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特集「マテリアルズインフォマティクスの最前線」
　　
　　

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

†統計数理研究所：〒 190–8562 東京都立川市緑町 10–3
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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．

1. 統計数理研究所プレスリリース (2017).「ものづくりデータ科学研究センターの設立につ
いて」，https://www.ism.ac.jp/noesuisin/news/monodukuri-opening.html.

2. Ikebata, H., Hongo, K., Isomura, T., Maezono, R. and Yoshida, R. (2017). Bayesian molec-
ular design with a chemical language model, Journal Computer-Aided Molecular Design, 31,
379–391.

3. Wu, S., Kondo, Y., Kakimoto, M.-A., Yang, B., Yamada, H., Kuwajima, I., Lambard, G.,
Hongo, K., Xu, Y., Shiomi, J., Schick, C., Morikawa, J. and Yoshida, R. (2019). Machine-
learning-assisted discovery of polymers with high thermal conductivity using a molecular
design algorithm, npj Computational Materials, 5, 66.
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マテリアルズインフォマティクス概説

吉田 亮†

（受付 2020年 11月 2日；改訂 2021年 4月 2日；採択 4月 2日）

要 旨

マテリアルズインフォマティクスの問題の多くは，順問題と逆問題の形式に帰着する．順問
題の目的は, 系の入力に対する出力の予測である．例えば，入力変数は材料の構造，出力変数
は物性に相当する．これに対し，逆問題では文字通り逆方向の予測を行う．すなわち，出力の
目標値を所与とし，それを達成する入力変数を予測する．データ科学の文脈では，このワーク
フローは材料の “表現・学習・生成”を行うことに相当する．記述子と呼ばれる特徴ベクトル
を用いて材料の構造を “表現”し，データのパターンに基づいて構造から物性の数学的写像を
“学習”する．さらに，モデルの逆写像を求めて所望の物性を有する材料を “生成”し，有望な
候補を同定する．解析対象の変数は，分子，組成，結晶，混合物，プロセス，合成経路など，
問題に応じて多様な形式をとる．本稿は，材料の表現・学習・生成という概念に基づき，マテ
リアルズインフォマティクスの諸問題と解析手法を概説する．

キーワード：物性，材料設計，合成，逆問題，記述子，生成モデル．

1. はじめに

一般に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，およそ 1060 個の候補分子が存在すると言われている（Kirkpatrick and Ellis,
2004）．一方，公共の化合物データベースに登録されている有機化合物の個数は高々 108のオー
ダーに過ぎない（Bolton et al., 2008; Wang et al., 2009; Irwin and Shoichet, 2005; Gaulton et al.,
2012）．したがって，有機化合物のケミカルスペースには依然として広大な未踏領域が残され
ている．さらに，実用材料の研究開発では，プロセスや添加剤，溶媒選択などがパラメータに
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（MI:
materials informatics）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未
知パラメータを同定することに帰着する．これは多目的最適化の問題である．一般の工業品設
計との本質的な違いは，パラメータ空間の特殊性と多様性にある．パラメータは，組成，分子，
結晶構造，混合物，材料の微細構造，プロセス条件など，問題に応じて多様な形式をとる．

MIの最も基本的なワークフローは，順方向と逆方向の予測からなる（図 1）．順問題の目的
は, 系の入力 S に対する出力 Y の予測である．例えば，入力は材料（分子，組成，結晶など），
出力は物性や材料の構造的特徴に相当する．これまでの材料研究では，第一原理計算や分子動
力学計算など，物理法則に基づくシミュレーションが順方向の予測を担ってきた．このような
膨大なコストを伴う計算を統計モデルに代替させることが，MIの主要課題のひとつである．
これに対し，逆問題では文字通り逆方向の予測を行う．すなわち，出力 Y の目標値を定め，順

†統計数理研究所：〒190–8562 東京都立川市緑町 10–3
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図 1．MIの基本的なワークフロー．入力 S（例えば，化学構造）から出力 Y（物性）の順方向の

予測モデルを導き，出力 Y の目標値を近似的に達成する入力 S を逆向きに予測する．

方向のモデルの逆写像を求めることで，所望の出力を（近似的に）達成する入力 S を予測する．
これらの計算は，材料の “表現・学習・生成”を行うことに相当する．記述子で材料構造の “表
現”を行い，データのパターンから構造から物性の数学的写像を “学習”する．さらに，その逆
写像を求めて所望の Y を有する材料 S を “生成”し，有望な候補を炙り出す．本稿では，材料
の表現・学習・生成というコンセプトに基づいて，MIの様々な解析手法を概説していく．

MIのデータ解析の特殊性の一つは，変数の特殊性と高次元性にある．組成，分子，結晶構造
など，一般に固定長ベクトルに基づく特徴表現が非自明な変数が解析対象になることが多い．
したがって，我々が対峙する課題をデータ科学の枠組みに帰着させるには，変数の形式に応じ
て適切な記述子を用意しなければならない．また，逆問題を解くには，広大な探索空間を自由
自在に走査できる S の生成モデルが必要になる．変数の形式の多様さゆえ，多くの場合，問題
ごとに解析手法とソフトウェアを用意する必要がある．

2. 物質・材料の表現

記述子はMIの最も基本的な要素技術である．入力 S の形式が多様であるがゆえ，解析対象
ごとに様々な研究が進行している．また，後の節で紹介するように，出力変数が特殊な場合も
ある．ここでは，MIの最も基本的な入力変数として，化学構造，組成情報，結晶構造の記述
子を解説する．

2.1 分子記述子
化学構造（2次元構造）の最も自然な表現の形式は，ラベル付きの無向グラフである（図 2）．

グラフ G = (V, E, LV , LE) は，頂点集合 V とエッジ集合 E から構成される．頂点は原子，
エッジは結合を表し，頂点には元素種（LV = {C, O, N, , . . . , F}），エッジには結合結合次数
LE = {1, 2, 3}を表す属性が与えられる．

SMILES（Simplified Molecular Input Line Entry System: Weininger, 1988）は，化学構造を文
字列で記述する表記法である．原子を元素記号で表し，特別な文法に従うことで，環構造，
分岐，結合次数，同位体，不斉中心などを厳密に記述できる．全ての化学構造は，SMILES
の文字列に変換できる．例えば，図 3に示したバニリン（vanillin C8H8O3）の SMILES表記は
O=Cc1ccc(O)c(OC)c1となる．環構造は，始点と終点の原子の後に同じ数字（ここでは 1）でラ
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図 2．化学構造のグラフ表現．

図 3．SMILESによる化学構造の文字列表現．

ベリングされる．丸括弧は分岐（側鎖）を表す．等号 “=”は二重結合を表す．芳香環を構成す
る原子を小文字で表すというルールにより，環を構成する炭素は小文字の “c”，それ以外の炭
素は大文字の “C”と表す．また，水素原子は原子価に基づいて暗黙に付加するという方針のも
と，特別な場合を除いて，水素原子は省略される．SMILESの文法規則は，直感的に理解しや
すく，少ないバイト長で一次元的（線形）に構造を表現できる．また，SMILESの文字列が与え
られると，分子の構造式は一意に決まる．このような利点により，SMILESは化学の分野で最
も広く利用されるデータ形式となった．
分子フィンガープリント（molecular fingerprint）は，化学構造の最も基本的な記述子である．

部分構造（フラグメント）の集合 F に対し，各フラグメント fi ∈ F の有無（バイナリ型）や頻度
（カウント型）に基づき化学構造のパターンを数値化する（図 4）．バイナリ型記述子ベクトル
φ(S)の要素 iは，S がフラグメント fi を持てば 1，そうでなければ 0をとる．カウント型記述
子は fi の個数を要素に持つ．通常，記述子ベクトルの長さは O(102)-O(103)程度となる．
これまでに数多くのフィンガープリントアルゴリズムが開発されてきた．これらの違いは

フラグメント集合の構成方法による．表 1に，Pythonのケモインフォマティクスライブラリ
RDKit（Landrum, 2016）と R言語のライブラリ rcdk（Guha et al., 2007）に実装されているフィ
ンガープリント記述子の一覧を示す．フィンガープリントには，何らかの目的（例えば，物性予
測）に基づいて選定された所与のフラグメント集合を用いるタイプ（事前定義型）と，入力され
た化合物の集合からある制約を満たす全てのフラグメントを列挙するタイプ（列挙型）がある．
事前定義型は，あるタスクを目的に事前に定義されたフラグメント集合を数え上げる．例

えば，Klekota-Rothフィンガープリントの 4,860個のフラグメントは，薬剤分子の薬理活性の
データに基づき，活性レベルが高い化合物に頻出する部分構造を選定したものである（Klekota
and Roth, 2008）．また，PubChemフィンガープリントは，881次元のバイナリ型記述子である
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図 4．フィンガープリント記述子に基づく構造物性相関分析．

表 1．RDKit（Python）と CDK（Java）/rcdk（R 言語）ライブラリに実装されているフィン
ガープリント記述子の一覧．

（Bolton et al., 2008）．各要素は，特定の元素，環構造，結合，部分構造の個数に対する条件を
満たす場合に 1となる．PubChemはアメリカ国立衛生研究所（NIH）が保有する化合物のデー
タベースである．PubChemフィンガープリントは，類似構造の検索に用いられている．他に
も構造検索由来のフィンガープリントとして，MDL社が開発したMACCS Keys（166フラグメ
ント）も有名である（Durant et al., 2002）．
列挙型のフィンガープリント記述子は，解析対象の化合物集合からある条件を満たすフラ

グメントを全列挙し，フラグメントの有無や個数で構造を表現する．代表例として，Morgan
フィンガープリント（別名：Circularフィンガープリント）や ECFP（extended connectivity fin-
gerprint），FCFP（functional-class fingerprint）が列挙型に分類される（Rogers and Hahn, 2010）．
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事前定義型では，定義されたフラグメント集合が解析対象の化合物集合に対して冗長な場合，
過剰に疎なベクトル表現になってしまう．一方，列挙型はデータに応じてフラグメント集合を
規定するため，一般に柔軟性が高い．
ここで，列挙アルゴリズムの一例として，Morganアルゴリズムに基づき設計された ECFP

フィンガープリントの計算手法を解説する．計算手順を Algorithm 1に示す．

Algorithm 1 ECFPフィンガープリント．
Input 化学構造 S，半径 R，フィンガープリントの長さ B

Output バイナリ型フィンガープリントベクトル φ(S)
1: Initialize: 各原子に属性を表す整数ベクトル rn (n = 1, . . . , N) を割り振る． #N は原子数

2: Initialize: φ(S) → 0 #フィンガープリントベクトルの初期化
3: for r ∈ {1, . . . , R} do
4: for n ∈ {1, . . . , N} do
5: (rn, rAn ) = get(n, An) #対象原子 nと隣接原子 An の属性値ベクトルを取り出す.
6: v = concat(rn, rAn ) #属性値ベクトルの全ての要素をつなげる．
7: rn = hash(v) #ハッシュ関数を用いて，v を整数値 rn に変換

8: i = mod(rn, B) + 1 #剰余演算を行い，1から B の範囲に

9: φi(S) ← 1
10: end for
11: end for

各原子に属性を表すベクトルを割り振り，各原子に隣接原子の属性ベクトルを伝播させる．
対象原子と隣接原子の属性ベクトルの全要素をつなげた整数値に対し，ハッシュ関数を適用
し，ユニークな整数値を取得する．このハッシュ値は，対象原子の周辺構造を数値化したもの
と見なされる．最後にフィンガープリントのベクトルの長さ Bでハッシュ値を除算し，その剰
余のアドレスにビットを立てる．この操作を R回繰り返せば，第 R近接の全ての周辺構造を
数え上げることができる．

