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研究背景：ブラックホールジェットの重要性

巨大ブラックホール（SMBH）から噴射される

AGNジェットは銀河の形成に深くかかわっている
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研究背景：スピンパラメータや質量降着率の重要性
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スピンが大きいほどジェットの

エネルギー変換効率は大きい
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スピンや質量降着率が，ジェットのエネルギー効率や磁束に影響を及ぼす



研究背景：観測の限界
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研究目標：機械学習を用いた推定を目指す

10kpcChandra（X線）
VLA（電波）
STScl（可視光）

推定

運動光度：𝑳𝐤𝐢𝐧
放射光度：𝑳𝐫𝐚𝐝

入
力

機械学習モデル

あらかじめ
シミュレーションデータ
を用いて学習済み

本発表の範囲

質量降着率： ሶ𝑴
磁束： 𝚽

（観測で得られる量）

（観測で得るのが難しい量）

機械学習による推定が可能か否かを

シミュレーションデータの範囲で検証する



シミュレーションデータについて

運動光度：𝑳𝐤𝐢𝐧
放射光度：𝑳𝐫𝐚𝐝

質量降着率： ሶ𝒎 (=
ሶ𝑴

𝑳𝑬𝒅𝒅/𝒄
𝟐)

磁束： 𝝓
スピンパラメータ： 𝒂

MADパラメータ：෩𝝓𝐌𝐀𝐃(∝ 𝝓/ ሶ𝑴)

ブラックホール：𝟏𝟎𝟕太陽質量 降着円盤

log(𝐸rad/𝜌0𝑐
2) log(𝜌/𝜌0)

ジェット

一般相対論的輻射磁気流体力学計算のデータを利用

・降着率：超臨界降着流(super-Eddington, ሶ𝑚 ≫ 1)

：放射非効率降着流（RIAF, ሶ𝑚 ≪ 1）

・BHのスピンパラメータ：0, 0.3, 0.7, 0.9

・データ間隔：𝟎~𝟏𝟓, 𝟎𝟎𝟎𝒕𝐠で𝟏𝟎𝒕𝐠ごと (𝑡g = 𝐺𝑀/𝑐3)
(Yoshioka in prep.)



教師データ

時刻(𝒕𝐠)

入力 出力

𝐿kin 𝐿rad
質量降着率

( ሶ𝒎)
磁束(𝝓)

MAD
パラメータ

(෩𝝓𝐌𝐀𝐃)
スピン(𝒂)

5000 10 0.1 1 3 1.5 0

5010 11 1 2 8 2 0

5020 12 2 3 5 3 0

5030 13 3 5 7 1.2 0

5040 14 4 4 3 2 0

5050 15 5 6 18 3 0

… … … … … … …

15000 37 15 7 10 3 0

×８モデル

教師データについて



入力値として別の時刻の𝐿kinの値を追加

教師データ

時刻(𝒕𝐠)

入力

𝐿kin 𝐿rad
… … …

9000 10 0.1

9010 11 1

9020 12 2

9030 13 3

9040 14 4

9050 15 5

9060 16 6
… … …



入力値として別の時刻の𝐿kinの値を追加

教師データ

時刻(𝒕𝐠)

入力

𝐿kin 𝐿rad 𝐿kin,−𝟏𝟎
… … …

9000 10 0.1

9010 11 1

9020 12 2

9030 13 3 12

9040 14 4

9050 15 5

9060 16 6
… … …



入力値として別の時刻の𝐿kinの値を追加

教師データ

時刻(𝒕𝐠)

入力

𝐿kin 𝐿rad 𝐿kin,−𝟏𝟎 𝐿kin,−𝟐𝟎 … 𝐿kin,−𝟏𝟎𝟎𝟎

… … …

9000 10 0.1

9010 11 1

9020 12 2

9030 13 3 12 11 … 1

9040 14 4

9050 15 5

9060 16 6
… … …



入力値として別の時刻の𝐿kinの値を追加

教師データ

時刻(𝒕𝐠)

