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}  東京工業大学大学院理工学研究科物性物理学専攻博士課程修了 
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引用：Google Scholar Citation，顔 東工大の研究者たち Vol.13 西森秀稔	
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}  カンニング大関？！ 

}  朝日新聞（H27.1.16）、Newton（H27.2.26）、ケトル（H27.6.15） 
}  TBSテレビ「あさチャン！」(H27.1.19)、NHK総合「おはよう日本」
（H27.3.27） 

FOCUS 

協力

大関真之   京都大学大学院情報学研究科助教
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　試験を受けて，答えがわからないとき
に，周りの人たちの答案を覗いてみたい
と思うことはないだろうか。本人はバレ
ないと思っていても，経験を積んだ教員
が答案をチェックすると，不正が発覚す
る場合がある。カンニングの検出は，長
年，人の勘に頼るところが大きかったが，
京都大学大学院情報学研究科の大関真之
助教らが，「機械学習」を利用した新し
いプログラムを開発した。

採点データからカンニングを検出
　機械学習は，大量のデータの間にあ
る関係性を自動的に割り出していく技
術で，ビッグデータ時代に様々な場面
で使われている。大関助教は画像処理
などに使われる「ボルツマン機械学習」
の手法を利用している。
　「例えば，画像からノイズを取り除く
場合は，周囲の画素の情報との関係性
を考えて，その画素情報が正しいものか，
ノイズかを判断します。ボルツマン機
械学習はそれぞれの画素の関係性を求
めることができるので，１つ１つの画
素を１人1人の生徒に置き換えること
で，カンニングを検出プログラムがで
きるのではないかと考えました」と大
関助教は最初の発想を語った。
　このプログラムが必要なのは，それぞ
れの生徒がどの問題で正解，不正解だっ
たかという採点データだけである。部
分点に相当する複数のチェック項目を
決めておけば記述問題でも対応できる。
　採点データをそれぞれの生徒につい
て集計すると，その生徒の能力が判定で
きる。さらに，問題の正答率を調べると，
問題自体の難易度がわかるというよう
に，同じデータでも集計方法によってい
ろいろな結果を引き出すことができる。
　同時に，1人 1人の生徒の正解，不
正解の傾向を比べていき，生徒同士で
関係性があるかどうかを調べることで，
カンニングの有無を判断していく。

　正解，不正解の傾向が似ているペア
が現れると，カンニングが疑われると
いうわけだ。

性善説で精度が向上
「ボルツマン機械学習は，もともと1つ
1つの要素の相互作用を見つけるのが得
意なプログラムです。それぞれの問題
での正解，不正解のデータから，生徒
同士のつながりを推定して，どのペア
でカンニングがおこなわれているかを
特定していきます」（大関助教）
　ただ，1つ 1つの要素の関係性を調
べるボツルマン機械学習では，たくさ
んのデータが必要になる。プログラムが
あるペアの関係性を判定するには，特
定の数式を解く必要がある。要素の数
が多くなればなるほど数式の数も増え，
大量のデータが必要になる。
　そこで取り入れられたのが「デシメー
ションアルゴリズム」という方法だ。こ
のアルゴリズムは，カンニングがほと
んど発生しないという前提で，カンニ
ングとは関係ないと認められるペアを
どんどん除外していく。これによりカ
ンニングが疑われるペアに注力して計
算することができる。そのため，2000
問ほどの採点データを用意することが
できれば，ほぼ 100％カンニングをし
ているペアを検出することができる。
「これまでの検出法は，人はカンニング
をおこなうという前提でしたが，今回は
基本的にカンニングをおこなわないと
いう前提に立っています。後者の方が
より正確にカンニングの検出ができる
ことがわかりました。これは，大量のデー
タから，何らかの関係を見いだす技術
です。新しいデータ解析手法としても
汎用性があると思います」（大関助教） a

　　　　　　（担当：荒舩良孝）

Informatics

カンニングを見破る
プログラムを開発

入試，資格試験，昇進試験など，私
たちはことあるごとに試験を受け
る。その結果次第で人生を左右して
しまうこともあるので，ほとんどの
人は一生懸命勉強していい成績を残
そうとする。だが，中には不正を働
く人たちもいる。その不正を見破る
新技術が開発され，2015年 1月
15日に日本物理学会の月刊誌
『Journal of Physical Society of 
Japan』へ掲載された。

