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モデル選択基準 ���のスパース回帰分析への適用
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あらまし �� 正則化項を加えて線形回帰問題を解くと，パラメータベクトルのほとんどの要素が０であるよう
な解（スパースな解）が得られる（スパース回帰分析）．スパース回帰分析は特徴選択等に有効であるが，汎化
誤差を小さくするには，正則化定数を最適に設定する必要がある．本論文では，スパース回帰分析の正則化定数
を設定するための基準として，従来から知られている �������� �	
������	 ��������	を拡張し，��	��������
�������� �	
������	 ��������	 ������を提案する．さらに，����にバイアスを導入することによって安定
性を増した改良版 ������� �����についても述べる．
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�� は じ め に

教師つき学習においては，汎化誤差の増大の原因と

なる過学習を避けるため，正則化が行われることが多

い ����．正則化学習においては，パラメータベクトル

�は，訓練誤差と正則化項 �の重みつき和

�������� 	 
������������� � ����� ���

を最小にするように決定される．ここで �は正則化

定数と呼ばれる．従来，最もよく使われる正則化項

は，パラメータの二次関数である．例えば，������

����� ����においては，パラメータベクトルの �� ノ

ルムが用いられる．一方，スパースな解を導き出す正

則化項も最近注目を集めている ���� ����� ����．例えば，

パラメータベクトルの �� ノルムを用いると，パラメー

タベクトルのほとんどが０である解（スパースな解）

が得られ，特徴選択などに役立つことが知られている．

正則化定数 � の適切な設定は，良好な汎化性能を

得るためには不可欠である．そのための基準として，
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もっとも理想的なのは汎化誤差そのものであるが，こ

れは実際には計算できないので，汎化誤差の近似法

が多く提案されている．例えば，汎化誤差の上限を

推定する方法は，��理論から導くことができる ����．

また，汎化誤差のアンサンブル平均を推定する方法

としては，������� � ��!���� �������� ����� �"�

や，#$%&'��� � ��!���� �������� �#��� ��(�� ��)�

が提案されている．この他にも，���&& *�+������ ����，

�� ���，,���&�� �*�����  ��!����� �)� 等の手法が

ある．

杉山，小川によって提案された #��は，汎化誤差の

アンサンブル平均の不偏推定量である ��(�．#��の技

術的な特徴としては，汎化誤差を推定するために，真

のパラメータの不偏推定量を，参照推定量 ��� �����

�&��!�����として用いる点が挙げられる．また、#��

は、他の統計的モデル選択法と異なり、ラベルのない

データ �$+�%�+�� �����が存在する場合には、この情

報を加えて精度を向上させることができる ��-�．#��

は、���等の統計的モデル選択法に比べ、サンプル数

が少ない場合に優れていることが実験的に示されてい

る ��(�．しかし，#��の欠点は，二次の正則化項を持つ

線形回帰問題にしか適用できない点にある．本論文で

は，#��を拡張して適用範囲を広げ，�� 正則化項を持

つ線形回帰分析（スパース回帰分析）における正則化定

数の設定を行う．この方法を，.����+�/�� #$%&'���

� ��!���� �������� �.#���と呼ぶ．.#��は，あ
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る仮定のもとで，汎化誤差のアンサンブル平均の漸近

