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「物質のハミルトニアンを知りたい」，物
性研究者なら誰でも思うことだろう．しか
し，対象物質の実験結果を説明できるハミ
ルトニアンを構築するのは，一筋縄にはい
かない．ハミルトニアンの関数系，含まれ
るパラメータ値を決定するためには，多く
の試行錯誤が必要となるためである．この
煩雑な作業を回避するにはどうしたらよい
だろうか．近年注目されている機械学習を
はじめとしたデータ駆動手法の利用が一つ
の道筋だろう．我々は機械学習を利用する
ことで，実験・観測データからハミルトニ
アンを推定する手法を開発した．
ハミルトニアンを推定するために，実験
データが与えられた際のハミルトニアンの
事後確率を定義する．ベイズ推定を利用す
ることで，この事後確率は，ハミルトニア
ンが与えられた際の測定ノイズを含めた実
験データの尤度（計算物質科学手法により
評価可能）および事前分布で表すことがで
きる．事前分布は，推定するハミルトニア
ンに対する事前知識を表し，推定対象に適
した分布を導入する必要がある．このよう
にして定義された事後確率を最大とするハ
ミルトニアンが最も実験・観測データを説
明できると推定される．
しかしながら，この事後確率の最大条件
探索は，使用する計算物質科学手法によっ
ては簡単ではない．あるパラメータの組に
おける事後確率の値は，対象とする物理量
を計算物質科学手法により評価することで
得られる．そのため，計算に時間がかかる
場合，最大条件を見つけるのは困難である．
これを克服するために，機械学習が使える．
機械学習を利用することでできるだけ少な
い試行回数でよりよい条件を探索すること
ができるベイズ最適化を，事後確率の最大

条件探索に利用した．テストケースとして，
1次元量子スピン系に対して適用した．ベ
イズ最適化を用いることで，物理学でよく
利用されるマルコフ連鎖モンテカルロ法や
勾配法よりも物理量の計算回数が少なくて
も，よりよい最大条件を見つけ出せること
がわかった．
一方で，ベイズ最適化を用いると実験
データを説明できるハミルトニアンを高速
に導出することはできるが，事後確率の最
大条件だけでは，観測ノイズを見積もるこ
とはできない．そこで，マルコフ連鎖モン
テカルロ法によって事後確率を詳しく解析
することで観測ノイズを求め，推定された
ハミルトニアンに誤差をつける手法を開発
した．
このように開発された手法の有用性を示
すために，実際の実験系への適用として，
低次元量子スピン系KCu4P3O12に対して高
磁場測定で得られた磁化過程および帯磁率
の実験結果から，スピンハミルトニアンを
推定した．その結果，推定されたスピンハ
ミルトニアンは，実験データをよく再現で
きた．また，磁気的相互作用の誤差も見積
もることができた．
推定されたスピンハミルトニアンを用い
ることで，実験室レベルでは直接見積もる
ことが難しい，スピンギャップや磁気エン
トロピーなども予測することができる．つ
まり，“高価”な実験なしに物質を理解でき
るため，ハミルトニアン推定は物質開発の
コスト削減に繋がり，新物質の発見を加速
させるだろう．また，この手法は，ハミル
トニアンが定義でき，入力する実験・観測
データを計算できる計算手法があれば利用
することができる．物理学における様々な
分野において，広く応用できる手法である．

――用語解説――

事後確率：
観測したデータが与えられた
条件の下で，推定するパラ
メータの確率のこと．観測し
た「後」での確率であるため
に，ベイズ統計では事後確率
とよばれる．

ベイズ推定：
ベイズの定理に基づき，観測
事象（実験データ）から，推
定したい事象（ハミルトニア
ン）を，確率的に推論するこ
と．事後確率を最大にする 
推定はMaximum A Posterior
（MAP）推定とよばれ，事後
確率を詳細に解析することで
MAP推定に誤差をつけるこ
とができる．

事前分布：
推定対象のハミルトニアンに
対する事前知識を表現する分
布のこと．ベイズ推定を行う
ためには，事前に決める必要
がある．事前情報として，変
数の数が少ないことや過剰に
大きくないことがわかってい
るときには，それぞれ L1ノ
ルムや L2ノルムを用いた事
前分布を利用する．

ベイズ最適化：
機械学習による予測を用いた
最適化手法のこと．機械学習
を利用することで，できるだ
け少ない計算回数で，よりよ
い解を見つけることができ，
ハミルトニアン推定の高速化
に利用できる．
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