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機械学習の基礎
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機械学習

•データから（規則性やパターンを）学習し、それを基に未
知のデータに関して予測できるプログラムを開発する技術

•人工知能の下位分野

機械学習の基礎
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教師データ*

機械学習の基礎
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入力データ 正解データ

* 「教師あり学習」の場合（「教師なし学習」や「強化学習」は「正解データ」を使わない）。



機械学習の基礎

教師データ

入力データ
（音声）

正解データ
（テキスト）

→ dog

→ cat

→ hamster
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horse

(新しい) 入力: 出力:

学習 →

例（音声認識）：



機械学習の基礎

教師データ

入力データ
（原言語の文）

正解データ
（目的言語の文）

あれが私の車です → That’s my car

あの白いシャツが好き →
I like that 
white shirt

この馬は速い →
This horse is 

fast

6

That white 
car is fast

(新しい) 入力: 出力:

学習 →

例（機械翻訳）：

あの白い車は速い



機械学習の基礎

教師データ

入力データ
（文）

正解データ
（次の単語）

昔々、あるところに、お
爺さんと…

→ お婆さん

昔々、あるところに、お
爺さんと婆さん…

→ が

昔々、あるところに、お
爺さんとお婆さんが…

→ 住んで
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数字

(新しい) 入力: 出力:

学習 →

例（言語モデル(ChatGPTなど)）：

MNISTデータベー
スを用いて、手書
き…



機械学習の基礎

教師データ

入力データ
（画像）

正解データ
（文字）

→ 0

→ 1

→ 2
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1

(新しい) 入力: 出力:

学習 →

例（文字認識）：



機械学習の基礎
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MNISTデータベース：

7万枚の手書き数字の画像
（+正解ラベル）を含む
データベース。機械学習
による画像処理システム
の学習に広く使われてい
る。

“A few samples from the MNIST test dataset” by Josef Steppan (CC BY-SA 4.0)

https://ja.wikipedia.org/wiki/%E3%83%95%E3%82%A1%E3%82%A4%E3%83%AB:MnistExamples.png


𝐴 - 全ての入力データ

𝐵 - 全ての正解データ

𝑋 - 獲得済みの入力データ

𝑌 - 獲得済みの正解データ

• 𝑓: 𝐴 → 𝐵 という関数が存在すると仮定する（非常に複雑な関数
になる場合もある）。

• 機械学習の目的： 𝑋 と 𝑌 に基づいて𝑓関数を（近似的に）求
める。結果は ℎ(hypothesis)関数である（「モデル」とも呼ばれ
る）。

機械学習の基礎
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𝐴 𝐵

𝑋 𝑌
𝑓



機械学習の基礎
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例：

(Image by 山本先生)

授業外学習時間と「経営学基礎」の試験点数の関係(経営コース2年)

(𝑋)

(𝑌
)

https://www.kitp.org/class/doku.php?id=data_literacy:lecture13


機械学習の基礎
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例：

(Image by 山本先生)

(𝑋)

(𝑌
)

（線形回帰による）モデル：

ℎ(𝑥) = 0.24𝑥 + 43.23

モデルの「パラメーター」

点数を予測できる

授業外学習時間と「経営学基礎」の試験点数の関係(経営コース2年)

https://www.kitp.org/class/doku.php?id=data_literacy:lecture13


機械学習の基礎
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• ℎ関数の妥当性を評価するためには学習に使用されない「評価データ」が必要

• 𝑋と𝑌の一部（1~2割程度）を学習に使わず評価のために置いておくのが一般的である

“A few samples from the MNIST test dataset” by Josef Steppan (CC BY-SA 4.0)

教師データ 評価データ

https://ja.wikipedia.org/wiki/%E3%83%95%E3%82%A1%E3%82%A4%E3%83%AB:MnistExamples.png


II
人工ニューロン

（パーセプトロン）
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ニューロン（神経細胞）
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核

細胞体

ミエリン鞘

シュワン細胞

軸索末端

ランヴィエの絞輪

樹状突起

Image by Quasar Jarosz, CC-BY-SA-3.0 

軸索

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Neuron_Hand-tuned.svg


ニューロン（神経細胞）
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核

細胞体

ミエリン鞘

シュワン細胞

軸索末端

ランヴィエの絞輪

樹状突起

Image by Quasar Jarosz, CC-BY-SA-3.0 

電気信号

軸索

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Neuron_Hand-tuned.svg


人工ニューロン（パーセプトロン）
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Frank Rosenblatt (1958). “The Perceptron: A Probabilistic Model for Information Storage and Organization in 
the Brain”. Psychological Review.

