどうなる」、ということを提示できるように

することも必要であろう。 
 
5   おわりに 
 トラブルの少ない時代になってきた。このような

時代では情報の知識化、知恵化が重要となってくる。

「体感できないトラブルをどのように体感し、身に

つけていくか」は大きな課題である。一方、時代は

高速コンピュータの時代である。多くの情報を適切

に処理することで、単なるデータが知識となり知恵

とすることができる時代である。全ての劣化事象を

シミュレーションできる仕組みを提案した。多くの

記述的知識を予め組み込み知識化しておくことで、

データとして取り込んだ手続き的知識（ノウハウ）

が知恵として活用できるようになるものと考える。 
これからの開発に期待するものである。 
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揺らぎと偏りから読み解く潜在構造

前野 義晴∗

Yoshiharu Maeno

Abstract: 成長しながら伝播し拡散する特色を持つ多様な社会・物理現象を論じる．理論と

観測から，このような現象を支配する隠れたメカニズムを理解する新たな方法を述べる．

2009年にメキシコから世界じゅうに広がった新型イ
ンフルエンザは記憶に新しい．日本でも多くの感染者が

出て，社会問題にもなっている．2010年に入っても，危
機が去ったとは言えない状況にある．2003年には，重
症急性呼吸器症候群（SARS）のウイルスが，瞬く間に
中国から世界じゅうに広がった．このような感染症の大

流行は有史以来数多くあり，不幸にして 100 万人規模
の死者が出た例さえある．現代の感染症の大流行は，さ

らに危険なものだ．というのは，各大陸の多くの都市に

張り巡らされたグローバルな航空機のネットワークを介

して，数日の内にウイルスが世界じゅうに広まってしま

うのだ．潜伏期間の長いウイルスであれば，ホストの人

間が発症する前に，ホストと共に感染の発生していない

地域へ移動してしまう可能性が高まる．地球の裏側から

でも飛んでくるグローバル時代のウイルスは，我々の日

常生活を脅かす，特に身近なリスクと言えよう．疫学で

は，感染症が発生した地域から隣接する地域への拡散を

シミュレーションで再現して，拡散を封じ込めるために

有効な対処法を研究し各国当局の対応に役立てている．

一般に，このようなシミュレーションでは，地域間の

人の移動量や地域内での人と人との接触頻度についての

統計的な知見が重要な役割を果たす．しかし，人の移動

量や人と人との接触頻度についての実測値や統計的な知

見が存在するとは限らない．たとえ存在していても，精

度の不充分さや最新の実情との乖離が懸念されることが

多い．そのため，往々にして，シミュレーションでは再

現できない，遠隔地への思わぬ飛び火が起こったりする．

例えば，2004年に発表されたハフナゲルの研究は，世
界の主要都市間の旅客機ネットワークの輸送量にもとづ

くシミュレーションによって，SARS の感染拡大をおお
むね再現できることを示した．しかし，香港で感染者が

急増し始めた 2003年 2月 19日から 90日後の 5月 20日

∗Yoshiharu Maeno, Ph.D. is a founder management
consultant and scientist at Social Desing Group, and
a principal researcher at NEC Corporation. E-mail
maeno.yoshiharu@socialdesigngroup.com.

の予測値を見ると，実際の値からかなりはずれている場

合がある．シミュレーションでのカナダの感染者数（の

累積値）の期待値は 42人・最大値は 107人と予測され
たが，実際の感染者は 140人で，10日後の 5月 30日に
は 188人に達している．逆に，日本の感染者数の期待値
は 60人・最小値は 27人と予測されたが，実際に感染
者は発生しなかった．オランダやバングラディッシュで