不偏推定量であることが示される．

サンプル数がある程度大きい場合には，.#��は，

���や ���&&0*�+������と同等の性能を示すが，サン

プル数が小さい場合には，汎化誤差の推定の分散が

大きすぎて，正則化定数の選択が不安定になる．この

問題を解決するため，参照推定量として，不偏推定量

でなく，二次の正則化項を用いたバイアスを持つ推定

量を用いることを考える．これにより，.#��の漸近

不偏性は失われるが，分散を大幅に減少させること

ができる．この改良版を %��&�� .#�� �.#��%�と呼

ぶ．このアプローチの問題点は，参照推定量に関し

て，正則化定数の設定問題が新たに生じることにある．

しかし，二次の正則化項に関しては，1��*�0��0�$�

����� ����が解析的に計算できるので，非常に高速に

正則化定数を設定できる．本論文では，小サンプルの

場合にも，.#��%が ���&& *�+������と同程度の高性

能を実現することを示す．また，.#��%の計算量は，

参照推定量の正則化定数の選択を含めても，なお ���&&

*�+������よりも大幅に小さいことも明らかにする．

�� 準 備

線形回帰の目的は，ノイズを含むデータに，パラ

メータに関して線形なパラメトリックモデルを当ては

めることである．真の関数を ����� � � �
� とおき，

これはパラメトリックモデル ����� 	
��

�3� �������

に含まれているとする．ここで，�� 2 �� � �は，固

定された基底関数であり，� � �� はパラメータベク

トルである．真のパラメータを ��� とすると，真の関

数は，���� 	
��

�3� �
�
� ����� のように表される．訓練

サンプルは，入力点 �� � �
�と，それに対応する出力

�� � �から成る．ここでは，出力は加法性ノイズ ��

によって劣化していると仮定する（�� 	 ����� � ��）．

ここで，確率変数 ��は互いに独立で，同じ対称分布に

従っていると仮定する．また，この対称分布の平均は

０で分散は 	� である．ここで、	� は既知であるか、

または、他のパラメータの推定に影響しないほど高い

精度で推定されるとする．パラメータベクトル � は，

訓練サンプルより，次の損失関数を最小化する解とし

て得られる．


� 	
�

�

��
�3�

�������� ���
� � ����� �(�

ここで，����は二回微分可能な正則化項であり，�は

正則化定数である．3� を次の最適化問題の解として定

義しよう：3� 	 ���!�
�

����4 パラメータ 3� の汎化

誤差は，次のように表される．

��������� �4������� 	

�
������ �4�����������

�)�

ここで，���は入力分布である．

最適化問題 �(� の解が一意に決まるとすると，3�

は，訓練サンプル ����� ����
�
�3� の陰関数となる：

3����� � � � ���� ��� � � � � ���．モデル選択においては，

正則化定数 �は，汎化誤差が最小になるように決める

べきである．しかし，3�は，確率変数 ��に依存してい

るため，汎化誤差 �)�もまた確率変数である．二つの

確率変数の大小を比較するため，ここでは平均のみに

注目する．汎化誤差の訓練サンプルに関する平均は，

アンサンブル平均と呼ばれ，次のように表される．

�� 	 ����������� �4������� ���

ここで，�� 2	 ��� � � ���� である．

汎化誤差のアンサンブル平均を幾何的に理解する

ため，パラメータ空間の内積を ������� 	 �	��� と

定義しよう．ここで，� は，第 ��� �� 要素が ��
 	

���������
����である行列である．そうすると，汎

化誤差のアンサンブル平均は，パラメータ空間のノル

ムを用いて

�� 	 ���3� � �
���� � �-�

と書ける．ここで、����� 	 ��� ��� である。行列 �

は入力分布 ���が既知であれば正確に計算できる．

また，���が未知の場合でも，訓練サンプルの共分散

から推定できる．さらに，�のない $+�%�+��サンプ

ルが利用できる場合には，これを加えることによって，

さらに正確に � が推定できる．

�� 汎化誤差の推定

�� � 基本アイデア

図 �に基本的なアイデアを示す．前述の通り 3� は

確率変数なので，パラメータ空間で分布を形づくる

（図中の左の楕円）．なお，�� は，3� の平均である：

�� 	 ���3��．汎化誤差 ��は，真のパラメータ �� か

ら 3� までの平均距離となるが，我々は �� を知らない

ので，これを求めることができない．#��では，ここ

で参照推定量 3�� を導入し，これが真のパラメータの

不偏推定量であると仮定する：��� 3��� 	 ��．線形回

�
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図 � 汎化誤差推定の基本アイデア
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帰の場合，最小二乗推定量が真のパラメータの不偏推

