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数理解析技術のビジネス応用

IBM東京基礎研究所数理科学担当
担当部長井手剛

数理解析技術（analytics）は、クラウド事業
などと並ぶIBMの最重点投資領域のひとつ
である。本発表では、数理解析技術につい
てのIBMの最近のビジネス戦略を概観し、
IBM東京基礎研究所での最近の応用事例、
フォーカス領域等について述べる。
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3 * 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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Smarter Planet とは、次世代社会基盤の構築をIT主導で進
めるためのIBMの戦略的ビジョンです

§ ITインフラの成熟は客観
的に明らか

§ 高付加価値のビジネス
は、従来のIT基盤の上
で行われる何らかのイン
テリジェントな処理

§ IT基盤と伝統的な社会
基盤を、IT主導で融合す
ることで巨大なビジネス
インパクトを目指す

§ IT主導＝Analytics主導
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Smarter Planet のマニフェスト
── IBM創立100周年記念本

§ いわゆる「IT革命」の次に来るべき社会変革のビジョン
が Smarter Planet に他ならない

§ そのためのコアが数理解析技術

§ IBMはかつてはPhysical Layerの覇者であったが、時
代と共に、ソフトウェア、サービス、と興味の中心を上位
層に移してきた

§ IBM Researchを活用した高度な解析技術を用いる
サービスを強力に展開している• Kevin Hamm, Steve O'Brien, and 

Jeffrey Maney, “Making the World 
Work Better: The Ideas That Shaped 
a Century and a Company,” IBM 
Press, 2011.

• 書評: 知の専制、「世界をより良いもの

へと変えていく」
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BAO (business analytics & optimization) は、数理解析技術をベース
にしたサービスを行う専門のコンサルタント部隊です

§ 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

§ SPSS、CPLEX等のツー
ルを元に解析技術のト
レーニングを受けたコンサ
ルタント部隊を育成

§ 典型的な数理解析の問題
はBAOで処理する

§ 定式化されていない問題、
困難な問題は研究部門と
共同で解決に当たる
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数理解析技術を経営判断に活用するということ

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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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
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（ご参考） 数理解析技術に関する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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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グループの専門分野

Machine learning Optimization and 
Algorithms

Simulation
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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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機械学習は新しい市場を創造しつつある

§ 新しいビジネスモデル

–書籍販売の推薦システム
• 商品数×顧客数からなる巨大な行列の分解をすることで行える

ü行列分解＝低ランク近似

ü少数の類型に商品と顧客を分ける

ü特異値分解、非負行列分解など

–検索と広告ビジネス
• 引用、被引用を表すネットワークの最大固有ベクトルを求める

§ この例から分かること

–商品の推薦、というような、これまでは玄人の技だと思われていたものが自動化で
きるようになってきた。つまり、Analytics技術が新しい市場を創造した

–ビジネスモデルからしてBig Dataの処理が必然になってきた
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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

今日の後半部分での話題
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私たちが解いている問題の例（1/3）

トラジェクトリ解析

配送経路最適化

大規模交通シ
ミュレーション

自動車の事故様態
判別

Shipping Agencies

Routing Planner Routing Planner

TrucksEVs charge station

x3

x5

“左折” “右直”

“右折先”

始点

終点

自動車の最適設計パラメター決定支援

•過去の数値実験の傾向から、車
両強度の予測モデルを作成

•次に調べるべき設計パラメター
を提示する

マーケットシミュレーション

•広告の伝播プロセスをエージェント
シミュレーション

•広告戦略の可否を検証

•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

•センサーデータを基に、
危険状態を自動分類

•より安全なナビゲーショ
ンを可能に

•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

• IBMの並列化計算
基盤を駆使した超
大規模計算
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私たちが解いている問題の例（2/3）

事例：データセンターの省エネルギー

• データセンターにおける最
適なサーバー台数を数理
最適化により判定

• 専門家により割り当てより
3割程度のエネルギ削減

事例： 製鋼工程でのホットコイルの分類

• ホットコイルの良・
不良を自動判定

• 人の目で判別が困
難な分類に成功

熱延
（HSM)

