
  

機械学習の発展的な話題
● 教師なし学習
● 半教師あり学習
● 深層学習



  

10. モデル推定
● 問題設定

● 教師なし学習
● 数値入力　→　クラスモデル

– クラスモデルの例
● クラスの分割結果
● クラスの確率モデル

機械学習

教師なし教師あり 中間的手法

モデル推定 パターン
マイニング



  

10.1 問題の定義
● 学習データ

● 問題設定
● 特徴ベクトル x が生成された元のクラスの性質を

推定する

クラスA クラスB



  

10.2 クラスタリング
● クラスタリングとは

● 対象のデータを、
内的結合（同じ集合内のデータ間の距離は小さく）
　　と
外的分離（異なる集合間の距離は大きく）
が達成されるような部分集合に分割すること

● クラスタリング手法の分類
● 階層的手法

– ボトムアップ的にデータをまとめてゆく
● 分割最適化手法

– トップダウン的にデータ集合を分割してゆく

要するに
塊を見つ
けること



  

10.2.1 階層的クラスタリング
● 階層的クラスタリングとは

1.1 データ 1 クラスタからスタート
2.最も近接するクラスタをまとめる
3.全データが 1 クラスタになれば終了



  

10.2.2 分割最適化クラスタリング
― k-means アルゴリズム―

● 分割最適化クラスタリングとは
● データ分割の良さを評価する関数を定め、その評

価関数の値を最適化することを目的とする
● ただし、全ての可能な分割に対して評価値を求め

ることは、データ数 N が大きくなると、不可能 
– 2 分割で 2N 通り

● 探索によって、準最適解を求める



  

10.2.2 分割最適化クラスタリング
― k-means アルゴリズム―

● k-Means アルゴリズム
1.分割数 k を予め与える
2.乱数で k 個のクラスタ中心を設定し、逐次更新

x
x xx

x

x

x

k=2 とし、初期値として
乱数でクラスタ中心を配置

全データを近い方のクラスタ
中心に所属させる。そして、
クラスタ中心を所属している
データの平均へ移動。

左の処理を繰り返す。



  

10.2.3 自動分割最適化クラスタリング
― X-means アルゴリズム―

● k-means 法の問題点
● 分割数 k を予め決めなければならない

● 解決法 ⇒ X-means アルゴリズム
● 2 分割から始めて、分割数を適応的に決定する
● 分割の妥当性の判断： BIC(Bayesian information 

criterion) が小さくなれば、分割を継続

– L: モデルの尤度
– q: モデルのパラメータ数
– N: データ数

パラメータで表される
統計モデルの選択基準

（小さいほどよいモデル）



  

10.4 確率密度推定
● 教師なし学習で識別器を作る問題

● クラスタリング結果からは、 1 クラス 1 プロトタ
イプの単純な識別器しかできない

● 各クラスの事前確率や確率密度関数も推定したい
　　 EM アルゴリズム

分布 Φ
1 分布 Φ

2

分布 Φ
1
の再計算の際、

重み 0.2 だけ寄与する



  

10.4 確率密度推定
● k-means 法の一般化

● k 個の平均ベクトルを乱数で決める
⇒ k 個の正規分布を乱数で決める

● 平均ベクトルとの距離を基準に、各データをいずれ
かのクラスタに所属させる
⇒各分布が各データを生成する確率を計算し、
　各クラスタにゆるやかに帰属させる

● 所属させたデータをもとに平均ベクトルを再計算
⇒各データのクラスタへの帰属度に基づき各分布
　のパラメータ（平均値、共分散行列）を再計算



  

class ラベルを消す



  

WekaのHierarchicalCluster



  

WekaのHierarchicalCluster



  

Wekaの SimpleKMeans

クラスタ数 =3

クラスタ中心
が得られている



  

Wekaの SimpleKMeans



  

Wekaの EM

確率分布が
得られている



  

Wekaの EM



  

11 章 パターンマイニング
● パターンマイニングの問題設定

● 入力：ラベル特徴の教師なしデータ
● 出力：頻出項目、連想規則

機械学習

教師なし教師あり 中間的手法

モデル推定 パターン
マイニング



  

問題の定義
● 学習データ

● 問題設定
● データ集合中で、一定頻度以上で現れるパターンを
抽出する ... 商品A ... 商品B ...

○ ○

○ ○
× ○
.
.
.

.

.

.

× ○

○ ○

.

.

.

.

.

.

○ ○
× ○

商品Aを買って
いる人はほとんど
商品Bも買って
いるな

でも商品Bを
買っても商品A
を買うとは限ら
ないわ

「商品Aを購入」⇒(ならば)「商品Bを購入」



  

11.2 Apriori アルゴリズムによる頻出項目抽出
● 例題：バスケット分析

No. ミルク パン バター 雑誌

1 t t

2 t

3 t

4 t t

5 t t t

6 t t

● 支持度
● 全データ T に対して、ある項目集合が出現する割合
● 支持度が閾値以上の項目集合を抽出したい

項目集合の種類数は、
2の商品数乗



  

11.2 Apriori アルゴリズムによる頻出項目抽出
● a priori な原理

ある項目集合が頻出ならば、その部分集合も頻出である　

ある項目集合が頻出でないならば、
その項目集合を含む集合も頻出でない

対偶



  

11.2 Apriori アルゴリズムによる頻出項目抽出

∅

0 1 2 3

01 02 03 12 13 23

012 013 023 123

0123

{2,3} の組合せが
頻出でないならば

{2,3} を含むこれらも
頻出ではないはず

0: ミルク
1: パン
2: バター
3: 雑誌

計算の方向



  

