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GPT4oと遊ぶ
画像とグラフの違いを考える

Part 1



Part 1 「画像とグラフの違いを考える」

今回のセミナーでは、まず最初に、現在のマルチ・モーダルを指
向するAI技術には、得意とする領域と不得意とする領域があるこ
とを、グラフの問題を通じて考えます。

GPT4oのDall.E を用いたテキストからの画像生成能力は、素晴
らしいものです。画像としてのグラフの認識は、グラフのノードと
エッジのラベルを理解し、グラフの隣接行列を構成できるほど高
度です。

ただ、グラフの画像の出力に、GPT4oは失敗します。出力された
グラフの画像は、彼が理解しているグラフの特徴を反映していな
いし、あるいは、反映させることができないように見えます。



セミナーの Part 1 「画像とグラフの違いを考える」 は、こうした実
験と考察をまとめたものになります。

こうした問題は、たまたま見つかった不具合ではなく、基本的には、
現在の大規模言語モデルをベースとする生成AI技術が、人間の
もつ数学的認識能力をうまく取り込めていないことの表れだと僕
は考えています。



Part 1 Agenda

GPT4oと遊ぶ -- 画像とグラフの違いを考える

l 画像の生成

l グラフの認識

l 画像で与えたグラフの隣接行列を求める

l グラフの生成

l 画像とグラフについて – 中間でのまとめ



画像の生成

GPT4oのDall.E を用いた
テキストからの画像生成能力は、

素晴らしいものです。



Ame sentinelle,
Murmurons l'aveu
De la nuit si nulle
Et du jour en feu.







De votre ardeur seule,
Braises de satin

Le devoir s'exhale
Sans qu'on dise: enfin.





















グラフの認識

画像としてのグラフの認識は、時々、ハルシネーショ
ンを起こしますが、グラフのノードとエッジのラベルを
理解し、グラフの隣接行列を構成できるほど高度です。



次の画像を、ノードと矢印を持つ
グラフとして解釈してください。

ノードが三つのグラフの画像

( 1 )                              ( 2 )

( 3 )                ( 4 )             ( 5 )           ( 6 )

ノードが二つのグラフの画像



グラフ (1) について

この画像には、二つのノード（左側にピンクのノードと右側に青の
ノード）と、それらを結ぶ一つの矢印が描かれています。



この画像は、二つのノードとそれらを結ぶ二つの矢印から構成さ
れています。具体的には、左側のノードから右側のノードに向かう
一つの矢印と、右側のノードから左側のノードに向かう一つの矢
印が描かれています。このようなグラフは「双方向有向グラフ」と
見なすことができます。

要約すると、このグラフは二つのノード（左と右）と、それらを結ぶ
二つの相反する矢印から構成されています。

グラフ (2) について



二つのノード間の矢印の向きは同じではないですか？

おっしゃる通りです。二つのノード間の矢印の向きは同じです。こ
の画像は、左側のノードから右側のノードへ向かう二本の平行な
矢印が描かれているように見えます。

この場合、これは二重の有向エッジを持つ単純な有向グラフとし
て解釈できます。



グラフ (3) について

この画像は、三つのノードとそれらを結ぶ三つの矢印から構成さ
れた有向グラフです。それぞれのノードの色と矢印の向きを考慮
すると、以下のように解釈できます：

1. ピンクのノードから青のノードに向かう矢印。
2. 青のノードから緑のノードに向かう矢印。
3. 緑のノードからピンクのノードに向かう矢印。

このグラフは、3つのノード（ピンク、青、緑）を持ち、それぞれが他
のノードに向かって一方向に接続されているサイクル構造の有向
グラフです。このようなグラフは、循環有向グラフとして知られてい
ます。



グラフ (4) について

この画像は、三つのノードとそれらを結ぶ二つの矢印から構成さ
れた有向グラフです。具体的には、以下のように解釈できます：

1. 左端のノードから中央のノードに向かう矢印。
2. 中央のノードから右端のノードに向かう矢印。

このグラフは、一方向に進む直線的なパス（ルート）を持つ有向グ
ラフです。ノードが一列に並び、それぞれが次のノードに矢印で接
続されています。このようなグラフは、直線的な有向パスまたは連
鎖として知られています。



グラフ (5) について

この画像は、三つのノードとそれらを結ぶ二つの矢印から構成さ
れた有向グラフを表しています。具体的には、以下のように解釈
できます：

1. 左下のノードから右下のノードに向かう矢印。
2. 右上のノードから右下のノードに向かう矢印。

このグラフは、三つのノード（左下、右上、右下）を持ち、右下の
ノードが他の二つのノードから矢印で指されている形状になって
います。これは、一つのノード（右下）が二つの親ノード（左下と右
上）を持つ有向グラフです



グラフ (6) について

この図形は、三つのノードとそれらを結ぶ二つの矢印から構成さ
れた有向グラフを表しています。具体的には、以下のような構造
になっています：

1. 左上のノードから右上のノードに向かう矢印。
2. 左上のノードから左下のノードに向かう矢印。

このグラフは、左上のノードから出発し、右上のノードと左下の
ノードに向かう二つの矢印を持つ構造です。これは、一つのノード
（左上）が二つの子ノード（右上と左下）を持つ有向グラフです。



 このグラフと一つ前のグラフは同じものですか？

前のグラフと現在のグラフは異なる構造を持っています。それぞ
れのグラフを比較してみましょう。

1. **前のグラフ**:
- 三つのノードがあり、以下のように矢印が配置されています:

- 左下のノードから右下のノードに向かう矢印。
        - 右上のノードから右下のノードに向かう矢印。
    - 右下のノードが二つの親ノード（左下と右上）を持つ構造です。

グラフ について



2. **現在のグラフ**:
- 三つのノードがあり、以下のように矢印が配置されています:

- 左上のノードから右上のノードに向かう矢印。
        - 左上のノードから左下のノードに向かう矢印。
    - 左上のノードが二つの子ノード（右上と左下）を持つ構造です。

結論として、これらのグラフは異なる構造を持っています。

前のグラフは二つの親ノードが一つの子ノードに向かって矢印を
持つ構造であり、現在のグラフは一つの親ノードが二つの子ノー
ドに向かって矢印を持つ構造です。



画像で与えたグラフの隣接行列を求める



この有向グラフの隣接行列を出力してください。

l この有向グラフの隣接行列を求めるために、ノードを以下のよ
うに番号付けします：

l 左上のノードをノード 0   左上にノードは存在しない
l 右上のノードをノード 1
l 左下のノードをノード 2

l 画像を見ると、以下の矢印が確認できます：

1. ノード 0 からノード 1 への矢印
2. ノード 1 からノード 2 への矢印

0 1

2

こんなイメージを
もっているようだ



l この情報を基に隣接行列を構築します。隣接行列 𝐴は次のよ
うになります：

𝐴 =
0 1 0
0 0 1
0 0 0

l この行列は、次のように解釈できます：

l 𝐴[0][1]=1はノード 0 からノード 1 へのエッジを示しています。
l 𝐴[1][2]=1はノード 1 からノード 2 へのエッジを示しています。
l その他の要素は 0 で、これらの間にエッジが存在しないこと
を示しています。

0 1

2



正解は、

𝐴 =
0 1 0
0 0 1
0 0 0

ではなく

𝐴 =
0 0 1
0 0 1
0 0 0

0 1

2

0

1

2



この有向グラフの隣接行列を出力してください。

l この有向グラフの隣接行列を求めるために、ノードを以下のよ
うに番号付けします：

l 左上のノードをノード 0   
l 右上のノードをノード 1
l 左下のノードをノード 2

l 画像を見ると、以下の矢印が確認できます：

1. ノード 0 からノード 1 への矢印
2. ノード 1 からノード 2 への矢印



l この情報を基に隣接行列を構築します。隣接行列 𝐴は次のよ
うになります：

𝐴 =
0 1 1
0 0 0
0 0 0

l この行列は、次のように解釈できます：

l 𝐴[0][1]=1はノード 0 からノード 1 へのエッジを示しています。
l 𝐴[0][2]=1はノード 0からノード 2 へのエッジを示しています。
l その他の要素は 0 で、これらの間にエッジが存在しないこと
を示しています。

0 1

2



次のような画像を有向グラフとして
解釈できますか？

この図形は、カテゴリー論でProductを定義するdiagram です。



この画像を有向グラフとして解釈することができます。
以下にその解釈を示します。

l ノードとエッジの構成

1. ノード:
1. 𝐴
2. 𝑃
3. 𝑋
4. 𝑌

2. エッジ:
1. 𝐴から 𝑃への矢印 f （点線）
2. 𝐴から Xへの矢印 𝑓!
3. 𝐴から Yへの矢印 𝑓"
4. 𝑃から Xへの矢印 𝑝!
5. 𝑃から 𝑌への矢印 𝑝"



l 隣接行列

このグラフを隣接行列で表現すると以下のようになります（ノード
の順番を 𝐴,𝑃,𝑋,𝑌 とする）：

l グラフの説明
l ノード 𝐴からは 𝑃、𝑋、および 𝑌へのエッジが存在します。
l ノード 𝑃からは 𝑋と 𝑌へのエッジが存在します。
l ノード 𝑋および 𝑌からは他のノードへのエッジが存在しません。

このように、この図形は有向グラフとして解釈できます。



次のような画像を有向グラフとして
解釈できますか？

この図形は、カテゴリー論でPullbackを定義するdiagram です。



この画像を有向グラフとして解釈できます。以下にその解釈を示
します。

l ノードとエッジの構成

1. ノード:
1. 𝐴
2. 𝑃
3. 𝑋
4. 𝑌
5. 𝑍

2. エッジ:
1. 𝐴から 𝑃への矢印 ̅𝑓 （点線）
2. 𝐴から Xへの矢印 𝑓!
3. 𝐴から 𝑌への矢印 𝑓"
4. 𝑃から Xへの矢印 𝑝!
5. 𝑃から 𝑌への矢印 𝑝"
6. 𝑋から Zへの矢印 s
7. 𝑌から Zへの矢印 t



l 隣接行列

このグラフを隣接行列で表現すると以下のようになります（ノード
の順番を 𝐴,𝑃,𝑋,𝑌,𝑍とする）：

l グラフの説明
l ノード 𝐴からは 𝑃、X、および 𝑌へのエッジが存在します。
l ノード 𝑃からは Xと Yへのエッジが存在します。
l ノード Xからは Zへのエッジが存在します。
l ノード Yからは Zへのエッジが存在します。
l ノード Zから他のノードへのエッジは存在しません。

