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なぜ深層学習を
思いつかなかったか
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株式会社モーション

中西 達夫

数学月間秋の企画公演（第１１回）
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中西 達夫
・株式会社モーション システム・エンジニア

・データ分析システム構築、気付けば2３年

・週1回だけ非常勤講師

自己紹介

近年話題の
AIについて、
思うところを

お話させてください。
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我が人生最大の過ち
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ディープラーニングを作り出せなかった

今から振り返ってみれば、
あらゆる条件が揃っていながら、

最後の一歩に至らなかった。



© Moｔion Inc. All Rights Reserved.

ディープラーニングへの突破口は何か？

「ＲｅＬＵ関数による勾配消失問題の解決」

・・・というのが一般的な見解
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短くて長いＡＩの歴史
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形式ニューロンモデル
McCulloch & Pitts (1943) 

Σ wi・xi≧ Θ then y=1 else 0
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デジタル回路

神経回路

この２つは似ている！
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単純パーセプトロン
F. Rosenblatt (1958) 
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MARK1 PARCEPTRON OPERATOR’S MANUAL (1960) より引用.
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u = W・X + B
Y = if u > 0 then 1 else 0 

NOT素子の学習

① 最初、W と B には適当な（デタラメな）値を入れておく。

② X に 1 か 0 を適当に入力し、
Y が間違っていたら、正しい答に近づくように
W と B を少しずつ （たとえば0.1ずつ） 修正する。

③ 正しい答を出力するようになるまで、修正を繰り返す。
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パーセプトロンの学習則

X=１ → Y=1 だったら・・・
正解 Y=0 に向けて、W と B を両方小さくする。

X=0 → Y=0 だったら・・・
正解 Y=1 に向けて、B だけを大きくする。

X=1 → Y=0 だったら・・・
正しい動作なので、何もしない。

X=0 → Y=1 だったら・・・
正しい動作なので、何もしない。

W1, B1W2, B2W3, B3

B4 B5 B6

いずれは
Wが負で、

Bが正という
正解にたどり着く
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「間違ったら正す」を繰り返すことで、
NOT, AND, OR が学習できた！
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パーセプトロンの限界
M. Minsky (1969)

線形分離可能・不能
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1969〜80  AIの冬第1期
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Back Propagation
Rumelhart & McClelland (1986)
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微分の概念



© Moｔion Inc. All Rights Reserved.

活性化関数の進化
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バックプロパゲーション（逆誤差伝搬法）

引用元:初心者のためのAI人工知能テクノロジーブログ
https://newtechnologylifestyle.net/今さら聞けないバックプロパゲーションとは/
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勾配消失問題

引用元: インターフェイス 2017年８月号.
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1990後半〜2012  AIの冬第２期
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https://www.technologyreview.jp/nl/the-pioneers-of-deep-learning-have-won-the-turing-award/
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ディープラーニングの嚆矢とされるモデルの１つ
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ReLU関数への進化
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ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks 
(2012) より引用.
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なぜ、ReLU関数が良いのか？

一見するとシグモイド関数の方が
高度に思えるのだが？



© Moｔion Inc. All Rights Reserved.

“スイートスポット”の広さの違い

狭い有限区間 開かれた無限区間
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非線形の本質

ＲｅＬＵ関数
非線形を構成する最も基本的な要素

引用元:ディープラーニングの動きを理解するための数式入門
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ＸＯＲ素子の構成

シグモイドなら２個
ＲｅＬＵなら４個

“数で勝負”
戦略

引用元:ディープラーニングの動きを理解するための数式入門
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引用元: 活性化関数のまとめ（ステップ、シグモイド、ReLU、ソフトマックス、恒等関数）
https://qiita.com/namitop/items/d3d5091c7d0ab669195f

活性化関数の変遷

ステップ(閾値)関数

シグモイド関数

ReLU関数


