
© 2022, Amazon Web Services, Inc. or its affiliates.© 2023, Amazon Web Services, Inc. or its affiliates.

みんな⼤好き︕
機械学習モデルの
トレーニング
ML Enablement Series: Training

呉 和仁
機械学習ソリューションアーキテクト

AWS Black Belt Online Seminar



© 2023, Amazon Web Services, Inc. or its affiliates. 2

本動画のゴール

• 機械学習モデルのアルゴリズムの選定とトレーニングが
できるようになる

• 機械学習モデルのトレーニングの進捗報告を⾏い
フィードバックがもらえるようになる
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本動画のゴール

• 機械学習モデルのアルゴリズムの選定とトレーニングが
できるようになる

• 機械学習モデルのトレーニングの進捗報告を⾏い
フィードバックがもらえるようになる

ML Enablement Seriesの特徴
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データサイエンティストを含むプロダクト開発チームが、
機械学習モデルの開発において⾜りないスキルを補い合い、
顧客に価値を届けられるようになること。
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ML Enablement Seriesのゴール

チームでの
コミュニケーション

が不可⽋
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機械学習モデルを活⽤するプロダクトでは、
DevOpsチームとMLOpsチームが連携する必要がある。
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プロダクトのリリースまでには多くのロールが関わる。
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Data
Warehouse Collect

Analyze Prepare

Data
Repository

Preprocess

Features Model

Test Release

Verification Software
2.0

Deploy Operate MonitorTrain

Service
Raw
Data

DevOps

MLOps

ソフトウェア開発に必要なソフトウェアアーキテクチャ全体を設計する。Architect

DevOps Engineer ソフトウェアの開発・運⽤プロセスを⾃動化する。Product
Manager

実装すべきソフトウェ
ア機能を定義する。

Business
Analyst

解決すべき
ビジネス上
の問題を定
義する。

Data
Analyst

データの可
視化と分析
で問題を定
量的に特定
する。

Data architect

IT Auditor システム全体の権限管理や監査を⾏う。

ソフトウェアの開発を⾏う。

Software
Engineer

Operator

サービスを
利⽤し業務
を⾏う。

System
Admin

サービスの挙
動を監視する。

ML
Engineer

機械学習モデルを本番環境に
デプロイ可能な形式に変換す
る。

Model risk
Manager

機械学習の
サービスの挙
動を監視する。

ML
Operator

Data
Scientist

機械学習モデ
ルを構築する

Domain
Expert

あるべき挙
動をデータ
を⽤いて定
義する。
評価尺度を
定義する。

Data
Engineer

機械学習モデ
ルに⼊⼒可能
なデータと特
徴を作成する。

推論結果に
基づき業務
を⾏いつつ、
推論結果に
フィード
バックを与
える。

MLOps Engineer 機械学習モデルの開発・運⽤プロセスを⾃動化する。

AI/ML Architect 機械学習に必要なアーキテクチャ全体を設計する。

データを管理する基盤を設計する。
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ML Enablement Seriesの解説の流れと役⽴つポイント
1. What : なにをするのか?

2. Why : なぜやるのか?

3. How : どうやるのか?

3.1 プログラミング演習

3.2 コミュニケーション演習

チームでの認識合わせに役⽴つ

具体的な開発⽅法を学ぶのに役⽴つ

会議体などを設計するのに役⽴つ
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「機械学習モデルのトレーニング」での解説
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アルゴリズムの選択とモデルをトレーニングする⽅法について解説
• プログラミング演習

機械学習で解く問題を理解して適切なアルゴリズムを選択し、
モデルのトレーニングができるようになる

• コミュニケーション演習
出来上がったモデルについてフィードバックを得る⽅法を解説
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What: なにをするのか?

