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本講座「ニューラルネットワークを用いた物理モデリン
グ・シミュレーション」では物理現象をニューラルネット
ワークで効率的かつ精度良くモデル化するための手法につ
いて解説した．まず最初に各章の内容を振り返る．
第 2 章「物理法則を組み込んだニューラルネットワー

ク」では Physics-Informed Neural Network（PINN）を中
心に，既知の物理法則をニューラルネットワークの学習
過程へ組み込む手法について解説がされた．PINN は微分
方程式の解を求める順解析と，データから物理モデルを
推定する逆解析の両方に適用可能であり，従来の数値シ
ミュレーションと比較して高速かつ柔軟な解析を実現す
る．実例として，1次元熱輸送方程式の高速な数値計算や，
大域的ジャイロ運動論コードのシミュレーション結果を用
いた簡約化輸送モデルにおける熱輸送係数の推定が実証
された．また，Data-Driven PINN や Conditional PINN，
Adaptive PINN，Bayesian PINN，Multi-fidelity PINN な
どの拡張手法が紹介されている．
第 3章「物理モデリングのためのニューラルネットワー

ク」ではハミルトニアンニューラルネットワーク（HNN）
やラグランジアンニューラルネットワーク（LNN）など，
保存則を保ちながらデータ駆動的にモデルを学習する手法
について解説がされた．これらの手法は，エネルギー保存
則などの物理法則を厳密に満たすため，長時間の予測にお
いても安定した結果を得ることができる．LNNは，一般
化運動量データが必要という HNNの制約を克服し，実測
データへの応用性を向上させた．また，ポアソン作用素を
一般化させることで散逸系への拡張をすることができ，保
存系に限らないモデル化手法の広がりを示した．さらに，
最新の技術として Kolmogorov-Arnold ネットワークのよ
うな解釈可能な新しいアーキテクチャについても紹介さ
れ，物理現象の理解を深める可能性が示された．
第 4章「ニューラル作用素学習」では関数から関数への

写像を学習する作用素学習の枠組みと，深層作用素ネット
ワークやニューラル 作用素などの代表的手法について解
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説がされた．作用素学習は，微分方程式の初期条件から解
への写像を一度学習すれば，新たな初期条件に対して瞬時
に解を得ることができるため，物理シミュレーションの劇
的な高速化を実現する．また，境界条件を変更したときの
物理シミュレーションの結果を効率的に出力する作用素
を得ることや，学習データには含まれないような高解像度
データを予測する超解像も可能となる．
以下では，プラズマ物理学への応用という観点から，筆
者の（バイアスを含んだ）展望を述べたい．まず，各章の
参考文献の発表年を見れば分かるように，本講座で紹介さ
れた手法はいずれも新しい技術である．そのため，プラズ
マ物理への応用はまだ広がっていない．しかし，いずれの
手法もプラズマ物理と非常に相性が良いように思える．例
えば，HNN・LNNに関して言えば，プラズマ物理には磁
気流体力学（MHD）やジャイロ運動論など非常に多様な
モデルが存在するが，ほとんど全てのモデルにおいてハミ
ルトン形式およびラグランジュ形式が定式化されている
（例えば [1,2]）．散逸系に関しても，ハミルトン構造を拡張
したMetriplectic構造を持った定式化が行われている（例
えば MHDの散逸項では [3]，運動論における衝突作用素
では [4]が挙げられる）．また，２重ポアソン作用素を用い
た疑似アニーリング法 [5]（こちらはエントロピーを含む
Casimir不変量が保存するため散逸系とは言えないが）も，
第 3章の式 (8)に含まれる．HNN・LNNがこうした様々
なプラズマモデルに応用されることで，新たな展開が期待
される．
実際のシミュレーションへの応用という観点から見る
と，本講座の手法は，順問題として計算の高速化や超解像
など，シミュレーション屋が喉から手が出るほど欲しい機
能を実現してくれる∗1．逆問題としては，既に第 2章で示
されたように，ジャイロ運動論などの第一原理シミュレー
ションから，簡約化モデルの輸送係数を決めることができ
る．天体物理の文脈では，Particle-in-Cellシミュレーショ
ンから経験的に得た実効的な電気抵抗を用いて，MHDに
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おいて高速磁気リコネクションを再現する研究が最近行わ
れているが [6]，本講座の手法を用いることで，より正確
な電気抵抗が導けるかもしれない．
一方，ニューラルネットワークによって得られた結果を
どこまで信用できるのかと思う読者もいるかと思う（筆
者も本講座の企画に携わるまでそう思っていた）．しかし，
任意の連続関数を任意の精度で近似できるというニュー
ラルネットワークの普遍近似性は，従来の数値シミュレー
ションにおいて空間メッシュや有限個のフーリエ係数で解
を近似しているのと本質的に同じことであり，従来の数値
シミュレーションの結果を信じるのと同じ信頼性を以て，
ニューラルネットワークによって得られた結果を信じるべ
きである∗2．もちろん，通常の数値シミュレーションにお
いても解像度を変えたりして結果の妥当性を検証するよう
に，ニューラルネットワークによって得られた結果も様々
な角度から検証する必要はあるだろう．
以上のように，ニューラルネットワークを用いた物理モ
デリング・シミュレーションは，従来の数値計算手法の限
界を突破し，プラズマ物理学をはじめとする様々な分野に
おいて革新的な展開をもたらす可能性を秘めている．今
後，理論的な発展と実用的な応用の両面において，この分
野のさらなる進歩が期待される．
最後に，本講座を実現するにあたり，お忙しい中ご執筆
頂いた著者の皆様に深く感謝いたします．また，本講座を
企画するに至ったきっかけは，本章筆者がプラズマシミュ
レータシンポジウム 2024にて谷口隆晴先生の基調講演を
拝聴したことである．貴重な機会を与えてくださったプラ
ズマシミュレータシンポジウム 2024実行委員の皆様に感
謝いたします．
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∗1 筆者も，ここ数年，富岳をはじめとしたスーパーコンピュー
タを使った大規模計算を行っているが，正直これ以上の力
技には限界を感じており，ニューラルネットワークの助け
を借りたいと思っている．

∗2 ニューラルネットワークが AIに使われているからと言っ
て，「AIが出した結果を信じていいのか」などと言っては
いけない．
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