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第1章 序論 

 

1.1 緒言 

 材料は，社会基盤を支える最も重要な要素の一つである．古くは鉄から現代の超電導物質

に至るまで，新しい材料の開発は社会を一変させる力を持っている．近年は，人工知能技術

やソーシャルネットワークなど IT 技術が重要視されているが，それらもやはり新しい材料

による高速通信や大規模ストレージなくして実現することは不可能である．それゆえに新

規材料開発にかかる社会的・産業的期待は大きい．新規材料開発には，材料の発見・合成，

機能を評価する分析・キャラクタリゼーション，製造工程の最適化など多くの過程を要し，

それぞれの過程に関して数えきれないほどの試行錯誤を必要とする．ゆえに新機能を持つ

材料が発見されたとしても実用化までには数十年の時間を要する．社会問題や環境問題と

いった喫緊の課題を解決するには，この数十年という年月はあまりに長い．社会が急速に変

化していく現代では，よりスピーディーな材料開発が求められている． 

材料は元素と結晶構造の組み合わせからなる．等組成比の元素の組み合わせだけ考えた

としても， 2 元系で約 5000 通り，3 元系で 500,000 通り，4 元系で 50,000,000 通り存在す

る．当然その中で実際に存在する物質は限られてくるが，組成比や結晶構造を考えるとその

組み合わせは途方もない数に達する．これまでの新規材料開発では，理論・実験・計算とい

う 3 つの柱を基礎とし，研究者の知識や経験を活かしてこの途方もない材料空間の中から

新規材料を探索してきた． 

このような理論や計算・実験技術の発展により，現在まで材料の物性や合成条件などに関

する膨大なデータが蓄積されてきた．そして現在，この蓄積されてきた膨大なデータを活用

してより高速な材料開発を行うための第 4 の手法としてデータ科学が注目を集めている．

この「マテリアルズインフォマティクス」と呼ばれる分野は，過去から蓄積されてきた膨大

なデータに対して機械学習等のデータ科学の手法を適用することで，これまでの材料科学

が抱えていた問題を解決しつつある．古くから統計手法や機械学習を材料開発，特に分子設

計に応用する研究は行われていた 1–3．マテリアルズインフォマティクスが特に注目され始

めたのは，2011 年に Materials Genome Initiative プロジェクトと呼ばれる 2 億ドル規模のプ

ロジェクトがスタートしてからである 4．マテリアルズインフォマティクスはデータさえあ

れば適用可能であるため，理論，実験，計算度の分野にも応用可能である(図 1-1)．さらに

情報科学の専門家以外でも機械学習のアルゴリズムを使用できるように，様々なインタフ

ェースやモジュールが用意されつつあり 5–8，今後もその応用が広がっていくと期待される． 

これまで新規材料の発見 9–16，理論計算の代替 17,18など様々な材料開発プロセスに応用が

広がっている．一方で，材料の分析への応用はいまだ進んでいないというのが現状である．
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材料の分析は，材料の同定や機能の評価，物性のメカニズムを解明など新機材用開発におけ

る重要なステップである．そこで本研究では，マテリアルズインフォマティクスの材料分析

への応用に目を付けた．様々な分析手法の中でも特に内殻電子励起分光法(Core-loss 分光

法)19,20 への応用に関する研究を行った．内殻電子励起分光法は，物質が X 線や電子線との

相互作用により失ったエネルギーを計測する手法である．光源(電子線や X 線)が nm や Å オ

ーダーの波長を有するため，今や原子一個の電子状態を解析することが可能である．その一

方で，内殻電子励起分光法で得られるスペクトル形状は局所的な原子・電子構造に大きく依

存するため実験スペクトルだけから情報を抽出することは困難である．ゆえにこれまで，理

論計算を併用することでスペクトルからの情報抽出(解釈)が行われてきた．近年では，シン

クロトロンや電子顕微鏡の性能向上により，優れた時空間分解で測定可能である．そのよう

な実験は格子欠陥内の原子一個レベルの電子状態解析やフェムト秒レベルで起こる化学反

応の素過程の解析を可能にする一方で，一度の実験で数千から数万のスペクトルが同時に

取得されることを意味する．これまではスペクトル 1 本を研究者が専門的な知識と理論計

算を基に解析を行ってきたが，それを数千以上のスペクトルに行うことは現実的でない．そ

こで本研究では，機械学習手法を応用することでデータ駆動型の内殻電子励起スペクトル

(Core-loss スペクトル)の解析手法の構築を目的として研究を行った．  

 

 

 

  

図 1-1. マテリルズインフォマティクス 
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1.2 内殻電子励起分光法(Core-loss 分光法) 

1.2.1 分光法 

 分光法とは，観測値の強度をエネルギーや時間等の関数として計測する手法の総称であ

る．古くは可視光の放出や吸収を計測していたが，近年ではイオンの飛行時間をスペクトル

データ(連続体データ)として測定することで分子を同定するなど観測値や対象は多岐にわ

たる．本章では最も一般的な電磁波による分光法について簡単に説明する． 

物質に電磁波を照射した際，電磁波は物質中の原子や電子と相互作用する．どのような相

互作用が起きるかは照射する電磁波によって異なるため，分光法では照射する電磁波の波

長を適切に選択することで様々な情報を抽出することが可能である．分光法で用いられる

電磁波はその波長によりマイクロ波，赤外線，可視光，紫外線，X 線に大別される．照射す

る電磁波の波長を選択すると，物質のどのような情報が得られるかが大まかに決まるが，さ

らにどのような物理現象をとらえるかにより得られる情報やその精度が変わってくる．本

研究では X 線や電子線を用いた内殻電子励起分光法と対象としたが，X 線や電子線を用い

た分光法との違いを説明するためにここでは内殻電子励起分光法以外の分光法について取

り上げる． 

 

⚫ X 線光電子分光(X-ray photoelectron spectroscopy; XPS) 

 赤外線や紫外線では，遷移エネルギーの低い分子・格子振動や価電子帯上端付近の電子状

態しか解析することができない．一方，X 線は紫外線や赤外線に比べ非常に大きなエネルギ

ーを持つため，より深い準位の電子を励起させることが可能である．このように X 線によ

り深いエネルギー準位に存在する電子を励起させ，物質中から飛び出した電子の運動エネ

ルギー分布を測定する手法を X 線光電子分光と呼ぶ(図 1-2)．内殻の準位は元素固有である

ため，束縛エネルギーが大きい領域に注目することで材料中に含まれる元素を同定するこ

とが可能である．束縛エネルギーが 20eV より小さな領域は特に化学結合に関する情報が豊

富であり，解釈は困難であるが材料物性に直接関連する有益な情報を抽出することが可能

である．しかし XPS では，物質外へ飛び出す電子を検出する必要があるため，平均自由行

程の観点からある程度の深さまでの情報しか拾うことができない．これは材料内部の状態

を解析したい場合ではデメリットとなるが，触媒など材料表面の電子状態が非常に重要な

系では大きなメリットとなる． 

 

⚫ オージェ電子分光法(Auger Electron Spectroscopy; AES) 

 X 線を物質に照射すると光電効果により電子が物質中へ飛び出し電子空孔が形成される．

これは非常に不安定な状態であるため，この空孔よりも高いエネルギー準位に存在する電

子がこの空孔に遷移する．その際余分なエネルギーを放出する必要がある．エネルギーの放
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出が輻射的な場合は蛍光 X 線が発生し，無輻射的な場合はオージェ電子が放出される(図 1-

2)．どちらの過程が優勢かは原子番号に依存し，どちらの手法でも元素の同定が可能となる． 

オージェ電子分光では，XPS と同様光電子を検知するため表面敏感になる．一方で，光源と

して X 線以外にも電子線を使用することができ，一般に XPS よりも空間分解能を向上させ

ることが可能である． 

 

⚫ 発光 X 線分光(X-ray Emission Spectroscopy; XES) 

 オージェ電子分光とは異なり，発光 X 線分光では，検知する対象が X 線であるため，材

料内部からの情報も取得可能である．本研究の対象である XANES(XAFS)と同様に双極子遷

移則成り立つので，K 殻へは p 軌道からしか遷移せず，L 殻へは主に d 軌道からしか遷移し

ない．また，発光 X 線分光が価電子帯から内殻軌道への遷移であるのに対し，XAFS は内殻

軌道から伝導体への遷移であり互いに相補的な関係にある．XPS でも価電子帯の電子状態

を解析可能であることはすでに述べたが，XPS では全状態密度を反映している一方で，発

行 X 線分光は双極子遷移則が成り立つので部分時状態密度を反映する． 

 

 

⚫ X 線吸収分光(X-ray Absorption Spectroscopy; XAS) 

 X 線を物質に照射すると内殻軌道の電子がエネルギーを得ることは XPS の説明でも述べ

たが，光電子になるほど大きなエネルギーでない場合，電子は電子に占有されていない伝導

帯へ遷移する．この際吸収されるエネルギーを測定する手法が X 線吸収分光である．遷移

が起こるエネルギーではエネルギーを失った透過波の強度と入射 X 線の強度から定義され

る吸収係数が大きくなるためエネルギーを関数として吸収係数を測定するとそのデータは

スペクトルデータとなる．また XES でも述べたが，XAS においても双極子遷移則が成り立

つためそのスペクトル形状は伝導帯の部分状態密度を反映する．XAS で得られるスペクト

図 1-2. XPS，AES，XES の模式図 
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ルは XANES と EXAFS と呼ばれる 2 つの領域に分けることができる．前者は，吸収端近傍

であり化学結合の状態を強く反映している．後者は，1 度散乱された入射波が周りの原子に

再び散乱されたときの情報が含まれている．ゆえに後者からは動径分布関数等の局所的な

原子配置に関する情報が抽出可能である． 

 

⚫ 電子エネルギー損失分光法(Electron Energy Loss Spectroscopy; EELS) 

 物質に加速した電子線を照射すると，X 線の時と同様に物質中の電子との相互作用によ

り入射電子は特定のエネルギーを失う．EELS はこの内殻軌道から伝導体への遷移に必要な

エネルギーを測定しており，XAS と同様に双極子遷移則が成り立つためそのスペクトル形

状は伝導体の部分状態密度を反映する．また，電子線は X 線に比べて高い空間分解能を有

するため，EELS では原子一個一個からスペクトルデータを取得することができ，文字通り

原子レベルの電子状態解析が可能となる．EELS については次の項で詳細に述べる． 

 

⚫ エネルギー分散型 X 線分光(Energy Dispersive X-ray Spectroscopy; EDX) 

 X 線や電子線照射により発生した蛍光 X 線の強度を広エネルギー帯で測定する手法であ

る．広いエネルギー帯を同時に測定することが可能であるため，元素分析に使われてい

る．一方で，X 線を検知する半導体検出器の関係からエネルギー分解能が 100eV と他の手

法よりもかなり劣る．しかし定量化が可能なことや，高い空間分解能を有することから

SEM や TEM による元素同定及び微小元素の定量化に使われている． 

 

 以上の手法が X 線・電子線を用いた主な分光法である．本研究で対象とする Core-loss 分

光法は，XAS 及び EELS の一種である．紹介した他の手法と比べて，材料内部を非常に高

い空間分解能で解析可能という利点がある．また，元素同定だけでなく電子状態の解析も可

能である． 

 

1.2.2 ELNES/XANES 

 本研究で対象とする Electron-energy Loss Near Edge Structure; ELNES 及び X-ray Absorption 

Near Edge Structure; XANES はそれぞれ EELS と XAS の一種であるが，特に吸収端近傍に現

れる微細な電子構造を解析することが可能な手法である．本研究では，第 5 章にて電子顕微

鏡による実験で ELNES を取得しているため，ここでは ELNES に基づいて説明を行う．し

かし ELNES と XANES は同じ物理現象に基づいており等価な情報を含むため以下の説明は

XANES にも当てはまる． 

 図 1-3 にあるように EELS は，Zero-loss，Low-loss，Core-loss の 3 つのエネルギー領域か

らなる．Zero-loss はエネルギーを失うことなく透過してきた電子の強度を表しており，加速

電圧から算出される電子の平均自由行程を用いることで試料厚さを測定することが可能で
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ある 21–24．また Zero-loss の広がりは電子銃から放出される電子のエネルギー分散を表して

おり，よりエネルギー分散が小さい，つまりエネルギー分解が高い電子銃を用いることでよ

り微細な特徴を捉えたスペクトルデータを取得することができる．Low-loss は非常に多く

の情報を含んでいる．~100meV の領域は分子振動やフォノンの情報が含まれている．しか

しそのピークを検出するためには数 meV~数十 eV のエネルギー分解能が必要となる．現在

ではモノクロメータの性能向上により，エネルギー分解能は最高 9meV にまで達しており

25，近年の報告では液体の分子振動や層上化合物のフォノンを元素選択的に測定することに

成功している 25–30．~1eV の領域はプラズモンと呼ばれる電子の集団振動励起にあたり，こ

のプラズモンの空間的な分布の可視化もモノクロメータの向上により実現した 31–35．~50eV

は価電子帯から伝導体への遷移に対応しており，化学結合に関する解析が可能である 36–42．

また，ここまでの EELS は非弾性散乱 X 線分光法と対応しており，EELS と同様に振動 43–

45，プラズモン 46,47などを測定可能である． 

 

 

図 1-3. EELS における 3 つのエネルギー領域 

  

本研究で対象とする ELNES は，EELS 信号の中でも高エネルギー側に位置する非常に信

号が弱い領域である(Zero-loss 強度の 1/100~1/1000)．これは高エネルギーを必要とする遷移

は，低エネルギー遷移に比べて発生頻度が極めて小さいことに起因する．しかし，電子が波

であることに起因する長距離的な相互作用により EELS のような非弾性散乱イベントは以

下の式に従い損失エネルギーが小さいほど非局在する． 

 

𝐿 ≈
0.44λ

𝜃𝐸
3/4

 

 

λ, 𝜃𝐸はそれぞれ入射電子の波長，特性散乱角度を表している 48．この式から，Low-loss は電
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子線の波長が Å オーダーであるにもかかわらず空間分解能が数 nm にまで落ちる一方で，

Core-loss は Å レベルの空間分解能を有することがわかる．ゆえに原子レベルでの解析が重

要となる格子欠陥等の解析には Core-loss を用いる必要がある．また，1.2.1 でも述べたが， 

Core-loss は内殻軌道にある電子が非占有軌道へ励起する際のエネルギーを測定している(図

1-4)．ゆえに吸収端立ち上がりのエネルギーは内殻軌道のエネルギーと関係しているため元

素同定が可能となる．また非占有軌道の形状は，非常に局所的な原子配置・化学結合に大き

く依存するため Core-loss スペクトルを十分に解析することができれば非常に豊富な情報を

抽出することが可能である． 

 

 

1.2.3 実験 

 EELS の測定は図 1-5 のような装置を用いて行われる．電子銃から放出された電子は，高

電圧で加速された後，磁場レンズにより収束され試料に照射される．試料を透過してきた電

子のなかでも非常に散乱角度が小さな電子は，試料ステージ下部にある磁場セクターと呼

ばれる扇形の磁場を用いた装置を通過する．非弾性散乱を行った電子は電子の速度，つまり

エネルギーに応じた半径で軌道が曲がり，レンズ系により広げられた後にシンチレーター

により光に変換され，半導体検出器でスペクトル強度が測定される．また，高角度に散乱さ

れた電子を環状の検出器で積算することで，原子を実空間に結像することが可能となる．こ

れは環状暗視野法(Annular Dark Field; ADF)と呼ばれる結像法であり，原子 1 つ 1 つを実空

間上に可視化することができる非常に強力な手法である 49–54．さらにこれを ELNES と組み

合わせることで原子構造と電子構造の両方を実空間上で解析することが可能となる． 

図 1-4. ELNES/XANES の発生原理 
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実際に実験で取得された Core-loss スペクトルを図 1-6 に示す． 実験で得られるスペクト

ルにはこのように装置や不確定性原理に伴うノイズを含み，ノイズを低減させるために

様々な工夫を施す必要がある．本研究で用いた方法については第 5 章で説明する． 

図 1-5. EELS 装置 
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図 1-6. 実験で測定された ELNES スペクトル 

 

1.2.4 理論計算 

 図 1-6 のように実験で取得される情報は一見するとただのスペクトルデータである．もし

スペクトルのデータベースが存在し，取得されたスペクトルがすでにデータベースに登録

されているならば，実験スペクトルと参照スペクトルを比較することで物質を同定するこ

とができる．しかし我々が分析する物質は未知の材料であることが多く，そのような場合参

照スペクトルは存在しない．このようなケースに有効なのが理論計算である．原理的には原

子構造を仮定するだけで参照スペクトルを用意することができ，未知材料の同定や新規材

料の開発には必須の手法である．また理論計算では化学結合状態や物性も計算することが

できるため，新規材料の物性発現メカニズムをより詳細に解析することが可能となる．理論

計算の詳細は第 2 章で行う．  

 

1.2.5 Core-loss 分光法を用いた材料解析の例 

 ここでは ELNES や XANES を用いた材料解析に関する報告を紹介する． 

 

⚫ 元素同定 55–61 

 ELNES/XANES を用いて得られる最も基本的な情報は，材料中の特定の元素の有無だと

言える．繰り返しになるが，ELNES/XANES は内殻軌道から伝導帯への遷移エネルギーを測

定している．内殻軌道のエネルギーレベルは元素固有であるため，実験スペクトルのあるエ

ネルギー帯に吸収端が見られれば，そのエネルギー帯に対応する元素の存在が認められる．
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原子番号が 12 より大きいならば，複数の吸収端を選択することができ，材料中に含まれて

いる他の元素の吸収端と被らないエネルギー帯を選択することができる．特に XANES では

エネルギーの高い硬 X 線を用いた実験が可能であるため，ELNES では測定困難な重元素の

K 端も測定可能である．また現在では，球面収差補正装置により電子顕微鏡の空間分解能が

0.1nm を切るようになってきている．結果として，本来 HAADF 法では見ることが難しい軽

元素を可視化することが可能になった．  

 

⚫ 価数 55,62–67 

 価数は，物質中の元素がどのような参加状態にあるかを知ることができる重要な要素で

ある．遷移金属は，d 軌道や f 軌道に不対電子を持つことが可能なため複数の価数を持つ．

また，実材料中の価数は整数を取るとは限らず，化学結合や原子構造により非整数の価数を

取っていることもある．価数の情報は ELNES/XANES のピーク強度やピークシフト(化学シ

フト)に現れるため，ELNES/XANES から価数の情報を抽出することが可能である．電池で

は価数の変化が充放電反応と直接関連しており，時間的な変化や空間的な価数分布を解析

することが非常に重要である．また，触媒化学においては，価数の変化を通して結合生成に

よる電荷移動を捉えることでどのように触媒反応をしているのかを捉えることが可能であ

る． 

 

⚫ 化学結合 68–72 

 物質の機能の起源を探るには，電子がどのような状態で存在しているかを把握すること

が非常に重要である．ELNES/XANES では，伝導帯の形状を通して化学結合の情報を抽出す

ることが可能である．たとえ同じ元素の同じ吸収端であっても周囲にある原子の種類，つま

り結合している元素により ELNES/XANES のスペクトル形状は大きく変化する．同元素で

あったとしても結晶構造により化学結合は異なる．顕著な例としては，炭素の同素体が挙げ

られる．炭素は，ダイヤモンド構造，グラフェン構造，アモルファス構造など様々な原子構

造をとり，その化学結合の違いは ELNES/XANES のスペクトル形状に大きく表れる． 

 

⚫ 配位数・局所構造 55,69,73–77 

 ELNES/XANES のスペクトル形状は，局所的な化学結合だけでなく原子構造の影響を大

きく反映する．このことを利用することで，局所的な原子構造の解析が可能となる．特に配

位原子は，結晶場分裂を誘起するためスペクトル形状に大きな変化を与える．このことから

注目している原子の配位数を知ることが可能である．また，同じ元素であったとしても結晶

学的に非等価なサイトは異なるスペクトル形状を持つが，ELNES/XANES を詳細に解析す

ることでこのような違いを捉えることが可能である． 
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⚫ 時間分解 68,78–83 

 ELNES/XANES スペクトルには化学結合や価数の情報が反映されることは上でも述べた．

ゆえに ELNES/XANES の時間変化を追うことで化学反応における電子状態の変化をとらえ

ることが可能である．特に XANES は優れた時間分解能を有しており，さらに様々な雰囲気

下での実験が可能であるため化学反応の解析手法として強力である．モノクロメータを機

械的に掃引する quick XAFS(QXAFS)法では秒~分オーダーの時間分解能測定が可能である．

また日本の放射光施設 Spring-8 では ms の時間分解能を達成している．一方で複数のエネル

ギーを一度に測定可能な dispersive XAFS(DXAFS)法では，機械的な動作が必要ないため

s~ns の時間分解能で観察が可能である．さらに短い測定手法としてパルス X 線を用いたポ

ンプ・プローブ法がある．この手法では，ポンプ光とプローブ光の時間差を様々変化させて

繰り返し測定を行うことで，ps~fs 内で起こる励起状態や準安定状態の観察可能である．こ

れらの手法を用いて，酸化還元反応，触媒反応，充放電反応，高圧化での構造相転移など様々

な雰囲気・時間分解で測定が行われてきた． 

 