19
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機械学習モデルのトレーニングのゴール

20

• 使⽤する機械学習のアルゴリズムを選定する。
• Preprocess で⽤意したデータでトレーニングを⾏う
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アルゴリズムってなに︖
• 問題を解くための計算⽅法
• 機械学習の⽂脈に限ればモデルの種類

21

例）ニ分探索アルゴリズム
https://codezine.jp/static/images/article/12243/12243_02.jpg より引⽤

https://codezine.jp/static/images/article/12243/12243_02.jpg
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機械学習のアルゴリズムは数多あり選択に困る

• 教師あり学習
• 線形回帰
• 正則化
• ロジスティック回帰
• サポートベクトルマシン
• ナイーブベイズ
• ランダムフォレスト
• ニューラルネットワーク
• kNN

22

• 教師なし学習
• PCA

• LSA

• NMF

• LDA

• k-means 法
• 混合ガウス分布

• LLE

• t-SNE

出典 : "⾒て試してわかる機械学習アルゴリズムの仕組み 機械学習図鑑"の⽬次より引⽤

機械学習のアルゴリズムの例

https://www.shoeisha.co.jp/book/detail/9784798155654
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使⽤する機械学習のアルゴリズム選定のガイド
参考になるものはあるが・・・その前に︕

23

https://scikit-learn.org/stable/_static/ml_map.png

https://scikit-learn.org/stable/_static/ml_map.png
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アルゴリズム選定前に抑えるべきこと
前提条件を確認しておくと⼿戻りが少ない

24

• 解く問題の⼤別
• 要求する速度パフォーマンス
• 推論環境
• 複雑さに対する許容範囲
• 精度に関わる要件
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解く問題の⼤別

部品の残存寿命を知りたい
商品の需要を予測したい
商品のレコメンドをしたい
融資可否の審査をしたい
製品/設備に異常があるか判定したい
機械的に顧客をグルーピングしたい
情報が多すぎるので削減したい

25

教師あり学習
• 回帰
• 分類
教師なし学習
• クラスタリング
• 次元圧縮
• その他

まずは⼀般論を抑えよう（＝例外はある）

•
•
•
•
•
•
•
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要求する速度パフォーマンス
業務を考慮してレイテンシーやスループットに関するシステム要求を理解

26

小売における需要予測から発注の場合
前日の 24 時に揃ったデータを使い、当日の午後の需要を
予測して9時に発注するので、余裕を見て
24 時にスタートして 6 時に予測完了すれば OK です。
10000 アイテムの需要予測をする必要があります。

生産ラインにおける部品の異常検出の場合
部品が出来上がって次の工程に最短で10分で移るので、
撮影してから異常を検出してアラートを出して止めるので、
余裕を見てデータが出来てから 5 分で終えたいです。
製品は 1 分あたり 5 個ラインを流れて来ます。



© 2023, Amazon Web Services, Inc. or its affiliates.

推論環境も考慮に⼊れよう

27

データが出来て 5 分で終える必要があります。
製品は 1 分あたり 50 個ラインを流れて来ます。

クラウド

クラウド/エッジ, 並列, CPU/GPU などを検討して最適な推論環境を検討する

エッジ

データの転送時間を
考慮する必要がある

同⼀デバイスで撮影して
推論できたら転送時間は
無視できる

コンピューティング
リソースを多数⽤意して
並列処理しやすくGPUも
容易に使える

エッジ側の複数のリソース
準備はクラウドに⽐べると
⼤変

推論画像 異常発⽣時は
現場へアラート

推論は
クラウドとエッジ
どっち︖
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モデルの複雑さに対する許容
モデルが複雑になればなるほど中⾝の説明は難しくなるので、
どこまでの説明が要求されるのかを抑えておく

28

決定⽊の可視化例:
https://scikit-learn.org/stable/_images/iris.svg

XGBoost における SHAP 値の可視化例 :
https://shap.readthedocs.io/en/latest/_images/example_not
ebooks_tabular_examples_tree_based_models_Basic_SHAP
_Interaction_Value_Example_in_XGBoost_9_0.png

https://scikit-learn.org/stable/_images/iris.svg
https://shap.readthedocs.io/en/latest/_images/example_notebooks_tabular_examples_tree_based_models_Basic_SHAP_Interaction_Value_Example_in_XGBoost_9_0.png
https://shap.readthedocs.io/en/latest/_images/example_notebooks_tabular_examples_tree_based_models_Basic_SHAP_Interaction_Value_Example_in_XGBoost_9_0.png
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精度に関わる要件
Business Understandingで達成したい⽬標値に照らして、要求される精度をチェック
詳しくは ML-Light-03 を復習︕

29

https://youtu.be/csiMBxUkAEc
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さっそくトレーニング︕…の前にデータを読み込む

• ⼊⼒フォーマット例
csv, tsv, parquet, Hierarchical Data Format, npy/npz, etc...

