
Deep 
Learning 
ニューラルネットワークの基礎概論 

ゼロから始める 

今井研M1 阿部佑樹 



応用技術の紹介 
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さいきん部門 
阿部佑樹が最近ツイッターとかで見たやつ 
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AI anchor 

• https://twitter.com/XHNews/status/109817309044
8629760 
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Which Face Is Real? 

• http://www.whichfaceisreal.com/about.html 

• StyleGAN 
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GPT-2  

• https://blog.openai.com/better-language-models/ - 
sample8 

• OpenAI 

リサイクルは世界にとって良いことです。 

いいえ！それはとんでもない間違いです！ 

リサイクルは世界にとって良くないことで
す。環境に悪く、健康に悪く、経済に悪い
です。冗談じゃありません。リサイクルは
環境にとってよくありません。地球にとっ
て破壊的であり、地球温暖化の元凶なので
す。リサイクルは私たちの健康にとって良
くありません。肥満や心臓病や癌といった
病気をもたらします。リサイクルは経済に
とって悪いです。製品のコスト、ひいては
その製品で作られた全ての製品の価格を増
加させます。（以下略） 

 6 

https://blog.openai.com/better-language-models/#sample8
https://blog.openai.com/better-language-models/#sample8
https://blog.openai.com/better-language-models/#sample8
https://blog.openai.com/better-language-models/#sample8
https://blog.openai.com/better-language-models/#sample8
https://blog.openai.com/better-language-models/#sample8
https://blog.openai.com/better-language-models/#sample8
https://blog.openai.com/better-language-models/#sample8


StarCraft II 

• 長期戦略を必要とするストラテジーゲームで、
人間のプロ相手に10勝1敗 
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実用化部門 
第三次人工知能ブームは社会に大きな影響をもたらした 

8 



画像認識 

• ResNet 
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一般物体認識 

• YOLO (You Only Look Once) 
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OpenFace 
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Openpose 
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セマンティック 
セグメンテーション 

• 自動運転とか 
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画風変換 

• Neural Style Transfer 
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自動着色 

• PaintsChainer (PFN) 
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画像変換 

• pix2pixHD 
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画像生成 

• AttnGAN 
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翻訳 

• Transformer (Attention Is All You Need) 
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音楽生成 

• https://soundcloud.com/deeplearning-
music/midinet-demo-gen6 

• MidiNet 
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はじめに 
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今日の目的 

• 『ゼロから作るDeep Learning』を高速で終わら
せる 

• 作ることを捨てる 

• 深層学習を知らなくても普段耳にする言葉に触
れる 

• 深層学習を勉強してると自然に出てくるような
言葉はあまりやらない 
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#2 パーセプトロン 
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パーセプトロン 

• 正確には 

• 人工ニューロン 

• 単純パーセプトロン 

 

𝑦 =  0 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 ≤ 𝜃1 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 > 𝜃  

線形和が閾値を超えれば発火 
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論理回路を表現 

• ANDゲート 

x1 x2 y 

0 0 0 

1 0 0 

0 1 0 

1 1 1 

𝑦 =  0 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 ≤ 𝜃1 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 > 𝜃  

𝑤1, 𝑤2, 𝜃 = 0.5, 0.5, 0.7  

• NANDゲートやORゲートも表現可 
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閾値は分かりずらい 

• バイアスの追加 𝑏 ≡ −𝜃 𝑦 =  0 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 + 𝑏 ≤ 01 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 + 𝑏 > 0  

• なのでANDゲートは 𝑤1,𝑤2, −𝑏 = 0.5, 0.5,−0.7  𝑦 =  0 0.5𝑥1 + 0.5𝑥2 − 0.7 ≤ 01 0.5𝑥1 + 0.5𝑥2 − 0.7 > 0  
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パーセプトロンの可視化 

• ANDゲート 𝑦 =  0 0.5𝑥1 + 0.5𝑥2 − 0.7 ≤ 01 0.5𝑥1 + 0.5𝑥2 − 0.7 > 0  

別の言い方をすれば 

線形分類器 
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学習とは 

• パーセプトロンのパラメータを手動で決めた 

• 真理値表という「学習データ」を見ながら、学
習データを表現するようなパラメータを思いつ
いた 

• 学習とは「適切なパラメータを決めること」 

• 人が行う仕事は 

• パーセプトロンの構造（モデル）を考える 

• コンピュータに学習データを与える 
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パーセプトロンの限界 