も感染の発生が予測されたが，実際に感染者は発生しな

かった．シミュレーションの予測は，大きく誤る場合が

ある．つまり，地域間の人の移動量や地域内での人と人

との接触頻度を既知とはできない場合があることを頭に

入れておく必要がある．むしろ，これらを推定する問題

を避けて通れないということだ．

地域をノード，人の移動をリンクとして問題を抽象化

した上で一般化すると，ネットワークのリンクに沿って

ノードからノードへ伝播しながら成長する現象について，

ノードで観測されたデータから，直接的に観測できない

ネットワークのトポロジや伝播，拡散，成長に係わるパ

ラメータの大きさを推定する問題となる．数学的に，不

均一な空間での反応拡散過程という視点で見てみると，

理論的にも興味深い問題である．ウイルスの拡散に留ま

らず，人・モノ・金・情報の流れを理解するには，その背

後にある未知のネットワークの解明が重要な鍵となる．

地球上の物理的な空間だけでなく，サイバースペースで

の情報の流れを理解する際にも有用であろう．

参考文献
[1] Y. Maeno: Profiling of a network be-

hind an infectious disease outbreak, e-print
http://arxiv.org/abs/0905.3582.

[2] Y. Maeno: Node discovery in meta-population net-
work behind infectious disease outbreak, e-print
http://arxiv.org/abs/1006.2322.
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潜在的グラフ構造からの異常検知

井手剛∗

Tsuyoshi Id́e

Abstract: 潜在世界のダイナミックスを異常検知などの実応用につなげる時に問題になるの

が、潜在構造の安定性という問題である。もし同定した潜在構造がわずかなデータの揺らぎに

より、あるいは、反復アルゴリズムの初期値のような非本質的なパラメターによりがらりとそ

の様相を変えるとしたら、見出された潜在構造が実世界の何らかの反映だと主張することは

難しい。本稿では、共分散構造解析の限界を打破したとして一躍有名になったMeinshausen-

Bühlmann理論が、やはり多重共線性の下で困難を持つことを指摘し、それへの対処策につ

いて検討する。

1 Introduction
ネットワークやグラフからの知識発見は、データマイ

ニングにおける最近の中心的な課題のひとつである。従

来多くの研究は、グラフ構造もしくはそのデータベース

を所与とし、それに対して何らかの機械学習的なタスク

を行うことに注力きたが、ここ 2-3年、グラフ構造の学

習のための技法が急速に発展している。実用上の要請を

考えても、グラフに対する詳細な知識が事前に得られる

ことはむしろまれであり、グラフ構造それ自体をいわば

潜在構造として扱い、潜在構造の学習もまた問題の一部

であると捉える方が多くの場合自然である。

我々のグループではこれまで、変数間の依存関係が強

い状況での、複数のセンサーデータからの異常検出・解

析という問題に取り組んできた [9, 8, 12, 11, 10]。実用

上、ノイジーなセンサーデータからの異常発見問題にお

いては、以下のような条件が要請されることが多い。

1. データの非定常な変動に対応できること。特に、

ノイズによる値のぶれに頑強であること。

2. システムのモジュール構造、もしくは変数のヘテ

ロ性に対応できること。

3. 系全体が異常か否かのみならず、どの変数がどの

程度異常かの情報が得られること。

我々は上記のような要請を満たす手法として、グラ

フィカル・ガウシアン・モデル（GGM）のスパース構造

∗IBM 東京基礎研究所, 242-8502大和市下鶴間 1623-14（LAB-S7B）,
e-mail: goodidea@jp.ibm.com,
IBM Research – Tokyo, 1623-14 Shimo-Tsuruma, Yamato-shi, Kanagawa
242-8502, Japan
Submitted Jun 15, 2010, revised Jun 17, 2010.

学習に基づく異常検知の手法を最近提案した [10]。我々

の貢献のひとつは、上記のような実用上の要請の下で、

望ましい構造学習の手法を同定したことである。とり

わけ、伝統的な共分散構造解析の限界を打破したとし

て一躍有名になったMeinshausen-B̈uhlmann（MB）の算

法 [14]が、実際上非常に不安定な結果を与えることを指

摘し、Friedmanらが提案した [7]のグラフィカル Lasso

（以下 gLassoと呼ぶ）と呼ばれる算法が、実用上非常に

優れていることを実験的に示した。

本稿では、GGMおよびMBの算法、gLassoなどの理

論を比較的詳細に解説し、多重共線性の下での構造不安

定性について実験結果を紹介する。

図 1に我々の問題設定をまとめておこう。ノイジーな

多変量のセンサーデータを想定し、複数箇所で窓を取

る。問題を簡単にするため、システムの正常稼動時 A

と、異常が疑われる状況 Bという 2つの窓でデータを

観測したとする。すなわち、2つのデータセット

DA ≡ {x(n)
A |x

(n)
A ∈ RM , n = 1, 2, ..., NA}

DB ≡ {x(n)
B |x

(n)
B ∈ RM , n = 1, 2, ..., NB}.

