
統計数理（2021）
第 69 巻 第 1 号 49–63
©2021 統計数理研究所

特集「マテリアルズインフォマティクスの最前線」
［総合報告］

　　

材料研究における転移学習の応用

劉 暢1・山田 寛尚1,2・ウ ステファン1,3

（受付 2020年 11月 6日；改訂 2021年 5月 10日；採択 5月 12日）

要 旨

材料研究のデータ量は，機械学習の他の応用分野に比べると圧倒的に少ない．このスモール
データの壁を乗り越えるために，転移学習を活用する．化学的特性，電気的特性，熱力学的特
性，機械特性など，材料特性の間には物理化学的な依存関係が存在している．限られたデータ
からある特性を予測するために，十分なデータが利用可能な代理特性のモデルを事前に学習
し，このモデルを目標物性の予測に利用する．このように他のドメインから獲得したモデルや
特徴表現を目標ドメインの予測に利用することで，非常に少ないデータでも高い予測能力を持
つモデルを構築できることがある．本稿では，高分子や無機材料を含む様々な問題設定で転移
学習を適用し，その潜在的能力をデモンストレーションする．特に，転移学習を適用すること
で，訓練データ集合の分布の範囲を大きく逸脱した領域において予測能力を獲得した事例を報
告する．

キーワード：転移学習，物性予測，スモールデータ，有機材料，ポリマー，無機材料．

1. はじめに

従来の材料研究では，候補材料の特性を評価するために分子動力学計算や第一原理計算のよ
うな物理モデルに基づく計算機実験が活用されてきた．しかしながら，一般にシミュレーショ
ンは膨大な計算コストを要するため，網羅的な材料スクリーニングへの適用は難しい．そこ
で，計算コストが小さい統計モデルに特性評価の計算を代替させて，膨大な数の候補材料のス
クリーニングを実現しようという研究が様々な材料系を対象に進行している（Carrete et al.,
2014; Seko et al., 2015; Gómez-Bombarelli et al., 2016; Hansen et al., 2016; Oliynyk et al., 2016;
Sumita et al., 2018; Matsumoto et al., 2018; Wu et al., 2019; Liu et al., 2021）．多いときで，仮
想ライブラリを含む数億オーダーの候補材料を対象にスクリーニングが実施される．機械学習
の目的は，候補材料 S の特性 Y を計測した実験や物理シミュレーションのデータ集合を用い
て，予測モデル Y = f(S)を導くことである．問題形式は単純な教師あり学習である．
データ駆動型材料研究に立ちはだかる最も大きな壁は，限られたデータ量とデータの多様性

の不足の問題である．画像認識や自然言語処理などのデータ科学の他の応用分野と比べると，
材料研究に利用可能なデータの量は圧倒的に少ない．例えば，本稿で示す無機材料の熱伝導率
の研究では，データ数がたったの 45個しかない．データが少ない主な原因として，次の三点
が考えられる．
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•実験や計算機実験のコストが高い．
•材料組成の選択や材料作製のプロセス設計（温度依存性，添加物・溶媒選択）など，材料特
性の決定には非常に多くの因子が関与する．したがって，一般に設計空間が極めて広大に
なる．さらに，個々の研究者の研究対象が大きく異なるため，社会全体でコモンデータを
創出しようという動きが起こりにくい．

•科学的成果と産業応用の垣根が低いため，競合相手に対する情報秘匿の意識が高く，デー
タ公開に対するインセンティブが研究者に働きにくい．

以上の理由により，コミュニティが協力してコモンデータを創出しようという動向は極めて低
調である．さらに，研究対象が先端領域に近づくにつれ，スモールデータの傾向はより顕著に
なる．少なくとも中長期的には，大学の研究室や一企業で生産可能なデータがマテリアルズイ
ンフォマティクスの標準的な解析対象になると予想される．
本稿では，転移学習という方法論を用いて材料研究のスモールデータの問題にアプローチす

