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データサイエンスの定義

Data Scientist: The Sexiest 
Job of the 21st Century 
(Harvard Business Review, October 
2012)
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DATA 
SCIENCE

DATA
PROCESSING

STATISTICAL
RESEARCH

MACHINE LEARNING

専門知識

数理統計 計算機
科学

機械学習

統計研究 データ処理
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データの理解と活用

1. どのように人々がデータを集め，整理するのかを理解する

2. データの特徴（データ種類，データの特性）を理解する

3. 分析する時のタスクを知る

4. 与えられたタスクに適切なデータ分析手法について知っている

5. 分析ソフトウェアについて知っている

6. 分析から得られた結果について説明できる
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参考書の紹介
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イントロ
その２：推論方式の紹介
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演繹法，帰納法，およびアブダクション

哲学用語図鑑・田中正人（著）・プレシデント社

科学のパラダイム:

実験科学 – 第１パラダイム
◦ 実験，観測などから結論を導く

理論科学 – 第２パラダイム
◦ ニュートン方程式など

計算科学 – 第３パラダイム
◦ 複雑現象の計算機シミュレーション，計算機実験など

データ科学 – 第４パラダイム
◦ 理論，実験，計算機実験，データマイニング
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演繹法，帰納法，およびアブダクション

哲学用語図鑑・田中正人（著）・プレシデント社

◦

◦

◦

データ科学 – 第４パラダイム
◦ 理論，実験，計算機実験，データマイニング
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演繹法，帰納法，およびアブダクション

哲学用語図鑑・田中正人（著）・プレシデント社

大前提が正しければ結
論が正しい（保証される）

諸前提が正しいであっても
必ずしも結論が正しいと限
らない（保証されない）

妥当性の検証
が必要

不確かさの定
量評価が必要
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イントロ
その３：数理統計と機械学習の紹介
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統計学の基礎： 統計的推測

母集団 母集団

標本
データ

• 推定
• 仮説検定

推測

母数

統計量

統計学的推測とは、標本データを解析して母数に関する結論を導くこと。
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統計学の基礎： 統計的推測
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ü 母数：母集団全体の特性を表す値（例：母平均、母分散など）。母集団全体
のデータに基づいていて、理想的には真の値を示す。

ü 統計量：母集団の一部である標本のデータに基づいて計算される値（例：
標本平均、標本分散）。統計量は、母数を推定するために使用される。

Ø 推定: すべてのデータをできないため、標本を使用して母数を推定する。

Ø 不確実性: 標本に基づく統計量は、標本の選び方や偶然の影響により、

異なる値を有り得るため、統計量には不確実性が伴う。母数は母集団
全体に基づいき、（理想的な）確定した真の値。



統計学の基礎： 数学的推論
可視化されたデータ

生データ

整理された
データ
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統計学の基礎： データサンプリング
非復元抽出 復元抽出
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統計学の基礎： 中心極限定理

正規分布

𝒏 → ∞
のとき
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統計学の基礎： 正規分布
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統計学の基礎： 推定

不偏推定量による推定 最尤法による推定
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統計学の基礎： 推定

与えられたデータは現実に出現している

考えられる数理モデルの集合を検討する

与えられたデータを再現する数理モデルは
比較的高い確率が割り振られている

最尤法による推定
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統計学の基礎： コイン投げ

𝑝 表 =
70
100 = 0.7100 回: 70 表 & 30 裏

なぜそのように計算できるか? 

• 本当なのか? どれぐらい信頼できるか?

• この計算はデータ解析なのか? 

• 一種のデータ解析だとしたら、
このデータ解析が何を基にしているか?

• 背景にはどのような仮説があるか？
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統計学の基礎： コイン投げ

𝑝 表 = 𝜃

100	回:	70	表 &	30	裏

仮定

尤度

ℒ 𝜃 = 100𝐶70𝜃70 1 − 𝜃 30

与えられたデータを再現する数理モデルは
比較的高い確率が割り振られている

考え方：
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統計学の基礎： コイン投げ

𝑝 表 = 𝜃

100	回:	70	表 &	30	裏

仮定

尤度

ℒ 𝜃 = 100𝐶70𝜃70 1 − 𝜃 30

𝜃 ≜ arg max
!∈ #,%

log 𝑝 𝒟 𝜃

≜ arg max
!∈ #,%

log ℒ 𝜃

≜ arg max
!∈ #,%

log 100𝐶70𝜃70 1 − 𝜃 30

21



統計学の基礎： コイン投げ

𝑝 表 = 𝜃

100	回:	70	表 &	30	裏

仮定

尤度

ℒ 𝜃 = 100𝐶70𝜃70 1 − 𝜃 30

𝑑
𝑑𝜃

log ℒ 𝜃 =
70
𝜃
−

30
1 − 𝜃

= 0

𝜃 =
70
100

= 0.7
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統計学の基礎： 仮説検定
状況：街（日本）で向こうを歩いている身長２mの人を見えました．

疑問：歩いてきた人は外国人ではないか？

理由：日本人だとすれば，大きすぎる．常識から考えて，あり得ないと思う．
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統計学の基礎： 仮説検定

帰無仮説

対立仮説

有意水準
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統計学の基礎： 仮説検定と背理法
状況：街（日本）で向こうを歩いている身長２mの人を見えました．

疑問：歩いてきた人は外国人ではないか？

理由：日本人だとすれば，大きすぎる．常識から考えて，あり得ないと思う．

背理法：
① 日本人だと仮定する．
② 日本人なら身長が“それほど”背が高くない．
③ 見えた人の身長が２m
④ ③が（２）と矛盾しているので①が正しくない
（矛盾しない場合は①が正しくないことはまだ言えな

い）
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機械学習
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機械学習
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教師あり学習

教師信号Data source: Kaggle

猫

犬

データ変換
(属性，特徴量など)
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教師あり学習

分類機

分類

教師信号

猫

犬
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機械学習
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教師なし学習
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教師なし学習
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教師なし学習

クラスターリング

入力信号だけ、教師信号なし

グループ構造
の発掘

グループ１

グループ２
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教師なし学習
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ニューラルネットワーク構造

1

𝑥!

𝑥"



ニューラルノード

2

入力信号の統合
（線形結合）

出力の計算
（活性化関数）



ニューラルネットの事例 ①
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s𝑖𝑛(𝑥)

s𝑖𝑛(2𝑥)

s𝑖𝑛(3𝑥)

s𝑖𝑛(4𝑥)

𝑥 !
!

𝑤! 𝑥! + 𝑏

𝑥*

𝑥+

𝑥,

𝑥-

線形結合

活性化関数
𝑓 𝑥 = 𝑥

𝑓

⋮

𝑦 =#
!

𝑤! sin(𝑘𝑥) + 𝑏

フーリエ変換

特徴抽出

Data
{𝑥, 𝑦}



ニューラルネットの事例 ②
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𝑥

𝑥#

𝑥$

𝑥%

𝑥 !
!

𝑤! 𝑥! + 𝑏

𝑥*

𝑥+

𝑥,

𝑥-

線形結合

活性化関数
𝑓 𝑥 = 𝑥

𝑓

⋮

𝑦 =#
!

𝑤! 𝑥! + 𝑏

テイラー展開

特徴抽出

Data
{𝑥, 𝑦}



活性化関数
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𝑥*

𝑥+

𝑥,

𝑥-

!
!

𝑤! 𝑥! + 𝑏

線形結合

主な活性化関数

𝑓

⋮

𝑦 = 𝑓 #
!