テストの正答データからカン
ニングの有無を検出

大関助教が開発した，カンニング検出の実験手法をイ
ラストであらわした。従来の手法では，すべての生徒
についてカンニングしていないか調べていたため，精
度が悪かったが，今回の手法では，あらかじめカンニ
ングとは関係ないと認められたペアを除外するため，
少ないデータでも精度よくカンニングを検出すること
ができるという。

カンニング検出の実験手法
従来の手法

今回の手法（デシメーションアルゴリズム）

すべての生徒のペアについて，カン
ニングしていないかどうか調べる。

まず，カンニングとは関係ないと認め
られるペアを除外し，その後，残った
生徒たちを正確に測定する。

カンニングしている生徒

あらかじめ除外
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講義ノートあります． 
検索：大関　真之 > TopないしはPublish 

 



 
 
 
 
 

第一部：圧縮センシング 
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連立方程式 
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劣決定系 



 
 
 
 
 

スパース性があるときは？ 
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圧縮センシングの基礎 
劣決定系の方程式も解がスパースなら解ける 



 
 
 
 
 
 

観測過程 
 

の結果から入力を求めよ 



 
 
 
 
 
 

観測縮減革命 
 

の結果から再現せよ 



ブラックホール撮像の例 
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金のナノポーラスの例 
Collaboration with C. Nakajima	

}  HAADF-STEMのよる撮像 
}  2次元射影図のみ取得可能 
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}  HAADF-STEMのよる撮像 
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不足した観測情報＋推定方法 
圧縮センシング 
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スパース解推定�

}  L0ノルム最小化によるスパース解推定 
}  以下の最小化問題でスパース解を探索しよう！ 

}  非零成分の個数が小さい（スパース）で方程式を満たすものを探す 
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}  零が多ければ小さくなる＋大きさも小さくなりがち 
}  計算量は非常に軽い（Nの3乗程度） 
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ノルムについて注意�

}  Lpノルムの定義 

}  L0「ノルム」はちょっと変 
}  p->0の極限で定義． 

}  L1ノルムは絶対値の和 

}  L2ノルムはユークリッド距離 
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}  L2ノルム最小化によるスパース解推定は？ 
}  以下の最小化問題でスパース解を探索しよう！ 

}  零が多ければ小さい＋大きさがかなり小さくなりがち+小さいかすが残る 
}  計算量は非常に軽い（Nの2～3乗程度） 
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例題CS-I �
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スパース解は確かに得られる． 
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}  Lpノルムでも良い． 
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}  L1ノルム最小化で 
スパース解は確かに得られる． 
}  L1ノルムは尖っている 
}  L2ノルムは丸い 
}  Lpノルムでも良い． 

 
}  L2ノルム最小化でも劣決定系の
方程式の解が得られる． 
}  ノルム最小化による解選択 

}  L1ノルムはスパース解 
}  L2ノルムは大きさが小さい解 
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基底追跡�

}  L1ノルム最小化によるスパース解推定法 
}  基底追跡（Basis Pursuit） 

}  L1ノルムは零が多ければ小さくなる＋大きさも小さくなりがち 
}  計算量は非常に軽い（Nの3乗程度） 
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注意�

圧縮センシング＝L1ノルム最小化ではない 



 
 
 
 
 
 

足りない観測情報 
 

の結果から推定せよ 
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例題CS-II �

}  正解はもちろん 

}  では原信号ベクトルが(0,1)だったら？？ 
}  外れている…． 
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基底追跡の性能�

}  L1ノルム最小化によるスパース解推定法 
}  基底追跡（Basis Pursuit） 
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実践例�

}  基底追跡（M=100,N=1000,K=20,ガウスランダム観測行列） 
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ノイズ有り圧縮センシング�

}  観測結果にはノイズがつきもの？！ 
}  加法的ノイズが混入した場合 
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}  等式制約はもはや成立しない 
}  LASSO（Least Absolute Shrinkage and Selection Operators） 
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ノイズ有り圧縮センシング�

