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応用

基礎

実応用

人工知能・機械学習

統計学

数学

専門性

研究関心
• 統計学・機械学習

• 無限次元統計・深層学習理論
• 物理学と深層学習

• 統計物理・複雑系アプローチ



研究者になるまで
•研究者になるパターンの典型
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大学学部 大学院(修士) 大学院(博士) その後
高校生 大学生（4年） 大学院生（2+3年） 研究者

理工 歴史 経済 統計 AI系
今泉の
専攻



AIの登場と深層学習

AlphaGo (囲碁AI) 対話できるAI 自動運転

AI技術

深層学習 (2012年に開発)
AI（人工知能）技術の根幹となる技術
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深層学習・AIの発展
基礎研究
~2000

深層学習実用化
2012

Transformer登場
2017

技術的
課題

10Mパラメータ～
画像分類など

大規模モデルによる現代的データ科学の発展
⇒ 原理の解明はまだ発展途上
内部の解釈や効率的運用に向けて
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ChatGPT公開
2022

200Mパラメータ～
自然言語処理など

100Bパラメータ～
汎用目的



深層学習・AIの成功例
AlphaGo (DeepMind)

• 囲碁で人間超え
• 世界トップ棋士に勝利

高精度データ生成

• キーワードから
仮想画像の生成

6いくつかのタスクで高い性能を発揮
h"ps://stablediffusionweb.com

馬に乗った
宇宙飛行士！



発展するAI

•汎用的な処理能力を持った学習器
• 巨大データを用いた事前学習＋FineTune/prompting
• 例: 大規模言語モデル(Large language model: LLM)

Many many others...

7Zhao, W. X., Zhou, K., Li, J., Tang, T., Wang, X., Hou, Y., ... & Wen, J. R. (2023). A survey of large language models. arXiv
preprint arXiv:2303.18223.



AIの動作で興味を集める新現象
•スケール則

8Kaplan, J., McCandlish, S., Henighan, T., Brown, T. B., Chess, B., Child, R., ... & Amodei, D. (2020). Scaling laws for neural language models. arXiv
preprint arXiv:2001.08361.
Wei, J., Tay, Y., Bommasani, R., Raffel, C., Zoph, B., Borgeaud, S., ... & Fedus, W. Emergent Abilities of Large Language Models. TMLR

•創発現象

モデルの大きさモデルの大きさ
モデルサイズ・データ量が増えると、
損失が単調にベキ則で減少する

モデルサイズが一定水準を超えると
精度が突然向上する

モデルの大きさ



理解の不在による壁
深層学習の運用にはまだ問題点が多い

実用化の進展には、原理の理解が必要

ブラックボックスな挙動

失敗したが
原因は不明！

信頼できる
製品が作れない

膨大な計算コスト

うまい設定が
分からない

大量に試験しよう

計算がとても大変

9



“発見”を理論で記述すること
•歴史的には共通の現象

蒸気機関の発明
（1769年）

飛行機の発明
（1903年）

深層学習・
人工知能の発明
（2012年）

熱力学の
成立

航空力学の
成立

？

問：深層学習・AIを理解できる理論は構築できるか？10



今日の概要
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AIの設計法(深層学習)の謎

数学的な説明と限界

物理学的なアプローチ



深層学習とは
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深層学習の基本構造は関数
•入力に対して、適切な出力を出すシステム

深層学習
システム入力 出力

囲碁の盤面 次の一手

道路の映像 歩行者の場所

自動運転
13



深層学習システムの中身
多層ニューラルネットワーク

• ⼊⼒ベクトルを変換する関数のモデル

多層ニューラルネットワーク

⼊⼒（例︓画像）

𝑥 =

𝑥!
𝑥"
𝑥#
𝑥$

変換

𝑦 =
𝑦!
𝑦"
𝑦#

変換

出⼒（例︓情報）

ベクトル 𝒙 ベクトル 𝒚

これは
茶⾊い猫です
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ベクトルの変換を層の数だけ繰り返す

深層学習システムの中身

１層

𝑥 =

𝑥!
𝑥"
𝑥#
𝑥$

ベクトル 𝒙

𝑦 =
𝑦!
𝑦"
𝑦#

ベクトル 𝒚

１層目 𝑧# = 𝜎 𝐴#𝑥 + 𝑏#
２層目 𝑧$ = 𝜎(𝐴$𝑧# + 𝑏$)

⋮ ⋮
６層目 𝑦 = 𝐴%𝑧& + 𝑏%

ベクトルの変換

𝐴: パラメタ (行列)
𝑏: パラメタ (ベクトル)
𝜎: 非線型変換

２層 ６層…
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AIへの発展：トランスフォーマー
• アテンション機構を導入した
ニューラルネットワーク
• 言語処理や分子構造予測などで
非常な高精度を達成