スラブ

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

事例：プリンタの状態監視

• 感光体の劣化具合をセ
ンサーデータから判定

•ジャムの前の正確な早
期交換を可能に

VM3
idle

VM4

VM5

Server 1 Server 2 Server 3
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Hot Strip Mill 
(HSM)

Cold Mill 
(CM)Slabs

Continuous 
Annealing 
Line (CAL)

Electric 
Galvanizing 
Line (EGL)

Caster
(CC)

BOF
Blast 

Furnace

Cutting Plate 
products

Hot Rolling

Cold coil 
products

Slab Design

Inventory Application

Plate Design

Melting Shop Scheduling Hot Mill
Scheduling

Finishing Line Scheduling

私たちが解いている問題の例（3/3）: 鉄鋼生産最適化は、
OR技術の産業応用の典型例です
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複雑に相互作用するシステムの最適化
• 人や物が複雑に相互作用するシステムを多様なシナリオにおいて評価するには、しばしばエージェ
ント・シミュレーションが唯一の現実的な選択肢となります。シミュレーション結果はモデルのミクロな
パラメータの値に強く依存しますが、ミクロなパラメータは直接観測不可能であることが多く、マクロ
な観測量からミクロなパラメータを推定する技術を実現しました。また、単にシミュレーションを異な
る条件で反復するのではシステムを最適に制御するための条件を算出することは計算量的に困難
であり、実用的な最適化のための高度な数理科学技術を研究しています。

交通シミュレーション交通シミュレーション

プローブカーデータ

所要時間分布
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2

-0.5

-0.4

-0.3

-0.2

-0.1

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

シミュレーション結果回帰

r

最適シミュレーション回数

運転者
リスク嗜好

運転者個性

マクロ観測量から
ミクロパラメータ
推定

制御条件
最適化

パラメータ 結果

制御条件

： ：

パラメータ
修正

精確なシミュレーション・モデル構築 複雑に相互作用するシステムの最適化
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戦略戦略 BB

意思決定の科学
• 人の意思決定がしばしば合理的でないことが行動経済学や認知心理学によっても指摘されていま
す。ビジネスにおいては不確実な情報に基づいて意思決定をする状況が多々ありますが、まさにそ
のような状況において、人は非合理的な意思決定をしてしまいます。ビジネスにおける意思決定を
合理的かつ最適なものにするために、数理科学に基づく最適化技術を開発しました。また、人が介
在するシステムの理解や最適化には、現実の人の意思決定を反映する行動モデルが必要となりま
すが、そのような行動モデルをデータから推定するための数理科学の手法も研究しています。

不確定な需要変動を考慮し、
中長期的な電力・蓄電池コス
トを最小にするように、発電・
充放電計画を最適化

安価な電力

高価な電力

負荷平準化

充放電による電力ロス

蓄電池の寿命短縮

蓄電池の不十分な活用

蓄電池

応用例：発電・充放電計画の最適化

単純な充放電

単純な発電量決定
0 20 40
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戦略戦略 AA

戦略戦略 CC

.01

.99

.01

.99

88.75

115

62.5

.1

.9

210

110

110

60Normal

Busy

時間整合的

標準

リスク考慮型

多様な合理的意思決定を支える
マルコフ決定過程・強化学習

不確実な情報に基づく意思決定を最適化するマルコフ
決定過程・強化学習技術において、考慮できる合理的
なリスク嗜好が限られているという課題を解決しました

0 20 40
0
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設計パラメター最適化 自動車組立工の作業
ミス監視

自動車生産ラインの品質監視鉄道車両状態監視

電池劣化解析

§ 製造業などで取得されるセンターデータは、強いノイズ、複雑な相関構造、など解析困難な特徴
を持ちます。最新の機械学習の技術を用いてこれらの困難を突破し、実世界において価値を生
み出します

発電設備状態監視

センサーデータ解析
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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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変数間の隠れた関係を推定する技術は、ビジネスデータ解
析において重要です

• これら二つの話題の裏には共通の機
械学習の技術が使われています

• それは「多くの変数の間の隠れた関
係を推定する」という技術です

“Proximity-Based Anomaly Detection using Sparse 
Structure Learning、“ T. Ide et al. Proc. SDM, 2009. 