定量になるので，これを用いれば良い ��(�．そうする

と，3�と 3��の距離は，��の荒い推定量となるが，こ

れは �� の不偏推定量ではない．そこで，#��では修

正項を付け加えることで，�� の不偏推定量を得る．

�� � 一般化 ���

本節では，�� の不偏推定量を導きだす．��は次の

ように %��&と *������に分解できる．

���3� � �
���� 	 ��� � �

���� ��������� � ���

ここで，� 2	 3�� ��である．%��&項は，�3�� 3�����

を用いて次のように変形できる．

��������� 	 �3�� 3�����������
�
��(����� ������� �

�"�

ここで，� 2	 3�� ���である．式 "の第二項と第三項

は直接計算できないので，平均で置き換えると，第二

項は，

��������
�
� 	 ����������(����� ��������� ��� �

となり第三項は０となる．このような近似によって，次

の .����+�/�� #$%&'��� � ��!���� �������� �一

般化 #��）を得る：

.#�� 	 �3� � 3����� � (�������� ������ ��� �

�5�

これは �� の不偏推定量である．

�� � 二次の正則化項への適用

ここでは，二次の正則化項 ���� 	 �	�� を持つ

線形回帰問題に .#�� を適用する．� を ��� �� 要

素が �
���� である � 	 � 行列であるとする．また，

� 	 ���� � � � � ���	 とおく．� �
�
�	� � ���が正則の

とき，3�は次のように与えられる：

3� 	
�

�
�
�

�
�	� � ������	 �� �6�

また，�	� が正則のとき，不偏推定量 3�� は，次の

ように書ける：

3�� 	 ��	�����	 �� ����

これら二つの式より，二次正則化項のための #��を導

き出すことができる ��(�：

#�� 	 �3�� 3���	� �3�� 3����(	������ ��	������ ��

����

ここで，

� 	
�

�
�
�

�
�	� � ������ � 	 ��	����

��(�

である．ノイズの分散 	�が未知の場合には，次の推

定量を代わりに用いることができる：� � � のとき，

3	� 	 ��	�� �� 3���	������ ��は 	�の不偏推定量

である �(�．なお，	�を 3	�を置き換えても，#��の不

偏性には変化はない．しかし、3	の分散が大きい場合

には、#��の分散が大きくなってしまうので、注意が

必要である。

�� � 一般の正則化項への適用

正則化項が二次でないとき，3� は，式 6 のように

解析的には得られない．そのため，式 5 の第二項

����� ��� の計算が困難になる．そこで，7�&&��行

列 � 	 � ���
����

� が正則であるという仮定のもとで第

二項を近似することを考える：

����� ��� 
 	������ "�� ��)�

ここで，

� " 	
�

�

�
�

�
�	� �

�

(
�����3��

���

����

であり，����3��は，第 ��� �� 要素が �5�6
����

��
�34�

で

あるような行列である．この近似の導出法に関して

は，付録を参照して頂きたい．一般の正則化項に対す

る .#��は，次のようになる：

.#�� 	 �3�� 3���	� �3�� 3����(	������ "��	������ ��

��-�

正則化項が二次のときには，.#��は従来の #��（式

��）と一致する．また，	�が未知のときには，#��と

同様に 3	�と置き換えればよい．.#��と ��には，次

の定理で示されるような関係がある．

�
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［定理 �］ 3� が，� の ��� �� 次の多項式で表現で

き，�� の � 次までのモーメントが有限のとき，式 �-

の .#��は，�� の不偏推定量になる：���.#��� 	

�� �������．

この定理の証明に関しては ��-�を参照して頂きたい．

�� ����	
 ���

訓練サンプル数が非常に小さい状況では，不偏推

定量 3�� の分散が大きくなり，これによって .#��の

分散も非常に大きくなる．このような場合には，正

則化定数の選択結果は非常に不安定になる．.#��

の分散を減らすためには， 3�� を，二次の正則化を

加えた推定量 3�� で置き換えるのが効果的である：
3�� 	 ��	� �  !����	�� ここで，! は � 	 �の単

位行列である．参照推定量に正則化を加えたことで

.#��は，��の漸近不偏推定量ではなくなるが，分散

を格段に小さくできる．この改良版を，%��&�� .#��

�.#��%�と呼ぶ．ここで，新たな正則化定数  が現

れ，これの適切な設定が問題となる．しかし， を求

めるのは，スパース回帰において �を求めるのに比べ

て遥かに簡単である．その理由は，二次の正則化項に

関しては，1��*�0��0�$� �����が解析的に求まるな

ど，正則化定数を高速に決定する方法が充実している

からである �6�．例えば，1��*�0��0�$� �����は次の

式で求めることができる：

188����� 	
�	"������"����"�

�
� ����

ここで，" 	 !� ����	� �  !����	 であり，!�
は，�	�の単位行列である．なお，ノイズの分散 	�

の推定量も， 3��から次のように求められる ��"�：3	� 	

�	#������#�．ここで，# 	 !����	�� !����	

である．

�� スパース回帰への適用

�� ノルム正則化項を用いれば，ほとんどのパラメー

タが０であるようなスパースな解が得られることが知

られている �-�� ��5�．スパース解は，自動的に特徴を

選びだすという点で有用であり，また，計算時間の短

縮にも役立つ．スパース回帰分析における損失関数は

次のように書ける：


� 	
�

�

��
�3�

�������� ���
� � �

��
�3�

��� ��"�
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図 � 一次元の人工データにおける真の関数と，��� 個の
訓練サンプル．� � ���

