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第 1 章 序論 

 

1－1 スピン伝導型熱電材料 

 

持続可能エネルギー社会の実現に向けて、熱エネルギーから電気エネルギーを生み出

す熱電材料の開発が盛んに行われている。この材料は、両端に印加した温度差から電位

差を発生する現象（ゼーベック効果[1,2,3]）を利用して、熱から電気を生み出す。現在

では、図 1-1(a)に示される BiTe 系などの p 型、n 型半導体ブロックを直列に接続した

形状のモジュールが使用されている。 

 

図 1- 1 スピン伝導型熱電材料 
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近年、この従来のゼーベック効果とは異なった新しい原理で熱発電を行うスピン伝導

型熱電材料に注目が集まっている。スピン伝導型熱電材料は、後述するするスピンゼー

ベック効果（SSE）[4,5,6,7,8,9]や、異常ネルンスト効果（ANE）[10,11,12,13]等を活用

し、熱エネルギーを電気エネルギーに変換する。従来の熱電材料とスピン伝導型熱電材

料の大きな違いは、熱流に対する電流の発生方向である。従来の熱電材料の場合、印加

された熱流に並行して電流が発生する一方、スピン伝導型熱電材料の場合は、図 1-1(b)

に示されるように熱流に対して垂直方向に電流を生じる。そのため、シンプルな薄膜構

造で素子を作製することが容易であり、製造プロセスの低コスト化が見込め、曲面など

にも適応可能であるため汎用性も高い。さらに、スピン伝導型熱電材料は金属のみで構

成することが可能であるため、例えば図 1-1(c)のようにパイプ状に加工し、その中に熱

源（e.g. 温水や冷水）を流すことで、パイプ全体で発電することも可能である。 

現状のスピン伝導型熱電材料は、通常のゼーベック効果を用いた熱電材料と比較する

と熱電性能が低く（詳細は 1－1－3 に記載のベンチマーク）、また熱伝導率が高いため、

ZT の値は低い。そのため、エネルギーハーベスティング等の熱発電（廃熱回収）応用

ではなく、熱流センサーへの応用に向けた開発が進行している。熱伝導率が高くかつ薄

膜（数 nm～）で動作可能なスピン伝導型熱電材料を用いることで、熱抵抗が極めて低

く設計することができ、熱を阻害せずに熱の流れの情報を検知することが可能となる。

そのため、熱の情報に関して現実世界とバーチャル世界（AI等による情報処理を行う空

間）を結ぶインターフェースとなる新しいセンシングデバイスとして注目されている。 

 

1－1－1 スピンゼーベック材料 

 

スピンゼーベック効果を発現する材料を用いた熱電素子の一般的な形状を図 1-2 に

示す。スピンゼーベック効果を発現する磁性体材料と逆スピンホール効果[14,15,16,17]

を発現する常磁性体材料で構成される層形状である。この素子の Z 方向と X 方向に、

温度勾配 ΔT と磁場 H をそれぞれ印加することで、スピンゼーベック効果によって磁性

体材料内で熱流からスピン流（マグノン）jsが発生する。このスピン流が常磁性体内に
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突入すると、逆スピンホール効果により Y方向の電流 jeに変換される。そのため結果的

に、Z 方向の熱流を、スピン系を介して Y方向の電流に変換する。 

先行研究から、スピンゼーベック効果によるスピン流は、磁性体と情磁性体の界面に

おけるマグノン温度とフォノン温度の差によって駆動することが知られている[5]。ま

た、スピンゼーベック効果の大きさは、磁性体の磁化の大きさと正の相関関係があるこ

とも明らかとなっている。そのため、磁性体材料としては、磁化が大きくかつスピン-フ

ォノン相互作用の小さい（スピン流の緩和が小さく、スピン流拡散長が長い）ガーネッ

トフェライト（YIG など）を中心に探索が進められている[18,19]。例えば、スピン拡散

長および磁化の向上を期待し、高品質な YIG 結晶および Bi 添加の YIG（Bi:YIG）結晶

の作製が進められている。 

 

図 1- 2 スピンゼーベック効果を用いた熱電素子 
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1－1－2 異常ネルンスト材料 

 異常ネルンスト効果を発現する材料を用いた熱電素子の一般的な形状を図 1-3 に示

す。ここでは、基板の上に磁性体材料の薄膜で構成されている素子を示した。この素子

の Z 方向と X 方向に、温度勾配 ΔT と磁場 H をそれぞれ印加することで、異常ネルン

スト効果によって磁性体材料内で熱流からスピン系を介して Y方向の電流 jeが生じる。

異常ネルンスト効果は、スピン軌道相互作用や電子構造のトポロジー（ワイル点）と関

係することが知られており、例えば軌道相互作用が大きい元素を含む磁性合金（L10-

FePt、L10-FePd 等）や、ワイル点が存在するホイスラー合金（Co2MnGa 等）などが探

索されている[20]。 

 

 

図 1-3 異常ネルンスト効果を用いた熱電素子 
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1－1－3 スピン伝導型熱電材料の熱電性能と材料開発の必要性 

 上述したように、スピン伝導型熱電材料は薄膜で作製することができるため、比較的

安価でフレキシブルなデバイスを作製することができる。特に、金属薄膜で作製したス

ピン熱電デバイスは、熱抵抗を極めて小さく設計することが可能であるため、熱を阻害

せずに熱流を検知する新しい熱流センサーとしての応用が期待されている。 

 しかし、ゼーベック効果を用いた通常の熱電材料と比較すると、熱電性能（μV/K）が

大きく劣るため、この熱電性能（thermopower, μV/K）が大きなスピン伝導型熱電材料

の開発が求められる。2019 年に Guin 氏らがまとめたスピン伝導型熱電材料の熱電性

能のベンチマークを図 1-4 に示す[21]。現状、スピン伝導型熱電材料の熱電性能は、～

数 μV/K 以下である。 

 

図 1-4  Guin 氏らによるスピン伝導型熱電材料の熱電性能のベンチマーク[21] 
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 そのため、より熱電性能の大きな材料の開発が求められている。しかしこの分野の材

料開発は容易ではない。その原因は、スピン伝導型熱電現象（スピンゼーベック効果や

異常ネルンスト効果）は、熱-スピン-電荷の 3 つの相互作用の記述を必要とすることに

ある。この技術領域はスピンカロリトロニクスと呼ばれており[5]、物性理論が発展途上

（技術フロンティア領域）である。例えば、線形応答理論（久保理論）[22]を仮定して、

グリーン関数からスピンゼーベック効果による起電力を導く取り組みがなされている

[23]。しかし、材料の依存性を正確に評価するには至っておらず、今後の理論構築およ

びシミュレーション技術の進展が待たれる状況である。そのため、現状は理論科学や計

算科学を駆使した演繹的なアプローチのみでは、材料開発が困難となっている。 

そこで私は、データ主導で帰納的に材料開発指針（材料開発において『注目すべき材

料パラメータ』の相関関係）を導出することができるマテリアルズ・インフォマティク

スがスピン伝導型熱電材料の開発において威力を発揮すると考えた。 

 

1－2 マテリアルズ・インフォマティクス 

 

近年、様々な分野で人工知能（AI：Artificial Intelligence）の技術に期待が寄せられて

いる。近年最も大きなインパクトを与えた出来事は、AIによるボードゲームが挙げられ

る。例えば、2016 年に囲碁の AI（AlphaGo）が世界最強のプロ棋士（イ・セドル氏）

に勝利し、その翌年、将棋の AI（Ponanza）は叡王戦覇者の佐藤天彦名人を破った。AI

が、その領域のトップに君臨する方々を打ち負かしたことは、世界中に衝撃を与えた。 

その AI の中核をなすものが、機械学習と呼ばれる統計数理に基づいた技術であり、

この機械学習を含む情報処理技術を活用し材料開発を進めていく分野を、マテリアル

ズ・インフォマティクス（MI：Materials Informatics）と呼ぶ[24,25,26,27,28,29,30,31,32]。

すでに、マテリアルズ・インフォマティクスは、磁性材料[33,34]、蓄電池材料[35,36]、

超電導材料[37,38]、誘電体材料[39,40]、熱電材料[41,42]、太陽電池材料[43,44]など様々

な材料開発に導入されている。 
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1－2－1 理論科学・計算科学・実験科学とデータ科学の違い 

 マテリアルズ・インフォマティクスによって、データ科学（機械学習）が材料開発

の分野に導入された。しかし、これにより従来の材料開発の技術（理論科学・計算科学・

実験科学）が不要になったわけではない。データ科学、理論科学、計算科学、実験科学

の 4 技術は、それぞれ役割が全く異なる。図 1-5 にそれらの関係性をまとめた。これら

の技術は、実行する対象（人間 or コンピュータ）と、アプローチの種類（演繹的 or 帰

納的）で分けられる。演繹的とは、論理的形式に頼って事実(ファクト)を一つずつ積み

重ねていくアプローチである。材料開発の分野において、演繹的アプローチを人間が実

空間で実行することが理論科学に相当する。そして、この演繹的アプローチをコンピュ

ータによってサイバー空間で行う事が計算（シミュレーション）科学である。一方、実

験科学は帰納的なアプローチと考えることができる。実験により材料を作製し測定（評

価）すると、その材料に関する答えとなる情報（物性値など）を得たことになる。そし

て、我々はその原因を帰納的に考察する。そのため実験科学は、人間が実空間で帰納的

に材料開発を行うことに相当する。データ科学（機械学習）は、この帰納的アプローチ

をコンピュータ内（サイバー空間）で行っている領域に分類される。 
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図 1-5 データ科学と理論科学と計算科学と実験科学の役割の違い[32] 

 

 

1－2－2 演繹的と帰納的 

 この演繹的と帰納的に関してさらに言及する。図 1-6 には、左下に材料の構造

（Structure）および組成（Composition）の情報があり、右上に材料の機能（Function）

および特性（Property）の情報がある。この図において、構造・組成の情報から機能・

特性の情報を導き出すアプローチを、MI分野では演繹的（準問題を解く）と表現する。

これは材料(物性)の基礎研究に従事する研究者が頻繁に採用するアプローチである。例

えば、カーボンナノチューブ（CNT）が突然見つかった時を考える。研究者は、このカ

ーボンナノチューブに関する材料特性や応用先を考え材料開発を進める。つまり、カー

ボンナノチューブという与えられた構造・組成の情報から、この物質にある機能・特性

の情報を明らかにするために研究を進める。一方、応用研究寄りの材料研究者（特に企
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業の材料開発者）は、一般的に全く逆方向のアプローチをとる。例えば、熱電材料を開

発する状況を考える。この場合、高熱電効率化および低コスト化等の明確な目的が存在

する。そして、材料開発者はその目的に向かって、構造・組成の最適化を進める。MIの

領域ではこういったアプローチを帰納的（逆問題を解く）と表現する。データ科学（機

械学習）が材料開発に導入されたことで、この材料の逆問題をデータ主導で解くことが

可能となった。 

 

 

図 1-6 材料開発における演繹的と帰納的アプローチの違い[32] 

 

 

1－2－3 マテリアルズ・インフォマティクスの歴史 

 マテリアルズ・インフォマティクスの始まりは、2011 年に米国でオバマ元大統領

によって開始された Materials Genome Initiative（MGI）である。最新の情報科学を用い

て優れた新材料の発見から実用化までのスピードを 2 倍に早めることを目標とし、アメ

リカ国立標準技術研究所（NIST）を司令塔として進められてきた。 



14 

 

 その後、同じようなプロジェクトが世界中で開始された。例えば欧州では、2014 年

にスイスがMaterials Revolution Computational Design and Discovery of Novel Materials 

(MARVEL)を開始し、2015 年には EU の枠組みで European Center of Excellence の一

環として Novel Materials Discovery (NOMAD)が始まった。アジアにおいても、例えば

韓国では 2015 年から Creative Materials Discovery Project が開始され、中国でも、マ

テリアルズゲノム計画（通称 China MGI）に着手している。 

日本でも同じようなプロジェクトがいくつか開始された。まず、2014 年に始動した

内閣府推進の戦略的イノベーション創造プログラム（SIP）革新的構造材料の中の一つ

「マテリアルズ・インテグレーション」である。理論・実験・解析・シミュレーション・

データベースなどすべての科学技術を融合して材料の研究開発を工学的な視点にたち

支援することを目的としている。このマテリアルズ・インテグレーション（Materials 

Integration）も MIと略すため、注意が必要である。マテリアルズ・インフォマティクス

と内容が被る部分もあるが、基本的にはマテリアルズ・インフォマティクスとマテリア

ルズ・インテグレーションは別の概念である（マテリアルズ・インフォマティクスは、”

物質の探索”、マテリアルズ・インテグレーションは、”材料の実用化”を目指した技術と

されている）。2015 年には、国立研究開発法人物質・材料研究機構（NIMS）を拠点と

した「情報統合型物質・材料開発イニシアティブ（MI2I）」が開始された。ここでは、材

料開発を進めるオープンイノベーションのハブとして、データプラットフォーム（材料

データベースやデータ計算科学ツール整備など）の構築を進めるとともに、具体的な 3

種類の機能性材料（蓄電池材料、磁性材料、伝熱・熱電材料）の開発を、機械学習を用

いて取り組んできた。2016 年には、国立研究開発法人新エネルギー・産業技術総合開

発機構（NEDO）において、「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）」が開始された。マルチスケールシミュレーション等の計算技術と機械学習を

融合させて、有機系機能性材料の開発をメインターゲットとして開始した。この他には、

2015 年に国立研究開発法人科学技術振興機構（JST）のさきがけ領域で、「理論・実験・

計算科学とデータ科学が連携・融合した先進的マテリアルズ・インフォマティクス」が

スタートした。物質・材料研究にデータ科学を活用するための根幹技術（基礎研究）を

推し進めてきた。2017 年には、同じく JST の CREST 領域で「実験と理論・計算・デ
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ータ科学を融合した材料開発の革新」が始まった。実験系を軸に、理論系、計算系、デ

ータ系研究者でチームを構成し、革新的な新規材料開発を推進してきた。この他にも、

触媒開発に機械学習を応用させる「触媒インフォマティクス」、機械学習でセンシング

技術を飛躍的に向上させる「計測インフォマティクス」、化学に特化した「ケモインフ

ォマティクス」など、材料開発にかかわる様々な領域で、機械学習は使われている。 

 

 

図 1-7 各国のマテリアルズ・インフォマティクスの取り組み[11] 

 

 

 

1－3 本論文の目的 

 

上述したように、スピン伝導型熱電現象のような学問として発展途上（フロンティア）

領域では、物性理論およびシミュレーション技術が確立していないため、スピン伝導型

熱電材料の材料開発指針は少ない。そこで、マテリアルズ・インフォマティクスを用い
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て、帰納的に新しい材料開発指針（i.e. 注目すべき材料パラメータ）を導出し、その指

