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コ ラ ム

図 1: オートエンコーダ ( 自己符号化器 ) で用いるニューラルネットワーク。(a) 砂時計型ニューラル
ネットワーク。出力データ vout が入力データ vin に近づくようにこのニューラルネットワークの学習
を行います。(b) 学習後に (a) の出力層を取り除いたニューラルネットワーク。入力データの特徴量
を出力します。

　人工知能、AI、機械 ( 深層 ) 学習。最近では日常

生活の中でこれらの単語を耳にしているのではな

いでしょうか。機械学習とは、与えられたデータ

から反復的に学習するアルゴリズムによって、そ

こに潜むパターンを見つけ出し、未知なるデータ

に関して予測をする技術です。その応用の幅は実

に広く、世界的な動画ストリーミングサービスで

あ る Netflix の recommendation engine [1] や 最

近登場し始めたリアル「ほんやくコンニャク」[2]

と思えるような通訳機などにも機械学習が使われ

ており、本質的な役割を果たしています。また、

Google 傘下の DeepMind 社が機械学習をベース

として作り上げた囲碁プログラム「アルファ碁」

が世界トップクラスの囲碁棋士イ・セドルを破っ

たことは、新しい時代の幕開けを感じさせる一つ

の事件でした。

　 こ れ ほ ど の 機 械 学 習 の 発 展 の 背 景 に は、 コ ン

ピ ュ ー タ の 処 理 能 力 の 向 上 に 加 え、 深 層 学 習

( ディープラーニング ) の学習アルゴリズムに関す

るブレイクスルーがあります。深層学習で用いら
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れるニューラルネットワークでは、隠れ層と呼ば

れる、非線形な特徴量抽出を処理する部分が、多

重に繰り返されます。この非線形性と「深層化」が、

データの分離性を高め、識別能力の劇的な向上を

可能とさせています。

　最近では、物性物理の分野における機械学習の

有用性が認知され始めており、相転移検出・相の

同定 [3,4] やモンテカルロ法の加速 [5,6] 等、その

適用範囲は多岐にわたります。我々も機械学習と

の親和性の高さに刺激を受け、ニューラルネット

ワークの一つの形態であるボルツマン機械を用い

ることで、n 体相互作用を含むような一般化イジ

ング模型のモンテカルロ・シミュレーションを高

速化できることを実証しました [7]。また、乱れの

ない極限のみで学習したニューラルネットワーク

を用いて、乱れのあるトポロジカル超伝導体を含

む相を同定する手法 [8] を開発しました。この手

法で作成された相図は、乱れがある場合にも適用

可能な非可換 Z2 指数の計算 [9,10] によって作成し

た相図とも良い一致を示しました。
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図 2: 図 1(b) の特徴量の主成分のうちの最も主要な 3 次元への
射影。赤が large-D 相、青が Haldane 相に対応。

　一方、[ 機械学習×物性物理 ] の研究の多くが、

他手法により確立した結果に立脚し、そのデータ

( の一部 ) を学習用のデータとした教師あり学習に

よるものであり、教師なし学習を応用した先例は

あまりありません。そこで我々は、教師なし学習

の一手法であるオートエンコーダ ( 図 1) を用いて、

様々な量子スピン鎖の量子相を判定しました。

　オートエンコーダにおける入力データは厳密対

角化により得られた波動関数そのものです。ただ

し、ここでは入力データがどういった相のもので

あるかという情報は与えず ( そのため、教師なし

学習と呼ばれます )、出力データが入力データに

近づくように図 1(a) の砂時計型ニューラルネット

ワークを学習させます。すると、ニューロンの数

が少ない中間層 ( 隠れ層 ) までが情報の圧縮 ( 符号

化 )、中間層から出力層までが情報の復元の役割を

担うニューラルネットワークが得られることにな

ります。そして、図 1(b) のように出力層を取り除

くことで、中間層から入力データの特徴量が直接

抽出できます。

　 こ の 手 法 を、AKLT Hamiltonian と large-D 相

を 与 え る Hamiltonian を 1 パ ラ メ タ で つ な い だ

模型に対し適用しました。すると図 2 に示したよ

う に、symmetry-protected topological 相 で あ る

Haldane 相 と trivial 相 で あ る large-D 相 の デ ー タ

間に分離が見られ、トポロジカル相転移の検出に

成功しました。すなわち、深い知識がなくとも利

用することが可能なトポロジカル相転移の検出器

ができたことになります。さらに、局所的な秩序

変数では特徴付けられない両相ですが、入力デー

タとして 4 サイト程度までの相関関数を用いても

同様に相転移の検出に成功しました。

　欧米諸国では AI がすでに産業の一部となってい

ます。一方、日本は随分と後手に回っていると言

われています。実際、AI 技能ランキング ( トップ

20 位 ) [11] を見ると、上位 3 カ国は、アメリカ、

中国、インドとなっており、日本はランク外となっ

ています。既に生活の一部に溶け込んでいる AI は、

我々の生き方を激変させるほどのポテンシャルを

持っています。今後日本は AI に対しどのように向

き合っていくのでしょうか。

［1］最大の特徴は、ユーザーの視聴履歴に基づい

た、高精度な提案システムにあります。今ま

では、検索することで求める情報に辿り着く

時代でしたが、検索されるより先にユーザー

のニーズを汲み取り、情報を提案する時代の

到来を思わせるサービスです。

［2］藤子・F・不二雄の漫画「ドラえもん」に登場

するひみつ道具の一つ。これを食べるとあら

ゆる言語のやり取りが可能になります。
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