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自己紹介: 福島孝治 統計物理

京都生まれ 京都市内で生まれるも，育ちは日本海側
1987–1991 筑波大学 第一学群 自然学類
• 物理はかっこいいと思って、憧れだけで物理学を目指す
• 水が氷になることの「むずかしさ」を理解して、統計物理へ
1991–1996 筑波大学 物理学研究科 大学院生
• 本格的に計算機を使った物理学の研究をはじめる
• ランダムスピン系の統計力学的研究
• 拡張アンサンブル型のモンテカルロ法の提案
1996-2002 東京大学 物性研究所 助手 (高山研) (六本木から柏へ)
• スピングラスの相転移理論 (カイラル秩序，カオス．．．)
• エージング現象, 非平衡ダイナミクス，自由エネルギー計算
• 特定領域研究「情報統計力学」SMAPIP(代表 田中和先生 (東北大),
2001-2005

2002-現在まで 東京大学 大学院総合文化研究科 准教授
• 相転移論一般・最適化問題の相転移など…ガラスにも興味を…,
データ駆動科学の方法論

• 特定領域研究 DEX-SMI(代表 樺島先生 (東工大), 2006-2009)
• 新学術領域「スパースモデリング」(代表 岡田先生, 2013–)
• 国立研究法人 物質・材料研究機構 (NIMS)＠つくば 兼任
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データ駆動科学+計算物質科学=データ駆動物質科学??

• ビッグデータ解析は広く一般社会で興味を持たれている
• 自然科学の問題でも、近年の高精度な実験・計測，さらに数値計算は
大容量データを作り出す

• 大量のデータから隠れている (数理)構造を抽出すること．
• 伝統的に前向きに理解の方向とは逆アプローチと言えるかもしれない
• 一つの有力な戦略が，機械学習の技法を用いること．
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Materials Genome Initiative 2011: https://www.whitehouse.gov/mgi
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Also in Japan (2015.6)

MI2I＠NIMS

“Materials Research by Information
Integration” Initiative (MI2I) of the
Support Program for Starting Up
Innovation Hub, Japan Science and
Technology Agency.

1 Basic Materials measurements

2 First-principle calc.

3 Information techniques

=⇒ New materials design

MI2 =

Mission Impossible 2
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Outline

1 「スパースモデリング」の考え方

2 今後の展開にむけて
PCAを例に
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「スパースモデリング」の考え方

新学術領域研究「スパースモデリング」岡田代表 (東大新領域)

2013–, http://sparse-modeling.jp/
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「スパースモデリング」の考え方

モデリングのための三層構造
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「スパースモデリング」の考え方

チュートリアル・公開シンポジウムのご案内
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「スパースモデリング」の考え方

走査トンネル分光測定の高速度・高精度化 A

走査トンネル分光
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「スパースモデリング」の考え方

スパースモデリングによる STS解析 A
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「スパースモデリング」の考え方

共通の数理：スパースモデリングの考え方 B

スパースモデリング
• 説明変数がスパース (ゼロが多い)である

圧縮センシング (実験計画的発想)

• スパース性を仮定して，データ取得・生成の圧縮方法
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「スパースモデリング」の考え方

圧縮センシング –Donoho, IEEE Inf. Theory (2006)– B
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「スパースモデリング」の考え方

圧縮センシングの数理 B-C

従来法 (フーリエ変換)

x̂ = Fy

スパースモデリング (LASSO)–Tibshirani, J. Royal Stat. Soc. Ser. B 58 (1996)

x̂ = argmin
x

(
1

2

∥∥∥y − F †x
∥∥∥2
2
+ λ∥x∥1

)
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「スパースモデリング」の考え方

スパースモデリングの方法 B-C

LASSO(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)

あるスパースなベクトル xを見つける方法

argmin
x

(
1

2

∥∥∥y − F †x
∥∥∥2
2
+ λ∥x∥1

)

• 観測行列 F：N ×M (N > M)は条件不足
• y = F †xを満たす解 x∗は複数あることになる。
どれを選ぶか？

• スパースな解を選ぼうという原理
• λ∥x∥1を正則化とする
• 最適な λは CVで決める
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「スパースモデリング」の考え方

解法：FISTA(Fast Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm) C

Beck–Teboulle(2009)
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「スパースモデリング」の考え方