標を用いてスピン伝導型熱電材料の熱電性能を向上させることを、本研究の目的とする。 

すでに、蓄電池材料や磁性体材料の開発において、マテリアルズ・インフォマティク

スは積極的に活用されている。しかし、スピン伝導型熱電材料開発では、いまだマテリ

アルズ・インフォマティクスは導入されていない。その理由は材料データ量の不足にあ

る。蓄電池材料や磁性材料の開発は、従来から活発に取り組まれており、材料データが

多く蓄積されている。一方、スピン伝導型熱電材料等のフロンティ領域では、まだ歴史

が浅く材料データの蓄積はない。一般的に公開されている材料データベースにも、スピ

ン伝導型熱電材料のデータはほぼ存在しない。そのため、スピン伝導型熱電材料開発に

限らず、フロンティア領域の材料開発において、マテリアルズ・インフォマティクスの

適応は難しいとされてきた。 

 そこで本研究では、後述するコンビナトリアル実験およびハイスループット第一原理

計算を駆使し、自ら材料データを蓄積することでマテリアルズ・インフォマティクスを

展開する。本研究は、データ量の少ないフロンティア領域全体へのマテリアルズ・イン

フォマティクスの適応可能性を広げるチャレンジングな取り組みである。 

 

1－4 本論文の構成と各章の概要 

 

 本論文の構成と、各章の概要を以下に示す。 

 第 1 章では、本論文の背景および目的について述べた。 

 第 2 章では、本論文を理解するための基礎的な機械学習技術について記載した。 

 第 3 章では、我々が構築した材料ビッグデータの収集技術について記載する。本論文

では、実験で材料のビッグデータを収集するコンビナトリアル実験技術と、理論計算（シ

ミュレーション）で材料のビッグデータを収集するハイスループット第一原理計算技術

を用いたため、それらの技術について述べる。 

 第 4 章では、マテリアルズ・インフォマティクスによってスピン伝導型熱電材料開発

行った１つ目の研究事例を述べる。ここでは、スピンゼーベック材料のデータを一般的

な機械学習手法（エラスティックネット、決定木、LASSO、ニューラルネットワーク）
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で学習させモデルを構築し、そこから得られた知見を用いてコンビナトリアル実験技術

によって高い熱電性能を示す材料（Fe66.5Pt27.0Sm6.5合金）を発見・合成した。 

 第 5 章では、第 4 章で行ったマテリアルズ・インフォマティクスのアプローチをさら

に高度化し、スピン伝導型熱電材料開発を行った研究事例を述べる。本研究では、まず

コンビナトリアル実験技術とハイスループット第一原理計算技術を駆使して材料デー

タを収集した。その後、教師なし学習の非負値行列分解（NMF）を用いてデータの前処

理を行い、そのデータを用いて Factorized Asymptotic Bayesian Inference Hierarchical 

Mixture of Experts（FAB/HMEs）を用いてモデルを構築した。最後に、モデルから得ら

れた知見を基に、新規スピン伝導型熱電材料の合成・評価を行うことで、さらに高い熱

電性能を示す材料（Co48.9Pt51.1N7.2）を発見・合成した。 

 第 6 章では、本論文の総括を記載した。 
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第 2 章 機械学習の基礎的な説明 

 

第 2 章では、本論文を理解するために必要な、機械学習の基礎的な知識について記載

する。図 2-1 に示すように、機械学習は「教師あり学習」と「教師なし学習」に分類さ

れる。以下、それぞれについて記載する。 

 

 

図 2-1 機械学習手法の分類[1] 

 

 

2－1 教師あり学習 

 

正解（タグ）があるデータを学習する手法を『教師あり学習』と呼ぶ。よりシンプル

に表現すると、 

y = 𝑓(𝑥1, 𝑥2, 𝑥3 , … 𝑥𝑀)                  (式 2 − 1) 

の関係式（モデル）をデータから作成する手法を指す。ここで y は目的変数と呼ばれ、

xは説明変数と呼ばれる。マテリアルズ・インフォマティクスの領域では、この xを記

述子（descriptor）と呼ぶことが多い。 

 上記の式において目的変数 y が連続する数値である場合を回帰問題と呼ぶ。一方、目

的変数 y がクラス（ラベル）である場合を分類問題と呼ぶ。回帰および分類に関して以
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下にそれぞれ述べる。 

 

 

2－1－1 回帰 

 上記で述べたように、教師あり学習において、目的変数 y が連続する数値である問題

を回帰と呼ぶ。例として、図 2-2(a)のようにデータが散布している状態を示す。 

 

図 2-2 教師あり学習による回帰 [1] 

 

 

目的変数 y と説明変数 x の間には関係性がある。機械学習で回帰問題を解く場合は、

機械が最小二乗法等の数理・統計に基づいてデータの傾向を『学習』し、図 2-2(b)のよ

うに曲線を引く。ここで引かれた線のことを回帰モデルと呼ぶ。この回帰モデルを構築

した後は、様々な値の予測を行うことが可能となる。例えば、x=8 の時は y=4.5 である

と予測できる。図 2-2 の例では説明変数 xが 1 種類だけ（1 次元）のため、人間でも回

帰モデル（曲線）を描くことが容易であり、あまり利点を感じないが、問題が n 次元（説

明変数の種類が n 個）の場合、人間がデータの分布を把握して線（面）を作るは困難と

なるため、このような機械学習による回帰の手法が必要となる。 

回帰モデルの作成方法によって各機械学習の名前が付けられており、例えばニューラ
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ルネットワーク（NN）、LASSO、決定木などがある。各手法の詳細は、2－4 で述べる。 

 

2－1－2 分類 

教師あり学習の中で、目的変数 y がクラス（ラベル）になっている問題を『分類』と

呼ぶ。 

 図 2-3(a)を用いて説明する。説明変数 x1と x2 の 2 次元空間に丸（〇）と三角（△）

のデータが分布している。y は、データが△であるか〇であるかを表すラベル（y = 〇

or△）である。 

 

図 2-3 教師あり学習による分類 [1] 

 

 

 機械学習による分類では、機械が数理・統計に基づいてデータの傾向を『学習』し、

図 2-3(b)の境界線を引く。ここで引かれた境界線を分類モデルと呼ぶ。この分類モデル

を構築した後は、予測を行うことが可能となる。例えば、x1=6、x2=4 の時は y=△にラ

ベリングされると予測できる。図 2-3 の例でも次元が低い（x1、x2の二次元である）た

め、人間が自分で境界線を引くことが容易だが、問題が高次元の場合は人間がデータの

分布を把握して分類モデルを構築することは困難となるため、このような機械学習によ
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る分類手法が必要となる。 

回帰の時と同様、データ主導での分類モデルの作成方法によって機械学習の名前が付

けられており、例えばニューラルネットワーク（NN）、決定木、などの名前が付けられ

ている。各手法の詳細は、2－4 で述べる。 

 

2－1－3 過学習と汎化性能 

  図 2-2(b)では、回帰曲線がすべてのデータ点の上を通っていない。また、図 2-3(b)

では、△の領域に〇が含まれており、誤分類のデータが存在する。これには『機械学習

モデルの複雑さ』が関係する。 

機械学習モデルの複雑さを説明するために、まずは、図 2-2(a)のデータに対して、最

も単純なモデル（線形回帰モデル）をベースにした回帰モデルを考える。 

 𝑓(𝑥) = 𝛽0 + 𝛽1𝑥                 (式 2 − 2) 

上記が線形回帰モデルである。一般的には、最小二乗法に基づいてパラメータ β0と β1

の値を決める。最小二乗法とは、データ(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)の組が n 個与えられた場合、回帰モデル

とデータの間の距離（誤差）の二乗が最小になるようにパラメータ β0と β1の値を決め

ることである。数式では 

E = ∑(𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖))
2

                  (式 2 − 3)

𝑛

𝑖=1

 

が最小となるパラメータ β0と β1を決める。この E は、二乗和誤差や残差平方和などと

呼ばれる。この最小二乗法で作られた図 2-4(a)の回帰モデルを見ると、データへの当て

はまりがよくない（二乗和誤差が大きい）ことが分かる。これは仮定したモデル（線形

回帰モデル）が単純すぎるからである。 

 図 2-4(b)は、以下の 3 次多項式をベースとして作成したモデルである。先ほどの線形

回帰モデルよりは複雑なモデル（パラメータが多く）なっている。 

𝑓(𝑥) = 𝛽0 + 𝛽1𝑥 + 𝛽2𝑥2 + 𝛽3𝑥3                 (式 2 − 4) 

その結果を図 2-4(b)に示す。図 2-4(a)よりは図 2-4(b)の方が、二乗和誤差が小さくなっ

ている。基本的に複雑なモデルほど（パラメータが多いほど）二乗和誤差は小さくなる。 
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 次は、さらに複雑なモデルをベースにし、二乗和誤差を小さくする。 

𝑓(𝑥) = 𝛽0 + 𝛽1𝑥 + 𝛽2𝑥2 + 𝛽3𝑥3 + 𝛽4𝑥4 + 𝛽5𝑥5 + 𝛽6𝑥6 + 𝛽7𝑥7 + 𝛽8𝑥8 + 𝛽9𝑥9   (式 2 − 5) 

今回は 9 次多項式をベースとする。パラメータを β0～β9の 10 個使用する複雑なモデル

である。この時の結果を図 2-4(c)に示す。回帰モデルがすべてのデータ点を通っており、

二乗和誤差はほぼゼロである。しかし、これは悪い回帰モデルである。例えば、2－1－

1 で考えた予測問題をこの複雑な回帰モデルで考ると、x=8 の時は y=0.5 だと予測され

る。しかし、この値は正解値からは離れた値である。このように、複雑すぎるモデルを

作成すると、新しいデータが来た時の予測性能が低下する。 

 

図 2-4 回帰の際の過学習[1] 

 

 

このように、モデルが複雑すぎて未知のデータに対する予測性能が低下することを

『過学習』と呼よぶ。また、新しい未知のデータに対する予測性能のことを『汎化性能』

と呼び、この新しい未知のデータに対するモデルの誤差を『汎化誤差』と言う。我々が

機械学習でモデルを作成する際には、過学習を避けて適切な複雑さのモデルを構築する

ことにより、汎化性能を向上させる（汎化誤差を小さくする）ことが非常に重要となる。 

 分類モデルにおいても、過学習は発生する。図 2-5(a)は、単純なモデル（直線）で分

類した時の状態であり、図 2-5(b)は、少しモデルを複雑にして、境界線を曲線にした時
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を示している。図 2-5(b)の方が、分類正答率が高いことがわかる。この正答率を 100％

にするために作成した非常に複雑な分類モデルを図 2-5(c)に示す。すべてのデータの分

類に成功しているが、これでは過学習である。再び 2－1－2 で考えた分類問題の予測を

考えた場合、x1=6 でありかつ x2=4 のラベルは〇と予想される。しかし、正解ラベルは

△であるため間違えている。やはり過学習したモデルは、新しい未知のデータに対する

分類予測の精度が悪いことが分かる。 

 

図 2-5 分類の際の過学習[1] 

 

 

2－1－4 クロスバリデーション 

適切な複雑さの機械学習モデルを作成する手法は様々あるが、その中でも本論文内で

頻繁に使用した『クロスバリデーション』について記載する。端的に表現すると、既存

データの一部が未知であるという仮定をして評価を進めていく手法である。 

図 2-6 を用いて説明する。目的変数 y と説明変数 xがそれぞれ 1 種類ずつであり、そ

のデータが（x1,y1）～（x12,y12）の n=12 あった場合、これらのデータから（2-2）式の

ような単回帰のモデルを作る場合を考える。 

まず、データを『訓練用』と『テスト用』に分割する。図 2-6 の場合は、3/4 を訓練

用、1/4 をテスト用に分けており、この分割したデータを 4 パターン用意する。これら

のデータセットに対し、訓練用データのみを用いて機械学習に学習させモデル 1～モデ
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ル 4 を作成する。例えば、モデル 1 を作る際は、(x1,y1)～(x3,y3)のデータは使わずにテ

ストデータとして残しておき、(x4,y4)～(x12,y12)のデータのみを訓練データとして使用し、

β0と β1を最小二乗法などで決める。図 2-6 中の β の添え字の意味は、例えば β0
1は、モ

デル 1 におけるパラメータ β0を示している。各モデル 1～4 を作成する際に使用するデ

ータが微妙に異なるため、パラメータ β0や β1もモデルごとに微妙に異なる。 

 

 

 

図 2-6 クロスバリデーション[1] 

 

 

 モデルを作成した後、残りのテストデータを用いて誤差を評価する。例えば、モデル

1 の場合、テストデータ x1,x2,x3 をモデル 1 に代入し、得られた予測値 y = f(x1), f(x2), 

f(x3)の値と、テストデータ y1,y2,y3 との間に生じている誤差を見積もる。テストデータ

は学習に使用していないため、モデル 1 から見た場合テストデータ(x1,y1)～(x3,y3)は、
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未知のデータであり、汎化誤差を計算していることに相当する。この際の誤差計算には

様々あるが、一般的な指標としては、平均平方二乗誤差（RMSE: root mean square error）

や平均絶対値誤差（MAE: mean absolute error）などがある。 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸＝√
1

𝑛
∑(𝑓(𝑥𝑖) − 𝑦𝑖)2

𝑛

𝑖=1

                 (式 2 − 6) 

 

𝑀𝐴𝐸＝
1

𝑛
∑|𝑓(𝑥𝑖) − 𝑦𝑖|

𝑛

𝑖=1

                     (式 2 − 7) 

 

 最後に、それぞれのモデルの誤差評価 1～誤差評価 4 を平均したものが『クロスバリ

デーションエラー』となる。この値が最も低いモデルを選択することで、汎化性能の高

いモデルを選ぶことが可能となり、より高い確度での材料予測および適切な材料パラメ

ータの選定が可能となる。 

 

2－1－5 内挿と外挿 

機械学習は、今あるデータの傾向を学習してモデルを作成する。そのため、この学習

データとは別のデータ領域を予測しても、予測精度は低くなる。 図を使って説明する。

図 2-7(a)は、データから回帰モデルを作成した図である。この時 x=4 に新しいデータが

来た場合の y の値を予測すると、おおよそ y=6 である。この予測値は正解値に近いと考

えることができる。その理由は、x=4 の周囲には似たデータが多数存在するためである。

このように、データが多数ある領域内の予測をすることを『内挿』と呼ぶ。次に、x=9

に新しいデータが来た際の y の値を予測する場合を考える。今の回帰モデルからは、

y=10 と予測される。しかし、この予測値の信頼度は低い。その理由は、実際のデータ

分布が図 2-7(b)のようになっている可能性があるためである。このようにデータが存在

する領域の外の予測を行うことを『外挿』と言う。内挿の予測精度は良いが、外層の予

測精度は基本的に高くない。機械学習を使って予測を行った場合は、予測が内挿なのか
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外挿なのかを常に意識する必要がある。また、より広い材料空間での高精度な予測が可

