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201892.'］5 ]し］MS研充＆会 『杖 行牧 学の一倒面 一 高子杖 行］こおけろ数学の多 様性 と件迫性 一j

ビッグデータ、 AI時代に必要とされる
統計的推論法の習得に必要な数学教育

樋口知之 （情報 ・システム研究機構 統計数理研究所）

I9499 圃面m藷面苫

個人的意見

以下の講演内容は、あくまでも個人的意見であり、統計数理研究所
所長としての見解でないことをご承知ください。

また、以下の意見に大賛成です。
・データリテラシー教育は初等教育から行う

•初歩的な統計分析はすべての学部学生に習得させる
•成人の学び直しとして統計学は有用

✓ 昨今、国内外で話題となっている『瓜直』についての議論は本日
はしません。

✓ 習得内容が学部後期あるいは大学院レベルになっています。

2叩 謳面百涵i・蒜

投資額の格差(USのAIXデータ企業との比較）
設備投資額（億円／年）

8,165 

7,358 
テンセント、アリババ、 Baidu
「2015年の世界100大Al学術誌の内容のうち｀中国科学者の貢献が
43%1このぽる」 (byFei Fei Lee (Google CS). 2017) 

4,257 

ニ．＇_
 

概括 ：帰納法とデータ今昔

Apple 

3940 

1,362 

ー 197 100 

Google M,crosoft Amazon Facebook ヤフー 楽天

各社のFY2013lR資料 ：有形同宗資産の取得.100円／＄で換豆
（籟●研神谷1り任教授のスライド1:9999』から改Ill ●●m•一一 9.. ”'“m••

安宅和Arーシン・ニホブ・“"デーク崎代における日本の●生と人材膏成」も●門
Ihtt•JImmm999 ヽ01"'ommme•Ism"'“hn/9hm」an.YOU•OO90ulod9/013,“-00p09 l 

璽 統計数理研究所

ケプラーの第三法貝lj 師匠であったティコ・ブラーエの観測記録から措定し定式化

惑星の公転周期Tの2乗は、楕円軌道の半長軸aの3乗に比例する

l:；叫］。g（a) log(T) 
log(T) ・経騒式

2 海王星 局所的 ・非線形

y=CX+d /’ □乃ユ冠汗”•• 
地狂 大局的な解析閲数

" 
log(a) 

． ．． 

テイコ・ブラーエの観測データ ピッグデータ

狙一、て観．1!1、岱納推おから経験削、そして 熙目的・副産物的にデータが蓄積され．経験削

のみでOK(目的ー予測 ・判別ーが達成）

4は" 、瓢輝罐騨層疇 闘＂●●＿．A統計数理研究所

" 
log(a) 
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統計的推論法のパラダイムシフトを促す外的要因

ビッグデータ、ビッグデータ、．．．ビッグデータ
（ちょっと前） クラウド、スマホ
（今）IoT、Alアシスト(AmazonEcho. Google Home) 
（ちょっと先）Lifi※（次世代Wifi。今の100倍）、 5G（次世代通信。 IOGbps)

データ駆動サービス社会
“役に立つ＂問題、解きたい問題が爆発的に増加
・ モノからサービス（体験）へ、全体から個（個別、個性、固有）へ

• 発見から予測へ、因果から相間へ
・ 統計的モデリングから最適化関数設計へ｀統計的推測から最適化へ

目的特化型計算機
• NVIDIA GPGPU 
・ （量子）アニーラー、 Alチップ

※1.iじ'9991山1i9'＂
5“'’ 園五高面芦

7 •4(I 

統計学は対応できているのか？-
■計算量に配慮しているか？ ：計算量がO(N)で
は役に立たない

■p次元空間内の分布の表現をどうするのか？
■オンライン学習（推定）法の研究は？
■統計的モデリングはエキスパートがやるの
か？ ：深層学習とスパースモデリングの勃興

■可視化技術は人が見るため？ ：深層学習（とく
にCNN:Convolutional NN)の画像処理における圧

倒的性能

■計算プラットフォームの整備は？
■目的特化型計算機への実装は？

園正・荘韮霞

61』"