11.3 連想規則抽出
● 連想規則

● 頻出項目集合を、条件部と結論部に分ける
● 確信度の高い規則を抽出

● a priori 原理による探索



  

11.3 連想規則抽出
0123→∅

123→0 023→1 013→2 012→3

23→01 13→02 12→03 03→12 02→13 01→23

3→012 2→013 1→023 0→123

{3} を結論に持つ規則
の確信度が低いならば

{3} を結論に含むこれら
の確信度も低いはず

計算の方向

0:ミルク
1: パン
2:バター
3:雑誌



  

supermarket データ



  

Weka の Apriori



  

13 章 半教師あり学習

機械学習

教師なし教師あり
中間的手法

データが正解付き／
なしの組合せ

手法が教師あり／
なしの組合せ

半教師あり学習
強化学習

深層学習



  

13.1 半教師あり学習とは
13.1.1 数値特徴の場合

● 半教師あり学習に適した数値特徴データの性質

半教師あり学習に適するデータ 半教師あり学習に適さないデータ

正例

負例

正解なし



  

13.1.1 数値特徴の場合
● 半教師あり学習が可能なデータ

● 半教師あり平滑性仮定
– 二つの入力が高密度領域で近ければ、出力も関連している

● クラスタ仮定
– もし入力が同じクラスタに属するなら、それらは同じクラ

スになりやすい
● 低密度分離

– 識別境界は低密度領域にある
● 多様体仮定

– 高次元のデータは、低次元の多様体上に写像できる



  

13.1.2 ラベル特徴の場合

● オーバーラップ
Positive

Negative

...
…

高性能 ..

...満足 .
....

... よかった。 ..
…

高性能 ..
...

...満足

.....
…

高性能 ..
...

... よかった。

? ?

...
…

壊れた。 ..

...買わない .
....

...壊れた。 ..
…

不満 ..
...

...買わない

.....
…

不満 ..
...

...買わない

? ?



  

13.1.2 ラベル特徴の場合

● 伝播

... よかった。 ..
…

高性能 ..
...

...満足

Positive

Negative

…
お買い得 ..

             
               …
満足 .

.....
…

お買い得 ..
...

...お勧め。

? ?

…
壊れた。

..
... 不良品 .

...壊れた。 ..
…

不満 ..
...

...買わない

.....
…

不良品 ..

....粗悪 ..

? ?



  

13.1.3 半教師あり学習のアルゴリズム

● 半教師あり学習の基本的な考え方
● 正解付きデータで識別器を作成
● 正解なしデータで識別器のパラメータを調整

● 識別器に対する要求
● 確信度の出力：正解なしデータに対する出力を信用

するかどうかの判定に必要



  

13.2 自己学習
● 自己学習のアルゴリズム

1.正解付きデータで初期識別器を作成
2.正解なしデータの識別結果のうち、確信度の高いも

のを、正解付きデータとみなす
3.新しい正解付きデータで、識別器を学習
4. 2, 3 を繰り返す



  

13.2 自己学習
● 自己学習の性質

● クラスタ仮定や低密度分離が満たされるデータに対
しては、高い性能が期待できる

● 低密度分離が満たされていない場合、初期識別器の
誤りが拡大してゆく可能性がある



  

13.3 共訓練
● 共訓練とは

● 判断基準が異なる識別器を交互に用いる
● 片方の確信度が高いデータを、相手が正解付きデー

タとみなして学習

識別器 1 で確信度の高い
正解なしデータ

識別器 1 識別器 2

識別器 2 の学習

識別器 2 で確信度の高い
正解なしデータ

識別器 1 の学習



  

13.3 共訓練

● 共訓練の特徴
● 学習初期の誤りに対して頑健

● 共訓練の問題点
● それぞれが識別空間として機能する特徴集合を、

どのようにして作成するか
● 全ての特徴を用いる識別器よりも高性能な識別器が

作成できるか



  

15 章 深層学習
15.1 深層学習とは

● 深層学習の定義のひとつ
● 表現学習：抽出する特徴も学習する



  

15.2 多階層ニューラルネットワークの学習
● 問題点

● 修正量が消失／発散する

...

修正量

出力層隠れ層入力層

順方向：非線形　　　逆方向：線形



  

15.2 多階層ニューラルネットワークの学習
● 事前学習法のアイディア

● 深層学習における初期パラメータ学習



  

15.2 多階層ニューラルネットワークの学習



  

15.3 Autoencoder
● 事前学習に用いるネットワーク

● Autoencoder: 自己写像を行う

... ...

事前学習したい DNN の一部

第 l 層 第 l +1層
第 l 層の
コピー

入力層 出力層中間層



  

15.4 RBM
● RBM(Restricted Boltzmann Machine)

● 生起確率の高い入力 xに対して、エネルギーが高
くなるように重み wと閾値 θを学習

隠れ層

入力層



  

15.5 深層学習の応用

音声認識

...

s1 s2

低レベルまたは拡張された音声特徴

DNN

HMM

を出力



  

15.5 深層学習の応用

画像認識

畳み込みニューラルネット

相関 位置のずれを吸収



  

15.5 深層学習の応用
自然言語処理 再帰型ニューラルネット

1時刻前の
中間層の出力
を入力に
加える

帰還路



  

15.5 深層学習の応用
自然言語処理 機械翻訳

Today       is          fine      <EOS> 今日　　 は       晴れ      です

今日　　 は       晴れ      です   <EOS>

帰還路の
時間軸方向
への展開

単語の分散
表現を入力
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