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巻頭言「特集 マテリアルズインフォマティクスの
最前線」について

吉田 亮†（オーガナイザー）

マテリアルズインフォマティクスは，材料科学とデータ科学の融合領域である．2011年に米
国にてマテリアルズ・ゲノム・イニシアチブ（Materials Genome Initiative: MGI）という国家プ
ロジェクトが始動した．材料開発には，新素材の発見から製品化までにおよそ 10-20年という
年月を要すると言われている．同プロジェクトでは，材料開発に要する期間を半分に短縮する
という目標が掲げられ，そのホワイトペーパーにおいて材料データ基盤の整備とデータ科学の
技術導入が目標実現への鍵になると宣言された．これを機にマテリアルズインフォマティクス
という学際領域が一躍脚光を浴びることになった．我が国では，2015年に JSTイノベーショ
ンハブ構築支援事業「情報統合型物質・材料開発イニシアティブ」（拠点：国立研究開発法人 物
質・材料研究機構）が始動し，マテリアルズインフォマティクスの学術基盤の整備と人材創出，
社会実装に向けた動きが急速に活発化した．統計数理研究所の研究者は，データ科学の学術基
盤をもとにマテリアルズインフォマティクスの学術創生を促進してきた．さらに，2017年には
統計数理研究所において「ものづくりデータ科学研究センター」が設立された [1]．同センター
では，素材・化学企業を中心に多数の企業との共同研究を推進し，材料開発の最前線で実践・
実証研究を展開している．データ科学の独自の視点から材料研究の諸問題に対するユニークな
切り口を発見し，新しい科学的手法を創出・実践する．これが同センターに課されたミッショ
ンである．本特集を構成する 5報の論文は，この一連の取り組みから生み出された成果の一部
をまとめたものである．
材料研究のパラメータ空間は極めて広大である．例えば，有機低分子化合物のケミカルス

ペースには，約 1060 個の候補分子が存在すると言われている．さらに，実用材料の研究では，
プロセスや添加剤・溶媒選択などが設計変数に加わり，パラメータ空間の大きさは爆発的に増
大する．マテリアルズインフォマティクスの問題の多くは，このような広大な探索空間から所
望の特性を有するパラメータを同定することに帰着する．これまでは実験と物理法則に基づく
計算機実験が材料研究の進歩を牽引してきた．研究者の経験や勘に基づき材料を設計し，計算
と実験による物性評価に基づき設計指針を見直す．このようなアプローチでこれまでに数多く
の革新的材料が発見されてきた．しかしながら，経験や勘に基づく試行錯誤的な設計，計算，
実験というループだけでは，決して超えられない壁が存在する．ここに「データ」と「データの
科学」を導入することで，材料開発のコストを大幅に削減し，革新的特性を持つ新材料を創製
する．これがマテリアルズインフォマティクスに寄せられた社会からの期待である．

2015年の「情報統合型物質・材料開発イニシアティブ」発足当時，マテリアルズインフォマ
ティクスの世界は，ほぼ何もない広大なブルーオーシャンであった．当時この分野に集まった
研究者には，データ駆動型科学が革新的な成果をもたらしうる研究シーズを探索・発見し，自
らのアイデアを実証し，社会に対してデモンストレーションすることが求められた．同セン
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ターの研究者らは，データ科学の学術基盤を活かし，この未踏領域を切り拓いてきた．こうし
た中で生み出されたいくつかの研究成果が本特集に取り上げられている．
吉田論文は，マテリアルズインフォマティクスの基本的なワークフローである順方向と逆方

向の予測をデータ科学の視点から整理した．順問題の目的は, 材料の構造から特性を予測する
モデルを導くことである．これに対し，逆問題でモデルの逆写像を求めて所望の特性を有する
材料を予測する．このワークフローを材料の “表現・学習・生成”という観点から整理し，デー
タ科学の諸問題を論じている．また，材料研究における様々な逆問題を解説している．
吉田・ウ・森川論文は，高分子材料の設計における機械学習の適用事例を示している．同グ

