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1　は じ め に

本解説では，様々な分析装置から得られるデータを ,

機械学習を用いて解析する方法について解説する．具体
的な例としてプラスチックの特性予測について紹介す
る．機械学習に馴染みのない材料研究者が材料開発や機
能開発の際に機械学習を利用するきっかけになれば幸い
である．
分析データは材料組織構造と材料特性を関係づける上
で重要であることは論をまたない．実験系の材料研究者
は試作・分析・特性評価・考察のサイクルを繰り返すこ
とで，高性能な材料の開発や新奇な機能の発見に至る．
ここに理論や計算科学の知見も加わると考察が更に深ま
りこのサイクルが深謀遠慮する．考察は，試作条件，分
析データ，特性データとの関係性を知識も交え捉えて生
じている現象を推察／理解し，次のサイクルに何をすべ
きかを見いだすことが要で，属人化していることが多
い．傑出した材料研究者はこの属人的な要素が秀でてい
る．一方，人工知能（artificial intelligence, AI）の力を
用いてサイクル数を減らす試みは各材料分野を横断して
近年非常に盛んであり，マテリアルズインフォマティク
ス（materials informatics, MI）と呼ばれている（材料研
究の行動変容を促す 10年プロジェクトが国の研究機関
を主体に進行している1））．上記の属人的なプロトコル
に対して標準化する取組みと見て取れなくもない．AI

は膨大なデータの中から人が気付かなかったデータ間の
関係性を見出して材料研究者に提起し，材料研究者はそ
の関係性を起点に新たな気付きを得て次にすべきことを
賢く実行するのである．限定されたパラメータの中で特
性を適正化するようなサイクルの場合には次にすべき試
作条件を，ベイズ最適化などを使用した逆解析により提
起することもできる．このMIを遂行する上で重要なの
がデータである．試作・分析・特性評価の各工程で生成
されるデータ（以下，実験データと総称）の処理方法に
ついて，一例として紹介していきたい．

2　機械学習とは

本節では，材料情報科学の分野に頻繁に登場する用語
を導入しつつ機械学習について概説する．MIに供する
データは具体的には実験データの各パラメータであり記
述子と称する．記述子の中で予測したい記述子を目的変
数，その予測に用いる記述子を説明変数と称する．前節
になぞると特性評価で得られる性能指標が目的変数で，
試作や分析の各パラメータが説明変数に該当する．ただ
し，ユースケースによって当然変わる．目的変数ベクト
ルの集合 Y（部分集合を yi），説明変数ベクトルの集合
X（部分集合を xi）とすると Y＝F（X）と表記され，機
械学習は関数（／写像）Fを明らかにする．この集合間
の関係性を示す関数 Fは物理化学の法則・理論として
知られているものも含み，機械学習は解析関数に限定さ
れずに決定木関数やネットワーク関数といった非常に柔
軟な関数で関数 Fを記述できることに利がある．
機械学習の手法には，教師あり学習，教師なし学習，
強化学習といった分類の仕方がある．教師あり学習は学
習用データを用いて上記の関数 Fを明らかにし，未知
のデータに対して既知となった関数 Fを適用して Yを
予測する手法である．関数 Fが未知データに対しても
当てはまる場合には予測精度は高いが，生じている現象
が異なるなど関数 Fが担保されない場合には予測精度
は低い．教師なし学習は Xだけから中に潜む関係性 F

を学習する手法であり，Yを必要としないのが最大の長
所であるが教師あり学習より予測精度が劣る．強化学習
は教師ありと教師なし学習の間に位置する．要素ベクト
ル間の yi＝Fi（xi）という関係性を学習（教師あり学習）
して次の xjを算出して行動（実験）して yjを取得して yj

＝Fj（xj）の関係性を学習する，というステップを行動報
酬に基づいて繰り返すことで関数 Fを自律的に明らか
にしていく手法である．状況に応じて関数 Fが変化す
るような場合に有効である．表 1には機械学習の代表
的な各手法を記載した（亜種も沢山ある）．ユーザは
ユースケースに応じて適切な手法を選択するために各手
法の特徴を把握していることが望ましい．ただし，必ず
しもベストな手法を選ぶ必要はなくて（何がベストプラMaterials Informatics Through Multimodal Analysis.
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クティスか分からないことがほとんど）ユースケースの
目的が達成できる精度が出れば十分である．