トランスフォーマーのアーキテクチャ

GPT: Generative Pre-trained Transformer



層を増やして巨大化するシステム

•計算機の発展で数億以上のパラメータを学習可

小規模データ解析

～数十パラメータ

（中程度な）
高次元データ解析
～数千パラメータ

深層学習
数億以上パラメータ

情報量規準・主成分分析
など

解釈可能な数次元に
データを縮約する技術

スパース推定・カーネル
法など

シンプルな低次元特徴を
効率的に発見する技術

多層ニューラルネットと
その拡張

複雑な特徴量を
自動的に構成する技術

～2000年 2000年～ 2015年～



パラメタ：システムが機能するために必要
• データの構造を再現できるように学習

システムによる関数が
データに合うように学習

膨大なパラメタはデータから学習
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入力

出力
・データ

ー 学習した
関数

損失最小化
𝜃：パラメタ
(𝑌', 𝑋')：データ

min
(
∑' 𝑌' − 𝑓( 𝑋'

$

損失 𝐿(𝜃)
＝システムによる関数と

データのズレ



膨大なパラメタはデータから学習

•学習データに適合するように
ニューラルネットのパラメータを更新
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更新アルゴリズム：
勾配降下

𝜃) = 𝜃)*# − 𝜂∇𝐿 𝜃)*#

パラメータ

損
失

𝐿(
𝜃)

損失の小さいパラメータを探索
損失=データとNN関数の非適合度



深層学習の謎
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従来のデータ解析と深層学習の違い

層・パラメータが多いなら、高性能は当たり前？

従来法

１～２

数十 ～ 数千

そこそこ

層の数
(変換の回数)

パラメタの数

性能

深層学習

３～１００以上

数十万～数億

とても良い

21



謎1：多層は不要だと思われていた

関数推定の最適性定理 (Stone (1980) など)
従来法（１～２層）で理論的に最適。

理論 層数は少なくて良いと
数学的に証明されているよ

普遍近似定理 (Cybenko (1989) など)
２層のニューラルネットワークで十分。

UC Berkley

Prof. G. Cybenko



謎1：でも多層で性能が上がる

23

実際
多層にすると性能が向上するよ

何層を使えば良い？
仕組みが分からないから
全部試すしかない…

71.8
74.2

83.6
88.3

92.7 93.3
96.43

Shallow Shallow AlexNet AlexNet VGG GoogleNet ResNet

2層 8層
19層

22層

152層

分類精度(%)

層が増えるほど高い精度を発揮



謎2：大規模モデルと過学習
従来理論と深層学習は完全に食い違う

→ 汎化再考：データ解析理論を再構築する必要性

従来のデータ解析理論 巨大深層学習の成功

矛盾

VGG19 Net
1億パラメタ過学習

GPT-3
千億パラメタ

過剰な
パラメタは
過学習する
→性能悪化

誤差は %(パラメタ数)

((データ数)
に比例
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パラメタを増やすほど
予測精度が向上深層学習登場前の常識



謎2：膨大なパラメータは良くない？

25
• 既存の統計学はパラメタ数の削減に腐心...

• 変数選択、スパース推定、正則化、適応化など

入力

出力

適切な関数を学習 過適合した関数を学習
➡ 精度の低下

パラメタ数が
増えると...

統計数学の(大)原則
大量のパラメタは精度を下げる！

入力

出力



謎2：膨大なパラメータは良くない？

従来理論：モデルの大きさが重要
•過学習＝モデルの大きさが決める

ニューラルネットモデル

データ
モデルが大きい

データの摂動に対して
学習モデルも大きく変動

26

学習＝データに基づいてモデルを選ぶ

過学習が起こる(はず)



謎2：従来理論は深層学習の実際と乖離
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Under review as a conference paper at ICLR 2017

Figure 1: Top1 vs. network. Single-crop top-1 vali-
dation accuracies for top scoring single-model archi-
tectures. We introduce with this chart our choice of
colour scheme, which will be used throughout this
publication to distinguish effectively different archi-
tectures and their correspondent authors. Notice that
networks of the same group share the same hue, for
example ResNet are all variations of pink.

Figure 2: Top1 vs. operations, size / parameters.

Top-1 one-crop accuracy versus amount of operations
required for a single forward pass. The size of the
blobs is proportional to the number of network pa-
rameters; a legend is reported in the bottom right cor-
ner, spanning from 5⇥10

6 to 155⇥10
6 params. Both

these figures share the same y-axis, and the grey dots
highlight the centre of the blobs.

single run of VGG-161 (Simonyan & Zisserman, 2014) and GoogLeNet (Szegedy et al., 2014) are
8.70% and 10.07% respectively, revealing that VGG-16 performs better than GoogLeNet. When
models are run with 10-crop sampling,2 then the errors become 9.33% and 9.15% respectively, and
therefore VGG-16 will perform worse than GoogLeNet, using a single central-crop. For this reason,
we decided to base our analysis on re-evaluations of top-1 accuracies3 for all networks with a single
central-crop sampling technique (Zagoruyko, 2016).