ECFPの属性ベクトルは，（1）原子番号，（2）隣接する重元素原子の個数，（3）結合する水素
原子の個数，（4）形式電荷，（5）環の構成原子かどうかを表す二値変数（0/1）からなる．一方，
ECFPと同じ論文で発表された FCFP（functional-class fingerprint）では，リガンドの結合に関
する特性（水素ドナー，アクセプター，極性，芳香族性の有無を表す二値変数）を属性ベクトル
とする．

ECFPのアルゴリズムは，1965年に発表されたMorganアルゴリズム（Morgan, 1965）に由来
する．目的は，原子の周辺環境を縮約したユニークな属性値を算出することである．原子番号
などの初期値を各原子に割り当て，隣接原子の属性値を縮約し，自己の属性値を更新する．こ
のような計算を R回繰り返し，第 R近接までの隣接原子の結合パターンを反映した属性値を
計算する．このようなグラフ上の演算は，ECFPなどの列挙型記述子だけでなく，後述のグラ
フ畳み込みニューラルネットワークの計算にも継承されている．

ECFPに代表される多くのフィンガープリント記述子は，ある原子を中心とした部分構造の
パターンを表現する．このような記述子は，分子の形などの大域的特徴の表現には適さない．
したがって，実際のデータ解析では，局所構造の記述子に加えて，大域的な特徴や物理化学的
な量的特徴を表す記述子を組み合わせてモデルを作る（Burden, 1989, 1997; Moreau and Broto,
1980; Moriwaki et al., 2018）．アトムペアフィンガープリント（atom-pair fingerprint）は，分子
中の全ての重原子の組合せを数え上げる（Carhart et al., 1985）．ECFPなどは局所的な部分構
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造のみを数え上げの対象としているが，アトムペアフィンガープリントは遠く離れた原子間の
情報を取り込むことができる．元素種，隣接する重原子の数，π結合の数に基づき原子のタイ
プを類別化し，任意の 2タイプの原子ペアとその距離として最短結合数を考える．トポロジカ
ル二面角フィンガープリント（topological torsion fingerprint）は，二面角を形成する全ての 4原
子を数え上げる（Nilakantan et al., 1987）．アトムペアフィンガープリントの自然な拡張となっ
ているが，トポロジカル二面角フィンガープリントは局所的なパターンのみを数え上げの対象
としている．

ECFPや FCFPでは，複数の部分構造がベクトルの一つの要素に割り当てられるケースが生
じる．これをビット衝突問題（bit collision）という．ビットの重複は，剰余演算により強制的に
長さ B のベクトルに縮約する操作から生じる．この問題を回避するために，主に 2000年代に
グラフを対象とした正定値カーネル（グラフカーネル）の研究が活発に行われた（Vishwanathan
et al., 2010）．グラフカーネルは，ある大きさ以下の全ての部分構造を数え上げ，頻度情報を加
算無限個の要素を持つベクトルに縮約する．パス（Gärtner et al., 2003; Kashima et al., 2003）や
木構造（Mahé and Vert, 2009; Mahé et al., 2004; Yamashita et al., 2014）など，部分構造の型に
制限が設けられる．多くの場合，動的計画法を適用することで，加算無限個のベクトルの内積
（カーネル）を高速に計算できる．

2.2 組成・構造記述子
MIのデータ解析における最も基本的な入力変数は化学組成（あるいは原料組成）である．元

素を大文字，組成を小文字で表し，組成式を S = S1
c1 . . . SK

cK と表す．ここで，以下のような組
成記述子のクラスを考える．

φf,η(S) = f(c1, . . . , cK , η(S1), . . . , η(SK)).(2.1)

右辺の η(Sk)は，原子番号，電気陰性度，分極率など，元素 Sk の特徴量を表す（Seko et al.,
2017; Ward et al., 2016）．元素特徴量 η(S1), . . . , η(SK)と組成 c1, . . . , cK に関数 f を適用して，
記述子ベクトルの一つの要素を計算する．f は，加重平均，幾何平均，加重分散，最大プー
リング，最小プーリング，加重和などに相当する．我々が開発している Pythonのライブラリ
XenonPyには，58種類の元素特徴量が実装されている．原子番号，結合半径，ファンデルワー
ルス半径，電気陰性度，熱伝導率，バンドギャップ，分極率，沸点，融点などから構成される
（Liu et al., 2021）．
式（2.1）において，結晶中の各原子の局所的な配位環境を表す特徴量を η(Sk)に設定すれば，

結晶構造の記述子となる．Seko et al.（2017）は局所構造の特徴量として，pRDF（partial radial
distribution function），GRDF（generalized radial distribution function），AFS（angular Fourier
series）を用いている．結晶構造の記述子は，その他にも数多く存在する．例えば，Behler’s ra-
dial symmetry function（Behler and Parrinello, 2007），Oganov’s fingerprints（Oganov and Valle,
2009），SOAP（smooth overlap of atomic positions）（Bartók et al., 2013）などが挙げられる．さ
らに，格子定数，バンドギャップ，状態密度など，物性の計算値や実験値を記述子 に含める
方法も考えられる（Isayev et al., 2017）．しかしながら，結晶構造や物性値を含む記述子は，当
然ながら計算コストが極めて高くなるため，そのモデルは材料スクリーニングの用途には適さ
ない．
アモルファスやガラス，乱れのある系に対し，パーシステントホモロジーという数学理論

を適用し, 原子配置の分布の位相情報を記述するという取り組みがある（平岡, 2015）．さらに，
パーシステントホモロジーと機械学習を組み合わせることで，位相データ解析と呼ばれる方法
論を体系化しようという試みがある．Kusano et al.（2016）は，分子動力学シミュレーション
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から生成された原子配置データに位相データ解析を適用し，SiO2 の液相-ガラス相の転移温度
を検出している．
また，材料構造を画像で表現し，物性予測を画像認識の問題に帰着させるというアプロー

チがある．複合材料の微細組織を撮影した電子顕微鏡の画像を入力とし，畳み込みニューラ
ルネットワークで材料特性を予測するという研究がある（Cang et al., 2017; Li et al., 2018b）．
Hirn et al.（2017）は，近似電子密度に基づく記述子を提案している．計算が容易な元素単体の
電子密度を計算しておき，これらの重ね合わせで物質全体の電子密度を近似する．この電子密
度に散乱変換と呼ばれるウェーブレット変換を施し，原子の順番，並進，回転，対称性に対し
て不変な記述子を導いている．Carleo and Troyer（2017）は，入力をポテンシャル画像，出力を
波動関数とし，深層学習による画像識別の問題に帰着されて多体電子系のシュレーディンガー
方程式を解いている．

2.3 材料構造のグラフ表現とニューラルネットワーク
近年，材料の構造をグラフで表現し，グラフ系ニューラルネットワークを用いて物性を予測

する研究がトレンドを形成している（Duvenaud et al., 2015; Schütt et al., 2017）．化学構造の自
然な表現形式はラベル付き無向グラフである．また，結晶構造の周期的な原子配置は，結晶グ
ラフ（crystal graph）と呼ばれる単位胞の原子の近接関係を核とする巡回型グラフで表現できる
（Xie and Grossman, 2018）．一般に固定長ベクトルで表現できないグラフ形式の変数をニュー
ラルネットワークの演算にどのように帰着させるか．これがグラフ系ニューラルネットワーク
の設計概念の中心をなす．
ここで，グラフを構成する N 個のノード v1, . . . , vN を属性値ベクトル x1, . . . , xN で特徴付

ける．化学構造の場合，各ノードは原子，属性値ベクトルは原子の特徴量に相当する．例え
ば，元素種を表す one-hotベクトル（全原子種の数と同じ長さを持つベクトルを用意し，該当す
る元素の要素のみを 1，その他を 0とする）や原子量，電気陰性度などが属性値ベクトルを構成
する．
グラフ畳み込みニューラルネットワーク（GCNN: graph convolutional neural networks）（Wu

et al., 2020b）の核となる計算は，畳み込み層の演算である（図 5）．いま，N 個のノードに対し，
第 l層において隠れ変数 hl

i ∈ R
kl (i = 1, . . . , N)が与えられているとする．第 l層が入力層の

図 5．グラフニューラルネットワークの畳み込み層の計算．
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場合，h
(l)
i = xi とする．これらのベクトルをグラフ上の畳み込み演算に基づき，第 l + 1層の

隠れ変数 h
(l+1)
i ∈ R

kl+1 (i = 1, . . . , N)に変換する．ここで，ノード間の隣接関係を表す二値変
数 aij を導入する．ノード iと j の間にエッジが存在すれば，aij は 1，そうでなければ 0とな
る．このとき，第 l + 1層の畳み込み演算は，以下のように表される．

h
(l+1)
i = σ

(
W (l)

N∑
j=1

aijh
(l)
j

)
.(2.2)

W (l) は kl+1 × kl の重み行列，σ は活性化関数である．この演算を各ノードに適用し，更新さ
れた長さ kl+1 のノード特徴量を得る．未知パラメータはW (l) である．
ここで示した例では，エッジの同一性を仮定していたが，分子や結晶構造のグラフは，エッ

ジにも属性情報が与えられる．例えば，化学構造の場合，one-hot表現などにより，エッジに結
合次数（単結合，二重結合，三重結合など）の情報が付与される．また，結晶グラフには結合長
（実数）が付与される．エッジ特徴量の取り扱いについては様々な方法が考えられる．例えば，
式（2.2）に隣接するエッジの特徴量の畳み込み演算の項を加えればよい．また，エッジの特徴量
は，隣接ノードの特徴量の畳み込み演算で更新される．
畳み込みの操作を L回繰り返し，第 L近接までのノードの属性値を合成してノード特徴量

を計算する．最後に N 個の特徴量の総和
∑N

i=1 h
(L)
i を取り，グラフ全体の特徴量に変換する．

この時点で全てのグラフは固定長のベクトルに変換されるため，あとは従来型のニューラル
ネットワークを積層し，最後に出力層を構築する．
隣接ノードの属性値を段階的に集約していきながら，原子の局所環境を数値化していくとい

う計算は，前述のMorganアルゴリズムと類似性を持つ．GCNNでは，畳み込み演算で集約の
計算を実行する点と畳み込みの重み行列をデータから推定する点に特徴がある．

3. 物性の学習

3.1 仮想スクリーニング
実験や理論計算から得られたデータを用いて，構造 Sから特性 Y を予測するモデル Y = f(S)
を導く．Y が連続変数の場合を回帰分析，離散変数の場合を判別分析という．ディープラー
ニング，ランダムフォレスト，エラスティックネット，ロジスティック回帰，サポートベク
ターマシン，ガウス過程回帰など，数多くの手法がある（例えば，機械学習の入門書（Friedman
et al., 2001; Bishop, 2006）を参照）．膨大な数の候補材料のライブラリを作製した上で，訓練さ
れたモデルを用いてスクリーニングを実施する．
機械学習を用いた材料スクリーニングは，創薬ではかなり古くから行われてきたが，材料