3　実験データの処理

本節では，一例として「ポリプロピレン（PP）の機
械特性を分析データから予測する」というタスクにおけ
る実験データの処理フローを紹介する．
まず目的変数を設定する．今回の場合は引張機械特性
になる．続いて引張機械特性に影響を与える材料因子に
ついて，材料知識を基に列挙して更にそれらを評価可能
な計測手法も列挙する．ここに生成 AIを使うこともで
きる（検索拡張生成技術2）3）によって専門化していない
と材料研究者が満足する回答は得られないであろう）．
計測手法から得られる情報が説明変数になる．データ取
得コストも鑑みて説明変数に選ぶべき計測手法を選定す
る．ここでタスクの成否がまず裁定される．本タスクの
場合の関係性の一部を切り出すと図 1のようになる．分
子量分布，エチレン分率，混合物（フィラー，エラスト
マー）のサイズ・量・種類など，酸化生成物，結晶比
率，水酸基量，などが少なくとも引張機械特性に影響を
与え，熱重量（thermal gravity, TG）計測，示差熱分析
（differential thermal analysis, DTA），フーリエ変換赤外

線分光（fourier transform infrared spectroscopy, FT-IR）
計測， 広角X線回折 （wide angle X-ray scattering, WAXS）
計測などで直接／間接的に評価することができる．目的
変数の値は多くの現象が重畳された結果であるので，多
方面から材料科学の関係性 Fを探ると取りこぼしが抑
えられる．熱，光，音といった具合に異なるプローブで
の計測（マルチモーダル計測）となるように各計測手法
を選定すると良い．
ここまでがタスクの「設計」で次に「データ処理」に
移る（図 2）．フィジカル空間での 0次データ（生デー

表 1　機械学習の手法例

機械学習の分類 使用される手法の例

教師あり学習
ガウス過程，リッジ，ラッソ，サポートベクターマシン，ナイーブベイズ，ランダムフォレスト，勾配ブース
ティング決定木，ニューラルネットなど

教師なし学習

次元削減・可視化：主成分分析，変分オートエンコーダ，非負値行列因子分解，t分布型確率的近傍埋め込み
（t-SNE），均一多様体近似と射影（UMAP）など
クラスタリング：K─平均法（K-means），凝集型クラスタリング，階層密度に基づくノイズあり空間クラスタリ
ング（HDBSCAN）など

強化学習
モンテカルロ，時間差（TD），Q学習（Q-learning），深層 Qネットワーク（DQN），サルサ（SARSA），Actor-

criticなど

図 1　PPにおける特性と組織構造の関係性

図 2　PPにおける実験データの処理フロー
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タ）の取得が完了してもサイバー空間において機械学習
にデータを供するまでには，計測データにおいて特徴量
抽出とキュレーション，全データの統合と多くの前処理
（データ加工）を踏まなければならない．最大で 4次ま
で加工する計測データがある．依然として多くの労力を
費やすことになるが，この前処理はタスクの成否が裁定
される 2番目のポイントになる．分析データの処理方
法は材料種や現象に依存して必ずしも自明ではないの
で，これら処理を自動化するための解析アルゴリズム，
キュレーション方法，データ統合方法の開発に著者は労
力を費やした．データのレコード数（表で言うと行数）
と分析データ数（表で言うと列数）が増えるとそもそも
人力で処理することはほぼ不可能であるので，データ規
模が大きくなると避けて通ることはできない．
では具体的に見ていこう．処理が必要な計測データは
スペクトルや画像で得られることが多く，ここからエッ
センスの情報を抽出しなければならず特徴量と呼ばれ
る．要は解析である．スペクトルデータに対して深層強
化学習を用いた逐次ピークフィットアルゴリズムを考案
してピーク特徴量を網羅的に抽出した．ピーク追加・削
除と適正化を繰り返すサイクルにおいて，アルゴリズム
内の動作パラメータを残差状況に合わせて動的に調整し
ながら逐次的にピークを追加・削除して全パターン
フィッティングを行う，というものである．ピーク特徴
量（位置，幅，面積など）という形で特徴量を抽出し
た．ピークフィット以外にも，バックグラウンド除去や
平滑化などの処理を施したスペクトルを，ニューラル
ネットで解析して潜在空間の特徴量を抽出する方法もあ
る（例えば，50レコードのWAXSデータ（9500組の xy

