
ニューラルネットが「分かる」とは
暴力的ではないアプローチ

伊達 章1,a)

概要：
人工知能技術への期待は大きい．Github の出現，それを利用したオープンな開発環境，とく
に Google 社，Facebook 社， Preferred Networks 社などから deep learning 関連のフレー
ムワークとよばれる環境の無償提供，これにより現実社会の問題に対し機械学習を容易に試
すことができるようになった．「容易に」とは言っても，いろいろなことを「学ぶ」必要は
ある．ここ数年，大量のソフトウェアエンジニアが機械学習の勉強をはじめたと思われる．
ここでは，人工知能技術の核として，今後利用されそうなニューラルネットについて，それ
を学ぶ際の分かりにくさを考える．社会の人工知能技術への期待とは別に，研究者としては
危機感もある．それについても最後に述べたい．
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1. はじめに

Deep Learning が注目を集めている．2016年 11

月現在，人工知能・機械学習関連書籍がひっきりな
しに出版されている．Github 上には，Python や
Javascript などで書かれた機械学習関連のソース
コードが大量に置かれており，大勢のソフトウェ
アエンジニアが，ニューラルネット（神経回路モ
デル）や機械学習技術を学習し利用している．
私は第 2次ニューロブーム後期（1987年～1996

年）に学生時代を過ごし，神経回路モデルを卒業
論文，博士論文の研究テーマとした．ニューラル
ネットには，教師あり学習，教師なし学習，連想記
憶モデルなど，いくつかの典型的な要素モデルが
ある．私は各数理モデルを体系的に学んだ方だと
思うが，自己組織（教師なし学習）のモデルを理解
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するのには時間がかかった，ある程度，納得する
まで 2年はかかったのではないだろうか．ニュー
ラルネットのような並列分散型システムの挙動は，
数式だけで理解することは困難である．たとえば，
連想記憶モデルを知らない人に，一定の理解を短
時間で要領よく伝えるのは至難の技である．脳の
記憶の書き込み・読み出しをモデル化した数理モ
デルの振る舞いにもかかわらず，日常生活で，よく
仕組みのわかっている別のものに例えることがで
きればよいが，そういうものもない．他のニュー
ラルネットも，少なくとも，私自身は，ゼロからコ
ンピュータプログラムを書いて走らせて，ようや
く納得することが多かった．実際に走らせて，モ
デルのパラメータをいろいろ変え，何度か実験し
て，ようやく「分かった」という実感が得られる．
最近では，やさしそうに記述された解説書が出版
されているが，学習者が納得のいく理解にたどり
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着くのは，簡単ではないはずである．
夏のプログラミング・シンポジウム 2016は，テー

マ「教育・学習」として開催された．本稿では，
ニューラルネットの分かりにくさについて考えて
みる．まずはじめに，いくつかの典型的な要素モ
デルについて紹介し，大学で実施しているニュー
ラルネットの講義，およびその演習課題に対する
学生の反応を紹介する．
サブタイトルに「暴力的でないアプローチ」と，
発表申込時に手が滑って書いてしまった．気に
してもらうほどのものではない．個人研究者が，
Google に所属する人達と同じ場で競争しても到
底かなわない．一方，たとえば Google の Tensor-

flow，Preferred Networks の Chainer などを利用
し，研究者でなくても，機械学習を現実社会の問題
解決に簡単に応用できるようになった．こういっ
た現状を単に「暴力的」と言ったまでである．個人
研究者が，計算機パワーを使わない，大規模デー
タも使わない，古典的な手法で，太刀打ちできる
ことは何かを最後に議論したい．

2. ニューラルネットの要素モデル

ニューラルネットには，いくつかの典型的な要
素モデルがある [1]．一つは，パーセプトロンを代
表とする教師あり学習．これは，入力とそれに対
する望ましい出力のペアが多数与えられることか
ら，「例からの学習」[27] とよばれている．Deep

