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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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3.1　解作用素の学習

物理モデルの条件から解への写像（例えば，偏微分方程式の

境界条件を入力として，ある時刻での解を出力とする写像）を学習
することができれば，学習したモデルに新たな条件を入力
して対応する解を高速に予測できる。ニューラル作用素 8）

とよばれるモデルはそのような目的に適したモデルとして
知られている。特に，入出力をどちらも関数として扱うと
いう点が特徴的である。つまり，入出力の各要素は常に決
まった空間上の点で評価される必要はなく，自由な位置で
自由な数だけ評価した関数の値を入出力とすることができ
る。解を予測するニューラル作用素を学習するためには，
物理モデルを数値的に解いて生成したデータを用いる。つ
まり，入力となる条件をさまざまに変えながら物理モデル
を解いて，それぞれに対する解を記録することで条件と解
のペアの集合として訓練データを作る。

ニューラル作用素とよばれる一連のモデル 8）のほかに
も，Transformerを利用した解作用素モデルが注目されて
いる。例えば，文献2）では流れ場の形状（例えば自動車の

形状）を点群として入力して，それをTransformerのよう
なself-attentionに基づくモデルで処理することで，形状
表面上の圧力分布などを予測している。
   
3.2　逆問題解の学習

解作用素の場合とは逆に，物理モデルの解から条件への
写像（例えば，微分方程式の解にあたる量の観測から微分方程式の

パラメータを推定）の学習も活発に研究されている。パラ
メータから解を求めるという順問題に対して，解の観測か
らパラメータを求めるのは逆問題とよばれる。物理モデル
によるシミュレーションを実行して逆問題を解く方法は
総称してシミュレーションに基づく推論（simulation-based 

inference；SBI）や尤度なし推論（likelihood-free inference）と
よばれる。これはもともと，パラメータの事後確率分布を
推定するベイズ的逆問題の文脈で，シミュレーションの与
える解の確率分布（つまりパラメータの尤度）の計算が難しい
場合に，その計算をせず単にシミュレーションを実行して
解を得るだけで推論したいという動機によるものである。

この問題を解く方法は機械学習だけではないが，ここで
は機械学習ベースの方法に注目する。特に，深層生成モデ
ルで観測からパラメータの確率分布を得る方法がさかんに
研究されている。手法の概観は文献4）や文献28）を参照
されたい。例えば，ニューラル事後分布推定（neural posterior 

estimation；NPE）5）とよばれる方法では，パラメータと観測
のペアを事前分布とシミュレーションからそれぞれ生成し

て訓練データとし，観測に条件付けられたパラメータの分
布（つまり事後分布）を正規化フローなどで学習する。最近
では拡散モデル 14）やフローマッチングモデル 24）によって
事後分布を学習するという手法も提案されている。NPE
は，入出力のペアがデータとして与えられるという意味で
通常の教師あり学習と大差ない問題設定になっていること
に注意されたい。つまり，事後分布推論という本来わりと
注意が必要な問題を，より解きやすい問題に落とし込んで
いると考えることもできる。

SBIに関するあるウェブサイト 30）では，SBIに関する論
文情報がまとめられており，実に多様な分野で機械学習に
よる逆問題解法が活用されていることがわかる。
   
3.3　深層学習による微分方程式解の表現

データを物理モデルから生成するのとは別に，損失関数
を物理モデルに基づいて定義することもできる。これらは
実質的にはあまり違いがないようにも思われるが，問題設
定次第でいずれかの見方が整理しやすいだろう。

微分方程式の解を深層ニューラルネットワークで表現して
学習する方法として，physics-informed neural networks

（PINN）12）やdeep Galerkin method（DGM）17）とよばれる方法
がある。これらの方法では，位置や時刻を入力として解の値
を出力とするニューラルネットを考える。これを微分方程式
の残差や初期条件・境界条件との非合致度を損失関数とし
て学習する。これにより，空間・時間の離散化によらず任意
の位置・時間で評価できる解の表現を得られる。PINNの学
習では，損失関数をどの位置・時刻で評価するかや，異な
る位置・時刻についてどの順序で損失を小さくするか（いわ

