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解 説

人工ニューラルネットワーク原子間相互作用ポテンシャルの
分子動力学法への応用と課題
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Recent Progress and Current Issues in Development of Artificial Neural Network
Interatomic Potential for Molecular Dynamics Simulation

Kohei Shimamura,∗1 Fuyuki Shimojo∗2 and Shigenori Tanaka∗1
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Department of Physics, Kumamoto University∗2

概要
分子動力学（MD）法は，原子毎に立てられた Newtonの運動方程式を逐次的に解くことで

系全体の原子ダイナミクスを追跡できる計算機シミュレーション手法であり，ミクロな現象の
解明に役立つことから材料分野や生物分野では標準的な手法として認識されている．近年，人
工ニューラルネットワーク（ANN）の万能近似性を活用して，従来のMD法が抱えていた精
度と計算コストの難点を克服する ANN原子間相互作用ポテンシャル（ANN potential）の開
発が活発に行われ新局面を迎えている．本稿では，ANN potentialの基本的なアルゴリズムに
ついて，応用例を交えながら，現在直面している回帰学習のデータ不均衡問題などの解決すべ
き課題について述べる．

1. は じ め に

人工ニューラルネットワーク（Aritificial Neural

Network: ANN）が持つ万能近似性の応用の一つと
して，分子動力学（Molecular Dynamics: MD）法へ
の応用がある．MD法は，系に含まれる原子一つ一つ
に対して立てられた Newtonの運動方程式（下式 (1)，
後述する）を短い timestep Δtで数値的に積分しこれ
を繰り返すことにより，原子系全体のダイナミクスを
追跡する計算機シミュレーション手法である．Newton

方程式を解くだけでは系の全エネルギーが一定のMD

シミュレーションとなるが，温度や圧力が主たる環境
設定である実際の実験条件には合わせ辛い．だが，統
計力学と解析力学の理論を組み合わせることにより温
度一定1)や温度及び圧力一定2)のMDシミュレーショ
ンが可能になり様々に使いやすい方向へ拡張されてい
る．これらの高い拡張性に加えて原子レベルのミクロ
な現象を解析することができることから，材料学や生

∗1〒 657–8501 兵庫県神戸市灘区六甲台町 1–1
∗2〒 860–8555 熊本県熊本市中央区黒髪 2–39–1

物学分野などでは基本的な手法であり，これまで幅広
く使われてきた．
MD法では，次式 (1)に含まれるN 個の原子座標（位

置ベクトルをRN で表す）間に働く相互作用 potential

U(RN )をどのように設定するかに精度の全てがかかっ
ている．

mi
d2Ri

dt2
= Fi

= −dU(RN )

dRi
(1)

ここでmi，Ri，Fiはそれぞれ原子 iの質量，位置ベク
トル及び原子 i に働く力を意味する．U(RN ) の与え
方は大きく分けて 2通りあり，1つは密度汎関数理論
（Density Functional Theory: DFT）等の量子論に基
づく第一原理MD（First-Principles MD: FPMD）法
であり，もう 1つは研究者の物理化学的な知識に基づき
妥当だと思われた関数形で U(RN )をモデル化した古
典MD（Classical MD: CMD）法である．両者の間に
は精度と計算コストにトレードオフの関係がある．す
なわち，FPMD法は高精度の保証があるものの計算コ
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ストが N 原子系に対して DFTの場合 O(N3)に比例
するため，計算規模及び計算時間に大きな制約がある．
一方 CMD法は O(N)を実現するが，精度は U(RN )

のモデル化がどれほど正確であるかに依存する．
これら 2 種の MD 法が存在する中で，機械学習の

ようなデータ駆動型手法を駆使し，FPMD法と CMD

法の長所を融合させた手法が近年登場してきている．
それらは万能近似性を活かして FPMD 法が作る複雑
な potential UFPMD(RN )を学習し精度を保ちながら
も，単なる関数形へ落とし込み O(N)という極めて低
い計算コストのMD計算を達成することを目的にして
いる．現在ANNを利用したANN potentialとガウス
過程を利用した Gaussian Approximation Potential

（GAP）3, 4) の開発が主として活発に行われている．本
稿では，前者の ANN potential について基本的なア
ルゴリズムと適用例，そして現在抱えている課題につ
いて述べたい．以下 ANN potentialを用いたMDを
ANN-MDと呼称する．適用例としては，主として我々
が最近構築した Ag2Se

5)という熱電材料として使われ
る物質のANN potentialを紹介したい6)．以降の各手
法の説明だけでは読者は捉え辛いと思われるので，こ
の適用例を交えながら解説していく形式を採ることと
する．
我々の開発動機もここで少し述べる．Ag2Seは相転

