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この報告書は、日本自転車振興会から競輪収益の一部である

機械工業振興資金の補助を受けて平成元年度に実施 した 「新情

報処理技術に関する総合的調査研究」の成果をとりまとめたも

のであります。
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過去30余 年 にわたる情報 処理技術 の進歩 は著 しく、その成果を支えに社 会の情報化 も急

速に進 展 し、 コンピュータは今 やわれわれの社会活動 に とって不可欠の もの とな った。 し

か しなが ら、その利用範囲の拡大 や多様化 にともてい、情報処理機能の一 層の高度化が求

め られ、特 に最近で は、固定化 した逐次処理型の情報処理機能か ら、人間に とって親和性

に富む、よ り柔軟性の高い知的情報処理機能への変革が、強 く期待れれ るよ うになった。

このため、従来の コンピュー タが不得手 とする、人間の脳が行 ってい るよ うな、高度か

つ多彩な情報処理の実現に向けて、必要 とされる機能 、計算原理および実装技術 、さ らに

は、革新 的な情報処理技術 と社 会の係わ り等を含めた総 合的な調査研究を、平成元年度か

ら開始 した。

本年度 は、通商産業省における新情報処理技術調査研究委員会の下部機 構 と して 、当協

会に基礎技術 、新機能、社 会応用 の3分 科会および超並列 ・超分散処理 、学 習、光技術 ・

新 デバ イス、3次 元情 報処理 、認識 ・理解、 自律 ・協調 の6ワ ーキ ンググループを設置 し

て調 査研 究を実施す るとともに、大学 ・研究所への研究委託、海外調査等 によ り、21世 紀

を 目指 す革新的 な情報 処理技術が いか にあるべきかを、ニ ーズ、 シーズの両面か ら追求 し

新 しいナ シ ョナルプ ロジェク トと しての可能性を検討 した。

最後 に、本調査研究 に多 大の ご協力を頂いた各分科会 および ワーキ ンググループ委員

各位に厚 く御礼 申 し上 げ る次第で ある。

平成2年3月
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1.序 文





1.序 文

情報処理技術の究極 の 目標 は、人間の情報 処理機能を人工 的に実現する ことで ある。 そ

う した観点で21世 紀 の高度 に情報化 された社会を展望す るとき、情報処理技術の現状 は極

めて重大 な技術課題 を抱 えている。現在の コンピュータは計算能力、記憶能力 にお いて人

間をはるかに超 えてい る。 しか し、置かれている状況を学習 的に理解 し、不完全 な情報を

もとに総 合的に判断 して 、それな りに適 切な行動をお こすといった 「柔 らかな情 報処理」

能 力において著 しく人 間に劣 ってい る。

一方、新 しい情報処理技術の確立 を 目指 した研究開発を進め る中で 、様 々の分野 に共通

した もう一 つの技術課題 は超並列超分散情報処理 の枠組みに関す るものであ る。 人間の情

報処理機能 を考え るときこれ ら二つ は密接な関係が あ り、その接点を探 ることによ って新

たな情報処理の展 開が期待 され る。 そ こで得 られ る知見 こそが現在の コンピュー タの限界

を打 ち破 る ものであ り、21世 紀を展望 した新情報処理技術 の基盤をなす ものであ る。

こうした認識 の もとで、 「新情報処理技術 に関す る総 合的調査研究 」の一環 と して、柔

軟で高度な知的情報処理 の基盤技術 と しての超並列超分散情報処理技術 について総合的に

調査を行い、本報告書 を とりまとめた。調査にあた って は、工学 的、構成的な立 場 にた っ

て、ニ ュー ロコンピューテ ィングな どの新情報処理 の原理 、数理 的基礎理論 、基 本機能 モ

デル、 システムアーキ テ クチャ、それ らの適用分野 の各側面か ら検討を行 った。

報告書 の構成 は大 き く2っ に分 かれ る。すなわ ち、当該分野 の研究開発の現状 を調査 し

た部 分 と、今後の動 向 と目指すべ き方向を考察 した部分であ る。前者について は、本 ワー

キ ンググループ委員が各 自専門 と して いる理論 、技術分野 の現状 について行 った本委員会

での報告 と討論を基調 と して いる。後者につ いて は、分野別 に各委員に提案 いただ いた研

究開発課題を とりま とめた もの となっている。時間的な制約か ら、提案 された個 々の課題

について は十分な議論が尽 くされて いる訳で はない。従 って、内容的に も、実現の アプ ロ

ーチが示 されていないなど不十 分な研究 開発課題提案 に留 まっている もの もある
。結果 的

に、担当 した委員の個性が表面に現 れた報告書 とな って いる。

報告書の作成 にあた っては、本調査研究にたず さわ る他の ワーキ ンググループ委員 に も

合同の委員会開催な どを通 じて、多大の ご協力をいただいた。 また、(財)日 本情報処理

開発 協会 には事務局をお願 いす るなど多 くの ご援助をいただいた。 ここに厚 く感謝の意 を

表す るとともに、本 報告書が21世 紀 を目指 した新情報処理技術の指針を与え るもの と して・

1



関係各方面 に広 く利用 され ることを念願す る。

平成2年3月

超並列 ・超分散処理 ワーキ ンググループ

主査 弓場敏嗣
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2.調 査 研 究 項 目 と 経 緯

2.1調 査 研 究 項 目

本WGで は、工学的構成的な立場 に立 って、脳の情報処理機能の実現を 目指 したニュー

ロコンピューテ ィング等の新情報処理の原理(数 理的基礎理論)、 基本機能のモデル、 シ

ステ ムア ーキテクチ ャ等の様 々な側面か ら、柔軟で高度 な知的情報処理の基礎 と しての超

並列 ・超分散情報処 理 にっいて総合 的な調査検討を行 う。

新 しい情報処理パ ラダイム(方 式)と しての超並列 ・超分散 情報処理 に関 して、基礎か

らシステ ムまでの以下 の3項 目に対 して、それぞれ研究 開発の現状 、今後の研究 ・技術動

向、 目指 すべ き研究開発方 向について調査するとともに、特 に、 「並列分散」の2っ の意

味:従 来型計算機の並 列分散化(高 速性能のための新 しい方式)と ニ ュー ロ型の並列分散

計算(新 しい計算原理 と情報処理方式)、 それ らの対照 および統 合 ・融合の可能性 、さ ら

に応用 の展望 とい った観点か ら調査検討を行 う。

(1)基 本原理 と基礎理 論

並列分散情報処理 の基本原理 と基礎理論について、神経回路網 理論 、パ ター ン認識 と学

習の理論 、多変量 デー タ解析理論、並列 アル ゴリズムなどの関連 分野の研究 も広 く視野 に

入れ て、よ り高い原理 的な視点か ら調査する。

(2)基 本機能 とそのモデル

従来 の並列情報 処理 モデルを調査 し分類整理す るとと もに、連 想記憶、パ ター ン判別、

推定 、逆 問題、最適化 な ど、超並列 ・超分散情報処理の基本的な機 能(新 しい情報処理機

能)を 洗 い出 し、対応 す る基本 モデルおよび学習方式 について調 査す る。 また、よ り高次

の複 合機能(基 本機能 の組合せ、階層化、記号情報 との統 合化)と そのモデルにっ いて も、

その 自己組織化の可能性 も含めて、調査する。

(3)シ ス テ ム アー キ テ クチ ャお よ び ソ フ トウ ェア

ニ ュー ロ コ ン ピュー タを含 む 新 しい超 並 列 ・超 分 散 情報 処 理 の 基 本 的 な シス テ ムア ーキ

テ クチ ャに つ いて調 査 す る。 また 、 ハ イパ ーキ ュー ブ、 デ ー タ並 列 、 デ ー タフ ロー ・ シス
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トリックア レーなどの現在の並列 コンピュータのアーキテ クチ ャを含めて、機能複合 シス

テムのアーキテ クチ ャを調査す ると ともに、 さらには従来型計算機 との統合 システムのア

ーキテ クチ ャにっいて も調査する。 また同時に、OS、 言語を含む並列 ソフ トウ ェア、 シ ミ

ュレータソフ トウェアおよび環境 、新 しい超並列 ・超分散情報処理 システムの ソフ トウ ェ

ア(メ タな制御、イ ンタフェースな ど)に ついて調 査す る。

2.2調 査 検 討 経 過

本年度 は合宿を含めて9回 のWG委 員会を行い、モデル、 システ ムアーキテ クチ ャ/ソ フ

トウ ェア、基礎理論の各 々の立場 か らの議論、及 び各 々の委員の新情 報処理への立場 、具

体 的なテーマなどにつ いて討議を行 った。

(1)第1回WG(1989年9月13日)

テ ーマ:本WGの 趣 旨説 明 、 委員 紹 介 、 調 査 計画 、基 本 方 針 、WGの 進 め方 にっ いて の討 議i。

(2)第2回WG(1989年10月4日)

調査項 目の分担:調 査責任分担を決め、各々の立場 か ら調査検討 を行 うこととした。

テーマ討論:[基 本機能 とその モデルの立場か らの議論]と 題 してニ ューロ/非 ニ ュー ロ

の各 々の立場 か らのプ レゼ ンテー シ ョン及び議論。

・平井委員 より 「ニ ュー ラルネ ッ トワークは何を指 向 して いるか?」 と題 して講演及 び討

議。

・竹内委員よりrAIに お ける並列処理 」と題 して従来計算機の延長、AIの 分野での並列処

理 についての講演及 び討議。

(3)第3回WG(1989年10月26日)

テ ー マ討 論:[シ ステ ムア ー キ テ クチ ャ/ソ フ トウ ェア]と 題 して ニ ュー ロ/非 ニ ュー ロ

の 立場 か らの講演 及 び討議 。

・小 池 委員 よ り 「シス デ ム ァー キ テ クチ ャ/ソ フ トウ ェア 」 と題 して 、計算 機 シス テ ムの

技 術 動 向 、ニ ュー ロチ ップ の 技 術動 向 にっ いて の講演 及 び討 議 。

・長 島委 員 よ り 「10億 ニ ュー ロ ン/プ ロセ ッサ の 実 現 につ いて 」 と題 し、 これ か らの シ リ

コ ン技 術 をふ まえ て 、 ウ エハ ス ケ ー ルイ ンテ グ レー シ ョ ンに よ るニ ュー ロ/マ イ ク ロブ
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一
ロセ ッサの実現性 について講演及び討議。

(4)合 宿(第4,5,6回WG)(1989年11月24日 ～25日)

WG合 同討議:3次 元、光 、超並列超分散のWG合 同で検討会 を開 き、

・安永氏(長 嶋委 員代理)よ り 「10億ニ ューロン/プ ロセ ッサの実現 について」

・島田委員 よ り 「光伝送 によ る接続 につ いて」

話題提供 のための講演 が行われ、討議 された。

テーマ討論:[基 本原理/基 礎理論の立場 か ら]と 題 してニ ューラルネ ッ トワーク周辺の

基本原理/基 礎理論の講演 及 び討議。

・大津委員よ り 「ニ ューロコンピューテ ィングの基礎:パ ター ン認識の再認識」 と題 して
、

多 変 量 デ ー タ解 析 、 パ ター ン認 識 、推 論 、 ニ ュー ロ コ ンピ ュ ーテ ィ ングな どの並 列情 報

処理の基礎 をなす 「柔 らか な論理 」につ いて講演 及 び討議。

・上坂委員よ り 「ニ ューラルネ ッ トと学習について」 と題 して、現在提案 され ている種 々

のニ ュー ラルネ ッ トワークのモデルの分類、学習の種類 、関数近似 と しての誤差逆伝播

法、汎化性 、学習可能性な どにつ いて講演及 び討議。

新情報処理 に対す る各委員の考 え:各 委員よ り、提出資料 に基づ き、立場 、テーマの提案、

新情報処理への期待 などにっいて説明、討議が行われた。

(5)第7回WG(1989年12月22日)

・米澤委員よ り 「超並列計算モデルについて」 と題 して、超並列計算モデルの目標 と

種/並 列 オ ブジェク トに基づ く計算 ・情 報処理 についての講演及び討議。

・報 告書 の構成(案)と 執筆 分担(案)の 検討。

(6)第8回WG(1990年1月31日)

・各委員会か らの報告書執筆担 当部会の説明 と検討。

(7)第9回WG(1990年2月21日)

・報 告 書(案)の 検討 。
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3.研 究 開 発 の 現 状

3.1基 本 原 理 と 基 礎 理 論

3.1.1並 列分散情報処理の基礎(パ ター ン認識の再認識)

(1)背 景(情 報処理の2つ の側面)

そ もそ も情報処理 とは、人間(生 体)が 環境の中で しなやか に生 存 してい くために、長

い進化の過程で形成 した脳の機能 である。それ は、状況を認識 し判断 し、そ して予測 し行

動 を行 うとい った多面的で階層的かっ統合的な機能であるが 、 しいて2分 化 すれ ば、

A.意 識上の論理 的情報処理(分 析的 、演繹的、直列 集約的、デ ジタル的)

B.意 識下の直観 的情報処理(総 合的、帰納 的、並列分散的、アナ ログ的)

の2つ の側面 に分けて考え ることがで きる。

情報処 理技 術 は、本来、そ うした脳の情報処理機能を機械化する試みで あるが 、技術的

に実現 しやす くまた理論的に も追求 しやすい一方の側面Aを 、チ ュー リングモデル、 フォ

ンノイマ ン型計算機の上にデ ジタルな逐 次手続 き的情報処理方式 として展開 し、その後 の

ハ ー ドウェア技術の驚異的発展 に支え られて飛躍的に発達 した。数値計算や人工知能 ・知

識工学 におけ る記号処理はその流れ に沿 って いる。

一方 、Aを 支え るBの 側面 は、本来、並列分散的な情報処理であ るが、そ う した従来型

の逐次手続 き的情報処理方式の枠内で、パ ター ン認識や多変量解析 にお ける数 値処理 とし

て研究 されて きた。

しか し近年 、従来の逐次情報処理方式の枠を越 えて、並列分散1青報処理方式 へ と大 きく

パ ラダイムが変わろ うとして いる。 そ こには次の2っ の方 向があ る。

C.従 来の逐次手続 き方式の高速化 ・高度化 としての並列分散化(Aの 発展)

D.新 しい計算原理 としての並列分散情 報処理の可能性(Bの 追求)

Cは 、 フ ォ ンノイ マ ンボ トル ネ ックの解 消 、 ス ーパ ー コ ン ピュー タの実 現 を 目指 し、 また

高度 化 す る計 算機 ネ ッ トワー クの時 代 の流 れ に対 す る主 に計 算機 科 学 的 方 向 で あ る。 一 方 、
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Dは 、従来の形式化 された 「固い論理」(2値 論理)と 逐次処理 に基づ く閉 じた世界での、

理詰めの情報処理方式 に対す る反省(事 実、記号 と論理 に基礎を置 く従来の逐 次方式の 限

界は、ソフ トウ ェア危機 や固 いマ ンマ シンイ ンタフ ェースへの不満、多機能で融通性 を持

った システムや よ り人間的で柔軟な知 的情報処理へのニ ーズの形で現れて いる)、 また発

達 したハー ドウェア技術か らのサポー トの現実性(実 現技術の下地)に も支え られて、 こ

れ まで 「面倒、良 く分か らない」 ということで切 り捨 て られ たきた情報処理 の もう一つの

可能性、す なわ ち直観 的 ・並列分散的な情報処理 の側 面(B)を もう一度再検討 する新 た

な流れである。 これ は、今 日のニ ュー ロブーム、ひいては新 しい並列分散学 習型情報 処理

パ ラダイムを求め る方向で ある。

以下本節では、 このよ うな並列分散型の知 的情報処理の基本原理 と基礎理論 について考

察す る。ニ ュー ラルネ ッ トワー ク、またCの 方 向で の並列 アルゴ リズム、AIの 分野 にっい

ては、他節 に も詳 しいので、 ここで はよ り原理 的な視点 か ら主 にパ ター ン認識 の理論 、多

変量 データ解析理論、そ してそれ らの根底をなす 「柔 らかな論理」について概 観す る[1]、

[2]。

(2)知 的情報処理研究の現状 と課題

知能のモデル化 とその工学 的実現(機 械化)を 目指す現在の知的情報処理技術 は、高次

の 「思考」 レベルに関す る人工知能や知識 工学におけ る質 的(記 号 的、論理 的)情 報処理

と、低次の 「認識」 レベルに関するパ ター ン認識 や多変量 デー タ解析 、またニ ュー ロコン

ピューテ ィングにおける量的(数 値的、位相的)情 報処理 とに分極化(分 業化)し てい る。

両者 の間には未だ大 きなギ ャップがあ り、統合的で はない。以下 、それぞれの研究の現状

と課題を概説 す る。

【人工知能 ・知識工学】(思 考 の形式化、top-down)

記号表現 と形式論理(固 い論理)の 決定論的な立場 か ら、主 に知的推論の機械化の問題

を追求 し、論理の演繹 的側面 と知識表現の一部 に成功 したが、その下部 を支え る曖昧な帰

納 的側面(知 識獲得 と学 習、いわばパ ター ン認識の問題)の 形式化 に苦慮 している。最近

は、不確かな状況での確率 的(ベ イズ)推 論 や、曖昧 な命題を操作す るファジィ推論(論

理)も 再考 されているが、帰納的側面か らの一貫性 のある議論が乏 しい。 また近年 ・高次

の記号処理 レベルでの並列分散化の傾向 と して、並列推論 、分散AI、 エージ ェン ト指 向が
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あ るが、従来の逐次手続的な(形 式論理 と記号処理的な)方 式 の延長だけでは困難 であ り、

パ ラダイムの変換が必 要 と思われ る。

【パ ター ン認識】(認 識 と理解の原型、bottom-up)

初期 の理論 において確率 ・統計 は重要 な役割 を果 た した。 特 に統計 的決定理 論の応用

(流用)は 、誤 り最小識 別(ベ イズ識別)の ための理論 と して成功 したが、本来 、論理 の

問題意識 は少ない。 ただ、渡辺は、パ ター ン認識 におけ るベ イズ公式の意味 について深 い

哲学的考察行 っていて、帰納 と演繹 の確率論的解釈、非 プール論理 と しての量子 論理 を考

えている[3]。 その後 、研究 は個別専 門化 して、実際的な手法 、特 に特徴抽出の技法 と実

験 的な評価 が中心 とな り、パ ター ン認識全体 と しての理論 的枠組みの意識 は希薄 とな って

い った。最近 は、知識 の利用な ど、人工知能の手法 との結 合 も試み られているが、なかな

か しっくりとは行かないで いる。

【多変量 データ解析】(情 報の要約手法)

対象 に対 して観測 された多数の特性 値 データを個別 に解析 す るので はな く、相 互関係

(相 関)を 考慮に入れて同時に統 合的に取 り扱い、デー タの持つ情報 を効率よ く要約 し、

我 々の的確 な評価、直観的総合的 な判断 に有用な形 にまとめるデ ータ解析法であ る[4]。

主 に曖昧な対象を扱 う人文 ・社会科学 において発達 して きたが、柔軟 な知的情報処理 に積

極的な形で組み込んで工学的な応用を図 る立場が重要であ ろ う。特 に質的(記 号 的、2値

論理的)な データを量的(数 値的 、位相的)な デー タに変換 して取 り扱 う数量化理論 は、

質的パ ター ンを量的パ ターンに還元す る過程 、また高位記号 レベルでのパ ター ン認識や理

解のモデル ・手法 と して利用で きよ う。 しか し、手法の多 くは線形 モデルでの定式化のた

め、相互の関係や本質的な意味の理解が乏 しい。

【ニ ューロコンピューテ ィング】(並 列分散処理 、constructive)

近年 、ハ ー ドウ ェア技 術の飛躍的発展 に も支え られ、 コネ クシ ョニ ズム、ニ ューラルネ

ッ トなど、並列分散情 報処理(PDP)の 実 際的で応用的な研究が盛んであ る[5]。 これ

は現 在の ところ、過去のパ ター ン認識 、特 に学習の研究(パ ーセプ トロ ン、連想記憶 など)

の実践 レベルでの再燃 、また記号論理 的認知研究の限界に対す る反動 と見 るべきで あろう。

人間に近い柔軟 な情 報処理の可能性 を示 す ものと して興 味深いが、解析の困難 な並列非線
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形の相互作用 による情報処理 は、結果の解釈や何が本質 的であ るかの理解を困難 として い

て、またパ ター ン認識理論(特 に確率 ・統計的理論)と の関係の理解 の欠如 も見受 け られ

る。ニ ューラルネ ッ トの情 報処理機能に関す る体系的な理論研究 と しては、既に甘利の研

究が ある[6]。

このよ うに知 的情報処理研究の現状 は、本来 トータルな知能の側面 と しての 「認識 」 と

「思考 」、そ して 「学習 」を 、分断的 にそれぞれの方法論でモデル化 していて、その こと

がそれぞれの展開の限界 をな し、統合化を困難 に して いる。 従 って、今後、知的情報処理

技術の応用範囲の拡 大 と高度化を図 るため には、分極化 された量 的情報処理 の体系 と質的

情報処理体系 とのギ ャ ップを補間 し統合す るよ うな、統一的な立場 か らの新 しい基礎付け

が望 まれている。

(3)パ ター ン認識の再認識

そのためには、原点 に立 ち戻 って、人間の持つ柔軟 な知的情報処理 の基礎をなす 「認識 」

の問題を再検討す る必要があ る。 いわば 「パ ター ン認識 の再認識」(温 故知新)が 必要で

ある。パ ターン認識 は、情報処理の入口 として重要であ るばか りでな く、連続的分散的情

報表現(パ ター ン)と 離散的局所的情報表現(概 念、記号)と の接点にあ って、本来 、並

列的な総合判断を特色 とす る。 またパ ター ン情報の持 つ曖昧 さや不確か さを扱わねばな ら

ない。 その意味で は、柔軟な情報処理の今 日的な基本課題 を含んで いる。 また論理の基本

的な側面 も含んで いるご帰納的側面 と しての知識の獲得:事 例(デ ータ、経験)か ら、個

々のパ ター ンの特徴 と概念 との確率統計的な対応関係を学 習す る ことと、演繹的側面 と し

ての識 別:未 知 パ ター ンに対 し、その特徴 と知識か ら概 念を推定す ることであ る。

従 って、単に既存 の確率論の応用 と してパ ター ン認識を考 えるので はな く、パ ター ン認

識を特徴抽 出を含めた トータルな枠組みにおいて理論的 に考察 し、背後 に内在す る 「柔 ら

かな論理 」の現れ と しての確率 ・統計的な論理構造を考察す ることが重要である。 このよ

うな柔 らか な論理構造 を明 らかにすることは、知識の学習形成 、認識 と推論 、並列処理 、

総合判断 といった、柔軟 な知的情報処理の統合化の基礎 と して重要であ る。

(3)-1パ ター ン認識の諸側面

パ ター ン認識 とは、外界の多様 な対象(パ ター ン)を 類に分類要約 して、概念 に対応づ

けて認識す ることで ある。通常 、一般 に次のよ うにモデル化 され る。
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パターン → 観測 寸 特徴抽出+認 識 → 概念

fxyCk

個 々のパ ター ンは、空間的(文 字)も しくは時間的(音 声)・に分布 し、表現 と して一般

に関数fで 表 され る。実際には、観測(標 本化な ど)に よ り、fは 有限次元ベ ク トルxで

近似的に捕 らえ られ 表 され る。 これ らは一般 に極めて高次元の連続位相空 間をな し、パ タ

ーンの忠 実な表現空 間(パ ター ン空 間)で はあ るが
、必ず しも認 識に好都 合ではない。事

実極 めて冗長で ある。

従 って、そのよ うな多 くの情報 を持 ったパ ター ンか ら、認識 に本質的 に有効 な情報を抽

出 し(特 徴抽 出)、 それ らを座標 として次 元を縮小 した効率 の良 い空間(特 徴空間)で パ

ター ンを捕え ることにな る(特 徴ベ ク トルy)。 情報 の圧縮(次 元の縮小)と しての特徴

抽出 において は、類の分離 と集塊化を図 るための特徴 の選択 と評価が重要 な課題 となる。

一方 、概念 はそれぞれ記号Ckで 表 され 、有限個の離散集合であ る。従 って認識 とは、

特徴空間か ら概念 集合への不連続な写像であ り、特徴空間を、そ こにおけ る類の集塊を切

り出す有限個 の領域 に分割 し量子化 して、各領域 にそれぞれ概念を対応 させ る ことになる。

ここで、認識 は大 きく2っ の場合 に分け られ る。類が未知の場 合 と既知の場合であ る。

前者 は類 別 とよばれ 、未分化 な対象の集合を何 らかの意味で類 似 し合 った ものど うし類 と

して ま とめ要約 して理解す る過程であ る(概 念形成)。 外か ら類 を教え られ ないとい う意

味で 、教 師無 し(unsupervised)学 習、 自己学習 とよばれ る。類が既知の場合 は、狭義の

意味での いわゆ るパ ター ン認識であ る。既知の類に関す る知識 に基づいて、与え られた未

知の対象 をいずれの類に属す るか判定(決 定)す る場合で、識別 とよばれ る。学習過程に

おいて外か ら類 を教 え られ ると言 う意味で、教 師有 り(supervised)学 習 とよばれ る。ま

た判別(discrimination)と 言 う言葉 は、 しば しば混用され るが、 これ はむ しろ識別 しや

すいよ うに類の分離 を強調 し区別をつけ るとい うニ ュア ンスで用い る。類別 の場合 は類の

分離具 合いの もっと もらしさに関す る評価が、また識別の場 合には誤識別 をで きるだけ少

な くす る ことが、それぞれ重要 な課題 となる。

(3)-2パ ター ン認識 の理論手法

確 率 ・統計理論(特 に、分布の型 を仮定す るパラメ トリックな理論)は 、曖昧さや不確

か さを扱 うパ ター ン認識の理論(特 に識別理論)の 中心 的な役割を演 じて きた。 ノ、ンパ ラ

メ トリックな手法(特 に類別や特徴抽 出の手 法)と しては、多変量解析手 法が ある[4]。
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多変量解析で は、教 師有 り(無 し)を 、外的規準の有 る(無 い)場 合 とい う。以下 、主 な

理論 ・手法をあげ る。

【識別の理論】の中心 は、統計的決定理論 の応用 としてのベイズ識別理論である。パ ター

ンfが 特徴 ベ ク トルyで 表 され るとき、誤識別率最小 の意味で理論的 に最適な識別 は、良

く知 られたよ うにベ イズ識 別方式

f∈C,,ifP(CJly)=maxP(Ckly)-k－ (1)

で与え られ る。 ここに

P(Ckiy)=P(Ck)P(ylCk)/P(y)(2)

`

は、ベイズ事後確率であ り、P(Ck)とp(ylCk)は 、それぞれ各類の事前確率(先 験確率)

と条件付 き確率密度分布、p(y)・ ΣkP(Ck)p(ylC,)は 全確率密度分布であ る。

【判別の理論】 と しては、多変量解析 ・数量化理論(外 的規準 の有 る場合の理論 ・手法)

にお けるFisherの 判別関数 、線形判別分析(DA)、 数量化H類 、などがあ る。

【類 別の理論】 と しては、最尤推定によ るパ ラメ トリックな方法や、多変量解析 にお ける

各種 クラスタ リング手法があ る。 また、類別のたあの特徴抽 出法 と しては、多変量解析 ・

数量化理論(外 的規準の無い場合 の理論 ・手法)に お ける主成分分析(PCA)(K-L展 開に同

じ)、 数量化 皿類、IV類 、な どが考 え られ る。

【学習の理論】 と しては、統計的なパ ラメー タ学習やベ イズ学習理論、 ノンパラメ トリッ

クな方法 として は、誤 り修正方式 によ る識別関数の学習 としてのパーセプ トロン、最小2

乗規準 に基づ くWidlow-Hoffの 判別関数の学習方式 、また対応関係の学習(線 形重回帰分

析)と してのKohonenの 連想記憶方式 、などが ある6

(4)特 徴抽 出の理 論 と論理

特徴抽 出は、認織 のための情報圧縮 として離散概念 に接す る重要 な過程で あるが、従来

の理論において はあ まり体系立 った理 論 とな って いない。主 に多変量解析手法が あるが・

線形 モデルによる定式化 のため、個 々の手 法の本質 的な意 味や相互の関係 について はほと

ん ど注意が払 われて いない。 また、識別 との関係 も不鮮 明である。特徴抽 出は確 かに個別

の問題 に依存する面 も強 く、統一 的な理論展開が困難 と思われるが、パ ター ン認識全体の
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枠組みの中で理論的 に深 く考察を押 し進 め、その論理 を明 らかにす る必要がある。 このよ

うな観点か ら、大津 は特徴抽 出にっいて体系的な理論的研究 を行 って いる[7]。

特徴抽出には対立 す る条件が要請 され る。認識 に本質的な情報 の抽 出と無関係 な情報 の

捨象 、そ して類内の同一視(統 合)と 類間の区別(分 離)で あ る。後者を数量 的に評価 し

た ものが判別分析 における判別規準であ る。 これ らの要請 を満 たす形で 、2段 階か らな る

特徴抽出、す なわち幾何学 的側面 と しての 「不変特徴抽 出」 と確率統計的側面 としての

「判別特徴抽出」が考 え られ 、それぞれ理論化 され る。

(4)-1不 変特徴抽 出の理論(幾 何学的側面)

不変特徴抽 出理論 は、パ ター ンfの 受 ける幾何学的な変換T(λ)(平 行移動 、拡大縮小 な

ど)に 不変 な認識 のためには、如何な る特徴量 を観測 し抽 出す べ きかを与え る理論であ り、

リー群論 、作用素解析 、偏微分方程式論 に基づ いてい る[7]、[8]。 またこの理論 により、

逆 にパ ター ンが どれだけ変換 を受 けているかを測 る特徴量 も与え られ、形 と運動の認識の

基礎理論 とな る「9]。

ニ ューラルネ ッ トによるパ ター ン認識 の研究 においては、 この不変特徴抽 出の側面があ

ま り配慮 されて いな いよ うに思 う。 中心 的な学習方式 で あ る誤差逆 伝播(ErrorBack-

Propagation)法 に頼 り過 ぎるあま り、初期特徴 としての不変特 徴に関 する考察がおろそ

かにな りが ちであ る。

(4)-2判 別特 徴抽 出の理論(統 計的側面)

一方 、判別特徴抽 出理論 は、実際のパ ター ンの不規則 な変形 による不変特徴の統計的な

分布の もとで、識 別のために最適に類を判別す るには、さ らに如何な る特徴を抽 出すべ き

かを与え る理論で あ る[7]。 この理 論は、曖昧 さを扱 うパ ター ン認識の背後の本質的な構

造を示 していて、多変量解析 とベ イズ識別 との密接な関係 、認識 と理解の 「柔 らかな論理」

を示唆 してい るので 、以下その概略を示 してお く。

【非線形判別分析】[10]初 期表現(不 変特徴ベ ク トルな ど)をx∈RM、 類の確率構造 を

K

{ωkニP(Ck),P(x「Ck)}k.1と する。xか らy(パ ター ンの判別的特徴)へ の一般 の非線

形写像(特 徴抽 出)Ψ を考え、WY、BYを 、それぞれyの 類内 、類間の共分散行列 とす る。
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この と きΨの 汎関 数 と して の判 別 規 準