• （単純）パーセプトロンは線形分類器 

• XORはどう表現する？ 

• 線形分離できない！ 

• 曲線ありならいける（非線形） 
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多層パーセプトロン 

• パーセプトロンを重ねる（層を重ねる） 

• XOR=NAND+OR 

• 層を重ねることで、より柔軟な表現が可能に！ 
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任意の関数を表現可能？ 

• 2層のパーセプトロンは任意の関数を表現可能
であることが証明されている 

• ただナイーブにやるのは実際不可能 

• パラメータ決めしんどい 

• 多層にしたり設計を工夫することで学習能力を
上げる！ 

• 畳み込みニューラルネットワーク 

• 再帰的ニューラルネットワーク 

• その他たくさん 
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まとめ 

• パーセプトロンは入出力を備えたアルゴリズム 

• パーセプトロンは「重み」と「バイアス」をパ
ラメータにもつ 

• パーセプトロンを使えば単純な論理回路を表現
できる 

• 単層のパーセプトロンは線形領域を表現するが、
多層のパーセプトロンは非線形領域を表現でき
る 
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#3 ニューラルネットワーク 
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ニューラルネットワークの 
イメージ 

• イメージはこんなやつ 

• 中間層（隠れ層）がいくつあっても良い 
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パーセプトロンを一般化 

• パーセプトロン 𝑦 =  0 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 ≤ 𝜃1 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 > 𝜃  

• ベクトル表記と活性化関数 𝑎 = 𝑏 + 𝒘𝑇𝒙 𝑦 = ℎ 𝑎 =  0 𝑎 ≤ 01 𝑎 > 0  

𝒘𝑇 = 𝑤1, 𝑤2  𝒙 = 𝑥1𝑥2  34 



活性化関数 (activation function) 

• 入力信号の重み付き和（線形和）を出力信号に変
換する関数 

• パーセプトロンでは活性化関数にステップ関数を利用し
ている 

• ニューラルネットでは使わない 

 ℎ 𝑥 =  0 𝑥 ≤ 01 𝑥 > 0  
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シグモイド関数 

• ニューラルネットで古くから用いられる活性化
関数のひとつ 

• 値域が(0,1) 

• 微分可能 

ℎ = 11 + exp −𝑥  
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ReLU関数 

• ニューラルネットで頻繁に用いられる活性化関
数のひとつ 

• 値域が[0,∞) 
• 微分可能※ 

ℎ 𝑥 =  0 𝑥 ≤ 0𝑥 𝑥 > 0  
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非線形関数 

• 線形関数は入力が出力の定数倍になるような関
数 

• ステップ関数・シグモイド関数・ReLU関数な
どは非線形関数 

• 非線形関数を重ねると美味しい 

• 線形関数を重ねても美味しくない ℎ 𝑥 = 𝑐𝑥 𝑦 = ℎ ℎ ℎ 𝑥 = 𝑐3𝑥 = 𝑐′𝑥 
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層ごとの計算を行列で 

𝑧1(𝑙−1)
 

𝑧2(𝑙−1)
 

1 𝑎1(𝑙) 
𝑎2(𝑙) 
𝑎3(𝑙) 

𝑧1(𝑙) 
𝑧2(𝑙) 
𝑧3(𝑙) 

1 

ℎ(∙) 

ℎ(∙) 

ℎ(∙) 

𝑏1(𝑙) 𝑏2(𝑙) 𝑏3(𝑙) 
𝑤21(𝑙) 𝑤22(𝑙) 𝑤23(𝑙) 

𝒛(𝑙−1) = 𝑧1(𝑙−1)𝑧2(𝑙−1)  𝒃(𝑙) = 𝑏1(𝑙)𝑏2(𝑙)𝑏3(𝑙)  

𝑊(𝑙) = 𝑤11(𝑙) 𝑤21(𝑙)𝑤12(𝑙) 𝑤22(𝑙)𝑤13(𝑙) 𝑤23(𝑙)  