移温度 Tc = 406K で低温 β 相（β-Ag2Se，図 1(a)）
から高温 α相（α-Ag2Se，図 1(b)）に構造相転移する
ことが知られている．β-Ag2Seは直方晶の結晶である

図 1 384 原子から構成される (a) 直方晶 β-及び (b)

立方晶 α-Ag2Seの原子構造．我々の研究6)では
後者をMD計算系として用いている．また黒枠
は周期的境界条件の境界である．

が，α-Ag2Seは Ag原子が液体様に振る舞う立方晶の
超イオン伝導体であり，系のダイナミクスが大きく異
なる．また，構造相転移付近での異常な比熱や熱伝導
度の上昇が実験的に報告されており7, 8)，その原子機構
の解明に興味が持たれている．だが，これらの物理量
自体の計算には 10万 timestep以上の高精度なMD計
算が必要であり9)，既存の FPMD 及び CMD 手法で
は達成できず，それ故にANN potentialに可能性を求
めた．超イオン伝導体のANN potentialの作成報告が
そもそも無かったこともあり，まずは α-Ag2Seに対す
るANN potentialの構築を試みている．加えて，本研
究では FPMD及び ANN-MD計算用 packageとして
我々が開発した QXMD10)を用いている．また ANN

potential の学習用 package として Artrith らが開発
した Aenet11)を拡張して用いている．

2. ANN potential

この章では，一般的なANN potentialの構築方法12)

を述べる．FeedForward Neural Network（FFNN）を
用いたものが最もシンプルな ANN potential であろ
う．FFNNでは入力層から出力層への前方方向への情
報伝搬のみを許す．一つの入力層と出力層の間に一つ
以上の隠れ層が設けられ，各層のノードは隣接する層と
の間のみ重みパラメータ w によって接続されている．
層 lのノード j の持つ値 yl

j は次のように与えられる．

yl
j = f l

j

(
Bl

j +
∑
i

wk,l
l,j · yk

i

)
(2)

ここで wk,l
l,j は層 kに含まれるノード iから層 lのノー

ド j の重みパラメータであり，Bl
j はバイアスである．

加えて，f は非線形な活性化関数を意味する．hyper-

bolic tangent（tanh）を始め多くの活性化関数が用い
られている．例えば，我々の研究では tanhよりも精度
が良かった modified tanh13)を用いた．ただし，4章
で述べるように，深層学習等で多用される活性化関数
である Rectified Linear Unit（ReLU）14)は使えない．
ANN potential における FFNN の運用方法には 2

つの特徴があり，1 つは基本的には Multiple Neural

Network（MNN）の形で使われることである．これは
FFNNの入力に用いる記述子を元素毎に用意する必要
性があるため，目標とする物理系を構築する元素毎に
FFNN が用意されるためである．例えば Ag2Se に対
する ANN potentialを作成する場合には Agと Se元
素についてそれぞれの FFNN を構築した．記述子に
ついては 3章で述べる．
もう 1つは現在の深層学習との対比であるが，入力
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層と出力層間の隠れ層の数が少ない点である．1 層以
上の隠れ層が用いられるけれども，ANN potentialを
MD計算での運用することを踏まえると，数を増やし
過ぎると計算時間が長くなってしまう．それゆえ先行
研究を調べた限りでは，隠れ層を 2層程度に設定する
ことが最も多いようである（ノード数は 20 個程度で
ある）．しかし例外も存在し Single NN（SNN）を用
いた先行研究であるが，5 層の隠れ層を設定している
例がある（ノード数は最大で 240個使われている）15)．

3. Symmetry Functions

ここでは代表的な記述子である Symmetry Func-

tions（SFs）12)を紹介する．下の式 (3)及び (4)で定義
されるM 個の SFsに，各原子 iからカットオフ距離
Rc 以内の球内に存在する原子 j の座標を代入して，数
値化された {Gi,α} (α ∈ 1, 2, · · · ,M) により原子 iの
周囲原子構造を特徴付けることを目的としている．（α

を省略した {Gi,α} = {Gi}というベクトル表記も以降
で用いる．）M は後述のように，研究者によって適切な
数が指定されなければならない．SFsによる特徴抽出
の基本的な考え方は，Convolutional NN（CNN）で行
われる畳み込みによる特徴抽出や，Chemoinformatics

における molecular fingerprintに通ずるものがある．
具体的には，下の動径方向 Grad

i と角度方向 Gang
i の 2

種類の SFsが使われる．

Grad
i =

∑
j

e−η(Rij−Rc)
2

· fc (Rij) (3)

Gang
i =

∑
j,k �=i

(1 + λcosθijk)
ζ · e−η(R2

ij+R2
ik+R2

jk) (4)

·fc(Rij) · fc(Rik) · fc(Rjk)

