
第一原理計算データを活用した材料探索
Materials Exploration Using First Principles Datasets

	1	 第一原理計算の材料研究への適用
材料研究に第一原理計算が広く利用されるようになった。
第一原理計算とは、量子力学の基本原理から出発し、実験に
より既知である物理量や経験的法則を使わない計算のこと
であり、獲得される情報は、電子状態だけでなく、結晶構造、
物性値、エネルギーなどの熱力学的性質など極めて多岐に
わたっている。21世紀に入った頃から計算機と計算技術が
進歩し、高精度の第一原理計算を現実的な時間で多数実行で
きるようになった。それにより格子振動状態を第一原理計算
し、これまで実験によって評価されていた熱力学量、たとえ
ば自由エネルギーの温度依存性などを求めることが可能に
なった。また実験では評価が難しかった材料系や、粒界・表
面などの機能コア、拡散や化学反応などのダイナミクス等
についても理解が進んだ。さらに特筆すべき進歩は、このよ
うな第一原理計算結果を収録するデータベースが、誰もが
アクセスできる形で公開されたことである。たとえば米国の
Materials Project1）には、既知の無機結晶を中心として現在
13万件あまりの化合物についての計算結果がデータベース
化されており、誰もが手軽に利用できる。また格子振動の第
一原理計算をもとに各種の熱的性質の温度依存性を算出した
結果は、東後が構築したphonondb2）に収録されており、自由
にアクセスできる。
図1に示すのはMaterials Project収録の遷移金属炭化物に
ついての計算結果を筆者が抽出したものである。Cr-C二元系
について、Cr金属と黒鉛を基準にした絶対零度での生成エネ
ルギーを、組成別に、計算の結果エネルギーが最低であった
結晶構造についてプロットしたものが図1（a）である。この図
で凸包上に存在する化合物とその構造が、絶対零度での安定
構造に対応することになる。それはCr-C二元系では3つの炭
化物になっており、ASM Alloy Phase Diagram Database3）に
収録の化合物と過不足なく一致している。図1（b）から（d）は、

この生成エネルギーの大きさを組成に応じて色変化で示した
ものである。遷移金属の左の元素のほうが、生成エネルギー
の絶対値が大きく安定性が高いことや、炭素組成が50at％を
超える化合物が存在しないことが一目で理解できる。その傾
向は遷移金属元素の周期によらず同じである。これらは常識
と思われるかもしれないが、そのような知識は、第一原理計
算が出現する前までは、丁寧な熱測定や状態図作成の実験を
通して獲得されたものであることを思いだして頂きたい。実
験結果に先んじて常識は無かったのである。

	2	 �第一原理計算に基づくハイスルー
プットスクリーニング（HTS）

第一原理計算と一括りにしても、対象によって計算コスト
は大きく異なる。10原子程度の単位胞の結晶の電子状態や結
晶構造、エネルギー、体積、弾性定数などは、手元のPCでも
比較的短時間に計算できる。一方で、周期性が損なわれてい
る欠陥、とくに転位や界面・粒界について妥当と考えられる
モデルを作製して計算するには、大規模計算機クラスターや
スパコンが必要になる。これらを易計算物性と難計算物性と
分けて呼ぶことにする。計算機の能力と時間の積としての計
算資源を固定した場合、難計算物性を1つ計算するあいだに、
易計算物性は何桁も多い種類の計算が可能である。先に述べ
た計算データベースとして公開されているデータの多くは、
易計算物性についてである。
易計算物性について最適な物質をスクリーニングすること
は、探索する範囲（探索空間）を網羅する結果を予めデータ
ベースとして持っていれば単純工程である。スクリーニング
の対象が易計算物性でなくても、何らかの経験知で、対象と
なる特性と強い相関を持つ易計算物性が存在する場合も同
様である。このような探索方法は、第一原理計算に基づくハ
イスループットスクリーニング（HTS）と呼ばれている。た
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とえば、低変態ヒステリシスの形状記憶合金を探索する目的
で、Leeら 4）は48元素の範囲で、二元系XY（B2），X3Y（D03）
と三元系X2YZ（L21）化合物の第一原理計算を実施し、相転移
前後でのエネルギー変化や構造適合性、そして両相の力学的
安定性、生成エネルギーなどの条件を与えてHTSを実施し
た。機能性物質では、LiFePO4/FePO4の体積変化に対する置
換固溶元素の効果について網羅的な第一原理計算を実施し、
この体積変化がリチウム電池のサイクル寿命に関係すると
言う経験知（仮説）のもとでHTSを実施し、実際に長サイク
ル寿命のリチウム電池の創出に成功した西島らの例 5）や、第
一原理計算に基づき、生成エネルギー、動的安定性、バンド
ギャップや有効質量等を用いたHTSを実施し、新しいCa-Zn

