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専⾨：機械学習と機械発⾒�
   特に離散構造を伴う機械学習�+�データ中⼼的な⾃然科学研究�
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離散構造を伴う機械学習

DAG

• 対象が「離散構造」を持つ

• モデルが「離散構造」を持つ

• 対象の関係が「離散構造」を持つ

集合、系列/⽂字列、組合せ、置換、⽊構造、グラフ/ネットワーク構造、…
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主業務を踏まえた主に次のような機械学習の問題がいつも頭にあります。

帰納バイアスと分⼦の組合せ的表現・幾何的表現
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特徴ベクトル 活性/物性分⼦

• Underspecificationの問題：⾃由度が⾼いため、モデルの近似が有限サンプル
の擬似相関にトラップされた表⾯的でmisleadingなものに帰することが多い�

• グレイボックス最適化：機械学習を科学研究を⽀える「良い道具⽴て」に格上
げするにはこの辺に科学的洞察に応じた「意味のある制約�(帰納バイアス)」を
専⾨家と協働してデザインする必要がある�(データにできる情報は常に部分的)�

• 機械発⾒に向けて機械学習が使われる場⾯に適合した新しい定式化も必要

⼊⼒表現�
幾何情報

表現学習 モデル構造 損失関数

お題の背景にあるテーマ：機械学習から機械発⾒へ



→�なぜ使われなかった？どうすればもっとうまくやれた？の理解�

→�主業務であるリアルな化学・⽣命科学研究のための機械学習・機械発⾒

宇野班での私の関⼼

1. 有限の連続値ランダムデータを要素に含む離散最適化�
Rashomon効果と解釈多様性�

2. グレイボックス最適化�
融合研究と帰納バイアスのデザイン�

3. ⼈間を要素として含む最適化�
誰のためのデザイン？

「A01:�新しい概念に基づいたアルゴリズム・最適化の問題創出とその効率的�
���求解⽅法の研究」

研究はとても⾯⽩かったけど全然使わなかった(使われなかった)技術たち
を整理し主業務の良い道具⽴てとなる「新しい問題創出・定式化」を得る

核となる関⼼



①�Subclass�coverの研究�

ユースケースを真剣に考える�
「すごく計算時間のかかるその厳密最適化は本当に必要ですか？」�

②�Graph�miningとそれに基づく機械学習の研究�

データマイニングは「発⾒」じゃない！？�
「ビール買うとき実際にオムツを⾒かけたことありますか？」�

③�SIG-FPAIと発⾒科学の研究�

機械学習から機械発⾒へ：「発⾒」は合理化できるのか？�

• 有川先⽣の科研費特定領域「巨⼤学術社会情報からの知識発⾒に関する基
礎研究�(略称:発⾒科学)」(1998�~�2001)の計画・⽅法・成果を再考する�

• 領域出版物「発⾒科学とデータマイニング」(2001,�森下�真⼀・宮野�悟�編)

本⽇のケーススタディ：巨⼈の肩と反省の上に⽴つ



①�Subclass�coverの研究

背景とアイデア：凸集合による部分クラス被覆

機械学習のマージン理論�
線形分離可能な場合、マージン最⼤化�
(or�ベイズポイント)が汎化に良い

線形分離可能じゃない場合は？�
多クラスの場合は？�
(どことどこのマージンを最⼤化？)

部分クラスに分解して局所的な分離として解けると⾃然�
(classificationは部分クラスへのk-最⼩射影で解く)

Logical analysis of data (LAD) 
by Peter L. Hammer

Subclass method 
by Mineichi Kudo

Decision Trees / CART 
by BFOS

→�「点集合Xから⼀意に定まる凸集合S(X)が他のクラスの
点を含まないような極⼤な部分集合Xの列挙」として解く



やったこと:�最⼩包含球族による被覆�+�凸包による被覆への拡張
Takigawa I, Kudo M, Nakamura A, Convex sets as prototypes for classifying patterns. (EAAI 2009) 
Takigawa I, Kudo M, Nakamura A, The convex subclass method: combinatorial classifier based on a family of convex sets (MLDM 2005)