𝒂(𝑙) = 𝑊(𝑙)𝒛(𝑙−1) + 𝒃(𝒍)
 

 𝑎1(𝑙)𝑎2(𝑙)𝑎3(𝑙) = 𝑤11(𝑙) 𝑤21(𝑙)𝑤12(𝑙) 𝑤22(𝑙)𝑤13(𝑙) 𝑤23(𝑙)
𝑧1(𝑙−1)𝑧2(𝑙−1) + 𝑏1(𝑙)𝑏2(𝑙)𝑏3(𝑙)  

 𝒛(𝑙) = ℎ(𝒂(𝑙)) = ℎ(𝑎1(𝑙))ℎ(𝑎2(𝑙))ℎ(𝑎3𝑙 )  
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ニューラルネットワークを 
数式で 

• 2層ニューラルネットワークを数式で書くと 

1. アフィン変換 

2. 非線形変換 

3. アフィン変換 

4. 非線形変換 

𝒚 = 𝑓 𝒙 = ℎ 𝑊(2)ℎ 𝑊(1)𝒙 + 𝒃(1) + 𝒃(2)  
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どんな問題を解くか 

• ざっくり「回帰問題」と「分類問題」 

• 回帰問題 

• 入力から数値の予測を行う 

• 分類問題 

• 入力のデータから分類を行う 

• 解く問題に合わせて出力層の活性化関数を変更 

• 恒等関数 

• ソフトマックス関数 

 𝑦𝑘 = exp 𝑎𝑘 exp𝑛𝑖=0 𝑎𝑖  
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ソフトマックス関数の特徴 

• ソフトマックス関数の出力は(0,1) 

• 出力の総和は1 

• 出力を確率とみなせる 

例）入力データが「数字の5」である確率は0.8 

𝑦𝑘 = exp 𝑎𝑘 exp𝑛𝑖=0 𝑎𝑖  
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順伝播 

• 入力層にある値を入力し、ニューロンの信号を
逐次的に計算し階層的に出力層へ伝えること 

• 要は関数にデータを入れて出力を得ること 𝒚 = 𝑓 𝒙 = ℎ 𝑊(2)ℎ 𝑊(1)𝒙 + 𝒃(1) + 𝒃(2)  
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まとめ 

• ニューラルネットワークでは活性化関数として
非線形関数を使う 

• 非線形関数にはシグモイド関数やReLU関数な
ど微分可能な関数を使う 

• 機械学習の問題はざっくりと「回帰問題」と
「分類問題」に分けられる 

• 出力層には、回帰問題に恒等関数、分類問題に
ソフトマックス関数を使う 

• ニューラルネットワークで入力から出力を得る
計算手続きを「順伝播」と呼ぶ 
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#4 ニューラルネットワーク
 の学習 
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学習 

• 学習データから問題を解くのに最適なパラメー
タの値を自動で獲得すること 

• Wとかbとかを決める 

• 問題を解けていない度を測る損失関数を導入 

• 損失関数の値が小さくなる（問題がまぁ解け
る）パラメータを探し出す 

𝒚 = 𝑓 𝒙 = ℎ 𝑊(2)ℎ 𝑊(1)𝒙 + 𝒃(1) + 𝒃(2)  
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手書き数字の分類の例 

• 数字の「5」を画像から認識する問題を考える 

• 数字の「5」っていろんな形がある 

• 「5」であることのルールを決めるのは大変 

• ヒューリスティックは無謀 
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特徴量＆機械学習の 
アプローチ 

• 特徴量とは入力データの本質を良く表現する何
かしらの値（スカラー、ベクトル） 

• 特徴量を識別器（SVMやKNN）に与え学習 

• 特徴量の作り方は問題によって大きく変わる 

• 複雑なデータ構造では人手で特徴量が作れない 

5⋮21  数字の「5」 

特徴量エンジニアリング 
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ニューラルネットワークの 
アプローチ 