研究に適用されるようになったのはごく最近のことである．Gómez-Bombarelli et al.（2016）
は，第一原理計算のデータで学習したニューラルネットワークを用いて，400,000個以上の候
補物質のスクリーニングを実施し，高い外部量子収率を有する有機 LEDの新規分子を発見し
た．Seko et al.（2015）は，第一原理計算で 101個の無機化合物の格子熱伝導率を計算し，ベ
イズ最適化とガウス過程回帰を組み合わせて物性予測モデルを導いた．このモデルを用いて
Materials Project（Jain et al., 2013）に登録されている 54,779化合物のスクリーニングを行い，
221個の低熱伝導性物質を同定した．Carrete et al.（2014）は，32個のハーフホイスラー化合
物（half-Heusler compound）の熱伝導率の理論値を用いて，ランダムフォレストで回帰モデルを
導き，AFLOWデータベース（Curtarolo et al., 2012）に登録されている 450化合物をスクリー
ニングした．Pilania et al.（2013）は，繰り返し単位が 4ブロックの基本要素から構成される
175個の高分子材料（ポリエチレン）に対し，第一原理計算で 8種類の物性値（バンドギャップ，
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生成エネルギー，誘電率など）を算出し，カーネルリッジ回帰を適用して各物性の予測モデル
を構築した．このモデルを用いて，8ブロックのポリマーユニットを持つ 29,365個の高分子
材料のスクリーニングを実施している．同研究グループは，その後，データセットを拡大し，
Huan et al.（2016）において，データベース Polymer Genome（Chandrasekaran et al., 2020）を
公開している．Wu et al.（2019）は，PoLyInfoという高分子物性データベースを用いて熱物性
を予測するモデルを導き，高い熱伝導率を有する新規ポリマーを合成した．ベイズ推論に基づ
く分子生成アルゴリズムで仮想ライブラリを作製し，高い熱伝導率を持つと予想された 3個の
ポリマーを絞り込み，実験検証を行った．少数のデータから熱伝導率の予測モデルを導くため
に，転移学習という解析手法を適用している．高分子のガラス転移温度や比熱など，熱伝導率
と相関を持つ他の物性データから予測モデルを導き，小数のデータを用いて訓練済みモデルの
ファインチューニングを行い，高精度な熱伝導率の予測モデルを導いた．

3.2 スモールデータと転移学習
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．原因と

して，次の三点が考えられる：（1）データ取得の高コスト性;（2）研究者のニーズや設計パラ
メータ（作製方法，実験条件への依存性など）の多様性によるコモンデータベース創出の難しさ;
（3）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．したがって，オープンデータベースの開発が中々進まない．さらに，先端領域に
近づくにつれて，スモールデータの傾向はより顕著になる．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．少なくとも短中期的には大学のラボや一
企業で生産可能なデータがMIの標準的な解析対象になることが予想される．
転移学習は，あるタスクで事前に訓練されたモデルを他のタスクに転用するための解析手法

である．少量のデータで機械学習のモデルを構築する際に広く使われるテクニックである．例
えば，大量の画像データを用いて動物の種類を判定するニューラルネットワークを訓練し，少
数の花の画像データを用いて訓練済みモデルを改変することで，花の種類の分類器を構築す
る．動物の分類器は，訓練の過程で汎用的な画像特徴量を獲得していることが期待され，その
一部は花の分類器にも転用できる可能性がある．その場合，花の分類器を一から学習するので
はなく，少数のデータで動物の分類器を修正すれば十分かもしれない．ヒトの脳には，少ない
経験でも合理的に予測を行うメカニズムが備わっている，例えば，小さい頃からピアノを学ん
でいた人は，音楽に関する一般的な知識を獲得しているため，他の楽器の演奏技術を比較的容
易に習得できる．転移学習はこのような学習過程を模倣する．

Yamada et al.（2019）では，4 つの具体例を示しながら，MI における転移学習の有効性を
実証している．また同論文では，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を発
表した．XenonPyは，同グループが開発しているMIのオープンソースプラットフォームであ
る．XenonPyにはMIの様々なタスクを実行する機械学習のアルゴリズムが実装されており，
ユーザーは API経由で XenonPy.MDLの訓練済みモデルを再利用し，材料設計の様々なワーク
フローを構築できる．

Wu et al.（2019）では，転移学習を用いて高分子材料の熱伝導率の予測モデルを構築した．高
分子物性データベース PoLyInfoに収録されている 28種類のアモルファスポリマーの熱伝導率
のデータを使用した．高分子のガラス転移温度，融点，比熱，粘度に加え，低分子化合物の比
熱容量を元タスクとした．各々の元タスクに対して 100個の異なるモデルを構築し，28個の
熱伝導率のデータを用いて訓練済みモデルを熱伝導率の予測モデルに転移した．交差検証によ
り平均絶対誤差が最小の転移モデルを選定し，分子設計を実施した．最終的に 3種類の新規高



14 統計数理 第 69 巻 第 1 号 2021

図 6．転移学習による高分子熱伝導率の予測．左：3 種類の新規高分子に対する転移モデル
の予測値と実測値．右：新規高分子のモノマーと転移学習で用いた訓練データの化学

構造．

分子を合成し，熱伝導率の測定を実施した．図 6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．ここで注目すべき点は，合成した高分子との類似構造が訓練
データにほとんど含まれていない点である．一般に機械学習は「入力が近ければ，出力も近い」
という原理に基づき予測を行うため，訓練データの分布の近傍でのみ予測性能を有する．広範
囲のケミカルスペースに適用できる汎用的な特徴量の獲得に有効な何らかの情報が元タスクの
データに含まれており，この特徴抽出器を再利用することで，訓練データの範囲外の入力に対
しても予測性を持つモデルを構築できた．転移学習のモデルには，本事例のような外挿性が備
わっていることがしばしば観測される（Yamada et al., 2019; Ju et al., 2019）．

4. 物質・材料の生成

構造から特性の順方向の予測モデル Y = f(S)が得られたもとで，その逆写像 S = f−1(Y ∗)
を求めて，所望の特性 Y = Y ∗ を有する構造 S を予測する．逆写像の計算では，厳密解だけで
なく，S ≈ f−1(Y ∗)を満たす S も網羅的に抽出することが求められる．統計学者 John Turky
は “An approximate answer to the right problem is worth a good deal more than an exact answer
to an approximate problem”という言葉を残している（Tukey, 1962）．物理の理論モデルとは違
い，全ての統計モデルは正しくない．したがって，真に重要な仮説は厳密解の周辺に存在して
いる可能性がある．厳密解を含む近傍の分布を網羅的に調べ上げ，専門家の知見に基づくスク
リーニングなど，何らかの方法で分布の中から有望な候補を絞り込む．

4.1 化学構造の生成モデル
4.1.1 遺伝的アルゴリズム
データ科学的な手法に基づく化学構造の逆問題，すなわち分子設計は，ケモインフォマティ

クスという分野で古くから研究が進められてきた（Venkatasubramanian et al., 1994, 1995）．
順方向のモデルを導くことを構造物性相関解析（structure-property relationship analysis）とい
う．これに対し，その逆写像を求めることを逆構造物性相関解析（inverse structure-property
relationship analysis）という．
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ケモインフォマティクスの初期の頃には，逆構造物性相関解析において遺伝的アルゴリズム
が広く用いられてきた．遺伝的操作を施して現在の化学構造を改変し，順方向のモデルを用い
て目標値 Y ∗ への適合度を計算する．さらに適合度に応じて，次世代の候補構造を選抜する．
適合度の算出には，構造物性相関解析で導いた物性予測モデルを用いることが多いが，任意のス
コア関数を用いても構わない．例えば，薬剤分子の仮想ライブラリの作製では，候補構造の薬
らしさを数値化するスコア関数（QED: quantitative estimation of drug-likeness（Bickerton et al.,
2012; Wildman and Crippen, 1999））や合成可能性スコア（synthetic accessibility score（Ertl and
Schuffenhauer, 2009））が適合度を構成する．前者は，RDKitの rdkit.Chem.QED moduleで計
算できる．後者のコードは，GitHub で配布されている．
アルゴリズムの最も重要な構成要素は構造生成モデルである．構造生成モデルには，以下の

要件を満たすことが求められる．

（1）化学的に不適切な構造を生成しない．
（2）ケミカルスペースに存在する多様な化学構造を生成できる．
（3）合成可能性が高く，化学的に安定な構造を生成できる．
（4）任意の特徴を持つ構造群を生成できるようにモデルを柔軟にカスタマイズできる．ただ

し，要求される “特徴”のルールは，必ずしも明示的に書き下すことができない．

項目（1）の要件は自明である．例えば，化学的に不適切な結合次数や配位数を持つ構造を排除
する必要がある．合成研究者の独創力やセレンディピティが及ばない斬新な構造を発掘する
ために，生成モデルは項目（2）を満たすことが望ましい．項目（3）も自明である．項目（4）は，
生成モデルの汎用性についての要求性能である．例えば，有機薄膜太陽電池（OPV: organic
photovoltaics）のドナー分子の探索では，OPVに特徴的な平面性の高い分子を生成することが
求められる．耐熱性の高い高分子材料を探索したいときは，例えば，ポリイミド樹脂らしい構
造を生成したいかもしれない．さらに，配向のしやすさなどの条件が加わることもある．この
ようなスペックは，そのルールを陽に書き下せない．個々の探索対象に対してフルスクラッチ
でモデルを構築するのではなく，パラメータなどを調整することで，様々なモデルを柔軟に構
築できる汎用的な道具があれば便利である．
構造変換のための遺伝的操作では，元素やフラグメント（部分構造）をランダムに組み替え
る．以下に典型的な遺伝的操作の一覧を示す．

変異：選択された原子やフラグメントを他の要素に置き換える．
挿入：選択された位置に原子やフラグメントを追加する．
欠失：選択された原子やフラグメントを削除する．
伸長：選択された原子やフラグメントの複製を隣接位置に追加する．

化学構造の遺伝的操作の大きな特徴は，フラグメント単位での構造改変にある．例えば，実在
の化合物からフラグメント（置換基，環構造など）の集合を抽出しておき，雛形 A-B-Cの三つの
構成単位 A, B, Cにフラグメントを割り当てて仮想ライブラリを作製する．ここで，任意の化
合物を断片化するアルゴリズムが必要になる．また，上述の変異，挿入，欠失，伸長などの遺
伝的操作をフラグメント単位で実行する際にも断片化のアルゴリズムを適用する．

4.1.2 言語モデルによる分子生成
化学構造の遺伝的操作では，構造改変用の部品に既存化合物のフラグメントを使用すること

で，生成される構造の自由度を制限して探索空間を絞り込む．こうすることで，仮想ライブラ
リの合成可能性の向上を図る．しかしながら，探索空間の過度な絞り込みは，構造の新規性を



16 統計数理 第 69 巻 第 1 号 2021

低下させるかもしれない．この点を克服するために，主に機械学習の研究者らが有機化学の世
界に進出し，従来の発想とは全く異なるアプローチで分子生成の問題に取り組んでいる．2018
年頃を境にこの流れを汲んだ研究成果が相次いで発表された．
ここでは，Ikebata et al.（2017）で提案された確率的言語モデル（拡張 nグラム）による構造生