が与えられたと考える。我々は主にセンサーデータに興

味を持つので、インデックス nは典型的には時刻を表

す離散値に対応する。DA および DBにおいて、測定の

回数 NA、NB は一般には異なっていてもよい。データ

セットDAと DBが与えられた時、それぞれのデータに

おいて変数間の依存関係を表すグラフの相違にどれだけ

寄与したかを表す異常度を、各変数について計算せよ、

というのが我々の問題である。この問題は統計学におけ

る 2標本検定の問題と似ているが、知りたいのが個々の

変数のスコアであるという点で異なる。



図 1: 問題設定。ノイジーなセンサーデータにおいて、

正常稼動時と目される状況と、異常が疑われる状況のそ

れぞれに対して、(1)その共分散行列に基づいて疎なグ

ラフを学習する。 (2)次に、その 2つの疎なグラフを比

較してそれぞれの変数の異常度を求める。

ここで、物理系にはよくあるように、一般に測定系は

ある冗長性があり、従って、多重共線性は前提と考える

必要があることに注意されたい。また、データはノイ

ジーで定常性を持たず、状態空間モデルを用いた時系列

モデリング（これはある意味で Latent Dynamicsを考え

る王道である）は簡単ではないことにも注意されたい。

今のところ我々はシステムのダイナミックスを明示的に

取り入れることはせず、滑走窓の形で系の非定常性を取

り込む。

2 グラフィカル・ガウシアン・モデル

の構造学習
本節では図 1におけるステップ 1、すなわち、データ

からいかに疎なグラフを学習するかについて考える。こ

のステップはデータAとBに共通なので、以下しばらく

両者を区別する添え字を落とし、どちらかを表すデータ

を、D = {x(n)|n = 1, ..., N }と書くことにする。デー
タDにおけるM 個の変数はそれぞれ、平均ゼロ、標準

偏差 1に標準化されていると仮定する。この仮定の下、

標本共分散行列 Sは

Si,j ≡
1
N

N∑
n=1

x
(n)
i x

(n)
j (1)

のように与えられる。これはデータの相関係数行列と同

じものとなる。

2.1 精度行列と条件付き独立性

グラフィカル・ガウシアン・モデル（GGM）で考え

るグラフは、M 個の変数のそれぞれを頂点とするグラ

フである。一般に、グラフィカル・モデルにおいて、頂

点（もしくは変数）xiと xjをつなぐ辺が欠けている時、

両者は、他のすべての変数を固定した時に条件付き独立

である。逆も真である。頂点間の辺の有無を定義するた

めに、GGMでは次のM 次元正規分布

N (x|0,Λ−1) =
det(Λ)1/2

(2π)M/2
exp

(
−1

2
x>Λx

)
(2)

を考える。ここで、detは行列式、Λ ∈ RM×M は精度行

列を表す。N (·|µ, Σ)は平均 µ、共分散行列 Σの正規分

布を表す記号である。先に述べたように、精度行列は共

分散行列の逆行列である。

正規分布の仮定の下、xi と xj をつなぐ辺を欠く条件

は下記のように書かれる。

Λi,j = 0 ⇒ xi ⊥⊥ xj | other variables (3)

ここで ⊥⊥は統計的独立を示す。この条件 (3)は条件付

き分布を明示的に書き下すことにより容易に理解するこ

とができる。これを以下示す。(xi, xj)> をまとめて xa

と表し、これら以外の変数をやはりまとめて xbと表し

ておく。中心化されたデータに対して、正規分布のよく

知られた分割公式（例えば [2] の Sec. 2.3参照）を用い

て、求める条件付き分布は

p(xa|xb) = N (xa| − Λ−1
aa Λabxb,Λ

−1
aa ) (4)