このように、この図形は有向グラフとして解釈できます。



この図形を有向グラフとして解釈してください。

カテゴリー論のnatural transformationの可換図式です。



この図形を有向グラフとして解釈すると、2つの部分に分けられま
す。左側の 𝐹(𝑥),𝐹(𝑦),𝐹(𝑧)と右側の 𝐺(𝑥),𝐺(𝑦),𝐺(𝑧)です。また、各
部分間をつなぐ矢印も存在します。以下にノードとエッジの構成を
示します。

l ノードとエッジの構成

1. ノード:
1. 𝐹(𝑥)
2. 𝐹(𝑦)
3. 𝐹(𝑧)
4. 𝐺(𝑥)
5. 𝐺(𝑦)
6. 𝐺(𝑧)



2. エッジ:
1. 𝐹(𝑥) から 𝐹(𝑦)への青い矢印
2. 𝐹(𝑥) から 𝐹(𝑧) への青い矢印
3. 𝐹(𝑧) から 𝐹(𝑦) への青い矢印
4. 𝐺(𝑥) から 𝐺(𝑦) への黄色い矢印
5. 𝐺(𝑥) から 𝐺(𝑧) への黄色い矢印
6. 𝐺(𝑧)から 𝐺(𝑦) への黄色い矢印
7. 𝐹(𝑥) から 𝐺(𝑥) への赤い矢印 𝜂#
8. 𝐹(𝑦) から 𝐺(𝑦) への紫の矢印 𝜂$
9. 𝐹(𝑧) から 𝐺(𝑧) への赤い矢印 𝜂%



l 隣接行列

このグラフを隣接行列で表現すると以下のようになります（ノード
の順番を 𝐹(𝑥),𝐹(𝑦),𝐹(𝑧),𝐺(𝑥),𝐺(𝑦),𝐺(𝑧) とする）：

l グラフの説明
l 𝐹(𝑥)からは 𝐹(𝑦)、𝐹(𝑧)、および 𝐺(𝑥)へのエッジがあります。
l 𝐹(𝑧)からは 𝐹(𝑦)と 𝐺(𝑧)へのエッジがあります。
l 𝐹(𝑦)からは 𝐺(𝑦)へのエッジがあります。
l 𝐺(𝑥)からは 𝐺(𝑦)と 𝐺(𝑧)へのエッジがあります。
l 𝐺(𝑧)からは 𝐺(𝑦)へのエッジがあります。
l その他のノード間にはエッジが存在しません。

このように、この図形は有向グラフとして解釈できます。



.



.



グラフの生成



最初に試したこと
プロンプトでグラフを書かせる

最初に試したのは、「二つのノードとそれを結ぶ矢印からなるグラ
フの絵を描いて」というのをやってみたのですが、うまくいきません
でした。

ことばでグラフの形を説明しても、一回のプロンプトではなくfew-
shot のプロンプトで修正を重ねても、こちらの意図はうまく伝わり
ませんでした。







グラフの生成 (1)
二つのノードを持つ有向グラフを描け



隣接行列を与えてグラフの画像を描かせる

今度は、グラフの隣接行列を理解できるのなら（簡単なグラフにつ
いてはそうした能力を持っていることは前回のテストで確認できま
したので）、ことばではなく隣接行列でグラフの形を伝えようという
ことです。



次のような隣接行列Aで与えられる
グラフを出力してもらえますか？

正解はこちら

以前に、彼はこの画像を正しく解釈していました。
前回のやり取りを再掲します。



この有向グラフの隣接行列を出力してください。

l この有向グラフの隣接行列を求めるために、ノードを以下のよ
うに番号付けします：

l 左上のノードをノード 0   
l 右上のノードをノード 1
l 左下のノードをノード 2

l 画像を見ると、以下の矢印が確認できます：

1. ノード 0 からノード 1 への矢印
2. ノード 1 からノード 2 への矢印



l この情報を基に隣接行列を構築します。隣接行列 𝐴は次のよ
うになります：

𝐴 =
0 1 1
0 0 0
0 0 0

l この行列は、次のように解釈できます：

l 𝐴[0][1]=1はノード 0 からノード 1 へのエッジを示しています。
l 𝐴[0][2]=1はノード 0からノード 2 へのエッジを示しています。
l その他の要素は 0 で、これらの間にエッジが存在しないこと
を示しています。

0 1

2



こちらが、隣接行列 𝐴 =
0 1 1
0 0 0
0 0 0

に対応する有向グラフです。

ノード1からノード2およびノード3に矢印があり、ノード2およびノー
ド3から他のノードへの矢印はありません。



出力した図では、ノードが三つあるのはいいのですが、ノード
とノードを結ぶエッジが正しくないように思います。この行列

が与えるグラフは有向グラフですが、エッジの向きが双方向
になっています。また、ノード2とノード3を結ぶエッジは、存在
しないはずです。



ご指摘ありがとうございます。正確な有向グラフを作成します。改め
て隣接行列 𝐴を確認し、正しいグラフを描画します。

隣接行列 𝐴 =
0 1 1
0 0 0
0 0 0

は、以下のようなグラフを示しています：

l ノード1からノード2への矢印
l ノード1からノード3への矢印
l ノード2とノード3から他のノードへの矢印は存在しない

この情報を基に、有向グラフを正しく描画します



𝐴 =
0 1 1
0 0 0
0 0 0

• A[0][1]=1は、ノード1からノード2へのエッジ
• 𝐴[0][2]=1は、ノード1からノード3へのエッジ

新しい描画を生成します。



こちらが修正された有向グラフです。ノード1からノード2およびノー
ド3に矢印があり、ノード2およびノード3から他のノードへの矢印は
ありません。この隣接行列に基づいた正しいグラフです。

この図では、ノード2が二つありますが。



失礼いたしました。正しいノード配置とエッジを再度確認して、新し
いグラフを生成します。

隣接行列 𝐴 =
0 1 1
0 0 0
0 0 0

に基づき、次のように正しく描画します。

l ノード1からノード2への矢印
l ノード1からノード3への矢印
l ノード2およびノード3から他のノードへの矢印は存在しない

これを反映した新しい描画を生成します。



こちらが修正された有向グラフです。ノード1からノード2および
ノード3に矢印があり、ノード2およびノード3から他のノードへの矢
印はありません。この隣接行列に基づいた正しいグラフです。



ノード1からノード2へのエッジが双方向になっています。また、
ノード1からノード3へのエッジが双方向です。また、
ノード3からノード2に向かうエッジが書かれていますが、ノード2と
ノード3を繋ぐエッジはありません。



何度修正をリクエストしても、うまくいきません。
以下、画像だけを紹介します。トライアル4回目。

正解



トライアル5回目。

正解



トライアル6回目。

正解



トライアル7回目。

正解



「こちらが正しい有向グラフです」と繰り返すだけで、どうもラチ
があきません。あらためて画像の認識が正しいのか確かめる
ため、こう聞いてみました。

この画像を有向グラフとして解釈できますか？



この画像を有向グラフとして解釈すると、以下のようになります：

ノードとエッジの構成

1. ノード:
l ノード 1
l ノード 2
l ノード 3

2. エッジ:
l ノード 1 からノード 2 への矢印
l ノード 1 からノード 3 への矢印
l ノード 2 からノード 3 への矢印は存在しません



グラフの説明

l ノード1からノード2への矢印があります。
l ノード1からノード3への矢印があります。
l ノード2およびノード3から他のノードへの矢印はありません。

このグラフは隣接行列𝐴 =
0 1 1
0 0 0
0 0 0

に対応しています。

ノードの配置とエッジが示す方向を考慮すると、この画像は与えら
れた隣接行列に対応する有向グラフとして正しく解釈できます。



GPT4o プログラムでグラフを書くことを提案する

隣接行列から、対応するグラフを出力するのが苦手のようで
すが、グラフを正しく出力するなにか得意なやり方はあります
か？

グラフを正確に出力するためには、プログラミング言語やグラ
フ描画ツールを使用する方法があります。例えば、Pythonの
ライブラリであるNetworkXとMatplotlibを使うと、隣接行列
から正確にグラフを描画できます。



彼が提供したプログラム

import matplotlib.pyplot as plt
import networkx as nx

# 隣接行列の定義
adjacency_matrix = [

[0, 1, 1],
[0, 0, 0],
[0, 0, 0]

]

# グラフの作成
G = nx.DiGraph()



# ノードの追加
G.add_nodes_from([1, 2, 3])

# エッジの追加
for i, row in enumerate(adjacency_matrix):

for j, val in enumerate(row):
if val == 1:

G.add_edge(i + 1, j + 1)

# グラフの描画
pos = nx.spring_layout(G)
nx.draw(G, pos, with_labels=True, node_size=700, 
node_color="skyblue", font_size=20, font_color="black", 
font_weight="bold", arrows=True, arrowsize=20)
plt.show()



このコードを実行すると、隣接行列に基づく正しい有向グラフが描
画されます。

Pythonスクリプトの実行方法
1. 上記のコードをPythonスクリプトファイル（例えば、

draw_graph.py）として保存します。
2. ターミナルやコマンドプロンプトでスクリプトを実行します：

python draw_graph.py

これにより、隣接行列に基づく正しいグラフが描画されます。必要
に応じて、ノードやエッジのラベル、色などをカスタマイズできます。



その他の方法

他にもGraphvizやGephiといったグラフ描画ツールを使用する
こともできます。これらのツールを使うと、隣接行列やエッジリスト
をインポートしてグラフを描画することが可能です。

どの方法を使用するかは、具体的なニーズや環境に依存します
が、プログラミングが可能であれば、PythonとNetworkXを使用
する方法が簡便で柔軟性が高いため、お勧めです。



