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第１章

1. 機械学習の概念と基本用語

2. 機械学習システムをうまく設計するための構成要素

3. 環境構築
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機械学習とは

n人口知能（AI）の一分野
p大量のデータから隠れたルールや法則・規則性を導き出すこと

Ø教師あり学習、教師なし学習、強化学習

n応用例

pSiriなどの音声認識ソフト
pスパムフィルタ

p検索エンジン

p対戦ゲーム

p翻訳

p顔認識

p自動運転 など
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教師あり学習

n教師あり学習とは

pラベル付されたデータからモデルを学習し、
未知データを予測できるようにすること

n分類

pクラスラベルを予測

Ø二値分類

Ø多クラス分類

n回帰

p連続値を予測
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強化学習

n強化学習とは

pある環境の中で、目的として設定された
報酬を最大化するように学習

n応用例

pゲームのCP
Ø格ゲー

ØAlphaGo

pロボットの歩行制御
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教師なし学習

n教師なし学習とは

pラベル付けされていないデータや構造が不明なデータを扱う

pデータ内の未知のパターンを見つけ出す

nクラスタリング

pデータの類似性に基づいて、データセットをグループに分類

n次元削除

p高次元のデータから情報を維持した状態で、
デ ータをより低い次元の部分空間に圧縮
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第２章

1. 人工ニューロン（パーセプトロン）

2. パーセプトロンの学習アルゴリズムをPythonで実装する

3.  Irisデータセットでのパーセプトロンモデルのトレーニング

4.  ADALINEと学習の収束

5.  勾配降下法によるコスト関数の最小化

6.  大規模な機械学習と確率的勾配降下法
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人工ニューロン（パーセプトロン）

n人工ニューロンとは

p複数の入力信号を受け取り、一つの信号を出力

Ø出力は二値のうちどちらか

p出力信号

Ø総入力が、ある閾値を超えた場合：1（陽性クラス）
Ø閾値が超えない場合：-1（陰性クラス）
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Figure : ニューロン



パーセプトロン

nパーセプトロン

p人工ニューロンに基づいて考案された学習規則

Ø最適な重み係数を学習

Ø入力信号と掛け合わせる

Øニューロンが発火するかどうか判断

n簡単な例

p総入力：𝑧
𝑧 = 𝑤!𝑥! + 𝑤"𝑥"

p出力：𝑦

𝑦 = '1 (𝑧 ≥ 𝜃)
−1 (𝑧 < 𝜃)

pもっと単純にして…(p.19)
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Figure : 単純なパーセプトロン



パーセプトロンの学習規則

n活性化関数

p入力信号の総和を出力信号に変換する関数： 𝜙 𝑧
Øパーセプトロンではステップ関数

𝜙 𝑧 = $
1 (𝑧 ≥ 0)
−1 (𝑧 < 0)

𝑦 = 𝜙 𝑧
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Figure : パーセプトロン



パーセプトロンの学習規則

n学習規則（p.21参照）
p重みの更新

Ø重みを0、または値の小さい乱数で初期化
Øトレーニングサンプルごとに、

1
1.出力値 3𝑦を計算する
2.重みを更新する
を実行する

Δ𝑤# = 𝜂 𝑦 $ − 3𝑦 $ 𝑥#
$

𝑤# ≔ 𝑤# + Δ𝑤#
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𝜂：学習率
𝑦 $ ： 𝑖番目の正解ラベル
3𝑦 $ ： 𝑖番目の正解ラベル Figure : パーセプトロンの重み更新
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Pythonによる実装
nIrisデータセット（p.9参照）

pSetosaとVersicolorの品種クラスを分類
pVersicolor：1、Setosa：-1
p特徴量

Øがく片の長さ

Ø花びらの長さ
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がく片の長さ

花びらの長さ
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データについて

nIrisデータの可視化（散布図）
p横軸：がく片の長さ

p縦軸：花びらの長さ

n決定境界

pクラスを分類する境界

pパーセプトロンにより
境界線を見つける
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Figure : Irisデータの分布

決定境界



データの可視化

n誤分類

p横軸：エポック数

Øエポック数：トレーニングデータ全体を学習した回数

p縦軸：誤分類

p1エポックごとの誤分類の推移を見る
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Figure : エポックごとの学習の推移