Learning の問題設定もこれにあたる．次に，教師
なし学習．これは教師信号が与えられない．外界
の信号だけを見て，その時間・空間的な規則性を
抽出，内部（脳）に写し取ることが目的である．こ
れは自己組織ともいう．三番目は，連想記憶とよ
ばれるモデルである．これは学習後の，興奮ダイ
ナミックスが研究対象とされる場合が多い．ほか
にもボルツマンマシンや強化学習がある．
大部分のニューラルネットについては，以下の
ようなイメージを持っておけばよいだろう．
( 1 ) 活動のダイナミクス．これは「思考」に対応．
個々の素子（ニューロン）は，他の素子の活
動を重み付きの和で受け取り，自分が興奮す
るか否かを決定する．

( 2 ) 結合のダイナミクス．これは「学習」に対応．
「重み」は（活動のダイナミクスとは比較にな
らないくらい）ゆっくり変化する．学習のダ
イナミクスとも言う．学習がローカル（局所
的）とは，j 番目から i番目の素子への結合荷
重 wij の変化分が，j番目の素子の活動と i番
目の素子の活動にのみ依存する学習法則のこ
と．誤差逆伝搬法は，ローカルな学習とは考
えられていないが，「活動」をそれぞれの素子
がなんらかの形で持つ「信号」と思えば，誤
差逆伝搬法 [1, 27]もローカルな学習である．

( 3 ) 大量の素子が並列に動作する．
別の言い方をすれば，単純な Yes，No の意思決定
をする人間が多数存在する世界，とイメージして
おけばよい．
ニューラルネットの各モデルの問題設定は，入学

試験問題のような短い文章では表現できない．こ
れが分かりにくさの原因の一つになっている．以
下では，いくつかのモデルの問題設定を記述して
みる．これがなかなか難しい．細かい条件や，ど
んな回路を使うかも省いてしまっているものもあ
る．最大・最小化問題に帰着できれば分かりやす
いが，そのように記述されるモデルは少ない．問
題設定をきちんと記述するとこの文章の 3倍は必
要だろう．そうすると，今度は問題設定を理解す
るのが難しくなる．こういうジレンマがある．

2.1 例からの学習（教師あり学習，パーセプトロ
ンなど）[1, 27]

入力とそれに対する望ましい出力（教師信号）
のペア (x1,y1), (x2,y2), . . . (xm,ym) が多数（m

個）与えられているとする．ここで (x,y) はある
確率分布 Pr(x,y)にしたがっているとする．この
とき x を入力すると，y を出力するような回路を
作りたい．目的は，与えられた例題に対してだけ
ではなく，望ましい出力が与えられていない未知
の入力 xに対しても，正しい答え yを出力できる
回路を作ることである．「問題の本質」がどこにあ
るのか分からない場合に使える．
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2.2 自己想起型の連想記憶モデル （物事の断片
から全体を想起）[1, 15, 16]

あらかじめ m個の記憶パターン x1,x2, . . .xm

が与えられているとする．ここで x は各要素が
1,−1の値をとる n次元ベクトルとする．あるパ
ターン x0を回路の初期状態として与え，状態更新
を繰り返すと，あらかじめ記憶しておいたm個の
パターンのうち，x0 にもっとも近い記憶パターン
が想起されるようにしたい．
それには記憶パターンが回路の安定平衡状態に
なるように回路のパラメータ（結合係数）を設定
すればいい．たとえば，

W =
1

n

m∑
α=1

xα(xα)⊤ (1)

