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本日の発表内容

1. 機械学習分野の概観: 1分

2. Neural Networksの基礎: 25分

3. 様々な機械学習フレームワーク: 25分

4. Transformer: 20分

2025/05/01 2スタートアップゼミ#05



1. 機械学習分野の概観
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機械学習分野の概観
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AIが世間を席巻→交通研も！？

今回の理論談話会
M1 西尾（他分野）
Generative Topology Optimization: Exploring Diverse Solutions in Structural Design
M1 西尾（生成モデルの基礎）
Guided conditional diffusion for controllable traffic simulation
M1 門坂（選択モデル）
Deep neural networks for choice analysis: Enhancing behavioral regularity with 
gradient regularization
M1 堀（生成モデルの基礎）
Face2Diffusion for Fast and Editable Face Personalization
M1 堀（交通流・配分モデル）
End-to-end learning of user equilibrium with implicit neural networks
B4 水谷（生成モデルの基礎）
RoutesFormer: A sequence-based route choice Transformer for efficient path 
inference from sparse trajectories
B4 一山（最適化・制御の応用）
Learning to delegate for large-scale vehicle routing



機械学習分野の概観

2025/05/01 5スタートアップゼミ#05

倉澤修論: Vision+Route+Transformer

林修論: PINN

西尾卒論: GNN

門阪卒論: 行動モデル+VAE



機械学習を学ぼう！
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小川さん, 理論談話会#1, 2024



2. Neural Networks
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機械学習 ≒（めっちゃすごい）線形回帰
である



（復習）線形回帰/重回帰

線形回帰

一つの説明変数𝑥を使って、被説明変数𝑦を予測する
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ො𝑦 = 𝑤1𝑥 + 𝑏 𝑥: 説明変数
𝑦: 被説明変数
𝑤1: 重み
𝑏: バイアス

minimize 𝑀𝑆𝐸 =
1
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（復習）線形回帰/重回帰

線形回帰

一つの説明変数𝑥を使って、被説明変数𝑦を予測する
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ො𝑦 = 𝑤1𝑥 + 𝑏 𝑥: 説明変数
𝑦: 被説明変数
𝑤1: 重み
𝑏: バイアス

minimize 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
෍

𝑖

𝑁

ො𝑦𝑖 − ഥ𝑦𝑖

より複雑な関数で近似したい！？



Neural Networksの全体像

• 基本構造
• Unit

• Weight

• Bias

• Activation Function

• 学習法
• データの取り扱い

• 誤差逆伝播法

2025/05/01 11スタートアップゼミ#05



2.1 Neural Netの基本構造
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Neural Networksの基本構造 – パーセプトロン
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𝑦

𝑥1

𝑥2

𝑥3

𝑥4

𝑏

𝑤1

𝑤2

𝑤3

𝑤4

𝑦 = 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 + 𝑤3𝑥3 + 𝑤4𝑥4 + 𝑏



Neural Networksの基本構造 – パーセプトロン
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𝑎 ・ → 𝑦

𝑥1

𝑥2

𝑥3

𝑥4

𝑏

活性化関数

この単位を

パーセプトロン



多層パーセプトロン
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入力層 → 中間層: ℎ1 = 𝑎 ෍

𝑖=1

4

𝑤𝑖
1
𝑥𝑖 中間層 → 出力層: 𝑦1 = 𝑎 ෍

𝑖=1

5

𝑤𝑖
2
ℎ𝑖



多層パーセプトロン ~計算してみよう~
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𝑥1

𝑥2

𝑦

ℎ1

ℎ2

ℎ3

𝑤1,1
1

𝑤1,1
2

第一層 ℎ1 ℎ2 ℎ3

𝑥1 𝑤1,1 = 1 𝑤1,2 = 2 𝑤1,3 = 3

𝑥2 𝑤2,1 = 4 𝑤2,2 = 5 𝑤2,3 = 6

𝑤2,1
1

第二層 𝑦1 𝑦2

ℎ1 𝑤1,1 = 1 𝑤1,2 = 2

ℎ2 𝑤2,1 = 3 𝑤2,2 = 4

ℎ3 𝑤3,1 = 5 𝑤3,2 = 6

𝑥1 = 1, 𝑥2 = 2 活性化関数: 層の平均 (ex. ℎ1 =
ℎ1
′

σ𝑖 ℎ𝑖
′)

中間層
ℎ1~ℎ3を求める

活性化関数:

