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1. 機械学習の役割と課題
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パズル問題

𝑥 y = 𝑓 𝑥

1 5

2 10

3 55

10 ?

𝑥 と y の間に適切と思

われる規則性(𝑓)を見つ

け、𝑓(10) を算出する

𝑓 𝑥 =

5, 𝑥 = 1
10, 𝑥 = 2
55, 𝑥 = 3

⋯ , その他

𝑓 𝑥 = 𝑎𝑥2 + 𝑏𝑥 + 𝑐

𝑓 1 = 5 = 𝑎 ∙ 12 +𝑏 ∙ 1 + 𝑐
𝑓 2 = 10 = 𝑎 ∙ 22 +𝑏 ∙ 2 + 𝑐
𝑓 3 = 55 = 𝑎 ∙ 32 +𝑏 ∙ 3 + 𝑐

𝑓 𝑥 = 20𝑥2 − 55𝑥 + 40
𝑓 10 = 1490

作業要員 生産台数

𝑓 の形を仮定する

連立方程式

検証
「作業要員と生産台数」の

関係で、経験上あり得る？

𝑎, 𝑏, 𝑐 を解く

二次式
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機械学習

【 Step１】関数 𝑓 の形を仮定する

【 Step２】 𝑓(𝑥)と正解値 y 間の誤差を定義する

【 Step３】誤差最小化（最適問題、Fitting）

𝑎 = 20, 𝑏 = −55, 𝑐 = 40

𝑓1 𝑥 = 𝑎𝑥2 + 𝑏𝑥 + 𝑐

誤差 = (𝑓1 1 − 5)2 +(𝑓1 2 − 10)2+(𝑓1 3 − 55)2

𝑓1 𝑥 = 20𝑥2 − 55𝑥 + 40
𝑓1 10 = 1490

誤差が最小となる 𝑎, 𝑏, 𝑐 を求める

𝑎 = 25, 𝑏 = −22.6

𝑓2 𝑥 = 𝑎𝑥 + 𝑏

誤差 = (𝑓2 1 − 5)2 +(𝑓2 2 − 10)2+(𝑓2 3 − 55)2

𝑓2 𝑥 = 25𝑥 − 22.6
𝑓2 10 = 223.4

誤差が最小となる 𝑎, 𝑏 を求める

方法１：二次式 方法２：一次式（線形）

𝑥 y = 𝑓 𝑥

1 5

2 10

3 55
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𝑓3 𝑥 = 𝑔1 𝑥 + 𝑔2 𝑥

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒
𝑔1 𝑥 = 5𝑥, 𝑥 ≤ 3

= 0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
𝑔2 𝑥 = 55, 𝑥 > 3

= 0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

𝑓3 10 = 55

ｙ＝55

ｙ＝5𝑥

ｙ＝5𝑥

ｙ＝45𝑥 − 80

𝑥 y = 𝑓 𝑥

1 5

2 10

3 55

10 ?

様々な線形

𝑓4 𝑥 = 𝑔3 𝑥 + 𝑔4 𝑥

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒
𝑔3 𝑥 = 5𝑥, 𝑥 ≤ 2

= 0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

𝑔4 𝑥 = 45𝑥 − 80, 𝑥 > 2

= 0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

𝑓4 10 = 370

1. 𝑓 への推定は、使われるデータだけでなく、仮定された形、誤差の定義にも依存する

2. 考えられる 𝑓 の形、誤差定義は多く存在、事前では、最も適切なものは決められない

3. 現実世界での検証が必要
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複雑な 𝑓： 深層学習、ニューラルネットワークの場合

• 入力データ(𝑥)は入力層から、隠れ層経由、出力層まで、「伝達」される

• 各ノードの状態は、前の層のノードの状態の線形結合（ノード間の線上の重み 𝑊）の結果

に活性化関数（ℎ ：非線形関数）によって計算される

• 𝑓 は、伝達関数の合成で計算される

• 多種多様な活性化関数

 シグモイド関数 (Sigmoid)  