∑

x1

x2

x3

w1

w2

w3

予測値 (0または1)

入力信号： 重み
(パラメーター)：

加重和：

活性化関数（ここでは「ステップ関数」）

ステップ関数の定義：

𝑠𝑡𝑒𝑝(𝑧) = ቊ
0 𝑖𝑓 𝑧 < 0
1 𝑖𝑓 𝑧 ≥ 0

𝑧 = Ԧ𝑥 ∙ 𝑤 = 𝑥1∗ 𝑤1 + 𝑥2 ∗ 𝑤2 + 𝑥3 ∗ 𝑤3



人工ニューロン（パーセプトロン）
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∑

x1

x2

予測値 (0または1)

画像(３ｘ３画素)：
𝒙𝟏

= 𝟏𝟐𝟓
𝒙𝟐

= 𝟐𝟒𝟕
𝒙𝟑

= 𝟎

𝒙𝟒

= 𝟎
𝒙𝟓

= 𝟐𝟓𝟓
𝒙𝟔

= 𝟎

𝒙𝟕

= 𝟎
𝒙𝟖

= 𝟐𝟐𝟏
𝒙𝟗

= 𝟐𝟖

パーセプトロンの
入力値(画素値): x3

x4

x5

x6

x7

x8

x9

w1

w2

w3

w4

w5

w6

w7

w8

w9

加重和： Ԧ𝑥  ∙ 𝑤

活性化関数

真っ白 → 𝟎

真っ黒 → 𝟐𝟓𝟓

灰色 → 𝟏~𝟐𝟓𝟒



人工ニューロン（パーセプトロン）
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∑

x1

x2
w2

予測値

𝒛 = 𝒙 ∙ 𝒘

w1

予測値 = 𝑠𝑡𝑒𝑝(𝑧) = ቊ
0 𝑖𝑓 𝑧 < 0
1 𝑖𝑓 𝑧 ≥ 0

𝑥1, 𝑤1

𝑥2, 𝑤2

-5 -4 -3 -2 -1 1 2 3 4 5

5

4

3

2

1

𝑤 = (3, 4)

Ԧ𝑥(1) = (1, 5)

Ԧ𝑥(2) = (−3, 1)

Ԧ𝑥(1) ∙ 𝑤 = 23 → 予測値: 1

Ԧ𝑥(2) ∙ 𝑤 = −5 → 予測値: 0



人工ニューロン（パーセプトロン）
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∑

x1

x2
w2

予測値

𝒛 = 𝒙 ∙ 𝒘

w1

予測値 = 𝑠𝑡𝑒𝑝(𝑧) = ቊ
0 𝑖𝑓 𝑧 < 0
1 𝑖𝑓 𝑧 ≥ 0

𝑥1, 𝑤1

𝑥2, 𝑤2

-5 -4 -3 -2 -1 1 2 3 4 5

5

4

3

2

1

𝑤 = (3, 4)

Ԧ𝑥(1) = (1, 5)

Ԧ𝑥(2) = (−3, 1)

Ԧ𝑥(1) ∙ 𝑤 = 23 → 予測値: 1

Ԧ𝑥(2) ∙ 𝑤 = −5 → 予測値: 0 （正解: 1）



人工ニューロン（パーセプトロン）
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∑

x1

x2
w2

予測値

𝒛 = 𝒙 ∙ 𝒘

w1

予測値 = 𝑠𝑡𝑒𝑝(𝑧) = ቊ
0 𝑖𝑓 𝑧 < 0
1 𝑖𝑓 𝑧 ≥ 0

𝑥1, 𝑤1

𝑥2, 𝑤2

-5 -4 -3 -2 -1 1 2 3 4 5

5

4

3

2

1

𝑤 = (−2, 4)

Ԧ𝑥(1) = (1, 5)

Ԧ𝑥(2) = (−3, 1)

Ԧ𝑥(1) ∙ 𝑤 = 18 → 予測値: 1

Ԧ𝑥(2) ∙ 𝑤 = 10 → 予測値: 1 （正解: 1）



人工ニューロン（パーセプトロン）
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学習の手順：

１．初期化：重み(𝑤)を乱数のベクトルにする
２．最適化：

各学習サンプルを使って次の処理を行う：
for Ԧ𝑥(𝑖), 𝑦(𝑖) 𝑖𝑛 𝑋, 𝑌

予測を行う:
予測値 ← 𝑠𝑡𝑒𝑝( Ԧ𝑥 𝑖 ∙ 𝑤)