出力層



多層パーセプトロン ~計算してみよう~
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𝑥1

𝑥2

𝑦

ℎ1

ℎ2

ℎ3

𝑤1,1
1

𝑤1,1
2

第一層 ℎ1 ℎ2 ℎ3

𝑥1 𝑤1,1 = 1 𝑤1,2 = 2 𝑤1,3 = 3

𝑥2 𝑤2,1 = 4 𝑤2,2 = 5 𝑤2,3 = 6

𝑤2,1
1

第二層 𝑦1 𝑦2

ℎ1 𝑤1,1 = 1 𝑤1,2 = 2

ℎ2 𝑤2,1 = 3 𝑤2,2 = 4

ℎ3 𝑤3,1 = 5 𝑤3,2 = 6

𝑥1 = 1, 𝑥2 = 2 活性化関数: 層の平均 (ex. ℎ1 =
ℎ1
′

σ𝑖 ℎ𝑖
′)

中間層
ℎ1
′ = 𝑤1,1𝑥1 + 𝑤2,1𝑥2 = 1 × 1 + 4 × 2 = 9

ℎ2
′ = 12
ℎ3
′ = 15

活性化関数:
平均化する

出力層



多層パーセプトロン ~計算してみよう~
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𝑥1

𝑥2

𝑦

ℎ1

ℎ2

ℎ3

𝑤1,1
1

𝑤1,1
2

第一層 ℎ1 ℎ2 ℎ3

𝑥1 𝑤1,1 = 1 𝑤1,2 = 2 𝑤1,3 = 3

𝑥2 𝑤2,1 = 4 𝑤2,2 = 5 𝑤2,3 = 6

𝑤2,1
1

第二層 𝑦1 𝑦2

ℎ1 𝑤1,1 = 1 𝑤1,2 = 2

ℎ2 𝑤2,1 = 3 𝑤2,2 = 4

ℎ3 𝑤3,1 = 5 𝑤3,2 = 6

𝑥1 = 1, 𝑥2 = 2 活性化関数: 層の平均 (ex. ℎ1 =
ℎ1
′

σ𝑖 ℎ𝑖
′)

中間層
ℎ1
′ = 𝑤1,1𝑥1 + 𝑤2,1𝑥2 = 1 × 1 + 4 × 2 = 9

ℎ2
′ = 12
ℎ3
′ = 15

活性化関数:

ℎ1 =
ℎ1
′

σ𝑖 ℎ𝑖
′ =

9

36

ℎ2 =
12

36

ℎ3 =
15

36

出力層



順伝播！

多層パーセプトロン ~計算してみよう~
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𝑥1

𝑥2

𝑦

ℎ1

ℎ2

ℎ3

𝑤1,1
1

𝑤1,1
2

第一層 ℎ1 ℎ2 ℎ3

𝑥1 𝑤1,1 = 1 𝑤1,2 = 2 𝑤1,3 = 3

𝑥2 𝑤2,1 = 4 𝑤2,2 = 5 𝑤2,3 = 6

𝑤2,1
1

第二層 𝑦1 𝑦2

ℎ1 𝑤1,1 = 1 𝑤1,2 = 2

ℎ2 𝑤2,1 = 3 𝑤2,2 = 4

ℎ3 𝑤3,1 = 5 𝑤3,2 = 6

𝑥1 = 1, 𝑥2 = 2 活性化関数: 層の平均 (ex. ℎ1 =
ℎ1
′

σ𝑖 ℎ𝑖
′)

中間層
ℎ1
′ = 𝑤1,1𝑥1 + 𝑤2,1𝑥2 = 1 × 1 + 4 × 2 = 9

ℎ2
′ = 12
ℎ3
′ = 15

活性化関数:

ℎ1 =
ℎ1
′

σ𝑖 ℎ𝑖
′ =

9

36

ℎ2 =
12

36

ℎ3 =
15

36

出力層

𝑦 =
120

276
=
10

23



多層パーセプトロン ~計算してみよう~
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𝑥1

𝑥2

𝑦

ℎ1

ℎ2

ℎ3

𝑤1,1
1

𝑤1,1
2

第一層 ℎ1 ℎ2 ℎ3

𝑥1 𝑤1,1 = 1 𝑤1,2 = 2 𝑤1,3 = 3

𝑥2 𝑤2,1 = 4 𝑤2,2 = 5 𝑤2,3 = 6

𝑤2,1
1

第二層 𝑦1 𝑦2

ℎ1 𝑤1,1 = 1 𝑤1,2 = 2

ℎ2 𝑤2,1 = 3 𝑤2,2 = 4

ℎ3 𝑤3,1 = 5 𝑤3,2 = 6

𝑥1 = 1, 𝑥2 = 2 活性化関数: 層の平均 (ex. ℎ1 =
ℎ1
′

σ𝑖 ℎ𝑖
′)