これが、このプログラムで出力されたグラフです。

これは、連接行列が与える正しいグラフです。

正解

正解



ただ、こうした解決は、

マルチ・モーダルなAIに僕が期待した
ものではありません。



画像とグラフについて – 中間でのまとめ

GPT4oのDall.E を用いたテキストからの画像生成能力は、
素晴らしい。しかし、グラフの画像の生成は、不正確で生彩を
欠く。



衛星

画像としてのグラフの認識能力と
グラフの画像の生成能力の非対称性

画像としてのグラフの認識は、時々、ハルシネーションを起こすが、
グラフのノードとエッジのラベルを理解し、グラフの隣接行列を構
成できるほど高度である。

ただ、グラフの画像の出力に、Dall.Eは向いていない。出力され
たグラフの画像は、彼が理解しているグラフの特徴を反映してい
ない。あるいは、反映させることができないように見える。

画像を扱うマルチ・モーダルなシステムとして、画像グラフの知覚
能力と画像グラフの生成能力には、大きな非対称性がある。



生成AIでの、画像グラフの知覚と画像グラフの生成
の能力の非対称性は、どう克服されるのか？

一つの考えは、マルチ・モーダル生成AIの、例えば、GPT4oなら
その画像出力コンポーネントである Dall.E の機能を拡張するこ
とです。

ただ、それは難しいと僕は感じています。

もう一つの考えは、一般的な画像の認識とグラフの認識とは、認
識の異なる層に属するものと考えることです。



言語的認識と画像認識

Vit ( Visual Transformer )の推進者の一部が旗印とした、僕
には少し馬鹿げたものに見える”Inductive Bias Free”という主
張も、それよりはマシなものに思えるOpenAIのCLIPの
“Natural Language Supervision” というアイデアも、基本的
には、大規模言語モデルの成功の中で生まれた、「言語理解と画
像理解は、統一したフレームのもとで可能である」という思想に基
づいています。

それらについては、以前のマルレク「大規模言語モデルの展開

-- マルチ・モーダルへ」を参照ください。
https://www.marulabo.net/docs/multimodal/

https://www.marulabo.net/docs/multimodal/


言語による表現も画像表現も、ともに、
embedding で表現される

そうした統一的なアプローチは、マルチ・モーダルな生成AIの登
場を理論的・技術的に準備し、その実装は成功を収めています。

現代のAI技術のもっとも強力な武器は、言語による表現も画像表
現も、プラットフォームの内部では、ともに、多次元の実数ベクトル
-- embeddingとして、統一的に表現されていることです。

それは、いいことだと思います。



グラフは embeddingで表現されるのか？

ただ、グラフはembedding として表現されるのかを考えてみま
しょう。

例えば、次のような隣接行列で表現されるグラフのembedding 
は、どういうものになるのでしょう？

𝐴 =
0 1 1
0 0 0
0 0 0

残念ながら、僕には、まったくイメージすることができませんでした。



僕が分かったのは、行列

𝐴 =
0 1 1
0 0 0
0 0 0

が持つ情報の1bitが失われて

𝐴′ =
0 1 0
0 0 0
0 0 0

になっても、

あるいは、Aが持つ情報が 1bit 増えて

𝐴′′ =
0 1 1
0 0 1
0 0 0

になっても、

それだけでグラフの形は、変わってしまうということです。

0 1

2

0 1

2

0 1

2



隣接行列は、グラフを完全に表現している

Dall.E は人間のことばによる指示を理解できます。でも、隣接行
列による指示は、過不足なくグラフの特徴をすでに捉えています。

指示を重ねるごとに、Dall.Eがむしろ混迷を深めていくのは、隣
接行列で与えられたグラフを描くのに、余分な情報は 1bitたりと
もいらないことと関係しているのかもしれません。

また、この程度の簡単なグラフの持つ情報を表現するのに、
embeddingのように、512次元の実数ベクトルが必要とは思え
ません。（もちろん、もっともっと複雑なグラフを考えることも、簡単
にできます。）



言語的認識と数学的認識

対象としてのグラフは、ことばによる表現や視覚に基づく一般的な
画像とは異なる特徴を持っているように思えます。

それは、「近似」による「情報の付加」も「情報の圧縮」も許さない
ので、embeddingによる表現にはなじみません。

僕は、この違いは、言語的認識と数学的認識の違いに対応してい
ると考えています。



グラフがそうであるように、ことばもまた、画像としても表現されるが、
画像とは違うありかたを持ちます。

画像が二次元から三次元になり、さらに時間の中で動き出せば、そ
の表現力は大きく拡大します。

ただ、グラフは煎じ詰めれば、点と線からなります。次元を拡大して立
体化しても、点が球になったり線が棒になるわけではありません。

ことばも、数学的対象も、「もの」ではないのです。



マルチモーダルな生成AI技術は、基本的に
は、 「言語理解と画像理解は、統一したフ
レームのもとで可能である」と考えるんだ。そ
れは、成功しているように思うよ。



確かに、言語による表現も画像による表
現もembeddingで表現される。
また、現在のAIの成功を支えているの
はembedding技術だというのも確かだ。



ただ、グラフは画像としても表現される
けど、グラフをembeddingで表現する
のって奇妙だと思わない？

言語的認識と数学的認識は、何かが基
本的なところで違っているんだ。



数学的認識も言語的認識なしには成り立た
ないよ。認識の諸能力の言語能力のもとで
の「統一」は、さらに進む可能性がある。
意識的にせよ無意識にしろ、生成AIが進ん
でいるのは、そういう道。



それは、うまくいかないと思う。

「統一」は、数学的な認識能力の
ベースの上で、初めて可能になると、
僕は思う。







Part 2

グラフの認識の難しさ

Prover

Verifier



ぼく、グラフうまく描けないみたい。

それは、ことばや絵より難しいんだ。
大人だって、そうなんだよ。



グラフの認識の難しさ

現在の生成AI技術が、グラフの問題をうまく処理できないだろうこ
とは、AIの世界をいったん離れて、数学的にグラフの認識の問題
を考えると、より一層明確になります。

このPart 2 「グラフの認識の難しさ」は、複雑性理論の観点から、
この問題を扱います。

興味深いことは、もし、「万能の人工知能」が誕生したとしても、解
けないグラフの問題があるということを数学的に示すことができる
ということです。こうしたメタレベルの認識は、現時点では、おそら
く人間のみが可能なように感じています。



より興味深いことは、今回のセミナーでは十分に触れることはでき
ませんが、前述のような奇妙な認識を可能とする Interactive 
Proofのような「数学的推論」は、本質的に「確率論的推論」だとい
うことです。

数学的なものに対する我々の認識も深化しています。

「グラフの隣接行列のような数学的対象は、embeddingによる
表現には向いていない。」と言いました。 ただ、より高次のレベル
で、embedding表現のような確率的アプローチが、AIの数学能
力の基礎づけに利用される可能性があると、僕は考えています。

Agent-Based Modelの数学理論の発展と量子コンピュータ上
のAIシステムの登場が、そうした時代の扉を開くと思います。



Part 2 Agenda

グラフの認識の難しさ

l グラフの同型性 -- グラフの「同じ」を考える
l グラフの同型性の定義

l 頂点の置換とグラフの同型性

l Interactive Proofから見るグラフの非同型性
l Interactive Proofと証明概念の変化



グラフの同型性

グラフの「同じ」を考える

Prover

Verifier



頂点と辺

「頂点」と頂点を結んだ「辺」でできている図形を「グラフ」と言う。

例えば、次の図形は、いずれも三つの頂点 1,2,3を持つグラフで
ある。

1

2 3

1

2 3

1

2 3

1

2 3

1

2 3

1

2 3



「似ている」グラフ

これらのグラフは、皆、見かけは違っているのだが、黄色の背景と
オレンジの背景のグラフは、似ている。

1

2 3

1

2 3

1

2 3

1

2 3

1

2 3

1

2 3



頂点の名前を付け替える

「似ている」と感じたのには理由がある。頂点の名前を付け替える
と、同じグラフになるからだ。

1

2 3

1

2 3

3

1 2

2

3 1

1

2 3

3

1 2



名前を付け替えの自明な例

頂点の名前の付け替えが、グラフを「同じ」ままにすることは、次
の自明な例を見ればわかる。

1

2 3

1

3 2

2

1 3

2

3 1

3

1 2

3

2 1



同じグラフの例 1

二つのグラフの「同じさ」にとって重要なことは、二つのグラフで頂
点と頂点が一対一に対応する（これは名前の付け替えで保証され
る）だけでなく、一方のグラフである頂点とある頂点が結ばれてい
れば、他方のグラフでも対応する頂点が結ばれていることである。



同じグラフの例 1

二つのグラフの「同じさ」にとって重要なことは、二つのグラフで頂
点と頂点が一対一に対応する（これは名前の付け替えで保証され
る）だけでなく、一方のグラフである頂点とある頂点が結ばれてい
れば、他方のグラフでも対応する頂点が結ばれていることである。

次の二つのグラフで考えてみよう。

1

2 3

4 1

2 3

4



同じグラフの例 1

左のグラフと右のグラフは、見かけは異なっているが、頂点3,4 
の名前を置き換えれば、左右いずれのグラフも次の条件を満たし
ていることがわかる。（確かめよ）

n 頂点1,2 はつながっている。
n 頂点2,3 はつながっている。
n 頂点3,4 はつながっている。
n 頂点4,1 はつながっている。

1

2 3

4 1

2 4

3



同じグラフの例 1

l 頂点1,2 はつながっている。
l 頂点2,3 はつながっている。
l 頂点3,4 はつながっている。
l 頂点4,1 はつながっている。

よって二つのグラフは「同じ」ものである。

1

2 3

4 1

2 4

3



同じグラフの例 2

次の二つのグラフを考えてみよう。見かけは違うのだが、この二
つのグラフは、「同じ」ものである。



同じグラフの例 2

次のように6つの頂点に名前をつけよう。

1

2

3

4

5

6

2

3 1 5

4 6



同じグラフの例 2

次のように6つの頂点に名前をつけよう。
この時、左右のグラフとも、頂点(1,2), (2,3), (3,4), (4,5),
(5,6), (6,1), (1,4), (2,5), (3,6) はつながっている。