For inference time and memory usage measurements we have used Torch7 (Collobert et al., 2011)
with cuDNN-v5 (Chetlur et al., 2014) and CUDA-v8 back-end. All experiments were conducted on
a JetPack-2.3 NVIDIA Jetson TX1 board (nVIDIA): an embedded visual computing system with
a 64-bit ARM R� A57 CPU, a 1 T-Flop/s 256-core NVIDIA Maxwell GPU and 4 GB LPDDR4
of shared RAM. We use this resource-limited device to better underline the differences between
network architecture, but similar results can be obtained on most recent GPUs, such as the NVIDIA
K40 or Titan X, to name a few. Operation counts were obtained using an open-source tool that we
developed (Paszke, 2016). For measuring the power consumption, a Keysight 1146B Hall effect
current probe has been used with a Keysight MSO-X 2024A 200MHz digital oscilloscope with a
sampling period of 2 s and 50 kSa/s sample rate. The system was powered by a Keysight E3645A
GPIB controlled DC power supply.

3 RESULTS

In this section we report our results and comparisons. We analysed the following DDNs: AlexNet
(Krizhevsky et al., 2012), batch normalised AlexNet (Zagoruyko, 2016), batch normalised Network
In Network (NIN) (Lin et al., 2013), ENet (Paszke et al., 2016) for ImageNet (Culurciello, 2016),
GoogLeNet (Szegedy et al., 2014), VGG-16 and -19 (Simonyan & Zisserman, 2014), ResNet-18,
-34, -50, -101 and -152 (He et al., 2015), Inception-v3 (Szegedy et al., 2015) and Inception-v4
(Szegedy et al., 2016) since they obtained the highest performance, in these four years, on the
ImageNet (Russakovsky et al., 2015) challenge.

1 In the original paper this network is called VGG-D, which is the best performing network. Here we prefer
to highlight the number of layer utilised, so we will call it VGG-16 in this publication.

2 From a given image multiple patches are extracted: four corners plus central crop and their horizontal
mirrored twins.

3 Accuracy and error rate always sum to 100, therefore in this paper they are used interchangeably.

2

有名ネットワークの
精度とパラメタ数の関係

パラメータ数（丸の大きさ）が増加
することで精度（縦軸）が向上精

度
(%
)

実データの実験結果
ニューラルネットワークのサイズ

（横軸）の拡大に伴って
汎化誤差（赤線・青線）が減少

(Neyshabur+ 2018)



今日の概要
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深層学習とその謎

数学的な説明と限界

物理学的なアプローチ



数学的に説明できたこと

29



発見1：多層は複雑な関数表現に最適

新しく分析する関数

既存の理論が
分析した関数

局所構造を持つ関数

拡張

斉一的な性質を持つ関数
どこでも同じ性質 (例：滑らかさ)

既存理論よりも複雑な関数を解析

30場所によって違う性質を持つ（不連続）



発見1：多層は複雑な関数表現に最適

多層の役割： 局所的な性質の割り振り

局所構造がある関数には深層学習が適している
（例：物理の相転移現象の表現）

分断 関数

前半の層で
関数の台を分割

後半の層で
関数を表現

31



•浅い層がデータの基本構造(特徴)を学習
→データごとにより高精度な予測

従来法
（層が少ないモデルの学習）

1. 外から特徴を準備 (例:フーリエ基底)

2. 特徴の組み合わせで関数を学習

発見1：多層＝データ構造の学習

32

深層学習
（多層モデルの学習）

1. 手前の層がデータの特徴を学習

2. 組み合わせで複雑な関数を学習



発見1：特徴学習の段階的進展

•特徴は1つずつ学習される→段階的発展

33学習時間

誤
差

学習段階の
数学的な再現図

Berthier et al. (2024). Learning time-scales in two-layers neural networks. Foundations of Computational Mathematics, 1-84.

1つ目の特徴を学習中

2つ目の特徴を学習中

3つ目の特徴を学習中

↓従来法の誤差下限



発見2：暗黙的正則化の発想

着想：ニューラルネットモデルすべてを考える必要は無い？
• 実質的に効いている部分もでるがありそう

ニューラルネットモデル
(多パラメタを使う巨大集合)

部分モデル

34

実際、学習後のネットワークは
一部の枝(パラメータ)を削除しても
十分良い予測性能を持つ



発見2：暗黙的正則化

着想：ニューラルネットモデルすべてを考える必要は無い？
• 実質的に効いている部分もでるがありそう

部分モデル

従来理論

過学習の大きさ
= ニューラルモデル の大きさ

新しい理論

過学習の大きさ
= 部分モデル の大きさ

35

ニューラルネットモデル
(多パラメタを使う巨大集合)



発見2：部分モデルの過学習理論
仮説1：原点近傍（パラメタ行列 𝐴ℓ が定数以下）

仮説2：探索アルゴリズムの初期値近傍

ノルム制約下での過学習誤差

𝑂
𝐵 𝐿∏ℓ"#

$ 𝛾ℓ
𝑛

𝐵: データの大きさ 𝑛: データ数 𝐿:層数

{𝑓): 𝐴ℓ ≤ 𝛾ℓ, ∀ ℓ}
制約された集合

0

Πℓ𝑀ℓ

• パラメタ数𝑊には（陽には）依存しない。

36
探索範囲

アルゴリズム 初期値𝑓+(") 探索の長さと過学習誤差
𝜂, ≍ 1/𝑡とする

𝑂
𝑇)

𝑛
𝑇 ≥ 1: 更新回数, 𝑞 ∈ (0,1): 減衰率

Bartlett, P. L., Foster, D. J., & Telgarsky, M. J. (2017). Spectrally-normalized margin bounds for neural networks. NIPS.
Hoffer, E., Hubara, I., & Soudry, D. (2017). Train longer, generalize better: closing the generalization gap in large batch training of neural 
networks. NIPS.