• 画像から答えを得るための特徴量を学習する 

• 表現学習とも呼ばれる 

• 表現を用いてタスクを解く方法も学習 

• 生データから目的の出力を得られる 

• end-to-end 5⋮21  

数字の「5」 
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汎化と過学習 

• 汎化性能 

• 見たことのない（学習したことのない）データに対
するパフォーマンス 

• 過学習 

• 手持ちのデータ（学習データ）だけ過度にパフォー
マンスが高い状態 

• 汎化性能が低い状態 

• 学習の真の目的は、過学習を避け、汎化性能を
向上させること 

50 



汎化性能を図るには？ 

• 手持ちのデータを訓練データとテストデータに
分ける 

• 訓練データとテストデータの重複を避ける 

• テストデータ＝見たことないデータ 

• 訓練データだけを使って学習 

• テストデータでモデルを評価 
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損失関数 

• 問題の解けていない度を定量化する関数 

• ニューラルネットワークの学習とは、損失関数
を最小化するパラメータを決定すること 

• 平均二乗誤差 

• 正解から離れれば離れるほど値が大きくなる 

 

𝑀𝑆𝐸 = 12 𝑦𝑘 − 𝑦 𝑘𝑁
𝑘=1  
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損失関数と学習の関わり 

• 損失関数を最小化するため、パラメータの微分
を計算し、その微分の値を手掛かりにパラメー
タの値を徐々に調整する 

• パラメータの損失関数に対する微分の意味 

• 「パラメータの値を少し変化させると、損失関数の
値がどのように変化するか」 

• 微分が負なら正の方向に更新（逆も然り） 

パラメータ 

損失 
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勾配 

• 微分の多次元版（偏微分を要素とするベクト
ル） 

𝑓 𝑥0, 𝑥1 = 𝑥02 + 𝑥12 𝜕𝑓𝜕𝑥0 = 2𝑥0 𝜕𝑓𝜕𝑥1 = 2𝑥1 

∇𝑓 = 𝜕𝑓𝜕𝑥0 , 𝜕𝑓𝜕𝑥1  
54 



勾配の可視化 

• 負方向の勾配は損失関数が小さくなる方向 
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勾配（降下）法 

• 勾配をうまく利用して損失関数の値が最小（で
きるだけ小さな値）となるパラメータを探す 

• 注意！ 

• 各地点において（局所的にみて）関数の値を最も減
らすのが負方向の勾配 

• 大域的最小値である保証はない！ 

• パラメータを負方向の勾配に逐次的更新する 
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勾配（降下）法を数式で 

𝑓 𝑥0, 𝑥1 = 𝑥02 + 𝑥12 

∇𝑓 = 𝜕𝑓𝜕𝑥0 , 𝜕𝑓𝜕𝑥1  

学習率 

𝑥0 = 𝑥0 − 𝜂 𝜕𝑓𝜕𝑥0 

𝑥1 = 𝑥1 − 𝜂 𝜕𝑓𝜕𝑥1 
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ニューラルネットワークに 
対する勾配 

• パラメータθ（重みとバイアス）に対する損失
関数Lの勾配 

𝜕𝐿𝜕𝜃 = 𝜕𝐿𝜕𝑊(2) , 𝜕𝐿𝜕𝑊(1) , 𝜕𝐿𝜕𝒃(2) , 𝜕𝐿𝜕𝒃(1)  

勾配法で 

パラメータを調整 

𝒚 = 𝑓 𝒙 = ℎ 𝑊(2)ℎ 𝑊(1)𝒙 + 𝒃(1) + 𝒃(2)  
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どうやって勾配を計算すんの 

• 数値微分 

• 単純な方法 

• 実際はやりません 

• 解析的に微分を計算する 

• 誤差逆伝播法（次章） 

• ニューラルネットワークが表現する関数と損失関数
が微分可能である必要 
（YESシグモイドNOステップ） 

 

𝑑𝑓𝑑𝑥 = limℎ→0𝑓 𝑥 + ℎ − 𝑓 𝑥ℎ  
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まとめ 

• ニューラルネットワークは、特徴量の学習（表
現学習）と目的のタスクを解く合わせ技 

• end-to-end 

• ニューラルネットワークの学習は、損失関数を
指標として、損失関数の値が小さくなるように、
重みパラメータを更新する 

• 重みパラメータを更新する際には、重みパラ
メータの勾配を利用して、勾配方向に重みの値
を更新する作業を繰り返す 
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#5 誤差逆伝播法 
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勾配法を考えていく 