6エポック目の学習で
誤分類が0

トレーニングデータを
完全に分類している



データの可視化

n決定境界の可視化

pplot_decision_regions関数を使用（p.32参照）
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Figure : Irisデータの決定境界
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ADALINE（ADAptive LIner NEuron）
nADALINEとは

pパーセプトロンの改良

nパーセプトロンとの違い

p活性化関数に恒等関数を使用（総入力をそのまま出力）

Ø𝜙 𝑧 = 𝜙 𝒘%𝒙 = 𝒘%𝒙

p最終出力としてクォンタライザーで二値分類

p重みの更新に勾配降下法を使用

Ø勾配降下法により、コスト関数を
最小化する

Ø全サンプルの予測値と真の値の
誤差を用いて重みを更新
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Figure : ADALINE



コスト関数

nコスト関数とは

p推定の精度の悪さを表す指標

p0に近いほど性能が良い
Ø予測値と真の値が近い

pADALINEでは「誤差平方和」が使用される

n誤差平方和

p正解となる教師データと出力の差の2乗を計算し、その総和を求める

𝐽 𝒘 =
1
2
)
!

𝑦 ! − 𝜙 𝑧 !
"
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このコスト関数を最小化するようにして、重みを学習する



ADALINEの学習規則
n重みの更新

p勾配降下法

Ø勾配を利用してコスト関数が最小化するように重みを更新

𝒘 ≔ 𝒘+ Δ𝒘
Δ𝒘 = −𝜂∇𝐽 𝒘
&'
&(!

= −∑$ 𝑦 $ − 𝜙 𝑧 $ 𝑥#
$

𝑤# ≔ 𝑤# + ∑$ 𝑦 $ − 𝜙 𝑧 $ 𝑥#
$

Ø計算の詳細はp.37参照
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Figure : 勾配降下法



コスト関数の変動

n学習率に対するコスト関数の変動

p学習率：𝜂 = 0.01 と 学習率：𝜂 = 0.0001 を比較

p横軸：エポック数

p縦軸：コスト関数の大きさ

Ø学習率が高すぎるとコスト関数が増加

Ø学習率が低すぎるとコスト関数の減少が遅い（学習が進まない）
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Figure : 𝜂 = 0.01 Figure : 𝜂 = 0.0001



データセットの標準化

n標準化

p各特徴量を一定のルールでスケーリングすることで、
特徴量を捉えやすくする

p各特徴量の平均を0、標準偏差を1にする

𝒙#$ =
𝒙# − 𝜇#
𝜎#
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𝒙#： 𝑗番目の特徴量
𝜇#：サンプルの平均
𝜎# ：標準偏差

標準化前 標準化後



データの可視化

n標準化後に学習

p学習率𝜂 = 0.01の場合でも正しく分類されている
Ø標準化の効果

p正しく分類されていてもコスト関数は0にならない
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Figure : 決定境界 Figure : コスト関数の推移
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大規模な機械学習

nデータセットが巨大な場合

pバッチ勾配降下法→計算コストが非常に高くなる

n確率的勾配降下法

pトレーニングサンプルごとに重みを更新する

Ø効率よく学習を進めることができる

Øエポックごとにトレニーングデータをシャッフル必要がある
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適応学習率

n学習率をエポックごとに更新

p固定の学習率を使用せず、徐々に減少する適応学習率を使用

𝜂 =
c%

イテレーションの回数 + 𝑐"

c%, c"：定数
pより適切な大局的最小値に近づけることができる
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おまけ
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重みの更新（具体例）

nエポック：1、サンプル：1 を使用した場合
p𝑥%

& = 5.1、𝑥"
& = 1.4、𝑦 & = −1、(Setosa)

p学習率： 𝜂 = 0.01、重みの初期値は全て0とする
Ø 3𝑦 ) = 𝜙 0×1 + 0×5.1 + 0×1.4 = 𝜙 0 = 1
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総入力𝑧

Δ𝑤) = 𝜂 𝑦 ) − 3𝑦 )

Δ𝑤! = 𝜂 𝑦 ) − 3𝑦 ) 𝑥!
)

Δ𝑤" = 𝜂 𝑦 ) − 3𝑦 ) 𝑥"
)

Δ𝑤) = 𝜂 −1 − 1 = −0.02
Δ𝑤! = 𝜂 −1 − 1 5.1 = −0.102
Δ𝑤" = 𝜂 −1 − 1 1.4 = −0.028

𝑤) ≔ 0 − 0.02 = −0.02
𝑤! ≔ 0 − 0.102 = −0.102
𝑤" ≔ 0 − 0.028 = −0.028

𝑧 = −0.02 − 0.102𝑥!
! − 0.028𝑥"

!