ゆるカリキュラム）など多くの設定が学習の成否に重要になる。
文献23）ではこのようなテクニックについてまとめている。

どのような場合にPINNの学習に意義があるかは注意して
考える必要がある。離散化によらない解表現が得られるとは
いえ，多くの場合，時間的・空間的な補間によって任意の点
での解を近似できる。また，数値計算にかかる時間と比べて，
PINNの学習にかかる時間が短くなる問題設定は限られる。
一方で，例えば解を位置・時間に関する微分可能な関数と
して得たい場合にはPINNが便利である可能性がある。
 

 
ここでは，3節で紹介したデータ・損失関数に物理モデ

ルを組み込む方法とは対照的に，機械学習の仮説空間（モ

デル）の構成に物理モデルを直接利用する，つまり機械学
習のモデルと物理モデルを直接つなげるというアプローチ
を紹介する。機械学習のモデルとして，特に深層ニューラ
ルネットワークを想定する。

3． 物理モデルに基づくデータ・目的関数

4．ハイブリッドモデリング
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4.1　微分可能シミュレータ
深層ニューラルネットワークの学習は通常，損失関数の
勾配に基づく最適化（確率的勾配降下法など）によって行わ
れる。そのため，深層ニューラルネットワークに物理モデ
ルを接続して学習するためには，物理モデルの微分も計算
できる必要がある。例えば物理モデルが常微分方程式とし
て表される場合，随伴法によって解の微分を計算できる。
あるいは，PyTorch，TensorFlow，Jaxなどの自動微分機
能を有するフレームワークで数値積分を実装してもよい。
微分の計算が可能な物理モデルの実装は「微分可能シ
ミュレータ」とよばれる一分野を形成しており，多様な物
理現象のシミュレータが微分可能な形で実装されている10）。
なお，ここでいう「微分可能」とは数学的な微分可能性とい
うよりも，微分，劣微分，またはそれらの近似を計算する
ための機能が備わっているという実装上の性質をさしてい
ることに注意されたい。
「正しい」微分が常に学習にとって有利なわけではないと
いう報告もある9）。例えば，カオティックな挙動を示すダ
イナミクスについての厳密な微分では，勾配が非常に大き
な値になるため勾配法による最適化には不適切である。文
献18）では，微分可能シミュレータによる厳密な報酬の
勾配が強化学習では必ずしも有利ではなく，従来通りの有
限差分に基づく近似勾配のほうが学習が安定する場合があ
ることが報告されている。
   
4.2　デザインパターン
機械学習のモデルと物理モデルをつなげるといっても，

様々なつなげ方が考えられる。例えば図1aのように，入力
がまず機械学習モデルで処理され，その結果が物理モデル
のパラメータや初期条件等として利用されるというパター
ンがある。例えば，文献1）では感染症モデルのパラメー
タを人の移動データなどから機械学習で予測している。文
献21）では，機械学習で予測した速度場をもとに移流方程
式の時間発展で次ステップの気象状況を予測している。
逆に，図1bのように，入力がまず物理モデルによって
処理されてから機械学習モデルに渡されて予測するという
パターンもある。これは，物理モデルによって機械学習モ
デルのための特徴抽出を行っているとも解釈できる。この
パターンの特別な場合として，図1cのように，入力が物
理モデルと機械学習モデルで並列に処理され，その何らか
の結合として最終的な出力が得られるという構造もよく見
られる。例えば，微分方程式のハイブリッドモデリングに
おいて，もとの物理モデルによる項とニューラルネット
ワークによる項の足し算で微分方程式を構成することがよ
くある。例えば文献11）では，病気の進行を予測するた
めに薬理学的な微分方程式にニューラルネットワークによ

る項を入れたモデルを使っている。文献29）では血糖応
答の予測について同様のモデルが使われている。以上のよ
うなデザインパターンについては，文献15）や文献16）
で詳しく議論されている。