発見3：良性過適合

37

緑：真の関数𝑓∗、青： 𝑓∗から生成したデータ(𝑛 = 60)、赤：学習した関数

良性過適合 (benign overfitting)
大規模モデルは訓練データへの適合と高い予測性能を両立

パラメタ数2

パラメタ数3

パラメタ数50

パラメタ数2000

⇦ 過適合

⇩ 良性過適合

Tsigler, A., & Bartlett, P. L. (2020). Benign overfitting in ridge regression. arXiv preprint arXiv:2009.14286.

適合 ⇨



発見3：良性過適合の様子

38緑：真の関数、青：データ、赤：学習した関数

データ数:60 パラメタ数2

入力値

出力値



発見3：良性過適合の様子

39緑：真の関数、青：データ、赤：学習した関数

データ数:60 パラメタ数3

入力値

出力値



発見3：良性過適合の様子

40緑：真の関数、青：データ、赤：学習した関数

データ数:60 パラメタ数50

入力値

出力値



発見3：良性過適合の様子

41緑：真の関数、青：データ、赤：推定した関数

データ数:60 パラメタ数2000

入力値

出力値



発見3：良性過適合

42

良性過適合 (benign overfitting)
大規模モデルは訓練データへの適合と高い予測性能を両立
→複数の設定で数学的・理論的な再現も実現
パラメタ数2

パラメタ数3

パラメタ数50

パラメタ数2000

⇦ 過適合

⇩ 良性過適合

Tsigler, A., & Bartlett, P. L. (2020). Benign overfitting in ridge regression. arXiv preprint arXiv:2009.14286.

適合 ⇨



数学的な説明の限界
過学習に関する発見2,3の反論・限界

43



発見2(暗黙的正則化)への批判：
実験的反証

44→ 暗黙的正則化理論の未解決問題

実験：学習すると特定の部分モデルに留まらない
理論：留まることは理論的にも保障されない

計算機実験で、データ数（横軸）が増えることにパラメタが原点・初期値から遠
ざかる（縦軸は距離）様子（Nagarajan+ NeurIPS2019 卓越論文）

訓練データ数 訓練データ数初
期
値
か
ら
の
距
離
(対
数
)

原
点
か
ら
の
距
離
(対
数
)

Nagarajan, V., & Kolter, J. Z. (2019). Uniform convergence may be unable to explain generalization in deep learning. NIPS.



発見3(良性過適合)の限界：
多層への非対応
•良性過適合の理論は層が増えると成立しない

45

深層NN

浅層NN 関数表現 予測・過学習

未解明
領域

層の多さ

深層学習の
性質

理論的に
説明可能

深層学習研究

良性過適合



なぜ数学的な説明が難しいか？
•学習アルゴリズムのカオス的な挙動
→従来の数学的な方法では近似しきれない

46

損失

パラメータ空間

学習アルゴリズム 2次元に圧縮した
損失関数の図

実際は30万次元なので
本物の可視化は困難

層・パラメータ数が増えると数学的理論では解析に限界



今日の概要

47

深層学習とその謎

数学的な説明と限界

物理学的なアプローチ



深層学習現象を記述する方程式の導出

•深層学習（ブラックボックスな現象）を
物理学的な方程式で記述→完全な再現

48

物理学的
近似

計算機上の現象
（ブラックボックス）

方程式
（数学的な再現）



•誤差の値を（近似なしで）厳密に求める理論

49

利点：精密解析

入
力

実際の学習をしなくても
学習結果を予言できる理論的な方程式を得る

理論的方程式

Θ 𝒰!:# ≔

𝒰# −𝜙$%𝜂*
&'%

#$%

∇𝐗!)"'* 𝒰#:% 𝐿 𝑾&$% ⋅ 𝜌#$%,&-

Cov 𝒰# , 𝒰& = *
.∈[%:#],.&∈[%:&]

𝜌#,.Σ.,.2𝜌&,.&
-

データの種類と数は～
アーキテクチャは～
アルゴリズムは～ 100回更新すると

損失（訓練誤差）は
0.29になるよ！

イメージ例：
弾道予測のための
物理法則



•従来理論は回避できない近似誤差を持つ

50

従来理論の弱点をカバー

従来の数学的理論 精密解析による記述

精
密
化

記述に一定の近似誤差
→厳密性・予言に限界

方程式で学習を厳密記述
→工学的な応用にも有用

深層学習プロセスは従来理論では誤差が大きく限界
→物理学的な精密解析の有用性

学習時間

損失

学習時間

損失

実際

理論的記述

実際
理論的記述誤差

いわゆる
“定数倍”



成果例1：二重降下理論
従来理論：バイアス・分散の二律背反

• モデルを必要以上に大きくすると、
分散が大きくなって過適合が発生する

51
パラメータの数

誤
差

図はBelkin+ 2019より

既存理論の考え

このギャップが分散
（過適合の大きさ）

Belkin, M., Hsu, D., Ma, S., & Mandal, S. (2019). Reconciling modern machine-learning practice and the classical bias–variance trade-off. PNAS.