}  観測結果にはノイズがつきもの？！ 
}  加法的ノイズが混入した場合 

}  等式制約はもはや成立しない 
}  LASSO（Least Absolute Shrinkage and Selection Operators） 

}  ラグランジュ未定乗数法により等価な最適化問題 
=3

min
x

�
1
2
�y �Ax�2

2 + � �x�1
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}  観測したいものは本当にスパースだろうか？ 
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}  観測したいものは本当にスパースだろうか？ 
}  実空間でのスパース性 

 
}  隣接間差分のスパース性 
 

ブラックホール撮像の例 
M. Honma et al. Publ. Astron. Soc. Jon. (2014)	
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original image reconstructed image

自然画像の例	
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そもそも解はスパースなの？�

}  観測したいものは本当にスパースだろうか？ 
}  実空間でのスパース性 

 
}  隣接間差分のスパース性 
 
 
}  ウェーブレット変換によるスパース性 

 
}  スパースモデリングで獲得するスパース性 
 

original image reconstructed image

自然画像の例	
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そもそも解はスパースなの？�

}  実践例 
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そもそも解はスパースなの？�
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そもそも線形観測なの？�

}  観測過程は線形変換で書かれるのか？ 
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ブラックホール撮像の例	

そもそも線形観測なの？�

}  観測過程は線形変換で書かれるのか？ 
}  フーリエ変換部分行列+コイル強度 

 
 
}  フーリエ変換部分行列＋天候要素 
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Lenseless camera 
G. Huang et al: arXiv:1305.7181	

そもそも線形観測なの？�

}  観測過程は線形変換で書かれるのか？ 
}  フーリエ変換部分行列+コイル強度 

 
 
}  フーリエ変換部分行列＋天候要素 

}  デザインした観測 



 
 
 
 
 

圧縮センシング実践編 
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スパース解推定�

}  L0ノルム最小化によるスパース解推定 
}  以下の最小化問題でスパース解を探索しよう！ 

}  非零成分の個数が小さい（スパース）で方程式を満たすものを探す 
}  残念ながら計算量的に困難 

}  L1ノルム最小化によるスパース解推定 
}  代わりに次の最小化問題でスパース解を探索しよう！ 

}  零が多ければ小さくなる＋大きさも小さくなりがち 
}  計算量は非常に軽い（Nの3乗程度） 



2015.11.17　今日からできるスパースモデリング 

お手軽に圧縮センシング？！�

}  各種ライブラリが勢揃い 
}  Matlab、Python用の最適化ライブラリ 

}  CVX for Matlab, CVXPY for python, Convex.jl for Julia 

 
}  http://stanford.edu/~boyd/papers/cvx_short_course.html 



2015.11.17　今日からできるスパースモデリング 

ノイズ有り圧縮センシング�

}  観測結果にはノイズがつきもの？！ 
}  加法的ノイズが混入した場合 

}  等式制約はもはや成立しない 
}  LASSO（Least Absolute Shrinkage and Selection Operators） 

}  ラグランジュ未定乗数法により等価な最適化問題 
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ノイズ有り圧縮センシング�

}  観測結果にはノイズがつきもの？！ 
}  加法的ノイズが混入した場合 

}  等式制約はもはや成立しない 
}  LASSO（Least Absolute Shrinkage and Selection Operators） 

}  ラグランジュ未定乗数法により等価な最適化問題 
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例題�
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正解�

}  絶対値関数は場合分けすれば良い 
}  X>0のときについて平方完成すると以下のようになる． 

}  ２次関数の最小値は頂点！？ 
}  頂点の正負により最小値が変わる． 
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結果�

}  軟判定しきい値関数の導入 

 
}  この最小化問題の解は、以下の軟判定しきい値関数で与えられる． 
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多変数であっても同様�

}  L1ノルム、L2ノルムの分離性により 

 
}  この最小化問題の解は、軟判定しきい値関数で与えられる． 
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多変数であっても同様�

}  L1ノルム、L2ノルムの分離性により 

 
}  この最小化問題の解は、軟判定しきい値関数で与えられる． 

}  分離性は、成分毎の和に分かれること 
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問題点�

}  解くべき問題はLASSO型最小化問題 
 

}  ちょっとそのまま軟判定しきい値関数は利用できない 
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問題点�

}  解くべき問題はLASSO型最小化問題 
 

}  ちょっとそのまま軟判定しきい値関数は利用できない 
}  なんとかして分離性を持つ形にしたい． 
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問題点�

}  解くべき問題はLASSO型最小化問題 
 

}  ちょっとそのまま軟判定しきい値関数は利用できない 
}  なんとかして分離性を持つ形にしたい． 

}  そうすれば軟判定しきい値関数を適用できる 

 



2015.11.17　今日からできるスパースモデリング 

メジャライザー最小化�

}  最小化したい関数　　   を上からふたするメジャライザーを導入 
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メジャライザー最小化�

}  最小化したい関数　　   を上からふたするメジャライザーを導入 

}  メジャライザーは２次関数なので平方完成すれば最小値は即座にわかる 
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メジャライザー最小化�

}  最小化したい関数　　   を上からふたするメジャライザーを導入 

}  メジャライザーは２次関数なので平方完成すれば最小値は即座にわかる 

}  逐次メジャライザーの最小化をすると… 
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メジャライザー最小化�

}  最小化したい関数　　   を上からふたするメジャライザーを導入 

}  メジャライザーは２次関数なので平方完成すれば最小値は即座にわかる 

}  逐次メジャライザーの最小化をすると… 

}  本来の最小化したい関数も小さくできる！ 
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メジャライザー逐次最小化のイメージ�
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メジャライザー逐次最小化のイメージ�
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メジャライザー逐次最小化のイメージ�
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メジャライザー逐次最小化のイメージ�
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メジャライザー逐次最小化のイメージ�
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メジャライザー逐次最小化のイメージ�
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ISTA: Iterative Shrinkage Thresholding Algorithm�
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ISTAの別解釈�

}  罰金法 
}  古典的制約つき最適化問題の解法 

}  暫定解に近いところで最適解を探索させる． 
}  罰金項の係数μが大きいと、制約条件に忠実 
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ISTAの別解釈�

}  罰金法 
}  古典的制約つき最適化問題の解法 

}  暫定解に近いところで最適解を探索させる． 
}  罰金項の係数μが大きいと、制約条件に忠実 

}  ISTA＝罰金法＋線形近似 
}  コスト関数を暫定解付近で展開 
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基底追跡の解法�

}  ノイズなし圧縮センシング 
}  基底追跡 
 
 
}  制約条件ありの最適化問題 

}  ラグランジュ未定乗数 

¨  最小化のときは正の乗数、最大化のときは負の乗数 
¨  未定乗数の更新と最適化にかかる変数の更新でやや不安定 

}  罰金法 

¨  罰金係数を徐々に大きくしていかなければならない 
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基底追跡の解法�

}  拡張ラグランジュ法 
}  ラグランジュ未定乗数と罰金法の組み合わせ 

}  ラグランジュ未定乗数の更新則 

 
}  制約条件の式による変分を更新に利用 
}  罰金係数をそこまで大きくしなくてもよい 
}  未定乗数の計算が安定化する 
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基底追跡の解法�

}  拡張ラグランジュ法 
}  ラグランジュ未定乗数と罰金法の組み合わせ 

}  ラグランジュ未定乗数の更新則 

 
}  制約条件の式による変分を更新に利用 
}  罰金係数をそこまで大きくしなくてもよい 
}  未定乗数の計算が安定化する 

}  Bregman反復法と等価である 

 

 



2015.11.17　今日からできるスパースモデリング 

最近の進展�

}  ADMM(Alternating Direction Method of Multipliers) 
}  ふたつのコスト関数の最適化問題を解く方法 

}  制約条件ありの最適化問題へ敢えて変更する 

}  LASSOであれば、 
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ADMMの実際�

}  拡張ラグランジュ法をちょっと適当にやる 

 
}  拡張ラグランジュ法との違い 

¨  罰金係数は適当な値で固定 
¨  ふたつの変数についての最適化を交互にやる 
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圧縮センシングのまとめ�

}  観測過程のモデリング＋推定のアルゴリズム 
}  L0ノルム最小化 

}  非零成分の個数が小さい（スパース）で方程式を満たすものを探す 
}  残念ながら計算量的に困難（組み合わせ最適化問題） 

}  L1ノルム最小化 

}  零が多ければ小さくなる＋大きさも小さくなりがち 
}  計算量は非常に軽い（メジャライザー最小化） 
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最適化問題と正則化�

}  制約条件を満たす解は無数 
}  正則化で解を選択 
}  正則化で解をしぼる 
}  どんな正則化？＝アルゴリズム 

 