   
4.3　学習方法
ハイブリッドモデルの形が図1bや図1cのパターンの場
合には，学習の方法には注意が必要である。機械学習のモ
デルが深層ニューラルネットワークなどの表現力の高いも
のである場合には，物理モデル側の未知パラメータの値に
かかわらずハイブリッドモデル全体はデータに適合してし
まうからである。つまり，物理モデルで意味のないパラメー
タの値が選ばれていても，ほぼゼロの訓練誤差を達成でき
てしまう19）。表現力の高いモデルの過適合は通常の機械
学習でも起こりうるが，ハイブリッドモデルでは物理モデ
ルのパラメータの同定不可能性という形でも課題となる。
その解決策として，訓練誤差以外の学習の指針を導入す
ることが考えられる。つまり，ハイブリッドモデルが満た
すべき性質を，学習時の制約や正則化として導入する。正
則化は過適合を抑える手段として一般的であるが，ハイブ
リッドモデルの正則化ではモデルの構造に応じた正則化が
必要とされている。例えば，ハイブリッドな微分方程式を
学習する際，ニューラルネットの出力のノルムを小さくす
るという正則化が使われる26）。これは一般的なパラメー
タノルムの正則化とは異なることに注意されたい。また，
ハイブリッドな生成モデルでは，物理モデルを補完する
ニューラルネットがない場合のモデルを仮想的に考え，そ
のモデルとハイブリッドモデルの差異を確率分布の非類似
度として計算して小さくするという正則化が行われる20）。
ハイブリッドモデルの正則化は，モデルの構造や問題の
性質に応じて合理的に設計する必要がある。そのような設
計を疑いなく行える事前知識や信念があれば問題ないが，
現実的には探索的なデータ解析をとおして正則化を手探り
で設計・選択を行う必要がある。文献19）ではそのため
の方法を議論しているが，結局は分析者の信念によるとこ
ろが大きく，ハイブリッドモデルの適切な学習については
さらに議論が必要である。

図1　ハイブリッドモデルのデザインパターン

1

(b)

(c)

(a)

機械学習モデル 物理モデル
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物理モデルの条件から解への写像（例えば，偏微分方程式の

境界条件を入力として，ある時刻での解を出力とする写像）を学習
することができれば，学習したモデルに新たな条件を入力
して対応する解を高速に予測できる。ニューラル作用素 8）

とよばれるモデルはそのような目的に適したモデルとして
知られている。特に，入出力をどちらも関数として扱うと
いう点が特徴的である。つまり，入出力の各要素は常に決
まった空間上の点で評価される必要はなく，自由な位置で
自由な数だけ評価した関数の値を入出力とすることができ
る。解を予測するニューラル作用素を学習するためには，
物理モデルを数値的に解いて生成したデータを用いる。つ
まり，入力となる条件をさまざまに変えながら物理モデル
を解いて，それぞれに対する解を記録することで条件と解
のペアの集合として訓練データを作る。

ニューラル作用素とよばれる一連のモデル 8）のほかに
も，Transformerを利用した解作用素モデルが注目されて
いる。例えば，文献2）では流れ場の形状（例えば自動車の

形状）を点群として入力して，それをTransformerのよう
なself-attentionに基づくモデルで処理することで，形状
表面上の圧力分布などを予測している。
   
3.2　逆問題解の学習

解作用素の場合とは逆に，物理モデルの解から条件への
写像（例えば，微分方程式の解にあたる量の観測から微分方程式の

パラメータを推定）の学習も活発に研究されている。パラ
メータから解を求めるという順問題に対して，解の観測か
らパラメータを求めるのは逆問題とよばれる。物理モデル
によるシミュレーションを実行して逆問題を解く方法は
総称してシミュレーションに基づく推論（simulation-based 

inference；SBI）や尤度なし推論（likelihood-free inference）と
よばれる。これはもともと，パラメータの事後確率分布を
推定するベイズ的逆問題の文脈で，シミュレーションの与
える解の確率分布（つまりパラメータの尤度）の計算が難しい
場合に，その計算をせず単にシミュレーションを実行して
解を得るだけで推論したいという動機によるものである。

この問題を解く方法は機械学習だけではないが，ここで
は機械学習ベースの方法に注目する。特に，深層生成モデ
ルで観測からパラメータの確率分布を得る方法がさかんに
研究されている。手法の概観は文献4）や文献28）を参照
されたい。例えば，ニューラル事後分布推定（neural posterior 

estimation；NPE）5）とよばれる方法では，パラメータと観測
のペアを事前分布とシミュレーションからそれぞれ生成し

て訓練データとし，観測に条件付けられたパラメータの分
布（つまり事後分布）を正規化フローなどで学習する。最近
では拡散モデル 14）やフローマッチングモデル 24）によって
事後分布を学習するという手法も提案されている。NPE
は，入出力のペアがデータとして与えられるという意味で
通常の教師あり学習と大差ない問題設定になっていること
に注意されたい。つまり，事後分布推論という本来わりと
注意が必要な問題を，より解きやすい問題に落とし込んで
いると考えることもできる。