“Spatial-temporal causal modeling for climate change 
attribution,“ A. C. Lozano et al., Proc. KDD, 2009.

センサー系の自動検査システム

•自動車設計開発時の測定系に
自動異常検知システムを導入

•人の目で判別が困難な異常の
検知により、開発効率を向上

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
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「構造学習」とは変数同士の隠れた関係を見出す技術です

§ 構造学習ができれば．．．

–異常気象に、どういう気象観測データが寄与しているか分かる
–売り上げ台数に、どういう経済指標／KPI／etc. が関係しているか分かる

§ しかし一般に、変数同士の構造を推定するのは困難です

–多少のノイズにより結果が左右されがちです
• c.f. 風と桶屋

–変数の数が多くなると構造推定が非常に難しくなります
• 従来技術（「共分散構造解析」）は深刻な実用上の困難を抱えていました
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IBM研究部門は、新しい「スパース構造学習」技術により、い
くつかの実問題を解決しています

§ スパース構造学習
–入力: 実数値の多次元データ
–出力: つながりを表す重み付きグラフ

• ノイズによる偽のつながりを排して、本質的な関係だけを表すものでなければならない

•頂点は各変数

•辺は変数間の関連

• 2つの頂点間に辺がない＝他
を与えた時に両者は独立
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Graphical Gaussian Model (GGM) におけるグラフの定義:
「精度行列の行列要素がゼロなら辺なし」

§ 精度行列Λ = 共分散行列 S の逆行列

§ 例: Λ1,2 = 0 なら x1 と x2 は条件付き独立で、頂点1と2の間には辺はない

–なぜなら exp の部分が因子化されるから: 

§ 例2: 6変数の場合の例
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グラフィカル・ガウシアン・モデルについてのコメント

§ 一般に、データは多変量ガウス分布にはまったく従わないが、異常検知の文脈では
GGMは非常に有用

–密度推定そのものが必要である場合は多くない。ゴールはたとえば異常検知など
別の問題

– 2次キュムラント以上の高次の統計量は安定した計算が困難で、その解釈も難し

い

§ GGMでは因果性が表現できない。因果グラフの学習は応用上も非常に重要であるが、
ノイズにロバストな計算手法は今後の課題

§ ダイナミックスの取り込みは非常に興味深い研究課題だが、模索中
– c.f. 

• Y. Liu et al., “Learning dynamic temporal graphs for oil-production equipment 
monitoring system, ” KDD 2009

–今回は、滑走窓の意味でのみ時間変動を考える
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疎な精度行列を得るための手法 (2/2): 
L1正則化によりスパース性を得る手法が近年発展している。

Covariance 
selection

Doesn’t work for rank-
deficient situations

Graphical Lasso
[Friedman et al. 08]

• Can handle rank-
deficient situations
• Stable even under 

collinearities

(Independent) 
Lasso

[Meinshausen & 
Bühlmann 06]

• Can handle rank-
deficient situations

• Quite instable under 
collinearities
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GGMの構造学習のための手法： ラプラス事前分布を付した
MAP推定を行い精度行列を求める

§ 観測モデルが正規分布

§ 精度行列Λについての事前分布

§ MAP (Maximum A Posteriori) 推定で求める
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GGMの構造学習のための手法： MAP方程式は、L1正規化
項付きの最適化問題に帰着される

§ 入力：共分散行列 S
–平均ゼロ、分散1に標準化したデータが前提
–普通、ランク落ちしているので逆は存在せず

§ 出力： スパースな精度行列Λ

–精度行列＝共分散行列の逆行列

§ 方法： L1正規化項付きの最尤方程式を解く

対数尤度
正則化項
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Graphical Lasso algorithm: 各列に着目して、行列についての最適化
問題をベクトルに対する問題に直す（ブロック勾配法）