のようになる。ここで、xa と xb の分割に対応して、

Λ =

(
Λaa Λab

Λba Λbb

)
(5)

と置いた。この場合、Λaaは 2×2行列に過ぎないから、
その逆行列は容易に求められ、(1,2)成分は Λi,j に比例

する。したがって、もし Λi,j = 0ならば、xi と xj は、

他の変数を条件付けたときに統計的に独立である。

したがって、スパースなグラフを（GGMの範囲で）

求めることは、スパースな精度行列を求めることと等価

である。

2.2 共分散構造選択

共分散選択 [4]は疎構造学習のための標準的な手法で

ある。簡単に言えばこれは、精度行列においてある小さ

い行列要素を 0とおき、その条件を考慮した上で他の

行列要素を推定し直す、という過程を繰り返す。しかし

ながら実用上は、まず標本共分散行列の逆行列を求めね

ばならないという問題に加え（実データは共分散行列は

しばしばランク落ちする）、計算コストが高いこと、統

計的検定の観点で必ずしも最適ではないことなどの欠点

が知られていた。Drtonと Perlmanは統計的検定の最適



性の問題を詳しく検討し [5]、SINと呼ばれる新しいア

ルゴリズムを提案した。ただしこれは、共分散行列が正

則でなければならない要請を取り除いたわけではない。

我々は測定系に冗長性があり、それゆえいくつかの変数

が強い相関をもつという状況に興味があるので、SINは

我々の問題には有用とは言えない。

2.3 Meinshausen-B̈uhlmannの方法

MBの方法では [14]、ひとつの変数をターゲットにし、

他の変数を入力とした L1正則化つきの回帰問題を解く。

すなわち、ある変数 xi に対し、

min
β

{
1
2
||Ziβ − yi||2 + µ||β||1

}
(6)

を解く。ただし、yi ≡ (x(1)
i , ..., x

(N)
i )>と定義し、デー

タ行列を

z
(n)
i ≡ (x(n)

1 , .., x
(n)
i−1, x

(n)
i+1, ..., x

(n)
M )> ∈ RM−1 (7)

に対して Zi ≡ [z(1)
i , ...,z

(N)
i ]>と置いた。これに対応し

て、精度行列と分布のパラメターとしての共分散行列を、

Λ =

(
L l

l> λ

)
Σ ≡ Λ−1 =

(
W w

w> σ

)
(8)

と分割しておく。ここで行列の行と列は、xiに関係する要

素が最後の行と列と来るように適当に並び替えられてい

るとする。これらの表現において、W,L ∈ R(M−1)×(M−1)、

λ, σ ∈ R、w, l ∈ RM−1 である。

式 (6)は通常のいわゆる Lassoと同じであり、MB 理

論の主張は、各変数に Lassoを解いてまとめれば、統計

学的に一致性を持つ構造学習が行える、というものであ

る。より詳しく書けば、まず、式 (6)を解いて、係数 β

を求める。この係数は、「ターゲット変数」xi を β>zi

の形で予測するものであるから、ガウス分布の分割公式

(4)を眺めると、精度行列の対応する 1列が、

λ =
1

σ̃i
2 , l = − β

σ̃i
2 ,

で与えられることが分かる。ただし、σ̃i
2は予測分散の

推定値であり、最尤推定量を使う場合、

σ̃i
2 =

1
N

N∑
n=1

(x(n)
i − β>z

(n)
i )2.

