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1-1 1．全体概要と基本理論

スパースモデリングとデータ駆動科学
Sparse Modeling and Data-driven Science

岡田真人 五十嵐康彦 中西（大野）義典 永田賢二

スパースモデリング（SpM）は，高次元データに普遍的に内在するスパース性を利用することで，最大限の情報を効
率良く抽出できる技術として情報科学分野で大きな注目を集めている．本稿では SpMの重要性と概要について述べる．
まず，SpMの基本的な考え方がケプラー（Kepler）の法則まで遡ることができることを述べ，我々が提案した SpMのア
ルゴリズムである SVM全状態探索法（ES-SVM）を紹介する．最後に，データを系統的に取り扱うデータ駆動科学の創
成を目指し，その学理の原点としてのデータ駆動科学の三つのレベルを紹介する．
キーワード：スパースモデリング，データ駆動科学，Jim Gray の第 4のパラダイム論，ES-SVM，交換モンテカルロ法

1．は じ め に

「ビッグデータ」という言葉が盛んに使われるように
なってきており，様々な場面で大量の高次元観測データ
を扱うことが増え続けている．本特集では，高次元デー
タに普遍的に内在するスパース性を利用することで必要
な情報を効率良く抽出できる「スパースモデリング」に
ついて取り上げる．
本稿は，本特集の皮切りとして，スパースモデリング

の重要性と概要について述べる．我々は文部科学省科研
費新学術領域「スパースモデリングの深化と高次元デー
タ駆動科学の創成（略称：疎性モデリング）」において，
データを系統的に取り扱うデータ駆動科学の創成を目指
し，そのキーテクノロジーとして，スパースモデリング
を用いた．表 1のように，スパースモデリングの基本的
な考え方は（ⅰ）高次元データの説明変数が次元数より
も少ない（スパース）と仮定し，（ⅱ）説明変数の個数

が小さくなることと，データへの適合とを同時に要請す
ることにより，（ⅲ）人手に頼らない自動的な説明変数
の選択を可能にする枠組みである．

2．スパースモデリングと
ケプラー（Kepler）の法則

ここではビッグデータを，その時代の情報処理機器が
辛うじて処理可能な規模のデータと定義する．この定義
に従えば，現在使われているビッグデータの概念とは矛
盾なく，それぞれの時代にビッグデータが存在すること
になる．この視点に立てば，人類の長い学問的営みの中
で，どのような戦略を持って，ビッグデータを取り扱え
ばよいかが見えてくると，我々は考えた．その戦略が
データのスパース化である．
先の定義によれば，ケプラーを経由しニュートン力学

の発見につながった，Tycho Brahe の天体観測のデー
タは，その当時のビッグデータであった．1609 年に発
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表 1 スパースモデリングの基本的な考え方
（ⅰ）高次元データの説明変数が次元数よりも少ない（スパー

ス）と仮定
（ⅱ）説明変数の個数が小さくなることと，データへの適合とを

同時に要請
（ⅲ）人手に頼らない自動的な説明変数の選択を可能にする枠組

み
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表された第 1法則と第 2法則にあるように，惑星は太陽
を一つの焦点とするだ円軌道上を動くことをケプラーは
示した．更にケプラーは Tycho Brahe の天体観測の
データから，だ円軌道上の面積速度を計算し，それが時
間によらず一定であることを示した．つまり，天体観測
のデータから面積速度という一つの説明変数を抽出し
て，それが従う定量的な現象論を抽出したわけである．
引き続き 1619 年に発表された第 3 法則にあるように，
ケプラーは天体観測のデータから公転周期 Tとだ円軌
道の長半径 Rの二つの説明変数を抽出し，それらの間
に，

T ∝R, (1)

の関係があることを示した．つまり，ケプラーの法則は
表 1の（ⅰ）と（ⅱ）の条件を以下のように満たしてい
る．ケプラーの法則を含む現象論に基づき，ニュートン
の運動方程式と万有引力の法則は発見された．スパース
モデリングはケプラーの洞察力を，現代の計算科学と
データ科学の力で，表 1 の（ⅲ）の形で援用するもの
と，我々は考えた．
この考察を，図 1 に示す Jim Gray の第 4 のパラダイ

