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名前： 徐 良為（じょ りょうい）

出身： 中国上海

現在

 NTTデータ数理システム 非常勤技術顧問

 個人事業主（屋号＝Statistical Learning Workshop）

• 機械学習の新しい技術、仕組への研究・実験

• Youtubeに動画作成、統計・機械学習の普及・最新の研究動向など

自己紹介
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 学歴

 学部：中国上海交通大学コンピュータサイエンス

 修士＆博士：東京大学大学院情報工学研究科

 職歴

 NTTデータ数理システム データマイニング部 部長

• 統計・機械学習・データ解析の受託・システム開発



自らの知識発見、発明などに必要な論理的な推論

知識の「遺伝」

人間とのコラボレーション

意思決定の道具としても限界

機械学習の問題点
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モデル構築に、膨大な数のサンプルが必要

人間の子供に、数個の「机」を見せるだけで、「机」と認識 ⇦ 「知識」の遺伝

モデルの不可読性（ブラックボックス）

予測パフォーマンスの獲得に見合うモデルの複雑度合？
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妨げ



提案： ルールの線形結合モデル
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知識ルール： 条件（説明変数）➡ 結論（目的変数）

BMI(肥満度）が３０以上となると、高血圧になる確率は 0.7

塩分摂取量は８g 以上の場合は、平均収縮期血圧は 150

ルール

モデル(ルールの線形結合)
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𝑟 𝑥 = 1 𝑖𝑓 𝑐𝑜𝑛𝑑 𝑥

= 0 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

𝑥 は説明変数を表し、 𝑐𝑜𝑛𝑑 𝑥 は𝑥に関する条件式を表す

𝑓 𝑥 = 𝛽0 +

𝑖=1

𝑚

𝛽𝑖𝑟𝑖(𝑥)



AI電卓： データ➡モデル
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データ
人間、

ドメイン専門家
知識ルール

集合

ルール
生成

知識導入

事象の観測情報

回帰・分類モデル

distillation

知識発見

知識発見

updating

ERF

決定木の集団学習
（RF, XGBoost）

KNW

ルール選択・蒸留
知識ルール

集合
データ

教師値付与

• Data Attribution

• Data Augmentation

• Labeling Function

• …

教師あり学習アルゴリズム



 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

AI電卓の精度検証： Kaggleデータ分析コンテスト
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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



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

検証1： House Price
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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
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予測対象：販売価格



AI電卓でのモデル構築様子
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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%



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

検証２： 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
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予測対象：売上

店舗情報

商品分類 プロモーションFG

日ごとの石油価格

振替休日・給料日
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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%



AI電卓モデル関連機能
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データ

教師無し学習

（特徴抽出）
教師あり学習知識ルール

Soft-Clustering

Model

異常検出

因果推論

モデル
知識ルール
の線形結合

Simulation

モデル

モデルモデル

Model

Composition

予測

集計
Aggregation

欠損補填

データ



因果推論：店舗の選択（売上が広告から受ける影響）

©2022 Statistical Learning Workshop
15

店舗 競合店 人口構成 立地条件 … 売上 広告 売上.広告有 売上.広告無

s1 … … … … 198 有 198 ?

s2 … … … … 55 無 ? 55

s3 … … … … 77 無 ? 77

s4 … … … … 160 有 160 ?

s5 … … … … 143 無 ? 143

… … … … … … … … …

売上

広告

交絡因子
(店舗情報)



AI電卓での利用方法（学習） モデル選択

操作因子

潜在クラスタ
リングオプ

ション



AI電卓での利用方法（結果）

ATE
平均効果

CATE
条件付き平均効果



AI電卓での利用方法（結果）

CATE結果列 解説

<predict> KNNモデルでの予測値

e<…> 傾向スコア

mu1<…> ෞ𝜇1＝モデルの予測値で直接推定

tau1<…> ෝ𝜏1(𝑠) = ෞ𝜇1 t = 1, s − ෞ𝜇1 t = 0, s

mu1<…> ෞ𝜇2＝直接推定を傾向スコアによる補正

tau2<…> ෝ𝜏2(𝑠) = ෞ𝜇2 t = 1, s − ෞ𝜇2 t = 0, s

mu3<…> ෞ𝜇3＝潜在クラスタによる推定

tau3<…> ෝ𝜏3(𝑠) = ෞ𝜇3 t = 1, s − ෞ𝜇3 t = 0, s

mu4<…> ෞ𝜇4＝潜在クラスによる推定を傾向スコアによる補正

tau4<…> ෝ𝜏4(𝑠) = ෞ𝜇4 t = 1, s − ෞ𝜇4 t = 0, s

… …



参考動画（ 検索=「AI電卓」 ）
Youtube チャンネル

https://www.youtube.com/@ai_dentaku

動画（時間順）

1. 背景紹介

2. 背景紹介(コア技術)

3. データ可視化（見る）

4. 分析１：説明変数重要度計算、知識ルールを入力、編集、ラベリング

5. 分析２：モデル構築、評価、知識ルール抽出

6. 潜在クラスタ、モデルの予測根拠、知識発見

7. 因果推論(入門編）

8. 因果推論(AI電卓編)

9. Kaggleデータ分析：不動産価格予測

10. Conformal Prediction による予測信頼区間の推定
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https://www.youtube.com/@ai_dentaku
https://youtu.be/9_ccjE4DvT0
https://youtu.be/uLx8lxln4HM
https://youtu.be/eQFAZslaLqI
https://youtu.be/X49NeZTYfs0
https://youtu.be/uvJMJDcKS1o
https://www.youtube.com/watch?v=OkxhJaKc6Ig
https://www.youtube.com/watch?v=eLLtab3A8XQ
https://www.youtube.com/watch?v=Yrdd9VsYDkY
https://www.youtube.com/watch?v=I1yqHH5BL94&t=9s
https://www.youtube.com/watch?v=I1yqHH5BL94&t=9s


機械学習のモデルは関数 𝑦 = 𝑓 𝑥 を求める過程である

時系列の場合は 𝑦 は時間 t に依存することになり、通常 𝑦𝑡 と表現される

時間に依存することを利用、モデル（ 𝑓 ）を構築するときに使える情報は、 𝑥 に加え、

次の二種類の情報も利用可能

 時間軸（日付）から算出可能な情報（τ）、例えば、週、月、旬、季節など

 歴史を表す（lag=ラグ）情報： 前日の売上（𝑦𝑡−1）,２日前の売上（𝑦𝑡−2）,…, k日前の売上（𝑦𝑡−𝑘）

kは、ユーザ指定１より大きい自然数となります。

上記まとめると、𝑦𝑡 を予測するモデル（ 𝑓 ）としては、次のようになる

時系列予測に必要なラグ情報
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𝑦𝑡 = 𝑓(𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡−2, … , 𝑦𝑡−𝑘 , τ, 𝑥)


