
（2）

特
集 

｜ S
P

E
C

IA
L

 IS
S

U
E

現行の各種プロセスシミュレーション技術では，物理モデルや機械学習モデルが活発に利用されてい
る。物理モデルはホワイトボックスモデルであり，数理モデルを物理的に説明可能なモデルである。対照
的に，機械学習モデルはブラックボックスモデルであり，ビッグデータにより高い予測精度を示すポテン
シャルを有しているが，因果関係を直接説明することはできない。一方，この物理モデルと機械学習モデ
ルを融合させた，いわゆる「グレーボックスモデル」によるシミュレーション技術も利用されている。
グレーボックスモデルでは，例えば，プロセスシミュレーション技術，CFDシミュレーション（数値流体

力学計算），第一原理計算に対して機械学習モデルを組み合わせる例が考えられる。また，機械学習モデル
だけではなく，統計モデルや確率論モデル（複雑系モデル）の組み合わせも有りうる。また，データドリブ
ンなモデリング技術も登場しており，この分野における研究開発の重要性はいっそう高まっていると考える。
本企画は，このような，既存のホワイトボックスモデルに対して，ブラックボックスモデルを組み合

わせた種々の新規ハイブリッドシミュレーション技術の手法について，分野横断的に特集するものであ
る。また，物理モデルと機械学習モデルを組み合わせる手法に着目した，大学・研究機関・高専などの
アカデミックな立場から，現場のビッグデータが入手容易な企業の立場まで，広く事例を紹介する。

（編集担当：熱海良輔）†
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統計的機械学習は，タスクを解く方法をデータから直接

獲得する手段として，研究開発を含む多くの分野で活発に
研究・実践されている。特に科学の問題では現実世界の物
理法則を無視した予測が起こらないよう注意が必要であ
り，物理法則を考慮することで予測の性能や解釈性を改善
できるとも期待される。しかし多くの機械学習手法では必
要な物理法則が組み込まれておらず，その学習のために多
くのデータや計算が必要になる可能性がある。

本稿では，数理モデルの形で表される物理法則に関する
知識（物理モデルとよぶ）を機械学習で活用する方法を紹介
する。特に，データや損失関数を物理モデルから構築する
方針と，機械学習モデルを物理モデルと直接組み合わせる
方針のそれぞれについて，基本的な考え方と最近の展開を
議論する。いずれの観点でも，特に深層学習を前提にした
最近の展開を中心に紹介する。関連する応用例は数え切れ
ないほど存在するため，不正確な分類を避けるという意味
でもあまり具体的な例には立ち入らないことをご容赦いた
だきたい。関連するレビュー・サーベイ論文としては，文
献13），文献7），文献25），文献22），文献27）などがある。
特に化学工学では，Schweidtmannらによるハイブリッド
モデルに関するレビュー論文 16）が最近出版されている。
本稿では関連話題をごく簡単に概観してキーワードを提供
するにすぎないので，技術的な詳細はこれらの文献やその
中で引用されている論文を参照いただきたい。

 

 
統計的機械学習は，訓練データについて計算される損失

関数（例えば予測誤差）を小さくするように，仮説空間（モ

デルパラメータの空間）から要素（モデルパラメータ）を選ぶこ
とで行われる。万能な予測モデルを有限のデータだけか
ら獲得することは原理的に不可能であり，有用な予測の
ためには対象がもつべき性質の事前知識が必要である。

「単純なモデルが好ましい」といった一般性の高い事前
知識だけでなく，タスク特有のドメイン知識を適切に活
用することで学習効率や予測性能を改善できると期待さ
れる。

物理モデルを機械学習で利用する方法は次のふたつに大
別できる。まず，訓練データを物理モデルや対応するシ
ミュレーションから生成したり，損失関数を物理モデルに
よって構成したりする方法があり，これは3節で紹介す
る。もうひとつは，機械学習モデルのなかに物理モデルを
直接組み合わせるというハイブリッドなモデリング方法で
あり，4節で紹介する。ふたつの方針の大きな違いは，推
論時（テスト時）に物理モデルが直接参照されるかどうかで
ある。訓練データや損失関数だけに物理モデルが反映され
ている場合は，それらが使われるのは基本的に訓練中のみ
であり，訓練後に物理モデルが常に使われる保証はない。
一方，予測をなすモデルのなかに物理モデルが直接組み込
まれていれば，訓練した後の予測でも常にそれが参照され
る。

ここでいう「物理モデル」は，場合によって異なるレイ
ヤーの概念をさすことに注意されたい。物理現象の対称性

（保存則）などの抽象度の高い概念から，微分方程式などに
よる具体的な数理モデルまで，様々な物理モデルを機械学
習で活用し得る。本稿では，方程式やルール集合などの具
体的な形で書かれていて，計算機での数値計算が構成でき
る数理的・経験的・統計的なモデルをおもな対象として考
える。対称性に基づく機械学習も非常に活発な研究トピッ
クではあるが，これについては例えば文献3）をご覧いた
だきたい。

1．はじめに 2．機械学習とドメイン知識
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