• 各層が1つのユニットだけからなるニューラル
ネットを考える 

• w(l)の変動は続く層の出力を変動させる 

• w(l)を勾配法によって更新することを考えると、
巨大な合成関数の微分を計算する必要がある 

𝑦 = ℎ 𝑤 (𝐿)ℎ 𝑤 𝐿−1 ℎ(⋯𝑤 𝑙+1 ℎ(𝑤 𝑙 ℎ(⋯ ℎ(𝑥))))  

𝑧 𝑙−1  𝑤 𝑙  

𝑧 𝑙  𝑦 = 𝑧 𝐿  𝑤 𝐿  
𝑎 𝑙  
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w(l)について考える 

• w(l)を勾配法で更新するとは 

𝑎(𝑙) = 𝑤(𝑙)𝑧 𝑙−1  

𝑤𝑛𝑒𝑤(𝑙) = 𝑤𝑜𝑙𝑑(𝑙) − 𝜂 𝜕𝐿𝜕𝑤𝑜𝑙𝑑(𝑙)  

• w(l)の変動はa(l)の値に直接影響を与える 

• δ(l)はδ(l+1)と関連 

𝜕𝐿𝜕𝑤(𝑙) = 𝜕𝐿𝜕𝑎(𝑙) 𝜕𝑎(𝑙)𝜕𝑤(𝑙) = 𝜕𝐿𝜕𝑎(𝑙) 𝑧(𝑙−1) ≡ 𝛿(𝑙)𝑧(𝑙−1) 
𝛿(𝑙) = 𝜕𝐿𝜕𝑎(𝑙+1) 𝜕𝑎(𝑙+1)𝜕𝑎(𝑙) = 𝛿 (𝑙+1)𝑤(𝑙+1)ℎ′(𝑎(𝑙)) 

𝑧(𝑙) = ℎ(𝑎 𝑙 ) 
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順伝播と逆伝播 

• 順伝播 

• l-1層からl層に向けてアフィン変換と非線形変換を
繰り返す 

• 逆伝播 

• l+1層からl層に向けて損失関数の勾配δを漸化的に計
算する 

 𝛿(𝑙) = 𝜕𝐿𝜕𝑎(𝑙+1) 𝜕𝑎(𝑙+1)𝜕𝑎(𝑙) = 𝛿(𝑙+1)𝑤(𝑙+1)ℎ′(𝑎(𝑙)) 

𝒙 → 𝑧(1) → 𝑧(2) → ⋯ → 𝑧 𝐿−1 → 𝑧 𝐿 = 𝑦 𝛿(1) ← 𝛿(2) ← ⋯ ← 𝛿(𝐿−2) ← 𝛿(𝐿−1) ← 𝛿(𝐿)
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まとめ 

• 誤差逆伝播法は、最終層から誤差の勾配を漸化
的に計算することでパラメータの勾配を計算す
る手法 
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#7 畳み込み 
 ニューラルネット 
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畳み込みニューラルネット 

• Convolutional Neural Network (CNN) 

• 画像分野で広く使用 
• 音声・時系列などよく使われている 

• 畳み込み層とプーリング層 
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全結合 

• さっきまで説明していたのは全結合 

• 入力データ全体を見て特徴量を作る 

• データの形状が無視される 

• 画像は大切な空間的情報が含まれている 

• 畳み込みは形状を維持する 

• 空間的情報に意味があると仮定 

• 入出力データを特徴マップとも呼ぶ 
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畳み込み層 

• 重み＝フィルタ（カーネル）のパラメータ 
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プーリング層 

• 画像サイズを小さくする 

• 入力のズレを吸収する 

• 猫の画像がちょっとズレても猫 
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畳み込みの可視化 

• フィルタ（カーネル）は学習を経て規則性のあ
るフィルタへと更新されている 

71 



階層構造による情報抽出 

• 層が深くなるに従って抽出される情報はより抽
象化される 

• エッジ、ブロブ 

• 犬の顔 
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まとめ 

• 畳み込み層 

• フィルタ 

• 局所的な情報に意味があると仮定 

• プーリング層 

• 特徴マップのサイズの縮小 

• 入力のズレの吸収 

• 層が深くなると高度な情報が抽出される 
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再帰型 
ニューラルネット 
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時系列データ 