中間層
ℎ1
′ = 𝑤1,1𝑥1 + 𝑤2,1𝑥2 = 1 × 1 + 4 × 2 = 9

ℎ2
′ = 12
ℎ3
′ = 15

活性化関数:

ℎ1 =
ℎ1
′

σ𝑖 ℎ𝑖
′ =

9

36

ℎ2 =
12

36

ℎ3 =
15

36

出力層

𝑦 =
120

276
=
10

23

※行列の掛け算！→GPUが重要
𝒀 = 𝑎(𝑾𝑿)



2.2 Neural Netの学習法
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2.2.1 モデルの学習

線形回帰の場合→最小二乗法
𝑦 = 𝑎𝑥 + 𝑏
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二乗誤差𝐿を最小化

𝐿 𝑎, 𝑏 = ෍

𝑖

4

𝑦𝑖 − 𝑦 2 =෍

𝑖

4

𝑦𝑖 − 𝑎𝑥𝑖 − 𝑏 2

𝜕𝐿

𝜕𝑎
= −2෍

𝑖

4

𝑥𝑖 𝑦𝑖 − 𝑎𝑥𝑖 − 𝑏 = 0

𝜕𝐿

𝜕𝑏
= −2෍

𝑖

4

𝑦𝑖 − 𝑎𝑥𝑖 − 𝑏 = 0

൞
𝑎 =

σ𝑖
4 𝑥𝑖 − ҧ𝑥 𝑦𝑖 − ത𝑦

σ𝑖
4 𝑥𝑖 − ҧ𝑥 2

𝑏 = ത𝑦 − 𝑎 ҧ𝑥

𝑦 =
2

11
𝑥 +

26

11
, 𝐿∗ =

440

121



2.2.1 モデルの学習
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NNの場合
→どうやって最適化する？

中間層
ℎ1
′ = 𝑤1,1𝑥1 + 𝑤2,1𝑥2 = 1 × 1 + 4 × 2 = 9

ℎ2
′ = 12
ℎ3
′ = 15

活性化関数:

ℎ1 =
ℎ1
′

σ𝑖 ℎ𝑖
′ =

9

36

ℎ2 =
12

36

ℎ3 =
15

36

出力層

𝑦 =
120

276
=
10

23

真値:1

乖離 = 1 −
10

23
=
13

23

Q. NNの学習の難しさは？



2.2.1 モデルの学習
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NNの場合
→どうやって最適化する？

中間層
ℎ1
′ = 𝑤1,1𝑥1 + 𝑤2,1𝑥2 = 1 × 1 + 4 × 2 = 9

ℎ2
′ = 12
ℎ3
′ = 15

活性化関数:

ℎ1 =
ℎ1
′

σ𝑖 ℎ𝑖
′ =

9

36

ℎ2 =
12

36

ℎ3 =
15

36

出力層

𝑦 =
120

276
=
10

23

真値:1

乖離 = 1 −
10

23
=
13

23

線形回帰

2

Q. NNの学習の難しさは？

パラメータ数が多すぎる！



2.2.1 モデルの学習
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NNの場合
→どうやって最適化する？

中間層
ℎ1
′ = 𝑤1,1𝑥1 + 𝑤2,1𝑥2 = 1 × 1 + 4 × 2 = 9

ℎ2
′ = 12
ℎ3
′ = 15

活性化関数:

ℎ1 =
ℎ1
′

σ𝑖 ℎ𝑖
′ =

9

36

ℎ2 =
12

36

ℎ3 =
15

36

出力層

𝑦 =
120

276
=
10

23

真値:1

乖離 = 1 −
10

23
=
13

23

線形回帰

2

Q. NNの学習の難しさは？

パラメータ数が多すぎる！
例題

9

・



2.2.1 モデルの学習
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NNの場合
→どうやって最適化する？

中間層
ℎ1
′ = 𝑤1,1𝑥1 + 𝑤2,1𝑥2 = 1 × 1 + 4 × 2 = 9

ℎ2
′ = 12
ℎ3
′ = 15

活性化関数:

ℎ1 =
ℎ1
′

σ𝑖 ℎ𝑖
′ =

9

36

ℎ2 =
12

36

ℎ3 =
15

36

出力層

𝑦 =
120

276
=
10

23

真値:1

乖離 = 1 −
10

23
=
13

23

線形回帰

2

Q. NNの学習の難しさは？

パラメータ数が多すぎる！
GPT-4

1016

例題

9

・



Q. Neural Networksの学習における難しさは？

学習 = 重みパラメータを求める
線形回帰ならすぐ解が求まるが...
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Q. Neural Networksの学習における難しさは？

学習 = 重みパラメータを求める
線形回帰ならすぐ解が求まるが...

