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１．研究背景 

有史以来，人類による知識の生産効率は，文明や

技術の発展に支えられて，時の流れとともに向上し

つづけてきた．しかし，近年の急速なウェブの発展

に伴う増加ほど爆発的な傾きを示したことはない．

あらゆる情報の絶対量は今や線形ではなく，幾何級

数的に増えつづけている． 

このことは情報収集の便宜と同時に，情報把握の

困難を生み出した．我々は必要とする情報を，関連

した情報も含め好きなだけ集めることはできるが，

その意味の離散した莫大な情報群を理解可能な形に

編集する術を欠いており，それゆえに集めた情報を

充分有効には利用できていない．そんな中，ウェブ

上では二次情報，三次情報が再生産され，情報量の

増加は加速度的に進行していく．なんらかの手段を

講じない限り，情報は我々にとって日を追うごとに

把握困難なものになっていく． 

一方で，情報へのアクセスが容易になればなるほ

ど，知識を持っていることそれ自体は差別化された

力たり得なくなり，それをどのように用いるかとい

う知識，すなわち「知を使う知」が重要視されるよ

うになった．ことに技術や経営の領域ではその傾向

が顕著である． 

この両傾向を併せ考えて導かれる結論は，知を使

う知が必要であり，その使うべき知が人間の手に余

るほど巨大になった今，人が直接膨大な知の海に直

面する以前に，それをパースする機械に知能が求め

られているということである．その機械こそ，あら

ゆる情報を自動的に構造化できる人工知能に他なら

ない． 

こうした事情を踏まえて，東京大学俯瞰工学部門

では，ひとつの広大な学問領域における重要な論点

や全体の方向性を容易に把握するための手段として，

学術俯瞰マップの研究を行ってきた． 

学術俯瞰マップは，関連論文を引用分析の手法に

より自動的にクラスター化することで生成されるネ

ットワーク図である．マップ生成に用いた各論文は，

引用関係のリンクとともにマップ上に図示される．

この作業は計算機によって自動的に行われるもので

あり，いかなる学問領域のマップの作成にも人力や

専門家を要しない．これによって，急速に膨張して

いる学術研究をいつでも客観的に俯瞰することがで

きるようになった． 

大量の情報を構造化したいという需要は日増しに

大きい．このような事情を背景として，本研究は次

節に示す目的の達成を目指すものである． 

 

２．研究目的 

本研究の最終的な目的は，上述の学術俯瞰マップ

をより汎用的で有用な形に進化させることである．

そのため，学術俯瞰マップが人にとって有用なツー

ルである理由を考察し，その有用性の原理を一般的

なアルゴリズムとして抽出することが必要である． 

我々が俯瞰マップによって得ることのできる一般

的な知見として，領域間の関係性，下位領域の存在，

ハブの存在などが挙げられる． 

学術俯瞰マップがこれらの特性を持つのは，論文

をノード，その引用・被引用関係をエッジとして，

ネットワークという形式に情報を変換することで，

論文というデータの抽象度を上げ，クラスターとし

て概念化しているからである．ネットワークには情

報を概念化して示すという特性がある．情報の構造
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化とは，扱う情報を正しくネットワーク化すること

に他ならない．  

しかし，学術俯瞰マップで扱う論文というデータ

は，引用・被引用関係も含め，形式的に整理された

ものであるが，我々が通常必要としている情報の多

くは，論文のように形式的に整理されたものではな

い．ウェブ上の情報などはその典型である．現状を

考慮すれば，論文の構造化のみならずあらゆる領域

について，学術俯瞰マップに比する情報構造化ツー

ルが必要である．すなわち，いかなる形式であれ何

らかのデータが与えられれば，それを自動的に抽象

化して概念をつくりだし，その概念間に関係を見出

すようなシステムである．これは対象データの形式

に依らない原理的なアルゴリズムを要するものであ

り，そのアルゴリズム発見のためには，情報の構造

化という手法に関する基礎的な研究が必須であろう． 

本研究は，知の構造化及びネットワークに関する

従来研究を踏まえた上で，情報構造化のためのより

深いアルゴリズムの方式を探る．その目的は俯瞰マ

ップの汎化及びその手法の昇華である． 

直接的に俯瞰マップの性能を向上するなどの貢献

まで辿り着かなくとも，現在俯瞰マップが果たして

いる機能を分解し，その原理を解明して深めていく

ことは，求められている大量の情報の構造化と，そ

れに基づく分析及び意思決定のための重要な基盤と

なる． 

 