系窒化物半導体の合成に成功した日沼らの例 6）などが挙げら
れる。
一方で、望みの特性に対応する物理量が不明な場合や、難

計算物性である場合には、上記のような直接的なHTSは困
難である。しかし探索空間のなかで少数だけでもデータがあ
れば、機械学習法を適用することでHTSを実施できる場合が
ある。これを仮想スクリーニングと呼ぶ。図2には、直接スク
リーニングと仮想スクリーニングを比較して示す。前者では、
探索範囲の全物質の目的特性を物理法則あるいは経験知を通
じて予め獲得したうえでHTSするのに対し、仮想スクリーニ
ングでは、探索範囲の一部の目的特性を機械学習したモデル
を使ってHTSするため、その結果の妥当性に注意を払う必要
がある。図2（b）に示すように、仮想スクリーニングの結果を
検証し、結果が妥当でない場合には、検証結果を初期データ
に加えてモデルを更新するベイズ最適化過程と組み合わせる
ことで、予測能を逐次的に向上させることが可能である。仮
想スクリーニングは、目的特性を決める物理法則や経験知が
なく、広い探索範囲を対象にHTSする場合に有効である。次

図1　 （a）Crの炭化物の生成エネルギーの第一原理計算結果と二元系での凸包。（b）（c）（d）周期表の第4から第6周期の遷
移金属元素と炭素の二元系での生成エネルギーの凸包上にある炭化物。いずれも単体金属と黒鉛を基準とし、温度効
果を採り入れない絶対零度での生成エネルギーである。なお、たとえばセメンタイトFe3Cは、BCC-Feと黒鉛を基準
とした凸包よりも生成エネルギーが0.055eV/atom高い準安定物質であり、図には示されていない
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に低格子熱伝導物質の探索に適用した例を紹介する。

	3	 �低格子熱伝導度物質の仮想スク
リーニング

熱伝導度は材料の基本的な特性値の一つである。電子機器
での熱制御や、熱電材料、熱遮蔽材料など、工学的に重要な
テーマも数多い。物質の熱伝導は、伝導電子と格子振動（フォ
ノン）による寄与に分けることができる。絶縁体では前者の
寄与が無視でき、フォノンによる格子熱伝導が支配的とな
る。熱伝導度の測定は簡単に思うかも知れないが、格子欠陥
や粒界、不純物など外的要因を取り除いた格子熱伝導度が実
験的に既知である無機結晶の種類は100に満たない。東後ら
は、第一原理計算により格子熱伝導度を求めるプログラム
phonopyおよびphono3pyを作成・公開した 7）。図3（a）に、
それを用いて計算した300Kでの格子熱伝導度の計算結果と
文献に掲載されている実験結果とを比較して示す。第一原理
計算により、実験と比肩できる精度で格子熱伝導度が求めら
れることがわかる。格子熱伝導度の物理モデルとしては、原
子の質量数の平均値M－、原子当たり結晶体積V、デバイ温度
ΘD、グリュナイゼン定数γを用いて

M─ΘDV
1/3

γ2 に比例するとい
うSlackが定式化したもの 8）が知られている。第一原理フォ
ノン計算によりΘDとγを求めてSlackモデルに当てはめ、そ
れを格子熱伝導度の計算結果と比べた結果を図3（b）に示す。
多くの化合物で、格子熱伝導度がSlackモデルで説明できて
いるが、例外的に低い格子熱伝導度を示す化合物が幾つか存
在することもわかる。これらの化合物は、Slackモデルが前提
としている調和振動子モデルが近似として悪いためである。

世古らは、このようにSlackモデルで説明できないような
低い格子熱伝導度を示す化合物を探索することを目的とした
研究を行った 9）。探索範囲を、当時のMaterials Project1） に収
録されていた既知の無機化合物のデータベース ICSD10）掲載
の全化合物54779件とし、101件の化合物についての格子熱
伝導度の計算結果を機械学習することで仮想スクリーニング
を実施した。対象とする54779件すべての格子熱伝導度を第
一原理計算で評価できれば、単純に直接スクリーニングが可
能である。しかし格子熱伝導度の第一原理計算は、通常の電
子状態を評価するだけの第一原理計算に比べて約10万倍の
計算時間を要する難計算物性であり、現在の計算機性能でも
すべての化合物について計算することは現実的ではない。全
データが無くても、しっかりした物理モデルがあれば直接ス
クリーニング可能であるが、いま探したいのは、図3（b）で
例外となるような化合物である。これらの例外に当てはまる
物理モデルは不明なのである。
機械学習を行うためには、予測モデルと特徴量が必要である。
本研究では、物理的考察よりも、簡便に求められることを優先し
た単純な特徴量を用いることにした。化合物の特徴量としては、
結晶構造についての情報（構造情報）と構成元素についての
情報（元素情報）が考えられる。ここでは構造情報として1原
子あたりの結晶体積と結晶の密度という2つの特徴量だけを
用いた。また元素情報として、101種類の学習データに含まれ
る化合物の34種の構成元素について、存在すれば1、存在しな
ければ0というワンホット表現を採用した。たとえば化合物
BNについては、元素特徴量BとNが1となり、それ以外の元
素特徴量が0となる。これら合計36種類の特徴量から成る特
徴量ベクトルを用いて、学習データをガウス過程回帰した。ガ