ループは，ものづくりデータ科学研究センターの研究者が中心となり開発したベイズ推論に基
づく分子設計のアルゴリズム [2] を適用し，従来の高分子に比べて約 80%の高熱伝導率を有す
る新しい高分子の合成に成功した [3, 4]．本研究は，機械学習が自律的に設計した高分子が実
際に合成された数少ない事例の一つである．本論文の趣旨の一つは，データ科学の実践の過程
から浮かび上がってきたマテリアルズインフォマティクスが抱える問題点を切り取ることで
ある．
ウ・山田・林・ザメンゴ論文は，高分子材料のマテリアルズインフォマティクスのレビュー

を行っている．マテリアルズインフォマティクスの研究対象の中でも，高分子という材料には
独特の難しさがあり，研究の進展・実践展開に大幅な遅れが生じている．データベース，高分
子の複雑性と表現の問題，材料特性の予測，設計という四つの切り口から，高分子インフォマ
ティクスの現状と諸問題を論じている．
劉・山田・ウ論文は，材料研究のスモールデータの問題を論じている．材料研究のデータの

量は，データ科学の他の応用分野に比べると圧倒的に少ない．また，コミュニティ全体でコモ
ンデータを創出しようという動向も極めて低調である．スモールデータの壁を乗り越えるデー
タ科学の技術である転移学習に着目し，複数の実例を紹介しながらその潜在的な学習能力を実
証している [5, 6]．特に，転移学習を適用することで，データの範囲外に存在する材料の特性予
測に成功した複数の事例を紹介していることが本論文の特色である．一般に革新的な材料の周
辺にデータは存在しない．一方，従来のデータ科学では，基本的に入力が近ければ出力も近い
という内挿的な予測を行う．転移学習から得られたモデルには，本論文で示された事例のよう
に，外挿性が備わっていることがしばしば観測されている．
郭論文は，有機分子の合成経路の設計に関する機械学習の進展を解説している．コンピュー

タで合成経路を自動設計するという研究は，有機化学の分野で 50年以上前から研究が進展し
てきた．その先駆者である有機化学者の Elias James Corey博士は，2011年にノーベル化学賞
を受賞している．その後，脈々と継承されてきた研究の潮流が，近年の機械学習の進歩に合流
することで，従来の発想とは全く異なる新しい技術を生み出そうとしている [7]．同論文を通じ
て，この転換期にデータ科学が果たした役割や技術変化の様子を垣間見ることができる．
本特集のタイトルは「マテリアルズインフォマティクスの最前線」である．最初に本特集を企

画したのは 2019年 3月頃であった．この巻頭言を執筆している現在が 2021年 6月なので，本
特集は 2年以上前に企画されたことになる．マテリアルズインフォマティクスの学術体系はま
だ発展途上の段階にある．このような技術の勃興が激しい創成期の学術領域において，2年と
いう年月はとても長く感じられる．本特集のトピックスは，企画当時は確かに「最前線」であっ
た．しかしながら，2021年 6月現在，これらの研究はすでに最前線にはない．フロンティア
の位置は時々刻々と変化している．本特集の著者らもすでに次のステージの研究に向かってい
る．5年後に本特集を読み返したときに，我々はどう感じるのか．そんなことを本特集の著者
らと話している．マテリアルズインフォマティクスはデータ科学，計算科学，実験科学の合流
点に位置する．これらの全ての進歩が新しい科学的手法を生み出し，材料研究の在り方を刷新
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していくに違いない．特に近年のデータ科学は，最先端の研究が応用分野に合流する時間差が
急速に短くなってきている．5年後の「マテリアルズインフォマティクスの最前線」が果たして
どうなっているのか．退屈とは無縁の日々を過ごせることは間違いなさそうである．
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