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マテリアルズ・インフォマティクス（MI）の動向： 
材料開発はAI によってどのように変わるのか

岡 本　昌 彦＊

1．はじめに
2014年 6月22日の日本経済新聞に掲載された「米・

材料ゲノムの衝撃」の記事は衝撃的だった （図 1）．
この記事は，2012年に米韓の研究者（マサチュー

セッツ工科大学（MIT）とサムスン総合技術院
（Samsung Advanced Institute of Technology））が，
リチウムイオン電池の電極材料に関して新材料を
提案する論文を発表したが 1），実はその材料組成
は日本企業が実験を繰り返して発見 2），特許出願
中の材料と基本的に同じ組成であったことを報じ
ていた．関係者がとりわけ瞠目したのは，米韓の
チームが実験をせずに情報科学的な手法だけから
短時間で新材料にたどり着いたとしていること
だった．
米国は，2011 年から人工知能（AI）も取り入

れたビッグデータ処理により新材料開発の加速を
目的とした，国家プロジェクト“Material 
Genome Initiative（MGI：マテリアルゲノム計
画）”を立上げており，これは材料分野で優位に
立つ我が国を意識したものと考えられていた．米
政府には，機能や有用性の不明な段階の遺伝情報
の特許を認めた前例があり，知的財産権の確保に
MGI を利用する意図ではないかと危惧された．
優れた材料が日本の競争力の源泉であるが，この
記事はそれがまさに脅かされつつあることを報じ
るものだった．
この記事自体には幾つかの事実誤認 3）があった
が，我が国の素材産業界に与えた影響は大きい．
実際，この記事からほどなく，データ科学と材
料科学の融合領域であり，「データ駆動型材料開

発」を意図した，マテリアルズ・インフォマティ
クス（MI）のいくつかのプロジェクトが，文部
科学省，経済産業省などから立ち上がり，我が国
でも産官学の各分野で本格化した．

図 1． 日本経済新聞に掲載された「米・材料ゲノムの
衝撃」（2014 年 6 月 22 日（月曜日））の記事
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いっぽう，上記の新聞記事からおよそ 10 年を
経た現在では，当初のMI への期待が過熱してい
た状態を脱し，その有用性とともに材料開発への
適用性も正しく認識されるようになってきている
と思われる．
筆者は，偶然にもMI プロジェクトの立上げの

場に立ち会い，産官学の研究者らとMI の可能性
について議論する機会を持った．その当時，MI
の秘めたる破壊力を実感しつつも，材料開発に実
用化するためには多くの課題があると感じた．
MI 関連の研究は日進月歩であり，限られた紙

面で全貌を紹介することは容易ではない．今回，
本稿を執筆する機会を得たので，菲才を顧みず，
MI 登場の背景から始めて，国内外の研究開発動
向と研究事例，さらに，これからの材料開発は
AI 4）によってどのように変わるのかについて私見
を紹介したい．

2． マテリアルズ・インフォマティクス（MI）
登場の背景－我が国の部素材産業を取り
巻く環境－とMI の進展
我が国の部素材産業は，主要な輸出品目である

だけでなく，世界市場において高いシェアを有し
ている．日系企業が世界シェアの 60% 以上を占

める製品のうち，約 80%が部素材となっている．
そのなかでも機能性化学品は，日本企業が高い
競争力を有する分野であり（図 2），たとえば，
液晶ディスプレイの素材などの電子材料分野にお
いては，日本の素材企業が高いシェアを有する．
これはリチウムイオン電池の分野でも同様である 5）．
一般的な素材開発は，扱う元素や反応条件の無
限ともいえる組み合わせの中から目的に合う機能
を持った素材を探し当てる作業である．以前は研
究者の経験と勘が頼りで，なかには偶然の産物と
して開発された素材もある．社内に蓄積された経
験やノウハウを利用し，競争力のある各種の素材
を短時間で開発することが求められてきた．しか
しすでに多くの素材が開発され実用化された現代
では，より高性能で，要求される特性にマッチす
る素材を開発するのはコストがさらに嵩み，時間
もかかるようになってきている．
いっぽう，我が国の部素材メーカーを取り巻く
環境は，
ⅰ）顧客ニーズが多様化し，バルクから少量多
品種生産への転換，製品のライフサイクルの短期
化など，研究開発のより一層の効率化や開発ス
ピードのより一層の加速が強く求められるように
なっている． 