𝑤! 𝑥! + 𝑏

出力

入力



活性化関数の効果

6出典：図解即戦力 機械学習&ディープラーニングのしくみと技術がこれ1冊で
しっかりわかる教科書 株式会社アイデミー (著), 山口 達輝 (著), 松田 洋之 (著)



ニューラルネットを実感しましょう！
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https://playground.tensorflow.org/

𝑦" = max 0,𝑤""𝑥" + 𝑤#"𝑥# + 𝑏"

𝑦# = max 0,𝑤"#𝑥" + 𝑤##𝑥# + 𝑏#

𝑦$ = max 0,𝑤"$𝑥" + 𝑤#$𝑥# + 𝑏$

𝑦!
𝑦"
𝑦#

𝑦!"#$"#

𝑦&'()'( = max(0, 𝑤"*𝑦" + 𝑤#*𝑦# + 𝑤$*𝑦$ + 𝑏*)



ニューラルネットを実感しましょう！
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https://playground.tensorflow.org/

𝑦!
𝑦"
𝑦#

𝑦" > 0

𝑦# = 0

𝑦$ > 0

𝑦$ = 0

𝑦# > 0

𝑦" = 0

+
+
−

~0

−
−
−

𝑦!"#$"#



ニューラルネットを実感しましょう！
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https://playground.tensorflow.org/



ニューラルネットを実感しましょう！
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-------------++++++++

-------------
++++++++

++
++
++
++ -------------

𝑦" = max 0,𝑤""𝑥" + 𝑤#"𝑥# + 𝑏"

𝑦# = max 0,𝑤"#𝑥" + 𝑤##𝑥# + 𝑏#

𝑦$ = max 0,𝑤"$𝑥" + 𝑤#$𝑥# + 𝑏$

𝑦&'()'( = max(0, 𝑤"*𝑦" + 𝑤#*𝑦# + 𝑤$*𝑦$ + 𝑏*)

𝑦!
𝑦"
𝑦#

+
+
−

~0

−
−
−

𝑦!"#$"#



ニューラルネットを実感しましょう！
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-------------++++++++

-------------
++++++++

++
++
++
++ -------------

𝑦" = max 0,𝑤""𝑥" + 𝑤#"𝑥# + 𝑏"

𝑦# = max 0,𝑤"#𝑥" + 𝑤##𝑥# + 𝑏#

𝑦$ = max 0,𝑤"$𝑥" + 𝑤#$𝑥# + 𝑏$

𝑦&'()'( = max(0, 𝑤"*𝑦" + 𝑤#*𝑦# + 𝑤$*𝑦$ + 𝑏*)

𝑦!
𝑦"
𝑦#

+
+
−

~0

−
−
−

𝑦!"#$"#

𝑤%&𝑦% + 𝑤'&𝑦' +
𝑤(&𝑦( + 𝑏& < 0



ニューロン・パーセプトロン
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出典：図解即戦力 機械学習&ディープラーニングのしくみと技術がこれ1冊で
しっかりわかる教科書 株式会社アイデミー (著), 山口 達輝 (著), 松田 洋之 (著)

活性化関数



教師あり学習（復習）
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Data source: Kaggle

猫

犬

データ変換
(属性，特徴量など)

教師信号

𝑦 = 𝑓 #
!

𝑤! 𝑥! + 𝑏



ニューラルネットの学習（１）
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訓練データ
{𝑥⃗/ , 𝑦/}

出力: 𝑦/
0123/45

= 𝑓 ∑𝑤!𝑥! + 𝑏

誤差: y/ − 𝑦/
0123/45誤差の和 ＝損失関数

（小さくなるように 𝑤! と 𝑏 を学習する）



ニューラルネットの学習（２）

15出典：図解即戦力 機械学習&ディープラーニングのしくみと技術がこれ1冊で
しっかりわかる教科書 株式会社アイデミー (著), 山口 達輝 (著), 松田 洋之 (著)

例： 𝑓 𝑥 = 𝑥
𝑦"
#$%&"'( = 𝑓 ∑𝑤)𝑥"

) + 𝑏 = ∑𝑤"𝑥"
) + 𝑏

∆𝑦" =#∆𝑤) 𝑥"
) + ∆𝑏

損失が小さくなるように 𝑤+ と 𝑏 を調整する



ニューラルネットの学習（３）
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例： 𝑓 𝑥 = 𝑥
𝑦"
#$%&"'( = 𝑓 ∑𝑤)𝑥"

) + 𝑏 = ∑𝑤"𝑥"
) + 𝑏

∆𝑦" =#∆𝑤) 𝑥"
) + ∆𝑏

出典：図解即戦力 機械学習&ディープラーニングのしくみと技術がこれ1冊で
しっかりわかる教科書 株式会社アイデミー (著), 山口 達輝 (著), 松田 洋之 (著)

損失が小さくなるように 𝑤+ と 𝑏 を調整する

重み・バイアス



ニューラルネットの学習（４）
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𝑦"
#$%&"'( = 𝑓 #𝑤)𝑥"

) + 𝑏

∆𝑦" = 𝑦" − 𝑦"
#$%&"'( = 𝑦" − 𝑓 #𝑤)𝑥"

) + 𝑏

𝑤, を𝛿𝑤+ や 𝑏 を𝛿𝑏 調整する際に
損失が変化する量

訓練データ
{𝑥⃗/ , 𝑦/}

𝐹! 𝑤, 𝑏 = ∆𝑦! = 𝑦! − 𝑓 9𝑤"𝑥!
" + 𝑏

𝛿𝐹!
𝛿𝑤"

=
𝛿𝐹!
𝛿𝑓

𝛿𝑓
𝛿𝑧

𝛿𝑧
𝛿𝑤"

= ±
𝛿𝑓
𝛿𝑧 𝑥!

" → 𝛿𝐹! = ±
𝛿𝑓
𝛿𝑧 𝑥!

"𝛿𝑤"
𝛿𝐹!
𝛿𝑏 =

𝛿𝐹!
𝛿𝑓

𝛿𝑓
𝛿𝑧

𝛿𝑧
𝛿𝑤"

= ±
𝛿𝑓
𝛿𝑧 → 𝛿𝐹! = ±

𝛿𝑓
𝛿𝑧 𝛿𝑏

活性化関数 𝑓(𝑧)

重み・バイアス
効率的に重みの調整（小 𝛿𝑤+）で
損失減らしたい（大 𝛿𝐹,）



ニューラルネットの学習（５）
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𝑦"
#$%&"'( = 𝑓 #𝑤)𝑥"

) + 𝑏

∆𝑦" = 𝑦" − 𝑦"
#$%&"'( = 𝑦" − 𝑓 #𝑤)𝑥"

) + 𝑏

𝑤, を𝛿𝑤+ や 𝑏 を𝛿𝑏 調整する際に
損失が変化する量

訓練データ
{𝑥⃗/ , 𝑦/}

効率的に重みの調整（小 𝛿𝑤+）で
損失減らしたい（大 𝛿𝐹,）



ニューラルネットの学習（６）
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例： 𝑓 𝑥 = 𝑥
𝑦"
#$%&"'( = 𝑓 ∑𝑤"𝑥" + 𝑏 = ∑𝑤"𝑥" + 𝑏

∆𝑦 = 𝑦" − 𝑦"
#$%&"'( =#∆𝑤" 𝑥" + ∆𝑏

出典：図解即戦力 機械学習&ディープラーニングのしくみと技術がこれ1冊で
しっかりわかる教科書 株式会社アイデミー (著), 山口 達輝 (著), 松田 洋之 (著)

損失が小さくなるように 𝑤, と 𝑏 を調整する

重み・バイアス



ニューラルネットの学習（７）
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§ 最適化アルゴリズム
q SGD（確率勾配降下法）
一つ一つの学習データの順番を入れ替えながら勾
配降下法を適用する

q Momentum SGD
勾配を降りている方向に「運動量」をもたせる

q Adagrad
パラメターごとに適切に学習率を変化させる

q RMSprop
勾配の合計を指数移動平均を利用してAdagrad
を改良する

q Adam
RMSpropとMomentum SGDを組み合わせたア
ルゴリズム

勾配消失問題

局所最適解へのトラップ



ニューラルネットのまとめ
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𝑥>*
⋮
𝑥>?
,
𝑦>*
⋮
𝑦>@

訓練データ
学習

𝑦⃗ = 𝑓(𝑥⃗)

活用
𝑦⃗*%+ = 𝑓(𝑥⃗*%+)

基本機能



深層学習への展開

22

𝑥>*
⋮
𝑥>?
,
𝑦>*
⋮
𝑦>@

訓練データ
学習

𝑦⃗ = 𝑓(𝑥⃗)

活用
𝑦⃗*%+ = 𝑓(𝑥⃗*%+)

基本機能
ニューラルネット

①
隠れ層の数を増やし、多種の
活性化関数の使用によって表
現できる関数を複雑化できる

③
𝑦⃗の定義仕方で適切に問
題を提起できる

②
基本機能の繋がりの設
計により柔軟に問題を

提起できる



深層学習：複雑関数の表現
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𝑥>*
⋮
𝑥>?
,
𝑦>*
⋮
𝑦>@

訓練データ
学習

𝑦⃗ = 𝑓(𝑥⃗)

活用
𝑦⃗*%+ = 𝑓(𝑥⃗*%+)

基本機能
ニューラルネット

①
隠れ層の数を増やし、多種の
活性化関数の使用によって表
現できる関数を複雑化できる

𝑥"& = 𝑓"& 9𝑤"& 𝑥"&'( + 𝑏&

𝑘層目
の出力

𝑘 − 1層目
の出力

活性
化関数

𝑘層目
の重み

𝑘層目の
バイアス

𝑦 = 𝑓- 6𝑏- +!𝑤+
-."𝑓+

-."