���� � �
����� ���
� �������� ��	 ��� ������� 
��

����
� ���� � � ����

�の最適化は凸二次計画問題を解くことで行える ���．

スパース回帰では，��� が定義できないので，

.#��を直接適用することはできない．.#��を適用

するために，正則化項 ���� 	
��

�3� ��を次の連続

関数で近似する：

����� 	
��
�3�

�� ����$���� ��5�

ここで，$ 	 ��と実験的に設定した．この近似によっ

て，���は，

����� 	 (�$&�����$3����$
�3��&���

��$3��� ����$ 3����

を要素とする対角行列となる．

�� 実 験

�� � 人工データによる実験

本節では，一次元の人工データを用いて実験を行う．

回帰関数を ����� 	
� "

�3� �� �9'
�
� ������

�

��

�
� とす

る．ここで，% 	 �であり，-�個のテンプレート点 &�

は，���-� �-�の区間に等間隔に並んでいる．真のパラ

メータ ��は，関数 '��� 	 ��� &� � からのサンプ

ル ��&�� '�&����
 "
�3� に回帰関数を最小二乗法であては

めて得た．訓練サンプルを生成するため，�個の入力

点 ����
�
�3� を，区間 ���-� �-�の一様分布からサンプ

リングした．さらに，出力値は，�� 	 ����� � ��のよ

うに得た．ここで，�� は，平均０，分散 	� の正規分

布に独立に従う．真の関数と，訓練サンプルの例を図

(に示した．

スパース回帰分析の正則化定数は，� 	 ��� 	

����� ��� 	 ����� � � � � � ��� 	 ���� から選択される．

�
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図 � 各基準によって選択された � における汎化誤差
の ��� ����．��� ���� に含まれる線は，それぞ
れ !" #" "� �" " �
�
����
 を示している．ここ
で，$%&'$は，最適な �における汎化誤差を示す．
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選択に用いた基準は，��0 �+� ���&& *�+������ �����

���� .#��� .#��% である．��� の細かい設定に

ついては、付録 (4 を参照して頂きたい．.#�� と

.#��%においては，���個の $+�%�+��サンプルを区

間 ���-� �-�の一様分布からサンプリングし，入力分布

���を，これらを用いて ��� 	 �
�""

��""
�3� (��� ����

とおいた．ここで，(���は，� 	 �のとき１となり，

その他の場合には０となるデルタ関数である．これに

より、汎化誤差は、この ���点においてのみ計測され

ることになるが、このような低次元データにおいては、

���点における計測でも十分正確なモデル選択が行え

ると考えた。

パラメータ �の汎化誤差は，次のように表される：

����� 	
� � 
�� 

������� ������ ��� 各手法の性能は，
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図 / � � �� � � ��� における各基準による汎化誤差の
推定値．一番上のグラフは真の汎化誤差を表す．異
なる訓練セットで ��� 回行った結果を ��� ����で
表示．横軸は ���� を表し，また，図中の実線は平
均値を示す．
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選択された �における解の汎化誤差で評価する（図

)）．実験は，訓練セットを変化させて ��� 回行った．

� 	 (��のときには，すべての基準が同様の性能を示

している．しかし，�が ��に減少すると，��は高

い性能を保つが，���と .#��は大きく悪化してし

まう．

���と .#��の推定誤差の原因を知るため，汎化誤

差の推定値を図 ��-に示す．この図において，.#��

�
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図 " � � ��� � � ���における各基準による汎化誤差の
推定値．各軸の意味等は図 / 参照
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の値にはバイアスがあるが，これはモデル選択に無関