のように設定しておけば，mが小さければ，とり
あえずはよい（xは縦ベクトルで，⊤は転置を意
味する．W は {wij} を要素とする行列）．

2.3 自己組織のモデル．ニューロンが必要に応じ
て外界の環境に適応）

入力 xが，ある確率分布 Pr(x)にしたがって与
えられる．各素子は xおよび他の素子の状態に依
存して，興奮するか否か定まる．各素子が興奮す
る入力信号の集合を受容野とよぶ．学習は，素朴
な Hebb 学習（2つの素子が同時に興奮する頻度
に応じて，それらを結ぶ結合の重みが大きくなる）
がよく使われる．これを続けた場合，各入力 xに
対し，どのような表現が自己組織的に形成される
だろうか [1]．この問題は，目的が分かりくい．以
下では，目的の分かりやすいモデルを紹介する．
2.3.1 Kohonenの自己組織化マップ
各入力 xに対し，出力素子（ノード）のうち一つ
だけが興奮するような回路を設計する．もちろん，
単にどれかが興奮すればいいというものではない．
入力 x に対し，興奮する素子を勝者素子と呼ぶ．
c番目の素子が興奮したとすると，この回路は，入
力に対し勝者素子を対応づける写像 f : x → cを
実現する．各素子は，入力空間に参照ベクトルmi

を持っており（mi は i 番目の素子の参照ベクト
ル），それが変化するつれて f も変化する．f がト
ポロジカルマップになるよう，参照ベクトルを修

正（学習）することが，学習の目的である．トポ
ロジカルなマップとは：
( 1 ) 1つの入力xに対し，1つのノードが対応する．
( 2 ) 1つのノードに対し，信号空間内の 1つの狭
い領域が対応する．

( 3 ) ノード上で隣り合ったノードに対応する領域
は（おおむね）信号空間内で隣り合っている．

2.3.2 ボルツマンマシン [4, 9, 20,21,24,28]

一口に言うと，外の世界のコピーを自分（脳）
の中に作成することが目的である．入力（「外の世
界」に対応）を x，出力（「脳内」に対応．隠れ素子
ともよばれる）を h としよう．ボルツマンマシン
は，同時確率分布 p(x,h;W )のことと思えれば話
がはやい．外からは，ある確率分布 q(x)にしたが
い．次々に信号 xがモデルに与えられる．ボルツ
マンマシンは自分で自分（W）を変えていく．こ
れを学習という．どういう状態になったら，学習
が完了したと言えるのか．ボルツマンマシンは確
率的に動作するので，入力が与えられなくても動
作（状態を遷移）し続ける．このとき，ボルツマ
ンマシンが入力層に実現する確率分布

p(x;W ) =
∑
h

p(x,h;W ) (2)

がある．これを q(x)と一致させることが学習の目
的である．W を一つ発見できればよい．
学習則も記述しておこう．具体的に p(x;W )を

q(x)に近づけていく学習則が知られており

wij := wij + ϵ(fij − f̃ij) (3)

で与えられる．ここで ϵは微小な正の定数，:=は
更新，f̃ij はすべてのニューロンを「自由に」動作
させたときの i番目と j 番目の素子の活動度の積
の平均値，fij は入力層を q(x)にしたがい選ばれ
たパターン xに固定し，隠れ層のニューロン hを
自由に動作させたときの平均値である．

2.4 確率的生成モデル [19]

ベイズ推論では，あらかじめ対象の規則性を反
映した確率分布を構築しておく．観測データ y に
対する解釈用の内部（隠れ）変数を xとすると，こ
れは確率分布 Pr(x) と Pr(y|x) の設計にあたる．
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Pr(y|x) をデータモデルと呼ぶ．例えば，音声認
識の場合では y は音声信号の生データ，x は音素
や単語などの各概念である．このようなモデルは
確率的にデータ y を生成する能力を持つため確率
的生成モデルと呼ばれる．このモデルはデータ y

を観測し，xを推定することに利用できる．例え
ば，入力 y に対し事後確率最大推定量

xMAP = argmax
x

Pr(x|y) (4)

= argmax
x

Pr(y|x) Pr(x)
Pr(y)

(5)

= argmax
x

Pr(y|x) Pr(x) (6)