入力

𝐿kin 𝐿rad 𝐿kin,−𝟏𝟎 𝐿kin,−𝟐𝟎 … 𝐿kin,−𝟏𝟎𝟎𝟎 𝐿kin,+𝟏𝟎 … 𝐿kin,+𝟏𝟎𝟎𝟎

… … …

9000 10 0.1

9010 11 1

9020 12 2

9030 13 3 12 11 … 1 14 103

9040 14 4

9050 15 5

9060 16 6
… … …



入力値として別の時刻の𝐿radの値も追加

教師データ

時刻(𝒕𝐠)

入力

𝐿kin 𝐿rad 𝐿kin,−𝟏𝟎𝟎𝟎 … 𝐿kin,+𝟏𝟎𝟎𝟎 𝐿rad,−𝟏𝟎𝟎𝟎 … 𝐿rad,+𝟏𝟎𝟎𝟎

… … …

9000 10 0.1

9010 11 1

9020 12 2

9030 13 3 11 … 1 14 103

9040 14 4

9050 15 5

9060 16 6
… … …

402列



機械学習モデルに与える教師データ

教師データ（シミュレーションデータ）

時刻(𝒕𝐠)

入力 出力

𝑳𝐤𝐢𝐧 𝑳𝐫𝐚𝐝 …
質量降着率

( ሶ𝒎)
磁束(𝝓)

MAD
パラメータ

(෩𝝓𝐌𝐀𝐃)
スピン(𝒂)

5000 11 10.1 … 1 3 1.5 0

5010 11.1 10.11 … 2 8 2 0

5020 12 10.2 … 5 12 1.2 0

… … … … … … … 0

14000 101 20.1 … 5 13 5 0

総サンプル数 : 7200 900 × 8 のうち80%を学習に，20%を評価に使用

手法：勾配ブースティング決定木ベースのLightGBM

評価指標：決定係数 𝑅2 = 1 −
Σ𝑖 正解値𝑖 −予測値𝑖

2

Σ𝑖 正解値𝑖 −正解値の平均値
2

誤差率の標準偏差±2σに含まれるデータの割合

Accuracy（=(正解数/全データ数)）

1に近いほど良い

×８モデル



推定結果（横軸：正解値，縦軸：推定値）

磁束 (super-Edd)磁束 (RIAF)

質量降着率 (RIAF) 質量降着率(super-Edd) MADパラメータ

スピンの正答率

決定係数は0.97~0.99
であり，良く推定できている．

スピンについては正答率100%



推定結果（横軸：正解値，縦軸：推定値）

磁束 (super-Edd)磁束 (RIAF)

質量降着率 (RIAF) 質量降着率(super-Edd) MADパラメータ

スピンの正答率

決定係数は0.97~0.99
であり，良く推定できている．

スピンについては正答率100%

スピンの推定は
比較的容易



運動光度と放射光度の重要度

運動光度

放射光度

※重要度：ある時刻の物理量( ሶ𝑚, 𝜙, ෨𝜙MAD , 𝑎)
を推定するのに，どの時刻の運動光度と放射
光度が効いているのかを示したもの
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入力値として別の時刻の𝐿kinの値を追加②

教師データ

時刻(𝒕𝐠)

入力 出力

𝐿kin 𝐿rad 𝐿kin,−50 𝐿kin,−𝟏𝟎𝟎 𝐿rad,−50 𝐿rad,−𝟏𝟎𝟎
質量降着率

( ሶ𝒎)
磁束(𝝓)

MAD
パラメータ

(෩𝝓𝐌𝐀𝐃)
スピン(𝒂)

… … … … … … … … … … …

9000 10 20 5 0.1 15 10 1 3 1.5 0

9010 11 21 6 1 16 11 2 8 2 0

9020 12 22 7 2 17 12 5 12 1.2 0

9030 13 23 8 3 18 13 6 12 1.3 0

9040 14 24 9 4 19 14 5 13 5 0

9050 15 25 10 5 20 15 1 3 1.5 0

9060 16 26 11 6 21 16 2 8 2 0

… … … … … … … … … … …



推定結果：-50𝑡gと-100𝑡gの𝐿kinと𝐿rad を入力値に追加（横軸：正解値，縦軸：推定値）

磁束 (super-Edd)磁束 (RIAF)