• 読み込みフォーマット例
pandas DataFrame, ndarray, TFRecord, etc...

例）csv ファイルを pandas DataFrame で読む場合
df = pd.read_csv("hoge.csv")

トレーニングするために Preprocess で⽤意したデータをロード
アルゴリズム/ライブラリによって使えるフォーマットは異なる

30
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データセットを分割
ハイパーパラメータを調整する際、どのような値が良いのか探索するため、
トレーニングを回して精度を確認するための検証データセットを⽤意

データセット

トレーニング
データセット

テスト
データセット

トレーニング
データセット

検証
データセット

training

validation

・トレーニングが進んでいるか
・ハイパーパラメータが適切か
のチェックに使⽤

test

最後に精度を算出する
ために使⽤する

Preprocess で実施済 Training で実施

Test で実施

モデル

31

※他に交差検証の利⽤なども検討
詳細は ML-Light-06 を参照

ML-Light-06
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ハイパーパラメータの決定

決定⽊のハイパーパラメータ
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.tree.DecisionTreeClassifier.html#sklearn.tree.DecisionTreeClassifier より引⽤

トレーニング時に⼈が設定する必要のあるパラメータの決定

32

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.tree.DecisionTreeClassifier.html
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トレーニング実⾏
scikit-learn や Keras などのハイレベル API を提供しているフレームワークで
あれば、ハイパーパラメータを指定したモデルインスタンスを設定して、
トレーニング API をコールする。

33

# Training
xgb_regressor.fit(X, y, *, sample_weight=None, base_margin=None, eval_set=None, eval_metric=No
ne, early_stopping_rounds=None, verbose=True, xgb_model=None, sample_weight_eval_set=None, bas
e_margin_eval_set=None, feature_weights=None, callbacks=None)�

https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/python/python_api.html

（必須）トレーニングデータセットの指定 評価データセットの指定

# XGBoostRegressor の場合のモデルインスタンス生成
xgb_regressor = xgboost.XGBRegressor(*, objective='reg:squarederror', **kwargs)

ハイパーパラメータの設定

https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/python/python_api.html
https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/python/python_api.html
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モデルの中⾝を覗いて妥当性を確認

34

決定⽊の可視化例:
https://scikit-learn.org/stable/_images/iris.svg

XGBoost における SHAP 値の可視化例 :
https://shap.readthedocs.io/en/latest/_images/example_not
ebooks_tabular_examples_tree_based_models_Basic_SHAP
_Interaction_Value_Example_in_XGBoost_9_0.png

例えば各特徴量の影響⼒の⼤⼩からモデルの妥当性を判断
（「モデルの複雑さに対する許容」より再掲）

https://scikit-learn.org/stable/_images/iris.svg
https://shap.readthedocs.io/en/latest/_images/example_notebooks_tabular_examples_tree_based_models_Basic_SHAP_Interaction_Value_Example_in_XGBoost_9_0.png
https://shap.readthedocs.io/en/latest/_images/example_notebooks_tabular_examples_tree_based_models_Basic_SHAP_Interaction_Value_Example_in_XGBoost_9_0.png
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モデルとトレーニングのメタデータを保存しよう
トレーニング後のモデルは⼀般的にメモリに格納されるので揮発する。
忘れずにストレージに保存しよう。

モデル モデル

永
続
化

記録すべきトレーニングのメタデータ例
• トレーニングコード（やコードの commit ID）
• 使⽤したライブラリ（や使⽤したコンテナや仮想環境）
• ハイパーパラメータ
• トレーニング結果のメトリクス
• 乱数のシード
• 使⽤したデータ
など

