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解説

グラフ理論による低温プラズマ中の�
化学反応ネットワークの可視化と応⽤

Visualization and Application of Chemical Reaction Networks  
in Low-Temperature Plasma
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複雑な系の表現と分析を行う場合の，学術的解釈そして技術的な手段として，グラフ理論に基づいたネット
ワークを活用することを提案する．具体例として，正イオンや中性ガス粒子の温度が電子に比べて低温な産業応
用プラズマにおいて，内部の化学反応をネットワーク構造により可視化し，各頂点のミクロな役割の表現，なら
びに頂点と枝により構成される全体構造の統計的な性質について説明する．
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1 ．はじめに
自然界や社会には，多くの要素が絡み合って相互作用
したり，それらの間に複雑な因果関係［1］が生じたりして，
総体として大きなうねりが生じることがままある．それ
が大きな問題であることもあるし，逆に我々が待ち望ん
だ待望の状態である場合もある．生じたうねりが悪い効
果・問題である場合（例えば，地球温暖化など），そのよ
うな問題は解決する方向へ努力することが求められる．逆
に，良い状態（例えば，出生率の上昇など）であるならば，
そうなった前提条件や適用された様々な手法は他の類似
の事例にも参考になるのでは，と期待されるだろう．い
ずれの場合でも，一つとして全く同じ因果関係のシステ
ムを取ることはほぼありえない．そのような対象の中で，
本稿ではシステム構造が統計性を帯びるといえるほど複
雑に入り組む構図［2］となる場合を取り上げたい．なぜそ
のような結果となったのか，そこに至るまでに介在した
あるいは生み出された自然・社会現象のシステムの内部
機構は如何なるものなのか，を一見してわからない場合
に解き明かす手法を考える．
ここで扱う低温プラズマ［3］は，産業プロセスで用いら
れる弱電離状態を指し，電子のエネルギーが数eVレベル
と高くなるのに対して，電離していない分子性の中性粒
子は室温からせいぜい数100 K程度である．そのようなプ
ラズマ中で生じる化学反応は，電子により解離された活
性種から派生して，連鎖的に次々と，そして並行して様々
な反応が進行する．すなわち，先の例と同様に複雑なシ
ステムが内在している．さらに，この場合も，最終的な

