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機械学習による分析手法

• 回帰
• 線形回帰

• 樹木系AI手法
• 決定木 decision tree

• ランダムフォレスト

• 勾配ブースティング系
XGBOOST, LightGBM

• ニューラルネットワーク

• 分類 classification

• ロジスティック回帰

• 樹木系AI手法
• 決定木 decision tree

• ランダムフォレスト

• 勾配ブースティング系
XGBOOST, LightGBM

• ニューラルネットワーク
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機械学習による分析手法

• クラスタリング
• Kmeans

• 階層型クラスタリング

• 時系列データクラスタリング
• Amplitude-based clustering

• K-Shape

• Dynamic Time Warp

• 次元圧縮
• 主成分分析(PCA)

• 特異値分解(SVD)

• t-SNE

• UMAP
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大枠と代表的なモデル(手法）

• 回帰(regression) 教師ありデータ分析，数値と画像

ニューラルネット，
XGBoost モデル，ランダムフォレストモデル

• 分類(classification) 教師あり，数値と画像

決定木，XGBoost モデル，ランダムフォレストモデル

• クラスタリング(clustering) 教師無し，数値と画像

Kmeans法，Dynamic Time Warp法，
階層化クラスタリング，ニューラルネット

• 次元圧縮(dimensionality reduction) 数値

PCA（主成分分析：Principal Component Analysis)
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線形回帰：回帰モデルは直線
野球場でのビールの売上数の予測
• 観測値

• 線形回帰による
予測値
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Y= -5593.+967.04 x

5



線形回帰 残差：観測値ー予測値
yi − (𝑎 + 𝑏𝑥𝑖)

• 観測値 𝑦𝑖
• 推定された回帰式

𝑌𝑖 = 𝑎 + 𝑏𝑥𝑖
• 残差 yi − (𝑎 + 𝑏𝑥𝑖)
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線形回帰 最小二乗法
残差の平方和を最小にす a, bを求める

f(a,b)=
(17000-a-32 b)2+(14000-a-30 b)2+(12000-a-29 b)2+(5900-a-26 b)2+(6000-a-22.5 b)2+
(5500-a-21 b)2+(5000-a-20 b)2

•
𝜕𝑓

𝜕𝑎
= 0,

𝜕𝑓

𝜕𝑏
= 0

偏微分して
この2元連立方程式を解く

• {a= -15593., b= 967.04}

• 回帰式𝑌𝑖 = −15593+ 967.04𝑥𝑖
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重回帰分析 ２説明変数の場合

• 温度、観客数
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線形回帰：回帰モデルは平面
重回帰分析 ２説明変数の場合
• 温度 x

• 観客数 y
• f(x,y)=-16119.9+955.762 x+0.0603841 y
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分類：ロジスティック回帰
過去のお試し視聴の回数から契約するか否か
予測

• 1変数によるモデル
1

1 + 𝑒−(𝑎+𝑏𝑥)

•

1

1 + 𝑒−(−1.006+1.172𝑥)
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ロジスティック回帰は数学ツールに
やってもらう。自分でa, bを
解かなくてよい。
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2個の説明変数でのロジスティック回帰

•
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• 2変数によるモデル
1

1+𝑒−(𝑎+𝑏𝑥+𝑐𝑦)
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機械学習による回帰分析

• 線形モデルを仮定しない。
複雑な形状のモデルとなる。
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線形回帰に適している例
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線形回帰に適さない例
傾向の異なる２つのドメイン
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線形回帰に適さない例
傾向の異なる５つのアイランド領域
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決定係数
フィッティングの良さ
• １に近いほど良い

• ０から１の値をとる

• 回帰分析では
0.7以上はほしい

• 例えば、0.3では
回帰が意味をなして
いない
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𝑅2 = 0.87
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決定係数
フィッティングの良さ

• 𝑅2 =
(予測値で説明された変動)

(偏差の平方和)

• 恒等式
σ𝑖=1
𝑛 𝑦𝑖 − ത𝑦 2= σ𝑖=1

𝑛 𝑌𝑖 − ത𝑦 2+ σ𝑖=1
𝑛 𝑦𝑖 − 𝑌𝑖

2

偏差の平方和＝予測値で説明された変動＋残差の平方和

偏差とは平均ത𝑦からのずれ

観測値の平均と、予測値の平均はいつでも一致する
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𝑅2 = 0.87
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クラスタリング

• K-means法

• 階層型クラスタリング
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K-means法
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K-Means with Euclidean Distance
k=9

次元圧縮 t-SNE

クラスタリング→ 次元圧縮 という流れが一般的



Nearest Centerを探す



階層型クラスタリング

If cut here,

Two clusters



階層型クラスタリングの例
インド2020年のSDGスコアの階層型クラスタリングの結果
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事例による検証
インドSDG州別スコア2020年

