
物理学者と学習機械の効果的な協業に向けて： 
学習済み深層ニューラルネットワークからの 

解釈可能な物理法則抽出

統計数理研究所 統計的機械学習研究センター 
特任助教　本武 陽一

https://arxiv.org/abs/2001.00111

Deep learning and Physics 2020 第7回 
日時: 7月30日10:30-11:30(JST)

Interpretable Conservation Law Estimation by Deriving the Symmetries of Dynamics  
from Trained Deep Neural Networks

https://arxiv.org/abs/2001.00111
https://arxiv.org/abs/2001.00111


自己紹介

2

福岡県福岡市出身

学歴：
2008/3  東北大学　理学部　物理学科卒業 

2010/3  北海道大学　大学院理学院　宇宙理学専攻　
  　　修士課程修了 指導教官：石川健三 教授（素粒子物理学、テーマ：波束のダイナミクス）

2013/3  東京大学　大学院総合文化研究科 広域科学専攻　
  　　修士課程修了 指導教官：植田一博 教授（認知科学、テーマ：脳活動を用いたHAI評価）

2016/3  東京大学　大学院総合文化研究科 広域科学専攻　
  　　博士課程修了 指導教官：池上高志 教授（複雑系、テーマ：深層学習、群れ） 

職歴：
2016/5 ～ 2019/3 東京大学　大学院新領域創成科学研究科　複雑理工学専攻
  　特任研究員　（岡田真人教授、テーマ：データ駆動科学）
2019/4 ～            統計数理研究所　統計的機械学習研究センター
  　特任助教　（福水健次教授、テーマ：統計的機械学習）



自己紹介

3

群れ現象 磁区構造高分子構造

非周期的秩序構造を持つ集団運動

縮約モデル構築
プロセス

交通流

科学者の洞察

+データ多様体の
対称性評価

科学者の洞察

+ベイズ推論
による縮約

縮約座標系縮約モデル

大自由度群れ行動縮約モデル

ドメインパターン形成モデル

古典的座標系：フーリエ基底 etc

トポロジカルな特徴量空間

 

群れ現象画像：http://research.kyoto-u.ac.jp/service/topic/spirits/lists/h25list_j/sprits_h25ja_11_sakagami/ 
磁区構造画像：[Y. Mototake, M. Mizumaki, K, Kudo, and K. Fukumizu    in prep.] より 
高分子構造画像：[M. Ito, S. Yamanaka, T. Aoyagi, and K. Ohnishi 2019] より 
交通流画像： https://www.sankei.com/photo/story/expand/180506/sty1805060010-p1.html

http://research.kyoto-u.ac.jp/service/topic/spirits/lists/h25list_j/sprits_h25ja_11_sakagami/
http://research.kyoto-u.ac.jp/service/topic/spirits/lists/h25list_j/sprits_h25ja_11_sakagami/
http://research.kyoto-u.ac.jp/service/topic/spirits/lists/h25list_j/sprits_h25ja_11_sakagami/
https://www.sankei.com/photo/story/expand/180506/sty1805060010-p1.html
http://research.kyoto-u.ac.jp/service/topic/spirits/lists/h25list_j/sprits_h25ja_11_sakagami/
https://www.sankei.com/photo/story/expand/180506/sty1805060010-p1.html


集団運動の縮約モデル
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プラズマ振動

秩序構造を持つ集団運動

正準力学系としての
縮約モデル構築

科学者の洞察科学者の洞察

正準座標系正準運動方程式

集団運動モデル

渦運動モデル

集団座標系（フーリエ基底等）

渦の特徴量空間

液体・固体の音波や熱伝導，
重原子核の表面振動 etc.

[Tomonaga Prog. of Theo. Phys.  1955]

渦運動

[Saffman, Vortex Dynamics 1992]

●集団運動が完全に他の運動と分離されている場合に有効な枠組み [澤田 80]

[林 久史  2015]



機械学習による物理モデル探索
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[Michael Schmidt1, and Hod Lipson, Science  2009]➡基底関数が未知の場合には対応が難しい

●基底関数の結合によってハミルトニアンを構築



機械学習による物理モデル探索
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[G. Samuel, M. Dzamba, and J. Yosinski, NeurIPS 2019]

●深層学習によってハミルトニアンを構築



機械学習による物理モデル探索
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[G. Samuel, M. Dzamba, and J. Yosinski, NeurIPS 2019]