結果を生じる反応生成物で判断すると，産業上の機能性
出力として好ましいものも，逆に招かざる副生成物も生
じうる．つまり，複雑なシステムにおいて内在する機構
を明らかにして，望む出力を高効率で取り出して産業利
用したい，というのが我々の研究の動機となる．そして，
このような研究は，プラズマ理工学分野での広がりのみ
ならず，他の複雑システムの解明における研究に対して，
考え方や手法を共有しうる学際性も備えていると，我々
は考えている．
本稿では，次章以降で，以下のような内容を説明する．
まず 2章で，我々がこれまで10年来取り組んできた一連
の研究活動において，プラズマ中の複雑化学反応系の研
究だけではなく，直接的に参考にしたり，関連性を感じ
た研究分野や具体的な研究について整理して紹介する．
次に 3 章では，複雑なシステム構造内で，構造を構成す
る個々の要素の位置づけに関する評価手法を述べる．続
けて 4 章で，分野横断的に観測されている，複雑ネット
ワークにおけるスケールフリー性［2］について，プラズマ
中化学反応系の様子ととともに述べる．さらに 5章では，
複雑性を簡単化するための次元削減法［4］について，プラ
ズマ化学反応系の解析にも他分野の応用も可能な手法を
説明する．そして，6章では，まだまとまった成果には至っ
ていないものの，今後の進展が予想される研究の方向性
について，示唆的な内容を示しつつ，全体をまとめる．
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点数や枝の本数）が大きくなってくるにつれて（例え
ば，1 万個・1 万本，1 億個・1 億本など），2000年前後
に，複雑ネットワーク科学分野の研究が急速に進展した
［2，7］．この場合，ただ単にグラフが大きくなっただけで
なく，構成要素の数が増えることで統計性を帯びることが
本質的に重要である．頂点間の単なるランダムな枝接続
ならば二項分布となるし，一方で後述するスケールフリー
性もこの構造における統計性の一例である．また，「世の
中狭い」という状態を学術的に説明したスモールワール
ド性も，この複雑ネットワーク分野における研究成果の
一つである．
グラフ理論の基礎的進展に促されつつ，複雑ネットワー
クの進展と並行しながら，化学反応の可視化と解析に，
グラフ理論の適用は古くからおこなわれてきている［10-
14］．単なる可視化やモデル構造の説明用途としての活用
は数知れない．その上で，積極的にグラフ理論の活用を
提唱した専門書［10］などもあるが，本研究との関連でよ
り重要なのは，生体内の化学反応を複雑ネットワークで
調べた研究である．例えば，タンパク質の代謝系の研究
においては［11］，非常に多くの反応物と反応経路をネッ
トワーク化し，後述するスケールフリー性の観測にも成
功している．
また，本研究とのより直接的な関連がある例として，
化学反応の中でも燃焼反応・熱化学反応は，プラズマ内
の化学反応系と同様に複雑である．例えば，SiH4の熱化
学反応について，数値計算モデルとしてまとまった成果
があり［14，15］，その中では図式として高次分子の成長に
至る格子類似の規則的なネットワークが表現されている．
そして，最近，我々と同様に，プラズマ中の複雑な化学
反応・励起システムに対してグラフ理論を利用する報告
がなされてきた．それぞれ別々のグループにより，大気
組成のガス中でのプラズマ化学反応［16，17］と核融合プ
ラズマ中の水素原子・分子の励起レベル（イオンを含む）
遷移［18］について調べられている．興味深いことに，我々
の場合とは異なり，粒子種も反応式もネットワークの頂
点で表現する形態をとっている．このように，そもそも
のネットワークの構成法からして，いまだ検討の余地が
あるといえる．
2．3　情報系科学との関連
グラフ理論の枠組みから少し外れて情報系の分野に足
を踏み入れると，エージェントモデル計算［19］の分野は，
関連性の上で見逃すわけにはいかない．なぜなら，多く
の場合，計算機内で仮想的に動くエージェントは，グラ
フあるいはネットワーク上で動き回ると想定できる場合
が多いからである．まず，単にマルコフ過程や乱歩過程
によりネットワーク上でエージェントが動き回る模擬計
算は，ネットワーク構造と制約条件（頂点間の遷移確率
など）を付ければ実行でき，プラズマ中の粒子シミュレー
ション計算（この場合は位相空間内の移動）と類似して
いる．それに加えて，エージェント間の複雑な相互作用
も付加することで，また多数のエージェントの動きを巨
視的に捉えることで，例えば社会現象の計算機模擬［20］

2 ．多岐にわたる関連研究の整理と紹介
2．1　グラフ理論とは
最近の多岐にわたる関連研究に先立って，学術あるい
は基礎学問としての重要性，そして理論的基盤を形作る
意味合いにおいて不可欠な，グラフ理論について触れた
い．グラフ理論［5］は，数学の一分野であり，また大学教
育において情報学科や電気工学科の学部講義科目である
大学も多いだろう．その教科書の最初のほうには，川が
縦横に流れる中世の都市における一筆書き経路の探索や，
国境を接する国の色分け法などについて，グラフ理論に
基づく論拠が出てくるので，親しみを感じることができ
る．それらが発展して，経路探索問題（現在ではWeb上
の地図で瞬時に結果が表示されるもの）の最適化の議論
も，教科書的に記述されてきた．
「グラフ」の構成要素は非常に単純で，複数（あるいは
表現として“多数”）の頂点とそれらの間を結ぶ枝（辺）
のみである．そして，特に指定がなければ，どの頂点も
軽重のラベルはなく違いは無いものとし，また基本的に
枝の長さや太さも同じである（あるいは同じであるとみ
なす）．ただし，個々の枝に重みを付与することは可能で
ある．また，枝に情報が一方の方向に流れる場合（“有向
枝”・“有向グラフ”と呼ばれる）も，向きは無く両方向
に流れる場合も，いずれについても設定できる．このよ
うな単純なルールの下で，実に多様な構造を表現できて，
さらにその中の基本的な量の計算も種々提案され，確立
されてきた［6，7］．頂点間距離はよく議論になる量である
が，頂点と頂点の間を結ぶ枝のセットのうち一番短い（合
計の枝の本数が少ない）場合の枝の合計本数で定義され
る．また，この点がどの程度中心的な役割を果たしている
か，という中心性指標は，種々のものが定義されている（本
稿の 3章参照）．そして，頂点間距離も各種の中心性指標
も，いくつかあるPythonやRのライブラリ（NetworkX，
igraph等）［8］では，関数の形で用意されているので，グ
ラフやネットワークの専門的な事項（例えば隣接行列の
扱い方等）を知らなくてもすぐに計算できる．
このような単純な構成要素のみで成り立っているから
こそ，初学者にも取り組みやすいし，すぐに使える応用
も多い［9］．一例を挙げると，中学や高等学校でも習う電
気回路素子の直列・並列接続・それらの複合構造を，簡
単化してグラフの形状（トポロジー）として表すことが
できる．そうすると，膨大な数の素子を含む半導体デバ
イス内の集積回路の構造もグラフで表現できる．このよ
うに，頂点と枝からだけなるという要素の単純化がある
からこそ，その数が多くなるに従って，多様な対象に対
して多様な形状を取りうるし，統計性の議論も可能となる．
本稿でこれから頻繁に出てくる「ネットワーク」も，
グラフとほぼ同義に定義できる．こちらはトポロジーを
捉えると同時に，その構造内をどのように情報が流れる
か，という機能性に重点を置いているような意味合いと
なる．
2．2　複雑ネットワーク科学の進展
そのようなグラフ理論が扱うネットワークのサイズ（頂



