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この話の流れ

1 はじめに
AIとは
情報科学の歴史
深層学習とは

2 ニューラルネットワーク
脳の神経細胞と数理モデル
ニューラルネットの学習法
誤差逆伝播法

3 物理学への応用
量子色力学の符号問題への機械学習的アプローチ 1

深層学習は統計系の配位から何をどう学ぶか 2
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2K-I. Aoki, T. Fujita and T. Kobayashi, J. Phys. Soc. Jpn 88 054002
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1. はじめに
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AIとは

AI: Artificial Intelligenceの略. 人間の知的活動をコンピュー
ター上で実現したもの.

J ohn McCarthy: 知的な機械, 特に知的なコンピュータープログラムを
作る科学や工学全般

Alan M. Turing: 人間の質問者がその”モノ”と会話をして, その相手が
人間か機械か判別できないときの, その”モノ”のこと
(チューリング ·テスト)

2AIを題材とした映画としては「エクス・マキナ」(2015年 イギリス)が面白い.
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情報科学の歴史
第 1次 AIブーム (1950∼1970 年代): 探索と推論の時代

1956年: ダートマス会議での人工知能の提唱
1958年: F. Rosenblattによるパーセプトロンの考案
1969年: M. L. Mnski & S. A.

パ パ ー ト
Papertによる「パーセプトロ

ン」の限界の提示⇒ 冬の時代へ
第 2次 AIブーム (1980∼1990 年代): 知識表現の時代

1979年: 福島邦彦氏によるネオコグニトロン (畳み込み
ニューラルネット)の提唱
1980年代: エキスパートシステムの流行
1982年: J. J. Hopfeldによる Hopfield模型 (再帰的ニューラ
ルネットワーク)の提唱
現実問題への適用限界⇒ 冬の時代へ

第 3次 AIブーム (2000 年代 ∼): 機械学習 ·深層学習の時代
World Wide Webの発明とビッグデータの収集 ·取得
GPU(Graphical Processing Unit)の発展
コンピューターによる自律的な特徴量の導出
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深層学習とは
Artificial Intelligence(AI)

機械学習� �
強化学習

深層学習
教師あり 教師なし� �

機械学習: コンピューターに大量のデータを読み込ませ, 自ら学習する
ことでルールやパターンを発見する技術.

深層学習: 機械学習の手法の 1つであるニューラルネットワークを多
層構造に構築したもの.
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−→ 深層学習の発展
画像認識: 2012年, 深層学習の登場で認識精度が高精度化 (認識誤差

26%→16%へ), 2015年に人間の認識能力 (認識誤差 5%程
度)を超える

音声認識: 音声認識誤差を 30%前後まで改善→ スマートフォン等で音
声認識が一般的に利用可能へ
2016年 10月, Microsoftが音声認識技術において人並みの
性能を実現したと発表

囲碁: 2015年 10月, Google傘下の Deep Mindが開発した囲碁プ
ログラム Alpha Goがプロ棋士に勝利
2017年 5月, 世界棋士レート 1位の柯潔氏に 3局全勝
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2. ニューラルネットワーク
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脳の神経細胞 (neuron)

軸索 (axion): 細胞体から伸びた, 他の神経細胞に信号を伝える出力線維.
樹状突起 (dendries): 細胞体から伸びた, 他の神経細胞からの信号を受け

取る入力線維.
シナプス (synapse): 軸索の先端と樹状突起の間にある, 信号伝達などの

神経活動に関わる接合部分.

信号電波のメカニズム
各樹状突起に到達した信号がニューロンに入力され, その総和がある閾値
を超えることで発火, 軸索を通じて別のニューロンに信号を出力する。

axion

dendries

synapse

cell body

neuron
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ニューラルネットワーク

ニューラルネットワーク (NN): 脳の神経回路網を数理モデル化したもの.