 

 
 

図２．我が国の素材企業が競争⼒を有する機能性化学品（液晶ディスプレイ）の事例 
リチウムイオン電池も同様（吉野 彰博⼠（旭化成）ノーベル化学賞(2019)）． 

 
 
 
  

図 2．我が国の素材企業が競争力を有する機能性化学品（液晶ディスプレイ）の事例
 リチウムイオン電池も同様（吉野　彰博士（旭化成）ノーベル化学賞（2019））．
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ⅱ）グローバル化が一層進展し，海外顧客とす
り合わせをし易い海外の部材メーカーの技術力が
向上することによって，主要顧客であった国内顧
客と，すり合わせを行いながら発展してきた，国
内の部素材メーカーがシェアを失っている市場も
出てきている，
ⅲ）SDGs との関連で，働き方改革による生産

性向上，社会の環境負荷低減への要求として，人
体，環境への代替材料や蓄エネルギー／省エネル
ギー分野の研究開発が促進されているなど，大き
な変革期にあるといえる．
我が国の部素材メーカーは，未だ技術的に優位

性をもつものの，競争は激化してきている．新規
材料の開発期間を短縮し，部素材メーカーの技術
的優位性を維持・発展していくことが益々重要に
なってきている．
素材メーカーが現在，MI の導入を急ぐ大きな

理由は，このような環境変化にある．問題解決に
は，「膨大な時間を必要とする材料開発の高速化
やコスト削減」を狙いとしたAI を活用するデジ
タル技術であるMI の活用が不可欠で，MI の導
入は世界規模で大きな流れとなっている．

3．MI とは何か
先にMI とはデータ科学と材料科学の融合領域
であり，「データ駆動型材料開発」と言い換える
こともできると述べた．ただ，これまでの材料科
学の分野のデータは，それぞれの研究者のデータ
形式がバラバラで交換ができなかったり，研究者
ごとに抱え込んでいたり，同じ組成の物質でも求
める特性が異なると，合成方法や蓄積されるデー
タが異なっていることなどの理由で，データ科学
に必要なデータベースが構築されてこなかった．
しかし，物質の諸性質を電子状態に基づいて計
算する第一原理計算により，コンピュータ上に材
料がもつ基本的要素のデータベースを構築するこ
とが可能となった．これと経験に基づくデータを
合わせて，そこにAI のような情報科学的手法を
導入して未知材料の機能を推定できるようになっ
た．さらに，この方法に多数の化合物群を一度に
実験的に自動合成するコンビナトリアル合成や高
速材料評価（High Throughput Screening: THS），
論文からなどの知識抽出技術などを組合せること
で，合理的かつ高速に所望の特性をもつ未知物質
へと近づいていくこともできるようになった．こ
れがMI における理想的なアプローチ方法であ
る 6）．MI による材料開発の流れは図 3 に示す概 
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図 3．マテリアルズ・インフォマティクス（MI）の概念図
  実験データの部分にコンビナトリアル合成やTHSを組み合わされた，ロボットによる自動

実験装置を導入することで，データ数を増すことが期待できる，
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念図で表される．
まず初めに，色々なソースからの材料とその機

能に関するデータを大量に収集し，それらの相関
関係を表すモデルを機械学習によって構築する．
これを機械学習モデルという．これらデータは，
化学構造と物性値の相関の実験データから数値シ
ミュレーションデータ，科学論文・特許・社内文
書といった文献情報までを包含するが，これら
様々な情報をコンピュータが取り扱える形に数値
データ化する必要がある（データの構造化）．
一度，適切な機械学習モデルができれば，この