6𝑏-." +!𝑤+
-.#𝑓+

-.#

6𝑏-.# +!𝑤+
-.$𝑓+

-.$(⋯



活性化関数の効果

24出典：図解即戦力 機械学習&ディープラーニングのしくみと技術がこれ1冊で
しっかりわかる教科書 株式会社アイデミー (著), 山口 達輝 (著), 松田 洋之 (著)



教師あり学習（復習）

25

Data source: Kaggle

猫

犬

データ変換
(属性，特徴量など)

教師信号

𝑦 = 𝑓 #
!

𝑤! 𝑥! + 𝑏



深層学習への展開

26

𝑥>*
⋮
𝑥>?
,
𝑦>*
⋮
𝑦>@

訓練データ
学習

𝑦⃗ = 𝑓(𝑥⃗)

活用
𝑦⃗*%+ = 𝑓(𝑥⃗*%+)

基本機能
ニューラルネット

①
隠れ層の数を増やし、多種の
活性化関数の使用によって表
現できる関数を複雑化できる

③
𝑦⃗の定義仕方で適切に問
題を提起できる

②
基本機能の繋がりの設
計により柔軟に問題を

提起できる



深層学習の画像処理への展開（１）

27

𝑥>*
⋮
𝑥>?
,
𝑦>*
⋮
𝑦>@

訓練データ
学習

𝑦⃗ = 𝑓(𝑥⃗)

活用
𝑦⃗*%+ = 𝑓(𝑥⃗*%+)

基本機能
ニューラルネット



深層学習の画像処理への展開（２）

28

𝑥>*
⋮
𝑥>?
,
𝑦>*
⋮
𝑦>@

訓練データ
学習

𝑦⃗ = 𝑓(𝑥⃗)

活用
𝑦⃗*%+ = 𝑓(𝑥⃗*%+)

基本機能
ニューラルネット

固定グリッド
数に変換

特化した
ネットワークの設計
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0 0 0
0 0 0
0 0 𝟏

0 𝟏 0
𝟏 0 𝟏
0 0 0

0 0 0
0 0 0
𝟏 0 0

0 𝟏 0
𝟏 0 0
0 𝟏 0

0 0 0
0 0 0
0 0 0

0 𝟏 0
0 0 𝟏
0 𝟏 0

0 0 𝟏
0 0 0
0 0 0

0 0 0
𝟏 0 𝟏
0 𝟏 0

𝟏 0 0
0 0 0
0 0 0

白黒画像の行列表現

0
0
0
0
𝟏
0
0
0
0
0
0
0
𝟏
0
𝟏
0
0
0

0
0
0
0
𝟏
0
0
0
0

⋮

ピクセル同士の
上下近傍関係が存在

行列表現からベクトル表現へ

ネットワークの繋がり設計に
より画像処理応用に特化

画像処理用ネットワークの設計（１）



画像処理用ネットワークの設計（２）

30行列表現からベクトル表現へ

ネットワークの繋がり設計に
より画像処理応用に特化

ピクセル同士の
上下近傍関係の考慮

0 0 0
0 0 0
0 0 𝟏

0 𝟏 0
𝟏 0 𝟏
0 0 0

0 0 0
0 0 0
𝟏 0 0

0 𝟏 0
𝟏 0 0
0 𝟏 0

0 0 0
0 0 0
0 0 0

0 𝟏 0
0 0 𝟏
0 𝟏 0

0 0 𝟏
0 0 0
0 0 0

0 0 0
𝟏 0 𝟏
0 𝟏 0

𝟏 0 0
0 0 0
0 0 0

0
0
0
0
𝟏
0
0
0
0
0
0
0
𝟏
0
𝟏
0
0
0

0
0
0
0
𝟏
0
0
0
0

⋮

𝑥!!

𝑥"!

𝑥#!

𝑥*!

𝑥+!

𝑥,!

𝑥-!

𝑥.!



畳み込みニューラルネットワーク（１）

31出典：図解即戦力 機械学習&ディープラーニングのしくみと技術がこれ1冊で
しっかりわかる教科書 株式会社アイデミー (著), 山口 達輝 (著), 松田 洋之 (著)

ネットワークの設計により
２次元行列間の接続アイデアを実現



プーリング層

32

0 0 0
0 0 0
0 0 𝟏

0 𝟏 0
𝟏 0 𝟏
0 0 0

0 0 0
0 0 0
𝟏 0 0

0 𝟏 0
𝟏 0 0
0 𝟏 0

0 0 0
0 0 0
0 0 0

0 𝟏 0
0 0 𝟏
0 𝟏 0

0 0 𝟏
0 0 0
0 0 0

0 0 0
𝟏 0 𝟏
0 𝟏 0

𝟏 0 0
0 0 0
0 0 0

情報抽出
注目する窓の無重複スライディング

max 𝑥!
"

マックスプーリング

∎ ∎ ∎
∎ ∎ ∎
∎ ∎ ∎

圧縮マップ



畳み込み層

33

0 0 0
0 0 0
0 0 𝟏

0 𝟏 0
𝟏 0 𝟏
0 0 0

0 0 0
0 0 0
𝟏 0 0

0 𝟏 0
𝟏 0 0
0 𝟏 0

0 0 0
0 0 0
0 0 0

0 𝟏 0
0 0 𝟏
0 𝟏 0

0 0 𝟏
0 0 0
0 0 0

0 0 0
𝟏 0 𝟏
0 𝟏 0

𝟏 0 0
0 0 0
0 0 0

特徴マップ

∎ ∎ ∎
∎ ∎ ∎
∎ ∎ ∎

∎ ∎ ∎
∎ ∎ ∎
∎ ∎ ∎

∎ ∎
∎ ∎
∎ ∎

∎ ∎ ∎
∎ ∎ ∎
∎ ∎ ∎

∎ ∎ ∎
∎ ∎ ∎
∎ ∎ ∎

∎ ∎
∎ ∎
∎ ∎

∎ ∎ ∎
∎ ∎ ∎

∎ ∎ ∎
∎ ∎ ∎

∎ ∎
∎ ∎

注目する窓の重複スライディング

𝑓 9𝑤"𝑥!
" + 𝑏

活性化関数

畳み込みフィルタ



深層学習への展開

34

𝑥>*
⋮
𝑥>?
,
𝑦>*
⋮
𝑦>@

訓練データ
学習

𝑦⃗ = 𝑓(𝑥⃗)

活用
𝑦⃗*%+ = 𝑓(𝑥⃗*%+)

基本機能
ニューラルネット

①
隠れ層の数を増やし、多種の
活性化関数の使用によって表
現できる関数を複雑化できる

③
𝑦⃗の定義仕方で適切に問
題を提起できる

②
基本機能の繋がりの設
計により柔軟に問題を

提起できる



オートエンコーダ（１）

35

𝑥>*
⋮
𝑥>?
,
𝑦>*
⋮
𝑦>@

訓練データ
学習

𝑦⃗ = 𝑓(𝑥⃗)

活用
𝑦⃗*%+ = 𝑓(𝑥⃗*%+)

基本機能
ニューラルネット

③
𝑦⃗の定義仕方で適切に問
題を提起できる

𝑦⃗ の柔軟な定義による
教師なし学習

出典：図解即戦力 機械学習&ディープラーニングのしくみと技術がこれ1冊で
しっかりわかる教科書 株式会社アイデミー (著), 山口 達輝 (著), 松田 洋之 (著)

入力したデータと同じデータが出力されるニューラルネット
𝑦⃗ = 𝑥⃗



オートエンコーダ（２）

36

𝑦⃗ = 𝑥⃗

多層 多層

多次元空間
(重複情報あり)

