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内容
• 本講演の目的
• ベイズ計測を放射光科学に導入するメリットはあるのか?

• ベイズ計測の導入: y=ax+bの取り扱いを通じて

• 最小二乗法

• ベイズの定理 神器1: パラメータの事後確率推

• ノイズ分散推定

• ベイズ的モデル選択

• 非線形系に対してもy=ax+bのアナロジーは成り立つか?
• スペクトル分解

• メスバウアー分光

• ベイズ計測専用高速ライブラリ

• まとめ: ベイズ計測の導入による佐賀LSのゲームチェンジング

• 佐賀LS全ビームラインベイズ化計画
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本基調講演の目的
•本当に、ベイズ計測を、佐賀LSに導入するメリット
はあるのだろうか?

•ベイズ計測導入に関する疑問点
•ベイズ計測を取り込まなくても、日々の佐賀LSで
のデータ解析は問題なく回っている

•ことさら新しいことをする必要があるとは思えない。
•佐賀LSのユーザーにとってのメリットがわからない。
•ベイズ計測が何で、日常的に使っているデータ解
析と何が違うかを、短時間で理解できるな説明が
必要。

•そうでなければ、日々の通常業務で多忙を極める
我々を、説得不可能



ベイズ計測理解への最短パス
•ベイズ計測が何で、日常的に使っているデータ解
析と何が違うか

•ベイズ計測を勉強すれば、わかるという 抽象思考
を期待する態度ではだめ

•どのようなアプローチが必要か
•抽象的な議論ではなく、具体的対象を説明
•最小二乗法y=ax+bへのベイズ計測の導入

•この例を多くの計測に対応できること例示
•スペクトル分解、メスバウアー分光等
•その具体例: SPring-8全BLベイズ化計画



自然科学全般におけるパラメー
タフィットの必要性

•物質材料科学、生命科学だけでなく、多くの自
然科学分野では、実験データを説明する数理
モデルの中のフリーパラメータを求める必要性

• フリーパラメータサーチは実験のポストプロセ
スとして取り扱われる

• フリーパラメータサーチ独自の学理は存在しな
い状況である

•その結果、多くの研究者開発者にとっては、フ
リーパラメータサーチは厄介者扱い

• この状況をベイズ計測で打破
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ベイズ計測と利点の理解のために
y=ax+bへのベイズ計測の導入
•最もよく知られていおり、解析的取り合う使
いもできるデータ解析手法

•磁化率、誘電率などの系の線形応答特性を
測定する際に、いまでも用いられいる

•y=ax+bにベイズ計測を導入し、解析的な
取り扱いが可能

•ベイズ計測の利点が解析計算を通して理解
可能



ベイズ計測
•ベイズ推論のうち計測科学に重要な三つの要
素からなる情報数理科学的体系で、その三要
素はベイズ計測三種の神器と呼ばれる

1. 物理パラメータの確率分布推定
2. 同一データを説明する複数モデルをデータの
みから選べるベイズ的モデル選択

3. 同一物質に対する複数の実験データを系統
的に統合するベイズ統合

•従来の最小二乗法によるパラメータフィットで
は、1.の物理パラメータの点推定しか行えない
•パラメータフィットを超えて: ベイズ計測では、取
り扱えることが質的に異なる



ベイズ計測の利点
y=ax+bの取り扱いを通じて

•従来の最小二乗法
• 1.物理パラメータの点推定

•ベイズ計測
• 1.物理パラメータの確率分布推定
• 2.データからのベイズ的モデル選択
• 3. ベイズ統合: 水牧先生の講演1
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傾き a ： 系の線形応答、バネ定数、電気伝導度、誘電率

𝑦 = 𝑎𝑥 + 𝑏

ベイズ計測の利点
y=ax+bの取り扱いを通じて

現状でも用いられている最も簡単な例
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実験1回目 実験2回目