モデルに未知の材料の情報を入力すると，その材
料が所望の機能をもつかどうか予測できる（順問
題）．また，そうして得られたデータを用い，よ
り精度の高い機械学習モデルを構築する．こうし
て得られた予測モデルに対して，目的とする機
能・特性の情報を入力すると，その構造も予測で
きる（逆問題）．また，材料の代わりに材料の合
成方法（プロセス条件）を用いれば，未知の合成
法に対する性能予測にも利用できる．
図 3からわかるように，企業や研究機関に蓄積

された実験データは高速化を図るためのコアとな
る部分である．

4．日本と世界のMI に対する取り組み
近年の材料・素材分野でのデータ活用の進展に

は，先述の米国でスタートしたMGI を先駆けと
する世界的なMI への取り組みが大きく影響して
いる．MI は材料開発に情報科学手法を適用する
アプローチであり，研究者や組織が蓄積してきた
ノウハウ等の暗黙知よる材料の探索や改良を，大
量の実験やシミュレーション結果等のデータ（テ
キストや図表，数値等の形式知）によって実行す
る．熟練者でなくても高度な開発ができる，開発
期間の短縮につながるといった利点が期待される．
我が国でもMI に関連したプロジェクトが早い

段階から立ち上がっている．文部科学省の新学術
領域研究「ナノ構造情報のフロンティア開拓－材
料科学の新展開」（2013－2017 年度）で実施され

た「材料科学と情報科学の調和」を嚆矢に，JST
「情報統合型物質・材料開発イニシアティブ
（MI 2I） 」（2015－2019 年度），NEDO「超先端材
料超高速開発基盤技術プロジェクト（超超プロ
ジェクト）」（2016－2021 年度），内閣府戦略的イ
ノベーション創造プログラム（第 2期）「統合型
材料開発システムによるマテリアル革命」（2018
－2022 年度）など，切れ目のない投資がなされ，
材料科学と情報科学の研究者の連携推進やMI に
関する研究拠点の整備が行われた．これにより材
料データの蓄積や機械学習・データマイニングを
用いた効率的な材料探索の手法，目的とする性能
から構造・特性を提案し，それを実現するための
最適な材料やプロセスを出力する逆問題MI シス
テムの開発など，今後のMI の普及拡大に必要な
さまざまな取り組みが行われた．
2020 年 7 月に閣議決定の「統合イノベーショ
ン戦略 2020」において，マテリアルが戦略的に
取り組むべき技術基盤として位置づけられ，デー
タを基軸としたマテリアルDXプラットフォーム
の実現等が目標達成に向けた施策・対応策の 1つ
として示された．
また，同年 10 月から内閣官房において「マテ
リアル戦略有識者会議」が開催され，マテリアル
戦略の 4つの重要な項目の 1つとしてMI が取り
上げられている．
そのいっぽうで，我が国全体として産学官の
データを効果的に収集・蓄積・流通・利活用する
仕組みは整っていない点が今後の大きな課題とさ
れた．世界を見渡した場合でも，上述の米国での
MGI の下で各研究機関が材料研究データや文献
等に関するデータプラットフォームを整備するな
ど一部で進みつつあるなど，データベースの構築
は海外が先行しているが，産学官のマテリアル
データ全体を効果的に取り扱うための仕組み作り
などオープンデータの戦略的収集のための取り組
みは各国模索中である．世界の主要データベース
の分布を図 4にまとめた．
このような背景から，材料分野におけるデータ
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活用に向けたイノベーション政策として，2020
年 6 月に文部科学省および経済産業省により同時
発表された「マテリアル革新力強化のための政府
戦略に向けて（戦略準備会合取りまとめ）」では
「データを基軸としたマテリアル研究開発のプ
ラットフォーム構築」が，今後当面推進すべき 4
つの取り組みの 1つとして取り上げられており，
国内の材料研究者が産学官の高品質な材料データ
を利活用できる環境（マテリアルDX  7）プラット
フォーム）の整備や材料の製造プロセスの高度化
のための計測，シミュレーション技術，データ解
析（AI 等）を活用した基盤技術の確立等があげ
られている．