データ）を変分オートエンコード （variational autoencoder, 

VAE）で適正化処理すると潜在空間の特徴量はたったの
15個になる）．ただし，潜在空間の特徴量は物理化学的
な意味が失われているので，材料科学の知識に基づいた
キュレーション（AIキュレーションの補正と特徴量エ
ンジニアリング）を行うことが困難である．なお，説明
可能 AI（explainable AI, XAI）技術4）～6）を使うとスペク
トルのどのあたりが予測に貢献したかということは分か
る．次に，抽出した分析特徴量と性能指標を紐づけて
データベース（database）に格納して管理する．データ
ベースでのデータ管理は，データの検索や共有などMI

以外の用途でも利便性が向上するが本タスクにおいては
必須ではない．続いて，分析特徴量を表の形にするため
にレコードごとに分析特徴量を整形・整理するキュレー
ションを行う．各レコード間でピークを比較し，由来が
同じピークを同じ列に配置する．ピークに帰属ラベルを
付けるなど，データにタグやメタデータを付けることを
アノテーションと呼ぶ．ここに記載の AIキュレーショ
ンとは教師なし学習により説明変数となる分析特徴量を
クラスタリングすることを指す．クラスタリング手法は

各種ありそれらを組合せることもできる．データセット
の規模を考慮しつつ試行錯誤で手法を選択する．多くの
手法にハイパーパラメータと呼ばれる人為的に設定する
パラメータがあり，これも通常は試行錯誤で適切な値を
設定する．このようにキュレーションされたデータは材
料科学の知識と照らし合わせると誤配置したものがある
ので，ナレッジにより補正すると予測精度が向上する．
さらにその際に既に知られている材料科学の法則・理
論，解析方法を適用して新たに分析特徴量を算出するこ
と（特徴量エンジニアリング）は，予測精度を向上させ
る上で非常に有効である．例えば今回の場合，ブロック
共重合体のポリエチレン（polyethylene, PE）の含有比
率，結晶相の比率，無機添加物の比率などである．前処
理の最後の工程は，キュレーションした 8種類の分析
データ（説明変数）と機械特性データ（目的変数）を一
つの表にデータ統合する．こうして機械学習に供する表
形式のデータが整うことになる．後は機械学習を行うの
みである．