ここで Rij = |Rij |であり，原子 iと j 間の距離を意
味する．θijk はRij とRik の角度である．η，Rs，λ，
ζ はハイパーパラメータであり，研究者によって対象
の物理系に対して適切な値が選択される．fc は次式で
定義されるカットオフ関数であり，カットオフ距離Rc

で滑らかに 0に Gi,α を収束させる．

fc (Rij)=

⎧⎨
⎩0.5

[
cos
(

πRij

Rc

)]
(Rij ≤ Rc)

0 (Rij ≥ Rc)
(5)

ただし SFsは，動径方向 Grad
i であれば特定の 2元素

毎に（例えば Ag-Ag や Ag-Se の組み合わせ），角度
方向 Gang

i であれば特定の 3元素毎に（例えば Ag-Se-

Seや Se-Ag-Agの組み合わせ）定義される．SFsは並
進及び回転対称性を有するように設計されており，こ
れらの対称性操作によって数値が変わることが無いた

図 2 SFsを用いた ANN potentialの模式図．

め，symmetry functionsの名前がある．研究者は周囲
原子構造の特徴を掴めるように元素の組み合わせとハ
イパーパラメータが設定されたM 個の SFsを予め定
義する．例えば我々が行った α-Ag2Seに対する ANN

potentialの構築6)に際しては，Agと Se元素にM=56

個の SFsをそれぞれを定義し，その内訳は Grad
i を 20

個，Gang
i を 36個である．

図 2は SFsを用いた ANN potentialの模式図を示
している．系に含まれる原子の座標 {Ri}を SFsに代
入して {Gi}を得て，FFNNの入力とする．ただしこ
のとき，学習の精度を高めるために {Gi}について α

毎に標準化の前処理が必要である．FFNNの出力をUi

として，系に含まれる全原子数 Natom 分繰り返し，最
終的に全系の potentialエネルギーの予測値 UANN を
Ui の和として得る．

UANN =

Natom∑
i

Ui (6)

Ui は各原子の持つ potential エネルギーとみなせる．
UANN は全ての原子座標 {Ri}の関数であるので，こ
れを式 (1) に代入して力 {Fi} を計算すれば MD 計
算が可能になる．また，このように構築すると原子数
Natom が異なる系に対しても同じ ANN potential を
用いることができる利点がある．
問題は計算対象の系をうまく表現できる適切な SFs

をどのようにして選ぶかである．理論的に必要な SFs

を決定することは難しく，ヒューリスティックな手法
に頼っているのが現状である．ただ最近は情報理論の
技術を駆使して，例えば最初に様々な元素の組み合わ
せと異なるハイパーパラメータを入力し多数の SFsを
作っておき（この網羅的発生はヒューリスティックで
ある），CUR分解等の低ランク近似法を用いて削減す
ることが行われている4, 16)．SF数の増加はMD計算
の精度を向上させるが計算時間とトレードオフになる
ので，より数が少なく表現力の高い記述子が望まれて
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いる．故に，SF以外の記述子も様々提案されてきてお
り17)，主に元素毎に FFNNを設けたMNN用ではあ
るものの，中には SNN での運用を想定した記述子も
存在する15)．

4. 学 習 方 法

ANN potentialの学習データは，一般的に数百から
数万 timestep分の FPMD計算データが用いられる．
その 1 timestep分のデータには，系の potentialエネ
ルギー UFPMD，原子に働く力ベクトル {FFPMD

i }，圧
力テンソル {PFPMD

μν } (μ, ν ∈ {1,2,3})，そして原子座
標ベクトル {Ri}が含まれる．学習により最小化する
コスト関数 Lは，従来は potentialエネルギー U に対
する損失関数（UFPMD と UANN の二乗和誤差）のみ
で構築されていた（下式 (7)右辺第一項）．

L =
pE
2

1

Ndata

Ndata∑
I

(
UFPMD

I − UANN
I

)2

+
pF
2

1

Ndata

Ndata∑
I

1

3Natom

Natom∑
i

(
FANN

I,i − FFPMD
I,i

)2

+
pP
2

1

Ndata

Ndata∑
I

1

6

6∑
j

(
PANN

I,j − PFPMD
I,j

)2
(7)

ここで Ndata は FPMD 学習データ数である．また
3×3 のテンソルである {Pμν} の独立成分は 6 個であ
り，ここでは Pj のように jを使って通し番号表記して
いる．しかし，MD計算では力や圧力の精度も重要で
あるため，最近ではこれらの損失関数（式 (7)右辺第
二及び三項）も加えて学習を行った研究が増えてくる
ようになった15, 18)．だが，FANN

i と PANN
μν は次式で与

えられるように UANN とは微分積分の関係にあり，単
純なマルチタスク学習ではない．後述のように ReLU

が使えないのは，その困難さの例だとみなせる．

FANN
i = −dUANN

dRi

= − d

dRi

Natom∑
i

Ui (8)