MI をめぐる各国の動きに関しては，紙幅の関
係から表 1にまとめた．

5．MI 分野における研究動向
5.1．MI を用いた材料開発の動向
実際のMI による材料開発ではAI の予測が百
発百中するようなことはなく，機械学習だけで目
的化合物の構造を予測することは，現時点では困
難である．データ数が十分ではないため，精度の
高い予測が得るのが難しいことが原因のひとつと
考えられる．ただし，実際の材料探索では，多く
の実験データが得られることは稀であり，限られ
たデータの中で探索を進めざるを得ない．

 
 
 
 

 

図̒．੊ֆのकགྷデーνベースの෾ා図̖) 
 
 
 
  

図 4．世界の主要データベースの分布図 8） 
න̏．0, をΌ͛る֦国のಊ͘ 

 
 表 1．MI をめぐる各国の動き



海洋化学研究　第36巻第 2号　令和 5年 11 月136

したがって，代表的な応用事例は，観測済みの
データやデータベースからブラックボックス関数
の式を推定するベイズ最適化，あるいはデータ量
が少ない場合に用いられるスパースモデリングが
主に用いられている．

5.2． 機械学習を用いたデータ駆動型材料設計技
術の事例紹介

本項では，ベイズ最適化とスパースモデリング
を用いた，それぞれの典型的な事例をとりあげ紹
介する．

5.2.1． ベイズ最適化による二元化合物の融点
データを用いた計算実験

あるポリマーを合成する際に，材料となるモノ
マー候補が 13 種類あるとすると，その組合せは
理論上，100 万通り以上存在する．そのため，い
かに少ない実験条件で目的の組成を見いだせるか
が課題になる．
こういった材料開発にMI の導入が期待される．

ただし，多くの場合，データ数は多くはなく，高
精度の予測モデルを構築することは現実的ではな
い．このような場合に有用なのが，ベイズ最適化
という機械学習手法である．

二元化合物 226 個のなかから融点が最高のもの
を発見するという計算実験で，ベイズ最適化を用
いた事例について紹介する．この事例では，17
個の説明変数を用いて，ⅰ）226 個の材料のなか
から 5% をランダムに選んで融点を観測する，
ⅱ）その後，ベイズ最適化という機械学習手法を
用いて，観測順を自動的に決定した（図 5）．
この事例では，ベイズ最適化より得られた予測
モデルを用いて，有望な実験ポイントが提案され，
実際に実験して得られたデータを予測モデルに
フィードバックするサイクルを回すアプローチと
なっている．
ベイズ最適化では，獲得関数 10）を設定すること
で探索（探索領域に見当をつける）と，活用（精
度の高い領域での予測）のどちらに重点を置くか
を選択できる．この事例では，最高融点の材料を
見つけ出すまでの平均観測数は，ランダムに実施
した場合は 133.4 回に対して，ベイズ最適化を用
いた場合は 16.1 回となり，約 8 倍の効率化が達
成されている．

5.2.2． スパースモデリングを利用して触媒反応
の触媒活性（収率）を予測する技術の開発

触媒開発でもAI の活用が進められており，触

 
 

 

図̓．ベイθ࠹న化ͶΓる್ݫ化߻෼の༧఼デーνを༽͏̗ͪݩࣰࢋܯ) 
 
 
  

図 5．ベイズ最適化による二元化合物の融点データを用いた計算実験 9）
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媒化学・人工知能・計算化学を融合し従来の触媒
開発の方法を刷新する「キャタリストインフォマ
ティクス」研究が報告されている．本法による触
媒反応の収率や反応速度を予測する技術の開発に
ついて紹介する 11,12）．
まず，過酸化水素を使ってオレフィンをハロゲ
ンフリーでエポキシ化合物に変換する触媒反応を
ターゲット反応に選定し，機械学習を利用して本
反応の収率を予測する技術の開発に取り組んだ．
この反応はタングステン酸塩とアンモニウム塩と
ホスホン酸の 3種の化合物を混合した触媒（三元
系触媒）で進行する．各種ホスホン酸分子を検討
した実験データに着目し，量子化学計算によって
ホスホン酸分子を数値化した原子の電荷や赤外吸
収波数など 30 個のパラメータ（これを記述子と
いう）を準備した．それらと実際のエポキシ化反
応の実験収率とを相関づけて機械学習（スパース
モデリング：代表的なアルゴリズムである
LASSO を使用）させ，収率予測モデルを構築す
ることに成功した．この予測モデルにより，触媒
活性を予測したいホスホン酸分子を用いたエポキ
シ化反応の収率が予測できることが明らかとなっ
た（図 6）．