質量降着率 (RIAF) 質量降着率(super-Edd) MADパラメータ

スピンの正答率

決定係数は0.88~0.97
であり，先の結果よりも精度
は落ちているがそれでも良く
推定できている．

スピンについては正答率99.5%



推定結果：-50𝑡gと-100𝑡gの𝐿kinと𝐿rad を入力値に追加（横軸：正解値，縦軸：推定値）

磁束 (super-Edd)磁束 (RIAF)

質量降着率 (RIAF) 質量降着率(super-Edd) MADパラメータ

スピンの正答率

決定係数は0.88~0.97
であり，先の結果よりも精度
は落ちているがそれでも良く
推定できている．

スピンについては正答率99.5%入力値の数を402列から6列にしても同程度での推定が可能

実際の観測データへの適用可能性あり



まとめと今後の展望

目的：機械学習による推定が可能か否かをシミュレーションデータの範囲で検証

結果：

✓シミュレーションデータの範囲においては十分な精度で推定することができた

✓推定するのに重要な時刻を特定し，より少ない入力でも同程度の精度で推定することができた

今後の展望

・教師データの疎密を改善することでより強固な機械学習モデルを作成する

・観測データに適用できるようにノイズを入れた学習を実施

・M87などの観測との比較



Appendix



Super-Eddington



RIAF





①GBDTベースのアルゴリズム
⇒特徴量の重要度がわかる

各特徴量の，情報利得（損失関数の減少量）に基づいて重
要度が計算される．

②層ごとではなく葉ごとにツリーを作成
⇒計算の高速化

これまでのGBDTベースのアルゴリズムを実装したライブ
ラリと違って，余計な計算はしない．

LightGBM

…勾配ブースティング決定木(GBDT)

を実装したライブラリ

YES

YES NO

NOYES NO

改善

改善

本研究で用いた機械学習手法



教師データ（シミュレーションデータ）

入力 出力

𝑳𝐤𝐢𝐧 𝑳𝒓𝒂𝒅
質量降着

率
磁束 MADパラメータ

Data_1 0.3 0.1 1 3 1.5

Data_2 0.6 0.4 2 8 2

Data_3 1 1.3 2.5 10 2

Data_4 2 2 5 12 1.2

Data_5 5 2.5 10 16 0.8

… … … … … …

機械学習モデル学習

機械学習モデルの評価方法について



教師データ（シミュレーションデータ）

入力 出力

𝑳𝐤𝐢𝐧 𝑳𝒓𝒂𝒅
質量降着

率
磁束 MADパラメータ

Data_1 0.3 0.1 1 3 1.5

Data_2 0.6 0.4 2 8 2

Data_3 1 1.3 2.5 10 2

Data_4 2 2 5 12 1.2

Data_5 5 2.5 10 16 0.8

… … … … … …

機械学習モデル

機械学習モデルの評価方法について

学習に未使用のデータ



教師データ（シミュレーションデータ）

入力 出力

𝑳𝐤𝐢𝐧 𝑳𝒓𝒂𝒅
質量降着

率
磁束 MADパラメータ

Data_1 0.3 0.1 1 3 1.5

Data_2 0.6 0.4 2 8 2

Data_3 1 1.3 2.5 10 2

Data_4 2 2 5 12 1.2

Data_5 5 2.5 10 16 0.8

… … … … … …

機械学習モデル

機械学習モデルの評価方法について

学習に未使用のデータ

予測

予測値

質量降着率 磁束 MADパラメータ

4 13 1.1

9 17 1

2 3 4



教師データ（シミュレーションデータ）

入力 出力

𝑳𝐤𝐢𝐧 𝑳𝒓𝒂𝒅
質量降着

率
磁束 MADパラメータ

Data_1 0.3 0.1 1 3 1.5

Data_2 0.6 0.4 2 8 2

Data_3 1 1.3 2.5 10 2

Data_4 2 2 5 12 1.2

Data_5 5 2.5 10 16 0.8

… … … … … …

機械学習モデル

機械学習モデルの評価方法について

予測

予測値

質量降着率 磁束 MADパラメータ

4 13 1.1

9 17 1

2 3 4

正解値

比較して評価









降着率



MADパラメータ



磁束
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