る（Agrawala and Choudhary, 2016; Hutchinson et al., 2017; Oda et al., 2017; Jalem et al., 2018;
Yonezu et al., 2018; Kailkhura et al., 2019; Segler et al., 2018; Cubuk et al., 2019; Li et al., 2018;
Kaya and Hajimirza, 2019）．転移学習はあるドメイン（元ドメイン）の学習モデルを別のドメイ
ン（目標ドメイン）に利活用するための方法論である．目標ドメインのデータ量が不足している
場合，一旦，十分な量のデータを利用できる元ドメインのモデルを構築する．この訓練済みモ
デルの特徴量や推定されたパラメータを目標ドメインのスモールデータで改変して最終的なモ
デルを導く．データ量が少なくてフルスクラッチでの学習は難しいが，関連する元ドメインの
訓練済みモデルを適切に利用することでデータ量の不足を補う．このようなアプローチがス
モールデータの壁を乗り越える有効な手段になりうることが，様々な分野で実証されつつあ
る．本稿では，有機高分子や無機化合物の物性予測など，様々な材料研究における転移学習の
成功事例を紹介する．特に転移学習が有する外挿的な予測能力をデモンストレーションする．
なお，本稿で示す解析結果の詳細な説明については，著者らの原著論文 Yamada et al.（2019）
を参照せよ．

2. 転移学習

2.1 ニューラルネットワークを用いた教師あり転移学習
本稿はニューラルネットワークを用いた教師あり転移学習に焦点を絞る．特別な工夫は何も

施さず，教科書的なテクニックのみを用いる．一般にニューラルネットワークの学習では，入
力層に近い下層のニューロンが一般的な特徴量を表し，出力層に近づくにつれてドメイン固有
の特徴量に変換されていく．ニューラルネットワークの転移学習はこの性質を利用する．
ここで，転移元のドメインを元ドメイン（source task），転移先の目標ドメイン（target task）
と呼ぶことにする．元ドメインの教師データを用いて，モデル Ys = fL

s (X) を構築する．
Ys と X は系の元ドメインの出力変数と入力変数，fs(X) = fL ◦ fL−1 . . . ◦ f1(X) は L 層の
ニューラルネットワークを表す．この訓練済みモデルの第 K 層（K < L）までの部分モデル
φ(X) = fK ◦ fK−1 . . . ◦ f1(X)を目標ドメインのモデルの記述子として利用する方法を特徴抽
出による転移学習と呼ぶ．すなわち，目標ドメインの教師データを用いて Yt = ft ◦ φ(X)とい
う形式のモデルを学習する．ここで，Yt は目標ドメインの出力変数，ft は任意のモデルであ
る．図 1は，転移学習のワークフローを模式的に表したものである．元ドメインの学習過程
で，ニューラルネットワークは Ysの予測に有用な特徴量 φ(X)を獲得する．元ドメインと目標
ドメインの間に共通のメカニズムが存在すれば，この特徴量は Yt の予測にも活用できること
が期待される．φ(X)の次元を十分に小さくとることができ，かつ線形モデルのような簡素な
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図 1．元ドメインの訓練済みモデルの一部（この例では出力層を除いた部分モデル）を目標ドメ
インの特徴抽出器として活用するタイプの転移学習．

モデルで ft を記述できる系であれば，目標ドメインのモデルをフルスクラッチで学習するよ
りも，少ないデータ量で高い予測精度のモデルを構築できるかもしれない．
次にファインチューニング（fine-tuning）と呼ばれる転移学習の方法を解説する．ファイン

チューニングは訓練済みモデルの重みを初期値とし，目標ドメインのデータセットを用いて再
学習する．目標ドメインの学習の際は，パラメータ更新を早期に停止し，重みを大きく変化さ
せずに，訓練済みモデルを微修正する．適切な早期停止を実施するために，目標ドメインの
データを訓練用と検証用に分割した上で，訓練用データを用いて低い学習率でパラメータを更
新しながら，検証用データの予測精度の変化をモニタリングし，精度が最も高くなるタイミン
グでパラメータ更新を停止する．理論的な根拠は明確ではないが，ファインチューニングは経
験的に有効なアプローチであることが知られており，特に画像認識や機械翻訳等の訓練済みモ
デルを対象に広く用いられている．

2.2 訓練済みモデルライブラリXenonPy.MDL
本グループは，XenonPy（https://xenonpy.readthedocs.io/）という Pythonパッケージを開発