SBIに関するあるウェブサイト 30）では，SBIに関する論
文情報がまとめられており，実に多様な分野で機械学習に
よる逆問題解法が活用されていることがわかる。
   
3.3　深層学習による微分方程式解の表現

データを物理モデルから生成するのとは別に，損失関数
を物理モデルに基づいて定義することもできる。これらは
実質的にはあまり違いがないようにも思われるが，問題設
定次第でいずれかの見方が整理しやすいだろう。

微分方程式の解を深層ニューラルネットワークで表現して
学習する方法として，physics-informed neural networks

（PINN）12）やdeep Galerkin method（DGM）17）とよばれる方法
がある。これらの方法では，位置や時刻を入力として解の値
を出力とするニューラルネットを考える。これを微分方程式
の残差や初期条件・境界条件との非合致度を損失関数とし
て学習する。これにより，空間・時間の離散化によらず任意
の位置・時間で評価できる解の表現を得られる。PINNの学
習では，損失関数をどの位置・時刻で評価するかや，異な
る位置・時刻についてどの順序で損失を小さくするか（いわ

ゆるカリキュラム）など多くの設定が学習の成否に重要になる。
文献23）ではこのようなテクニックについてまとめている。

どのような場合にPINNの学習に意義があるかは注意して
考える必要がある。離散化によらない解表現が得られるとは
いえ，多くの場合，時間的・空間的な補間によって任意の点
での解を近似できる。また，数値計算にかかる時間と比べて，
PINNの学習にかかる時間が短くなる問題設定は限られる。
一方で，例えば解を位置・時間に関する微分可能な関数と
して得たい場合にはPINNが便利である可能性がある。
 

 
ここでは，3節で紹介したデータ・損失関数に物理モデ

ルを組み込む方法とは対照的に，機械学習の仮説空間（モ

デル）の構成に物理モデルを直接利用する，つまり機械学
習のモデルと物理モデルを直接つなげるというアプローチ
を紹介する。機械学習のモデルとして，特に深層ニューラ
ルネットワークを想定する。

3． 物理モデルに基づくデータ・目的関数

4．ハイブリッドモデリング
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4.1　微分可能シミュレータ
深層ニューラルネットワークの学習は通常，損失関数の
勾配に基づく最適化（確率的勾配降下法など）によって行わ
れる。そのため，深層ニューラルネットワークに物理モデ
ルを接続して学習するためには，物理モデルの微分も計算
できる必要がある。例えば物理モデルが常微分方程式とし
て表される場合，随伴法によって解の微分を計算できる。
あるいは，PyTorch，TensorFlow，Jaxなどの自動微分機
能を有するフレームワークで数値積分を実装してもよい。
微分の計算が可能な物理モデルの実装は「微分可能シ
ミュレータ」とよばれる一分野を形成しており，多様な物
理現象のシミュレータが微分可能な形で実装されている10）。
なお，ここでいう「微分可能」とは数学的な微分可能性とい
うよりも，微分，劣微分，またはそれらの近似を計算する
ための機能が備わっているという実装上の性質をさしてい
ることに注意されたい。
「正しい」微分が常に学習にとって有利なわけではないと
いう報告もある9）。例えば，カオティックな挙動を示すダ
イナミクスについての厳密な微分では，勾配が非常に大き
な値になるため勾配法による最適化には不適切である。文
献18）では，微分可能シミュレータによる厳密な報酬の
勾配が強化学習では必ずしも有利ではなく，従来通りの有
限差分に基づく近似勾配のほうが学習が安定する場合があ
ることが報告されている。
   
4.2　デザインパターン
機械学習のモデルと物理モデルをつなげるといっても，

様々なつなげ方が考えられる。例えば図1aのように，入力
がまず機械学習モデルで処理され，その結果が物理モデル
のパラメータや初期条件等として利用されるというパター
ンがある。例えば，文献1）では感染症モデルのパラメー
タを人の移動データなどから機械学習で予測している。文
献21）では，機械学習で予測した速度場をもとに移流方程
式の時間発展で次ステップの気象状況を予測している。
逆に，図1bのように，入力がまず物理モデルによって