成手法を紹介する．訓練データ集合に用いる既存化合物の化学構造を SMILES形式で記述す
る．S は長さ pの文字列 S = s1s2 . . . sp で表現される．この文字列集合を用いて nグラムのモ
デルを訓練し，既存分子に現れるパターン（頻出フラグメントや適切な化学結合のルールなど）
を模倣した構造生成モデルを構築する．ここで，文字列 S の確率分布 p(S)を条件付き確率の
積で表現する．

p(S) = p(s1)
p∏

i=2

p(si|s1:i−1)(4.1)

i番目の文字 si の出現確率は先行する s1:i−1 = s1 . . . si−1 に依存する．一般に同一の化学構造
に対する SMILESの表現は一意ではない．このような構造的に等価な文字列を異なる S とし
て扱う．言語モデルに基づく構造生成の基本的なコンセプトは，以下の通りである．既知の化
合物の部分文字列の頻度から条件付き確率 p(si|s1:i−1)を推定し，訓練されたモデルに化学言語
のコンテキストを学習させる．所与の部分構造 s1:i−1 に対し，モデルを用いて残りの文字列を
生成する．条件付き確率に従い，終了コードが出現するまで文字を一個ずつ追加していく．言
語モデルは SMILESの文法規則に合致する文字列を生成しなくてはいけない．ここで，環構造
と側鎖などに関する分岐表現の文法規則が技術的な難しさになる．Ikebata et al.（2017）では，
条件付き分布 p(si|s1:i−1)のモデリングを工夫したり，SMILES文字列の単語定義を改変するこ
とで，この問題の解決を図っている．

Ikebata et al.（2017）は，確率的言語モデルとベイズ推論を組み合わせて，所望の特性を有す
る分子を設計する手法を開発した．この手法は XenonPyの iQSPR-Xというモジュールに実装
されている（Wu et al., 2020a）．ベイズ推論による分子設計では，条件付き確率のベイズ則に基
づいて順方向のモデルを逆方向の予測モデルに変換する．

p(S|Y ∈ U) ∝ p(Y ∈ U |S)p(S)(4.2)

訓練データを用いて S から Y の順方向の予測モデルを構築する．このモデルを用いて条
件付き分布 p(Y |S) を定める．このモデルから任意の S が所望の特性の範囲 U に入る確率
p(Y ∈ U |S) =

∫
U

p(y|S)dyを計算する．さらに，事前分布 p(S)を用いて有望な探索空間を絞り
込む．左辺の条件付き確率分布 p(S|Y ∈ U)は事後確率分布である．この条件付き確率分布か
ら SMILESの文字列 S をサンプリングすることで，所望の特性 Y ∈ U を満たす新規分子を同
定する．

4.1.3 深層生成モデルによる分子生成
近年，深層生成モデルと呼ばれるニューラルネットワークに注目が集まっている．特に，音

楽（Jaques et al., 2017），画像（Choi et al., 2018; Zhu et al., 2017; Yi et al., 2017; Isola et al.,
2017），アート作品（Elgammal et al., 2017）などの自動生成・変換・編集において，深層生成モ
デルは驚くべき性能を発揮することが分かってきた．このような時流の中，分子生成のタスク
に深層生成モデルを適用する研究が 2018年頃を境に急速に活発化した（サーベイ論文：Elton
et al., 2019; Sanchez-Lengeling and Aspuru-Guzik, 2018）．これらの手法には，技術面で発展途
上な点も多く残されている．しかしながら，MIの創成期と空前の機械学習ブームとの接点か
ら生み出された象徴的な技術として，本稿ではこの話題を取り上げる．
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深層学習に基づく SMILES生成器を最初に提案したのは Gómez-Bombarelli et al.（2018）で
ある（ArXiv でのプレプリント公開は 2016 年 10 月）．この論文では，変分自己符号器（VAE:
variational autoencoder）という生成モデルが用いられている．モデルは，エンコーダとデコー
ダという二つのニューラルネットワークから構成される．エンコーダは，SMILES文字列 S

を固定長・実数型の潜在変数 Z に変換する．デコーダは，任意の潜在変数 Z から SMILES文
字列 S への変換を定める．エンコーダには，再帰型ニューラルネットワーク（RNN: recurrent
neural network）あるいは言語用に設計された畳み込みニューラルネットワークが用いられる．
デコーダには RNNを用いる．当該論文では，ZINCデータベースから抽出した約 250,000の
市販分子や約 100,000個の有機 EL用の仮想ライブラリを用いて VAEを訓練している．訓練
済みモデルから計算される潜在変数は化学構造の特徴量である．この固定長ベクトルを入力と
し，特性 Y を予測するモデル Y = f(Z)を構築できる．回帰モデルの入力 Z は連続変数とな
る．したがって，例えば，特性の最適化 Z∗ = arg maxZ f(Z) には，勾配計算を用いた連続最
適化のアルゴリズムを適用できる．さらに，デコーダに Z∗ を入力すれば，化学構造 S を得る
ことができる．このように VAEを導入することで，化学構造の（連続）表現，特性予測，最適
化，構造生成というタスクを統一的なフレームワークの中でシームレスに実行できる．

Segler et al.（2018）は，LSTM（long short term memory）による化学構造の生成を初めに提唱
した論文である（ArXivでのプレプリント公開は 2017年 1月）．モデルは特筆すべき点はない
普通の LSTM である．ChEMBL という化合物データベースに登録されている 140 万個の化
合物の SMILESを訓練データに使用した．SMILESのトークンの数は 51個である．初期構造
（部分文字列）から開始して，モデルの出力確率に基づいて 1文字追加し，さらに追加された文
字を入力とする．この再帰計算を終了コードが出力するまで繰り返す．Yang et al.（2017）は，
LSTMとモンテカルロ木探索（Monte Carlo tree search）を組み合わせて，分子設計アルゴリズ
ム ChemTSを開発した．LSTMを用いて SMILESの文字をノードとする探索木を伸長・分岐
させながら，報酬（目標特性との近さ）を最大にする文字列を探索するという手法である．

Segler et al.（2018），Gómez-Bombarelli et al.（2018）のプレプリント公開を境に，深層学習
に基づく分子生成の研究は大きなブームになった．Elton et al.（2019）の表 1に，膨大な数の
論文のリストと概要がまとめられている．SMILES系のモデルだけでなく，グラフ系の深層
ニューラルネットワークを用いたモデルも数多く提案されている．例えば，Kipf and Welling
（2016）では，GCNN をエンコーダとし，潜在変数から隣接行列および元素・結合ラベルへ
のデコードをニューラルネットワークでモデル化している．2018 年に機械学習の国際会議
ICML（International Conference on Machine Learning）で発表された Jin et al.（2018）の JT-VAE
（junction tree variational autoencoder）はグラフ系の分子生成手法のベンチマークモデルとなっ
ている．化学構造を Junction Treeと呼ばれる木構造に変換するアルゴリズムを用いている．
モデルは，木構造のデコーダ・エンコーダと，さらに木構造から元の分子グラフに変換するデ
コーダから構成される．
これらの手法は，大量の化学構造のデータから実在分子の骨格や結合パターンを学習し，広

大な化学空間を走査できる生成モデルを構築する．このような生成モデルを用いて逆問題を解
くことで，斬新な候補分子を同定できるかもしれない．ただし，このようなアプローチは，斬
新な構造を得る代償として，化学的に不適切な構造や合成可能性が低い構造を大量に生成して
しまう．例えば，VAEのデコーダをそのまま適用すると，SMILESの構文規則（環構造の開閉
サイクル，分岐，許容原子価など）を満たさない無効な構造が大量に出力されることがある．
Jin et al.（2018）は，VAEで生成した分子の内，約 99%が不適切な化学構造であったと報告し
ている．実際には，生成された構造の化学的な妥当性を事後的に検査し，有効な構造だけを用
いる．本来は離散変数として取り扱われるべき化学構造を強制的に連続変数に変換すること
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で，潜在空間の中に存在しえない構造を含む大きなデッドゾーンが生じる．この問題は，RNN
や VAE だけでなく，微分可能な非線形関数である全てのニューラルネットワークに共通す
る．ベンチマーク指標（適用可能な化学空間の広さや生成された構造の正しさなど）を開発し，
分子生成モデルの性能を系統的に評価しようという試みも始まっている（Brown et al., 2019）．
また，フラグメント組み換えや点変異に基づく旧世代の手法との系統的な比較も必要である．
XenonPyに実装されている n-gramによる分子生成（Ikebata et al., 2017; Wu et al., 2020a）も選
択肢の一つである．n-gramによる分子生成では，訓練データに含まれる局所構造しか出現し
ないため，化学的ルールに違反する構造はほとんど生成されない．現段階では実践展開の経験
が不足しており，乱立するこれらの手法の優劣を論じるには時期尚早かもしれない．

4.1.4 適用例：高熱伝導性高分子の探索
Wu et al.（2019）は，Ikebata et al.（2017）のベイズ推論に基づく分子設計アルゴリズムを適
用して，高熱伝導率を有する新規高分子を発見した．データ解析のワークフローを図 7に示
す．一般に高い熱伝導率を持つ高分子材料は，軟化温度（ガラス転移温度 Tg）や溶融温度（融点
Tm）が十分に高く，高温まで軟化あるいは溶融しない．具体的には，融解しても取り得る配座
構造の変化の少ない剛直な高分子ほど，融解のエントロピーが小さくなり，融点が高くなる．
高分子のガラス転移点は，高分子の分子間力や屈曲性，対称性によって支配される．環構造の
割合の多い主鎖構造を持つ高分子材料は，融解熱に関わる分子間相互作用ないしは凝集力が大
きく，Tgが高くなる．
仮想ライブラリの作製では，高い Tgと Tmを持つ芳香族ポリアミドをターゲットとした．

PoLyInfoデータベースからホモポリマーの Tgと Tmのデータを抽出し，5,917および 3,234
件のデータからランダムに 80%のサンプルを選択し，ベイズ線形回帰で順方向のモデルを構
築した．入力変数の記述子には，モノマーの分子骨格のパターンを数値化した分子フィンガー
プリントを用いた．ここでは，ECFPなどの複数のフィンガープリントを合わせて使用した．
さらに，PoLyInfoの 14,423個のホモポリマーを用いて言語モデルを訓練し，Tgと Tmの範囲

図 7．ベイズ推論に基づく高熱伝導性高分子の設計．
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200-500◦C，300600◦Cをターゲットに 1,000種類の仮想ライブラリを作製した．ただし，溶融
成形が可能な熱可塑性樹脂の設計では，耐熱性を若干犠牲する必要がある．このことから，事
後選択の段階で Tgの温度の上限を 300とした．
次に，機械学習モデルを用いて 1,000個の候補分子の熱伝導率を推算した．前節で述べたよ

うに，PoLyInfoには熱伝導率のデータがたったの 28件しかなかったため，通常の教師あり学
習では物性予測モデルを構築できなかった．そこで，転移学習を導入して問題の解決を図った．
事前学習には，高分子の Tg，低分子化合物の比熱容量などのデータを使用した．さらに，モノ
マー構造の液晶らしさや合成可能性のスコアリングを行い，最終的に 3個の芳香族ポリアミド
を絞り込み，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．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．さらに，高耐熱性や有機溶媒への溶解性，フィルム加工の容易性など，
実用化に有利な様々な要求特性を併せ持つことが確認された．