３．関連研究 

 本研究の提案アルゴリズムは，ニューラルネット

ワークの手法に，以下の既存研究のアイデアを適用

したものである． 

転移学習 

転移学習は．未知のタスクに対する仮説を効率的

に発見するために，他の領域で得た知識を移転・適

用する手法に関する研究である．本研究の提案アル

ゴリズムは，データに対する学習を終えたニューラ

ルネットワークの構造が，未知のデータに対する予

測性を持つことを意図して設計するものであり，し

たがって一種の転移学習と見なすことができる．領

域間で転移・共有されるものは，ネットワークの中

間構造である． 

補助問題と構造探索 

構造探索は，データに内在する構造を学習する手

法であるが，そのためにはデータから自動的に補助

問題を生成して，これを解く必要がある．この補助

問題をどのように生成するかが，構造探索の鍵とな

る．本研究の提案アルゴリズムは，後述する自己連

想記憶理論に基づいてデータから補助問題の生成を

行い，それを解くことで，データの予測性に基づく

パターンを抽出し，構造化するものである． 

自己連想記憶理論 

Jeff Hawkins によって提唱された，脳の情報処理

システムをアルゴリズムの形に書き下すために用い

る理論[2]である．上述の補助問題の生成も，この理

論に依って行われる．本研究の骨子となるアイデア

である． 

神経ダーウィニズム 

情報の構造化にあたって，データに人為的な措置

を施したり，対象データの種類や性質に応じてその

処理に特化したアルゴリズムを用いなければならな

いアルゴリズムでは汎用性がない．本研究の提案ア

ルゴリズムが想定しているのは，種類や形式を問わ

ずあらゆるデータを入力することで，自動的に構造

化が行われるシステムである．そのため，人間の脳

がそうした情報処理の柔軟性を持ち得た理由を説明

する，神経ダーウィニズムの理論に着目する． 

 

４．定式化 

本研究が解くべき問題を定式化する．前章で，デ

ータから補助問題を生成して，それを解くことでデ

ータに内在する構造探索を行う手法があることを述

べた．しかし，データにラベル付けを行い，その一

部をマスクして他のデータからマスクしたデータを

予測するという Ando ら[1]の補助問題の生成手法は，

理論的には優れていても現実的には妥当ではない．

現実世界では，そのような状況でデータを取り入れ
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ることはほとんどないからである． 

そこで本研究では，現実世界においても妥当な方

法で，大量のデータの入力から 自動的かつ連続的に

補助問題を生成し，それを解きながら自己構造化を

行う方法として，「現在までに観測されたデータを用

いて将来観測されるであろうデータを予測する」と

いう補助問題の生成方法を提案する．これは

Hawkins の自己連想記憶理論によれば，人間の脳が

自己を構造化するために日々行っているものであり，

したがってそれを補助問題とすることは，脳の情報

処理システムを模倣しようとする本研究のアルゴリ

ズムにとって適切であると考えられる． 

アルゴリズムは，階層記憶システムを内部に作り

出すため，現在までに観測された過去の情報に基づ

き，次に起こる観測について予測を立てる．このこ

とを考えるために，いま観測と時間の関係を模式的

に図示すると次のようになる． 

 

図 1 データを内包する時空間チューブ 

図 1 は，データの散在している空間を時間軸方向

に引き伸ばしたものである．これを以下，時空間チ

ューブと呼ぶ．我々が外部に観測する情報は，この

時空間チューブ内の任意の点として表すことができ

る． 

 時空間チューブ上においては，予測という機能

は図 2 のように表わせる． 

 