⚫ 空間分解 55,72,84–91 

 電子顕微鏡とシンクロトロンに共通する要素の一つとして高い空間分解が挙げられる．

ELNES/XANES ではそれらを最大限活用することができ，ELNES では電子線のサブオング

ストロームスケールの空間分解能を活かし，Å オーダーの分解能で電子状態を解析するこ

とが可能である．一方 XANES では，X 線を収束させるレンズが存在しないため ELNES ほ

どの空間分解は達成できない．それでも最高十数 nm の空間分解能を達成できるため，上

述したような XANES は雰囲気下での実験を行うことが可能であるという点では ELNES と

差別化される．高い空間分解での実験で最も注目されるべきなのは格子欠陥の観察であ

る．これまで表面，界面，点欠陥などの原子レベルでの解析が行われてきた． 
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1.3 マテリアルズインフォマティクス 

1.3.1 データマイニングと機械学習 

 データマイニングとは，その言葉通り大量のデータから知識を発見すること，または発見

へのプロセスを指す．データマイニングにおける知識発見プロセスは図 1-7 のようになる．

データマイニングはデータ集合の用意，データの前処理(変換等も含む)，パターンの発見，

知識の評価からなる複数のプロセスを繰り返すことで知識の発見を目指す．その中でも特

にパターンの発見に関しては，クラスタリング等の教師なし学習が用いれることが多くこ

れが機械学習との共通点であるといえる．一方で機械学習とは，明示的にプログラミングす

ることなくコンピュータに学ぶ能力を与えること，またそのアルゴリズムのことを指す．デ

ータマイニングと比べてみると，機械学習は人間が望む動作をコンピュータに自動的に学

習させるが，データマイニングは人間自身も前もってどのような知識が得られるか想定し

ていない点で機械学習とは異なる．両者とも基本的には前提として膨大なデータがあるこ

とが必須の条件である．しかし十分なデータさえあれば分野を問わずその手法を適用可能

なため，金融，バイオ工学，ロボット工学，医療などに応用されてきた．材料科学の分野で

は，目的がはっきりしている場合が多いため機械学習の適用が主である．本研究では，第 4

章がデータマイニングにあたり，第 3，5 章が機械学習に該当する． 

 

図 1-7. データマイニングのプロセス 
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1.3.2 これまでの研究報告 

 ここでは近年におけるマテリアルズインフォマティクスの研究例を紹介する．機械学習

に限らずデータ科学における機械学習手法や最適化アルゴリズムを用いた様々な研究例に

触れる． 

 

⚫ 新規材料探索 9–16,92–95 

 新規材料探索では，膨大な数の元素や結晶構造の組み合わせから所望の機能を持つ物

質を探索することになる．これまでは研究者の知識や経験をもとに材料探索が行われて

きた．一方で，マテリアルズインフォマティクスでは膨大なデータを基に材料探索を行う．

材料探索において愚直ではあるが強力な方法は，対象としている組み合わせの物質すべ

てに関して実際に物質を作成したり，理論計算を行ったりすることである．このような網

羅的探索は，対象物質が少ない場合や物性を簡単に計算できる場合に非常に有効である．

一方で，現実問題として材料の組み合わせは膨大でありこのようなアプローチをとるこ

とができるケースは非常に限られている．マテリアルズインフォマティクスでは，手持ち

のデータを用いて元素や結晶構造から機能を予測するモデルを構築し，対象とする系す

べての物質の機能を仮想的に予測し所望の値を持つ物質を探索することが可能である

(Virtual Screening)．これにより網羅的に近い探索を，圧倒的な低コストで行うことが可能

となる．Xue らは，ベイズ最適化と呼ばれる手法により新材料探索を行った 92．ベイズ最

適化では，手持ちのデータから予測モデルを構築し，次に実験すべき条件や元素の組み合

わせ等を決める．その際予測値がより所望の値に近く，かつその値が確からしい条件を選

び出す．その条件にて実際に実験を行い，得られた新たなデータを今までのデータに追加

し再び予測を行う．このようなプロセスを繰り返すことで全探索することなく所望の値

を持つ物質を発見することができる．Xue らはこれを NiTi 系合金の形状記憶合金の探索

に応用した．厳密には，ベイズ的手法ではなく，ブートストラップ法によって確からしさ

を推定している．結果，800,000 通り以上の添加元素の組み合わせにおいて，初期のデー

タ 22 個から開始して 9 回の実験を行うことで従来よりも変形温度を示す合金を発見し，

作成することに成功している．また，安定なペロブスカイト化合物を探索する手法として，

Ye らはニューラルネットワークを用いて形成エネルギーを予測するモデルを構築した 93．

また，驚くべきことに複雑な記述子を用いることなく電気陰性度とイオン半径のみで非

常に高精度の予測に成功している．これはイオン化合物の元素が基本的に閉殻構造をと

るという物理的背景とも合致し，機械学習が物理的な関係を捉えることができた事例で

ある．それ以外にもバンドギャップ，格子熱伝導率などの様々な物性を，記述子や回帰手

法を工夫することで精度高く予測したという研究が多々報告されている． 
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⚫ 原子間ポテンシャル 96–102 

 計算コストやコンピュータの性能の問題から第一原理計算が今ほど頻繁に活用されて

いなかった頃，材料科学におけるシミュレーションでは，原子間のエネルギーを原子間距

離の関数として近似した経験的ポテンシャルを用いた研究が頻繁に行われていた．また，

第一原理計算を比較的低コストで行えるようになった今でも，数千原子以上の系や MD

計算では原子間ポテンシャルを用いたシミュレーションは非常に強力な手法である．一

方で，その正確性に関しては異論の余地があった．Seko らは，機械学習を用いることで

非常に高精度な原子間ポテンシャルの作成に成功している 102．各原子のエネルギーを，

回転や併進に対して不変な関数で写像することで，非常に非線形性に富んだ高精度のポ

テンシャルを作成している．また Schütt らは，QM9 と呼ばれる軽元素から構成される分

子について原子間ポテンシャルを作成している．彼らのポテンシャルの優れた特徴は記

述子を必要としないという点にある．本来，マテリアルズインフォマティクスにて最も物

理的な知識が必要かつ困難なタスクはどのような記述子で物質を表現するかにある．一

方彼らはグラフニューラルネットワークという手法を用いることで記述子も学習させ，

より人間の知識を必要としないモデルを作成することに成功している．他にも金属や軽

元素などでポテンシャルが作成及びその応用が進んでいる． 

 

⚫ 最適化問題 103–112 

 材料科学における最も一般的な最適化問題は，結晶構造予測である．第一原理計算では

原理的に，あらゆる原子配置における物性やエネルギーを計算可能である．しかし実際に

存在するのは最小の自由エネルギーを持つ結晶構造である．ゆえに元素が与えられた時，

その自由エネルギーが最小の原子構造が実在する結晶構造ということになる．しかし，原

子配置の自由度は 3N 次元存在するため最小エネルギーを持つ原子配置を全探索により

決定するのは現実的に不可能である．そこでデータ科学における最適化アルゴリズムを

用いることで効率的に結晶構造予測を行う研究が盛んにおこなわれている．Pickard らは，

物理的な知見を基にランダムに原子構造を複数用意し，それを構造緩和することで結晶

構造予測に成功している(Ab initio random structure search)．またこの方法では，高圧や高

温で現れるような準安定構造も同時に発見することが可能である．また，--らは遺伝的ア

ルゴリズムと呼ばれる手法により結晶構造予測を試みた．遺伝的アルゴリズムでは，比較

的低いエネルギーを持つ構造の一部を次の構造モデル作成に継承することで，低エネル

ギー構造の持つ特徴を残しながら最安定構造を探索することが可能である． Tamio らは，

上述のベイズ最適化用いて低エネルギーかつその値が確からしい構造を逐次的に作成・

構造緩和を行うことで効率的な結晶構造予測を実現している．そのほかにも結晶粒界の

予測や不純物の最適なサイト決定，吸着サイトの決定など様々な最適化問題にアルゴリ

ズムが適用されつつある． 

 



15 

 

⚫ 記述子の設計 16,113–116 

 記述子は，マテリアルズインフォマティクスでも最も重要な要素の一つである．物質や

分子を過不足なく表現することが記述子設計の課題だといえる．化学の分野では古くか

ら分子を記述するために様々な手法が提案されているが，マテリアルズインフォマティ

クスの分野ではいまだ様々な記述子が考案される過渡期である．Isayev らは，分子をグラ

フとして表現する手法を参考として，結晶をグラフとして再現し，それぞれのサブグラフ

ごとの基礎的な物性を隣接行列や距離行列に取り込むことで，局所的な性質を反映した

記述子を開発した．また，Xie らはグラフ畳み込みニューラルネットワークを用いること

で記述子までも学習させることに成功している 16． 

  

⚫ データベース 117–120 

 データ科学の手法は豊富なデータが存在して初めて適用できる．それはマテリアルズ

インフォマティクスにも置いても同様である．材料分野独自の特徴として，第一原理計算

等によりかなり高精度のデータを元素や結晶構造のみから作成できるという点が挙げら

れる．これは報告例の少ない物質や仮想的物質などもデータとして使用できるという点

で非常に大きなアドバンテージである．アメリカやヨーロッパでは国を挙げてこのよう

なデータベースの作成が進んでいる．その一覧を表に示す．またこれらのデータを簡単に

抽出・加工できるようなインタフェースも用意してあり，初心者でも簡単にデータ解析が

できるようになっている 121,122． 

 

⚫ 実験への応用 92,123–130 

 マテリアルズインフォマティクスでは，理論計算により非常に質の良いデータを膨大

に蓄積することができるため，計算材料科学で主に注目を集めているように思える．しか

し，実験においてもかなりの応用が進んでいる．Maksov らは，電子顕微鏡で得られる

HAADF に対して機械学習を適用することでノイズを低減することに成功している．また

二次元化合物上に存在する空孔の動的挙動を解析することで，一見同じように見える空

孔にも異なる特徴的動きをするものがあることを突き止めた 127．また Granda らは，有機

合成を自動で行うことができるロボットを開発し，さらに NMR と IR による物質同定も

自動的に行うことで実験データの自動収集を試みた．それらデータに関して機械学習を

用いることで次の実験を計画させ，さらに実験・分析を行うというプロセスを行った．結

果，非常に正確に反応性を予測することに成功している 124． 

 

⚫ 分光法への応用 131–138 

 分光法で得られるデータはスペクトル形状をしている．スペクトルデータの特徴とし

て，そのままでは解釈が困難という点が挙げられる．ゆえにこれまでのスペクトルデータ

の解析には参照スペクトルが必要であった．化学の分野では，IR スペクトルの大規模デ
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ータベースがすでに存在するため，応用としてはデータベースを用いた高速な分子同定

などが古くから行われてきた．一方で，コンピュータの性能向上に伴い大規模なデータの

高速解析が可能となった現代では，より高度な応用が可能となっている．Timoshenko ら

は EXAFS スペクトルから構造の情報を抽出することに成功した 139．X 線により励起さ

れた電子は周りの原子と干渉するため，その微細構造は励起原子周りの局所的な原子構

造を反映する．これまではこれをフーリエ逆変換及び逆モンテカルロ計算を行うことで

動径分布関数の情報を抽出していた．一方でこの手法には任意のパラメータ選択の問題

があった．そこで Timoshenko らは EXAFS スペクトルを記述子，予測対象を配位数とし

てニューラルネットワークを構築することでEXAFSから直接配位数を抽出する手法を考

案した．また実験に適用した結果相転移を観察することに成功している．また，分光にお

いてスペクトル信号の分離やノイズに埋もれた情報の再現は非常に重要である．Shiga ら

は，空間的に EELS を取得し，その膨大なスペクトルデータに対して非不値行列分解と呼

ばれる手法を適用することで材料に含まれる成分数に一致するスペクトルの分離に成功

している．またこの手法の優れた点として，前もって成分数がわかっていなくともスペク

トルを分離可能なこと，また価数だけが異なる同元素の吸収端さえも分離可能なことが

挙げられる． 

 

以上で紹介した研究は，ここ数年報告されたものばかりであり，それ以外にも Kohn-

Sham 方程式の代替，物理的知識の抽出，複雑系の解析などその応用は多岐にわたってい

る． 
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1.4 本研究の目的 

上述したように Core-loss 分光法は，高い時空間及びエネルギー分解能を活かして原子一

個レベルの電子状態解析や化学反応の解析を可能にする．実験で取得される Core-loss スペ

クトルの解釈には理論計算の併用が必須である．しかし，一般的に Core-loss スペクトルの

計算には膨大な計算時間を必要とする．また，多様な構造から取得されるスペクトルは，

その形状が構造によって複雑に変化するため，スペクトルと原子構造がどのように関係し

ているのかを理解するのは非常に困難であり，結晶学や量子力学に関する非常に高度な専

門知識を必要とする．さらに近年では，Core-loss スペクトルを時間・空間分解で測定する

ことが可能になってきた．つまり，一度の測定で取得されるスペクトルの数が急激に増加

している．以上のような背景から，そのような膨大な数のスペクトル一つ一つを専門の研

究者が理論計算し，解釈するという「研究者駆動型」の Core-loss スペクトル研究は限界を

迎えつつある． 

 このように現在の Core-loss スペクトルの研究手法には以下の 2 つの大きな問題が存在す

る． 

I. 実験スペクトルから物質の原子・電子構造を同定するためには，膨大なコストのかか

る理論計算が必須である． 

II. 物質の原子構造が得られたとしても，それらとスペクトルの相関性を明らかにするた

めには専門的な知識を必要とする． 

ゆえに，現状では実験データを十分に活用しているとはいえない． 

一方，近年材料科学の分野では新しい研究手法としてデータ科学が注目を集めている．

分光法の分野も例外ではなく，IR，NMR，(E)XAFS など幅広い解析手法に応用されてい

る． 

そこで本博士論文研究ではデータ駆動型のスペクトル解析手法を開発することで内殻電

子励起分光法が抱える問題の解決を目的とした．第 3，4 章で上記の問題Ⅰ, Ⅱの解決に取り

組む．さらに第 5 章では，スペクトルの新たなる活用法の検討を行った． 
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第2章 研究手法 

 

2.1 緒言 

 本章では，本研究で用いた手法の中でもその中心的役割を果たした 2 つの手法について

紹介する．1 つ目は，第一原理計算に基づく内殻電子励起スペクトルの計算である．データ

科学の手法を活用するためには大規模なデータベースが必要である．本研究では，第一原理

計算で 1000 個以上の Core-loss スペクトルの理論計算を行った．2 つ目は，ニューラルネッ

トワークである．近年応用が盛んにおこなわれているディープラーニングは，ニューラルネ

ットワークの一種であり非常に非線形性に富み，複雑な関数を近似可能である．一方で前も

って設定しておかねばならない様々なパラメータが存在し，いかに最適なパラメータを用

いるかがニューラルネットワークの性能を向上させるカギとなる． 

 

2.2 内殻電子励起スペクトルの理論計算 

2.2.1 シュレディンガー方程式 

 第一原理計算とは経験的なパラメータを用いず，物理的な法則のみから行うシミュレー

ションのことである．量子力学に基づいたシュレディンガー方程式には原子の質量や位置

に関する情報しか含まれておらず，材料科学における第一原理計算とはまさにそれら基礎

的な情報のみから原子と電子の状態を計算することに他ならない．時間に依存しない厳密

なハミルトニアンは以下のような式であらわされる． 

 

�̂� = −
ℏ2

2
∑

△𝑹𝑖
2

𝑀𝑖
𝑖

−
ℏ2

2
∑

△𝒓𝑖
2

𝑚𝑒
𝑖

−
1

4𝜋𝜖0
∑

𝑒2𝑍𝑖

|𝑹𝑖 − 𝒓𝑗|𝑖,𝑗

+
1

8𝜋𝜖0
∑

𝑒2

|𝒓𝑖 − 𝒓𝑗|𝑖≠𝑗

+
1

8𝜋𝜖0
∑

𝑒2𝑍𝑖𝑍𝑗

|𝑹𝑖 − 𝑹𝑗|𝑖≠𝑗

 

 

𝑹𝑖, 𝒓𝑖はそれぞれ原子核と電子の位置を，𝑀𝑖, 𝑚𝑒はそれぞれ原子核と電子の質量を表してい

る．𝑍𝑖は i 番目の原子の原子番号である．ハミルトニアンの項をそれぞれ見てみると，第一

項，第二項はそれぞれ原子核及び電子の運動エネルギーに対応する．第三項は原子核と電子

相互作用によるポテンシャルエネルギーであり，第 4 項は電子間に働くポテンシャルエネ

ルギーを表している．最後の項は原子核同士の相互作用を表している．厳密なハミルトニア

ンを含むシュレディンガー方程式を解析的に解くことは不可能である(多体問題)．ゆえに本

研究で用いた密度汎関数法では，3 つの近似ないし定理を用いることでシュレディンガー方
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程式を数値的に解くことができるような形に落とし込んでいる． 

 原子核の質量は電子の質量に比べてはるかに大きいため，通常原子核の位置は止まって

いるものと見なされる．これは Born-Oppenheimer 近似と呼ばれ，上式は次のように書き換

えることができる． 

 

�̂� = �̂� + �̂� + �̂�𝑒𝑥𝑡 

 

ただし， 

 

�̂� = −
ℏ2

2
∑

△𝒓𝑖
2

𝑚𝑒
𝑖

−
1

4𝜋𝜖0
∑

𝑒2𝑍𝑖

|𝑹𝑖 − 𝒓𝑗|𝑖,𝑗

+
1

8𝜋𝜖0
∑

𝑒2

|𝒓𝑖 − 𝒓𝑗|𝑖≠𝑗

+
1

8𝜋𝜖0
∑

𝑒2𝑍𝑖𝑍𝑗

|𝑹𝑖 − 𝑹𝑗|𝑖≠𝑗

 

 

�̂� =
1

4𝜋𝜖0
∑

𝑒2𝑍𝑖

|𝑹𝑖 − 𝒓𝑗|𝑖,𝑗

+
1

8𝜋𝜖0
∑

𝑒2

|𝒓𝑖 − 𝒓𝑗|𝑖≠𝑗

 

 

�̂�𝑒𝑥𝑡 =
1

8𝜋𝜖0
∑

𝑒2𝑍𝑖𝑍𝑗

|𝑹𝑖 − 𝑹𝑗|𝑖≠𝑗

 

 

厳密なハミルトニアンの第一項は原子核の運動エネルギーを表していたが，Born-

Oppenheimer 近似では原子核は停止しているとみなされるため原子核の運動エネルギーは 0

となる．また先ほどまでは原子核の位置𝑹𝑖は変数として扱っていたが，Born-Oppenheimer 近

似では定数として扱われるため第五項の原子核同士のポテンシャルエネルギー�̂�𝑒𝑥𝑡も定数

となる． 

 

2.2.2 密度汎関数法 

2.2.2.1 Hohenberg-Kohn の定理 140 

 Born-Oppenheimer 近似により厳密なハミルトニアンは単純なものへと書き換えられた．

しかしまだこれを解くことはできない．そこで 2 つ目の手法として密度汎関数法を適用す

る．密度汎関数理論(Density Functional Theory; DFT)は 1964 年に Hohenberg と Kohn により

証明された Hohenberg-Kohn の定理に基づいている．Hohenberg-Kohn の定理は以下の 2 つの

定理からなる． 

 

定理 1. 外場ポテンシャル�̂�𝑒𝑥𝑡と基底状態の電子密度𝜌𝒓は一対一対応であり，あらゆる観測

値は電子密度の汎関数であらわされる． 
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定理 2. すべての電子密度𝜌𝒓に対して，常にエネルギーの変分原理が成り立つ． 

 

定理 1 は言い換えれば，基底状態のハミルトニアンは電子密度だけで一意に表せるという

ことを意味している．これまでは 3N 次元という多体問題を解く必要があったが，これは実

は 3 次元空間における電子密度のみを考えるだけで十分であることを意味している．定理 2

はあらゆる外場ポテンシャル�̂�𝑒𝑥𝑡に対してエネルギーが最小となるのは基底状態の電子密

度であることを意味している． 

 

2.2.2.2 Kohn-Sham 方程式 141 

 Hohenberg-Kohn の定理やそれ以降の研究によりシュレディンガー方程式の 3N 次元多体

問題が 3 次元の電子密度を考えるだけで十分であること，あらゆる観測値に関する情報が

電子密度に含まれていること，波動関数が電子密度といった一対応にあることなどが証明

された．一方で，全エネルギーを表す厳密な密度汎関数はいまだ見つかっていないため，あ

る外場ポテンシャルにあるシュレディンガー方程式が電子密度のみに依存するとわかって

いてもそれを解くことはできない．Kohn と Sham はこの問題を解決するために厳密なハミ

ルトニアンを書き換えた．ここで電子系の厳密なエネルギーとハートリーフォック近似で

のエネルギーはそれぞれ以下のように書くことができる． 

 

𝐸𝑒 = 𝑇 + 𝑉 

 

𝐸𝐻𝐹 = 𝑇0 + (𝑉𝐻 + 𝑉𝑥) 

 

𝑇と𝑉はそれぞれ厳密な運動エネルギーと電子間相互作用によるポテンシャルエネルギーで

ある．また𝑇0は相互作用のない電子ガスの運動エネルギーであり，𝑉𝐻と𝑉𝑥はそれぞれハート

リーポテンシャルと交換ポテンシャルを表している．ここで以下のように両者の運動エネ

ルギーの差に注目すると， 

 

𝑉𝑐 = 𝑇 − 𝑇0 

 

𝑉𝑐は相関項の寄与を表すことになる．ハートリー近似では交換ポテンシャルは含まれていな

いため，交換ポテンシャルは 

 

𝑉𝑥 = 𝑉 − 𝑉𝐻 

 

と表すことができる．これらを基に Hohenberg-Kohn ポテンシャルは以下のように書き換え
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ることができる． 

 

𝐹𝐻𝐾 = 𝑇 + 𝑉 + (𝑇0 − 𝑇0) 

