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機能物性研究グループ 杉野研究室 博士課程 3年  永井 瞭 

この度、2023 年の日本物理学会 若手奨励賞を受賞しまし

た。若手奨励賞とは、およそ 37 歳以下の研究者に与えら

れる賞であり、日本物理学会全体では毎年 50 名ほどに授

与されます。また、日本物理学会は研究分野ごとに領域に

分かれており、私の研究分野は領域 11(統計力学、物性基

礎論、応用数学、力学、流体物理)に所属するのですが、

領域 11 では 4 名に授与されます。数多くの研究が行われ

ている中で、このような光栄な賞をいただくことができ大

変光栄に思います。 

今回受賞に至った研究題目は「機械学習による交換相関汎

関数の構築」です。様々な物質の電子の状態を理論計算す

る手法として、密度汎関数理論 (Density Functional 

Theory, DFT)という理論があるのですが、この研究は

DFT の精度向上に関わるものです。本来、多体電子の状

態を求めるには多体シュレディンガー方程式を解く必要が

あるのですが、解くために必要な時間・空間計算量が原子

数(正確には基底関数の数)の指数関数に比例して増加しま

す。一方で、DFT は多体シュレディンガー方程式と同じ

解をはるかに少ない計算コストで計算することを可能とす

る理論です。ただし、計算量を落とした代償としてその方

程式の中に陽に書き下せない項が発生します。この項は電

子密度の汎関数であり、交換効果と相関効果と呼ばれる効

果を含むことから、交換相関汎関数と呼ばれます。実用的

にはさまざまな方法で近似した汎関数を用いるのですが、

精度や汎用性に問題がありました。 

我々はこの未知の項を機械学習手法で近似する方法を研究

してきました。DFT より高精度な波動関数理論で教師デ

ータを生成し、機械学習モデルの一種であるニューラルネ

ットワークに汎関数の形を学習させます。学習させたモデ

ルを DFT で解くべき方程式(Kohn-Sham 方程式)の中に

代入し、解析関数と同じように扱います。 

この研究を始めたきっかけは、私が学部 4 年生(東大理学

部物理学科)だった頃に行った理論演習という授業で常行

研究室から与えられたテーマがきっかけです。その際に、

一次元 2 体系という厳密解を求めやすいモデル系での汎関

数構築法を考案しました[1]。大学院では杉野研究室に入

ったのですが、研究室が変わった手前違うテーマで研究を

行おうと考えていたのですが、修士一年の頃にインターン

で伺った理化学研究所(中嶋隆人氏)のグループの方から汎

関数の構築について興味を持っていただき、議論の機会を

いただきました。その結果、3 次元の実際の物質系に拡張で

きる兆しが立ち、かなりうまくいきそうだったので、その

まま機械学習汎関数の研究を行うことになりました[2][3]。

その後、杉野研究室でもたくさんの議論や指導をいただき、

また汎関数開発の大家である Kieron Burke 教授(UCI)の

研究室に数ヶ月留学する機会もいただきました。その際に

Burke group の OB である Li Li 氏(Google Research)に研

究に興味を持っていただき、その後も継続して議論を行い

ました。また、学会で時間依存 DFT についての専門家で

ある鈴木康光氏に興味を持っていただき、時間依存 DFT

への機械学習汎関数構築法の応用について共同研究を行い

ました[4]。 

本研究テーマは流行りの機械学習を組み合わせたものであ

り、一見キャッチーな研究に見えますが、DFT という非

常に複雑なフレームワークに機械学習を効果的に組み込む

のは簡単ではなく、たくさんの考察が必要でした。これま

での多くの方に研究を支えていただけなければ、受賞に至

るまでの研究を行うことはできなかったと思います。そう

いった意味で、私自身が恵まれた環境で研究できたことに

感謝申し上げます。 
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また、本研究は JSPS科研費 JP20J20845 の助成を受けた

ものです。 
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