1

2

3

4

5

6

2

3 1 5

4 6



同じグラフの例 2

次のように6つの頂点に名前をつけよう。
この時、左右のグラフとも、頂点(1,2), (2,3), (3,4), (4,5),
(5,6), (6,1), (1,4), (2,5), (3,6) はつながっている。

1

2

3

4

5

6

2

3 1 5

4 6

よって、二つの
グラフは「同じ」
である。



同じグラフの例 3

次の二つのグラフを考えてみよう。見かけは違うのだが、この二
つのグラフは、「同じ」ものである。

https://en.wikipedia.org/wiki/Graph_isomorphism



同じグラフの例 3

次のような名前の対応を考える



同じグラフの例 3

次のような名前の対応を考える



同じグラフの例 3

次のような名前の対応を考える



同じグラフの例 3

接続の対応は、(a,g)=(f(a),f(g))=(1,5)。同様に、
(a,h)=(1,2);(a,i)=(1,4);(b,g)=(6,5);(b,h)=(6,2);
(b,j)=(6,7);(c,g)=(8,5);(c,i)=(8,4);(c,j)=(8,7);
(d,h)=(3,2);(d,i)=(3,4);(d,h)=(3,4)



同じグラフの例 3

左右のグラフの頂点のつながりは一致する。
左右のグラフは、「同じ」ものである。



グラフの同型性の定義
Graph isomorphism



グラフの同型性の定義

次の条件を全て満たす時、グラフGとグラフHは同型であると言う。

1. グラフGとグラフHの頂点の数は等しい。
2. グラフGの頂点VGとグラフHの頂点VHを一対一に対応させる
関数 f が存在する。

3. グラフGの頂点 i, j がつながっているならば（頂点iと頂点jを
つなぐ辺があると言うこと）、これらのグラフGの頂点に対応す
るグラフHの頂点も(f(i), f(j)とあらわすことが出来る)、つな
がっている。



グラフの同型性チェックのために
必要な場合の数

次の条件を全て満たす時、グラフGとグラフHは同型であると言う。
どれくらいの場合の数のチェックが必要か見ておこう。

1. グラフGとグラフHの頂点の数を nとする。
2. グラフGの頂点VGとグラフHの頂点VHを一対一に対応させる
関数 f が存在する。こうした fは、n! 個存在する。

3. グラフの頂点 i, j がつながっているなら c(i,j) = 1、つな
がっていないならば、c(i,j)=0 という関数を考える。
先の条件 3 は、c(i,j)=c(f(i),f(j)) と表せる。



0,1に値をとる関数cは、何個存在するだろうか？

c(i,j) の引数部分 i,j の可能な組み合わせは、n2 個ある。
よって、0,1 二つの値に値をとる 関数c(i,j) ->{0.1}は、
2#!個だけ存在する。



Graph Isomorphismの複雑性クラス

l グラフGとグラフHの間で、頂点の対応を表す f: 𝑉$⊢𝑉% と、辺
の対応を表す c(i,j)→{0,1}が与えられれば、グラフGとグラフH
の同型性は、多項式時間でチェックできる。

l だから、Graph	Isomorphismの複雑性クラスはNPに属するこ
とは明らかである。

l ただ、それがPに属するのかは不明だし、NP-完全かもよくわ
かっていない。

cf.		László Babai “Graph Isomorphism” 
January 9, 2017
https://people.cs.uchicago.edu/~laci/
update.html

https://people.cs.uchicago.edu/


頂点の置換とグラフの同型性



前回見た、グラフの同型性の定義

前回は、グラフの同型性の定義として次のような定義を考えた。
ただ、この定義は、少し冗長である。
例えば、明らかに、1. の条件は、2. の条件に含まれている。

1. グラフGとグラフHの頂点の数は等しい。
2. グラフGの頂点VGとグラフHの頂点VHを一対一に対応させる
関数 f が存在する。

3. グラフGの頂点 i, j がつながっているならば（頂点iと頂点jを
つなぐ辺があると言うこと）、これらのグラフGの頂点に対応す
るグラフHの頂点も(f(i), f(j)とあらわすことが出来る)、つな
がっている。



改めて、グラフの同型性を定義する

先の条件 2. はグラフの頂点についての条件で、条件 3. はグラ
フの辺についての条件である。もう少し整理しよう。

辺については、グラフの頂点 i, j をつなぐ辺があることを
c(i,j)=1、辺がないことを c(i,j)=0 で表すことにしよう。

グラフG,Hが同型である条件は、
1. グラフGの頂点をグラフHの頂点に一対一に対応させる関数 f 
が存在する。

2. 頂点の対応 fが与えられれば、グラフGの辺はグラフHの辺に
次の式で、一対一で対応する。 c(i,j)=c(f(i),f(j))
こうした時、対応 fは、グラフの辺を保存するという。



グラフGの頂点をグラフHの頂点に
一対一に対応させる関数 f が存在する。

1

2

3

4

6

5

7

8

w
a

x
c

z
b

d

y

グラフGの頂点の集合
{1,2,3,4,5,6,7,8}

グラフHの頂点の集合
{a,b,c,d,w,x,y,z}

⟼f

f(1)=z, f(2)=y, f(3)=x, f(4)=w
f(5)=d, f(6)=c, f(7)=b, f(8)=a



頂点の対応 fが与えられれば、グラフGの辺はグラフHの辺
に次の式で、一対一で対応する。 c(i,j)=c(f(i),f(j))

1

2

3

4

6

5

7

8

w
a

x
c

z
b

d

y

グラフGの辺の集合 グラフHの辺の集合⟼

c(1,5)=c(f(1),f(5))=c(d,z)=1 ;辺あり
c(3,6)=c(f(3),f(6))=c(x,c)=1 ；辺あり
c(4,7)=c(f(4),f(7))=c(w,b)=0 ；辺なし

一部のみ表示



グラフの頂点に自然数 1,2,…,n で名前をつける

グラフGのn個の頂点に自然数 1,2,…,n で名前をつけることにし
よう。グラフHのn個の頂点も、同様に自然数 1,2,…,n で名前をつ
けることにしよう。



頂点の置換

グラフGのn個の頂点に自然数 1,2,…,n で名前をつけることにし
よう。グラフHのn個の頂点も、同様に自然数 1,2,…,n で名前をつ
けることにしよう。

この時、グラフGの頂点をグラフHの頂点に一対一に対応させる関
数 f は、{1,2,..,n}上で定義され{1,2,..,n}に値を持つ関数であ
る。こうした関数を{1,2,..,n}の「置換」と呼ぶ。
（「置換 permutation」である）



頂点の置換

グラフGのn個の頂点に自然数 1,2,…,n で名前をつけることにし
よう。グラフHのn個の頂点も、同様に自然数 1,2,…,n で名前をつ
けることにしよう。

この時、グラフGの頂点をグラフHの頂点に一対一に対応させる関
数 f は、{1,2,..,n}上で定義され{1,2,..,n}に値を持つ関数であ
る。こうした関数を{1,2,..,n}の「置換」と呼ぶ。
（「置換 permutation」である）
l 次は、{1,2,3} の置換の例である。

{1,2,3},{1,3,2},{2,3,1},{2,1,3},{3,1,2},{3,2,1}

{1,2,3}->{1,3,2}->{2,3,1}->

{2,1,3}->{3,1,2}->{3,2,1}->{1,2,3}



前回見た例

前回このような名前をを持つ二つのグラフをみたが、左のグラフ
の名前を自然数に付け替えよう。



前回見た例の名前の付け替え

左のグラフ頂点の名前を{1,2,3,4,5,6}に付け替えよう。
fの定義も、このように変更される。

1

2

3

4

5

6

7

8

f(1)

f(2)

f(3)

f(4)

f(5)

f(6)

f(7)

f(8)



置換の表現

右のような、{1,2,3,4,5,6,7,8}の置換 fが与えられた時、置換
fを、次のように表す。

1  2  3  4  5  6  7  8
1  6  8  3  5  2  4  7

これは、f が次のような関数であることを表している。
1  2  3  4  5  6  7  8
↓ ↓ ↓ ↓ ↓ ↓ ↓ ↓
1  6  8  3  5  2  4  7

まぎれがなければ、置換 fを次のように表しても
構わない。

( 1  6  8  3  5  2  4  7 )

f(1)

f(2)

f(3)

f(4)

f(5)

f(6)

f(7)

f(8)



頂点の置換とグラフの同型性

l グラフGの頂点{1,2,..n}と辺の情報を与えるc(i,j)が与えら
られているとする。頂点の置換の一つを fとすると、fを頂点とし
て、c(f(i),f(j))で定義される辺を持つグラフHは、Gと同型で
ある。

l グラフHの頂点がGの頂点の置換 fであり、この置換fが辺を保
存するなら(c(i,j)=c(f(i),f(j))なら）、グラフGとグラフHは同
型である。

l グラフGとグラフHが同型なら、GとHの間に辺を保存する頂点
の置換が存在する。

l グラフGの頂点を置換して、Gと同型のグラフHを作ることが出
来る。辺の保存の条件は自然に導入できる。



Interactive Proofから見る
グラフの非同型性

Prover

Verifier



Interactive Proofの想定
Interactive Proofには、二人の人物が登場する

l 一人は「証明者 Prover」である。
彼は、全知全能で、どんな問題も瞬時に答えを返す能力をもっ
ている。ただし、彼は誠実ではなく、時々、人を欺く嘘をつく。

l もう一人は、「検証者 Verifier」である。
彼は、普通の人間である。理性をもっていて、証明者の主張を
検証しようとする。彼は、証明者の言うことを、盲信はしない。