データの観点で、何が変わったのか？

zi :=(y,'ェ） i= 1,...,N 
ラベル説明変数ペクトル サンプル数 l 
特徴ベクトル、記述子

データ（サンプル）次元 ー J p = dim(xJ 

2000年代始め 新NP問題 N<<p 
今でも理論統計学の分野では世界的に研究が盛ん

2010年代
Nがさらに激増

計算量がO(N)では役に立たない
オンライン学習（バッチ学習・処理ではダメ）
モデル等比較にはクロスバリデーションが標準

國面百蒜芦

Convolutional Neural Network (CNN)の基本構造

畳み込み操作とロバスト処理の多段結合が肝
■要はフィルタパンク (w、,k= 1..K) 
■入力に近い層で有効

有名なネットワーク
AlcxNct [2012] 
GoogLc Nct[2014] 

例：グレースケール画像の場合

8はn

ー ，：‘|戸旱厄• w,+b")
ReLU:'""'叩 Lmc09Unit
.f(x) = max{O,x} 

一部参考 h9lp:＇、es9JIn.99nof9『dsd99KIidcsIwm9C『l59h_kc9U997匹I

國面百茄芦
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急がば回れ ： ますは画像へ変換
2017年
Deep Variant：ゲノムのmutationcaller（変異検出器）
Cnoating a universal SNP and small indel variant caller with deep neural networks 

h"叩"‘̀ぃヽhmnw.u屯'’̀‘"＇snlemly 20lh 12 ’9 9 9び心~,

9,』99

リファレンス配列にアライメントされたリード配列の積み重
なり(pileup)を画像データとして入力し学習させている

結果．非常に高精度の変異（多樟性）検出ができるようになっており、生殖
細胞系列における変異(g'nnl999C"rian9)の検出のコンペティションにおいて
賞を受けている．

p;'"'Pの画像は、通常の研究現場では、何らかの方法で見つけられた変異
の候捐を人間が専用のvicwcrで、本物かどうか確認・検討する際に目にす
るもの
その画像そのものを変異検出に用いた点がすごいところ

ブラント内で既に蓄積されている様々な数値（温度．圧力、
流量等）を解析し、現在のデータと比較することによって、
ブラントの異常の検知や未来の変動の予測を行うシステム
を開発 エッジコンピューティング，

loTでもこのような流れか？

園面ttti面＇荘

この20年間の内挿手法の劇的な性能向上

線形・非ガウス→スパースモデリング
変数（蔓素）間の関係 最遍化閲数のクラス Tibshirani, R. (1996) 

Cand'es, E.J. and Tao, T. (2005) 

非線形・ガウス→深層学習
Hinton, G.E. (2006) 

線形・非ガウスモデルと非線形・ガウスモデルが
マシンで得られる時代になった ！

モデリングの技

I OI499 臨即・l数理研究所

スパース（疎性を利用した）最適化 1: 
LASSO: Least Absolute Shrinkage and Selection Operator 

例多変量回帰

Y;=a。+a1xi.l+a2x;_2 +・・.. ・+a岱，．p+e; (i=l,...,N) 
y=Xa+e ＼デルでは覆覆できない郎分

(Ill是というのは不適切l叩 ＋［ （ーデ号 l

二［：

スパース最適化 2:行列、テンソル分解

ID付きPOSデータ

i軸：顧客ID

j軸：商品

[
-

三
門
じ

12叩

『バラバラを癖で束ねる』を実現

園面面面石
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スパース最適化 3:
圧縮センジング：ーCompresseds竺Ob3-

E)．CandcsandT.Tao(IEEElT.2螂 I.D.L. Donoho(IEEEIT. 20061X 年頃から研究が始まる

y=Ha 観測データには観測ノイズは含まれていないとする。
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a-:1:-a 

r···········~·! ·:;·······································: 
! a= a i 
； スハースさを表す指襟が所与の時にどれくらい 11を ：
： 大きくとれば高い確率で完全再現となるかつ ： 
,............................................................ ; 