Commentary	 Visualization and Application of Chemical Reaction Networks in Low-Temperature Plasma	� O. Sakai and T. Murakami

391

（図 1（b））を得て様々な解析に至るのであるが，ここでは
その過程を半ば飛ばして，これまでに提案されて実績の
ある中心性指標 4つを以下に取り上げて説明する．
・次数中心性［30，31］
図 1（c）に示すように，それぞれの頂点に枝が何本つな
がっているか，という本数を次数kと呼び，その値そのも
のが次数中心性である．わかりやすく，基礎的な指標で
ある．次章のスケールフリー性の議論で重要な役割を果
たす．
・ページランク，逆ページランク［32-33］

Googleの研究者が提唱した指標［32］．基礎的な指標で
ある固有ベクトル中心性［6］を修正した値．グラフ理論や
ネットワーク科学においては，全ての頂点を行と列に対
応させて，頂点間に何本の枝があるかを書き表した隣接
行列という表現がある（図1（b））．この隣接行列の固有値・
固有ベクトルを求め，さらにつながりの無い頂点同士の
間に弱いつながりを仮定して計算する．得られた指標は，
直接枝でつながっている頂点の寄与だけでなく，そのつ
ながっている頂点がどのように他の頂点とつながってい
るか，という他の頂点の重要性も指標値に繰り込まれる．
またこの値は，枝に向きが有って原因と結果という関係
が成り立っているときには，結果の重要性を示す．そこで，

などが可能となる．
別の例として，2010年頃からの機械学習，とりわけパー
セプトロン［21］が大型化したものとして深層学習系の階
層型ニューラルネットワークが社会的にも学術界でも大
いに活躍しているが［22-24］，ネットワークというツール
が共通であることもあり，本稿での議論ともちろん関連
している．ニューラルネットワークも，グラフ構造・ネッ
トワーク構造を持つ．ニューラルネットワークの構造は，
複数の入力に対して一つあるいは複数の出力を持つもの
がもっとも典型的で，入力層と出力層の間に 1 層以上の
中間層が介在して，その中間層に属する頂点が異なる層
の頂点といくつもの枝で接続されることで，また枝の重
みを独立に変えることで，大変複雑な関数系も近似でき
る能力を持つ［25］．ただし，ではプラズマ化学反応が
ニューラルネットワークでモデル化できるか，というこ
とになると，それには疑問符がつく［26］．それは，一つ
には，階層型ニューラルネットワークの場合，情報の流
れが一方向であり，フィードバックループの要素を含ま
ないからである．その他，のちに説明するスケールフリー
性のようなマルチスケールなモデルを設計しにくいこと
なども挙げられる．
一方で，機械学習の中でのもう一つの支柱である強化
学習［27，28］は，グラフ理論の要素・特性との相性がよ
く，今後プラズマ中の化学反応系のグラフ理論モデルと
の相互乗り入れがあり得る内容だと考えられる．強化学
習では，もともとのモデルの因果関係の中にフィードバッ
クループを備えており，階層型の深層学習系モデルより
プラズマ化学反応系の現実に即しているだろう．ただし，
パッケージ化された強化学習モデルをプラズマ化学反応
に当てはめるところまでモデル化の研究は進んでおらず，
まずはプラズマ反応系の数学モデルと，強化学習の根幹
となる式の間の比較検討から行う必要がある段階と思わ
れる．
その他，リザーバコンピューティング手法［29］なども，
複雑な反応系を持つプラズマ化学が今後関連しうる情報
系の研究動向と考えられる．