J[Ψ]・tr(WY-lBY)→max

の もとで最 適 な線 形 特徴 抽 出 ΨLが 、従 来 の線 形 判 別 分 析 で あ り、xの 行 列W."'B.の 固

有 値 問 題 で与 え られ る。 一 方 、最 適 な非 線 形 特 徴抽 出 は 、変 分 法 によ り次 の簡 素 な解 ΨN

で与 え られ 、ベ イズ事 後 確 率 、 従 って 識 別 と密 接 な 関係 を持 つ 。

K

y=ΨN(x)=ΣP(Cklx)Ck(3)一 －k =1

ベ イズ識別境界は、明 らかに、{Ck}を 頂点 とす る単体 の重心分割面 となる。 ここに、

{Ck}(類 の代表ベ ク トル)は 、類間の確率的な関係 を要約 した次の推移確率行列

S=[s日],si]=∫P(CＬlx)P(xlCi)dx (4)

の 固有 値 問 題 か ら定 ま る。s、]は 、 ベ イズ の公 式(2)を 用 い て 、 ま た次 の よ うに も書 け る。・

s、'j・ γ 、」/ω1,F・[γ 口],

γ 口=∫P(C、lx)P(C】lx)P(x)dx (5)

【最小2乗 非線形判別】[11]類 の代表ベ ク トル{c、}を 、教師の与え る答え(理 想出力)

と して、それぞれの回 りに各類 のパ ター ンxを 集 中させ る最小2乗 判別規準

に
ε2[Ψ]・ Σ ωk∫11Ψ(x)-Ck112p(xlCk)dx→min

k=1

の もとでの最適な非線形特徴抽出を変 分法で解 くと、やは り式(3)と同 じ形ΨNと なる。

この場合{c、}は 与え られているが 、これ らの配置を さらに最適化 したのが非線形判別分

析である。

一方 、最適線形解は、

　
y・ ΨL(x)・ ΣL(Ckix)Ck(6)一 －k

=1

と な り 、 同 様 な 形 を と る 。 こ こ にL(C、1x)は ベ イ ズ 事 後 確 率P(C,1x)の 線 形 近 似 で あ

り 、

L(Cklx)=ωk[(xk-x)・ Σ.-1(x-x)十1](7)
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で与 え られ る。三kとTは 、それぞれ類Ckの 平均 と全平均のベ ク トル、 Σ.は 全共分散行列

であ る。 この最小2乗 判別 は、多変量解析の立場 か らみ ると、各類の特徴 ベ ク トルxで 類

の代表ベ ク トルCkを 重回帰 してい ることが分か る。

(4)-3多 変量解析手法の統一的基礎理論

このよ うに、モデル(Ψ)を 一般 の非線形 に拡張 し、究極の最適解を変 分法を用いて直

接求 める ことによ って 、特徴抽出手法 としての多変量解析各手法の本質的な構造(論 理)

が明 らか にされる。 この観点か ら、多変量解析 ・数量化手法の統一的基礎理論の展開を行

った[12]、[13]、[14ユ 。各手法 は、究極 の非線形 の場合、上述のベ イズの確率的構造 を背

後 の本質 的な一的 な構造 と して持 ち、それぞれ密接 に関係 していること、また確率行列

S(ま たはF)が データか ら得 られ る確率 ・統計的な知識 と して重要な役割を担 ってい る

ことが 明 らかにされ た。 そ して従来 の線形手法は、・その線形近似 として統一的な解釈が与

え られ た。

(5)柔 らかな論理

(5)-1帰 納 的確率論理

前述 の判 別特徴抽 出の理論 において、確率 ・統計的 な知識 と して重要な役割を演 じる行

列Sとrは 、確率論理 の観点か ら見 ると、それぞれ類 間の含意(条 件付 き確率)Sij・Q

(C、lC、)連 言(同 時確 率)γij・Q(C、 〈C、)を 表 してい ると考え られ る。 この ことは、

経験 と しでの一般的 な 「確か らしさ」の上 に統 計的期待値 と して帰納的に構成 され る曖昧

確率に基 づ く帰納的確率論理(柔 らか な論理)の 形成 を示唆 している[15]。 この論理 は γ口

か ら分か るよ うに、一般 には非ベキ等で排 中律の成 り立 たない論理 とな り、従来の確率論

理を特殊 な場 合 と して含 むよ り一般 的な論理 とな って いる。

(5)-2判 別 と推論(柔 らか な推論)

推論 は人工知能の 中心 的な問題 であ る。証拠 と仮説の 間の関係が知識(規 則)と して与

え られていて、証拠 に基づ いて仮説 の推定 を行 う論理の演繹的な側面である。知識 、証拠

と もに確定 的な(2値 論理的 な)場 合には、古典論理の固 い形式推論でよ く、プ ロダ クシ

ョンル ールによ る推論 システム(現 在の多 くのエキスパ ー トシステムの基盤)が 盛んで あ

る。 しか し、各種 の故障診断や医療 診断など実際の多 くの応用場面で は、得 られ る知識 、
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証拠 と も不確かで、 しか も不完全な場合が多い。従 って、そのよ ケな状況を も包含 し得 る

柔 らかな論理 の枠組み と、それ に基づ く柔軟 な推論 方式の必要性が高い。PROSPECTOR(主

観 的ベ イズ推論)やMYCIN(確 信度)は 、エキ スパー トシステムへの確率の導入の例であ り、

またフ ァジィ推論(論 理)も 提案 され ている。 しか しなが ら、これ らのアプ ローチにおい

ては、そのよ うな曖昧 な知識の獲得(学 習、形成)と い う帰納 的側面(基 礎基盤)に つい

ての一貫性のあ る議論が乏 しい。

前述の判別特徴抽 出の理論 は、この点 について も重要 な示唆を与えてい る[16]、[17]。

初期特徴ベ ク トルxを 証拠 、類Ckを 仮説 、類の代表ベ ク トルCkを 仮説 の空 間表現(正 規

直交底)と みた ときに、判別特徴yは 証拠xの もとでの仮説の推定(柔 らかな推 論)を 表

して いて、そ こで利用 され る知識が上述 の帰納的確 率論理で ある。最適非線形解(3)の場 合

は、ベイズの確率 的推論その もの とな り、最適線形解(線 形重回帰)(6)は 、その近似的な

線形推論方式(並 列方式)を 与 えて いる 口]。

(5)-3ニ ューロ学 習(EBP)と 柔 らかな論理

前節で示 した最小2乗 判別規準 は、{C日 を教 師の答え(理 想 出力)と す るフィー ドフ

ォワー ド型ニ ューラルネ ッ ト(拡 張パ ーセプ トロン)の 識別(ま たは連想)学 習における

最小2乗 規準で もある。従 って 、最適線形解(6)と最適 非線形解(3)は、それぞれ最 も簡単 な

線形 ネ ッ トと最 も一般的な非線形 ネ ッ トが逐次学 習(誤 差逆伝播学習)に よって収束す る

最適 な解を理論的 に与えている。通常 のニ ューラルネ ッ トは、あ る特殊 な場合 の非線形で

あ るか ら、収束解 はそれ ら最適線形解 と究極の最適非線形解 の間にあ って、究極 の最適非

線形解 をその制約 の もとで最良に近似 している ことにな る[1]。

このよ うに、パ ター ン判別の 「柔 らかな論理 」はニ ューラルネ ッ トや並列分散情報処理

による柔 らかな認知の本質的な枠組 みを与えていて 、逐次学習によ って変化す る結合係数

が、全体 として何を近似 しよ うと して いるかを示 している。 この理論 的基盤に立 って、脳

の モデル と してのネ ッ トワー クメカニ ズムに よる並列 的 ・分散的 ・階層的情報処理を考え、

その基本的な機能 と原理 的な能 力を数理的 に解析 し明 らかに してい くことは、重要 な研究

方 向の一つ と思われ る。

(6)応 用 の展望 と今後の研究課 題

以上見 てきたよ うに、パ ター ン認識 に示唆 され る 「柔 らか な論理 」は、実際のデー タか
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らどのよ うな情報が抽 出され認識や推論 にどのよ うに利用 され るかを 、一般化 され た確 か

らしさの計算の枠組 として与えている。 この立場 か ら柔軟 な知的情報処理への様 々な応用

が考え られ る。まず学習機能を持 った柔軟な視覚認知 システムへの応用が ある[18],[19]。

また、質的デ ータへ の応用 と しては、柔 らかな知識ベ ースと推論 システムが考え られ る。

今後の研究課題 と して は、 「柔 らかな論理 」に基づ く柔 らかな情報処理の理論の展開を

図るとと もに、多形態情報の統合 、さ らには逐 次記号 レベルとの統合 など、分極化 した知

的情報処理 研究分野 の相互のギ ャ ップを埋め、統合化を押 し=進めることが重要 な課題であ

る。
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3.1.2ニ ュ ー ラ ル ネ ッ トと 学 習

(1)ニ ューラルネ ッ トによる学習機械

情報処理 の観点か ら人間が行 う"学 習"を 考えた とき、それ は次の3つ のタイプ に分類

す ることがで きる:

1。 物や事柄 の間の関係を記憶す るタイプ。例え ば、各都道府県の県庁所在地 を記憶学

習す る、種 々の歴史的事件 に関連 した人名や年代 を記憶学習す る、 … な どであ る。

2。 アル ゴリズムを記憶す るタイプ。例えば、四則算法や因数 分解 の仕方や関数 の微分

や積分の仕方を記憶学習す る、 … などであ る。

3。 あ る事柄 に関 して幾つかの例が与え られて、その背後 にある一般的規則 を知 らず知

らずの うちに発見 し、身につけて しま うタイプ。例えば、子供が母国語や文字 パ ター ンを

学習する、 … などであ る。

1。 、2。 の タイプの学習 は比較的容易に機械化 で きる。 しか し、3。 の タイプ の学習

をす る機械 を作 るには、学習 によ って汎化能力を獲得 させ る方法な ど研究すべ き課題 は少

な くない。

-18一



〆

一方、ニ ュー ラル ネ ッ トによる学 習機械 として古 くか らパ ーセプ トロ ンと呼ばれ る層状

回路が知 られて いる[1]。 これ は2値 の入 出力信号 を扱 うデ ジタル型のニ ューロンモデル

か ら成るニ ューラルネ ッ トであ って、ニ ューロ ン間の結 合係数 を学習パ ター ンによ って更

新修正 しなが ら学習が進行す る。 しか し、更新のルールは最終層 の結合係数 に しか適用で

きない とい う致命的な欠点を もって いる。

ところが1980年 代 に入 って、パ ーセプ トロンのニ ュー ロンモデルをデ ジタル型か らア

ナログ型(入 出力の信 号が実数値を とるタイプ)に す り替 える ことによ って、 この難点を

回避す る学習法が提案 された[2]。 いわゆ る"誤 差逆伝搬学 習法"が それである。

パ ーセプ トロンにおけ る誤差逆伝搬学習法はループを持 たないフィー ドフォワー ド型の

あ らゆるニ ュー ラルネ ッ トに適用で き、 しか も回路のすべての結合係数を更新で きるとい

う意味で強力な学習法で ある。それに加えて学習を シミュ レー トするコ ンピュータハ ー ド

ウェアが 発達 したことか ら、従来の文字 ・音声 ・画像 とい ったパ ター ン認識 にお ける伝統

的な対象 だけで はな く、金融 ・証 券などビジネス分野で の さまざまな対象に関す る認識学

習の試みが展開 され るよ うにな つて きている。今 日ニ ュー ロコンピュータない しはニ ュー

ラルネ ッ トの学 習 といえば、そのほとんどが この種 の学 習機械 を指 していると考えてよい。

(2)誤 差逆伝搬学習 法の問題点

ニ ューラルネ ッ トのすべての結合係数を更新で きるとい う意味で、 きわめて強力であ る

といえ る誤差逆伝搬学 習法 に も次のよ うな難点 のあることが指摘 されて いる:

1。 学習に要す る時 間がかか りす ぎる、

2。 学習 目標 との誤差が最小で はな く、極小 に陥 り易い、

3。 学習結果が汎化性を もっ ことは一般 に保証 され ていない。

誤差逆伝搬学 習法 は、数値解 析の立場か らみれば、 目標 との誤差を最小 にす るための一

種の最急降下法であ る。 したが って誤差の等高線が偏平 な楕 円状 にな って いると降下速度

が急激 に低下 す る。 これが学 習速度を鈍 らせている主 な原因で ある。 また、最恵降下法で

は誤差の最小点 に到達 す るには初期値の設定が ものを い う。初期値をどの ように設定すれ

ば最小値が得 られ るかは一般論 を展開す るのが難 しい。 これ ら1。 、2。 の問題点 につ いて

は数値解析 における弛緩法の手法を援用す るなど して解決 に迫 る研究が盛んに行われてい

る。

一方
、学習機械 に最 も期待 され るのは、教えたパ ター ンだけで はな く、それ までに教 え
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なか ったパ ター ンに対 して も正 しいあ るいは適切な反応を して くれ るとい う"汎 化"の 能

力であ る。

パ ーセプ トロ ンなどのループを持 たないフ ィー ドフォワー ド型の学習ニ ューラルネ ッ ト

は、数学的にみれば、多変数 の関数 に過 ぎない。 したが って学習 とは、 この関数の定義域

に属す る有限個の点 とそれ らに対 す る関数値が与え られたとき、 これ らを用 いて目標 とす

る関数を近似 ない しは補間す ることに他な らない。 この意味で汎化能力 とは与 え られなか

った点 におけ る関数値を も目標関数のそれ と一致 させ る能力だ といえ る。 しか し、与え ら

れ た点(学 習パ ターン)に おいて 目標 関数の値 を通 る関数 は無 限にあるわけだか ら、ニ ュ

ー ラルネ ッ トによる学習機械 に汎化能 力を期待す ることは原理 的に不可能であ るといわざ

るを得 ない。

それに もかかわ らず、汎化能力を誇示す る実験が多 く報告 されているの は、パーセプ ト

ロ ンが作 る関数の多 くがある種 の"滑 らか さ"を 持 ってい ることによ るのであ ろう。'この

ことは、言 い替えれば、パーセプ トロンが(結 合係数を いろいろ変 え ることによって)実

現で きる関数の族に、いま学習 しよ うとして いる目標関数が含 まれてい ると暗 に仮定 して

いる ことを意味す る。

パ ーセプ トロンが実現可能 な関数 の族 はその結線の様相 、す なわ ち、 アーキテ クチャに

依存す る。 この意味で学習の結 果、汎化性が 得 られ るかど うか はひとえ に学 習対象の性質

にマ ッチ しだアーキテ クチ ャを選んだか どうかによる。 っま り、学習 目標の関数がそのア

ーキテ クチ ャで実現で きる関数の族に含 まれていれば、汎化性 はある程度期待で きる。 し

か し、そ うでないときはお手上げであ る。

それで はとい うので、ほとん どどん な関数 も含むよ うな巨大 な族 を実現で きるよ うな ア

ーキテ クチ ャ(こ れ は層 の数 と素子の数を十分大 きくとれば可能 である ことが知 られてい

る[3])を 選んだと しよ う。そ うす ると今度 はアーキテ クチ ャに関数表現の能力が あり過

ぎるにために、 どんなに多 くの学習パ ター ンを用 いて学習 して も汎化能 力はほとん ど期待

で きな くなる[4]。

このよ うにニ ューラルネ ッ トの アーキテ クチ ャが定 める実現可能な関数の族 と学習パ タ

ー ンの間には密接な トレー ドオフが あ る。 したが って学習機械 に最 も期待 され る性質であ

る汎化性 を 目指すには、両者 の関係 を注意深 く議論す ることが本質的 に重要な課題 とな る。

以下で はこの問題 に論点を絞 ることとす る。
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(3)汎 化 の 問 題 へ の種 々の アプ ロー チ

ニ ューラルネ ッ トにある種のアーキテ クチ ャを定め、.それによ って実現で きる関数の族

に目標関数が 含まれて いる と考 え ることは、言 い替 えれば 、 目標 関数 に対 して あ る種 の

"モ デル"を 設定する ことに他な らない
。 この意味で学習機械における汎化の問題 は学習

目標 を推定す るのにどのよ うなモデルを用い、学習パ ター ン(学 習サ ンプル)を どのよ う

に活用すれ ばよいか とい う、古いけれど も難 しい推定 ・推測の問題 と機 を一 にす るもので

あ る。

しか しなが ら、ニ ューラルネ ッ トによる学習機械 をターゲ ッ トに した この種の研究は、

残念なが ら、ほ とん ど見当た らない。そ こで もう少 し枠 を広 げて 、推定 の問題 とい う観 点

か ら汎化 の問題 に関す る研究 を展望す ることとす る。

(a)統 計 的推定 この種 の問題 に関する研究 は、入力(パ ター ン)が 確率 的に発生す る

と考え るアプ ローチとそ うでないアプ ローチにまず分 ける ことがで きる。前者で は、例 え

ば、各 カテ ゴ リ内で入力が共分散行列の等 しいぺ異なる)正 規分布 に従 うときには、線形

(2次)の 識 別関数が最良である ことが知 られて いる[5]。 したが ってモデルと して この

よ うな識 別関数の族を とれば、学習 は平均 や分散な どの母数 の統計的推定問題 に帰着 され

る。

(b)AIC(Akaike'sInformationCriterion:赤 池の情報量規準)上 の問題で線形の識別

関数 と2次 のそれのいずれを用 いた らよいかを判定す るには どうした らよいか?2次 は

線形 を含んでい るか ら、大 は小 を兼ね るとい うわ けに はいかない。本来線形で十分 な学習

デー タに対 しても、2次 の方が見掛 け上よ く分離す るか も知 れないので ある。 このよ うな

ときには赤池の提案 したAIC(情 報量基準)を 用 いることがで きる[6]。

k個 のパ ラメータで記述 され るモデル(確 率分布の族)の 族を考 え、kを この族の 自由

度 とい う。 この とき、学習 データか ら得 られ る量:

"AICi
v最 大対数尤度 一モデルの自由度

が平均対数尤度のサ ンプルに関す る期待値の不偏推定量 になって いることに着 目 して 、 こ

れを最大 にす る自由度 を もっモデルが妥 当と結論す る。 これ は現在手に しているデー タか

ら得 られ たモデルが将来や って くる未知のサ ンプルに対 して も妥当な ものになっている こ

とを保証 してお り、学習の汎化性 と密接 な関連がある。上のAICの 最大対 数尤度 は現在 の

データに対す る適合の良 さを表 しているか ら、それが 同 じな らモデル は簡単な方(自 由度

が小 さい方)が よいわけで 、いわゆ る"ケ チの原理"に も沿 って いて興味深い。
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(c)万 能学習機械 統計的推定で はモデル として確率分布を考え るが、識別関数 の族F

を モデル として扱 う議論 もあ る。Fの 中の、与 え られ た学習サ ンプルを最 もよ く識別 する

関数をfと し、その ときの誤認識率 をpと す る。 また、将来や って くるであ ろ うすべての

パ ター ンも含めての誤認識率のFの 中で の最小値 をqと す る。pとqの 差が小 さい ことが

大 きな汎化能 力を持つ ことになるが、 この差がモデルFの 自由度 と密接 に関係 してい るこ

とをVapnik&Cervonenkisが 明 らかに してい る[7]。 っ まり、pとqの 差 を小 さ くしよ

うとす ると自由度 の小 さいモデルを用 いなければな らず 、そ うすると真の識別関数 はこの

モデルか ら漏れて しま う。逆 にモデルを大 きくとれば、学習の汎化性が損 なわれ る。 とい

うわけで、万能学 習機械の存在が確率的枠組みの中で否定 されて しま うのである。

(d)モ デルの 自由度 と回路 の複雑 さ このよ うに学習の結果得 られ る汎化性 あ るいは学

習可 能性 を論 じるのにモデルの 自由度 とい う概念が重要な意味を もって くる。 これを認識

機械 と してのニ ュー ラルネ ッ トの立場か らみれ ば、その回路が どれ くらい複雑なパ ター ン

分布を(例 えば、ニ ュー ロン間の結合係数を うま く設定す ることによ って)識 別で きるか

とい うことになる。その意味で 自由度 を回路の"容 量"と もい う。

Coverは 多項式識別関数で実現で きる分割の数 を調 べ、それ によって汎化が成立す る確

率 を計算 した[8]。 パ ター ンの次元を無 限に大 き くしたとき、 この確率が あるパ ター ン数

を境 と して0と1に 不連続 に分かれ る ことを 見 いだ し、 この値 を この識 別 関数 の族 の

"容 量"と 名付 けた
。特に線形 の場合には十分な汎化性 を得 るには学習サ ンプルの数 はこ

の容量 よ り十分大 きくなければな らない ことを示 してい る。

こうした考察はアナログ型 のニ ューロンか ら成 る層状回路(い わゆる誤差 逆伝搬学習法

で使われ る学習機械)の 研究 に最近引 き継がれ[9]、 例えば、学 習によって十分な汎化性

を得よ うとすれば素子 と結合係数 の個数(こ れ は回路の 自由度に相 当す る)と 汎化の度合

か ら決まるある定数以上の学 習サ ンプルが要求 され ることが示 されている。

(e)極 限にお ける学習可能性 これ までに述 べて きた アプ ローチ とは異な った、 アル ゴ

リズムの立場か らの議論 もあ る。学習すべ き対 象を帰納的関数fと し、学習の ためのサ ン

プルを貰 うごとにfの 推定 と しての帰納的関数fkを 出力す る機械Mが あるとす る。

この とき、あるnが 存在 してす べてのk≧nに 対 してfk=fが 成 り立つ とき、Mはfを

"極 限において学習で きる"と い う[10]
。 この定義によれば、十分豊富に関数 を生成で き

るMを 用意すれば、万能学習機械が作 れるように思われるが、実 はどんな帰納 的関数 を も

極 限において学習で きるよ うな機械 は存在 しな いことが示 されている。 この線 に沿 った学
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習可能性の定義 は この他 に も種 々考え られ てお り、興味深 い理論が作 られつつあ る[11]。

(f)学 習可能性 の位相的性質 これまで に述べてきた学習可能性 の議論で はモデルと し

て確率分布や識別 関数 や帰納的関数の族 を扱 って きたが、 もっと抽象的 なあるいは一般的

なモデルを対象 として論 じること もで きる。

上坂 らは可算集 合の上の任意の関数 の族 を対象 とす る学習可能性 を論 じ、学習可能性を

ある種の位相 的性質 と して と らえ得 ることを示 している[12]、[13]。 っ ま り、関数の族 に

あ る種の トポロジーを導入 し位相空間 と見 なす。 この とき、学習 の 目標関数 に関す るモデ

ル はこの空間の部分空 間Sと して とらえ ることがで き、目標関数 が完全 な汎化性を もって

学習で きるためのモデルSに 関す る条件 は、 目標関数が部分空間Sの 孤立点であ るとい

う形で与え られ る。 また、この定理 は古典パ ーセプ トロ ン[14]の 学習可能性 などに応用 さ

れてい る[15]。

(4)今 後の研究課題

宝 くじを買 ったとす る。その番号 が111111や 自分の生年月 日だ った りす るとまず当た

らない と思いが ちで ある。デ タラメな番号 には淡い期待が持て る。ず いぶん前の ことであ

るが、 「昭和55年5月5日5時55分55秒 」 とい うタイ トルで この時刻が何か特別の意味を

もってい るかのよ うな新聞記 事が載 った ことがある。 これ らの例か ら分か るよ うに、人間

はパ ター ンのある種 の規則性 に特 に関心が あるよ うである。

あ る規則を決 めて トラ ンプを裏返 しに並べ る。 それを一枚ずつ め くりなが ら、その規則

をで きるだけ早 く言 い当て るとい うゲームがあ る。そんなとき トラ ンプが ラ ンダムに並 ん

でいた らお手上 げで ある。推 定者 は比較的単純 な規則の族(モ デ ル)を 想定 してゲームに

臨むのが普通で ある。

このよ うに学習 の可能性 はモデルの複雑 さとも深い関わ りがあ る。 この複雑 さは上に述

べた 自由度 と関係 してお り、人が複雑 さを避け るのは"ケ チの原理"を 好むか らであ る。

複雑 さの一般論 に関 して はChaitinに よ って精力的 に展 開され ている ことを指摘 してお

く[16],[17]。

このよ うに見て くると、"モ デル"・"自 由度"・"複 雑 さ"・"学 習可 能性"と い う

概念に行 き着 く。問題の設定状況や論 じられ る分野の違 いか ら異 な った名前 で呼ばれて は

いるが、実は学習 の本質の異 な った側面を とらえ る概念なので あ る。 したが って これ らを

結ぶ何かの糸を手繰 る ことが、ニ ューラルネ ッ トによる学習機 械の最 も重要 な課題であ る
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汎化 と学習可能性の本質に迫 る ことだ と言えよ う。

汎化や学 習可能性の問題 は、力任せ にむやみ とコンピュータを動か して シ ミュレー ショ

ンを した り、ハ ー ドウ ェアを開発 した りす ることによってだけ解決 され るものではない。

地道ではあ る深 い論理的思考 に支え られた理論研究か ら初 めて大 きな成果が期待 され る。

その意味で も若手 の理論研究者を育成 し、わが国におけ るこの方面の層の薄 さを解消す る

ことが肝要である。 ちなみ にこの種 の研究の多 くが外 国の研究者によ って展開 されている

ことを終わ りに記 して注意を喚起 しておきたい。
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3.2基 本 機 能 と そ の モ デ ル

3.2.1ニ ュー ラ ルネ ッ トワ ー ク モデ ル

現 在 世 の 中で 行 わ れて い るニ ュ ー ラル ネ ッ トワー ク に関 す る研 究課 題 を 、 キ ー ワー ドと

して列 挙 す る と図 表3.2-1の よ うにな る。以 下 で は 、各 項 目 につ い て 、概 説 す る。

[キ ー項 目]
パ ター ン分類

◎学習回路

○パ ーセプ トロ ン型学 習回路

△単純パ ーセプ トロ ン

ムバ ックプ ロパ ゲーシ ョン

○ 自己組織 化(競 合学習)
△特徴抽 出回路

ムネオ コグニ トロン

○ マルチプルテ ンプ レー ト

ムLVQ、LVQ2

△RCE

△直交化回路

◎時間 ・空間的非線形歪 の除去

○時間 ・空間的窓 の シフ ト

ムネオ コグニ トロン

ムTDNN

ODPマ ッチ ング
ム ダイナ ミックニ ュー ラルネ ッ ト

ワー ク

ムニ ュー ロパ ター ンマ ッチ ング

○確率有 限状態機械
ム ボルツマ ンマ シン

ムHMM

◎ トップダウン処理の統 合

○単語情報

△RumelhartandMcClellandの モ

デル

記憶 と拘束処理

◎記憶 の分類

◎意 味ネ ッ トワー ク

○ 連想記憶 モデル
ム アソシア トロン

ム相関行列型連想記憶 モデル

ムHASP

Oコ ネ クシ ョニス トモデル

ムMassivelyParallelParsing

◎手続 き記憶

○連想記憶 モデル
ム ア ソシア トロン(石 取 りゲーム)

△HASP(足 し算過程)

○ コネ クシ ョニ ス トモデル
ムPDP(三 目並べ)

◎知識 獲得

○連 想記憶 モデル

ムHASP(数 字系列 の獲得)

○ コネ クシ ョニス トモデル

ムPDP(動 詞 の過去形)

拘束 処理 と最適化問題

◎ 組 合 せ 問 題

◎StructurefromX

O変 分 問 題 の 枠 組 み に よ る視 覚 の逆 問

題

◎ 統 計 的画 像 処 理

◎ ロボ テ ィ クス と逆 問 題

OInverseKinematicsandDynamics

図 表3.2-1ニ ュー ラル ネ ッ トワー ク に関 す る研 究課 題(キ ー ワー ド)
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(a)は じめに

バ ックプ ロパゲ ーシ ョン型学習アル ゴ リズ ムが提案 され て以来、工学 的なニ ューラルネ

ッ トワー クによ るパ ター ン認識 に関す る研究が盛ん に行われて いる。従来 のパ ター ン認識

機械 よ り高 い認識率 が得 られ るとの研究結果が報告 されてお り、その有効性が注 目されて

いる。 しか しなが ら、パ ター ン認識 に有効 な学習 アル ゴ リズムは他に もある。 また、バ ッ

クプ ロパ ゲー ションだけで は片づかないパ ター ン認識の問題 は数多 くある。

数字列 など個 々の要素 間に意味的な制約のない場合は別 として、言語情報を積極 的に利

用す る ことによ り、パ ター ン認識能力 は飛躍的に頑健になる。個 々の文字 や音韻 が識別 で

きな くて も、周 りの文字列か らそれがなんであるかを推定す ることがで きる。言語情報 を

オ ンライ ンで利用 す るために は、適切な情報を高速に検索で きる記憶 のメカニズムが必要

にな る。意味的制約 を表現で きる連想記憶が重要になる。

本項で は、以上 に述べ た点に焦点を当てて、パ ター ン認識 と記憶 に関す るニ ュー ロコン

ピューテ ィングの流れを概観する とと もに、今後の研究課題にっいて考えてみ ることにす

る。

(b)パ ターン認識 のニ ューラルネ ッ トワー ク

パ ター ン認識 に必要 とな る機能 には、

① 特 定の特徴 の組合せに選択的 に反 応する素子、す なわち鋳型照合回路の学習 による構

成、

② 音声 や手書 き文字のよ うに、特徴 の組合せに侵入す る時間的、空間的な非線形歪 に強

いパ ター ン照合法、

③ ボ トムア ップの処理 だけで は原理 的に特定で きない音声 や文字を、前後の情報や文法

的制約 、意味的制約を用 いて トップダウ ン的に処理す る機能 、な どが考え られ る。以下

これ らの機能 に焦点を当てて、 これ までの研究 を概観する。

(1)鋳 型照合回路の学習

① パ ーセプ トロ ン型学習直路

ニ ューラルネ ッ トワー クによ るパ ター ン認識 の原点は、パ ーセプ トロンにある[1]。 パ

ーセプ トロンは
、入力パ ター ンを幾つかの クラスに分類す ることを学 習で きるが、その限

界 は クラス間が線形分離でなけれ ばな らない ことにあ った。パ ーセプ トロン(正 確 には単
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純 パーセプ トロン)は 図表3.2-2に 示 したよ うな3層 構造 の階層型学習回路で あ ったが 、

学習するのは中間層 と出力層の間の結合だ けであ り、本 質的には2層 の学習回路 であ る。

2層 構造 の学習回路 は超平面 によ る線形分離可能 な決定領域 しか表現できないが、層 を増

やす ことによって どのよ うなことが可能 になるのであ ろうか。暦数 とクラス分類能力の関

係 を図表3.2-3に 示 した[2]。3層 構造 にすれ ば凸決定空間が、4層 にすれば任意の決定

空 間が構成で きる ことにな る。決定空間を構成す る線分一本一本が、中間層の一つの素子

によ って決め られ る線形分離平面 にな る。 それ らの平面の論理積で決定空 間が構成 され る

ことになる。

中間層 教師入力

図 表3.2-2パ ー セ プ トロ ン型 学 習 回路

,

構 造 識別領域 XOR問 題 網 か け 領域の形
'

2層

八 半平面

A⑤
8

A

⑥ ◎ 之
3層

凸面

z

A⑥ 傷
〃8

A
}

⑥ 膨 4 ノ

4層

A⑤

任意 8

A

⑤A%

図 表3.2-3パ ーセ プ トロ ン型学 習 回路 の 階 層 数 と その パ タ ー ン識 別能 力(LipPmann)
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多層にすれば クラスの識別能力が上が るが、 さて どの様 に して これ らの層 間の結合を学

習 させればよいので あろ うか。それに答えたのが、Rumelhartら が提案 したバ ックプ ロパ

ゲーシ ョン型学習 アル ゴ リズムである[3]。 出力層で計算 され た誤差を中間層に順次逆伝

搬(バ ックプ ロパ ゲー ト)さ せ ることによ って、何層 で も学習 させ ることがで きる。

しか しなが ら問題があ る。 バ ックプロパゲー ションは出力層 に与 え られ る教 師信号 と実

際の出力 との差の2乗 を最 小にす るよう各層 間の結合 を変 更 してい くアルゴ リズムで ある。

この過程 は、最急降下 法によ り誤差の2乗 の極値を求 め ることに対応 して いる。最急降下

法の問題点 は、局所 的な極小値 に落 ち込んで、学習が進 まな くなる ことであ る。 この場 合

の極小値 は、複数 の決定領域が一つにな って分離できない状態 に相 当す る。層数が多 くな

るほど問題 は深刻 にな る。学習速度 をゆっ くりとし、異な った初期値を用 いて複数回学 習

させ ることが問題 を避 ける一つの方法であ るとい う。 しか し学習 に時間がかか りす ぎて し

まう。

② 自己組織型学習回路

パ ーセプ トロン型学 習回路 は、教師の指示 に したが って入 力パ ター ンの分類法を学習す

る回路であ る。教 師の指示 な しに適当な出力素子が特定の特徴の組合せ に反応す るよ うに

で きる回路を、 自己組織型学習回路 とい う。出力素子の選択 に競合回路が使用 され るので、

競合型学習 アル ゴ リズム とも呼ぶ。競合回路によ り、最大入力を受 けてい る素子が他 の素

子の反応を抑 え、その素子が鋳型を獲得す る。t

自己組織型学習回路の原点 は、vonderMalsbergの 研究 にあ る[4]。 彼の研究はパ ター

ン認識 その もので はなか ったが、競合 とい う概念を学 習に導入 した点で高 く評価で きる。

福島は、多層回路を競合原理 によ り自己組織的 に学習させ 、ネオ コグニ トロ ンを提案 した.