璽i.m;i涵百

スパース最適化 4:
NMF: Non-Negative Matrix Factorizat1Q1J 

D. D. Lee,ad H. S. ;::;.,,;,~:,7.:::-~ \ fN )PS.2000) 

Y :非負値データ行列。m次元特徴ベクトルをnサンプル分横に並べた行列
mxn 

14ぺ(9

サンプル観（愚看●号）．非負。基底特徴ペクトルを表す

I I I l ml v 1 | 
Fの混合、分解結果を確率モテルで表すと

＼ 
= H •X . ＋wp 叫～N(O，がI,99X99,)

J 

成
分
数
（遺
伝
子
発
現
量）

min.||Y-

非負。結合重社を表す

I 
·Itヰ法 • ランダムな要素で埋めた"'と／を初期値として、．＼と 9VIIの差

が小さくなるように、"'と／吃交互に逐次更新。(rの選択が肝）

.y， がヒストグラムである事例への応用が多い。他には、バワー
スベクトル、画素1i!iなど．

輿型的筐鵞人 謳面石涵玩百

統計数理の特質=>-』『ぶ訂ぶ温言；)カ；,fJiれる•._,•--— YearbyYea9Citation counts o1"NEWl009ATSTATISTICAl•MODElIDENTIFICATION" 199EE●C, 19941の111引用件数
(DataI90mwebofKienceon21Apr.2019)グラフに見る故壽池慣士の婁績と統計研究を恥り警く世情の流れ

::I 
赤池が）,.

WoS 
”'ャー賞創鯰

，OOO ；；'..00:ら || 1『
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900 •貫9次
1974年

人工知能
(A))9・ーム

6"〕

：卓（A:ロiim：：ま急 sまゑg:：三こ：究所

・本園内1一ヽ9’•3 9t'3 ー
”)葦麟①
9●MS99C嶋疇9U-,,_
9(N9q筐界ーを記●

2002年・moa年

人工”.
の●●
血

15は（（

.．拿鍼計●食

との●霊 •
1016年

深層学習の強み：人工知能の「度量衡」

長さを，汁る基準を 「度」，体f/iは「：it」,
重さは 「衡」と迫’め，

2018年人工知能学会誌 特集「Alとデータ」に招待捨文を寄稿

① パラメータ学習がバックプロパゲーションと確率的
勾配降下法で統一

② 計算プラットホームが汎化
a.専用計算機の整備（比較的廉価）

• GPGPUクラスタ

b.オープン・無償な開発プラットフォームの整備
・オープンソース： TensorFlow.Gaffe. Keras. Chainer 

③ オープンかつリアルタイムな成果公開
✓ 査読プロセスをとおさず、 プレプリサーバ (arXiv ) にアップ

理論的には第二次Alプームから大きな発展はこれから "“-～ー·99•一
16,,。 園 統計数理研究所
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Back Propagation 
コスト関数

E心 E,，＝江沙｝＂し、 ｝＇之]/1番目のデータの
" " I 最後の11'1におげる

1番目の素子の出力

芯＝苔w;,J培])+bl 
加：関数＝ 竺＝x9-1;= f(ai) 加＇

9.j 

微分の連頷率

8E,,8E,，屯
5.= 
a£ ―=―--＝ x戸 •6i ―L 

如 ．j ゐ ｝ 碗 ．，＇気

Ill. 

a;''=こW'図f(an,）＋b「'
"＇ 

．＼・「'=I ((/： ＊＇) 
8E,，祉．＋） ．．．．．．．．．．．

竺 巧初心晋吹f'（a.） ＝f'（a.，)詞 ＇呪 ．，

1 
K・ ...... .... ... ....... k ....... .. 
＇ー9しか99らない，灰色矢E0の舗分l9ゼロ．

17/,o 譴 統計穀理研究所

4 dimensional Variational method 
0p)imize only for initiaI s)9)C 、•CCIor

p(え?|y,”r)oc p(Jh lX。KI)p（叶り1y.9)）
炉 ＂←妙l°9menuon,s hu&C”we need an elc,an9 fas9 
＾ ユ caIcuIa19onK如me
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Top-down automatic differentiation→Ajoint method 
Back propagation in NN is a special type of top-down automatic differentiation ,......................................... 