3 ．中心性指標による微視的ネットワーク解析
ネットワーク構造の細部を分析的にみてみよう．ここ
では，先に紹介した中心性指標を取り上げる．例えば，
2 次元の碁盤の目の形の格子状のネットワークを想像す
ると，1 つの頂点は前後左右の 4 つの頂点と規則正しく
つながっている．一方で，複雑な構造のネットワークで
は，多くの他の頂点とつながっている頂点もあるだろう
し，他の頂点とはごく少数としかつながっていないもの
もあるだろう．そして，そのつながり方によりネットワー
ク構造が成り立っているので，個々の頂点がどのような
つながり方をしているか，全体構造の中でどのような位
置づけにあるかを理解することは，それぞれの頂点の役
割を特定する意味で重要である．
以下では，図 1（a）のように化学反応式をネットワー
クモデル化する場合を考えよう．古典的には，隣接行列

（a）

図 1　（a）化学反応式からグラフ（ネットワーク）を作成する一
つの様式．頂点が粒子種，有向の枝が化学反応による粒子
種の変化を表す．（b）（a）のグラフを表した隣接行列．各行
と列が頂点に対応する．（c）簡単なグラフにおける次数中
心性と媒介中心性．

（b）

（c）
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いずれの指標値の場合でも，母ガスであるSiH4分子やH2
分子と，種々の分子や活性種の解離を引き起こす電子の
3 種が常に大きな値を取ることがわかり，この入り組ん
だ反応系の中においてどのような見方をしても中心的な
役割を果たしているといえる．その上で，特に媒介中心
性は他の中心性指標値と異なり，SiH3ラジカル等の中間
体として働いている粒子が強調されていることがわかる．
また，ページランク値の順方向と逆方向を見ると，SiH4
がより反応物としての役割を果たしていることもわかる
だろう．
これらの指標は，実際の実験において得られるデータ
との関連を取りやすい量と考えられる（図 3参照）．概し

我々は独自に，この枝の向きを全部逆転させたときのペー
ジランク値（以下，逆ページランクと呼称［33-35］）を，
原因としての重要性を示す量として定義し用いている．
・媒介中心性［30，31］
頂点と頂点の間をつなぐ役目の頂点として重要性を示
す値．図 1（c）に示すように，他の頂点の関係を仲立ちす
る頂点は，ネットワーク構造全体を維持するためには重
要であり，そのような観点に着目している．
では，具体例を見てみよう．半導体デバイス製造工程
におけるプラズマによる薄膜堆積装置においてほぼ必須
の化学反応であるSiH4プラズマの化学反応系について，
実際に中心性指標値を計算した結果を示す（図 2）．まず，

図 2　（a）SiH4分子を起点とするプラズマ中反応系のネットワーク表示．各頂点が粒子種でありその化学式（ただし添え字は同じ文字サイ
ズで記述）を添えて，また頂点間を結ぶ矢印付きの枝は粒子種間の反応（反応物から生成物へ）を示す．以下の図では頂点の粒子
種名が省略されているが，頂点位置はこの図と一致している．（b）次数中心性（頂点の大きさがその値を表示）．（c）媒介中心性．（d）
ページランク（順方向）．（e）ページランク（逆方向）．