図2　（a）直接スクリーニングと、（b）仮想スクリーニングの流れ
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ウス過程回帰の概要を図4（a）に示す。このモデルを使うと、
与えられた特徴量ベクトルxx＊に対し、その予測値 f（xx＊）ととも
に、ガウス分布（正規分布）に基づく予測誤差σ（xx＊）が与え
られる。これらを用いて　　　　　　　  というzスコアを定
義する。ここで f0は基準値で任意に与えてよい。このzスコア
が高いほど、目的変数が f0を上回る確率が高いことになる。
図4（b）は、目的変数として格子熱伝導度κLの対数に負符号
をつけたもの f＝-logκLをとり、既知の無機化合物のデータ
ベースに収録されている全化合物に対し、zスコアでの順位
が上位の化合物を示す。f0の基準としては、学習データ内で
最小のκLであるPbSeの値とした。これらの化合物についてz

スコアが正の値であることは、κLが基準値であるPbSeを下
回る確率が高いことを意味する。これら7種の化合物につい
て、実際に第一原理計算によりκLを算出すると、高順位のも
のはκLが0.1W/m・K程度と極めて低いことが検証された。
上記の研究では、単純で容易に求められる特徴量を用いて
予測モデルを作った。構造情報と元素情報ともに特徴量の数
を増やしてモデルの表現力を向上させると、予測誤差を対数
値で半分まで低減できることが分かっている 11）。しかし、検
証を行うことを前提とした仮想スクリーニングの場合、粗い
モデルでも目的が達成できていることを強調したい。

	4	 �五元系までの安定化合物組成
（CRC）の推薦システム

推薦システムとは、AmazonやNetflixなどの電子商取引に
おいて、蓄積されている膨大な購買データをもとに、各々の

客の嗜好を予測し、推薦する商品を決めているシステムであ
る。客AとBの嗜好が類似していると判断されると、同様の
ものを購入する可能性が高いと判断し、購買を推薦する。一
般に電子商店は、図5左のような購入履歴リストを持ってい
る。この履歴に基づき、顧客と購入商品の類似度を計算し、
購買傾向が類似した顧客に未購入の商品を推薦するのであ
る。図5に示すように、購入履歴リストを行列として取り扱
い、それがランクの小さい行列に分解できるという近似のも
とで行と列を入れ替えて行列分解し、図中*で示す未購入の
商品を推定し、購買を推薦している。
世古ら 12）は、この推薦システムの方法論を、既知化合物の
データベースをもとに、未知の安定化合物組成（chemically 

relevant composition：CRC）を発見することに応用した。
CRCとは安定化合物が出現する化学組成のことを指し、図
6に示すように、その一部が既知化合物としてICSD10）や
ICDD13）などのデータベースに収録されている。第一原理計
算では、CRCは擬二元での終端物質を基準とした生成エネル
ギーの凸包上に化合物が存在する組成に対応する。
世古らの研究では、66種の陽イオンと10種の陰イオン
から構成される五元系までの化合物組成を対象に、CRCの
推薦システムを構築した。図7に示すように、五元系組成
AaBbCcDdXxで整数aからxが20以下となるものの総数は231

億とおりあるが、ICSDなどに収録されている既知化合物は、
僅か1000通り程度と7桁の違いがある。それでも、ICSD収
録化合物組成を学習セットとし推薦システムによりCRCを
予測した。正答率を評価するために、他の2つのデータベー
スICDD13）とSpringer Materials14）に収録されている化合物

z（xx＊）＝ f（xx＊）－ fo
σ（xx＊）

図3　 （a） 300Kでの格子熱伝導度の第一原理計算結果と実験値の比較 9）。（b）300Kでの格子熱伝
導度の第一原理計算結果とSlackモデルとの比較
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図6　A2B-BX擬二元系における安定化合物組成（CRC）

図5　行列分解を利用した推薦システムの模式図

図4　 （a）ガウス過程回帰の模式図。（b）300Kでの格子熱伝導度の予測値についてのzスコア上位
の化合物と，検証のために行った300Kでの格子熱伝導度の第一原理計算結果 9）。なお順位6
位の化合物は単位胞に含まれる原子数が多すぎて格子熱伝導の検証計算ができなかった
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組成のうち、ICSDに収録されていないものをテストセット
として用いた。化合物組成はテンソル表現とし、Tucker分解
によりCRCとなる可能性を評価した。