4.2 材料微細組織の生成
材料の組織はプロセスと組成から決まる．さらに，材料組織が材料特性の主な支配要因とな

る．ここで，プロセス・組成，組織，特性の間をつなぐデータ科学のアイデアを述べる．材料
組織をモデルの入出力として取り扱うために，電子顕微鏡の画像を用いるとしよう（図 8）．鉄
鋼製品や高分子複合材の研究において，素材の表面や内部組織の解析に走査電子顕微鏡（SEM）
や透過電子顕微鏡が用いられる．例えば，組成・温度依存的に制御される結晶粒の微細化を行
い，材料の機械的性質を向上させたい．この問題を解くために，材料組織を画像として取り扱
う．こうすることで，画像認識やコンピュータビジョンの解析手法を適用できる．例えば，材
料組織から特性の予測は，入力が画像，出力が実数値となる．このタスクは通常の画像認識
の問題設定（回帰）と同じである．Li et al.（2018b）は，畳み込みニューラルネットワークを用
いてこの問題にアプローチしている．モデルの訓練では，ImageNet（Deng et al., 2009）という
一般物体認識用に用意された大量の画像データで学習した VGG16（Simonyan and Zisserman,
2014）という訓練済みモデルのファインチューニングを行っている．また，プロセス・組成から
材料組織を予測する場合，入力は実数のベクトル，出力は行列（グレースケール画像）やテンソ
ル形式（カラー画像）の画像データとなる．これは，多次元出力変数の回帰の問題である．ある
いは，コンピュータビジョンにおける画像生成というタスクに帰着する（Li et al., 2018a; Cang
et al., 2017）．
ここで，深層生成モデルを用いた材料の微細組織の予測の例を紹介する（Banko et al., 2020）．

材料は，Crが主成分の金属板に Alでコーティングした薄膜である．材料は，Crが主成分の
金属板に Alでコーティングした薄膜である．Cr金属板と Al金属板を向かい合わせに設置し，

図 8．プロセスと組成からの材料微細組織の予測と組織から特性の予測．材料組織を電子顕
微鏡画像で表現することで，前者のタスクは画像生成，後者のタスクは画像認識に帰着

する．
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図 9．Conditional GANのネットワークダイアグラム．

マグネトロンスパッタリング法で Arガスを Al金属板に高速で吹きかけ，飛び出した Al原子
を Cr金属板に吸着させる．モデルの入力は，組成 Cr1−cAlcOdNとプロセスを表す 6次元の実
数ベクトルである：

（1）Cr, Alの組成比 c

（2）Oの組成 d

（3）Alを吸着させる際の温度
（4）Alを吸着させる際の圧力
（5）Al金属板に入射させる時の Arイオンの平均エネルギー
（6）Arガスの電離度

出力は材料組織の SEM画像である．学習用の元データの数は 123個である．ここから，128
ピクセル ×128ピクセルの部分画像をランダムに 128個抽出し，計 123×128枚の画像をモデル
の学習に使用する．
問題の形式は，入力が 6次元の実数ベクトル S，出力が 128 × 128の行列 Y という多次元出力

変数の回帰分析である．ここで Banko et al.（2020）に従い，Conditional Generative Adversarial
Networks（cGANs）（Mirza and Osindero, 2014）というニューラルネットワークを用いて，この
問題を解く．図 9に示すように，cGANは generator（G）という画像生成モデルと discriminator
（D）という判別モデルから構成される．G = G(S, Z) の入力は，プロセスと組成を表すパラ
メータ S とランダムノイズ Z である．畳み込みニューラルネットワークを中心に構成された
モデルを介し，入力変数は SEM画像に変換される．D = D(Y, S)の入力は SEM画像 Y とプ
ロセスと組成を表すパラメータ S である．実際の SEM画像あるいは Gが生成した偽画像と入
力変数が与えられたもとで，畳み込みニューラルネットワークでその真偽を判定する．GとD

の学習は，次の minmax戦略に基づいて実施される．

min
G

max
D

E(Y,S)∼pdata(Y,S)[log D(Y, S)] + EZ∼p(Z),S∼pdata(S)[log(1 − D(G(S, Z), S))].(4.3)

第 1項が大きくなるのは，D(Y, S)が大きくなるとき，すなわち，本物の画像を正しく本物で
あると識別できた場合である．第 2項が大きくなるのは，1 − D(G(S, Z), S)が大きくなる，す
なわち，Gが生成する偽画像を偽物と識別できたときである．Dは識別性能が最適になるよう
に学習される．Gは第 2項を小さくするように学習される．すなわち，Dを誤判定させるよう
に学習が進行する．Gと Dを交互に訓練する中で，高品質の偽画像を生成する Gを導く．
ノイズ Z ∼ p(Z)を抽出し，訓練された生成モデル Y = G(S, Z)を用いることで，任意の組
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図 10．cGANによる材料組織の予測．7種類の組成・プロセスに対する実際の SEM画像と
予測画像を示す．

成・プロセス S に対する材料組織の SEM画像を予測する．図 10は，7種類の組成・プロセス
を入力したときの SEM画像の予測結果である．各組成・プロセスに相当するデータは，訓練
データから除去している．結晶粒形やサイズの大まかな傾向を予測することに成功している．

cGANは回帰のテクニックの一種である．特に，出力変数が多次元で入出力の関係が非常に
複雑な系において有用なアプローチとなる．出力の空間が高次元の場合，有限個のサンプルで
は情報が不足する．そこで，真のデータを模倣した人工的なデータを生成する．このように拡
大したデータセットにモデルを適合させることで過学習を抑制する．出力変数の形式は，SEM
画像の場合は行列であったが，原理的にはベクトルでもテンソルでも構わない．材料研究で
は，スペクトルや物性の時空間イメージングなど，関数型やテンソル型の出力を取り扱う問題
設定がある．このような形式の材料データの研究は現時点ではあまり進んでいないが，cGAN
やその関連手法が有望なアプローチになりうる．

4.3 有機化合物の合成経路探索
化学構造の設計の次に解くべきタスクは，合成経路の設計である．ここでは例として，以下

の 2ステップの合成反応を考える．

S1 + S2 → X + S3 → Y(4.4)

第 1ステップでは，二つの反応物 S1 と S2 が中間生成物 X を合成する．これに反応物 S3 を
あたえ，最終生成物 Y を合成する．合成経路設計の目的は，標的分子 Y に到達可能な反応物
S = (S1, S2, S3)の組を同定することである．反応物は商用化合物のリストから選択される．通
常，O(106)個ほどの商用化合物を取り扱う．したがって，問題は O(106×3)の候補経路から構
成される探索空間 T 上の組み合わせ最適化に帰着する．
ここで，合成経路の設計における順問題と逆問題を定式化する．順問題の目的は，反応物の

組 S から生成物 Y の予測モデル Y = f(S)を導くことである．一方，逆問題の目的は，生成物
のターゲット Y = Y ∗ が与えられたもとで，その逆写像 S = f−1(Y ∗)を求めることである．
深層学習の技術的進歩は，合成反応の順方向の予測精度の向上に大きく貢献した．ここで，
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図 11．SMILES表現に基づく合成反応予測と逆方向予測による合成経路の設計．

表 2．様々なモデルの合成反応予測の性能（top-1, top-3, top-5, top-10 accuracies [%]）．

反応物と生成物の SMILES表現に基づくアプローチを取り上げる．図 11に示すように，1ス
テップの合成反応 S1 + S2 → Y において，反応物の組 S = (S1, S2)を SMILES文字列に変換
し，両者をピリオドで連結する．また，生成物の化学構造 Y も SMILES文字列に変換する．こ
こで，1ステップの合成反応の予測は文字列から文字列への写像を求める問題に帰着する．入
出力変数をこのように定義することで，機械翻訳のニューラルネットワークを用いて予測モデ
ルを構築できる．USPTOという米国特許化合物（1978-）の合成反応データベース（Lowe, 2012）
に約 100 万件のデータが収録されている．このデータを用いて Transformer（Vaswani et al.,
2017）という機械翻訳のモデルを訓練する．表 2に示すように，あるベンチマークセットにお
いて，その予測精度は 90%以上に達することが分かっている（Schwaller et al., 2019a）．その他
にも，化学反応のルールを陽に取り込んだテンプレートベースと呼ばれる手法やグラフ変換の
深層学習のアイデアが合成反応予測の研究に導入され，予測性能の改善が図られている（表 2）．

Guo et al.（2020）で，合成反応の順方向モデル Y = f(S) の逆写像を求め，任意の生成物
Y = Y ∗ を合成する反応物の組を探索するアルゴリズムを提案している．ここで，事後分布
p(S|Y = Y ∗)を以下のようにモデリングする．

p(S|Y = Y ∗) ∝ p(S, Y = Y ∗) = 1
Z

exp

(
− E(Y ∗, f(S))

T

)
.(4.5)

ギブズ分布のエネルギー E は，標的生成物 Y ∗ のフィンガープリント記述子と順方向モデルの
予測生成物の間の非類似度（ユークリッド距離など）を表す．温度パラメータ T は，候補反応物
の多様性を制御するハイパーパラメータである．事後分布は，商用化合物の組み合わせの上に
定義される．例えば，式（4.4）の 2ステップの反応経路の設計では，定義域 T は O(106×3)個の
離散点から構成される．したがって，事後分布は次のような形で表される．
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p(S|Y = Y ∗) ∝
∑
si∈T

p(S = si, Y = Y ∗)I(S = si).(4.6)

指示関数 I(·)は，引数が真であれば 1，そうでなければ 0をとる．つまり，事後分布は，膨大
な数の候補点 si ∈ T の上に確率 p(S = si|Y = Y ∗) ∝ p(S = si, Y = Y ∗)を持つ離散分布とな
る．この確率分布は厳密に計算できないので，n個の代表的な候補点 Ŝ = {ŝi|i = 1, . . . , n}を
選び，以下のように近似する．

p̂(S|Y = Y ∗) ∝
n∑

i=1

p(S = ŝi, Y = Y ∗)I(S = si).(4.7)

近似に用いられる候補点の集合 Ŝ は，事後確率 p(S = ŝi, Y = Y ∗)ができるだけ大きく，多様
な反応経路を含むことが望ましい．Guo et al.（2020）は，この近似分布を導くために逐次型の
モンテカルロ計算アルゴリズムを開発した．

Guo et al.（2020）では，USPTOのデータを用いて包括的な数値実験を実施し，既知の合成
経路に対する予測性能や提案された経路の合成可能性を検証している．図 12は，一つの標的
分子に対する 2ステップの反応経路の解析例を抜粋したものである．この例では，6,000以上
の反応経路が予測された．また，反応経路のパターンを分類してグループを代表する合成経路
を選定し，有機合成の知見に基づき候補経路の合成可能性の評価を実施した（図 12）．複数の標
的分子に対してこのような評価を行い，約 35%の候補経路が化学的に妥当と結論付けた．デー

図 12．機械学習による合成経路の設計．左：標的生成物に対する 6,613個の 2段階合成経路
を予測し，t-SNEを用いて二次元空間にマッピングした結果．+はデータベースにあ
る既知の反応経路を示す．X-means クラスタリング（Dau Pelleg, 2000）で予測され
た経路を 98個のグループに分類し，同定されたクラスタを色分けして表示している．
シンボル ×は、右図に示す 10個の候補経路の位置を表す．右：標的生成物に対する
10個の候補経路．反応の各ステップに対し，有機合成の専門家が三段階評価（1: 可，
2: 不明，3: 不可）を実施した．
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タ解析の結果を仮説的知見として提示し，ユーザーである専門家の創造性を掻き立てることで
意思決定を支援する．データ科学をこのような目的に活用する場合，提示される仮説やシナリ
オには多様性が求められる．最終的な意思決定を専門家に委ねるのであれば，仮説には多少の
誤りが含まれていても構わない．仮説の精度を多少犠牲にしても，様々なシナリオを提示し，
専門家の経験や知識だけでは到達できない斬新な発想を誘導すべきである．

