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次の英文を訳してください

“The animal didn’t cross the street because it was too tired.”
“The animal didn’t cross the street because it was too wide.”

Transformer の根幹 - Attention 機構

いわゆる”直訳”, word by word 
translation がうまくいかない例.

Attention 機構は他の単語に
重みやスコアをつけ，たとえば
“it” が何に相当するか「確率的に」
推定することができる．  

前回の復習                    



大規模言語モデルは膨大な文献やwebテキストデータを学習し，�
attention 機構を使うことで翻訳や回答の生成を行うことができる．�

言語モデルは実は言語の違い（英語，日本語）は気にしていない．�
I am a student と単語に分かれていなくとも文字や言葉を埋め込み表現�
（数値）にして取り扱っているだけ．元気ですか，what’s up ? と書かれて�
いても，何の違和感もなく解釈する（他の文字との相関を使う）．�

上記の「文献」や「テキスト」を日常会話に置き換えると，言語モデルが�
音声モデルとなることも可能．実際に研究や実商品が（部分的）に進んで�
いる．Meta の seamless や google のAudioLM�

ということは将来的には…



google の earth species project

Using machine learning to�
decode animal communication�
C. Rutz et al., Science, 381 (2023) 152





今後の宇宙研究と「発見」
全天級の宇宙論サーベイ観測�
　可視光、赤外線、電波�
  　- ダークマター、ダークエネルギー�
  　- 原始重力波の痕跡�

マルチメッセンジャー宇宙物理学�
  　- 重力波、ニュートリノ、高エネルギー粒子�
  　- 時間領域天文学�
　  - ブラックホールの観測�

系外惑星�
  - 第二の地球、太陽系は特殊か普遍か�
  - 宇宙生物学



NASAのケプラー衛星

2009年に打ち上げられ，2018年まで観測を続けた．�
はくちょう座とこと座の領域にある15万個以上の恒星を継続的にモニタリング�
2,662個の系外惑星を発見!�

初のハビタブルゾーン惑星
Kepler-22bの発見�

小型惑星が一般的であることを証明�

初の地球サイズ惑星の発見�

連星系の惑星Kepler-16bの発見�
映画「スター・ウォーズ」の惑星タ
トゥイーンのような二重の夕日が見
える世界



研究成果の詳細

トランジット法による惑星検出

•CNNがBLS法より高精度で検出
•ノイズ入りデータから地球型惑星を検出
•Keplerデータで96%の真惑星を識別

2GoogleとNASAの発見
•2017年にKepler-90i惑星を発見
•太陽系と並ぶ8惑星系を確認
•15,000シグナルで訓練し96%精度達成

3TESS衛星データの解析
•Transformerモデルを活用
•214個の新惑星系候補を発見
•周期性を仮定せず検出可能

4大気組成の特性評価

•ランダムフォレストで大気分析
•従来法より大幅に時間短縮
•分子存在量と雲の不透明度を推定

AIと機械学習の活用



各光度曲線は1000データポイントの
統一された長さに処理され、値は正
規化されて-1から1の範囲に線形変換�
　　　　　　　↓�
Transformer をこれを「文章」として�
扱い，self-attention により重要部分
を検出

恒星TIC232..の明るさ変動

TESS衛星データから224個の新しい惑星系候補を発見！



データ分析のための理論モデル
観測された明るさの変動（光度曲線）から惑星
やその軌道の特徴を特定するには，大量の理論
モデル，理論テンプレートが必要�
　稀に，複数の惑星が食を起こすこともある．

光度曲線は”比較的”簡単な物理モデル(左）で
再現できるが，観測によっては大規模な非線形
シミュレーションが必要なものもある













宇宙の構造のエミュレーション
１つの理論モデルの非線形シミュレーションに富岳で3日かかる。�
サマリ統計量を計算するだけなら我々の「エミュレータ」で0.1秒で出力可能. �
 6 -10次元のパラメータ空間のどの点でも精度保証�

古くはクリギングや諸分野のガウス過程など.�
最近の計算能力とアルゴリズムの向上により�
かなり複雑なことができ、統計解析の強力なツール�
2019年に発表した ”Dark Emulator” は物質分布に特化した�
ものだが25,000ダウンロード達成．統計データ解析のプレイグラウンド�



エミュレータによるベイズ推定の流れ

計算コストの高い直接数値シミュレーションの結果を
近似やフィット無しにベイズ統計解析に利用可能

従来の解析パイプライン 新たな解析パイプライン

観測量 観測量

要約統計量 要約統計量

MCMCサンプラー 
多次元パラメタ空間から約
100万パラメタセットを探査

順モデル: 

各点でスパ
コン計算

高精度シミュレーション  

(100パラメータセットを　
データベース化)

エミュレータ
（ベイズ推定）

測定 測定



          シミュレーションデータベースからエミュレータ構築

• ガウス過程回帰 (nonparametric Bayes) 

• 重みつき主成分分析 

• パラメトリック銀河・ハローモデル

ハイブリッド統計モデリング シミュレーションデータベース

スパコンで2日を
ノートPCで1秒に！

理論予言（順モデル）

　
　
密
度
分
布
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数



          シミュレーションデータベースからエミュレータ構築

100+1 パラメタセットをカバーする約
300のシミュレーションデータベース
を構築 (数百TB; 3年間)