処理されてから機械学習モデルに渡されて予測するという
パターンもある。これは，物理モデルによって機械学習モ
デルのための特徴抽出を行っているとも解釈できる。この
パターンの特別な場合として，図1cのように，入力が物
理モデルと機械学習モデルで並列に処理され，その何らか
の結合として最終的な出力が得られるという構造もよく見
られる。例えば，微分方程式のハイブリッドモデリングに
おいて，もとの物理モデルによる項とニューラルネット
ワークによる項の足し算で微分方程式を構成することがよ
くある。例えば文献11）では，病気の進行を予測するた
めに薬理学的な微分方程式にニューラルネットワークによ

る項を入れたモデルを使っている。文献29）では血糖応
答の予測について同様のモデルが使われている。以上のよ
うなデザインパターンについては，文献15）や文献16）
で詳しく議論されている。

   
4.3　学習方法
ハイブリッドモデルの形が図1bや図1cのパターンの場

合には，学習の方法には注意が必要である。機械学習のモ
デルが深層ニューラルネットワークなどの表現力の高いも
のである場合には，物理モデル側の未知パラメータの値に
かかわらずハイブリッドモデル全体はデータに適合してし
まうからである。つまり，物理モデルで意味のないパラメー
タの値が選ばれていても，ほぼゼロの訓練誤差を達成でき
てしまう19）。表現力の高いモデルの過適合は通常の機械
学習でも起こりうるが，ハイブリッドモデルでは物理モデ
ルのパラメータの同定不可能性という形でも課題となる。
その解決策として，訓練誤差以外の学習の指針を導入す

ることが考えられる。つまり，ハイブリッドモデルが満た
すべき性質を，学習時の制約や正則化として導入する。正
則化は過適合を抑える手段として一般的であるが，ハイブ
リッドモデルの正則化ではモデルの構造に応じた正則化が
必要とされている。例えば，ハイブリッドな微分方程式を
学習する際，ニューラルネットの出力のノルムを小さくす
るという正則化が使われる26）。これは一般的なパラメー
タノルムの正則化とは異なることに注意されたい。また，
ハイブリッドな生成モデルでは，物理モデルを補完する
ニューラルネットがない場合のモデルを仮想的に考え，そ
のモデルとハイブリッドモデルの差異を確率分布の非類似
度として計算して小さくするという正則化が行われる20）。
ハイブリッドモデルの正則化は，モデルの構造や問題の

性質に応じて合理的に設計する必要がある。そのような設
計を疑いなく行える事前知識や信念があれば問題ないが，
現実的には探索的なデータ解析をとおして正則化を手探り
で設計・選択を行う必要がある。文献19）ではそのため
の方法を議論しているが，結局は分析者の信念によるとこ
ろが大きく，ハイブリッドモデルの適切な学習については
さらに議論が必要である。

図1　ハイブリッドモデルのデザインパターン

1

(b)

(c)

(a)

機械学習モデル 物理モデル
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4.4　今後の展望
ハイブリッドモデルは様々な分野で以前より活用されて

いるが，深層学習の文脈でも手法の研究が進んでいる。筆
者から見た今後の課題のひとつは，ハイブリッドモデルの
構造探索である。現状ではほとんどの場合，物理モデルと
機械学習モデルをどのようにつなげるかは専門家が設計す
る必要がある。しかし，多くのモデル構造を人手で試行す
るのは現実的ではなく，また物理モデルに不要な部分が含
まれる可能性がある場合には探索すべき構造はさらに多く
なる。そこで，ハイブリッドモデルの構造を自動的に探索
する手段が望ましい。深層ニューラルネットワークの構造
探索の研究は以前から活発に行われており，この技術が活
用できる可能性がある。また，大規模言語モデルによるコー
ド生成やモデル評価が活用できる可能性がある 6）。

ハイブリッドモデルの利点として，より良い予測性能が
期待されることだけでなく，部分的な解釈性があげられる
ことがよくある。つまり，人間が理解できるはずの物理モ
デルの部分はそのまま理解できるはずだ，ということだ。
しかし，ここでいう理解は万能のものではないように思わ
れる。例えば，どのような信念や知見に基づいて物理モデ
ルのパラメータを同定したか適切に説明できなければ，物
理モデルが何を担っているか議論できない。ハイブリッド
モデルの解釈は，現象を理解するという根本的動機に従っ
て慎重に行われる必要があるだろう。
 