ム論と比較する．新学術領域「疎性モデリング」では，
図 1で示すように，第 3のパラダイムの立脚点である計
算機の力と，第 4の科学であるデータ科学での最先端の
データ解析技術を融合する．そして第 1と第 2のパラダ
イムで行われた仮説／検証ループに基づくモデル化を現
代的な立場で復興することを目的として，そのキーテク
ノロジーとしてスパースモデリングを取り上げた．

3．スパースモデリングの深化：ES-SVM

ここでは，表 1の具体的な例として，特徴選択問題を

取り上げる．例えば，図 2 のように数学と国語の試験
で，理系と文系を分けることにしよう．これは国語の点
数を とし数学の点数を としたとき，直線，

a+b+c=0, (2)

を用いて，理系と文系を判別するわけである．これから
の議論では，理系や文系などを識別する際の，数学や国
語の点数を特徴と呼ぶことにする．ここで重要な点は，
例えば，なぜそこに身長が出てこないかということであ
る．身長は理系と文系を決める特徴であるはずはない．
これはこのケースでは正しそうであるが，一般の場合は
そうでない．一つの特徴に対して，理系と文系の分布を
とり，二つの分布に差がなければ，その特徴は理系と文
系の識別に関係がないと判断すればよいと考えられる
が，一般にはそれは正しくない．脳科学を例にとり，こ
れを図 3 で説明しよう(1)．サルに二人の顔画像を見せ
て，パターン認識に関係する脳の領野から，4 個の神経
細胞を測定したとしよう．この場合は，神経細胞の活動
度合いが特徴となる．図 3のように二次元上で異なる分
布（同時分布）を持つ場合でも，片方の次元を無視した
一次元の分布（周辺分布）が同じになることがある．こ
の場合，一つの特徴に対して，分布に差がなくても，図
3(b)のようにほかの特徴を組み合わせると，その特徴
は識別に有効になることが分かる．つまり，その特徴が
識別に有効かどうかは，残りの特徴と組み合わせてみな
いと分からない．これは，N個の特徴に対する全ての
組合せ数である，

C + C +⋯+ C =2−1 (3)

を試す網羅的探索法が必要であることを意味する．この
直感は数学的にも証明されており，Cover と Van Cam-
penhout は，特徴選択問題において，最適な組合せを導
出する唯一のアルゴリズムは，考えられる特徴の組合せ
全てを探索する網羅的探索法であり，その計算量がデー
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図 1 疎性モデリングの立場と Jim Gray の第 4 のパラダイム論と
の関係

図 2 理系と文系の判別
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タの次元 Nに対して O(e)となることを示した(2)．仮
説やモデルの提案で最も難しいのは，ここでいう特徴，
すなわち系を記述する説明変数を決定することであり，

通常の科学では，その分野のエキスパートが，それまで
の知見に基づく思索で決定した．生物学，地球惑星科学
などの理科第 2分野に属する，第一原理からの演えきが
難しい科学の歴史は，その現象を支配する説明変数を決
定する歴史だと言って過言ではない．更に，理科第 1分
野の物理学や化学でも，強相関電子系など複雑な物質の
性質の解明において，人手による説明変数の抽出が難し
くなっている．
その計算量困難を回避するために，計算量が O(N )

の Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
（LASSO）(3)などの高速近似アルゴリズムが提案された．
また LASSO の L最適化と網羅的探索法である L最適
化の結果が，ある条件では一致するなどの数理的な保証
がされ，スパースモデリングが多くの分野で使用される
きっかけとなった．しかしながら，この等価性は特殊な
条件下で保証されただけであるため，実データにスパー
スモデリングを適用する場合は，十分注意する必要があ
る．
ここでは，その一例として，Nagata らによって提案
された，網羅的探索法のアルゴリズムである ES-SVM
（Exhaustive Search with Support Vector Machine）を
紹介しよう(1)．ES-SVM は識別に関する特徴選択問題
という幅広い分野に適用可能なアルゴリズムであるの
で，本特集の津波識別問題，NIRS のチャネル選択の問
題や，脳科学に既に適用されている(1), (4), (5)．また ES-
SVM は SVM などの識別の問題だけでなく，回帰の問
題にも容易に拡張できる．ES-SVM では，図 4 の交差
検証（CV : Cross Validation）を用いて識別器の予測誤
差を推定して，その予測誤差により特徴抽出を行う．
CV では計測データを二つに分割して，図 4 の左側の学
習データで学習した識別器で，右側のテストデータの誤
差である CV 誤差を計算し，これを予測誤差に用いる．
図 3(a)では，神経細胞 1 を用いると識別面は垂直にな
るが，二つの神経細胞を使うと識別面がぶれるので，
CV誤差が大きくなることが分かる．一方，図 3(b)の場
合は，二つの神経細胞を使う方が，CV 誤差が小さくな
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図 3 同じ周辺分布を持つ場合でも，同時分布が違う例