ニューロンの数理モデル化
パーセプロトン

xi(i = 1, 2, · · · , N) : 入力信号
wi(i = 1, 2, · · · , N) : 重み (重要度)

b(< 0) : バイアス (閾値)

u =

N∑
i=1

wixi + b.

f(·) : 活性化関数

z = f(u) =

{
1 (u ≥ 0) 発火,
0 (u ≤ 0) 抑制.

x1

x2

x3

xN

.....

w1

w2

w3

wN

u z
f

..... b

u z

f

input output
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−→ 全ての多層ニューロンへ拡張 (教師あり学習)
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Figure: 教師あり深層学習
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第 1層
u11 = w1

11x
0
1 + w1

12x
0
2 + · · ·+ b11

=
∑
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k1x

0
k + b11,

z11 = f1(u11).
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第 2層
u21 = w2

11z
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第 1層
u1j =

∑
k

w1
kjx

0
k + b1j ,

z1j = f1(u1j ).

第 2層
u2j =

∑
k

w2
kjz

1
k + b2j ,

z2j = f2(u2j ).

· · ·
出力層

uLj =
∑
k

wL
kjz

L−1
j + bLj ,

yj = zLj = fL(uLj ).
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Figure: 教師あり深層学習
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活性化関数 f(u) =



1

1 + e−u
, シグモイド関数

tanhu, ターンエイチ

max{u, 0} Rectified Linear Unit (ReLU)

eui∑
k e

−uk
(i = 1, 2, · · · , n), ソフトマックス関数

f(u)

u
1

1

0

-1
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NN学習の仕組み

学習
出力 yT = (y1, y2, · · · , yN )が正解 (教師) dT = (d1, d2, · · · , dN )と等しく
なる，或いは十分近くになるようにパラメーター
w = (W 1,W 2, · · · ,WL, b1, b2, · · · , bL)を調節すること.

1 学習データ xからミニバッチを取得する
2 ミニバッチを用いて forward計算を行い，現在のパラメーターw (初
期値は乱数で設定する)による出力 yと損失関数Eを求める

E =
1

2

n∑
i=1

(yi − di)
2.

3 backward計算を行い，損失関数Eのパラメーターwに関する勾配
を計算する

4 求めた勾配をもとにパラメーターwを更新する
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ミニバッチ学習: すべての学習データ xの中から, ランダムに選び出した
集合 (ミニバッチ)を使って, 損失関数Eを計算する
経験的にミニバッチの個数は 256個程度が選ばれる
1回毎に実施する学習に用いるデータ数を制限するため，学
習データの中から，毎回ランダムにM 個選び出す.
特にM = 1の場合をオンライン学習という.

Figure: 用意したデータの中から学習データを選択する.

Y. Shinno (NITNC) 第 40 回奈良 SA セミナー 2024 年 3 月 16 日 18 / 30



Figure: forward計算と backward計算 (左図)
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Figure: 勾配降下法 (gradient descent)
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パラメーターwの学習

w −→ w′ = w − η∇wE.

η: 学習率 (learning rate)
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誤差逆伝播法 (backpropagation)

誤差逆伝播法: ニューラルネットワーク (NN)の学習に利用される学習ア
ルゴリズムの一つ. 学習データ (教師あり)が与えられたと
き, NNの出力が教師データと一致するようにパラメーター
wを調整する学習法.
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学習とは，パラメーターwを調整して損失関数Eを最小にすることであ
るので，

∆wl
ij = −η

∂E

∂wl
ij

,

を計算する必要がある.ここで，
ulj =

∑
k

wl
kjz

l−1
k + blj ≡

∑
k=1

wl
kjz

l−1
k + wl

0j =
∑
k=0

wl
kjz

l−1
k , zl−1

0 ≡ 1,

出力層

∂E

∂wL
ij

=
∂E

∂uLj

∂uLj

∂wL
ij

= δLj
∂uLj

∂wL
ij

.

∂uLj

∂wL
ij

= zL−1
i .

δLj =
∂E

∂zLj

∂zLj

∂uLj
=

∂E

∂yj

∂yj

∂uLj
= (yj − dj)

残差 (誤差)

(
fL(uLj )

)′
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中間層
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f l(ulj)

)′
zl−1
i .