➡ハミルトニアンはブラックボックス



機械学習による物理モデル探索
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群れ現象 磁区構造高分子構造

非周期的秩序構造を持つ集団運動

縮約モデル構築
プロセス

交通流

科学者の洞察

+データ多様体の
対称性評価

科学者の洞察

+ベイズ推論
による縮約

縮約座標系縮約モデル

大自由度群れ行動縮約モデル

ドメインパターン形成モデル

古典的座標系：フーリエ基底 etc

トポロジカルな特徴量空間

ブラックボックスのハミルトニアン推定



抽象化と外挿による飛躍
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蒸気機関

化学産業

[田辺工業株式会社HP より]

気体の現象論 
PV = nRT 抽象的モデル化 

dS =
dQ
T

抽象モデルの外挿 
G = H − TS化学熱力学 

反応速度論 etc.

Willard Gibbs

物理学者の深い洞察に基づき，モデルや知見の抽象化と，その大胆な外挿によって多くの進
歩が実現されてきた ➡ 機械学習にこのような外挿が実現できるとは思えない！

[Guillemin, Amédée, "La vapeur", 1876]



研究の目的
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群れ現象 磁区構造高分子構造

非周期的秩序構造を持つ集団運動

縮約モデル構築
プロセス

交通流

科学者の洞察

+データ多様体の
対称性評価

科学者の洞察

+ベイズ推論
による縮約

縮約座標系縮約モデル

大自由度群れ行動縮約モデル

ドメインパターン形成モデル

古典的座標系：フーリエ基底 etc

トポロジカルな特徴量空間

目的：縮約座標系を探索する物理学者に，その座標系を評価できる情報を提示する



研究の目的
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学習済みDNNからの系の対称性推定を試みる



提案手法の説明のながれ

1. ネーターの定理と時系列データ多様体の関係を検討 

2. DNNによるデータ多様体のモデル化について検討 

3. DNNから系の対称性を抽出する手法の説明 

4. 抽出された対称性から保存則を推定する手法の説明
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前提情報

手法



提案手法の説明のながれ

1. ネーターの定理と時系列データ多様体の関係を検討 

2. DNNによるデータ多様体のモデル化について検討 
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前提情報

手法



ネーターの定理
ネーターの定理： 
ハミルトン系の持つ連続対称性と保存則を結びつける定理 [Noether 1918]． 

ハミルトニアン と正準運動方程式 ,  が，無

限小変換 に対して不変であるとすると，保存量 と

の間に以下の関係式が成立する． 

 

H(q, p)
∂H(q, p)

∂qi
= − ·pi

∂H(q, p)
∂pi

= ·qi

(q′ i, p′ i) = (qi + δqij, pi + δpij) Gj

(δqij, δpij) = (
∂Gj

∂pi
, −

∂Gj

∂qi )

14



ネーターの定理
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ハミルトニアンの不変性：  

 

正準運動方程式の不変性：

H′ (q, p) ≡ H(q, p)

H′ (Q, P) := H (q(Q, P), p(Q, P))

QT+ΔT =
∂H′ (QT, PT)

∂PT
ΔT + QT

PT+ΔT = −
∂H′ (QT, PT)

∂QT
ΔT + PT

 　　(δqij, δpij) = ε
∂Qi(q, p, θ)

∂θj
θ= ⃗0

, ε
∂Pi(q, p, θ)

∂θj
θ= ⃗0

|ε | ≪ 1

ℂ(θ) : (q, p) ⟼ (Q, P) := (Q(q, p, θ), P(q, p, θ))

, Q (q, p, θ = ⃗0 ) = q P (q, p, θ = ⃗0 ) = p

系を不変にする座標変換と無限小変換

保存則に対応する不変性



時系列データとネーターの定理
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本研究における力学系時系列データの定義

D := {qi
ti, pi

ti, qi
ti+Δt, pi

ti+Δt}
N

i=1

(qt+Δt, pt+Δt)

(qt, pt)
[Mototake et al. 2015]



時系列データとネーターの定理
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ハミルトニアンの不変性：  

 

正準運動方程式の不変性：

H′ (q, p) ≡ H(q, p)

H′ (Q, P) := H (q(Q, P), p(Q, P))

QT+ΔT =
∂H(QT, PT)

∂PT
ΔT + QT

PT+ΔT = −
∂H(QT, PT)