...： • •四 I ● 1111,1111 119...1 ●9...■-

［ （ 
,r------------= ------------,, 

塁憂憂心パ量□麟〕・ロミ
。三 亨亨□ ＼：急
>j~ dRTe;uoIT/：：喜RTJurm:l: nここ'a

確率的勾配降下法(SGD:Stochastic Gradient Decent) 

---̀‘‘ 
目的（最適化）関数 N← ’ ’‘? 、ー データに依存しないベナルティ項

L(w) ＝ Lば，ノ］）妙(w~ ぁご雷ふ）
I i=l 'ヽ

ラペル貌明変数ペクトル

パラメータの次元はJ恵以上 ``----、尤震1111数郎分に相当 事前分布部分に相当

19,,u 

芯？ご芯;hod迅＂＝ぶ＋s・ d•~• II (k = 0,1,...) 
s.、c.’’’’’e恥999『 戟固t殺理研究所

最急降下法 N 

€(z,,W) := Q, (W) W(K) = W(K-l) -n▽〔苔Q;(W(k))J 

SGD 
モーメンクム法

w(K) = W(K-l) -nK•VQ,.(W(K-l) ) 
;•は． 1 ～Nの中からランダムに選択 ( 9lIR )
ミニパッチ データ分割法

Nestrov加速 Wik) = Wik-I) -17k'v Q;.(Wik-I)) 

Yurii Ncstcro(l983) 砂＝訥＇＋三（砂—訊")
k+l 

＂欄9,..．囀＿＿
20,499 ’’"F‘"’’'“‘叫tmm』bu4 99cmヽ’d2N29 9"JJ，•叫X応団のデモは分かりやすくて推奨 昌＇ 統計数理研究所
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確率的勾配降下法の改良
機会学習ではオンライン学習と呼ばれる研究分野

確率的分散縮小勾配法(SVRG)

Outer loop : w (m] を更新
Inner loop : wlk) を更新 ;•，:.1~.,·11)中からランダムに選択／乱択）

,····~···········································:·································:-·~· .. 

砂＝Wikl) -n,99k•[ VQ,•(W ik l心{VQ,• (W1 ] ） ＋▽（ミQ(W[nl)]}］ 
アイデア自体はそれほど新規味は感じないが、収束速度の証明は大変

二重加速確率的分散縮小勾配法 理論的には世界最速！ （Suzuki) .................................... .. 

zlk) = W(k-1)十k-2(邸 -1)_Wlk-2)}+ 8(wlk-l)＿るい））
k+I' 'k+2 

Nestrov加速／ク',. ， 

..................... 

（砂，w1;1}= inner loop (z'1),邸-I))
勾配をS¥'R(，と加逮法で計算

2 l 9』l9 園面叩涵下

生成モデルと識別モデル（関数）
Generative Model vs. Discriminative Model 

紀広、しレ｝ デモ成生
9

、

239499 

--、.

p(yl0,z) 
データ パラメータ 説明変数（アスペクト）

生成モデルt‘t芯迂雷 p(C = C,l y . 0) =~
クラス分類問題例：C＝loro Im,C=C,IO) 

［生成モデル （狭義） pりど'£l0）同時分布 --―̀＼¥l p(Y| C息）p（C|a) 

逍別モデル p(C I y,0) 条件付 き分布
g籾J間数 ： yをCに写像する関数 ／ 

謹面苔蒜荘

DNNの分類
｛系列デ
99999999999，’'’=こ＇ ー
ータ日戸、ナキスト｝

- -

統計学の強みは生成モデルの取り扱いに慣れていること

シミュレーションと機械学習の融合

Smart Simulation 

① Emulation 
✓ Sparse modeling 

② N eo experimental design 
✓ Bayesian optimization 

③ Automation of making a generative model 
✓ Reversal formula by Baycsc Theorem 

✓ GDAE.VAE. GAN 

24叩 園面石韮霞
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Science Paradigms: Four Kind of Methodology of Science 
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25,,o 璽面而!•西i荘