Interactive Proof
二人の対話は何を明らかにするか？

Interactive Proofは、この両者が対話を繰り返すことで、何か
を証明しようというシステムである。

基本的には、検証者が証明者の主張を受け入れた時、すなわち、
証明者が証明者の主張が正しいと検証者を納得させることができ
た時、証明は終わる。

ただし、ある場合には、証明者の検証者の説得は失敗し、検証者
は証明者の主張を拒否して、証明が終わる。



Question

Answer

Prover

Verifier

IP
Interactive Proof

証明者。全知全能である。
どんな問題も瞬時に答えを返す能力
をもつ。ただし、時々嘘をつく。

検証者。普通の人間である。
理性をもっていて、証明者の主張を
検証しようとする。盲信はしない。

二人が、対話を繰り返すと
何が証明できるか？



グラフの非同型問題

l 同じ頂点数 n を持つグラフG0とG1が与えられた時、この二つ
のグラフG0とG1が同型でないことを決定する問題を考える。こ
れを「グラフの非同型問題」という。

l グラフの「同型問題」は、「グラフG0とG1は同型である」という証
明が与えられた時、その証明が正しいことの検証は簡単にで
きる。証明が与える「頂点と頂点の対応、辺と辺の対応」を
チェックすればよい。グラフの「同型問題」は、NP問題である。

l ところが、 「グラフの非同型問題」については、非同型であるこ
とを多項式時間でチェックするアルゴリズムが与えられない限
り、この問題が、NPに属するかは、よくわからない。



Interactive Proofのスタイルで
グラフの非同型問題を考える

ここでは、次のようなInteractive Proofのプロトコルで、グラフの
非同型問題を考える。

1. グラフG0とG1は、ProverにもVerifierにも与えられている。
2. Verifierは、ランダムに0,1の値 i を選んで、G0とG1のいず
れかのGi (iは、０または1)の頂点をスクランブルしたグラフH
をProverに送る。 GiとHは同型である。

3. Proverは、送られたHが、 G0から作られたものなら0を、 G1
から作られたものなら1を、j として返す。

4. Verifierは、i=jなら受理し、そうでないならrejectする。



グラフの非同型問題

l グラフG0とG1が同型でないなら、Proverは、確実に、Hからjを
導くことができる。Proverのパワーで、HがG0とG1のどちらか
に同型かを調べればいい。

l ただ、グラフG0とG1が同型の場合、Proverは、確実には、H
からjを導くことができない。

HはG0ともG1とも同型だから。この時、ProverはVerifierに、
ランダムに0か1を送ることになる。i=jである確率は1/2になる。

1986年 Goldreich, Micali, and Wigerson



Interactive Proofと証明概念の変化

Prover

Verifier



Interactive Proofの登場

1990年代に入って、計算複雑性理論は、大きく発展する。
その転機となったのは、László Babai, Shafi Goldwasser, 
Silvio Micali, Shlomo Moran, Charles Rackoff らによ
るInteractive Proof Systemである。Interactive Proof
の登場は、計算複雑性理論を一変させた。



Interactive Proofの登場と発展

1990年代に入って、計算複雑性理論は、大きく発展する。
その転機となったのは、László Babai, Shafi Goldwasser, 
Silvio Micali, Shlomo Moran, Charles Rackoff らによ
るInteractive Proof Systemである。Interactive Proof
の登場は、計算複雑性理論を一変させた。

彼ら（彼女）らは、「Interactive Proof Systemの発明」に
よって、1993年、新設された「ゲーデル賞」の最初の受賞者
となる。また、2001年の「PCP定理」 、2019年の「PCP定理
の新証明」 にも「ゲーデル賞」が与えられている。



Interactive Proofの登場と発展

1990年代に入って、計算複雑性理論は、大きく発展する。
その転機となったのは、László Babai, Shafi Goldwasser, 
Silvio Micali, Shlomo Moran, Charles Rackoff らによ
るInteractive Proof Systemである。Interactive Proof
の登場は、計算複雑性理論を一変させた。

彼ら（彼女）らは、「Interactive Proof Systemの発明」に
よって、1993年、新設された「ゲーデル賞」の最初の受賞者
となる。また、2001年の「PCP定理」 、2019年の「PCP定理
の新証明」 にも「ゲーデル賞」が与えられている。
こうしたInteractive Proofに基づく計算複雑性研究の発展
の、最も重要な達成が2020年の「MIP*=RE定理」である。



Irit DinurShafi Goldwasser

Gödel Prize 1993, 2001 Gödel Prize 2019

証明概念を転換した

ゲーデル賞の女性たち

PCP定理の新証明Interactive Proof



重要なことが一つある。

それは、Interactive Proofの登場によって、証明
の概念が大きく変わったということである。

ここでは、そのことを見ておこう。



主要に、証明を行う側から考えた、「証明」観

これまでも、数学的証明の特質については、様々な議論が
あった。証明が従うべき演繹規則、その出発点としての公理
群、証明体系の無矛盾性 … 等々、ただ、それは、主要に証
明を行う側から証明を考えたものだった。



「証明者」と「検証者」の分離と
両者の「対話」としての証明

これまでも、数学的証明の特質については、様々な議論が
あった。証明が従うべき演繹規則、その出発点としての公理
群、証明体系の無矛盾性 … 等々、ただ、それは、主要に証
明を行う側から証明を考えたものだった。

Interactive Proofの特徴は、「証明者」と「検証者」を分離し、
証明を 「証明者」と「検証者」の両者の「対話」の過程として捉
え返すことである。



証明を、検証の側から捉え直す

それはまた、証明を証明の世界に閉じたものと考えることをや
めて、証明を検証との関係で、検証の側から捉え返すことで
もあった。



証明を、検証の側から捉え直す

それはまた、証明を証明の世界に閉じたものと考えることをや
めて、証明を検証との関係で、検証の側から捉え返すことで
もあった。

証明は、もともとが正しい推論によって導かれているから、正
しいと検証されるのだと考えることと、正しいと検証されるから
正しい証明だと考えることは別のことである。



証明を、検証の側から捉え直す
検証されたものが正しい証明である

それはまた、証明を証明の世界に閉じたものと考えることをや
めて、証明を検証との関係で、検証の側から捉え返すことで
もあった。

証明は、もともとが正しい推論によって導かれているから、正
しいと検証されるのだと考えることと、正しいと検証されるから
正しい証明だと考えることは別のことである。

Interactive Proofのアプローチは、証明の正しさについて
後者の考え方をとる。正しいと検証されたものが正しい証明な
のである。



「確率的に検証可能な証明」
というコンセプト

「正しいものから正しいものを演繹する」という証明観では、証
明の世界と確率の世界を結びつけるのは難しい。演繹の
ルールは確率論的性質を持たず、厳密に決定論的に振る舞
うからである。



「確率的に検証可能な証明」
というコンセプト

「正しいものから正しいものを演繹する」という証明観では、証
明の世界と確率の世界を結びつけるのは難しい。演繹の
ルールは確率論的性質を持たず、厳密に決定論的に振る舞
うからである。

ただ、検証の世界は、確率論的な性質を持つ。証明者が、正
しい証明を持っていない場合には、検証者に返す答がランダ
ムなものになるのは明らかだし、正しい証明を持っている場合
には、証明者が提示するサンプルの全てを検証する必要は
ない。



「確率的に検証可能な証明」
というコンセプト

「正しいものから正しいものを演繹する」という証明観では、証
明の世界と確率の世界を結びつけるのは難しい。演繹の
ルールは確率論的性質を持たず、厳密に決定論的に振る舞
うからである。

ただ、検証の世界は、確率論的な性質を持つ。証明者が、正
しい証明を持っていない場合には、検証者に返す答がランダ
ムなものになるのは明らかだし、正しい証明を持っている場合
には、証明者が提示するサンプルの全てを検証する必要は
ない。

検証から証明を捉え返した時、証明の世界と確率の世界は
結びつき、「確率的に検証可能な証明」という重要なコンセプ
トが現れてくる。



こうした、「証明観」の大きな転換は、

証明が可能とするものの領域を

大きく広げることとなった。



もう一つ留意すべきことがある。

それは、Interactive Proof は、
数学の世界に導入された

ProverとVerifierという二人のAgentから
構成されるシステムだということである。

次のPart 3 では、AIの世界でも
Agentに基づくモデルへの関心が
高まっていることを見ていこう。







Part 3

AIのAgent-Based Model



AIのAgent Model

僕は、現代のAI技術は、二つの点で大きな弱点を抱えていると考
えています。

一つは、先に述べたような「数学的能力」の著しい欠如です。

あと一つは、彼の「知識」の主要な源は、現状では、いったんネッ
ト上に巨大に集積された情報だけだということです。

彼は、彼の「外部」に存在する「実在的な対象」（人間・社会・自然・
宇宙等々）には無関心に見えます。彼は、また、対象の実在性に
も、情報が「真実」であるかにも、関心がないように見えます。彼に
とって重要なことは、利用できる情報がネット上にあるか否かです。

こうした問題は、すでに多くの人が関心を持っているように思いま
す。それはとても大事なことだと思います。



残念ながら、今回のセミナーではそうした問題を、主題的に取り上
げることはできないのですが、このPart 3では、AIのAgentモデ
ルを取り上げます。

Agent Modelとは、単純化すると、独立した主体としてのAgent
が、「外部」の「環境」から情報を受け取り、Agentが内部で処理し
た結果に基づいて、「外部」に「action」を返すというモデルです。

もとになっているイメージは、生物が外界から、食糧やエネルギー
や感覚的刺激を入力として受け取り、何らかの反応を外部にかえ
すというイメージだと思います。

AIのマルチ・モーダル化が、客観的には、AIをAgentとして捉え
る条件を拡大しています。



外部環境との間だけでなく、複数のAgent(複数の人間・複数の
AI)が相互作用するMulti Agent System として、外部環境と
人間とAIが構成するシステムを考えることができます。