∂QT
ΔT + PT

ハミルトン系の対称性

力学系時系列データ多様体の対称性

D := {qi
ti, pi

ti, qi
ti+Δt, pi

ti+Δt}
N

i=1

ハミルトニアンの不変性：  

正準運動方程式の不変性:  

                                         

∀E, {q, p ∣ H(q, p) = E} = {Q, P ∣ H(q, p) = E}

{qt+Δt, pt+Δt, qt, pt pt+Δt = pt −
∂H(qt, pt)

∂qt
, qt+Δt = qt +

∂H(qt, pt)
∂pt }

= {QT+ΔT, PT+ΔT, QT, PT pt+Δt = pt −
∂H(qt, pt)

∂qt
, qt+Δt = qt +

∂H(qt, pt)
∂pt }



時系列データとネーターの定理

 

 

∀E, {qt+Δt, pt+Δt, qt, pt H(qt, pt) = E, pt+Δt = pt −
∂H(qt, pt)

∂qt
, qt+Δt = qt +

∂H(qt, pt)
∂pt }

= {QT+ΔT, PT+ΔT, QT, PT H(qt, pt) = E, pt+Δt = pt −
∂H(qt, pt)

∂qt
, qt+Δt = qt +

∂H(qt, pt)
∂pt }
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ハミルトニアンの不変性：  

 

正準運動方程式の不変性：

H′ (q, p) ≡ H(q, p)

H′ (Q, P) := H (q(Q, P), p(Q, P))

QT+ΔT =
∂H(QT, PT)

∂PT
ΔT + QT

PT+ΔT = −
∂H(QT, PT)

∂QT
ΔT + PT

ハミルトン系の対称性

力学系時系列データ多様体の対称性

D := {qi
ti, pi

ti, qi
ti+Δt, pi

ti+Δt}
N

i=1



時系列データとネーターの定理
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問題の困難さの緩和：全エネルギーという条件の緩和

 

 

∀E, {qt+Δt, pt+Δt, qt, pt H(qt, pt) = E, pt+Δt = pt −
∂H(qt, pt)

∂qt
, qt+Δt = qt +

∂H(qt, pt)
∂pt }

= {QT+ΔT, PT+ΔT, QT, PT H(qt, pt) = E, pt+Δt = pt −
∂H(qt, pt)

∂qt
, qt+Δt = qt +

∂H(qt, pt)
∂pt }

ハミルトニアンを不変にする変換， は 
を変えない ➡ あるエネルギーに対応する時系列データ多様体の持つ対称性の中に， 
系の対称製の候補が必ず含まれる．

∀E, {q, p ∣ H(q, p) = E} = {Q, P ∣ H(q, p) = E}

 {qt+Δt, pt+Δt, qt, pt H(qt, pt) = Ei, pt+Δt = pt −
∂H(qt, pt)

∂qt
, qt+Δt = qt +

∂H(qt, pt)
∂pt }

= {QT+ΔT, PT+ΔT, QT, PT H(qt, pt) = Ei, pt+Δt = pt −
∂H(qt, pt)

∂qt
, qt+Δt = qt +

∂H(qt, pt)
∂pt }



時系列データとネーターの定理
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問題の困難さの緩和：全エネルギーという条件の緩和

 

 

∀E, {qt+Δt, pt+Δt, qt, pt H(qt, pt) = E, pt+Δt = pt −
∂H(qt, pt)

∂qt
, qt+Δt = qt +

∂H(qt, pt)
∂pt }

= {QT+ΔT, PT+ΔT, QT, PT H(qt, pt) = E, pt+Δt = pt −
∂H(qt, pt)

∂qt
, qt+Δt = qt +

∂H(qt, pt)
∂pt }

ハミルトニアンを不変にする変換， は 
を変えない ➡ あるエネルギーに対応する時系列データ多様体の持つ対称性の中に， 
系の対称製の候補が必ず含まれる．

∀E, {q, p ∣ H(q, p) = E} = {Q, P ∣ H(q, p) = E}

Si := {qt+Δt, pt+Δt, qt, pt H(qt, pt) = Ei, pt+Δt = pt −
∂H(qt, pt)

∂qt
, qt+Δt = qt +

∂H(qt, pt)
∂pt }

➡ある特定エネルギー での時系列データ多様体 の対称性を調べることが目標になった！！Ei Si



深層ニューラルネットと多様体仮説
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多様体仮説

Laurens van der Maaten
http://lvdmaaten.github.io/tsne/



深層ニューラルネットと多様体仮説
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多様体仮説



深層ニューラルネットと多様体仮説
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ニューラルネットとデータ多様体
h = (h1, h2, ⋯, hdh