（a）

（b）

（c）

（d）

（e）
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を持つが，以下ではより典型的に統計性にその性質が現
れるスケールフリー性について取り上げる．
複雑ネットワークにおけるスケールフリー性［2，7，11，
26，31，35］は，「スケールフリー」という言葉だけからは
想定が困難な，この分野独特の意味付けを含んでいる．
ここでは，まずその基礎事項から始め，独特の性質が発
現する理由やプラズマ化学現象における具体化について
説明を行う．以下に述べるモデル化や実例の指摘は，最
初にバラバシらによって行われ［2］，その後，複雑ネット
ワーク科学の分野において多岐の対象に対して多くの研
究が行われてきている．
4．1　スケールフリー性の基礎モデル
図 4に示すスケールフリーネットワークのモデル（バ
ラバシ・モデル）［2］が他のネットワークモデルと異なる
大きな点は，ネットワークがどんどん「成長」する点で
ある．すなわち，頂点数が固定された，いわば狭い範囲
での議論ではない．頂点数が次から次へと増えていくこ
とを前提としていて，どんどん「成長」し続ける．したがっ
て，着眼として，観測対象がその構成としてどんどんネッ
トワークとして大きくなる現象であれば，スケールフリー
性が生じることを考慮してみる価値がある．
ネットワークが「成長」するにしても，無秩序に大き
くなるのではないのが，もう一つのポイントである．新
しい頂点がネットワークに追加されるとき，すでに多く
の枝をつながりとして持つ頂点ほど，新たな頂点がつな
がりやすい，という傾向（「優先的付着」）を課すのが，
このネットワークの形成モデルのもう一つの柱である．
この性向の概略の理解においては，荒っぽい表現である
が，rich-get-richer（金持ちはより金持ちに）という英語
の格言で言い表されることもある．
このようなスケールフリーネットワークあるいはその
要素を含むものとしては，実に様々な対象での観測例が
報告されている．例えば，インターネットの接続［2］や，
オンラインSNS（Social Network Service）上での情報の
流れ［37，38］，学術論文の共著関係のネットワーク［2］等，
いずれもネットワークがどんどん大きくなるものにおい
て，分野横断的にスケールフリー性が観測されている．
そして，どの場合でも，まずはすでに他の頂点とのつな
がりの大きい頂点とつながりたいという傾向が見られそ
うなものばかりである．

て，これまでの科学的手法が，細部の内容を突き詰める
ことで発展してきた側面が強い傾向にあるが，それを反
映して，大抵の実験や観察において個々の特性量を正確
かつ詳細に測る診断法が数多く開発されてきており，こ
こで説明している内容についてもその傾向が当てはまる．
ページランク値が隣接行列の固有ベクトル中心性に基づ
く量であることを思い出せば，ページランク値は化学反
応の結果得られる生成物の密度の時間変化分（生成量）
を反映しているだろう．そして，密度の時間変化の多くは，
領域の境界において外側に向かう粒子束であることが多
いだろう．結果として，チャンバーの壁のポートに取り
付けた四重極質量分析器のスペクトルがページランク値
と対応するだろうと推測できる．実際に実験で観測され
た質量分析器のデータ［36］と比較すると，定性的には傾
向をよく表現しており，両者で活性種の重合が進むほど
オーダーレベルで値が減少することがわかる．詳細な質
量依存性として，SiHxとSi2Hx（xはいずれもSiH4あるい
はSi2H6等の未結合種の無い分子より小さな値を取る）に
ついて，実験データのほうが急激な変化を示すが，これ
は実験系での空間勾配の影響や化学反応データセットの
部分的な不足によるものと考えられる．

4 ．�巨視的視点から見たネットワーク構造：ス
ケールフリー性

次に，ネットワーク全体の構造（トポロジー）を捉え
る見方に移ろう．これは，「木を見て森を見ず」という格
言において，森を見ることに相当する．学術用語で言う
と，個々の構成要素の細部の貢献と積み重ねで如何に全
体の構造が成り立っているか，という考え方をするので，
一種の統計力学的な思考に基づいて考えることにも相当
する（参考文献［2］のタイトル（Statistical mechanics of 
complex networks）にも「統計力学」とある）．先に述べ
たスモールワールド性もトポロジーを重視した意味合い

図 3　四重極質量分析器における SiH4プラズマの検出結果［33］
と同等条件におけるネットワーク解析におけるページラン
ク値（順方向および逆方向）の比較（既報データ［34］をプ
ロットし直したもの）．ここで，mは SiHxとして取りう
る x値すべてを含む値．