精度を出すためにアルゴリズムやハイパーパラメータ
などを変えて何度もトレーニングを⾏う。
同じことを何度もやったりしないように、また、
誰でも再現できるように記録する。
（実験管理と⾔う→詳しくは ML-Dark-02 を参照）

https://www.youtube.com/watch?v=VK9UJ8haRF0
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できたモデルで⼀度は推論して推論コードを保存しよう
Test でモデルの評価を⾏うが、後⼯程のために準備

https://github.com/aws-samples/aws-ml-enablement-workshop/blob/main/notebooks/06_test.ipynb より引⽤

完成したモデルのロード⽅法は
モデルを作った⼈にしかわからない

ロードしたモデルにインプットすべきデータの内容も
モデルを作った⼈にしかわからない

https://github.com/aws-samples/aws-ml-enablement-workshop/blob/main/notebooks/06_test.ipynb
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Why: なぜするのか?

37
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機械学習はトレーニングが必須
アルゴリズムを実装すれば動くものではなくトレーニングが必須

38

⼀般的なアルゴリズム(⼆分探索の場合)

ソート済
の配列

二分
探索

検索
対象
index

機械学習の場合(時系列予測の場合)

時系列
最新
データ

予測 予測結果

時系列
トレー
ニング
データ

トレー
ニング

モデル

基本的に必須(例外:k-NNなど)

演繹的 : ⼀般化された事柄(※)から結果を導き出す

※⼆分探索の場合、ある値の位置を知る際、ソート
済の配列を⼆分割して存在する側を再帰的に探索す
ることで、O(log n)で探索できる

帰納的 : 過去の事例を元に推測する
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How: どうやるのか?

39
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演習の概要
3.1 プログラミング演習
• アルゴリズムを選択してモデルをトレーニングする

3.2 コミュニケーション演習
• 選択したアルゴリズムやトレーニング結果の

情報共有やレビューをしてもらう

40
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演習の概要
3.1 プログラミング演習
• アルゴリズムを選択してモデルをトレーニングする

3.2 コミュニケーション演習
• 選択したアルゴリズムやトレーニング結果の

情報共有やレビューをしてもらう
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演習の概要
3.1 プログラミング演習
• アルゴリズムを選択してモデルをトレーニングする

3.2 コミュニケーション演習
• 選択したアルゴリズムやトレーニング結果の

情報共有やレビューをしてもらう

42
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3.1 プログラミング演習
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（再掲）チートシート

44
https://scikit-learn.org/stable/_static/ml_map.png より引⽤

https://scikit-learn.org/stable/_static/ml_map.png
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（再掲）チートシート
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https://scikit-learn.org/stable/_static/ml_map.png より引⽤

https://scikit-learn.org/stable/_static/ml_map.png
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（再掲）チートシート
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https://scikit-learn.org/stable/_static/ml_map.png より引⽤

https://scikit-learn.org/stable/_static/ml_map.png
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（再掲）チートシート

47
https://scikit-learn.org/stable/_static/ml_map.png より引⽤

https://scikit-learn.org/stable/_static/ml_map.png
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（再掲）チートシート
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https://scikit-learn.org/stable/_static/ml_map.png より引⽤

https://scikit-learn.org/stable/_static/ml_map.png
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（再掲）チートシート
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https://scikit-learn.org/stable/_static/ml_map.png より引⽤

https://scikit-learn.org/stable/_static/ml_map.png
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（再掲）チートシート
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https://scikit-learn.org/stable/_static/ml_map.png より引⽤

https://scikit-learn.org/stable/_static/ml_map.png
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別のモデルと⽐較しよう
ビジネスが要求する精度は超えても、妥当な精度か確認をしたほうがよい

51

精度

ビジネス
要求

作成した
モデル

比較
モデル１

比較
モデル2

要求された精度は
超えているが…

• 他のモデル/ハイパーパラメータなら
さらに性能が出る可能性

• いくつか試してモデル選択や
ハイパーパラメータの妥当性を確認

※プロダクトを出すことのほうが⼤事なので、試しすぎによる時間の浪費に注意。時間で打ち切るなど⼯夫しよう。
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3.2 コミュニケーション演習
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コミュニケーション演習: 誰に何を確認すべきか?