)

wij

x1 x2 x3

h1 h2

φ(winx) = (φ1, φ2, ⋯, φdh
), φj = φ [

din

∑
i

(win
ij xi)]

(w11, w21, w31)

(w12, w22, w32)

x1

x2 x3

活性化関数：φ(x)

ニューラルネットは，区分的な超平面の張り合わせで 
多様体をモデル化可能．



深層ニューラルネットと多様体仮説
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ニューラルネットとデータ多様体 

[⼊江・川⼈, 90] [Hinton et.al 06]

[Bengio et.al, 2012] [Refai, & Bengio et al., 2011]
接空間のtangent⽅向の右特異ベクトル

input

性能の高いDNNの中にデータ分布を多様体としてモデル化しているようにみえるものが多い．



ここまでのまとめ

• 時系列データ多様体 の座標変換に対する対称性をみるこ
とで，保存則がわかる． 

• DNNは多様体を超平面の貼り合わせのような形で表現で
きる．

Si

25

Si := {qt+Δt, pt+Δt, qt, pt H(qt, pt) = Ei, pt+Δt = pt −
∂H(qt, pt)

∂qt
, qt+Δt = qt +

∂H(qt, pt)
∂pt }



提案手法の説明のながれ

1. ネーターの定理と時系列データ多様体の関係を検討 

2. DNNによるデータ多様体のモデル化について検討 

3. DNNから系の対称性を抽出する手法の説明 

4. 抽出された対称性から保存則を推定する手法の説明
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前提情報

手法



手法1：対称変換の抽出
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Esamp[X( ⋅ )] =
1
N

N

∑
i=1

{X(xi) − fDNN[X(xi)]}2

 

を満たす変換 の集合として対称変換の集合が得られる

{X( ⋅ ) arg min
X

Esamp[X( ⋅ )]}
X( ⋅ )



手法1：対称変換の抽出
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Esamp[X( ⋅ )] =
1
N

N

∑
i=1

{X(xi) − fDNN[X(xi)]}2

 

を満たす変換 の集合として対称変換の集合が得られる

Q( ⋅ , ⋅ ), P( ⋅ , ⋅ ) arg min
Q(⋅,⋅),P(⋅,⋅)

Esamp [Q( ⋅ , ⋅ ), P( ⋅ , ⋅ )]

Q( ⋅ , ⋅ ), P( ⋅ , ⋅ )

P (Q( ⋅ , ⋅ ), P( ⋅ , ⋅ )) ∼
1
Z

exp {−
N

2σ2
Esamp [Q( ⋅ , ⋅ ), P( ⋅ , ⋅ )]}

サンプリング問題に置き換え



手法1：対称変換の抽出
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Esamp[X( ⋅ )] =
1
N

N

∑
i=1

{X(xi) − fDNN[X(xi)]}2

P(a11, a12, a21, ⋯, a2d 2d) =
1
Z

exp [−
N

2σ2
Esamp(a11, a12, a21, ⋯, a2d 2d)]

P (Q( ⋅ , ⋅ ), P( ⋅ , ⋅ )) ∼
1
Z

exp {−
N

2σ2
Esamp [Q( ⋅ , ⋅ ), P( ⋅ , ⋅ )]}

変換  を，線形変換 

 
に限定して考える．

Q( ⋅ , ⋅ ), P( ⋅ , ⋅ )

(Q, P)t = A(q, p)tA(θ) =
a11(θ) … a1d(θ)

⋮ ⋱ ⋮
ad1(θ) … add(θ)



手法1：対称変換の抽出
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P(a11, a12, a21, ⋯, a2d 2d) =
1
Z

exp [−
N

2σ2
Esamp(a11, a12, a21, ⋯, a2d 2d)]

以下の同時分布からMCMCサンプリング

●交換モンテカルロ法 [Hukushima and Nemoto 1995]

P(A1, A2⋯AL) =
L

∏
l−1

P(Al)

P(Al) =
1
Z

exp [−β
N

2σ2
Esamp(Al)]

 : 小β

 : 大β



手法1：対称変換の抽出
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P(a11, a12, a21, ⋯, a2d 2d) =
1
Z

exp [−
N

2σ2
Esamp(a11, a12, a21, ⋯, a2d 2d)]