CRCとなる確率が高いと予測されたTop100組成につい
て、正答率、つまりテストセットに含まれていた割合は、三
元、四元、五元系でそれぞれ、59％，52％，15％となった。こ
の推薦システムでは、化学組成をテンソル表現して分解した
だけであり、何ら事前知識や記述子（特徴量）を使っていな
い。それにもかかわらず、高い正答率が得られているのは、
極めて興味深い。新材料探索において、多元系への展開が必
要になると予想されるが、構成元素数の増加に伴い、候補数
が大きく増える。本稿で述べたようなフィルタリング手法が
活躍する場面が増えると予想される。

	5	 �並列合成実験データに基づく合成
条件推薦システム

第一原理計算や推薦システムに基づいて新規化合物が予
測できても、それを実験的に合成し、評価できなければ『絵
に描いた餅』である。合成条件についての情報がない場合、
従来は試行錯誤に行うか、あるいは熟練研究者の勘と経験に
頼っていた。しかし今後はデータ科学の活用範囲が広がるも
のと想定される。文献データを収集・解析するのが一つの方
法であるが、文献データの問題は、目的に対してポジティブ
な結果であったデータに偏っていて、ネガティブなデータが
不十分なことである。これを避けるためには、自動化された
並列実験を設計し、新しいデータを系統的に蓄積するのが望
ましい。林ら 15）は、並列合成実験を実施し、獲得したデータ
をもとに推薦システムを活用して無機化合物の合成実験プロ
セスを効率的に見出した。

まず合成実験の成否に関するデータセットを獲得するた
めに、4種類の合成方法に対し、原料、焼成温度など様々な合
成条件について、系統的に合成実験を行うシステムを開発し
た。そして合成の成否を、試料自動交換機を備えた粉末X線
回折実験装置により連続的に評価し、スコア化した。対象と
したのは2種類の陽イオンと酸化物イオンから構成される三
元系酸化物で、23種類の原料を用い、23種類の原料の配合比
に対して、5種類の焼成温度で系統的に合成実験を行い、合
計約1600件の合成成否に関するデータを収集した。探索対
象となる全実験条件は約24万とおりで、これを合成条件テ
ンソルとした。ここに上記の約1600件の合成成否に関する
データを入力し、テンソル分解することで、未実験条件につ
いての合成実験の成功可能性をスコアとして与える推薦シ
ステムを構築した。図8にテンソル分解に伴う合成可能性ス
コアの変化 15）を示す。横軸は焼成温度で、縦軸は2種の原料
と配合比および合成手法という4系統の実験条件を併せて
示す。テンソル分解前の合成実験データベースでは、橙色が
合成成功、青色が合成失敗、白色は未実験条件を示す。テン
ソル分解後の推薦システムでは、未実験条件に対しても合成
可能性が標準化スコアとして予測されている。橙色が濃いほ
ど合成可能性が高いと期待できる。得られた結果の妥当性を
検証するために、交差検定を行うとともに、合成実験の成功
可能性を示すスコアが高いものから順に、実際に合成実験を
行った。その結果、スコアの高い場合には合成が成功し、ス
コアが低い場合には、合成が失敗するという推薦システム
の予想どおりの結果が得られることが見出された。この方法
で、新規物質の合成条件が、試行錯誤に探索することに比べ
て効率化できることが実証された。このような並列実験と解
析は、すでに創薬分野で実施されているように、自動実験ロ
ボットを活用して大きく展開することが予想され、すでに萌

図7　安定化合物組成（CRC） の推薦システムの学習データとテストデータに利用した化合物数および候補組成数
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芽的な成果を上げている研究者が居られる。

	6	 おわりに
1978年の鉄と鋼に徳田昌則先生が「安定成長期における鉄
鋼製錬技術と熱力学との係わり」と題した随想記事 16）を執筆
されている。その中で、昭和40年代の高度成長期には、熱力
学などは現場では全く役に立たないと広言する方々がどこの
会社にも居られたと書かれている。半世紀も前の話であり、
いまの鉄鋼業における熱力学の位置づけを鑑みると隔世の
感がある。本稿で述べた第一原理計算やデータ科学について
も、直ちに鉄鋼プロセスや材質制御に結び付いているもので
はなく、鉄鋼業には役に立たないと思われる向きもあるだろ
う。しかし近年の計算機や情報科学を使った技術革新は著し
く、これらを巧く活用する場面が出現するのに、長い年月は
要しないと思われる。そのような展開にあたり、拙稿が少し
でも参考になれば幸いである。
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図8　テンソル分解による合成実験プロセス条件推薦システムの一断面 15）
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