図 4 交差検証
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ることが分かる．ここで識別器として SVM（サポート
ベクトルマシン）を用いた．予想どおり，神経細胞 1，
2，3 を用いた場合が，一番 CV 誤差が低くなる．これ
がES-SVMのアルゴリズムである．
Nagata らは ES-SVM を Eifuku らによって測定され

た側頭葉の神経細胞に適用した(1), (6)．ここでは，4 枚の
顔画像をサルに提示して，側頭葉の 23 個の神経細胞の
出力を測定している．4 枚の顔画像から 2枚の顔画像を
選んでその 2 値識別を考え，合計 C =6通りの 2 値識
別に関して，ES-SVMを行った．神経細胞が 23 個であ
るので，特徴の組合せの数は 2−1=8388607となり，
その全てについてCV誤差を求めた．その結果を図 5に
示す．図 5(a)，(b)は，提示した顔画像の種類の違いに
よる結果を表している．図 5 の横軸は CV 誤差を示し，
縦軸がそのCV誤差を与える，特徴の組合せの数である
状態数の対数である．この状態数を合計すると 2−1

となる．図 5は CV誤差を与える特徴の組合せの数を与
えるので，CV 誤差の状態密度と考えることができる．
図 5(a)と(b)の状態密度は定性的に異なる形をしている
ことが分かる．図 5(a)の二値識別の場合は，LASSO な
どの近似的なスパースモデリングは適切に特徴選択を行
えるが，図 5(b)の場合は，そうでないことが分かって
いる(1)．更に，図 5の曲線で示される，ランダム識別器
を帰無仮説と考えることで，図 5(b)のケースでは，23
個の神経細胞に識別課題を遂行する情報がないことを示

した．更に図 5の CV誤差の状態密度が求まれば，現存
若しくは今後提案されるはずの全てのスパースモデリン
グの近似アルゴリズムの性能を，このCV誤差の状態密
度上で評価することが可能になるので，ES-SVM はア
ルゴリズムの性能を評価するメタアルゴリズムとも考え
ることができる(7)．ES-SVM の全状態探索が計算量爆
発する状況に対して，Nagata らは，交換モンテカルロ
法による解のサンプリングと，交換モンテカルロ法とマ
ルチヒストグラム法を用いた状態密度の推定法である
AES-SVM（Approximated Exhaustive Search with
Support Vector Machine）法を提案した(1)．また我々
は，ES-SVM から特徴選択問題での誤差の状態密度の
推定が重要であることに気付き，情報統計力学的手法
で，その数理的な研究を開始している(8)．
ここで実データ解析が，アルゴリズム解析に与えるイ
ンパクトについて述べたい．我々はまず，図 5(b)に対
して，LASSO などの近似アルゴリズムが，うまく動か
ないことを発見して，その数理的なメカニズムを探る過
程で，ES-SVM を提案した．自然科学の実データ解析
をする過程で，必然的にスパースモデリングを改良しな
ければならない状況が生じたのである．そこで我々が
とった戦略は，現存の近似アルゴリズムのパラダイムに
のり，アルゴリズムを複雑化することではなく，Cover
と Van Campenhout に代表される特徴選択問題の原理
的な性質から，それまでとは違う考え方でアルゴリズム
を構築することであった．これは，神経細胞のデータと
いう実データが存在し，そこからパターン認識をつかさ
どる神経細胞を抽出したいという，データ解析の目的が
明確であったからである．更に重要なことは，神経細胞
の数が 23 個であったことにより，厳密なアルゴリズム
である網羅的探索法で，その目的が達成されたからであ
る．これは，どのアルゴリズムを用いるかが，どのよう
な目的と状況で，データ解析をするかに，強く依存する
ことを意味している．これを，データ解析の目的から切
り離して，ある数理的なパラダイムの視点だけから達成
することは難しい．なぜなら，N=23で網羅的探索を
行うことは，アルゴリズムのレベルではトリビアルだか
らである．このトリビアルな ES-SVM がなければ，
AES-SVM が生まれず，誤差の状態密度に注目した情
報統計力学的研究につながらなかったことを強調した
い．