を求める最適化問題として定式化できる．ベイズ
推論の本質は事後確率分布 Pr(x|y)の利用にある．

3. ニューラルネットの講義

脳はどういう風に動いているのか．その気分を
味わうことができるのが神経回路網モデルの醍醐
味である．数理モデルを学習する際，はじめにそ
の振る舞いを計算機シミュレーションにより大雑
把に掴んでおくと，数学的な性質についても理解が
進みやすい．神経回路モデルの場合，数年前まで
はMatlab が教育に限らず研究においても使いや
すため利用されていたが，価格が高いため誰でも利
用できるわけではなかった [7]．最近では Python

（Numpy，Scipy，Matplotlib）を使う環境が整い，
この問題はほとんど解消されたように思う．とは
言っても，学生が大学のプログラミング演習で習っ
ているのが C言語であるので，Python は，大部
分の学生にとっては，敷居が高いようである．

3.1 講義の進め方
著者が現在，大学院生向けにおこなっている講
義「数理脳科学」では，自己組織化マップ，連想記
憶モデルに続き，ボルツマンマシン，隠れマルコ
フモデルによる情報処理（確率的生成モデル）の
話をしている．一つの要素モデルにつき，おおよ
そ講義 3回分を使っている．まずは，板書しなが
らの講義．次に，ゼロからプログラムを書いても
らっている*1 （ゼロから書いていく様子を見せて
*1 https://github.com/date333cs/mathematical neuroscience

もいる）．「問題設定」を理解していないと，「私は
何をしているのだろう」状態になるため，これを
回避するため，問題設定の理解度を口頭試問して
いる（この作業は学生に嫌がられる）．
以前は，テンプレート（C 言語のコード）を用意
し，いろいろパラメータを変えて走らせてもらっ
ていた [7]．時間がない場合には仕方がないが，ゼ
ロからコードを書いてもらうと，あたりまえであ
るが，よく分かった気になってもらえる．

3.2 提出されたレポートから
以下，レポートに記述されていた感想をいくつ

か抜粋して紹介する．
3.2.1 連想記憶モデル
( 1 ) 正直，先生の授業を聞くよりも課題を解いて
いる時のほうが「へぇ · · ·連想記憶モデルって
こういうものなのか」と思えました．

( 2 ) 最初こそまったく理解が追いつきませんでし
たが，C言語でプログラムを組んだ回で一気
に理解することができました．

( 3 ) はじめて連想記憶モデルというものに触れた
が，仕組みが分かればアルゴリズムも簡単で
あり，この分野について非常に興味を持って
学習できた．しかし，初めて説明を受けた段
階では，プログラムに起こすためのイメージ
がほとんどわかなかった．特にモデルの入出
力が分からず，学習の結果何が出てくるのか
が分からなかった．

3.2.2 自己組織化マップ
( 1 ) 単純な学習更新式のみで，ここまで分かりやす
く学習が進むのはとてもおもしろいと感じた．

( 2 ) 今回の自己組織化モデルは非常に興味深いと
感じた．学習が進むにすれて自己組織化の過
程を観察するのはとてもおもしろかった．

3.2.3 ボルツマンマシン
( 1 ) ボルツマン機械とは何なのか，何をするため
の機械なのか，この機械は何をすることがで
きるのか．最初はまったくわかりませんでし
たが，講義での話と，実際に C言語のプログ
ラムで実装して動かしてみた結果，少し理解
が深まったかなと感じた．（中略）また，条件
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付き確率を知らず知らずのうちに学習してい
ることにも驚かされた．ダイバージェナスが
正常に収束するようにバグをつぶしながら修
正する作業がとても長く（5 ∼ 6時間かかりま
した）感じましたが，その苦労の成果はあっ
たと思います．