予測誤差

訓練誤差

過小適合 過適合



成果例1：二重降下理論
二重降下理論
モデルをさらに大きくすると誤差が再び減少

R
is
k

Training risk

Test risk

Capacity of H

sweet spot

under-fitting over-fitting

R
is
k

Training risk

Test risk

Capacity of H

under-parameterized

“modern”
interpolating regime

interpolation threshold

over-parameterized

“classical”
regime

(a) (b)

Figure 1: Curves for training risk (dashed line) and test risk (solid line). (a) The classical
U-shaped risk curve arising from the bias-variance trade-o↵. (b) The double descent risk curve,
which incorporates the U-shaped risk curve (i.e., the “classical” regime) together with the observed
behavior from using high capacity function classes (i.e., the “modern” interpolating regime), sep-
arated by the interpolation threshold. The predictors to the right of the interpolation threshold
have zero training risk.

When function class capacity is below the “interpolation threshold”, learned predictors exhibit
the classical U-shaped curve from Figure 1(a). (In this paper, function class capacity is identified
with the number of parameters needed to specify a function within the class.) The bottom of the
U is achieved at the sweet spot which balances the fit to the training data and the susceptibility
to over-fitting: to the left of the sweet spot, predictors are under-fit, and immediately to the
right, predictors are over-fit. When we increase the function class capacity high enough (e.g.,
by increasing the number of features or the size of the neural network architecture), the learned
predictors achieve (near) perfect fits to the training data—i.e., interpolation. Although the learned
predictors obtained at the interpolation threshold typically have high risk, we show that increasing
the function class capacity beyond this point leads to decreasing risk, typically going below the risk
achieved at the sweet spot in the “classical” regime.

All of the learned predictors to the right of the interpolation threshold fit the training data
perfectly and have zero empirical risk. So why should some—in particular, those from richer
functions classes—have lower test risk than others? The answer is that the capacity of the function
class does not necessarily reflect how well the predictor matches the inductive bias appropriate for
the problem at hand. For the learning problems we consider (a range of real-world datasets as well
as synthetic data), the inductive bias that seems appropriate is the regularity or smoothness of
a function as measured by a certain function space norm. Choosing the smoothest function that
perfectly fits observed data is a form of Occam’s razor: the simplest explanation compatible with
the observations should be preferred (cf. [38, 6]). By considering larger function classes, which
contain more candidate predictors compatible with the data, we are able to find interpolating
functions that have smaller norm and are thus “simpler”. Thus increasing function class capacity
improves performance of classifiers.

Related ideas have been considered in the context of margins theory [38, 2, 35], where a larger
function class H may permit the discovery of a classifier with a larger margin. While the margins
theory can be used to study classification, it does not apply to regression, and also does not pre-
dict the second descent beyond the interpolation threshold. Recently, there has been an emerging
recognition that certain interpolating predictors (not based on ERM) can indeed be provably sta-
tistically optimal or near-optimal [3, 5], which is compatible with our empirical observations in the
interpolating regime.

In the remainder of this article, we discuss empirical evidence for the double descent curve, the

3

モデルの大きさ

誤
差

閾値

Belkin, M., Hsu, D., Ma, S., & Mandal, S. (2019). Reconciling modern machine-learning practice and the classical bias‒variance trade-off. PNAS.

従来のパラダイム
“バイアス・分散の二律背反”

現代のパラダイム？

過剰パラメータ過剰パラメータ
予測誤差

訓練誤差



成果例1：二重降下理論

✔ パラメータ数が増えると(𝛾 → ∞)複雑性誤差が減少
× パラメータが多い場合は(𝛾 > 1)近似誤差は残る 53

二重降下の理論的再現

𝛾 = *（パラメータ数）
+（データ数） , 𝜎!: ノイズ分散

誤差 =

𝜎"𝛾
1 − 𝛾

, (𝛾 < 1)

𝛽∗ "
"(1 − 𝛾.!) +

𝜎"

𝛾 − 1
, (𝛾 > 1)

汎
化
誤
差

𝛾
モデルの大きさ𝛾が増えると
汎化誤差が増加・減少する様子=バイアス𝐵

（近似誤差）
=分散𝑉

（≈過学習）

Hastie, T., Montanari, A., Rosset, S., & Tibshirani, R. J. (2022). Surprises in high-dimensional ridgeless least squares interpolation. Ann. 
Stat.