4　機械学習による特性予測

本節の機械学習は教師あり学習で行う．教師あり学習
は回帰，ランキング，クラス分類に大別される．回帰は
値そのもの，ランキングは順位，クラス分類はクラスの
ラベルを予測するタスクである．本タスクは特性予測な
ので回帰である．モデル構築工程で学習用データを用い
て関数 Fを明らかにする．次の特性予測工程で未知の
テスト用データについて明らかになった関数 Fを適用
して予測特性値を出力して実測値と比較して関数 Fの
精度を評価する（図 2参照）．予想したいテストデータ
がある場合を除き，手持ちのデータセットを学習用とテ
スト用に分けてモデルの精度を評価する簡便な方法があ
り，交差検証と呼ぶ．交差検証にもランダム分割，
シャッフル分割や説明変数の特定のラベルを使用する層
化 k分割，グループ付き，など多くのデータ分割方法
がある．この際に決してテスト用データの目的変数の値
を使用してはならない．テスト用に分割したデータは最
後の関数 Fの精度評価にしか使用してはならず，ホー
ルドアウトしておかなければならない．予測結果を次の
試行に使用してもならない．テスト用データの目的変数
の値が何らかのデータ操作によって学習用データに漏れ
ることをデータリーケージと呼ぶ．意図せずに漏れるこ
とが多分にあり，実態に沿ったデータ分割形式になって
いるかを考えるとミスを防ぐことができる．予測モデル
の精度を評価するには交差検証を複数回実施してその統
計量で予測モデルの精度を議論すべきである．特定の
データ分割で高精度な場合には分割形式を調査すること
でモデルの適用範囲を把握すべきである．モデルの評価
指標には，回帰の場合には決定係数（R2），平均絶対誤
差，平均二乗誤差など，クラスタリングの場合には精
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度，適合率，再現率，f─値など，ランキングの場合には
PR曲線，平均相互順位，平均適合率の平均，減損累積
利得など，がある．これらは機械学習の手法とユース
ケースから設定する．複数の評価指標を出力してモデル
を改善するために役立てることもできる．分割方法と評
価指標の設計は極めて重要で，タスクの成否を裁定する
最後のポイントである．
それでは具体的に見ていこう．機械学習の手法は勾配
ブースティング決定木を使用した．説明変数がスパース
で大量にある場合に非常に強力な非線形手法である．学
習用データ 80 ％ とテスト用データ 20 ％ になるように
ランダム交差検証を 50回実施した．評価指標は決定係
数に設定した．テストデータはホールドアウトし，学習
用データについては更に 6分割交差検証を実施して平
均決定係数から予測モデルを構築した．学習用データの
中をモデル構築用データとモデル検証用データに交差検
証を用いて分割していることになる．この際に再帰的特
徴量削減（recursive feature elimination, RFE）を併用す
ると効果的である．モデル構築とはパラメータの値を決
めることである．ハイパーパラメータの適正化はベイズ
最適化を使用した．予測精度を視覚的に表現する方法と
して横軸に実測値，縦軸に予測値を取った yyプロット
と呼ばれるグラフが良く用いられる（図 3参照）．学習
用データの予測精度がテスト用データの予測精度より著
しく高い場合は過学習と呼ばれる．学習用レコードに対
してモデルの自由度を大きくし過ぎると生じる．学習用
レコードを増やす，正則化などを使用してモデルの自由
度を下げる（RFE含む），モデル構築時の交差検証方法
を見直す，モデル検証用データを用いた早期打ち切りな
どを行うことで回避できる場合が多い．予測精度は学習
用データの方がテスト用データより若干高くなるのが常
である．ランダム交差検証を 50回実施した予測精度を
箱ひげ図で示す（図 4参照）．一般に決定係数が 0.7を
超える場合は相関が高いと言われていることを踏まえる
と，4つの指標が良好に予測できていると言える．さら

に XAI技術を適用すると有効な説明変数の上位 20個で
寄与率 50 ％ 程度を越すことが分かる（図 5参照）．予
測に大きく寄与する説明変数はそれほど多くないことを
示している．ただし今回示したのは複数のテストデータ
予測における平均的な寄与率に過ぎず，特定のテスト
データ予測においては上位 20個以外の説明変数が有効
に寄与していることはよくある．モデル構築時の説明変
数の削減は予測対象を十分に考慮して実施すべきであ
る .

5　最　後　に

紙面の都合上，分析データを用いたMIについての一
例を非常に駆け足で紹介した．材料研究の目的からとか
く最後の機械学習を用いた特性予測に注目が集まりがち
だが，データの前処理は極めて重要でそこでも教師なし
学習や強化学習といった機械学習を利用できる．機械学
習は作法を心得ていればライブラリで容易に実行でき
る．ただモデル構築方法にはノウハウがある．機械学習
の専門的な良書7）は背景技術を理解する上で有効であ
る．一方で実用性を重視するならまずは「scikit-learn」
という機械学習のライブラリを使用することをお勧めし
たい．様々な機械学習の手法を簡便に試すことができ

図 3　引張弾性率の yyプロット 図 4　指標ごとの予測精度

図 5　予測に有効な説明変数
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る．開発者の著書8）では本解説で紹介した用語も満遍な
く紹介されている．
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「技術紹介」の原稿を募集しています

対象：以下のような分析機器，分析手法に関する紹
介・解説記事

 1）分析機器の特徴や性能および機器開発に関わ
る技術，2）分析手法の特徴および手法開発に関
わる技術，3）分析機器および分析手法の応用例，
4）分析に必要となる試薬や水および雰囲気など
に関する情報・解説，5）前処理や試料の取扱い
等に関する情報・解説・注意事項，6）その他，
分析機器の性能を十分に引き出すために有用な情

報など
新規性：本記事の内容に関しては，新規性は一切問い
ません．新規の装置や技術である必要はなく，既
存の装置や技術に関わるもので構いません．また，
社会的要求が高いテーマや関連技術については，
データや知見の追加などにより繰り返し紹介して
いただいても構いません．

お問い合わせ先：
　　日本分析化学会『ぶんせき』編集委員会

〔E-mail：bunseki@jsac.or.jp〕
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