( 2 ) 今までボルツマンマシンについて，説明を見
ても何をしているのかよく分からなかったの
が，今回実際に実装してみて，やっと理解で
きました．
個々の神経回路網モデルの振る舞いを理解する
ための手っとり早い方法は，自分で短いプログラ
ムを書いて，走らせてもらうことである．モデル
を記述するパラメータの変化にしたがい，モデル
の振る舞いがどう変化するのかも楽しめる．

3.3 ボルツマンマシンの不思議さ
まだ問題がある．数ヵ月の間にこのような内容
を次々に講義するため，それぞれが，どう関わっ
ているのか関わっていないのか，学習者にとって
は全体像を捕えるのが難しい．これは例えば，次
のようなことである．自己組織化モデルは，入力
信号の例題を何度もモデルに提示することにより，
モデル内部の結合係数などのパラメータを変化さ
せていくものである．一方，連想記憶モデルの醍
醐味は想起のダイナミックスである．ここで結合
係数もしくは記憶させたいパターン群は，とりあ
えず与えられたものとして考える．したがって，
講義では，自己組織化モデルと連想記憶モデルは
別のものとして扱われる．ところがボルツマンマ
シンの場合，もっとも単純なものは対称結合回路
であるので，回路自身の構造は自己想起型連想記
憶と同一であり，当然，連想記憶モデルとしても使
えるが，ボルツマンマシンは外界の（条件付き）確
率分布を近似する自己組織化モデルと言える [21]．
それに加えて，（全結合の）マルコフ確率場でもあ
る．その上，実はボルツマンマシンは単純パーセ
プトロンの拡張であるとも見ることができる [20]．
こうなると何がなんだかわからなくなる．無用
の混乱を避けるため，講義では，神経回路モデル
のダイナミックスには，速さの違う，素子の活動

のダイナミックスと結合のダイナミックスがある
ことを強調するにとどめ，個々の神経回路モデル
は別物という扱いにしている．では，その 2つの
ダイナミックスは，どういう関係にあるのか．対
称結合回路の場合はポテンシャル関数を通じて結
合係数と活動状態が結び付いている．一般的な神
経回路モデルについてはどう考えたらいいだろう
か．個々の神経回路モデルの学習の様子を幾何学
的に理解することに成功している「ニューロ多様
体の情報幾何学」[2, 4]に，そのやさしい説明を期
待したい．

3.4 名人芸
上記の感想にあるように，講義を聴いてもらっ

ても，学生には理解できた気分にはなってもらえ
ていない．個々の講義，例えば，自己組織化モデ
ルについて，黒板だけの講義を聞いて，「入力信号
をモデルに次々与え，ある学習法則に基づき，モ
デルのパラメータを変化させていく．その結果，
入力の確率分布にしたがった素子の割り当てがお
こなわれる」という認識にたどり着くのは難しい．
講義にはどれくらいの意味があるのだろう．もう
最初から手を動かしてもらったほうがいいのでは
ないかとさえ思うこともある．
一方，世の中には古今亭志ん朝師のような名人

がいる．長岡浩司先生が数学通信に寄稿された一
文を紹介しよう [23]．『M1 の最初の学期に，甘利
先生の大学院の授業を受講した．先生の講義と言
えば，聴いている最中は実に気持ちよく，本質を
理解できたような気分になるのだが，あとでその
内容を自分で再構成しようとしても手も足も出な
い，という名人芸で有名である』．ある程度の短時
間で「わかった」気にさせるのは「学び」にとっ
てとても重要である．この甘利先生の芸の本質は
どこにあるのだろうか．圧倒的な理解の深さに裏
打ちされていることは間違いないが，それだけで
はなさそうだ．

4. 考察

Tensorflow や Open CV を使い，研究者ではな
くても，現実問題の解決が比較的容易にできるよ
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うになった．ニューラルネット，コンピュータビ
ジョン，音声認識の研究者は非常に危機感を持っ
ている．もはや高価で特殊な道具を必要としなく
なった．個人研究者が，計算機パワー・大規模デー
タを使わないでもできる意味のある研究は何だろ
うか [3]．それは各個人によって違うだろう．私の
考えを以下に紹介する．