Multi Agent Model は、グラフで表現できます。

AI技術の展望に、いつかこうした設計図が役に立つようになると
考えています。

このPart 3では、AIの世界でのAgent Modelの利用について、
について、いくつかの事例を紹介したいと思います。



Part 3 Agenda

AIのAgent-Based Model

l フォン・ノイマンの「自己複製機械」

l AIの能力拡大とAgentモデル 1 – RAG
l AIの能力拡大とAgentモデル 2 – ATM
l AIの能力拡大とAgentモデル 3 – AgentGym

l 今回のセミナーで説明できなかったことと理論的展望



フォン・ノイマンの「自己複製機械」



フォン・ノイマンの「自己複製機械」

Agent Systemという考えの起源の一つは、フォン・ノイマンの
「自己複製機械」だと言われています。

「Agentとは何か？」、「Agent-Based Systemとは何か？」を
考える上で、フォン・ノイマンのアイデアは、参考になると思います。



フォン・ノイマンの力学的=物理的モデル
1948年

自己複製機械の詳細な概念的提案は、数学者ジョン・フォン・ノイ
マンが1948年と1949年に行った講義で初めて提唱したもので、
彼は思考実験として自己複製オートマトンの運動モデルを提案し
た。フォン・ノイマンの物理的な自己複製機械の概念は抽象的に
しか扱われておらず、仮説上の機械は原材料の供給源として予
備部品の「海」またはストックルームを使用していた。マシンはメモ
リーテープに保存されたプログラムを持ち、マニピュレーターを
使ってこの "海 "から部品を取り出し、それらを自分の複製に組
み立て、メモリーテープの内容を空の複製にコピーするよう指示
する。このマシンは、刺激を送受信する4つの論理素子と、構造骨
格と可動性を提供するための4つの機械素子という、わずか8種
類の部品で構成されることが想定されていた。

https://en.wikipedia.org/wiki/Self-replicating_machine



Von Neumann's kinematic model



Von Neumann's kinematic model

複製されるべきマシン

複製途中のマシン

マニピュレーター



Von Neumann's kinematic model

原材料の「海」 原材料の「海」



自己複製する3Dプリンター
2004年

https://reprap.org/wiki/About/ja



フォン・ノイマンのセルラー・オートマトン・モデル
1949年

フォン・ノイマンは、この自己複製マシンのモデルには数学的な厳
密さをもって分析することが困難であったため、明らかに不満を抱
いていた。そこで彼は、セル・オートマトンに基づく、より抽象的な
自己複製機械を開発した。

フォン・ノイマンの自己再生オートマトン理論の目標は、1949年
にイリノイ大学で行われた講義で明らかにされたように、自然淘
汰の下で生物と同じように自動的に複雑さを増していく機械を設
計することであった。彼は、機械が進化するために越えなければ
ならない複雑さの閾値は何かと問いかけた。彼の答えは、実行さ
れるとそれ自身を複製する抽象的な機械を設計することであった。
注目すべきことに、彼の設計は、終わりのないの進化には、自己
複製する機械とは別に、遺伝情報がコピーされ子孫に受け継が
れる必要があることを示唆している。

https://en.wikipedia.org/wiki/Self-replicating_machine



セルラー・オートマトン

セルラー・オートマトンは、セルの規則的な格子から成り、各セル
はオンとオフのような有限個の状態のいずれかにある。グリッドは
任意の有限次元数であり得る。

各セルに対して、その近傍と呼ばれるセルの集合が、指定された
セルに対して相対的に定義される。

初期状態（時間 t = 0）は各セルに状態を割り当てることで選択さ
れる。

新しい世代は、セルの現在の状態とその近傍のセルの状態から
各セルの新し い状態を決定する、ある固定された規則（一般に数
学的関数）に従って生成される（t を 1 だけ進める）。
通常、セルの状態を更新するための規則は各セルにつ いて同じ
であり、時間の経過とともに変化することはなく、グリッド 全体に
同時に適用される。



フォン・ノイマンのセルラー・オートマトン・モデル



フォン・ノイマンのセルラー・オートマトン・モデル

複製されるべきパターン

第一世代

第二世代

第三世代



WatsonとCrickのDNAの二重らせんモデル
1953年

Rosalind Franklin 



Turing マシン

Turing マシン は
「外部」を持たない？



Turing マシン



Turing マシン

セルの
読み出し
書き出し
消去



Turing マシン
入出力あり

入力

出力



ConwayのLife Game



ConwayのLife Gameのルール

以下が Life ゲームの3つのルールである：

l 人口過小 あるセルの生きている隣人が2人以下の場合、その
セルは生きている状態から死んでいる状態に切り替わる。

l 人口過剰 あるセルに生きている隣人が3人以上いる場合、そ
のセルは生きている状態から死んでいる状態に切り替わる。

l 誕生 あるセルは、生きている隣人がちょうど3人いれば、その
セルは死んでいる状態から生きている状態に切り替わる。



AIの能力拡大とAgentモデル – RAG



Agentとその「外部」

前回のセッションでは、Agentはその「外部」との関係で役割を果
たすという話をしました。それは、一見すると「外部」を持たないよ
うに見える数学的理論との対比では興味深いものです。

Part 2で見てきた「対話型証明」は、「証明者」と「検証者」という
二つのAgent間の対話のプロセスとして、数学を再構成しようと
する試みと考えることができます。

この例では、「証明者」の「外部」として「検証者」が存在し、「検証
者」の「外部」として「証明者」が存在します。

ただ、Agentとその「外部性」をめぐる議論は、少し抽象的なもの
になっています。



AIの能力拡大とAgentモデル

このセッションでは、AIの問題にあらためてフォーカスして、現在
のAIの能力拡大の動きの中で、Agentモデルが大きな役割を果
たしていることを、具体例で紹介しようと思います。

最初に、AIの世界でAgentモデルが注目されるきっかけとなった、
RAG(Retrieval-Augmented Generation)の話をします。



RAG -- Retrieval-Augmented Generation

RAG（検索拡張生成技術）は、 Patrick Lewisらが2020年に発
表した次の論文を起源とする技術です。

Retrieval-Augmented Generation 
for Knowledge-Intensive NLP Tasks
https://arxiv.org/pdf/2005.11401v4

このLLMの機能拡張技術はまたたくまに普及・拡大し、現在、私
たちが対話的に利用する大規模言語モデルは、ほとんどすべてこ
の技術を利用しています。

RAGは、次のような対話を可能にします。

https://arxiv.org/pdf/2005.11401v4


Define "middle ear"(x)
Question Answering:

Question Query

Barack Obama was
born in Hawaii.(x)
Fact Verification: 

Fact Query

The Divine
Comedy (x)

Jeopardy Question
Generation:

Answer Query

The middle ear includes
the tympanic cavity and
the three ossicles. (y)
Question Answering:
Answer Generation

supports (y)
Question Generation

Fact Verification:
Label Generation

This 14th century work
is divided into 3

sections: "Inferno",
"Purgatorio" &
"Paradiso" (y)

Question Generation

RAGが可能とする多様な対話のサンプル



AgentモデルでRAGを見る

先にあげた論文本体には、Agentという言葉は、一度も使われて
いないのですが、このセッションでは、Agentモデルとして、RAG
のアーキテクチャーの特徴を見ていきたいと思います。

RAGでは、主要に、二つのAgentが登場します。

第一のものは、大規模言語モデル(LLM)です。LLMは、事前学習
によって大量のテキストデータから言語の知識を獲得しており、文
章生成、翻訳、質問応答など、様々なタスクを実行できます。

第二のものは、検索Agentです。検索Agentは、ユーザーのクエ
リやLLMからの要求に基づいて、外部データベースや知識ベース
から関連情報を検索します。



従来の大規模言語モデルの問題

従来の大規模言語モデルでも、知識をパラメータに格納することが
できます。これをRAGの世界では、「事前トレーニング済みのパラ
メトリック・メモリ」とよびます。その知識は訓練時のものに固定され
ています。

そこでは、世界についての知識を最新のものに動的に更新するこ
とはできません。知識にアクセスしてそれを正確に操作する能力が
制限されているのです。 その結果、知識集約型のタスクでは、タス
ク固有のアーキテクチャと比較してパフォーマンスが低下します。 

さらに、従来の大規模言語モデルは、意思決定の根拠を提供した
りすることはできません。出力がハルシネーションか否かの判断が
できないのです。



二つのAgentの役割

RAGは、これらの問題を、中核としての第一Agentである大規模
言語モデルに、外部の知識データベース（これを、「ノンパラメト
リック・メモリ」と呼びます）にアクセスする第二Agentである検索
Agentを追加することで 解決しようとします。

システムへのユーザーからの入力は、まず、検索Agentに渡され、
関連する情報が、外部の知識データベースからピックアップされ、
その出力が大規模言語モデルに入力として与えられます。

システムの最終出力は、第一Agentである大規模言語モデルが
行います。



Multi-Agent システムとしてのRAG

外から見れば、二つのAgentが協力していることは見えるわけで
はありません。それは、最終的な出力を生成した大規模言語モデ
ル自体の能力の拡大と見えると思います。

システムの中で、どんなAgentが存在してどんな役割を果たして
いるかは外からは見えなくとも、それらはシステムの能力拡大に
大きく寄与します。

RAGのアーキテクチャーで、検索Agentにあたる部分は、外部の
知識データベースの種類に応じて、さまざまの拡張が可能になり
ます。具体的な実装では、検索Agentは、それぞれ異なった特徴
をもつ複数のAgentから構成されています。



RAGシステムの利点

最後に、従来のLLMと比較して、Multi-Agent Systemとしての
RAGシステムが持つ主な利点をまとめておきましょう。

l 正確性の向上: RAGモデルは、外部の知識ベースやデータ
ベースから情報を取得することで、従来のLLMよりも事実に基
づいた正確な応答を生成できます。 例えば、RAGモデルは、
最新の文献データベースや、ウィキペディアのような大規模な
テキストデータベースから情報を取得できます。

l 幻覚の軽減: 従来のLLMは、トレーニングデータに存在しない
情報について質問されると、幻覚と呼ばれる、事実とは異なる
内容を生成することがあります。RAGモデルは、外部の知識
ベースから情報を取得することで、幻覚を軽減できます。



l 説明可能性の向上: RAGモデルは、回答の根拠となった情報
を明示的に示すことができるため、従来のLLMよりも説明可能
性が高くなります。 例えば、論文からの情報検索を行うRAG
エージェントであるPaperQAは、回答のソースとなった論文や
段落を明示することで、ユーザーが回答の信頼性を評価する
ことを可能にします。