多次元空間
（重複情報あり）

低次元空間
（次元削減効果）

情報が正しく復元できるように圧縮する

重複情報なし＝潜在変数



潜在変数の例（１）

37

𝑥

𝑦

𝑧

定数 𝑥>
𝑦>
𝑧>

直交座標系

データ

円柱座標系
𝜃>
𝑧>

𝜃>

𝑖

𝑧>

半径が定数の円柱の表面

3次元

2次元

半径が定数の円柱表
面にある束縛条件が
利用されていない

半径が定数の円柱表
面にある束縛条件が
利用する潜在変数

𝑥" = 𝑟 cos 𝜃"
𝑦" = 𝑟 sin 𝜃"
𝑧" = 𝑧"

座標変換



潜在変数の例（２）

38

𝑥>
𝑦>
𝑧>

直交座標系

データ

円柱座標系
𝜃>
𝑧>

3次元

2次元

半径が定数の円柱表
面にある束縛条件が
利用されていない

半径が定数の円柱表
面にある束縛条件が
利用する潜在変数

𝑥" = 𝑟 cos 𝜃"
𝑦" = 𝑟 sin 𝜃"
𝑧" = 𝑧"

座標変換

符号化
（エンコード）

復号化
（デコード）

深層学習によっ
て自動的にでき
ると期待する
(それほど簡単にうま
くいきませんが！！)



潜在変数の例（３）
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𝑥

𝑦

𝑧

定数 𝑥>
𝑦>
𝑧>

直交座標系

データ

円柱座標系
𝜃>
𝑧>

𝜃>

𝑖

𝑧>

半径が定数の円柱の表面

3次元

2次元

半径が定数の円柱表
面にある束縛条件が
利用されていない

半径が定数の円柱表
面にある束縛条件が
利用する潜在変数

𝑥" = 𝑟 cos 𝜃" + 𝜖,
𝑦" = 𝑟 sin 𝜃" + 𝜖-

𝑧" = 𝑧"
座標変換



オートエンコーダ（３）

40

𝑦⃗ = 𝑥⃗ + 𝜖

多層 多層

多次元空間
(重複情報あり)

多次元空間
（重複情報あり）

低次元空間
（次元削減効果）

情報が正しく復元できるように圧縮したいが、原理的にできない状況

重複情報なし＝潜在変数



オートエンコーダの例

41

𝑦⃗ = 𝑥⃗ + 𝜖

多次元空間
(重複情報あり)

多次元空間
（重複情報あり）

低次元空間
（次元削減効果）

情報が正しく復元できるように圧縮したいが、原理的にできない状況

重複情報なし＝潜在変数

Deep Clustering with Convolutional Autoencoders
Xifeng Guo, Xinwang Liu, En Zhu, and Jianping Yin

Neural Information Processing. ICONIP 2017. Lecture Notes in Computer Science, vol 10635. Springer.



オートエンコーダ（２）

42

𝑦⃗ = 𝑥⃗

多層 多層

多次元空間
(重複情報あり)

多次元空間
（重複情報あり）

低次元空間
（次元削減効果）

情報が正しく復元できるように圧縮する

重複情報なし＝潜在変数



オートエンコーダによるデータ生成

43

多層

符号化情報を入力すれば入力と
同じ性質を持つ出力を生成できる

データ生成モデル
(期待するが、そうとは限らない！)

多次元空間
（重複情報あり）

低次元空間
（次元削減効果）

フェイクデータなどを生成できる

重複情報なし＝潜在変数

出典：
東京大学

松尾研究ホームページ



オートエンコーダによるデータ生成

44

多層

多次元空間
（重複情報あり）

低次元空間
（次元削減効果）

外挿問題：ありえないデータの生成？

重複情報なし＝潜在変数

潜在変数 𝑧空間

× ×
×

× ×

×

×
×

×
×
×
×

×

× ×

×

×
×

×
×

× 訓練データ点

データが観測
されない領域



変分オートエンコーダ (VAE)

45

𝑦⃗ = 𝑥⃗

多層 多層

多次元空間 多次元空間

低次元空間
（潜在変数）

× ×
×

× ×

×
×
×

×
×
×
×

×

× ×

×

×
×

×
×

強制潜在変数空間
分布の形を強制
して学習する

外挿問題：
ありえないデータの
生成をさけたい



敵対的生成ネットワークGAN

46

多層

符号化情報を入力すれば入力と
同じ性質を持つ出力を生成できる

データ生成モデル

実データとフェイクデータを
識別するモデルを同時に訓練する

敵対的



データサイエンスの基礎

北陸先端科学技術大学院大学

Hieu-Chi Dam

2024年7月8日（第2部 19:30 ~ 20:45）
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🌿 Data analytics process 
「5 iterative steps」

1



Knowledge discovery and  
Data mining

The automatic extraction of non-obvious, hidden 
knowledge from large volumes/complicated data

① Data 

 

collection and 
representation

 
 

machine learning and  
data mining algorithms

③ Knowledge 
 

representation 
and evaluation

人間に理解可能
潜む知見可視化

Learning/mining 
from data

②

可視化

2



Text and Natural language processing

Image processing

pixel? 
pixel window? 
gradient? 
image? 

character? 
word? 

sentence? 
paragraph? 
document?

Raw data：pixels

Raw data：characters

① Data 

 

collection and 
representation

Problem setting 
Data instance

3



Data in Materials science

4



Branches of 
Machine learning

www0.cs.ucl.ac.uk/staff/d.silver/web/Teaching_files/intro_RL.pdf 
DeNA Co. Ltd. 甲野 佑 SlideShare

How to “translate” a materials science problem  
into machine learning/data mining language?

Representation, similarity measure, and learning

5



🌿 磁石材料のキュリ温度データの事例

6



https://www.birmingham.ac.uk/Documents/college-eps/metallurgy/research/Magnetic-Materials-Background/ 
https://www.magfine.org/magnetkids/secret/utility.html

磁石材料の発展経過

7

https://www.birmingham.ac.uk/Documents/college-eps/metallurgy/research/Magnetic-Materials-Background/
https://www.magfine.org/magnetkids/secret/utility.html


Transition metals

Rare-earth metals

8



d-f bimetal alloys from literatures

Curie temperature of 3d-4f binary alloys

生データを集めました！
9



MIの反復５ステップ

①  問題提起・問題の焼直し

②  記述子の選定・適用

③  解析手法の選定・適用

④  解析結果の評価・解釈

⑤  最終成果の展開

10



MIの反復５ステップ

①  問題提起・問題の焼直し

②  記述子の選定・適用

③  解析手法の選定・適用

④  解析結果の評価・解釈

⑤  最終成果の展開

まず 
データインスタンスの定義

からスタート！

11



d-f bimetal alloys from literatures

Curie temperature of 3d-4f binary alloys

１データインスタンスデータ集合
12



d-f bimetal alloys from literatures

T predict
C = f(⇤,⌃,4, · · · )

「どうなっている？」

「どうなっている？」

「希土類の種類が 
変わるとTcが変わる」

「Tcが希土類金属の属性 
の関数だ」

問題提起：キュリ温度を予測したい

13



MIの反復５ステップ

①  問題提起・問題の焼直し

②  記述子の選定・適用

③  解析手法の選定・適用

④  解析結果の評価・解釈

⑤  最終成果の展開

解析用データの準備

T predict
C = f(d1, d2, · · · , dn)

予測問題

14



T predict
C = f(⇤,⌃,4, · · · )

8
>>>>>>>>>><

>>>>>>>>>>:

a, b, c, ↵, �, �
atom1, x1, y1, z1
atom2, x2, y2, z2

...
atomi, xi, yi, zi

...
atomn, xn, yn, zn

9
>>>>>>>>>>=

>>>>>>>>>>;

Material structure

}記述子

d-f bimetal alloys from literatures

２元合金情報の記述

何が特徴なのか？

15



Structural information:  
R-R Nearest neighbor distance  
R-T Nearest neighbor distance 
T-T Nearest neighbor distance 
Number of R surrounding R 
Number of T surrounding T 
Number of R surrounding T 
Number of T surrounding T 
Concentration of R 
Concentration of T 

