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自己紹介
機械工学→物性物理→液晶工学→データマイニング

§ 学歴

–北海道の田舎の高専（機械工学科）
–東北大学工学部（機械工学科、編入）
–東京大学大学院・理学系研究科（物理学専攻）

• 物性理論で博士号

§ 入社後（2000年～）
–アカデミックポストが見つからず、やむを得ずIBM東京基礎研究所入所
–液晶ディスプレイ
–自律型コンピューティング
–データ解析（2004~）

§ 現在は、IBM東京基礎研究の数理科学グループを担当しています
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ここ10年の機械学習技術の急速な発展に伴い、その産業応
用が進展しています

機械学習

ニューラル
ネットワーク

ルール
ベース推
論

エキスパー
トシステム

データマイ
ニング

人工
知能

OR
（最適化理
論）

統計学

×

（現代的）
データ
マイニング

• エキスパートシステムの産業上
での成功例は多くない。

• 関数近似器としてのニューラル
ネットには理論的・実用的短所が
あり、あまり使われていない。

• 機械学習技術に基づくWeb検索や推薦
システムは実用化され、有用性が確認さ
れている

• クレジットカードの不正検知や銀行の与
信業務では機械学習は必須の技術

• 統計的プロセス制御にも機械学習の応用
が進出している
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§ 計測自動制御学会誌・特集企画
–プラントモデリングの新展開 ─効率的な制御

対象モデリングと制御システムの開発を目指し
て

–解説 No.9
– 「機械学習技術の最近の発展とシステムモデリ
ングへの応用」

• IBM東京基礎研究所 井手剛，

• 東京大学先端科学技術研究センター矢入健久
ü機械学習は、最近の情報技術の発展を象徴する研
究分野のひとつである。本稿では、この10年の機械
学習技術の急速な進歩を象徴するキーワードとして、
「非線形性」と「スパース性」を取り上げ、これらを軸
に関連する手法を概観する。同時に、機械学習技術
のシステムモデリングへの応用について最近の研究
事例を紹介する。

制御工学との融合が直近の重要なテーマとなると予想され
ます
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（ご参考）機械学習の主要国際会議のひとつICMLでは、部
分空間同定法に関係する論文がbest paperに選ばれました

§ Hilbert Space Embeddings of Hidden Markov Models
– Le Song, Byron Boots, Sajid Siddiqi, Geoffrey Gordon, Alex Smola

• Hidden Markov Models (HMMs) are important tools for modeling sequence data. However, 
they are restricted to discrete latent states, and are largely restricted to Gaussian and discrete 
observations. And, learning algorithms for HMMs have predominantly relied on local search 
heuristics, with the exception of spectral methods such as those described below. We propose 
a non parametric HMM that extends traditional HMMs to structured and non-Gaussian 
continuous distributions. Furthermore, we derive a local-minimum-free kernel spectral 
algorithm for learning these HMMs. We apply our method to robot vision data, slot car inertial 
sensor data and audio event classification data, and show that in these applications, 
embedded HMMs exceed the previous state-of-the-art performance.
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系のモデリングは制御のための第一歩ですが、モデリング
自体に非常に手間がかかる場合があります

§ たとえば自動車業界では
Matlab/SimuLinkを用いたモ
デルベース開発が盛んです

§ この手法は、比較的単純な物
理系では大変有用ですが、たと
えば排ガス中のNOｘの制御な
ど、複雑な物理現象を扱うのは
困難です

§ したがって、物理モデルを、手
元の実験データと合わせるた
めの新しい手法が必要です
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物理モデルを立てるのが難しいような分野では、機械学習
の手法の併用が効果的だと考えられます

ブラックボックスの方法

実験データに基づいて入力と出力
を結ぶ関数関係を学習

「ホワイトボックス」の方法

物理学の原理に基づいてモデルを
立てる

input
output

「灰色ボックス」モデル

•実験データをよく説明する

•物理モデルと矛盾しない
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機械学習の手法のシステムモデリングへの適用例: 
ボルテラ級数の同定

§ 例: Volterra級数の同定
–問題: 入力 (u) と出力 (y) の間の関数関係を、Volterra級数の形で与えること

–観測データ: （入力、出力）のN個の組

§ 従来手法は、級数の有限次の打ち切りに基づいていた

§ しかしカーネル法を使えばそのような人為的な近似なしにシステムを同定できる

M. O. Franz and B. Schoelkopf. “A unifying view of Wiener and Volterra theory and 
polynomial kernel regression”. Neural Computation, 18(12):3097–3118, 2006.
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（ご参考）現代の機械学習の2つのキーワード:
非線形性とスパース性