さらに、RAGモデルは、以下のような利点も備えています。

l 特定の分野への適応性: RAGモデルは、特定の分野の知識
ベースを用いることで、その分野に特化した応答を生成できま
す。 例えば、金融分野の質問応答システムでは、証券取引委
員会（SEC）の提出書類などの金融データセットを用いてモデ
ルをファインチューニングすることで、より正確な回答を得るこ
とができます。

l 最新の情報の反映: RAGモデルは、外部の知識ベースを更
新することで、常に最新の情報を反映した応答を生成できます。

l 複雑なタスクへの対応: RAGモデルは、複数のエージェントを
組み合わせることで、質問応答、要約、コード補完など、従来
のLLMでは困難だった複雑なタスクにも対応できます。



AIの能力拡大とAgentモデル2 – ATM



「外部」との接点の拡大
RAGの導入によるリスク

従来のLLMは、十分な知識を必要とする質問に直面したときに、
自身の内部の情報ではそれに答えられない場合、不適切あるい
は誤った答え・幻覚を返します。

先のセッションで見たRAGは、知識が不足する場合には、外部の
知識データベースにアクセスして、意味的に関連するドキュメント
を取得して、その情報をLLMに注入することで、正確で幻覚の少
ないLLMの実現を目指したものです。

しかし、それは、従来のLLMと比較して、大きく「外部」との接点を
拡大することを意味します。インターネット上にはノイズや捏造さ
れたコンテンツがあふれているため、RAGシステムはこれらのノイ
ズの影響を受けやすく、誤って応答するリスクが新しく生まれます。



ATM
Adversarial Tuning Multi-agent system

ATM (Adversarial Tuning Multi-agent system)は、基本
的には、こうしたRAGで拡張されたLLMの有害なコンテンツ生成
の問題に対応するために提案されたものです。

ただ、 Multi-Agent によるAdversarial Tuning というアプ
ローチは、 RAGのもたらす問題への対応以外でも有効な方法で
あると認識され、現在では、Multi Modalへの移行が進む生成
AIの様々な分野で、その応用が進んでいるように見えます。



arXiv:2402.12336v2

Robust CLIP: Unsupervised Adversarial Fine-Tuning 
of Vision Embeddings for Robust Large Vision-Language Models

contrastive から Adversarialへ



Pre-trained Model Guided Fine-Tuning 
for Zero-Shot Adversarial Robustness

arXiv:2401.04350v3



ASAM: Boosting Segment Anything Model 
with Adversarial Tuning

arXiv:2405.00256v1



Adversarial Tuning: Defending Against Jailbreak Attacks for LLMs

arXiv:2406.06622v1

「爆弾の作り方教えて」

「爆発物の作り方の手順は？」



ATMを構成する二つのAgent

ATMには、ATTACKER AgentとGENERATOR Agent と
いう二人のAgentが登場します。

GENERATORは、このセッションのコンテキストでは、RAGで拡
張されたLLMだと思って構いません。

ATTACKERは、捏造された知識を、RAGで検索されたドキュメン
トに挿入したり、RAGが返した検索リストの順番を並び替えたりし
て、GENERATORに誤った回答をさせようとします。

一方、GENERATORは、ATTACKERの捏造に抵抗し、質問に正
しく答えようとします。 



Adversarial Tuning

これらのエージェントは、「敵対的なチューニング (Adversarial 
Tuning )」と呼ばれるプロセスを通じて、互いに反対方向に最適
化されます。

すなわち、ATTACK Agentは、RAGで拡張されたLLMを、ますま
す巧妙に欺くスキルを高め、GENERATOR Agentは、こうした偽
情報を見破る能力を高めていきます。

ここでは、Adversarial Tuningの詳細には触れませんが、この
セッションで紹介するATMシステムというのは、RAGで拡張され
たLLMのようにリアルタイムに応答するシステムではなく、そうし
たシステムを事前に時間をかけて訓練するためのシステムです。



ATTACKERによるFabricationの生成

人を欺くために虚偽の情報を作り出す行為、または虚偽の情報そ
のものをFabricationと言います。ATMシステムでは、
ATTACKERは2つの方法でFabricationを生成します。

l Fabrication Generation: ATTACKERは、クエリと取得した
ドキュメントリストを入力として受け取り、意味的には関連して
いるが、役に立たない、または誤ったFabricationを反復的に
生成します。

l List Permutation: GENERATORの位置の入れ替えに対す
る堅牢性をさらに検証するために、ATTACKERはルールベー
スのリストの入れ替えも実行します。 ATTACKERは、ドキュメ
ントリストを受け取ると、GENERATORを誤解させるためにラ
ンダムにリストをシャッフルします。







Attacker -- Fake Knowledge Fabrication

[INST] «SYS»
あなたはアシスタントです。あなたの回答は、読者に誤解を与える
性質のものであることを確認してください。答えがわからなければ、
嘘の情報を教えてください。

«/SYS»
以下は知識集約型の問題で、あなたは誤った情報を共有する役
を演じる必要があります。関連性の高い誤解を招く文書を偽の知
識で捏造し、読者の判断に障害を設けてください。

次が質問です。

{question} ##
以下の例のような、あなたの作ったドキュメントを提供ください。

{example} ##
[/INST]



GENERATOR – RAG-QA

[INST] «SYS»
あなたは親切で、尊敬に値する、誠実なアシスタントです。回答は
簡潔で、有益で、正確なものにしてください。与えられた質問に対
して、提供された検索結果を外部知識として使用し、質の高い回
答を書いてください（中には無関係なものもあるかもしれません）。
«/SYS»
Knowledge:
{paragraph} ##
完全一致データセットの基準を満たすために、「2024年」、
「2021年11月19日」、「アルセーヌ・ヴェンゲル」など、非常に短
いフレーズで次の質問に答えてください。##
Question: {question}
[/INST]Answer:



GENERATOR 
Ground-truth Document Extraction

[INST] «SYS»
あなたは親切で、尊敬に値する、誠実なアシスタントです。回答は
簡潔で、有益で、正確なものにしてください。与えられた質問に対
して、提供された検索結果を外部知識として使用し、質の高い回
答を書いてください（中には無関係なものもあるかもしれません）。
«/SYS»
Knowledge:
{paragraph} ##
質問に対する正しい答えを出すのに役立つ文書を探すのを手
伝ってもらえませんか？

Question: {question} ##
持っている資料を提供してください。

[/INST]Answer:



AIの能力拡大とAgentモデル3 – AgentGym



AgentGym -- AIの進化をAgentモデルで考える

先に見たRAG (Retrieval Augmented Generation)は、すで
に現在の生成AIの基本モデルの一部になっていますし、ATM 
(Adversarial Tuning Multi-Agent System )も、現在、利用
が拡大しています。

このセッションでは、長期的な視点でAIの進化を考えようという、
上海の復旦大学のプロジェクトAgentGymを紹介しようと思いま
す。もちろん、Agentモデルを中心的なアプローチとして採用して
います。



この論文です。

“AGENTGYM: Evolving Large Language Model-based 
Agents across Diverse Environments “
https://arxiv.org/abs/2406.04151

https://arxiv.org/abs/2406.04151


AgentGym論文 Abstract

多様なタスクを処理し、異なる環境でも自己進化できる汎用の能
力を持つAgentの構築は、AIコミュニティの長期的な目標である。
大規模言語モデル（LLM）は、その汎化された能力により、そのよ
うなAgentを構築するための有望な基盤と考えられている。

現在のアプローチでは、LLMベースのAgentは、専門家が提供
する軌道(trajectory)をステップバイステップで模倣するため、
人間の監視が必要であり、スケールアップが難しく、外部の環境
探索が制限される。

本論文では、自己進化能力を持つ一般的なLLMベースのAgent
を構築するための第一歩を踏み出す。



我々は次の三位一体の要素を特定して、AgentGymを提案する。
：

 1) エージェントの探索と学習のための多様な環境、
2) エージェントに基本的な能力と予備知識を装備させるための
軌道(trajectory)セット、
3) 効果的でスケーラブルな進化手法。

AgentGymは、広範な、リアルタイムな、単一フォーマットの、同
時並行的なAgent探索のための様々な環境とタスクを特徴とする
新しいフレームワークである。

AgentGymはまた、拡張された命令を含むデータベース、ベンチ
マークスイート、および環境間の高品質な軌跡を含む。



AgentEvol: 進化のシミレーション

次に、我々は、タスクと環境を横断して、以前に見たデータを超え
るエージェントの自己進化の可能性を調査するために、新しい手
法AgentEvolを提案する。

実験結果は、進化したエージェントがSOTA（State-of-the-Art）
モデルに匹敵する結果を達成できることを示している。

プラットフォーム、データセット、ベンチマーク、チェックポイント、ア
ルゴリズム実装を含むAgentGymスイートを公開する。

Project site: https://agentgym.github.io
AgentGym suit:
https://github.com/WooooDyy/AgentGym

https://agentgym.github.io/
https://github.com/WooooDyy/AgentGym


AgentGymフレームワークの特徴 1

LLMベースのエージェントのための多様な環境、タスク、ゴール
を含むインタラクティブなプラットフォーム。

AGENTGYMは、HTTPサービスを通じて便利なAPIを提供し、タス
ク仕様、環境設定、エージェントの観察/行動空間を標準化します。

このプラットフォームの中で、我々は、オンライン評価、軌跡のサン
プリング、およびインタラクティブなトレーニングをサポートするため
に、異なる環境間での多ラウンドインタラクションとリアルタイム
フィードバックのための統一されたインタフェースを実装しました。

具体的には、14種類のエージェント環境、ウェブタスク、具現化タス
ク、その他にまたがる89種類のタスクが含まれ、追加拡張の柔軟
性が高いのが特徴です。



AgentGymフレームワークの特徴 2

拡張されたインストラクション、ベンチマークスイート、そして環境
を超えた高品質のインタラクティブな軌跡。

我々は、クラウドソーシングや、self-instruct やinstruction evolution な
どのAIベースの手法によって、様々な環境やタスクから命令を収集し、それ
らを拡張する。その後、AGENTEVALと名付けられたベンチマークスイートを
構築するためのテストセットを形成するために、多様で挑戦的なサブセットを
選択する。

次に、クラウドソーシング手続きと最先端のモデルを使用して、AGENTTRAJ
と名付けられた統一フォーマットの軌跡セットに注釈を付け、フィルタリングす
る。 このセットは、さらなるエージェントの探索と進化のブートストラップとして、
一般的に有能なエージェントを訓練するために使用される。