53

Business
Understanding

53

Plan Code Build Test Release Deploy Operate Monitor

Code
Repository Artifact Software

1.0 ServiceVerification
Raw
Data

Data
Warehouse Collect

Analyze Prepare

Data
Repository

Preprocess

Features Model

Test Release

Verification Software
2.0

Deploy Operate MonitorTrain

Service
Raw
Data

DevOps

MLOps

ソフトウェア開発に必要なソフトウェアアーキテクチャ全体を設計する。Architect

DevOps Engineer ソフトウェアの開発・運⽤プロセスを⾃動化する。Product
Manager

実装すべきソフトウェ
ア機能を定義する。

Business
Analyst

解決すべき
ビジネス上
の問題を定
義する。

Data
Analyst

データの可
視化と分析
で問題を定
量的に特定
する。

Data architect

IT Auditor システム全体の権限管理や監査を⾏う。

ソフトウェアの開発を⾏う。

Software
Engineer

Operator

サービスを
利⽤し業務
を⾏う。

System
Admin

サービスの挙
動を監視する。

ML
Engineer

機械学習モデルを本番環境に
デプロイ可能な形式に変換す
る。

Model risk
Manager

機械学習の
サービスの挙
動を監視する。

ML
Operator

Data
Scientist

機械学習モデ
ルを構築する

Domain
Expert

あるべき挙
動をデータ
を⽤いて定
義する。
評価尺度を
定義する。

Data
Engineer

機械学習モデ
ルに⼊⼒可能
なデータと特
徴を作成する。

推論結果に
基づき業務
を⾏いつつ、
推論結果に
フィード
バックを与
える。

MLOps Engineer 機械学習モデルの開発・運⽤プロセスを⾃動化する。

AI/ML Architect 機械学習に必要なアーキテクチャ全体を設計する。

データを管理する基盤を設計する。
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コミュニケーション演習: 誰に何を確認すべきか?

54

Business
Understanding

54

Plan Code Build Test Release Deploy Operate Monitor

Code
Repository Artifact Software

1.0 ServiceVerification
Raw
Data

Data
Warehouse Collect

Analyze Prepare

Data
Repository

Preprocess

Features Model

Test Release

Verification Software
2.0

Deploy Operate MonitorTrain

Service
Raw
Data

DevOps

MLOps

ソフトウェア開発に必要なソフトウェアアーキテクチャ全体を設計する。Architect

DevOps Engineer ソフトウェアの開発・運⽤プロセスを⾃動化する。Product
Manager

実装すべきソフトウェ
ア機能を定義する。

Business
Analyst

解決すべき
ビジネス上
の問題を定
義する。

Data
Analyst

データの可
視化と分析
で問題を定
量的に特定
する。

Data architect

IT Auditor システム全体の権限管理や監査を⾏う。

ソフトウェアの開発を⾏う。

Software
Engineer

Operator

サービスを
利⽤し業務
を⾏う。

System
Admin

サービスの挙
動を監視する。

ML
Engineer

機械学習モデルを本番環境に
デプロイ可能な形式に変換す
る。

Model risk
Manager

機械学習の
サービスの挙
動を監視する。

ML
Operator

Data
Scientist

機械学習モデ
ルを構築する

Domain
Expert

あるべき挙
動をデータ
を⽤いて定
義する。
評価尺度を
定義する。

Data
Engineer

機械学習モデ
ルに⼊⼒可能
なデータと特
徴を作成する。

推論結果に
基づき業務
を⾏いつつ、
推論結果に
フィード
バックを与
える。

MLOps Engineer 機械学習モデルの開発・運⽤プロセスを⾃動化する。

AI/ML Architect 機械学習に必要なアーキテクチャ全体を設計する。

データを管理する基盤を設計する。
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トレーニングで⾏ったこと

55

1. 前提条件からトレーニングのアルゴリズムを選定
2. トレーニング実⾏
3. モデルの保存
4. 推論コードの作成
誰に何を依頼すべきか
• 情報共有 : 開発に必要な情報/ドキュメントの提供を依頼する
• 作業 : 開発に必要な作業を分担(依頼)する
• レビュー : 作業の確度を上げるため/承認を得るためレビューを依頼する
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コミュニケーション演習

56

英語名 ⽇本語名 役割

Product Manager プロダクトマネージャー ユーザー体験を向上させるために実装すべきソフトウェア機能を定義する。

Business Analyst ビジネスアナリスト 解決すべきビジネス上の問題を定義する

Data Analyst データアナリスト データの可視化と分析で問題を定量的に特定する。

Domain Expert 業務有識者 深い業務知識を持ちデータの意味やあるべき状態について定義する。

Who: ビジネス要求に詳しい⼈

What: 何を依頼すべきか?