●交換モンテカルロ法 [Hukushima and Nemoto 1995]



手法1：対称変換の抽出
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手法２：無限小変換の推定
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対称な変換の集合 Da := {(a11, a12⋯, a1d, a21⋯, a2d 2d)na
}Na

na=1

(δqij, δpij) = ε
∂Qi(q, p, θ)

∂θj
θ= ⃗0

, ε
∂Pi(q, p, θ)

∂θj
θ= ⃗0

無限小変換 リー群のなす多様体の接空間  TIMinvariant

Minvariant ∼ {A(θ)(q
p) θ ∈ ℝdθ}



手法２：無限小変換の推定
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Da := {(a11, a12⋯, a1d, a21⋯, a2d 2d)na
}Na

na=1

A′ (θ) = (a′ 1(θ), ⋯, a′ d′ (θ)) := (a11(θ), ⋯, a1d(θ), a21(θ), ⋯, a2d(θ), ⋯, ad1(θ), ⋯, a2d 2d(θ))

f1(a′ 1, ⋯, a′ d′ ) = 0
⋮

fd′ −dθ
(a′ 1, ⋯, a′ d′ ) = 0

リー群のなす多様体の陰関数表示

対称変換の集合

 ,      ,      (b1, b2, ⋯, bdθ
) ⊂ A′ {ck}

d′ −dθ
k=1 := A′ ∖{bl}

dθ
l=1 ck = gi(b1, ⋯, bdθ

)

陰関数定理より

h1(c1, b1, ⋯, bdθ
) = 0

⋮
hd′ −dθ

(cd′ −dθ
, b1, ⋯, bdθ

) = 0

ただし，   

が正則であるとする．

Jkl =
∂fk(a′ 1, ⋯, a′ d′ )

∂bl の一部を変換のパタメータ  とする➡aij θ



手法２：無限小変換の推定
を のかわりの連続パラメータと考えて，無限小変換を推定 

 

b θ

∂
∂bl

h1(c1, b1, ⋯, bdθ
) |A′ =eI

= 0

⋮
∂

∂bl
hd′ −dθ

(cd′ −dθ
, b1, ⋯, bdθ

) |A′ =eI
= 0

(δql

δpl) = ε
A(bl)
∂bl A=I

(q
p) = ε

∂a1 1

∂bl
|A=I ⋯

∂a2d 1

∂bl
|A=I

⋮ ⋱ ⋮
∂a1 2d

∂bl
|A=I ⋯

∂a2d 2d

∂bl
|A=I

(q
p)
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手法２：無限小変換の推定

サンプリング結果   を， 

 

で直交距離回帰して，多様体の陰関数表示を得る． 

 

ここで，  は回帰係数,  は基底選択を表現するバイナリベクトルとする． 

 はベイズ情報量基準（BIC）で決定する．

Db ≡ {(ck, b1, b2, ⋯, bd′ θ
)na

}Na
na=1

ĥk(ck, b1, b2, ⋯, bd′ θ
; β, γ, d′ θ) :=

db

∑
s0=0

db

∑
s1=0

⋯
db

∑
sd′ θ

=0

γs0s1s2⋯sd′ θ
βs0s1s2⋯sd′ θ

cs0
k bs1

1 bs2
2 ⋯bsd′ θ

d′ θ
= 0

h1(c1, b1, ⋯, bdθ
) = 0

⋮
hd′ −dθ

(cd′ −dθ
, b1, ⋯, bdθ

) = 0

β γ

γ
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手法２：無限小変換の推定
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提案手法のまとめ
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結果1

39

x2
1 + x2

2 + x2
3 = r, (x3 > 0)

A =
a11 a21 0
a12 a22 0
0 0 0

モデル

変換行列

(x1, x2, x3)
座標系
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a2
11 + 0.99a2

21 = 1
a2

11 + a2
12 = 1

a2
11 − a2

22 = 0
a2

21 − a2
12 = 0

a2
21 + a2

22 = 1
a2

12 + a2
22 = 1

サンプリング結果

陰関数の回帰結果



結果2
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(q,1,p,1)

A =

a b 0 0
0 1 0 0
0 0 a 0
0 0 0 1

H2 =
p2

2m

モデル
座標系

変換行列



結果2
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a = 1.0

δq = ϵ ∂a
∂b

q + ϵ ∂b
∂b

= ϵ

δp = ϵ ∂a
∂b

p = 0

Gδ = 1.0εp

サンプリング結果 陰関数の回帰結果

無限小変換の推定結果

保存則



結果3

43

H3 =
1

2m
p2 + G

mM

q
(q1, q2, p1, p2)