正解と予測値の差を求める：
誤差 ← 𝑦(𝑖) − 予測値
重みを一つ一つ更新する：
fo𝑟 𝑤𝑗 𝑖𝑛 𝑤

𝑤𝑗  ← 𝑤𝑗 + 誤差 ×  𝑥𝑗
(𝑖)

 × 学習率

３．必要に応じて最適化を繰り返す

※

※0.1などの小さな固定値

𝑥1, 𝑤1

𝑥2, 𝑤2

-5 -4 -3 -2 -1 1 2 3 4 5

5

4

3

2

1

Ԧ𝑥(1) = (1, 5)

Ԧ𝑥(2) = (−3, 1)



人工ニューロン（パーセプトロン）

23

学習の手順：

１．初期化：重み(𝑤)を乱数のベクトルにする
２．最適化：

各学習サンプルを使って次の処理を行う：
for Ԧ𝑥(𝑖), 𝑦(𝑖) 𝑖𝑛 𝑋, 𝑌

予測を行う:
予測値 ← 𝑠𝑡𝑒𝑝( Ԧ𝑥 𝑖 ∙ 𝑤)

正解と予測値の差を求める：
誤差 ← 𝑦(𝑖) − 予測値
重みを一つ一つ更新する：
fo𝑟 𝑤𝑗 𝑖𝑛 𝑤

𝑤𝑗  ← 𝑤𝑗 + 誤差 ×  𝑥𝑗
(𝑖)

 × 学習率

３．必要に応じて最適化を繰り返す

※

※0.1などの小さな固定値

𝑥1, 𝑤1

𝑥2, 𝑤2

-5 -4 -3 -2 -1 1 2 3 4 5

5

4

3

2

1

𝑤 = (3, 4)

Ԧ𝑥(1) = (1, 5)

Ԧ𝑥(2) = (−3, 1)

初期化：𝑤 ← (3, 4)



人工ニューロン（パーセプトロン）
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学習の手順：

１．初期化：重み(𝑤)を乱数のベクトルにする
２．最適化：

各学習サンプルを使って次の処理を行う：
for Ԧ𝑥(𝑖), 𝑦(𝑖) 𝑖𝑛 𝑋, 𝑌

予測を行う:
予測値 ← 𝑠𝑡𝑒𝑝( Ԧ𝑥 𝑖 ∙ 𝑤)

正解と予測値の差を求める：
誤差 ← 𝑦(𝑖) − 予測値
重みを一つ一つ更新する：
fo𝑟 𝑤𝑗 𝑖𝑛 𝑤

𝑤𝑗  ← 𝑤𝑗 + 誤差 ×  𝑥𝑗
(𝑖)

 × 学習率

３．必要に応じて最適化を繰り返す

※

※0.1などの小さな固定値

𝑥1, 𝑤1

𝑥2, 𝑤2

-5 -4 -3 -2 -1 1 2 3 4 5

5

4

3

2

1

𝑤 = (3, 4)

Ԧ𝑥(1) = (1, 5)

Ԧ𝑥(2) = (−3, 1)



人工ニューロン（パーセプトロン）
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学習の手順：

１．初期化：重み(𝑤)を乱数のベクトルにする
２．最適化：

各学習サンプルを使って次の処理を行う：
for Ԧ𝑥(𝑖), 𝑦(𝑖) 𝑖𝑛 𝑋, 𝑌

予測を行う:
予測値 ← 𝑠𝑡𝑒𝑝( Ԧ𝑥 𝑖 ∙ 𝑤)

正解と予測値の差を求める：
誤差 ← 𝑦(𝑖) − 予測値
重みを一つ一つ更新する：
fo𝑟 𝑤𝑗 𝑖𝑛 𝑤

𝑤𝑗  ← 𝑤𝑗 + 誤差 ×  𝑥𝑗
(𝑖)

 × 学習率

３．必要に応じて最適化を繰り返す

※

※0.1などの小さな固定値

𝑥1, 𝑤1

𝑥2, 𝑤2

-5 -4 -3 -2 -1 1 2 3 4 5

5

4

3

2

1

𝑤 = (3, 4)