= 𝑇0 + 𝑉 + (𝑇 − 𝑇0) 

= 𝑇0 + 𝑉 + 𝑉𝑐 + (𝑉𝐻 − 𝑉𝐻) 

= 𝑇0 + 𝑉𝐻 + 𝑉𝑐 + (𝑉 − 𝑉𝐻) 

= 𝑇0 + 𝑉𝐻 + (𝑉𝑥 + 𝑉𝑐) 

 

このような式の変形から𝑉𝑥 + 𝑉𝑐 = 𝑉𝑥𝑐という交換相関ポテンシャルが現れる．これらが電荷

密度の汎関数であることを明示的に書くと， 

 

𝐸𝑉𝑒𝑥𝑡[𝜌] = 𝑇0[𝜌] + 𝑉𝐻[𝜌] + 𝑉𝑥𝑐[𝜌] + 𝑉𝑒𝑥𝑡[𝜌] 

 

というように全エネルギーを書き下すことができる．同様に Hohenberg-Kohn 汎関数は， 

 

�̂�𝐾𝑆 = �̂�0 + �̂�0 + �̂�𝑥𝑐 + �̂�𝑒𝑥𝑡 

= −
ℏ2

2
∑

△𝒓𝑖
2

𝑚𝑒
𝑖

+
1

4𝜋𝜖0
∫

𝜌(𝒓′)

|𝒓 − 𝒓′|
𝑑𝑟′ + 𝑉𝑥𝑐 ++𝑉𝑒𝑥𝑡 

 

と書くことができる(Kohn-Sham 汎関数)．ハートリー近似及びハートリーフォック近似の下

での運動エネルギー及び電子間相互作用によるポテンシャルは一電子近似，つまり一つの

電子と他の電子が作る静電ポテンシャルの相互作用から生じるものであるため，Hohenberg-

Kohn 汎関数は電子間配置から生じる相互作用をすべて�̂�𝑥𝑐に簡潔に取り込んでいるのであ

る．結果，ハートリー近似と同様に以下のような一電子に関するシュレディンガー方程式

(Kohn-Sham 方程式)を解けばよいことになる． 

 

�̂�𝐾𝑆𝜑𝑖 = 𝜀𝑖𝜑𝑖 

 

ハートリーフォック法の時と同様に上記の一電子シュレディンガー方程式は自己無頓着な

サイクル(SCF サイクル)により数値的に解くことが可能である(図 2-1)．  
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2.2.3 交換相関汎関数 

 Kohn と Sham の成果により，厳密なハミルトニアンを一電子に関する方程式に落とし込

むことができた．しかし電子間相互作用によるポテンシャルを交換相関ポテンシャルにま

とめている一方で，その厳密な形はわかっていない．ゆえに実際に Kohn-Sham 方程式を解

くためには何らかの形で交換相関汎関数を近似する必要がある．これまで様々な交換相関

汎関数が提案されているが，ヤコブの梯子と称されるように精度の高い近似ほど多くの計

算コストを要するため，対象にしている系や物性により適切な近似手法を選択する必要が

ある 142．ここでは最も一般的な局所密度近似(Local Density Approximation; LDA)について紹

介する．  

 様々な近似手法の中でもディラックが提案した一様電子ガスモデルにおける LDA は唯一

厳密な交換汎関数を与える． 

 

𝑉𝑥𝑐[𝜌] = −
3

4
(
3

𝜋
)
1/3

∫𝜌(𝑟)4/3𝑑3𝒓 

 

Kohn-Sham 方程式では，空間の各点における電荷密度から交換相関ポテンシャルを求めて

いる．簡単な形式ではあるが様々な系に適用可能である．特に電荷密度がゆっくりと変化す

図 2-1. SCF サイクル 
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るような系に関しては非常に良い計算精度を示す．一方で今現在あらゆる系で厳密な相関

汎関数は存在しない．GGA では，各点における電荷密度に加え，電荷密度の微分(変化)の情

報を追加することで精度を向上させている．  

このほかにも 2 次微分の情報まで考慮したメタ GGA，Hartree-Fock の交換相互作用を一

部混ぜる hybrid 汎関数などが提案されているが，電子間相互作用を含めるほど高コストな

計算となってしまうため，対象としている系や目的の物性により適切な交換相関ポテンシ

ャルを選択することが重要である．本研究では，遷移金属のような電子間相互作用の大きな

物質を扱っていないため，Perdew らによって提案された PBE-GGA を使用した 143．  

 

2.2.4 平面波擬ポテンシャル法 

 密度汎関数法に基づいた Kohn-Sham 方程式の解法には，大きく分けて全電子計算と擬ポ

テンシャル法の 2 種類が存在する．前者は内殻電子もあらわに扱う一方で多数の基底関数

を必要とするため膨大な計算コストを必要とする．一方で，一般に内殻電子は直接化学結合

には関与しないため原子核を含む内殻電子を前もって有効ポテンシャルとして用意してお

くことで計算コストを大幅に削減することが可能である．これが擬ポテンシャル法である．

さらに内殻軌道以外に存在する電子は，系全体に広がっているため基底関数として平面波

を使用可能である．これは対象とする系の多くが結晶である固体物理学では大きなアドバ

ンテージである．周期的境界条件を有するような系では，波動関数を含むあらゆる固有関数

は Bloch の定理により， 

 

𝜓𝒌
𝑛(𝒓) =∑𝑐𝑲

𝑛,𝒌𝑒𝑖(𝒌+𝑲)∙𝒓

𝑲

 

と書くことができる．𝑐𝑲
𝑛,𝒌は係数を表しており，周期関数は平面波で展開されている．平面

波が無限個ある場合はこの関数は厳密であるが，実用上は有限の数の平面波しか用いるこ

とができない．多くの計算コードでは以下のように Cut off energy でこの平面波の数を規定

し， 

 

𝐸𝑐𝑢𝑡 =
ℏ2𝐾𝑀𝐴𝑋

2

2𝑚𝑒
 

 

 

より大きな Cut off energy を用いるほど計算精度は向上する一方で，より多くの平面波を用

いる結果計算コストが増す． 
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2.2.5 双極子近似 

 加速された入射電子が試料内で非弾性散乱する過程は図 2-2 のように表すことができる．

入射電子は波数ベクトル𝑘𝐼を持つ平面波であらわされ，非弾性散乱の過程で原子の電子を励

起し，その波数が𝑘𝐹に変化する．運動量は保存されるため，運動量変化ベクトルは波数変化

ベクトル𝑞を用いて， 

 

ℏ𝒒 = ℏ𝒌𝑰 − ℏ𝒌𝑭 

 

と表される．また特に非弾性散乱過程では波数変化ベクトル𝑞は運動量輸送量と呼ばれる． 

 

 

 ELNES における信号強度は以下のような微分散乱断面積で定義される． 

 

𝜕2𝜎

𝜕𝐸𝜕Ω
= (

2𝜋

ℏ
)
4

𝛾2𝑚𝑒
2∑

𝑘𝐹
𝑘𝐼
|〈Ψ𝐼|𝑘𝐼|𝑉|𝑘𝐹|Ψ𝐹〉|

2𝛿(𝐸𝑎 − 𝐸𝑏)

𝐼,𝐹

 

𝛾 = (1 −
𝑣2

𝑐2
)

−1/2

 

 

𝛾は相対論効果を表す要素であり，𝑚𝑒は電子の質量を表している．Ψ𝐼，Ψ𝐹は散乱前後の系の

電子状態を，𝐸𝑎，𝐸𝑏は全エネルギーを表している．散乱前後の入射電子の波動関数は|𝑘𝐼⟩， 

|𝑘𝐹⟩であり，𝑉は入射電子と物質との相互作用を表しており，閉じた系における摂動として

扱われる．ここで交換相互作用やフォノンの影響を無視するという過程をおくと(入射電子

は非常に大きな運動エネルギーを持つためこの近似は十分成り立つ)，〈𝑘𝐼|𝑉|𝑘𝐹〉は， 

図 2-2. 入射電子の散乱過程 
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〈𝑘𝐼|𝑉|𝑘𝐹〉 =
1

(2𝜋)3
𝑉(𝒒)∑exp(𝑖𝒒 ∙ 𝒓𝑗)

𝑗

 

ただし， 

 

𝑉(𝒒) =
4𝜋

𝑞2
 

 

と変形することができる．これらから微分散乱断面積は， 

 

𝜕2𝜎

𝜕𝐸𝜕Ω
=

4𝛾2

𝑎0
2𝑞4

𝑘𝐹
𝑘𝐼

∑|〈Ψ𝐼 |∑exp(𝑖𝒒 ∙ 𝒓𝑗)

𝑗

|Ψ𝐹〉|

2

𝐼,𝐹

δ(𝐸𝐼 − 𝐸𝐹 − 𝐸) 

 

 

と表される．𝑎0はボーア半径である．ここで𝑒𝑥𝑝(𝑖𝒒 ∙ 𝒓𝑗)をテイラー展開すると， 

 

𝑒𝑥 𝑝(𝑖𝒒 ∙ 𝒓𝑗) = 1 + 𝑖(𝒒 ∙ 𝒓𝑗) + highorderterms 

 

というように第一項とより高次の項に分けることができる．𝒒 ∙ 𝒓𝑗 ≪ 1，つまり散乱角度が

非常に小さい場合は，高次の項は無視でき，また定数項 1 は始状態と終状態の直交性から無

視することができる(双極子近似)．第 2 項は，奇関数であるためその積分を考える場合，も

し励起原子を中心として始状態と終状態の対称性が同じならば奇関数と偶関数の積分で 0

となる．ゆえに始状態が s 軌道ならば終状態は p 軌道のような遷移以外その確率が 0 とな

る．これが ELNES/XANES が部分状態密度を反映する理由であり，双極子近似の下では，

方位量子数が∆𝑙 = ±1の時のみ電子遷移が起こる．双極子近似の結果，微分断面積は， 

 

𝑑2𝜎

𝑑𝐸𝑑𝛺
=

4

𝑎02𝑞4
∑|〈Ψ𝐼|𝒒･𝒓|Ψ𝐹〉|

2

𝐼,𝐹

δ(𝐸𝐼 − 𝐸𝐹 − 𝐸) 

 

となる．この式から ELNES/XANES の理論計算には，始状態と終状態の 2 つの電子状態を

計算する必要がある．電子相関が弱い系では，上記の式は一電子の波動関数で近似可能であ

り， 

 

𝑑2𝜎

𝑑𝐸𝑑𝛺
=

4

𝑎02𝑞4
∑|〈φ𝐼|𝒒･𝒓|φ𝐼〉|

2

𝐼,𝐹

δ(𝜖𝐼 − 𝜖𝐹 − 𝐸) 
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のようにより擬ポテンシャルを用いた計算等で十分 ELNES/XANES を計算可能である．元

素や吸収端の種類により必要な近似レベルが異なるので注意が必要である．詳細は第 3 章

で説明する． 

 

 

2.2.6 スーパーセル法 

 図 1-4 や 2.1.3 にあるように Core-loss スペクトルを計算するためには基底状態と内殻軌道

に電子空孔が存在する励起状態の 2 つの状態を計算する必要がある．この励起状態を計算

にする手法として Z+1 近似法が存在する 144,145．例えば，アルミニウムの K 端を計算する

際，励起状態としてアルミニウム原子の原子核に陽子を 1 つ追加する，つまりシリコン原子

を見なすことで電子空孔が生じ有効電荷が+1 になった電子状態を近似することで Core-loss

スペクトルを計算することができる．しかしこの手法は Core-loss スペクトルの再現性が悪

いことが知られている．そこで内殻軌道から 1 つ電子を取り除いた状態を実際に計算する

ことで非常に再現性の高い Core-loss スペクトルを計算することが可能である．これがスー

パーセル法である．しかしスーパーセル法にも欠点が存在する．ここで周期的境界条件の下，

上記のような内殻軌道から電子を一個除いた原子，つまり core-hole を持つ原子が存在する

場合を考える．図 2-3 のように primitive cell のような小さなセルを用いた場合，core-hole を

持つ原子が非常に近距離に存在してしまい，結果として大きな相互作用が組み込まれてし

まう．この相互作用を小さくするためには通常よりも大きなセルを使用すればよい．一般に

は 10Å 以上のセルを用いれば十分であるが，セル内の原子数が 100 個以上になってしまい

膨大な計算コストを必要とする． 

 

図 2-3. スーパーセル法における core-hole間相互作用 
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2.3 ニューラルネットワーク 

2.3.1 教師あり学習と教師なし学習 

 第 1 章でも述べたように機械学習とは，コンピュータがデータから学習し，そこに潜むパ

ターンや規則性を見つけ出すこと，もしくはそのアルゴリズムを指す．機械学習は大きく分

けて教師ありなし学習と教師なし学習の 2 つに分けられる． 

 

⚫ 教師あり学習 

 特徴量と，ラベルもしくは目標からなるデータ集合を学習の対象とする．特徴量が入力，

ラベルや連続値を出力とし，入力と出力間の関係を何らかの関数で仮定し，その関数性を推

定する．確率論から言えば，確率ベクトル𝒙とそれに対応する数値𝒚の対応関係から𝒑(𝒚|𝒙)，

つまり確率ベクトル𝒙が与えられたとの𝒚の分布を学習することである．出力がラベルの時

は分類，連続値の時は回帰と呼ばれる． 

 

⚫ 教師なし学習 

 教師あり学習とは異なり，教師なし学習が対象とするデータは特徴量のみから構成され

る．特徴量からそのデータ集合構造の有益な特性を学習する．確率論から言えば，確率ベク

トル𝒙の集合のみから𝒑(𝒙)，つまり確率ベクトル𝒙の分布を学習することである． 

 

2.3.2 フィードフォワードニューラルネットワーク 

 ニューラルネットワークとは，生物の神経回路網を模倣した回帰器または分類器のこと

である．神経回路では，まず，樹状突起を通してほかの細胞体より電気信号が送られてくる．

電気信号は樹状突起の末端(シナプス)に伝わると，シナプスから神経伝達物質が放出され，

この神経伝達物質が細胞体の受容体を刺激することで信号が細胞体に伝わる．複数のほか

の細胞体からの信号は細胞体で統合され，それがある閾値を超えると，探索を通して次の細

胞体に信号が伝わる．これが人間の神経細胞における信号伝達の仕組みである．ニューラル

ネットワークは，このような人間の脳の神経回路の仕組みをモデル化したものである．ニュ

ーラルネットワークの特徴としては並列処理を行うことが挙げられる．ニューラルネット

ワークには大きく分けて，2 種類のタイプが存在する．相互結合型ネットワークと階層型ネ

ットワークである．マテリアルズインフォマティクス分野で一般に用いられているのは階

層型ネットワークであるため，本章では階層型ネットワークに焦点を当てることとする． 

 神経回路における情報伝達の仕組みを単純化したものを図 2-4 に示す．これは単純パーセ

プトロンと呼ばれ，ニューラルネットワークの最も単純な形である．ニューラルネットワー

クは計算グラフの形できれいに書くことができ，指向性のエッジは入出力を表し，ノードは
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足し算等の操作を表している．この情報の変換及び伝搬を複数の相にわたって行うのが最

も一般的なフィードフォワードニューラルネットワークである．フィードフォワードニュ

ーラルネットワークを図 2-5 に示す．このネットワークは，特徴ベクトルを受け取る入力層，

情報の線形・非線形変換を行う隠れ層，最終的な出力を行う出力層の 3 種類の相から構成さ

れる．特に層の数が 5 つ以上(諸説あり)のものをディープラーニングと呼ぶ． 

 

 

入力層から渡された情報がどのように伝搬していくのかを見ていく．隠れ層 1 の j 番目の

ノードへの入力は，それとつながるノードからの線形結合であらわされ， 

 

図 2-4. 単純パーセプトロン 

図 2-5. フィードフォワードニューラルネットワーク 
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𝑎𝑗
(1)

=∑𝑤𝑗𝑖
(1)
𝑥𝑖

𝑛

𝑖=0

 

 

と書くことができる．𝑥𝑖は入力層の i 番目のノードからの入力を表しており，𝑤𝑗𝑖
(1)
は入力層

の i 番目のノードと隠れ層 1 の j 番目のノード間の重みを表している．この線形和は次のよ

うに非線形変換され隠れ層 2 の各ノードへ伝わっていく． 

 

𝑧𝑗
(1)

= ℎ (𝑎𝑗
(1)
) = ℎ(∑𝑤𝑗𝑖

(1)
𝑥𝑖

𝑛

𝑖=0

) 

 

非線形関数ℎは活性化関数と呼ばれ，ニューラルネットワークの性能を決める重要なファク

ターでありハイパーパラメータの一種だとみなすことができる．活性化関数には様々な関

数が採用されるが主なものとして，シグモイド関数や双曲線関数がある図．本研究では一般

に用いられる ReLU 関数を用いた．ReLU 関数は入力が 0 より小さい場合は 0 を出力し，0

より大きい場合は恒等変換を行う． 

 つづいて隠れ層 1 から隠れ層 2 への入力を考える．隠れ層 1 の j ユニットから隠れ層 2 の

k ユニットへの入力は， 

 

𝑎𝑘
(2)

=∑𝑤𝑘𝑗
(2)
𝑧𝑗

𝐽

𝑗=1

=∑(ℎ(∑𝑤𝑗𝑖
(1)
𝑥𝑖

𝑛

𝑖=0

))

𝐽

𝑗=1

 

 

と表される．J は隠れ層 1 の全ユニット数である．このように各ユニットへの入力は，1 つ

前の全ユニットからの出力の線形結合で表される．隠れ層が増えても同様であ．最後に隠れ

層 2 からの入力は出力層へ集約される． 

 

𝑦 = ∑𝑤1𝑘
(3)
ℎ′ (𝑎𝑘

(2)
)

𝐾

𝑘=1

= ∑𝑤1𝑘
(3)
ℎ′(∑(ℎ(∑𝑤𝑗𝑖

(1)
𝑥𝑖

𝑛

𝑖=0

))

𝐽

𝑗=1

)

𝐾

𝑘=1

 

 

ℎ′は活性化関数であり，回帰の場合は恒等変換，分類の場合は 2 クラス分類問題の場合シグ

モイド関数が，多クラス分類問題の場合 Softmax 関数が用いられる．出力値は，入力ベクト

ルに対応するラベルや連続値と比較する．回帰の場合は一般的に， 

 

𝐸(𝒘) =
1

2
∑‖𝑦𝑖 − 𝑡𝑖‖

2

𝑁

𝑖=1
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というように二乗誤差によって定義される誤差関数を最小にするように𝒘を学習する．分類

問題の場合は，クロスエントロピーと呼ばれる量を最大にするように𝒘を学習する． 

ニューラルネットワークは万能近似器であるといわれており，十分な隠れ層とノード数

があればどんな関数も近似可能である．ただし隠れ層やノード数の数が多いほど過学習の

可能性が高まるためことに留意が必要である．過学習に関しては 2.3.5 で詳しく述べる．他

の回帰手法との大きな違いは，線形・非線形変換を繰り返すことにある．結果として，ニュ

ーラルネットワークで近似される関数は，入力値だけではなく重み係数に関しても非線形

な関数になる．このため非常に複雑な関係をモデル化することができる．一方で，重み係数

に関しては線形であったために重み係数の推定は比較的容易であった従来の回帰手法とは

異なり，解析的な重み係数の推定が困難である．最適化アルゴリズムを用いて誤差をできる

限り小さくするような近似的な重み係数を求めることとなる． 

 

2.3.3 学習アルゴリズム 

解析的に最適解を求めることができない場合頻繁に用いられるのが最適化アルゴリズム

である．最適化問題では微分情報の有無，評価関数の有無，制約条件の有無などにより適用

可能なアルゴリズムを選択する必要がある．ニューラルネットワークでは誤差関数が定義

されており，また微分情報を利用かつ制約条件を一般には課さないため勾配降下法が用い

られる．ここでは一般的に広く用いられる確率勾配降下法(Stochastic Gradient Descent; SGD)

と本研究で用いた Adam について述べる． 

 

⚫ 確率勾配降下法(Stochastic Gradient Descent; SGD) 

 最も単純な勾配降下法を図 2-6 と更新式を以下に示す． 

 

 

𝒘𝑛𝑒𝑤 = 𝒘𝑜𝑙𝑑 − 𝜏∇𝐸(𝒘) 

 

更新式より，微分に比例する量を差し引くことで必ず誤差関数が小さくなるように係数を

更新することが可能となる．𝜏は学習率と呼ばれ，学習率が大きければ𝒘は大きく更新され

収束の速度は速くなる．しかし極小値近傍で振動してしまうことがあり，うまく極小値が見

つけられないことがある．一方学習率が小さい場合，𝒘は少しずつ更新され収束に時間がか

かるが，極小値に近い値を得ることができる．このように収束の値や速度は学習率に大きく

依存するため適切な値を選択することが重要である．学習初期は大きな学習率を用い，学習

が進むにつれて小さくするとテクニックとしてよく用いられる．また図より最初の𝒘の選択

が非常に重要であることがわかる．B の領域に値初期値を設定した場合は，学習率を適切に
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選択することで最小値に収束するが，A の領域に初期値を設定してしまうと局所解に収束

してしまうことがわかる．これを防ぐために，確率勾配降下法では，学習データを複数に分

割し，学習の各ステップで異なる分布を持つデータを用いることで勾配を大きく変化させ

局所解への収束を防いでいる． 

 

 