§ 精度行列を1列（1行）づつ最適化
–灰色部分を定数だと思って、青色部分についての最適化問題を導く

–青色ベクトルについての最適化問題は、L1正則化項付きの2次計画問題になる
• 劣勾配法により効率のよい固定点方程式を導ける（Friedman et al. 2008）

§ スパースな精度行列を、明示的な逆行列計算なしに求めることができる

–副産物として、精度行列の逆も（逆行列計算なしに）求まる
• 標本共分散行列Sの修正版のようなもの

（詳しくは: T. Idé et al., “Proximity-Based Anomaly Detection using Sparse Structure Learning,” SDM 2009)
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Graphical Lasso algorithm:各列についての最適化問題は、
いわゆるLassoと同等になる

§ 着目する変数が一番最後の列に来るように変数を並びかえる

§ 素朴に行列をばらしてゆくことにより（予稿参照）、ベクトル について

の次の最適条件が導かれる

§ 結局、精度行列のひとつの列は次のように求まる

L1正則化項付きの

線形回帰と同等＝
Lasso

収束するまですべて
の変数について計算
を繰り返す
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応用例1: 地球温暖化の原因推定

因果グラフのスパースさの度合い

§ 異常高温の発生と、地表面で観測された様々な気象データがどのように影響している
かを調べた

– TMP：過去の異常な温度上昇の発生の起こりやすさを表す変数
– CO2: 二酸化炭素濃度
– CH4: メタンガス濃度、など

§ その結果、CO2がもっともTMPに影響を与えていることが見出された

高い
（疎）

低い
（密）
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応用例2: センサー系の検証（1/2）
変数同士の依存関係の重大な変化を異常として検知します

variable

異常度

（1） スパース構造学習

（2）相関異常度
のスコアリング
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（参考）変数同士の「関係の崩れ」を検出したい。正常時のデータを元
にして、個々の変数の相関異常度を計算したい

正常稼動
時データ

「x2 と x4の関係がどうもおかし

い」

x2

x4
変数個別に見ているだけでは検知できな
い異常を捉えたい

（「アクセルを踏んでもうまく吹けない」な

ど）

「本当の不具合は x2 に潜んで

いる可能性が高い」



40

応用例2: センサー系の検証（2/2）
熟練者にも発見が難しい異常を明瞭に検出しました

§ 実際の機械系の実際のセンサーエ
ラーに対して異常度を計算した

–主たるエラーは配線ミス

• 人の目では見つけるのが困難
• センサー自体は生きているため

§ 右図：異常度の計算例

–加速度センサーの3軸が入れ替
わっている

• 人間の目では検知が難しかっ
た例

• 非常に明瞭に異常センサーを
特定している

センサー番号

実際に配線ミスを
起こしたセンサー

配線ミスが含まれる
データの一部

正常時のデータ
の一部

配線ミス（人間
の目ではほぼ
わからない）
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目次

§ イントロダクション: Smarter Planet と Analytics

§ 機械学習と新しいビジネス

§ 私たちが解いている問題の例

§ 最近私たちが注目している領域

§ 技術紹介: 構造学習とその応用

§ まとめ
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まとめ

§ 数理解析技術は次世代の社会基盤の中心を担うであろう最重要技術

§ IBMは数理解析技術に真剣に取り組んでいる

§ 機械学習の技術はここ10年で大幅に進歩した。解析技術が市場を牽引する分野すら
ある

§ サービス工学のためには、複雑系の解析、人間系の解析が必須。IBM東京基礎研究
所の数理解析チームは、それらの領域にフォーカスしている

§ 構造学習は、機械学習の進歩を象徴する「スパース化」の技法により最近大幅に進
歩を見た。産業応用が進んでいる
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どうもありがとうございました