Ԧ𝑥(1) = (1, 5)

Ԧ𝑥(2) = (−3, 1)

予測：𝑠𝑡𝑒𝑝 Ԧ𝑥 1 ∙ 𝑤 = 𝑠𝑡𝑒𝑝 23 = 1



人工ニューロン（パーセプトロン）
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学習の手順：

１．初期化：重み(𝑤)を乱数のベクトルにする
２．最適化：

各学習サンプルを使って次の処理を行う：
for Ԧ𝑥(𝑖), 𝑦(𝑖) 𝑖𝑛 𝑋, 𝑌

予測を行う:
予測値 ← 𝑠𝑡𝑒𝑝( Ԧ𝑥 𝑖 ∙ 𝑤)

正解と予測値の差を求める：
誤差 ← 𝑦(𝑖) − 予測値
重みを一つ一つ更新する：
fo𝑟 𝑤𝑗 𝑖𝑛 𝑤

𝑤𝑗  ← 𝑤𝑗 + 誤差 ×  𝑥𝑗
(𝑖)

 × 学習率

３．必要に応じて最適化を繰り返す

※

※0.1などの小さな固定値

𝑥1, 𝑤1

𝑥2, 𝑤2

-5 -4 -3 -2 -1 1 2 3 4 5

5

4

3

2

1

𝑤 = (3, 4)

Ԧ𝑥(1) = (1, 5)

Ԧ𝑥(2) = (−3, 1)

予測：𝑠𝑡𝑒𝑝 Ԧ𝑥 1 ∙ 𝑤 = 𝑠𝑡𝑒𝑝 23 = 1

正解：𝑦(1) = 1

誤差：1 −  1 = 0



人工ニューロン（パーセプトロン）
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学習の手順：

１．初期化：重み(𝑤)を乱数のベクトルにする
２．最適化：

各学習サンプルを使って次の処理を行う：
for Ԧ𝑥(𝑖), 𝑦(𝑖) 𝑖𝑛 𝑋, 𝑌

予測を行う:
予測値 ← 𝑠𝑡𝑒𝑝( Ԧ𝑥 𝑖 ∙ 𝑤)

正解と予測値の差を求める：
誤差 ← 𝑦(𝑖) − 予測値
重みを一つ一つ更新する：
fo𝑟 𝑤𝑗 𝑖𝑛 𝑤

𝑤𝑗  ← 𝑤𝑗 + 誤差 ×  𝑥𝑗
(𝑖)

 × 学習率

３．必要に応じて最適化を繰り返す

※

※0.1などの小さな固定値

𝑥1, 𝑤1

𝑥2, 𝑤2

-5 -4 -3 -2 -1 1 2 3 4 5

5

4

3

2

1

𝑤 = (3, 4)

Ԧ𝑥(1) = (1, 5)

Ԧ𝑥(2) = (−3, 1)

重みの更新：

𝑤2  ← 𝑤2 + 0 × 5 × 学習率 (更新なし）

𝑤1  ← 𝑤1 + 0 × 1 × 学習率 (更新なし）



人工ニューロン（パーセプトロン）
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学習の手順：

１．初期化：重み(𝑤)を乱数のベクトルにする
２．最適化：

各学習サンプルを使って次の処理を行う：
for Ԧ𝑥(𝑖), 𝑦(𝑖) 𝑖𝑛 𝑋, 𝑌

予測を行う:
予測値 ← 𝑠𝑡𝑒𝑝( Ԧ𝑥 𝑖 ∙ 𝑤)

正解と予測値の差を求める：
誤差 ← 𝑦(𝑖) − 予測値
重みを一つ一つ更新する：
fo𝑟 𝑤𝑗 𝑖𝑛 𝑤

𝑤𝑗  ← 𝑤𝑗 + 誤差 ×  𝑥𝑗
(𝑖)

 × 学習率

３．必要に応じて最適化を繰り返す

※

※0.1などの小さな固定値

𝑥1, 𝑤1

𝑥2, 𝑤2

-5 -4 -3 -2 -1 1 2 3 4 5

5

4

3

2

1

𝑤 = (3, 4)

Ԧ𝑥(1) = (1, 5)

Ԧ𝑥(2) = (−3, 1)