 

図 2 時空間チューブ上における予測の表現 

 

予測のために使える情報は，現在（ ）以前

の時空間内に存在するすべてのデータである．これ

を入力  とし，次の時刻におけるデータの観測予

測を出力 とすると，予測という機能は，

 における  であると言い換えることが

できる。そうして，予測性を最大化することは，実

際の観測を としたとき，次の式で表される誤差

を最小にすることである．ただし，  は，

何らかの形で aと bの乖離を表す関数である． 

 

多くの分類問題は， をデータの分離平面として，

その平面の探索にアルゴリズムの粋を尽している．

しかし階層記憶システムでは，過去の観測データを

自在に用いて未来を予測するということを端的に表

すのであれば，  は図 3 のように，観測データ同

士を自在に繋いで作る構造として表現することがで

きる． 

 

図 3 構造自体を f とする解釈・概略図 

過去の観測データに基づいて未来を予測する，そ

の予測精度を最適化する問題は，この構造の最適な

形を探索するタスクであると言い換えることができ

る． 

しかし，データの量と存在範囲が大きくなればな

るほど  の解空間は広大になり，探索には時間が

かかるようになる．本研究の目的は，この広大にな

った解空間から，いかにして迅速に，かつ良好な  

を探索するか，その方法論に原理を見出し，統一的

な説明を与えることである． 

ネットワーク構造を変形・更新する方法はいくら

でも考えられる．未知の予測を行うためにもっとも

効率的で効果的な更新方法は何か．本研究ではそれ
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を，自己連想記憶理論に基づき，過去の観測データ

自身を予測するという補助問題を解くことによって

構造化を行うことであると仮定する．そうしてこの

手法が，未知の予測に対して優れた を迅速に探索

する手段となっていることを証明する． 

以上が本研究の目的の定式化である． 

 