[5]。 入力パ ター ンの位置ずれを吸収するため に各層の素子が獲得 した前段の層 との間の

結合パ ター ンを、視野全体 をカバ ーするよ うに位置をず らしなが らコピーす る。 また、特

徴 間の位置的歪を吸収す るために各層 間にボケ回路を入れて いる。最近 は出力層か らの フ

ィー ドバ ック回路 を組み入れ ることによ り、複数 の入力パ ター ンが同時に与え られた場合

で も一つず つ分離す るセグメ ンテー ション機能 を実現 してい る[6]。

③ マルチプルテ ンプ レー ト学習回路

パーセプ トロンは線 形分離平面の組合せで クラスを分類す る ことは先 に述べた。その組
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合 せ を学 習 によ って うま く作 り出す こ とが長 所 で あ り、 場 合 に よ って うま く行 か な い こと

が あ る ことや 時 間が か か る こ とが 欠 点 で あ った。

最 近 この欠 点 を な く した認識 回路 が 提 案 され て い る。2種 類 あ るが 、一 つ の ク ラ スのパ

タ ー ン空 間 を複 数 の鋳 型(マ ル チ プ ル テ ンプ レー ト)で カバ ーす る とい う意 味 で 、 考 え方

は似 て い る。一 つ は、Kohonenが 提 案 したLVQ(LearningVectorQuantization)で あ り、

パ ター ン空 間 を複 数 の 参照 ベ ク トル(鋳 型)が ボ ロ ノイ図(VoronoiMap)、 図 表3.2-4(a)

を構 成 す る よ うに学 習 を 行 う[7ユ 。 ボ ロノイ図 とは 、各 参 照 ベ ク トルが 張 る領 域 内 の全 て

の ベ ク トル(入 力 パ ター ン)が 、 その 参 照 ベ ク トル と最 も近 い距 離 に な るよ うに構 成 され

た 地 図 で あ る。 彼 は この 考 え方 を音 声 認 識 に適 用 して い る[8]。

・も う一 つ は 、Cooperに よ って提 案 さ れ たRCE(RestrictedCoulombEnergy)で あ る[9]。

複 数 の参照 ベ ク トルでパ ター ン空 間 を カバ ーす る こ と は同 じで あ る。 同 じク ラス に属 す る

入 力 パ ター ンが 、既 に獲 得 した参 照 ベ ク トルの 張 る空 間 に入 らな けれ ば 、 そ の 入 力パ タ ー

ンを新 しい参 照 ベ ク トル と して採 用 す る。 そ の参 照 ベ ク トル が張 る空 間 の 半 径 を最 初 は大

き く して お き、 間違 え た ら半 径 を小 さ くす る とい う きわ めて 単純 な ア ル ゴ リズ ムで学 習 す

る(図 表3.2-4(b))。

ク ラ ス2の 参 照 ベ ク トル(テ ンプ レー ト)

δ'

誤識別

照

ル

参

ト
の
ク

ー

ペ

スラ
、

ク

クの
ト参
ル 照

クラ ス2の 参 照 ベ ク ト

ルの 決 定 領 域 をshrink

ε1-(b)

(a)

(a)KohonenのLVQに よ る ボ ロ ノイ図 型 学 習 回路 。

oク ラ ス1の 参 照 ベ ク トル 、

・クラ ス2の 参 照 ベ ク トル。

(b)CoupenのRCE.間 違 え た ら領 域 を小 さ くす れ ば よ い。

図 表3.2-4マ ル チプ ル テ ンプ レー ト型 学 習 回路
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(2)時 間 ・空間的非線形歪の除去

・音声認識で は発話 時間が伸縮す るので 、 この伸縮に影響 されない入力パ ターンと鋳型 と

の照合機構が必 要になる。Waibelら は、連続 した複数 フ レームの音 声 スペ ク トル情報を1

フレームずっず らしなが ら多層パ ーセプ トロン型認識 回路 に入 力す る ことによ り、時間伸

縮 に強 い有声破 裂音認識を行 った(TDNN:Time-DelayNeuralNetworkと 呼ばれてい

る)[10]。 また、マ クダーモ ッ トらは、LVQと 組合せ ることによ り99%程 度 の認識率が

得 られ た ことを報告 して いる[11]。

音声認識 にはDP(DynamicProgramming)マ ッチングが有効で あることは以前か ら知 ら

れて いた。迫江 らは、DPマ ッチ ングによ り時間伸縮 の正規化を行 った後に多層パーセプ

トロン型認識 回路で認識す る、ダイナ ミックニ ューラルネ ッ トワークを提案 している[12]。

DPマ ッチ ングは、入力パ ターンと候補の鋳型 との累積距離を求め、最小 の累積距離 を持

つ鋳型を選択す る。 したが って、候補の鋳型がN個 あれば、N回 累積距 離を計算する必要

があ る。最近平井 は、両眼立 体視 の対応検出の考え方を利用 して、時間軸 や空間的な非線

形歪を含む入力パ ター ンとN個 の鋳型 とを並列的に照合で きるニ ュー ラルネ ッ トワークを

提案 した(モ ユ一口パ ター ンマ ッチ ングと呼んでいる)[13]。 また、最近音声認識で脚光

を浴びているHMM(HiddenMarkovModeDと ニ ューラルネ ッ トワー クを統合する試み も

あ る[14]。

視覚 パ ター ン認識では、先 に述べたよ うに福島のネオ コグニ トロンが空 間的正規化能力

を持 っている。

(3)ト ップダウン処理 の導入

パ ター ン認識を ボ トムア ップ処理のみで行 うことには無理が ある。例えば図表3.2-5に

示 したrA」 は、現 われ る文脈 によ ってAと 解釈 しなけれ ばな らない場合 もある し、Hと

解釈 しなければな らない場合 もあ る。 同様の状況 は音声認識 につ いて も生 じることが知 ら

れ ている。 さ らに単語 の意味の認識 となると、その単語が現われ る文法的な位置(名 詞か

動詞か など)、 何 につ いて語 られているのかなどの情報が必要 とな る。

THEC(T
図表3.2-5ボ トム アップ処理だけで はどうしょうもない例
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McClellandとRumelhartは 、文字列 の認識 に関す るボ トムア ップ処理 と単語の情 報によ

る トップダウ ン処理 を併合 したモデルを提案 した(図 表3.2-6)[15]。 単語 の情報を用い

ることによ り、文字列 内の文字が同定 で きな くて もそれが何の文字か判断す ることがで き

る。 このモデル は、パ ター ン認識 における トップ ダウン情報処理をニ ューラルネ ッ トワー

ク(彼 らはコネク ショニス トモデル と呼んで いる)の 枠組みで表現 した ものであ り、高 く

評価で きるモデルで ある。

単語レベル
o●

蛸"
単言吾識THEEATEND薗..

1,.4.

文字 レベル

㌣ 曇㌣毒
図 表3.2-6ボ トム ア ップ処 理 と トップ ダ ウ ン処理(意 味 的拘 束)の 統 合 例

(Rumelhart&McClelland)

(c)記 憶 のニューラルネ ッ トワー ク

通常の意味でのパ ター ン認識 は、音声や文字 の形の識別を 目的 として いる。 しか しなが

ら、形が識別で きて もその文字 列の意味す るところが分か らな ければ、認識で きた とは言

えないであろ う。文字列か ら単 語へ、単語列か ら文章へ と理解の レベルを上げて行 くため

に は、記憶 に蓄え られている適切な意味情報をオ ンライ ンで検索で きる必要があ る。

人間の記憶 には、大 きく分 けて2種 類ある。現在起 きている事象を短 時間保持す る短期

記憶 と、起 こった事柄や単語の意味な どの知識を長期 にわた って記憶す る長期記憶 に分類

されている。長期記憶には車の運転法や ワープ ロの使い方 な どに関す る諸 々の手続 きに関

す る知識の記憶 も含 まれ る。 これ らの知識 が脳 内の異な った場所 に記憶 されている とい う

証拠 もある[16]。 記憶の分類 を図表3.2-7に 示 した。本稿で は長期記憶 、その中で も特 に

意味記憶 と手続 き的知識の記憶 に関す るニ ュー ラルネ ッ トワークに焦 点を当て ることにす

る。
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記憶の分類

獅磁1㌻難 鰻;欝ご
宣 言的知 識を どのよ うに使用す るか に関 す る知識を含 めた,諸 々の手順.制

御 に関 する知識(Knowinghow)

一躍難 ㌻誉::㌻
状況の変化の文脈を過去数分間にわたって記憶し,そ れによって事実の文脈

に即 した知覚,談 話の 理解,推 論 や算数の問 題解決 な どの認 知活動 の遂 行を
r

可 能 に して いる記憶

図 表3.2-7記 憶 の 分類

(1)意 味 記憶 の モ デ ル

ニ ュ ー ラ ル ネ ッ トワ ー ク に よ る意 味 記 憶 の モ デ ル は 、 連 想 記 憶 モ デ ル が 原 点 で あ る。

1970年 代 の は じめ にAnderson[17]、Nakano[18]、Kohonen['19]ら に よ って 提 案 され た。 連

想 記 憶 モ デ ル に は2種 類 あ る。 図 表3.2-8(a)に 示 した 回路 を相 互 想 起 型 連 想 記憶 モ デル

とい う。Xか ら入 力 され た キ ーパ タ ー ン とYか ら入 力 され た連 合 項 目 との 間 の連 合 を 、回

路 内 の 結 合 係数Wi」 を学 習 させ る こ とに よ り記憶 す る。 次 にキ ーパ ター ンを 入 力す る こ と

に よ り、 そ れ と連 合 して記 憶 され た項 目がZの 出力 と して 求 め られ る。 例 え ば 、 「バ ラの

花 の 色 は」 とい うキ ー入 力 に よ り 「白 」を 得 る ことがで きる。Xを 入 力層 、Yを 教 師 入 力 、

Zを 出 力層 と考 え れ ば 、 パ ー セ プ トロ ン型 の学 習 回路 は この回 路 と類 似 して い るの で 、パ

ター ンア ソ シエ 一 夕 と も呼 ば れて い る。・
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連想記憶モデルの基本回路
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もう一つの回路 は、図表3.2-8(b)に 示 した 自己想 起型連想記憶 モデルであ る。 この回

路 では、 「バ ラの花」、 「色」、 「白」を表すパ ター ンをYか ら同時 に入力 してそれ らの

間の関係を記憶す る。次 に 「バ ラの花」 と 「色」だ けを入力す ることによ り、 「白」 もそ

れ らと同時に出力 と して検索す ることがで きる。部分 を入力す ることで全体を取 り出せ る

ことか ら、パター ン完成 と呼 ばれ る。

「バ ラの花の色 」が幾 つ もあるよ うに、言葉の意 味 も幾つ もある。パ ター ン認識 の究極

の目的が音声や文字列で表 された文章 の意味の同定 にあるので あれば、記憶モデル も複数

の意味が表現で き、かっ文脈な どの情報 を用いて複数 の意 味の中か ら適切 な ものをオ ンラ

インで選択で きなければ な らない。平井 のHASP(HumanAssociativeProcessor)は 、

積集合検索 によ り複数の意味の中か ら適切 な ものをオ ンライ ンで選択で きるよ うに した連

想記憶 モデルであ る[20]。 ニ ューラルネ ッ トワー クの並列処理 が生かされているモデルで

ある。

文章理解を 目指 した試 み もある。Waltzら のMassivelyParallelParsingが よ く知 られ

ている[21]。 一つの言葉が持 つ複数の意味 は、一つ の文章 の中で 同時 に生起す ることはな

い。同時には生起 しな い意味を表す ノー ドの間には、一つの意味が選択 され た ら他の意 味

を抑え るよ うな相互抑制結合が仮定 され ている。文 法情報 と文脈情報 を用いて適 切な意味

を選択で きるようにな って いる。

(2)手 続 き的知識の記憶 モデル

車の運転でギアを切 り替 える時の ことを考えてみ よ う。 まず ア クセルを離 し、 クラ ッチ

を踏んでギアを切 り替え、 クラ ッチを徐 々にっな ぎなが らア クセルを踏み込む。次の動作

へ の移行は、前 の動作を実行 した ことと、エ ンジ ン音 や速度変化 などの条件が成立 した後

に行われ る。 このよ うな過程 はプ ロダ クション規 則によ って表現 する ことがで きる。ニ ュ

ー ラルネ ッ トワー クで このよ うな手続 きの系列的な実行過程を表現 した例 と しては、平井

らの足 し算過程のモデルがあ る[22]。 足 し算の実行 に必要 な意味記憶、手続 き記憶 、作業

記憶をHASPの 枠組 みの中で モデル化 し、それ らを統合 したモデル構成 にな ってい る。

プロダ クションシステ ムに見 られ る実行管理者 は不要で あ り、 自律的 に動作す る。

(3)知 識獲得過程の モデル

知識獲得過程で生 じる現象は、記憶 モデルの妥 当性 に関す る重要 なデータを与 えて くれ
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る。Rumelhartら は、子供が動詞の過去形を獲得す る過程 に関 して興味深 いモデルを提案

している[23]。 子供 たちが まず出会 う基本動詞 には不規 則変化す る ものが多 い。 ところが

規則変化動詞を獲得 してい くうちに、既 に獲得 した不規 則変化動詞が規則変化 に引 きず ら

れて しまうとい う。彼 らは相互想起型連想記憶 モデルを用 いて この過程を見事 に再現 して

いる。 ・ ∴

最近晦 と平井 は、子供が数字の系列を獲得 してい く過程で生 じる幾つかの現 象を、やは

りHASPを 用 いた記憶モデルで再現 している[24]。

(d)拘 束 処 理 と最 適 化 問題

ニ ュー ラル ネ ッ トワー クで巡 回 セ ー ル スマ ン問題 の よ うな組 合 せ 最 適化 問 題 が 解 け る こ

とを 、Hopfieldら が 示 して 以来 、 この種 の研 究 が 盛 ん に な って い る。MITのPoggioら の グ

ル ー プ1ヰ、変 分 法 の 枠 組 み で視 覚 の初 期過 程 の問 題 を統 一 的 に体 系付 け る試 み を 行 って い

る[25]。Lま た 、Geman&Gemanに よ る統 計 的最 適 化手 法 に よ る画 像 の復 元 も、 大 きな イ ン

パ ク トを 与 えて い る[26] 。 ロボ テ ィ クスに関 して は 、(XTRの 川 人等 の研 究 が あ る[27]。

(e)今 後 の課題

ニ ューラルネ ッ トワー クに関す る研究を概観 した。パ ター ン認識の究極 の 目的が、パ タ

ー ンの分類 にとどま らず文章の理解 やそれに基づ く推論にまであ るとす るな らば
、それ ら

を統合 したニ ューラルネ ッ トワー クに関す る研究が必要で ある。頑健なパ ター ン認識を行

うため には、絶対 に必要な研究で ある。最後 に図表3.2-9に ニ ューラルネ ッ トワー クの各

種 アプ リケー ションに必要なニ ュー ロン数 とシナプス数 を示 した。人 間並の能 力を実現す

るため には・ノ＼一 ドウ ェア的に見れば少 な くと もloiO個 のニ ュー ロンが必要 とな る。 この

よ うな大規模並列処 理系の構成 は、国家 プ ロジェク トでなけれ ばで きない魅力的 なテーマ

であ ると考え る。
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図 表3.2-9ニ ュ ーーーラ ル ネ ッ トワ ー ク の ア プ リ ケ ー シ ョ ン と

そ の 実 現 に 必 要 な ニ ュ ー ロ ン 数 と シ ナ プ ス 数
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3.2.2AIに おける並列処理

(1)は じめに

超並列超 分散処理の基本機能 とそのモデルにっ いて従 来の計算機科学 、特 に人工知能研

究(AI)の 立場 か ら述 べる。AIの 中にニ ュー ラルネ ッ トを含 める立場 もあ るが、 ここで は

AIを 記号処理 と等価な もの と考えて議 論す る。 まず 出発点 として計算機のハー ドウ ェア、

ソフ トウ ェアを以下のよ うにモデル化す る。

・基本 モデル[ハ ー ドウ ェア]

とりあえず非常 に粗 く、NcpuxMmuと す る。 ただ しmuは メモ リユニ ッ トであ る。cpu、

muの 内部構造、両者の結 合形態 などにつ いて は特 に規定せずオ ープ ンとす る。
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・基本モデル[ソ フ トウ ェア]

以下の階層 を持 つ もの とす る。

① 計算 の理論 …・一チ ュー リングマシン、論理 、ラムダ計算、 …

② プ ログラム理論 ……手続 き型、論理型、関数型 、オ ブジェク ト指向型 、 …

③ アル ゴ リズム

④ 問題 一ーーーー一問題 の厳密 な記述

・ニ ュー ラルネ ッ トの基本モデル[ソ フ トウェア]

例えば以下 のよ うなモデルを考え ること もで きる。

① 計算 の理論 …一ー力学系、 …

② ネ ッ トワー ク設計

③ 学習素材準備

④ 問題 ……修練で しか獲得で きない もの

両モデルの比較で分か ることは両者が情報処理の機構 と して全 く異 なる ものをベ ースと

している ことであ る。ベ ースが異なる以上 、両者の基本機能 は異なる。 しか し計算可能性

とい うレベ ルで比較 した ときに差があるのか ど うかは定 かで はない。 ただ理論 的計算可能

性の差が現実的な両モデルの機能 の差を良 く表現で きるかど うかは疑問であ る。

実際問題 と して両モデルの適用可能な問題 も異な るはずで ある。例えば惑星探 査衛星 の

軌道計算な どはニ ュー ラルネ ッ ト、には不 向 きな もので あろ う。また近年のニ ュー ラル シス

テムの具体的応用で示 されて きたのは、数学的に厳密 に記述で きないよ うな問題 、例え ば、

パ ター ン認識などで は学習能力のあるニ ューラル システムが性能 において従来 システム と

比 べ遜色な く、また開発期間に関 してははるかに優 る こと もあ るとい うことで あ った。

両 モデルの能力的 あるいは計算量的差異を明 らか にす る ことは理論研究に期待す ると し

て、基本 機能 ・モデルとい う立場で は両者 は相補的であ るとい うことをいわばテーゼ と し

て先に進 む。具体的 には以下のよ うな相補的関係 を想定す る:方 法 、アル ゴ リズム、計算、

制御(controD← → 記憶、認識、連想、デ ータ。 ここで左側 は従来の計算 モデル、右側

はニ ュー ラルネ ッ トの計算モデルである。

(2)ス ケールア ップ

従来の計算 モデルをベースに超並列超分散へ と至 る道筋について考えてみ る。なお元来 、
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並列 と分散はそれぞれ異な るものを意味す る用 語 と して用い られて いる。従 って、 ここで

超並列超分散 とい う場合それが何なのかを明確に しておかなけれ ばな らないが、 ここで は

これ を主 に超 並列 と して と らえて いる ことを注意 してお く。

ハ ー ドウ ェアの側面か ら考える と超並列超分散 とは巨大なcpu数Nとmu数Mを 意味

る。 また ソフ トウェアの側面か ら考 え ると次の よ うな問題があ る。す なわち超並列超分散

度 を内包 した問題 とはどのような ものか、またそ の超並列超分散処理 とはどの よ うな性質

を持 っているか。 ここでは主 にこの ソフ トウェアの側面につ いて考え る。

まず最初に、期待され る超並列超 分散度はどのよ うに もた らされ るのかにっいて考察す

る。

ここで は静 的、動的とい う分類を してみ る。

[静 的]超 並列超分散度 は最初 に問題の 中に陽に現れている。

このような問題 として は多体問題 のよ うな大規模 シ ミュ レー シ ョン問題や、遺伝子 を

扱 うよ うな大規模データ処理問題 などがあ る。

[動的]超 並列超分散度 は問題 を解 く過程で 出現す る。

このよ うな問題 と して は従来か ら人工知能で研究 されて いる探索 、学習、発見、類推な

どがある。 これ らの問題で は調 べ るべ き場合 の数が問題解決中に組合 せ的に増大す る。

処理内容か らは次のような分類がで きる。

[均一]超 並列超分散 に実行され る処 理がすべて ほぼ同一である。

いわ ゆるdataparaUelismで あ り、大規模 デ ータの処理を核 とす る問題が該当する。

[不均一]多 様 な処理が同時に行われ る。

いわ ゆるcontrolparallelismで ある。 これ に関 してはさ らに次のよ うな分類 もで き

る。

● 決定的アルゴ リズム ⇒ 静 的超並列問題

● 非決定的アルゴ リズム ⇒ 動 的超並列問題

(3)応 用か ら

ここでは人工知能分野の応用問題 において どのよ うな処理に超並列超分散処理が求め ら

れ るか具体的事例を基 に調べる。上の議論を反映 して期待 され る超並列度 に関 して は、デ

ータや メモ リに関連する処理[M]と 制御やcpuに 関連 す る処理[C]に 分 けて調 べる。
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【自然言語処理】

自然言語処理には理 解や翻訳な どの高 レベルの処理か ら、構文解析 、辞書引 きとい った

低 レベルの処理 まで様 々な処理があ る。

[M]大 規模辞書の扱 い、文脈依存の辞書引 き、...

[C]パ ラグラフ、文 、単語 、各 レベルの並列処理

ConnectionMachineで 実験 されている構文解析 時の単語の辞書 引 きにお いて は1プ ロセ

ッサ当た り1単 語 を割 り当て次のよ うな処理 を行 って いる。

① テキ ス トと各辞書項 目をそれぞれ プロセ ッサに割 り付け る。

② それ らを ソー トする。

テキス ト中の単語 と対応す る辞書項 目が横 に並ぶ。

③ 辞書項 目の内容 を単語 に移 す。

④ もう一度初 めの順 に並べ戻 す。

64,000単 語辞書を使 って約70msecで 処理を行 うと報告 されて いる。

【文 献 検 索 】

大 量 の 文 献 集 合 の 中 か ら欲 しい もの を捜 し出す 問 題 で あ る。

[M]大 規 模 文 献 ベ ー スの 扱 い 、大 量 の デ ー タ を同 時 に 高速 に ス キ ャ ンす る部 分 的特 徴 によ

るパ タ ー ンマ ッチ ング

[C]ConnectionMachineで 実 験 され て い る文 献 検 索 シス テ ムで は 、ロイ ターの 記 事15,000

件 を題 材 に200項 目の キ ー ワー ドを用 意 して い る。 各 記 事 はそ の 特 徴 を500バ イ トにエ

ン コー ドされ 、ConnectionMachineの1プ ロセ ッサ に割 り付 け られ る。 検 索 に お いて は

次 の よ うな処 理 を 行 って い る。

① キ ー ワー ドを 全 プ ロセ ッサ に ス コアつ きで ブ ロー ドキ ャス トす る。

② 各 プ ロセ ッサ は そ の キ ー ワ ー ドが 自分 の 記事 に あれ ば ス コ アを加 え る。

③ ス コアの 高 い 文献 を順 に取 り出す 。 ・

約40msecで 検 索 す る と報 告 され て い る。

【事例推論】

良 く似た過去 の事例 を参考 に して現在の問題 を解決す るとい う手 法で ある。

[M]大 規模事例 ベースの扱 い、大量 のデータを同時 に高速 にスキ ャンす る部分 的特徴 によ
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るパ ター ンマ ッチ ング

[C]ConnectionMachineで 実験 されて いる事例推論 システムでは、患者の カルテをベース

に した医療診断が行われている。事例であ るところのカルテには、年 齢、性別、症状 、

病歴、診断、検査結果 、処方 などが記 されて いる。ConnectionMachineで は1プ ロセ ッ

サ当た り1事 例を割 り当て る。 この事例推論で キーとなる操作 は、重 み付 きの連想サー

チ というもので、 これ は記憶 中(プ ロセ ッサ群 中)に ある事例で 現在 問題 となっている

事例 と良 く似 ているものを捜 し出すのに使 われ る。処理 は以下のよ うに進 む。

① 新 しい患者の特徴 データを全 プ ロセ ッサにブ ロー ドキ ャス トす る。

② 各プ ロセ ッサ は特徴の近 さを数値で表 して全体のス コアに加 え る。

③ 全体の スコアの高い ものを選ぶ。

4,096事 例で8.9sec、32,768事 例で10.7secか か ったと報告 されて いる。 また一般 に事

例推論で は事例の数が多ければ多い ほど誤推論 の可能性が減ると も述べてい る。

【学習、類推 、発見】

文献検索 や事例推論で は基礎 となるデータがあ らか じめ整形 して あった。いわば特徴抽

出済みのデー タを初 めか ら持 って いたわ けであ る。 これ に対 し学習 、類推 、発見な どにお

いて は意 味のある特徴抽 出や一般化を行 うことが重要 な課題 となる。 この場合大量のデー

タをベ ースに様 々なデータの組合せを考え、暫定的 に特徴の定義や一般化手法を定義 して

は実 データでそれを評価す るとい う試行錯誤的 アプローチを とる。

〔M]大 規模事例の扱 い、特徴抽 出、部分的特徴 によるパ ター ンマ ッチ ング

[Cコ探索

【大規模 シミュレーシ ョン】

オブジ ェク ト指向に基づ く大規模 シ ミュレー シ ョンでは対象 モデルを構成 す るオブ ジェ

ク トの数が 巨大 になる。 また単位 時間当た りの イベ ン トの数 も巨大 にな る。

[M]大 規模のオブ ジェク トベ ースの管理

[C]多 数の イベ ン トの同時処理

(4)ま とめ

従来の計算機科学の計算 モデル とニ ューラルネ ッ トの計算モデルの両者 を比較 しつつ、
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両者の基本機能 は基本的に相補的で あるとい う認識に立 ち、従来の計算機科学 の延長上 で

どの ような超並列超 分散処理が あ り得 るかにっ いて、特 に人工知能の分野を手がか りに検

討 した。

幾つかの分野の調査 を通 じて、例え ば

① メモ リイ ンテ ンシブな処理

② 大規模 オブ ジェク トシステム

などで は超並列超分散処理が期待で きることが分か った。

前者 は文献検索 、事例推論 に代表 され るよ うな記憶中の大規模 デー タを対象 に した検索

を基本演 算 とす る。学 習、類推、発見などの処理で行 う高次の分類処理 など もメモ リイ ン

テ ンシブな処理 といえ る。 このよ うな処理 はメモ リ中のデー タ間の演算が 中心であ り、 ま

たメモ リ中のデー タが大量であ ることが特徴であ る。 このよ うな処理 を高速 に行わせ る場

所 と して記憶装 置を超並列演算機 構 として見直す ことは一つの可能性 としてあ り得る。そ

の際、その新 しい記憶装置 は内容 指向の高次のstore/retrieveを 通 じて外界(従 来の計

算機 も含 む)と イ ンタフ ェースを とり、また絶 えず格納 デー タの特徴抽 出を した り、分類

を した り、統計的相関を とった りとい う自己組織化機能 を備え る こと も考え られる。

後者 は大規模 シ ミュ レーシ ョンに代表 されるよ うな処理で あ り、問題対象モデルの規模

に応 じた超並列超分散度が得 られ る。

〔参 考 文 献 〕

[1]DavidWaitz,``Applicationsofthe

January,pp.85-97(1987).