予測：𝑠𝑡𝑒𝑝 Ԧ𝑥 2 ∙ 𝑤 = 𝑠𝑡𝑒𝑝 −5 = 0



人工ニューロン（パーセプトロン）
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学習の手順：

１．初期化：重み(𝑤)を乱数のベクトルにする
２．最適化：

各学習サンプルを使って次の処理を行う：
for Ԧ𝑥(𝑖), 𝑦(𝑖) 𝑖𝑛 𝑋, 𝑌

予測を行う:
予測値 ← 𝑠𝑡𝑒𝑝( Ԧ𝑥 𝑖 ∙ 𝑤)

正解と予測値の差を求める：
誤差 ← 𝑦(𝑖) − 予測値
重みを一つ一つ更新する：
fo𝑟 𝑤𝑗 𝑖𝑛 𝑤

𝑤𝑗  ← 𝑤𝑗 + 誤差 ×  𝑥𝑗
(𝑖)

 × 学習率

３．必要に応じて最適化を繰り返す

※

※0.1などの小さな固定値

𝑥1, 𝑤1

𝑥2, 𝑤2

-5 -4 -3 -2 -1 1 2 3 4 5

5

4

3

2

1

𝑤 = (3, 4)

Ԧ𝑥(1) = (1, 5)

Ԧ𝑥(2) = (−3, 1)

予測：𝑠𝑡𝑒𝑝 Ԧ𝑥 2 ∙ 𝑤 = 𝑠𝑡𝑒𝑝 −5 = 0

正解：𝑦(2) = 1

誤差：1 − 0 = 1
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学習の手順：

１．初期化：重み(𝑤)を乱数のベクトルにする
２．最適化：

各学習サンプルを使って次の処理を行う：
for Ԧ𝑥(𝑖), 𝑦(𝑖) 𝑖𝑛 𝑋, 𝑌

予測を行う:
予測値 ← 𝑠𝑡𝑒𝑝( Ԧ𝑥 𝑖 ∙ 𝑤)

正解と予測値の差を求める：
誤差 ← 𝑦(𝑖) − 予測値
重みを一つ一つ更新する：
fo𝑟 𝑤𝑗 𝑖𝑛 𝑤

𝑤𝑗  ← 𝑤𝑗 + 誤差 ×  𝑥𝑗
(𝑖)

 × 学習率

３．必要に応じて最適化を繰り返す

※

※0.1などの小さな固定値

𝑥1, 𝑤1

𝑥2, 𝑤2

-5 -4 -3 -2 -1 1 2 3 4 5

5

4

3

2

1

𝑤 = (2.7, 4.1)

Ԧ𝑥(1) = (1, 5)

Ԧ𝑥(2) = (−3, 1)

重みの更新：

𝑤2  ← 𝑤2 + 1 × 1 × 学習率(0.1) = 4 + 0.1

𝑤1  ← 𝑤1 + 1 × −3 × 学習率(0.1) = 3 + (−0.3)
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学習の手順：

１．初期化：重み(𝑤)を乱数のベクトルにする
２．最適化：

各学習サンプルを使って次の処理を行う：
for Ԧ𝑥(𝑖), 𝑦(𝑖) 𝑖𝑛 𝑋, 𝑌

予測を行う:
予測値 ← 𝑠𝑡𝑒𝑝( Ԧ𝑥 𝑖 ∙ 𝑤)

正解と予測値の差を求める：
誤差 ← 𝑦(𝑖) − 予測値
重みを一つ一つ更新する：
fo𝑟 𝑤𝑗 𝑖𝑛 𝑤

𝑤𝑗  ← 𝑤𝑗 + 誤差 ×  𝑥𝑗
(𝑖)

 × 学習率

３．必要に応じて最適化を繰り返す

※

※0.1などの小さな固定値

𝑥1, 𝑤1

𝑥2, 𝑤2

-5 -4 -3 -2 -1 1 2 3 4 5

5

4

3

2

1

Ԧ𝑥(1) = (1, 5)

Ԧ𝑥(2) = (−3, 1)

Ԧ𝑥(1) ∙ 𝑤 = 24.2 → 予測値: 1 （正解: 1）

Ԧ𝑥(2) ∙ 𝑤 = 1 → 予測値: 1 （正解: 1）

𝑤 = (1.2, 4.6)
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パーセプトロンを用いて手書き数字認識システムを実装したPythonのソースコード:

Colab Notebook

https://colab.research.google.com/drive/1HmOPvMbZM_6C3nGAlXOI5r-w0AfUkkwd
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