している．XenonPyは，様々な材料を対象に材料設計のワークフローを構築するために必要
なモジュール群を実装している．本稿では XenonPyの解説は行わないが，ここでは，サブモ
ジュールの一つである XenonPy.MDLという物性予測タスクを対象とする訓練済みモデルライ
ブラリを紹介する．このライブラリには 2020年時点で，低分子，高分子，無機材料の 45種
類の特性を予測する約 140,000個の訓練済みモデルが実装されている（表 1）．ユーザーは API
（Application Programming Interface）を用いて訓練済みモデルを取得し，XenonPyを経由して
材料設計の様々なワークフローを構築できる．脳の学習メカニズムとの対比で言えば，多様且
つ包括的な訓練済みモデル群を実装することは，多くの経験から記憶の集合体を獲得すること
に相当する．モデルの多様性が増すほど強力な転移学習を実現できる可能性が高まる．

3. 転移学習の適用例

ここからは，重要物性である熱伝導率と屈折率を対にした転移学習の三つの適用例を取り上
げ，転移学習の有効性を示す．

3.1 無機化合物の熱伝導率
熱伝導率は，伝熱，対流，放熱等の熱の移動を考える上で，材料の断熱性能を表す指標であ
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表 1．XenonPy.MDLに収録されている訓練済みモデルの抜粋．低分子，高分子，無機材料
の 45種類の特性を予測するモデルを実装している（2020年 10月時点）．
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表 1．（つづき）

訓練済みモデルの概要．RF-R，GB-R，EN-R，NN-Rはそれぞれ，ランダムフォレスト（ranger），勾配
ブースティング（xgboost），Elastic Net回帰（glmnet），ディープニューラルネットワーク（MXnet）を表
す．ここで括弧内のシンボルは Rのパッケージ名を表す．NN-Pyと RF-Pyはそれぞれ，ディープニュー
ラルネットワーク（PyTorch），ランダムフォレスト（scikit-learn）を表す．括弧内のシンボルは Pythonの
パッケージ名である．CGCNN-Pyは crystal graph convolution neural network（PyTorch）を表す．RF
setup 1は回帰木の数（nTree）を 100–800，特徴量の数（mTry）を 20–100の範囲でランダムに選んでいる．
RF setup 2の場合は，nTreeが 50–500，mTryが 50–500である．GB setupは学習率（eta）を 0.1–1，決定
木の深さの最大を 3–10，学習回数（nround）を 50–200の範囲に設定している．EN setupは Elastic Netの
正規化パラメータ（λ）をランダムに選択し，alphaを 0–1の範囲に設定している．NN setup 1は，ニュー
ラルネットワークの学習のエポック数を 3,000–4,000の範囲に設定．隠れ層を 3もしくは 4に設定し，最
初の隠れ層のニューロン数の最大値を 400，隠れ層の最終層のニューロン数を 10–30の範囲に設定してい
る．NN setup 2は最初の隠れ層のニューロン数の最大値を 1,640に設定し，他のパラメータは NN setup
1と同様に設定している．NN setup 3はエポック数を 1,000–3,000，隠れ層の数を 3–6の範囲に設定し，
最初の隠れ層のニューロン数は 348に固定している．隠れ層の最終層のニューロン数の最小値を 5に設定
している．TL setup 1はランダムフォレストの入力を元ドメインの隠れ層の最終層のニューロンを利用す
る．nTreeとmTryは訓練データ数と訓練データ数の半分の範囲に設定している．TL setup 2は RF-Py
の入力に SPSのベスト訓練済みモデルの全ての隠れ層を連結し，全隠れ層からランダムに選択したニュー
ロンを利用している．nTreeは 200に設定し，選択されたニューロン数の最大値は隠れ層の総ニューロン
数の平方根を取った値に設定している．rcdk-allは rcdkで利用可能なフィンガープリント（standard,
extended, graph, hybridization, maccs, estate, pubchem, kr, circular）を連結したものを利用したものを表
す．RDKit-5は Atom-Pair，Topological-Torsionフィンガープリント，Morganフィンガープリント（特徴
量ベースの不変量の有・無），RDKitに含まれる基本的なフィンガープリントを利用したものを表してい
る．XenonPyは XenonPyパッケージに搭載されている化学組成と RDF記述子を利用したものを表す．
（*）11,106 bitsの全記述子の中で 90%以上が 0であるフィンガープリントを取り除き，残った記述子の中
からランダムに選択（最大 500個）．（#）*と同様の処理を行い，400–600もしくは 1,500–3,000の範囲でラ
ンダムに選択．（%）compositional 記述子モデル；1,200，RDF for stable 記述子モデル；1,200，
compositional for unsable 記述子モデル；1,200．
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る．我々のグループの過去の研究から，転移学習により高い熱伝導率を持つ無機化合物の同
定に成功した例を紹介する（Ju et al., 2021）．45化合物の格子熱伝導率（LTC: lattice thermal
conductivity）を予め第一原理計算で算出し，このデータを用いて化学組成から LTCを予測す
るモデルを構築する．データは 45件しかないため，何の工夫もない機械学習では予測精度を
引き出すことは難しい．そこで，散乱位相空間（SPS: scattering phase space）という中間物性を
元ドメインに定め，転移学習で問題解決を図る．LTCに比べると SPSの第一原理計算のコス
トは圧倒的に低く，320化合物に対する物性データを用意した．図 2（a）に示すように，SPSと
LTCの間には弱い負の相関が存在する．
転移学習によるモデル構築とスクリーニングの手順および結果は，以下の通りである．