 ハイパブリックタンジェント（tanh: Hyperbolic Tangent）

ℎ𝑖 𝑥 =
𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥

ℎ𝑖(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥

𝑥 → 𝑊1𝑥 → ℎ1(𝑊1𝑥) → 𝑊2ℎ1(𝑊1𝑥) → ℎ2(𝑊2ℎ1 𝑊1𝑥 )…

線形結合 非線形 線形結合 非線形

W1
𝑥 ℎ1 W2 W3ℎ2 ℎ3
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• 結果既知のデータとの合致度合（正解値との比較）：予測精度への見積もり

• データの背後に隠された現実世界との適合検証

 𝑓(𝑎) への検証は、𝑎 の近傍にある 𝑏 の正解値 𝑦𝑏 と比較する

 𝑥 が 𝑓(𝑥) への寄与度合（算出方法）、例えば、下記 𝑓1, 𝑓2, 𝑓3, 𝑓4

のどちらが、経験上、現実世界の「作業要員」と「生産台数」の関係に近いかの検証

 ニューラルネットワークのような複雑な 𝑓 の計算式になれば、「検証」が難しい

現実世界での検証

𝑓(𝒙)

𝑓1 𝑥 = 20𝑥2 − 55𝑥 + 40 𝑓1 10 = 1490

𝑓2 𝑥 = 25𝑥 − 22.6 𝑓2 10 = 223.4

𝑓3 𝑥 = 𝑔1 𝑥 + 𝑔2 𝑥 𝑓3 10 = 55

𝑓4 𝑥 = 𝑔3 𝑥 + 𝑔4 𝑥 𝑓4 10 = 370

𝑥 y = 𝑓 𝑥

1 5

2 10

3 55

10 ?
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まとめ＆用語
 機械学習（教師あり学習）とは、データ（ 𝑥 と 𝑦 の組）から、 𝑥 と 𝑦 間の関数 (𝑓) を構築する作業

 関数(𝑓)を モデル と呼ぶ

 入力(x ) を説明変数、出力結果(𝑦 )を目的変数、𝑦 のとる値をラベルとも呼ぶ

 データからモデルを構築する作業を学習と呼ぶ

 モデルに、入力値を代入して、対応する 𝑦 の値を算出することを予測と呼ぶ

 モデルによる予測の正当性：連続性

 𝑎 と 𝑏 の距離が充分近ければ（近傍）、 𝑓(𝑎) と 𝑓(𝑏) の差も小さい

 理屈上、同じデータから、構築可能なモデルの数は無数にある

 データそのもの、及び、そこから得られたモデルの両方を 現実世界での検証 が必要不可欠

 複雑なモデルほど、検証が難しくなる

𝑥 y = 𝑓 𝑥

1 5

2 10

3 55

10 ?
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実例： 健康診断データ➡血圧を予測するモデル

予測対象：目的変数予測を行うために必要な情報：説明変数

血圧＝ 𝑓 (性別,都道府県、地域、薬投与、年齢、身長、体重、BMI,食塩、...)
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最終結果

モデル構築の流れ

データ

加工・整備

• マーケット売上情報

• 製造ラインセンサーデータ

• 監視カメラーデータ

• 金融指標の変動

• 顧客行動データ

（選挙・広告メディア視聴データ）

• 医療カルテデータ

• 遺伝子データ

• メール・ニュース・SNS文章情報

• ……

モデル構築

（学習）
モデル

モデル

評価検証

モデル適用
（予測）膨大量観測データ

• 顧客分類・売上予測

• 不良品の早期発見

• 異常検出

• 市場変動予測

• 選挙予測・広告戦略

• 医療の自動診断

• 遺伝子と病気の関連

• ChatGPT・テキストマイニング

• ……

新規観測データ

入力と出力
対応関係、関数
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 予測精度の高いモデル構築には、熟練の機械学習技術者が必要