Atomic information: 
Atomic Number of ZR, ZT 
Covalent Radius of rR, rT 
Electron Negativity of χR, χT 
Ionization Potential IPR, IPT 
Orbital angular momentum LR, LT 
Spin angular momentum SR, ST 
Total angular momentum JR, JT 
Landé g-factor gJR, JRgJR, JR(1-gJR)

Em
pirical descriptors

想定する記述子

T predict
C = f(d1, d2, · · · , dn)

まず，予測できるかをテストする

d-f bimetal alloys from literatures

２元合金データの記述子の選定

16



まず，予測できるかをテストする

d-f bimetal alloys from literatures

２元合金データの記述子の適用

ID d1 d2 … dn TC

合金 1 d11 d21 … dn1 TC1

合金 2 d12 d22 … dn2 TC2

… … … … … …

合金 n d1n d2n … dnn TCn

T predict
C = f(d1, d2, · · · , dn)

解析用データ

17



まず，予測できるかをテストする

d-f bimetal alloys from literatures

２元合金データの記述子の適用

T predict
C = f(d1, d2, · · · , dn)

解析用データ

（背後にある隠れた前提） 
データ対象間の類似度は 

ベクトル演算によって定量評価する

ID d1 d2 … dn TC

合金 1 d11 d21 … dn1 TC1

合金 2 d12 d22 … dn2 TC2

… … … … … …

合金 n d1n d2n … dnn TCn

18



MIの反復５ステップ

①  問題提起・問題の焼直し

②  記述子の選定・適用

③  解析手法の選定・適用

④  解析結果の評価・解釈

⑤  最終成果の展開

T predict
C = f(d1, d2, · · · , dn)

予測問題 → 重回帰解析

19



MIの反復５ステップ

①  問題提起・問題の焼直し

②  記述子の選定・適用

③  解析手法の選定・適用

④  解析結果の評価・解釈

⑤  最終成果の展開

T predict
C = f(d1, d2, · · · , dn)

予測問題 → 重回帰解析

回帰解析

線形回帰

非線形回帰
カーネル回帰
ガウス過程回帰
ニューラルネット

リッジ回帰

LASSO回帰

重相関関係 ＆ 推定問題

母集団 ＆ 標本

20



Supervised learning: 
High dimensional curve fitting

y

xhigh dimensional input

ou
tp

ut

{xi, yi}ni=1
<latexit sha1_base64="2s1iHBXeUkMog1wOOjy/SyuDjUE="></latexit><latexit sha1_base64="2s1iHBXeUkMog1wOOjy/SyuDjUE="></latexit><latexit sha1_base64="2s1iHBXeUkMog1wOOjy/SyuDjUE="></latexit><latexit sha1_base64="2s1iHBXeUkMog1wOOjy/SyuDjUE="></latexit>

訓練データ

f̂
<latexit sha1_base64="6vO67QANEJ2UltoeMxTN6kW8cbw="></latexit><latexit sha1_base64="6vO67QANEJ2UltoeMxTN6kW8cbw="></latexit><latexit sha1_base64="6vO67QANEJ2UltoeMxTN6kW8cbw="></latexit><latexit sha1_base64="6vO67QANEJ2UltoeMxTN6kW8cbw="></latexit>

自動構築された曲線補間

Tools libraries: 
scikit-learn, Weka, DeepLearning (Tensorflow, pyTorch, Chainer, …) 

Spark ML, Apple CoreML, Google Cloud AI/Cloud ML, Amazon ML, …

内挿的な予測技術

21



Regression and Data fitting

{Xi,Yi}

X $ Y

Data

Y ⇠ f1(X) Y ⇠ f2(X) Y ⇠ fk(X)

Hypothesis

Y = f↵1,�1,�1
1 (X) Y = f↵2,�2,�2

2 (X) Y = f↵k,�k,�k

k (X)

Data fitting & 
parameter 
tuning

Model 
selection

Modeling the“relation” Correlation relation
(1919-2013)

22



MIの反復５ステップ

①  問題提起・問題の焼直し

②  記述子の選定・適用

③  解析手法の選定・適用

④  解析結果の評価・解釈

⑤  最終成果の展開

回帰解析

線形回帰

非線形回帰
カーネル回帰
ガウス過程回帰
ニューラルネット

リッジ回帰

LASSO回帰

T predict
C = f(d1, d2, · · · , dn)

予測問題 → 重回帰解析
重相関関係 ＆ 推定問題

母集団 ＆ 標本

23



1. Predictive accuracy - 予測精度 

2. Speed - 予測速度 

3. Robustness - 頑健性 

4. Scalability - 拡張性 

5. Interpretability - 解釈容易性

Model assessment

“Use and Abuse of Regression”, George Box,  
Technometrics, Vol. 8, No. 4, (1966)

Statistical estimation 
交差検定法 

活用 乱用24



All 
data

Training

Training

Training

Training

Testing Testing

Model 
assessment

Testing

Testing

Testing

Testing

Training

Training

Training

Training

Training

Training

Training

Training

Training

Training

Training

Training

Training Training Training Training

Regularization based  
Structural Risk Minimization

k-folds cross validation

Model assessment by cross validation

ȳnew = KnewK
�1~yobs

k(x, x0) = �2
f exp[

�(x� x0)2

2l2
]

25



108 d-f bimetal alloys from literatures

Prediction of Curie temperature

予測による反証テスト 相関関係を認める
交差検定 帰納法 R2 = 0.98 

MAE = 35K

Dam et al., arXiv:1705.00978 
H. C. Dam and H. Kino, et al., J. Phys. Soc. Jpn., 87, 113801 (2018)

組成が違う新規合金のTcを予測できるか？

交差検定によるTC予測モデルの評価

26



MIの反復５ステップ

①  問題提起・問題の焼直し

②  記述子の選定・適用

③  解析手法の選定・適用

④  解析結果の評価・解釈

⑤  最終成果の展開

T predict
C = f(d1, d2, · · · , dn)

予測問題 → 回帰解析

 データには記述子とTCとの 
相関関係を認める（否定できない）

組成が違う新規合金のTCを予測できるか？
外挿問題にぶつかる！27



MIの反復５ステップ

①  問題提起・問題の焼直し

②  記述子の選定・適用

③  解析手法の選定・適用

④  解析結果の評価・解釈

⑤  最終成果の展開

問題の再提起

28



T predict
C = f(⇤,⌃,4, · · · )

8
>>>>>>>>>><

>>>>>>>>>>:

a, b, c, ↵, �, �
atom1, x1, y1, z1
atom2, x2, y2, z2

...
atomi, xi, yi, zi

...
atomn, xn, yn, zn

9
>>>>>>>>>>=

>>>>>>>>>>;

Material structure

}

d-f bimetal alloys from literatures

記述子とTCとの相関関係が観測された

次には 
TCの決める機構を理解するためのヒントが欲しい！

「どうなっている？」 
と繰り返して問う

問題の再提起：キュリ温度の決める機構

「なぜ？」 
と問う

記述子

如何にヒントを抽出するか？29



d-f bimetal alloys from literatures

理解可能な構造物性の潜む関係構造を抽出したい！

「どうなっている？」 
と繰り返して問う

Curie temperature of 3d-4f binary alloys

「なぜ？」 
と問う

T predict
C = f(⇤,⌃,4, · · · )

8
>>>>>>>>>><

>>>>>>>>>>:

a, b, c, ↵, �, �
atom1, x1, y1, z1
atom2, x2, y2, z2

...
atomi, xi, yi, zi

...
atomn, xn, yn, zn

9
>>>>>>>>>>=

>>>>>>>>>>;

Material structure

}記述子とTCとの相関関係が観測された

次には 
TCの決める機構を理解するためのヒントが欲しい！

記述子

30



Supervised learning: 
High dimensional curve fitting

予測精度に効く記述子はどれか？

ou
tp

ut

f̂
<latexit sha1_base64="6vO67QANEJ2UltoeMxTN6kW8cbw="></latexit><latexit sha1_base64="6vO67QANEJ2UltoeMxTN6kW8cbw="></latexit><latexit sha1_base64="6vO67QANEJ2UltoeMxTN6kW8cbw="></latexit><latexit sha1_base64="6vO67QANEJ2UltoeMxTN6kW8cbw="></latexit>