A =

a11 a21 0 0
a12 a22 0 0
0 0 a11 a21

0 0 a12 a22

モデル 座標系

変換行列
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a2
11 + 0.99a2

21 = 1
a2

11 + 0.98a2
12 = 1

a11 − a22 = 0
a21 + 0.99a12 = 0
a2

21 + 1.01a2
22 = 1.01

a2
12 + 1.02a2

22 = 1.02

 δq = ε

∂a11

∂a21

∂a21

∂a21

∂a12

∂a21

∂a21

∂a21

q = ε

−2 × 0.99a21

2a11 A=I
1

−1/0.99
−2a21

1.01 × 2a22 A=I

q = ( 0 ε
−1.01ε 0) q ≈ ( 0 ε

−ε 0) q

δp = ε

∂a11

∂a21

∂a21

∂a21

∂a12

∂a21

∂a21

∂a21

p ≈ ( 0 ε
−ε 0) p Gδ = ε(x1p2 − x2p1)

サンプリング結果
陰関数の回帰結果

無限小変換の推定結果

保存則



結果4
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モデル

[Couzin et.al  2002] [Mototake et.al  2015]



結果4
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モデル

(q̃, p̃) = (q1 − q̄1, q2 − q̄2, p1 − p̄1, p2 − p̄2)
D = {q̃(ti)i, p̃(ti)i, q̃(ti + Δt)i, p̃(ti + Δt)i}

NRT
i=1

座標系

A =

a11 a21 0 0
a12 a22 0 0
0 0 a11 a21

0 0 a12 a22

変換行列
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a2
11 + 1.03a2

21 + 0.039a11a21 = 1
a2

11 + 1.18a2
12 + 0.077a11a12 = 1

a11 − 1.016a22 + 0.016a2
11 = 0

a21 + 1.077a12 = 0
−0.038a22 + a2

21 + 1.005a2
22 + 0.051a21a22 = 0.967

−0.031a22 + a2
12 + 0.877a2

22 + 0.056a12a22 = 0.845

δq = ε

∂a11

∂a21

∂a21

∂a21

∂a12

∂a21

∂a21

∂a21

q = ε

−1.03 × 2a21 − 0.039a11

2a11 + 0.039
A=I

1

−1/1.077
−2a21 − 0.051a22

1.005 × 2a22 − 0.038 + 0.051a12 A=I

q = ( 0.019ε ε
−0.928ε 0.026ε) q ≈ ( 0 ε

−ε 0) q

δp = ε

∂a11

∂a21

∂a21

∂a21

∂a12

∂a21

∂a21

∂a21

p ≈ ( 0 ε
−ε 0) p

Gδ = ε(x1p2 − x2p1)

サンプリング結果
陰関数の回帰結果

無限小変換の推定結果

保存則先行研究 [Couzin et.al  2002] 
で示された結果と一致➡



議論

• 時系列データ多様体から，ハミルトン系の対称性の候補が
推定可能であることを示した． 

• 学習済みのDNNから，時系列データ多様体の対称性を推定
できる可能性を示唆した． 

• 保存則の数が増えると，ヤコビ行列が正則でなくなる可能
性が高まる等，推定が困難になると予想される． 

• 位相空間の次元が増えると，サンプリング法による対称性
抽出に困難が生じると思われる．

48



まとめと今後の展望

• サンプリングによって変換群を推定するのではなく，リー
環を直接推定する効率的な手法を開発したい． 

• DAEだけでなく他のDNNモデルへの手法適用を試みたい． 

• 未知の保存量，あるいは推定が困難とされる保存量の推定
を実現したい．
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まとめと今後の展望

• サンプリングによって変換群を推定するのではなく，リー
環を直接推定する効率的な手法を開発したい． 

• DAEだけでなく他のDNNモデルへの手法適用を試みたい． 

• 未知の保存量，あるいは推定が困難とされる保存量の推定
を実現したい．
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他のDNNモデルへの手法適用
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他のDNNモデルへの手法適用
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他のDNNモデルへの手法適用
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他のDNNモデルへの手法適用
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皆様と議論したいこと

• 提案手法を適用すると面白そうな物理系について 

• 物理学者と機械学習の協業のあり方について
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