 複雑な計算環境構築

 プログラミングコーディング技術

 手動での試行錯誤（職人技）→ モデルの属人化問題

 モデルの不可読性

 モデル（𝑓）は複雑すぎ、人間に理解不能（ブラックボックス状態 ）

 予測根拠・理由を示されない

機械学習の課題

妨げ

 機械学習技術の普及

 現実世界での検証→人間の意思決定の道具

 ドメイン専門家の知識・常識のモデルへの反映

©2024 Statistical Learning Workshop 12



モデルの予測精度 vs 説明能力
 機械学習に抱えるジレンマ

 予測精度向上のために、モデルが複雑なものにする

 モデルは複雑になるほど、説明能力が失われる

 説明可能なAI（XAI＝eXplainable AI or IML=Interpretable Machine Learning）に関する研究

 データから、高精度で複雑なモデル（M）を構築する

 限られたデータ範囲の中で、M を説明可能なシンプルなモデル（S）で近似する

 Mの代わりに、Sで説明を行う（ 局所的(local) 的な説明 ）

大域（global）的な説明

 データから、説明可能なモデル（S）を構築する、S そのもので説明を行う

説明可能とは
予測対象の目的変数に対して、

説明変数の寄与条件と寄与度合

が明確である

データ範囲の決め方？

モデルの近似精度？

予測精度？
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二つ説明可能なモデル

 線形モデル（回帰、ロジステック回帰）

【理由】予測値 ො𝑦 の計算式から説明変数（𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛）値の寄与度（係数 𝛽 ）は明確である

ො𝑦 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 +∙∙∙ 𝛽𝑛𝑥𝑛

年齢(𝑥1)

正常血圧( ො𝑦)

30歳以下 30歳以上

食塩摂取量(𝑥2)

8g以下 8g以上

正常血圧( ො𝑦) 高血圧( ො𝑦)

 決定木（Decision Tree)

【理由】予測値 ො𝑦（血圧）の算出に、辿った

説明変数値に関する前提条件が
明示される。

右図の例：「高血圧」と判断された理由は

[ 年齢>30 ∧ 食塩摂取量>8g ]
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複雑な問題に予測精度が劣る

線形モデル（回帰、ロジステック回帰など）

ො𝑦 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 +∙∙∙ 𝛽𝑛𝑥𝑛

決定木（Decision Tree)

目的変数と説明変数間、線形性に
従わない問題に弱い

1. 目的変数が連続値の場合は、予測誤差が大きい
2. 説明変数空間を「垂直」的に分割される以外の

問題に弱い
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2. 説明可能な機械学習、「AI電卓」の技術概要
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 予測精度の高いモデル構築には、熟練AI技術者が必要

 複雑な計算環境構築

 プログラミングコーディング技術

 手動での試行錯誤（職人技）→ モデルの属人化問題

 モデルの不可読性

 モデルはブラックボックス＝人間に理解不能

 予測根拠・理由を示されない

AI電卓とは

煩雑な設定は不要
GUIによるマウスクリック

「人の労力・時間」の代わりに、

「計算機の計算力・計算時間」

を活用する

モデルは、人間に馴染み
がある論理式（ルール）で構成

大域説明可能だけでなく、
予測根拠も同時に示す

大域説明可能、かつ、高水準な予測精度モデルを

電卓利用と同等な手軽さで実現
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AI電卓モデル： ルールの線形結合

𝑓 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛 = 𝛽0 +෍

𝑖=1

𝑚

𝛽𝑖𝑟𝑖 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒
𝑟𝑖 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛 = 1 𝑖𝑓 𝑐 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛 = 𝑡𝑟𝑢𝑒

= 0 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

𝑐 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛 は条件式

𝑟𝑖 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛 = 𝑥𝑗 𝑖𝑓 𝑐 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛 = 𝑡𝑟𝑢𝑒

