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データ科学の基本：最小二乗近似
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多次元最小二乗法（非線形）　ニューラルネットワーク
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線形変換

要素ごとの
非線形変換

表現力：大
パラメータ：多



ニューラルネットワーク
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予測タスク：入力と出力のペアから、その関係を近似する

https://alexisbcook.github.io/2017/using-transfer-learning-to-classify-images-with-keras/

ネコ！
128x128 pixels → 104

https://alexisbcook.github.io/2017/using-transfer-learning-to-classify-images-with-keras/


プラズマ・核融合分野での応用（ 1）
・目標達成のために必要なパラメータを決定する（補外）
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プラズマ・核融合分野での応用（ 2）
複雑なシミュレーションを高速化する

Citrin, J., et al (2015).  Nuclear Fusion, 55(9), 092001.

Narita, E., Honda, M., et al. (2019). Nuclear Fusion, 59(10)

出力入力

熱拡散係数

大規模乱流
シミュレーション



プラズマ・核融合分野での応用（３）
高性能プラズマを達成する Gopalaswamy, V., et al. (2019). Nature, 565(7741), 581–586. 

https://doi.org/10.1038/s41586-019-0877-0

Baltz, E. A., et. al. (2017). Scientific Reports, 7(1), 6425. 
https://doi.org/10.1038/s41598-017-06645-7

学習・最適化

モデルの学習・最適パラメータの予測・実験データ取得を繰り返して
モデルの精度をあげながら最高性能を達成していく

https://doi.org/10.1038/s41586-019-0877-0
https://doi.org/10.1038/s41598-017-06645-7


ディスラプション予測 Kates-Harbeck, J., Svyatkovskiy, A., & Tang, W. 
(2019).  Nature, 568(7753), 526–531



データ駆動科学でできるようになってきたこと
シミュレーションの高速化 装置設計・運転のための予測

学習と実験の繰り返しによる最適パラメータの探索



データ駆動科学でできるようになってほしいこと大規模データからのパターンの発見
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低次元データ：
相関・パターンはだいたいわかる

高次元データ
例：乱流シミュレーション
1013 データポイント≒ 40TB

データがそもそもどんな様子なのかも
よくわからない



データ駆動科学でできるようになってほしいこと
高次元データからの知見の抽出



AIの発展がもたらした事実上のメリット

自動でマルチノード計算
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