ConnectionMachine",IEEEComputer,
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3.3シ ス テ ム ア ー キ テ ク チ ャ/ソ フ ト ウ ェ ア

3.3.1超 並列 システムアーキテクチ ャ

計算機 の適用分野が拡大 し、従来の科学技 術計算 ・記号処理 中心の分野 か ら、扱 う対象

が非構造 ・非定型で定式化が困難 な問題への適用が望 まれて いる。 この様な分野で はパ タ

ー ン照合や連想処理 といった処理が要求 され 、ベ ク トル型 やパ イプライ ン型のスーパ ーコ

ンピュータで はベ ク トル構成の特徴が十分 に生か されず 、大 きな高速化 は期待で きな くな

っている。 さ らに、今 までの速度向上 は主 に素子性能の向上 によるところが大であ ったが、

スイ ッチ ング動作が回路 の伝播速度 で押 え られ るまで に回路技術の進歩が飽和段階に来つ

っあ り、今後飛躍的な速度 向上が望めない状 況にある。 この様 な中で、並列処理、特 に超

並列処理へ の期待が高ま っている。超並列処理を可能 とす るためには従来の ノイマ ン型の

計算モデル とは異 なる超並列 向 きの計算 モデルが重要 となる。生物の脳 ・神経 回路網の機

能 ・構造か ら学 び考え出 された人工神経回路網が超並列処理 の計算 モデル として近年注 目

されている。

本節では並列計算機 システムの動 向 、神経 回路網を模 したニ ューロコンピュータへの期

待 と課題 、及 び システム とした場合の ソフ トウェア も含めた課題 にっいて まとある。

3.3.1.1並 列計算機 システ ムの動向

並列処理 の考え方 は図表3.3-1に 示す とお り、計算機の誕生 とほぼ同時期か ら、その研

究 は開始 されてお り、30年 以上の歴史 を持 っていることになる。 これまで は主 と してハ ー

ド面の制約で高並列 な計算機の開発が困難であ ったが 、VLSI/ULSIの 発達 で超並列マ シン

の開発 も夢で な くな りっっ ある。1ビ ッ ト計算機で はあるが6万4千 台の商用 マ シンが開

発され るまで になってい る。原理的 には計算機の台数 を増せばそれ にほぼ比例 して性能向

上が見込まれることにな るが、実際の問題 に並列処理 を適用す ると並列度がそれほど上が

らず性能向上が頭打 ちにな ることが多 い。逐次処理部分の影響 と速度 向上の関係を簡潔 に

示 した経験則が"ア ムダールの法則"と して知 られてい る。逐次処理部分 をs、 プ ロセ ッ

サ数をnと す ると速度 向上度Pは 下式 で得 られる。

P=1/(s十(1-s)/n)〈1/s

上式で はプ ロセ ッサをい くら増や して も1/sよ り速度が上が らない ことを示 している。

例 えばs・0.1%の 場合1,000倍 よ り速 くな らないことにな る。 これまで に各種の分野で並列

一44一



1960

1970

1980

1990

〉

@用 マシう
(パ ーセプト・ン)

(湖 ・シ・の出現)
1

1
1

ノ 1
(フ・ジィの提 唱)

(プ ・セ・サ・・イ型 〉
1＼〉ミこ1 1

'
ILLIAC-4・

l
ll

(・ ルチミ・プ・セ・サ )1 Ψ

/ ＼
`

N
1
1

G・ジ推 論)
l
l

'

艇 鈴動 ン

1
1

1

// ・・型 スー・・・)

、

各 種 専 用1"＼

並 列 マシン 、1
● DAP

`

メ

、● Cray /

讐勤
、

、

1

イ

'i

l・ 画像⑳ 、
ン

フ (・ ルチ・イク・プーセ・サ

・,1マ

CADマ シン)

1
1
1

●

PAX
■ QA-2 し

1

ベクトルマルチ型

スーパーコン

'YSE ll
ム ・HAL

、

ニューロ処 理

CM-1 糸 ・AAP プ・セ,勤
●

、 ●

■ MPP
・'Cen-ju TIP

■ CAP

■

SX-2
(ミ ニスーパー )

'CHI' CAP c鋤
・

ETA10
'CH皿'

VSP F

. Nultiflow 1
1

■

S820
● CratYMP

● Newro7

■ CM-2
●

ADENA
「

:
VP2600

SX3

・ BBN

NCUBE-2

図 表3.3-1 コ ン ピュー タ シ ステム の 発 展

一45一



処理の適用が試み られてい るが 、画像処理 な どの特殊 な分野を除いて は数万か ら数百万台

もの計算機を有効 に活用で きるほ ど十分な並列性 の開拓が進んでいる とはいい難い。多数

の計算機が メモ リ資源への ア クセ スが競合 して、逐次 ア クセ スとア クセス遅 延のた めに

CPUが 遊んで しまう、いわ ゆる"フ ォンノイマ ンボ トルネ ック"が 最大の問題 となってい

る。 この フォンノイマ ンボ トルネ ックの解消が超並列 システ ムアーキ テ クチ ャの課題 と言

え る。 この ボ トルネ ックを克服す る計算モデル として 、問題 に含まれ る自然な並列性を模

したオブ ジェク ト指向や、デー タ並列処理 と共にニ ューラルネ ッ トワー クが期待され る。

ここで言 う神経 回路網 は実際の生物 におけ る神経 回路網 をさすのではな く、その動作 を

電子回路などで模擬す る ものであ る。両者の違 いを明確 にす る意味で後者 を人工神経回路

網(ArtificialNeuralNetwork)と ロ乎ぶ こともある。人工神経 回路網の立場 は脳の構造や

情報処理機構 に ヒン トを得て従来型の計算機 と異 なる新 しい計算機(ニ ューロコンピュー

タ)の 実現を 目指 してい るが、実現 された計算機構 は必ず しも生物 の機構 と同 じで あ る必

要 はない。神経回路網の機能の解明 とい う科学 的な観点 よ りは、神経 回路 モデルを用いた

時どの様な計算能力が得 られ るか、また並列処理の枠組 み として どの様 な適性があ るかを

考え る工学 的な観点が強い と言え る。

人工神経 回路網 とは簡単 な関数計算を行 う計算 ユニ ッ トが互いに重み付 きの方 向性 リン

クで結合 されてネ ッ トワークを構成 し、各 々の計算 ユニ ッ トは出力値 を リンクを介 し伝播

しなが ら情報処理 を行 うものであ る。 ネ ッ トワー クのふ るまいは結合形態(ト ポロジー)、

重み、計算ユニ ッ トの関数形式 によって定 め られ る。ニ ュー ロコンピュー タは従来の計算

機のよ うに蓄積 されたプ ログラムによ って動かすので はな く、ネ ッ トワー クの結合形態 に

知識が蓄積 され 、神経回路 網が 自ら環境 に適応 して動 く情報処理 システムであ る。 そ こで

は環境か らの収集 データによ り、連想 ・変換 ・マ ッピング ・推論を行 い、結果を得て環境

に働 きかける。 その間に新た に得た情報か ら学 習 し、 自らの神経回路網 を環境 に適合す る

よ うに自己組織 化を行 う。人 間の脳 には10ii個 もの神経細胞が あるとされているので、現

在のLSI技 術を もって して も人間 に匹敵す るよ うな高度な人工神経回路網 を実現す る こ

とは困難である。 しか し、最近 にな って音声認識 、文字認識 、組 合せ最適化問題や学習方

式な どの分野で 、現実的なニ ューロン数で もかな りな処理能力が実現 出来 る見通 しが出て

いる。
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3.3.1.2ニ ューロコンピューテ ィングの技術領域

・問題解 決のために用 い られ るアプ ローチは各 々の問題領域 に大 き く依存 す る。考 え られ

るアプ ローチと して、①解析的 ・アルゴ リズム的アプローチ、②AI・ エキ スパ ー トシス

テ ム的 アプ ローチ、③ フ ァジ ィ推論 的アプ ローチ、④ニ ュー ラルネ ッ トワー ク的アプ ロー

チ、の4つ があ る。対象が良構造 で数理 モデル化がで きだ り、あるいはアル ゴ リズムが与

え られ、決定的な知識を用 いて計算 をすれば解ける場合 は解析 的手法 あるいは最適化手法

が適 してい る。 しか し、対象領域 のモデル化が困難であ った り、また仮 にモデル化で きた

と して も解法が有効で無 い場合にはAI手 法、 ファジィ手 法あ るいはニ ュー ラルネ ッ トワ

ークのアプ ローチが 向いて いると考え られ る
。AI手 法(エ キ スパ ー トシステム)/フ ァ

ジィ手 法 とニ ューラルネ ッ トワー クの アプローチ と比べ ると、前者 のエキスパ ー トシステ

ム的アプ ローチ は記号処理が主体 となり、人の知 的な高次の認知過程 ・行動 を良 く表現 し、

意識的処理 ・逐次的処理であ り、後者のニ ュー ラルネ ッ トワー クの アプ ローチは非 シンボ

ル的処理 が主 体 とな り、生のデー タか ら結論 を学習す るもので 、連想的 ・自動的 ・並列的

処理 であ る。 各 々の アプ ローチの有効な分野 、特徴、問題点 をまとめ ると図表3.3-2の と

お りであ る。

図表3.3-2問 題解 決 の アプ ロー チ

アプ ローチ種別 有 効 な 分 野 ・ 特 徴 問 題 点 、

解 析 的
ア ル ゴ リズ ム 的

ア プ ロ ー チ

問題の特性が既知
論理 ・解析モデルが有る
良構造問題向き
計算が確実 ・高速

環境変化 ・雑音に弱い
モデルの変更が困難

エ キ ス パ ー ト

シ ス テ ム 的

ア プ ロ ー チ

開いた問題分野向き
論理的な関係で事象が説明可
経験則で解を探索する分野
知識のモジュール化
複雑な知識表現 ・・推論
逐次計算向き

知識獲得 ・学 習の負担大
ルールの適用が離散的

ルールの変更に敏感
パ ター ン処理 ・連想処理 が苦手

フ ァ ジ ィ推 論 的

ア プ ロ ー チ

問題が定式化困難な問題向き
専門家の経験則のコー ド化
制御対象の非線形性が強い
曖昧さを定量化
生データを入力

多段の推論で曖昧さが蓄積
大規模 システムへの適用性
ルールが因果関係的でない

ニ ュ ー ラ ル

ネ ッ ト ワ ー ク 的

ア プ ロ ー チ

問題の定式化困難な問題向き
雑音を含む生データの処理
連想 ・類推処理に向 く
訓練による自動的学習

学習結果が取 り出せない
動作を説明出来ない
構造データの扱い困難
記号処理が苦手
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ニ ューラルネ ッ トワー クの アプ ローチで は生体情報処理 の解 明か ら応用,モ デル、計算

機 まで幅広い分野 か ら多角的な技術検討が行われてい る。 それぞれの領域で は 目的 ・課題

も、それぞれ異な り独 自に研究が行 われて いた感があ る。 しか し、次の世代 の情報処理の

一翼 を担 うためには技術 の相互利用 ・協調 した研究が必要 であ る。図表3.3-3に 技術分野

と技術項 目を整理 した。技術分野 は大 き く分 けて 、ニ ューロ基礎/モ デル、ハ ー ドウェア

/ア ーキテ クチ ャ、応用の3つ の領域 に分けて見 る ことがで きる。

応 用 領 域

ニューロ基礎/

モデル領域

・音 声認 識

・文 字認 識

・ロボ テ ィ クス

・AIエ キ スパ ー トシス テ ム

・生 体 情 報 処 理

線 虫 、 ア メ フ ラ シ 、

ヤ リイ カ、 … ・・

・ニ ュ ー ロ モ デ ル

ホ ップ フ ィー ル ドネ ッ ト、

ボ ル ツ マ ンマ シ ン、

バ ッ クプ ロパ ゲ ー シ ョ ン

ネ ッ ト、 ネオ コ グニ トロ

ン、 …

・数 理 モ デ ル/ダ イ ナ ミ ッ クス

ハ ー ドウ エア/

ア ー キ テ クチ ャ領 域

図表3.3-3ニ ュー ロコ ン ピュ ー テ ィング の技 術 マ ップ

ニ ューロ基礎/モ デル領域で は生体情報処理系の解明、そのモデル化および数理 的な動

作 の解析等が主 目的 となる。生体の題材 として線虫、 アメフラシ、ヤ リイカ、 ナメクジ、

猿 などを用 いた基礎的な研究が行われてい る。 モデル化で は多 くのモデルが提案 され、そ

れ らの適用性 、学習方式 、数理的な解析 ・計算可能性 などが研究 されて いる。

応用領域では音声認識、文字認識 、画像処理 などのパ ター ン認識や制御分野 、AIの 分

野でその適用が進 め られている。

ハー ドウェア/ア ーキテ クチ ャ領域で はVLSI、WSI、 超並列処理の計算 モデル と して、

また応用領域、基礎領域 におけ るツールと して、高速処理方式 、開発環境 の高度化 の研究
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が盛んで ある。

3.3.1.3ニ ューロコンピューテ ィ ングのためのハ ー ドウェア

従来型の計算機 は数値計算 ・記号処理 を得意 として いるが、本質的 に並列 に動作 してい

る神経回路網のよ うな単純 な計算 ユニ ッ トの集合体を処理す るには粒度が細かす ぎ並列性

も生か されず遅 くな って しま う。 そ こで、神経 回路の持つ並列性 を生か し、計算 アル ゴ リ

ズムを専用のハー ドウェアなどで実現 した専用ハ ー ドウェアが開発 され るよ うにな って き

た。

神経回路 モデルを実 際のハ ー ドウェアで実現す る場合、必要 な機能 は以下の通 りであ る。

① 乗算演算:各 ニ ュー ロンか ら来 る出力値 と重みを乗 算す る(シ ナプ ス毎)。

② 加算演算:重 み付 けされた入 力値の累計 をとる(ニ ュー ロン毎)。

③ 卜閾値関数計算:内 部状態値 か らシグモイ ド関数な どを適用 し出力値 を求め る(ニ ュー

ロン毎)。

④ 状態値伝播:出 力値を接続先 のニ ューロ素子に伝播 す る(シ ナプス分)。

⑤ 重みの記憶:各 々のニ ュー ロンとの接続情報及 び荷重 の値を記憶 してお く(シ ナプ ス

毎)。 ・

これまでは必須 と も言える機能であ ったが、以下の ものは誤差逆伝播の学習機能 をハー

ドウェアで実現す る場合に必要 となる ものであ る。

⑥ 誤差 の計算:各 々のニ ューロ ンで誤差の逆伝播。

⑦ 重み修正:出 力値 と誤差の積を とり荷重を修正。

神経回路網を高速 に処理す るハ ー ドウェアを考え る場合、次の点 を考慮する必要が ある。

①神経回路ユニ ッ トの専用ハ ー ドウェア/LSI化

②計算 アル ゴリズムの専用化 ・ハ ー ドウェア/LSI化

③部分ネ ッ トワー クの並列性 の開拓

④学習 に対応 した シナプス/構 造 の可変性

以上の点を考えて各種の実現形態が考え られてい る。 アーキテ クチ ャの選択上考え るべ

き第1点 は、1つ1つ のニ ュー ロンを各 々別個のハー ドウェアで実現す る実ニ ュー ロン方

式か、1つ のハ ー ドウ ェアが複数 のニ ュー ロを分担す る仮想ニ ューロ ン方式かであ る。 前

者 はアナ ログ、光電気、デ ジタル方式の各種の ものが提案 されてい る。ハ ー ドウ ェア も比

較的単純 で処理 も早 いが集積度 の面 とモデルの柔軟性 の面で問題があ る。後者の仮想方式
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はほとん どデ ジタル方式で実現 されている。時分割処理 となるので処理時間は遅 くなるが、

現在の計算機、LSI技 術 と相性が良 く現実的 と言 え る。

各 々のニ ュー ロンを実現す るたあに必要 な機能を挙げ ると、次の5つ であ る。

① シナプス荷重の乗算

②加算

③ シグモイ ド関数の発生

④値の伝播

⑤荷重 の記憶方法

アナ ログ型で荷重の乗算は、抵抗や容量 の値を荷重に対応 させ、通過す る電流や電荷 を

入力値 として乗算 を実現す る例が多 い。 また、続 く加算 は乗算結果を単に線を結 び、 ワー

ヤー ド加算 する例が多い。光型で は荷重を光の フィル タに、また照射光量を入 力に対応 さ

せる。パル ス密度型では値の表現 をパ ルス密度で表 し、 シナプス荷重 に応 じてパ ルス密度

を変化 させ るもので、アナ ログとデ ジタル方式が考 え られ る。 アナ ログ方式ではパ ルスを

歯抜 けにす る レー トマル チプライヤを乗算 に、 また コ ンデ ンサで累積 を行 なう。一方 デ ジ

タル方式で はカウンタを加算に用い る。

シグモイ ド関数の発生 はアナ ログ型で はMOSト ラ ンジスタの飽和特性を単 に利用 した も

のか ら、オペア ンプを組 み合わせ た高級 なアナ ログ関数発生器な どが用い られ る。 デ ジタ

ル方式で は予めメモ リに計算結果を入れてお き、テーブルを参照す るテーブル駆動方式 と、

毎回数値計算を行 な うもの とがあ る。 光方式では一旦電気信号 に変換 してか らアナ ログ/

デ ジタル処理で求 めることが多 い。

シナプス荷重の記憶方式では、図表3.3-4に 示す よ うにアナ ログ値をそのまま記憶す る

アナログ型 の もの と、デ ジタルで記憶 し、デ ジタル/ア ナログ変換 してアナ ログ値を得 る

(D/A型)も のとがあ る。 アナログ型で はEPROM風 にフ ローテ ィングゲー トの電荷量で指定

す る ものがあ り、D/A型 で はDRAM風 にゲー トにダイナ ミックに蓄積 された電荷量 を定期 的

に外部か らリフ レッシュす る ものが考 え られてい る。 図表3.3-4の(D)に 示 したのがDRAM

式 にアナ ログ荷重 を記憶 し、外部のデ ジタルメモ リか らD/Aを 経て定期 的に リフ レッシュ

す る方式 を示 している。 さらにアナログ型では、絶縁膜 に トラ ップされた電荷量でCCDの

ポテ ンシャル井戸の深 さを制御 して アナログ荷重を実現す る方式 も提案 されている。光型

で は液晶 フィル タや、CRTデ ィスプ レイで光量を制御す る ものが 開発 されている。
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スプナシ

」

Ψ

』

日酬
(A)RAMセ ル型

(C)デ ジタルメモ リ+D/A型

∈ヨ

∨

ヨ

匡PR・M・ルH且

」 一
一

(B)EPROM型

リフ,レ7シa.

(D)DRAM型(外 部 リフ レ ッ シ ュ)

↑
光

(E)光 可変抵抗型

図表3.3-4 シナプス荷重の記憶/設 定方式

3.3.1.4シ ステム例

人工神経回路網 の処理を指 向 し、今まで に開発/製 品化 されたマ シンの事例 をネ ッ トワ

ー ク構造 とハ ー ドウエ アの実現 レベルによって整理 する と図表3 .3-5の 通 りである。表か

らもわか る通 り、 シ ミュ レー タの レベルで は汎用性 をめざ し各種 のネ ッ トワー クモデルが

扱 えるのに対 し、LSIチ ップ/光 の レベルで はハ ー ドウエアを専用化 している分 、対象の
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のネ ッ トワークモデルが限定 されてい る。

提案 された マシンの中か らアーキテ クチ ャの特徴的ない くつかの システムにっ いて以下

に紹介す る。

図 表3.3-5Neuro-Chips/Neuro-Hardware

AssociativeMemory LayeredStructure Pre-Wiring Organ

< ANZAPIus,
一 〉

Simulators/ SAIC/Delta NeuM

Emulators NEURO-07,Mark皿,GCN NEP,Sandy/8

Odyssey,Warp,CM-2,

AT&T,CalTech,JPL, UCLA,JPL,

Neuro-Chips MIT, ANP

DigitalNeuroChip

(Hirai),
WSIChip(Hitachi)

－CalTech…

Opto-Electric CalTech, AT&T RUBICON

Opto'-ElectricChip VSTEP

(Mitsubishi)

(1)ア ナ ロ グ実 ニ ュー ロ ン方 式

神 経 回 路 モデ ル を直接 ア ナ ログLSIな どで 実 現 した もので1ニ ュ ー ロ ンモ デル に1回

路 ブ ロ ックが 対 応 す る。 ホ ップ フ ィー ル ドらは デ ィス ク リー ト回路 で 実 現 、AT&T、CalTech、

JPL,MIT,UCLAな ど は連 想 メモ リ型 を(一 部)LSIで 実 現 した 。.(Mead/CalTech)ら は網 膜

モ デ ルをLSIで 実現 して い る。ANP/富 士 通 、UCLAは 層 構 造 型 を 指 向 した チ ップ を 開発 し

て い る。

AT&Tの ベ ル研 で はア ナ ロ グ回 路 に よ り連 想 記 憶 型 のLSIの 開 発 に積 極 的で あ り、 今

まで に 、 い くつ か の チ ップ が実 際 に開 発 され て い る。 図 表3.3-6は 連 想 メモ リの構 成 例 を

示 して い る。54個 の ニ ュ ー ロ ン素 子 を含 み 、素 子 間の 任 意 の抵 抗(ト ラ ンジ ス タ)接 続 が

プ ログ ラ ム可 能 な54×54の 接続 マ トリ ック ス、接 続 を 制 御 す る54×54各2ビ ッ トのRAM

セ ル及 び外部 イ ンタ フ ェー スで 構成 され て い る。 アナ ロ グ部 分 は接 続 マ トリッ クスの抵 抗

ア レイの 加 算部 分 だ けで ア ンプユ ニ ッ トで 閾 値 処 理 に よ り2値 化 され 、興 奮 性 と抑 圧 性 の

2つ の信 号 が接 続 マ トリ ックス に返 され る。 各RAMセ ル の2ビ ッ トに よ りそ の信 号 が 選

択 され る。 動 作 と して は、参 照 した い54ビ ッ トまで の ベ ク トル が デ ー タ入 力 よ りバ ッフ ァ

に入 り、次 にそ の 値が ア ンプ ユ ニ ッ トに 初期 値 と して セ ッ トされ連 想動 作 が 開 始 され る。
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記憶 されていたベ ク トルの いずれかに回路が落 ち着 くと、バ ッフ ァを介 して外部 に読みだ

され る。実 験例では、10個 の安定状態(40ビ ッ ト長)・をセ ッ ト1してお き回路 が安定 するま

で に50か ら600n秒 を要 した と言 う。

司
輸

デL夕

浪 力

バ ッファ
セ ル

結合エレメント

データ
入 力

図表3.3-6連 想メモ リチ ップ(AT&T)

富士通のANPは 層構造型のネ ッ トワークを指 向 したアナログ型の チ ップであ り,1チ ッ

プに1ノ ー ドを実現 している。図表3.3-7に 示す とお り、入力信号を基準電圧 と し重みを

デ ジタル値 と して与え るDA型 アナログ乗算器 、出力を累積する積分器、 シグモイ ド関数

を発生す るオペ ア ンプ型関数発生 器で構成 され る。入 出力 はアナ ログ値で授受 し、同時 に

重 みデータを外部のメモ リか ら読 みだ しシ リアルに供給す る。多数のニ ューロ ン素子を実

現 するため に入 出力はアナログ式 のバスで チ ップ間を接続 し各 々の アナログ値 を時分割式

(13μ 秒 ごと)に ブロー ドキ ャス トす る。ニ ューロン数を増 した時 アナログバスの特性変

化、時分割転送が問題 とな りうる。
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図 表3.3-7ア ナ ログニ ュー ロチ ップ(ANP)の 構 成(富 士 通)

② 光 ・電気実 ニ ューロ方式

計算素子 と して光技術を用いて2次 元平 面処理 と光演算の高速性 をいか した光連想 メモ

リの研究が行われている。 また神経回路網 が大規模 になる と配線 の問題が深刻 となるので、

物理配線 の不要 な光伝播 による通信が期待 されてい る。光 ・電気回路 による連想 メモ リ型

やプ ロダクシ ョンシステ ムの開発例がある。三菱 は発光 ア レイ/光 マス ク/受 光ア レイの

3層 構造を持つLSIを 開発 して いる。AT&Tで は光で重みを変化 させ る光 プログラム式 の

デバイスを用いて連想型及び層構造型の システムを開発 してい る。

ペ ンシルヴ ェニア大学のFarhatら は図表3.3-8に 示す とお り、1次 元の発光素子 ア レイ

をニュー ロン群の出力と し、直行する1次 元の受 光素子 ア レイをニ ューロ ン群 の入力 とす

る自己連想型 あるいは階層型のネ ッ トワークを実現す る。発光素子 と受光素子の間に2次

元の光マス クと方向性 発散 レンズ と集光 レンズを配置 し、任意のニ ュー ロン間の重みをプ

ログラムす る。光の発光/マ ス ク/受 光素子を3次 元的に正 しく配置す る必要があ るので

機械的な精 度の確保が難 しい点 とニ ューロンが1次 元 に配置 されるので大容量化の点で課

題が多い。

上記の例で は光 が1次 元配列 を とるのでニ ュー ロ ン数が それ ほ ど多 くない。 そ こで ・

Psaltisら は、発光 ・受光素子を2次 元状 に配列 し光による2次 元処理 をめざ し、重みマ

ス ク部分を3次 元の体積(ボ リューム)ホ ログラムを用いた実験を行 っている。 さ らに・

Psaltisら は光 ・電気系による自己連想 メモ リ型の実験 も行 っている。2次 元の不完全な
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画像 か ら、記憶 されてい る画像を連想す る もので 、半欠 け画像や回転画像 か ら正 しい画像

を連想す る ことがで きる。

接続 マスク

LED

アレイ

}H
}v2

∫

コ ンE■ 一タ

コソトO－ ラ

図 表3.3-8空 間伝 播 型 光 ・電 気 ニ ュー ラ ルネ ッ トワ ー ク(ペ ン シル ヴ ェニ ア大 学)

連想記憶型で は重 み マ トリックスのプ ログラム可能性が重要であ る。従 来の例で は、 マ

スクプ ログラム方式で チ ップ製作時にのみプ ログラム可能で あった り、重みの指定が粗 く

な って しま うものが多 い。それに対 しKornfeldら はアモルフ ァス シリコ ン光セ ンサア レイ

を接続重 みマ トリックスと して用い120ニ ュー ロン分のマ トリックスを1チ ップに実現 し

て いる。光 マス クを介 して チ ップに光を照射 し重みをプ ログラムす るので重み設定 のため

の配線、外部 ピン、重み用RAM等 が不要 となる特徴があ る。 これで も光 マスクは固定 され

て しま うので使 い難か ったが 、最近では発光源 と してCRTを 用 いる ことにより動的にプ ロ

グラム可能 な シズテムが作 られて いる。図表3.3-9は 層構造型ネ ッ トワー クの実現例 を示

して いる。

三菱の久間 らは図表3.3-10に 示す とお り、GaAs基 板上 に発光素子 ア レイ、光学 マスク、

受光 ア レイの3層 のサ ン ドウィ ッチ構造 の光ニ ュー ロチ ップを開発 している。32ニ ュー ロ

ンの連想型 ・層構造型が実現 で きる。先 のFarhatら の例の よ うな機械 的位置合わせが不要

で小型 となる特 徴があ るが 、光 のマスクが製造時に固定 され ることが制約 と言え る。

Meadら は今 までの神経 回路 モデルとは異な り、網膜 の視覚系の細胞をモデル化 しLSI

化を行 って いる。空 間的あ るいは時間的な変化 に応答する視覚系を図表3.3-11に 示す とお
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りフ ォ トトラ ンジスタ、蜂の巣状抵抗網 およびオペ アンプで実現 してい る。 フ ォ トトラ ン

ジスタか ら入力 した光 は近傍の光 の レベル と比較 され物体のエ ッジ部分などの空間的な変

化 による差 を検出す る。 また、入力部 分の容量 によ り時間的な変化 も検出する。

図表3.3-9光 プ ログ ラ ム層 構 造 型 ネ ッ トワ ー ク

lmm
H

受光素子アレイ

融 融 ＼

受光素チアレf

拶

透明絶縁膜

光学マス7 発光素子
(光 シナプス結合素子)ア レイ

ノ
ヨ132

図表3.3-10密 着型光連想 メモ リチップ(三 菱電機)
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図表3.3-11視 覚 系 の シ リコン化(CalTech)

(3)デ ジタル実ニ ューロン方式

筑波大 ・日立の平井 らは図表3.3-12に 示す とお り活性度をパル ス密度 と して、重み付け

をパルス間の積で、また累算を ア ップダ ウンカウ ンタで実現 し6ニ ュー ロンを収容するデ

ジタル連想型チ ップを開発 してい る。各 々のニ ューロンは6入 力(及 び外 部入力1)の 各

々に興奮性/抑 圧性入 力を持つ。入力 したパル ス列は加重 レジス タで指定 され た積 レー ト

マルチプライヤによ って歯抜けにされ 、出力 はデ ジタル的に ワーヤー ドORさ れ る。完全

なパ ルス列の加算で ないのでパ ルスの衝突で カウン トミスを起 こすが 、 ここで はその点を

逆手 にとって出力関数の飽和特性を実現 してい る。本チ ップはデ ジタル式で あるので拡張

出力を介 し複数 チ ップの ワーヤー ドORが 容易 であ り、1,000ニ ュー ロン程度 まで拡張可

能 と レてい る。

安永(日 立)ら はWSI技 術を用 いて540ニ ュー ロンを1ウ エハ ーに実現 した。図表3.3-13

に示す とお り、9個 のニ ュー ロンで1っ のブ ロックを構成 し、全体で60ブ 白 ックを実装す

る。中央 を縦方向に1組 のメイ ンバスが走 り、さ らに横方向にニ ュー ロ ンブロ ックを結合

す る複数 のグローバルバ スが走 る。 各ニ ュー ロンの出力状 態値 は同報通 信によ りグローバ

ル/メ イ ンバ スを介 し全 ニューロンに伝え られ る。各ニ ュー ロ ンは重 みの重い順 に64シ ナ

プス分記憶 し所定の状態 を取 り込 む。 チ ップは冗長設計を考慮 しWSIの 欠 陥に も対応可能

と している。
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図 表3.3-12デ ィジタ ル連 想 メ モ リチ ップ(筑 波 大 学 平 井 ら)
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図 表3.3-13WSlニ ュー ラル ネ ッ トワー クの 構 成(日 立)
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(4)デ ジタ ル仮 想 ニ ュ ー ロ ン方 式

デ ジ タル技 術 で 実 ニ ュ ー ロ ンを実 現 す ると 、 ど う して もハ ー ドウ ェア量 が 多 くな りす ぎ

る傾 向が あ るの で現 在 のLSI技 術 で は多数 の ニ ュー ロ素 子 を1つ の プ ロセ ッサ が分 担 す る

仮 想方 式 が 現 実 的 で あ る。 ニ ュー ロ処 理 に含 まれ る頻 出処 理 を 専 用 の ハ ー ドウ ェアを用 い

て 高 速 化 、 さ らに 並 列 処 理 を 併 用 す る こ とが で き る。Odyssey(TI),NEP(IBM),Sandy/8

(富 士 通)はDSPを 用 い て積 和 演 算 を専 用 化 して い る。Delta(SAIC),ANZAPIus(HNC),

NeuMan(日 電)、 は 浮 動 小数 点 演 算 プ ロセ ッサ を用 いて 積 和 演 算 そ の 他 の処 理 を マ イ ク ロ

プ ロ グラ ム制 御 に よ り高速 化 して い る。 デ ー タ フ ロー イ メ ー ジプ ロセ ッサ(NEURO-07)、

シ ス トリックア レイ な どの利 用 例 もあ る。 最 近 は高性 能 マ イ クロプ ロセ ッサや 高並 列 型 の

汎 用 並 列 プ ロセ ッサ が利 用 可 能 とな って お り、コネ ク シ ョンマ シ ン、DAP,AAP2な ど はSIMD処

理 で 、 ま たNCUBB,Butterfly(BBN)、GCN(ソ ニ ー)、TLA(シ ャー プ)や 、ComputingSurface

な ど はMIMD式 に並 列 処 理 で シ ミュ レー シ ョンの 高速 化 を 実 現 して い る。

、
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図 表3.3-14NeuManの 構 成(日 電)

日電 のNeuManは 各 々の プ ロセ ッサ エ レメ ン トに2つ の浮 動 小 数 点 演 算 プ ロセ ッサ を用 い

マ イ ク ロプ ログ ラム 制 御 に よ りパ イ プ ライ ン処理 を 行 う。 図 表3.3-14の とお りNeuManは 複

数 の プ ロセ ッサ エ レメ ン トが 接 続 ネ ッ トワー クで結 合 され パ ケ ッ トの 形 で 出力状 態 値 が 転
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送 され る。 各 々の プ ロセ ッサ は到 着 した 出力 状 態値 を加 算 す る累算 フ ェー ズ と出 力状 態値