2025/05/01 28スタートアップゼミ#05

最小二乗法を思い返す

←じっくり眺める



Q. Neural Networksの学習における難しさは？

学習 = 重みパラメータを求める
線形回帰ならすぐ解が求まるが...

2025/05/01 29スタートアップゼミ#05

最小二乗法を思い返す データとの乖離(損失関数)を定義しよう！
損失関数が最小化される方向に重みを調整しよう！

↑聞いたことがある話



Q. Neural Networksの学習における難しさは？

学習 = 重みパラメータを求める
線形回帰ならすぐ解が求まるが...

2025/05/01 30スタートアップゼミ#05

最小二乗法を思い返す データとの乖離(損失関数)を定義しよう！
損失関数が最小化される方向に重みを調整しよう！

増田さん, スタートアップ最適化回



Q. Neural Networksの学習における難しさは？

学習 = 重みパラメータを求める
線形回帰ならすぐ解が求まるが...

2025/05/01 31スタートアップゼミ#05

最小二乗法を思い返す データとの乖離(損失関数)を定義しよう！
損失関数が最小化される方向に重みを調整しよう！

ということは、微分が必要...！？

増田さん, スタートアップ最適化回



計算グラフ
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計算グラフ: 計算過程をグラフ表現したもの

https://qiita.com/edo_m18/items/7c95593ed5844b5a0c3b

𝑦 = 𝑓 𝑥

𝑥 𝑦

𝑦0
𝑦0

𝜕𝑓

𝜕𝑥

損失関数が減少する方向に重みパラメータを更
新したい

→ 
𝜕𝐿

𝜕𝑤
を考える

計算グラフのルール

①加算

②乗算

※これは微分の連鎖律に基づく

+

𝑥
𝑧

𝜕𝐿

𝜕𝑧

1 ∙
𝜕𝐿

𝜕𝑧

1 ∙
𝜕𝐿

𝜕𝑧
𝑦

x

𝑥
𝑧

𝜕𝐿

𝜕𝑧

𝑦 ∙
𝜕𝐿

𝜕𝑧

𝑥 ∙
𝜕𝐿

𝜕𝑧
𝑦



計算グラフ
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https://qiita.com/edo_m18/items/7c95593ed5844b5a0c3b

身近な例:
（問題）
りんご100円を2個, みかん150円を3個買う
りんご・みかんの値段が値上がりするとき、合計金額𝐿への影響は？



計算グラフ
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https://qiita.com/edo_m18/items/7c95593ed5844b5a0c3b

身近な例:
（問題）
りんご100円を2個, みかん150円を3個買う
りんご・みかんの値段が値上がりするとき、合計金額𝐿への影響は？

+

りんごの個数

りんごの値段: 𝑥

みかんの個数

みかんの値段

消費税

X

X

X 合計金額: 𝐿

100円

2個

3個

150円

200円

450円
1.1

650円 715円



計算グラフ
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https://qiita.com/edo_m18/items/7c95593ed5844b5a0c3b

身近な例:
（問題）
りんご100円を2個, みかん150円を3個買う
りんご・みかんの値段が値上がりするとき、合計金額𝐿への影響は？

𝝏𝑳

𝝏𝒙
を求めたい！

+

りんごの個数

りんごの値段: 𝑥

みかんの個数

みかんの値段

消費税

X

X

X 合計金額: 𝐿

100円

2個

3個

150円

200円

450円
1.1

650円 715円

1

つまり、2.2倍の影響がある
= 100円値上がり→合計金額は220円上がる



計算グラフ
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https://qiita.com/edo_m18/items/7c95593ed5844b5a0c3b

身近な例:
（問題）
りんご100円を2個, みかん150円を3個買う
りんご・みかんの値段が値上がりするとき、合計金額𝐿への影響は？

𝝏𝑳

𝝏𝒙
を求めたい！

+

りんごの個数

りんごの値段: 𝑥

みかんの個数

みかんの値段

消費税

X

X

X 合計金額: 𝐿

100円

2個

3個

150円

200円

450円
1.1

650円 715円

11.1

つまり、2.2倍の影響がある
= 100円値上がり→合計金額は220円上がる



計算グラフ
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https://qiita.com/edo_m18/items/7c95593ed5844b5a0c3b