⚫ Adaptive Moment Estimation; Adam146 

 勾配降下法には学習の間常に同じ学習率を用いるという欠点が存在した．この欠点を解

消するために Adagrad ではまれにしか更新されない係数に関しては大きく更新させるため

各学習過程において勾配の 2 乗和を保存しておき，係数と同様に学習率の更新を行う 147．

さらに Adam はこの手法を発展させ，1 次モーメントも係数の更新に用いる手法である． 

 

2.3.4 誤差逆伝搬法 

 ニューラルネットワークに含まれる係数は 2.3.3 で見た通り，微分を用いて更新される．

ニューラルネットワークでは微分の連鎖率を用いることでこの微分を非常に簡便に計算可

能である．そこではまるで誤差が入力情報とは異なり出力層から逆方向へ伝搬していく．  

 ニューラルネットワークの一部を以下の図 2-7 に示す． 

 

2.3.1 と重複するが，層 J のノード j からの出力𝑧𝑗は, 

 

𝑧𝑗 = ℎ(𝑎𝑗) = ℎ (∑𝑤𝑗𝑖𝑧𝑖
𝑖

) 

 

と表される．ここで，全データのうち n 番目のデータに関する誤差を𝐸𝑛とすると、これを層

図 2-6. 勾配降下法 
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I の i 番目のノードから層 J の j 番目のノードへの重み係数 wjiで微分は, 

 

𝜕𝐸𝑛
𝜕𝑤𝑗𝑖

=
𝜕𝐸𝑛
𝜕𝑎𝑗

𝜕𝑎𝑗
𝜕𝑤𝑗𝑖

 

 

をいう微分の連鎖律で表すことができる．𝑎𝑗 = ∑ 𝑤𝑗𝑖𝑧𝑖𝑖 の線形結合であるので，容易に微分

可能である． 

 

𝜕𝑎𝑗
𝜕𝑤𝑗𝑖

= 𝑧𝑖 

 

これを先ほどの微分の連鎖律の式に代入すると， 

𝜕𝐸𝑛
𝜕𝑤𝑗𝑖

=
𝜕𝐸𝑛
𝜕𝑎𝑗

𝑧𝑖 = 𝛿𝑗𝑧𝑖 

という簡単な形で記述することができる．ゆえに残り𝛿𝑗が求まれば更新式から重みづけ係数

を更新できる，微分の連鎖律より、 

𝛿𝑗 ≡
𝜕𝐸𝑛
𝜕𝑎𝑗

= ∑
𝜕𝐸𝑛
𝜕𝑎𝑘

𝜕𝑎𝑘
𝜕𝑎𝑗

𝐾

𝑘=1

 

 

と書き換えることができる．さらに右辺に注目すると， 

 

𝛿𝑗 = ∑
𝜕𝐸𝑛
𝜕𝑎𝑘

𝜕𝑎𝑘
𝜕𝑎𝑗

𝐾

𝑘=1

= ∑{
𝜕𝐸𝑙
𝜕𝑎𝑘

𝜕

𝜕𝑎𝑗
(∑𝑤𝑘𝑗ℎ(

𝐽

𝑗=1

𝑎𝑗))}

𝐾

𝑘=1

= ∑{𝛿𝑘𝑤𝑘𝑗ℎ′(𝑎𝑗)}

𝐾

𝑘=1

= ℎ′(𝑎𝑗)∑𝑤𝑘𝑗𝛿𝑘

𝐾

𝑘=1

 

 

のように層 J に関する微分の問題が層 K の微分であらわせることがわかる．最終的に更新

式に用いる微分は以下のように記述される． 

 

𝜕𝐸𝑙
𝜕𝑤𝑗𝑖

= 𝑧𝑖ℎ
′(𝑎𝑗)∑𝑤𝑘𝑗𝛿𝑘

𝐾

𝑘=1

 

 

このように今考えている層の次の層の微分を用いて更新することがわかる．これを遡ると

誤差の微分はいかなる層においても出力層から計算する必要があることがわかる．出力層

での微分𝛿𝑜は以下のように求めることができる． 
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𝛿𝑜 =
𝜕𝐸𝑛
𝜕𝑎𝑜

=
𝜕

𝜕𝑎𝑜
(
1

2
‖𝑦𝑛 − 𝑡𝑛‖

2) =
𝜕

𝜕𝑎𝑜
(
1

2
‖𝑦𝑛 − ℎ(𝑎𝑜)‖

2) 

 

最後の出力は恒等写像であることに留意すると， 

 

𝛿𝑜 =
𝜕

𝜕𝑎𝑜
(
1

2
‖𝑦𝑛 − ℎ(𝑎𝑜)‖

2) = 𝑦𝑛 − ℎ(𝑎𝑜) = 𝑦𝑛 − 𝑡𝑛 

 

という出力値と観測値の差となる．誤差微分計算ではこの誤差が逆方向に伝搬していくた

め誤差逆伝搬法と呼ばれる． 

 

以上のアルゴリズムをまとめる． 

誤差逆伝播アルゴリズム 

0. wを適切に設定する(収束の度合いはこの初期設定に大きく依存する)． 

1. データから一部抜き出して、データサブセットを作成． 

2. 各データに関して入力層に値を入力し、順伝播させすべてのユニットにおける出力を求

める． 

3. 次の式に従い各データに関して出力ユニットにおけるδを計算する． 

δ = 𝑦𝑙 − 𝑡𝑙 

4. 次の式に従い逆伝播させる． 

𝜕𝐸𝑙
𝜕𝑤𝑗𝑖

= 𝑧𝑖ℎ
′(𝑎𝑗)∑𝑤𝑘𝑗𝛿𝑘

𝐾

𝑘=1

 

5. 次の式に従い和をとる。 

図 2-7. ニューラルネットワークの一部 
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𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑗𝑖
=∑

𝜕𝐸𝑙
𝜕𝑤𝑗𝑖

𝑙

 

6. 次の式に従い重みづけ係数を更新する． 

𝒘𝑛𝑒𝑤 = 𝒘𝑜𝑙𝑑 − 𝜏
𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑗𝑖
 

7. 収束条件(誤差が設定値より小さい等)を満たしていれば終了し，収束条件を満たしていな

ければ 1 に戻る． 

 

2.3.5 過学習 

 ニューラルネットワークは非常に近似性能の高い学習方法である一方で，学習データだ

けを必要以上に正確に予測してしまうことが多々ある．これは過学習と呼ばれ，教師あり学

習では最も気を付けなければならないケースである．簡単のために 2 次元上で過学習を起

こしている模式図 2-8 を示す． 

 

 

図 2-8(a)が過学習していない状態，(b)が過学習をしている状態である．両者を誤差関数のみ

から評価すると(b)のほうが圧倒的に誤差が小さくなる．過学習状態では関数は大きく振動

するため，未知の入力に対する予測精度が大幅に悪いという特徴がある．本来教師あり学習

の目的は，未知の入力に対して正確な出力を予測するモデルを構築することなので学習に

用いていないデータでの予測精度が重要となる． 

 ニューラルネットワークにて過学習を防ぐ手法として，正則化法が頻繁に用いられる．正

則化法とは，重み係数の自由度にある程度制約を課すことで重み係数の自由度を下げる方

法である．本研究では，重み減衰とドロップアウトと呼ばれる手法を用いた． 

 

図 2-8. 2 次元における回帰分析. (a) 汎化性能の良い場合 (b)過学習の場合 



35 

 

⚫ 重み減衰(Weight decay) 

 この手法では次式のように誤差関数に重み係数の二乗和(L2 ノルム)を追加し最適化を行

う． 

 

𝐸(𝒘) =
1

2
∑‖𝑦𝑖 − 𝑡𝑖‖

2

𝑁

𝑖=1

+
𝜆

2
‖𝒘‖2 

 

 第 2 項が正則化項と呼ばれ，𝜆はその制約の強さをコントロールするためのハイパーパラ

メータである．一般には𝜆 = 0.01~0.0001の値に設定する．一般に過学習状態では，𝒘は非常

に大きな値をとることが知られており，第 2 項を含め誤差関数を最小化するということは，

予測誤差を小さくしつつ，かつ重みを小さな値に学習することに他ならない．結果として過

学習を防ぐことが可能となる． 

 

⚫ ドロップアウト 

 この手法では図 2-9 のように確率的にユニットを選別・無効化して学習する方法である。

各層ごとに決められた確率で各ノードを存在しないかのように扱う．このように一部のノ

ードを無視した状態で学習を行う．各学習でこの作業を行うことで汎化性が高くなること

が知られている．これは異なる初期値パラメータで独立に複数回学習したネットワークで

ネットワークを多数独立に訓練し，予測する際はそれぞれの出力を平均化する学習方法(ア

ンサンブル学習)と同じ効果があるといわれている．  

 

  

図 2-9. ドロップアウト 
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第3章 ニューラルネットワークを用いた内殻電

子励起スペクトルの予測 

 

3.1 緒言 

 実験で得られる ELNES/XANES スペクトル(以降 Core-loss スペクトルと呼称)をデータベ

ースにある参照スペクトルと比較することで物質を同定することが可能である．この手法

は指紋照合法と呼ばれ，分光法の解析において非常に一般的な手法である．しかし材料分析

では，実験で得られるスぺクトルがデータベースに存在しないケースが頻繁に起きる．特に

Core-loss スペクトルのような大規模な実験データベースが存在しない場合にはこのケース

は深刻な問題となる．そこで強力なのが理論計算によりスぺクトルを予測し，実験スペクト

ルと比較する理論指紋照合法である．この手法により全く未知の物質であっても，結晶構造

を仮定することでスペクトルを得ることが可能となる． 

 一方で，第 1，2 章で述べたように Core-loss スペクトルの理論計算には次の 2 点の理由か

ら通常の DFT 計算よりも高コストな計算量を必要とする． 

 1. core-hole 同士の相互作用を最小限にするために 100 個以上の原子を含む大きなセルを用

いる必要がある 144,148． 

 2. Core-loss スペクトルの計算には，基底状態と励起状態の 2 つの電子状態を計算する必要

がある 148,149． 

 また軽元素の L2,3 端では，core-hole と遷移した電子との相互作用を取り入れるために

Bethe Salpeter Equation; BSE 法を用いる必要がある 150–153．BSE 法は一粒子近似による Core-

loss 計算よりも数十倍の計算コストを必要とする．ホワイトラインと呼ばれる遷移金属の

L2,3，M4,5 端は非常に電子間相互作用の強い d 軌道や f 軌道への遷移を反映しているため，

電子間相互作用を取り入れる必要がある 77,149,154,155．Configuration Interaction; CI 法を用いる

ことでこの多体相関を取り入れることが可能であるが，BES 法と同様に一粒子近似よりも

高コストな計算となってしまう． 

 そこで本研究では，低コストな計算で予測できる物理量から Core-loss スペクトルの予測

を試みた．また対象には SiO2の O-K 端として．記述子を基底状態の伝導帯の PDOS，出力

を Core-loss スペクトルとしてニューラルネットワークを構築することで従来のようにスー

パーセル法を必要とせず，励起状態の計算を省略して Core-loss スペクトルが予測できるよ

うになると期待される．これにより Core-loss スペクトルの高速予測が可能となるだけでな

く，これまでは計算コストの観点から計算することができなかった格子欠陥やガラスの

Core-loss スペクトル予測が可能となると期待される． 
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3.2 研究手法 

3.2.1 ニューラルネットワークの構造 

本研究におけるニューラルネットワークの構造を図 3-1 に示す．緒言でも述べたように本

研究は，Core-loss スペクトル予測の計算量を減らすことが目的であるため出力層は Core-

loss スペクトルそのものである．一方，入力層にはできるだけ低コストかつ Core-loss スペ

クトルと相関している物理量が望ましい．そこで本研究では入力の情報として基底状態の

伝導帯の Partial Density of States; PDOS を用いた．このネットワークは学習過程で最適から

れる重み係数のほかに，3 種類のハイパーパラメータ(学習過程で最適化されるのではなく

前もって決めておかねばならないパラメータ)，隠れ層の数，各隠れ層のノード数，正則化

項のパラメータが存在する．これらを最適化するためにグリッドサーチを行った．グリッド

サーチでは，ハイパーパラメータすべての組み合わせにおいて個別に学習を行い，最も誤差

が小さい組み合わせを選ぶ手法である．3 つのハイパーパラメータの全組み合わせを表 3-1

に示す． 

 

 

 

 

 

 

図 3-1. PDOS から Core-loss スペクトルを予測するニューラルネットワーク 
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3.2.2 データの前処理 

 酸素の K 端は，酸素の 1s 軌道から酸素の 2p 軌道への遷移を反映している．ゆえ最も単

純なのは，酸素の 2p 軌道の情報を入力情報として使用することである．酸素の 2p 軌道は，

ケイ素の 3s，3p 軌道と混成して伝導帯を形成している．そこで本研究では，励起酸素原子

の伝導帯における酸素の 2p 成分を用いた(基底状態)．  

伝導帯下端を 0eV とし，標準偏差が 0.5eV のガウス関数で畳み込みを行っている．-1eV

から 15eV までの強度を 0.1eV 刻みで参照し，160 次元のベクトルデータとした．同様に

Core-loss スペクトルに関しても，立ち上がりの位置を 0eV と設定し，同様の標準偏差を持

つガウス関数で畳み込みを行った後，-1eV から 15eV までの強度を 0.1eV で参照し，160 次

元のベクトルデータとした． 

 図 3-2 のように全データは 8:1:1 に分割し，それぞれ訓練及び検証，テストデータとして

表 3-1. ハイパーパラメータの組み合わせ 
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使用した．これを 5 回繰り返すことで，比は同じだが構成データが異なる 5 つのデータセ

ットを作成した．ただしテストデータは常に同じ物質になるようにしている．5 つのデータ

セットで独立して学習を行い，それぞれの検証データの誤差の平均値を計算し，平均二乗誤

差が最小のハイパーパラメータの組み合わせを選択することでハイパーパラメータの最適

化を行った． 

 

 

 

3.2.3 データベース 

 ニューラルネットワークにて学習を行うためには，PDOS と Core-loss スペクトルが対応

したデータベースが必要となる．本研究では比較的大きなデータベースの構築を期待して

二酸化ケイ素の多形に着目した．Materials Project117に登録されている結晶構造の異なる 188

種類の二酸化ケイ素を対象とした．その一部を図 3-3 に示す．左図(a)においてはユニットセ

ル内の酸素はすべて等価であるため，どの酸素原子の Core-loss スペクトルを計算しても同

じスペクトルデータを得ることができる．一方で右図(b)では，矢印で示したようにユニッ

トセル内に非等価な酸素が存在する．片方はケイ素が作る 3 員環の橋渡し的な役割の原子

配置をしている一方で，もう一つの酸素はより大きな孔の形成に寄与している．両者の配位

環境は異なるため，局所的な情報を大きく反映する Core-loss スぺクトルの形状も大きく異

なる．右図のようにセル内に複数の非等価な酸素が存在する場合，それらは別々のものとし

て Core-loss スペクトルを計算した．PDOS に関しても同様である．結果として，1171 サイ

図 3-2. 5-fold cross validation 
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トの Core-loss スぺクトルと PDOS を計算した．Core-loss スペクトルや PDOS の計算には平

面波擬ポテンシャル法に基づいたCASTEPコードを使用した 156．交換相関汎関数にはGGA-

PBE を選択した 143．Cut off energy は 500eV に設定した．また Core-loss スペクトルを計算

するためには，内殻に core-hole を導入した励起状態を計算する必要がある 148．ゆえに on the 

fly で core-hole を導入した擬ポテンシャルを作成し，励起状態を計算した．また，周期的境

界条件から導入されてしまう core-hole 同士の相互作用を最小化するために最低でも 8Å 以

上のセルを使用した．k 点はすべてのセルにおいて 3×3×3 に設定した． 

 

 

 

 

  

図 3-3. 2 種類の SiO2の結晶構造 
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3.3 結果と考察 

3.3.1 入力情報:伝導帯 

⚫ 学習過程 

5 つのデータセットの中の 1 つのデータセットに関して，全ハイパーパラメータの組み合

わせにおける学習過程を図 3-4 に示す．青と赤の線はそれぞれ訓練データと検証データの平

均二乗誤差(Mean Squared Error; MSE)の推移を表している．図中の番号はそれぞれ表 3-1 の

ハイパーパラメータの組み合わせに対応している．横軸は学習のステップを表している．図

中において，同じ行のハイパーパラメータは，ネットワークの構造は同じであり正則化項の

重みだけが異なる．1 から 6 に続くにつれ，赤色の線，つまり訓練データの誤差のみが減少

しつつあり，青色の線，つまり検証データの誤差は変わらないという傾向が見て取れる．こ

のような傾向は，特に隠れ層の数が少なく，かつノードの数が多い時に顕著にみられた．図

中右へ行くほど正則化項の重みが小さくなることと合わせて考えると，これは過学習を起

こしていると言える．しかし一般に過学習下では，訓練データの誤差がさがる一方で，検証

データの誤差は大きくなるが，本研究ではそのような傾向はみられなかった． 
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⚫ 5 回交差検証によるハイパーパラメータの最適化 

 続いて，全ハイパーパラメータの組み合わせにおける検証データに関する誤差の平均値

を図 3-5 に示す．ネットワークの構造からみると，隠れ層の数が 2 の時 MSE が小さいこと

がわかる．またどのような隠れ層の数であっても，層内のノード数が少ない場合誤差が大き

図 3-4. 各ハイパーパラメータの組み合わせにおける学習過程 
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いことがわかる．これは PDOS の一部のエネルギー領域の情報が重要なのではなく，PDOS

全体に情報が載っており次元を圧縮することができないことを意味している．のちに詳し

く述べるが，Core-loss スペクトルの形状は，core-hole による強いクーロン相互作用の影響

を受けた PDOS 全体の形状を反映するためこれは物理的な事実と整合する．一方，正則化

項の値を見てみると正則化項の値により誤差が大きく変化するという傾向はあまり見てと

れない．ただし，大きすぎても小さすぎても誤差は若干大きくなる様子が見て取れるため

10-7~10-8 が適切であると考えられる．MSE が最小の時のハイパーパラメータの組み合わせ

は図中黄色で示すように，隠れ層の数が 2，ノード数が入力層と同じ，正則化項の係数が 10-

8であった．以降示す結果はこれらのハイパーパラメータのネットワークで学習を行った結

図 3-5. 各ハイパーパラメータの組み合わせにおける平均二乗誤差 
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果である． 

 

⚫ 結晶の Core-loss スペクトル予測 

 全 118 サイトのテストデータの MSE を図 3-6(a)に示す．図中では MSE が小さいものから

順に index をつけている．繰り返しになるが，このテストデータは構築したニューラルネッ

トワークとは完全に独立しており，この誤差が小さいほどネットワークの汎化性が良いつ

まり未知のデータに対する予測精度が高いということを意味する．この図より，index が 110

前後，つまり 90%ほどのテストデータに関しては誤差が 0.5 以下でありその誤差の傾向も

index とともに比較的緩やかに上昇している．一方，index が 110 以上，つまり 1 割ほどのテ

ストデータに関しては急に大きな誤差を持つことがわかる．続いて実際に予測スペクトル

を見てみる．図 3-6(b)は図 3-5(a)内矢印で示したテストデータの予測スペクトル，理論計算

スペクトル，基底状態における伝導帯の酸素 PDOS(p 成分)を示している．まず誤差が最小

であるテストデータ A のスペクトルに注目する．理論計算(黄緑)では明瞭な 4 つのピーク

が確認できる．予測スペクトル(深緑)はこの 4 つピークを正確に再現しており，さらにその

強度も理論計算の値に非常に近いことがわかる．テストデータ B では，5 つのピーク a~e が

存在する．予測スペクトルにおいてもこの 5 つのピークが確かに見られる．しかしピーク

a，b，c においてはそのピーク強度が理論計算の値より小さく予測されてしまっている．ま

たピーク d，e においてはピーク強度の誤差はピーク a，b，c ほど大きくないが，ピーク間

の強度を大きく理論計算より大きく予測してしまっている．しかしピーク位置に関しては

非常に精度よく予測できているため実験との比較も可能だと考えられる．このようにテス

トデータ B の誤差以下，つまり 90%のデータに関しては実験と比較できるほど正確に Core-

loss スペクトルを予測することに成功した．続いて誤差が最大であるテストデータ C につ

いてスペクトルを見てみる．予測スペクトルは理論計算スペクトルとは程遠い形状をして

いることが一目でわかる．この要因は，特殊な原子構造にあると考え誤差が大きなテストデ

ータの酸素サイト周りの構造に着目したが，配位数が異なるなどの結合の大きな特異性は

見られなかった．一方で他の予測誤差が低いスペクトルと比べると，誤差が大きなスペクト

ルはテストデータBを含めピーク数が多いという特徴が見受けられた．SiO2の酸素K端は，

その多くが低エネルギー側にシャープなピークを持ち，高エネルギー側ではプラトーとな

るような特徴を持つ．このようなスペクトル形状の違いに起因する誤差の差は，過学習の影

響というよりは訓練データ内にそのような特殊な形状を持つデータが少なかったことが考

えられる．このような誤差を減らすためには，①訓練データを拡張する，②訓練データ内で

スペクトル形状の類似度に基づき複数のバッチを用意し，どのスペクトル形状のデータも

等しい割合で学習に用いるなどの対策を行う必要があると考えられる． 
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図 3-6. (a) 結晶(テストデータ)に関する平均二乗誤差 (b) 図(a)中の矢印に対

応する予測，理論スペクトル，PDOS 
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⚫ ガラスの Core-loss スペクトル予測 