能となるように、学習データとなる材料データが多様性を持つように取得・収集し、内

挿空間を広げることが望ましい。 

 

 

図 2-7 内挿と外挿[1] 

 

 

2－2 教師なし学習 

 

 教師あり学習では、正解データ（教師データ）が与えられていた。回帰でいえば目的

変数 y の値、分類ではラベルである。一方、教師なし学習とは、正解データ（教師デー

タ）が与えられていない状態で分析する機械学習手法を指す。図 2-1 に描かれているよ

うに、教師なし学習はクラスタリングと次元圧縮に分類される。材料開発分野では、デ

ータの次元に対してデータの量が少ないことが多いため、クラスタリングおよび次元圧

縮によるデータの可視化および低次元化は非常に有用である。ここでは、本論文で使用

するクラスタリングについて記載する。 
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2－2－1 クラスタリング 

クラスタリングは、端的に表現すると「似ているデータを集めてグループを作成する

手法」である。 

図を用いて説明する。図 2-8(a)には、変数 x1と x2が与えられたデータが分布してい

る。教師あり学習の分類と似ているが、今回は、ラベル（○や△）がついていない。クラ

スタリングでは、数理・統計の力を使って、似ているデータを集めて分類し、図 2-8(b)

のようなグループを作成する。3 つのグループ（クラスターA、クラスターB、クラスタ

ーC）に分けることができている。これがクラスタリングである。今回の例では、次元

が少ない（２次元である）ため、人間が見てデータをグルーピングすることも容易だが、

高次元になると人間が高次元空間を把握してグループを作成することは難しくなるた

め、このような手法が必要となる。 

 

図 2-8 クラスタリング[1] 

 

 

 また、クラスタリングは大きく分けて、ハードクラスタリングとソフトクラスタリン
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グの２種類に分類される。ハードクラスタリングは、図 2-9(a)のように、すべてのデー

タがいずれか１つのグループ（クラスター）に所属する。一方、ソフトクラスタリング

は、図 2-9(b)のように、１つのデータが、複数のクラスターに所属しても良いという条

件下のクラスタリングである。 

 クラスタリング手法も回帰や分類の時と同様、クラスタリングの手法に応じて、『階

層的クラスタリング』や『非負値行列分解』といった名前が付けられている。階層的ク

ラスタリングは、ハードクラスタリング手法の一種であり、非負値行列分解は、ソフト

クラスタリングの一種である。手法の詳細は 2－4 で述べる。 

 

図 2-9 ハードクラスタリングとソフトクラスタリング[1] 

 

 

2－2－2 類似度と非類似度 

クラスタリングとは「似ているデータを集めてグループを作成する手法」だと説明し

た。しかし、『似ている』とは主観的であり、定義によって異なる。 

 似ている/似ていないを判断する基準は、クラスタリング（や機械学習全般）において

非常に重要である。この「似ている/似ていない」を表現するために、『類似度』や『非
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類似度』がある。例えば 

マンハッタン距離𝐷𝑀 = ∑|𝑞𝑖 − 𝑝𝑖|

𝑛

𝑖

        (式 2 − 8) 

ユーグリッﾄﾞ距離𝐷𝐸 = √∑(𝑞𝑖 − 𝑝𝑖)2

𝑛

𝑖

       (式 2 − 9) 

コサイン距離𝐷𝐶 = 1 −
∑ 𝑞𝑖𝑝𝑖

𝑛
𝑖

√∑ 𝑞𝑖
2𝑛

𝑖 ∙ √∑ 𝑝𝑖
2𝑛

𝑖

      (式 2 − 10) 

などが存在する。データ p とデータ q の間のマンハッタン距離（Manhattan distance）、

ユーグリット距離（Euclidean distance）およびコサイン距離（Cosine distance）は、

上記のように表される。どちらも、この値が小さいほうが『似ている』ことを意味して

おり、逆に大きいと『違っている』ことを表す指標である。 

 どのような類似度/非類似度を使用するかによって、クラスタリングの結果は大きく

変わる。 

 

2－3 データの前処理 

 

用意した材料データをそのまま機械学習で解析すると、多くの場合は適切な解析結果

を得ることができない。その理由は、データ欠損やエラー値にある。そのため、機械学

習でデータを解析する前には、様々なデータの『前処理（Pre-processing）』を施す必要

がある。 

 前処理の一つとして、まずは欠損値（Missing data）対応がある。図 2-10 を用いて説

明する。図 2-10(a)には、フェライト材料の構造化されたデータを示す。この表では、

CoFe2O4の格子定数のデータが欠損している。欠損値があるデータを機械学習の解析を

することはできないため、事前にデータ処理を施す必要がある。一つは、欠損値がある

材料（行）を消してしまうという手法がある。（リストワイズ法）。別の手法としては、

欠損値を補完するというアプローチも存在する。図 2-10(b)のように、適当な値を入れ

ておく。この仮の値の決め方としては、平均値を用いる手法（平均値代入法）や、周り
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のデータから教師あり学習（回帰）で予測した値を用いる手法（回帰代入法）がある。 

 別の前処理として、外れ値の対応（Outlier detection）も必要である。図 2-10(c)で説

明する。データが分布しているが、右上（x=9, y=8）に外れ値が存在する。このデータ

は高い確率でエラーデータである。このようなデータは除去する必要がある。外れ値の

検出方法としては様々あり、一番単純な方法としては、人間がデータの分布を見て外れ

値を除去していく手法である。例えば図 2-10(c)のグラフを人間が見た場合、外れ値は

一瞬で検知できるため、これをマニュアルで一つ一つ取り除く。しかし、データが多い

場合は、人間が一つ一つ取り除くのは困難であるため、統計的なアプローチに頼る。例

えば、クラスタリングを用いる手法である。図 2-10(d)のようにクラスタリングを施し

た際、他のクラスターに比べて極端にデータ数の少ないクラスターが存在した場合、そ

のクラスターに所属するデータは外れ値である可能性がある。図 2-10(d)では、クラス

ターD に所属するデータが 1 つしかないため、このデータは外れ値であると検出して取

り除く。その他にも、正規分布を仮定したモデルを構築し、検定から外れ値を検出する

手法（統計的検定アプローチ）や、外れ値の可能性があるデータを排除した際に分散が

どのように変化するかという観点から外れ値を検出する手法（偏差アプローチ）などが

存在する。 

 さらにデータの正規化（Normalization）や標準化（Standardization）も必要となる。

データ間でスケールが大きく異なるデータを使用してそのまま機械学習で解析すると、

適切な解析結果を得ることができない場合がある。例えば、図 2-10(a)のデータの場合、

磁化データは 0.34～0.60 の比較的小さいスケールデータである一方、電気伝導率は

0.004～10,000,000 の値を取り、範囲が大きい。このようにスケールが大きく異なるデ

ータをそのまま機械学習で解析すると、大きいスケールのデータ（この場合、電気伝導

率）の影響を過度に受けて、適切なモデルを作成することはできない。また、各機械学

習アルゴリズムの内部パラメータは、基本的に正規化および標準化されたデータスケー

ルに合わせて決められているため、正規化・標準化していないデータをそのまま使用す

ると、計算を収束させるまでに莫大な時間がかかる。 

 正規化はデータの値を一定の範囲に収める変換である。通常、0～1 か、-1～1 の範囲

内に収めることが多い。例えば、説明変数 x の i 番目のデータ xiを 0～1 の範囲に収め
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る正規化の式は以下である。 

𝑥𝑖
𝑛𝑜𝑟𝑚 =

𝑥𝑖 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛
         (式 2 − 11) 

xnormが正規化された x、xmaxおよび xminは x の最大値と最小値である。実際に図 2-10(a)

のデータを正規化したものを、図 2-10(e)に示す。列ごとに、最小値が 0、最大値が 1 に

なるようにデータ変換がなされているのがわかる。 

一方、標準化はデータの平均を 0、分散を 1 にする変換である。変換式は以下である。 

𝑥𝑖
𝑠𝑡𝑑 =

𝑥𝑖 − 𝑥𝑎𝑣𝑒

𝑠𝑥
             (式 2 − 12)  

xstdが標準化された x、sxが xの標準偏差、xaveが xの平均値である。 

 一般的にデータの前処理として、正規化と標準化のどちらかを用いる。マテリアルズ・

インフォマティクスの領域では、標準化を使う方が多い。その理由は、材料データにお

いては、外れ値（エラーデータ）を比較的多く含んでいることが多く、正規化はこの外

れ値の影響を大きく受けるためである。 
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図 2-10 データの前処理[1] 
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 2－4 本論文内で使用する機械学習アルゴリズム 

  

 ここでは、本論文内で使用する機械学習アルゴリズムについて記載する。 

 

   2－4－1 エラスティックネット (LASSO と Ridge) 

エラスティックネットとは、2 種の正則化を用いた線形回帰モデルである。 

まず、正則化について説明する。正則化とは、式（2-3）のように、単純に二乗和誤差

を最小化して回帰モデルを作成するのではなく、モデルを複雑にすることに対する罰則

項（ペナルティ）も含めて最小化してモデルを作成することである。モデルの複雑さを

増やすほど二乗和誤差は小さくなるが、過学習の危険が増えるため、そのトレードオフ

を調節しつつモデルを作成する。つまり、式（2-3）の代わりに、 

E = ∑(𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖))
2

+ 𝑅(𝛽)                  (式 2 − 13)

𝑛

𝑖=1

 

のように、二乗和誤差（第一項）に正則化項（第二項）を加えたものを最小化するよう

にパラメータ β を決める。 

 具体的な正則化項 R(β)としては、 

𝐿2正則化 R(𝛽)＝𝜆 ∑ 𝛽𝑗
2

𝑀

𝑗=1

                   (式 2 − 14) 

𝐿1正則化 R(𝛽)＝𝜆 ∑|𝛽𝑗|

𝑀

𝑗=1

                   (式 2 − 15) 

などがある。係数 λ は、正則化の大きさを決めるパラメータである。しばしばハイパー

パラメータと呼ばれ、この λ の値は、すでに述べたクロスバリデーションなどで決定す

る。 

 L2正則化はパラメータ β の二乗の大きさに応じて、L1正則化はパラメータ β の絶対

値の大きさに応じて、ペナルティの大きさを決定する。L1正則化と L2正則化の違いを、

図 2-11 を用いて説明する。説明のためにここでは 2 次元（パラメータが β1と β2の 2 つ
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だけ）の場合を考える。二乗和誤差と正則化項をまとめて最小化する β1と β2を見つけ

る問題（式 2-13 を最小化する問題）は、β1と β2で表現される 2 次元空間において、灰

色で表される領域（正則化項に由来）と、点線であらわされる領域（二乗和誤差に由来）

の接点を探す問題に置き換えて考えることができる。この時、L2正則化の場合は、図 2-

11(a)のように灰色の領域が円で表され、L1正則化の場合は図 2-11(b)のようにひし形で

表される。この接点が求める β1と β2の値となる。L2正則化の場合は有限の値をとるが、

L1正則化の場合はゼロになる。つまり L1正則化で作られたモデルの場合は、「β1は必要

ない」ことを意味している。このように L1 正則化を用いると、いくつかのパラメータ

を減らす（ゼロにする）効果がある。L2正則化を用いた回帰を『Ridge 回帰』、L1正則

化を用いた回帰を『LASSO 回帰』と呼ぶ。 

 エラスティックネットとは、上記の L1正則化および L2正則化の両方を用いて線形回

帰を行う手法である。つまり、評価関数として、 

E = ∑(𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖))
2

𝑛

𝑖=1

+ 𝜆 ∑{(1 − 𝛼)𝛽𝑗
2 + 𝛼|𝛽𝑗|}

𝑀

𝑗=1

     (式 2 − 16) 

を用いる。ここでは二種類のハイパーパラメータ（λ、α）を用いており、それぞれ交差

検定で決定する。 

 

  

図 2-11 L1正則化と L2正則化[1] 
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  2－4－2 決定木 

決定木は、回帰問題および分類問題のどちらにも使用可能なアルゴリズムである。今

回は回帰問題に使用するため、ここでは回帰問題の決定木（回帰木とも呼ばれる）につ

いて説明する。 

ここでは簡単のため説明変数が 1 つである以下の回帰モデルを考える 

𝑦 = 𝑓(𝑥1)                          (式 2 − 17) 

上式において、y は連続値である。図 2-12(a)のようにデータが分布していた場合、決定

木は点線のような折れ曲がったモデルを作成する。その決定木を可視化すると図 2-

12(b)のようになる。このように、データ分類のルールが木のような構造で可視化され

るため、決定木という名前が付けられている。この木構造の解釈は、長方形（ノード）

の中の条件の Yes/No に従って、データが分類される。例えば、x1=7 のデータについて

考える。一番上のノードでは右側（No の方）、次のノードでは左側（Yes の方）、次の

ノードでも左側（Yes の方）にデータが分類される。結果として、x=7 のデータは、y=3.5

と予測されることになる。 

この場合分けを決める指標として、例えば尤離度（deviance）がある。 

𝑑𝑒𝑣𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 = ∑(𝑦𝑖 − 𝜇𝑖)2

𝑖

                   (式 2 − 18) 

μiはデータが所属するノードの平均値である。この値が小さくなるように領域を区切り

回帰モデルを作成する。 

決定木の場合にも、モデルの複雑さを調節するハイパーパラメータが存在する。具体

的には、木構造の最大の深さを調整するハイパーパラメータ、各ノードに所属するデー

タ数の最小値を調整するハイパーパラメータがあり、クロスバリデーションなどで決定

する。 
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  2－4－3 ニューラルネットワーク 

ニューラルネットワークは、人間の脳神経系のニューロンを数理モデル化したもので

ある。図 2-13(a)に、数理モデル化したニューロンを示す。データ x1,x2…xMが、数理モ

デル化されたニューロンに入力されると、まず加算部にてそれぞれのデータ入力口に付

随した重み w1,w2,…wMを使用して、重みづけ和 u を計算する。 

u = ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖

𝑀

𝑖=1

            (式 2 − 19) 

その後、この u を使った出力 

𝑦 = 𝐴(𝑢)                         (式 2 − 20) 

が計算される。A(u)は活性化関数とよばれ、図 2-13(b,c)にその一部を示す。このような

ユニットがつながりネットワークを構築したものがニューラルネットワークである。こ

の活性化関数は、解くべき問題（2 クラス分類 or 多クラス分類 or 回帰 or …etc.）や、

ネットワークにおけるユニットの場所（入力層 or 中間層 or 出力層 or …etc.）やネット

ワークの形状（単一 or 階層型 or 非階層型 or …etc.）に応じて使い分ける。 

図 2-12 決定木[1] 

(a) (b) 
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 ニューラルネットワークの種類としては、各ユニットが層のように結合されている