 
本稿では，物理モデルを機械学習に入れ込む方法とし

て，訓練データや損失関数を物理モデルから作る方法と，
機械学習のモデルに直接物理モデルをつなげるハイブリッ
ドモデルを紹介した。筆者は，あくまで方法論としてはハ
イブリッドモデルに興味をもち研究している。モデル同士
を直接つなげるという考え方が直感的に好まれる場合は多
いが，実応用ではハイブリッドモデルは必ずしも意義と労
力が見合う選択ではないことも少なくない。微分可能な物
理モデルの実装を用意したり，物理モデルと機械学習モデ
ルのつなげ方を注意深く設計したりするのと比べると，例
えば物理モデルから訓練データを作って使うのは簡単に実
装でき，またそれで十分な性能改善が得られることは珍し

くない。問題ごとの要求や得たい性質によってとるべき方
法を見極めるのが重要になるだろう。
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有機合成は，医農薬品や機能性材料など，私たちの身の

まわりの化学製品を供給するうえで不可欠な分野である。
そのなかでも分子触媒は，目的とする分子の合成の成否を
左右するといっても過言ではない。

近年，計算機性能の向上と計算化学の進展により，従来
は困難とされていた第一原理計算による触媒性能の予測が
現実的なものとなってきた。とくにDFT（密度汎関数法）計
算は，現在では多くの実験化学者にとって日常的に利用さ
れるツールとなっている。しかしながら，DFT計算は，反
応開発を加速するためではなく，おもに試行錯誤の末に見
出された反応のメカニズムを解明する目的で使われること
が多い。その理由としてよくあげられるのが，たとえば不
斉触媒反応における立体選択性の制御には，1～2 kcal/mol
程度のエネルギー差の予測が必要になる点である。各立体
異性体へと至る遷移状態のエネルギー差が2～3 kcal/mol
であれば，理論的には99：1以上のほぼ完全な選択性が得
られる（図1）。しかし，現行のDFT計算では，そのような
精度でのエネルギー差を安定して予測するのは困難である
という知見が広く共有されている。実際，DFT法を用い
た場合，反応エネルギーに関して数十kcal/molの誤差が
実験値との間に観測されたとする報告もある 1）。しかし筆
者らは，不斉触媒反応における生成物のエナンチオマー比
について，実験値と計算値の比較を行った結果，絶対値に
は大きな誤差があるものの，相対的には高い相関があるこ
とを確認した（図1）2）。用いた計算条件は，一般的に有機
反応の解析で広く使用されている標準的なものである。

このことから，DFT計算の結果が触媒設計に十分活用
されていない主因は，しばしば言及されるような，計算精
度の限界そのものではない可能性が示唆される。では，な
にが問題であり，どのようにすれば第一原理計算を日常的
な反応開発における分子触媒の設計へと効果的に活用でき
るのか。この点に関して，本稿では，筆者らのデータ駆動
型触媒設計法を紹介する。

 

 
上述のように，不斉触媒反応においては，立体選択性の

実験値とDFTによる計算値の間に高い相関がある。しか
し，算出された遷移状態構造などの計算結果から，触媒設
計のための指針や構造－物性相関を導き出すことは容易で
はない。すなわち，DFT計算は物理モデルに基づいてい
るにもかかわらず，実験化学者にとっては，その根拠はよ
くわからないが計算すれば数値は得られるという，いわば
ブラックボックスモデル的な存在となっている。一方で，

1．はじめに

2． 第一原理計算で収集したデータに基づく
不斉触媒設計

第一原理計算を活用した 
分子触媒設計におけるデータ統合・利活用

Data Integration and Utilization for Molecular Catalyst Design  

Based on ab initio Calculations

Shigeru YAMAGUCHI
2011年 京都大学大学院理学研究科化学専攻

博士課程修了
現 在 国立研究開発法人理化学研究所 環境

資源科学研究センター 客員研究員
連絡先； 〒351-0198 埼玉県和光市広沢2番

1号
E-mail shigeru.yamaguchi.hw@a.riken.jp

2025年6月9日受理

特 集
ハイブリッドシミュレー
ション技術の動向

山口 滋

図1　立体選択性の計算値と実験値の比較（異性体比の対数）

R2 = 0.85
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