傾き a ： 系の線形応答、バネ定数、電気伝導度、誘電
率、
実験複数回おこなって、a のばらつきを見る
これを1回の実験でももとめられないか → ベイズ推論

ベイズ計測の利点
y=ax+bの取り扱いを通じて



この二つの推定精度の違いを数学的に表現したい
準備として従来手法の最小二乗法

ベイズ計測の利点
y=ax+bの取り扱いを通じて



ベイズ計測の利点
y=ax+bの取り扱いを通じて

結論: 神器1 パラメータの事後確率推定 



y=ax+bの最小二乗法



二乗誤差E(a,b)を最小にするようにパラメータをフィット（最小二乗法）

分散：平均： ，

とする場合

y=ax+bの最小二乗法
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p Y,a,b( ) = p Y | a,b( ) p a,b( ) = p a,b |Y( ) p Y( )

p a,b |Y( ) =
p Y | a,b( ) p a,b( )

p Y( )
∝ exp −nE a,b( )( ) p a,b( )

＜ベイズの定理＞

a,b

€ 

Y

生成（因果律）

p a,b( ) ：事前確率。あらかじめ設定しておく必要がある。
これまで蓄積されてきた科学的知見

p a,b |Y( ) ：事後確率。データが与えられたもとでの，パラメータの確率．

ベイズの定理による
神器1: パラメータの事後確率推定
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神器1: パラメータの事後確率推定



神器1: パラメータの事後確率推定
ノイズ分散推定



問題意識
神器2: ベイズ的モデル選択

y=axかy=ax+bか?

汎化誤差

y=ax 0.33
y=ax+b 0.40

訓練誤差

y=ax 0.43
y=ax+b 0.34



p K,θ,Y( )

p K |Y( )1. 欲しいのは

2.   がないぞθ
3. の存在を仮定
     

p(K,Y ) = p K,θ,Y( )dθ∫

p Y |θ,K( ) = p yi |θ( )
i=1

n

∏ ∝ exp −nE θ( )( )

p K,θ,Y( ) = p(Y |θ,K )p(K )

4. 無駄な自由度の系統的消去：周辺化，分配関数

€ 

p K |Y( ) =
p Y |K( )p K( )

p Y( )

€ 

∝ p K( ) exp −nE θ( )( )p θ( )dθ∫

自由エネルギーを最小にするモデル を求める．

F(K ) = − log exp −nE θ( )( ) p θ( )dθ∫
K

€ 

YK
生成生成

推定

：傾き 切片
：観測データY

K ：モデル

𝑎, 𝑏

𝑎, 𝑏

神器2: ベイズ的モデル選択



モデル選択: 自由エネルギー
𝒚 = 𝒂𝒙か𝒚 = 𝒂𝒙 + 𝒃か?

𝐹

𝐾1 2

• 𝐾 = 1 ∶ 𝑦 = 𝑎𝑥
• 𝐾 = 2 ∶ 𝑦 = 𝑎𝑥 + 𝑏

24データのみからモデルを選択できる



まとめ: ベイズ計測三種の神器
y=ax+bの解析取り扱いを通じて

•従来の最小二乗法
• 1.物理パラメータの点推定

•ベイズ計測
1. 物理パラメータの確率分布推定
2. データからのベイズ的モデル選択
3. ベイズ統合: 今回は説明を省略
•水牧先生の基調講演
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非線形系に対しても
y=ax+bのアナロジーは成り立つか? 
•ベイズ計測三種の神器
1. 物理パラメータの確率分布推定
2. データからのベイズ的モデル選択
3. ベイズ統合: 今回は説明を省略
•水牧先生の基調講演

•以下の具体例でアナロジーの成立を議論
•スペクトル分解
• メスバウアー分光



ベイズ的スペクトル分解
Nagata, Sugita and Okada, “Bayesian 
spectral deconvolution with the exchange 
Monte Carlo method”, Neural Networks, 28, 
82-89 (2012)
Nagata, Muraoka, Mototake, Sasaki and 
Masato Okada, “Bayesian Spectral 
Deconvolution Based on Poisson 
Distribution: Bayesian Measurement and 
Virtual Measurement Analytics (VMA)”
Journal of the Physical Society of Japan, 
88(4) 044003 - 044003 (2019)



非線形系に対しても
y=ax+bのアナロジーは成り立つか?

2=K 3=K 4=K

Nagata, Sugita and Okada, Bayesian spectral deconvolution 
with the exchange Monte Carlo method, Neural Networks 2012



非線形系に対しても
y=ax+bのアナロジーは成り立つか?