4．データ駆動科学の三つのレベル

3．で述べたような，実データに基づく実証的な研究
と，それに基づく数理的な研究のループ構造を繰り返す
ことこそ，データ駆動科学の本質であると我々は考え
る．我々は，その本質を具象化するために，David
Marr が指摘した三つのレベルが，重要な着眼点となる
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図 5 CV誤差の状態密度
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ことを確信した(9)．データ駆動科学においては，データ
解析の目的である計算理論のレベルと，データ解析手法
である表現・アルゴリズムのレベルの間に，モデリング
のレベルが存在することに気付いた．図 6に示す，これ
らの三つのレベルを新たに“データ駆動科学の三つのレ
ベル”と名付け，データ駆動科学の学理の原点に位置付
けた．第 1 のレベルの計算理論では，データ解析の目
的，その目的を達成するための戦略の論理である方略，
これら目的と方略の適切さなどを，データが獲得された
対象の科学の知見と計測機器に関する計測科学の知見か
ら議論する．表現・アルゴリズムのレベルは，機械学習
などのデータ解析手法に対応する．計算理論と表現・ア
ルゴリズムの間に，モデリングのレベルが存在する．そ
こでは，自然言語で表現される計算理論の目的，方略，
適切さを，対象をモデル化することで数学的に表現す
る．我々は，データを解析する際に，現在どのレベルの
議論をしているかを認識し，今の議論は残り二つのレベ
ルでの議論と矛盾しないかを考えることが，重要である
と考えた．その具象化がデータ駆動科学の三つのレベル
である．
3．の例では，パターン認識をつかさどる神経細胞を

抽出することが，データ解析の目的であった．それを実
現する表現は特徴選択問題であり，それを最も忠実に実
行するアルゴリズムが網羅的探索である．この計算理論
から表現・アルゴリズムへの変換がモデリングのステッ
プである．表現・アルゴリズムの議論では，網羅的探索
が計算量困難であるので，通常はその近似アルゴリズム
を使うが，実際の観測データが近似アルゴリズムの適用
可能性を満たしていない場合が考えられるので，それは
一般に適切ではない．そこで N=23であれば，近似を
使わない網羅的探索が可能であることに気付くという流
れである．その中で，近似アルゴリズムの限界を CV誤
差の状態密度上で議論することが可能であり，更に情報
統計力学的な解析の提案など，情報科学の観点でのス
パースモデリングの深化が可能となった．データ駆動科

学の三つのレベルは，計算理論を構成する対象の科学と
計測科学，モデリングを担う理論物理学や数理科学，
データ解析を担う情報科学を有機的につなげるので，多
くの学問の融合する際の戦略のロールモデルの一つであ
る．

5．まとめと今後の発展

本稿は，本特集の皮切りとして，スパースモデリング
の重要性と概要について述べた．2．では，スパースモ
デリングの基本的な考え方が，ケプラーの法則まで遡る
ことができることを述べ，これらの考察から，Jim Gray
の第 4のパラダイム論とデータ駆動科学との関係を述べ
た．また，4．ではデータ駆動科学の三つのレベルを解
説した．これら 2．と 4．の議論は，本特集での，脳生
命科学，地球惑星科学，医療，情報通信工学分野などの
応用に深く関係している．3．では，ES-SVMを具体例
として，スパースモデリングがどのような形で深化する
かのロールモデルを説明した．これは本特集でのスパー
スモデリングの基本理論と基盤技術，情報通信工学分野
などの応用に関係している．
本稿の結びとして，本特集 4-1（藤澤克樹氏著）でも
議論されているスパースモデリングのハードウェア実装
についての私見を述べる．ハードウェア実装と，ハード
ウェアのデバイス特性は，図 6 のような階層構造を持
つ．近年，網羅的検索を含む計算困難な問題を，レー
ザ，CMOS，量子デバイスなどのアナログ専用計算機で
取り扱う機運が急速に高まっている(10)～(12)．その際に
も，図 6のようなレベル記述を行い，ほかのレベルとの
親和性を持ちながら研究していくことが必要であると，
我々は信じている．
謝辞 本稿は，科学研究費補助金新学術領域研究

（25120001，25120009），JST-ERATO 岡ノ谷情動情報
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