§ 入力と出力の間の非線形的な関係を柔軟か
つ簡単に取り込む

§ 技術的キーワード

–カーネル法

§ 入力と出力の間の関係を、より少ないパラメ
ターや変数で表す

§ 技術的キーワード
– L1正則化、Lasso
–関連度自動決定（ARD: automated 

relevance determination）

非線形性 スパース性

今日の話の中心
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このパートのまとめ

• 機械学習はここ10年で目覚しい発展を遂げ、いまや社
会基盤に直接インパクトを与えうる産業技術になってい

ます

• 機械学習はこれまで多くの他分野と相互作用しながら
発展してきましたが、制御工学との連携は、直近の最

重要テーマのひとつです



13

目次

§ イントロダクション
–機械学習/データマイニングと制御工学

–データマイニングをめぐるIBMのビジネス戦略

–私たちが解いている問題の例

§ スパース構造学習による異常検知

§ まとめ



IBM Research

14

IBM東京基礎研究所は世界に8箇所ある研究拠点のひとつです

China

WatsonAlmaden 

Austin 

Tokyo
Haifa

Zurich 

India

IBM Research 研究拠点

全世界に8拠点、約3000名が研究に従事
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IBM基礎研究部門のストラテジー・エリア

基礎科学研究

システム テクノロジー

WebSphere

ソフトウェア

インダストリー・
ソリューション

数理科学 サービス
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IBM東京基礎研究所の数理科学チームは、「つぶしがきく」
チームとして大いに活躍しています

§ 実問題を解く上ではデータ解析に関する幅
広い知識が必要

–機械学習
–最適化理論
–アルゴリズム
–データ工学
–ソフトウェア工学
–数値計算

§ 研究員は、最低何かひとつの分野の専門家
であることが期待されている

インダストリー・
ソリューション

数理科学 サービス
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IBM研究部門は現在、ビジネスと研究の結合を世界で最も成功さ
せている企業研究所です

§ 独自の研究
計画

§ 技術移転

Centrally funded

1970's 1980's 1990's 2000's

§ 社内連携

§ 開発部門との
共同研究計画

§ 効率性の重視

Joint programs

§ お客様の課
題解決

Research in the marketplace

§ 業界に深く
関わる研究

§ サービス科
学

Research and Services

§ 協業を目的と
するパートナ
ーシップ

§ 新興市場

2010's

Globalization
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データマイニングを基盤とするコンサルティングビジネスは
IBMの最重点投資領域です
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IBMのBAO（Business Analytics & Optimization）サービスは、数理解
析技術を中核にしたコンサルティングサービスです

データの種
類の多様化

社内／社外システム
など

インターネット、ブログ、
ポッドキャスト、SNSなど

商品・センサー
ICカード、RFID

情報量
の増加

情報量
の増加

情報の
詳細化

情報の
詳細化

非構造化デー
タの増加

非構造化デー
タの増加

データ量は

5年間で10倍に！

数理解析技術数理解析技術

§ 誰でもできるような業務の自動化はすでにコモディティ化している

§ 高度な解析技術に基づいて、ビジネスに有用な知見を与えることが求められている

Business Analytics & Optimization
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IBM東京基礎研究所の数理科学チームは、BAOチームと連
携して主にコンサルティングビジネスを展開しています
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（ご参考）数理科学の技術が経営判断に役立つ実例

イアン・エアーズ著

文藝春秋 (2007)

• 将来のワイン価値を製造年の気象情報から予測するモデル
ワインの質＝12.145＋0.00117×冬の降雨量＋0.0614×育成期平均気温

－0.00386×収穫期降雨量

è「1989年ものは今世紀最高のヴィンテージで、翌年1990年ものはそれ以

上」といった予測が、製造時点で可能に。

冬の降雨量 育成
期平
均気
温

ワ
イ
ン
の
価
格

回帰分析

冬の降雨量 育成
期平
均気
温

ワ
イ
ン
の
価
格

予測モデル

新たな年の
気象情報

新たな年の
予測値
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情報活用が競争力になる

§比較的業績の優れている企業は情報の価値を認識し積極的に追求しています。

出典：BAOに関してEconomist Intelligence Unit（EIU）が実施したアンケートによる。2009年3月 n=225
平均を上回る、下回る、平均的な業績は、同業者間の相対比較。