Nagata, Muraoka, Mototake, Sasaki, and Okada “ Bayesian 
Spectral Deconvolution Based on Poisson Distribution: 
Bayesian Measurement and Virtual Measurement Analytics 
(VMA)”, JPSJ. 88(4) (2019)



非線形系に対しても
y=ax+bのアナロジーは成り立つか?

Nagata, Muraoka, Mototake, Sasaki, and Okada“Bayesian 
Spectral Deconvolution Based on Poisson Distribution: Bayesian 
Measurement and Virtual Measurement Analytics (VMA)”, 
JPSJ. 88(4) (2019)



計測 解析

従来法: ポストプロセスとしての解析

提案法: 計測と解析の双方向的相互作用

計測 解析

ベイズ計測による
計測と解析の双方向相互作用

計測限界から実験計画へ

実験家もベイズ計測を使いこなす時代へ



東京大学大学院 理学系研究科 森口椋太

公益財団法人高輝度光科学研究センター 筒井智嗣

東京大学大学院 新領域創成科学研究科 片上舜

国立研究開発法人物質材料研究機構 永田賢二

熊本大学大学院 先端科学研究部 水牧仁一朗

東京大学大学院 新領域創成科学研究科 岡田真人

メスバウアースペクトルの
ベイズ計測

Moriguchi, Tsutsui, Katakami, Nagata, 
Mizumaki and Okada, Journal of the Physical
Society of Japan, 91, 104002 (2022)



非線形系に対しても
y=ax+bのアナロジーは成り立つか?
• メスバウアー分光: 生成モデルがハミルトニ
アンで記述される場合の典型例

Moriguchi, Tsutsui, Katakami, Nagata, Mizumaki and Okada, 
JPSJ, 91,W104002 (2022)



非線形系に対しても
y=ax+bのアナロジーは成り立つか?
• メスバウアー分光: 生成モデルがハミルトニ
アンで記述される場合の典型例

Moriguchi, Tsutsui, Katakami, Nagata, Mizumaki and Okada, 
JPSJ, 91,W104002 (2022)



非線形系に対しても
y=ax+bのアナロジーは成り立つか?

フィッティング結果

事後分布（赤い点線が実験値）



非線形系に対しても
y=ax+bのアナロジーは成り立つか?
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最もベイズ自由エネルギーの小さいモデルを選ぶ

さまざまな物理モデルでのベイズ自由エネルギーを計算

Sextet 1つ Doublet 3つ Singlet 6つ
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JASRIデータ駆動科学グループ
ベイズ計測プログラム

高輝度光科学研究センター（JASRI）
データ駆動科学グループ

横山優一



これまでの経歴と研究活動
2018年：博士（理学）、東京大学・理学系研究科・物理学専攻
・遷移金属化合物の電子状態研究 @ SPring-8 BL07LSU
ランタンコバルト酸化物のスピン状態 PRL 120, 206402 (2018)
ユウロピウム化合物の光誘起価数転移 PRB 100, 115123 (2019)

2018年~2019年：NIMS（ポスドク研究員）
・スパースモデリングによるCDIの実像回復法
L1正則化 JPSJ 88, 024009 (2019)、L2+TV正則化 JPSJ 91, 034701 (2022)

2019年~：JASRI（CREST[情報計測]の博士研究員）
・ベイズ推定による解析高度化
階層モデリング Sci. Rep. 13, 14349 (2023)、ベイズ統合JPSJ 90, 034703 (2021)
・ベイズ推定による計測効率化

磁気コンプトン散乱 JPSJ 90, 094802 (2021)