Regression

y

xhigh dimensional input

{xi, yi}ni=1
<latexit sha1_base64="2s1iHBXeUkMog1wOOjy/SyuDjUE="></latexit><latexit sha1_base64="2s1iHBXeUkMog1wOOjy/SyuDjUE="></latexit><latexit sha1_base64="2s1iHBXeUkMog1wOOjy/SyuDjUE="></latexit><latexit sha1_base64="2s1iHBXeUkMog1wOOjy/SyuDjUE="></latexit>

訓練データ

31



MIの反復５ステップ

①  問題提起・問題の焼直し

②  記述子の選定・適用

③  解析手法の選定・適用

④  解析結果の評価・解釈

⑤  最終成果の展開

もう一度 
データインスタンスの定義

からリスタート！

32



All combinations

{{x1, · · · , xm}, R2(T obs
c , T predict

c )}
Model data

Top N-best 
prediction accuracy

⇢
R2

N�best(T
obs
c , T predict

c ),
{x1, · · · , xk}

�

T predict
c = fgp(x

1, · · · , xm)

Regression based feature selection

Structural information:  
R-R Nearest neighbor distance  
R-T Nearest neighbor distance 
T-T Nearest neighbor distance 
Number of R surrounding R 
Number of T surrounding T 
Number of R surrounding T 
Number of T surrounding T 
Concentration of R 
Concentration of T 

Atomic information: 
Atomic Number of ZR, ZT 
Covalent Radius of rR, rT 
Electron Negativity of χR, χT 
Ionization Potential IPR, IPT 
Orbital angular momentum LR, LT 
Spin angular momentum SR, ST 
Total angular momentum JR, JT 
Landé g-factor gJR, JRgJR, JR(1-gJR)

想定する記述子 227ガウス過程回帰

予測精度に効く記述子はどれか？
33



All combinations

{{x1, · · · , xm}, R2(T obs
c , T predict

c )}
Model data

Top N-best 
prediction accuracy

⇢
R2

N�best(T
obs
c , T predict

c ),
{x1, · · · , xk}

�

T predict
c = fgp(x

1, · · · , xm)

Regression based feature selection

227ガウス過程回帰

データインスタンス： 
記述子の組み合わせ

データ集合： 
227 記述子の全組み合わせ

予測精度に効く記述子はどれか？
34



MIの反復５ステップ

①  問題提起・問題の焼直し

②  記述子の選定・適用

③  解析手法の選定・適用

④  解析結果の評価・解釈

⑤  最終成果の通信

解析用データの準備

属性の関係性解析
{{x1, · · · , xm}, R2(T obs

c , T predict
c )}

35



All combinations

{{x1, · · · , xm}, R2(T obs
c , T predict

c )}
Model data

Top N-best 
prediction accuracy

⇢
R2

N�best(T
obs
c , T predict

c ),
{x1, · · · , xk}

�

T predict
c = fgp(x

1, · · · , xm)

Regression based feature selection

227ガウス過程回帰

ID Descriptors R2

Model 1 {di,dj,…,dk} R21

Model 2 {dl,dm,…,dn} R22

… … …

Model n {do,dp,…,dq} R2n

解析用データ

予測精度に効く記述子はどれか？
36



MIの反復５ステップ

①  問題提起・問題の焼直し

②  記述子の選定・適用

③  解析手法の選定・適用

④  解析結果の評価・解釈

⑤  最終成果の展開

アソシエション解析

属性の関係性解析
{{x1, · · · , xm}, R2(T obs

c , T predict
c )}

37



Number of descriptors in regression model

Pr
ed

ic
tio

n 
ac

cu
ra

cy
 (R

2 )

With all descriptors
Without ZT
Without ZR
Without CT
Without CR

Without
ZT, ZR,CT, CR

CR 
Strong Relevance

Regression based descriptor evaluation

希土類の濃度がTcを決定する機構に重要だ！TCの予測精度と活用する記述子との関係性

J. Phys. Soc. Jpn. 87, 113801 (2018); IUCrJ 5, 6, 830-840 (2018); 
J. Phys. CS. (CCP-2018) (2019); J. Phys. Mat. 2, 3 (2019).38



Number of descriptors in regression model

Pr
ed

ic
tio

n 
ac

cu
ra

cy
 (R

2 )

With all descriptors
Without ZT
Without ZR
Without CT
Without CR

Without
ZT, ZR,CT, CR

CR 
Strong Relevance

Regression based descriptor evaluation

希土類の濃度がTcを決定する機構に重要だ！TCの予測精度と活用する記述子との関係性

均一・混合問題

J. Phys. Soc. Jpn. 87, 113801 (2018); IUCrJ 5, 6, 830-840 (2018); 
J. Phys. CS. (CCP-2018) (2019); J. Phys. Mat. 2, 3 (2019).39



MIの反復５ステップ

①  問題提起・問題の焼直し

②  記述子の選定・適用

③  解析手法の選定・適用

④  解析結果の評価・解釈

⑤  最終成果の展開

問題の再提起 
物質間の類似性をどう評価するか？

40



Development of context-based method for 
measuring similarity between materials

B

A

C
d1

d2

y

B

A

C
d1

d2

other observed 
materials

f2

xA     xB                                 xC       

y

xA      xB                                 xCx x

Context for 
measuring 
similarity

descriptors descriptors

sp
ec
ifi













sp
ec
ifi
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Example のまとめ

①  問題提起・問題の焼直し

②  記述子の選定・適用

③  解析手法の選定・適用

④  解析結果の評価・解釈

⑤  最終成果の展開

１巡目：希土類・遷移金属２元合金のTCの予測問題 
２巡目：専門家が想定した記述子の重要性の評価 
３巡目：TCを考慮する際の物質間の類似性

１巡目：専門家が想定した記述子 
２巡目：記述子の組み合わせ 
３巡目：２巡目で重要だと判定された記述子

１巡目：非線形回帰解析 
２巡目：アソシエション解析 
３巡目：アンサンブル学習

交差検定 
専門知識による解釈性

42



UNCERTAINTY AND DECISION-MAKING 
FOR MATERIALS DISCOVERY

Hieu-Chi Dam

Japan Advanced Institute of Science and Technology

June 29, 2023



Material Material descriptions Stability Magnetization (T)

Material 1 {Cr,Cu,Mo,Tc, structure} 𝑵 0

Material 2 {Co,Cu,Fe,Mn, structure} 𝒀 0.38

… … … …

Material n {Ag,Fe,Mn,Zn, structure} 𝑵 0

Material Dataset: An Example with Alloys
Note: descriptions differ from descriptors

1



Similarity: Error of substitution

2N. N. T. Ton and M. Q. Ha et al., 2D Mater. 8 015019 (2021); M. Q. Ha et al., Nat. Comp. Sci., 1 (2021).

stability

Fe Pd Cu

Fe Pd Mn

!

	#

Fe Co Cu

Fe Co Mn

A =

!B =

?

compositional elements

identicalidentical

Question
Data



3

The Key Idea: 

Transforming Data into Evidence of Similarity



Similarity judgment

Amos Nathan Tversky 
(1937 ‒ 1996)

Similarity or dissimilarity data appear in different forms:

ü Ratings of pairs

ü Sorting of objects

ü Communality between associations  

ü Errors of substitution

ü Correlations between occurrences

Amos Teversky, “Features of Similarity", Psychological Review, 84, 4 (1977).
4



Similarity: Error of substitution

5N. N. T. Ton and M. Q. Ha et al., 2D Mater. 8 015019 (2021); M. Q. Ha et al., Nat. Comp. Sci., 1 (2021).

stability

Fe Pd Cu

Fe Pd Mn

𝑌

𝑁

Cu

Mn

Fe Co Cu

Fe Co Mn

A =

𝑌B =

?

compositional elements

Non 
substitutableidenticalidentical

Question
Data

Intuitive
Evidence



stability

Fe Cr Cu

Fe Cr Mn 𝑌

Substitutable

Cu

Mn

Fe Pd Cu

Fe Pd Mn

𝑌

𝑁

Cu

Mn

𝑌

Ev
id

en
ce

 1
Ev

id
en

ce
 2

Fe Co Cu

Fe Co Mn

A =

𝑌B =

?

compositional elements

Non 
substitutable

Similarity: Error of substitution

identical

identical

identical

Question
Data

6N. N. T. Ton and M. Q. Ha et al., 2D Mater. 8 015019 (2021); M. Q. Ha et al., Nat. Comp. Sci., 1 (2021).



