
コンピュータシステム入門

Day 3: 未来のコンピュータ技術と応用の展望

～「0 と 1」の世界から、未知の領域へ～

講師 陳 オリビア （大学院システム情報科学研究院）

TA GPT-5 Thinking (OPEN AI)

Gemini 2.5 pro (Google)

集中講義 2026年2月24日～26日



時間帯 モジュール タイプ

午前中

10:00 ~ 11:00 オペレーティングシステムの役割と仕組み 講義

11:00 ~ 11:15 Coffee Break

11:30 ~ 12:30 未来のコンピュータ技術と応用の展望 講義

12:30 ~ 13:30 Lunch Break

午後 13:30 ~ 16:00 LINUX操作演習 演習
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今日のスケジュール
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未来のコンピュータ技術と応用の展望
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人工知能とは？



From Human Intuition to Machine Intelligence

From Human Intuition to Machine
Intelligence

I'S\ NotebookLM



The Human Supercomputer

The Human Supercomputer

I'S\ NotebookLM

• 一次視覚野（V1）には約1億4千万個のニューロンがある
• 処理時間：瞬時



The Programmer's Nightmare

The Programmer's Nightmare

Isl\ NotebookLM

?
•

•

Rule 1: Loop at top? (Fails on open loops).

Rule 2: Vertical stroke? (Fails on slant).



A New Paradigm: Learning from Examples

A New Paradigm: Learning from Examples
Algorithm: Don't define the rules. Infer them.



知能の最小単位：パーセプトロン

知能の最小単位：パーセプトロン

Isl\ NotebookLM

Decision Unit

特徴量（入力）
判定（決定）関数

判定（出力）



ニューロンはどう判断する？：「花見に行くか」

花見に行く？

x1: 天気はいい？（+1, -1）

重み(w1)：6（重要度：高）

x2: 友だちも行く？（+1, -1）

重み(w2)：3（重要度：中）

x3: アクセスが良い？（+1, -1）

重み(3)：2（重要度：低）

𝑦 = 𝑓(𝑥1 ∙ 𝑤1 + 𝑥2 ∙ 𝑤2 + 𝑥3 ∙ 𝑤3)







Breaking Down the Image

Breaking Down the Image

Layer 2: Identifying Components



The Cost of Being Wrong

The Cost of Being Wrong

I'S\ NotebookLM

COST/ ERROR RATE

Difference between Guess and Reality





Enter Deep Learning

Enter Deep Learning

Isl\ NotebookLM

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3

output layer
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人工知能の発展
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基礎段階

2000 2005 2010

深層学習の急展開機械学習の発展 普及と応用へ
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乗算と加算（積和演算）
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AI時代計算の特徴
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CPU：
• 複雑な処理が得意
• 単純な計算の繰り

返しには効率悪い

AIに関連する計算：
• 何億回もの単純な
「掛け算と足し算」
• 天才シェフ一人では

終わらない





消費電力の現実

37

Google and Microsoft now consume more 

electricity than 100+ countries in 2023

6 Nuclear Reactors

IEA Energy & AI (2025): 

Data-center demand > doubles 

to ~945 TWh by 2030 

— slightly above Japan today.
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ビットを超えて：ポスト・クラシカル時代へ
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私たちは 0 と 1 の決定論的な世界を学んできたが、トランジスタが物理限界に近づ
くいま、答えは“自然法則”の側にある。
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古典計算の限界
• ムーアの法則は有限：トランジスタの微

細化には限界（量子トンネル効果が支配
的）

• 計算困難性：古典計算は逐次的 → 一部問
題は現実的時間では不可能（分子シミュ
レーション／巨大素因数分解など）

• 飛躍の必要性：情報処理の物理を変える
新原理（量子計算へ）
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• 状態： 明確（0 または 1）
• 振る舞い： 決定論的
• 測定： 測っても状態は変わらない

• 状態： ൿۧ∣ 0 と ∣ 1 の重ね合わせ
• 振る舞い： 確率的
• 測定： 測定により状態が収束（コラプス）する
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量子ビット状態の定義

C
O

N
T
E

N
T
S

• 情報は連続な状態空間に符号化

• 測定前：状態の複素線形結合（重ね合わ
せ）

• 要点：ビット＝スイッチ／量子ビット＝ベ
クトル → 位相を含む関係に情報を表現

ブロッホ球

https://ja.wikipedia.org/wiki/%E3%83%96%E3%83%AD%E3%83%83%E3%83%9B%E7%90%83
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迷路：逐次探索 vs 量子の重ね合わせ
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逐次実行
• 古典：経路が N 本なら N 回の試行
• 一度に 1 つの解だけを試す

量子（重ね合わせ + 干渉）
• 候補経路を重ね合わせで表現し、演算を一括適用
• 干渉により「正解側の振幅を増やし、誤り側を打ち消

す」ことで、探索を加速する場合がある
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指数の威力

32ビット＝1つの整数 32量子ビット＝約40億（2^32）の同時状態

古典の成長：線形。 1ビット増やすと表現できる値の範囲は2倍になるが、必要なハードウェア増加
は基本的に線形。

量子の成長：指数。 1量子ビット増やすと状態空間（ヒルベルト空間）の次元が2倍になる。

量子計算機の状態空間を2倍にするには： 32量子ビット → 33量子ビット。
* 重ね合わせ＝状態空間は指数だが、得られる情報は測定とアルゴリズム設計（干渉）で制約される
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ハードウェアの課題：デコヒーレンスとの戦い
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極低温（~10 mK 級） 電磁ノイズ振動

脆弱性： 量子ビットは非常に繊細で、環境とのわずかな相互作用も「測定」として働き、重ね合わ
せが収束（コラプス）してしまう。

必要条件： 「コインを回し続ける」ためには、真空チャンバー、磁気シールド、そして宇宙空間よ
りも低い温度などを用いて、系を徹底的に隔離する必要がある。
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実装例：超伝導回路（Superconducting Circuits）
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• アーキテクチャ： 超伝導ループで作る「人工原子」
（超伝導量子ビット）

• 主な特徴： 電気抵抗ゼロで電流が流れる（超伝導）

• 制御： マイクロ波パルス

• 利点： ゲート動作が高速

• 課題： コヒーレンス時間が短め（量子状態の保持時
間）

• 主なプレイヤー： Google、IBM、Rigetti
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実装例2：トラップドイオン（Trapped Atomic Ions）
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• アーキテクチャ： 真空チャンバー内で、単一の自然原子（例：イッテルビウム）をイ
オン化し、電磁場で捕捉・整列させる。

• 制御： 高精度レーザー

• 利点： コヒーレンス時間が非常に長い（量子状態を安定に保持しやすい）

• 課題： 超伝導方式に比べてゲート動作が遅め

• 主なプレイヤー： IonQ、Quantinuum 
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