既に δLj が求められていることにより，δLj → δL−1
j → · · · → δlj → · · · と

出力層から遡ることによって δlj は全て求められる.
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3. 物理学への応用
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符号問題

符号問題: モンテカルロシミュレーションにおける実変数の多重積分

Z =

∫
Rn

dnx e−S(x), S(x) = SR(x) + iSI(x),

の Boltzmann因子 e−S(x)が確率解釈できない.

−→回避法

⟨O(x)⟩ =
1

Z

∫
Rn

dnx O(x)e−S(x) =

∫
Rn d

nx O(x)e−iSI(x)e−SR∫
Rn dnx e−iSI(x)e−SR(x)

=

∫
Rn d

nx O(x)e−iSI(x)e−SR/
∫
Rn d

nx e−SR(x)∫
Rn dnx e−iSI(x)e−SR(x)/

∫
Rn dnx e−SR(x)

=
⟨e−iSI(x)O(x)⟩R

⟨e−iSI(x)⟩R
. ⟨O(x)⟩R ≡

∫
Rn d

nx O(x)e−SR(x)∫
Rn dnx e−SR(x)
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⟨e−iSI(x)⟩R =
Z
ZR

= e−βV (f(x)−fR(x)),

により，統計的に有意な結果を得るためには，

statistical error ∼ 1√
# sample

< signal, # sample ≃ e2βV (f(x)−fR(x))

が成り立つ必要がある.
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経路最適化法
経路最適化法: 符号問題が弱くなるように元の積分経路を複素空間まで

拡張，変形する.
1 損失関数を定義する

E =
1

2

∫
dnt|eiθ(t) − eiθ0 |2 × |J(t)e−S(z)| = |Z|

(
1

|⟨eiθ(t)⟩R
− 1

)
.

Z(z) =

∫
dnt J(t)e−S(z(t)) = |Z|eiθ0 , J(t) = det

(
∂zi
∂tj

)
,

2 変形前の積分経路で損失関数Eを計算する
3 ニューラルネットワークを利用し，損失関数が小さくなるように積
分経路を変形する

zk(t) = tk + i(αkfk(t) + βk) ⇐

{
ai = g(W

(1)
ij tj + b

(1)
i ),

fk = g(W
(2)
ki ai + b

(2)
k ),

4 誤差逆伝播法によって損失関数が十分小さくなるまで変形を繰り返
す (教師なし学習)
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2次元有限密度複素 λϕ4理論を採用 3

S =
∑
x

[
4 +m2

2
ϕa,xϕa,x +

λ

4

(
ϕa,xϕa,x

)2 − ϕa,xϕa,x+1̂

−ϕa,xϕb,x+0̂(δa,b cosh(µ)− iϵa,b sinh(µ))
]

活性化関数 g(u)は g(u) = tanh(u)を採用

t1

t2

t3

a1

a2

a3

a4

a5

a6

W
(1)

f1

f2

f3

W
(2)

z

Re[z]

3Y. Mori, K. Kashiwa and A. Ohnishi, PTEP 2018(2), 023B04
Y. Shinno (NITNC) 第 40 回奈良 SA セミナー 2024 年 3 月 16 日 27 / 30



 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 0  0.5  1  1.5  2

R
e 

<
eiθ

>
p
q

µ

L=8
L=6
L=4

 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 0  0.5  1  1.5  2

R
e 

<
eiθ

>
p
q

µ

L=8
L=6
L=4
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Figure: The imaginary part of the
average phase factor with the
optimization as a function of µ.
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n =
1

V

∑
x

[δa,b sinh(µ)− iϵab cosh(µ)] za,xzb,x+0̂, V = LtLx.
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話せなかったこと

万能近似定理 (universal approximation theorem)

畳み込みニューラルネットワーク (convolution neural network)+
プーリング (pooling)

教師なし学習
etc.· · ·
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