 2 つ目のテストデータとして，ガラスの Core-loss スペクトルを予測した結果を図 3-7(a)に

示す．上述の結晶のテストデータの誤差をオレンジで，ガラスの誤差を紫であらわしている．

結晶の最大誤差が 1.2 ほどであったのに対し，ガラスの最大誤差は 16 にまで達する．また

他の点を見てもガラスの誤差は結晶よりもはるかに大きいということがわかる．続いて予

測スペクトルを図 3-7(b)に示す．誤差が最小の点 D に関しては，予測スペクトルは理論スペ

クトルの形状を大まかに再現している．その一方で，ちょうど中央値の誤差を持つ点 E，誤

差最大の点 Fでは，予測スペクトルは理論スペクトルから大きく外れていることがわかる．

特にピーク位置を比べてみると，点 E のスペクトルにおいても点 F のスペクトルにおいて

も予測スペクトルのピークが理論計算よりもかなり高エネルギー側にあることがわかる．

そのほかの点においても同様に予測ピークが理論スペクトルのピークよりも高エネルギー

側にあるという傾向が見て取れた．これにどのような物理的な意味があるのかを知るため

に，ニューラルネットワークが何を学んでいるのかを物理的な観点から考察した． 

 図 3-8 に再び結晶での誤差最小の予測スペクトル，理論計算スペクトル，PDOS を示す．

予測・理論スペクトルと PDOS のそれぞれの第一ピーク a，a’に着目すると，ピーク a はピ

ーク a’よりも低エネルギー側にあることがわかる．同様に両スペクトルのピークを比べる

と，すべてのピーク位置にて予測・理論スペクトルのピークは低エネルギー側に存在する．

さらにピークのシフト量を見てみると低エネルギー側にあるピークのほうが大きくシフト

していることがわかる．このような電子励起に伴う電子状態の変化を「core-hole 効果」と呼

ぶ 150,157–159．この core-hole 効果を図解したものが図 3-9 である．左図が基底状態，右図が励

起状態を表しており，それぞれ PDOS，予測・理論スペクトルに対応する．物質に高エネル

ギーの電子線や X 線が照射された際，内殻の電子が伝導帯に遷移する．その際内殻には電

子空孔である core-hole が形成される．core-hole が形成されると，内殻近傍の正味の電荷が

+1 に近い状態になる．この正のクーロン相互作用により価電子帯・伝導帯は低エネルギー

側へシフトし，またその形状は大きく変化する．この core-hole 形成による電子状態の変化

が core-hole 効果である．また内殻に近い軌道ほど大きなクーロン相互作用を受けるため，

内殻軌道，価電子帯，伝導帯の順でシフト量が小さくなる．さらに高エネルギー側の軌道ほ

ど低エネルギー側軌道による遮蔽効果が大きくなることもシフト量に影響を与えている 158．

図 3-8 はこの傾向と一致するためニューラルネットワークは core-hole 効果を学んでいると

考えることができる．ガラスにおいては，予測ピークが理論スペクトルのピークよりも高エ

ネルギー側にあることから core-hole 効果を過小評価しているといえる．この過小評価を補

正するために行った対策と結果を以降に示す． 
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図 3-7. (a) 結晶とガラスに関する二乗誤差 (b) 図(a)中の矢印に対応する

予測，理論スペクトル，PDOS 
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図 3-8. 図 3-6(a)中の A に対応する予測，理論スペクトル，PDOS 

 

 

 

図 3-9. Core-hole 効果の模式図 
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3.3.2 入力情報:伝導帯 2 

 これまでは-1~16eV の範囲の Core-loss スペクトルを予測するために，同じエネルギー領

域の PDOS の情報を用いていた．しかし core-hole 効果により電子状態は収縮するためより

高エネルギー側の情報を含めることで予測精度が向上する可能性が考えられる．そこで

3.3.2 では入力する PDOS の領域を-1~20eV のまで伸ばし，学習と評価を行った． 

 以降簡単のため，-1~15eV を入力として使用した場合を Input1，-1~20eV まで入力として

使用した場合を Input2 と呼称する．各ハイパーパラメータの組み合わせにおいて，検証デ

ータの MSE の差(Input2-Input1)を図 3-10 に示す． 

 

 

負の値ならば，Input2 のケースのほうが予測精度が良いことを示している．ほぼすべての組

み合わせにおいて差は負の値であるため，高エネルギー側の領域を入力情報に追加するこ

とでわずかに予測精度が向上することがわかった．しかしその改善率は 2%ほどである．

MSE が最小のハイパーパラメータの組み合わせは，隠れ層の数が 2，ノード数が入力層と

同じ，正則化項の係数が 10-7の場合であり，正則化項の値が一桁違うだけであった．この最

適なハイパーパラメータでのテストデータの誤差を図 3-11 に示す．Input2 では MSE が小さ

くなっている一方で，テストデータの一つずつの誤差が大きく改善しているわけではない

ことが確認された．また，ガラスの誤差を見てみると Input1 よりも悪くなっていることが

見て取れる．これは過学習によるものと考える．この理由を物理的に考えてみると，コアホ

ール効果の影響の大きさが考えられる．上述したように高エネルギー側ほどコアホール効
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図 3-10. Input1 と Input2 の平均二乗誤差の差 
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果の影響は小さくなる．図 3-9 を見てみると，高エネルギー側ではほぼピーク位置が変化し

ておらずコアホール効果に影響がほぼないことがわかる．ゆえに 15eV 以上のスペクトルの

データを入力として追加すると，自由度が増えることから過学習が起こり，訓練データに似

た結晶の誤差に関してはほんのわずかに予測精度が向上したと考えられる．一方ガラスに

関しては，過学習により誤差が大きくなったといえる．以上のことから 15eV 以上の PDOS 

は必要でないことがわかった． 

 

図 3-11. Input2 を用いた場合の(a)結晶と(b)ガラスに関する平均二乗誤差 
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3.3.3 入力情報:バンドギャップ 

 ここで core-hole 効果がどのようなものか今一度考えることにする．core-hole 効果とは内

殻に電子空孔が導入された際の電子状態の変化である．これはクーロン相互作用に対する

電子状態の応答である．この観点から言えば，core-hole 効果は誘電分極に似た現象ととらえ

ることができる．誘電分極は絶縁体に電場をかけた際，クーロン相互作用により電子が偏る

現象である．ゆえに誘電分極と相関がある物理量は core-hole 効果とも相関がある可能性が

あると考えられる．そこで本研究では，バンドギャップに着目した．バンドギャップは以下

の式により誘電率と結びついている(Moss-relation)160． 

 

ε = 1 +
ℎ2𝜔2

𝐸𝑔
2

 

 

ℎ，𝜔はそれぞれプランク定数，プラズマ角周波数である．𝐸𝑔はバンドギャップであり，誘

電率はバンドギャップの 2 乗に反比例している．ゆえにバンドギャップの大きな物質ほど，

誘電率が低いということになる．言い換えれば，バンドギャップが大きな物質ほど電場への

応答が小さいということになる．もし誘電率と core-hole 効果が相関しているならば，バン

ドギャップが小さな物質ほど core-hole 効果が大きいということが言える．事実，今回の計

算条件の下ではガラスのバンドギャップは結晶のそれよりも小さく，結晶のデータから学

んだ core-hole 効果の大きさではガラスの core-hole 効果を過小評価してしまう．ゆえにバン

ドギャップを考慮することで core-hole 効果の過小評価を補正できると期待される． 

バンドギャップを入力情報に追加するには図 3-12 のような 2 通りの方法が考えられる．

左図ではバンドギャップを 161 次元目の情報として追加する方法である(以降 Input3 と表記

する)．一方，フェルミエネルギーを 0eV としてすべての PDOS をそろえ，そこから 20eV

を入力情報として使用する方法である(以降 Input4 と表記する)．Input4 では，バンドギャッ

プが小さい物質は高エネルギー側(3.3.1 における 15eV 以上の領域)を含むが，それを避ける

ことはできないので可能な限り高エネルギー側領域が入らないように 20eV に設定した．こ

れら 2 通りの方法で，それぞれ学習を行った． 

図 3-12. バンドギャップを入力として考慮する方法(Input3, Input4) 
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結晶のテストデータ及びガラスの結果を図 3-13 に示す．Input3 では最適なハイパーパラ

メータは隠れ層の数が 2，ノード数が入力層の四分の三，正則化項の係数が 10-9 であり，

Input4 では，隠れ層の数が 2，ノード数が入力層と同じ，正則化項の係数が 10-5 であった．

結晶の誤差を見てみると，どちらの方法においてもバンドギャップを加えたことによる誤

差の大きな改善は見られなかった．一方ガラスにおいては，バンドギャップを考慮すること

でかなりの誤差改善が確認できた．図 3-7 で誤差の大きかったガラスのデータ E と F にお

けるスペクトルを図 3-14 に示す．スペクトル E を見てみると，Input1 ではピークを高エネ

ルギー側に予測してしまい core-hole 効果を過小評価してしまっていたが，バンドギャップ

を考慮することでピーク位置が低エネルギー側へシフトし，誤差が大きく改善されている

ことがわかる．またスペクトル F では，まだ強度の誤差が存在するが，ピーク位置に関して

は正しく予測できていることがわかる．これらの結果からバンドギャップが core-hole 効果

と相関しており，入力情報として用いることでガラスにおける core-hole 効果の過小評価を

補正できたと言える．Input3 と Input4 を比べてみると，Input4 で誤差の大きな改善が見られ

た．Input4 では 0eV から立ち上がりまでの強度が 0 となることでバンドギャップの情報が

間接的に取り入れられる．さらに Input1 の場合とは異なりフェルミエネルギーで PDOS を

そろえたため，内殻の軌道に対するエネルギー位置の情報も同時に取り入られる．結果とし

て内殻軌道から高い準位にあるほど core-hole 効果の影響は弱まるという効果も学習するこ

とができたため Input4 のほうがより誤差が小さくなったと考えられる．  
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図 3-13. Input3, Input4 を用いた場合の(a)結晶と(b)ガラスに関する平均二乗誤差 
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3.3.4 入力情報:価電子帯  

 最後に価電子帯の遮蔽効果を入力情報として考慮した 158．軌道の形状を考慮した空間的

な遮蔽効果の考慮も入れる方法としては，励起原子周りの電荷密度の情報を取り入れる方

法が今回は最も単純な方法として，価電子帯の PDOS の情報を入力として用いた．フェル

ミエネルギーを 0eV として-25eV~0eV の s，p 成分を価電子帯の情報とし，伝導帯は Input4

と同様に 0~20eV までの p 成分を使用した．価電子帯において，s 軌道のみを考慮する場合

を Input5，p 軌道のみを考慮する場合を Input6，s 軌道と p 軌道を同時に考慮する場合(和で

図 3-14. Input1 と Input4 の場合の図 3-7(a)中の矢印 E(a)，F(b)に対応する予測，理

論スペクトル，PDOS 
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はない)を Input7 としてそれぞれにおいて学習と予測を行った．その結果を図 3-15 に示す．

結晶・ガラス共に，一見すると誤差に大きな変化は見られない．ここで特に誤差が小さい領

域を拡大してみる．図 3-15(a)を見てみると， Input5(s 軌道のみ)では誤差が減少していない

一方で，Input6(p 軌道のみ)と Input7(s，p 軌道)は 9 割ほどのデータに関してわずかではある

が誤差が減少していることがわかる．3.2.2 での平均誤差の改善が 0.01 程度だったことを考

えるとこれは明確な誤差の改善だと言える．s 軌道は球対称な形状をしており，かつほぼす

べての物質に関して-20eV付近に強度を持つため遮蔽効果があまり変わらないことが Input5

の誤差が変わらなかったことの要因だと考えられる．一方で p 軌道は s 軌道よりも高エネ

ルギー側に存在し，かつエネルギーにより空間的な配置が異なる．これが遮蔽効果の違いに

つながると言える．ゆえに Input6 や Input7 のように価電子帯の p 成分を入力に追加するこ

とで誤差が減少したと考えられる．続いてガラスの結果に注目する．ガラスでは Input5 で

も誤差の減少が見られた．ガラスの価電子帯 PDOS(s 成分)を見てみると，その強度のバラ

エティーが結晶よりも豊富であることがわかった．これは酸素の 2s 軌道の局在性がサイト

によって大きく異なることを意味しており，このような場合ではたとえ s 軌道が球対称な形

状であったとしても遮蔽効果が大きく異なると言える．これによりガラスでは Input5 でも

誤差が大きく改善されたのではないかと考えられる．また Input6 と Input7 ではさらに誤差

が改善されていることがわかる．これに関しては結晶と同様の効果が働いたと考えられる．

以上のように，価電子帯の情報を追加することで遮蔽効果を学習することができた． 
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図 3-15. Input5, 6, 7 を用いた場合の(a)結晶と(b)ガラスに関する平均二乗誤差 
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3.4 結論 

 実験で得られた Core-loss スペクトルを解釈するためには，データベースのスペクトルと

照合する必要がある．しかし，新規材料開発では，実験で得られるスぺクトルがデータベー

スに存在しないケースがある．そこで理論計算によりスぺクトルを予測し，実験スペクトル

と比較する理論指紋照合法が主流となっている．この手法ならば全く未知の物質であって

も，結晶構造を仮定することでスペクトルを得ることが可能となる． 

Core-loss スペクトルの理論計算では，一粒子近似，二粒子近似など目的とする吸収端や元

素により適切な近似手法を選択する必要があり，より相互作用が強い系を計算するほど高

コストな近似手法を用いる必要がある 77,149–155．さらに， 

1. core-hole 同士の相互作用を最小限にするために 100 個以上の原子を含む大きなセルを用

いる必要がある 144,148． 

 2. Core-loss スペクトルの計算には，基底状態と励起状態の 2 つの電子状態を計算する必要

がある 148,149． 

というような理由から，最も単純な一粒子近似を用いたとしても Core-loss スペクトルの理

論計算は基底状態の DFT 計算よりも数十倍以上の計算コストを必要とする．そこで第 3 章

では，ニューラルネットワークを用いて，基底状態の PDOS から Core-loss スペクトルを予

測することを試みた． 

 本研究では，SiO2の様々な結晶構造のデータを対象とした．基底状態の伝導体における酸

素 PDOS(p 成分)の-1~15eV(Input1)を入力とすると，学習データとは独立した結晶に関して

は，Core-loss スペクトルを非常に正確に予測することができた．一方で，SiO2ガラスに関す

る誤差は結晶に関する誤差の数十倍以上であった．誤差の傾向を解析した結果，ガラスに関

して Core-hole 効果を過小評価していたことが大きな誤差の原因であることがわかった．そ

こで Core-hole 効果と相関があると考えられるバンドギャップを 2 つの方法(Input3，4)で入

力データとして考慮した．結果，バンドギャップを考慮することでガラスに関する誤差は大

きく改善された．特に Input4 のほうが誤差が大きく改善された．この理由として，Input4 で

は内殻軌道からのエネルギー差に基づく core-hole 効果の強弱を入力に導入できたことが考

えられる．さらに core-hole 効果は，価電子帯の遮蔽効果によりその強弱が変わる．そこで

価電子帯の s，p，s+p 成分(それぞれ Input5，6，7 と呼称)を入力として考慮し，学習と予測

を行った．結果，結晶では Input5 だけ誤差の改善が見られなかった．この理由として，ほぼ

すべての結晶では酸素の 2s 軌道は-20eV 近傍に局在しており，さらに 2s 軌道が球対称の形

状をしていることでどの物質でも遮蔽効果が変わらないことが考えられた．一方で Inpu6，

7 では誤差の改善が見られた．これはどのような結合をしているか，つまり配位環境により

酸素 2p 軌道の電子の空間的な分布が異なり，その結果遮蔽効果に違いが出ることが要因だ

と考えられる．一方で，ガラスに関しては Input5，6，7 すべてで誤差が改善していた．ガラ

スの PDOS を見てみると，ガラスにおいては価電子帯の s 成分でも状態数が大きく異なり，
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これは同じ球対称でも局在性が大きく異なることと整合している．結果として，価電子帯 s

成分による遮蔽効果も異なり，それを取り込んだ結果誤差が改善したといえる． 

以上のように，ニューラルネットワークを用いることで基底状態の PDOS から Core-loss

スペクトルを予測することに成功した．また，core-hole 効果と相関している情報を追加るす

ることで予測精度を向上させることができることがわかった．今回は励起原子の情報しか

入力として使用していないが，最近接原子の PDOS やさらに原子配置の情報を入力情報に

追加することで更なる予測精度の向上が期待される． 
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第4章 教師なし学習及び教師なし学習を用いた

内殻電子励起スペクトルの自動解釈 161 

 

4.1 緒言 

 分光法で取得されるデータは，一見すると単なるスペクトルデータであり有益な情報を

得るためには物理的な知見を基にスペクトルを解釈する必要がある．赤外吸収分光スペク

トルのように特定のエネルギーにおけるピークが分子の特定の振動モードと相関している

とわかっていれば，ピーク位置の情報を見るとすぐに解釈が可能である．しかし Core-loss

スペクトルのピークや形状に影響を与える要因は一般に多数存在するため，ある特定のピ

ークや形状の原因を特定することは非常に困難である．そこで本研究では，データベースに

基づいた Core-loss スペクトル解釈手法，つまり「スペクトルと原子・電子構造の相関性を

見出す」手法を開発した． 

 

4.2 手法 

4.2.1 手法概要 

スペクトルデータとそれらに対応する物質の情報(結晶・分子構造など)が一緒に登録され

ているスペクトルデータベースがある場合を考える．研究者がこのようなデータベースか

らスペクトルと原子・電子構造間の相関性を発見するプロセスとして図 4-1 のようなものが

考えられる．まずデータベース内からある形状の似たスペクトルデータを抽出する(図中

Step1)．これらは似たスペクトル形状は，何か共通の要素を起源としていると仮定すること

ができる．この要素を抽出するために，それらに対応している原子・電子構造に注目する．

それぞれの原子・電子構造に関して何か共通する要素，例えば四面体構造を持つという共通

点を抽出する(図中 Step1)．もちろんそれらが物理的に関係している保証はない．しかし似

た形状のスペクトルに関して，似たような原子・電子構造が抽出できれば，それらは相関し

ている可能性があり，物理的な考察・解析を行う価値のある情報であるといえる．本研究で

は，このような研究者駆動の相関性発見プロセスを機械学習で模倣することで，自動的かつ

より高次元からの解析が可能な手法を考案した．具体的には，階層型クラスタリングと呼ば

れる教師なし学習と，決定木と呼ばれる教師あり学習を組み合わせた． 
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4.2.2 階層型クラスタリング 

 階層型クラスタリングでは図 4-1 の Step1:似た形状のスペクトルの抽出を行う．階層型ク

ラスタリングとは，言葉の通りクラスタリングを逐次的に行うことでクラスターの木を構

築する手法である．図 4-2 にその手順を示す．簡単のために 2 次元空間で記述されるデータ

点 A~E を考える．最初に，各データ間の距離を計算する．様々な距離の計算手法があるが，

最も単純なものはユークリッド距離である．本手法での距離の計算手法については後述す

る．階層型クラスタリングでは，各データ点が各々クラスターを形成しているところからス

タートする．この場合では 5 つのクラスターが存在することになる．続いて，計算した距離

を基に最も近いデータ点同士を 1 つのクラスターにまとめる．その結果図右のようにクラ

スターC1~C4 が形成される．続いて C1~C4 の中で最も距離が近いクラスター同士を 1 つの

クラスターにまとめる．クラスター間の距離の計測手法については後述する．C1 と C2 の

距離が最も近かったとすると，図 4-2(b)の右のようなクラスターC1~C3 が形成される．この

ような手順をクラスターの数が 1 つになるまで繰り返す．結果として図 4-2 (c)のような樹

形図型のクラスターが形成される．この樹形図(デンドログラム)の任意の位置の閾値を考え

ることで複数のクラスターが形成される．例えば図中の点線の閾値を考えると点 A~C から

構成される C1 と点 D,E から構成される C2 の 2 つが得られる．階層型クラスタリングで最

も重要なのが各点の距離(metric)を測ることとクラスター間の距離を測ることである． 

 

図 4-1. スペクトル-原子・電子構造相関性を抽出するプロセス 
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⚫ データ点間の距離の測り方 

 データ点間の距離の測り方，つまり類似度の測り方には様々な手法がある．どの手法が最

適化はデータに依存するため様々な手法を試して最適なものを選択する必要がある．ここ

では本研究で用いた手法について説明する． 

 

◆ ユークリッド距離 

最も一般的な手法である．以下の式により定義される． 

 

図 4-2. 階層型クラスタリング 
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𝑑(𝒙, 𝒚) = √(𝒙 − 𝒚)2 = ‖𝒙 − 𝒚‖ 

 

◆ Cosine 距離 

データ距離とは，見方を変えると類似度と見なすことができる．そこで内積を用いる

ことで類似度を測る手法が存在する．最も一般的なのが cosine 距離である．文章の

類似度を測るときに用いられる．以下の式で定義される．  

 

𝑑(𝒙, 𝒚) =
𝒙 ∙ 𝒚

|𝒙||𝒚|
 

 

◆ ピアソン相関係数 

相関性を距離として用いる手法．スペクトルデータの類似度測定に用いられる．以下

の式で定義される． 

 

𝑑(𝒙, 𝒚) =

1
𝑛
∑ (𝑥𝑖,𝑝 − 𝜇𝑝)(𝑥𝑗,𝑝 − 𝜇𝑝)𝑝

√1
𝑛
∑ (𝑥𝑖,𝑝 − 𝜇𝑝)

2
𝑝 √1

𝑛
∑ (𝑥𝑗,𝑝 − 𝜇𝑝)

2
𝑝

 

 

◆ Earth Mover’s Distance; EMD (Wasserstein Distance) 