成果例1：二重降下理論
新しいパラダイム：大きいモデルほど安定？

理論的結果： 多様な尺度・理論が提案
汎用的・統一的な理論は今後の課題 54

モデルの大きさ

誤差の
大きさ

良いモデル

既存理論

さらに良いモデル

近年の理論（二重降下理論）

これが深層学習？



成果例2：
深層学習ダイナミクスの
精密解析
私たちの研究成果

55
Qiyang Han
(Rutgers U)Q. Han and M. Imaizumi. Precise gradient descent training dynamics 

for finite-width multi-layer neural networks. arxiv:2505.04898



深層学習ダイナミクス
•学習でパラメータが動く過程
→深層学習理論最大のブラックボックス

56

損失

パラメータ空間

アルゴリズム
(e.g., SGD) 30万次元を

2次元に圧縮して可視化

層が増えるほどより複雑に→解析が難しい

?



関心：深層ニューラルネット
•統計モデル：深層ニューラルネットワーク

• 𝐿 ∈ ℕ: 深さ（層の数）, 𝑞 ∈ ℕ: ネットワークの幅
• 𝑚 ∈ ℕ: データ点の次元
• 𝑊ℓ ∈ ℝ)×): ℓ = 2,… , 𝐿 − 1層⽬の重み⾏列
• 𝑾 = (𝑊#, … ,𝑊$): 全ての重み⾏列
• 𝜎: 活性化関数

57

𝑓𝑾 𝑥 = 𝑊"
#𝜎 𝑊"$%

# ⋯𝜎 𝑊%
#𝑥 , 𝑥 ∈ ℝ&

𝐿

𝑞 深さ6・幅8の
深層ニューラルネット



学習問題：回帰
学習の設定

• 𝑋3, 𝑌3 ∈ ℝ4×ℝ, 𝑖 = 1,… , 𝑛: 観測データ
• 二乗損失

𝐿 𝑾 =
1
2𝑛/

'(%

)

𝑌' − 𝑓𝑾 𝑋'
*

記法：プレ活性化値
• 𝐗 ≔ 𝑋#, … , 𝑋+ ∈ ℝ4×+: データ行列
• 𝐗5𝑊# ∈ ℝ+×): プレ活性化値 （1層目）

58

𝐗5𝑊#



問題関心：汎化誤差
勾配降下アルゴリズムによる学習

• 𝑡 = 0,1,2, …
• 𝜂6 > 0: 学習率（ステップ幅）

𝑾+,% = 𝑾+ − 𝜂+∇𝐿 𝑾+

関心：汎化誤差（テスト誤差）
ℰ(𝑾+) = 𝐸-,/ 𝑌 − 𝑓𝑾! 𝑋

*

• 新しいデータの元での期待損失

59
→この汎化誤差の動力学(ダイナミクス)を知りたい



ダイナミクスを知るとは？
•何を知りたい

• 各時刻 𝑡 = 1,2, … , で、 ℰ(𝑾6) を解析式で表現.

設定: 高次元極限における汎化誤差
• サンプル数 𝑛 と次元 𝑚 が無限大に
• 比 𝑚/𝑛 がある値に収束： 𝜙 ∈ 0,∞ .

lim),&→1
&/)→3∈ 5,1

ℰ(𝑾+) = ?

• 各時刻 𝑡 = 1,2, … ごとに評価
60多層NNの精密な誤差を厳密に導出したい.



多層の学習ダイナミクスは
最大の理論的ボトルネック(のひとつ)
•巨大モデルの重要な性質は
動的な性質を使わないと記述できない（はず）

61

静的な解析 動的な解析

NNモデル空間

V𝑊

Zhang, C., Bengio, S., Hardt, M., Recht, B., & Vinyals, O. (2021). Understanding deep learning (still) requires rethinking 
generalization. Communications of the ACM, 64(3), 107-115.

？

NNモデル空間

𝑊7

一様上界による誤差評価
ℰ V𝑊 ≤ 𝐿 V𝑊 + sup

8
(ℰ 𝑊 − 𝐿 𝑊 )

→過学習を説明できない

誤差 ℰ 𝑊7 の精密な値を
𝑊7 の構成から解析する
→詳細な解析が可能

アルゴリズム

V𝑊 ∈ argmin 𝐿 𝑊 :
経験誤差最小解



NNダイナミクス精密解析研究
•各層のプレ活性値の分布を追跡する

• ニューロン数を無限大にするとガウス分布(正規分布)に収束
→ニューラルネットのマクロ的な性質を精密追跡

幅 → ∞
(ニューロン数)

ℝℝ
プレ活性値の経験分布 ガウス分布

中心極限定理



63

数学的に厳密なNNの精密解析研究

層が多い

層が少ない

複雑シンプル

1. NTK理論
線形近似可能な
NNの動力学理論

実際の深層学習

•多層ニューラルネットのダイナミクスの
厳密な解析は長い未解決問題

𝑓/

解析の壁

4. テンソル計画法
多層NNで有効だが
指数計算時間

3. 動的平均場理論
多層NNで有効だが
厳密証明は2層まで

Jacot, A., Gabriel, F., & Hongler, C. (2018). Neural tangent kernel: Convergence and generalization in neural networks. NeurIPS.
Song, M., Montanari, A., & Nguyen, P. (2018). A mean field view of the landscape of two-layers neural networks. PNAS
Bordelon, B., & Pehlevan, C. (2022). Self-consistent dynamical field theory of kernel evolution in wide neural networks. NeurIPS.
Yang, G. (2020). Tensor programs iii: Neural matrix laws. arXiv.