（1）XenonPyの xenonpy.descriptor.Compositions モジュールで算出した 290次元の組成記述
子を入力とする（記述子の詳細については，Liu et al., 2021を参照）．

（2）ニューラルネットワークの最大層数を 5とし，ランダムに 100個のネットワーク構造を
生成し，SPSのモデルを訓練する．ネットワーク構造は，入力層（290ニューロン）から出
力層（1ニューロン）にかけてニューロンの数が単調減少するように制約する（ピラミッド
型）．ハイパーパラメータの詳細については，XenonPyに組み込まれているサンプルコー
ドを参照してほしい．

（3）100個の訓練済みモデルを，45件のデータを用いて LTCの予測モデルに転移する．この
とき 10分割交差検証（クロスバリデーション）を実施し，検証用データセットに対して平
均絶対誤差（MAE: mean absolute error）が最も小さい転移モデルを抽出する（図 2（b））．

（4）転移モデルでMaterials Projectの約 140,000化合物の LTCを予測し，14個の化合物を同
定（選択基準の詳細については，Ju et al., 2021を参照）．

（5）第一原理計算で 14化合物の LTCを検証．

同定された 14個の化合物の LTC値に対する検証結果を図 3に示す．14個の化合物の LTC
は最高で 3,000 W/mKを超える水準に到達している．一方，訓練に使用した 45個の化合物の
LTCは 400 W/mKに満たない領域に分布していることがわかる（図 3のヒストグラム）．機械
学習は「入力が近ければ，出力も近い」という原理に従い予測を行うため，一般的にモデルは訓

図 2．SPSの訓練済みモデルから LTCへの転移学習．（a）SPS（元ドメイン）と LTC（目標ド
メイン）の同時分布．SPS と LTC は自然対数の値をプロット．（b）検証用データに対
する SPS（元ドメイン）と転移モデルによる LTC（目標ドメイン）の予測（10分割交差検
証）．横軸と縦軸は予測値と実測値を表す．ダイアモンド（白）とサークル（黒）はそれぞ

れ訓練データとテストデータを表す．
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図 3．転移モデルによる高熱伝導化合物のスクリーニング結果を第一原理計算で検証した結
果．ヒストグラム：45点の訓練データ（灰色）とスクリーニングで同定された 14化合物
の LTC の分布（黒）．LTC は第一原理計算で算出した．散布図：直接訓練したモデル
（Ordinary ML）と転移モデル（Transfer Learning: TL）を用いた 14化合物の予測値の
比較．