に接 続 先 の重 み を掛 け算 しパ ケ ッ トと して 送 出す る投 票 フ ェーズ の2つ を別 の マ イ クロエ

ン ジ ンを輿 いて 並列 にパ イプ ライ ン処 理 す る。1台 の プ ロ セ ッサ で64Kノ ー ド、440Kリ ン

クを 収 容 し、1Mリ ンク/秒 の処 理速 度 を得 る。 同 じ く日電 のNeuro-07は イ メー ジ処理 用 デ

ー タフ ロー チ ップ(Impp)を4個 リ ング状 に結 合 しパ イ プ ライ ン処 理 によ りバ ックプ ロパ

ゲ ー シ ョ ンアル ゴ リズ ム に頻 出 す る積 和演 算 な どを 高速 化 して い る。 専 用 ボー ドを パ ソ コ

ンの ス ロ ッ トに挿 入 す るだ けで パ ソ コ ンで スーパ ー ミニ ク ラス の速 度 性 能 が 得 られ る。

Sandy/8はDSPを256台 まで リング状 に接 続 し積 和 演 算 を シス トリック式 に行 い 、500MCUPS

(MiUionConnectionUpdates)(一 秒 間の 結 合 の 更新 数)を 実現 す る。GCN-128

は128台 の マ イ ク ロプ ロセ ッサ(80860)2次 元 状 に配 列 し、 縦 お よ び横 方 向の 近接 プ ロセ ッ

サ 間 をFIFOで 結 合 した構成 を と り1GCPS(GigaConnectionPerSecond)を め ざ して い る。

3.3.1.5ニ ューラルネ ッ トワー クのための ソフ トウェア

ニ ューラルネ ッ トワー クの アプ ローチは、 自動的に生の データか ら非 シ ンボル的な学習

によ り知識を獲得 し、 システムの性能が イ ンク リメ ンタルに改善 され る特徴がある。 しか

し、ネ ッ トワークの構造が静的で、時系列デー タ、意味ネ ッ トワーク、 フ レーム、論理構

造データなどの構造デー タの表現力 に乏 しい と言 う問題点 があ る。従 って、ニ ューラルネ

ッ トワー クを用いて実用的な知識処理 システ ムを実現す る場 合、問題領域のモデル化、知

識 ・概念 をいかにネ ッ トワー クで表現す るかが重要 とな る。そのためには、これまで述べ

たハ ー ドウェア的側面だけでな くネ ッ トワークの記述言語、開発環境 など ソフ トウェア的

な側面を含 めた システム的 アプ ローチが必要 とな る。

実用的な システムで は適切な表現形式 の選択が ポイ ン トとなる。 ネ ッ トワー クが白紙の

状態か ら訓練 だけで学習 させ るのは、膨大 な時間がかか り、収束す る保証 もない。一般 的

には、問題 を うま くニ ューラルネ ッ トワークの内部表現 に表せ ないとシステ ムが正 しく動

作 しないことが多 い。明示的 な知識 はネ ッ トワー クの構造 に コー ド化 し、初めか ら作 り込

んで お くほ うが得策である。人手 によ りネ ッ トワー クを構築 す ると言 う意味で は、ニ ュー

ラルネ ッ トワー クにおいて も何 らかの プ ログラ ミングが必 要 となる。正 しく構造化(モ デ

ル化)で きれば膨大な時間を用す る訓練 によ らず、複雑 な構造が実現可能 となる。現在の

技 術では、問題の構造化 、抽 象化 の段 階は人手 によ り実現 し、学習は システムの微調整 の

段 階で極 力低 い レベルで行 う方 が現実 的で ある。
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ニ ュrラ ルネ ッ トワー クを情報処理 に適用す るアプローチ として次の3っ が考 え られ る。

(1)単 一構造 ネ ッ トワー ク型

システ ムの入力か ら出力 までを一種の ブラ ックボ ックス と見立て、繰 り返 し訓練パ ター

ンを提示 し知識 を獲得 ・学習 させ るものであ る。 問題の定式化が困難、デー タ相互の因果

関係 も不明で、 しか も入力 データが不確実で ノイズを含み相互 に矛盾す る様 な問題 に向い

て いる。ネ ッ トワー クとして は3層 のバ ックプ ロパ ゲー シ ョン型が用 い られ る ことが多い。

学習が機械的に実現 され 、汎用性 もあるので適用例が多い。知識が系全体にか かわ る重み

の集合 と して分散表現 され るので、獲得 した知識 を外部にルールな どの形で取 り出す こと

が困難であ り、結論 を導 出す る過程を説明で きない。

(2)構 造化ネ ッ トワー ク型i

明示的 な知識 はネ ッ トワークの構造 にコー ド化す る立場か らネ ッ トワー クを構成す るも

のであ る。ニ ューラルネ ッ トワーク本来の特徴で ある適 合性 、自己組織性 に加 え、従来 の

AIが 持つ強力な推論 、知識表現能力が融合され る。大規模 なネ ッ トワー クが比較的容易

に実現で きるので実用的であ り学習時間 も短縮 され るが、従来のエキ スパ ー トシステム と

同様 に知識獲得 の工数がかか る。ネ ッ トワー クの構成に当たって は、い くつか の簡単 な単

一構造型の部分 ネ ッ トワークを組み合わせて実現 して も良 い し、あ るいは、意味ネ ッ トワ

ークや フ レーム表現 、ルール表現をそのままネ ッ トワー クの構造に展 開 して も良 い。機械

的な学習方式が考え に くい問題 点が ある。

(3)記 号処理 との併用型

ニ ュー ラルネ ッ トワークを従 来型の記号処理 ・数値処理 システ ムと結合 したハ イブ リッ

ド型 は互いの特徴を生か した構成が可能 となる。 ちょうど人が卓 上計算機を計算の道具 と

して利用 しなが ら意思決定 を行 う方式 と似 て、パ タ[ン 認識や連想 ・学習 はニ ューラルネ

ヅ トワー クが担当 し、論理立 てた推論やアル ゴ リズム的処理 は従来型計算機が分担す る方

式が考 え られ る。記号への変換/逆 変換 の方式 ・インタ フ ェー スが問題 とな る。

ニ ュー ラルネ ッ トワークの学 習は訓練パ ター ンを繰 り返 し与 え学 習させ る点では帰納的

であ るが 、従来の記号処理的学習 とのちが いは、、ニ ューラルネ ッ トワ三クの学 習は非 シン

ボル的な学習であ り、学習結果 はルール形式の中間表現を出すのではな く、ネ ッ トワー ク
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の重みの調整結果 と して得 られ る点が異 なる。 ドメイ ンのモデルを仮定せず 、直接生 のデ

ー タを入力 とし学習できる特徴があ る。 しか し、ニ ュー ラルネ ッ トワークでの学 習では、

いか に知識が順次的に獲得 され るかの機構 は実現 され るが 、何 を学習 したかを説明 した り

記述す ることが困難であ る。3層 構造 のバ ックプ ロパ ゲー シ ョン型のモ デルで学習済みの

ネ ッ トワー クか ら特徴やルールを抽出す る試 みが行われてい るが、知識が分散表現 され る

ので、その解析 は難 しい。

3.3.1.6今 後 の研究課題

ニ ューラルネ ッ トワークの研究 は、以上見て きた とお り、試行錯誤的 な研究 開発体制の

段階にあ ると言え る。そのよ うな研究 開発を推進 するため には柔軟 で使 いやす く、高速 な

システムが不可欠である。そのためには、高速な専用ハ ー ドウ ェアとともにニ ュー ロ処理

に向いた ソフ トウェア システ ムとの連携が重要 となる。最後 に、 ソフ トウ ェアの課題 を以

下 にま とめ た。

① ネ ッ トワー クモデル定義、実行環境

② 資源管理、制御 ソフ トウ ェア

③ 開発環境 、ネ ッ トワー ク入力 システム

④ 並列性 の指定、開拓

⑤ ネ ッ トワー ク記述言語

⑥ 問題 のマ ッピング(入 出力の表現 形式 、正規化、デー タ変換法)

⑦ ネ ッ トワー クインタプ リタ/コ ンパイ ラ

⑧ 記号処理 系 との結合
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3.3.2超 並列計 算 モデル/ソ フ トウェア

(1)は じめに

この項では,シ ステ ムアーキテ クチ ャ/ソ フ トウェアか らのアプローチの一つ として,

超並列計算に関す る計算モデルあ るいはそれ に伴 うソフ トウェアの研究 開発 の現状 につい

て述べ る(こ の項 で 「超並列計算 」 と呼ぶ ものは,い わゆ る 「ニ ューロネ ッ トワーク」を

指すので はな く,並 列度 の極めて高い数値/記 号計算一般を指す ものである ことを,あ ら

か じめ断 ってお く)。

(2)モ デル

超並列の計算 モデル として,こ れまで国内外で提案 されている代表的な ものには,次 の

4っ の モデルがあ り,い ずれ も6,7年 か ら10数 年の歴史を もっ。

①ACTORモ デル

② デー タフローモデル

③ABCMモ デル

④CCSモ デル

① のACTORモ デル は,MITの 人工知能研究所 でC.Hewittを 中心 と し1970年 代前半か ら研究

が続 け られて きた もので,数 学 的基礎 について も,G.Agha等 によ って整備 されて きた[1]。

このモデルではア クタと呼ばれ る,デ ータと手続 きを統合 した 自律的な計算エ ージェン ト

が中心的な役割 を果 たす。 アクタはメ ッセー ジを受理す ることによ り活性化 され,指 定 さ

れた仕事 をする。多数 のアクタが並列 に活性化 され,並 列 にメ ッセー ジをや りとり し合 う

ことによ って,計 算/情 報処理が進行す る。

② のデー タフローモデルはMITの 計算機科学研究所 にいたJ.Dennisに よ って、や はり1970

年代の前半 か ら研究が始め られた ものであ る[2〕 。通常 の遂次計算で は,演 算 は指定 され

た順序 で一つ一つ実行 され るが,そ の際あ る演算 に必要なデータはその演算を実行するず

っと以前 に既 に準備 されている場合が多い。 これ と対象的に,デ ータフローモデルに基づ

く計 算では,計 算 の要素 となる演算子が,「 それ によ って演算 を施 され るデ ータ群 の準備

が整 い次第,実 行が開始 される」 とい うものであ る。

③ のABCMモ デルは,東 大の米澤[3]を 中心に研究 されて きた もので,ACTORモ デルのアク

タとい う概念を,ソ フ トウェアモ ジュールの概念 と して一般化 した 「並列 オ ブジェク ト」

と呼ばれ るものを基礎 と した計算モデルである。 このモデルではメ ッセー ジのや りとりの
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形 態 や モ ー ドに関 してACTORモ デ ル に比 して,よ り豊 富 な構 造 を もつ と同 時 に,並 列 オ ブ

ジ ェク トに 明示 的 な 「状 態 」概 念 を許 して い る。

④ のCCSモ デ ル は,Edinburgh大 学 のR.Milner[4]に よ り,や は り1970年 代 の 初 期 か ら

始 め られ た並 列 計 算 モデ ル で あ る。 モ デ ル の基 礎 とな る もの は,エ ー ジ ェ ン トと呼 ば れ る

計算 主 体 で,こ の よ うな エ ー ジ ェ ン ト群 が 互 い に通 信 を しなが ら計 算 が 進 行 す る。 コ ミュ

ニ ケ ー シ ョ ンは同期 的 に行 われ る点 が,ACTORモ デル やABCMモ デル と著 し く異 な る点 で あ

る。 また,こ の モ デ ル に付 随す る代数 系 や,エ ー ジ ェ ン トの挙 動 の 同値 性 の 概 念 な どが 詳

し く調 べ られ て い る。

(3)言 語 と ソフ トウ ェア

上 述 の 計 算 モデ ル の うち①,②,③ にっ い て は,そ れ ぞれ の モ デル に基 礎 を 置 くプ ログ

ラ ミン グ言 語 が 設計 され,そ の処 理 系 も実 働 して い る。 さ らに,こ れ らの計 算 モ デ ル や言

語 を念 頭 に置 いて い るア ー キテ クチ ャ も設 計 ・開 発 され つつ あ る。 以下,言 語 とア ー キ テ

クチ ャに っ いて 簡 単 に触 れ て お く。

ACTORモ デ ル に関 して は,MITのC.Hewitt等 によ るAcore言 語,W.Dally等 に よ るCon-

currentSmalltalk言 語[5]が あ り,特 にConcurrentSmalltalkに つ いて はJ-Machineと

い うアー キ テ クチ ャが 設計 され 現在 開 発 中で あ る。 また,ABCMモ デ ル に関 して は,東 大 の

米 澤 によ るABCL/1言 語[3]やCaltechのW.Athas等 に よ るCantor[6]な どが 設 計 され て い

る。 この モ デ ル にっ い て は,Caltechで 現 在 進 行 中 の アー キ テ クチ ャプ ロ ジ ェク トの 中心

で あ るMOSAICマ シ ン[7]が 対 応 す る。

さ らに,デ ー タ フロ ーモ デ ルに っ い て は,わ が 国 で は電 総研 の 島 田等 が,世 界 最 高 速 の

デ ー タフ ロ ーマ シ ンプ ロ ジェ ク トSIGMAの も とにDFC言 語 を設 計 ・開発 して い る。

〔参 考 文 献 〕
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4.今 後 の 動 向 と 目 指 す べ き 方 向

4.1基 礎 理 論 と モ デ ル

4.1.1統 合学習型情報処理

(1)背 景

第3章 の 「3.1.1並 列分散情報処理の基礎」において、我 々は分極化 した情報処理研究

の現状を概観す るとともに、以下の ことを指摘 した。

・情報 処理技術 は、本来統合的 な脳の情 報処理機能(知 能)の 工学 的実現 を目指す こと。

・現 行の情報 処理技 術は、AIや 知識工学 に代表 され る意識上の論理 的情報処理の側面を、

逐 次手続 型情報処理 パラダイムの もとに 「固い」情報処理技術 として展開 して きた こと。

・一方 、パ ターン認識 やニ ューロコ ンピューテ ィングに代表 され る脳の情報処理機能の も

う一 つの側 面 としての意識下 の直観的情報処理の可能性 を追求す る新 たな流れがあ り、

新 しいパ ラダイム としての並列分散情報処理の計算原理 の究明 と、よ り人間的な 「柔 ら

かな」情報処理技術への展 開が望 まれて いること。

そ して 、基礎 をなすパ ター ン認識 の再認識の立場か ら、そのよ うな柔 らかな情 報処理の根

底 にある論理 として示唆 され る 「柔 らか な論理」を示 した。

情報処理技術の今後の動 向を考 えてみ ると、従来の逐次手続型情報処理 の流 れ は、分散

と協調 とい った並列化 ・柔軟化 の方 向に進む と思われ る。一方、並列分散学 習型情報処理

としてのニ ュー ロコ ンピューテ ィングの研究 は、現在の単一な機 能か ら、モ ジュール化 ・

階層化を押 し進め、推論機能 とい った逐次的な機能の実現方向へ と向か うと思 われ る。そ

して両者の流れ は、統 合化 に向 けて近づいて行 くであろ う(図 表4.1-1参 照)。

本項で は、 これ らを受 けて今後の情報処 理の 目指すべ き方向 と して 「統合学 習型情報処

理」をあげ、その基本的な コンセプ トと解 決すべき重要 な研究課題 、そ して基礎 となる理

論 について考察す る。
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統 合学習型情報処理
(高度で柔軟な知的情報処理:真 の人工知能)

↑
統合学習型(超 並列 ・超分散 ・階層化)コ ンピュータ

↑
統合化(融 合化)

/

並列化、柔軟化(分 散 と協調)

↑

従来の逐 次手続型情報処理
コンピュータサ イエ ンス

↑

ノイマ ン型 コ ンピュー タ

(TuringMachine)

↑

論理的側面

(直列的、分析 的、意識的)

＼

＼
モ ジ ュ ール 化 、 階層 化(逐 次 化 、推 論)

↑

並 列 分 散 学 習 型情 報 処理
ニ ュー ロサ イエ ンス

↑
ニ ュー ロ コ ン ピュー タ

(Perceptron)

↑

直 観 的側 面

(並 列 的 、 総 合 的、無 意 識 的)

/

本来統合的(融 合的)な 脳の情報処理(知 能)

図表4.1-1統 合学習型情報処理 を目指 して

(2)従 来技術 の問題点 とニーズ

そのためにはまず、従来の逐次手続 型情 報処理 の問題点 と今後の情報処理に求 め られ る

ニーズを明確 に してお く必 要がある。

従来型逐次情報処理方式 は、与え られた課題 に対 して、問題を モデル化 し、情報を数値

/記 号(=概 念)・で集約的に表現 し、それ らの関係を決定論 的な構造(方 程式/論 理 ≡知

識)と して記述 し、解法のための逐次手順(ア ル ゴ リズ ム)を 陽にプ ログラムとして与え

て行 う情報処理方式であ る。原理 的には、問題が厳密にモデル化で き、情報が完全 に与え

られ、かっ アル ゴ リズムが存在 し(well-defined)、 また計算時 間を無視すれば、チ ュー

リングの言 うよ うに コンピュータは計算可能で万能であ り、答 えはいっ も正 しいであろ う。

しか し、情報処理 の応用範囲を拡大 し取 り扱 う情報の質 と量 、そ して 「情報処理 」その

ものの意味を広 げて 「本来、広 く人 間の行 う情報処理の機械化」 と考え るな らば、 「固い

論理」に基づ く上記の従来パ ラダイムの 限界 は明かで ある。限 られた状況(閉 じた世界)

での特殊 な情報 処理方式であ り、一見無駄が な く効率的だが、余裕がな く柔軟性 に欠け る。

そのよ うな逐次処理方式が実際 に効率 を含めて有効 な範囲 は意外 と狭 いことがわか る。従

来方式の単 なる延長(並 列化 ・分散化)と 計算パ ワーの増大で は解決困難 な情報処理の多

くの問題 、従 って今後 の新情報処理 の扱 うべ き問題領域 は、
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・問題や情報 自身が 曖昧性や不完全性 を含む

・アル ゴ リズ ム(解 法)が よ く分か らない、従 って定式化(プ ログラム化)出 来 ない

・た とえ 出来て も、逐次方式で は膨大 な時間が掛か る(組 合せ的爆発)

・厳密 な最適解で な く近似解でよいか ら高速(実 時間)に 得 たい

・条件や状況が時間 とと もに変化 し、自律 的な適応性が必要

・不測の事態に対 して も、 ダウ ンす ることな くそれな りに対処で きる こと

といった性格 の ものであ り、ill-definedな 極 めて多 くの問題領域を含んでい る。

従来方式 が これ らに対 して抱 える基本的な問題点は、次の3点 に要約 されよ う([]内

には、対応 して認識すべ き情報 の性質を示す)。

1)曖 昧あるいは不完全な情報の表現(お よび処理)の 欠如[情 報の部分性 ・不完全性]

2)多 数 の要因が相互 に複雑 ・ダイナ ミックに絡み合 った問題 の(記 述および)処 理原理

の欠如[情 報の相互 関連性 ・並列性]

3)適 応性や汎化性 の欠如[情 報の変容性 ・変動性]

そ して、 これ らはさまざまな レベルでの評価 と近似の概念の欠如に起因 している。

(3)統 合学習型情報処理 に求め られる もの

前記の従来型逐次情報処理方式 の抱え る問題点 に対処 し、情報処理技術の枠を広げてよ

り豊かな展開を図 るためには、そ うした情報 の部分性 ・不完全性 、相互関連性 ・並列性 、

そ して変容性 ・変動性の認識 にたって情報の記述の枠組 と処理原理 を拡大 し、曖昧性 ・不

完全性 を許容す る頑 健(ロ バ ス ト)な 並列分散 ・学習型の新 しい柔軟 な情報処 理方式へ と

パ ラダイムを シフ トさせ る必要があ る。 この よ うな新 しい情報処理を、 ここで は 「統合学

習型情報処理」 と呼ぶ ことにす る。 これ は、3.1.1項 の情報処理の側面Bに 対 応 して、並

列分散情報処理の新 しい可能性の追求 と実践(原 理 ・道具 ・応用)の 立場 か ら、人間に近

い柔軟 な知性を持 った新 しい統 合的な情報処理技術を展開す ることと位 置づ け ることがで

きよ う。

統合学習型情報処理方式を特 徴づ ける大 きな2っ キー コンセプ トは、 「柔 らかな情報処

理」、そ して 「超並列超分散情報処理」である。

「柔 らかな情報処理」 とは、情報の部分性 ・不完全性そ して変容性 ・変動性 に対処 して、

情報の曖昧さ ・不確か さ ・不完全 さを許容す る記述 と評価 ・近似 の枠組 にお いて、多種多

様な情 報を総合的かつ柔軟 に処理 し、またその枠組の上に学習機能 を持つ とい った、人間
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に近 い柔軟性 と適応性 を持 った情報処理をい う。 これ は情報処理の応用 機能的側面 を表す

軸での従来の固い方式の拡張方 向であ る。

「超並列超分散情報処理 」 とは、情報の相互関連性 ・並列性 に対処 して、上記の多種多

様な多数の情報を、従来方式のよ うに個別逐次的に処理す るので はな く、超並列超分散 的

に統合的に処理す ることを い う。超並列超分散 とい う用語 は、従来方式の延長(処 理速度

の向上)と しての並列分散方式を越 え、単 に規模 のみ で はな く、新 しい計算原理 と'しての

パラダイムの変化を含む。 これ は情報処理の計算方式的側面を表す軸での拡張方向であ る。

統合学習型情報処理 を新 しい情報処理技術体系 として大 き く育て るためには、記述の枠

組 と処理原理 を究明 し新技術 の理論的な基盤の確立を 目指す とと もに×超並列超分散処理

のための計算基盤を開発 ・整備 して、その上 に新技術の基本要素 とな る新機能を実現 し、

広 く実 際的応用 の展開を図る ことが重要である。 新機能 としては、多形 態情報の統 合機

能(パ ター ン情報 と記号情報 の統合 も含む)、 曖昧情報の処理機能(不 完全情報処理機能 、

意味情報処理機能 も含めて)、 そ してそれ らを基礎 に認識理解機能(高 次 、能動的)、'問

題解決推論機能(予 測、柔 らかな推論 、連想、類推機能)、 自律協調制御機能(柔 らかな

制御)、 さ らにそれ らを処理対象 とす るメタな機能 と しての学 習 ・自己組織化機能(適 応

化 、分業化 、階層化を含む)が 考え られ る。

(4)研 究課題 と基礎理論

この ような統合学習型情報処理の実現 にあたっては、まず情報処理の基礎 とな る表現 と

評価について 「柔 らかな枠組 」を構築する ことが重要な研究課題 となる。

・記号情報 とパ ター ン情報 を含む多形態情報 の統合のための柔 らか な表現の枠組

(例 えば、分散 的表現 、空 間的 ・位相的な枠組)

・柔 らか な評価の理論的枠組(近 似の良 さ、価値や感性 も含む)

次に、 このよ うな枠組みにおいて種 々の処理機能を柔軟かつ統 合的に実現するための基

本原理 と基礎モデルの研究が主要 な課題 とな る。

・多形態情報の統合 と情報抽 出(要 約)(認 識、総合判断 、理解)

・最適化や最適解探索

・制約充足 や正則化によるill-posed問 題(不 完全問題 、逆問題)の 処理(解 法)

・協調 と競合

・知識 とデー タの柔 らか な統合 によ る柔 らかな推論 ・連想 ・類推
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・implicitな 意識下 の直観的処理 とexplicitな 意識上の論理的処理 との統 合

・手続 的知識 と宣言 的知識の総合

更に、 これ らの処理機能を処理 の対象 とす るメタな処理機能 と しての適応 ・学 習 ・自己

組織化の研究が重要 な課題 とな る。

・柔 らかな論理 に基づ く帰納推論 としての学習法

・柔 らかな知識 の形成 法

・機能のモ ジュール化 ・構造化 ・階層化、およびその 自己組織化

・情報処理 の階層化 による学習 ・自己組織 化の階層化

これ らの機能 を総 合 した応用指向(シ ステ ム化)の 研究課題 と しては、次の ものが考 え

られ る。

・各種高度 パ ター ン認識(画 像、文字、音 声、言語 、お よびそれ らの統合)

・統合学習型制御(multi-sensorfusion ,自 動制御、 ロボ ッ トの 自律協調制御)

・超並列超分散 システム(電 力、交通、経 済 システム等)の 最適化

・曖昧情 報の処理 と利用(自 然言語理解、マ ンマ シンイ ンタフェース)

・柔軟な情 報(知 識)ベ ースと問題解決(判 断 ・決定支援 システム等)

これ らの研究課題 の基礎 とな る理論 と して は、

・パ ター ン認識 の理論(識 別の理論 、類別 の理論 、学習の理論、特徴抽 出理論(不 変特徴

抽出理論+判 別特徴抽 出理論))

・多変量解析 ・数量化 の理論(統 一的非線 形理論 も含めて)

・ニ ュー ロコンピューテ ィングの理論 ・モデル

・これ らの基礎 となる 「柔 らかな論理」(帰 納 的確率論理 、柔軟 な推論方式)と 、 これに

基づ く柔 らかな情報処理の理論

・計算機科学 的理論 ・モデル(並 列計算 アル ゴ リズム等)

・人間の情報処理、記憶 ・学習 ・自己組織 化のモデル化(神 経生理学的知見)

が考え られ、またこれ らの更なる展開が必要 である。

4.1.2学 習

(1)学 習能 力を持つ機械

「機械 と生物の相違 はなにか」 という素朴 な古 くなった問いを もう一度考えてみ ると、

機械のステ レオタイプに対す る生物の柔軟性 をまず挙げ ることがで きよ う。生物 の柔軟性
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は環境 との相互作用 を通 じて 自己組織化 して行 く適応能力によ って いる。 これは、従来の

機械の進歩がたど って きた強力化 、高速化、精密化 とは異な った方 向であ る。 これ までの

機械の能力の限界がかすかに見 え、また人間 との多様 な相互作用の必要性 が明 らか にな っ

て きた今 日、機械 に学習能力 ・自己組織化能力を付与す るための基礎的理 論構想 を作 り、

それ を通 じて生物 の もつ これ らの能力の解明 に何等かの寄与をなす ことを 目指 す ことは有

意義であ ると思われ る。

(2)神 経回路網 モデルによ る学習

学習を一般 に考え るとき、神経回路網状 の媒体 に限る必然性 はないが、誤差逆伝搬法や

ボル ツマ ンマ シン以来 この方 向にい くらかの可能性が提案 され、また脳 は実 際に この能力

を持 った実在であるので当面 これ に注 目 してよいであろう。

① 層状神経回路網:あ る能力を もった神経 回路網の存在 を論ず る 「学 習可能性」の

問題を汎化能 力と回路 の複雑 さとの関係 において捉え る試みが なされてお り[1]、 今

後の理論の方 向があ る程度示 されてい ると思 われ る。一方 、ある初期状態 か ら出発 し

て学習によ って 目的の回路網 に到達で きるかど うか(「 学習収束性」)や 学習速度 の

問題 は多 自由度の非線形力学系 と同様 に一般 的なアプ ローチは難 しそ うに思われ る。

② フィー ドバ ック結 合を もつ リカ レソ ト神経回路網:時 系列を学習する能力を もつ

[2]が 、学習方式(誤 差逆伝搬 法に相 当す る)が 定式化 され た段階であ り、学習可能

性や学 習収束性 に関 して はこれか らの展 開が期待 され るものであ る。

③ 連想記憶型神経回路網:脳 における多重 ・分散記憶 のモデル と して最 も有望な も

の と思われ る。記憶容量が重要な特性で あ り、記憶過程 とともに想起過程が重要な要

因であ ることが最近示 され た[3]。 また、最近の生理学実験結果 との対応 を調べ るこ

とによ って情報の脳 内表現(コ ーデ ィング)や 神 経回路 の機能単位の特性 に対す る示

唆 も得 られそ うである。

④ 概念形成の神経回路網:い わゆる コネ クショニ ス トの神経回路網 において 「外 界

の関係(法 則)」 を表現す る細胞が形成 され るとい う概念形成のプ ロ トタイプが示 さ

れているが、物理現象の相転移 に象徴 され るような、不連続 な質的な変化 を ともな っ

た概念形成を可能 にす るよ うなモデルの構i成が望まれ る。
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(3)生 物研究 との関係

最近の記憶 に関す る研究の進歩 は目ざま しく、記憶の分子生物学的 メカニ ズムか ら生体

の高次の記憶 までが次第に関係付 け られよ うと している[4]。 その結果 によれば、種 々の

レベ ルの機能が相互 作用を持 ってお り、工学で しば しば用 い られ る計算理論、 アル ゴ リズ

ム、イ ンプ リメ ンテー シ ョンを分離 して取 り扱 うことは妥 当で はな いよ うに思われ る。 も

っと生物研究 に沿 った研究手法を工学 に も取 り入れる必要が あろ う。

(4)学 習 の研究 におけ る超並列 ・超分散情報処理の効用

これ まで神経回路網 を用 いた学習の研究で は種 々のモデルが提案 されたが、それ らのモ

デルの能力が ほんの小規模 なプ ロ トタイプによって示 されたに過 ぎず、 スケールア ップに

耐え うる ものか どうかが明確に された もの はない。脳 のカ リカチュアでな く脳 のモデルを

ま ともに研究す るためにはpseudo-real実 験が行え る程度 の規模 ・能力を もっ ツールと し

て超並列 ・超分散情報処理 システムの開発が望 まれ る。
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4.1.3超 並列最適解探索

4.1.3.1決 定論的最小値探索機械

巡 回セールスマ ン問題など多 くの組合 せ的最適化問題 は枚挙 による トリビアルな解法を

持つが、問題 のサイズが大 きくなるとその計算の手間が爆発的に増加 して しま うとい う意

味で、現実 的にはわれわれ の手の届かない ところにあ る難 問である。 ところが1980年 代 に

ニ ューラルネ ッ トによ るこの種の問題 の きわめて効率的な解法(決 定論的最小値探索機械)
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が提案され[1]、 多 くの関心 を呼んでいる。

組合せ的最適化 問題の多 くは±1の2値 を とる多変数の関数Fの 最小値問題 と して定式

化で きる。 このFを 最適化問題の"目 的関数"と い う。 しか もこの関数Fは べ き乗を含 ま

ない多項式、つま り、多重一次形式 として常 に書 ける。そ こでFを この形 に書 き、その変

数が実数値を とると考え た関数Eを 用意 し、 これ を与え られた最適化問題の"エ ネルギ ー

関数"と 呼ぶ。 この とき上述の最小値探索機械 は本 質的には、エネルギー関数Eか ら導か

れ る次のよ うな力学系 と同値であ る:

dXi2∂E

=一(1-Xi)
,i=1,.・ ●,n

dt∂X,

この連立 の微分方程式 系の形か ら分かるよ うに、探索機械 のか らくりは変形 され た最急

降下法だ とい って よい(通 常 の最急降下法 にはEの 偏導関数 の前の因子が存在 しない)'。

この力学系にっ いて は詳 しく調べ られてお り[2]、 超立方体C=[-1,+1]nの 内部 か

ら出発す ると、力学系の状態 はCの 頂点に漸近 し、そ こでは 目的関数F(エ ネルギー関数

Eで はない)が 極小 にな っている。 したが って適 当な初期状態か ら出発 して上の力学 系を

シ ミュレー トすれ ば、Fの 最 小値が求 まり、多 くの組合せ的最適 化問題が解 けるとい うわ

けである。

特 に目的関数が2次 の多項式で書 ける場合には相互結合型のニ ューラルネ ッ トで上の力

学系を実現で きる。 しか も組合せ的最適化問題 の多 くは2次 で こと足 りる。

というわ けで、いままで手の届か なか った莫大 な計算量を要 す る最適化問題がわれわれ

の現実的な射程内に入 って きた といえ る。 この方法で特 に重要なのは上の力学系 の計算が

並列的に実行で きる点で ある。 このため、 シ ミュ レー ション用のハー ドウェアが並列計算

をサポー トしておれば、解を求め るのに要す る時間は問題のサ イズによ らず、常 に一定だ

とい う驚 くべ き利 点を持つ ことにな る。 したが って超並列計算可能なデバイ スがあれ ば、

これ まで天文学的な計算時 間を要 した問題 もほとんど一瞬の うちに解 くこと も夢ではない

といえ る。

しか し、 この夢の探索機械 に も現 在のところ致命的な難点 を抱えてい る。 これ について

は4.1.3.3で 触れ ることにす る。
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4.1.3.2確 率論的最 小値探索機械