4.4 結晶構造探索
任意の組成に対する最安定あるいは準安定の結晶構造を予測する問題を考える．結晶構造

予測のソフトウェアとして広く普及している USPEX（Oganov and Glass, 2006; Oganov et al.,
2011; Lyakhov et al., 2013）や CALYPSO（Wang et al., 2010; Zhang et al., 2017）は，第一原理
計算と進化計算の融合アルゴリズムを実装している．複数の初期構造を用意し，第一原理計算
や分子動力学計算を用いて構造最適化を行う．構造最適化では初期構造を起点にエネルギー計
算を行い，エネルギーが徐々に低くなるように原子位置を変位させて局所的に安定な構造を求
める．これらの候補構造のエネルギーを適合度とし，有望な候補を選抜する．さらに，選抜
された候補構造に遺伝的操作（変異や交叉）を施し，次世代の候補構造を生成する．このルー
プを繰り返しながら，エネルギーが最も低い構造を同定する．USPEXは結晶構造の遺伝的操
作に独自の変異および交叉のアルゴリズムを採用している．一方，CALYPSOは粒子群最適
化法（particle swarm optimization）というアルゴリズムを実装している．USPEXとの違いは，
swarm shiftという遺伝的操作を採用している点にある．

USPEXと CALYPSOは第一原理計算によるエネルギー評価を何度も反復する必要があるた
め，膨大な計算時間を伴う．一方，CrySPY（Yamashita et al., 2018）は，機械学習に基づくサロ
ゲートモデルを導入することで，探索の効率化を実現している（図 13）．USPEXや CALYPSO
と違い，CrySPYは結晶構造の遺伝的操作を行わない．探索を開始する前に生成器を用いて候
補構造を準備しておく．空間群と組成が与えられたもとで，可能なWyckoff位置の組と原子座
標をランダムに生成する．このとき原子間距離に下限を設ける．探索範囲は候補構造の中に限
られる．ベイズ最適化で構造とエネルギーのデータを段階的に蓄積しながら，ガウス過程回帰
モデルの予測性能を徐々に改善していく．このサロゲートモデルを用いて低エネルギーに達す
る可能性が高い有望な候補構造を絞り込む．あるいは，期待値の低い候補を探索対象から除外
する．

図 13．結晶構造探索アルゴリズム（USPEX, CALYPSO, CrySPY）のワークフロー．
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4.5 ボルツマン生成器
熱力学的平衡状態における分子や分子集合系の存在確率は，原子間ポテンシャル U(S)のボ

ルツマン分布に従う．

π(S) = 1
D(T ) exp

(
− U(S)

T

)
.(4.8)

S は系を構成する原子の座標を要素とするベクトル，T は温度を表す．正規化定数 D(T )は温
度の関数であり，解析的には求まらない．原子間ポテンシャルは原子間相互作用を表す．古典
分子動力学法の典型的なポテンシャル関数は，原子間のファンデルワールス力を表すレナード -
ジョーンズ型ポテンシャル（Lennard-Jones potential）や電荷間のクーロン力を表す静電ポテン
シャルの和によって記述される．図 14にポテンシャル関数の具体例を示す．ポテンシャル関
数には複数のパラメータが含まれる．古典分子動力学法では，経験的に決められたパラメータ
を使用する．
分子動力学シミュレーションやモンテカルロ法を用いて，確率分布 π(S)から原子座標をサ
ンプリングすることで系の様々な平衡状態を推測できる．しかしながら，ある平衡状態から別
の平衡状態への遷移が稀にしか起こらない複雑な系では，これらの方法では現実的な時間内に
相転移を再現できない．そこで，Noé et al.（2019）は，フローモデルと呼ばれる深層生成モデル
を用いて，π(S)の近似分布 p(S)を構築する手法を提案している（図 15）．この近似分布から N

個の独立なサンプル {Si|i = 1, . . . , N}を生成し，重点サンプリング（importance sampling, Liu
（2008））でボルツマン分布の経験分布を得る．

π̂(S) =
∑N

i=1 wiI(S = Si)∑N

i=1 wi

, wi = π(Si)
p(Si)

.(4.9)

正規化された重み wi/
∑

i
wi の計算には，正規化定数 D(T )は必要ないことに注意せよ．

フローモデルは確率変数の変数変換を行うニューラルネットワークである．S と同じ次元を
持つ潜在変数 Z ∈ R

p は確率密度関数 pz(Z)に従うと仮定する．多くの場合，pz(Z)には多変
量正規分布や一様分布などの単純な確率分布を仮定する．そして，ニューラルネットワークを
用いて潜在変数に変数変換 S = f(Z)を施し，Sが従う複雑な確率分布 ps(S)を構築する．p層

図 14．古典分子動力学法のポテンシャル関数の例．
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図 15．フローモデルによるボルツマン分布の近似．

の合成関数 f = f1 ◦ f2 . . . ◦ fp は，可逆なニューラルネットワークでモデル化される．すなわ
ち，Z = f−1(S)，f−1 = f−1

p ◦ f−1
p−1 . . . ◦ f−1

1 となる．このとき，ヤコビアンに基づく確率変数
の変数変換で S の確率密度関数を次のように計算できる．

ps(S) = pz(f−1(S))
∣∣∣∣det∂f−1(S)

∂S

∣∣∣∣(4.10)

= pz(Z)
∣∣∣∣det∂f(Z)

∂Z

∣∣∣∣
−1

= pz(Z)
p∏

k=1

∣∣∣∣det∂fk(Zk−1)
∂Zk−1

∣∣∣∣
−1

記号 det は行列式を表す．第 1 行から第 2 行の式変形では，逆関数のヤコビアンの公
式を用いている．第 3 行の変形は，合成関数の微分の連鎖律より導かれる．Z0 = Z,
Zk = f−1

k ◦ f−1
k−1 . . . ◦ f−1

1 (Z) である．ヤコビアン ∂f(Z)
∂Z

は，p × p の行列である．p は原子
数 × 3となり，通常の系では数千から数万オーダーとなる．そこで，既存のフローモデルで
は，ヤコビアンの行列式が効率的に計算できるようなモデリングが行われている．例えば，Noé
et al.（2019）で使用している Real NVP（Dinh et al., 2016）では，カップリング・レイヤーという
モデルが各層に設定される．これにより，ヤコビアンは上三角行列となり，対角要素の積で行
列式を計算できる．重点サンプリングにおいて，ps(S)は重みの計算で必要になることに注意
せよ．これを簡単に計算できることが重点サンプリングにおいて必須事項となる．また，分子
動力学シミュレーションや実験により S の観測データが与えれている場合，ps(S)を簡単に計
算できれば，最尤推定を容易に実行できる．Noé et al.（2019）では，これを training by sample
と呼んでいる．また，目標分布であるボルツマン分布の変数変換は，以下のようになる．

πz(Z) = πs(f(Z))
∣∣∣∣det∂f(Z)

∂Z

∣∣∣∣(4.11)

= 1
D(T ) exp

(
− U(f(Z))

T

)
p∏

k=1

∣∣∣∣det∂fk(Zk−1)
∂Zk−1

∣∣∣∣
この確率密度関数を用いて，πz(Z)と pz(Z)のカルバック・ライブラー情報量が最小になるよ
うにパラメータを推定する．具体的には，潜在変数の N 個のサンプル {Zi|i = 1, . . . , N}を生
成し，尤度

∑
i
log πz(Zi)を最大にするようにパラメータを推定する．Noé et al.（2019）では，

これを training by energyと呼んでいる．
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5. まとめ

本稿では，物質・材料の表現・学習・生成という観点からMIの概説を試みた．材料研究の
データ解析における入出力の変数は多様な形式をとる．多様であるがゆえ，問題毎に方法論と
ツールを開発していくことが求められる．一方で，記述子と生成モデルが整備されれば，順問
題と逆問題の計算を実行するだけである．あとは，様々な問題に対して道具を用意し，実践を
展開していけばよい．さらに，このありきたりなワークフローにデータ科学，計算科学，実験
科学の学術的進歩が合流することで，新しい科学的手法が生み出され，科学的発見をもたらす．
特に近年，データ科学の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．本稿で取り上げた話題においても，その一端を垣間見ることができるだろう．
現在のMIは依然として黎明期にある．材料研究には，データ科学が革新的な発見を実現で

きる多くの課題が未発見のまま残されているに違いない．材料組織の予測と制御，触媒反応，
合成実験のプロセス制御など，本稿でもそのごく一部を取り上げたが，実質的にこれらの研究
はまだ始まっていないに等しい．このような未踏領域に足を踏み入れ，データ科学のユニーク
な視点から問題を発掘し，新しい科学的手法を創出する．すなわち，材料研究の諸問題をデー
タ科学の順問題・逆問題の形式に定式化する．これこそが MIに求められる最も重要なミッ
ションである．
言うまでもなく，データ駆動型研究において最も重要なものはデータである．データ科学の

他の応用分野に比べると材料研究のデータ量は圧倒的に少ない．データ科学が本格的に導入し
て間もないこともあり，データベースの整備も発展途上の段階にある．また，科学的成果と産
業応用が密接に結びついているため，研究者は情報秘匿の意識が高く，一部の領域では，今後
もデータの共有化が進まない可能性がある．そのような領域では，スモールデータの壁をいか
に乗り越えていくかという課題が永遠に残される．一方で，データは無限に湧き出る石油で
もある．データの量と多様性は決して減少することなく単調に増加し続ける．それと同時に，
データを持つものと持たないものの間に格差が生じることになる．データ駆動型研究の本質は
パワーゲームである．ビッグデータとスモールデータが混在する領域で，MIの在り方を俯瞰
することも重要かもしれない．
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In this paper, we present an overview of materials informatics, focusing on machine
learning technologies to several inverse problems in materials research. The objective of
the forward problem is to predict the output of a system with respect to its input. For ex-
ample, the input variable corresponds to the structure of a given material and the output
variable corresponds to its properties. In the inverse problem, we identify promising can-
didate materials that exhibit any given desired properties by solving the inverse mapping
of the forward model. This is a conventional workflow of data science, but one distinct
feature of data analysis in materials research lies in the high dimensionality and specificity
of the variables. In general, the search space for candidate materials is extremely vast. In
addition, in many cases, we deal with variables that are non-trivial to be represented into
fixed-length vectors, such as composition, molecules, and crystal structures. In this paper,
we describe the essence of machine learning for solving inverse problems by introducing
various examples.
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要 旨

ベイズ推論や機械学習の解析技術を適用し，所望の特性を持つ化学構造を設計する．実験や
シミュレーションから得られたデータを用いて，構造から特性の順方向の予測モデルを構築す
る．これに条件付き確率のベイズ則を適用し，特性から構造の逆方向の予測モデルを導く．さ
らに，このモデルから仮説分子を発生させることで，所望の特性を有する有望な候補を同定す
る．我々は，このようなアプローチを実践し，熱伝導率が 0.41 W/mKに達する可塑性プラス
チックポリマーを発見した．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．本稿では，データ科学の非専門家を対象にベイズ推論に基づく分子設計
アルゴリズムの技術解説を行い，高分子熱物性の研究への適用例を解説する．