= 0 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
where

𝑗 ∈ {1,2, … , 𝑛}

モデル 𝑓 がルール 𝑟𝑖 の

線形結合と定義される

条件付き線形モデル対応

𝑟𝑖 のもう一つ形
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ルールの線形結合モデル

モデルの説明能力

1. 𝑓(𝑥）に対し、ルールの寄与度が決められる

2. ルールの「成立条件」は明確である

3. 同じルールにヒットするデータは、何らかの意

味で共通する性質を持つと見なすことが可能

𝑥 y = 𝑓 𝑥

1 5

2 10

3 55

𝑓3 𝑥 = 5𝑟1 𝑥 + 55𝑟2 𝑥

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒
𝑟1 𝑥 = 𝑥, 𝑥 ≤ 3

= 0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
𝑟2 𝑥 = 1, 𝑥 > 3

= 0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

©2024 Statistical Learning Workshop 19



ルールの役割Ⅰ：知識表現

𝑓 𝑥 = 𝛽0 + 𝛽1𝑟1 𝑥 + 𝛽2𝑟2 𝑥 +⋯+ 𝛽𝑚𝑟𝑚(𝑥)

血圧= 78.36 + 3.50 ∗ 𝑟1 − 3.89 ∗ 𝑟2 − 2.07 ∗ 𝑟3 +⋯

𝑟1： 食塩摂取量 > 2.21 ∧年齢 > 38.96
𝑟2： 性別＝男性 ∧年齢 ≤ 38.25
𝑟3： 肥満度BMI ≤ 20.52 ∧年齢 ≤ 47.9

・・・・・・ r1 は、血圧を上げる要因

r2 は、血圧を下げる要因

【健康診断データのモデル例】
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データ r1 r2 r3 …

s1 0 1 0 …

s2 1 0 0 …

s3 1 0 1 …

s4 0 0 1 …

s5 0 1 0 …

s6 1 1 0 …

… … … … …

ルールの役割Ⅱ データ間の近さ、距離

【共起テーブル】

1. データ間の（共起）距離による、構造化

2. Unsupervised Learning / Clustering の基礎となる

3. 「距離」は共起を表すだけでなく、その背後に、ルール生成時に使われる目的変数ま

で辿ることが可能

データがルールの条件を満す

（ヒット）場合は、１を、満

たさない場合は、０と表現

同一ルールにヒットした

データ同士が何らかの意味で「近い」と見ることが可能

二つのデータは、共通にヒッ

トするルールの数が多ければ、

多いほど、距離が近いと見る

ことが可能
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ルールは知識になる、知識をルールに変えられる

AI電卓のルール編集画面、

ルールの特徴、分布を手軽に確認可能
©2024 Statistical Learning Workshop 22



AI電卓の機能一覧

外部データ

csv形式テキス

導入

画面上の
右クリックメニュー

モデル

• 教師あり学習
• 自己教師あり学習
• 教師無し学習/クラスタリング

応用アプリ

• データ加工
• 知識ルール編集
• 時系列処理
• 異常検出
• 欠損補填
• 因果推論

基本操作

• データのコピー
• データの外部保存
• 基礎集計
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AI電卓の教師あり学習の流れ
人間、

ドメイン専門家

知識導入 知識発見

ルール生成

複数決定木

Distillation

ルール選択
モデル 価値評価

学習済み

ルール集合

＋

段階的学習
Stepwise 
Learning

予測データ予測

データ

自己教師あり学習

Self-Supervised 
Learning
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ルール生成（複数決定木）

年齢(𝑥1)

血圧( ො𝑦)

30歳以下 30歳以上

食塩摂取量(𝑥2)

8g以下 8g以上

血圧( ො𝑦) 血圧( ො𝑦)

 決定木（Decision Tree)

 自然界の木を逆さに表示され、ルートノードは最も上

に表示され、一番下に、葉ノードが表示される

 ルートノードから、葉ノードまで辿る経路には、条件

式がおかれ、例えば、

[ 年齢>30 ∧ 食塩摂取量>8g ]