身近な例:
（問題）
りんご100円を2個, みかん150円を3個買う
りんご・みかんの値段が値上がりするとき、合計金額𝐿への影響は？

𝝏𝑳

𝝏𝒙
を求めたい！

+

りんごの個数

りんごの値段: 𝑥

みかんの個数

みかんの値段

消費税

X

X

X 合計金額: 𝐿

100円

2個

3個

150円

200円

450円
1.1

650円 715円

11.1

1.1

つまり、2.2倍の影響がある
= 100円値上がり→合計金額は220円上がる



計算グラフ
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https://qiita.com/edo_m18/items/7c95593ed5844b5a0c3b

身近な例:
（問題）
りんご100円を2個, みかん150円を3個買う
りんご・みかんの値段が値上がりするとき、合計金額𝐿への影響は？

𝝏𝑳

𝝏𝒙
を求めたい！

+

りんごの個数

りんごの値段: 𝑥

みかんの個数

みかんの値段

消費税

X

X

X 合計金額: 𝐿

100円

2個

3個

150円

200円

450円
1.1

650円 715円

11.1

1.12.2

つまり、2.2倍の影響がある
ex. 100円値上がり→合計金額は220円上がる



計算グラフ
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計算グラフの凄さ
• 実際にはりんご、みかんを重みに置き換える
• 中間値を保存することで、逆から辿れば勾配が計算できる

→誤差逆伝播と呼ぶ
• Pytorch, Tensorflowでは勾配を保存し、自動微分

https://qiita.com/edo_m18/items/7c95593ed5844b5a0c3b

+

𝑤1

𝑤2

𝑤3

𝑤4

消費税

X

X

X 合計金額: 𝐿

100円

2個

3個

150円

200円

450円
1.1

650円 715円

11.1

1.12.2

つまり、2.2倍の影響がある
ex. 100円値上がり→合計金額は220円上がる



3. さまざまな
機械学習フレームワーク

注) 本章はあくまで初学者の理解を目的にしているため、厳密な議論を避けています

2025/05/01 40スタートアップゼミ#05



MLP （Multi-layer Perceptron）の限界
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考えてみよう！

例えば... 例えば...



MLPの限界

2025/05/01 42スタートアップゼミ#05

限界①: 局所構造の見落とし

[“I”, “am”, “majoring”, “in”, “civil”, “engineering”]

[“しています”, “専攻”, “は”, “私”, “社会基盤”, “を”] 

MLP
ここのペアを学習したい



MLPの限界
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限界①: 局所構造の見落とし

Convolutional NN

パラメータ数爆発なども...
パラメータ数 =層数 × 隠れ次元 × 入力次元

[“I”, “am”, “majoring”, “in”, “civil”, “engineering”]

[“私”, “は”, “社会基盤”, “を”, “専攻”, “しています”]

[“しています”, “専攻”, “は”, “私”, “社会基盤”, “を”] 

MLP
ここのペアを学習したい

[“I”, “am”, “majoring”, “in”, “civil”, “engineering”]

MLP MLPMLPMLP



MLPの限界
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限界①: 局所構造の見落とし 限界②: 長期依存性を見落とす

Convolutional NN

パラメータ数爆発なども...
パラメータ数 =層数 × 隠れ次元 × 入力次元

[“I”, “am”, “majoring”, “in”, “civil”, “engineering”]

[“私”, “は”, “社会基盤”, “を”, “専攻”, “しています”]

[“しています”, “専攻”, “は”, “私”, “社会基盤”, “を”] 

MLP
ここのペアを学習したい

[“I”, “am”, “majoring”, “in”, “civil”, “engineering”]

[“私”, “は”, “社会基盤”, “を”, “専攻”, “しています”]

[“I”, “am”, “civil”, “engineering”, ”major”]

CNN

例えば↓を扱いたい
”The decision, which I reached after months of consulting with faculty advisors who specialize in 

transportation planning and after volunteering on a community project to rebuild flood-damaged roads, 

is that I am majoring in civil engineering.” (36words)

MLP MLPMLPMLP



MLPの限界
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限界①: 局所構造の見落とし 限界②: 長期依存性を見落とす

Convolutional NN

Recurrent NN

パラメータ数爆発なども...
パラメータ数 =層数 × 隠れ次元 × 入力次元

[“I”, “am”, “majoring”, “in”, “civil”, “engineering”]

[“私”, “は”, “社会基盤”, “を”, “専攻”, “しています”]

[“しています”, “専攻”, “は”, “私”, “社会基盤”, “を”] 

MLP
ここのペアを学習したい

[“I”, “am”, “majoring”, “in”, “civil”, “engineering”]

[“私”, “は”, “社会基盤”, “を”, “専攻”, “しています”]

[“I”, “am”, “civil”, “engineering”, ”major”]

CNN

“私” “は” “社会基盤”

“I” “am” “majoring”

MLP MLPMLPMLP

例えば↓を扱いたい
”The decision, which I reached after months of consulting with faculty advisors who specialize in 

transportation planning and after volunteering on a community project to rebuild flood-damaged roads, 

is that I am majoring in civil engineering.” (36words)



RNNのさらなる課題

RNNの課題: 勾配消失
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各ブロックごとに勾配を計算
→ブロック数が大きくなると勾配が
0に漸近

※Tanhの勾配は0~1
勾配をかけ続けると...