情報共有
• metrics (精度、学習時間、推論時間) を共有し、
ビジネスが成り⽴つかを確認してもらう。

• 当初の⾒込みと⼤きく変わる場合は対応を考える。
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コミュニケーション演習

57

英語名 ⽇本語名 役割

Data Engineer データエンジニア 機械学習モデルに入力可能なデータと特徴を作成する。

ML Engineer 機械学習エンジニア 機械学習モデルを本番環境にデプロイ可能な形式に変換する。

Who: トレーニング前後のプロセスを担う⼈への依頼例

What: 何を依頼すべきか?

レビュー
• アルゴリズム選択の妥当性や精度に違和感がないかを確認してもらう
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コミュニケーション演習

58

英語名 ⽇本語名 役割

ML Engineer 機械学習エンジニア 機械学習モデルを本番環境にデプロイ可能な形式に変換する。

MLOps Engineer MLOpsエンジニア 機械学習モデルの開発・運用プロセスを自動化する。

Who: 推論や運⽤に携わる⼈

What: 何を依頼すべきか?

情報共有
• モデルと推論コードの使い⽅をDocにまとめて連携する。
• トレーニング時間や推論時間を連携し、テストや運⽤に備えてもらう。
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おわりに

59
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（再掲）本動画のゴール

• 機械学習モデルのアルゴリズムの選定とトレーニングが
できるようになる

• 機械学習モデルのトレーニングの進捗報告を⾏い
フィードバックがもらえるようになる

Letʼs Challenge!!
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AWSの⽀援

61

https://aws.amazon.com/jp/sagemaker/
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AWSの⽀援例 : Amazon SageMaker Training

62

• 詳しくは ML-Dark-01 へ GO︕

https://www.youtube.com/watch?v=byEawTm4O4E
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資料はすべてオープンな場所で公開しています

https://github.com/aws-samples/aws-ml-enablement-workshop

動画はYouTube、ハンズオンはGitHubに掲載。

①プログラミング演習でエラーが発⽣したときはIssuesへ
②Notebookなどの修正はPull requestsへ
③内容についての質問や議論はDiscussionsへ

① ② ③

https://github.com/aws-samples/aws-ml-enablement-workshop
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ML Enablement Seriesの動画

64

Light Part (本動画シリーズ) Dark Part

機械学習モデルをビジネス価値につなげる⽅法を全⼒で解説︕

製品やサービスに機械学習を導
⼊するプロジェクトの進め⽅

Step Up!!

機械学習モデルの開発や運⽤を
マネージドサービスで効率的に
⾏う⽅法

https://bit.ly/3M1F9as https://bit.ly/3927PCN

https://bit.ly/3M1F9as
https://bit.ly/3927PCN
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資料集・お問合せ・Special Thanks

技術的なお問合せ

料⾦のお問合せ

個別相談会のお申込み

AWSの⽇本語資料の場所: 「AWS 資料」で検索

AWSのハンズオン資料の場所: 「AWS ハンズオン」で検索

お問合せ

Special Thanks
• ⾳楽素材: PANICPUMPKIN様

https://aws.amazon.com/jp/premiumsupport/
https://console.aws.amazon.com/support/home
https://pages.awscloud.com/JAPAN-event-SP-Weekly-Sales-Consulting-Seminar-2021-reg-event.html
https://amzn.to/JPArchive
https://aws.amazon.com/jp/aws-jp-introduction/aws-jp-webinar-hands-on/
http://pansound.com/panicpumpkin/music/yasashii.html
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Thank you!
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