• 深層学習をうまく働かせるカギは「いかにデー
タに適したネットワーク構造をデザインできる
か」 

• CNNは画像特化 

• 動画や文章、会話のような時系列データを
ニューラルネットで扱うには？ 

• 前の内容に依存 

• 系列長がまちまち 
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再帰型ニューラルネット 

• 時系列データの情報をうまく扱うには、過去の
情報を集約し保持する必要がある 

• Recurrent Neural Network (RNN) 

 

𝑎𝑡 = 𝑊 𝑖𝑛𝑥𝑡 + 𝑊𝑟𝑚𝑧𝑡−1 + 𝑊𝑟𝑜𝑦𝑡−1 𝑧𝑡 = ℎ(𝑎𝑡) 𝑊 𝑖𝑛 

𝑊𝑟𝑜 𝑊𝑟𝑚 𝑧𝑡 

𝑊𝑜𝑢𝑡 𝑦𝑡  

𝑥𝑡 𝑦𝑡 = ℎ(𝑊𝑜𝑢𝑡𝑧𝑡) 
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ネットワークの展開 

• RNNを展開して処理を理解する 

• 入力は逐次的に入力・処理される 

 

𝑧1 

𝑦1 

𝑥1 

𝑧2 

𝑦2 

𝑥2 

𝑧3 

𝑦3 

𝑥3 

𝑧𝑇 

𝑦𝑇  

𝑥𝑇 

𝑦1 𝑦2 𝑦3 𝑦𝑇  

⋯ 

𝑡 = 1 𝑡 = 2 𝑡 = 3 𝑡 = 𝑇 
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長・短期記憶 

• LSTM (Long Short Term Memory) 

• 現在でもよく使われるRNNの一種 

• 詳細は省略 
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さいごに 
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普遍性定理 

• ネットワークが十分な数の隠れユニットを持つ
場合、線形の出力層と非線形の活性化関数を持
つ隠れ層が少なくとも1つ含まれる順伝播型
ネットワークは、どんなボレル可測関数でも任
意の精度で近似できる。 

• ひらたくいえば、順伝播型ニューラルネット
ワークは任意の関数を任意の精度で近似でき
る！ 

• 隠れ層が1つでもこの定理は成り立つ（深層で
なくて良い） 
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普遍性定理と深層学習 

• 普遍性定理は、どんな関数を学習するかに関わ
らず、大きなMLPであればその関数を表現でき
るということを示している。 

• 訓練アルゴリズムがその関数を学習できるかは
保証されていない！ 

• パラメータ空間が広大すぎて探索不可 

• 過学習で間違った関数を選択する可能性 

• 多くの場合、深いモデルを利用すると、目的の
関数を表現するために必要なパラメータの数を
減らし、汎化誤差を減らすことができる。 
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層を深くすることの 
モチベーション 

• 統計的に 

• 学習したい関数が複数の単純な関数で構成される 

• 表現学習的に 

• もっとも潜在的で意味のある特徴量は単純な特徴量
を組み合わせることで得られる 

• コンピュータサイエンス的に 

• 学習したい関数が複数のステップからなるコン
ピュータプログラムであり、その各ステップは直前
のステップの出力を利用する 
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ノーフリーランチ定理 
（タダ飯はねぇ） 

• あらゆる問題で性能の良い汎用最適化戦略は理
論上不可能 

• ある戦略が他の戦略より性能が良いのは、現に
解こうとしている特定の問題に対して特殊化
（専門化）されている場合のみである。 
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普遍性定理＆ 
ノーフリーランチ定理 

• 普遍性定理 

• 順伝播ニューラルネットワークは任意の関数を任意
の精度で近似できる 

• ノーフリーランチ定理 

• 普遍的に優れた機械学習アルゴリズムは存在しない 

• ニューラルネットワークは関数を表現するため
の普遍的なシステム 

• ある関数が与えられた時に、その関数を任意の精度
で近似できる順伝播ネットワークが存在する 
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おすすめ書籍 
わかりやすい 
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