PANN
μν = − 1

V

Natom∑
i

Ri,μF
ANN
i,ν (9)

式 (9)の圧力はビリアル定理に基づき算出され，V は
MD計算系 (MDセルと以下で呼称する）の体積であ
る（図 1を参照のこと）．
学習は，誤差逆伝搬法に基づいて各重みパラメータ

wmに対するコスト関数の微分値 {dL/dwm}を求めた

後，研究者が選択した最適化アルゴリズムにより wm

が更新される．これについては代表的な確率的勾配降
下法である Adam法15)，2次収束法である準 Newton

法11)や，誤差勾配の事後分布が小さくなるように最適
化を行う Kalman Filter18)等が使われている．
3 つの損失関数の次元が異なる点は，UFPMD，

{FFPMD
i }，{PFPMD

μν }を学習前に予め標準化や正規化に
よって無次元化しておくことで解決できる．しかし，損
失関数間に生じている学習対象数の不均衡を解消して効
率的に学習を行うための手法が必要である．UFPMDの
数はNdata個であるが，FFPMDは「3×Natom×Ndata」
個，PFPMD は「6×Ndata」個もある．故に，最適化対
象の物理量総数は「Ndata(1 + 3Natom + 6)」個にな
る．式 (7)において各損失関数の係数 pE，pF，pP は
この不均衡解消のために用意された一つの解決策であ
る15)．学習中にこれら 3つの係数の値を変化させる意
図で導入されたものであるものの15)，提案された変化
方法は物理化学的な知見に基づいて定義されたもので
はなく経験的な方法であるため使用には注意が必要で
ある．
我々が行った α-Ag2Seの場合では，よりシンプルな

変化法として pE と pF の 2 つのみを調整する方法を
採った6)．式 (9)を踏まえると，圧力 PANN は系全体
でただ一つ決まる示強性変数でありながら局所量の力
の関数でもある．したがって，系全体の量である po-

tentialエネルギー UANN と局所量である力 FANN の
2つがバランス良く学習されるのであれば，必然的に圧
力の誤差も小さくなるはずであるため，pP の調整を省
略した．一方 pE と pF の調整では，(pE , pF ) = (1.0,

1.0) を初期値として選び，学習中 500 epoch 毎に pF

のみを 1/10 にする方法を採った．ここで最適化アル
ゴリズムは準Newton法11)を採用している．力の学習
対象数が potential エネルギーの対象数よりも圧倒的
に多いことから，(pE , pF ) = (1.0, 1.0)と設定すると
学習の焦点は力に偏る．その後，徐々に pF を小さく
することで偏りを無くしていけばバランスの良い学習
を達成できる．学習が potential エネルギーと力で均
等に行われているかについては圧力の誤差により判断
することができる．だが圧力誤差は学習中，常にモニ
ターする必要があり，potentialエネルギーと力の誤差
の両方が小さくても圧力誤差が突然大きくなるといっ
たことが起こる6)．また，上記の方法では pF の減少率
の設定に任意性があるため，学習の自動化を行いたい
場合にはまだ課題がある．
この章の最後に ReLUについて少し述べる．誤差逆

伝搬法により {dL/dwm} を算出する過程で，FFNN
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中の活性化関数に対して 2階微分を実行する必要があ
る．このとき 2 階微分で値が常に 0 となる ReLU の
ような活性化関数を使うと誤差が逆伝搬されなくなっ
てしまい学習ができない．式 (7)のコスト関数を最小
化するために最適な活性化関数を開発することは一つ
の課題でもある．

5. 学習データの収集方法

この章では，ANN potential の関数形を形作るた
めの要となる学習用 FPMD 計算データをどのように
準備するべきかについて述べたい．研究者の目的とす
る物質や状態に応じて準備方法が異なることが予想さ
れるため，より一般的な方法を確立するために試行錯
誤が続けられているところでもある．最近は能動学習
（AL）に位置づけられる機械学習手法を駆使して，必要
な FPMD データを効率的に識別・蓄積しようとする
研究が主流になってきている18, 19)．これらの研究では
例えば以下の手順を経て ANN potentialを構築する．

1. 特定の熱力学的条件設定（温度，圧力，原子密度
等）の下で ANN-MD計算を実行し，timestep毎
に何らかの方法によって出力誤差を出す．例えば
potentialエネルギーや力の誤差である．

2. 出力誤差が大きい timestepは，そのときの原子構
造が未学習の可能性があることを意味する．した
がってその timestepにラベルを付ける．

3. ラベルが付いた timestepにおける原子構造に対し
て同じ熱力学的条件設定下で FPMD 計算を実行
して学習データを得て，ANN potentialを再学習
する．