① Emulation気候変動の確率地図
複数の全球気候モデルのシミュレーション結果を

用い、気候変動を確率的に評価する手法を開発し、 21世紀後半の気温上昇の確率地図
東アジア及び日本における気温の将来変化の確
率地図を初めて作成した。

スパース回帰モデル

J位。外・・・％）＝ 

+~[(1 - a)J。0,］ ＋ aII[ 。 IP,, 1]
（例）東京の気温
白：観測値

（上野玄太）
文99省創生プ0グうム『気鰻賣動予濃
，，-,の籟It字的鱗析亭.去の間.」

灰：シミュレーション
緑 アンサンブル平均 東アジア及び日本の多くの地域で

赤：推定した確率分布 2度以上月平均気温が上昇する
確率が70~80％以上。

2゚C以上昇温する確率

26川II 26 園伍・而蒜霞

①Emulationエミュレージョン：スパースモデリング
地球科学では

Sim,1●""" R"""c 10•-10'>, Climate Prediction : Climate Emulator 

｛ 
¥ orgivcnX。.9

Sampk 収｝IT=19 X。」に
.. ・... ' 
.. • : T T :~ ; y; ·~w~ kcmcI Rcg『CヽSl099.Dccp Lomlng. 

• •• Yi....，，0、i+ei
．．．．．．．．．． I ‘---•-’ 

＋ 

X ⇒Y; ＋ 
I I 

物質科学では
Data production Structure-property data Machine Leammg 

H-Y (r)= E-Y (r) → {Y;,S;ji=I,…，n)→凡＝l(s)
Sch,odingcr equation 

27999 シミュレータのコモディティ化 薗i統計致理研究所

Emulator and Emulation ②Bayesian optimization 
Emulate an output of simulation given parameters 

28,499 賭函苔` 面蔽同
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ベイズの反転公式
③a. Reversal formula by Bayese Theorem 

x・興味のある対象-• 
y:データ

ペイズの反転公式

p (~ Ii )= 
逆解析

順解析：シミュレーション等

2、一／］一ー` 、、

(p（ど却））P（X）、,｝
こp伍心）P-（土）

ペイズの定瑾．事号の石鋼と左劃で．赤と冑で示した変数縣分のIll拝との相対間係が反転していること
がわかる．この事実により．ペイズの反転公式と呼ばれる．

29,411 匿 絵計数理研究所

非効率（現実には機能しない）探索法

構造 と
f(x) 

機能発現 よ

物理あるいは化学的指数や係数、特性の計箕値

その（実験値あるいは経験値）データ

膨大な数のモンテカルロ計算

一つ一つの X に対して順
解析(MDなどの第一原理

計算）を実施。データとの整
合性 p(yI f(x))を計算--

30/491 閤函賞函涵罪

Data Science Center for Creative Design and Manufacturing 

established in July, 2017 Prof. Yoshida 

● Virtual screening, QSAR modeling: P(YIG) Forward Problem 
Quan19191WC Structurc-Activity(Aninityl Rclationshtp 

Develop statistical models to predict biochemical or physiochemical 

activities Y of an input chemical structure G 

G『aph
kemel 

Binding ability? 
¢"． 
。 •: Supervosed 

I______I__I_I_ _ learning 
1 | | 1 9 1 1 ■ 1 |•• • ロ m 

■Chemical design, lnverse-QSAR: P(GIY=y) Inverse Problem 

Generate novel chemical structures G achieving desired activities Y =y 

Preimage reconstruction of the graph kernel using a MCMC algorithm 

O O N9 

.、 t.-..•.. __ I )~= Altor>ti --
ふふ

Alterat;on 

9
.
5

如

”ー＇，
 

-, 

3 1940 
(Tunk"ormr.ヽ'mh99ta；吉田合耕数研から情用、改変） 懇印1薮理研究所

GAN（敵対的生成ネットワーク）の基本アルゴリズム
Gじ 99C 『99 i ヽ•CAdvcman.I N山： G叫 fellow.Ian C9“l. Adva9K心

in NcuraI Inlbnn39ion r,occヽヽingsyS9CIns 27. 20 1 4年
D(y): Yが学習データである確率を与える写像（関数）。sigmoidを利用

エミュレータ
G(x)：ノイズあるいは潜在変応からデータ空間yへの写像（関数）

識別できない
ょうに霰適化

I or 0 

= 1J(C | J'.0) 

諜別できるよう

デじ 学習 ア1レゴリズム

minmaxE 
G D 

y~p山,,u,JlnD(y)]+E,元 (xi(!n(l-D(G(x)))]