4.1 25年前の論文からの示唆
深層学習の主要な認識エンジンは多層の神経回
路モデルであるので，手法自体は，本質的には，約
25年前の第 2次ニューロブーム時と，変わっていな
い [1,22,27]．当時 S. Geman らは神経回路モデル
による学習法を総括する論文で “learning complex

tasks is essentially impossible without the a pri-

ori introduction of carefully designed biases into

the machine’s architecture,” および “the identi-

fication and exploitation of the ‘right’ biases are

the more fundamental and difficult research issues

in neural modeling”（ [13] の p.3）と結論してい
る．ここまで強い主張ではないが，バックプロパ
ゲーションを考案した D. E. Rumelhart も神経
回路モデルを現実の問題に応用する際の注意と
して “Carefully design appropriate input data”・
“Build known symmetries (often through weight

linking) into your network where ever possible”

（ [26]の pp.195-196）などを挙げている．現在の
技術進歩はコンピュータハードウェアの進歩，悪
く言えば力任せで得られた結果であることは否定
できない．「学習アルゴリズム」よりは「表現」が
挑戦すべき課題である点は変わっていないように
思う．「表現」とは知識の表現方法，データ構造の
ことである．

4.2 ものごとの関係性をどう表現するか
1973 年に出版された Duda と Hart によるパ

ターン認識の教科書「Pattern Classification and

Scene Analysis」[10]を見ると，全 482ページのう
ち，261ページ以降が第 2部「Scene Analysis」と
して構成されている．ところが，2000年に出版さ
れた第 2版では，タイトルが「Pattern Classifica-

tion」になり，第 2部は完全に削除されている．機
械学習（Machine Learning）に関する専門書は最
近たくさん出版されているが，物事の関係性を生成
規則などで記述する手法（英語では grammatical,

syntactical, structual, relational, discriptive など
という言葉が使われる）は，自然言語処理を除き，
教科書からは姿を消している．つまり，このよう
な，いわゆるAIアプローチ [29]は，一部では本質
的に失敗だったと思われている．これは証明され
たわけではない（証明される類のものでもないが）．
1990年代後半，S. Geman は構成性の数学的理
論を作った [14]．これは形式言語における従来の
生成規則（production rule）を，構成規則（com-

position rule）という観点から見直し，数学的に定
式化したものである．数学的にしっかり整備され
ているが，この応用例は Huang [17]の他には見あ
たらない．理由はいくつか考えられる．第一に生
成規則を，それぞれの応用に合わせて設計者が手
作りする必要がある．これはかなり面倒臭い．よ
り単純化したモデルを Gemanら自身が提案して
いる [18]．ここでも，対象を再帰的に表現すると
いう知識表現が，確率分布を使い実現されている．
概念や規則を自動化する方法も考えられてきてお
り [25]，教科書的に姿を消した文法的方法も，確率
分布を用いた手法で盛り返しつつある [6, 30]．画
像理解の確固たる性能評価の基準はまだないが，
単なる認識率から変わりつつある [11]．このあた
りが今後の鍵になりそうだ [5, 8, 12]．

4.3 記憶のデータ構造
脳の記憶のデータ構造とアルゴリズム（書き込

み，読み出し，整理の仕方）には不思議が多い．記
憶のデータ構造には階層的な構造がうまく収まっ
ている（各カテゴリー，カテゴリー間の関係，それ
を時間空間に位置づけたエピソード）．また，この
ようなデータ構造をどう改変しているのだろうか．
「脳はどういう風に動いているのか．その気分