のように与えられる。全ての変数について Lasso回帰の

問題を解くことにより精度行列の全要素を求めることが

できる。

3 グラフィカル Lasso

3.1 ラプラス事前分布によるMAP 推定

GGMでは、構造学習は多変量正規分布（式 (2)）の精

度行列 Λを求めることに帰着される。まず、疎な構造を

得るための工夫は脇に置いて、データ D からどのよう
に Λを求めればよいか考えてみよう。最も自然な方法

は、次の対数尤度を最大化することである。

ln
N∏

t=1

N (x(t)|0, Λ−1) = const.+
N

2
{ln det(Λ)− tr(SΛ)}

ここで trは行列の対角和を表す。また、よく知られた恒

等式 x(t)>x(t) = tr(x(t)x(t)>)と式 (1)を使った。行列

の微分に関するよく知られた公式

∂

∂Λ
ln det(Λ) = Λ−1,

∂

∂Λ
tr(SΛ) = S (9)

を使えば、直ちに Λ = S−1 が最尤解であることが分か

る。しかしながら、すでに何度か述べたように、標本共

分散行列が正則であることは実用上はまれで、また、仮

に正則であったとしても精度行列が疎になるということ

はほとんどありえない。このため、この解は実用的な価

値に乏しい。

われわれもGGMに基づく構造学習を志向するが、上

記の限界に基づき、解くべき問題を拡張する。すなわ

ち、式 (2)を、精度行列 Λが与えられた時の条件付き分

布 pG(x|Λ)と見なし、Λについては、事前分布として、

要素ごとに同一のラプラス分布を付す。すなわち、

p(Λ) =
M∏

i,j=1

λ

2
exp (−λ|Λi,j |) (10)

である。この式から明らかに分かるように、この事前分

布は、Λの要素の値を 0付近に束縛する効果を持つ。

そうしてGGMの隣接行列Λ∗を、事後確率最大（MAP:

Maximum a posteriori）原理に従って求める。

Λ∗ = arg max
Λ

{
ln p(Λ)

N∏
n=1

N (x(n)|0, Λ)

}
(11)

それゆえ、ただの最尤推定を行うのではなく、次の L1

制約項付きの最尤方程式を解くことにする。

Λ∗ = arg max
Λ

f(Λ;S, ρ), (12)

f(Λ;S, ρ) ≡ ln detΛ− tr(SΛ)− ρ||Λ||1 (13)

ここで ||Λ||1は
∑M

i,j=1 |Λi,j |により定義される。罰金項
の重み ρは入力パラメターとなるが、我々の文脈では、

これは異常検知性能を最大化するように決定することが

できる。



3.2 ブロック勾配法

式 (12)は凸計画問題であり [1]、劣勾配法によって手

軽に解くことができる。最近、Friedman、Hastie、およ

び Tibshirani [7]は、グラフィカル Lasso（以下 gLasso

と表す）と呼ばれる効率のよい劣勾配アルゴリズムを提

案した。gLassoはまず、式 (12)の問題を、ブロック勾

配法 [1, 6]という技術を用いて、L1 制約付き回帰問題

の集まりに帰着させる。「ブロック」というのは、上記

行列方程式の特定の変数に着目して式変形を行うことに

由来する。公式 (9)を用いると、式 (12)の勾配が

∂f

∂Λ
= Λ−1 − S− ρ sign(Λ) (14)

と与えられることがわかる。ただし行列 sign(Λ)は、Λi,j 6=
0に対してはその (i, j)要素が sign(Λi,j)で、また、Λi,j =
0に対しては ∈ [−1, 1]で与えられると定義する。
方程式 ∂f/∂Λ = 0 をブロック勾配法で解くために、
ある特定の変数 xi に着目し、Λとその逆行列が (8)の

ように分割されているものとする。この xi による分割

に対応して、標本共分散行列 Sも同様に分割するもの

とし、

S =

(
S\i s

s> si,i

)
(15)

のように書いておく。

ここで方程式 ∂f/∂Λ = 0の解を求めよう。Λは正定

値であるため、容易に証明できるように、その対角要素

は正でなければならない。したがって、対角要素に関し

ては、勾配ゼロの条件は

σ = si,i + ρ (16)

と書かれる。

wおよび lで表される非対角要素に関しては、他の変

数をすべて固定したという条件の下での最適解は、

min
β

{
1
2
||W 1

2 β − b||2 + ρ ||β||1
}

= 0 (17)

を解くことで求められる。ただし、β ≡ W−1w、b ≡
W−1/2s、||β||1 ≡

∑
l |βl|である。

上式を示そう。分割公式 (8)に基づいて、方程式∂f/∂Λ =
0の右上部分は直ちに

w − s− ρ sign(l) = 0 (18)

と書かれる。ΣΛ = IM であるから、

ΣΛ =

(
WL + wl> W l + λw

l>W + λw> w>l + σλ

)
=

(
IM−1 0

0> 1

)
.