Fe Co Cu

Fe Co Mn

A =

𝑌B =

?

Similarity: Error of substitution

identical

Question
Data

7N. N. T. Ton and M. Q. Ha et al., 2D Mater. 8 015019 (2021); M. Q. Ha et al., Nat. Comp. Sci., 1 (2021).

Unknown

Cu

MnEv
id

en
ce

 3 Fe Ta Cu !

Ag Cu Mn 	#
Not identical

No Evidence is provided!



stability

Unknown

Cu

Fe Cr Cu

Fe Cr Mn 𝑌

Substitutable

Cu

Mn

Fe Pd Cu

Fe Pd Mn

𝑌

𝑁

Cu

Mn

𝑌

Mn

Ev
id

en
ce

 1
Ev

id
en

ce
 2

Ev
id

en
ce

 3

Fe Co Cu

Fe Co Mn

A =

𝑌B =

?

Fe Ta Cu 𝑌

Ag Cu Mn 𝑁

compositional elements

Non 
substitutable

Similarity: Error of substitution

identical

identical

Not identical

identical

Question
Data

Fe Co Cu

Fe Co

?
Unknown

Fe Co Cu

Fe Co Mn

?
Similar

Fe Co Cu

Fe Co Mn

Dissimilar

𝑌

𝑌

𝑌Mn

?

Count
the votes!

8Nguyen et al., IUCrJ, 5, 6 (2018); J. Phys. CS. (CCP-2018) (2019); J. Phys. Mat. 2, 3 (2019).



Unknown

Cu Fe Co Cu

Fe Co

?
Unknown

𝑌Mn MnEv
id

en
ce

 3

Fe Co Cu

Fe Co Mn

A =

𝑌B =

?

Fe Ta Cu 𝑌

Ag Cu Mn 𝑁

Similarity: Error of substitution

Not identical

identical

Question

9

“Unknown” 𝑖𝑠 𝑛𝑜𝑡 50/50

5 pm GMT, November 4, 2020
Uncertainty



stability

Unknown

Cu Fe Co Cu

Fe Co

?
Unknown

Fe Cr Cu

Fe Cr Mn 𝑌

Substitutable

Cu

Mn

Fe Co Cu

Fe Co Mn

?
Similar

Fe Pd Cu

Fe Pd Mn

𝑌

𝑁

Cu

Mn

Fe Co Cu

Fe Co Mn

Dissimilar

𝑌

𝑌

𝑌

𝑌Mn Mn

?

Ev
id

en
ce

 1
Ev

id
en

ce
 2

Ev
id

en
ce

 3

Fe Co Cu

Fe Co Mn

A =

𝑌B =

?

Fe Ta Cu 𝑌

Ag Cu Mn 𝑁

compositional elements

Non 
substitutable

Similarity: Error of substitution

identical

identical

Not identical

identical

Question
Data

Combine evidences
10N. N. T. Ton and M. Q. Ha et al., 2D Mater. 8 015019 (2021); M. Q. Ha et al., Nat. Comp. Sci., 1 (2021).

Quantifying the 
uncertainty?



Dempster‒Shafer theory (belief functions)

11A. P. Dempster, A generalization of Bayesian inference, Journal of the Royal Statistical Society, Series B, 30 (1968)

Prof. Arthur Pentland Dempster

Frame of discernments 
Ω!"# = 𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟, 𝑑𝑖𝑠𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟

Mass function
𝑚!"#$!%&!: 2'!"# → ℝ

2$!"# = {∅, 𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟 , 𝑑𝑖𝑠𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟 , {𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟, 𝑑𝑖𝑠𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟}}

Pending judgment of 
Similarity or Dissimilarity

𝑚$%&'$()$({𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟}): degree of belief that A and B are similar

𝑚$%&'$()$({𝑑𝑖𝑠𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟}): degree of belief that A and B are dissimilar

𝑚$%&'$()$({𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟, 𝑑𝑖𝑠𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟}): degree of belief that the situation is unknown



Challenges in Material Datasets: 
Size, Bias, and Conflicts

12

Datasets No. alloys Observation rate No. HEAs HEAs rate No. candidates
𝒟!"#$%& 45 binary alloys 13% 45 (100%) 351 binary alloys

𝒟'!()*!+ 243 ternary alloys 9% 243 (100%) 2925 ternary alloys

𝒟!,(-.
117 binary alloys
441 ternary alloys

33%
15%

60
234

(51%)
(53%)

351 binary alloys
2925 ternary alloys

𝒟(/0'
117 binary alloys
441 ternary alloys

33%
15%

58
148

(49%)
(33%)

351 binary alloys
2925 ternary alloys

𝒟!,(-.
1234567368 1,110 quaternary alloys 6% 754 (68%) 17,550 quaternary alloys

𝒟!,(-.
1234567368 1,110 quaternary alloys 6% 480 (43%) 17,550 quaternary alloys

𝒟!,(-.
1297368 130 quinary alloys 0.16% 129 (99%) 80,730 quinary alloys

𝒟(/0'
1297368 130 quinary alloys 0.16% 91 (70%) 80,730 quinary alloys

"HEAs rate": the ratio of No. HEA to No. alloys; "Observation rate": the ratio of No. alloys to No. candidates.

Summary of the 8 datasets of High Entropy Alloys

The number of confirmed materials is relatively
smaller than the number of candidates

Heavily bias to positive
label (HEA phase)

Alman, D., Entropy 15 (2013); Zhang, F. et al., CALPHAD 45 (2014); Lederer, Y. et al., Acta Mater. 159 (2018) 



Modeling Similarity Between Compositions

13N. N. T. Ton and M. Q. Ha et al., 2D Mater. 8 015019 (2021); M. Q. Ha et al., Nat. Comp. Sci., 1 (2021).

Evidence-based recommender system and experimental validation for high-entropy alloys 3

!! !"

!! ∩ !"## #$

$%!,%"
'#,'$

!(
(⊃ ##)

!)*+
(= !( − ## + #$)

## #$

$%%,'#←'$
%&'(

Evidence of similarity Evidence of element subsitution

(a) (b)

FIG. 1. Schemes for using mass functions to model evidence
of (a) similarities between element combinations and (b) new
alloys by element substitution.

similarities between the elements combinations is evalu-1

ated. Each pair of alloys Ai and Aj in D is a source of2

evidence for measuring the substitutability between ele-3

ment combinations Ct = Ai − (Ai ∩ Aj) = Ai − Aj and4

Cv = Aj − (Ai ∩ Aj) = Aj − Ai (Figure 1 a). Here,5

we only consider the evidence obtained from nondisjoint6

pairs Ai and Aj . The nonempty intersection set Ai ∩Aj7

is considered as the context for the similarity measure-8

ment. The difference in the solid-solution formability9

(i.e., HEA or ¬HEA) of alloys Ai and Aj is used to10

quantify the hypothesis of the similarity between Ct and11

Cv. If yAi
= yAj

, then Ct and Cv are substitutable, while12

if yAi ∕= yAj , then Ct and Cv are not substitutable.13

Hence, within the framework of evidence theory,14

we represent the frame of discernment30 for the sim-15

ilarity between element combinations Ct and Cv by16

Ωsim = {similar, dissimilar}. The evidence collected17

from alloys Ai and Aj is then represented by a mass18

function30 (or a basic probability assignment), mCt,Cv

Ai,Aj
,19

which assigns probability masses to all the nonempty20

subsets of Ωsim (i.e., {similar}, {dissimilar}, and21

{similar, dissimilar}), as follows:22

mCt,Cv

Ai,Aj
({similar}) =

!
α if yAi = yAj

0 otherwise
, (1)

mCt,Cv

Ai,Aj
({dissimilar}) =

!
α if yAi

∕= yAj

0 otherwise
, (2)

mCt,Cv

Ai,Aj
({similar, dissimilar}) = 1− α (3)