多層パーセプトロン（Multi-Layer Perceptron, MLP）、畳み込み層とプーリング層を持

ち、画像処理分野や自然言語処理分野などでよく使われる畳み込みニューラルネット

ワーク（Convolutional Neural Network, CNN）、中間層での自己フィードバックがで

き、音声解析分野などでよく使われている回帰型ニューラルネットワーク（Recurrent 

Neural Network, RNN）、入力データと出力データを同じにし、教師なし学習として中

間層に次元圧縮させるオートエンコーダ（Auto encoder）など様々存在する。 

図 2-13 ニューラルネットワークについて[1] 
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ここでは、本論文で使用する多層パーセプトロンを説明する。図 2-14 に、この多層

パーセプトロンを示す。このネットワークでは、左から説明変数 x1,x2,…xMが入力され、

その情報が途中のユニットにある重み w と活性化関数 A(u)を経て右側の目的変数

y1,…yP に伝わる。図 2-14 では、入力層と隠れ層と出力層の 3 層で構成されているが、

中間層の数は増やしてもかまわない。中間層の数が多いものを特に、『深層学習（Deep 

learning）』と呼ぶ。 

 

 

 

図 2-14 のネットワークモデルを数式で書くと以下になる。 

𝑦𝑘 = 𝐴 (∑ 𝑤𝑘𝑝𝐴 ( ∑ 𝑤𝑝𝑚𝑥𝑚 + 𝑤𝑝𝐵

𝑀

𝑚=1

) + 𝑤𝑘𝐵

𝑃

𝑝=1

)     (式 2 − 21) 

 

ykは k 番目の目的変数、A は活性化関数、wkpは出力層の k 番目のユニット Okと隠れ層

図 2-14 多層パーセプトロン[1] 
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p 番目のユニット Hpの間の重み、wpmは隠れ層の p 番目のユニット Hpと入力層 m 番目

のユニット Imの間の重み、wmBはバイアスユニット B1と隠れ層の p 番目のユニット Hp

の間の重み、wkBはバイアスユニット B2と出力層の k 番目のユニット Okの間の重みで

ある。このモデルの学習は、与えられたデータをもとに、一般的には以下の誤差関数（損

失関数）が小さくなるように重み w を調整する。誤差関数としては様々あり 

                    平均二乗誤差 𝐸(𝑤) =
1

2
∑(𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖))

2
             (式 2 − 22) 

𝑁

𝑖=1

二値交差エントロピー 𝐸(𝑤) = − ∑(𝑦𝑖 log 𝑓(𝑥𝑖) + (1 − 𝑦𝑖) log(1 − 𝑓(𝑥𝑖)))

𝑁

𝑖=1

  (式 2 − 23)

                 交差エントロピー 𝐸(𝑤) = −
1

𝑁
∑ ∑ 𝑦𝑖𝑘 log 𝑓𝑘(𝑥𝑖)

𝐾

𝑘=1

𝑁

𝑖=1

        (式 2 − 24)  

 

等がある。解きたい問題によって使用する誤差関数が違っており、平均二乗誤差は回帰

問題、二値交差エントロピーは二クラス分類問題、交差エントロピーは多クラス分類問

題で主に使用する。f(xi)が、ニューラルネットワークにデータ xiを入力したときに出力

される予測値である。上記の誤差関数とデータを使って、誤差逆伝搬法

（Backpropagation）[2]などにより重み w を決定する。 

 重要なハイパーパラメータは、モデルの複雑さ（重みパラメータ w の数）に関係する

隠れ層の”層数”や”ユニットの数”、学習のスピードを決める”学習率”などがあり、これら

もクロスバリデーションなどで決定する。 

 

  2－4－4 非負値行列分解 

 非負値行列分解とは、端的に表現すると、1 つの行列を 2 つの行列に分解する手法で

ある。行列 Y（Ω 行×T 列）を以下のように行列 H（Ω 行×K 列）と行列 U（K 行×T 列）

に分解する。式で書くと、 

𝐘 = 𝐇𝐔                          (式 2 − 25) 

となるような H と U を作る。ここでは、簡単のために、Ω=4, T=5, K=2 の場合を考え

て説明する。図示すると図 2-15 のようになる。行列 Y は、紫、黄色、緑、灰色の行ベ

クトルから構成されているとし、この行列 Y を行列 H と行列 U とに分解する。この時、

各行列要素は正の値であると制約をかけて、Y と HU の差分がなるべく小さくなるよう
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にする。つまり、 

𝐇, 𝐔 = 𝐚𝐫𝐠 𝐦𝐢𝐧
𝑯,𝑼

𝑫(𝒀|𝑯𝑼),    subject to 𝐻𝑤,𝑘 , 𝑈𝑘,𝑡 > 0      (式 2 − 26) 

である。距離関数 D は、例えばすでに述べたユーグリッド距離などが用いられる。この

時、行列 U は赤の行ベクトルと青の行ベクトルで構成されていると考えると、行列 Y

にある 4 つの行ベクトル（紫、黄色、緑、青）は全て、行列 U にある 2 つの行ベクト

ル（赤と青）の重みづけ和で表現されているのが分かる。H はその重みの数値が並べら

れている。つまり、行列 U にある 2 つの行ベクトル（赤と青）は、行列 Y にある 4 つ

の行ベクトル（紫、黄色、緑、青）に共通する”要素”であることが分かる。そのため行

列 U の赤の行ベクトルと青の行ベクトルは、基底ベクトルと呼ばれる。このように、非

負値行列分解は、基底ベクトルへの分解（Decompose）をデータドリブンで行う手法で

ある。 

 

 

 

 

図 2-15 非負値行列分解（NMF）[1] 
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第 3 章 材料ビッグデータ取得システムの構築 

 

 マテリアルズ・インフォマティクスを行う上で、最も労力を必要とするのが、材料の

ビッグデータの収集である。材料ビッグデータの収集方法としては、大きく分けて、①

実験で収集、②計算（シミュレーション）で収集、③公共のデータベースから収集、の

３パターンに分けられる。 

 

 

 

図 3-1 にそれらをまとめた。実験で材料のビッグデータを作成するのは、最も難易度

が高く時間がかかる。しかしその反面、他者にはないデータを使ったマテリアルズ・イ

ンフォマティクスを展開できるため、他者との強力な差別化要因となる。材料のビッグ

データは計算（第一原理計算などのシミュレーション）でも収集することができる。実

験よりは比較的手軽にかつ高速に材料ビッグデータを収集することができるが、他者で

もそのシミュレーションが容易にできてしまう場合は、他者との差別化にはなりにくい。

最も容易に材料のビッグデータを収集する手法は、公共データベース（オープンデータ

 

図 3-1 材料ビッグデータの収集について 
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ベース）の活用である。しかし、だれでも簡単に取得できてしまうため、他者との差別

化にはならない。 

 上記で述べたように、実験および計算での材料ビッグデータの作成は、時間を要す

るものの、他者との強力な差別化要因になる。そこでまず、比較的短時間に実験および

計算による材料ビッグデータを構築することができるシステムを構築した。以下にそれ

ぞれ述べる。 

 

3－1 コンビナトリアル実験システムの構築 

 実験で取得された材料ビッグデータは、最も価値があるものの、非常に難易度が高く

莫大な時間がかかる。その理由は、通常の材料実験では、材料を１つずつ作り、その材

料特性を１つずつ評価するためである。１つの材料作製および材料特性評価に数日かか

ることもある。そのため、効率的に大量の実験データを取得する工夫が必要になる。 

 その工夫の一つに、コンビナトリアル実験技術[1,2,3,4,5,6,7]が存在する。この技術は、

端的に表現すると、「一度に大量の材料を作製し、自動でに評価する」という技術であ

る。今回は、後に述べるスピン伝導型熱電材料の開発に有用な薄膜材料のコンビナトリ

アル実験システムを構築した。 

図 3-2(a)は、構築したコンビナトリアルスパッタ装置の写真である。この装置には、

3 つのスパッタガンが付いており、図 3-2(b)のようにスパッタガンを成膜する基板に対

して斜めに配置しコスパッタ（同時に成膜）することで、基板上には組成のグラディエ

ントが付いた薄膜を作製することができる。各スパッタガンに近い場所での成膜レート

が大きく、逆に遠い場所での成膜レートが小さくなるため、このような組成勾配を作製

することが可能となる。この基板上において、少しずつ位置を変えながら物性測定する

ことで、たくさんの材料に対して一気に材料物性データを得ることができる。図 3-2(c)

は、実際にコンビナトリアルスパッタで作製した薄膜サンプルの写真である。この後、

様々な物性測定をしやすいように、ステンシルマスクやフォトレジストを用いてグリッ

ド状にパターニングしている。この四角に区切られた領域ごとに、所望の物性測定を施

すことができる。 
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  例として、図 3-3 には実際に作製した薄膜サンプル上にて、網羅的に測定（評価）

した結果を示した。組成は Fe-Pt-Sm の３元合金であり、右側が Sm-rich、左下が Fe-

rich、左上が Pt-rich となっている。（a）は XPS（X-ray Photoelectron Spectroscopy）

測定、（b）は XRD（X-ray Diffraction）測定、（c）は段差計を用いた膜厚測定、（d）は

図 3-2 コンビナトリアルスパッタ [11] 
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オートプローバによる電気抵抗測定の結果である。当然、一つ一つ地道に測定していて

は非常に大変で時間がかかるため、あらかじめプログラムを組んで自動で測定できるよ

うにした。測定自体の時間はかかるが、自動で測定し続けるため、我々の労力はほぼ必

要ない。この他にも、磁化測定（MOKE）、熱電測定など、工夫次第で様々な測定がコン

ビナトリアルで可能となる。 

 

 
図 3-3 組成勾配薄膜サンプルのコンビナトリアル実験結果 [11] 
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3－2 ハイスループット第一原理計算システムの構築 

 

昔に比べて、コンピュータの能力が大幅に向上したため、様々な材料シミュレーショ

ンが高速で行えるようになった。そのため、たくさんの材料に対する材料シミュレーシ

ョンを網羅的に行うことが可能となっている。それが、ハイスループット計算[8,9]であ

る。シミュレーションをベースに材料ビッグデータの収集を行うと、実験よりもはるか

に高速でたくさんの材料データを取得することができる。 

 ここでは、例として我々が構築したハイスループット第一原理計算システムで計算し

た材料ビッグデータの一部について述べる。第一原理計算として Green 関数法の KKR-

CPA [10]を使用して、磁性合金の磁気モーメントを網羅的に計算した。周期表の第 1 周

期から第三周期に位置する第 6 族から第 11 族元素の 2 元合金について、網羅的に第一

原理計算を回す。図 3-4(a)には、それらの元素が示されており、データの可視化のため

にそれぞれの元素には x,y のアドレスを付けた。これらの元素を使った２元系合金にお

いて、組成を 10％ずつ変化させた材料に対して、全ての磁気モーメントを計算した。

元素の組み合わせは 18C2=153 通り、組成のグラディエントは 10 通り、結晶構造は fcc

と bcc の 2 通りを計算したため、全部で 3366 通りである。大量の計算をする必要があ

るが、ハイスループット計算としてプログラムを作成したため、自動で計算が実行し続

ける。今回の計算は合計で約 4 週間かかったが、自動であるため我々の労力は必要な

い。 

 その結果を図 3-4(b)に記す。各元素が持つアドレスと組成比率に応じてプロット位置

を決めた。例えば、Cr8Ir2は(x, y)=(1.6, 1.4)の位置に、Ag6Os4は(x, y)=(4.8, 2.4)の位置

にデータがプロットされる（磁気モーメントが完全にゼロの材料はプロットから除外し

た）。このグラフを y 軸に沿って見たグラフが図 3-4(c)である。細かいことを無視すれ

ば、スレーターポーリング曲線（三角形）を確認することができる。 
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ハイスループット計算から出てきたデータを解析する際は、シミュレーション結果の

信頼性に注意しなくてはならない。一般的な材料シミュレーションにおいては、人間が

対象材料について詳細に考察し、適切にパラメータの設定を行うが、ハイスループット

計算においては、それらを機械的に行うため、シミュレーション結果の信頼性が低い。

例えば今回の場合、図 3-4(b,c)のグラフには、bcc 構造における NiAu 合金のデータも

図 3-4 ハイスループット第一原理計算 [11] 
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プロットしている。しかし、実際のところ NiAu 合金は、エピタキシャル成長させない

限りは bcc 構造にはならず、fcc 構造になる。つまり、bcc 構造の NiAu 合金のデータ

は、あまり意味を成さない。ハイスループット計算では、それらを考慮せず全部を機械

的に計算するため、やはり各シミュレーション結果を物理・化学・材料の知見を持った

人によって詳細に考察することが重要となる。 

本研究では、不規則合金を取り扱うため、合金系を精度良く計算することが可能な

KKR-CPA を採用したハイスループット計算システムを構築した。しかし、現状は KKR-

CPA から直接スピンゼーベック材料および異常ネルンスト材料の熱起電力の材料依存

性を正確に計算することは困難である。そこで本研究では、スピン伝導型熱電現象に関

係する可能性のある材料パラメータ（記述子）を大量に作製するために、本ハイスルー

プット計算システムを用いる。 

 

 ここまで、機械学習の基礎的な説明、および構築した材料ビッグデータ構築システム

（コンビナトリアル実験システムとハイスループット第一原理計算システム）について

述べた。以降では、説明した機械学習および材料ビッグデータ作製システムを用いて、

実際にスピン伝導型熱電材料の新しい材料を発見した２つの研究について述べる。 
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第 4 章 一般的な機械学習手法を用いたスピン伝導

型熱電材料の開発 

 

 第 4 章からは、実際にマテリアルズ・インフォマティクスを用いて行ったスピン伝導

型熱電材料の研究・開発について述べる。この材料開発は、図 4-1 に示すように、①材

料ビッグデータの作製/収集、②機械学習モデルの構築、③機械学習モデルの解釈と考

察、④新規材料の合成と評価、のステップで行われた。以下、順に説明する。 

 

 

 

4－1 実験による学習データの取得 

 

  ここでは、スピンゼーベック材料のデータを実験で蓄積する。 

 

4－1－1 スピンゼーベック素子の作製 

 図 4-2 に作製したスピンゼーベック素子の図を示す。まずは、ガドリニウム・ガリ

ウム・ガーネット基板（Gd3Ga5O12 ; GGG 基板）もしくは、不純物元素をドープした

GGG 基板（Gd2.675Ca0.325Ga4.025Mg0.325Zr0.65O12 ; SGGG 基板）の上に、希土類 R 置換

イットリウム・鉄・ガーネット（R1Y2Fe5O12 ; R:YIG）の薄膜を、有機金属化合物分解

法（Metal Organic Deposition ; MOD 法[1]）で作製する。R:Y:Fe = 1:2:5 の割合で混合

された MOD 溶液を、スピンコートで 1000 r.p.m で 30 秒塗布し、大気中にて 150℃の

 

図 4-1 マテリアルズ・インフォマティクスによるスピン伝導型熱電材料開発のフロー 
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ホットプレートで乾燥させた後、450℃で 5 分間仮焼結を行う。その後、700℃で 14 時