練データの分布の近傍でのみ予測能力を有する．実際，45個のデータのみを用いて構築した
ニューラルネットワーク（直接訓練）は 14個の化合物の LTCを全く予測できないことがわか
る．一方，SPSを経由した転移学習のモデルは，14個の化合物の LTCをある程度予測できる
ことがわかる．転移学習の予測モデルには，本事例のように外挿性が備わっているケースがし
ばしば観測されている（Yamada et al., 2019）．元ドメインの 320個のデータに汎用的な特徴量
の獲得に寄与する何らかの情報が含まれており，この特徴抽出器を再利用することで訓練デー
タの水準を大きく超えた領域においても予測性能を有するモデルを構築できた．確かなことは
言えないが，これがこの結果に対する自然な解釈である．どのような状況で外挿性が発現する
のかは分からない．

3.2 結晶性ポリマーと無機結晶化合物の屈折率
次に結晶性ポリマーと無機結晶化合物における転移学習の事例を紹介する．ここでの予測対

象は，有機分子と無機化合物の屈折率である．
Polymer Genome（Mannodi-Kanakkithodi et al., 2018）という高分子物性のデータベースに

は，第一原理計算で算出した 853個の高分子の屈折率が収録されている．無機化合物の屈折率
については，Citrination（https://citrination.com/）というデータベースから抽出した 1,056件
のデータを使用した．高分子，無機化合物ともに構造情報を一切利用せず，モデルの入力変数
は組成のみとし，XenonPyの 290次元組成記述子を用いて屈折率を予測した．
図 4は，全サンプルの記述子行列と物性値の関係を可視化したヒートマップである．この
図から高分子と無機化合物の各々の記述子と物性の相関パターンが読み取れるが，高分子と無
機化合物の間に共通性はほとんどないことが分かる．図 5（b）は，t-SNE（van der Maaten and
Hinton, 2008）という次元圧縮の手法を用いて 290次元の記述子ベクトルを二次元平面に配置し
た結果である．この図からも分かるように，高分子と無機化合物の記述子ベクトルは，特徴空
間上でかなり離れた位置に分布しており，無機化合物の組成パターンのわずか一部にのみ，高
分子とのオーバーラップがみられる．
無機化合物から高分子への転移学習と高分子から無機化合物への転移学習を行った．4層の
隠れ層からなるピラミッド型のニューラルネットワークで元ドメインの訓練済みモデルを構築
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図 4．1,056個の無機化合物と 853個の高分子の組成記述子（横軸）のヒートマップ表示．屈折
率の昇順にサンプルを上から下に並び替えている．屈折率と相関の高い記述子には，何

らかの特徴的なパターンがみられる．高分子と無機化合物の間には，ほとんど共通性が

ないことが分かる．

し，最上位の隠れ層を記述子に用いて．ランダムフォレストで目標ドメインのモデルに転移
した．ハイパーパラメータ等の詳細は，論文 Yamada et al.（2019）を参照せよ．元ドメインの
訓練には全データを使用し，転移の際は全データの 80%を訓練，残りをテストデータに使用
した．
まずは，無機化合物から高分子への転移学習の結果をみてみる．図 5（a）に示すように，無機

のデータで訓練したモデルに高分子の組成を入力しても屈折率をほとんど予測できない（図 5
（a）上図）．一方，無機化合物のモデルを高分子に転移したモデルは，高分子の屈折率を高い精
度で予測できる（図 5（a）下図）．図 4や図 5（a）で示したように，一見すると無機化合物と高分
子の屈折率の間には共通性はほとんどなさそうである．それにもかかわらず，転移学習の結果
は両者の間に何らかの共通性が存在することを示唆しているが，この結果は極めて非直感的で
ある．
一方，高分子から無機化合物に転移したモデルは，無機化合物の屈折率を全く予測できない

ことがわかる（図 6（a）（b））．この転移の不可逆性は，転移学習の本質の一つを捉えている．高
分子の組成データには計 17種類の元素しか含まれておらず，C, H, O, Clの元素に偏っている．
一方，無機化合物の組成データは遷移金属を含む計 63種類の元素から構成されている．した
がって，構成元素の包含関係としては，高分子の組成は無機化合物の部分集合ということにな
る．したがって，高分子の訓練済みモデルには 17種類以外の元素に対する表現能力が備わっ
ておらず，無機化合物の入力組成は外挿領域に存在すると考えられる．