図 4　スケールフリー性を説明するバラバシモデル（「成長」と「優
先的付着」）の概念図．図中のパラメータ Πは，新たな頂
点（点線丸印）が加わるときにどの既存頂点に接続するか
の確率を示す．
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ある．どのような頑強性かというと，“故障”した頂点が
あっても，ネットワーク全体のつながりが保たれる特性
のことを指している．具体的には，仮に 1 つの頂点が機
能不全でネットワークから除去する場合，その頂点につ
ながっていた枝も不能となる．それでも他の頂点同士の
つながりが維持されているかどうかは，先に述べた頂点
間距離の変化を調べてみればよく，例えばサイズの大き
な複雑ネットワークの場合，実に60%の頂点を取り除い
ても，残りの頂点同士の平均頂点間距離はあまり変わら
ない，という研究結果もある［2］．
より素朴に，スケールフリーネットワークを構成する
頂点の役割分担について見てみよう．次数が大きくて多
くの枝とつながる粒子種は，シンプルに，ネットワーク
の中で重要な役割を果たし，多くの枝を介して多数の他
の頂点と情報交換をするだろう．いわば，ハブの役割を
果たし，次数中心性やページランク値が高い．逆に，接
続する枝の数が少数で他の少しの頂点としかつながって
いない頂点は，末端での情報の受け手となることが多く，
それが他の粒子に与える影響は少ない．そして，そこそ
この次数でそこそこ他の頂点と枝でつながっているもの
は，単にハブと末端頂点の間をつなぐだけでなく（間を
取り持つだけなら次数は小さい値に留まる），様々な頂点
と縦横につながり，媒介中心性の値が高まる．このよう
にして，スケールフリー性の頑強性が保たれる．
4．2　プラズマ化学反応系におけるスケールフリー性
そのようなスケールフリーネットワークがなぜプラズ
マ中の化学反応で起こりうるのか，という点について，
以下で解説する（図 5）［35］．
スケールフリー性が生じるかどうかは，基本的に「成
長」と「優先的付着」があるかどうか，がポイントであ
る点は，前述の通りである．プラズマ中の化学反応では，
この状況が如実に現れる．例えば，すでに中心性指標の
項で述べたように，SiH4ガスはSiを含んだ半導体層を製
膜するために使われる重要な分子種である．このSiH4ガ

ちなみに，少し論から外れるが，成長しないという仮
定の上で，無秩序に頂点同士が枝で結ばれるネットワー
クのことを，ランダムグラフと呼ぶ［2］．ランダムグラフ
に特徴がないかというとそういうことはなく，ランダム
性が生じることから想定される統計的な二項分布の観測
に加え，スモールワールド性［2］（頂点間の距離は，全頂
点数に比例等せず，頂点数が多くても頂点間距離はそれ
ほど長くならない）はある程度存在する．複雑ネットワー
クとして，サイズの小さなグラフ構造から統計性を帯び
るサイズへと対象を広げたときにわかってきた，科学的
な深みのある議論を示す一例である．
さて，スケールフリーネットワークにおいて「成長」
と「選択的付着」が発生する場合，頂点数が十分大きく
なると，ネットワークはどのような統計性を帯びるだろ
うか．スケールフリーネットワークにおいては，この統
計性が極めて明確に観測可能なので，ネットワークがス
ケールフリー性を持つかどうかの判定を簡単に行うこと
ができる．
実際に，「成長」と「選択的付着」をアルゴリズムの要
素として（実に単純である），ほんの20－30行ほどのコ
ンピュータプログラムで計算してみよう（学部学生のプ
ログラミング演習の課題として，ちょうどよいサイズで
ある）．もっとも，PythonやRのパッケージにおいては，
すでに関数化されて整備されているので，プログラミン
グの知識がなくても，すぐに試すことができる（barabasi.
game等）．数個の頂点を初期条件にして，数10くらいの
頂点追加であれば，まだ不明瞭だが，枝数が数個の頂点
数が一番多く，枝の本数が多くなるほど頂点数は少なく，
そしてさらに本数が多くなると分布がまばらになる様子
が見て取れる．
この状態からもっと数を増やして（例えば，頂点を
2万個追加して）みると，特徴が明瞭になる．頂点が持つ
枝の本数と頂点数について，各々そのまま線形軸で見て
いてもよくわからないが，両方の軸を対数にしてみると，
非常にきれいに一直線上に整列する，つまりべき乗則に
則っていることがわかるだろう．どの程度つながってい
る枝数があるか，という様子において，対数軸に沿って
各大きさのオーダーを超えて“スケールフリー”である．
これを数式で書くと以下のようになる．

P（k）∝k－γ� （ 1 ）

ここで，P（k）は次数kに対する確率分布を与え，γは定数
である．このような式の場合，両対数のグラフを用いて
その傾きをみるのが，指数部に位置するγの大きさを知る
上で，いわば常套手段であろう．そして，複雑ネットワー
クのスケールフリー性の場合，この定数γは，奇妙なこと
に 2－3の間で，どの分野のデータを対象としても大体共
通であり，その理由については最近理論的に明確にされ
ている［7］．
このようにして生成し，そして統計性を検出可能なス
ケールフリー性であるが，この構造にはさらに重要な性
質がある．ネットワーク構造が頑強である，という点で