0.536 =
1

6.8 × 1010

例えば↓を扱いたい
”The decision, which I reached after months of consulting with faculty advisors who specialize 

in transportation planning and after volunteering on a community project to rebuild flood-

damaged roads, is that I am majoring in civil engineering.” (36words)

RNN Block



RNNのさらなる課題

RNNの課題: 勾配消失
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長期記憶ゲート

短期記憶ゲート

LSTM; Long-Short Term Memory

各ブロックごとに勾配を計算
→ブロック数が大きくなると勾配が
0に漸近

※Tanhの勾配は0~1
勾配をかけ続けると...

0.536 =
1

6.8 × 1010

例えば↓を扱いたい
”The decision, which I reached after months of consulting with faculty advisors who specialize 

in transportation planning and after volunteering on a community project to rebuild flood-

damaged roads, is that I am majoring in civil engineering.” (36words)

長期依存性に強い！
ということで一斉を風靡

RNN Block



次なる課題: Seq2Seq

翻訳タスクの特異性→可変長
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[“私”, “は”, “社”, “会”, “基”, “盤”, “を”, “専”, “攻”, “し”, “て”, “い”, “ま”, “す”]: 14文字

[“I”, “am”, “majoring”, “in”, “civil”, “engineering”]: 6単語

→ルールベース, Word2Vec



次なる課題: Seq2Seq

翻訳タスクの特異性→可変長
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[“私”, “は”, “社”, “会”, “基”, “盤”, “を”, “専”, “攻”, “し”, “て”, “い”, “ま”, “す”]: 14文字

[“I”, “am”, “majoring”, “in”, “civil”, “engineering”]: 6単語

→ルールベース, Word2Vec

文同士の対応を考えるSeq2Seqモデル(Sutskever, 2014)が提案

https://arxiv.org/pdf/1409.3215

LSTM 
Cell

<文頭> “I” “am” <文末>

ℎ

LSTM Encoder

<文頭>

“私” “は” <文末>“社”

“私” “は” “す”

LSTM Encoder

潜
在

ベ
ク

ト
ル

... ...



長文処理タスクの再来
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LSTM 
Cell

<文頭> “I” “am” <文末>

ℎ

LSTM Encoder

<文頭>

“私” “は” <文末>“社”

“私” “は” “す”

LSTM Encoder

潜
在

ベ
ク

ト
ル

潜在ベクトル次元は固定

”The decision, which I reached after months of consulting with 

faculty advisors who specialize in transportation planning and 

after volunteering on a community project to rebuild flood-

damaged roads, is that I am majoring in civil engineering.”

” I am majoring in civil engineering.”

長文で表現力が落ちる

[0.21, 0.22, 0.24, 0.42]

[0.3, 0.11, 0.2, 0.9]



長文処理タスクの再来
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長文で表現力が落ちる→Attention機構 Attention Map (英→仏)

Bahdanau et al., 2015

0

<文頭>

“私” “は”

1

“私”

2LSTM 

Cell

<文頭> <文末>

...

... ...

Attention係数

コンテキストベクトル

𝑐1 =෍𝑎𝑗𝑥𝑗

[“I”, “am”, “majoring”, “in”, “civil”, “engineering”]

出力: “社会基盤”

各単語がどこに注目しているか？

...Transformer前夜

Attention



4. Transformer
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Attention Is All You Need

2025/05/01 53スタートアップゼミ#05

Vaswani

Shazeer

Parmar



Transformerの何がすごい？

すごいポイント: 入力長に対して並列化可能！！

①: Multi-head Attention

②: Self-Attention

2025/05/01 54スタートアップゼミ#05

RNNの課題: 直列計算

[“私”, “は”, “社”, “会”, “基”, “盤”, “を”, “専”, “攻”, “し”, “て”, “い”, “ま”, “す”]: 14文字

[“I”, “am”, “majoring”, “in”, “civil”, “engineering”]: 6単語
20回



アーキテクチャの全体像
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Encoder Decoder

Attention②
- Inputs Outputs

Attention①
- Inputs/Outputsそれぞれ

Positional Encoding
- 単語の位置情報を追加
- トークン化

※Attention のみで計算なのでAll you Needなんですね〜



Self-Attention
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Self Attention