3.3 高分子の熱伝導率
高分子物性データベース PoLyInfo（Otsuka et al., 2011）に収録されている 19個のアモルファ
スポリマーの熱伝導率のデータを使用する．データの選定と前処理の方法については，論文
Wu et al.（2019）を参照せよ．
高分子のガラス転移温度，融点，定圧比熱容量，粘度に加えて，低分子化合物の定積比熱容量

を元ドメインとした．高分子の物性データは PoLyInfo，低分子化合物の比熱のデータは QM9
（Ramakrishnan et al., 2014; Ruddigkeit et al., 2012）という第一原理計算の物性データベースか
ら抽出した．後述の手順で各々の元ドメインに対して 1,000個の異なるモデルを構築し，これ
らのモデルを 19個のデータを用いて熱伝導率の予測モデルに転移した．ここで 5分割交差検
証を適用して転移学習モデルの汎化性能を評価し，MAEが最小のモデルを抽出する．
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図 5．無機化合物から高分子屈折率への転移学習．（a）上図は無機のデータで訓練したモデル
に高分子の組成を入力した際の屈折率の予測値を表す．下図は，無機化合物の訓練済

みモデルを高分子のモデルに転移した結果．訓練データとテストデータはダイアモン

ド（青色）とサークル（橙色）で表される．両図とも，横軸は予測値，縦軸は観測値を表

す．（b）t-SNE による無機化合物と高分子の組成記述子の二次元平面への可視化．無
機結晶化合物と結晶性ポリマーはダイアモンド（青色）とサークル（橙色）で表される．

（c）無機化合物の訓練済みモデルに 853 個の高分子の組成を入力した際の隠れ層（特徴
量）をヒートマップで可視化した結果．853個のサンプルは屈折率の大きさ順に並び替
えている．転移学習では，これらの特徴量を記述子とした．

モデルの入力にはモノマーの化学構造のみを用いた．RDKitに実装されている 9種類のフィ
ンガープリント記述子（ECFP, FCFP, MACCSなど）を連結し，11,106次元の記述子ベクトル
を構築した．その中からランダムに抽出した 400∼600個の要素を機械学習モデルの入力変数
とした．ニューラルネットワークの構造もランダムに決めた．ピラミッド型の構造に制限して
ニューロン数と層の数をランダムに選択した．各々の元ドメインにおいて，このような訓練済
みモデルをランダムに 100個作り，最終隠れ層を記述子としてランダムフォレストでモデルを
構築した．100個の転移モデルの内，目標ドメインの 5分割交差検証の平均MAEを最小にす
る転移モデルを選定した．
図 7に，各々の元ドメインからの転移の結果を示している．それぞれ，目標ドメインのMAE
が最も小さかった転移モデルの 5分割交差検証の結果を示している．さらに，図 7には，転移
学習を適用せずに直接訓練したモデルの 5分割交差検証の結果も示している．転移学習を経由
しない通常のモデルの汎化性能は極めて低い．一方，全ての元ドメインにおいて，転移モデル
は通常のモデルの汎化精度を大きく上回った．

Wu et al.（2019）では，低分子化合物の定圧比熱容量からの転移モデルを選択し，モデルの
逆問題を解き，高い熱伝導率に達すると予想されるモノマー分子を設計した．最終的に 3種類
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図 6．高分子から無機化合物への転移学習．（a）高分子のデータで訓練したモデルに無機化
合物の組成を入力した屈折率の予測値を表す．横軸は予測値，縦軸は観測値を表す．

（b）高分子の訓練済みモデルを無機化合物のモデルに転移した結果．訓練データとテス
トデータはダイアモンド（青色）とサークル（橙色）で区別される．（c）高分子屈折率の訓
練済みモデルに無機化合物の組成を入力した際の隠れ層（特徴量）をヒートマップで可視