 決定木の自動生成

 ルートノードから、機械的に、もっとも血圧の高・低

を分けられるデータの分割方法を見つけっていく

 例えば、右図に示したように、データを 年齢≦<30 

と 年齢>30 分けると、血圧の高・低に大きく分ける

 更に、食塩摂取量≦8g と 食塩摂取量≦8g でデータを

血圧の高・低に大きく分ける

• ルールの生成は、多数のこのよう

な決定木から得られる

• ルールは、ルートノードから葉

ノードまでのものだけでなく、中

間ノードまでのものも含まれる
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ルール選択（Distillation)

 フィッティング（Fitting）

上記、右側の計算は、血圧の「正解値」との間に最も誤差が小さくなるような

𝛽0, 𝛽1, 𝛽2, … 𝛽𝑚

を求める

 ルール選択

フィッティングを行うときに、出来るだけ 𝛽𝑖＝０ のものを多く算出、

𝛽𝑖＝０となるものは、対応するルール 𝑟𝑖 をモデルから除くことができるから

血圧 ≈ 𝛽0 + 𝛽1𝑟1 + 𝛽2𝑟2 +⋯+ 𝛽𝑚𝑟𝑚
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ルールの価値、モデルの価値

 単一ルールの価値

 ヒット数 条件を満たすデータの数【多いほど良い】

 大きさ（rule_size) ‘and’ で結ばれる条件の個数【小さいほど良い】

• rule_size=0:  [ 年齢 ] ... 無条件ルール、任意のデータにヒットする、ルールの代表値は「年齢」

• rule_size=1:  [ 年齢>30 ] 、 [食塩摂取量>8g ] 、、、

• rule_size=2:  [ 年齢>30 ∧ 食塩摂取量>8g ] 、、、

 予測対象の分散 目的変数が存在した場合、ルールにヒットするデータの目的値の分散【小さいほど良い】

• ルールにヒットする「血圧」の分散

 モデル（ルールの集合として）の価値

 予測値 vs 正解値 間の誤差【小さいほど良い】

 ルールの数 【少ないほど良い】
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段階的学習（Stepwise Learning）

データ
ルール生成

＆フィット

ルール追加

＆フィット

第2世代

rule_size+1
で構成される
最小セット

ルール追加

＆フィット
...

第1世代
rule_size（最小）

で構成される
最小セット

第3世代

rule_size+2
で構成される
最小セット

正解値との誤差だけでなく、

モデルの価値も選択基準に、逐次的に探索を行う
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ルール
集合

データ

教師値付与方法（Labeling Function）

• Reproduction 既存ルールによるラベリング

• Target 目的変数値の変形

• Improvement ラベルの改善

• PIV = Privileged Information Variable

教師あり学習アルゴリズム

ルール生成

複数決定木

自己教師あり学習（SSL: Self-Supervised Learning）

Distillation

ルール選択

Privileged Information

学習時利用可能な説明変数のこと、
例えば、性別、都道府県、地域、年
齢などは全てPIVと見なすことが可能
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PIV と LLM ( Large Language Model、言語モデル)

ChatGPTは、高度な言語理解力により、文章を
理解し、適切な修正の提案が可能です。

単語１ 単語２ 単語３ 単語４ 単語５ 単語６ 単語7

ChatGPT 高度な 言語理解力 により 文章 を 理解

高度な 言語理解力 により 文章 を 理解 適切な

言語理解力 により 文章 を 理解 適切な 修正

により 文章 を 理解 適切な 修正 の

文章 を 理解 適切な 修正 の 提案

を 理解 適切な 修正 の 提案 が

理解 適切な 修正 の 提案 が 可能

適切な 修正 の 提案 が 可能 です

PIを用いてのSelf-Supervised は、
LLMの前・後に現れる単語から、

単語を「予測」するモデルと
同じ原理

文章

表形式

どれの列でも予測対象（目的変数）となりうる、その場合は、他の列を説明変数として利用する

 文章の表形式表現
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3. 検証事例
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 Kaggleとは