５．アルゴリズムの設計と分析 

これまでに述べてきた本研究の提案アルゴリズム

の全貌を定義すると，「なんらかの入力データを大量

に与えることで，そのデータ群に内在するパターン

を発見し，ネットワークの内部に構造化された階層

記憶を作り出すようなアルゴリズム」と記述するこ

とができる． 

いま，これをデータの抽象化という言葉に集約す

る．具体的にどのような仕組みがデータの抽象化を

実現しうるだろうか． 

本研究では，その仕組みを選択淘汰，適応，多層

化，時間方向の圧縮という四つの要素に分解して考

え，個々の要素について，効果を確認するためのア

ルゴリズムを設計し，人工データを用いた実験と考

察を行った． 

個々の要素を検討する前に，まずアルゴリズム全

体の基板となる補助問題についての検証を行った．

すなわち，データ自身を予測するという補助問題を

解くことによるネットワークの自己構造化が，デー

タの抽象化に寄与することを確認する．そのために，

多層パーセプトロンとバックプロパゲーションを用

いて実験を行った．実験データには，結果を視覚的

な形で容易に確認することのできるデジタル数字認

識を用いた．こちらで用意した実験用のデータと，

一般に機械学習のため公開されている手書き文字の

認識実験用データを用意して，二通りの実験を行っ

た．結果，多層パーセプトロンに対して数字をあら

わすベクトルデータを与え，データ自身を予測する

という補助問題を解きながらバックプロパゲーショ

ンによって構造を更新することで，データの抽象化

を行う中間ニューロンが自動的に生成されることが

確認された． 

次に，選択淘汰の検討を行った．神経ダーウィニ

ズムに基づき，データの予測に役立つニューロンの

みを生き残らせ，予測に役立たないニューロンを淘

汰するというプロセスを，三層のネットワークに対

して繰り返し行った．結果，上述のプロセスを繰り

返すことで，計算時間はかかるものの，最終的には

データの予測に最適なネットワーク構造に辿りつけ

ることが確認された． 

次に，適応の検討を行った．前節で設計した神経

ダーウィニズムによる選択淘汰のモデルに，ニュー

ロンの適応力を評価するリワードの概念を導入する

ことで，ネットワーク内の軸索の重み更新を可能に

したモデルを設計する．結果，適切な更新ロジック

を与えることで，ネットワークの構造最適化が，前

節の神経ダーウィニズムのみに基づくモデルよりも

早くなることが確認された． 

次に，多層化の検討を行った．上述のモデルはい

ずれも三層のネットワークであるが，構造が三層で

ある限り原理的に解くことのできない問題が存在す

ることを示し，その問題を多層化されたネットワー

クに解かせる実験を行う．多層化のプロセスは，い

くつかの手法を比較検討する．結果，多層化された

ネットワークは，前述の三層構造では解けない問題

を解くことができることが確認された．また，多層

化のプロセスの比較により，優れた多層化の方法も

確認された． 

最後に，時間方向の圧縮の検討を行った．多層化

モデルは計算に膨大な時間がかかることを確認し，

その解決方法として，入力データを全て等価なネッ

トワークへの入力情報として扱うのではなく，観測

の時間方向に圧縮し，実数値として入力層に与える

モデルを設計する．ネットワーク構造の経済化を試

みた．結果，ここでは，入力データの時間方向の圧

縮により，入力層及び中間層の構造が経済化された

ネットワークは，もっとも優れた多層モデルにも劣

らない精度と，遥かに速い構造最適化の速度を示す

ことが確認された． 
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７．考察と適用可能性 

本アルゴリズムを適用すべき，構造化したいデー

タをいくつか例に上げ，それらに対してどのような

抽象化が行われ，その結果どのような知見が得られ

うるかを考察する． 

特許 

特許のメタデータには，発明者，出願人・機関，

国際特許分類（IPC：International Patent 

Classification）などがある．これらのメタデータ

を提案アルゴリズムの入力として与えることを考え

る（図 4）． 

 

図 4 特許データへの適用例 

アルゴリズムは，与えられたデータの一部から，

与えられない部分を予測するように構造化されてい

る．したがって構造内部に，たとえば「国際特許分

類 G（物理学）」を予測するような中間ニューロンを

持っている．この中間ニューロンが表しているのは，

物理学という技術分類特許を予測するような発明者，

機関のデータのあつまりである．これは，物理学周

辺で活躍する研究者のグループや機関を表している

と考えられる（図 5）． 

 

 
図 5 特許におけるデータ抽象化の例 

同様に「発明者 X」を予測している中間ニューロ

ンは，発明者 X をキーパーソンとするような技術分

野や，機関のあつまりを表していると考えられる．

「機関 A」を予測している中間ニューロンは，ある

一機関が手がけている技術分野の集合と考えれば，

産業的に近い領域にある技術分野のあつまりである

と見ることができ，ある機関の周辺に所属する研究

者のグループと考えれば，その機関に関連して何ら

かの共同研究を行っているグループを表していると

見ることができる．いずれも，特許分析に際して我々

が知りたいと思うような事柄ばかりである． 

ニュース 

 単語を入力とすれば，単純なニュースのカテゴリ

ー分類問題と解くこともできるし，ニュース自体を

入力とすれば，社会現象の俯瞰図を作ることも可能

になる．抽象化の仕組みに関しては既に述べたので，

ここでは繰り返さないが，たとえば世界各地のニュ

ース群をその地図情報と同時に入力とすることで，

ニュースやそれに関連する社会現象の地域性を知る

ことができ，問題のグローバル性やローカル性が明

らかになる． 

気象情報 

世界各地にセンサーを点在させることで，人間の

網膜のようなセンサー群として，そこからの入力パ

ターンを学習すれば，局地的なパターン，広域的な

パターン，何時間，何年，何十年にわたる緩急様々

な変化のパターン，どのようなパターンでもアルゴ

リズムは発見することが可能である．それによって，

特定地域の天気の予測から，広い帯域の気象現象予

測まで，様々な気象情報の予測を立てることができ

るようになる． 

 

 