Note that the masses assigned to {similar} and23

{dissimilar} indicate the degrees of belief exactly com-24

mitted to Ai and Aj to support the similarity and dis-25

similarity between Ct and Cv, respectively. The weight26

assigned to subset {similar, dissimilar} expresses the27

degree of belief that Ai and Aj provide no information28

about the similarity (or dissimilarity) between Ct and29

Cv. Here, the parameter α is determined by an exhaus-30

tive search (0<α<1) for the best cross-validation score31

(Section S IV of Supplementary materials). We retain32

some degree of uncertainty (1−α) about the similarities33

collected from each piece of evidence for dealing with the34

inconsistencies in the data set. The sum of the masses35

assigned to all three nonempty subsets of Ωsim is 1.36

2. Combining multiple pieces of evidence about the37

similarity between elements38

We assume that we can collect q pieces of evidence39

from D to compare a specific pair of element combina-40

tions, Ct and Cv. Each piece of evidence is modeled by41

the mass function mCt,Cv

evidence (Subsection II A 1), which as-42

signs probability masses to all three nonempty subsets,43

{similar}, {dissimilar}, and {similar, dissimilar}. If44

no evidence is found, the mass function mCt,Cv
none is ini-45

tialized, which assigns a probability mass of 1 to subset46

{similar, dissimilar}. mCt,Cv
none models the condition un-47

der which no information about the similarity (or dis-48

similarity) between Ct and Cv is available. Any two49

pieces of evidence a and b modeled by the correspond-50

ing mass functions mCt,Cv
a and mCt,Cv

b can be combined51

using the Dempster rule28 to assign the joint mass mCt,Cv

a,b52

to each subset ω of Ωsim (i.e. {similar}, {dissimilar},53

or {similar, dissimilar}) as follows:54

mCt,Cv

a,b (ω) =
"
mCt,Cv

a ⊕mCt,Cv

b

#
(ω)

=

$
∀ωk∩ωh=ω

mCt,Cv
a (ωk)×mCt,Cv

b (ωh)

1−
$

∀ωk∩ωh=∅
mCt,Cv

a (ωk)×mCt,Cv

b (ωh)
,

(4)
where ω, ωk and ωh are subsets of Ωsim. Note that the55

Dempster rule is commutative and yields the same result56

by changing the order of mCt,Cv
a and mCt,Cv

b . All the q57

obtained mass functions corresponding to the q collected58

pieces of evidence from D are then combined using the59

Dempster rule to assign the final mass mCt,Cv

D as follows:60

mCt,Cv

D (ω) =
"
mCt,Cv

1 ⊕mCt,Cv

2 ⊕ · · ·⊕mCt,Cv
q

#
(ω).

(5)
Similar analyses are performed for all pairs of element61

combinations of interest to obtain a matrix M consisting62

of all similarities between them.63

B. Recommending potential HEAs64

1. Modeling evidence of potential HEAs for substituted65

alloys66

Using the substitution method, we replace a combina-67

tion of elements, Ct, in an existing alloy, Ak, (Ct ⊂ Ak)68

confidence of 
similarity

(substitutable)

confidence of 
dissimilarity

(not substitutable)

degree of 
“unknown”
(not sure if 
substitutable)

property of alloy Ai
property of alloy Aj

!! !"

!! ∩ !"## #$

$%!,%"
'#,'$

Evidence of similarity

Collecting evidence from data

Quantifying uncertainty
(Due to Limited or Conflicting Data)



14

Application: 

Extracting Insights from Material Similarity to 
Support Decision Making
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Evidence of element subsitution

Recommending potential HEAs

confidence of 
forming HEA

confidence of 
not forming HEA

degree of
“unknown”

Evidence-based recommender system and experimental validation for high-entropy alloys 4

TABLE I. Summary of alloy data sets used in evaluation experiments. #alloys: number of alloys included in each data set;
#HEAs: number of the alloys confirmed or estimated to form HEA phase in each data set; #candidates: number of possible
alloys generated using the set of all elements in the data sets. The "HEA rate" is the ratio of #HEA to #alloys, whereas the
"Observation rate" is the ratio of #alloys to #candidates.

Data set #alloys #HEAs #candidates HEAs rate Observation rate

DASMI16
32 45 binary alloys 45 351 100% 13%

DCALPHAD
3,33 243 ternary alloys 243 2925 100% 9%

DAFLOW
34 117 binary alloys 60 351 51% 33%

441 ternary alloys 234 2925 53% 15%

DLTVC
35 117 binary alloys 58 351 49% 33%

441 ternary alloys 148 2925 33% 15%

Dquaternary
AFLOW

34 1,110 quaternary alloys 754 17,550 68% 6%
Dquaternary

LTVC
35 1,110 quaternary alloys 480 17,550 43% 6%

Dquinary
AFLOW

34 130 quinary alloys 129 80,730 99% 0.16%
Dquinary

LTVC
35 130 quinary alloys 91 80,730 70% 0.16%

with a combination of elements, Cv, adequate to obtain1

alloy Anew showing a property (label yAnew) similar to2

that of Ak (label yAk
). On the basis of the label of Ak3

and the similarity between Ct and Cv, the basic beliefs4

on the label of Anew are quantified (Figure 1 b). If Ct5

and Cv are substitutable (non-substitutable), this serves6

as a piece of evidence that the labels of Anew and Ak7

are the same(different). Since yAk
is already known, the8

evidence collected from Ak, Ct, and Cv is also evidence9

of the label of Anew.10

From evidence theory, the evidence collected from Ak,11

Ct, and Cv is then represented by the mass function12

mAnew

Ak,Ct←Cv
, which assigns probability masses to all the13

nonempty subsets of ΩHEA (i.e., {HEA}, {¬HEA}, and14

{HEA,¬HEA}), as follows:15

mAnew

Ak,Ct←Cv
({HEA}) =

!
s(Ct, Cv) if yAk

= HEA

0 otherwise
,

(6)16

mAnew

Ak,Ct←Cv
({¬HEA}) =

!
s(Ct, Cv) if yAk

= ¬HEA

0 otherwise
,

(7)17

mAnew

Ak,Ct←Cv
({HEA,¬HEA}) = 1− s(Ct, Cv), (8)

where s(Ct, Cv) = mCt,Cv

D ({similar}) indicates the exact18

degree of belief committed to evidence from D to support19

the similarity between Ct and Cv.20

Note that the masses assigned to {HEA} and21

{¬HEA} reflect the levels of confidence whereby Ak and22

the substitution of Cv for Ct support the probabilities23

that Anew is or is not an HEA, respectively. The mass24

assigned to subset {HEA, ¬HEA}, expresses the proba-25

bility that Ak, Ct, and Cv provide no information about26

the property of Anew. The sum of the probability masses27

assigned to all three nonempty subsets of ΩHEA is 1.28

2. Combining multiple pieces of evidence for recommending29

potential HEAs30

Multiple pieces of evidence about the label of each31

new alloy are combined using the same method as de-32

scribed in Subsection II A 2. We assume that for a spe-33

cific hypothetical alloy, Anew, we can collect pieces of ev-34

idence about its properties from D (pair of Ahost and the35

corresponding substitution to obtain Anew from Ahost).36

Each piece of evidence is modeled using mass function37

mAnew

evidence (Subsection II B 1), which assigns probability38

masses to all three nonempty subsets {HEA}, {¬HEA},39

and {HEA,¬HEA}. If no evidence is found, mAnew
none is40

initialized and a probability mass of 1 is applied to set41

{HEA,¬HEA}. mAnew
none models the condition that no in-42

formation about the label of Anew can be obtained from43

D. The obtained mass functions for Anew are then com-44

bined using the Dempster rule28 to obtain a final mass45

function mAnew

D on ΩHEA.46

Similar analyses are performed for all the possible al-47

loys (Anew) that are not included in the observed data.48

We then use the final value of mAnew({HEA}) for sorting49

the ranking of recommendation. The proposed recom-50

mender system considers the alloys with a higher value51

of mAnew({HEA}) to have the greater potential of hav-52

ing HEA phases. The entire data analysis flow is shown53

in Figure S 2 of the Supplementary material.54

It should be noted that our system has the capability55

to convert multiple data sets into evidence and combine56

such evidence to reasonably draw the final conclusions.57

However, in the evaluation of HEA-recommendation ca-58

pability, each data set comes from different experiment59

or calculation method; therefore, we evaluated the pro-60

posed method with each data set separately to ensure the61

consistency between the training and test sets. Further,62

given that we can collect data on HEAs with other de-63

sirable properties, the proposed recommender system is64

To be substituted by other 
components to create new candidates

𝐶( and C) can differ in size!
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Similarity: Correlation between occurence
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Context for similarity assessment
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Evidence 2
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Collecting Evidence from Data subsets
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