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データの分布と可視化
度数分布（ヒストグラム）
データの全体的な分布を示す
データの変数がとる値を区分に分け、区分ごとにその区分内の値をとるレコードを数える

階級数と階級幅
値の区分の数と区分幅

度数
各階級に属するレコードの数

*課題で用いてる得点データは厳密には正規分布ではなく
ワイブル分布に従います
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標本と母集団
標本

サンプリング
（抽出）

推定

x-, s

• 今日の記述統計の説明では、元の母集団のデータから抽出
された標本を「データ」としている

• 先の平均、分散は標本の統計量であり、正確には
標本平均、標本分散と呼ぶ

• 一般的に統計では、観測された標本の特徴から母集団の特徴
（母数）を推測する（推測統計）

• 推測統計には点推定、区間推定、検定などがあります

• 推測統計については統計データ解析を参照してください

• 統計的機械学習では、一般に学習データ（標本）から
データ全体（母集団）のパラメータ（母数）を推定する

μ, σ2

確率分布
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確率変数としてのデータ

統計では、データを確率変数Xの実現値とみなす
確率変数
離散型
確率変数Xのとる値の集合{x1,...,xi,…}
確率変数Xがxiという値をとる確率 f(xi)=P(X=xi)=pi

確率分布：確率変数の値とその確率の対応
連続型
確率密度関数：f(x)
確率変数Xがa<=X<=bの区間に入る確率
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確率変数としてのデータ
母集団は確率分布（確率密度関数）f(x)を持っている
 f(x)は連続型でも離散型でもよい

母集団から標本（データ）{X1, X2, …}をランダムに選ぶので、各データXiは母集団の確率
分布f(x)に従う確率変数
データは同一の確率分布に従う独立な確率変数（独立同分布）

統計的推測では標本の特徴から元の母集団の特徴を推測したい
母集団は確率分布を持っているのでその確率分布（パラメータ）を知れればよい
母平均μ、母分散σ2は代表的なパラメータ

μ, σ2

母集団の確率分布 f(x)

X1=xi, X2=xi, X3=xi, … 

標本（データ）

x-, s
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統計的推測

パラメトリックな統計的推測
 事前に母集団の確率分布がある知られた確率分布であり、その分布を決定するパラメータがわかれば母集団分布に
ついて知ることができる
 このパラメータを母数と呼ぶ
 母集団の確率分布の代表的な母数
 母平均μ、母分散σ2

 特に正規分布では母平均（期待値） μと母分散σ2の2つの母数によって確率分布が決定される

大数の（強）法則
 確率変数が独立同分布であれば、標本数が十分大きいとき、標本平均x-、標本分散sは母集団の真の平均μと分散σ2に
収束する
 標本平均・分散は母平均・分散を知るための手がかり

μ, σ2

母集団の確率分布 f(x)

X1=xi, X2=xi, X3=xi, … 

標本（データ）

x-, s
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正規分布
確率変数が正規分布に従うとき、その確率密度関数は

正規分布に従う確率変数の平均（期待値）E(X)、分散V(X)は
 E(X)=μ, V(X)=σ2

正規分布は平均、分散の2つの母数で決まる

https://ja.wikipedia.org/wiki/
%E6%AD%A3%E8%A6%8F%E
5%88%86%E5%B8%83#/me
dia/File:Normal_Distribution_PD
F.svg
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パラメータ（母数）の推定
母集団のパラメータ（母数）θを標本から推定する
 母数にはいろいろなものがある
 母平均、母分散、…

点推定
 母数θをある特定の値θ^で推定する方法
 母平均μを標本平均x-で推定

推定量
 母数を推定するために標本から求めた統計量
 標本平均、標本分散、など

 （最低限）不偏性と一致性を満たす必要がある
 推定量の期待値=母数の値
 標本数が十分大きいとき: 推定量の値=母数の値

μ, σ2

母集団の確率分布 f(x)

X1=xi, X2=xi, X3=xi, … 

標本（データ）

x-, s
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最尤法による点推定
最尤法による点推定
 最尤原理
 現実の標本は確率最大のものが実現した

 尤度関数
 母数θの元で、標本の値がどの程度起こりうるかを表す関数
 確率分布（確率密度関数）の積を母数θの関数とみなしたもの

 尤度関数を（母数がとる値の集合の空間で）最大にするものを推定量とする
 対数尤度
 尤度関数の対数をとって和の形にしたもの
 対数尤度を最大にする推定量：最尤推定量
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正規分布のパラメータの点推定
正規分布の点推定
 正規分布は平均、分散の2つの母数で決まる確率分布であった
 尤度関数と対数尤度
 確率変数である標本（データ）{X1, X2, …, Xn}の実現値が{x1, x2, .., xn}の時

 対数尤度を最大する平均と分散の最尤推定量を求める

 標本平均・分散が母数（母平均・分散）の推定量となっている *正確には不偏分散を使ったほうがよい
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データの相関

2次元データ
2つの変数（フィールド）を持つデータ

関係
観測したデータにおける2変数の関係
相関
 2変数間の相互関係
回帰
一方の変数が他方の変数から決定される関係

散布図
縦軸、横軸に2つの変数の数を対応させて、それらの関係を点でプロット
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https://python-graph-gallery.com/130-basic-matplotlib-scatterplot/
Copyright © 2017 The python graph gallery (ref. 11 Dec 2018)