Di ヽCrim innl i ヽ•ON99 ヽV99rkはG999C ra 9 ivCN99Workの学習で使うときは~II棟しない

32940 園面高袖芦
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Chain Structure Graphical Model 

ベクトル量 観測できる Y1 Y2 Yi 
{y¥>"'>y,,...,yN} 

{x。,x1,...,x,,...,xN}
● , • , • ..…………• •►• , 

観測できないx x 
0 1 X 2 X I 

一 システムモデル l観測モデル
T 一般型

p(yIT4,yT, XIT)=Hp(y，訊，ー1,X1,)• p(x，訊，ー1,X1、-\)
9=1 T,...............,................. 

= r ・・・・・・ ・, 
⇒IT.lv(Y,I叫・¥p(x,lx,_1)j

~=!'•.............: •...............,.) 
33 . .'0 

讀 統計歓l目研究所

p(y, Ix,)= N(e_, (x,）ふ(x,)) VAEと粒子フィルタの融合- -●●●.•一

一私のアイTア

互lI瓦=!

Dccod三[:lb:;（三三，：e;；芯，7,霊“
1---

x,~q(””？生成］c～N(OI)
- = N(μ, （x,）ぶ(x,））〉 慣汎なDW利用可

一rー ニl
I μ、.l 1こ ProporsaIdistribution 

¥' 

入力：データ XふY,

ここN I}：三〗〗已戸；［〗；利用可
34ぼ 9 園加苓面蒜

1980年代数理・情報技術の再興 データに関連した数理技術の俯緻函
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35,411 園面云涵萩百

シミュレーション科学 l 
（第一•原理誘導科学） l 
Iリスクマネー又ント＼I ＝-= ! /． ． 

リアルな
・データは無

； 
’‘- ・ 

，，を纏出 ： 
て寛冗●9

数理工学

数理00

--・ -- 00理滋
9●拿の●●

•.o. •ン •9
；梵9兄 ---” 

百―‘
制御

乎9B"：B“'‘ 

36叩

.，99ら993n9 91. ,'， 9• 切""よ

園面石茄霞



1
0
5

人工知能研究および研究開発プロジェクトの歴史
1叩 ～2叩 9発見91学｛賓"''
XH99~29mn情帽大航湯1墨連""
29H99~20999)●輯這覺1喜運）9l)

:0999一 覆"'，lPI杉山）

ニューロ・ファジ一貫電●●

●hl9p:9.bbtヽ．i9nmdia.o.JP'iい I99iooJuku209907、や‘'-1999.h9m1 を参考として作成

璽面石涵玩百●耕数研・福水教授のスライド内容を一郵値用37,4(） 

39•,o 

何が肝か？
,_,•-— 

薄く幅広く習得するのがよい。引き出しをた＜
さん持っておくこと。
理由 ： Webでいくらでも自学自習できる。実務でもしっかり体得できる。
「厳密・唯一」から、 「近似 ・アンサンプル」の世界観を身につけさせる。

・ 高次元
超大サンプル数 （オンライン）
非線形

最適化

―̀ 
ン：：：ユレーション
・プログラミング

●ビッグデータをベースに、従来、分断されていた教育内容を
整理・融合

●学部前期教育もそれに向けた数学の基礎とデータリテラシーに

園函面蒜蒜

再掲：統計学は対応できているのか？

■計算量に配慮しているか？ ：計算量が O(N)で
は役に立たない

■p次元空間内の分布の表現をどうするのか？
●オンライン学習（推定）法の研究は？

■統計的モデリングはエキスパートがやるの
か？深層学習とスパースモデリングの勃興

■可視化技術は人が見るため？ ：深層学習（とく
にCNN:Convolutional NN)の画像処理における圧
倒的性能

■計算プラットフォームの整備は？
■目的特化型計算機への実装は？

，．．．人●●シ99・-～→一

38,』[， 國 統計数理研究所

40、499

人生の分水嶺

●基礎的な数学を修得す
るかどうかで、人生の
分水嶺は決まる

●『仕組み』をつくるもの
が勝利を得る世界

•そこに資するのは数学
とデザインセンス！

99• 一~― -T、..鴫99"J --
統計数理研究所