図 5　SiH4プラズマの化学反応式セットで観測されるスケールフ
リー性を示す次数分布［23］．積み上げ棒グラフは左軸（線
形軸），データプロット点は右軸（対数軸）で描いた . 図
中の「追加粒子」の番号は，反応系に何段階目の反応で
追加されたか，という段階を示す．Copyright (2022) The 
Japan Society of Applied Science.
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この章で説明したい我々の最近の研究成果は，そのよ
うな複雑な化学反応の数値計算の効率化に直接寄与でき
る内容であり，同時にネットワークモデルとすることの
特徴がうまく使える提案になったと考えている．先に述
べた通り，熱化学反応［14，15］や燃焼反応の分野の研究に
おいては，プラズマ中の場合と同様に，複雑な現象の簡
易モデル化などで変数を減らして計算機負荷を低減する
取り組みがあり［39-41］，データセットが大型化する分子
性ガス中のプラズマ化学反応でもそのような視点は有効
だろう．ここで，我々は前章で述べた，プラズマ化学反
応ネットワークに存在するスケールフリー性の活用を考
えた［31］．
我々の提案する方法を具体的に説明する前に，この章
のタイトルとした「次元削減法」［42-46］について，もう
少しその内容と位置づけを説明したい．一般に，データ
点がn次の多次元空間内に位置するとき，そのデータ点を
同定するためにはn個の座標値を求める作業が必要にな
る．もし，そのnが大きすぎるとすれば，それは大変な作
業となるし，すべての変数値が正確に求まるとも限らな
い．そこで，次元を削減して概略の座標位置を推定する
という手法は，これまで種々提案されてきた．一昔前な
ら多変量解析［47］と言ったのであるが，最近はデータセッ
トの簡素化・モデル化・レベル判定・クラスター分析といっ
た意味合いで，機械学習の教師無し学習に分類されるこ
とがある．良く知られた代表的な手法に主成分分析［47］
があり，この場合には仮想的な軸を新たに設定して，で
きるだけ少ない軸数でデータ点の位置取り情報を表現す
るものである．例えば，2軸に集約できたら，その位置は
目で見て把握できる．そのとき，位置取りを示すために
含む情報量ができるだけ多い 2軸を選ぶのが肝要である．
つまり，重要と評価される順に座標軸を採用し，それに
漏れた軸の情報は考慮しない．このように，次元削減を
行うときには，順位付けを行って，上位のものを採用す
るのがまず通常考える手法だろう．我々が取り組む課題，
すなわち，n本の軸の座標をn種の粒子のパラメータ量（例
えば密度）と見立てたとき，プラズマ内の活性種の構成
要素は完全に確定するが，全部密度を計算するのが計算
機のハードウェア的な限界に照らして困難ならば，代表
的な粒子とその間の化学反応を計算することで近似モデ
ルとしよう，ということになる．
我々の提案手法（図 6）［31］は，以上に説明した，重要
な順に頂点（粒子）を抽出して考慮する（計算する），と
いう方針とは異なり，ネットワーク統計としてスケール
フリー性の維持を重視する考え方に基づいている．複雑
な化学反応系において，その中で密度が高いとか多くの
反応に寄与するとか（これらは，それぞれの特性を反映
する中心性指標値が高い，とネットワークの言葉で言い
換えられる），といった視点ではなく，前述のスケールフ
リー性を維持するように，各次数の領域から満遍なく考
慮する粒子を選定する．次数の高いものから順に選ぶと
すれば，ある程度の次数の領域に固まって，例えば二項
分布に変わってしまうかもしれず，そうするとスケールフ