(19)

を得る。この恒等式の右上部分を使うと、

l = −λW−1w = −λβ, (20)

であることが分かる。ただし、β ≡ W−1w である。Λ

は正定であるから、λ は正でなければならない。従っ

て、sign(l) = −sign(β)が成り立つ。これを用いると、
式 (18)は次と等価であることが分かる。

∂

∂β

{
1
2
β>Wβ − β>s + ρ ||β||

}
= 0 (21)

W−1/2β を bとおけば、この式が式 (17)と等価である

ことが分かる。この最適化問題をどう解くかについては

Appendixを参照されたい。

さて、これを解いて β を得たとすれば Λの対応する

列を

λ =
1

σ − β>Wβ
, l = − β

σ − β>Wβ
(22)

によって更新できる。ただしここで、式 (19)w>l+σλ =
1の右下部分と、式 (20)を用いた。また、式 (19)の右

上部分を用いて、wを

w = −W l/λ.

のように更新することができる。ここで σは式 (16)のた

めに一定に保たれることに注意。したがって、グラフィ

カル Lassoアルゴリズムにおいては、Σ = Λ−1 は Λの

副産物として得られ、明示的な逆行列の計算は不要で

ある。

最終的な解Λ∗を得るため、式 (17)を x1, x2, ..., xM , x1, ...

について解くことを収束するまで繰り返す。式 (16)の

ため、行列W は必ず正則となることに注意。この点は

この算法の数値的安定性を示唆する。

3.3 MBの方法との関係

gLassoにより導かれた座標ごとの最適化問題（式 (17)）

には、Lassoに基づく構造学習法 (6)との明らかな類似

がみられる。Sの定義（式 (1)）を用いれば、もし条件

W = S\i and ρ = Mµ (23)

が成り立てば、この問題が式 (17)と等価であることが

分かる。W は Λ−1 の主対角行列であるので、ρが小さ

い時にはW と S\i の間に何らかの密接な関係があるこ

とが推察されるが、ρ > 0の時は両者は等しくなること
はない。

さらに深刻なのは、多重共線性がある時の振る舞いで

ある。Lassoにおいては、変数に多重共線性がある時、



強く相関した変数のグループのどれかが、例えば実装上

の変数の順序付けの違いのようなほとんど偶然の要因で

選択される。これは学習された構造が偶然の要因で大幅

に変わるということを意味する。

結局、MB の算法は、gLassoと異なり、MAP最適性

のような明確な大局的最適性を持たず、実用上は非常に

使いにくい、というのが結論になる。

4 相関異常度のスコアリング
本節では、論文 [10]で与えた相関異常度の定義を要約

する。前節で論じた方法に基づいて、二つの疎なGGM

pA(x)および pB(x)を得たとしよう。DA と DBの間の

相違に対し、いかに個々の変数が寄与しているかを表すス

コアを計算したい。確率モデル pA(x)および pB(x)が与
えられている時、最も自然な相違度の尺度は、Kullback-

Leibler（KL）距離である。しばらくの間、特定の変数

xi に着目しよう。量

dAB
i ≡

∫
dzi pA(zi)

∫
dxi pA(xi|zi) ln

pA(xi|zi)
pB(xi|zi)

(24)

は pA(xi|zi) と pB(xi|zi) の間の KL 距離の期待値を、

分布 pA(zi)によって計算したものである。ziの定義は

式 (7)を参照。式 (24)においてAとBを入れ替えること

で、dAB
i の定義も得る。上式に現れる分布は正規分布の

みであるから、この積分は解析的に実行できる。結果は

dAB
i = w>

A(lB − lA) (25)