 Google社が運営、企業や、研究者がデータを投稿し、世界中の統計・機械学習・サイエンティストがデータに最適
な予測モデルを競い合う

 参加者

• 世界最大規模（？）、約１０万人参加

• 情報科学者、統計学者、経済学者、数学者など

 様々な業種から様々なテーマ

• 金融、流通、生物・医療・バイオ、製造、メディア・広告、自然言語処理、有償テーマも多数

 日本でも、Kaggleの攻略法、体験談などに関する書籍多数

目的

Kaggleデータ分析コンテスト

Kaggle データ モデル
人間：分析専門家

Kaggle データ
AI電卓

性能比較
<職人技、試行錯誤>

<機械的に、自動化>
モデル
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不動産に関する属性から、不動産価格を予測するモデル

学習用データ（正解を含むデータ）

属性数（列数）：81

行数：1460件

検証用データ（正解未知）

属性数（列数）：80

行数：1459件

モデル評価方法

学習データから構築したモデルを用いて、検証データに対して不動産価

格を予測し、予測結果の精度

事例１： Kaggle : House Price

©2024 Statistical Learning Workshop 33



学習用、検証用両方のデータに、欠損（NA）が多数存在

予測対象（不動産価格）の分布にかなりの格差がある

不動産価格に関連性が薄い属性が多く見受けられる

データ特徴

予測対象：販売価格

©2024 Statistical Learning Workshop 34



AI電卓でのモデル構築様子

下記のような前処理を一切行わず

欠損の補填

予測対象（不動産価格）の分布への事前調整

特徴量抽出

学習用＆検証用データをそのまま導入、学習＆予測

結果
モデル
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Kaggleからの成績評価(2023-5-25)

参加チーム数： 4728
順位： 92
上位： 1.94%
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食料品チェン店（grocery store）の日々の売上実績から、将来の売上を予測する

店舗数（store_nbr）＝54、商品分類（family）数=33

店舗毎、商品分類毎の売上に関する時系列数＝54*33=1782

学習用データ（正解を含むデータ）

 売上履歴（日数）：1680日

 行数：294万件、属性数（列数）：１７

検証用データ（正解未知）

 予測対象日数：16日

 行数：28512件（＝店舗数*商品分類数*予測対象日数）

モデル評価方法
学習データから構築したモデルを用いて、検証データに対して売上を予測し、予測精度

事例２： Kaggle: Store Sales ＝ 時系列データ分析
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時系列データ（店舗、商品ごと、日々売上）以外の「外部要因」も含まれる

予測対象（売上金額）の分布にかなりの格差（桁違い）がある

データの行数は比較的に多い（３００万件前後）

データ特徴 予測対象：売上商品分類 プロモーションFG

振替休日・給料日

日ごとの石油価格

店舗情報
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Kaggleからの成績評価(2023-9-26)

参加チーム数： 695
順位： 41
上位： 5.89%
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5. まとめ

ルールは知識になる、知識をルールに変えられる !

 AI技術者をモデル構築プロセスから排除

 説明可能な、ハイパフォーマンスモデル

 ルールとデータの共起から、データに構造を持たせ、教師無し学習の基礎になる

 予測だけでなく、異常検出、因果推論、クラスタリング、欠損補填にも有効
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6. Future Work

 より高品質、よりハイパフォーマンスモデル

 学習プロセスの高速化

 ハード面 超並列計算の GPU化 (条件分岐（if_else）不得意？）

 ソフト面 高品質ルール生成の高速アルゴリズム開発、研究

 目標 大規模データ（数百万件）からトップ予測精度モデルまでの学習時間：１週間 ⇒ １日

 共起テーブルの活用

 後工程：自然言語によるモデルの予測への説明文章

 モデルの可読性の有効利用

 他の適用分野への開拓、検証（Kaggle テーマ）

 医療診断、生物・遺伝子解析

 自然言語処理

 説明可能な言語モデル
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