4. 熱力学的条件設定を変更して 1.に戻る．

AL を用いれば幅広い熱力学的状態に渡って量子論
の精度を有する ANN potential が構築できることが
示されたため大きな成果と言えるだろう18, 19)．
ただ，必要な学習データを識別することはできるが，

多様性のある学習データを生成することに関してはま
だ課題があるように思える．これは ANN-MD計算を
実行する際に，研究者が設定した熱力学的条件の探索
領域に依存するためである．MD法では熱力学的条件
の設定を，例えば温度を 50 Kずつ大きくするなど，基
本的に離散的にしか行えないので考慮されない条件区
間が存在する．これまでの ALを用いた研究では探索
領域に関しては，補足資料に一覧が掲載される程度に
留まり，それらの設定を選択した理由については重要

視されていない．しかし，将来的により複雑な系に対
するANN potentialの構築を行う際には，どのような
学習データが物理化学的に必要不可欠であるのかを説
明できなければならないと思われる．
そこで，我々は一つの熱力学的状態（ここでは温度

500K，圧力 1 atm，原子数 384の α-Ag2Se（図 1(b))）
を再現するために必要なデータが何であるかについて，
物理化学的な観点から考察した6)．結論から言えば，以
下が必要であった．

1. 部分動径分布関数 gαβ(R)が収束するまでの 500K

での FPMD計算データ（1,000 FPMD timestep

分）．

2. 原子間の反発力を補正するための「構造-MDセル最
適化」FPMD計算データ（25 FPMD timestep分）．

次式で示される部分動径分布関数 gαβ(R)は，ある
元素 αの原子から距離 R 離れた元素 β の原子の存在
確率を表した，ミクロな原子構造を知るための基本的
な物理量である．

gαβ(R)=
1

4πR2ΔR

V

NαNβ
〈
Nα∑
i=1

ΔNαβ
i (R)〉 (10)

NαとNβはそれぞれ系を構成する元素αと元素 βの原
子数，V はMDセルの体積である．ΔNαβ

i (R)は注目
している元素 αの原子 iを中心とした半径R−1/2ΔR

と R+ 1/2ΔRの球で囲まれた球殻内に存在する元素
β の原子数である．gαβ(R) を得ると各原子間の局所
的な構造情報を詳細に得られたことになることから，
我々は gαβ(R)の値が変動しなくなる timestepまでの
FPMD計算データを ANN potentialの学習データに
用いることは物理化学的観点から妥当であると考えた．
図 3に示すように，1,000 timestep分の FPMD計算
データがあれば gαβ(R)が収束したとみなせた．
だが，4 章で述べた方法を用いて学習し ANN-MD

計算を実行したものの（温度などの設定は FPMD 計
算と同条件），途中で原子間の反発力が機能しなくなり
原子間距離が 0になる現象が発生するという非現実的
な結果を得た．これは図 4(a)の保存量（赤線）で確認
することができ，46.0 ps（ps は 10−12 秒）付近で逸
脱している．保存量はMD計算が物理化学的に妥当で
ある限り保存されるものであり20)，計算のチェックに
利用されている．この破綻の原因は，MD中に極めて
低い確率で原子間の距離が著しく近づくことにある．
α-Ag2Seの学習データ中の Ag-Ag，Ag-Se，Se-Se原
子間の最短距離は 2.5，2.3，3.1 Å（Åは 10−10 m）で
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図 3 100，1,000，5,000 timestep 分の FPMD 計算
データにより算出したAg-Ag，Ag-Se，Se-Se間
の gαβ(R)．

図 4 (a) 反発力補正データが加えられた場合（青線）
と無い場合（赤線）で学習されたANN potential

による ANN-MD 計算中の保存量推移．(b) 反
発力補正データ有りの ANN-MD計算中で計算
される比熱の推移．

あったが，その出現回数は 1,000FPMD timestep中に
たったの 3回程度であった．このようなマイノリティ
サンプルの学習が不十分であったために原子間の反発
力が不完全に働き原子間距離が 0になったと思われる．
上記のようなマイノリティデータが生じる要因はMD

図 5 図 1(b)の α-Ag2Se構造のMDセルサイズを等
方的に一辺が 20.271 Å（右図）から 17.5 Åまで
縮小した原子構造（左図）．また黒枠は周期的境
界条件の境界である．

法のアルゴリズムから定性的な説明が可能である．我々
が行った温度一定のアルゴリズム1)に基づく 500Kの
MD 計算では，全エネルギー E（運動エネルギーと
potentialエネルギーの和）を示す状態が出現する確率
P (E)は以下のカノニカル分布に従う．