[“I”, “am”, “majoring”, “in”, “civil”, “engineering”]

出力: “社会基盤”

これまでのAttention機構: 系列ごとに計算

Self Attention: 単語ごとに計算

[“I”, “am”, “majoring”, “in”, “civil”, “engineering”]

[“I”, “am”, “majoring”, “in”, “civil”, “engineering”]



Self-Attention
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[“I”, “am”, “majoring”, “in”, “civil”, “engineering”]を計算

（計算例）

①エンコード: 𝑋 =
2
1

,
1
2

, … ,
9
6

②重み行列: 𝑊𝑄,𝑊𝐾,𝑊𝑉より、

• Query: 𝑄 = 𝑋𝑊𝑄 = 𝟏, 2, … , 6
• Key: 𝐾 = 𝑋𝑊𝐾 = 1, 𝟐, … , 6
• Value: 𝑉 = 𝑋𝑊𝑉 = 1, 2, … , 6
を計算（線形変換）

補足）Q, K, Vの意味合い
Query: 他の単語への関心度
Key: 参照値
Value: 実際の単語の内容

←位置エンコード



Self-Attention
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[“I”, “am”, “majoring”, “in”, “civil”, “engineering”]を計算

（計算例）

①エンコード: 𝑋 =
2
1

,
1
2

, … ,
9
6

②重み行列: 𝑊𝑄,𝑊𝐾,𝑊𝑉より、

• Query: 𝑄 = 𝑋𝑊𝑄 = 𝟏, 2, … , 6
• Key: 𝐾 = 𝑋𝑊𝐾 = 1, 𝟐, … , 6
• Value: 𝑉 = 𝑋𝑊𝑉 = 1, 2, … , 6
を計算（線形変換）

③スケーリング: 

例えば 𝑖=1: “I”, 𝑗=2: “am”を計算
（ 𝑑𝑘 はKeyの潜在次元=1とする）

Attention: 𝑒𝑖𝑗 =
𝑄𝑖𝐾𝑗

𝑑𝑘
= 1 ∙ 2 = 2

④ソフトマックスで正規化:

𝛼𝑖𝑗 = softmax 𝑒𝑖𝑗 = 0.2

⑤重み付和を出力

𝑂𝑖 =෍

𝑗

𝛼𝑖𝑗𝑉𝑗補足）Q, K, Vの意味合い
Query: 他の単語への関心度
Key: 参照値
Value: 実際の単語の内容

←位置エンコード



Multi-head Attention
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重み行列: 𝑊𝑄,𝑊𝐾,𝑊𝑉より、

• Query: 𝑄 = 𝑋𝑊𝑄 = 1, 2, … , 6
• Key: 𝐾 = 𝑋𝑊𝐾 = 1, 2, … , 6
• Value: 𝑉 = 𝑋𝑊𝑉 = 1, 2, … , 6
を計算（線形変換）

線形変換なので表現力に乏しい

→Multi-head Attention
複数のSelf-Attentionを同時に計算して結合
• 近くにAttentionを向けるHead
• 遠くにAttentionを向けるHead
みたいなことが表現可能

そしてまたもや並列化可能！



応用例
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Routeformer (Qiu et al., 2024)
（水谷理論談話会）

倉澤修論(2024)

などなど



課題
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課題

必須課題+任意課題一つ以上
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必須課題：画像の分類

250501_01_PytorchによるNNとCNNの実装練習.ipynb を参考に、以下の課題に
取り組んでください。

1. 使用するデータセットを CIFAR-10 から MNIST に変更し、モデル構造もそれに合わせて調整してくだ
さい。MNIST：
https://pytorch.org/vision/stable/generated/torchvision.datasets.MNIST.html#torchvision.datasets.MNI
ST https://www.kaggle.com/code/hojjatk/read-mnist-dataset

2. 学習率やバッチサイズ、エポック数などのハイパーパラメータを工夫しながら、訓練誤差と検証誤差の
学習曲線を描いてください。参考：https://axa.biopapyrus.jp/machine-learning/model-
evaluation/learning-curves.html

3. テスト結果として、画像とともに正解ラベル・予測ラベルを表示し、分類結果を可視化してください。

https://pytorch.org/vision/stable/generated/torchvision.datasets.MNIST.html
https://pytorch.org/vision/stable/generated/torchvision.datasets.MNIST.html
https://www.google.com/url?q=https%3A%2F%2Fwww.kaggle.com%2Fcode%2Fhojjatk%2Fread-mnist-dataset
https://axa.biopapyrus.jp/machine-learning/model-evaluation/learning-curves.html
https://axa.biopapyrus.jp/machine-learning/model-evaluation/learning-curves.html
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任意課題１・２：画像の分類（続き）