2 つの分布間の距離を測る手法．画像や音声信号の類似度計測に使われる．以下式

であらわされる最適化輸送問題の解として定義される．直観的にはあるスペクトル

の面積を荷物と見なし，比較対象のスぺクトルの面積をできるだけ埋め尽くすよう

にこの荷物を移動することに対応する(図 4-3)．この際スペクトルの横軸への移動に

罰則を加える係数を乗ずるようなコストを考えることでこ，この問題は輸送問題の

再摘果と見なすことができる． 

𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒𝑊 =∑∑𝑑𝑖𝑗𝑓𝑖𝑗
𝑗𝑖

 

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡𝑡𝑜 

𝑓𝑖𝑗 ≥ 0 

∑𝑓𝑖𝑗
𝑗

≤ 𝑞𝑗 

∑𝑓𝑖𝑗
𝑖

≤ 𝑝𝑖 

∑∑𝑓𝑖𝑗
𝑗𝑖

= min(∑𝑝𝑖
𝑖

,∑𝑞𝑗
𝑗

) 
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図 4-3. 輸送問題 

 

◆ Dynamical Time Warping 

時系列データの比較に使われる手法．2 つのスペクトルデータに関して各点の距離

を二乗誤差や絶対誤差で計算し，距離行列を計算する．この行列において，ある端か

ら対角にある端へ平行移動のみで行く際に，各行列要素を足し合わせながらコスト

として算出する．Dynamical Time Warping ではこのコストが最小となるような経路の

コストを 2 つのスペクトルデータ間の距離として定義する．この手法の利点として

は，動的計画法で簡単に算出できることとスペクトルの次元数が異なっても定義可

能なことが挙げられる． 

 

 

⚫ クラスター間の距離の測り方 

 クラスターは点の集合であり，クラスター間の距離を測るためには重心や平均などを用

いる必要がある(linkage method)．ここでは本研究で用いた手法について説明する． 

 

◆ Single 

2 つのクラスターに対して，各クラスタ―内に含まれるデータの距離をすべて計算し，

最小の距離をクラスター間の距離として採用する． 

 

◆ Average 

2 つのクラスターに対して，各クラスタ―内に含まれるデータの距離をすべて計算し，

その平均距離をクラスター間の距離として採用する． 
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◆ Complete 

2 つのクラスターに対して，各クラスタ―内に含まれるデータの距離をすべて計算し，

最大の距離をクラスター間の距離として採用する． 

 

◆ Ward 

2 つのクラスターを一つにまとめた場合を想定し，それにより 2 つのクラスターの重

心はある重心へと移動する．この新たなクラスターの重心とクラスター内に含まれ

るデータの距離の二乗和と，元々の重心とそれに属するデータとの距離の二乗和の

差をクラスター距離として定義する． 

 

各データ間距離の計測法と各クラスター間距離の計測法の組み合わせにおいて，後述する

4.3.2 の手法を適用した．4.3 では cosine 距離と complete linkage の結果を，4.4 では Wasserstein

距離と single linkage の結果について考察している．残りの組み合わせの結果(デンドログラ

ム)は Appendix A に記載する． 

 

4.2.3 決定木 

 分類問題のための分類器には様々な手法が提案されている．Support Vector Machine やニ

ューラルネットワーク，ロジスティック回帰など様々な手法がある中で決定木の利点とし

て，その解釈性の良さが挙げられる．決定木以外の手法ではどの特徴量に重きをおいている

かが不明瞭な一方で，決定木ではその推論過程を可視化することが可能である．本研究では

クラスター間の差異を明確にする要素の抽出を目的としているため決定木を用いた． 

 本研究では CART アルゴリズムを用いた 162,163．CART アルゴリズムでは以下のジニ不純

度を基に逐次的に訓練データを 2 つに分割していく．言い換えれば，特徴空間を複数の線分

で分けていくことに対応する．ジニ不純度は以下の式で定義される． 

 

𝐽(𝑡) = 1 −∑𝑝(𝑘|𝑡)2
𝐾

𝑘=1

 

𝑡はノードを表しており，K はクラス数に対応する．𝑝(𝑘|𝑡)はノード𝑡におけるクラス𝑘の割

合を表している．ノード内に同じクラスのデータが多いほどジニ係数は 0 に近くなる．様々

な特徴量のある値でデータを分割し，ジニ不純度が小さくなるような分岐基準を網羅的に

探索する．これを逐次的に行うことで分類木と呼ばれる階層型の分類器が構築される． 

 

4.2.4 階層型クラスタリングと決定木の組み合わせ 

 上述の階層型クラスタリングと決定木を組み合わせて図 4-1 を実現する．具体的にはまず
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スペクトルデータ間の類似度を計算し，階層型クラスタリングを行う．図 4-4 のようなデン

ドログラムが形成されたとすると，閾値を変えることで最大 9 個のクラスターを作成可能

であることがわかる．適切なクラスター数は不明であるため，閾値を恣意的に決定する必要

がある． 閾値の設定に関しては後述する．閾値を設定すると，複数のクラスターが形成さ

れる．本研究ではこれを「ラベル」として使用した．このラベルとそれぞれのスペクトルが

持つ原子構造等のデータを訓練データとして決定木学習を行った．言い換えれば，教師なし

学習によりラベルを生成し，それらを教師あり学習に使用したということになる．一度決定

木が構築されれば以下のような解析が可能となる． 

 

 

 

⚫ 決定木を「下る」ことによるスペクトル予測 

 図 4-5 のように対象とする物質の構造等の情報が既知であるがスペクトルが不明な場合

を考える．これはまさに理論計算指紋照合法を行いたい場合に対応する．特に物質が格子欠

陥やアモルファスの場合，計算コストの問題からスペクトルの理論計算が困難であるケー

スが多々ある．そのような場合，この決定木に構造情報を入力することでスペクトルを予測

することが可能となる．これは分類器であるので，似た形状を持つスペクトルがわかるだけ

であるが，用途によっては十分利用価値があると期待される． 

図 4-4. スペクトルデータに対する階層型クラスタリングの模式図 
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⚫ 決定木を「上がる」ことによるスペクトル解釈 

 例えば未知の物質に関するスペクトルがある場合を想定する(図 4-6)．このスペクトルの

情報を抽出するため，まずすべてのスペクトルとの類似度を計算し，最も似たスペクトルが

含まれるクラスターを特定する．例えば図中のようにクラスター3 がそのようなクラスター

であるとき，そのクラスターを遡ることでこのクラスターに特徴的な構造の情報を抽出る

ことが可能となる． 

 

 

図 4-5. 決定木によるスペクトル予測(決定木を「下る」) 

図 4-6. 決定木によるスペクトル解釈(決定木を「登る」) 
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4.2.5 データベース 

 本研究では 2 種類のデータベースを用意した．一つ目は 14 種類の酸化物の酸素 K 吸収端

である．表 4-1 にその物質一覧を示す．二つ目は，13 種類の SiO2の多形である．一部の結

晶はセル内に非等価な酸素が存在するため，それらを区別した結果計 25 このスペクトルを

得た．計算条件は 3.2.3 と同じである． 

 

 

表 4-1. 14 種類の二元系酸化物 

表 4-2. 13 種類の SiO2多形 
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4.3 結果と考察 1 

4.3.1 二元系酸化物 O-K 端 

 14 種類の二元系酸化物 O-K 端を図 4-7 に示す．全て O-K 端ではあるが，結合している原

子によってスペクトル形状が大きく異なることがわかる．また，これらのみから何か共通の

要素を取り出すのが容易でないことがわかる． 

 

 

これらに対して階層型クラスタリングを施した結果を図 4-8(a)に示す．このデンドログラム

から cosine 距離で測った場合，14 個のスペクトルの中で最も似ているのは Ga2O3と SnO2の

O-K 端であることがわかる．実際にスペクトルを見てみると両者は非常に似ていることが

確認できる．このデンドログラムについて任意に閾値を設定することで 1 個から 14 個まで

のクラスターを生成可能である．本デモンストレーションでは図中の位置(非類似度が 0.25

付近)に閾値を設定した場合を考える．この位置に閾値を設定すると，図のように 4 つのク

ラスターが生成される．これらのクラスターの構成要素を見ると，それぞれ共通の要素があ

ることがわかる．例えばクラスター1 に着目すると，クラスター1 は d 電子を持たないカチ

図 4-7. 14 種類の二元系酸化物の O-K 端 
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オン酸化物である．またクラスター3 はアルカリ酸化物から形成されている．このようなク

ラスター内の共通要素を決定木により自動抽出することを試みた．それぞれのスペクトル

に，属するクラスターのラベルを付与して決定木学習を行った．記述子には，カチオンの価

数，族，周期，最外殻 s，p，d 軌道の電子数，カチオン・アニオンの配位数の計 8 つを用い

た．決定木学習の結果，図 4-8(b)のような決定木が構築された．これらを基にスペクトルを

解釈していく．例えばクラスター3 から木を遡ると，「1 族である」という情報と「d 電子を

持たない」という情報を抽出することができる．これらの情報は上述したようにデンドログ

ラムのみから得た直観的な情報と全く同じである．このように物理的知見と一致するよう

な情報を自動抽出する手法を構築することができた． 

図 4-8. 二元系酸化物の O-K 端に関する(a) 階層型クラスタリング (b) 決定木 
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4.3.2 二酸化ケイ素多形 O-K 端 

 4.3.1 では二元系酸化物に本手法を適用することで，本手法がスペクトル-元素相関性を自

動抽出することができることを示した．続いて構造との相関性を抽出するため SiO2 の多形

に関して本手法を適用した．まず 25 個のスペクトルを図 4-9 に示す．二元系酸化物の時と

は異なり，比較的似ている形状のスペクトルが多数存在していることがわかる．多くが低エ

ネルギー側に大きなピークを持つ一方で，数個のスペクトルが多峰からなり何か特別な原

子構造を有していると推察される． 

 

 

続いて 25 個のうち，テストデータとしてランダムに 1 個(Polymorph3-4)抜き出し，残り 24

個のスペクトルで階層型クラスタリングを行った結果を図 4-10 に示す．二元系酸化物の結

果と比べてみると，最大の非類似度が圧倒的に小さいことがわかる．これは原子構造りも結

合している元素のほうがスペクトル形状に与える影響が大きいということを意味している．

以降は図中の位置(非類似度が 0.075 付近)に閾値を設定した場合について議論する．閾値の

設定方法に関しては後述する．また，デンドログラムを詳しく見てみるとクラスター4，つ

まり Polymorph4 は他のスペクトルに比べて非類似度が非常に大きいことがわかる．これは

図 4-9. 13 種類の SiO2の O-K 端 
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Polymorph4 が特徴的な構造に起因すると考えられ，事実 Polymorph4 が他の多形よりも高い

対称性を有している．続いてクラスター5，6，7 に着目すると，これらに含まれるスペクト

ルは同じような形状にもかかわらず一つのクラスターにまとまるには比較的大きな非類似

度に閾値を設定する必要がある．詳細にスペクトルを比べてみると，クラスター5 のスペク

トルの第一ピークはクラスター6，7 のスペクトルに比べてわずかにシャープであることが

わかった．これはクラスター5 のスペクトルに対応する物質の対称性がクラスター6，7 の物

質に比べて高いからだと考えられる．対称性が低いと軌道の縮退が解けて，スペクトルのピ

ークがブロードになることがクラスター5 とクラスター6，7 との違いだと考えられる．この

ような一見しただけでは気づかないような差異もとらえることができていることがわかる． 

図 4-10. SiO2の O-K 端に関する階層型クラスタリング 
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続いてこのデンドログラムに基づいてクラスターを作成し決定木解析を行った．閾値を

非類似度が最大の位置から徐々に下げていき，クラスターが 2 個の場合，3 この場合という

ように書く閾値で決定木分類を行い，正解率を評価した．用いた記述子の一覧を図 4-11 に

示す．本研究では，正解率が 100%でなくなるまで閾値を下げていった．その結果，図中の

位置までは正解率が 100%であった．この閾値に設定した場合の決定木を図 4-12 に示す． 

 

 

 

一個抜き出していた polymorph3-4 を用いてこの木を評価する．まずスペクトルの予測を行

う．最初のノードは” Minimal Si-O bond length in small tetra”が 1.6Å を基準として分岐してい

図 4-11. 決定木分析に用いた記述子一覧 
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る．表 4-3 より Polymorph3-4 は 1.53 Å であるので True の方向へ下る．同様に表を基に決定

木を下っていくとクラスター2 にたどり着く．ここで Polymorph3-4 とそれに最も類似した

スペクトルを図 4-13 に示す．本データベースの中では，Polymorph3-4 に最も類似したスペ

クトルは Polymorph3-1 のスペクトルであった．また，Polymorph3-1 はクラスター2 に含ま

れており，予測が正確に行われていることがわかる．また予測が正確であったことから，解

釈のためクラスター2 から遡って得た情報はすべて Polymorph3-4 に当てはまることがわか

る．特にクラスター2 のスペクトルの特徴を考えてみると，他のスペクトルよりもピーク位

置が高エネルギー側にあり，さらにピークの形状が他のものよりも左右対称に近いことが

わかる．このようなスペクトルの特徴が決定木で得た構造と相関しているのではと考えら

れる．もちろん，これはデータ上の相関性であり，物理的な因果関係があるかの証明にはな

らない．しかしこのようにスペクトルや構造といった多次元の情報から相関性を発見する

ことで物理的な解釈の第一歩となるのではないかと期待している． 

 

 

 

 

図 4-12. SiO2の O-K 端に関する決定木 
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表 4-3. テストデータ(Polymorph3-4)の記述子 

図 4-13. テストデータの(a)正解スペクトルと(b)予測スペクトル 
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 最後に，7 つの仮想的な多形を作成し，予測と解釈を行った．Polymorph1(-クリストバラ

イト)の結合距離を 1.475~1.650 Å の間で変化させ，Core-loss スペクトルを理論計算した．こ

れらのスペクトルを図 4-14 に示す．オリジナル，つまり平衡距離を持つスペクトルはシャ

ープなピーク B と小さなピーク A，また緩やかなピーク C から構成されている．結合距離

の増加に伴い，ピーク A の強度が増加し，逆にピーク B と C は減少していることがわかる． 

 

これらのスペクトルに対応する記述子を決定木に入力した結果を表に示す．Virtual poly.1~3

はクラスター3，Virtual poly.4 はクラスター1，Virtual poly.5~7 はクラスター6 だと予測され

た．それぞれに対して最も類似したスペクトルが含まれるクラスターと比べてみると，

Virtual poly.1, 2, 5~7 に関しては正しいクラスターを予測できている．一方で Virtual poly.3, 4

に関しては正しく予測できていなかった．これは今回用いたデータベースでは，このように

わずかな原子間距離の変化(0.025 Å)によるスペクトルの変化は学習できてなかったからだ

と考えれる．この問題を解決する策として，このようなわずかな摂動を加えた構造とスペク

トルをデータに追加することが挙げられる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4-14. 仮想的な多形の理論スペクトル 
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4.4 結果と考察 2 

4.4.1 手法(改良点) 

 上述した手法には，デンドログラムの階層性と決定木の階層性が一致しないという欠点

があった．そこで本項では改良した手法の詳細と結果について議論する．4.3 ではデンドロ

グラムの閾値を任意に設定したり，分類木の性能により設定したりしていた．その結果，構

築された決定木がデンドログラムと同様の階層を有する保証がなかった．そこで本項では

その欠点を改良するため図 4-15 のような手法を考案した．構築したデンドログラムについ

て，各分岐点に着目する．図の第一分岐点では，2 つのスペクトルから構成される C1 と 5

つのスペクトルから構成される C2 の 2 つのクラスターが形成される．このデータを用いて

決定木を構築する．ここまでは先と同じである．つづいて 2 つ目の分岐点に注目するが，先

ほどは閾値をデンドログラム全体に設定していたが，今回は先ほど作成したクラスターご

とに設定する．C1 に関しては，2 つ目の分岐点に敷地を設定しても新たなクラスターは形

成されない．一方で C2 に関しては，新たに 2 つのクラスターC2-1，C2-2 が形成される．そ

こでこの C2-1，C2-2 に関するデータのみを用いて決定木学習を行う．このように各分岐点

で新たに形成されるクラスターに関するデータのみで決定木学習を行うことで，デンドロ

表 4-4. 各仮想物質の正解・予測ラベル 
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グラムと同じ階層を保存した決定木群が構築される．この改良型の手法を水分子の O-K 端

と第 3 章で用いた SiO2 の O-K 端に適用した． 

 

 

 

4.4.2 水分子 O-K 端 

 以下のように結合距離と角度を系統的に変化させた水分子に関して酸素の O-K 端を計

400 個計算した．10 Å×10 Å×10 Å のセルの中心に水分子をおくことで孤立系の水分子の

O-K 端を計算した．これら 400 個のスペクトルに対して Wasserstein 距離を用いて階層型ク

ラスタリングを行った結果を図 4-16 に示す．図中下はスペクトルの強度をカラーマップで

あらわしたものである．デンドログラムから 19 番目の分岐点までは比較的大きな非類似度

を持ち，それ以下は小さな類似度の差を持つことがわかる．19 番目と 20 番目の分岐点の間

に閾値を設定すると，それぞれのクラスターは 20 個のスペクトルから構成されることがわ

かる．各クラスターのスペクトルを見てみると，クラスター間では特に 5eV 付近の強度が

大きく異なることがわかる．このようなクラスター間のスペクトルの違いの要因を見出す

ため各分岐点において決定木学習を行った．まず第一分岐点(図中紺色矢印)を考える．この

分岐点では 400 このスペクトルが，20 個のスペクトルが含まれる Cluster-L と 380 個のスペ

クトルが含まれる Cluster-R に分割される．それぞれのクラスター内の平均スペクトルを図

4-17(a)に示す．2 つの平均スペクトルを比べてみると，特に低エネルギー側に大きな違いが

あることがわかる．Cluster-L ではピーク a，b ともに非常にシャープな形状をしている一方

で，Cluster-R のスペクトルはピーク a，b 共に Cluster-R よりも強度が低くブロードである．

この要因を決定木分類により明らかにする．各スペクトルにそれぞれのラベルを付与して

図 4-15. 改良型の手法 
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決定木学習を行った．そこ結果図 4-17(b)のような決定木が得られた．この木より，Cluster-

L は結合距離が 1.042 Å 以下であるという共通の特徴を持ち，一方で Cluster-R は結合距離

が 1.042 Å 以下であるという共通の特徴を持という情報が自動的に得られた．ここでこれら

の情報が本当に正しいのかを知るために手動による特徴抽出を行う．結合距離と角度，ラベ

ルのマッピングを図 4-17(e)に示す．これらから Cluster-L に含まれるスペクトルは，様々な

結合距離を持つが，一方で結合距離が 1.047 Å という共通の特徴を持つことがわかる．一方

で，Cluster-L に含まれるスペクトルも様々な結合距離を持つが，結合距離が 1.037 Å 以下と

いう共通の特徴を持つことがわかる．これらはまさに決定木から自動抽出された情報と一

致する．続けて各分岐点で決定木学習を行ったところ，第 19 分岐点までは，各クラスター

間のスペクトルの差異は結合距離に起因することがわかった．一方で第 20 分岐点での 2 つ

のクラスターの平均スペクトルを図 4-17(c)に示す．この分岐点では特にピーク a に大きな

差異が見られる．決定木学習の結果(図 4-17(d))，結合角度がこの要因であることがわかった．

以降の分岐点でもすべて結合距離が支配的な要因であった． 
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図 4-16. H2O の O-K 端に関する階層型クラスタリングとスペクトルのカラーマップ 
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図 4-17. 各分岐点における平均スペクトルと決定木 (a,b) 第 1 分岐点 (c,d) 第 20 分岐点 

         (e) 各 H2O の結合距離と角度 
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4.4.3 二酸化ケイ素多形 O-K 端 

 第 3 章で用いた 1000 個以上のスペクトルに対して本手法を適用した．階層型クラスタリ

ングの結果得られたデンドログラムを図 4-18 に示す．水分子の場合と異なり，極めて大き

な非類似度が異なるスペクトルが数個存在し，また多くは似たスペクトルであることがわ

かる．第 1 分岐点における課クラスターの平均スペクトルと決定木を図 4-19 に示す．2 つ

の形状は明らかに異なり，非類似度が大きいということが確認できる．決定木より，Cluster-

R は平均 Si-O 距離が 2.052Å より大きく， Voronoi 体積が 31.34 Å3が小さく，平均 O-O*距

離が 1.911Å より小さいという特徴を持つことがわかった．一方で Cluster-L 内のスペクトル

すべてを共通の特徴で記述することはできていない．この要因として，平均スペクトルのよ

うな形状を取る要因が一つでないということも考えれるが，第 2 分岐点以降の平均スペク

トルを見てみると，Cluster-R のように低エネルギー側にピークを持つようなものが存在す

ることがわかる．  
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図 4-18. SiO2の O-K 端に関する階層型クラスタリングとスペクトルのカラーマップ 
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図 4-19. 各分岐点における平均スペクトルと決定木 (a,b) 図 4-17 中オレンジ色矢印 (c,d) 