間本焼結を行い、結晶化させる。 

     

 

 その後、作製された R:YIG 膜上にスパッタ法により Pt を堆積させることによって、

図 4-2 に記載のスピンゼーベック素子を作製した。スパッタチャンバーの到達真空度は

2.5×10-6Pa、プロセスガスは Ar（0.3Pa）である。Pt 膜、R:YIG 膜の厚さはそれぞれ

10 nm および 60 nm である。GGG 基板および SGGG 基板の厚さは共に 500 μm であ

る。熱電性能の評価のために、Lxおよび Lyの長さが 2 mm および 8 mm となるように

ダイシングをした。 

図 4-3 には、作製したスピンゼーベック素子の一つ（Pt/YIG/SGGG）の断面 TEM像

を示す。図 4-3 左下の小窓は、YIG/SGGG 界面部分を拡大した像である。エピタキシャ

ル成長している様子が見て取れる。 

 上記の条件で、放射性元素 Pm を除く全ての希土類元素 R（= La, Ce, Pr, Nd, Sm, Eu, 

Gd, Tb, Dy, Ho, Er, Tm, Yb, Lu）を用いて、それぞれスピンゼーベック素子を作製した。 

図 4-2 スピンゼーベック素子 
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4－1－2 スピンゼーベック素子の熱電特性評価 

図 4-2 のスピンゼーベック素子の Z 方向に温度勾配、X 方向に磁場を印加すると、

R:YIG 内で Z 方向にスピンゼーベック効果によりスピン流 jsが生じる。このスピン流 js

が Pt 薄膜内に突入すると、逆スピンホール効果によってスピン流 js が電流 jeに変換さ

れるため、Y方向に熱起電力を生じる。 

図 4-3(a)に、熱電特性評価装置の写真を示す。電磁石の中に、図 4-3(b)に示す構造の

サンプルフォルダを挿入することで、温度勾配と磁場を印加した際の熱起電力を測定す

る。熱浴となる Cu のブロックを挟み込み、素子の表面を 300 K + ΔT K、素子の裏面を

300 K とすることによって温度勾配を作り、その状態で磁場を印加して熱起電力を測

定した。この時、電圧を取り出す端子間の距離は 6 mm とした。スピンゼーベック素子

の熱起電力シグナルの例として、Pt/YIG/SGGG 素子のデータを図 4-3(c)に示す。縦軸

図 4-3 スピンゼーベック素子（Pt/TIG/SGGG）の断面 TEM 
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が熱起電力 VSSEであり、横軸が印加した磁場 H である。温度勾配 ΔT = 8 K を印加し、

磁場をスイープさせた際に生じた熱起電力データが、図 4-3(c 上)である。磁場の向きが

反転すると、熱起電力の向きが反転していることが確認できる。また、温度勾配を印加

しない（ΔT = 0 K）で磁場をスイープさせたときのシグナルが、図 4-3(c 中)であり、熱

起電力シグナルは観測されていない。温度勾配の向きを逆転させた場合（ΔT = －8 K）

は、熱起電力シグナルが図 4-3(c 下)のように逆転する。 

 

図 4-4 に、様々な希土類元素 R を用いて作製したスピンゼーベック素子の熱電性能

SSSE（サンプルサイズで規格化した熱起電力の値[2]）をまとめた。青のグラフは、GGG

基板を用いたデータであり、赤のグラフは SGGG 基板を用いたデータである。希土類

R の種類によって熱電性能は大きく変化することが分かる。例えば、Pt/Yb:YIG/GGG 素

子の熱電性能は、Pt/YIG/GGG 素子のそれよりも倍以上大きい。このことは、希土類 R

を変えたことによる材料の変化（例えば、希土類 R の原子量 nR、スピン角運動量量子

数 SR、軌道角運動量量子数 LR、基板と R:YIG 膜の格子ミスマッチの大きさ Δa など）

が、熱電性能に寄与している可能性を示している。 

 

図 4-3 熱電評価装置とスピンゼーベック素子の熱起電力シグナル 
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 しかし、これらの関係性を図 4-4 のデータから可視化することは極めて難しい。例え

ば、nRと熱電性能 SSSEの関係を調べる場合を考える。その際、通常は nRに対して対照

実験を行う。つまり、その他のパラメータ（SR、LR、Δa）の値を固定しつつ、nR のみ

を変化させて SSSE のデータを取得する実験である。しかし、このような対照実験は不

可能である。その理由は、nRを変化させると、必ずその他のパラメータ（SR、LR、Δa）

の値も変化してしまうからである。 

 そこで、SSSEと材料パラメータ（nR、SR、LR、Δa）の関係性を可視化するために、機

械学習による解析を行った。 

 

 

図 4-4  様々なスピンゼーベック素子の熱電性能 
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4－2 機械学習モデルの構築 

 

 図 4-4 のデータから、教師あり学習の回帰によって以下の機械学習モデルを作成す

る。 

𝑆𝑆𝑆𝐸 = 𝑓(𝑛𝑅 , 𝑆𝑅 , 𝐿𝑅 , ∆𝑎)                     (式 4 − 1) 

目的変数が SSSEであり、説明変数が nR、SR、LR、Δa である。ここで、SRと LRは、希

土類 R がイオン化する際の一般的な価数である 3 価を仮定してフント則から導かれる

値を用いた。マテリアルズ・インフォマティクスでは、解釈性の高い簡単な機械学習モ

デルを用いた解析からスタートし、徐々に複雑な機械学習モデルを使用していく事が多

いため、今回もそれに倣い、解析を進めていく[3]。 

 

4－2－1 エラスティックネット 

 2－4－1 で述べたエラスティックネットによって、図 4-4 のデータから（式 4-1）の

線形回帰モデル 

𝑆𝑆𝑆𝐸(∆𝑎, 𝑛𝑅 , 𝑆𝑅 , 𝐿𝑅) = 𝛽0 + 𝛽1∆𝑎 + 𝛽2𝑛𝑅 + 𝛽3𝑆𝑅 + 𝛽4𝐿𝑅        (式 4 − 2) 

を構築した。それぞれの回帰係数 β1～β4を図 4-5 に記す。熱電性能 SSSEは、nRおよび

LR とは正の相関を示し、SR および Δa とは負の相関を示すことが示された。ここで作

製されたエラスティックネットモデルの予測性能および各記述子の解釈については、4

－3 でまとめて言及する。 
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4－2－2 決定木 

 2－4－2 で説明した決定木を用いて、図 4-4 のデータから（式 4-1）の決定木モデル

を作製した。この決定機モデルを図 4-6 に示す。各ノードの nR、SR、LR、Δa の条件ご

とにデータが分類されている。ノード内部の白字で書かれた数値は、そのノードに含ま

れるデータの SSSE の値の平均値を表しており、パーセンテージは、そのノードに含ま

れるデータ量の割合を示す。この決定木モデルを分析すると、nRが大きいほどデータは

右側、つまり SSSEが大きくなる傾向があることが分かり、逆に、SRおよび Δa が大き

いほど、SSSEが小さくなる傾向があることが読み取れる。ここで作成された決定木モデ

ルの予測性能および各記述子の解釈については、4－3 でまとめて言及する。 

 

図 4-5 エラスティックネットによる𝑺𝑺𝑺𝑬 = 𝒇(𝒏𝑹, 𝑺𝑹, 𝑳𝑹, ∆𝒂)のモデル化 
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4－2－3 多項式 LASSO モデル 

2－4－1 で説明した LASSO を用いてモデル化を行う。ここでは、モデルを二次の多

項式まで拡張し、そこから LASSOで必要な項のみを選択させた。つまり 

𝑆𝑆𝑇𝐸(∆𝑎, 𝑛𝑅 , 𝑆𝑅 , 𝐿𝑅) = 𝛽0 + 𝛽1∆𝑎 + 𝛽2𝑛𝑅 + 𝛽3𝑆𝑅 + 𝛽4𝐿𝑅

                       +𝛽5∆𝑎2 + 𝛽6𝑛𝑅
2 + 𝛽7𝑆𝑛

2 + 𝛽8𝐿𝑛
2

                                      +𝛽9𝑛𝑅𝑆𝑅 + 𝛽10𝑛𝑅𝐿𝑅+𝛽11𝑆𝑅𝐿𝑅

 (式 4 − 3) 

をベースのモデルとして仮定し、そこから必要な項のみを LASSO で残す。 

 この多項式 LASSO から得られたモデルを図 4-7 に図示する。β1、β6、β7、β9のみ有

限な値となり、その他の係数はゼロとなった。この結果から、SSSEと Δa および SR
2に

は負の相関があり、nR
 2と nR LRには正の相関があることが分かる。 

 ここで作成された LASSO モデルの予測性能および各記述子の解釈については、4－

3 でまとめて言及する。 

 

 

 

 

 

 

図 4-6 決定木による𝑺𝑺𝑺𝑬 = 𝒇(𝒏𝑹, 𝑺𝑹, 𝑳𝑹 , ∆𝒂)のモデル化 
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4－2－4 ニューラルネットワーク 

 2－4－3 で説明したニューラルネットワークによって、図 4-4 のデータから（式 4-1）

のモデルを作成する。その結果を、図 4-8 に示す。ニューラルネットワークのモデルは

（式 2-21）であるため、これまでのエラスティックネットや LASSO のように簡単に数

式で可視化することができない。そのためここでは、重み w の符号で色付け（正が赤、

負が青）し、その大きさを線の太さとして、図 4-8 に図示した。ニューラルネットワー

クモデルは基本的にはブラックボックスであるため、ここから何かしらの知見を導出す

ることは難しいが、その代わり極めて高い予測性能を示す。ニューラルネットワークの

予測性能については、4－3 でまとめて言及する。 

 

図 4-7 多項式 LASSO による𝑺𝑺𝑺𝑬 = 𝒇(𝒏𝑹, 𝑺𝑹, 𝑳𝑹, ∆𝒂)のモデル化 
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4－3 機械学習モデルの解釈と考察 

 （式 4-1）に関して、エラスティックネット（EN）、決定木（DTR）、多項式 LASSO

（QP-LASSO）、ニューラルネットワーク（NN）の 4 つの機械学習でモデルを構築した。

ここではまず、それらの予測性能（汎化誤差）について考察する。 

 図 4-9 にそれらの予測性能のグラフを示す。横軸が実際の SSSE の値（図 4-4）であ

り、縦軸が各機械学習モデルで予測した SSSE の値である。縦軸・横軸の値が近いほど

予測性能が良いモデルである[4]。 

 予測性能の定量化には、一個抜き交差検証誤差 CVE を用いた。その結果、 

𝐶𝑉𝐸𝐸𝑁 = 8.79 × 10−2 

𝐶𝑉𝐸𝐷𝑇𝑅 = 8.56 × 10−2 

𝐶𝑉𝐸𝑄𝑃−𝐿𝐴𝑆𝑆𝑂 = 7.55 × 10−2 

𝐶𝑉𝐸𝑁𝑁 = 5.52 × 10−2 

図 4-8 ニューラルネットワークによる𝑺𝑺𝑺𝑬 = 𝒇(𝒏𝑹, 𝑺𝑹, 𝑳𝑹, ∆𝒂)のモデル化 
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であった。予測性能が高いとされているニューラルネットワークで高い予測性能が示さ

れた。 

 

 

しかし、今回の研究では SSSEと材料パラメータ（nR、SR、LR、Δa）の関係性を可視

化することを目的としている。そこで、モデル内部の解釈性が高いエラスティックネッ

ト、決定木、多項式 LASSO に注目して解析を進める。 

エラスティックネットのモデル（図 4-5）、決定木のモデル（図 4-6）、多項式 LASSO

のモデル（図 4-7）を考察すると、以下の 4 つの相関関係が明らかとなった。 

1. SSSEと Δa に負の相関がある 

2. SSSEと nRに正の相関がある 

3. SSSEと SRに負の相関がある 

4. SSSEと LRに正の相関がある 

以下、機械学習から導出されたこれらの相関関係について考察する。 

図 4-9 機械学習モデルの予測性能比較 
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 まず、SSSEと Δa の間の負の相関関係について考察する。この相関関係は、R:YIG 薄

膜の結晶性の観点から簡単に説明することができる。一般的に、格子ミスマッチが大き

い基板の上に薄膜を成長させると、格子欠陥やひずみが生じて、結晶性の悪い薄膜がで

きる。結晶性が悪いとスピンゼーベック効果で発生したスピン流の拡散長 DL が短くな

ってしまうことが予想できる。また過去の研究から、スピン流の拡散長が小さくなって

しまうと、SSSEは小さくなってしまうという報告がある[5]。そのため、SSSEと Δa の間

の負の相関関係は、R:YIG 膜の結晶性の悪化によるスピン流拡散長 DLの減少によるも

のであると解釈することができる。 

 次に、SSSEと nRの間の正の相関関係について考察する、この相関関係は、熱伝導率

κ の観点から解釈することができる。YIG 結晶において、c サイト（Y のサイト）と置

換する元素の原子量が大きいほどフォノン散乱が増強されることが知られている[6]。よ

り厳密には、置換する原子と置換される原子の原子量の差が大きいほど、熱伝導率は低

い傾向にある。図 4-10 には、Yb:GGG と Yb:YAG の熱伝導率の Yb 置換量の依存性が

示されている。Gd と Yb の原子量の差は小さいため、フォノン散乱はあまり増強され

ない（置換による熱伝導率の低下は小さい）が、Yb と Y の原子量の差は大きいため、

Yb 置換により熱伝導率が低下する。そのため、今回の R:YIG の場合は、R の原子量 nR

が大きいほど、フォノン散乱が増強されれ熱伝導率 κ が小さくなるため、R:YIG 膜に印

加される温度勾配は大きくなる。SSSEの大きさは、R:YIG 薄膜の温度勾配 ΔT に比例す

るため[7]、結果的に SSSEと nRは正の相関になっていると考えられる。 
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次に、SSSEと SRの間の負の相関関係について考察する。この相関関係は、R:YIG 膜

の飽和磁化 Msの観点から説明することができる。R:YIG の希土類 R の磁気モーメント

の向きは、Fe の磁気モーメントに対して逆方向（アンチフェロ）を向くことが知られ

ている[8]。さらに、図 4-11 に示すようにスピンゼーベック素子の熱電性能は磁性体の

飽和磁化 Msの大きさにおおよそ比例するという報告もある[9,10]。そのため、これらを

合わせて考えると、SR が大きいほど R:YIG の磁化をメインで担う Fe の磁気モーメン

トを打ち消し、飽和磁化 Msが小さくなるため、SSSEが小さくなると考えられる。 

 

 

 

 

 

 

 

図 4-10 ガーネット結晶の熱伝導率[6] 
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 これまで、nR、SR、Δa と SSSEの間の相関関係について考察してきた。これらの相関