キーワード：分子設計，ベイズ推論，転移学習，ポリマー，熱伝導率．

1. はじめに

有機低分子のケミカルスペースには，およそ 1060 個の候補分子が存在すると言われている
（Kirkpatrick and Ellis, 2004）．分子設計の目的は，この広大な探索空間から目標の特性を示す
有望な仮説分子を同定することである．実験やシミュレーションから得られたデータを用い
て，分子の化学構造 S から特性 Y を予測する統計モデル Y = f(S)を構築する．これを構造物
性相関解析という．さらに，このモデルの逆写像 S = f−1(Y )を求めて，所望の特性 Y ∈ U を
満たす構造 Sを求める．これを逆構造相関物性解析という．この逆問題を解く最もシンプルな
アプローチは，仮想スクリーニングである．膨大な数の候補分子（仮想ライブラリ）を作製し，
統計モデルを用いて大規模なスクリーニングを実施する．一般に，物理実験や物理モデルに基
づく計算機実験に比べると，統計モデルは計算速度が圧倒的に速く，膨大な数の候補分子を対
象にスクリーニングを実施できる．しかしながら，探索空間が極めて大きい場合，大量のライ
ブラリを用いたとしても，目標値に中々近づけないことが多い．そこで逆向きの計算が必要に
なる．逆向きの計算は，目標値周辺に分布する構造を重点的に探索することを目的とする．
逆写像 S = f−1(Y )を求める方法の一つは，分子フラグメントの集合と遺伝的アルゴリズムを
組み合わせた手法である（Venkatasubramanian et al., 1994, 1995; Douguet et al., 2000; Lameijer
et al., 2006）．複数の初期分子を用意し，分子の部分構造をランダムに改変し（変異），分子間で
部分構造の組み換え（交叉），予測された特性が目標値に近い分子を優先的に複製（選択）しなが

1統計数理研究所：〒 190–8562 東京都立川市緑町 10–3
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ら世代交代を進めていき，徐々に目標値に近づけていく．例えば，Mannodi-Kanakkithodi et al.
（2016）は，7種類の要素（CH2, NH, CO, C6H4, C4H2, CS, O）から構成される nブロックのポリ
マーユニットを対象に，所望の誘電特性を有するポリマーを設計している．Venkatraman and
Alsberg（2018）は，分子フラグメントと遺伝的アルゴリズムを用いて，屈折率を対象としたポ
リマー設計の事例を報告している．また，グラフの数え上げアルゴリズムに基づく探索手法も
研究されている（Miyao et al., 2016）．
上述のアプローチでは，構造改変の計算に既存分子のフラグメントを用いることで，分子構

造の自由度に制限を加え，探索空間を絞り込み，設計された分子の合成可能性の向上を図って
いる．しかしながら，探索空間の過度な絞り込みは，構造の新規性の低下を引き起こす．そこ
で近年，特に 2018年頃を境に機械学習の分野から端を発する形で従来とは全く異なる手法が
出現した．SMILESという形式で分子の化学構造を文字列で表し，確率的言語モデルを用いて
文字列のパターンを学習する．こうすることで，既存分子に現れるパターン（頻出フラグメン
トや不適切な化学結合のルールなど）を模倣した構造生成器を構築できることが分かってきた．
我々は 2017年に，自然言語処理の n-gramという言語モデルを SMILES用に拡張し，訓練され
た SMILES生成モデルを用いた分子設計のアルゴリズムとソフトウェアを発表した（Ikebata
et al., 2017）．さらにほぼ同時期に，ディープラーニングに基づく言語生成モデルを活用した
分子設計手法が相次いで発表されることとなった（変分自己符号器（Gómez-Bombarelli et al.,
2018），再帰的ニューラルネットワーク（Segler et al., 2018））．
本稿は，著者らが開発した確率的言語モデルとベイズ推論に基づく分子生成の研究を解説す

る（Ikebata et al., 2017）．このアルゴリズムは XenonPyという Pythonライブラリの iQSPR-X
というモジュールに実装されている（Wu et al., 2020）．構造物性相関を捉えた順方向のモデル
に条件付き確率のベイズ則を適用し，逆方向のモデルを導く．次に，既存化合物の化学構造を
SMILES形式で文字列で表し．この文字列集合を用いて言語モデルを訓練し，既存分子に内在
する構造パターンを模倣した生成モデルを構築する．最後に，言語モデルを用いて逐次モンテ
カルロ法（Liu, 2008）の提案分布を設計し，逆方向のモデルから所望の特性を有する仮説分子
を発生する．
実問題への適用例として，高い熱伝導を有する高分子材料を発見した研究を紹介する（Wu

et al., 2019）．我々はベイズ推論に基づく分子設計アルゴリズムを用いて，高熱伝導率をター
ゲットに仮想ライブラリを作製した．その中から 3種類の芳香族ポリアミドを合成し，最大で
熱伝導率 0.41 W/mKに達する新規ポリマーを発見した．観測された熱伝導率は，典型的な無
配向状態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．さらに，高耐熱性や
有機溶媒への溶解性，フィルム加工の容易性など，実用化に求められる諸特性を併せ持つこと
が実験的に確認された．

2. ベイズ推論に基づく分子設計

ベイズ推論に基づく分子設計は，以下に示す条件付き確率のベイズ則に基づいて順方向と逆
方向の予測を行う．

p(S|Y ∈ U) ∝ p(Y ∈ U |S)p(S).(2.1)

訓練データ集合 D = {(Yi, Si)|i = 1, . . . , n}を用いて S から Y の順方向の予測モデルを構築す
る．このモデルを用いて条件付き確率分布 p(Y |S)を定める．このモデルから任意の S が所望
の特性の範囲 U に入る確率を計算したものが右辺の p(Y ∈ U |S) =

∫
U

p(y|S)dy に相当する．
ベイズ推論の文脈では，p(Y ∈ U |S)はパラメータ S の尤度関数と呼ばれる．さらに，事前確
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率分布 p(S)を介して有望な探索空間を絞り込む．左辺の条件付き確率分布 p(S|Y ∈ U)は事後
確率分布と呼ばれる．事後確率分布は尤度関数と事前確率分布の積に比例する．この条件付き
確率分布から S をサンプリングすることで，所望の特性 Y ∈ U を満たす新規分子を同定する．

2.1 尤度関数：順方向の予測
尤度関数の構築について，Ikebata et al.（2017）ではベイズ型の線形回帰モデルを使用して
いる．

Y = φ(S)Tβ + ε, ε ∼ N(ε|0, τ),(2.2)

β|τ ∼ N(β|0, τV0),(2.3)

τ ∼ IG(τ |a0, b0).(2.4)

式 (2.2)の φ(S)は分子の構造的特徴を表す記述子ベクトル，βは回帰係数ベクトルを表す．観
測ノイズ εは平均 0，分散 τ の正規分布 N(ε|0, τ)に従う．式 (2.2)より，S と未知パラメータ
β，τ が所与のもとで，Y の条件付き確率分布 p(Y |S, β, τ)は平均 φ(S)Tβ，分散 τ の正規分布
に従う．式 (2.3)は，回帰係数 βが平均ベクトル 0，共分散行列 τV0 の多変量正規分布に従う
ことを表す．ここで，βの事前分布の共分散行列は，もう一方の未知パラメータ τ に依存する
ことに注意せよ．これは，この後に示す事後分布や予測分布を簡潔な形に導くための便宜的な
措置である．式 (2.4)の τ の事前分布は，形状パラメータ a0，尺度パラメータ b0 の逆ガンマ分
布 IG(τ |a0, b0)に従うと仮定する．ここで，線形モデル Y の切片項は 0と仮定していることに
注意せよ．この仮定にデータを適合させるために，Y の観測データの平均がゼロとなるように
中心化（Yi − 1

n

∑n

i=1 Yi → Yi ）を施す．
以上の仮定のもとで，τ が所与のもとでの βの事後分布は，以下の多変量正規分布になる．

p(β|τ, D) ∝
n∏

i=1

p(Yi|Si, β, τ)p(β|τ) ∝ N(β|μβ , τΣβ).(2.5)

ここで，事後分布の平均と共分散行列は，

μβ = ΣβΦy,(2.6)

Σβ = (ΦΦT + V −1
0 )−1.(2.7)

y ∈ R
nは，出力変数の n個の観測値を要素に持つベクトル，Φ = (φ(S1) · · · φ(Sn)) ∈ R

p×nは，
n個の記述子ベクトルを列ベクトルに持つ行列である. また，τ の事後分布は，以下の逆ガン
マ分布となる．

p(τ |D) = IG(τ |aτ , bτ ),(2.8)

aτ = a0 + n

2 ,(2.9)

bτ = b0 + 1
2(yTy − μT

βΣ−1
β μβ).(2.10)

次に Y の予測分布を示す．任意の S に対する Y の予測分布は，事後確率分布を用いて次の
ように計算できる．

p(Y |S) =
∫

p(Y |S, β, τ)p(β|τ, D)p(τ |D))dβdτ(2.11)

= T(Y |μY (S), σY (S), νY ).

ここで，T(Y |μY (S), σY (S), νY )は，平均 μY (S)，尺度パラメータ τY (S)，自由度 νY の t分布
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の確率密度関数を表す．

μY (S) = φ(S)Tμβ ,(2.12)

σY (S) = bτ

aτ
(I + φ(S)TΣβφ(S)),(2.13)

νY = 2aτ .(2.14)

ベイズ線形回帰の事後分布と予測分布の導出については，ベイズ統計学の一般的な教科書を参
照せよ（例えば，Gelman et al., 2013）．

XenonPyでは，ユーザーが作成した任意の尤度関数を逆解析に組み込むことができる（参考
文献に示した Liu and Wu, 2021を参照）．ベイズ線形回帰モデル以外の選択肢として，ガウ
ス過程（Gaussian process）に基づくノンパラメトリックベイズ回帰が挙げられる（Rasmussen,
2003; 持橋・大羽, 2019）．その他のモデリングの方法としては，ニューラルネットワーク，ラ
ンダムフォレスト，エラスティックネット回帰（�1, �2 正則化回帰），勾配ブースティング，ロ
ジスティック回帰，サポートベクターマシンなども選択肢となる（Hastie et al., 2009）．しかし
ながら，これらの非ベイズ的なモデルは確率モデルではないため，条件付き確率分布 p(Y |S)
を定義できない．そこで，アドホックな解決方策として，ブートストラップ法を適用してモデ
ルの不確かさを定量化することが考えられる．例えば，決定論的な回帰モデル f(S)が与えれ
たもとで，同時確率分布を次のようにモデリングする．

p(Y, S) ∝ exp

(
− (Y − f(S))2

σ2(S)

)
p(S).(2.15)

右辺の p(S)以外の項は，平均 f(S)，分散 σ(S)2 の正規分布の確率密度関数に相当する．分散
σ2(S)を決めるために，モデルの訓練時にブートストラップ分散を計算する．具体的な手順は，
以下の通りである．

（a）訓練データ集合から m 個（m < n）のサンプルの復元抽出を B 回行い（ブートストラッ
プ），サンプル集合 D1, . . . , DB を作成する．

（b）各 Db を用いてモデル fb(S)を訓練する（b = 1, . . . , B）．
（c）B個のモデルの平均と分散を式 (2.15)の f(S)，σ2(S)とする．

f(S) = 1
B

B∑
b=1

fb(S), σ2(S) = 1
B

B∑
b=1

(fb(S) − f(S))2.(2.16)