図 6 気象情報におけるアルゴリズム適用例 

このように非常に多岐にわたる領域で有用に利用

できながら，それがすべて単一なアルゴリズムによ

って実現可能である，すなわちどの領域においても

専門家や既存の知識をただのひとつも要しないとこ

ろが，本アルゴリズムの最大の有用性であり，従来

手法にはなかった画期的な点である．社会的なイン

パクトは極めて大きいと言える． 
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８．結論 

本研究は，大量の情報を構造化する必要が生じて

いることを背景に，現行の情報構造化ツールである

学術俯瞰マップを考察した．その結果，情報構造化

の有用性はノードをクラスタリングすることでデー

タを抽象化し，人に予測性を与えるという機能にあ

ることを明らかにした．一方，学術俯瞰マップやそ

れに類するネットワーク図の従来手法は，この予測

性を目的に据えたものではないことを踏まえ，これ

らを本質的に改良する手法として，予測性を目的関

数としてデータの抽象化を行う情報の構造化アルゴ

リズムを提案した．  

そのアルゴリズムを実現するための足がかりとし

て，ニューラルネットワークと脳の情報処理に着目

した．特に，脳は観測されたデータから周辺世界に

対する予測を行うことで自己構造化を行っていると

する Hawkins の自己連想記憶理論や，脳は進化によ

って生じたものであり，計画的に設計されたもので

はないため，脳の機能はダーウィンの集団的思考原

理に基づいて説明されるべきであるという Edelman

の神経ダーウィニズムに立脚し，これを本研究のベ

ースアイデアとした．  

また，提案アルゴリズムの妥当性を検証するため

の実験を行った．バックプロパゲーション実験では，

自己連想記憶理論による補助問題の生成と，それを

解くことによるネットワークの自己構造化が中間ニ

ューロンに観測の抽象化を行わせていることを明ら

かにした．また，データの抽象化を行う仕組みを選

択淘汰，適応，多層化，時間方向の圧縮という四つ

の要素に分解し，それぞれの効果を確認するための

実験を行った．選択淘汰の実験では，ニューロンの

選択淘汰のアルゴリズムのみからネットワークの構

造は最適化可能であることを確認した．適応の実験

では，前述の選択淘汰モデルに適応のアルゴリズム

を追加し，軸索の重み更新ロジックを導入すること

で，ネットワークはより早く進化できることを確認

した．多層化の実験では，三層モデルでは原理的に

解き得ない問題を多層モデルでは解けることを確認

し，様々な多層化のプロセスを比較検討した．その

結果，前世代で生き残った中間ニューロンから軸索

を張って多層化させるモデルが，もっとも優れた性

能を示すことがわかった．時間方向の圧縮の実験で

は，観測データをすべて別々のセンサーに入力せず，

ひとつのデータにつきひとつのセンサーニューロン

を定め，データの観測を時間で減衰させながら加算

した実数値を初期値として与えるモデルを考え，そ

れが小規模なデータに対しては多層モデルと変わら

ない性能を示し，大規模なデータに対しては多層モ

デルよりも圧倒的に早く最適化されることを確認し

た． 

さらに，これらの理論モデルを包含する，生体的

な制約に基づいた統合的アルゴリズムの構築を試み

た．構築したプログラムの動作確認を通じて，第５

章で理論的に設計・構築したモデルが，神経科学的

に可能な形で実装されうることを確認した． 

最後に，本アルゴリズムを論文，特許，企業情報，

産業情報などのデータに対して適用することで，ど

のようなデータの抽象化が可能になり，従来得られ

なかった，または得難かったどのような知見がそこ

から得られるかを議論した． 

以上の実験及び考察から，本研究は，直接的に大

量データの構造化には至らないものの，大量データ

を自動的に構造化するための基盤となるアルゴリズ

ムを提案しており，潜在的な有用性は極めて高いと

結論する．本研究の提案アルゴリズムを深めること

は，数々の有益な仕事を実現する，知能を持つシス

テムの実現に近づいていくことにつながると確信し

ている． 
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