組合せ的最適化問題 に は可能 な解を片 っ端か ら試 してい く枚挙法が トリビアルな解法 と

してあることを前 に述 べた。問題のサイズが大 き くなると可能 な解の数が爆発的に増え る

ことが この解法を非現 時的な ものに して いる。

そ こで しらみっぶ しは諦 めると して、可能 な解 をラ ンダ ムに発生 して最小解 にぶっか る

のを待つ ことに してみ る。 いわゆ るモ ンテカル ロ法であ る。 この場合最小解が得 られ る確

率 は理論的 には1で はあ るが、そ こに到達するまで に要す る時 間は問題のサイズが大 き く

なるにっれて天文学 的に爆発す るであろ う。

この難 点を解消す る一つの手段 はそれ まで に試 した解 の性質をっ ぎに試すべ き解の候補

を選ぶのに活用す る ことであ る。1980年 代 に入 って、 この考え に したが って考案 された探

索手法が"シ ミュレーテ ィッ ドア二一 リング"で あ る[3}、[4]。

アニー リングとは高温 に熟せ られ た物 質を じょじょに冷却 して い くとエネルギー準位の

低 い結 晶が得 られ るプ ロセスを指す。 このとき最適化問題の 目的関数をエネルギーにあて

はめ、 この物理現象を シミュ レー トす ることによ って最小値を得よ うとするのが確率的最

小値探索機械の原理 で ある。

探索の アルゴ リズ ムには重要 な2っ のステ ップがある。その一 つはつ ぎに試すべ き解 の

候補を選定す ることであ り、他の一つは選定 された候補を ほん とうに受理す るか どうかを

決める ことであ る。 いずれ も確率的に処理 され るので、 アル ゴ リズムの流れ は解か ら解へ

と渡 り歩 く確率的プ ロセ スを生み出 し、 したが って数学的には、有 限マル コフ連鎖 と等価

である。

候補の受理決定 は現在の解 よりも候補の解における目的関数 の値 が小 さいな らば、確率

1で それ を採用 し、そ うで なければ現在の解をある確率で保持す る形で行われ る。 この方

式 はMetropolis法 と呼ばれ る[5]。

一方、確率的な入 出力関係を もつニ ューロンモデルで作 られ る相互結合型のニ ューラル

ネ ッ トに よって もアニー リングを模擬す ることがで きる[6]。 この場合 は、Metropolis法

とは異な った受理決定方式を用 いることにな り、また 目的関数 も2次 に限定 され る。

シ ミュ レーテ ィッ ドア二 一 リングは必ず しも並列的性格 を もったアル ゴ リズムで はない

が 、同種の探索機械 を多数並列運転す ることによって最小値 に到達す るまでの時間を飛躍

的に短 縮で きる。この意味で 、格段 に効率 のよい超並列 的探索機械を作 り得る可能性がある。
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4.1.3.3今 後の研究課題

(1)決 定論的最小値探索機械 は、既 に述べ たよ うに、力学 系の シミュ レー シ ョンによって

その漸近安定点を求 めようとする もので ある。そ して漸近安定点 は一 般に 目的関数の極小

点 にな っている。 したが って、力学系の初期状態を適切に設定 しなければ、最小値で はな

く極小値で甘ん じなけれ ばな らない。 この ことか ら、最小値を与えて くれ る初期値 をどの

よ うに して見 いだすか とい うことが 、原理的 な意味で、最 も重要 な課 題であ ることがわか

る。実際、初期値を粗雑 に設定する と、例えば巡回セールスマ ン問題の場合、最小値が得

られ ることはほとん ど絶望的である ことが報告 されている[7]。

しか し、正 しい初期値 を求め ることは、数学的 には、非線形 力学系の安定点の"た らい"

を求 めるとい う、ほとん ど現実的には解 くことので きない問題 と実 は等価であ る。 したが

って、初期値設定問題の一般解を追求 す るので はな くて、目的関数 をある族 に限定 した り

あ るいはある同種の問題 に限定 して これを研究す る ことが現実的であろ う。実際、あ る種

の最適化問題に対 して は必ず最小値 が得 られるよ うな初期値の設定方法がすで に見いださ

れてい る[8]。

(2)確 率論的最小値探索機械 は、既に述べたよ うに数学的には、有 限マル コフ連鎖 と等価

であ る。特 にアニー リングの過程で温度パ ラメー タを下げてい く場 合は(時 間的 に)一 様

でな い有 限マル コフ連鎖にな る。そ して温度をあるスケジュールに従 って適切 に下げてい

くと、確率1で 目的関数の最小値が得 られ ることがわか っている[9]。 この場 合は初期状

態 はまった く気 にす る必要 はな く任意で よい。

しか し、現在 までに知 られている温度制御の スケジュールでは最小値 に到達す るまで に

要す る時間があまり短 くないことが実験的 に確認 されている。 したが って よ り速 く最 小値

が得 られ るスケ ジュールが求め ることが重要な課題 となる。 この場合 もマル コフ連鎖 の非

一様性の故に一般論は難 しい。個 別の最適化問題や 目的関数のあ る族 に適用で きる特殊 な

温度制御を研究す ることが現実的で あろ う。

〔参 考 文 献 〕

[1]Hopfield,J.J.andTank,D.W.:"NeuraI"ComputationofDecisionsinOptimiza-

tionProblems,BiologicalCybernetics,52,141-152(1985).

[2]上 坂:2値 変 数 の 実 数 値 関 数 か ら 導 か れ る エ ネ ル ギ ー を 持 つ ニ ュ ー ロ ン 回 路 網 の 安

定 性 に つ い て,電 子 通 信 学 会 技 術 研 究 報 告,PRU88-6(1988).

一78一



[3]Kirkpatrick,S.,Gelatt,C.D.,andVecchi,M.P::OptimizationbySimulated

Annealing,Science,220,4598,671-680(1983).

[4]vanLaarhoven,P.J.M.andAarts,E.H.L.:SimuIatedAnnealing,Theoryand

Applications,D.ReidelPublishingCompany,186pp.(1987).

[5ユMetropolis,N.,Rosenbluth,A.W.,Rosenbluth,M.N.,Teller,A.H.,andTeller,E.

:EquationofStateCalculationsbyFastComputingMachines,TheJournal

ofChemicalPhysics,21,6,1087・-1092(1953).

[6]Ackley,D.H.,Hinton,G.E.,andSejnowski,T.J.:ALearningA正gorithmfor

BoltzmannMachines,CognitiveScience,9,147-169(1985).

[7]Wilson,G.V.andPawley,G.S.:OntheStabilityoftheTravellingSalesman

ProblemAlgorithmofHopfieldandTank,BiologicalCybernetics,58,63-70

(1988).

[8]久 長 、 山 下 、 阿 江:ホ ッ プ フ ィ ー ル ド ・ニ ュ ー ラ ル ネ ッ ト に よ る 実 数 集 合 分 割 、 電 子

情 報 通 信 学 会 技 術 報 告 、NC89-38,33-38(1989).

[9]Mitra,D.,Romeo,F.,andSangiovanni-Vincentelli,A.:ConvergenceandFinite-

TimeBehaviorofSimulatedAnnealing,AdvancedAppliedProbbability,18,

747-771(1986).

4.1.4超 並列 ・分散協調 のモデ ル

(1)は じめに

本項で は、3.3.2項 の 「超並列計算モデル/ソ フ トウ ェア」 にお ける研究開発の現状 を

受 けて、今後の研究開発の動向 と我 々の 目指すべ き方 向につ いてその概略を述べ る。

3.3.2項 で は、ACTORモ デル、データフローモデル、ABCMモ デル、CCSモ デルについて触

れた。 この うち、デー タフ ローモデルにつ いては、4.2.1項 の 「超並列 アーキテクチ ャ」

において 、その発展 したモデルを基礎 に したアーキテ クチ ャについて述べ られるので、 こ

こで は触れな いことにす る。 また、CCSモ デルについて は、今後 このモデルの数学的理論

が さらに細部 にわた って展開 されてい くことが予想 され るが、その展開が、超並列の計算

・処理の現実的な問題 に直接的に大 きなイ ンパ ク トを与え るとは考え に くいので、本項の

(5)はでCCSモ デルの問題点 を幾つか指摘するにとどめる。 そ こで 、以下 では、ACTORモ デル

およびABCMモ デルを出発点に した計算 ・情報処理の並列モ デルが現在 どのよ うな方向に向
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か って発展 されっっあ るか、あるいは今後 どの よ うに発展 させ るべ きかを示 し、それ によ

って我 々の目指すべ き方向を提案す ることにす る。

(2)並 列オブ ジェク トモデル

従来のACTORモ デルやABCMモ デルを ここで は、一応 「並列オブ ジェク トモデル」と呼び、

ここで は、それ らを更 に発展 させた今後 目指す べ き超並列 ・分散協調 のモ デルを、仮 に

「超並列オブジェク トモデル」と呼ぶ ことにす る。超並列 オブジェク トモデル は、従来の

並列オブ ジェク トモデルを、次の2点 か ら再検討す るもので ある。

① 並列オブ ジェク ト同志 の制約条件

② 並列オ ブジェク ト同志の相互作用

3.3.2項 で も示唆 したよ うに、並列オ ブジェク トモデルにおける並列 オブ ジェク トとは、

自律的な計算 ・情報処理能力及 び記憶能力を もつ(ソ フ トウ ェア)モ ジュールである。並

列 オブジェク トは、 メ ッセー ジを受け取 ることによ って活性化 し、メ ッセ ージによ って指

定 された仕事を実行す る(並 列 オブジェク トが 自律的であるゆえんは、それ 自身で仕事を

実行す る計算力を備えてい る点 と、指定された仕事の遂行に関 し、それ 自身が その遂行の

方法を知 っている点であ る)。 並列 オブジェク トという概念 は対象に している問題領域の

各構成要素を計算主体 として"モ デル"化 す るために導入 された ものであ る。 このため並

列オブ ジェク トと してモデル化で きる ものに は、その抽象度 はそれ ぞれ異 な るが、人間、

計算機、問題解決器、サブルーチン、関数/手 続 、基本演算、データ構成、粒 子、質点、

剛体、天体、空間領域、ニ ューロ ン、など極めて多 岐にわ たる。

並列オブジ ェク トの枠組 みによってモデル化 され る対象領域 は、対象領域 内の構成要素

を並列オブ ジェク トと して、また構成要素 間の相互作用 を並列 オブジェク ト間の メ ッセー

ジのやりとりそ してモデル化する ことにな る。 そ こで、 このモデル化能 力をよ り自然で強

力な ものにするために、上述の2点 か ら再検討が必要 とな る。

㈲ 制約条件のモデル化

並列オブジェク トは、問題領域を構成す る構成要素を個 別に直接 的にモデル化す る上で

は極めて強力であるが、構成要素が互いに満 たさな ければな らない拘束条件 をモデル化す

るには、不十分な点が多い。 そ こで並列オブ ジェク トモデルの枠組を崩す ことな く、オ ブ

ジェク ト間の拘束条件の充足を許す、新 しいモデル化の枠 組が必要 とな る。 この枠組 に基
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つ いて 、モデル化 のための記述言語 、その言語 による記述 を実行 す るための適切 なアーキ

テ クチ ャ、及び与 え られたアーキテ クチ ャが効率 よ く実行 され るコー ドを生成す るコンパ

イ ラなどの研究開発が必 須の もの となる。

(4)相 互作用のモデル化

並列 オブ ジェク トの枠組で は、構成要素 間の相互作用 は、単な るメ ッセー ジのや りとり

に限定 され、 メ ッセ ージによ って伝達 され る情報 も、並列オ ブジェク トの名前 、基本 デー

タ型 の値 などに制限 されていた。現在 これ らの点をよ り一般化 し、"場"の 概念 に代表 さ

れ る、構成要素に作用す る間接 的、領域的な相互作用 を適切 にモデ ル化する ことが、前項

(3)の拘束条件のモデル化 と同様 大 きな研究課題 とな っている。 当然の ことなが ら、 この2

っのモデル化 は、互い に関連 した もので分離 して議論で きない場合が多い。

(5)基 礎理論

3.3.2項 で触れたCCSモ デルは、数学的理論 と して は、完成度の高 い もので あるが、 こ

の理論の基礎 とな って いる根本 的な仮定は、エ ージェン トと呼ばれ る計算主体 間の コ ミュ

ニ ケーション(相 互 作用)が 同期 的に行われ るとい う点で ある。 自然界や社会 においてそ

の構成要素 間の相 互作用 は非 同期的な場合が多い。 よ って超並列オ ブ ジェク トモデルの数

学的理論 を与え るため には、非 同期通信の数学的扱 いが十分 なされ なければな らない。 こ

れ に対 して、現在な されてい る研究はわずかであ り、今後 の大 きな研究課題 とな ってい る。

(6)広 義 シ ミュ レー ション

超並列 オブ ジェク トモデルを考える根底 には、広範 な問題領域 を 「超並列 オブ ジェク ト」

の大規模な集 ま りと して、可能 な限 り自然 な形でモデル化 し、各 「超並列オブ ジェク ト」

の持つ計算 ・情報処理能力によ って、問題 となる現象 や対 象の挙動 を直接模擬実行 、すな

わ ち シミュレー トして しまうことが、問題 の解決や分析 に とって 、今後最 も強力な手法で

はないか とい う発想があ る。 これ は超LSI技 術の発展 に支え られ る、莫大な計算 力の供給

が 、我 々に与えた新た な思考手 段で もあ る。

(7)お わ りに

この 項 で述 べ た 「超 並 列 オ ブ ジ ェ ク トモ デ ル」 は、4.2.3項 で 述 べ られ る統 合型 ア ーキ
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テ クチ ャの 基 礎 を与 え る と と もに、4.3.5項 の大 規 模 シ ミュ レー シ ョ ンな ど に枠組 を与 え

る もので あ る。

4.2 シ ス テ ム ア ー キ テ ク チ ャ

4.2.1超 並列アーキテクチ ャ(BillionProcessorMachine)

(1)目 的、定式化

柔 らかな情報処理は情報 を分散的に表現 し、並列分散 的に実時間で処理 する ことが要求

され る6こ のよ うに複雑 な処理の高速 実行を可能にす るためには、超 並列 で処理を行 な う

アーキテ クチ ャの実現が不可欠であ る。 また このよ うな処理を並列分散 的に記述するため

の枠組み は、超並列アーキテ クチ ャを前提 としては じめて実現の可能性が 見えて くるので

ある。

柔 らか な情報処理は意識下のパ ター ン処理か ら意識上の記号処理 まで種 々の処理 を行 う。

したが って 超並列 アーキテ クチ ャの構造 も、様 々な実行 スキーマが協調で きる全体 モデル

像 を描 く必要が ある。

柔 らかな情報処理 システ ムは、多層 のスキーマ構成を もったサブスキーマ、概念 スキー

マ、物理 スキーマの3層 を中心 とし、モデルと リア ライゼ ーシ ョンへ展 開する図表4 .2-1

のよ うな立体構造を もつ と考え られ る。
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サ ブスキーマとは、特定プ ログラマか ら見 た システムの論理構造 を記述 した ものであ り

複数の サブスキーマが存在する。概念 スキーマは システムの概念構造 の総体を記述 した も

ので ある。物理 スキ ーマ は、計算を実行する本体の記述であ る。概念 スキーマと物理 スキ

ーマは全 システムで唯一の もので ある。

スキーマが 「記述」であ るのに比較 して、スキ ーマの基盤を与え る ものがモデルであ る。

サブスキーマには、当該プ ログラマが基礎 とす る情報処理 モデルが対応す る。た とえば、

ニ ューラルスキーマ はニ ューラル モデルが、フォ ンノイマ ンスキーマはチュー リングモデ

ルが基礎 とな ってい る。また、概念 スキーマのモデル として、サブスキーマ全体 を統括で

きるよ うな全体的で単 純な情報処理 モデルが与え られ る ことが望 ま しい。 さ らに、物理 ス

キーマに対 して は実行モデルが基礎づけを行な う。

各 スキーマには、具体的な実現物が存在す る。サブスキーマに対 して は各プ ログラマの

プ ログラム群が、概念 スキーマに対 しては基礎 ソフ トウ ェア群が、物理 スキーマに対 して

は超並列計算機が対応 する 。

従来の計算 システムは、サブスキ ーマの概念がな く、 したが って単一の見方で しか情 報

処理 システムを見通す ことがで きなか った。また、概念 スキーマと物理 スキーマの関係を

緊密 に考えす ぎていたたあに、概念 スキーマの高機能で一般性の高 い構築が困難 な状態 に

あ った。

柔 らかな情報処理 システムで は、各スキーマを柔軟で ロバス トな もの とす る。 これ を第

一次の柔構造 と呼ぶ
。第一次の柔構造を もつサブスキーマ と して、ニ ューラルスキーマや

確率世界の スキーマが あげ られ る。概念 スキーマは、 システムで唯一の もので あるが 、第

一次の柔構造を もっ サブスキーマを概念 と して内包す る必要か ら、それ 自体 も第一次 の柔

構造 を もたねばな らない。 さ らに、物理 スキーマに関 して も第一次の柔構造性を もつ こと

が考 え られ る。

各 スキー マ内の柔構造性の ほかに、サブスキーマ間の融合化の柔構造性が保証 され てい

ることが望 ま しい。例えば、 フォンノイマンスキーマ とデータフロースキーマが合体 して

ハイブ リッ ドスキーマが誕生す る、 とい う具合であ る。概念 スキーマのたて方や物理 スキ

ーマ との整合性か ら、サ ブスキーマの融合は無 限の組 合せが あるわけで はないが 、本来 サ

ブスキーマは生成 ・死滅 ・融合 とい った リゾーム(リ ゾームは地下茎の意)的 な動特性を

もつ ものであ って、 システ ム自体 もこの動特性 に柔軟 に対応で きるよ うに構築す るのが望

ま しい。 サブスキーマの動特性 に対す る柔軟性を第二次 の柔構造 と呼ぶ。
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以上のよ うに、各サブ スキーマ内および概念 スキーマ内で柔構造情報処理 を想定す ると

同時にサ ブスキーマ間の統廃合関係や各 スキーマ間の結合関係 において も柔構造を もたせ 、

さらに、場合に応 じて は物理スキーマに も自律的 な変更 を許す よ うな柔軟 なシステムが、

21世 紀 の超並列 システムであ る。すなわ ち、21世 紀 の情報処理 には、 この ような柔軟性の

あ るマルチ ビューの実現 と、 これ を支え る、それ 自体柔軟 な統合型の概念構造 と物理構造

が不可欠で ある。

(2)超 並列 システ ム

超並列 システムに要求 され る機能 は以下の ような ものであ る。

①仮想 的に無限要 素数 のプロセ ッサを支援で きること、

②ハ ー ドウ ェアが全体 として ロバ ス トで あること、

③ 自律 スケ ジュー リングを含む動 的な 自己最適化がで きること、

④個 々の要素機能 と全体機能 との論理 的 レベ ルの落差をハー ドウェア的に吸収で きる

こと、

超並列 システムの研究 は トップダウ ン方 向 とボ トムア ップ方向が考 え られ る。 トップダ

ウ ン方 向は、まず新 しい超並列 モデルを考えそれ に合わせ たモデ ル指向の アーキテ クチ ャ

を構 築する。 このアプ ローチはモデルに忠実であ ることを主 目的 と し、必ず しも効率を 目

的 と しない。 この場合の システ ムの処理形態は、多 数のオブ ジェク トが相互通信や環境 と

の相互作用 を行な う環境通信機能 を駆使 して分散協 調的に処理 を進めて行 く。 このよ うな

処理機能に適 した方式 モデル はまだ確立 していないが、並列機能 を内包するデータフロー

方式 と状態推移で処理 を進めてい くノイマ ン方式 の融合形態 をベースに並列 オブ ジェク ト

指 向モデルを取 り込ん だ ものが最 も有望 と考え られ る。

ボ トムア ップ的なアプ ローチと してはハ ー ドウ ェアの特性 を生 か した システムの構築 を

目的 とす る。基本的には シ リコンをベースに した超並列への挑戦 である。 まずキーデバ イ

ス となるウエハ レベルでのアーキテ クチャを確立 しな ければな らない。次 にウエハ を集積

す る技術 と してウ エハ間の通信手段を研究 する。 ウ エハ 内の通信 は高速で 、ウエハ間の通

信 はか な り遅い ことが予想 され る。 この問題 を解決す るため光技術や新デバ イス技術 を援

用す ることが考え られ る。通信時間 と計算時間の比 は並列計算機の性能を測 る一つの尺度

で あ り、 この比が あまり大 きくなる場合 はモデル上で これ らのギ ャップを埋 める仕組みを

考 えなければな らない。
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現在のデバイス技術の信頼性 を考慮す ると10億 個に も及ぶ超並列 システ ムでは1時 間に

2プ ロセ ッサ、1年 間で は約17,000個 ものプ ロセ ッサの故障が起 こると予想 され る。 ウ エ

ハ スケールで は個 々の部品を修理 したり取 り替えた りす ることは困難 なので、 システムの

一部が不完全であ った として も、その処理を続行で きるロバ ス ト性が なければな らない。

ハー ドウ ェアで多重系を構成 し、 システムが故 障 したプ ロセ ッサを 自動的 に排除で きる柔

かな構造 のアーキテ クチ ャを実現する。

また多数 のオ ブジェク トの配置をサポー トす るための仕組みをアーキテ クチ ャの中 に組

み込 んで い く必要があ ろう。現在の並列処理計算機で もデー タ分散 はほ とんど手が付 け ら

れていない問題であ るが超並列処理の場合大 きな研究課題 となろう。

(3)超 並列 アーキテ クチ ャの今後の研究課題

以下 に、今後研究すべ き課題を示す。

・超並列 スキーマモデル(サ ブスキーマの融合など)

・超並列アーキテ クチ ャモデル(デ ー タフ ロー、 コン トロールフロー、オ ブジェク ト

指向の融合など)

・超並列プ ロセ ッサ(モ デル指向、デバイス指向)

・結合網 と通信方法

・負荷分散、デー タ分散

・実装技術

・信頼性

(4)ア ーtキテ クチ ャの 実現 可 能 性

こ こで は10億(109)ニ ュー ロ ンと10億 プ ロセ ッサの システ ムに つ い て デ バ イ ス 、回 路 、

実装 な ど を仮 定 し、 そ の 実現 可 能 性 につ いて 検 討 す る。 ケー ス ス タデ ィに 際 し、以 下 の仮

定 を お い た。

① デ バ イ ス技 術:1990年 代 後 半 に達 成 され るで あ ろ うシ リコ ンCMOS技 術(図 表4.2-2

(a)～(c)参 照)を 想 定 した。 図 よ り、108ト ラ ンジス タ/チ ップ と し、 チ ップ サ イ ズ は

1.5cm角 と した。

② 回路 ・方 式 技 術:ニ ュー ロ ンに関 して は参 考 文 献[1]を 、 プ ロセ サ に関 して は・現

在 用 い られ て い る1チ ップ マ イ ク ロ コ ン ピ ュー タを参 考 に した。
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③ 実 装 技 術:高 密 度 実 装 方 式 の 一 つ で あ る、WSI(WaferScalelntegration)の3次 元

ス タ ック実 装 を想 定 した。

④ 通 信 ネ ッ トワー ク方 式:ニ ュ ー ロ ンに関 して は、 チ ップ 内を 時分 割 に よ る完 全結 合 、

チ ップ 聞 及 び ウ エハ 間 は格 子 及 び階層 ネ ッ トワー クを想 定 した。 ま た 、 プ ロセ ッサ に

つ いて はプ ロセ ッサ 間の 格 子 結 合 と ウ エハ 間 の階 層 型ハ イパ ーキ ュー ブ ネ ッ トワー ク

を 想 定 した 。

以 上 の 仮 定 よ り得 られ たハ ー ドウ ェア像 を図 表4.2-3と 図表4.2-4に 示 す。

仮 定:デ ジ タ ル ニ ュ ー ロ ン(信 学 技 法,Vol.89,No.312,ICD89-151,1989年)

10Hト ラ ン ジ ス タ/チ ッ プ,60チ ップ/ウ エハ

10{1ニューロン/チップ×60チ ップ/ウエハ

=60000二 一ロン/ウエハ

・チ ッ プ 間 階 層 結 合

8イ ンチウエハ ＼

・ウ エハ を 利 用 した ジ

OLIT1水 冷 チ ャネ ル

10s}ラ ンジスタ/チ ップ=103ニ
ューロン/チ ップ

105ト ランジスク/ニューロン

103ニ ューロン・

o
～1 .5cmロ#0

チ ップ

バ ス

#999-■ .

シナプス細胞体

・時分 割 バ ス結 合 に よ る ニ ュー ロ ン間 通 信

・3次 元WS

6×107ニ ュ ー

ロ ン/ス タ ッ ク

ウ エハ1000枚 ス タ ッ ク

消 費 電 力

～10kW/ス タ ック

・夕・ク＼ 一 ード

. .ド ∋.

/烏 、スタ。只へ

8,i9
7bd

〆～100cmン)

109ニ ュー ロ ン/ス タ ックモ ジ ュー ル

シス テ ム 全 体 概 略 寸 法

図 表4.2-3・10億 ニ ュ 一 口 ン 八 一 ドウ ェ ァ
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図表4.2-410億 プ ロセ ッサ ハrド ウ ェア

PEのデータ幅と論理規模 実 装 規 模
ネッ トワーク

アプローチ データ 幅 論 理 ・規 模(ktr) チ ップ

当

ウエハ当 り

PE数

109PE

り

ロジック メ モ リ 合 計 構 成 ウエハ枚 数 ウ エ ハ ス タ ック

(ビッD 〔容 量 〕 PE数 (×103) (×103) スタック数 モジ・一ル 数

25 30

A 1 5 PE間 3000 180 6 6 0.4

[0.5KB] 格子

98 十

B 8 12 110 900 54 19 19 1.2

[2KB] ウ エハ 間

394 階 層 型
C 16 30 424 200 12 84 84 5.3

[8KB] ハイパキューブ

1573

D 32 70 1643 60 3.6 278 278 17.4

[32KB]

[注 コ メモ リは ビ ッ ト当 り6Trと して 換 算

10億 ニ ュー ロ ンハ ー ドウ ェアの 場 合 、6万 ニ ュー ロ ン/8イ ンチ ウ エハ とな り、 これ を

1,000枚 、3次 元 に ス タ ック実 装 す る こ と に よ り、6千 万 ニ ュー ロ ン/ス タ ッ クに な る

(高 さ約50cm .)。 更 に 、16(4×4)個 の3次 元WSIス タ ックを マザ ーボ ー ド上 に実 装 す る こ

とに よ り、約100cm×100cm×50cmの 空 間 に10億 ニ ュー ロ ンが 集 積 され る。

10億 プ ロセ ッサ に 関 して は 、 ニ ュー ロ ンと同 じ3次 元WSI実 装 と し、 デ ー タ幅 を1ビ ッ

トか ら32ビ ッ トまで ふ って み た。 上 記 ニ ュー ロ ンハ ー ドウ ェアを1つ の ス タ ックモ ジ ュー

ル とす る と、プ ロセ ッサ で は丁 度8ビ ッ トデ ー タ幅 の 時 、 ニ ュー ロ ンハ ー ドウ ェ ア とほ ぼ

同等 の物量 とな る。

本 ケー スス タデ ィよ り、"10億"の 物 量 は途 方 も無 く、全 く手 の と どか な い もの で は な

さそ うな こ とはわ か った。 しか し、 これ はあ く まで ハ ー ドウ ェア量 を 第0次 近 似 で 見積 っ

た結果 で あ り、 実 現 の た め に は 多 くの技 術 課 題 が 存 在 す る。10億 ニ ュ ー ロ ンと10億 プ ロセ

ッサ に共通 の技 術 課 題 と して は 、 「ハ ー ドウ ェ ア化 に適 した ネ ッ トワー ク構 成 とWSIス タ

ック等 の超 高 密 度 実 装 技 術 」 が 挙 げ られ る。 時 分 割 によ る完 全結 合 、 格子 結 合 、ハ イパ ー

キ ュー ブ等 の ネ ッ トワ ー ク方 式 を如 何 に うま く階 層 的 に組 合 せ 、超 高 密 度実 装 構 造 とマ ッ

チ ングを と るか が 鍵 にな る。 ま た 、実 装 技 術 だ けを と って み て も、 ウ ェーハ 間 の信 号 伝 送

や 電 源供給 、冷 却 技 術 が 大 きな 技 術 課題 とな るで あ ろ う。
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4.2.2ニ ューラルネ ッ トワー ク

4.2.2.1大 規模ニ ューラルネ ッ ト

ニ ューラルネ ッ トワークの特徴 は、多数の処理要素が密 に情報交換を行 いなが ら、 「協

調 と競合 」原理の もとに問題を解 くことにある。密な情報交換を行え る大規模回路構成を

目標 としたときに考え るべ き要素 は、

①大規模拡張可能 なアーキテ クチ ャ

②大規模 コネ クシ ョンの実現手法

であ る。

(1)大 規 模 拡 張 可 能 なニ ュー ラルネ ッ トワー クの アー キ テ クチ ャ

この た め に必 要 な 技 術 要 素 は 、 「信 頼性 の 高 い 大規 模 な システ ム構 成 が 容 易 に で きる こ

と」 に尽 きる。109個 を 超 え る処 理 要 素 を システ ム と して 組 み上 げ るた め に は、複 雑 な ア

ーキ テ クチ ャは避 け るべ きで あ る。 また 、高 密 度 な情 報 交 換 を可 能 に す る アー キ テ クチ ャ

で あ るべ きで あ る。 この よ うな要 請 を満 たす 回路 方 式 、及 び シ ステ ム ア ーキ テ クチ ャと し

て 、以 下 の もの が 考 え られ る。

(a)回 路 方 式:PDM(PulseDensityModulation)型 デ ィ ジ タルニ ュー ラル ネ ッ トワー ク

特 徴:

① デ ィジ タル 非 同期 回 路 方式(PDM方 式)

②RecursiveModularArchitectureが とれ る(単 に接 続 して い くだ け で 、 い く

らで も大 規 模 化 が可 能)