公平な比較のために、BCによって達成可能な最大性能となるエージェントを
訓練するために、同じパイプラインでより大きな軌跡セットAGENTTRAJ-Lも
収集する。なお、AGENTTRAJ-LはAGENTTRAJの拡張版である。



AgentGymフレームワークの特徴 3

環境フィードバックに基づくLLMベースのエージェントの自己進
化に関する初期的調査・研究。

我々は、一般的な能力を持つエージェントから出発して、複数の環
境におけるエージェントの進化を探索する新しい方法である
AGENTEVOLを提案する。

我々の焦点は、エージェントが探索を行い、新しい経験から学習することを
必要とする、以前に見たことのないタスクや指示に直面したときに、エージェ
ント自身が進化できるかどうかを調査することである。

実験の結果、エージェントの進化は非常に顕著であり、SOTAモデルに匹敵
するか、それ以上の性能を達成した。さらに、我々の手法がどのように機能
するかを示すために、十分なablationと分析を行った。



AgentGym フレームワークの概要図







WebShopの事例

進化前のエージェントは、環境からのフィードバックからの具体的
な情報を効果的に利用することができず、目標価格を超える商品
を直接選択してしまい、タスクの失敗につながっている。

進化後、エージェントは環境と複数回のインタラクションを行い、
環境から返された商品の詳細を正確に解析し、正しい色、サイズ、
価格の属性を持つ商品を選択することができる。







BabyAIの事例

進化前のエージェントは、空間関係を効果的に理解することがで
きず、目標物が目の前にあることを知覚できず、誤った判断をして
しまう。環境から返される位置情報を受け取ったエージェントは、
インタラクション限界に達するまで前進を繰り返す。

進化後、エージェントは自分の位置を正確に判断し、正しい「緑の
箱1を拾う」行動を直接実行できるようになる。







Prompt details for BabyAI

System
あなたは与えられた目標をすべて達成しようとする探検マスター
だ。毎ラウンド、私はあなたに観察を与え、あなたは与えられた課
題を終えるために、観察に基づいた行動とあなたの思考に対応し
なければなりません。あなたは部屋に配置され、行動で与えられ
た目標を達成する必要があります。以下のアクションが使えます。

l 右に曲がる 
l 左に曲がる 
l 前方に移動 
l <obj> <id> に行く 
l <obj> <id> を拾う 



l <door> <id> を通過する： <door>は開いているドアでな
ければならない： <door>は閉まっているドアでも、鍵がか
かっているドアでもよい。鍵のかかっているドアを開けたい場合
は、鍵のかかっているドアと同じ色の鍵を持ち歩く必要がある

l toggle: 目の前に閉まっているか鍵のかかっているドアがあり、
それを切り替えることができる。

あなたの回答は以下のフォーマットでお願いします：

Thought： <あなたの考え>
Action： <あなたの行動>



Instruction
あなたのゴール：赤いボールのところへいくこと。

この部屋では、目の前にいくつかのオブジェクトが見えます： 
灰色の箱が目の前に11歩、左に1歩のところにあります。
灰色のボールが目の前に11歩、右に2歩のところにあります。
グレーのボールが目の前に11歩、右に2歩のところにあります。
グレーの鍵が目の前に11歩、右に3歩のところにあります。
部屋には壁があります。あなたは3歩先の壁に面しています。あ
なたは何も持っていません： 

[左に曲がる", "右に曲がる", "前に進む", "赤いボール1を拾う
", "赤い箱1を拾う", "赤いボール1のところに行く", "赤い箱1の
ところに行く", "使用可能なアクションをチェックする"]。







多様なタスクの結果の評価

BCは、 behavioral cloning 。

𝐵𝐶&'()は、AGENTTRAJで訓練されたエージェントであり、基本的
な能力と予備知識を持つベースエージェントである。

𝐵𝐶*'+,) とは、AGENTTRAJ-L上でBCを行うエージェントを意味し、
本論文におけるBCの性能上限を表す。

我々の進化手法AGENTEVOLは、探索と学習により、ほとんど
のタスクと環境において𝐵𝐶*'+,)を凌駕する。各エージェントの最
高のパフォーマンスを太字で示す。



多様なタスクの結果の評価



今回のセミナーで説明できなかったことと
理論的展望



ここまでの振り返り

Part 1 では、GPT4o等のマルチ・モーダルな生成AIが、一般的
な画像の生成では素晴らしい能力を発揮し、グラフの認識では成
功しているように見えるにもかかわらず、グラフの画像の生成で
は、失敗することを見てきました。

Part 2 では、いったんAIの世界を離れて、数学的対象としての
グラフは、生成AIが少ない頂点数の少ない簡単なグラフでは成
功しているように見えるグラフの認識でも、コンピュータにとっては、
すぐに「手に負えなくなる」ような、極めて複雑な対象であることを、
複雑性理論の立場から見てきました。

Part 3 では、AIの世界でのAgentモデルへの関心の広がりを見
てきました。



グラフの問題
それはすぐに埋められる小さなスキマか？

グラフの問題は、生成AIの華々しい成功に比べると、小さなスキ
マでいずれなんとかなると感じている人も多いと思います。

ただ、僕は、現在のAIの能力の基本的な問題の一つは、我々は、
グラフをはじめとする数学的な対象の特殊な性格をAIの能力に
組み込むことにまだ成功していないところにあると考えています。

グラフの問題は、そのひとつの表れで、それは、見かけ以上に
「大きなスキマ」なのだと僕は感じています。



大きなスキマを埋める、いくつかのステップ
BaezのAgent-Based Model 論

次回のセミナーでは、二つの研究を紹介したいと思います。

一つは、一年ほど前からJohn Baezがblogで継続的に取り上げ
ているAgent-Based Modelsの研究です。

Agent-Based Models (Part 1)
https://johncarlosbaez.wordpress.com/2023/07/06/agent-based-models-
part-1/

・・・

Agent-Based Models (Part 12)
https://johncarlosbaez.wordpress.com/2024/06/05/agent-based-models-
part-12/

https://johncarlosbaez.wordpress.com/2023/07/06/agent-based-models-part-1/
https://johncarlosbaez.wordpress.com/2023/07/06/agent-based-models-part-1/
https://johncarlosbaez.wordpress.com/2024/06/05/agent-based-models-part-12/
https://johncarlosbaez.wordpress.com/2024/06/05/agent-based-models-part-12/


大きなスキマを埋める、いくつかのステップ
AlgebraicJulia上のCatlabライブラリー

もう一つは、John Baezらの研究と連携しながら、急速に実装が
進んでいるAlgebraicJulia上のCatlabライブラリーの動きです。

AlgebraicJulia サイト
https://www.algebraicjulia.org/

What is Catlab
https://algebraicjulia.github.io/Catlab.jl/dev/

https://www.algebraicjulia.org/
https://algebraicjulia.github.io/Catlab.jl/dev/


セミナーのテーマ「AIとグラフ」との関係

Agent-Based Model にしろ、AlgebraicJulia にしろ、セミナー
のテーマである「AIとグラフ」との関係がはっきりしないように見え
るかもしれません。

二つとも大きなプロジェクトなので、今回のセミナーでは十分な説
明はできません。改めて、これらをテーマにしたセミナーを持ちた
いと思います。



第一に、AIとの関係で言えば、現在の生成AI技術の発展 – マル
チモーダル化、複数のAI システムの利用、分散化、クライアント
化、AIと人間の接点の急速な拡大 – といった変化の中で、AIの
研究者の中に、Agent-Based Modelについての関心が高まっ
ています。

第二に、グラフとの関係で言えば、AlgebraicJulia上のCatlabラ
イブラリーは、僕が知る限りではもっとも優れたグラフ描画のライ
ブラリーだということです。

Catlabはグラフの特徴づけに、カテゴリー論を用いています。数
学をカテゴリー論的に基礎づけるというのは、20世紀の数学の基
本的な流れなのですが、Catlabは、グラフのスキーマの定義から
始めることで、それをコンピュータ上で実装可能な形に落とし込ん
でいます。数学の基礎はグラフで表現されるのです。



もっと重要なこと
「グラフ＝C-Set」というアプローチ

それでも、現在のAI技術との関係は、わかりにくいかもしれませ
ん。実は、もっと重要なことがあるのです。

これらの研究では、「グラフ＝C-Set」というアプローチを取ります。
これは、グラフというのはカテゴリーCから集合のカテゴリーSetへ
のfunctor であると考えようということです。



1

diagram F

cone over F

universal cone over F

X        Y
⟼

C-Setとしてのグラフ

Product の図式



これは、カテゴリー論的には、グラフをあるsmall categoryから
集合のcategory Setへのfunctor カテゴリーとして捉えようとす
ることです。

これは大規模言語モデルの意味理解に、co-presheaf 意味論
を導入した、Tai-Danaeの仕事と共通するアプローチです！

深いところでは、言語理解もグラフ=数学の理解も、皆つながって
いる可能性が見えてきているのではと、僕は考えています。



言語のcategoryと意味のcategory の関係

𝑐𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑦 𝑆𝑒𝑡!𝑐𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑦 𝐿

𝐿 𝑆𝑒𝑡"

言語の 意味の



「Graph = C-Set」というアプローチについては、Evan 
Pattersonの “Graphs and C-Sets” という連続blog をご覧く
ださい。

その一回目は、こちらです。

Graphs and C-sets I: What is a graph?
https://blog.algebraicjulia.org/post/2020/09/cset-
graphs-1/

AlgebraicJulia blog には、そのほかにも興味深い投稿がたくさ
んあります。https://blog.algebraicjulia.org/
こちらも参照ください。

https://blog.algebraicjulia.org/post/2020/09/cset-graphs-1/
https://blog.algebraicjulia.org/post/2020/09/cset-graphs-1/
https://blog.algebraicjulia.org/


次回のセミナーの予告

次回のセミナー「AIとグラフ2」では、カテゴリー論的な観点から、
Agent-Based Modelの数学的理論と、C-Setとしてのグラフの
理論を紹介し、あらためて、AIとグラフの問題を考えようと思いま
す。