P (E) =
1

ZNVT
e

−E
kBT (11)

ここで T，kB，ZNVT は系の温度，ボルツマン定数，
そしてカノニカル分布の分配関数である．これは統計
力学からの要請であり，温度 T の熱力学的平衡状態に
ある系はこの分布に従う．本来原子間距離が極めて小
さくなると原子核反発力が生じて E が著しく大きくな
るため，P (E)は指数関数的に小さくなる．それ故，こ
の現象は（少なくとも FPMD 計算では）稀に起こる
イベントであると言える．温度・圧力一定のアルゴリ
ズム2)に関しても同じ議論が可能である．
問題解決の糸口は，短距離の結合が豊富に存在する

高密度の原子構造に対する FPMDデータを oversam-

plingすることである．これは図 5に示すように，オリ
ジナルの α-Ag2SeのMDセルを等方的に小さくする
ことで達成される．具体的にはマイノリティデータで
ある原子間距離が 2.4，2.2，3.0 Åの Ag-Ag，Ag-Se，
Se-Se結合が 50本以上存在するようにMDセルの一
辺の大きさを 17.5 Å まで縮小した．ただ，この原子
構造だけでは縮小前の α-Ag2Seよりも極めて高い po-

tentialエネルギーを有する極端な FPMDデータを得
るだけであるため，再学習させても逆に精度が落ちる
可能性があった．そこで，「構造・MDセル最適化」と
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呼ばれる系の potential エネルギーが小さくなる方向
へ原子位置とMDセル自体の大きさを徐々に変化させ
るアルゴリズムを適用した6)．すると，徐々に縮小前の
原子構造及びMDセルサイズに戻っていく過程（図 5

の右図から左図へ戻って行く様子を想像して欲しい）
の「FPMDデータ」が得られるため，元の系との間の
ギャップを自然に埋めることができる．構造・MDセ
ル最適化アルゴリズムはMDアルゴリズムとは厳密に
は異なり，Newton の運動方程式ではなく準 Newton

法を時間発展に利用している．しかし timestep 毎に
得られるデータが同じであることから，これも FPMD

計算データと本稿では呼称する．構造・MDセル最適
化により得られた FPMDデータ（25 timestep分）も
学習データに加えると ANN-MD計算の破綻が無くな
り，少なくとも 2,420 ps以上の ANN-MD計算が可能
になることが明らかになった6)．図 4(a)に示すように
保存量の破綻も見られない．目的であった比熱もこの
時間スケールのANN-MD計算が可能になると図 4(b)

に示すように収束し，実験値（83.6 J/molK8)）と一致
する 83.0 J/molKを示した．他にも gαβ(R)や拡散係
数なども FPMD 計算結果や実験値と一致することを
確認したため6)，（少なくとも α-Ag2Se の）一熱力学
状態を再現する ANN potential に必要な学習データ
は上記の 1.及び 2.であったと結論づけた．
また，学習データは上述した 1. 及び 2. の FPMD

データだけであるが，思わぬ効果があり，相転移温度
Tc = 406K付近の比熱も再現することが分かった6)．
図 6に示しているように 500Kに加えて 450K，410K，
400Kの計算を行い，実験値と同様に比熱の上昇が見
られている．400Kの ANN-MD計算における原子構
造を見ると 2,420 psの間に，図 7に示すように，構造
変化を度々繰り返している．最終的に至った構造は直
方晶の β-Ag2Se（図 1(a)）に類似し（Ag原子が拡散
しているため β-Ag2Seではない），その時に示した比
熱（89.0 J/molK）が実験値（89.3 J/molK8)）と一致
した．また，β-Ag2Se，α-Ag2Seの両方に属さない中
間構造も一時的に出現しており比熱は 107.2 J/molK

と最も高かった．1 章で述べたように構造相転移温度
付近で比熱等に異常な上昇が見られるのは，このよう
な比熱が高い構造が出現しているためではないかと考
えている．
gαβ(R)の収束という基準のみで集めた FPMD計算

データに必要なデータは確かに含まれていたが数の不
均衡が発生しており，物理化学的に不可欠な原子間反
発力の再現に必要なデータ（原子間距離が極めて近い
イベント）が極めて少なかった．構造・MDセル最適化

図 6 構造相転移温度 406K付近までの ANN-MD計
算と実験8)の比熱の変化．

アルゴリズムにより高密度の原子構造に対する FPMD

計算データを生成すれば，マイノリティデータを over-

samplingすることに対応するため，その結果に一つの
熱力学的状態を再現するANN potentialの構築につな
がったと思われる．ただ，目的とした状態以外にも相
転移温度付近での比熱の実験値との一致や構造変化が
見られることを踏まえると，単に oversampling だけ
でなく他の物理化学的に重要なデータも一緒に得られ
た可能性がある．例えば，構造・MDセル最適化アル
ゴリズムの実行により得られた FPMD 計算データに
は，極めて小さくなった原子間距離を元の自然長に戻
していく過程のデータが含まれているはずである．つ
まりこのデータを学習させるとそのANN potentialは
原子間距離を自然長に戻す方法を獲得すると考えられ
る．したがってこれから検証を続けていくことが必要
であるが，gαβ(R)の収束を基準に「大雑把に」FPMD