1. 精度向上を目指して、データの追加や別のモデルの導入（例：ViT）、データ拡
張（既存の画像を加工）など自由に工夫してみましょう。

2. 自分でデータセットを作成し、その分類予測に挑戦してみましょう。
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任意課題３：機械学習の活用事例を調べる

3. 実際の研究で、機械学習がどのように使われているかを論文を探して調べてみま
しょう。

調べる例

• 何をしている研究か、どのような目的で機械学習が使われているか？
• 使用されている機械学習の手法は？

例：CNN、RNN、GNN、Transformer、クラスタリング など
• 学習に使われたデータの種類や特徴は？

例：画像／テキスト／GPS／動画など
• その研究における機械学習の強み・課題は？



Appendix.
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詳しく学びたい方
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書籍（研究室にあるもの, 簡単順）
• ゼロから作るDeep Learning
• Kaggleで勝つデータ分析の技術
• 深層学習
• パターン認識と機械学習

学会（情報系は学会投稿文化が盛ん）
• 人工知能研究センター@関西学院大
• AAAI, NeuralIPS, ICMLなど

https://www.amazon.co.jp/%E3%82%BC%E3%83%AD%E3%81%8B%E3%82%89%E4%BD%9C%E3%82%8BDeep-Learning-%E2%80%95Python%E3%81%A7%E5%AD%A6%E3%81%B6%E3%83%87%E3%82%A3%E3%83%BC%E3%83%97%E3%83%A9%E3%83%BC%E3%83%8B%E3%83%B3%E3%82%B0%E3%81%AE%E7%90%86%E8%AB%96%E3%81%A8%E5%AE%9F%E8%A3%85-%E6%96%8E%E8%97%A4-%E5%BA%B7%E6%AF%85/dp/4873117585/356-3019440-1094367?pd_rd_w=yU11S&pf_rd_p=949e26f5-c2ef-4c96-bfde-49d7614d0317&pf_rd_r=PRNW0HSA9D823TNGXPJ2&pd_rd_r=88bd2840-1d82-442e-bc42-526e86415f57&pd_rd_wg=4AmJf&pd_rd_i=4873117585&psc=1
https://www.amazon.co.jp/Kaggle%E3%81%A7%E5%8B%9D%E3%81%A4%E3%83%87%E3%83%BC%E3%82%BF%E5%88%86%E6%9E%90%E3%81%AE%E6%8A%80%E8%A1%93-%E9%96%80%E8%84%87-%E5%A4%A7%E8%BC%94/dp/4297108437?adgrpid=109872001568&hvadid=553921514572&hvdev=c&hvlocphy=1009472&hvnetw=g&hvqmt=e&hvrand=4195500832411733602&hvtargid=kwd-818170082585&hydadcr=27492_14478797&jp-ad-ap=0&keywords=kaggle%E3%81%A7%E5%8B%9D%E3%81%A4%E3%83%87%E3%83%BC%E3%82%BF%E5%88%86%E6%9E%90%E3%81%AE%E6%8A%80%E8%A1%93&qid=1646555199&sr=8-1
https://www.amazon.co.jp/%E6%B7%B1%E5%B1%A4%E5%AD%A6%E7%BF%92-%E6%94%B9%E8%A8%82%E7%AC%AC2%E7%89%88-%E6%A9%9F%E6%A2%B0%E5%AD%A6%E7%BF%92%E3%83%97%E3%83%AD%E3%83%95%E3%82%A7%E3%83%83%E3%82%B7%E3%83%A7%E3%83%8A%E3%83%AB%E3%82%B7%E3%83%AA%E3%83%BC%E3%82%BA-%E5%B2%A1%E8%B0%B7-%E8%B2%B4%E4%B9%8B/dp/4065133327?_encoding=UTF8&qid=1691311610&sr=1-1
https://www.amazon.co.jp/%E3%83%91%E3%82%BF%E3%83%BC%E3%83%B3%E8%AA%8D%E8%AD%98%E3%81%A8%E6%A9%9F%E6%A2%B0%E5%AD%A6%E7%BF%92-%E4%B8%8A-C-M-%E3%83%93%E3%82%B7%E3%83%A7%E3%83%83%E3%83%97/dp/4621061224
https://hsi.ksc.kwansei.ac.jp/AI-Center/link.html
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