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【ロジック】 
GraphNPE（図１） 
• 各恒星 をnodeとし、近傍の星同士の情報交換を行うことで、銀河全体の運
動情報の特徴量を作成する。 

• 得られた特徴量から正規化フローを用いてダークマター密度分布パラメータの事後確率
を推定する。 

Forward modeling 
• 恒星分布：Plummer, DM分布: Zhao (  model) 
• 速度非等方性：Cuddeford-Osipkov-Merritt (内： , 外：radially) 
• 分布関数： （QuasiSphericalCOM by AGAMA） 
• 選択関数：削除する星を の割合でランダムに決める。どの部分を削除する
かは の確率で決定。 

• 観測誤差：各学習データ生成の際に で誤差の範囲
を決めて、Jeffery priorからサンプリング。 

Mock analysis 
• 実際の矮小銀河に近い模擬データ( )を作成 
• GraphNPEと2次Jeans解析で比較 
• 2次Jeansはカスプ構造にバイアスされる。GraphNPEはkurtosisも含む解析なので、
core構造も再現可能。 

Real data analysis 
• Draco：MMT(Walker+23), DESI(Ding+25), BooI: S5(Sandford+26)データを使
用。図２にデータの特徴を示す。 

• 図３に実データを用いた解析結果(GraphNPE, 2次Jeans)。GraphNPEの解析では
Dracoはカスプ構造、BooIはコア構造を示唆する結果。 

• 図４＆５に他の論文との比較。BooIはUFDだが、密度が低くコア構造を持つ。→ low-
concentration halo?, alternative DM?

{Ri, vlos,i, δvlos,i}

p(θ |z)

α, β, γ
β0

f (E, L)
fdrop ∼ 𝒰(0,0.5)

(Souter, Sinner, Srand) = (0.4, 0.4, 0.2)

Δmax ∼ 𝒰(5,30), Δmin ∼ 𝒰(0.01,0.1) km /s

N∗, rhalf, δvlos, etc .

“Dark Matter in Draco and Bootes I: Hints of a Core in an Ultra-Faint Dwarf from 
Simulation-Based Inference”,  Nguyen et al. 2026 (arXiv: 2606.26218)

GAゼミ@20261214 林航平

【アブスト】 
機械学習の手法１つであるGraph Neural Posterior Estimation (GraphNPE)を銀河系矮小銀河(Draco, Bootes I)の観測データに適用し、ダークマター密度分布の推定を
行った。ダークマター分布、恒星分布、速度非等方性を仮定した分布関数からforward modelを作成し、観測誤差やselection functionも含めて学習させることで、ダーク
マター密度分布パラメータの事後分布を直接推定する。Mock解析では、視線速度分散のみの解析ではカスプ構造にバイアスされた結果となり、kurtosisを含める重要性を
示した。実データの適用では、Dracoはカスプで高い中心密度を持つ結果となった一方で、BootesIはコア構造に近い密度分布が示唆された。
【ゴール】 
銀河系矮小銀河のダークマター分布の解明

【オリジナリティ】 
機械学習を用いた動力学解析

【コメント＆感想】 
• 学習データが分布関数の形に依存するのでは。 
• Kurtosisを扱う場合はcontaminationを影響を慎重に考慮しないといけない。 
• Forward modelにSIDMやFDMを組み込むことで、ダークマターモデルパラメータの制限が
できないか？
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Boötes I VLT (Hayashi+23)
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1 Introduction

u ⇠ ⇡(u) = N (u; 0, 1)
Your introduction goes here! Simply start writing your document and use the Recompile button

to view the updated PDF preview. Examples of commonly used commands and features are listed

below, to help you get started.

Once you’re familiar with the editor, you can find various project setting in the Overleaf menu,

accessed via the button in the very top left of the editor. To view tutorials, user guides, and further

documentation, please visit our help library, or head to our plans page to choose your plan.

2 Some examples to get started

2.1 How to create Sections and Subsections

Simply use the section and subsection commands, as in this example document! With Overleaf, all

the formatting and numbering is handled automatically according to the template you’ve chosen. If

you’re using Rich Text mode, you can also create new section and subsections via the buttons in the

editor toolbar.

2.2 How to include Figures

First you have to upload the image file from your computer using the upload link in the file-tree menu.

Then use the includegraphics command to include it in your document. Use the figure environment

and the caption command to add a number and a caption to your figure. See the code for Figure 1 in

this section for an example.

Note that your figure will automatically be placed in the most appropriate place for it, given the

surrounding text and taking into account other figures or tables that may be close by. You can find

out more about adding images to your documents in this help article on including images on Overleaf.

2.3 How to add Tables

Use the table and tabular environments for basic tables — see Table 1, for example. For more infor-

mation, please see this help article on tables.

Item Quantity

Widgets 42

Gadgets 13

Table 1: An example table.

1

✓ ⇠ p(✓ | x)
Posterior distribution

Density
profile

J-factor

Mass
profile

Density estimationInfer physical quantities

Data preprocessing

Graph neural network

f8 (u7; s) � · · · � f2 (u1; s) � f1(u; s)
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Forward modeling
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Graph construction
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Projection

+ noise model
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Nguyen et al. (2023)
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