Ｑ．あなたの組織には、次の分野における改善計画がありますか？
①データの収集および分析能力

②関連情報の提供

③従業員が情報に基づいて行動する権限の付与

全社的に取り組んでいる 一部のユニット／グループが取り組んでいる 今後、取り組みたい 取り組む予定はない、優先事項ではない

組織内のどのレベルも
価値を認識していない

価値を全社レベルで
追求している

平均を上回る組織 平均レベルの組織 平均を下回る組織

81%

58% 56%

25%
16%

3%

42%
53%

56%

17%

2%

36%

7%

27%

17%
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出典： IBM Global CIO Study 2009; 世界78カ国、19業種、2,345名（日本からは162名）の企業ならびに公共機関のCIOの方々

に対して実施した、役割や行動様式に関するインタビュー調査による。 2009年1月～4月にかけて調査。

日本
グローバル48%

61%

61%

59%

34%

57%

61%

74%

68%

71%

59%

61%

64%

64%

66%

68%

69%

71%

76%

83%

統合コミュニケーション

SOA/W ebサービス

業務プロセス管理（BPM）

アプリケーションの相互連携

セルフサービス・ポータル

モバイル・ソリューション

顧客、パートナーとのコラボレーション

リスク管理、コンプライアンス

仮想化

ビジネス・インテリジェンスと分析

情報活用に対する需要が高まっています

Ｑ．競争力強化のために、どのような分野での取り組みを検討されていますか?



24 * IBM調べ：2009年のIT関連支出試算 および 2009-2012の年平均成長率試算、ハードウェア、ソフトウェア、サービス（ネットワーク、プリンター、単体のプリンター/PCは含まず）

データマイニングへの投資は、IT技術の成熟化に伴う歴史
的必然です

Business 
Optimization

Business Intelligence

Resource Planning   

Business Automation

2倍以上

ビジネス最適化など情

報活用への投資

全世界で1050億ドル

年平均成長率

8%

合計6710億ドル

業務の自動化
への投資

全世界で5660億ドル

年平均成長率 3%

§比較的単純な業務の自動化を目的とし
たIT投資は漸減傾向
§情報活用を目的とした積極的なIT投資
が今後の成長セグメントである
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出典： Competing on Analytics, Davenport and Harris, 2007

BAOサービスの実行のため、IBMは製品の品揃えを系統的に充実させ
ています

競
争
上
の
優
位
性

データ定義・デザイン
データ統合

マスタ・データ・マネジメント

データウェアハウス

ビジネス・インテリジェンス
ベストプラクティスの共有

ビジネス・パフォーマンス・
マネジメント

シミュレーション

最適化、予測

複雑性

数理科学の数理科学の

応用領域応用領域

確率的な最適化予測モデル
・最適化

Predictive 
Analytics

シミュレーション
Performance 

Mgmt

見える化
OLAP/ＢIツール

データ標準化・
集中化
Data 

Warehouse
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出典： Competing on Analytics, Davenport and Harris, 2007

BAOサービスの実行のため、IBMは製品の品揃えを系統的に充実させ
ています

競
争
上
の
優
位
性

データ定義・デザイン
データ統合

マスタ・データ・マネジメント

データウェアハウス

ビジネス・インテリジェンス
ベストプラクティスの共有

ビジネス・パフォーマンス・
マネジメント

シミュレーション

最適化、予測

複雑性

数理科学の数理科学の

応用領域応用領域

確率的な最適化IBM Research予測モデル
・最適化

Predictive 
Analytics

シミュレーション
Performance 

Mgmt

見える化
OLAP/ＢIツール

データ標準化・
集中化
Data 

Warehouse



27

（ご参考）データマイニング技術に関するIBMのソフトウェア
製品: テキストマイニング、データマイニング、数理最適化

データ分析データ分析

予測的
モデリング

予測的
モデリング

分析的
モデリング

分析的
モデリング

クラス
タリン
グ

クラス
タリン
グ

分布
推定

分布
推定

外れ値
分析

外れ値
分析分類分類

回帰
分析

回帰
分析

強化
学習

強化
学習

数理科学数理科学

分析
(Analytics)

分析
(Analytics)

最適化
(Optimization)

最適化
(Optimization)

…

テキスト分析テキスト分析 連続最適化連続最適化 混合整数混合整数 組合せ最適化組合せ最適化

非凸
連続最
適化

非凸
連続最
適化

凸連続
最適化

凸連続
最適化

凸混合
整数
非線形
計画

凸混合
整数
非線形
計画

非凸
混合整数
非線形
計画

非凸
混合整数
非線形
計画

非数理
計画的
ｱﾌﾟﾛｰﾁ

非数理
計画的
ｱﾌﾟﾛｰﾁ

０-１
整数
計画

０-１
整数
計画

混合整数線形計画
（MIP）

混合整数線形計画
（MIP）

凸２次
計画

凸２次
計画

線形
計画

線形
計画

凸２次
混合整数

凸２次
混合整数

最短路,
MST,TSP,
VRP,…

最短路,
MST,TSP,
VRP,…

形態素
解析

形態素
解析

係り受
け解析

係り受
け解析

感情
分析

感情
分析

情報
抽出

情報
抽出

Content Analytics
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このパートのまとめ

• データマイニングはIBMの最重点投資領域であり、ビジ
ネス拡大のための施策を戦略的に行っています

• IBMのBAOサービスは、データマイニングの技術を活
用して合理的な判断を支援するサービスです
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私たちが解いている問題の例（1/2）