•相関行列



事例による検証
インドSDG州別スコア2020年
• クラスタリングと比較

• 階層型クラスタリング

• 距離 𝑑𝑥𝑦 = (
1−𝑟𝑥𝑦

2
)

相関係数から距離を作成するよく使う手法



階層クラスタリングによるデンドログラ
ムおよび距離行列(准対角化後）

• 対角線上に近いもの



AIによる回帰
ニューラルネット

人間の脳の神経細胞（ニューロン）を模倣して作られた計算モデル

多層の人工ニューロンから構成される

ディープラーニングの基盤

© Prof. Yukari Shirota@Gakushuin University, 2021. 28



ニューロン層に活性化関数をはさむ

• 典型的NNは
線形変換⇒活性化関数⇒
線形変換⇒活性化関数⇒
線形変換

• 活性化関数
ネットワークの非線形性を
導入する役割を持ち、これ
により複雑なデータパター
ンを学習することが可能
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ニューラルネットの例
1. LinearLayer

2. Sigmoid

3. LinearLayer

4. Sigmoid

5. LinearLayer

6. Sigmoid
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線形層で回帰：入力１→ 出力１
𝑦𝑖 = 𝑎𝑥𝑖 + 𝑏

• 以下のような４つの観測値

単一の線形層だけの非常にシンプル
なNNの例
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完成した回帰モデル
の式



Linear Layer 線形層

• 線形層の出力 y

y=x W+b
• x は入力ベクトル

• W は重み行列

• b はバイアスベクトル

• y は出力ベクトル

サイズの拡大縮小

• 入力が高次元の場合、次元削
減して計算コストを削減

• 特徴を拡大して次の層で詳細
に学習させる
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ベクトルサイズ 2→3に拡大

• 2行3列の変換行列
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𝑤 1,1 𝑤 1,2 𝑤 1,3

𝑤 2,1 𝑤 2,2 𝑤 2,3

𝑥 1,1 𝑥 1,2 𝑤 1,1 𝑤 1,2 𝑤 1,3

𝑤 2,1 𝑤 2,2 𝑤 2,3

＝ 𝑤 1,1 𝑥 1,1 + 𝑤 2,1 𝑥 1,2 𝑤 1,2 𝑥 1,1 + 𝑤 2,2 𝑥 1,2 𝑤 1,3 𝑥 1,1 + 𝑤 2,3 𝑥 1,2



行列の掛け算
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𝑤 1,1 𝑤 1,2 𝑤 1,3

𝑤 2,1 𝑤 2,2 𝑤 2,3
.

𝑠 1,1

𝑠 2,1

𝑠 3,1

=
𝑠 1,1 𝑤 1,1 + 𝑠 2,1 𝑤 1,2 + 𝑠 3,1 𝑤 1,3

𝑠 1,1 𝑤 2,1 + 𝑠 2,1 𝑤 2,2 + 𝑠 3,1 𝑤 2,3
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行列の掛け算のサイズ
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[𝑥, 𝑦][
𝑤11 𝑤12 𝑤13

𝑤21 𝑤22 𝑤23
]+ 𝑏1 𝑏2 𝑏3

=
[b1+w11 x+w21 y b2+w12 x+w22 y b3+w13 x+w23 y ]

w11 x+w21 y ＋b1 このような計算が行列で表現されている

(1行×2列）×（2行×10列）＋（1行×10列）＝(１行×10列）
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Report＃８ 11-11
x, yを求めよ→小テスト
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𝑥
𝑦 = 𝐶 × 𝐸 × 𝐷 ×

0
1
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線形層で回帰：入力２→ 出力１

• 与えられた観測値の集合 ニューラルネットモデルの例

• LinearLayer 2→8

• Sigmoid

• LinearLayer 8→1

モデルは自由に作ってよい
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線形層で回帰：入力２→ 出力１

与えられた観測値の集合
この回帰モデルで作成された予測値
のようす

© Prof. Yukari Shirota@Gakushuin University, 2021. 38



線形層で回帰：入力２→ 出力１
異なるNNで回帰してみる．先ほどよりも簡単

与えられた観測値の集合

この回帰モデルで作成された予測値のようす

先ほどと異なる
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代表的 活性化関数
ReLU（Ramp）関数

• x>=0のときは x を，
それ以外のときは0

© Prof. Yukari Shirota@Gakushuin University, 2021. 40



代表的活性化関数
シグモイド関数とソフトマックス関数

• y =
1

1+𝑒−𝑥
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代表的活性化関数
2変数のソフトマックス関数
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レポート＃７
EXCELで3次元の図を描く
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代表的活性化関数
2変数のソフトマックス関数
変数x2=1 の時のソフトマックス 変数x2=－1 の時のソフトマックス