関係については基礎的な物性理論で説明することができた。しかし、SSSEと LRの間に

ある正の相関関係については、簡単に説明することは難しい。一般的に LR を所持する

希土類 R を用いると、スピン-フォノン相互作用が大きくなるため、スピン流の拡散長

DL が小さくなると予想することができる[10]。そのため、LR が大きいほど SSSE は小さ

くなる（LRと熱電性能 SSSEの間には負の相関がある）と予想されてしまう。 

 今回機械学習モデルから導出された LRと SSSEの正の相関を説明する一つの可能性と

して、スピンゼーベック現象におけるフォノンの関与が挙げられる。例えば、Tikhonov

氏らによるフォノンドリブンのスピンゼーベック理論[11]や、足立氏らによるスピンゼ

ーベックのフォノンドラッグ理論[12]がそれに相当する。現段階では、この相関関係を

説明する理論を完全に説明することができていないが、様々な理論が入り乱れているこ

の研究領域において、将来的には今回機械学習で導出されたこの新しい知見は、現象を

統一的に記述する理論構築のヒントになる可能性がある。 

図 4-11 スピンゼーベック素子の熱電性能と飽和磁化の関係[9] 
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4－4 新規材料の合成と評価 

 

 ここでは、機械学習で導出された相関関係をヒントに新たなスピン伝導型熱電材料を

開発する。具体的には、スピンゼーベック効果を用いたスピン熱電素子の熱電性能向上

に LR が貢献する可能性があるため、同じスピン軌道相互作用由来の異常ネルンスト効

果を用いたスピン熱電素子の熱電性能の向上にも LR が寄与するのではないか、と想定

し材料開発をすすめた。 

 そこで、当時もっとも大きな異常ネルンスト効果による熱電性能を示す物質であった

FePt 合金に、LRが大きい Sm を混入させた 3 元合金 FePtSm の異常ネルンスト効果に

よる熱電性能を調べる。 

 

4－4－1 FePtSm の作製 

異常ネルンスト効果を用いたスピン伝導型熱電素子は図 1-3 に記されている。この磁

性膜の部分に FePtSm 合金を用いる。ここで重要となるのは組成の最適化である。様々

な組成の FePtSm 合金を一つ一つ作製してその熱電性能を測定するのでは非常に時間

がかかる。そこで 3－1 に記載のコンビナトリアル実験システムを用いる。本システム

は 3 つのスパッタガンが付いており、スパッタガンを成膜する基板に対して斜めに配置

し同時スパッタすることで、基板上には組成のグラディエントが付いた薄膜を作製する

ことができる。各スパッタガンに近い場所での成膜レートが大きく、逆に遠い場所での

成膜レートが小さくなるため、組成勾配のついた薄膜を作製することが可能となる。こ

の基板上において、少しずつ位置を変えながら物性測定することで、多数の材料に対し

て一気に材料物性データを得ることができる。 
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 まずは図 4-12 に示すように、3 インチの SiO2/Si 基板上に Fe と Pt と Sm ターゲッ

トを用いたコンビナトリアルスパッタにより、組成勾配のついた FePtSm 薄膜を作製

する。コンビスパッタチャンバーの到達真空度は 2.5×10-6 Pa、プロセスガスは Ar（0.3 

Pa）であり、室温で製膜した。この際、SiO2/Si 基板の Si 層および SiO2層それぞれの

厚さは、381 μm および 0.5 μm である。FePtSmの厚さは 150 nm である。このサンプ

ルを熱電評価用にチップ上にカットする。チップの形状は Lx = 2.0 mm, Ly = 8.0 mm で

あり、スピンゼーベック効果によるスピン伝導型熱電素子のサイズと同じとした。 

 図 4-13 には、作製した組成勾配 FePtSm 薄膜の各点においてエネルギー分散型 X 線 

分析（印過電圧 15 kV）によって定量化した組成の分布を示す。Fe-rich, Pt-rich, Sm-rich

の領域が作製されていることが分かる。 

 

図 4-12 コンビナトリアルスパッタ 
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4－4－2 FePtSm の評価 

 これらで作製した合計 177 サンプルの熱電評価を行った。熱電評価の方法は、スピ

ンゼーベック素子の熱電特性評価（4－1－2）と同じである。図 4-3(a)に示したスピン

伝導型熱電特性評価装置の電磁石の中に、FePtSm の素子をセットしたサンプルフォル

ダを挿入することで、温度勾配と磁場を印加した際の熱起電力を測定する。熱浴となる

Cu のブロックを挟み込み、素子の表面を 300 K + ΔT K、素子の裏面を 300 K とするこ

とによって温度勾配を作り、その状態で磁場を印加して熱起電力を測定した。この時、

電圧を取り出す端子間の距離は 6 mm とした。 

図 4-13 FePtSm コンビナトリアルサンプルの組成分布 
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その熱電性能結果の３元プロット図を図 4-14 に示す。Fe0.7Pt0.3Sm0.05付近（図 4-14

中の緑枠）に熱電性能の極大値があることが分かる。より詳細にこの領域を調べるため

に、今度は Fe0.7Pt0.3合金と Sm 合金を使用した組成勾配サンプル(Fe0.7Pt0.3)1-xSmxを作

製し、同様に熱電性能を測定した。その結果を、図 4-15 に示す。赤で示されたデータ

点が、(Fe0.7Pt0.3)1-xSmxの熱電性能である。Sm を少量混入させると熱電性能が向上し、

x=0.065 のところでピークを迎え、その熱電性能は 11.12 μV/K となる。この値は、他

のスピン伝導型熱電材料の熱電性能よりも大きい値である（図 1-4）。 

 

 

 

 図 4-15 には、金属元素 Mとして Sm 以外にも、Gd,Cu,W の結果も合わせて示されて

いる。Cu およびW の軌道磁気モーメントはほぼ消滅していることが知られている。一

方、4f の局在電子系であるランタノイドの軌道磁気モーメントは物質中で消滅しない

が、4f7の Gd では殻のちょうど半分が満たされており、軌道磁気モーメントはほとんど

ない。そのため、Sm 以外の Gd,Cu,W では、軌道磁気モーメントをほとんど所持して

いないと考えてよい。図 4-15 から、LRを含む元素である Sm のみ熱電性能の向上がみ

られ、LRを含まない Gd、Cu、W では熱電性能の向上がみられない。この結果は、異常

図 4-14 FePtSm 組成勾配薄膜の熱電性能 
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ネルンスト効果の熱電性能の向上に LRが寄与している可能性を示すものである。 

 

 

 

 

 

4－5 本章のまとめ 

 

 本章では、スピンゼーベック効果を用いたスピン伝導型熱電材料の熱電性能のデータ

を 4 つの機械学習（エラスティックネット、決定木、多項式 LASSO、ニューラルネッ

トワーク）を用いて解析した。その結果、熱電性能 SSSEと、nRおよび LRの間には正の

相関があり、逆に SRおよび Δa との間には負の相関があることが明らかとなった。SSSE

図 4-15 (Fe0.7Pt0.3)1-xMx サンプルの熱電性能 M=Sm,Gd,Cu,W 
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と、nR、SR、Δa と相関関係は既存の材料科学でその因果関係を説明できるものであっ

たが、SSSEと LRの相関関係に関しては、現状の理論では因果関係の説明が難しい新し

い知見（新しい材料開発指針）である。今後、この機械学習から導出された相関関係を

ヒントに本領域の理論科学の発展が期待される。 

 また、この新しい知見である SSSEと LRの正の相関関係を用いて、異常ネルンスト効

果を用いたスピン伝導型熱電材料の開発を行った。その結果、(Fe0.7Pt0.3)0.935Sm0.065 の

3 元合金材料において、大きな熱電性能（11.12 μV/K）が観測された。この値は、ベン

チマークとして図 1-4 に記されている他のスピン伝導型熱電材料の熱電性能よりも大

きな値である。 
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第 5 章 機械学習を用いたスピン伝導型熱電材料の

さらなる熱電性能の向上 

 

 第 4 章では、スピン伝導型熱電材料の熱電性能データ SSSEに対して 4 種類の説明変

数（nR、SR、LR、Δa）のみを用いてモデルを構築した。しかし、4 種類の説明変数のみ

では、このスピン伝導型熱電現象を正確に表現するのは困難である。その結果として、

図 4-9 に示すように、各機械学習の予測性能は不十分であった。また、スピンゼーベッ

ク素子の熱電性能は、～0.1 μV/K オーダーであるのに対し、異常ネルンスト効果の熱

電性能は、～10 μV/K オーダーであることも判明した。 

 そこで第 5 章では、より大きな熱電性能が期待できる異常ネルンスト効果を用いたス

ピン伝導型熱電素子の開発に焦点を絞る。さらに機械学習モデルの構築の際により多く

の説明変数を用いることで機械学習モデルの予測性能を向上させ、より高い確度で新規ス

ピン伝導型熱電材料の予測および創製を行う[1]。 

 この材料開発は、図 5-1 に示すように、①材料ビッグデータの作製/収集、②データの

前処理、③機械学習モデルの構築、④機械学習モデルの解釈と考察、⑤新規材料の合成

と評価、のステップで行われた。以下、順に説明する。 

 

 

 

5－1 実験による学習データの取得 

 ここでは、異常ネルンスト効果によるスピン熱電素子（異常ネルンスト素子）の熱電

性能を測定する。図 5-2 に作製した異常ネルンスト素子の図を示す。 

図 5-1 マテリアルズ・インフォマティクスによるスピン伝導型熱電材料開発のフロー 



76 

 

 

 

 

 

まず、ガドリニウム・ガリウム・ガーネット基板（Gd3Ga5O12 ; GGG 基板）、Si 基板

および AlN 基板上にスパッタによりスピン軌道相互作用の大きい Pt 原子を含む磁性膜

M100-xPtxを作製する。Mは磁性元素であり、M=Fe,Co,Ni である。様々な組成比の Pt 合

金磁性膜を作製するために、コンビナトリアル実験手法（3－1）を採用した。その概要

図を図 5-3 に示す。 

図 5-2 異常ネルンスト素子の図 

図 5-3 コンビナトリアルスパッタ 
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Pt ターゲットおよび磁性金属 M（Fe or Co or Ni）ターゲットを用いて同時スパッタ

することで、M100-xPtxを作製した。3－1 および 4－4－1 で行ったコンビナトリアルス

パッタとの違いは、使用する基板の形状である。3－1 および 4－4－1 では３元系であ

ったため３インチの丸いシリコンウェハを使用したが、今回は磁性合金 M（Fe or Co or 

Ni）と Pt の二元合金であるため、8 mm×25 mm の長方形にダイシングした基板上に

コンビナトリアルスパッタで製膜した。この時、Ar 雰囲気下 0.3 Pa でスパッタを実行

し、その後、真空中（< 2.5 × 10−6 Pa）にて、1 時間 600℃のポストアニールを行った。

その後、測定を行うために、図 5-2 のようなチップ（図 5-3 中の点線で記載）として切

り出した。この時のチップの長さは、スピンゼーベック素子と同じ Lx = 2 mm, Ly = 8 

mm とした。 

 図 5-2 の異常ネルンスト素子の Z 方向に温度勾配、X 方向に磁場を印加すると、Pt 合

金磁性薄膜内での異常ネルンスト効果により Y 方向に熱起電力を生じる。スピンゼー

ベック素子の熱電特性評価（4－1－2）と同様に、熱浴となる Cu のブロックを挟み込

み、素子の表面を 300 K + ΔT K、素子の裏面を 300K とすることによって温度勾配を作

り、その状態で磁場を印加して熱起電力を測定した。この時、電圧を取り出す端子間の

距離は 6 mm とした。 

異常ネルンストシグナルの一例として、Ni88.3Pt11.7/GGG サンプルのデータを図 5-4 に

示す。スピンゼーベック素子の熱起電力シグナルと同様に、磁場の向きが反転すると、

熱起電力の向きが反転していることが分かる。また、温度勾配を印加しない（ΔT = 0 K）

で磁場をスイープさせたときは、熱起電力シグナルは観測されておらず、温度勾配の向

きを逆転させた場合（ΔT = －5 K）は、熱起電力シグナルが逆転する。このように組成

が異なる Pt 合金磁性膜 M100-xPtxの異常ネルンストシグナルを測定した。サンプルサイ

ズで規格化した異常ネルンスト効果による熱電性能 SANE は、スピンゼーベック素子の

際と同様、参考文献[2]に従って算出された。 
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5－2 シミュレーションによる学習データの取得 

 

 第 5 章では説明変数の数を増やし、良い複雑なモデルを構築する。そのために、実際

に実験で作製された各 Pt 合金磁性膜 M100-xPtxに対して、その XRF 測定から得られた組

成情報を用いて第一原理計算を施し、そこから得られる情報（スピン磁気モーメント、

軌道磁気モーメント、スピン軌道相互作用エネルギー、etc.）を取得する。 

 しかし、通常の DFT 手法（例えば VASP での PAW 法）では、組成比が中途半端であ

る材料の計算が難しい。例えば、Fe50.1Pt49.9の組成比に対して計算するためには、非常

に大きなユニットセルを想定しなければならず、現実的ではない。そこで、組成比が中

途半端な系（Disorder な系）の計算をコヒーレントポテンシャル近似（CPA）で行うこ

図 5-4 異常ネルンスト効果による熱起電力シグナル 
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とができるグリーン関数法をベースとした KKR-CPA 法（Korringa-Kohn-Rostoker 

Coherent Potential Approximation）[3]を採用したハイスループット第一原理計算手法（3

－2）を用いる。この手法を用いて、各 Pt 合金磁性膜 M100-xPtxの各結晶構造（fcc, bcc, 

hcp）の計算を行い、そこから得られる情報（スピン磁気モーメント、軌道磁気モーメ

ント、スピン軌道相互作用エネルギー、etc.）を収集した。格子定数は、全エネルギー

を最小するように決め、Relativistic treatment は、格子定数最適化計算時は nrl（スピン

軌道相互作用なし）に設定し、本計算時は srals（スピン軌道相互作用あり）に設定し

た。今回の計算対象は合金であるため、exchange correlation は合金系で比較的良い結

果を出す LDA（mjw）を設定した。 

 

5－3 データの前処理 

 

 しかし、ここで得た実験データ（5－1）と計算データ（5－2）を、そのまま一対一対

応させることはできない。その理由は、実験データと計算データは本質的に異なったも

のだからである。例えば、実験で作製した Fe37.4Pt62.6の材料について考える。この材料

の XRD 測定を施す bcc のピークと fcc のピークの両方が観測される。つまり、この材

料には bcc 構造と fcc 構造の両方が混在する。一方、第一原理計算は単結晶を想定して

計算しなければならない。つまり、第一原理計算のみでは、混晶である Fe37.4Pt62.6材料

について正確に計算することはできない。 

 そこで、機械学習でモデルを作成する前に、この実験データと計算データの間に存在

する乖離を小さくする「データの前処理」が必要となる。ここでは、実験データと計算

データの結晶構造に関する乖離を小さくする処理を施す。 

 