③ 外 部 との イ ン タフ ェイ スが 容 易

(b)シ ステ ム アー キ テ クチ ャ:RecursiveModularArchitecture

チ ップ レベ ル 、 ボー ドレベ ル 、 デバ イ ス レベ ル 、 システ ム レベ ルで 全 く同一 の回 路構

成 で 拡 張 が可 能 で あ る(図 表4.2-5参 照)
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図 表4.2-5同 一 ア ー キ テ ク チ ャ のRecursive

(2)RecursiveModularArchitectureの 実 現 手 法

① モ ジュー ルMi,j(i・1,..,Dを マ イ クロプ ロセ ッサMjで 管理

② 全 て の シナ プ ス荷 重 レジス タ と細 胞 体 カ ウ ンタを マイ ク ロプ ロセ ッサ の ア ドレス空

間 に マ ップす る

◎ ニ ュー ラルネ ッ トワー クは メ モ リに 見 え る

③ ニ ュー ラルネ ッ トウー クを複 数 に分 割 し、 マ ル チ タ ス クが 実 行 可 能

④ ど の様 な ニ ュ ー ラルネ ッ トワー ク構 造 も実 現 可能(汎 用)

(3)回 路 規 模 の試 算

将 来 のVLSI技 術 の 動 向 を見越 した と きに 、 チ ップ レベ ル、 及 び モ ジ ュー ル レベ ル で必 要

とな る回 路 規模 を試 算す る と、以 下 の よ うに な る。

① チ ップ内 回路 規 模

aX2十bX=C"

a:シ ナ プ ス回路 ゲ ー ト数(140ゲ ー ト:8ビ ッ ト)

b:細 胞 体 回 路 ゲ ー ト数(500ゲ ー ト:10ビ ッ ト)

c:チ ップ 当 り総 ゲ ー ト数(107ゲ ー ト/チ ップ)
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X=8.43×102ニ ュ ー ロ ン の 完 全 結 合 回 路/チ ッ プ

② モ ジ ュ ー ル 規 模:49チ ッ プ/モ ジ ュ ー ル

7×8.43×102=5.7×103ニ ュ ー ロ ン/モ ジ ュ ー ル

(4)技 術課題

RecursiveModularArchitectureを 実現するための技術課題 は、大規模 コネ ク ションの

実現 にあ る。 しか しなが ら、

① システム全体 として 同期を とる必要がない

② モ ジュールを規則的 に並べ るだけでよい

とい う、大 きな救 いがあ る。大規模 コネ クシ ョン実現手法 として は、

③LEDア レイ+フ ァイバーバ ン ドル+フ ォ トダイオー ドア レイ

④周波数多重化

⑤空 間的 なスキ ャン

等 が考え られ よ う。

多形態の大規模な情 報処理 を効率よ く高速 に処理 す るためには、大規模 なニ ューラルネ

ッ トワーク処理 計算機 構の実現が重要 となる。1000万 ノー ド規模のニ ュー ラルネ ッ トワー

クを実時間 に近 く動 かすためには、ニ ューラルネ ッ トワー クの処理 に向いた専用の超並列

なマ シンが必要 とな る。 ニ ューロ ンの動作を実際のハ ー ドウ ェアに対応させ る場合、実 際

のハ ー ドウェアモ ジュールが各 々ニ ューロ ンに対応す る実ニ ュー ロン方式 と、複数のニ ュ

ー ロンが1っ のハー ドウ ェア資源を共用す る仮想 ニ ュー ロン方式 とが考 え られ る
。ハ ー ド

ウェアの開発 とニ ュー ロモデル ・応用 などの研究が 同時進行す ることを考え ると、単一の

アーキテ クチャで全て を包含す ることは困難 であ り、仮想ニ ュー ロン方式/実 ニ ューロ ン

方式の両方のアーキテ クチ ャを模索す る必要 がある。仮想ニ ュー ロン方式で は部分ネ ッ ト

ワーク分 割による並列処理 とプ ロセ ッサ間結 合方式、及び各ニ ューロ処理 に必要な処理 手

続 きの専用 ハー ドウ ェア化/パ イプ ライ ン化が技術課題 とな る。 また、仮想方式では、多

様なニ ュー ロモデルへの適合性 も重要である。実ニ ューロン方式ではチ ップ面積 と実現性

能の兼ね合 いで、 アナログ/デ ジタル、電気/光 な どの技術の選択がポイ ン トとな る。 大

容量化 した ときに、ハ ー ドウェアが爆発 しないよ う、加 算、乗算、出力計算 ・伝播 などの

ハ ー ドウ ェアの適切 な設計が重要であ る。ニ ューラルネ ッ トワーク処理で はどうして も通

信のバ ン ド幅が広 い必 要があるので、光通信/光 接続及 び3次 元 ・立体配線 などの技術 も
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確立す る必要があ る。

4.2.2.2仮 想ニ ュー ロコ ンピュータ:

(1)背 景

ニ ュー ロコンピュータはニ ューラルネ ッ トワー クを高速 に処理す るためのハー ドウ ェア

であ り、その実現法 としてニ ューラルネ ッ トワークモデルを忠実にハ ー ドウェア化す る立

場(実 ニ ュー ロン方式)と 、デ ィジタル演算をベ ースとしてニ ュー ロ演算の シ ミュ レーシ

ョンの高速化 に主眼をお く立場(仮 想ニ ューロ ン方式)と があ る。ニ ューラルネ ッ トを用

いた数 々の応用研究が行われているが 、本質的に はニ ューラルネ ッ トの利用 は入 出力対が

明確 に定義で きる単機能の実現 に限定 され、複雑/多 形態 な情報処理を指向す るには従来

情報処理 との融合が不可欠である。 この場合 は、単に従来型 アーキテ クチ ャとニ ューロコ

ンピュー タとを接続す る レベルで は不十分であ り、両者の機能が密接 に関わ り合 う形態が

要求 されている。 このため、 ここで はよ り融通性のある仮想ニ ュー ロン方式を前提 と して

考え る。 しか し、汎用 プロセ ッサを多数個結合 したアーキテクチ ャとニ ューラルネ ッ トワ

ークとのギ ャップは大 き く
、従来の汎用並列 アーキテ クチ ャ上でニ ューラルネ ッ トを十分

高速 に処理す る ことは困難である。 そ こで、応用か ら要請 され る機能を システムと して効

率よ くアーキテ クチ ャに反映する立場 に立 って、次世代ニ ューロコンピュータのアーキテ

クチ ャの必要 とされる機能、及 び展望 にっ いて述べ る。

(2)専 用vs汎 用

専用マ シンと汎用 マ シンを比較す る と、現状 で は経済性 と万能性 によ り最新 のデバ イス

技術の恩恵 を受 けた汎用 マ シンが有利であ る。 しか し将来並列処理 にお いて汎用 マ シンの

優位性 がそのまま保 たれ るかど うか疑問であ る。む しろニ ューロのよ うな新 しい並列パ ラ

ダイムを効率 よ く実行で きる専用 マ シンが有利になる可能性があ る。ニ ューロ専用の場合、

パ ターン認識エ ンジン、最適化 エ ンジ ンな どの形態で システ ムに取 り込まれ る方 向が考え

られ、実用性を重視 した コ ンパ ク トなアーキテ クチ ャとな る利点がある。例えば、AT&Tの

ニ ュー ロチ ップは重み は3種 類 しか変え られないが、認識エ ンジ ンの1形 態 と して捉え る

ことがで きる。また、最適化 エ ンジ ンにっいて も2値Hopfieldモ デルの効率 よい実現法が

提案 されて いる。

ここで は、専用 プロセ ッサを更 に強化 して汎用を指 向 したニ ューロコンピュータにつ い
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て考え る。 これ は、単 に現在のニ ューロモデルの高速化だけでな く、将来の新 しい並列パ

ラダイ ムへの適用 も想定 した ものであ る。

(3)構 成 ・

仮 想 ニ ュー ロ コ ン ピュ ー タの 要 素 プ ロセ ッサ の構 成 を 図表4.2-6の よ うに想定 し、 各 々

の 構i成要 素 に必 要 と され る機 能 にっ い て述 べ る。

高 機 能

メ モ

図 表4.2-6仮 想 ニ ュー ロコ ン ピュータ の要 素 プ ロ セ ッサ の構 成

① 高機能 メモ リ

メモ リに ロジックを付加 して高機能化す るこいう考え方 は古 くか らと して提案 されて お

り、その実現例 と して連想 メモ リが ある。 チ ップ内の並列性を効率 よ く生 かすには、 この

考え方 は重要であ る。

ここで提案す る高機能 メモ リは、連想 メモ リを更に発展 させ、ニ ューロ演算 も同様の方

式 で行 うことを想定す る。将来lMBの 高機能 メモ リが1チ ップで実現で きるな らば、1000

ニ ュー ロ ンくらいはチ ップ 内で実現可能であろ う。 このオ ーダのニ ューラルネ ッ トが コン

パ ク トに実現で きれば、か な り応用範囲が広が るであろ う。

② 高機能通信

通常 デ ィジタル システムにおいて通信 は1対1あ るいは1対 多 のいずれかであ り、アナ

ログのよ うに多対多の 同時通信 は困難であ る。従 って、ニ ューラルネ ッ トのよ うな応用で

は、配線 の膨大化、あるいは通信 ボ トルネ ックを引き起 こす。 このため通信 の高機能化 に

よ り、 この欠点を改良す ることが重要であ る。 これは、 アナ ログ通信 の利点 をデ ィジタル
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的 に解決す るメカニ ズムを 目指 してお り、その方策 と しては、通信量の減少、通信線の多

重化、通信部 と演算部 との間のオーバヘ ッ ドの減少な どが考え られ、そのための効率 よい

ハ ー ドウェアメカニ ズムが必要 とな る。

③制御機能

ニ ューラルネ ッ トワー クと従来情報処理 とを効率 よ く融合す るためには、ニ ュー ラルネ

ッ トが外部か ら制御可能で ある必要があ る。すなわち、ニ ューラルネ ッ トワークの状態 を

外部 か ら監視 し、内部状態 の変更や動作の開始/停 止 などを行 う制御機能が必要であ る。

このよ うな機能 は応用特有 の もので あ り、汎用性 を考慮す るな らば、汎用プ ロセ ッサの

導入が必要である。 しか し、超並列 マ シンの並列度をで きるだ け上げ るためには構成要素

と してのプロセ ッサ は充分 シ ンプルな もの にする必要があ り、用途 に応 じて再検討す る必

要が あろ う。

(4)展 望

仮想 ニ ュー ロコ ンピ ュー タと して 要 求 され る機 能 につ いて 述 べ た。 ニ ュー ロコ ン ピュー

テ ィ ングを新 しい並 列 処 理 パ ラ ダ イ ム と して捉 え 、 そ の特 徴 を ア ーキ テ クチ ャに反 映 す る

こ とが重 要 で あ る。単 に ニ ュー ラル ネ ッ トワー クの専 用 ア ー キテ クチ ャに限定 す るの で な

く、 従来 情 報処 理 との 融 合 を前 提 と して 、各 種 の 応 用 に即 して ハ ー ドウ ェア/ソ フ トウ ェ

アの トレー ドオ フを 工 学 的 見地 か ら追 求 す る とい うア ーキ テ クチ ャ的 な考 察 が必 要 で あ る。

ま た、応 用 につ いて も固 定 的 に考 え る ので な く、本 質 的 な機 能 を抽 出 して ア ーキ テ クチ ャ

に反 映 す ると と もに 、将 来 の 発展 に っ いて も考 慮 す る ことが必 要 で あ る。

ま た、 この よ うな ア ー キ テ クチ ャか らの アプ ロー チ と併 せ て 、ハ ー ドウ ェアの 制約 を前

提 と した新 しいモ デ ルの 研 究 も同 時 に 進 め る必 要 が あ る。 例 え ば 、 ネ ッ トワー ク構造 にお

い て 隣接 間接 続 を前 提 と した モデ ル の 研究 が 必要 と思 われ る。 この よ うに、 ア ーキ テ クチ

ャ/モ デル/応 用 の各 面 か ら総 合 的 に研究 を進 め る方 策 が 現 状 で は重要 と考 え る。
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4.2.3統 合型 アーキ テクチ ャ(BrainSimulator)

(1)目 的

素子技術の発展 とと もに、問題の解決 に必要 とされ る計 算機規模 を超え るよ うな超高性

能の超並列の コ ンピュータの実現が可能 となる時代が こよ う。 これまで は、計算 の性能を

あげ るために色 々の数値解析等の アル ゴ リズムの工夫を行 って きた。 これ に対 して、あ り

あ まる計算能力の利用が可能 になれば、わざわざ計算 アル ゴ リズ ムを考 えな くても 、素直

な形で問題解決が可能 とな る。 その結果、プログラム も簡単にな り、またアーキテ クチ ャ

も簡単ですむ ことになる。 アーキテクチ ャが簡単です めば、 ます ます超並列 コンピュータ

の実現が簡単 になるとい うことになる。 このよ うな考え方を統 合型 シ ミュレータと名付 け

る。

超並列 コンピュータの最大の応用の一つがご ユーロネ ッ トワークシ ミュレータで ある。

分か っている範囲で 、で きるだけ生物に近 いか っこうで大規模なニ ュー ロネ ッ トワ ー クシ

ミュ レー タ(BrainSimulator)が 開発で きれば、以下の よ うな成果が期待で きる。

① 超並列処理.(ニ ューロネ ッ トワー ク)と 推論処理 との分散協調処理理論の実践的

田崔立

② 時 ・空 間的 に広が った超並列処理理論の確立

③ 生物 的なニ ューロネ ッ トワーク研究の基礎 となる大規模ニ ュー ロネ ッ トワー クシ

ミュレー タの開発

④ その他

(2)技 術 的背 景

シ リコ ン技 術[1]の 進 化 を 考 え てみ よ う。50×106ゲ ー ト/イ ンチ2。 これ で 、ICPU=

4PE+2ベ ク トルユ ニ ッ ト(2GIPS+2GFLOPS)が 実 現 で き る。 ウ エハ ス ケー ル イ ンテ グ レー

シ ョ ン(WSI)を 使 って 、20CPU(80PE+40VU)/8イ ンチ ウ エハ 。1000ウ エハ を ス タ ッ ク

(ウ エハ 間光 接 続)。 これ を200ス タ ック使 用 。 システ ム 当 た り4×106CPU(16×106PB

+8×106VU)。 性 能 は2000テ ラ フ ロ ップ ス/シ ステ ム とな る。

この よ うな技 術 に基 づ く コ ン ピュー タの設 計 に お いて考 え る べ きキ ー ワー ドは以 下 の と
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お りであ る。

① 超並列処理:107個 のプ ロセ ッサか ら成 る システムであ る。

② 自律 的分散 ・協調処理:周 りの環境(外 界 または他の コ ンピュー タ)と 「問わず

・語 らず」で も雰 囲気で協調処理 がで きる。

③ セ ンサ ・反応能 力:人 間 と同 じ(と い うよ り、 これ を しの ぐ)。

④ シ ミュレー ション:物 理現 象、生物現象 に学ぶ(を 真似す る)。

(3)コ ンピュー タか ら統 合型 シ ミュ レータへ

話を単純化す るために、 コンピュー タの使用用途 として、

① ▲物理現象の予測(気 象予測等)

② 社会現象の予測

③ 人 間の知的活動の代替(認 識 、判断等のAI)

等を想定 しなが ら話 を進め ることに しよ う。

現在の コンピュータはチュー リングマ シンを基礎 に して いる。 すなわ ち、全ての処理 は

基本演算(簡 単のため、4則 演算等 とい うことに してお こう)に 分解で きる とい う原則に

立 ってい る。従 って、 これ までの計算 アル ゴ リズ ムの研究 は、 どのよ うな問題で あろうと、

その元の様式 はさて置いて 、で きるだ け少 ない数の演算(こ こで、演算 には、明示的 にプ

ログラムに現れ る演算 の他 に、いわゆ る緩和処理の収束速度等 も含まれ る)で 済 ませ るこ

とを 目指 して来 た。その結果 、プ ログラムは、元の物理現象等 とは似て も似つかぬ もの に

な っている。物理現象の予測を考えよ う。物理現象 は偏微分方程式で表 され る連続現象で

あ る。残念なが ら連続 の計算 はで きないので、まず時間 と距離 をそれぞれ、 △tと △xの

微少変位でのデ ィスク リー ト表現に して、その結果各時刻 ・位置の変数の連立方程式 を得

る。 この連立方程式を効率良 く解 くため に、SOR(SuccessiveOver-Relaxation)と か色 々

の数 値解析手法が開発 されて きた訳 であ る。 これ らのプログラムは、元の物理現象 とは似

て も似つかぬ ものになってい ることは既 に述べた とお りであ る。

このよ うな手 間を捨てて、元 に戻 った らど うであろ うか。 これが 、統合型 シ ミュ レータ

の出発点で ある。前記のよ うな「計算 をす る」とい う考えか ら、おお もとの 自然現象 に戻 っ

て、 これを素直に 「シ ミュ レー シ ョンしよ う」。そのよ うな 「コン ピュー タ」に戻 ろ う。

統 合型 シ ミュレータの基本 は以下の よ うで ある。
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① オブ ジェク ト

物理現象 ・社会現象 等での現象の単位の コンピュータモデル。物理現象を扱 う偏 微分 方

程 式では、格子点の物 理状態であろ うし、沢 山の玉の箱の中の運動(QCDの 基本)モ デル

では、それぞれの玉 その もの にオブ ジェク トが対応す る。社会現象であれ ば、例えば個 々

の人間がオブジェク ト。オ ブジェク トは他のオ ブジェク トか らの 「影響」を受 けて、 自分

の状態 を変え る。 この ように、オブ ジェク トは状態 と、外部か らの影響によって状態 を変

える 自律協調機能を含む。

② 直接の相互作用 と場 情報 の放射の2通 りの作用素

大気 の気象現象モデルの格子点 に対応す るオブジェ ク ト間で は、温度 ・気圧等の状態 を

お互 いに相互作用 と して、影響 させ る○ このよ うな 「影 響」が相互作用のメ ッセー ジと し

てオブ ジェク ト間で授受 され る。 このよ うな陽 に働 く作用素 に加えて、例えば人込 みで他

人 を避 けて歩 くよ うに、他 人か ら陽 に与え られないで、場情 報 と して陰に受 け取 る作用 素

が あ る。後者は場情報 と して放射 されている。

数学的 にいえば、緩和処理 を行 うのに、Gallss-Sedel等 の方 法か らJacobiの 方法に戻 る

ことを示す。計算 ステ ップ として は前者の方が後者 よ りも格段 に性能がよい。 しか し、前

者 は本質的に逐次処理 であるため に、 これを並列 コン ピュー タにのせ るため に、 これ まで

プログラム上 の工夫 を色 々こらす必要 があ り、 これが並列処理 を難 しくす る一因 とな って

いた。 これ に対 して 、 も し無駄 にで き る計算パ ワーが あれ ば、 ご く並列処 理 に的 した

Jacobiの 方法が採用で きる ことにな る。

③ 非同期通信(非 同期緩和処理)[2]

超並列処理 でハ イパ ー シ ミュレータを実現す るには、オブ ジェク トをプロセ ッサに対応

す るのが素直である。 この場合の最大 のネ ックは、プ ロセ ッサ間の通信路の実現で あ った。

これ は、各オブ ジェク トが他オ ブジェク トか ら同期 して作用素 を受 け取 らな くてはな らな

いとい う(暗 黙の)制 約が あったか らであ る。 この制約 をはず して、各オ ブジェク トが非

同期に勝手 にその ときにたまた ま使え る作用素 メ ッセー ジを使 って処理を進める ことがで

きれば、問題 は簡単 になる。そのための武器が 、非 同期緩和処理(カ オテ ックレラギゼ ィ

ション)で ある。非同期緩和処理 は収束性が気 になるが 、緩和式が コン トラクシ ョンであ

れば、収束す ることは分 か っている。特 に形式ニ ュー ロンを もとに したニ ュー ロネ ッ トワー

クについては、非同期緩和処理が適用で きることを証明で きる。 これ以外の条件の悪い非

線形現象につ いて は要 検討であ るが 、非同期緩和処理 について も、色 々の制約を設けてい
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くことによ って、その適用範囲を広 げていけよ う。非 同期緩和処理 を採用す ることによ っ

て 、先の素直なモデ リングとあいま って、格子状のプ ロセ ッサ接続等 の簡単 な方式 の採用

が可能 となる。

このよ うな統合型 シ ミュレータは、超並列処理が手の上にのるよ うにな って、始めて成

り立つ。考え方 は素直 とい う大 きなメ リッ トに対 して、収束が遅 い とい う決定的なデメ リッ

トがあ る。 しか し、超並列によ ってふん だん に計算 パ ワーが使え るよ うにな ると、多少 の

計 算パ ワーの無駄があって も、む しろ素直かつ 自然な実現が可能な方式 のほ うが好 ま しく

な る。

本 オブ ジェク トは以上の よ うに、他 オ ブジェク トか らの作用素 また は場情報放射を受 け

て 、状態 を変えてい く。 オブ ジェク トはそれぞれ どの ような作用素が 自分に影響を与え る

かを知 っている。すなわち、オブ ジェク トには状態 と作用素 ・場情報 フ ィル タ リング/状

態 更新/結 果の送出機能があ る。 この結果 、オブ ジェク トは自律 的で成長可能にな る。 オ

ブジ ェク トの追加、削除 も勝手で 、集 める と仕事をす る。

(4)統 合型 シ ミュ レー タの構成

統合型 シ ミュレータは、セ ンサ+パ ターン処理等の柔 らかい論理を実現する脳の シ ミュ

レー タ+高 速計算 のための超並列 シ ミュ レータの複合体であろ う。

さ らに、その複雑 さか ら次 のよ うな クラス分け もあろ う。

(ビ ッ ト単位)

1ビ ッ ト単位(脳 のハ イパー シ ミュ レータ)か ら64ビ ッ トまで。

(接 続)

密結合か ら、 「雰囲気結合」 まで。 雰囲気結 合で は、人間の間の よ うに、 「なん とな く

様 子で状況が分か る」 とい った コ ミュニ ケー シ ョンがで きる。 これ は例えば電磁波 でオブ

ジェク トを結合す ることで実現す る。

(5)主 な研 究 内容

以 下 に 、主 な研 究 内容 を示 す。

① ニ ュー ロネ ッ トワー ク シ ミュ レー タ

・超並 列 処理 ネ ッ トワー ク(ア クタ メ ッセ ー ジパ ッシ ン グ等)

・非 同期 緩 和 法理 論
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・並列向 き数値解析 法 ・.

・例えば ビッ ト単位パ イプライ ン等

② 超並列処理 と推論処理の分散協調(例 えば ロボ ッ トの実現)

・結合方法(例 えば、超並列処理を メモ リと見 る)

・分散協調理論(例 えば、 トップダ ウンとボ トムア ップの競 合学 習等)

③ 知覚処理 のニ ュー ロネ ッ トワーク構成の解明 ご

'
・初期視覚

・聴覚(時 ・空 間にわ たうたニ ュー ロネ ッ トワーク) .

・然界 ○ ○ ・蘇

、Lli・ ・1・・ピ・グ

連立方程式○ ○ 竺

嚥 速⇒1
'読 ㌘

〉,○ ○ 託 三夕噛
'『(こ れ まで の コ ン ピ ュ ー タか ら

ハ イ パ ー ・シ ュ ミレ 一 夕へ)

,∵ ㌧
,坦 計 算で解 く考 え=

偏微 分方程式→変 分法

→連立方程式→緩和 法

た とえ ばXTTt－f、(X".….Xn}
tlm

② シ ミュレーシ ョンで解 く考え:

物 理現象 ○

○膳 ピ ト

オブジエン 鶴
、

汽 霊.
tト ノ

1㊨ 用 手 …

格議 続

・クラス2、
,cAA)

(粗結合)Nw

認 ㌫ 合,窃鯵
鯵(〉

(接続の3っ の クラス)

セ

ン

サ

パタ ーン 数値

一 文字
脳のハ イパ ー

シ ミュ レー タ
(超並列)

(機能の分担)

場情報放射

(結 合 ・シ ミュ レータの構成)

図 表4.2-.7 ・、統 合 型 シ ミ ュ レ ー タ

〔参 考 文 献 〕
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elsinger・P↓P.etral.:"Microprocessorscirca2000,"IEEESpectrum,Vol.26,

No.10,PP.43-47,(Oct.1989>.

[2]ChazanD.etal'.:```ChaoticRelaxation,"LinearAlgebraandItsApPlication,

2,pp.199-222,(1969).
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4.3応 用 の 展 望

4.3.1学 習 ・自己組織型 データベー ス

(1)背 景

情 報化社会の到来 とともに我 々の身 の回 りには電子化 された情報が大量 に溢れは じめ た。

良 く言われることで あるが我 々はこの情 報の洪水 の中か ら意味のあ る情報を取 り出すのが

困難 になりつつあ る。 こうした大量 の情 報を高速にかつ人間の手を一切借 りず 自動 的に整

理 ・分類 ・体系化 して記憶 し、質問 に応 じて即座 に情 報を取 り出す ことが可能 なデータベー

スへの要求 は高い。 このよ うな学習お よび 自己組織を行な うデー タベースシステムは吸収

した大量の情報 を基 に専 門家 、一般人 に対 して情報検索サ ー ビスを行な うことがで きる。

具体的には文献サー ビス、遺伝子情報 サー ビス、医療情報 サー ビスなどが考え られ る。

またこのよ うに人間向け情報を対象に したデータベー スに限 らず 、自然現象の生 の計測

デー タを対象に した学習 ・自己組織型デー タベース[注]を 考 える こと もで きる。 このよ う

なデー タベ ースはデ ータ収集 も含めて 自動化で き、いわば 自然 の監視者 として機能す る。

このよ うなデータベ ースは専 門家 に とって有益な もので あると同時に、例えば災害予知 な

ど社会福祉的な用途 も考え られ る。

(2)学 習 ・自己組織 型デー タベ ースの実現

AI研 究 は長年 に渡 り人間の主 に言語化 された思考 について研究 して きた。最近 の傾向 と

してAIの 研究 は、学習、類推 、文脈 など記憶 に関連す るテ ーマが中心 になりつ つある。

これ は裏返 せば、従来のAIの 記号処理 的方法では記憶お よびそれが内包す る高次の機能

の解明および実現が困難で あることを示 して いる。

これ らの問題を念頭 において、AIか らニ ューラルネ ッ トを眺 めて見 たとき、ニ ューラ

ルネ ッ トには記憶を実現 す るもの と して次のよ うな魅力があ る。

〔注〕 大規模知識ベ ースと似てい るが、違 いは既 存のデー タをほぼそのまま入力 し、学

習 ・自己組織機構で意味のあ る情報を 自動抽出す るとい うアプ ローチ。 また何が学

習 ・自己組織によ って獲i得され たかを調べ る ことによ り重要 な知見が得 られ る可能

性を持つ とい うの も大 きな差異で ある。
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① 概念の分散表現

②Hiddenunitsの 自己組織

① はAIに おけ る概念 のア トム表現 と対照をなす ものであ り、また② はAIに はない機

構で ある。

② はまた知識処理 とい う観点か ら見ると次のよ うな意義を もつ。

(a)hiddenunitsは 過去の思考活動の統計的性質 を反映 して組織 され る。 これは作業

仮説の 自己形成 ともいえ、学 習、一般化、類推等の機能 の基礎 的枠組を なす可能性

を も?。

(b)hiddenunitsに 形成 され る作業仮説の分散表現 は同様 に形成 され る他の作業仮説

との関連性(統 計的相関)に 基づ いて 自己組織的 に決定 され る。す なわ ち、2っ の

作業仮説 の関連 が深 ければ互 いに相関の高いパ ター ンと して、そ うで なければ、共

通部分の少 ないパ ター ンと して 自然 に形成 され る。 これは概念の修得 にお いてはそ

の概念のみな らず 、概念間の関連性 について も自動的に学 習 され る ことを意味する。

学習 ・自己組織型 デー タベ ースとは以上のよ うなニ ューラルネ ッ トの高次記憶機構 を実

現す る もの と しての優れた特質を活か して 、

「大量の情報 を入 力 し、学習 ・自己組織を行い、その後意味のあ る情報 サー ビスを行え

るよ うなデー タベース」

を意味す る。

(3)研 究課題

学習 ・自己組織型 デー タベ ースを実現す る上で の技術的問題 点 は以下 のよ うな もので あ

る。

① 大量の情報 に関 して:

情報 は電子化 され ていると最低仮定 して もその表現には様 々な可能性があ る。 そ し

てその表現 によ ってはデータベースの 自己組織能力を活か しきれない恐れ もあ る。 ま

たあ る程度 の前処理 を行 うことも考え られるが その場合、行 った前処理 と実現 され る

機能の トレー ドオ フの検討 も必要であ る。 またど うい う教材 で何が可能 にな るかを明

確 に してお く必要 もある。要 するに学習 ・自己組織で何 が可能 かを理論的に明 らか に

す る必要が ある(学 習可能性理論の研究)。
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② 学習 ・自己組織:

従来計算機に とって変わ るもので はな く、機能 として はむ しろ相補的な もの として

ニ ュー ラルネ ッ トを とらえ るべ きで ある。 その際ニ ューラルネ ッ トを学習 ・自己組織

能 力を持つ メモ リ(ニ ューロメモ リ)と してみ る視点 は両者の統合 とい う観点か らも検

討の価値があ る。 ここでい う学習 ・自己組 織型デー タベ ースはまさにこのよ うな統合

の結果 の産物 と位 置付 けている。 またパ ター ンと記号 という対立概念の図式を メモ リ

とCPUと い う図式に重ね合わせ るとい うのはそ う無理 な話で はない。 とすればパ ター

ン処理的な ものをニ ュー ロメモ リで、記号 処理 的な ものをCPUで とい うの は統合下で

の分業形態の一つの可能性で ある。

このよ うなアプ ローチを とる場合 に注意 しな くてはな らないのは装 置をブラ ックボ

ックス化 して しま うことで ある。 これ は開発 中だけでな く、開発後 の利用時 も含めて

の話で ある。パ ター ンと記号の統合 はさまざまな レベルで イ ンタラクテ ィブにはか る

必要があろ う。そのため には装置を常 に以下の状態 に保 ってお く必要が ある。

○ 監視可能に(何 が起 きてい るか常 に理解 したい)

○ 制御可能 に

③ 情報サー ビス:

学習 ・自己組織型デー タベ ースはその予想 され る応用 の性質か らして従来 のデータ

ベー スと同様 な不特定多数 に対す る恒 常的なサー ビスを想定す る。 このため、サー ビ

ス提供を しなが ら内部更新 も行 うとか 、 コンピュー タネ ッ トワー クを介 して広範囲か

らアクセスで きるよ うにす るとい った ことも検討 しな くて はな らない。

4.3.2高 次認識 モデル

4.3.2.1相 転移 に基づ く認識モデル

あ る図形、例えば、"A"と い う文字パ ター ンを見て、それが"A"で あ ると認識で きたと

して も、そのパ ター ンを構成 して いる個 々の点がそれ ぞれ独立 に"A"と い う文字の情報 を

少 しずつ担 って いるわけで はない。 それ らの画素の"配 置"が 全体 と して"ぽ を形成 して

いるのであ る。 このよ うにパ ター ン認識 において はパ ター ンを構成 してい る個 々の ミクロ

とそれ らが相互に作用を及ぼ しあって作 り出すマ クロな状態 との関係を探 ることが本 質的

に重要である。 しか しなが ら、 この点 を正面か ら考慮 した認識モデルの研究 は・残念なが
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らほとん ど見当た らない。

一方 、 ミクロな素子 の間の相互作用が マクロな現象を引 き起 こす とい う例 は物理学 や化

学 の世界で多 く見いだす ことがで きる。そ して この現象 は散逸構造 や シナー ジェテ ィ ック

スの理論 として精力的に研究 されている[1],[2]。 そればか りでな く、 これ らの研 究は物

理学 や化学以外の この種 の協力現象の解明に も適用 されよ うと してい る[3],[4]。

そ こで はパ ター ン認識 も協力現象 と して扱われ てお り、例えば、多義 図形の認 識 は統計

力学で い う相転移の一種 と考え られて いる。すなわち、水が固体 ・液体 ・気体 の各相を温

度 、圧力 、体積 と呼ばれるマ クロパラメータによ って移 り代わ って行 くよ うに、多義図形

はそれ ぞれの図形(す なわ ち、相)の 間を協力現象 によって転移す るとい うモデルが提案

され ている。 ただ し、図形の場合には相を規定 す るマ クロパラメータは現在の ところ定 か

ではない。

このよ うに認識を相転移 と捉え る考え方 はきわめて魅力的で ある。認 識の本質に迫 る有

力なモデル といえそ うであるが、 この線 に沿 った具体 的な研究 はまだ多 くない。

相転移 モデルによ る認識研究のポイ ン トはつ ぎのよ うに要約す ることがで きよ う:

① ミクロパ ラメータ(パ ター ンを構成 してい る部分)と マ クロパ ラメータ(パ ターンと

して の全体的 まとまり)の 関係を何 らかの力学 系 として捉える必要があ る。

②物理学 におけ るマ クロパ ラメー タと しては1次 のモーメン ト、すなわち、平 均を用 い

るのが普通であ るが、具体的なパ ター ンを相手 にす る認識の場合 にはに は2次 以上のモー

メン トか ら定 まるマクロパ ラメー タが必要であろ う。

③文字認識 など具体 的な認識現 象を解明す るには、パ ター ンを形成 してい る素子 の間に

どん な相互作用(力 場)を 想定するかが研究の決 め手 とな る。 これを、例えばニ ュー ラル

ネ ッ トにおける相転 移 として論 じる場合 には、 どのよ うな入 出力関係を持 つニ ュー ロンモ

デルを想定すればよいか という問題を扱 うことに相 当す る。

④相転移が起 こり得 るの は理論 的には素子の数が無限の ときであ る[5]。 したが って認

識 システム として は素子数が アボガ ドロ数のオーダ ぐらいある場合を議論 す ることになる。

このよ うな超多数の素子か らな るシステ ムを工学 的に実現 しようとす るときは、個 々の素

子 の全 てを制御す るとい う立場では不可能であろ う。何 らかの発想の転換 が必要が ある。

⑤例 えば、アボガ ドロ数オ ーダの微粒素子か ら成 る ミドル レベルの素子 を考 え、各微粒

素子 はマ クロ的ない しは統計的に しか制御で きないとす る。そ して システムは この ミ ドル

素子 の相互結合で成 り立 って いるとす る。相転移 は各 ミ ドル素子の内部 で起 こり、あ る一
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定の入出力関係を持つ と考え る。 この意味で ミ ドル素子 はシステムにおいてはオラ クル的

な働 きをする ことにな る。

⑥ このよ うな相転移オ ラクル システムの情報処理機能 は、本質 的には、超多数微粒素子

の相互作用に依存 してい ることになる。 この意味で認識の相転移 モデルは"超"分 散的性

格を備え た情報処理の一つの形態を提示す る もの と言 えよ う。
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[4]Haken,H.(ed:):NeuralandSynergeticComputers,Springer-Verlag(1988).