を味わうことができるのが神経回路網モデルの醍
醐味」と先に書いたが，数理モデルがないため，そ
の気分が味わえない現象は結構ある．この「もや
もや」をもとに，問題設定を作っていく定式化の
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作業（これは応用数学！）こそがもっとも意味の
ある研究であろう．
謝辞 本研究の一部は文部科学省科学研究費補
助金（基盤 C） 課題番号 26330280 による．
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質疑・応答
久野 暴力的なアプローチというのは？
伊知地 暴力的というのは．大量のデータを，コ
ンピュータのパワーだけで解決しよう．こう
いう解釈でいいか．

伊達 はいそうです．
美馬 「わかった」というのは？「数式のフォロー
ができた」，「その世界が見えた」．「わかった」
にもいろんなレベルがある．プログラミング
課題を通して分かった，といのはフォローで
きたぞ．というレベルと思っていいか．

伊達 はいそうです．
飯尾 モデルの数式もわかった，プログラムもわ
かった．教科書に掲載されているのと同じよ
うな図が描けた，それで本当にニューラルネッ
トのモデルをちゃんと理解したと言えるのだ
ろうか．

伊達 「ちゃんと」と言われるとそれは怪しい．レ
ポートの考察に，こちらが講義中に説明して
いない事柄，実験して気づいた事柄が書いて
あることが多いので，それで理解度は把握で
きる．
※ ニューラルネット（特に，連想記憶モデル
やボルツマンマシン，自己組織化マップ）は並
列の相互作用で学習が進むので，コンピュー
タシミュレーションしてはじめて分かる事が
多い． 「emergent collective computational

properties」（J.J.Hopfield の論文タイトルよ
り） と呼ばれているものが，シミュレーショ
ンなしでは理解しにくい．もちろんモデルを
発明した人は，これ（原理を記述した少数の
数式）でこうなるはずだとシミュレーション
なしで理解していたわけで，数式だけで並列
相互作用の結果を予想できる（超）人がいる．
一方，確率的生成モデルをつかったパターン
認識（事後確率最大化など）は，数式の理解
だけで，（凡人でも），その動作は理解できる．

伊知地 ニューラルネットは並列に動いている．
それはきちんと数学的に書けているのか．（ボ
ルツマンマシンが？）うまく動かないという
話，数学的に表現できていないのではないか．

並列処理に関しては，新しい数学を作らない
といけない．

伊達 逐次処理のコンピュータシミュレーション
ではあるが，並列の相互作用は記述できてい
る．※ 同期して更新するか非同期にするか状
態更新の仕方など，細かなバリエーションが
あるが，そこが問題ではない．

伊知地 学生はわかったつもりになっているが，
本当には理解していないのではないか．プロ
グラムを書いて少し雰囲気が分かっただけで
はないか．

伊達 うーん．※ まずは，雰囲気を味わえるとい
うのが重要．

竹迫 理論と実際のプログラムにはギャップがあ
る．機械学習を勉強した際，数式から，数式
の行間を読み取り，コンピュータで処理でき
るように，Python のコードを書き起こすこと
が難しかった．学部生は，そもそも数式の意
味を理解するのが難しいので，機械学習を学
部生に教えるのは結構難しいのではないか．

伊達 はい．※ Python で for 文を使わず一挙に
処理するコードを書こうとするのは，C言語に
はない，別の意味の難しさもあるように思う．

伊知地 応用数学というなら，数学の拡張をしな
いといけない．既存数学で書いてはいけない
のでは？

伊達 そうは思ってない．※ もやもやしている
問題があって，それをきちんと数学的に定式
化したい．そういう定式化する努力をしない
といけない．ここで言った「応用数学」とい
うのはそういうこと．問題の本質は高校数学
レベルで記述できると思っている．現存する
ニューラルネットの基本的なモデルは 1970年
代までに出揃っていて，80年代にボルツマン
マシンが提案されて以降 30年間，それらに匹
敵するような数理モデルがモデルが出現して
いない．流行には外れるけど，基本モデルを
作る「暴力的でないアプローチ」をもっと進
めよう，というのが言いたいこと．
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