スパースモデリングによる STS解析

Nakanishi et al, JPSJ 85, 093702 (2016).
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「スパースモデリング」の考え方

実験計画的考察
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今後の展開にむけて
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今後の展開にむけて PCA を例に

多変量解析としてのシミュレーションデータ

M 個のサンプルのそれぞれに、N 個の変数の値が観測されているとする。

(サンプル)×(変数)のデータセットを多変量データと呼ぶ．
多変量解析とは、多変量データの様々な解析法の総称．

例：10人の生徒の４教科の試験の成績
生徒 No. 国語 x1 英語 x2 数学 x3 理科 x4

1 86 79 67 68
2 71 75 78 84
3 42 43 39 44
4 62 58 98 95
5 96 97 61 63
6 39 33 45 50
7 50 53 64 72
8 78 66 52 47
9 51 44 76 72
10 89 92 93 91

テストのデータもシミュレーションデータも同じようなもの．
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今後の展開にむけて PCA を例に

主成分分析 (Principal Component Analysis)

PCAの手続き
1 相関係数行列 (4× 4)の計算

2 対角化し、その第一固有値に対応する
固有ベクトルから第一主成分を求め、
第二固有値の固有ベクトルから第二主
成分を求める．

3 固有値 λはその主成分の寄与率
p = λ/(

∑
M λM )

4 主成分とサンプルとの内積から傾向

主成分 z1と z2とサンプル
(生徒)との内積の散布図
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z 2

z1
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No. 5

No. 4

例題の場合、第一主成分は総合能力、第二成分は理系文系の違いを表し
ている。

λ1 = 2.721 z1 = 0.487u1 + 0.511u2 + 0.508u3 + 0.493u4

λ2 = 1.222 z2 = 0.527u1 + 0.474u2−0.481u3−0.516u4
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今後の展開にむけて PCA を例に

PCA for simulation data in physics

Monte Carlo simulation
data
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M.Inoue, KH and M.Okada(2006)

Eigen-mode analysis of susceptibility matrix: N ×N matrix

χij =
∂2

∂hi∂hj
F ({hi})

∣∣∣∣
h=0

=
∂

∂hi
⟨Sj⟩

∣∣∣∣
h=0

= β(⟨SiSj⟩ − ⟨Si⟩⟨Sj⟩)
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今後の展開にむけて PCA を例に

PCA for simulation data in physics

Monte Carlo simulation
data
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今後の展開にむけて PCA を例に

PCA再考

PCAの大規模化 「すべてをスパコンへ」へむけて
• PCAにはM ×M サンプル行列とN ×N データ行列には双対関係が
存在する． rank=min(N,M)
• データサイズ N を大きくすると，サンプル数M も大きくする必要が
ある？

• そもそもN ×N 行列をディスクに出せない．保存できない場合は難
しい. つまり，バッチ処理的な PCAの限界

• online PCA: 注目するモード数 p×N 程度で可能．
• online版にすることに意義があったかもしれないが，大規模計算では必
然的．

• 本質的には変分法＋特異値分解
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今後の展開にむけて PCA を例に

PCA再考 (cont.)

PCAからの特徴抽出
• PCAはデータ構造を表現するある種のモード分解

• 定常系に限定されているために、PODの劣化版とも言える?
• ダイナミクス版は Dynamic Mode Decompositon(DMD)?
• 主成分の解釈は依然として難しい
• 非線形 PCAも開発されているが、解釈はより難解

• よいモードは分類学に使えるわけで，記述子とも呼ばれる
• マテリアルズ・インフォマティクスの現状はよい記述子探索問題と
なっているようである

• A new machine-learning-based method proposed by natural scientists.
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今後の展開にむけて PCA を例に

まとめ データ駆動物質科学へ

• スパースモデリングを概観
• 走査型トンネル分光の解析
• 将来的には装置に埋め込んで、実
時間解析をしたい
• 512× 512ピクセルをベクトルと
する行列演算

• y,A,xに何を?

• PCAを例に大規模計算
• 並列計算を活用したデータ生成と
してのスパコン利用

• オンライン化
• 特異値分解

• 第一原理計算と絡み機械学習
• 古典ポテンシャル学習：ある種の基底展開・回帰問題
• 構造最適化問題：ベイズ最適化
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