5－3－1 XRD パターンのクラスター分析  

 実験データと計算データの結晶構造に関する乖離を小さくするためには、XRD の情

報を有効に取り入れる必要がある。しかし、今回のようにコンビナトリアル実験で作製

した材料の場合、多数の XRD パターンが得られるため、そのデータ処理の労力が大き

い。 
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 そこで、これら XRD パターンに教師なし学習のクラスタリング(2－2－1)を施すこと

によって、高速に結晶構造を判別する手法を開発した[4]。ここでは、類似度/非類似度

（2－2－2）の部分を XRD パターン用に設計する。その手法は、以下に説明する動的

時間伸縮法（DTW）[5]と Sakoe-Chiba バンドを用いる手法である。 

 図 5-5 を用いて説明する。XRD 曲線のデータ Q と XRD 曲線のデータ C があったと

する。その際、XRD 曲線 Q の j 番目の Intensity を Qjと考える。そしてまず、Q と C の

各点から各点へのユーグリッド距離を網羅的に計算し、図 5-5 に示すような Cost Matrix

を作製する。例えば、図 5-5 の Cost matrix 内の黒い点線で示された交点に格納される

値は Qjと Ciのユーグリッド距離である。この Cost Matrix 内で左下（A）から右上（B）

に向かって、そのアドレス内の値を積算しながら進んでいき、その値がなるべく小さく

なるような経路を見つける。ただしこの時、ワーピング可能な幅（図 5-5 の緑線で記載。

これを Sakoe-Chiba バンドと呼ぶ）を制限する。そして計算された積算値を XRD 曲線

データ Q と XRD パターンの間の非類似度とする。後は、計算された非類似度を元に、

2－2－1 や 2－2－2 に記載されている通り、似ているデータ（今回の場合は XRD 曲線）

を集めることによって、同じ結晶構造の XRD パターンごとのグループを作成すること

ができる。 

 

 

図 5-5 動的時間伸縮法（DTW）と Sakoe-Chibaバンド[5] 
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 実際に、本手法でクラスタリングを施した結果の例を図 5-6(a)に示す。FeCoNi の 3

元合金に対してコンビナトリアル手法（3－1）で全組成網羅的に XRD パターンが得ら

れている際[6]、そのデータに対して本手法を実行した結果である。同じ色のプロットが、

似ている XRD パターンとして判定されている（つまり、同じ結晶構造であると判定さ

れている）。図 5-6(b)には、この材料の正解の結晶構造ダイアグラムが示されている。

ほぼ一致している（bcc が水色、fcc が緑、hcp が赤、bcc+fcc が青になっている）こと

がわかる。一方、単純にユーグリッド距離のみを使用してクラスタリングを施した結果

を図 5-6(c)に示す。正解の結晶構造ダイアグラム図 5-6(b)と比較すると、うまく分類で

きていないことが分かる。 

このように、DTW と Sakoe-Chibaバンドを XRDパターンに適応すれば、多数の XRD

パターンがあってもその結晶系を瞬時に分類することができる。 

 

 

 

 さらに、上記を拡張してソフトクラスタリング（2－2－1）にすることで、各結晶構

造の比率を瞬時に算出することができる。ここでは、2－4－4 で説明した非負値行列分

解を多数の XRD パターンに適応する場合について述べる。fcc, bcc, hcp 構造が混ざっ

た大量の XRD パターンを非負値行列分解で基底ベクトルへ分解したイメージを図 5-7

に記載する。各 XRD のデータを Yの行ベクトルとして行列を作製し、非負値行列分解

図 5-6 XRD パターンのクラスター分析 
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によって基底ベクトルへ分解すると、各基底ベクトルが、おおよそ bcc, fcc, hcp それぞ

れの単結晶の XRD 曲線となることが知られている[7]。それと同時に、各結晶構造の比

率（図 5-7 の Wbcc, Wfcc, Whcp）も算出される。このように、大量の XRD パターンがあ

った場合は、非負値行列分解を用いて簡単に各結晶構造の比率を算出することができる。 

 

 

 

 図 5-8 には、コンビナトリアル実験（3－1）で作製された FePtDy 三元合金の XRD

パターンに対して非負値行列分解で解析した結果を示す。図 5-8(a)には、コンビナトリ

アルスパッタで作製した FePtDy サンプルが示されており、図 5-8(b)には、それら各点

において XRD 測定を行った結果を示している。これら XRD パターンに非負値行列分

解を用いると、前述したように結晶構造の比率（Wbcc, Wfcc, Whcp）を算出することがで

きる。これらを円グラフにして図 5-8(c)にまとめた、Fe-rich な領域で bcc 構造、Pt-rich

な領域で fcc 構造、Dy-rich な領域で hcp 構造が多くなっており、リーズナブルな結果

となっている。このように、大量の XRD パターンが得られている場合は、クラスタリ

ングを応用することで簡単に各結晶構造の比率を算出することができる。 

以下では、本手法を応用して、データの補正（実験データと計算データの乖離の縮小）

を行う。 

図 5-7  XRD パターンの非負値行列分解 
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5－3－2 データの補正 

 先に述べたクラスタリング手法（5－3－1）を応用して、データの補正（実験データ

と計算データの乖離を少なくする）手法について説明する[8]。簡単のために、ここでは

Fe1-xPtxの系を例に説明を進めるが、他の Co1-xPtxや Ni1-xPtxにおいても同様に適応する。 

まずは、5－1－1 で作製した Pt 合金組成薄膜サンプル（M1-xPtx）に対して、コンビ

ナトリアル手法（3－1）にて網羅的に XRD 測定を行う。そのデータを図 5-9 に示す。 

 

 

図 5-8  FePtDy 合金の XRD パターンにおける非負値行列分解の結果 
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図 5-3 のサンプルに対して少しずつ位置を変えて XRD 測定を施したものである。 

 次に、5－3－1 で記載したクラスタリングをこれら XRD パターンに施す。その結果

を図 5-10 に示す。非負値行列分解で得られた各基底ベクトルの重みをプロットした。

この結果から、Fe-rich 領域で数値が高い青プロットは bcc 構造の比率であり、Pt-rich

領域で数値が高い赤プロットは fcc 構造の比率であり、Fe50Pt50付近で大きな値をとる

緑プロットは、L10構造であると予想することができる。 

 

 

 

 

図 5-9 Fe1-xPtxの XRD パターン 
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次に、3－2 および 5－2 で記載したハイスループット第一原理計算手法により、Fe1-xPtx

の各組成に対して第一原理計算を行う。第一原理計算からは様々なデータを取得するこ

とができるが、ここではデータ処理の説明の簡単のために、軌道磁気モーメントに関す

るデータ処理を説明する（他のデータに対しても同様の処理を行う）。図 5-11 には、DFT

計算から得られた軌道磁気モーメントのデータを示している。当然、各結晶構造（bcc, 

fcc, L10）で軌道磁気モーメントの値は変わる。これらデータと、図 5-10 に示されてい

る結晶構造の比率を用いて重みづけ和を計算した値が、図 5-11 の紫で示されているプ

ロットである。この値は、実験で作製した実際の材料により近い第一原理計算の値（図

5-11 中の compensated データ）のはずである。Fe-rich の領域では、bcc 構造がメイン

であるため、bcc の軌道磁気モーメント（青）に近い値となっており、逆に Pt-rich の領

域では fcc 構造がメインであるため、fcc の軌道磁気モーメント（赤）に近い値となっ

図 5-10 非負値行列分解を用いて Fe1-xPtxの XRDパターンを解析した結果 
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ていることが分かる。 

 

 

 

 このようなデータ処理を、軌道磁気モーメントだけでなく、第一原理計算から得られ

たすべてのデータに対して施す。そのデータを、5－1－2 で取得した熱電性能データと

あわせて図 5-12 にまとめた。図 5-12(a,b,c)は、それぞれ、Fe1-xPtx, Co1-xPtx, Ni1-xPtx,の

データである。図 5-12(d)は、それぞれのデータの簡単な説明を記載した。以下では、

これらデータを用いて機械学習モデルを作成する。 

  

 

 

 

 

図 5-11 Fe1-xPtxの軌道磁気モーメント 
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図 5-12 M1-xPtxのデータまとめ 
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Symbol Plot Description Symbol Plot Description

X1 Amount of M (at %) X10 DoS slope of Pt atom on EF

X2 Amount of Pt (at %) X11 Up/down spin difference of X9

X3 Spin moment of M atom X12 Up/down spin difference of X10

X4 Orbital moment of M atom X13 Spin-orbit interaction energy

X5 Spin moment of Pt atom X14 Average spin moment (X1X3+X2X5)

X6 Orbital moment of Pt atom SSTE (AlN) SSTE data on AlN substrate

X7 Spin polarization of M atom SSTE (Si) SSTE data on Si substrate

X8 Spin polarization of Pt atom SSTE (GGG) SSTE data on GGG substrate

X9 DoS slope of M atom on EF (Detailed description is given in supplemental information 1)

(d)
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5－4 機械学習モデルの構築 

 

 ここでは、図 5-12 で作成したデータを用いて機械学習による以下の回帰モデルを構

築する。 

𝑆𝐴𝑁𝐸 = 𝑓(𝐗, 𝐈, 𝐒, 𝐂)          (式 5 − 1) 

ここで、SSTEは、5－1－2 で取得した異常ネルンスト素子の熱電性能である。X, I, S, C

はそれぞれ、 

 

𝐗 ≡ {𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, … 𝑋14}          (式 5 − 2) 

𝐈 ≡ {𝑋1𝑋2, 𝑋1𝑋3, 𝑋1𝑋4, … 𝑋13𝑋14}                 (式 5 − 3) 

𝐒 ≡ {𝑋1
2, 𝑋2

2, 𝑋3
2, … 𝑋14

2 }                     (式 5 − 4) 

𝐂 ≡ {𝐶𝐴𝑙𝑁 , 𝐶𝑆𝑖 , 𝐶𝐺𝐺𝐺}                      (式 5 − 5) 

である。Iは相互作用の項（Interaction terms）であり、Sは二乗の項（Square terms）

である。Cは実験に用いた基板を表すバイナリのパラメータであり、例えば、AlN を基

板に用いた場合は 

{𝐶𝐴𝑙𝑁 , 𝐶𝑆𝑖 , 𝐶𝐺𝐺𝐺} = {1, 0, 0}                  (式 5 − 6) 

となる。 

 第 4 章では、単純な機械学習モデル（エラスティックネット、決定木、LASSO、ニ

ューラルネットワーク）を用いたが、第 5 章では高度な“モデル解釈性の高い”機械学習

手法を用いる。 

 

5－4－1 予測性能とモデル解釈性 

 まず、機械学習のモデル解釈性について説明する。モデル解釈性とは、構築されたモ
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デルの中身の見やすさである。例えば、第 4 章で用いた 4 つの機械手法では、エラステ

ィックネット、決定木、LASSO の３つがモデル解釈性の高い手法であると言うことが

できる。エラスティックネットおよび LASSO の場合は、そのモデルが（式 4-2）や（式

4-3）のように数式で表されているため、どの説明変数がどのように効いているのかと

いう情報が容易に得られる。決定木の場合は、モデルが木の構造で可視化されるため、

この木構造を見ることにより各説明変数の傾向が把握できる。一方、ニューラルネット

ワークは、一般的にはモデル解釈性があまり高くない。例えば可視化されたニューラル

ネットワークモデルを見ても、どの説明変数がどのように効いているかを把握すること

が難しい。 

 

 

 

現在、図 5-13 に示すように、この『モデル解釈性』は『予測性能』とトレードオフ

の傾向にある。いくつかのメジャーな機械学習手法をこの軸にプロットすると、右肩下

図 5-13 モデル解釈性と予測性能のトレードオフ 
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がりになる。深層学習（ニューラルネットワーク）などは、非常にフレキシブルなモデ

ルを作成することができるため高い予測性能を持っているが、モデル解釈性が低い。一

方、線形回帰や決定木は、予測性能は高くないものの、モデルの中身を解釈するのは比

較的容易である。 

最近は、予測性能とモデル解釈性が両立している機械学習アルゴリズムの研究が盛ん

である。こういった領域は、『解釈可能な機械学習（Interpretable Machine Learning）』

や、『Explainable AI (XAI)』などと呼ばれる[9]。今回はこの解釈可能な機械学習の一つ

である FAB/HMEs（Factorized Asymptotic Bayesian Inference Hierarchical Mixture of 

Experts）[10]を用いる。 

 

5－4－2 FAB/HMEs によるモデル構築 

 まずは、今回使用する FAB/HMEs を選んだ理由を説明する。今回、機械学習に 3 つ

の要素を求めた。1 つ目と 2 つ目は、すでに述べた『予測性能』と『モデル解釈性』で

ある。今回は、ここにもう 1 つの要求『スパースモデリング』の性能を追加する。 

図 5-14 FAB/HMEs を選んだ理由 



91 

 

 図 5-14 に、これら 3 要素に関して、メジャーな機械学習アルゴリズムをマッピング

した。『予測性能』と『モデル解釈性』と『スパースモデリング』を兼ね備えた機械学

習は、多くはない。例えば 2－4－1 で述べた LASSO の場合、データから自動で必要な

説明変数を選択し、スパースなデータに対してもリーズナブルなモデルを構築すること

ができる（スパースモデリングができる）が、基本的に線形モデルであるため、材料の

非線形な現象（e.g. 飽和傾向や相転移など）に対応することが難しく、予測性能が低く

なる。2－4－3 で述べたニューラルネットワークなどのフレキシブルなモデルは、すで

に 5－4－1 で述べた通り、予測性能が高いものの、そのモデルを人間が解釈する際に苦

労する。今回使用する FAB/HMEs は、図 5-14 のベン図において中央に位置する機械学

習である。 

 FAB/HMEs のアルゴリズム[10]では、Factorized Information Criterion（FIC）と呼ば

れる情報量規準を用いて、2－1－1 で述べた回帰の問題と、2－1－2 で述べた分類の問

題を同時に解く。言い換えると、良いデータグループを探しながら、そのデータグルー

プに適した複数の線形回帰モデルを構築する手法である。これにより、データの階層性

を考慮した Piece-wise sparce linear model を構築する。 

実際に FAB/HMEs を用いて（式 5-1）のモデルを構築した。図 5-15 にそのモデルを

示す。FAB/HMEs はデータを Gate（図 5-15(a)の四角）で分類し、その先の Leaf（図 5-

15(a)の丸）でモデルを作製する。この Leaf に作製されたモデルは図 5-15(b)に示され

ている。このような piece-wise sparse linear model を構築することで、非線形現象で

あってもデータの階層性を考慮して近似的に表現することができるため、予測性能は高

い。さらに、このモデルを解釈するためには、木構造(図 5-15(a))と回帰式(図 5-15(b))を

解読すればよいため、モデルの解釈性も高い。そのため我々は、物理学/材料学に基づい

てこの予測性能の高い機械学習モデルを解釈することができる。 
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図 5-15 FAB/HMEs による機械学習モデルの構築[1] 
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5－5 機械学習モデルの解釈 