係な項 � 3����と，	������ � を除いたからである．こ

れによって，モデル選択に本質的な分散を観測できる．

� 	 (�� の場合 �図 -�には，�������.#�� の曲線

は，ともに真の汎化誤差に近い．しかし，� 	 ��の場

合 �図 �� には，��が依然として近い曲線を示すのに

対し，���と .#��は正確でなくなる．���と .#��

の曲線を見てみると，二つの手法の推定誤差は異なる

特徴を示している．���のカーブは左に傾いており，

最適なものよりも小さな正則化定数を選ぶ傾向がある

ことを示している．���の平均は，正しい曲線を大き

くはずれているので，小サンプル効果によって不偏性
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図 � 2��� ����	�����*20+ と (342) の計算時間の比
較．横軸は訓練サンプル数，縦軸は計算時間（秒）
を示す
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が失われてしまっているといえる．一方，.#��の曲

線では，特に �が小さい部分で，巨大な分散が全体を

圧していることがわかる．まとめて言えば，���の誤

差ではバイアスが主要な役割を果たしているのに対し，

.#��では分散の方がより大きな問題であることが分

かる．

.#��の分散を減少させるため，.#��%を用いるこ

とができる．ここでは，参照推定量の正則化定数  を

決定するのに，1��*�0��0�$� �����（式 ��）を用い

て， 	 ���	 ����� ���	 ����� � � � � � ���	 ��� から

選択した．図 )によると，.#��%は，� 	 (��のと

きは他の手法と同様の性能を示すが，� 	 ��になって

もあまり悪化せず ��と同様の高い性能を維持するこ

とができる．また，図 �から，.#��%の曲線は，サ

ンプル数が少ないときでも，真の汎化誤差に近いこと

がわかる．特に，.#��%の分散は，.#��に比べ大幅

に減少しているのに対し，バイアスの増加の方は顕著

でない．

.#��%と ��の計算時間の比較を図 �に示す．こ

こで，.#��%のグラフは， の選択に要した時間も

含めた全計算時間を表す．また，��のグラフは，実

際に凸二次計画問題を繰り返し解いて ��0 �+� ���&&

*�+������を行うのに要した計算時間を示す．.#��%

の計算時間の方が遥かに短く，またその差は �が大き

くなるにつれて拡大することがわかる．

�� � 実データでの実験

.#��% の実データでの有効性を確かめるため，

�
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図 # ������ ������� 	��� における各基準によって選
択された �における汎化誤差の ��� ����．$�%%$

は，�
��
���
���� ���� ����	�����の結果を示す
���� # (
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����

:�1�� データベース �5� に含まれている ,�&��

��$&�� ����を用いて実験を行う．このデータは ��

次元空間に -��個の点を含むが，ここでは，第 �� 次

元の;�:�を出力とし，他の次元を入力とした．各

入力次元の値は，最大値で割ることによって正規化し

た．ランダムに選んだ -�点を訓練サンプルとし，���

個を $+�%�+��サンプルとした．残りの )-�個はテス

トサンプルとし，汎化誤差の測定に用いた．本実験で

の回帰関数は，次のように表される．

����� 	
 "�
�3�

��)������ ��6�

ここで，) は，) 次の +���� &'+�� <�8�< カーネ

ル ����� ����であり，-�個の訓練サンプルすべてがテ

ンプレート点として用いられている．正則化定数は，

区間 ������ ����から *+' スケールで等間隔に ��点を

取り，その中から選ぶ．なお，.#��%の  も同じ ��

点の中から選んだ．訓練セットを変化させて ���回正

則化定数選択実験を行った結果を図 "に示す．ここで

は，��0 �+� ���&& *�+������に加えて，+��*�0��0�$�

���&& *�+������の結果も示した．この実験のように，

訓練サンプルの数がパラメータ数と等しい場合にも，

.#��%は，���&& *�+������と同様の性能を示すこと

がわかる．また、各基準の推定値を図 5に示す。ここ

では、.#��が ���と同様に大きなバイアスを持って

いるが、これは一般のデータにおいては、最初の仮定

のようにモデルに真の関数が含まれないためだと考え

られる。
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図 6 ������ ������� 	���における各基準による汎化誤
差の推定値．各軸の意味等は図 # 参照
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�� お わ り に