化した結果．サンプルは屈折率の大きさ順に並び替えている．転移学習では，これらの

特徴量を記述子とした．

の芳香族ポリアミドに候補を絞り込み，ポリマー合成と物性測定を実施した．合成された高分
子の一つは，熱伝導率が 0.41 W/mKに達することが確認された（詳細は Wu et al., 2019を参
照）．これは典型的な無配向のポリアミド系高分子と比較して約 80%の性能向上に相当する．
図 8に示すように，熱伝導率の実験値は転移モデルの予測値と概ね一致している．ここで注目
すべきは，合成した高分子と類似する化学構造は 19個の訓練データにほとんど含まれていな
い点である．無機化合物の熱伝導率のケースと同様に，転移学習の外挿性が観察された．

4. まとめ

本稿では，材料研究の複数のタスク（スモールデータに基づく低分子・高分子・無機化合物
の物性予測）を例に取り上げ，転移学習が有する潜在的な予測性能を実験的に示した．材料研
究のスモールデータの限界を乗り越える上で，転移学習の活用は有望な解決方策を与える．本
研究では，低分子，高分子，無機化合物の 45種類の特性を対象に約 140,000個の機械学習の予
測モデルを開発し，訓練済みモデルライブラリ XenonPy.MDLに実装した．XenonPyのユー
ザーは，APIを用いてライブラリから転移元モデルの候補を取得し，転移されたモデルを用い
て材料設計のワークフローを構築できる．優れた研究者が過去の経験から大量且つ多様な記憶
を獲得しているのと同様に，転移学習の成功の鍵は，包括的な訓練済みモデルライブラリを実
装することにあると考えている．
本稿では特に転移学習が有する外挿性獲得のメカニズムに注目した．一般に革新的な材料の

周辺にはデータが存在しない．しかしながら，機械学習のモデルは訓練データとテストデータ
の類似性に基づいて予測を行うため，周辺にデータが存在しない外挿領域では予測能力を失
う．一方，本稿で示したように，転移学習を巧みに適用することで，極めて少ない訓練データ
でも時に外挿的といえる予測モデルを構築できる．物理化学的な関連性を持つ元ドメインにお
いて，広い物質空間に分布する大量のデータを用いて事前学習を行う．この過程で広い物質
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図 7．様々な元ドメイン（高分子ポリマーの凝集エネルギー Ecoh，イオン化エネルギー Eion，

ガラス転移温度 Tg，融点 Tm，溶解度パラメーター δ，誘電率 εe，粘度 η，密度 ρ，屈

折率 n ，低分子化合物の定圧比熱 CV）から高分子熱伝導率への転移と通常の教師あり

学習（Direct）の 5分割交差検証の結果．横軸は予測値，縦軸は観測値を表す．ダイアモ
ンド（白）とサークル（黒）は，それぞれ訓練データとテストデータを表す．

空間で適用可能な汎用的な特徴表現を獲得できれば，これを目標ドメインに転移することで，
データの範囲外での予測能力を有するモデルを構築できる．このことが実験的に観測された．
しかしながら，転移学習の外挿性獲得のメカニズムはほぼ未解明である．外挿性の発現には元
ドメインの選択や訓練データの分布のパターンが関与していることが示唆されているが，この
現象を説明できる理論はまだ確立されていない．
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図 8．転移モデルによる熱伝導率の予測精度．（a）新たに合成した 3 種類の高分子（サークル
で表示，番号を付与）に対する通常の教師あり学習のモデル（左）と転移モデル（右）の予

測値と実測値．（b）合成した 3 種類の芳香族ポリアミドのモノマー．（c）転移学習に用
いた 19個の訓練データの化学構造．
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The digital transformation of materials research has resulted in a broad array of
materials property databases; however, the available databases do not include advances
realized in machine learning. Transfer learning is a machine learning framework with po-
tential to break the barrier and identify various properties that are physically interrelated.
For a given target property to be predicted from a limited supply of training data, models
on related proxy properties are pre-trained using enough data to capture the common
features relevant to the target task. Repurposing such machine-acquired features for a
target task results in an outstanding predictive power even with exceedingly small data.
We demonstrate transfer learning in various real-world applications, including property
prediction of polymers and inorganic materials. In particular, we show several examples
in which transfer learning is applied to obtain a predictive capability in a domain that
greatly deviates from the training data distribution.
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