図 4-17 中黄緑色矢印 
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4.5 結論 

 分光法で取得されるデータは，一見すると単なるスペクトルデータであり有益な情報を

得るためには物理的な知見を基にスペクトルを解釈する必要がある．しかし Core-loss スペ

クトルのピークや形状に影響を与える要因は一般に多数存在するため，ある特定のピーク

や形状の原因を特定することは非常に困難である．そこで本章では，データベースに基づい

た Core-loss スペクトル解釈手法，つまり「スペクトルと原子・電子構造の相関性を見出す」

手法を開発した． 

 本手法では，まずスペクトルデータに対して階層型クラスタリングを適用することで似

たスペクトル同士をグループ化した．さらにそれぞれのクラスターに属するスペクトルデ

ータにラベルを与え，元素や原子構造の情報を記述子として決定木を構築した．一度決定木

が構築されれば，決定木を「下る」ことでスペクトルの大まかな予測が，決定木を「登る」

ことでスペクトルの解釈が可能となる．14 種類の二元系酸化物の O-K 端に適用したところ，

直観と一致するようなCore-lossスペクトル-元素相関性を抽出することが可能であることが

わかった．これらの相関性は，データだけから見た相関性であるため物理的な要因があると

は限らないが，解析を行う第一歩として有用だといえる．続いて SiO2 の 25 個の Core-loss

スペクトルに対して本手法を適用した．テストデータの記述子を構築された決定木に入力，

つまり決定木を下ることで正しくスペクトルを予測することができた．また，決定木を登る

ことで正しくスペクトルを解釈することに成功した．また-cristobalite の結合距離を変化さ

せた仮想的な物質の O-K 端を決定木で解析したところ，結合距離を大きく変化させた仮想

物質に関しては正しく予測と解釈を行うことができた．一方で結合距離を小さく変化させ

た仮想物質に関しては正しく予測と解釈を行うことができなかった．これは今回用いたデ

ータベースがわずかに変化するようなデータを含んでいなかったことが要因と考えられる．

これを改善するためには摂動させた物質の O-K 端をデータベースに追加することが有効と

考えられる． 

 上記の手法は非常に強力である一方で，決定木が深くなりすぎてしまう点とデンドログ

ラムの階層と決定木の階層が一致しないという欠点を有している．そこでその欠点を克服

するため上記の手法を改良した．具体的にはデンドログラムのすべての分岐点で逐次的に

決定木分析を行った．この手法をまず水分子の O-K 端に適用した．その結果，スペクトル

の立ち上がり 7eV 付近までの大きな変化は H-O 結合距離と相関があることがわかった．ま

たこれらは手動により発見した相関性と一致した．また立ち上がり近傍の小さなピークの

変化は H-O-H 結合角度と相関があることが判明した．このような相関性は，手動で発見す

るのは困難であり，本手法を適用して初めてあきらかになった．続いて第 3 章で用いた 1000

以上のスペクトルに対して改良版の手法を適用した．その結果，SiO2 のような結晶データ

に関してもスペクトル-構造相関性を自動抽出することに成功した． 

 以上のように本章では，スペクトル-構造相関性を自動抽出する手法を構築した．本手法
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を適用することで直観に合致するような相関性を発見することが可能であることがわかっ

た．また本手法の強みは，人間の能力を超えた多次元を考慮することが可能という点である．

ゆえに本手法は Core-loss スペクトルに限らず，他の分光法，あるいはスペクトル以外の対

次元データにも適用可能であり，非常に汎用的な手法であると言える． 
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第5章 ニューラルネットワークを用いた内殻電

子励起スペクトルからの物性定量化 164 

 

 

5.1 緒言 

 Core-loss スペクトルを用いた研究の多くは，原子・電子構造に関する定性的な議論を主

としている．しかし Core-loss スペクトルから定量的な物性情報が抽出できれば，より正確

な議論が可能となる．これまで Core-loss スペクトルから物性の定量化に成功した例は報告

されているが，そのほとんどが価数，電荷移動に関するものである 66,165–169．これは価数や

電荷移動の情報が，スペクトルのどの領域に含まれているかが物理的な考察から判明して

いるからである．溝口らは, Bond overlap population diagram と Core-loss スペクトルを比較す

ることで，界面近傍の酸素 K 吸収端のプレピークの面積から結合の強さを推定できること

を見出した 72．このように，Core-loss スペクトルを詳細に解析することでこれまで報告され

ている物性以外も定量化可能であることが示唆されている．一方で，物性により Core-loss

スペクトルのどのエネルギー領域に情報が含まれているかを見極めるのは容易なことでは

ない．そこで本研究では，ニューラルネットワークを用いて Core-loss スペクトルから物性

を直接定量化する手法を考案した． 
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5.2 手法 

5.2.1 ニューラルネットワークの構造 

 本研究におけるニューラルネットワークの構造を図 5-1 に示す．本研究では，Core-loss

スペクトルからの物性抽出を目的とするため第 3 章とは異なり，入力が Core-loss スペクト

ルそのものとなる．一方，出力層は目的の物性である．本研究では幾何的な情報として，平

均結合距離，平均結合角度，Voronoi 体積を考慮した．また，化学結合に関する情報として，

Bond overlap populaiton，Mulliken 電荷，励起エネルギーを考慮した．励起エネルギーは Core-

loss スペクトルと同時に計測される情報であるが，Core-loss スペクトルにどのような情報が

含まれているのかを知るために考慮した．ハイパーパラメータは第 3 章と同様に，隠れ層の

数，各隠れ層のノード数，正則化項のパラメータが存在する．これらを最適化するためにグ

リッドサーチを行った．グリッドサーチでは，ハイパーパラメータすべての組み合わせにお

いて個別に学習を行い，最も誤差が小さい組み合わせを選ぶ手法である．3 つのハイパーパ

ラメータの全組み合わせを表 5-1 に示す． 

 

図 5-1. 物性定量化のためのニューラルネットワーク 
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5.2.2 データの前処理 (Data Curation)  

第 3 章と同様に，Core-loss スペクトルは，立ち上がりの位置を 0eV と設定し，ガウス関

数で畳み込みを行った後，-1eV から 15eV までの強度を 0.1eV で参照し，160 次元のベクト

ルデータとした． 

 第 3 章と同じように全データは 8:1:1 に分割し，それぞれ訓練及び検証，テストデータと

して使用した．これを 5 回繰り返すことで比は同じだが，構成データが異なる 5 つのデー

タセットを作成した．ただしテストデータは常に同じ物質になるようにしている．5 つのデ

ータセットで独立して学習を行い，それぞれの検証データの誤差の平均値を用いてハイパ

ーパラメータの最適化を行った． 

 

5.2.3 データベース 

 Core-loss スペクトルのデータに関しては，第 3 章と同様のものを用いた．また目的変数

である化学結合に関する物性値は，基底状態における理論計算にて算出した．計算条件は第

3 章と同じである． 

表 5-1. ハイパーパラメータの組み合わせ 
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5.3 結果と考察 

5.3.1 入力情報:立ち上がりでそろえた Core-loss スペクト

ル 

⚫ 学習過程 

 5 つのデータセットの中の 1 つのデータセットに関して，全パラメータの組み合わせに

おける学習過程を図 5-2 に示す．青と赤の線はそれぞれ訓練データと検証データの平均絶対

誤差(Mean Absolute Error; MAE)の推移を表している．図中の番号はそれぞれ 5.2.1 のハイパ

ーパラメータの組み合わせに対応している．横軸は学習のステップを表している．すべての

組み合わせに関して，図中 1~7 においては，ネットワークの構造は同じであり正則化項の

重みだけが異なる．第 3 章とは異なり，1 から 7 に続くにつれ，赤色の線，訓練データ・検

証データともに 5000 ステップまでに十分収束していることがわかる． 
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⚫ 5 回交差検証によるハイパーパラメータの最適化 

続いて，全パラメータの組み合わせにおける検証データに関する誤差の平均値を図 5-3 に

示す．ネットワークの構造からみると，隠れ層の数も重要であるが，それ以上に隠れ層のノ

図 5-2. 各ハイパーパラメータの組み合わせにおける学習過程 
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ード数が重要であることがわかる．隠れ層の数を N 以下，つまり入力の次元よりも小さく

すると誤差が大きくなることがわかる．これは情報の圧縮ができないということを意味し

ている．一方，正則化項の値を見てみると正則化項の値により誤差が大きく変化するという

傾向はあまり見てとれない．ただし，大きすぎても小さすぎても誤差は若干大きくなる様子

が見て取れるため 10-7~10-8が適切であると考えられる．MAE が最小の時のハイパーパラメ

ータの組み合わせは図中黄色で示すように，隠れ層の数が 3，ノード数が入力層と同じ，正

則化項の係数が 10-8 であった．以降はこれらのハイパーパラメータのネットワークで学習

を行った結果である． 

 

図 5-3. 各ハイパーパラメータの組み合わせにおける平均絶対誤差 
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⚫ 予測結果 

 6 つの局所物性に関して，訓練データ・テストデータの予測値と正解値を図 5-4(a-f)に示

す．灰色の点は訓練データを，色付きの点テストデータを表している．図中横軸が正解値，

縦軸が予測値に対応しており，対角線は両者が等しい領域を表している．まず幾何的物性に

注目する．平均結合距離，平均結合角度，Voronoi 体積に関して，ほぼすべての点が対角線

近傍にあることがわかる．これは非常に高精度に予測が行われていることを意味している．

Core-loss スペクトルは一般に非常に局所的な情報を反映しているといわれている．これは

平均結合距離と角度が予測できたことと一致している．さらに Voronoi 体積も予測できてい

ることから，Core-loss スペクトルが中距離的な情報も抽出可能な形で含んでいることがわ

かった．化学結合に関する情報に関しても，幾何的情報と同様精度よく予測できていること

がわかる．励起エネルギーを予測できたことから，Core-loss スペクトルの形状そのものに

励起エネルギーの情報が含まれていることも明らかになった．実験スペクトルでは，ノイズ

によりスペクトルの立ち上がりが不明瞭になることがある．しかしこの手法ならば，スペク

トルそのものから励起エネルギーを推定可能となる．またBond overlap populationとMulliken

電荷が予測できたことから，Core-loss スペクトルには基底状態の価電子帯の情報が含まれ

ていることがわかった．Core-loss スペクトルは励起状態における伝導帯の部分状態密度を

反映しており，価電子帯と直接関係しているわけではない．しかし価電子帯と伝導帯は独立

ではない．そのような間接的な関係を学習し，定量化することに成功した． 

図 5-4. 各物性の予測値と正解値 (a) 平均結合距離 (b) 平均結合角度 (c) Voronoi 体積 

(d) Bond overlap population (e) Mulliken 電荷 (f) 励起エネルギー 
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⚫ 外れ値 

 図 5-4 を見てみると，矢印で示すような予測誤差の大きな点があることがわかる．この要

因を解析し，誤差を減らす方法を模索した． MAE 下位 10 位に含まれる回数をカウントし

た結果を図 5-5 に示す． 

 

 

図 5-5. 平均絶対誤差下位 10 位のカウント数 

 

 

図 5-6. 外れ値の代表的な Core-loss スペクトル 
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この結果から，複数の物性に関して MAE 下位 10 位に含まれるデータが非常に多いことが

わかる．言い換えれば，ある物性に関して誤差が大きい物質は，他の物性に関しても大きな

誤差を持つ傾向があるといえる．詳細な解析の結果，このような傾向の物質には 2 つの種類

があることがわかった．代表的な Core-loss スペクトルと訓練データの中でそれらに類似し

た上位 3 つのスペクトルを図 5-6 に示す．スペクトル A が大きな 2 つのピークを持つ一方

で，類似度上位 1~3 位のスペクトルは 1 本のピークと非常にブロードなスペクトル形状を

持つ．このことからスペクトル A に関する大きな誤差は，訓練データの中に似たスペクト

ルが存在しなかったことであるといえる．一般に回帰手法では，訓練データとあまりにかけ

離れたデータに関しては正確に予測することができない．スペクトル A はこのケースにあ

たる．これを改善するには，データ量を増やすしかないと思われる．スペクトル A の原子

構造を見てみると，非常に短い Si-Si 結合を持つことがわかった．SiO2 多形のなかでもこの

ような Si-Si 結合はまれである．このような特殊な原子構造が，スペクトル A の特殊な形状

の要因である．幸いにも本研究では理論スペクトルを利用しているため，仮想的な結晶構造

に関してもスペクトルを計算可能である．ゆえにこのような特殊な構造に関してスペクト

ルを複数計算してデータに追加することで予測精度を向上させることが可能と期待される． 

一方スペクトル B は，かなり類似したスペクトルが訓練データ内にあったことがわかる．

にもかかわらずスペクトル B は大きな誤差を有していた．スペクトル B が大きな誤差を有

する 4 つの物性の予測値と正解値を表 5-2 に示す． 

 

表 5-2. スペクトル B の正解値と予測値 

 

 

スペクトル形状は非常に似ているため，4 つのスペクトルの予測値は非常に似ている．一方

で例外はあるが，スペクトル B の正解値は他のスペクトルの正解値と異なっている．この

ようにスペクトルは同じ形状であるにもかかわらず，対応する物性値が異なることが大き

な誤差の原因だとわかる．この誤差の原因を考察するため基底状態の PDOS に注目する．4
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つのスペクトルの伝導帯の PDOS を図 5-7 に示す．PDOS は立ち上がりを 0eV としている．

ほかのスペクトルの PDOS と比べてみると，スペクトル B の PDOS は低エネルギー側に大

きな占有数を持つことがわかる．PDOS の形状が異なるにもかかわらず，Core-loss スペクト

ルの形状が似ていたことの要因として core-hole 効果が考えられる．強い core-hole 効果は，

PDOS を低エネルギー側にシフトさせ，Core-loss スペクトルの低エネルギー側に大きなピー

クを作り出す．類似したスペクトルの大きなピークはこの強い core-hole 効果が原因だとい

える．一方スペクトル B では，PDOS が元々低エネルギー側に大きなピークを持ち，それが

Core-loss スペクトルにおける低エネルギー側の大きなピークに対応している．つまりスペ

クトル B では core-hole 効果が弱いために PDOS に大きな変化が生じなかったといえる．こ

のような core-hole 効果の違いにより，原子構造環境が異なるにもかかわらず似た Core-loss

スペクトルになったと考えられる．この誤差を改善するためには，core-hole 効果を入力に追

加することが必要だといえる．これに関しては次の章で行っている． 

 

 

⚫ ブロードニングの影響 

 上述した結果は，計算で得たスペクトルに 0.5eV の標準偏差を持つガウス関数でブロー

ドニングしているデータを用いている．実験でスペクトルがブロードになる原因として， 

プローブ電子・X 線のエネルギー分散や自然幅が考えられる．特に数十 eV というような非

常に高エネルギー分解能はモノクロメータのような特殊な実験装置を必要とする．ゆえに

ここではブロードニング幅が予測にどのような影響を与えるのかを考察する．計算スペク

トルを新たに 0.1，1.0eV でブロードニングし再学習した結果を図 5-8 に示す．ブロードニ

ング幅による大きな影響がみられるのは平均結合角度と Voronoi 体積であった．このことか

ら，この 2つの情報に関してはCore-lossスペクトルの微細構造が重要であると考えられる．

特に平均結合角度については，4.3.2 で Core-loss スペクトルの変化は角度より距離のほうが

大きな影響を与えるということがわかっている．ブロードニング幅を広げることで角度の

変化が与えるような小さな変化はなまされてしまうと考えると 4.3.2 の結果と本結果は一致

する．ただし，1.0eV でも十分な予測精度は保たれているため，これは高価な実験設備を用

いる必要がないことを意味している． 

図 5-7. スペクトル B と類似スペクトルの伝導帯 PDOS (酸素 p 成分) 
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⚫ エネルギー領域を分割しての予測 

ニューラルネットワークによる予測はブラックボックスと言われ，一般にどの入力情報が

重要かを知ることは困難である．そこで本研究では，スペクトルを複数のエネルギー領域

に分割して，それぞれで学習・予測を行った．-1~15eV の 160 次元ベクトルを，Region1 : -

1~3eV，Region2 : 3~7eV，Region3 : 7~11eV，Region4 : 11~15eV のそれぞれ 40 次元に分割

した．その結果を図 5-9 に示す．図 5-4 と同様に灰色の点が訓練データ，色のついた点が

テストデータを表している．平均結合距離に関しては，Region1 と Region2 を用いた結果

では正の相関がみられるが，Region3 や Region4 ではプロットが水平に近づいている．プ

ロットが水平になるとは，予測値がすべて同じ値になっていることを意味するので，学

習・予測がうまくいっていないことになる．ここで 4.4.2 の水分子の結果を見てみると，

平均結合距離は，特に立ち上がりから 7eV までの領域と相関があることがわかっている．

これは Region1 と 2 から平均結合距離が大まかに予測できることと矛盾しない．また平均

結合角度を見てみると，Region1 でかなり予測がうまくいっていることがわかる．一方で

Region2 から急激に予測精度が悪くなり，Region4 ではプロットが水平になってしまってい

る．このことから平均結合角度に関しては，特に Core-loss スペクトルの立ち上がり領域が

重要であることがわかる．このことは，平均結合距離と同様，4.4.2 で水分子の結合角度が

O-K 端立ち上がりのごく近傍のピークと相関があることと一致する．以上のことから，物

図 5-8. ガウス関数の標準偏差の違いにおける平均絶対誤差の比較 
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質は違えども同じ元素の吸収端では，スペクトル-原子構造の相関が共通する可能性がある

ということが示唆された．Voronoi 体積に関しては，平均結合角度と同様に Region1 で予測

がかなりうまくいくが，それより高エネルギー側では極端に予測精度が悪くなっている．

Bond overlap population は 6 つの物性の中で最も特徴的な傾向を示した．どの領域を用いて

も予測がうまくいっていない．これはすべてのエネルギー領域帯が予測に必要であること

を意味している．Bond overlap population は価電子帯全体から計算される値であるが，これ

と価電子帯と対応する伝導帯から予測しようとすると伝導帯全体が必要になると考えられ

る．ゆえに Bond overlap population の予測には Core-loss スペクトル全体の情報が必要であ

ると考えられる．Mulliken 電荷と励起エネルギーは平均結合距離と同じ傾向であったの

で，立ち上がりから 7eV ほどの情報がと相関があると言える．つづいて，入力に用いる領

域を Region1，Region1+2，Region1+2+3，Region1+2+3+4 というように増やしていった結果

を図 5-10, 11 に示す．全物性において先と同様の議論が当てはまる．Bond overlap 

population 以外の物性に関しては，7eV までで多くのデータに関して予測ができているが，

十数点のデータに関しては予測が外れている傾向が見て取れる．これら誤差の大きなデー

タに関しては，7eV 以降の情報を追加することで予測精度が向上している．これは 7eV ま

では同じような特徴を有しているにもかかわらず物性値が異なるデータが存在していたこ

図 5-9. 各エネルギー領域における正解値と予測値  (a) -1~3eV (b) 3~7eV (c) 7~11eV (d) 

11~15eV 
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とが要因だと考えられる．同じような特徴といっても，7eV 以降のスペクトル形状が異な

るならば 7eV 以前のスペクトル形状も多少は異なるはずである．しかし今回用いたハイパ

ーパラメータのニューラルネットワークの学習能力やデータが不十分であったために，

7eV までのスペクトル情報ではそのような差異までは学習できなかったと考えられる．一

方で，Bond overlap population に関しては，考慮するエネルギー領域を増やしていくほどプ

ロットが対角線に近づいて行っている様子が見て取れ，確かに Bond overlap population の予

測には Core-loss スペクトル全体の情報が必要であることがわかる． 

 

図 5-10. 入力に用いるエネルギー領域を増やしながら学習・予測を行った結果 
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図 5-11. 図 5-10 におけるテストデータの平均絶対誤差 

 

⚫ ノイズの影響 

 実験で測定される Core-loss スペクトルは，今回用いた理論計算スペクトルようにきれい

なデータではなく様々な要因からノイズを含んでしまう．このようなデータに関しても予

測が可能かどうかを検討するために，計算スペクトルに人工ノイズを加えたスペクトルを

生成し学習及び予測を行った． 

 EELS の実験では，スペクトルには Poisson 分布に従ったノイズが含まれる 19．Poisson 分

布は以下の式で記述される． 

 

P(𝑥 = 𝑘) =
𝜆𝑘𝑒−𝜆

𝑘!
 