本論文では，#��を拡張し，.#��と .#��%とい

う二つの手法を導き出して，それらをスパース回帰分

析に適用した．理論的には，.#��のある条件のもと

での漸近不偏性を示し，実験においては，.#��%が，

小サンプルの場合にも，うまく対応できることを示し

た．今後の課題としては，.#��%に対しての理論的

解析と，教師なし学習への，.#���%�の適用が挙げら

れる．
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付 録

�� 	���の導出

この章では，式 �)の導出を行う．学習の最適化問

題の解が一意だと仮定すると，3� は � の関数となる．

� 2	 ������� � � � � ������	，� 2	 ���� � � � � ���	 とおく

と，3����の微分は，次のように書ける：

�3����� 2	

	
,3��
,��

���� � � � �
,3��
,��

���


	

� �<���

ここで，�3���� 2	 ��3������ � � � ��3������	 である．

さらに，3����をテイラー展開すると，

3����� 	 3������� 	 3�������3�����	 ��-�� �<�(�

ここで，-�は剰余項である．これより，�の第 �要素

.�は，

.� 	 3�����������3�������� 	 �3�����	 ��-�����-���

と書ける．不偏推定量 3�����を式 ��のように定義す

ると，

� 3�� 	 ��	�����	 �<�)�

これより，�の第 �要素 /�は，

/� 	 �3���
	
� �<���

と表される．これらを用いると，����� ��� は，

����� ��� 	

��
�3�

��

3�

��
���.�/
� �<�-�

となる．ここで，

���.�/
� 	 	��3�����	�3��
 � ���-���3��

	
����

�<���

�<���の第一項は、漸近展開によって次のように書き

換えられる：

�
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また、�<���の第二項は、次のようになる：

���-���3��

	
��� 	 ������ �<�5�

漸近展開の詳細に関しては，��-�を参照して頂きたい．

サンプル数の大きいときには、������を無視できる

ので、����� ��� は次のように表される：
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ここに含まれる微分 �3����は，鞍点方程式

,
�
,��

	 �� �� 	 �� � � � � ��� �<����

を解いて得る．この方程式の両辺を �� で微分する

と，��3���� � 0 	 
．ここで，� は，��� �� 要素

が，��
 	 ���
����

である � 	 � 行列であり，0 は，

��� �� 要素が 0�
 	 ���
����

である � 	 �行列である．

仮定から，� は正則なので，�3����は，次のように

表せる：
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式 (を式 <���に代入すると，
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従って，式 ��は，式 <�)と式 <��( を式 <�6に代入

して得ることができる．

�� ���について

���の定義式は、損失関数を ���� �� 3��と置くと、

����3�� 	 ������� �� 3��� �
�

�
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である �"�。ここで、

1�3�� 	 ��������� �� 3���

2�3�� 	 ����������� �� 3����

なお、��� ��は、それぞれ訓練サンプルに関する期待

値、分散であり、�� は、�の各要素に関する偏微分

を表す。損失関数は、近似された正則化項 ��5�を用

いて、

���� �� �� 	 ������� ��� � �

��
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とおいた。���は、損失関数の真の期待値������ �� 3���

の推定量となるが、これをそのまま用いると、汎化誤

差の他に正則化項が含まれてしまうので、ここでは、

����3��� �

��
�3�

3�� ����$3��� �<����

を汎化誤差の推定量として用いた。
（平成 � 年 �� 月 �� 日受付）

津田 宏治 （正員）
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命情報科学研究センター研究員．機械学習
とカーネル法の研究に従事．

杉山 将 （正員）

���� 東京工業大学大学院情報理工学研
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攻助手．機械学習の理論研究，及び，その
画像処理，パターン認識への応用研究に
従事．
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理論計算機科学の &��A 取得．�!!� か
ら �!!/ までベルリンの (:A �4;3'に
て &���	������ �
����，4A>*���
����
��

	��� ����1���+グループの立ち上げを行う．
�!!/から �!!"まで，東大甘利研に H���

�
�� 2�������1 3'& ;
�
��� �
���� として滞在．�!!"

より(:A �4;3'の 	
����
�� �
�	．�!!!より(:Aと
&���	��大学の K���� ��������
 &��
���となる．�!!!(
�
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+ を受
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��� の編集委員を務める一方，数々の国際会議の ��

�������� ������

にも加わる．研究分野は，統計物理，ニュー
ラルネットのための統計的学習理論，サポートベクターマシン，
アンサンブル学習など多岐にわたる．最近の興味は，医学的
データ分析のための，時系列分析，����	 ����
 �
������� 

����������� 	
������� にも広がっている．
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