①�Subclass�coverの研究



この問題は考えだすととても⾯⽩いが…

• 極⼤集合(台集合がSperner族になるように)の列挙なのでmaximal�freqent�setsやhypergraph�
traversals�(or�単調な論理関数の双対化)と本質的に同じ構造を含み、当時、宇野先⽣や牧野先⽣の解説
や論⽂で勉強�(c.f.�Heikki�Mannilaのborders�of�theories)�

• ⼀⽅で、本当に全ての凸包部分クラス被覆を厳密列挙すると「本来の⽬的としては好ましくないもの」
が⾊々含まれることも判明(e.g.�“spiky”�hulls)。最⼩包含「楕円体」versionも同様�

• 計算時間かかるわりにCV精度的にはSVMやRF等の主流の⽅法と⽐べて有意に良いわけでもなかった。

①�Subclass�coverの研究



②�Graph�miningとそれに基づく機械学習の研究

背景：グラフマイニングとグラフ分類
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y ⼊⼒構造

部分構造
どういう部分構造を⽤意すると良い？

fp:�あるサイズまでのすべてのサイクルとパス�
ECFP:�出現するすべてのr-近傍部分グラフ�
MK:�⼈間が専⾨的⾒地から決め打ちで選んだもの�
FS:�頻度σ以上のすべての部分グラフ�(頻出部分グラフ)�
GF:�あるサイズまでの出現するすべての部分グラフ



背景：グラフマイニングとグラフ分類
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部分構造

gSpanの⽊型の探索空間�(列挙⽊)

FS:�頻度σ以上のすべての部分グラフ�(頻出部分グラフ)�
GF:�あるサイズまでの出現するすべての部分グラフ

適切に打ち切れば下記が得られる

前提となる知⾒：出現部分構造は探索⽊を
辿って逐次重複なく漏れなく調べられる

②�Graph�miningとそれに基づく機械学習の研究

⼊⼒構造



やったこと:�すべての出現部分構造から「予測に貢献するのだけ」を選ぶ

①�線形モデルに対して「loss�+�L1罰則�+�L2罰則」を座標勾配降下で解く！

until�解が収束�
���for�x�in�すべての出現部分グラフ:�
��������bx�←bx�-�η∂L/∂bx�
predy�=�b0�+�Σx�bx

Brute-force�(現実的には動かない)

until�解が収束�
���for�x�in�DFS�of�列挙⽊(すべての出現部分グラフ):�
�������if�xの⼦孫zでは更新後のbzがゼロ:�
������������prune�
�������bx�←bx�-�η∂L/∂bx�
predy�=�b0�+�Σx�bx

Takigawa I, Mamitsuka H, Generalized sparse learning of linear models over the complete subgraph feature set (TPAMI 2017) 
Takigawa I, Mamitsuka H, Efficiently mining δ-tolerance closed frequent subgraphs (Machine Learning 2011)

⽅針：Branch�&�Boundで更新後の係数が⾮ゼロのものだけ計算

②�決定⽊学習のsplitter�searchについて同様にして⾮線形モデルを得る！
Shirakawa R, Yokoyama Y, Okazaki F, Takigawa I. Jointly learning relevant subgraph patterns and nonlinear models of their indicators. (MLG 2018)

「いま⼿元にある事例Sを最もよく分ける部分構造xの探索」を再帰的に⾏うので、bound�
を求めておけば直接branch�&�boundが適⽤できる�(津⽥先⽣のgBoostやgLARS的に)
→回帰⽊を得られれば(正則化)勾配ブースティングなどで⽊アンサンブルへも拡張できる

②�Graph�miningとそれに基づく機械学習の研究

※�実際は対⾓Hessianも使うBCGD法に適⽤

提案アルゴリズム�(スパース条件下では解が求まる)



• 「離散ラベルのついたグラフ」の分類なら「部分構造の有無(or�カウント)」は最も汎⽤性
の⾼い特徴量で、これを厳密に全部調べてその中から予測に貢献するものだけを選ぶ、と
いう⽅針でかなり広いクラスの線形学習・⾮線形学習が実現できることを⽰した。�

• ⾮常に残念なことに「分⼦グラフの活性・物性予測」のタスクについてはフェアに⽐べる
とヒューリスティックなもっといいかげんな⽅法と⽐べて精度向上は有意とは⾔えない�

• GFは予測精度を出そうとすると特徴数が膨⼤になり結果機械学習にも計算時間がかかる。
私たちの⽅法も同様に部分グラフパターンの厳密列挙に基づいており、計算時間が必要�

• ⼀⽅、ECFPは⾮常に優秀で「グラフデータ全部なんか⾒ずに」各⼊⼒グラフ⼀つだけから�
超速アルゴリズム(Morgan�Algorithm)で素早く計算できる。WL�+�“Hashed�Fingerprint”�

• 精度が同程度ならあえて提案法やGFを使うメリットはすくない�(他の選択肢を優越しない)�
• 特に分⼦データは数が多いため、部分グラフ列挙に依拠して⼿法を構築するとスケールし

ない。そのためGFや提案法だけでなく、gBoostやgLARSも含めて実⽤的に使われる例をほ
とんどみないし我々⾃⾝も使っていない…��(訓練データの全対⽐較が必要なグラフカーネ
ルも似たような⽴場？)。⼀⽅、ECFPと共によく使われるGNNはこの制約をうけない。

②�Graph�miningとそれに基づく機械学習の研究

参考)�RECAP,�BRICSなど分⼦構造データから系統的にフラグメント集合を⽣成する⼿法も広く使われる。



③�SIG-FPAIと発⾒科学の研究
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特徴ベクトル 活性/物性分⼦

そもそもなぜ↓を考えるかというと真の⽬的は「予測」ではなく「発⾒」…

• 「機械学習」と「機械発⾒」のギャップに悩んでいたころ、たまたまAI学会
FPAI研究会の主査をやっており、AI学会から30周年で研究会特集をやるから
⼀種研究会のFPAIは何か書くようにと依頼がくる。�

• 私はそもそもFPAI界隈で仕事をしてきたわけではないので、何か書けと⾔わ
れても30年の歴史なんてよく知らない。そこで、⽂献調査を⾏いSIG-FPAI⾃
体について「研究」することにした。�

• FPAI(正確には改称前のFAI)とAI学会は同時にできたもので、初代主査の有川
先⽣の率いていた科研費特定課題がまさにデータマイニングによる「発⾒」
を体系的に⽬指していたことを知る



③�SIG-FPAIと発⾒科学の研究



③�SIG-FPAIと発⾒科学の研究



③�SIG-FPAIと発⾒科学の研究

  序�章 ⽇本の発⾒科学プロジェクト（有川節夫）�
第I部 推論による知識発⾒�
  第1章 「発⾒」の科学哲学―歴史的素描（野家啓⼀）��
  第2章 統計的記号処理⾔語PRISM（⻲⾕由隆・佐藤泰介）��
  第3章 予測モデルからのルール抽出―数式から⾔語へ（⽉本 洋・森⽥千絵）��
  第4章 帰納論理プログラミングと証明補完（⼭本章博・有村博紀・平⽥耕⼀）��
  第5章 KeyGraph―キーワード抽出ツールから発⾒ツールへの展開（砂⼭ 渡・⼤澤幸⽣・⾕内⽥正彦）��
  第6章 IntelligentPadの合成と再利⽤―帰納推論の⽴場から（原⼝ 誠・平⽥ 淳）��
第II部 計算学習理論に基づく知識発⾒�
  第7章 能動学習と発⾒科学（安倍直樹・⾺⾒塚 拓）��
  第8章 くり返しゲームとしての学習アルゴリズム（丸岡 章・瀧本英⼆）��
  第9章 コンピュータサイエンスのための単純かつ効率的なサンプリング技法（渡辺 治）��
  第10章 学習アルゴリズムの評価（上原邦昭）��
  第11章 幾何クラスタリングの情報計算幾何構造（今井 浩）��
  第12章 Support�Vector�Machineによる分類（⾼須淳宏）��
第III部 機械学習とデータマイニングに基づく知識発⾒�
  第13章 コンピュータ⽀援による科学的知識の発⾒（Pat�Langley著∕宮野 悟・丸⼭ 修�訳）��
  第14章 学習か、マイニングか、モデリングか？―古⽣態学からの事例研究（Heikki�Mannila�et�al.著∕森下真⼀�訳）��
  第15章 分枝限定法を⽤いた並列グラフ探索による最適結合ルールの発⾒（中⾕明弘・森下真⼀）��
  第16章 知識発⾒と⾃⼰組織型の統計モデル（北川源四郎・樋⼝知之）��
  第17章 顧客の購買履歴からのデータマイニング（⽮⽥勝俊・加藤直樹・⽻室⾏信）��
  第18章 発⾒システムとヒューマンエキスパートのインテグレーション（丸⼭ 修・宮野 悟）��
第IV部 ⼤規模数値データからの知識発⾒�
  第19章 太陽地球系物理学への知識発⾒の応⽤（家森俊彦・上野⽞太・能勢正仁・町⽥ 忍・荒⽊ 徹・⻲井豊永・⽵⽥雅彦）��
  第20章 ブラインドセパレーションとウェーブレットによる隠蔽画像の発⾒（新島耕⼀）��
  第21章 計算機による科学的法則・モデルの発⾒⽅法の展開（鷲尾 隆・元⽥ 浩）��
  第22章 多変量データからの多項式型法則の発⾒（中野良平・⻫藤和⺒）��
  第23章 ⾳声データベースからの⾳声知識の発⾒（鈴⽊基之・牧野正三）��
  第24章 仮想化された⼈体からのナビゲーションに基づく知識発⾒の⽀援ツール（齋藤豊⽂・⿃脇純⼀郎）��
第V部 ネットワーク環境における知識発⾒�
  第25章 ミームメディアを⽤いた知財流通と科学技術データの可視化（⽥中 譲）��
  第26章 ズーミング技術を⽤いた対話的情報検索インタフェース（豊⽥正史・柴⼭悦哉）��
  第27章 リンク情報からの知識網構成（廣川佐千男・池⽥⼤輔・⽥⼝剛史）��
  第28章 インターネットでの企業間情報共有に向けたマルチエージェントシステム（⽑利隆夫・⾼⽥裕志）