データの相関

共分散
2つの変数の関係性を見るとき使われ以下の特徴を持つ
 共分散が正
 片方の変数が大きい値をとれば、もう片方も大きい値をとる
 共分散が負
 片方の変数が大きい値をとれば、もう片方は小さい値をとる
 共分散が0
 データ間に関係性がない

具体的には各変数の平均からの差の積を取る
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データの相関

相関係数（ピアソンの積率相関係数）
変数間の相関の度合いを示す指標
共分散を、-1~1の範囲に正規化したもの
正の相関を持つほど相関係数が1
負の相関を持つほど相関係数が-1

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Correlation_coefficient.png CC BY-SA-3.0
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データの相関

分散共分散行列
複数の変数において、分散と共分散の一覧を行列の形でまとめたもの
2変数においては以下のようにかける

x                     y
x  [xの分散 xとyの共分散]
y  [xとyの共分散 yの共分散]

相関行列
x                     y

x  [1                        xとyの相関係数]
y  [xとyの相関係数 1]
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データマイングのプロセス
データの同定・収集・選択
対象領域の理解
データ集合からマイニングに必要なデータセットを選択
前処理
データセットからノイズや異常値をクレンジング
 連続値の離散化・カテゴリー化、欠損の補完、外れ値・重複除去
 複数データの統合、正規化、表記・単位の統一、矛盾解消など

変換
前処理されたデータをアルゴリズム入力用に変換
 属性選択、属性抽出、属性構築・統合、事例選択
 サンプリング、相関、次元削減、外部知識利用など
 構造データと非構造データ

マイニング（パターン発見）
統計分析、機械学習、データマイニング手法

実際のデータマイニングでは
変換までが70~80%と言われている
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データの前処理

“きれい”ではないデータ
ノイズ
センサーにおける計測ノイズなど
エラー
音声認識、OCR、人手作業によるエラーなど
データ保護
プライバシー、秘匿性による一部データの欠損など
データ欠損
データ収集の不完全性による一部データの欠損など

UTokyo Online Education データマイニング入門 2018 森 純一郎 CC BY-NC-ND



データの前処理
欠損値

欠損値が発生するなんらかの原因によるデータ行列の要素の値の欠損
データを観察し欠損値が発生するパターンを理解した上で欠損の削除・補完を行う

 欠損値は特定の変数に起因するものか？
 他の変数の影響をうけているか？

欠損値の削除
欠損値を含むレコードの特定と削除
欠損値の補完
手動で補完
定数で補完
類似レコードで補完
自動推定
欠損値を許容する分析手法
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データの前処理
欠損値

欠損値の補完
平均、中央値、最頻値など
欠損値を含む変数の記述統計（平均、中央値、最頻値）で欠損値を補完する
確率分布の推定
欠損値を含む変数の確率分布を仮定し、非欠損値からその確率分布のパラメータ）を
推定し、推定した確率分布に基づいて欠損値を補完する

回帰
欠損値を含む変数をその他の変数から回帰する問題を考えて、回帰モデルに基づいて
欠損値を補完する
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データの前処理
外れ値

外れ・異常値の処理
矛盾の利用
変数自体の制約の利用など
ドメイン知識の利用
変数間の関係による制約の利用など
統計的・数的処理
平均、中央値、最頻値
確率分布の推定
データの空間におけるデータ間距離、データの密度、クラスタリングなど
特に多次元データで変数が多い場合
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データの前処理
外れ値

5数要約
データのばらつきを5数で表現
 最小値、第１四分位、中央値、第3四分位、最大値

箱ひげ図
データの5数要約、分布を可視化
 箱の長さは四分位範囲
 箱の終端は、それぞれ第１四分位と第3四分位
 箱の中央は中央値
 箱が乗る直線の終端は、それぞれ最小値と最大値

外れ値
Q1-1.5IQRより小さい値
Q3+1.5IQRより大きい値

[Q1-1.5IQR, Q3+1.5IQR]の幅でのMin

[Q1-1.5IQR, Q3+1.5IQR]の幅でのMax
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データの前処理
外れ値

平均μ、標準偏差σの正規分布では
 [μ-σ, μ+σ]の範囲には全体の約68.27%のデータが含まれる
 [μ-2σ, μ+2σ]の範囲には全体の約95.45%のデータが含まれる
 [μ-3σ, μ+3σ]の範囲には全体の約99.73%のデータが含まれる

一般にどのような分布であっても
 チェビシェフの不等式により

 [μ-σ, μ+σ]の範囲には少なくとも全体の75%のデータが含まれる
 [μ-2σ, μ+2σ]の範囲には少なくとも全体の約88.9%のデータが含まれる
 [μ-3σ, μ+3σ]の範囲には少なくとも全体の約93.8%のデータが含まれる

データの外れ値の検出に利用できる
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データの前処理
標準化・スケーリング

標準化
データの値から平均を引き、標準偏差で割る
標準化されたデータは平均が0、標準偏差が1となる

スケーリング
 min-maxスケーリング
データの値から最小値を引き、最大値と最小値の差で割る
 (x-最小値）/(最大値-最小値）

スケーリングされたデータは最大値が1、最小値は0となる
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データの変換
現実的なデータ行列は一般的に巨大で疎（多くの0要素）
データ行列を情報量をなるべく減らさずより小さくしたい
 計算コストを削減
 さまざまな分析手法を適用可能になる
データ削減のアプローチ
 データサンプリング
 レコード数を削減

 特徴量（属性）選択
 フィールド数を削減
 相関、情報量など

 行列分解
 データ行列の次元を削減
 特異値分解など

 データタイプの変換
 連続値から離散値のようにフィールドの値を変換
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