 

𝑥は確率変数を意味しており，𝜆は母平均である．𝜆が大きいほど，相対的なばらつきは小さ

くなるため EELS の信号強度が大きい，つまり電子線照射時間や電流量が多きいほどきれい

なスペクトルを取得することができる．その一方で，試料へのダメージが大きくなるためノ

イズとダメージ量はトレードオフの関係に合うある． 

まず 5.3.1 で構築した学習器を用いて，テストデータにノイズを含ませたデータ(図 5-12)を

生成し予測を行った．訓練データのスペクトルの中で最大の面積で全スペクトルを規格化

した後，それぞれのスペクトルに Level1 : 10000, Level2 : 20000, Level3 : 50000, Level4 : 
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75000, Level5 : 100000, Level6 : 200000, Level7 : 500000, Level8 : 1000000 を乗じた後，

Poisson 分布に従うノイズを加えた．ノイズは Poisson 分布に従い加えられるため確率的に

なるため，そこでこの作業を 10 回行った．図 5-12 中(a)はノイズが加えられていない Core-

loss スペクトルを，(b)，(c)，(d)はそれぞれ 10000，100000，1000000 をかけてノイズを載

せたスペクトルを表している．乗じる数が大きいほどノイズが提言されており，1000000

ではほぼ理論スペクトルと同じデータが得られていることがわかる．続いて予測結果を図

5-13 に示す．Bond overlap population 以外の物性に関しては，ノイズが小さくなるにつれて

誤差が小さくなり，ノイズを含まないときの誤差(図中灰色点線，以降 Level0 と呼称する)

に収束していく傾向が見て取れる．しかしどの程度のノイズレベルで Level0 と同程度の誤

差になるかには物性により差があることがわかる．平均結合距離，Mulliken 電荷，励起エ

ネルギーは Level3 や 4 のノイズレベルですでに Level0 と同程度の予測精度を示してい

る．一方で，平均結合角度と Voroni 体積に関しては，Level6 以上でないと予測誤差が

Level0 と同程度にならないことがわかる．つまりこれら 2 つの物性に関しては，できるだ

けノイズを軽減したスペクトルを測定する必要があると言える．さらにこの結果は図 5-8

の結果とも一致する．図 5-8 から平均結合角度と Voronoi 体積は Core-loss スペクトルの微

小な構造と相関していることが示唆された．このような微小な特徴はノイズによって消え

てしまう．この 2 つの物性がノイズに弱いのも，平均結合角度と Voronoi 体積が Core-loss

スペクトルの微小な構造と相関していることを支持しているといえる．Bond overlap 

population に関しては，ノイズレベルにかかわらず予測精度は Level0 と同程度であった．

以上のことから，物性によりノイズを含む場合の予測精度は異なり，スペクトルのより細

かい構造と相関している物性に関しては，できるだけノイズを含まないスペクトルを取得

する必要があることがわかった． 
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図 5-12. ノイズを含む Core-loss スペクトル (a) ノイズなし (b) Level1 (c) Level5 (d) 

Level8 

 

図 5-13. ノイズを含むスペクトルに対する予測結果 
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 続いて，訓練データにもノイズを加えて学習・予測を行った．先に述べたように 1 つのス

ペクトルに対して 10 回ずつノイズを加えているため，訓練データのサイズは図 5-4 の場合

より 10 倍多い．これは機械学習の用語では Data Augmentation と呼ばれ，データ数が少ない

場合や予測器をロバストにするために，元のデータにノイズを加えたり一部を切り取った

りしてデータを水増しする手法である．その結果を図 5-14, 15 に示す．図 5-15(a)，(b)，(c)

はそれぞれ Level1，Level5，Level8 のノイズを加えたスペクトルでの学習・予測結果に対応

する．図 5-13 の結果と同様にノイズが大きいほど予測誤差が大きいということがわかる．

また，物性によってはノイズが大きくても十分予測が可能という点も一致する．しかし先ほ

どはノイズレベルが Level3 や Level4 にならなければ予測精度が Level0 と同程度にならな

かったが，今回は Level1 や Level2 に対しても Level0 程度の誤差を示している物性が存在す

る．これはいくつかの物性では，Data Augmentation により誤差を学習することができたこと

を意味し，結果として予測器がノイズに対してロバストになったといえる．一方，平均結合

角度や Voronoi 体積に対しても多少ロバストにはなっているが，やはりノイズによりスペク

トルの微小な構造が消えるため誤差が大きいことがわかる．以上のことからノイズレベル

がわかっているならば，人工的に誤差を加えたデータで学習することでノイズが大きなデ

ータに足しても物性を精度よく予測できることがわかった． 

 

 

図 5-14. 各ノイズレベルで学習した際の平均絶対誤差 



103 

 

 

図 5-15. 各ノイズレベルにおける訓練・テストデータの予測結果 (a) Level1，(b) Level5，

(c) Level8 
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5.3.2 入力情報:励起エネルギーでそろえた Core-loss スペ

クトル 

 入力に core-hole 効果の情報を追加するため，全 Core-loss スペクトルを立ち上がりではな

く，励起エネルギーでそろえた．541eV を 0eV として-1~15eV までを 0.1eV 刻みで入力とし

て使用した．541eV 以下の励起エネルギーを持つスペクトルに関しては，541eV 以下の強度

は 0，つまりゼロパディングを行った．パラメータの最適化を行った結果，隠れ層の数が 2，

ノード数が入力層と同じ，正則化項の係数が 10-7の時，検証データの誤差が最小であった．

その時の予測結果を図 5-16 に示す．平均結合距離，平均結合角度，Mulliken 電荷，励起エ

ネルギーの誤差が非常に小さくなっている．特に平均結合距離と Mulliken 電荷は 30%ほど

誤差が小さくなっていた．また表に示すようにスペクトル B に関する誤差も同様にかなり

減少していた(表 5-3)． 

 

図 5-16. 励起エネルギーを考慮しない場合と考慮する場合の平均絶対誤差の比較 

 

さらに励起エネルギーの考慮の仕方について検証を行った．上述のように励起エネルギ

ーでスペクトルをそろえた場合に加え，5.3.1 と同様に立ち上がりでそろえた後，スカラー

値として励起エネルギーを考慮した 161 次元の場合を考え，この 161 次元でさらに励起エ



105 

 

ネルギーを予測する・しない場合の両方を考えた．その結果を図 5-17 に示す．A が遷移エ

ネルギーでスペクトルをそろえた場合，励起エネルギーをスカラー値として考えた場合か

つ遷移エネルギーを予測する場合・しない場合をそれぞれ B，C と表記している．誤差に関

して大きさ差は見られないが，励起エネルギーをスカラー値として考慮したほうが誤差が

小さくなっていることがわかる．励起エネルギーの情報の抽出方法に合わせてネットワー

クの係数を学習したほうが，予測誤差が小さくなっていることがわかる． 

 

表 5-3. 励起エネルギーを考慮しない場合と考慮する場合のスペクトル B の 

正解値と予測値 

 

 

図 5-17. 励起エネルギーの考慮の仕方による平均絶対誤差の比較 
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5.3.3 実験への適用 

 最後に本手法を実験に適用した．-Quartz の酸素 K 端を実験で測定した．TEM サンプル

は粉砕法により用意した．日本電子製の電子顕微鏡 JEM-ARM200F を使用し，電子の加速

電圧は 200keV に設定した．また，EELS の取得にはモノクロメータを使用した．今回使用

したモノクロメータは，ゼロロスの幅から推定して 30meV のエネルギー分解能を有してい

た． 

 実験で得られたスペクトルと理論計算で得られたスペクトルを図 5-18 に示す．実験と理

論計算のスペクトルを比べてみると，ピーク位置に関しては非常によく再現できているこ

とがわかる．その一方で，実験スペクトルは非常にノイズが大きいことがわかる． 

 

 

図 5-18. -Quartz の実験及び計算スペクトル 
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ノイズはこのまま予測を行った．このモノクロメータのエネルギー分解能(0.03eV)は，酸素

の K 端の自然幅約 0.1eV に比べて非常に小さいため，今回は 0.1eV でブロードニングした

スペクトルで学習させた予測器に実験スペクトルを入力した．また実験で得られるスペク

トルの強度は，ビームの照射時間や電子数に依存するため任意の値となってしまう．そこで

学習時は，それぞれのスペクトルの最大強度が 1 になるように規格化して学習を行った．規

格化しても予測精度は大きく変化しないことは確認済みである．実験スペクトルの最大強

度を 1 にして予測を行った結果を表 5-4 に示す．実験スペクトルはかなりノイズを含んでい

るにもかかわらず非常に高精度に物性を予測できていることがわかる．今回は，すでに訓練

データ内に含まれている物質の実験スペクトルを用いたが，ノイズがかなりあるスペクト

ルに有効であったことから実験への適用が可能であることがわかった． 

 

 

 

 

  

表 5-4. 実験スペクトルに対する正解値と予測値 
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5.4 結論 

 Core-loss スペクトルを用いた研究の多くは，原子・電子構造に関する定性的な議論を主

としている．しかし価数や電荷移動など一部の物性は Core-loss スペクトルから定量的な情

報の抽出が可能である 66,165–169．また溝口らは, Bond overlap population diagram と Core-loss ス

ペクトルを比較することで，界面近傍の酸素 K 吸収端のプレピークの面積から結合の強さ

を推定できることを見出した 72．このことから，Core-loss スペクトルを詳細に解析すること

でこれまで報告されている物性以外も定量化可能であることが示唆されている．一方で，物

性により Core-loss スペクトルのどのエネルギー領域に情報が含まれているかを見極めるの

は容易なことではない． 

本章では，ニューラルネットワークを用いて Core-loss スペクトルから物性を直接定量化

する手法を考案した．第 3 章と同様に SiO2 の様々な結晶構造のデータを対象とし，幾何的

物性として，平均結合距離，平均結合角度，Voronoi 体積を考慮した．また，化学結合に関

する情報として，Bond overlap populaiton，Mulliken 電荷，励起エネルギーを考慮した．結果，

すべての物性に関して高精度に予測することに成功した．Core-loss スペクトルは一般に非

常に局所的な情報を反映しているといわれている．これは平均結合距離と角度が予測でき

たことと一致している．さらに Voronoi 体積も予測できていることから，Core-loss スペクト

ルが中距離的な情報も抽出可能な形で含んでいることがわかった．また励起エネルギーを

予測できたことから，Core-loss スペクトルの形状そのものに励起エネルギーの情報が含ま

れていることも明らかになった．さらに Bond overlap population と Mulliken 電荷が予測でき

たことから，Core-loss スペクトルには基底状態の価電子帯の情報が含まれていることがわ

かった．また誤差の要因を精査した結果， (1) 仮想的な結晶構造に関してスペクトルを複

数計算してデータに追加すること，(2) 励起エネルギーを入力情報に追加すること，により

誤差を減らすことが可能であることがわかった．Core-loss スペクトルのどのエネルギー領

域と物性が相関しているのかを定性的に議論するために，Core-loss スペクトルを 4 つの領

域に分割し学習・予測を行った結果，Bond overlap population 以外の物性に関しては，7eV ま

でのエネルギー領域にその情報が含まれていることが示唆された．特に平均結合距離は 7eV

全体，平均結合角度は立ち上がりのごく近傍に情報が含まれており，第 4 章の水分子の結果

と整合する結論が得られた．また，Bond overlap population はスペクトル全体にその情報が

含まれており，これは分子軌道論から説明することができた．続いて，スペクトルに人工的

にノイズを加え予測を行うことで予測器がノイズに関してロバストかどうかを議論した．

結果，平均結合距離，Bond overlap population，Mulliken 電荷，励起エネルギーはある程度ノ

イズに強いことがわかった．さらにノイズを加えたスペクトルで学習を行うことで予測器

をよりロバストに構築することができた．一方で，平均結合角度と Voronoi 体積はノイズに

弱く，この理由としてこの 2 つ物性はスペクトルの微細な構造と相関していることが考え

られた．特に平均結合角度に関しては，この事実は第 4 章の水分子の結果と整合していた． 
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最後にノイズを多く含むような実験スペクトルに本手法を適用した結果，非常に精度よ

く物性を予測することができた．このことから本手法が実験にも適用可能であることがわ

かった．本研究では，原子一つ一つのサイトから得られた Core-loss スペクトルを利用した

ため非常に局所的な平均結合距離などを予測したが，ユニットセル内の重み平均スペクト

ルを用いることでより実材料解析において有用なデータ(バンドギャップ等)を予測するこ

とができると期待される． 
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第 6 章 総括 

材料は元素と結晶構造の組み合わせからなる．等組成比の元素の組み合わせだけ考えた

としても， 2 元系で約 5000 通り，3 元系で 500,000 通り，4 元系で 50,000,000 通り存在す

る．当然その中で実際に存在する物質は限られてくるが，組成比や結晶構造を考えるとその

組み合わせは途方もない数に達する．これまでの新規材料開発では，理論・実験・計算とい

う 3 つの柱を基礎とし，研究者の知識や経験を活かしてこの途方もない材料空間の中から

新規材料を探索してきた．これまでの材料研究の中で蓄積されてきた膨大なデータを活用

してより高速な材料開発を行うための第 4 の手法としてデータ科学が注目を集めている．

この「マテリアルズインフォマティクス」と呼ばれる分野は，過去から蓄積されてきた膨大

なデータに対して機械学習等のデータ科学の手法を適用することで，これまでの材料科学

が抱えていた問題を解決しつつある．マテリアルズインフォマティクスはデータさえあれ

ば適用可能であるため，理論，実験，計算度の分野にも応用可能であり，今後加速度的にデ

ータが蓄積されていくであろうことを踏まえると，その応用がますます広がっていくと期

待される． 

これまで新規材料の発見 9–16，理論計算の代替 17,18など様々な材料開発プロセスに応用が

広がっている．一方で，材料の分析への応用はいまだ進んでいないというのが現状である．

材料の分析は，材料の同定や機能の評価，物性のメカニズムを解明など新機材用開発におけ

る重要なステップである．そこで本研究では，マテリアルズインフォマティクスの材料分析

への応用に目を付けた．様々な分析手法の中でも特に内殻電子励起分光法(Core-loss 分光

法)19,20への応用に関する研究を行った．内殻電子励起分光法(Core-loss 分光法)は，X 線や電

子線により内殻電子が伝導帯に遷移する際のエネルギーを計測する手法である．光源(電子

線や X 線)が nm や Å レベルの波長を有するため，今や原子一個の電子状態を解析すること

が可能である．さらに近年では，シンクロトロンや電子顕微鏡の性能向上により，優れた時

間分解能で測定可能である．そのような実験は格子欠陥内の原子一個レベルの電子状態解

析やフェムト秒レベルで起こる化学反応の素過程の解析を可能にする一方で，一度の実験

で数千から数万のスペクトルが同時に取得されることを意味する．実験で取得される Core-

loss スペクトルの解釈には理論計算の併用が必須である．しかし，一般的に core-loss スペク

トルの計算には膨大な計算時間を必要とする．また，多様な構造から取得されるスペクトル

は，その形状が構造によって複雑に変化するため，スペクトルと原子構造がどのように関係

しているのかを理解するのは非常に困難であり，結晶学や量子力学に関する非常に高度な

専門知識を必要とする．さらに近年では，core-loss スペクトルを時間・空間分解で測定する

ことが可能になってきた．つまり，一度の測定で取得されるスペクトルの数が急激に増加し

ている．以上のような背景から，そのような膨大な数のスペクトル一つ一つを専門の研究者

が理論計算し，解釈するという「研究者駆動型」の Core-loss スペクトル研究だけでは測定

されるデータすべてを解析しきることはできない．  
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 このように現在の Core-loss スペクトルの研究手法には以下の 2 つの大きな問題が存在す

る． 

Ⅰ. 実験スペクトルから物質の原子・電子構造を同定するためには，膨大なコストのかかる

理論計算が必須である． 

Ⅱ. 物質の原子構造が得られたとしても，それらとスペクトルの相関性を明らかにするため

には専門的な知識を必要とする． 

ゆえに，現状では実験データを十分に活用しているとはいえない． 

一方，近年材料科学の分野では新しい研究手法としてデータ科学が注目を集めている．

分光法の分野も例外ではなく，IR，NMR，(E)XAFS など幅広い解析手法に応用されてい

る．そこで本博士論文研究ではデータ駆動型のスペクトル解析手法を開発することで内殻

電子励起分光法が抱える問題の解決を目的とした． 

第 3 では問題Ⅰを解決するべく，ニューラルネットワークを用いて，基底状態の PDOS か

ら Core-loss スペクトルを予測することを試みた．本章では，SiO2の様々な結晶構造のデー

タを対象とした．基底状態の伝導体における酸素 PDOS(p 成分)の-1~15eV を入力とすると，

学習データとは独立した結晶に関しては，Core-loss スペクトルを非常に正確に予測するこ

とができたが，SiO2ガラスに関する誤差は結晶に関する誤差の数十倍以上であった．誤差の

傾向を解析した結果，ガラスに関して Core-hole 効果を過小評価していたことが大きな誤差

の原因であることがわかった．そこで Core-hole 効果と相関があると考えられるバンドギャ

ップを考慮した．結果，バンドギャップを考慮することでガラスに関する誤差は大きく改善

された．さらに core-hole 効果は，価電子帯の遮蔽効果によりその強弱が変わる．そこで価

電子帯の s，p 成分を入力として考慮し，学習と予測を行った．結果，s 成分では誤差が改善

されず，p 成分では誤差が改善された．これは s 軌道が球対称の形状をしていることでどの

物質でも遮蔽効果が変わらないことが考えられた．  

以上のように，ニューラルネットワークを用いることで基底状態の PDOS から Core-loss

スペクトルを予測することに成功した．また，core-hole 効果と相関している情報を追加るす

ることで予測精度を向上させることができることがわかった． 

第 4 章では問題Ⅱを解決するべく，教師なし学習と教師あり学習を組み合わせた新たな手

法を考案した．教師なし学習により似た特徴を持つスペクトルとクラスタリングし，その中

に共通する元素・構造情報を決定木分析により自動抽出した．デモンストレーションとして

14 種類の二元系酸化物の O-K 端に適用したところ，直観と一致するようなスペクトル-元素

情報相関性を自動抽出することに成功した．また SiO2 の多形の O-K 端に適用したところ， 

決定木から正しくスペクトルを予測することができた．また，決定木を登ることで正しくス

ペクトルを解釈することに成功した．仮想的な物質に対しても，スペクトルの変化がわずか

でないならば正しく予測と解釈を行うことができた．  

 上記の手法は非常に強力である一方で，決定木が深くなりすぎてしまう点とデンドログ

ラムの階層と決定木の階層が一致しないという欠点を有している．そこでその欠点を克服

するため上記の手法を改良した．この手法を水分子の O-K 端に適用したところ，スペクト
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ルの立ち上がり 7eV 付近までの大きな変化は H-O 結合距離と相関があることがわかった．

またこれらは手動により発見した相関性と一致した．また立ち上がり近傍の小さなピーク

の変化は H-O-H 結合角度と相関があることが判明した．このような相関性は，手動で発見

するのは困難であり，本手法を適用して初めてあきらかになった．続いて第 3 章で用いた

1000 以上のスペクトルに対して改良版の手法を適用した．その結果，SiO2 のような結晶デ

ータに関してもスペクトル-構造相関性を自動抽出することに成功した． 

 以上のように第 4 章では，スペクトル-構造相関性を自動抽出する手法を構築した．本手

法を適用することで直観に合致するような相関性を発見することが可能であることがわか

った．また本手法の強みは，人間の能力を超えた多次元を考慮することが可能という点で

ある．ゆえに本手法は Core-loss スペクトルに限らず，他の分光法，あるいはスペクトル以

外の対次元データにも適用可能であり，非常に汎用的な手法であると言える 

第 5 章では，スペクトルの新たなる活用法の検討を行った．Core-loss スペクトルを用い

た研究の多くは，原子・電子構造に関する定性的な議論を主としている．価数や電荷移動な

ど一部の物性は Core-loss スペクトルから定量的な情報の抽出が可能である一方で，そのほ

かの物性に関してはほとんど報告がない．そこで第 5 章では，ニューラルネットワークを用

いて Core-loss スペクトルから物性を直接定量化する手法を考案した．第 3 章と同様に SiO2

の様々な結晶構造のデータを対象とし，幾何的物性として，平均結合距離，平均結合角度，

Voronoi 体積を考慮した．また，化学結合に関する情報として，Bond overlap populaiton，

Mulliken 電荷，励起エネルギーを考慮した．結果，すべての物性に関して高精度に予測する

ことに成功した．Core-loss スペクトルは一般に非常に局所的な情報を反映しているといわ

れている．これは平均結合距離と角度が予測できたことと一致している．さらに Voronoi 体

積も予測できていることから，Core-loss スペクトルが中距離的な情報も抽出可能な形で含

んでいることがわかった．また励起エネルギーを予測できたことから，Core-loss スペクト

ルの形状そのものに励起エネルギーの情報が含まれていることも明らかになった．さらに

Bond overlap population と Mulliken 電荷が予測できたことから，Core-loss スペクトルには基

底状態の価電子帯の情報が含まれていることがわかった．また誤差の要因を精査した結果， 

(1) 仮想的な結晶構造に関してスペクトルを複数計算してデータに追加すること，(2) 励起

エネルギーを入力情報に追加すること，により誤差を減らすことが可能であることがわか

った．Core-loss スペクトルのどのエネルギー領域と物性が相関しているのかを定性的に議

論するために，Core-loss スペクトルを 4 つの領域に分割し学習・予測を行った結果，Bond 

overlap population 以外の物性に関しては，7eV までのエネルギー領域にその情報が含まれて

いることが示唆された．特に平均結合距離は 7eV 全体，平均結合角度は立ち上がりのごく

近傍に情報が含まれており，第 4 章の水分子の結果と整合する結論が得られた．また，Bond 

overlap population はスペクトル全体にその情報が含まれており，これは分子軌道論から説明

することができた．続いて，スペクトルに人工的にノイズを加え予測を行うことで予測器が

ノイズに関してロバストかどうかを議論した．結果，平均結合距離，Bond overlap population，

Mulliken 電荷，励起エネルギーはある程度ノイズに強いことがわかった．さらにノイズを加
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えたスペクトルで学習を行うことで予測器をよりロバストに構築することができた．一方

で，平均結合角度と Voronoi 体積はノイズに弱く，この理由としてこの 2 つ物性はスペクト

ルの微細な構造と相関していることが考えられた．特に平均結合角度に関しては，この事実

は第 4 章の水分子の結果と整合していた． 

最後にノイズを多く含むような実験スペクトルに本手法を適用した結果，非常に精度よ

く物性を予測することができた．このことから本手法が実験にも適用可能であることがわ

かった．本研究では，原子一つ一つのサイトから得られた Core-loss スペクトルを利用した

ため非常に局所的な平均結合距離などを予測したが，ユニットセル内の重み平均スペクト

ルを用いることでより実材料解析において有用なデータ(バンドギャップ等)を予測するこ

とができると期待される． 

 

以上のように本研究では，マテリアルズインフォマティクス手法を内殻電子励起分光法

に適用した．本研究で考案した手法やアイディアは，分光法で取得されるあらゆるスペクト

ルデータに適用可能であることを最後に強調する． 
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