他の変数の値を固定すると、シグモイド関数のように増加する関数

© Prof. Yukari Shirota@Gakushuin University, 2021. 44



シグモイド関数を微分
最大微分係数はx=0において0.25(しかない）

• 課題：

シグモイド関数を
微分して、ｘ＝０
において微分係数
が0.25になること
を確認せよ。
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ソフトマックス関数y1をx1で微分
最大微分係数はx=0において0.25(しかない）
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ソフトマックス関数y1をx2で微分
最小微分係数はx=0において―0.25(しかない）
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ソフトマックス関数の一般系

𝑦𝑖 =
𝑒𝑥𝑖

𝑒𝑥1 + 𝑒𝑥2 + 𝑒𝑥3 +⋯+𝑒𝑥𝑛

=
𝑒
𝑥𝑖

σ
𝑘=1
𝑛 𝑒𝑥𝑘
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NNを使ってどのように回帰を行うのか
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NNの例：お花の絵を関数として覚えさせたい
写真の位置情報(x, y)を入力すると
その位置のRGBの色情報(r, g, b)を出力するNN
(引用：Wolfram Mathematica オンラインマニュアル NetTrain)

NNからもとの画像全体を予測する

回帰
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７レイヤのNN

• このようなNNモデルにしてみた

• 座標（x,y）からその点の
色RGBを予測する．
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4個の線形層

• (x,y)を
サイズ10に増やす線形変換

• Ｗとｂのパラメータ値を訓練で
調整していく

ℎ = 𝑥𝑊 + 𝑏

右のNNで、ｗのパラメータは
何個か？
2×10＋10×20＋20×10＋10×3
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NNのモデルを変えると，予測値も変わる
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ChatGPTもNN

入力

• -ユーザーからのテキストデー
タ（質問、コマンドなど）

• テキストはトークン化され、
各トークンは数値（トークン
ID）に変換される

• これらのトークンIDがニュー
ラルネットの入力となる

出力

• 確率分布に基づき次に来るべ
きトークンを選択

• 文や文章を生成するプロセス
を繰り返す
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Mathematica 13.3でインプリされたGPT2
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Enbedding埋込：トークンの意味を数字
のベクトルで表わす
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意味が近ければ，似たような数字列になる



埋込
意味が近ければ，似たような数字列になる
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GPT-2 のバージョンとエンベディングの次元
各種ある

• 小規模モデル (Small): 768次元

• 中規模モデル (Medium): 1024次元

• 大規模モデル (Large): 1280次元

• 最大規模モデル (XL): 1600次元

• GPT‐4:大体768から12800までの範囲
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損失関数
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損失関数(Loss Function)

• 与えた教師データ t のように、パラメータを調整してほしい。

• ずれていたらその差を減じる方向に、パラメータを調整したい

• ニューラルネットからの実際の出力 y と, 
教師データ t のずれを示した関数が、損失関数

• 代表的な損失関数：平均２乗誤差(mean squared error)

• 𝐿 =
1

𝑁
σ𝑖=1
𝑁 𝑡𝑖 − 𝑦𝑖

2

残差の平方和
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手書き数字の認識 MNISTデータ
(引用：Wolfram Mathematica オンラインマニュアル NetTrain)
tutorial/NeuralNetworksComputerVision#1784732780

• 訓練している間、損失関数の値が減じるようす

• エラー率を見ると、時々かえってエラー率が大きく
なることもあるが、全体としては減少している様子が見える
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勾配降下法
どちらの方向に滑り落ちれば最速で極小値に行けるか、
偏微分の係数で決める
• 1000次元のような高次元
空間の極小値を解析的に
求めることは不可能なの
で、足元周辺で微分係数
が負に大きいところを探
して、1歩進む。また、そ
の足元周辺で微分係数が
負に大きいところを探し
て1歩進む。
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1変数関数は直線のサーフボード(接線の１部分）
2変数関数は平面のサーフボード（接平面の1部分）

• 1変数関数の場合

• 進むべきは、極小値を目指すので
法線ベクトルと逆のｘ方向に進む

• 法線：接点を通り接線に垂直な曲線

• 点x=aにおける法線ベクトル
{𝑓′ 𝑎 ,−1} 方向の単位ベクトル（長さ１）

• 証明
𝑦 − 𝑓 𝑎 = 𝑓′ 𝑎 𝑥 − 𝑎
𝑓′ 𝑎 𝑥 − 𝑎 − 1 × 𝑦 − 𝑓 𝑎 = 0
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2変数関数は平面のサーフボード
接平面
法線方向を矢印で示した(長さは適当）
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法線ベクトルを等高線図上で示す
進むべきは、極小値を目指すので法線ベクトルと逆の方向に進む
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法線ベクトル

• 法線ベクトルは{𝑓𝑥 𝑎, 𝑏 , 𝑓𝑦 𝑎, 𝑏 , −1} 方向

の単位ベクトル

• 証明
接平面の式
z − 𝑓 𝑎, 𝑏 = 𝑓𝑥 𝑎, 𝑏 𝑥 − 𝑎 + 𝑓𝑦 𝑎, 𝑏 𝑦 − 𝑏
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