[5]Preston,C.J.:GibbsStatesonCountableSets,CambridgeUniversityPress

(1974).

4.3.2.2多 形態情報の認識

データを入力、処理 し、出力す るまで の多形態情報を扱 う機能 モ ジュール群 の連 合 した

情報処理 システムは、個 々の処理系だけで は実現困難な、認識 ・識別が可能 とな ると期待

され る。特 に、雑音の多い環境や、欠 落 した不完全な情報 か ら安定 して認識を行 うことが

重要で ある。

人(そ の他 、多 くの生物)が 、雑音が多 く時 々刻 々と変化す る実世界の中で 自由に活動

で きるのは視覚、聴覚 、味覚、触覚、嗅覚 、等 の感覚器官か ら入 って来 る多量の セ ンサ情

報を実時 間で処理、統合 し、頭の中に外界のモデルを作 り上げているか らである。 この よ

うに外界か らの情報の収集を多重化す るとによ りどれか1つ のセ ンサ(視 覚 は非常 に重要

なので これが無 くな ると不便であるが)が 故 障 し、情報が失われた として も、残 った他の

セ ンサ情報 を もとに実世界 を認識す る ことがで きる。

ある1つ のセ ンサか らの情報は1通 りの処理を受 け るわ けで はな く並列 に動作す る多数

の機能モ ジュールによ って処理 され、その結果が統合 され る。単一の処理方式だ けで は検

出が困難な特徴(パ ター ン)は 他の方式 によって、検出で きるか もしれない。 また 、各モ

一104一



ジュール単独で は検 出が不可能な特徴 も各 々の結果を統 合す ることによ って検 出可能にな

る。

人間 は、2っ の 目か ら入 って きた視覚情報を もとに3次 元 の世界 を認識 している。・2次

元の画像か ら3次 元の構造を再構成す る手法 はい くつかあ る。面 の明るさか ら面 の傾 きを

求 め、面の傾 きか ら3次 元構造 を復元で きる。 ステ レオ画像で あれ ば、まず特徴 を抽出 し、

2枚 の画像で対応す る特徴 どう しを対応付けする ことによ り、三角測量の原理で 、その特

徴の3次 元位置を計算で きる。特 徴 としては、同 じ明るさ、テ クスチ ャの領域 、明 るさの

変化点、線分等があ るが、各 々に長所 、短所が あ り、1つ の特徴だ けで は人 と同程度の認

識精度を達成す ることは困難 であ る。複数の特徴か らの結果を統合す ることによ り高精度

の3次 元構造の復元が期待で きる。

音声認識で も、従来の アル ゴ リズム、ニ ューラルネ ッ トワークモデル、曖昧情報処理等 、

多形 態の情報処理技 術を併用す る ことによ り認識精度 の向上が期 待で きる。

よ り知 的で、高度 な情報処理 システムでは、我 々人を は じめ多 くの生物がや っているこ

のよ うな、多形態 の情報処理の方式を実現す る必要が ある。

4.3.3最 適化 お よ び支 援 シス テム1

4.3.3.1組 合せ 問 題 、各 種 大 規 模 シス テ ムの最 適 化'、

(1)背 景

ワー ク ステ ー シ ョ ンの高 機 能 化 とネ ッ トワー ク(LAN等)の 発 達 に伴 い 、 コ ン ピュー

タや 各 種 デ ー タ ソー スを ネ ッ トワ ー クを 介 して結 合 した現 在 の 水 平 分 散 型 の シス テ ムは 、

今 後 各 種 専用 コ ン ピュ ー タや 多様 な デ ー タベ ー スを 含 め た複 雑 多 岐 な システ ムへ と変遷 し

て い く もの と思 わ れ る(図 表4.3-1)。

己
Computer

甲
→

＼

Computer

＼Database

Network

Netwo「k＼

/＼C。m,、ter

大 規模 分 散 シス テ ム

図表4.3-1シ ステム の 分散 化
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この よ うな高度に分散化 された システ ムにおいて、 これ らの資源を うま く協調 させて全

体 として最大の能力を提供す るために は 「多数のユーザの要求 に対 して、各資源の能力に

応 じて最適 に負荷分散 して システム全体で提供で きる能力を常 に最大 にす る」組 合せ最適

化問題 を時 々刻々解 きなが ら運用 して い く必要が ある。

これは一般 にNP問 題 であ り、 システムが大規模化 して組合せの数 が指数関数的に増え

るにつれて、最適解を有限時間に解 くことが困難 にな って くる。 しか もネ ッ トワー クを介

した結合のために、観測時点 と動作時点 の間にタイムラ グが存在す る最適化問題を解 かな

ければな らない。

この ように、時間的要素を含んだ大規模最適化問題 を どう解決 して い くかが今後の最 も

重要 な課題の一つであ り、超並列 ・超 分散処理 によ り何 とか解決で きないか とい うのが、

この研究の 目的であ る。

(2)応 用 の展望

組合せ最適化問題の難 しさは、考え られ る組合せの数の爆発 に対 して どう対応す るかで

あ り、もし問題を相互 に関連 の薄い多数 の部 分問題 に うま く分割す ることがで きれば、 こ

れを超並列 ・超分散処理 によ って有 限時間で解を見つ ける ことがで きる。 したが って本質

は大規模問題 をいかに部分問題に分割 で きるかであ り,こ れを先見的 な知識が な くと も自

動 的に実現す る方法を求 めることが課 題である。

現在 このための方法論 として はニ ューラルネ ッ トが一般的であるが 、ニ ューラルネ ッ ト

によ って単 に超並列に処理すればNP問 題が解決 され るわ けではない。 ニ ューラルネ ッ ト

の面白うさは、む しろ学 習を通 じて構成を 自由に変え られ るとい う柔軟性 にある。現在の

ホ ップ フ ィール ドネ ッ トワー クは、構成 を変化 させ る規則(学 習機構)が 入 ってお らず 、問

題向 きのニ ューラルネ ッ トを人手で作 ってや らなけれ ばな らないとい う点で未完成である。

今後、問題 に対す る先見的知識 を教 師 と して教え ることによ り、自動 的 に上で述べたよ う

な問題分割がで きるよ うな学 習機構 を組込 めれば 、面 白い計算手段 にな ると期待 され る。

以下、 このよ うな超並列処理で最適 化問題 を高速に解 くことによ って解決 されると期待

され る応用 について述べ る。

①LSI配 線 問題

・素子の集積化が進むにつれて、従来の手配線で は到底対応で きな くな っている。 これを

自動的 に しか も手配線 と同程度の品質で配線 で きる システ ム
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② ネ ッ トワー クの最適設計

・ネ ッ トワー クへ 入 る トラピックパ ター ンの量 と性質 をあ らか じめ予測 して,通 信 リンク

を最適 に配 置するネ ッ トワーク設計問題

・呼損の発生 が最 も少な くなるよ うな最適 リンク容量割 り当て問題

③通信網 の最適 ルーテ ィング

・ネ ッ トワー クに時 々刻 々入 って くる トラ ピックを,ネ ッ トワークの どの経路 を使 って宛

先 まで運べば良 いかを決定す るルーテ ィングアル ゴ リズム

・ネ ッ トワー クの状態 を観測 してか ら最適解を求 めるまでの時間が短い程 、 トラ ピック密

度の変動 に追 随で きる方式 とな り、超並列 ・超分散 による高速化が有効

④ プ ロセ ッサ集 合体 の負荷分散

・多数のプ ロセ ッサを結合 した分散処理 システ ムにお ける最適負荷分散

㌔遊休プ ロセ ッサの割 合を最 も少 な く、 レスポ ンスを速 くす るための最適 タス ク割 ら当て

・③ と同様 、時間要 素が入 るため、超並列 ・超 分散 による高速 化が有効

⑤大規模 システムの意思決定問題

・グル ープ コ ミュニケー シ ョンでの意恵決定

・多数のセ ンサか ら集 め られた情報を統合 して戦略を決定す る方法

(3)研 究課題

このたあの研究課題 を以下 にまとめる。

① 大規模 問題 の部分問題への分解の方法

②部分 と全体 の統合の仕組み

③学習機能 によ る構造の 自動改変

④解の最適性 の保証 と近似精度

この際の方法論 としては現状のニ ューラルネ ッ トはもちろんだが、 さらに現在のニ ュー

ラルネ ッ トを一段上 か ら制御す る仕組みや教師無学習の新 しい理 論を構築 して い くことが

不可 欠であ る。 このためには、個 と全体の関係 を明 らかにす る群情報処理等の新 しい 自律

統合理論の研究が最 も重要 な課題である。
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4.3.3.2超 並列超分散 アーキテクチ ャの応用 によ る予測 ・計画 ・決定支援 システ ム

ここで は、予測 ・計画 ・決定支援 システ ムに対す る超並列超分散 アーキテ クチ ャの適用

可能性 を展望す る。一般 に、超並列超分散 アーキテ クチ ャは、最近提示 され た新 しい問題

解決 、あるいは処理 のモデル(例 えばニ ューラルネ ッ トワー クモデル)を 効果的 に実現す

る もの と して注 目されている ものである。

これに対 し、科学技術計算や シ ミュ レー シ ョン、あるいはエキスパー トシステム等 の処

理 モデルを効率 よ く実現 するアーキテ クチ ャとして様 々な ものが提案 さて きた(例 えば、

ア レイプロセ ッサ、推論 マ シン、デー タフローマ シン等)が 、前記の応用分野 に限 って言

えば、通常 の ノイマ ン型アーキテ クチ ャに基づ く計算機によ って対処 して いるものがほ と

ん どで ある。 これ はこのよ うな応用分野においては、新 しいアーキテ クチ ャを必要 とす る

よ うな処理 モデルが適用 されていなか ったため といえよ う。けれ ど も最近 になって こう し

た応用分野 に対す る新 しい処理 モデル(ニ ュー ラルネ ッ トモデル)の 適用可能性が注 目さ

れ るよ うにな って きてい る。 このため この処理 モデルを実現す るための超並列超分散 アー

キ テ クチ ャに も大 きな期待が寄 せ られ ることにな ろう。

次 にこの応用分野 に対す る処理 モデルの現状であ るが 、 これ には通常 のプ ログラ ミング

システムで十分対処で きる もの、最近 エキスパ ー トシステムの適用領域 として注 目されて

いる もの、およびニ ューラルネ ッ トモデルの適用可能性が大 と考え られ るもの、の3種 が

ある。 この うち、ニ ューラルネ ッ トモデルが適用可能な ものの中には、実際にはニ ューラ

ルネ ッ トにおける最適化問題 に帰着 す るもの 、お よびニ ューラルネ ッ トの学習機能が 中心

的な役割を はたす ものの2種 が考え られ、 この2つ は同 じニ ューラルネ ッ トモデルの適用

とはいえ、扱 う問題の性 質が大 いに異 な ると考え られ る。

以下で は処理モデル とい う観点か らこれ らの応用分野の特 徴、問題点等を概説す る。

(1)既 存情報処理 に基づ く処理

前述の応用分野 におけ る現実の システ ムの多 くは、通常のプ ログラ ミング言語を用 いた

専用 ソフ トウ ェアによって システムが記述 されてい る。 この うち一部 はエキスパ ー トシス

テ ム化 され た もの もあるが、エキスパ ー トシステ ムの適用領域 はそれほど広 い もので はな

く、予測や意志決定 にいた る筋道が非決定的で容易 にアル ゴ リズム化 されない もの、ある

いは推論実行の よりどころとな る知識が 、頻繁 に変更 されるためプログラムによ る記述 で

は非経済的 と判断 され る もの等においてエキスパ ー トシステムの適用が好 ま しい とされて
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い る 。

(2)ニ ューラルネ ッ トモデル に基づ く最適化問題への適用

この分類に属 す る問題 は本来非ニ ューラル的なアプ ローチ(例 えば グラフ理論 ・線 形計

画法 といった)に よ って解 くことがで きるが、多 くの場合 これ らはNP完 全問題 とな り、

問題 の規模が大 きくな ると組合せ爆発を起 こ して しま う。 このためニ ューラル的手法を用

いて(例 えばHopfieldモ デル)最 小近似解を求 める ものが多い。 なお一般 には、初期値

に依存 して最 小 値 で はな く極小 値 に収 束 して しま う可 能性 が大 きい た めsimulated

annealing法 等 を併 用 して、近似最適解を求める とい うもの も発表 されている。

(3)ニ ューラルネ ッ トモデルに基づ く学習機能へ の適用

この方法が適用 され るものは、今まで に集積 され た個別事実が膨大であ った り、不 完全

な ものや矛盾 した事実が含まれ 、従来の プログラムや エキスパー トシステムで は対応が困

難であるが、過去蓄積 された膨大な事例 データが存在す るとい う分野である。

この事例デ ータは、ニ ューラルネ ッ トの格好 の学習対象 とな るが 、通常 は シンボルで表

現 され た これ らのデ ータを、どの ように してニ ューラルネ ッ トの学習デー タとして適切 な

形(例 えばパ ター ンデ ータ)に 変換するかが問題 となるで あろう。

したが って、(2)、(3)にっいては、新 しい処理 モデルの適用可能性 に伴 って超並列超分散

アーキテ クチ ャの適用 も大いに期待 され るところ となろ う。

次に以 降で は、 これ らの応用分野における現状 の問題点 、新 しい処理 モデルや アーキテ

クチャ適用の是非、 システムイメージ等 を鮮明にするため、応用例 と して ロー ン等の審査

システムおよび証券投資等の相談 システムを取 り上 げ、それ らの現状 と問題点 、および超

並列超分散 アーキテ クチ ャ適用可能性 につ いて論ず る こととす る。

① ロー ンの評価 ・審査 システム

この応用分野 は、例えば代表的なシステムでは利用す る知識 として400～500個 の断片

情報 か ら成 るが、 これ らは実 際には主観的で、相互 に矛盾 していた り、不完全で あ った り

す る。現状で は一部 は数値化 され た評価値を用いて判定す るが、残 りの部 分は人 間の主観

的判断に頼 らざるを得 ない。膨大 な過去の データか らの経験則に基づ く判 断 となるため通

常のプ ログラ ミング手法やルールを用 いた通常 のエキ スパ ー トシステ ムで は十分 な精度が
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だせ ない。

反面、過去 に蓄積 され た情報 は膨 大 にな るため、このデータは システムの格好の学習対

象 とな り、ニ ューラルネ ッ トの うち学 習や帰納推論機構 を主体 とす るよ うな処理 モデル

(BackpropagationやBoltzmannmachine)お よびそれを実現す るための超並列超分散アー

キテ クチ ャの適用が大いに注 目され るところ となる。ただ しこの場合、記号 データを(今

の と ころ学習や帰納推論対象 と して扱 い可 能な)パ ターンデー タにどのよ うに して変換す

るか は技術課題 として残 る。

② 投資、財 テ ク等の相談

証券投資や財テ クの相談 システ ムは、一般 に、特定の条件 で非常によ く適合 した ものが 、

条件が変わ ると全 く適合 しな くな るとい う難点を持つ。 このためこれをエキスパ ー トシス

テ ム化 しようとすると、膨大な数のル ールが必要 となるが 、現状で は、 これ らの条件をル

ール化す るとき、主 と してメモ リ容量 等の制限のため少ないルール数 とな らざるを得ない。

また これ らのルールを更新 した り、削除 した り、それ に対す る無矛盾性 をチ ェック した り

とい った知識ベースの保守の問題 もル ール数が増え ると深刻 な問題 とな る。

また、一般に投 資や財 テ ク相談は、 リスクを最小化 し、利益 のチ ャンスを最大化す る問

題で あるが、現状で は、 この問題は非常 に コス トのかか る大型計算機 や ワー クステー シ ョ

ンの上で、複雑な線形計画法の問題 を解 くことになる。 これ を最適化問題 を焦点 に置 くよ

うな処理モデル(Hopfieldモ デル等)に 置 き換え 、超並列超分散 アーキテ クチ ャを適用 し

た専用 マ シン上 で実行で きれば、大 幅な コス ト削減が可能 となろ う。

なお一般にニ ューラルネ ッ ト的処理 モデルで これ らの問題 を解 く場合 、エキスパー トシ

ステムの適用時 と異な り、解 に至 った過程 の説明が困難である。 しか しなが ら、説明機能

は、 これ ら予測、意思決定 システムに は不可欠の要素であ り、たとえばBackPropagation

を適用 した場合の中間層 の構造を分析 、解読 し、説明に用 いる といったよ うに、ニ ュー ラ

ル ネ ッ トモデル適用時において も説 明機能 と等価 な機能の実現 は必須の技術課題 となろ う。

なお これ らの分野において、最近発 表 された開発事例には次 のような ものが ある。

③ ニ ュー ラルネ ッ トの金融、財務 におけ る適用事例

●AdaptiveDecisionSystem:

ロー ン契約 における意思決定 システム。家具 、電機器具 、エ レク トロニ クスの販売店

に置かれたパー ソナル コンピュー タ上 のアル ゴ リズムと して実現。アル ゴ リズムの調整

は一括 して実行 、修正済 アル ゴ リズ ムをパー ソナルコンピュータヘ ダウンローデ ィング。
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27万 件 の過 去 の ロー ン事 例 を学 習 デ ー タ と して用 い る。 出 力 は ロー ンオ フ ィサ ーへ の 助

言 。 バ ックプ ロパ ゲー シ ョ ンモ デ ル 、HNC社 のANZAシ ミュ レー タ上 で 動 作。

●Nestor ,Inc:

抵 当保 証 の 審 査 シ ミュ レー シ ョン。

●Hecht-NielsonCorporation:

為 替 交 換 の デモ シス テ ム。 日本 円 と米 ドル の レー トの推 移 デ ー タを学 習。

米 ドル に対 す るマ ル クや ポ ン ドの動 きを 予測 。HNC社 のANZAシ ミュ レー タ上 で 動作 。

・ChaseManhattan ,InductiveInferenceInc.:

ロ ー ンや 抵 当 の信 用 審 査 シス テ ム

・日立 製 作 所 、

ニ ュ ー ラル ネ ッ トによ るポ ー トフ ォ リオ分 析 に基 づ く株式 銘 柄 選 定 シス テ ム。

Hopfieldモ デ ル。

〔参 考 文 献 〕

[1]R.Milleretal.,NEURALNETApplicationsandProducts,SEAITechnical

Publications,(1990).

[2]石 川 昭 編:ビ ジ ネ ス ・エ キ ス パ ー ト ・ シ ス テ ム と は 何 か,有 斐 閣 新 書,

1988年10月.

4.3.4自 律 ・成長 システム

4.3.4.1 、 自律 システム

今後実用規模の新 しい情報処理 システムを構築するため には大規模 なニ ューラルネ ッ ト

ワーク計算機構の実現が重要 となる。 また、実 際のニ ューラルネ ッ トワー ク適用の場 とし

て は図表4.3-2で 示す様に、多 くの セ ンサか ら集め られ る多形態 のデー タを実時間で処理

す る自律 ロボ ッ ト的な情報処理 システムを考え る。 この様な システムでは多数の機能 モ ジ

ュールが並 列に協調 ・競合 しなが ら動作する もので、認識、計画 、推論 、制御などのサブ

システムで構造 化 されたネ ッ トワークと考え られる。各 々のサブネ ッ トワークはさ らに個

別 のニ ューラルネ ッ トワー クで構成 されている。サブネ ッ トワー クの 中で も推論 サブ シス

テムが人 間の知識処理 に対応す る部分で知識獲得 ・学 習 とい った重要 な技術課題があ る。

大規模で構造化 されたネ ッ トワークにおいて、 システム全体 の機能をバ ックプ ロパ ゲー シ
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ヨンなどの従来 の学習方式のみで実現す ることは困難 と考え られ る。 そ こで、 ここで はネ

ッ トワークはあ らか じめ初期機能をプ リワイヤ リングによ りプ ログラム しておいて、その

後、学習によ り調整 ・適合 させ る方式を考え る。 しか し、構造化 された大規模なネ ッ トワ

ークにおける学習方式 は未知の分野であ り、今後 の研究課題 と言え る。 また、ネ ッ トワー

クを構造化するための、プ ログラ ミング技法、言語 、支援環境の開発 も必要 とな る。 この

よ うに、プ リワイヤ リングに続 く学習の方式が確立 されれば、学習済みのネ ッ トワー クか

らル ールの学 習 ・獲得 も可能 となろ う。

セ

ン

サ

環 境 モ

言忍 識 言十 画

推 言禽

$fJそ 卸

図表4.3-2実 世界 で実時間動 作する情報処理 システム

以上述べた推論 システムを中心 とす る大規模な ネ ッ トワークの研究 を推進す るためには、

1,000万 ノー ド規模のネ ッ トワー クが高速 に動作す る システ ムの開発 も研究用の ツール と

して は勿論の こと、超並 列計算機の アーキテ クチ ャを模索す る上で も重要であ る。 ここで

は、 まだネ ッ トワー クモデルや機能を固定す る段階 にないので、仮想 ニ ューロン方式 の高

/超 並列計算 機が適 してい ると考え る。

4.3.4.2成 長 システ ム

(1)背 景

システムが大規模化 して、要求機能 も多様化 して くると、あ らか じめ機能を固定 して最

適な システ ムを設計す るとい う従来の トップダウ ンな設計手法 をとることが難 しくな って

くる。 これか らは、 システム設計時に は汎用的な機能のみ用意 してお き、実際 に使 ってい

くにつれて問題 に適 した最適 な専用 システムに変化で きるよ うなボ トムア ップ的な設計手

法を考えてい く必要がある。 このため には シろテ ムを取 り巻 く環境の変化 や要求機能の変
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化に逐次適応 して自己を改変 していける能力や、障害を即座に検出 して無中断で処理を続

行で きる自己修復能力等の生物の機能を何らかの形で機械に取り込むことが重要な課題で

ある。

(2)応 用の展望

複雑 な要求条件や環境変化を従来の シーケンシャルで論理的な処理 で解析 しようとして

も限界が ある。 これ らをパ ターンと して認識する高速な処理機構(例 えばニ ューラルネ ッ

トのよ うな並列分 散機構)を システ ムに組み込み、環境 を認識 しなが ら内部の結合形態を

自由に変えていけ るよ うな成長可能な構成が必要であ る。 このよ うな機能 は下等生物等 に

その例が見 られ、 この機構のエ ッセ ンスをプ ロセ ッサに取 り入れ ることが考え られる。

図表4.3-3に このよ うな考え方 に基づ く、成長型プ ロセ ッサの システムイメージを示す。

.,'
口
た

㌻
.〉
呂
万 Kじ

Q

も

Q
ぷ

ぷ

Φ
。

も

⇔

Q

・

Q

Q

e

⑨

0、㌘r

Q

6

0

0

Q

9

も

θ

自

律

ノぷ
し

図 表4.3-3成 長 型 プ ロセ ッサ

①通常 はプ ロセ ッサ間の結合が ゆ る く、個 々が独 立 に動作す る状 態で動作 しているが

〔自律〕、②要求が発生す ると複数 のプ ロセ ッサが相互結合 したマルチプ ロセ ッサと して

動作 して要求 を満 たそ うとす る 〔統合化〕、③ さ らにその機能 を実現す るのに最 も適 した

形態に変化 し 〔機能 分化〕、④ システムに対す る要求が満足 され る構成が固定化 する 〔実

現〕、そ して、⑤要求が満たされ ると、プ ロセ ッサ間の結合関係 も リセ ッ トされて元の自

律状態 に戻 る、 とい うサイクルを繰 り返すよ うな システムである。 ただ し、その後同種の

要求が発生 した ときは、学習効果 により1回 目よ り早 く機能組織化 され るよ うになる。 こ

のような アーキテ クチ ャ可変のマルチプ ロセ ッサによ り、使 うにつれて賢 くな ってい くよ

うな柔 らかな成長 システムを実現で きる可能性があ り、予測で きない環境での最適運用 シ
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ステ ムや台数効果 を常 に発揮で きるマルチプ ロセ ッサ等への応用展望が開かれ る。

(3)研 究課題

このよ うな システムを実現す る上で要 とな る研究課題を以下 にまとめ る。

①超分散か らどうや って機能 を実現す るか

・自律⇒統 合の メカニ ズム

・情報の共有の メカニ ズムとプ ロセ ッサ間の通知方法

・結合が可変 なハー ドウ ェアアーキテ クチ ャ

②成長 とは何か

・量的成 長

機能はそのままで、大 き くなる、強 くな る。

大量処理がで きるよ うになる。

同一機能 の ものが増殖 してい く(プ ロセ ッサが マルチにな ってMIPSが 増加)。

・質的成 長

機能的に複雑な ことがで きるよ うになる。

同 じ過 ちを繰 り返 さない。

パ ター ン処理 と論理処理 を自由に使 いわけ る。

今まで の経験を使 って、未知の問題を解 決で きるようになる(類 推 、記憶)。

③学 習機構

・正解 を求 めるのが困難な問題の学 習を どうや って実現 させるか(教 師無学習)
。

・経験を通 じて学習 してい く自然界の摂理 をいか に理論 と して確立す るか(学 習理論) 。

(4)プ ロセ ッサにプ リセ ッ トす る設計 図は何か。

・基本的 な部分 と可変部分をどう組 合せ るか。

・基本部分 と して各要素にはどうい う情報 が内在 してい るか。

・要素が統合するときの規則 は何か。

(5)記 憶 ・忘却 のメカニズム

・環境か らの入力パ ター ンを、再利用可能 な整理 された形で システ ム内に蓄える方法

・システ ム規模 に応 じた記憶容量の確保

・高速検索、連想の実現
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4.3.5大 規 模 シ ミ ュ レー シ ョン

(1)は じめ に

4.1.4で 述 べ られ て い る超 並列 ・分 散協 調 方 式 の計 算 ・情 報 処 理 モ デル を 基 に した具 体

的 な応 用 の一 分 野 と して 、 大 規模 な シ ミュ レー シ ョン問題 が あ る。 こ こで は、 シ ミュ レー

シ ョン手 法 の 新 しさ と、 そ の 規模 の大 き さを考 慮 して 、以 下 で 述 べ る方 式 を ハ イ パ ー シ ミ

ュ レー シ ョン(hypersimulatior)と 呼 ぶ こ とにす る。

(2)ハ イパ ー シミュ レーシ ョン

ハイパ ー シ ミュ レー ションとは、物理現象、生 物現象 、経済現象、社会現象、及 び人 間

の もつ高度の認知過程な どをその現象や過程 に登場 し、現象 や過程を構成す る個 々の構成

要 素を、それぞれ能 動的なエー ジェン ト(す なわち、CPUとMUを 備えた仮想プ ロセ ッサの

よ うな もの)と して、モデル化す ることによりシ ミュ レー シ ョンを行 うことであ る。 当面

ここで い う、能動 的 なエー ジェン トと して、3.3.2や4.1.4の(2)で 簡単 に議論 され ている並

列 オブ ジェク トとい う概念 を考えて もよいが、広範 な問題 ・応用領域 に適合するため には、

4.1.4の(6)で 触 れ られている 「超並列 オブ ジェク ト」 とい う考え方 の導入が不可欠 となる。

既 に4.1.4の(3)と(4)で 触れ たよ うに、ハイパー シ ミュレー ションの成功の鍵 となるの は、

①構成要素が互 いに満たさなければな らない拘束条件の適切 なモデルとその記述方法、及

び②構成要素 間の相互 作用 のモデル とその記述法で ある。

具体的な応用例 や、 シ ミュ レー ションに付 随す る数値計算手法の問題 などは、4.2.3の

(3)"「 コ ンピュー タか ら統合型 シミュレータへ」"の部分で述べ られているので参照 され た

い。
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