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データマイニング
は機械学習か？

 分類器

 クラスター器

 回帰器

 ニュラルネット

 PCA

 決定木器

 …

知識を獲得したい！！！



学習の手法

 情報から従来使えそうな知識をどんな方法で見
つけ出す

 例題（事例）からアルゴリズムに基づいて概念記
述（structural descriptions)を取得

 概念記述には明示的にパターンを定義される



データマイニングの機能

 分類と予測
–予測を目的として、クラスや概念を区別するための記述を求める。

–例国を気候により分類する。自動車を燃費で分類する。

–表現: 決定木、分類規則、ニューラルネットワーク

–予測:未知の、あるいは欠落した数値(missing values)を予測する。

 クラスター分析
–分類カテゴリが未知: 新しいクラスを作るためにグループ化する。
たとえば、分布パターンを見つけるために顧客の住居をクラスター
化する。

–クラスタリングの原理: クラス内の類似性を最大化し、同時に、クラ
ス間の類似性を最小にする。



ベイズ分類器

 データセットDが与える時、n サンプルのx𝑖と
𝑦𝑖𝜖 𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑘

 ベイズ分類器は新たなサンプルx のොｙクラスを
予測する。

 すべてのクラス𝑐𝑖について、条件付確率𝑃 𝑐𝑖 x
を見積もり、事後確率最大の値を選ぶ。



1. ベイズ推定

 「結果から原因を求める推定方法」
 「ある結果のときにある原因である確率が最も大きいよ
うな原因を選ぶ」

𝑃 風邪 発熱 = ?

𝑃 エボラ 発熱 = ?

「発熱の原因」を確率的に推定する場合：

𝑃 赤痢 発熱 = ?

𝑃 発熱 風邪 = 0.8

𝑃 発熱 エボラ = 0.7

𝑃 発熱 赤痢 = 0.9

事前に分かっている確率

発熱したときに｛風邪／エボラ／赤痢｝である確率。
この確率が大きいものが原因と推定出来る。



2. ベイズの定理

𝑃 𝐵𝑖 𝐴 =
𝑃 𝐴 𝐵𝑖 𝑃(𝐵𝑖)

𝑃(𝐴)
=

𝑃 𝐴 𝐵𝑖 𝑃(𝐵𝑖)

σ𝑖=1
𝑛 𝑃 𝐴 𝐵𝑖 𝑃(𝐵𝑖)

𝑃 𝐵 𝐴 =
𝑃 𝐴 𝐵 𝑃(𝐵)

𝑃(𝐴)

ベイズの定理（簡略版）

「Aが起きた時にBが起きる確率」＝
「事象Aが起きる確率」

「Bが起きた時にAが起きる確率」×「Bが起きる確率」

ベイズの定理



3. ベイズの定理の導出（１）
𝑃 𝐵 𝐴 =

𝑃(𝐴 ∩ 𝐵)

𝑃(𝐴)

𝑃 𝐴 𝐵 =
𝑃(𝐴 ∩ 𝐵)

𝑃(𝐵)

𝑃 𝐴 ∩ 𝐵 = 𝑃 𝐵 𝐴 𝑃 𝐴 = 𝑃 𝐴 𝐵 𝑃(𝐵)

𝑃 𝐵 𝐴 =
𝑃 𝐴 𝐵 𝑃(𝐵)

𝑃(𝐴)

ベイズの定理（簡略版）



3. ベイズの定理の導出（２）

𝑃 𝐴 =෍
𝑖=1

𝑛

𝑃 𝐴 𝐵𝑖 𝑃(𝐵𝑖)

※B1,B2 … Bn = Aを引き起こす全ての原因の集合
nが無限個の場合も定理が成り立つ。
（発熱の全ての原因は？）

𝑃 𝐵𝑖 𝐴 =
𝑃 𝐴 𝐵𝑖 𝑃(𝐵𝑖)

𝑃(𝐴)
=

𝑃 𝐴 𝐵𝑖 𝑃(𝐵𝑖)

σ𝑖=1
𝑛 𝑃 𝐴 𝐵𝑖 𝑃(𝐵𝑖)

ベイズの定理

P(A) = P(A|B1)P(B1) + P(A|B2)P(B2)



4. ベイズ推定～例題～

𝑃 𝐵𝑖 𝐴 =
𝑃 𝐴 𝐵𝑖 𝑃(𝐵𝑖)

𝑃(𝐴)