データを蓄積しつつその一方で，高密度原子構造から
の緩和過程を発生させ，そこで ALを用いれば，さら
に効率的に必須な FPMD 計算データを得られるので
はないかと考えている．
ただし，6章で少し述べるように，系が分子で構成

される場合には高密度領域だけでなく低密度領域も生
成する必要があると思われる．また，現在の ALにお
ける誤差評価法にも少し問題がある．現在主流である
のは，重みパラメータの初期値は異なるが同じデータ
を学習させた複数の ANN potential によって出力の
分散を算出する方法である18, 19)．もう一つの万能近似
性を使った potential作成法である GAP3, 4)ではベイ
ズ理論に基づいて誤差算出を実現していることを踏ま
えると，やはりANN potentialでも理論に基づいて誤
差評価を考えたいところである．例えばMonte Carlo
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図 7 400Kの ANN-MD計算におけるMDセルの各辺の長さ Lx，Ly，Lz の変化と特徴的な原子構造のスナッ
プショット．

dropout法21)は実装の容易さや計算コストが低い点な
どを考慮すると現実的なベイズ推定法であるかもしれ
ない．
上記の ALを用いた方法以外にも，熱平衡状態では

全エネルギー E を持つ系の出現確率が式 (11)のよう
に分かっていることから，モンテカルロ法の利用も大
変有効であると思われる．最近ではマルコフ連鎖モン
テカルロ（MCMC）法の流れを汲んだ自己学習モン
テカルロ（SLMC）法と呼ばれる方法により，高速に
重要な原子構造をサンプリングする方法が提案されて
おり，ANN potentialの構築に使われている22)．通常
MCMC 法では研究者が予め設定した提案確率分布に
従って原子構造を生成し，詳細つり合い条件が満たされ
た場合のみ，目的とする確率分布に属する原子構造と判
断してサンプルを獲得する．提案確率分布に依存して
採択率は非常に小さくなる場合がある．一方，SLMC

法は採択率が高くなるような提案確率分布を学習によ
り獲得することを可能とし，少ないサンプリングでも
目的確率分布に属する十分な数の原子構造を得られる
と見込まれる．式 (11)のような確率分布に従わない非
平衡状態（化学反応や構造相転移過程等）に対しても

ANN potentialを構築したい場合には SLMC法だけ
では困難であるが，AL と組み合わせることで構築の
可能性を検討して行けるのではないかと考えている．

6. その他の課題

詳細は文献に譲ることにし，簡潔に 3つほど述べた
い．まずは，分子系に対するANN potential構築につ
いてである．前章とは逆に，原子間の距離が広がると
きにマイノリティデータを生むことがあるのは分子系
を取り扱う場合である．例えば想像し易いように簡単
なケースとして 2つの球をバネでつないだ図 8(a)のよ
うな物体を考える．これは H2 のような 2原子分子の
運動を表す良いモデルである．バネ運動が行われてい
るとき，2球間の距離は自然長から離れ，最短になる最
小短縮点と最長になる最大伸長点が存在する．この 2

点において potentialエネルギーが最大になり，加えて
2点は同じエネルギーを持つ．前章で oversamplingの
対象になったのが前者の最小短縮点に対応するが，分
子にはもう一つ最大伸長点という oversampling が必
要と思われる状態が存在することになる．この over-

sampling には低密度構造を生成して構造・MD セル
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図 8 (a)バネ運動における最小短縮点，自然長，最大
伸長点．(b)立方体MDセル中の 20分子から構
成された glycineアモルファス系．

最適化アルゴリズムなどにより緩和過程の FPMD 計
算データを得る方法が考えられる．実際我々の試みで
は最小短縮点を oversampling する FPMD 計算デー
タ（準備方法は前章と同様）に加えて，最大伸長点を
oversamplingする低密度の FPMD計算データを学習
データに追加することで，常温常圧（300K，1 atm）
下で 100万 ANN-MD timestep（= 242 ps）規模の計
算が可能な glycineアモルファス系（図 8(b)）に対す
る ANN potential の構築が可能であることが分かっ
ている．
次に，非一様系へのANN potential構築方法の確立