+
1
2

{
l>BWAlB

λB
− l>AWAlA

λA

}
+

1
2

{
ln

λA

λB
+ σA(λB − λA)

}
となる。ここで、ΛA およびその逆行列 ΣA をそれぞれ

次のように分割した（式 (8)参照）。

ΛA =

(
LA lA

l>A λA

)
ΣA ≡ Λ−1

A =

(
WA wA

w>
A σA

)
(26)

同様の分割は ΛB および ΣBにも適用される。定義 dBA
i

もまた、AとBを入れ替えることで得られる。式 (25)は、

よく知られた分割公式 (4)を使えば容易に導出できる。

異常度の定義 (25)の各項は次のような明確な解釈を

持つ。GGMの定義から、lAにおける非ゼロ要素の数は、

頂点 xi の次数と同じである。この意味で、第 1項は主

に近傍の生成および消滅に関する異常を検知する。第 2

項は、重み付きグラフとしての近傍グラフの「緊密さ」

を表している。すなわち、仮に xi が単一の辺を j に対

して持つとすれば、この項は、対応する相関係数の間の

差を、単一の変数に対する精度 λA および λB で割った

ものに比例する。第 3項は、変数間の関係の変化という

よりは各変数ごとの精度もしくは分散の変化に結び付け

られる。

最終的な異常度は、A と Bの立場を入れ替えたスコ

アとあわせて、次のように定義するのが自然である。

ai ≡ max{dAB
i , dBA

i } (27)

5 実験
この節では、共線形性が強い場合の構造の安定性とい

う切り口で、異なるいくつかの構造学習手法を比較する。

5.1 構造学習手法の比較

相関が強い変数を持つデータに対しては伝統的な共分

散構造選択の手法の適用が難しいという事実を考えれ

ば、最近新たに提案された L1制約付きの学習手法の安

定性を調べてみるのは興味ある研究課題である。我々は

gLasso（改めて Glasso と表記する）を他の 2つの構

造学習手法と比較した。

最初の比較対象は、Meinshausenと Bühlmann [14]に

より提案された手法（Lasso と表記する）である。彼

らの手法は、各変数を目的変数としそれ以外を説明変数

とする Lasso回帰の問題をM 個独立に解くものである。

彼らは、この手法がある種の統計的一致性を満たすこと

を示した。しかし実際上は、過剰に近傍を取り込む傾向

があることが知られている [15, 3]。

そこで、もうひとつの比較対象として、適応 Lasso

（adaptive lasso） [16]を使う構造学習手法を取り上げる。

適応 Lasso（以下AdaLasso と表記する）は 2段階の線

形回帰の手法であり、最初の回帰の結果を 2度目の回帰

の結果に使うことで「オラクル性」という性質を満たす

ようにする。理論的詳細は原論文 [16]を参照されたい。

ここでは、文献 [3] において優れた結果を示した、2段

とも Lassoを用いる手法を使う。

我々はいくつかの変数が強い相関をもつ状況に興味が

あり、それゆえ Sがランク欠損を起こしているというの

が前提であるため、Sの逆行列の存在を明示的に仮定す

る伝統的な共分散選択手法とその拡張 [13, 5]は比較の

対象としない。

データと評価指標。求められたグラフ構造の安定性を

調べる目的で、データにガウスノイズを印加する前後で

の構造の変化を調べた。用いたデータは第 ??節で詳し

く説明した Actual spot ratesデータである。時間軸を重

複がないように 25個に分け、連続した 100日を含む小

データを作った。そして罰金項の係数をいろいろと変え

ながら、それぞれの小データに対して何度も構造学習を



行った。その結果に対して、疎度（sparsity）を

(疎度) ≡ N0

M(M − 1)