A = 発熱する
B1 = 風邪になる
B2 = エボラになる
B3 = 赤痢になる 分子の大小により比較

（「発熱」の確率=P(A)が分からなくても推定可）

P(B1) = 0.1

P(B2) = 0.01

P(B3) = 0.01

P(A|B1) = 0.8

P(A|B2) = 0.7

P(A|B3) = 0.9

P(B1|A) = P(A|B1) P(B1)/ P(A)= 0.08/ P(A)

P(B2|A) = P(A|B2) P(B2) / P(A)= 0.007/ P(A)

P(B3|A) = P(A|B3) P(B3) / P(A)= 0.009/ P(A)

「BiのときにAが起きる確率」×「Biが起きる確率」



ベイズ定理

 ベイズ定理による、事後確率を尤度確率𝑃(x|𝑐𝑖)
と事前確率𝑃(𝑐𝑖)で変換する。



ベイズ分類器

 事後最大確率は以下のの様に書き換える。



ベイズ分類器

 尤度確率𝑃(x|𝑐𝑖)の計算

– 訓練データから尤度確率と事前確率を求める

– 𝐷𝑖はクラス𝑐𝑖のみのサンプル
ここに数式を入力します。

– 𝑛 = 𝐷 ,𝑛𝑖 = 𝐷𝑖 の時、事前確率は

– 尤度確率：



ベイズ分類器

 事後確率𝑃 𝑐𝑖 x の計算

– 量的属性の場合：

 事後最大確率の値：



ベイズ分類器 : アルゴリズム

 量的属性の場合：サンプル𝑐𝑖の平均値：
サンプル𝑐𝑖の共分散：



Irisデータセットの例

 2次元のデータセット、属性Iris-sepal-lengthと
Iris-sepal-width、クラス𝑐1はIris-Setosa、

クラス𝑐2はその他。

 𝑛1 = 50, 𝑛2 = 100



 を与える時、クラスを予測する



Irisデータセットの例

 2次元のデータセット、属性Iris-sepal-lengthと
Iris-sepal-width

 結論： ො𝑦 = 𝑐2



Irisデータセットの例
 2次元のデータセット、X1=Iris-sepal-lengthと

X2=Iris-sepal-width



単純ベイズ分類器

 単純ベイズ分類器の元となる確率モデルは強い
（単純な）独立性仮定と共にベイズの定理を適
用することに基づいており、より正確に言えば
「独立特徴モデル; independent feature 

model」と呼ぶべきものである。



単純ベイズ分類器

 単純ベイズ分類器



単純ベイズ分類器：アルゴリズム



単純ベイズ分類器：Irisデータセットの例

 2次元のデータセット、属性Iris-sepal-lengthと
Iris-sepal-width

 結論： ො𝑦 = 𝑐2



 2次元のデータセット、X1=Iris-sepal-lengthと
X2=Iris-sepal-width

単純ベイズ分類器：Irisデータセットの例



k近傍法 （ｋNN：k-Nearest Neighbors）

 k近傍法は、インスタンスに基づく学習の一種であり、
怠惰(たいだ)学習 (lazy learning) の一種である。

 近傍のオブジェクト群の投票によって決定される

k近傍法の例。標本（緑の丸）は、
第一のクラス（青の四角）と第二のクラス
（赤の三角）のいずれかに分類される。
k = 3 なら、内側の円内にあるオブジェクト
が近傍となるので、第二のクラスに分類される
（赤の三角の方が多い）。しかし、k = 5 なら、
それが逆転する

ソース：ウイキペディア



k近傍法

 定式化：

– 訓練データから尤度確率と事前確率を求める

– 𝐷𝑖はクラス𝑐𝑖のみのサンプル
ここに数式を入力します。

– 𝑛 = 𝐷 ,𝑛𝑖 = 𝐷𝑖
– K：近傍の数、𝑟：距離

– 内側の円

– 内側の円内にあるオブジェクト



k近傍法

 確率𝑃(x|𝑐𝑖)の計算

 事後確率𝑃 𝑐𝑖 x の計算



k近傍法

 事後最大確率の計算



Irisデータセットの例

 2次元のデータセット、属性Iris-sepal-lengthと
Iris-sepal-width、クラス𝑐1はIris-Setosa、

クラス𝑐2はその他。

 𝑛1 = 50, 𝑛2 = 100

 を与える時、クラスを予測する

 K=5

 𝑟 = 1.025 = 1.012

 結論： ො𝑦 = 𝑐2



k近傍法: Irisデータセット、K=5



分類器/クラスタ分析器/回帰など



まとめ

 ベイズ分類器

 単純ベイズ分類器

 Ｋ近傍法

 例題

世界 オントロジー

理論

予測、推定

訓練
データ

テスト、
新規
データ

データ
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