2. 平均場理論
2層NNで有効



一部は技術に応用
実用化例：AI学習のハイパーパラメータを選択

• パラメータを物理モデルで選択
→選んだパラメータを深層学習(例:GPT)に用いる

Yang, G., Hu, E. J., Babuschkin, I., Sidor, S., Liu, X., Farhi, D., ... & Gao, J. (2022). Tensor programs v: Tuning large 
neural networks via zero-shot hyperparameter transfer. arXiv preprint arXiv:2203.03466.

ハイパーパラメータ選択は
計算コストが大きい

物理モデルを用いて
選択してコスト削減

方程式の活用



キーテクニック：状態発展

•ダイナミクス中の活性値分布は時間相関で複雑化
→相関補正によりガウス分布列（状態発展）へ

67

𝑡 = 1

𝑡 = 2

𝑡 = 3

時間相関によって
複雑(非ガウス)化

勾配降下アルゴリズムによる
プレ活性値分布

𝑡: 時間

難しくて
わからないよ

𝑡 = 1

𝑡 = 2
𝑡 = 3

補正付きアルゴリズムによる
プレ活性値分布

補正（Onsager補正）により
常にガウス分布

ガウス分布は
計算が楽！

帰着

プレ活性値空間 プレ活性値空間



補正の例：AMPアルゴリズム
•再帰的なアルゴリズムの一種
設定：線形モデルのための二乗損失最小化

• 𝐘 ∈ ℝ+, 𝐗 ∈ ℝ+×9: データベクトル・⾏列, 𝑅(⋅): 正則化

AMPアルゴリズム (Approximate Message Passing:近似メッセージ伝播法)

68Bayati and Montanari. (2011). The dynamics of message passing on dense graphs, with applications to compressed sensing. IEEE TIT.
Feng et al. (2022). A unifying tutorial on approximate message passing. Foundations and Trends® in Machine Learning.

𝜃+,% = 𝜂 𝐗#𝛾+ + 𝜃+
所与の非線形関数(𝑅で決まる)

min
6∈ℝ"

𝐘 − 𝐗𝜃 * +𝑅(𝜃)

𝛾+ = 𝐘− 𝐗𝜃+ + (𝑑/𝑛)𝛾+⟨𝜂+8(𝐗#𝛾+$% + 𝜃+$%)⟩
残差 Onsager補正項



GFOM：AMPの拡張

•長期時間相関を補正
→NN勾配法の強い
非線形性を扱える

• 𝐺#と𝐹:を過去全期間との補正になるよう設計
→⾏列版Onsager補正項

69

𝑢6, 𝑣6𝑢6;#, 𝑣6;#𝑢6;:, 𝑣6;:𝑢#, 𝑣# ⋯

M.Celentano, A.Montanari, and Y.Wei, The Lasso with general Gaussian designs with applications to hypothesis 
testing, Ann. Statist. 51 (2023).
Q.Han and X.Xu. (2024). Gradient descent inference in empirical risk minimization. arXiv preprint arXiv:2412.09498.

GFOM (General first order method)
𝑢" ∈ ℝ#, 𝑣" ∈ ℝ$: 各時刻のベクトル
𝑨 ∈ ℝ#×$: ランダム行列
𝐹&, 𝐹!, 𝐺&, 𝐺!: 非ランダムな関数

𝑢" = 𝑨𝐹& 𝑣':")& + 𝐺&(𝑢':")&)
𝑣" = 𝑨*𝐺! 𝑢':" + 𝐹!(𝑣':")&)



有限幅NNへのGFOMの適応

戦略
• 1. プレ活性値 𝐗5𝑊#

6 の成分分布の状態発展を記述
• 一層目のみ

• 2. 二層目以降は通常の非線形変換を評価
• ここでは状態発展は関係ない

70𝑚 → ∞

𝐗*𝑊&
"

𝐗

2~L layer



状態発展 状態発展
(極限)

勾配降下法
(極限)

勾配降下法

𝑈,

相関除去した
プレ活性

𝑈,.!

𝑈,0!