 

 解釈可能な機械学習で構築した材料に関するモデルを、人間が物理・化学・材料学な

どの専門知識をベースに解析する過程で、従来の物理・化学・材料学の法則と機械学習

モデルの間に齟齬（Inconsistency）が見つかった場合、機械学習が我々の知らない新し

い物理現象の一面を映し出している可能性を示唆していることになる。それは、機械学

習が物理・化学といった知識（先入観や偏見）なしにモデルを構築するからである。そ

こで、ここでは作成した機械学習モデルを既存の物理・化学・材料学の法則と照らし合

わせながら解釈する。 

構築された機械学習モデル（図 5-15）を解析してまず気づくことは、X14（スピンモ

ーメント）が一定以下の材料の熱電効率（SANE）はゼロになることである。これは、一

番上の Gate1 にて X14がある一定数以下であるデータが Component １（SANE = 0）に

分類されていることから分かる。この知見は物理学/材料学の観点から容易に説明する

ことができる。スピン伝導型熱電材料は基本的に磁性材料である[11]。そのため、磁性

を持たない（X14 が小さい）材料は、一部の例外を除いて異常ネルンスト効果を発現せ

ず、その熱電性能は当然ゼロになる。 

次に気づくことは、Gate1 で磁性体と判定されたデータが、その後、基板の種類によ

って分類されていることである。Gate2 にて、Si 基板のデータが Component 2 に分類

されており、Gate3 にて、AlN 基板が Component3 へ、GGG 基板が Component4 へ分

類されている。この分類に関しても、基板の熱伝導率の観点から説明することができる。

今回の実験系の場合、温度勾配はサンプルの上下を測定している。しかし、実際に熱電

性能に寄与するのは、磁性薄膜の部分のみであるため、基板にかかってしまう温度勾配

は寄生熱抵抗ということになる。そのため、熱伝導率の高い基板ほど、熱伝導率 SANEの

値は高く観測される。 

 図 5-15(b)に注目すると、磁性体と判定されたすべてのデータ（Component2, 

Component3, Component4）において、SANEと X2X8の間に正の相関があることが分か

る。X2は材料に含まれる Pt 原子の量（at %）であり、X8は Pt 原子の局所的なスピン
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分極率である。つまり、Pt のスピン分極率の総量値（X2X8）が大きいほど、SANEが大き

くなる傾向があることが分かる。 

 この相関関係の解釈としては、おそらくスピン軌道相互作用が大きな元素（Pt など）

が大きく分極しているほど SANE が大きい、と考察することができる。しかし、材料全

体の磁化やスピン分極と SANE の間に正の相関関係があるという報告はあるものの[11]、

ある特定の原子（今回の場合は Pt 原子）のスピン分極と SANEの間の相関関係について

は報告されていない。そのため、マテリアルズ・インフォマティクスを用いることで導

かれた新しい知見と言うことができる。 

 

5－6 FAB/HMEs と単純な機械学習モデルとの比較 

 

 上記で得られた新しい知見（磁性を示す材料において、SANEと X2X8の間に正の相関

がある）は、FAB/HMEs を用いたからこそ得られたものであり、他の単純な機械学習手

法からは導出できないものである。この点について説明する。 

 まず、図 5-16 に FAB/HMEs とその他の一般的な機械学習の予測性能を示す。

FAB/HMEs の予測性能（クロスバリデーションエラー）を、ニューラルネットワーク

（NN）、サポートベクターマシン（SVM）、ランダムフォレスト（RF）、LASSO、線形

回帰（MLR）の予測性能と比較した。フレキシブルにモデルを表現する非線形回帰モデ

ル（FAB/HMEs、NN、SVM、RF）は、線形回帰モデル（LASSO、MLR）よりも予測性

能が高い結果となっている。この中で、モデル内部の解釈性を有する機械学習は、

FAB/HMEs、RF、LASSO、MLR である。 

FAB/HMEs の内部モデルは図 5-15 に可視化されているため、ここでは RF、LASSO、

MLR の内部モデルを可視化する。その結果を図 5-17 に示す。図 5-17(a)は、RF で作成

したモデルの各説明変数の重要度（Importance）のうち、上位 10 番目までを並べたも

のである。重要度とは、その説明変数がモデルにどのぐらい寄与しているかを示す値で

ある。ここで並べられている各説明変数の中に、X2X8 は見当たらない。そのため、RF

で構築されたモデルから X2X8が重要であると言うことは見抜くことができない。図 5-

17(b,c) は、それぞれ LASSO および MLR で構築したモデルの回帰係数であり、その値



95 

 

の絶対値が大きい上位 10 番目までを示したものである。このグラフからも、X2X8 と

SANEとの間に正の相関があるという結果は見当たらない。 

 

 

 

この理由は、データの階層性にある。例えば今回の場合、SANEに関しては、磁性を示

す材料（磁性体）と磁性を示さない材料（非磁性体）とでは、振る舞いが完全に異なる。

そのため、磁性体と非磁性体とでは、別のモデルが作られるべきである。図 5-15 で示

すように、FAB/HMEs の場合は Gate1 において、磁性を「示す or 示さない」材料に関

図 5-16 予測性能（クロスバリデーションエラー）の比較 
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して自動で分類を行っており、それぞれについてモデルを構築している。一方、RF、

LASSO、MLR は、それらデータを分類せず、磁性体および非磁性体のデータ両方を用

いて一つのモデルにて SANE を表現しようとする。そのため、磁性体モデルおよび非磁

性体モデルそれぞれに関する説明変数の依存性は平均化されてしまい、詳細な依存性は

埋もれてしまうため、X2X8の重要性を抽出することができない。 

 

 

 

5－7 新規材料の合成と評価 

 

 FAB/HMEs から見出された新しい知見（Pt のスピン分極率の総量（X2X8）が大きい

ほど、SANEが大きくなる傾向がある）を元に材料開発を行うことによって、今までより

も大きな SANEを持った材料を発見する可能性がある。 

 そこで、高い SANEが実験で観測された CoPt 合金に、何かの元素を加えることで X2X8

を大きくすることを考えた。ここでは、CoPt に窒素（N）を挿入することで、原子間距

離が広がり、大きな X2X8 が生じるのではないかという仮定を立てた。実際に第一原理

計算で Co50Pt50および Co50Pt50N25の状態密度を計算した結果を図 5-18 に示す。ここで

図 5-17 RF、LASSO、MRL モデル内部の可視化 
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は、Co50Pt50は fcc 構造を仮定し、Co50Pt50N25は逆ペロブスカイト構造を仮定した。フ

ェルミ面に注目すると、N を挿入することによって Pt の局所的なスピン分極率が向上

していることがわかる。 

 そこでPtの局所的なスピン分極率が大きいCoPtNの合成およびその熱電性能の評価

を行った。 

 

 

 

スパッタを用いて CoPtN の作製を行った。コンビナトリアル法による N 量の組成傾

斜膜の作製は現在の技術では困難であるため、今回は通常の Co および Pt の通常の同

時スパッタの際の N の流量を変化させることによって、複数の CoPtN サンプルを作成

し、N の量が熱電性能に与える影響を評価した。スパッタチャンバーの到達真空度は 2.5

×10-6 Pa、プロセスガスは、Ar+N（0.3 Pa）である。Co および Pt のスパッタスピード

がほぼ同じになるようにコスパッタし、N の流量を変化させ（0, 3, 10 sccm）、CoPtN

膜の作製を行った。CoPtN の膜厚は 150 nm である。 

 作製した CoPtN サンプルを、4－1－2、4－4－2 および 5－1 と同じ手法で評価を行

った。その結果を図 5-19 に示す。 

図 5-18 CoPt および CoPtN の状態密度 
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作製された各 CoPtN の組成は XPS 測定によって定量化され、その組成の Pt のスピ

ン分極率 X8は第一原理計算（KKR-CPA）によって算出された値である。N の量が増え

ると X2X8が増大し、それに伴い SANEも大きくなることが分かる。そして、Co48.9Pt51.1N7.2

において SANEの値は 13.04 μV/K となる。ベンチマークとして図 1-4 に記されている材

料および第 4 章で発見した FePtSm よりも、さらに大きな値である。 

 

 

 

 

5－8 本章のまとめ 

 

 本章では、解釈可能な機械学習（FAB/HMEs）、コンビナトリアル実験、ハイスループ

ット第一原理計算技術を用いて、大きな熱電性能をもつ異常ネルンスト材料の探索を行

った。コンビナトリアル実験で取得した熱電性能データと、ハイスループット第一原理

図 5-19 CoPtN の熱電性能 SANEの評価 
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計算により取得した様々なデータを用いて、FAB/HMEs で機械学習モデルを構築し、そ

の内部を解析したところ、『磁性を示す材料において、SANEと Pt のスピン分極率の間に

正の相関がある』という新しい相関関係（材料開発指針）を得た。これを基に CoPtN に

注目し、実際に合成・評価を行ったところ、Co48.9Pt51.1N7.2において 13.04 μV/K という

大きな SANE を得た。この値は、ベンチマークとして図 1-4 に記されている材料および

第 4 章で発見した FePtSm よりも、さらに大きな値である。 
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第 6 章 総括 

 

6－1 本研究の結論 

 

 本論文では、マテリアルズ・インフォマティクス技術を用いてスピン伝導型熱電材料

の開発を行った内容を記載した。 

 第 1 章から第 3 章では、本論文の背景と目的、および本研究で使用した手法について

記載した。 

第 4 章では、一般的な機械学習を用いてスピン伝導型熱電材料を開発した研究につい

て述べた。まず、スピンゼーベック効果を用いたスピン伝導型熱電素子の熱電性能のデ

ータを収集した。次に、それらデータを用いて、簡単な機械学習（エラスティックネッ

ト、決定木、LASSO、ニューラルネットワーク）でモデルを構築した。そのモデルの内

部を考察することで、熱電性能と希土類元素 R と軌道角運動量量子数 LRの相関関係を

初めて明らかにした。さらにその相関関係をヒントに、コンビナトリアル技術を用いて

異常ネルンスト効果を用いたスピン伝導型熱電材料を探索した結果、3 元合金 FePtSm

において、11.12 μV/K の熱電性能が観測された。 

 第 5 章では、記述子の増大させることでマテリアルズ・インフォマティクスの手法を

高度化し、スピン伝導型熱電材料を開発した研究を述べた。まず、コンビナトリアル実

験技術により、異常ネルンスト効果を用いたスピン熱電素子の熱電性能のデータを収集

した。その後、そこで作製したサンプルの組成・構造情報を元に第一原理計算から様々

な材料データを作成した。これら実験・計算で得た材料データに対してデータの前処理

を施し、その後、FAB/HMEs とよばれる機械学習によってモデルを構築した。このモデ

ルの内部を考察することで、熱電性能と Pt の局所的なスピン分極率の間の相関関係を

初めて明らかにした。この相関関係をヒントに、より大きな熱電性能を示すスピン伝導

型熱電材料を探索したところ、CoPtN において、13.04 μV/K の熱電性能が観測された。 

 本研究を通じて、データ蓄積の少ないスピン伝導型熱電材料の開発においてもマテリ

アルズ・インフォマティクスを適応できることを示した。今回の手法は、データ量の少

ない他のフロンティア領域における材料開発に対しても展開が期待される。 
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6－2 今後の課題 

 

 本研究では、マテリアルズ・インフォマティクスを用いてスピン伝導型熱電材料の開

発に取り組んだ。実際に機械学習から得られた知見をヒントに新たな材料開発に成功し

ているものの、一方で新たな課題も浮き彫りになった。 

 

6－2－1 スピン伝導型熱電材料の今後の課題 

 第 4 章では、スピンゼーベック効果を用いたスピン熱電素子のデータに対して機械学

習による解析を施し、いくつかの相関関係を得た。そのうち、希土類元素 R の軌道角運

動量量子数 LRと熱電性能 SSSEの間に正の相関関係については、その因果関係（物性理

論）がいまだ解明されていない状態である。今後、この機械学習から得られた相関関係

をヒントに、その辺りの物性理論の構築を行う必要があると考えられる。 

 また、第 5 章では、異常ネルンスト効果を用いたスピン熱電素子のデータに対して機

械学習による解析を施し、いくつかの相関関係を得た。そのうち、Pt 元素のスピン分極

率と熱電性能 SANE の間にある正の相関関係については、その因果関係（物性理論）が

いまだ解明されていない状態である。上記相関関係は、拡張して考えるとスピン軌道相

互作用が大きな元素の局所スピン分極率と熱電性能 SANE の間に正の相関があると言う

ことを意味していると考えられるが、その点の理論に関してはきっちりと説明すること

ができていない。今後、この相関関係に関しても理論的解析を進めていく必要があると

考えられる。 

 スピン伝導型熱電材料は、ZT が低い（熱伝導率が高い）ため、熱発電用途（例えば

エネルギーハーベスティング）への応用には適さず、熱流センサーへの応用を目的とし

て研究開発を進めてきた。本研究にて熱電性能（≒センサー感度）は向上したものの、

これでビジネスを展開できるレベルではない。今後の課題としては、①熱電性能のさら

なる向上、②素子の安定化（高保磁力）、③低コスト化などが残されている。例えば、

第 5 章で開発した CoPtN 材料においては、高温において N が脱離する、保磁力が低い、

高価な元素（Pt）を使っているなど、特に上記の②および③の条件を満たすことができ
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ていない。そのため今後は、熱電性能だけでなく、素子の安定性、コストなどを含めた

統合的な観点から材料開発を進めていく必要があると考えられる。 

 

6－2－2 マテリアルズ・インフォマティクスの今後の課題 

 本研究を通じて浮き彫りになった課題を以下に 2 つ記載する。 

一つ目は因果関係の導出である。6－2－1 でも言及したように、マテリアルズ・イン

フォマティクスは、物性理論が分からない領域でも相関関係を導出して良い材料を探す

ことができるが、『その材料がなぜ良いのか』というところまで言及することができな

い。より物理・化学・材料学の知見（因果関係）に根差したマテリアルズ・インフォマ

ティクスが展開できれば、今後より良い材料の発見でなく、材料科学そのものへの貢献

もできるようになるはずである。 

二つ目は、材料開発プロセスへの拡張である。本論文では機械学習に良い材料（のヒ

ント）を提示させ、その材料を実際に私が合成・評価して研究を進めた。つまり、その

材料をどうやって作るか、という点については私（人間）が考えて実行をしている。材

料開発プロセス自体に注目してみると、合成手法（スパッタ or PLD or LPE, … etc.）や

合成条件（温度、圧力、時間、… etc.）など、プロセス自体にもたくさんの情報が存在

しており、それも統合して機械学習で解析することができれば、プロセス工程も含めよ

り効率的なマテリアルズ・インフォマティクスが展開できるはずである。 

今後私は、上記２つを追求しながらマテリアルズ・インフォマティクスの技術構築を

推進してく所存である。 
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