この事例は，少数の実験データをもとに，ス
パースモデリングを用いて，収率の予測に寄与す
るパラメータを自動的・客観的に選別して構築し
たAI で，収率が予測できることを最初に示した
研究成果として知られている 11）．30 個のパラメー
タ（記述子）のうちに，機能やメカニズムに直接
的に関わる記述子を含めていることがポイントで
ある．この点に研究者としての経験やセンスが反
映されている．

6． 今後の材料開発　－AI の導入で材料開発
はどのように変わるのか－
MI の黎明期には，何でもAI で解決できると
いった過度な期待が感じられた．しかし，現状の
MI の技術水準では，材料開発に適用できる範囲
は限定的であり，研究開発現場の課題解決に直接
繋がらないケースもある．実際，実験科学，理論
科学，計算科学（シミュレーション）側からアプ
ローチの方が圧倒的に効率的である場合も多く，
無理やりデータ科学側からアプローチすると，時
間の浪費になってしまうこともある，
データ駆動型研究における最も重要な資源は
データである．しかしながら，現状では，材料研 
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図 6．機械学習（スパースモデリング）を利用して触媒反応の触媒活性（収率）を予測する技術の開発 13）
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究ではデータ駆動型研究に資するに十分なデータ
を利用できる段階には達していない．そのため，
限られたデータの壁を乗り越えるため実践的な取
り組みが盛んになってきている．
そのひとつが，5.2.1．で紹介した研究事例のよ

うな，研究者 14）の経験と勘を重視したAI の利用
である（図 7）．これを「研究者主導MI」と呼び
たい．たとえば，研究者自前の小規模なデータ
（精々100 個程度）と，経験と勘，研究者としての
センスもフルに活用し，予測結果の解釈性も尊重
しながら，大発見よりも，実験数削減などの効率
化を目的に用いる方向に進展していくと思われる．
この場合，機械学習モデルはスパースモデリン
グにより構築されるが，予測モデルが線形回帰で
あれば，結果が単純でありブラックボックスにな
らないだけでなく，外挿の期待でき，研究者自身
で予測結果の解釈ができる．したがって，機械学
習モデルにもフィードバックでき，研究者が主導
的にMI を使用できる．さらに情報科学者と緊密
な連携・融合して，ができれば，より良いシステ
ムが構築できる．

かつて数値シミュレーションが期待と効用の乖
離が大きかった黎明期を乗り越えて，今や必要不
可欠なツールとなったように，今後，MI も研究
開発現場では普通に利用されるようになるであろ
う．最近では，機械学習のライブラリが多数登場
しており，Python，R，MATLAB など通じて，
エンドユーザでも気軽に機械学習を取扱えるよう
になっている．MI の活用ノウハウをいち早く蓄
積するためにも，材料研究にMI を積極的に取り
入れる環境も整ってきている．
今後，企業や研究機関で高品質な材料データ基
盤が整備され，目的変数と複数の説明変数の関連
性を見出すための大量なデータセットが取り扱え
るようになれば，機械学習や統計学を活用する幅
が広がる．
また，実験データの部分に，コンビナトリアル
合成やTHS を組み合わせたロボットによる自動
実験装置が導入できれば，高品質な材料データが
短時間で得られるようになる．MI の今後の発展
を考える際には，解析技術以外の様々な技術動向
も注視していく必要がある．
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図 7．研究者主導MIの進め方と一般的なMIとの違い
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