トラジェクトリ解析

配送経路最適化
Shipping Agencies

Routing Planner Routing Planner

TrucksEVs charge station

始点

終点

•自動車や人間の移動
の軌跡を解析

•マーケティング等に有
用な情報を抽出

•電気自動車のバッテ
リーに関する制約を
正しく取り込んで配送
経路を最適化
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私たちが解いている問題の例（2/2）

事例：地球温暖化の原因推定

•異常な温度上昇と、他の環境要
因との依存関係を気象データから
自動学習

• CO2との因果関係が見出された

Deep QA – クイズ番組でチャンピオンを目指す

2009年、IBMは、「ジョパディー」という
アメリカのクイズ番組に挑戦することを
宣言しました。最先端の自然言語処理
技術と高度な数理解析技術に基づいて、
任意に与えられた質問文に高速に答え
を返します
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東京の数理科学チームのひとつのフォーカスは、センサー
データの活用のための技術です

§ 比較的安価にセンサーデータを取得・蓄積できるようになった今、いくつかの業界で
は、保守・保全に関する業務の自動化と収益化に興味がもたれています。

§ しかしそのためには、データ管理インフラに加えて、センサーデータの解析技術の
進歩が不可欠です

建設機械の早期異常検
知とメンテナンスサービス

ある建機メーカーでは、世界中の建機の稼
動状況をモニタリングし、保守業務に役立て
るシステムを構築している
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センサーデータの活用はまだ進んでいないのが現状です

センシング

データ収集

データ集積

データ解析

• 着実な技術的蓄積がある

• 基本物理量の多くは十分の精度で取得可能

• センサー自体が技術的障害になることは少な
い

• RFIDや無線通信など、技術的にはすでに存在

• ただし、コストとのトレードオフが存在

• 時系列データに特化した新アーキテクチャが開
発されつつあり、対応した製品もいくつか存在
する

発展中

成熟・発展中

成熟

未開拓領域

技術的成熟度

• 技術的選択肢がない場合が多い
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なぜセンサーデータは活用されていないのでしょうか

巨大なデータサイズ

伝統的な関係DBは、物理セ
ンサーからの巨大な時系列
データの扱いに最適化されて
はいるわけではありません

クエリ処理技術の欠如

簡単な集計をしようと思っても、
素朴な方法で作られたDBでは、
処理に時間がかかりすぎるの

が通例です

解析技術の欠如

売り上げデータなどと異なり、
そもそもどういう「クエリ」をすれ
ば不具合解析が可能なのか自
明で花ありません

数百のセンサーからの時系列
データを数日間蓄積するだけ
で、そのサイズは容易にテラ
バイト程度となります。

例えば、ある圧力と流量の範
囲に入る頻度を知りたい、とい
うような素朴なクエリであって
も、素朴に設計されたDBでは、
処理に相当の時間がかかって
しまいます。

不具合解析のためには、素朴
な集計を越えた高度な解析技
術が必要です。現状ではその
ような実用的機能を提供して
いる時系列DB製品は存在し
ません。

頻度

圧力

流
量

頻度

圧力

流
量
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（ご参考）脳科学の分野ではいわば「念力」が実用化されつ
つあり、センサーデータ解析に進歩をもたらしています

§ 脳波の微弱な電気信号を時系列デー
タとして取得

§ それを元に思考を認識

– 「上」と念じるとカーソルが上、など

§ 手を使わずに脳で念じるだけでテレビ
ゲームができる
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（ご参考）私たちはこの技術を、センサーデータからの運転
手の状態判別などに適用しています

時間

左右加速度

rpm

車速

アクセル開度

時系列データ

ブレーキ開度

シフトアップ

シフトダウン

眠たい

注意散漫

興奮

普通

ど
れ
か
の
ク
ラ
ス
に
分
類
す
る
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（ご参考）運転手の状態判別
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このパートのまとめ

• IBMの数理解析チームは、機械学習と最適化技術の専
門知識を背景に、多くの実問題を解いてきました

• センサーデータの解析は技術の進歩が待たれる領域
であり、私たちのフォーカスのひとつです。
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