2023年1月~：JASRI（研究員、データ駆動科学グループ）
・SPring-8のBLにベイズ推定を水平展開【 SPring-8全BLベイズ化計画】



ベイズ計測のPythonプログラム

ノイズ推定と
自由エネルギー計算

パラメータ毎の事後分布
の可視化



初学者へのベイズ計測導入実習

実習1：ハイパーパラメータの調整 実習2：y=ax+b⇒スペクトル分解

y=ax+b

スペクトル分解用の関数に
プログラムを書き換え、
各自のデータへ適用



片上ライブラリとの連携

•Pythonプログラムは導入用としては最
適だが、実用面では計算速度等に課
題がある

•片上先生のライブラリ（C++）と連携し
て、導入はPython、実用はC++という
役割分担



東京大学 大学院新領域創成科学研究科

複雑理工学専攻

T h e U n i v e r s i t y o f T o k y o

EMC ベイズ推定を
全てのユーザーへ

片上 舜



自己紹介

•東京大学・大学院理学系研究科岡田研
(2016 ~ 2021)
•学位論文
「ベイズ推論による物理モデルに対するパラメー
タ分布推定」

•東京大学・大学院新領域創成科学研究科助教
(2021 ~ ) 
•物理計測データに対してのベイズ解析
•ベイズ計測オープンソースソフトウェア



ベイズ推論：因果律を組み込んでデータ解析
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p Y,θ( ) = p Y |θ( )p θ( )
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= p θ |Y( )p Y( )

＜ベイズの定理＞

q

€ 

Y

生成（因果律）

( )qp ：事前確率。あらかじめ設定しておく必要がある。
これまで蓄積されてきた科学的知見

€ 

p θ |Y( ) ：事後確率。データが与えられたもとでの，パラメータの確率．
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事前分布はEMCのソースコードを参考

prior.hpp



フォワードモデルは
EMCのソースコードを参考

targetfunction.hpp
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サンプリング設定は
EMCのソースコードを参考

execution.ipynb



サンプリング設定は
EMCのソースコードを参考

execution.ipynb

ステップサイズ
調整パラメータ



サンプリング設定は
EMCのソースコードを参考

execution.ipynb



ベイズ推論：因果律を組み込んでデータ解析
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p θ |Y( ) =
p Y |θ( )p θ( )

p Y( )
∝ exp −nE θ( )( )p θ( )

＜ベイズの定理＞

q

€ 

Y

生成（因果律）

( )qp ：事前確率。あらかじめ設定しておく必要がある。
これまで蓄積されてきた科学的知見

€ 

p θ |Y( ) ：事後確率。データが与えられたもとでの，パラメータの確率．



事後分布は
EMCのソースコードを参考

execution.ipynb



内容
• 本講演の目的
• ベイズ計測を放射光科学に導入するメリットはあるのか?

• ベイズ計測の導入: y=ax+bの取り扱いを通じて

• 最小二乗法

• ベイズの定理 神器1: パラメータの事後確率推

• ノイズ分散推定

• ベイズ的モデル選択

• 非線形系に対してもy=ax+bのアナロジーは成り立つか?
• スペクトル分解

• メスバウアー分光

• ベイズ計測専用高速ライブラリ

• まとめ: ベイズ計測の導入による佐賀LSのゲームチェンジング

• 佐賀LS全ビームラインベイズ化計画



まとめ: ベイズ計測の導入による
佐賀LSのゲームチェンジング

•データ解析を以下の二つに完全に分離
1. 系の物理モデルの複数提案
•研究者が自身の物理学的知見から提案

2. 提案された複数の系の物理モデルの候補か
ら、ベイズ計測で、データだけから適切なモ
デルを選択

•研究者の恣意性なしにモデルを決定出来る



佐賀LS全ビームライン
ベイズ化計画

•ベイズ計測を、佐賀LSに導入するメリットは絶大
ベイズ計測は、データ解析のうち、ヒトにより恣意
的に行われてきた、モデル選択とデータ統合を、
パラメーターフィットと同じ枠組みで取り扱える。

•ベイズ計測を佐賀LSに導入することで、これまで
のデータ解析とは質的に異なるメリットを得られる

• SPring-8/JASRI横山と東大片上によるライブラリ
•データ解析部門一元化と外注によるコストダウン
•他の放射光施設のノウハウの導入
•ユーザーのデータ解析のニーズに対応
•株式会社 a.s.ist (岡田研D1 林の講演)



ベイズ計測による
データ解析部門のフラット化と人材育成

フラットなデータ解析グループ

XPS 小
角
散
乱

XRD
・・・

個別の計測に従順していても、同じアルゴリズム
が他の計測でも使用可能なことを感じることがで
る。データ解析技術者のスキルアップが見込める。



計測 解析

従来法: ポストプロセスとしての解析

提案法: 計測と解析の双方向的相互作用

計測 解析

ベイズ計測による
計測と解析の双方向相互作用

計測限界から実験計画へ

実験家もベイズ計測を使いこなす時代へ