状態発展の概要
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𝐗*𝑊&
")&

𝐗*𝑊&
"

𝐗*𝑊&
"+&

𝐿(𝑾")&)

𝐿(𝑾")

𝐿(𝑾"+&)

Ti
m
e 
(u
pd
at
e)

𝑚 → ∞

プレ活性 訓練誤差

Onsager 補正

状態発展
(ガウス分布)

𝒰")&

𝒰"

𝒰"+&

CLT
Θ 𝒰&:")&

Θ 𝒰&:"

Θ 𝒰&:"+&

プレ活性の
極限

帰着



成果例2：学習の動力学
•得られた方程式（主部分）

72

時間相関の補正行列（Onsager補正）

𝜌",- = 𝐼.1-/" + N
0∈[-+":"]

𝜏",0 + 𝐼.10/" 𝜌0)&,-

補正後の1層目のニューロン分布

𝑈" ≔ 𝐗𝑊&
" + 𝜙)&𝜂N

-/&

"

∇𝐗!5"
𝐿(𝑾-)&) ⋅ 𝜎6(𝐗*𝑊&

-)&) 𝜌",-*

状態発展 𝒰" (𝑞次元ガウス過程)
Cov 𝒰", 𝒰- = ∑0∈[&:"],0#∈[&:-]𝜌",0Σ0,06𝜌-,0#

*

状態発展に基づくプレ活性値の極限

Θ 𝒰':" ≔ 𝒰" − 𝜙)&𝜂N
-/&

")&

∇𝐗!5"/7 𝒰$:& 𝐿(𝑾-)&) ⋅ 𝜌")&,-*

仮想ガウス化
アルゴリズム部分

学習アルゴリズム
への帰着部分

細かい部分は
お気になさらず

Q.Han, M.Imaizumi, "Precise gradient descent training dynamics for finite-width multi-layer neural networks", arXiv:2505.04898



結果：要素分布の極限定理
•プレ活性値分布がガウス分布の変換 Θ⋅ 𝒰%:+ に収束

75

主定理 (Han and Imaizumi 2025)
仮定
- 𝐗 の各要素は独立・subGaussian・平均ゼロ・分散O(1/𝑑)
- 活性化関数 𝜎 ⋅ ∈ 𝐶\
各 𝑡 ≥ 1 ごとに、全ての 𝑟 ≥ 1 と準リプシッツ関数 𝜓 のもとで

𝐸 𝑚;#l
]"#

4

𝜓 𝐗5𝑊#
6;#

] − 𝐸 𝜓 Θ⋅ 𝒰#:6
_

= 𝑂 𝑛;` .

𝑐 = 𝑐(𝑡, 𝑞, 𝐿, 𝑟) > 0: ある定数

プレ活性化値の
成分分布

理論で導出した
分布



状態発展

• 𝒰+ は訓練データに依存しない
→汎化誤差 ℰ(𝑾+) の導出が可能

汎化誤差の計算

76

Ti
m
e 
(u
pd
at
e)

𝑚 → ∞

𝒰")&

𝒰"

𝒰"+&

CLT
ℰ(𝑾")&)

ℰ(𝑾")

ℰ(𝑾"+&)

汎化誤差



結果：汎化誤差の精密評価
• 𝒰+ をデータとして用いて順伝播

• ℛ 𝑢, 𝑢b ≈ 𝑓𝐖𝒕 𝑢 − 𝜑 𝑢b − 𝜉 :: 近似した残差
• これより（テストデータを使わないで）汎化誤差を計算可

• 計算時間は𝑂 𝑡" 77

汎化誤差定理 (Han and Imaizumi 2025)
仮定
- 𝐗 の各要素は独立・subGaussian・平均ゼロ・分散O(1/𝑑)
- 活性化関数 𝜎 ⋅ ∈ 𝐶\
各 𝑡 = 1,2, … ごとに、関数 ℛ のもとで,

|ℰ 𝑾+ − 𝐸 ℛ 𝒰+,%, 𝒰5 | = 𝑂 𝑛$; .
深層NNの汎化誤差 理論で導出した値



学習ダイナミクスの再現を実証
•理論と結果の整合性の確認

• 青：実際のアルゴリズムによる値
• 緑・赤：理論に基づいた推定量の値

78

予測誤差(2層) 予測誤差(3層) 予測誤差(5層)

パラメータ更新回数 パラメータ更新回数

Q.Han, M.Imaizumi, "Precise gradient descent training dynamics for finite-width multi-layer neural networks", arXiv:2505.04898
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研究の立ち位置

層が多い

層が少ない

複雑シンプル

1. NTK理論
線形近似可能な
NNの動力学理論

実際の深層学習

2. 平均場理論
2層NNで有効

•層の多いNNの複雑な性質を精密記述できた

𝑓/

解析の壁 3. 動的平均場理論
多層NNで有効だが
数学証明は2層まで

4. テンソル計画法
多層NNで有効だが
指数計算時間 今回の結果

任意時刻の深層NNを
多項式時間で計算可



まとめ

多層ニューラルネットの役割
→局所関数・データ基本構造の効率的学習

数学的な解析の貢献と限界
→過学習などはアルゴリズム近似などに限界

物理学的なアプローチ
→精密解析による新しい発見と理論化
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なぜAIは高い性能を発揮できるか？

多くの未解決問題・伸び盛りの研究分野
→ 深層学習・人工知能の基礎理論の開発へ



ご静聴ありがとうございました。
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