ωb = Ωbh2: ±5% 
ωc = Ωch2: ±10% 
ΩΛ: ±20%

ln(1010 As): ±20% 
ns: ±5% 
w: ±20%

ラテン超方格法に基づく6Dパラメタ
空間のサンプリング

• ガウス過程回帰 (nonparametric Bayes) 

• 重みつき主成分分析 

• パラメトリック銀河・ハロー結合模型

ハイブリッド統計モデリング シミュレーションデータベース

スパコンで2日をラップ
トップで1秒に短縮！

理論予言（順モデル）

粒子数: N = 2,0483 

計算領域: 1 or 2 ギガパーセク 

解像可能天体最低質量:  1012 太
陽質量

　
　
密
度
分
布

銀
河
団
数



学習データ 検証データ テスト
データ

80% 20%-5個 5個181個 41個

• 活性化関数 

• オプティマイザー 

• ミニバッチサイズ 

• エポック数 

• …

9D 宇宙論パラメタ + α

宇宙の物質分布パワースペクトル

ネットワーク
の深さ

ユニットの数

エミュレータのデザイン



学習の結果と統計量の精度

エミュレータ / テストデータ

密度パワースペクトル

実線：エミュレータ 
波線：テストデータ

2 隠れ層 
x 

200 units

Training loss

Validation loss
誤差3パーセント以内



ガウス過程
関数の回帰、推定 

ベイズ統計に基づき、関数形の仮定なし 

非線形回帰 

 
平均 μ 

共分散関数 k (カーネル関数) 

共分散関数として、パラメータθを含む形を
仮定

f(x) ∼ P[μ(x), k(x, x′￼)]
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matrix for the vector tN+1 ≡ (t1, . . . , tN+1)T. We define submatrices of CN+1

as follows:
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The posterior distribution (45.34) is given by

P (tN+1 | tN ) ∝ exp
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We can evaluate the mean and standard deviation of the posterior distribution
of tN+1 by brute-force inversion of CN+1. There is a more elegant expression
for the predictive distribution, however, which is useful whenever predictions
are to be made at a number of new points on the basis of the data set of size
N . We can write C−1

N+1 in terms of CN and C−1
N using the partitioned inverse

equations (Barnett, 1979):

C−1
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[
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]
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When we substitute this matrix into equation (45.36) we find

P (tN+1 | tN ) =
1
Z

exp

[
−(tN+1 − t̂N+1)2

2σ2
t̂N+1

]
(45.41)

where

t̂N+1 = kTC−1
N tN (45.42)

σ2
t̂N+1

= κ− kTC−1
N k. (45.43)

The predictive mean at the new point is given by t̂N+1 and σt̂N+1
defines the

error bars on this prediction. Notice that we do not need to invert CN+1 in
order to make predictions at x(N+1). Only CN needs to be inverted. Thus
Gaussian processes allow one to implement a model with a number of basis
functions H much larger than the number of data points N , with the com-
putational requirement being of order N 3, independent of H. [We’ll discuss
ways of reducing this cost later.]

The predictions produced by a Gaussian process depend entirely on the
covariance matrix C. We now discuss the sorts of covariance functions one
might choose to define C, and how we can automate the selection of the
covariance function in response to data.

45.4 Examples of covariance functions

The only constraint on our choice of covariance function is that it must gen-
erate a non-negative-definite covariance matrix for any set of points {xn}N

n=1.
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answer: 

ex.

✓トレーニングデータ {xi} から　  　　　　
ハイパーパラメータ θを決定 

✓データ {xi}と上記のθから xn+1

(x1, t1)

(x2, t2)

(x3, t3)
(x4, t4)

(x5, t5)
(x6, t6)

"length scale" ri for each xi 



なんでガウス過程?

統計数理研究所 松井先生スライド



複雑な変動を予測したい

最小二乗法線形回帰だと… 
季節変動が捉えられない



正弦関数変動+ 
トレンド3次予測をやってみた

複雑な変動を予測したい



正弦関数変動+ 
トレンド2次予測をやってみた

複雑な変動を予測したい



なにがいけないの?

正弦関数変動+ 
トレンド予測はよさそうだが…

データがある部分についてよく適合している。�
データがない部分については、トレンド成分を�
表す基底関数を 3次から2次多項式に変更すると�
予測が変わる．    仮定する関数に依存する．�



ガウス過程を使ってみた

ノンパラメトリック�
（関数形を仮定しない）�
番目の入力  と �

1-  番目までのデータを学習
して予測�

n xn yn

n

分散（不定性）もあわせて�
確立的な予測ができることが�

ガウス過程の強み



データの相関，確率的と聞くと…  最近はこんなのもある                    

Transformer Gaussian Process

観測データ {data (x₁,y₁),...,(xₙ,yₙ)} �
↓ �
Self-Attention Encoder（データ点間の関係を学習） �
↓ �
Cross-Attention Decoder（予測点との関係） �
↓ �
予測分布  p(y* |x*, data)



テキスト



前回の復習                    

スパコンの進化 1990-2025                    

GPUとAI                    



81

量子コンピュータ                    









量子ビット数の推移と予測                    



量子ビット数の推移と予測                    





データサイエンス特別講義 まとめ

第一回　宇宙、地球、環境�

第二回　統計計算宇宙論I   宇宙画像・動画データ分析�

第三回　統計計算宇宙論II  逆問題とスパースモデリング�

第四回　統計計算宇宙論III  多次元データ解析とパラメータ推定�

第五回　ハイパフォーマンスコンピューティング�

第六回　シミュレーションからエミュレーション，そして量子へ