スを半導体製造装置の真空容器に流入させても，その容
器温度が200－300℃程度であれば，SiH4は自然に反応す
ることはない．そこに低温プラズマを生成する（電離度
は極低レベルでよい）と，プラズマ中の電子（温度とし
て数eV，10,000 K以上）がSiH4分子に衝突して解離し，
SiHx（x＝0－3）とHやH2が発生する．新たに生じた活
性種SiHxは各々の反応の生成物であり，それを生み出し
たプラズマ中の電子やSiH4分子は反応物であり，我々の
提案では，図 1で示した通り反応物と生成物の間を枝で
結ぶ．弱電離プラズマの場合，反応はほぼ不可逆である
とみなせる場合が多いので，有向枝で接続するのがよい
だろう．とにかく，SiHxが新たにネットワークに加わっ
て，ネットワークは 1ステップ「成長」する．そして，ネッ
トワークに新たに加わった生成物も，次のステップでは
反応物としてまた別の分子を生成しうる．そしてまた次
のステップでは，同じようなことが繰り返され，どんど
んネットワークが「成長」する．また，SiHxといった，
重合サイズが小さく分子としてのサイズが小さい活性種
は，全結合手の中で未結合手が占める割合が多く，様々
な分子と反応を起こしやすいので，新たにネットワーク
に加わる粒子種とも反応しやすいだろう．これが「優先
的付着」にあたる．図 2（a）に示した化学反応系は，重合
反応がSi5Hxまでのいわば成長途中の状態だが，それでも
以下の統計性を観測するには十分な大きさになっている．
このようにして，SiH4分子を起点とした化学反応系，

また大気圧Heプラズマ中の化学反応系において，我々は
スケールフリー性が存在することを見出した（図 5）．両
対数グラフにおけるプロットが，確かに直線状になって
いる．1点，べき数が 2以下になっているが，これは図 2
に示すように，頂点間の枝が一本ではないことに起因し
ていると考えている．スケールフリー性の観測が頑強性
の証であることを思い出すと，産業で多用されているこ
れらのプラズマについては，たとえ全ての反応を精緻に
制御しなくても，ネットワーク統計として存在する頑強
性により安定に動作する，という解釈も可能だろう．少
なくとも，産業用プラズマの安定動作に対する一つの要
因となっていると考えられる．

5 ．�次元削減法によるネットワーク頂点削減とプ
ラズマ化学系の計算負荷低減

我々がプラズマの化学反応にネットワークモデルを適
用しようと思った動機の一つは，数100式から数1000式
にのぼる化学反応式を数値計算する中で，数十個の粒子
種の密度が変数となり解法される状態を，なんらか可視
化できないかと考えたことに端を発する．計算機プログ
ラムに反応定数からなる行列を埋め込んで逐次計算する
過程は，鮮やかに解が得られるし実験結果との整合性も
よいのだが，その計算過程における因果関係は多かれ少
なかれブラックボックス的になる．それを解決する目的
として，ネットワーク化による可視化は機能し，また合
わせてこれまでに培われてきたグラフ理論やネットワー
ク科学の知見も生かせるのでは，と取り組んできた．
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数があり，反応物が二体反応するためには，相手方の粒
子種の密度にも依存するはずで，それぞれ桁で違うもの
によって決まる反応の表現としては単純過ぎないか，と
いう疑問はもっともである．そのような疑問に対する一
つの回答として，スケールフリーネットワークの特性に
対しては，現状では定量的な数値計算結果との照合を丁
寧に行うことで対応したい．その上で，最近我々は，存
在確率や反応頻度の分布についてシャノン・エントロピー
で評価する方法を提案している［48］．つまり，それぞれ
の重みを考慮して，総合的な指標に落とし込むことで，
評価法のさらなる発展が期待できる．
さて，最後に，今後の発展が期待されるもう一つの内
容として，プラズマのネットワークモデル化について，
最近我々が報告した強化学習モデルとの融合の可能性に
ついて，ご紹介する［49］．強化学習法がグラフ理論と相
性が良いことは先に述べた通りである．強化学習法にお
ける報酬の拡散による行動価値関数の計算過程が，何ら
かの最適化過程と共通の土台を共有することが示唆され
る場合，強化学習法の適用があり得る．最近，我々は，
プラズマ自身を細線化して格子状ネットワークとし，そ
の構造が形作る迷路をプラズマに解かせることに成功し
た．また，強化学習法においては，すでに迷路解法がい
くつも提案されている．そこで，プラズマによる迷路解
きの過程と強化学習法による計算過程に共通性があるか，
と検討したところ，ネットワーク上で適用する強化学習
法の行動価値関数の更新式が，プラズマ粒子の粒子輸送
効果を含んだ密度の時間発展式に酷似していることを見
出した．このように，ネットワークモデル化することで，
単に可視化手法として用いたり，あるいはネットワーク
解析を行ったり，といった枠を超えて，分野横断的な取
り組みに発展する可能性がある．今後，多くの読者の皆
様がこのような研究に参加されることを，心より期待し
ている．
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