についてである．例えばAg2Seに少数の硫黄原子を不
純物として添加し，熱電材料としての機能を改善する
といったことがより実用段階では行われている．この
時，硫黄原子のデータは Agや Se原子に比べて少ない
ため，データ数の不均衡が生じる．硫黄原子のダイナミ
クスに関するデータは SLMC法により効率的にサンプ
リングが可能かもしれないが，一方で，既存の枠組みに
囚われない工夫を行っている研究もある23)．そこでは
不純物の有無で 2通りの FPMD計算データを用意し，
それらの「potentialエネルギー差」を学習することで
少数派の原子ダイナミクスを効率的に学習することを
達成している（学習手法自体は図 2と同じである）．構
築技術を複雑化せずに発想次第でANN potentialの精
度向上を達成した例として参考にするべき研究である．

図 9 短距離相互作用 potentialエネルギー Ui と電気
陰性度 χi を出力する FFNNの例．

最後に，静電相互作用の取り扱いについてである．3

章で述べたようにANN potentialで使われる記述子は
基本的にはカットオフ距離 Rc 内に存在する原子構造
を特徴化しているため，物理化学的には UFPMD(RN )

の短距離原子間相互作用のみを模倣できることになる．
電荷間に働く静電相互作用のような長距離相互作用が
考慮されていない理由は，電荷遮蔽効果が十分働く系
を取り扱っているか，もしくはカットオフ距離 Rc を
十分長く取ることによって対処できるためである．し
かしカットオフ距離の延長は計算コストの増大を招く
ため限界がある．静電相互作用の影響が大きいイオン
性物質や化学反応により電荷移動が頻繁に起こる非平
衡過程を取り扱いたい場合には問題になるだろう．解
決の糸口として考えているのが，イオン性物質に対す
る ANN potential 構築方法として CENT potential

と名付けられた手法である24)．本手法では，FFNNの
個々の出力値（式 (6)で言えば Ui に対応するもの）を
各原子の potential の持つエネルギーではなく，各原
子の持つ電気陰性度 χi とみなす（記述子は SFsが用
いられている）．電気陰性度は原子がマイナス電荷を
引き付ける強度を意味するため原子電荷の変化を支配
するものであるが，この物理量自体は周囲の近接原子
構造にのみ影響を受けると考えられるため SFsでも記
述できる．次に電荷平衡法と呼ばれる電気陰性度から
電荷及び系の potential エネルギーを求める反復法を
用いることで，イオン性物質を記述することに成功し
ている．だが，この CENT potentialの枠組みを用い
ると逆に静電相互作用以外を記述できなくなる．そこ
で例えば，記述子は SFsを採用したまま図 9のように
FFNNの出力層のノードを 2値にして片方を電気陰性
度 χi の出力，もう片方を短距離相互作用 potentialエ
ネルギー Ui とすることが考えられる．このような形
で CENT potentialとの融合した枠組みを考えていく
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ことで，化学反応過程をも記述できる ANN potential

の構築が実現できるかもしれない．

7. お わ り に

本稿では ANNが持つ万能近似性の応用の一つとし
て，MD 法に用いるための ANN potential を構築す
る研究を挙げ，その構築方法について我々の最近の研
究6)を引き合いに出しながら，現状抱える課題も併せ
て述べた．
ANN potentialの精度向上につながる方法が徐々に

明らかになってきており，有効な記述子（3 章），コ
スト関数（4 章），学習データを生成・識別する方法
（5 章）が提案されている．その一方で，これらの方法
を最適化していくことも必要である．特に下に挙げる
ようなデータ数の不均衡問題が多く見られ，現在は物
理化学的な観点から効果的な方法を検討しているとこ
ろである．

1. コスト関数を構成する 3つの損失関数は学習対象
数に大きな差がある（4 章）．

2. バネ運動に例えると最小短縮点と最大伸長点に対
応する物理化学的に不可欠な状態に対する学習デー
タが極めて少ない場合がある（6 章）．

3. 非一様系の場合，系に含まれる原子数の違いによ
り少数派の原子ダイナミクスの学習が困難になる
と予想される（6 章）．

回帰学習におけるデータ不均衡問題は少し前から機械
学習分野でも取り上げられるようになってきており解
決手法の提案もある25)．このようなデータ不均衡問題
も含めて情報科学的観点と物理化学的な観点の両側面
から有効な手法を探り出し，一つ一つの課題解決を試
みていくべきだと考える．
最近は ANN potential の学習用 package が充実

してきており，コードも公開されているものも多い．
Aenet11)，AMP26)，DeepMD15)，n2p218)，Tensor-

Mol27)などがある．これらの様々なプログラミング言
語で書かれた packageは，ANN potentialやMD法
に触れたことが無くても自身の手法を試しに導入して
みる契機を与えるかもしれない．それ故，名前だけで
あるが最後にご紹介しておきたい．
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