で定義する。ここで、N0は Λの非対角要素におけるゼ

ロ要素の数である。

第 1回目の構造学習の後、各小データに対して xi ←
xi + εi,のようにガウスノイズを加えた。ただし、εiは、

平均ゼロの独立同一分布に従うガウスノイズを表す。ノ

イズの印加により、新たに生ずる辺と、消滅してしまう

辺があるので、それらの数を数えて、「辺のフリップ確

率」を形式的に

(フリップ確率) ≡ N1/N0,

で定義する。ここでN1は生成または消滅した辺の数で

ある。

結果。図 2に結果を示す。これは疎度の関数としてフ

リップ確率を示したものである。ガウスノイズの標準偏

差は、平均 0、分散 1に標準化した後のデータを対象に

0.1とした。図から、Lasso および AdaLasso が、極

めてノイズに脆弱であることが分かる。これらの方法だ

と、疎度が 0.5の時に、フリップ確率は実に 50%にも及

ぶ。これは要するに、推定されたグラフが、少なくとも

ノイジーなデータに対しては、ほとんどまったく信用で

きないことを示す。「真の」グラフ構造を求めることが

必要な用途、例えばバイオインフォマティックスにおけ

るネットワーク推定問題などでは、この点に対して慎重

な考察が必要であろう。一方、 Glasso はこれらより

ははるかにノイズに対し安定である。

Lasso および AdaLasso の不安定性の大きな理由

は、ある程度相関の強い変数がある時、その中のひとつ

の変数だけが選択されるという Lassoの傾向に帰すこと

ができる。Actual spot ratesデータでは実際、BEF、FRF、

DEM、NLGといった欧州通貨は互いに強く相関しあっ

ている。この中のどれが説明変数として選ばれるかはほ

とんど偶然による。この種の変数節約の傾向は、汎化性

能の観点から回帰問題では有用なものであるが、構造学

習においては実用上深刻な欠陥と言える。

以上まとめると、変数ごとに独立した回帰問題を解

くという Lasso および AdaLasso の構造学習手法は、

データに強い相関を持つ変数群が含まれる場合は、安定

した結果を与えない。対照的に Glasso は妥当に安定

した結果を与える。

6 まとめ
相関異常の検知に対し疎な構造学習を用いるという手

法を提案した。我々の問題は、2つのデータセットの比較
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図 2: 疎度の関数としてプロットしたフリップ確率。

Lasso と AdaLasso における著しい不安定性に注目。

に基づいて、個々の変数の異常度を計算するというもの

であり、この意味で、データセット全体の相違度を求め

る 2標本検定の枠組みのひとつの一般化になっている。

我々は、最近提案された疎構造学習の手法のいくつか

が共線形性の下で著しく不安定になり、したがって多く

の場合、実センサーデータの解析には実用性が乏しいこ

とを指摘した。しかしながら、gLassoアルゴリズムはこ

の深刻な問題に直面することなく、構造を学習できるこ

とを実験的に示した。

参考文献
[1] O. Banerjee, L. E. Ghaoui, and G. Natsoulis. Con-

vex optimization techniques for fitting sparse Gaus-

sian graphical models. InProc. Intl. Conf. Machine

Learning, pages 89–96. Press, 2006.

[2] C. M. Bishop. Pattern Recognition and Machine

Learning. Springer-Verlag, 2006.
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A 劣勾配法による Lassoの解法
L1正則化項付きの 2次計画問題 (17)は、変数ごとに

劣勾配法を適用することで解くことができる。式 (17)の

代わりに、等価な表現 (21)を考えよう。βi について微

分すると、∑
m

Wi,mβm − si + ρ sign(βi) = 0.

を得る。βi > 0に対して、この方程式に対する形式的
な解は、

βi =
1

Wi,i
(Ai − ρ),

で与えられる。ただし、

Ai ≡ si −
∑
m6=i

Wi,mβm (28)

と定義した。

Wi,i > 0であるため、この解は Ai > ρを満たさなけ

ればならない。もしこの条件が満たされなければ、この

目的関数の最小は βi = 0において得られる。なぜなら、
この場合勾配が正であるからである。同様に、βi < 0の
場合を考えると、各 iに対して次のような更新式を得る。

βi ←


(Ai − ρ)/Wi,i for Ai > ρ

0 for − ρ < Ai < ρ

(Ai + ρ)/Wi,i for Ai < −ρ

この式を収束するまで繰り返すことで解を得る。