Pat�LangleyとHeikki�Mannilaの
重要論⽂の和訳もついている



• ⼤前提として「私たちはまだ機械発⾒にはたどりついていない」�

• ということは今までの試みは何か失敗している・何か問題があった�
• 2021年現在「機械による発⾒」「科学的発⾒のコンピュータ⽀援」は技術や
ハードの進歩に加えて、「実験⾃動化」やAI・DXなどのコモディティ化によ
り様々な⾃然科学分野に渡って、ものすごく再燃しているトピック�

• 書籍「発⾒科学とデータマイニング」の内容には、2021年現在世界中で⾏わ
れている⾊々な試みがデジャブに⾒えるくらいテーマの類似が⾒られる。�
つまり、⽅法は変わったが「関⼼⾃体はほぼ変わっていない」

第⼆次AIブームの頃の研究プロジェクトなので「(explicitな)知識表現」を暗黙の
うちに仮定していることが実問題との主たる齟齬かと思われるが(この本で「機械
学習」と呼ばれるものは今「機械学習」と呼ばれているものとだいぶ違う)、同時
に今ちょうど⾒直すべき様々なアイデアや議論があり、ひきつづき鋭意研究中…

③�SIG-FPAIと発⾒科学の研究



参考：研究会紹介特集で浮きまくった謎エッセイ

Permalink�:�http://id.nii.ac.jp/1004/00010296/
学会誌「⼈⼯知能」Vol.�34,�No�5,�2019年9⽉�(オープンアクセス)

ところで、今⽉の⼈⼯知能学会誌の瀧川さんのSIG-FPAI記事、�
ただの研究会の紹介記事のハズのなのに、えらい⾒識になっていて、�
他の研究会の記事との落差に困惑しました。�
みなさまも是⾮。 kashi_pong先⽣

"論理，学習，知識の表現と獲得，並列計算モデル，知的プログラミング，⾃然⾔語理
解，パターン理解などに関する⼈⼯知能としての基礎的研究�(有川,�1990)"



考察：新しい最適化の問題創出を⽬指して

“科学研究もまた⼈間の営みである”�
データを⼈間が集める以上、私たちが抱える�
認知的バイアス・社会的バイアスから不可避

①�Subclass�coverの研究�
ユースケースを真剣に考える�

②�Graph�miningとそれに基づく機械学習の研究�
データマイニングは「発⾒」じゃない！？�

③�SIG-FPAIと発⾒科学の研究�
機械学習から機械発⾒へ：「発⾒」は合理化できるのか？

本⽇のケーススタディ

宇野班での私の関⼼課題

1. 有限の連続値ランダムデータを要素に含む離散最適化�
Rashomon効果と解釈多様性�

2. グレイボックス最適化�
融合研究と帰納バイアスのデザイン�

3. ⼈間を要素として含む最適化�
誰のためのデザイン？

誰のための「発⾒」？�
科学は⼈間が世界を理解するための⼿段。�
発⾒や理解は⼈間の営み。

ORの問題と違い⾃然科学の対象は�
⾃然法則なので⼈間を考えなくて�
良いと思い違いをしていた



BreimanのRashomon効果と解釈多様性

Rashomon効果�=�予測精度の⾼い機械学習モデルの多重性(⾮⼀意性)

• 訓練データで定義される複雑な⽬的関数をがんばって厳密最⼩化する⽅法を
考えても実⽤予測精度がヒューリスティックな⽅法に優越しない主原因�

• 機械学習モデルの「解釈」を考えると、解釈の⽅法の数だけ異なる説明があ
りえる上に、同精度のモデルも多数あるという実⽤上の難しさを⽰唆する。

⼀般のかなり広いタスクにおいて「ほとんど同じくらい予測精度が⾼い�
(が、全くやり⽅は異なる)機械学習モデル」は複数(無数に)存在する

例:�MLコンペの上位解法は実⽤的な意味で予測精度は同じだが⽅法は多様

5-CV RMSE: 0.12016 5-CV RMSE: 0.13209 5-CV RMSE: 0.11976 5-CV RMSE: 0.12432 5-CV RMSE: 0.20899 5-CV RMSE: 0.17446

Neural Network Random Forest ExtraTrees GBDT Gaussian Process Kernel Ridge



化学反応のデザインと発⾒�(北⼤WPI課題)

EQ EQ’TS

EQ TS EQ’

<latexit sha1_base64="dwtAUUE0cfsFu6+2FLg7b109CNE="></latexit>

✓i

<latexit sha1_base64="tkPRNIYeS8tNgbH62CO/ULi3LDw="></latexit>

✓j

C1化学

メタン 合成ガス
CO�+�H2CH

H

H
H

原料はCが⼀つ�(天然ガス・オイルシェール・
⽯炭・バイオマスなど⽯油以外から得られる)

C2炭化⽔素類の合成

酸化カップ
リング

CO2の資源利⽤：⼈⼯光合成



機械学習を量⼦化学計算や知識ベースと融合させる?



主業務を踏まえた主に次のような機械学習の問題がいつも頭にあります。

帰納バイアスと分⼦の組合せ的表現・幾何的表現

モデル式
CH3

N

N

H

N

H

H3C

N
<latexit sha1_base64="9bGzB58W461U5gZXfti9NDCxbbY="></latexit>y

特徴ベクトル 活性/物性分⼦

• Underspecificationの問題：⾃由度が⾼いため、モデルの近似が有限サンプル
の擬似相関にトラップされた表⾯的でmisleadingなものに帰することが多い�

• 機械学習を科学研究を⽀える「良い道具⽴て」に格上げするにはこの辺に�
「科学的洞察」に応じた「意味のある制約�(帰納バイアス)」を専⾨家と協働�
してデザインする必要がある�(データとして観測できる情報は常にごく⼀部)�

• 機械発⾒に向けて機械学習が使われる場⾯に適合した新しい定式化も必要

⼊⼒表現�
幾何情報

表現学習 モデル構造 損失関数

お題の背景にあるテーマ：機械学習から機械発⾒へ



まとめ：新しい最適化の問題創出を⽬指して

①�Subclass�coverの研究�
ユースケースを真剣に考える�

②�Graph�miningとそれに基づく機械学習の研究�
データマイニングは「発⾒」じゃない！？�

③�SIG-FPAIと発⾒科学の研究�
機械学習から機械発⾒へ：「発⾒」は合理化できるのか？

本⽇のケーススタディ

宇野班での私の関⼼課題

1. 有限の連続値ランダムデータを要素に含む離散最適化�
Rashomon効果と解釈多様性�

2. グレイボックス最適化�
融合研究と帰納バイアスのデザイン�

3. ⼈間を要素として含む最適化�
誰のためのデザイン？