入力空間において訓練データが疎な領域のサンプルは，その周辺に類似サンプルがない．した
がって，ブートストラップサンプリングにおいてそのサンプルが選択されなければ，代替する
ものがないため，近傍の S の f1(S), . . . , fB(S)のばらつきは大きくなる．逆に，訓練データが
密な領域では，類似サンプルが多数あるため，f1(S), . . . , fB(S)のばらつきは小さくなる．こ
のようなモデルの不確かさの定量の仕方は，データ科学の様々な局面で現れる（例えば，決定
論的なモデルを用いたベイズ最適化（Hutter et al., 2011））．しかしながら，このような手法は
あくまで経験的なアプローチであり，理論的な根拠は乏しい．

2.2 確率的言語モデルによる構造生成
Ikebata et al.（2017）で提案された確率的言語モデル（拡張 nグラム）による構造生成について

述べる．訓練集合に用いる既存化合物の化学構造を SMILES形式で記述する．この文字列集合
を用いて nグラムのモデルを訓練し，既存化合物に現れるパターン（頻出フラグメントや不適
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表 1．SMILESの正式なルールと iQSPR-Xの修正ルールの対応表．

切な化学結合のルールなど）を模倣した構造生成モデルを構築する．
SMILES 記法に基づき，分子を長さ g の文字列 S = s1s2 · · · sg に変換する．SMILES の正
規のルールに加えて，全ての文字列には終了コード ‘$’ が付与される．終了コードを入れて
モデルを訓練することで，再帰的な文字列伸長処理を自動的に終了させる．例えば，文字列
· · · CCC = O の右側への伸長は化学結合のルールに抵触する．既存化合物に内在する化学の
ルールをモデルに学習させることで，右側伸長を実行する際に自動的に ‘$’を付加する．さら
に，環の始点と終点を示す数字を ‘&’と ‘&_n’で表現する．改訂された表現規則を表 1に示す．
ここで，文字列 S の事前分布 p(S)を次のように条件付き確率の積で表現する．

p(S) = p(s1)
p∏

i=2

p(si|s1:i−1).(2.17)

i番目の文字 siの出現確率は，先行する s1:i−1 = s1 · · · si−1に依存する．一般に，同一の化学構
造に対する SMILESの表現は一意ではない．このような構造的に等価な文字列を異なる S と
して扱う．
言語モデルに基づく構造生成器の基本コンセプトは，以下の通りである．既知の化合物の部

分文字列の頻度から条件付き確率 p(si|s1:i−1)を推定し，訓練されたモデルに化学言語のコン
テキストを学習させる．所与の部分構造 s1:i−1 に対し，モデルを用いて残りの文字列を生成す
る．条件付き確率に従い，終了コードが出現するまで文字を一個ずつ追加していく．
言語モデルは SMILESの文法規則に抵触しない文字列を生成する必要がある．ここで，環

構造と側鎖などに関する分岐表現の文法規則が，モデリングの技術的な難しさとなる．以下で
は，具体例に基づいて問題点を説明する．

（a）閉じていない環と分岐のシンボルは文法エラーとなる．例えば， s1:6 = CC(C(Cを伸長
する場合，右側のどこかに 2つの閉記号 ‘)’を含む必要がある．

（b）SMILES文字列の隣接文字は，化学構造上で必ずしも隣接するとは限らない．例えば，
CCCCC(CCCC)Cを考えてみる．括弧内の部分文字列は主鎖からの分岐を表す．主鎖を
構成する 6つの炭素は，文字列上では分岐要素の前後に分かれて配置している．この場
合，最終文字 s12 = Cの出現確率は，分岐の文字よりも主鎖の文字の方に影響を受ける
べきである．つまり，si の条件付き確率は，文脈依存的に s1:i−1 との関係性が決まるべ
きである．条件に一つ以上の環が現れる場合も同様である（例えば，c1ccc2ccccc2c1C）．

これらの技術的課題を解決するために，拡張 nグラムは条件付き確率を以下のようにモデリ
ングする．

p(si|s1:i−1) =
20∏

k=1

p(si|φn−1(s1:i−1), Ak)I(s1:i−1∈Ak).(2.18)

ここで, I(·)は，引数が真であれば 1，そうでなければ 0をとる指示関数を表す．モデルは，20
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図 1．φn−1(·)による部分文字列選択．

種類のサブモデル p(si|φn−1(s1:i−1), Ak) (k = 1, . . . , 20)からなる．条件の部分文字列 s1:i−1 の
状態が，相互に排他的な条件 Ak (k = 1, . . . , 20)のいずれに属するかを調べる．該当する一つ
のモデルが有効になる．20個の条件 (= 2 × 10）は, 部分文字列 s1:i−1 内の閉じていない分岐の
有無と閉じていない環の数 {0, 1, . . . , 9}の組からなる．モデルの訓練では，全訓練データを 20
パターンに分類した部分文字列を用いて，前後の文字列の頻度を計算して条件付き確率を推定
する．こうすることで，例えば s1:i−1 = CCCC(CC(の場合，訓練されたモデルの条件付き確
率は，右側に二つの閉記号 ‘)’を生成するような偏りを持つ．

φn−1(s1:i−1)は，s1:i−1 から長さ n − 1の部分文字列を選択する演算子であり，以下の二つの
操作から構成される．

（a）縮小：s1:i−1 が，閉じた括弧で囲まれた部分文字列 t = t1 · · · tq を含んでおり，t自体が他
の閉じた括弧で囲まれることがないとする．言い換えれば，tは一番外側の閉じた括弧の
内側にある部分文字列である．部分文字列 tは，その最初の文字 t1 を除くすべての文字
を削除され，t → t = t1に縮小される．つまり，t1は, 一番外側の閉じた括弧の始点 ‘(’の
右隣の文字である．

（b）抽出：φn−1(s1:i−1)は s1:i−1 の縮小文字列の最後の n − 1個の文字を出力する．

図 1に φの適用例を示している．この操作により，任意の閉じた最外殻の括弧内の部分文字列
は，分岐点に隣接する原子を表す 1文字に縮小される．こうすることで，si の出現確率は化学
構造上の隣接した n − 1個の要素に依存するようになる．

2.3 所望の特性を有する化学構造の生成
訓練された拡張 n グラムと順方向のモデルを用いて逐次モンテカルロ法（SMC: sequential

Monte Carlo）を実行し，事後分布から化学構造をサンプリングする．SMCの一般的な解説に
ついては，Liu（2008）などを参照せよ．Algorithm 1に，iQSPR-Xに実装されている SMCの
アルゴリズムを示す．これは，Del Moral et al.（2006）の提案手法に基づいて設計されている．
一般に複数の系統の化学構造が高い事後確率を有する．SMCでこのような多様な化学構造を
検出するために，逆温度の非減少列 0 ≤ β1 ≤ β2 ≤ · · · ≤ βT −1 ≤ βT = 1を用いて，尤度関数の
アニーリング p(Y ∈ U |S)βt を行う．逆温度が低下するにつれ，尤度関数は平坦になる．小さ
な β1 ≈ 0から開始して，逆温度をゆっくりと 1に近づけていき，最終的に βt = 1 (∀t ≥ s) に



機械学習による機能性分子の自動設計：高熱伝導高分子材料の探索 41

到達したタイミングで事後分布にブリッジする．
提案分布 g(s∗

i |st−1
i )を用いて，ステップ t − 1の粒子 st−1

i を新しい s∗
i に置き換える．各粒子

の目標特性への適合度 wi は，順方向のモデルを用いて評価される．この重みに比例するよう
に選択確率を定め，{s∗

i }p
i=1 のリサンプリングを行い，新しい粒子集合 {st

i}p
i=1 をえる．粒子の

更新とリサンプリングを T 回繰り返し，n = p × T のサンプルを生成する．これらを用いて事
後分布を近似する．

Algorithm 1 逐次モンテカルロ法による化学構造の生成．
Input 反復数 T，粒子数 p，冷却計画 {βt}T

t=1，有効サンプルサイズの閾値 E

Output Pt (t = 1, . . . , T )
1: p個の粒子（候補構造）の初期値 P0 = {s0

i }p
i=1 を生成する.

2: for t = 1, . . . , T do
3: for i = 1, . . . , p do
4: 構造生成モデル g を用いて，候補粒子 s∗

i ∼ g(s∗
i |st−1

i )を生成する.
5: 尤度関数に基づいて各粒子の重みを更新する：

wt
i = wt−1

i

p(Y = y∗|S = s∗
i )βt

p(Y = y∗|S = st−1
i )βt−1

.

6: end for
7: 重みを正規化する：Wi ∝ wt

i ,
∑

i
Wi = 1

8: 有効サンプルサイズ ESS = p(
∑

i
W 2

i )−1 を計算

9: if ESS ≥ E then
10: 確率Wi で {s∗

i }p
i=1 のリサンプリングを行い，粒子を更新 Pt = {st

i}p
i=1

11: 重みを初期化 wt
i = 1/p (i = 1, . . . , p)

12: else
13: Pt = {s∗

i }p
i=1

14: end if
15: end for

SMCの構成要素の内，提案分布 g(S∗|S)による構造改変が重要な機能を担う．iQSPR-Xの
デフォルト設定では，拡張 nグラムを用いて以下の計算を実行する．

（a）一様乱数 z ∼ U(0, 1)を抽出する．S が文法的に正しく，zが並べ替え実行確率 κ（デフォ
ルト 0.2）以下であれば，SMILESの文字列を並べ替える S → S∗．そうでなければ，並べ
替えを行わず，現在の S を S∗ とする．最初の文字をランダムに選択し，Open Babelや
RDKitの関数を適用することで，SMILES文字列の並べ替えを実行する．

（b）S∗ の右端のm文字を削除して S∗∗ = s∗
1:g−m とする．二項確率 η（デフォルト 0.5），最大

長 L（デフォルト 5）の二項分布m ∼ B(m|L, η)に従うように削除する長さmを決める．
（c）短縮された文字列の右側に L − m 個の文字を追加する．個々の文字は，言語モデル

si ∼ p(si|s1:i−1)に従う．終端符号が出現したら伸長を停止して S’をえる．

詳しくは，Ikebata et al.（2017）を参照せよ．

3. 高熱伝導率を持つ高分子の探索

Wu et al.（2019）では，iQSPR-Xを適用して新規の高熱伝導性高分子材料を発見した．解析
のワークフローを図 2に示す．一般に，高い熱伝導率を持つ高分子材料は，軟化温度（ガラス
転移温度 Tg）や溶融温度（融点 Tm）が十分に高く，高温まで軟化あるいは溶融しない．具体的
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図 2．iQSPR-Xを用いた高熱伝導率を持つ熱可塑性樹脂の発見．

には，融解しても取り得る配座構造の変化の少ない剛直な高分子ほど，融解のエントロピーが
小さくなり，融点が高くなる．高分子のガラス転移点は，高分子の分子間力や屈曲性，対称性
によって支配される．環構造の割合の多い主鎖構造を持つ高分子材料は，融解熱に関わる分子
間相互作用ないしは凝集力が大きく，Tgが高くなる．
仮想ライブラリの作製では，高い Tgと Tmを持つ芳香族ポリアミドをターゲットとした．

PoLyInfoデータベース（Otsuka et al., 2011）からホモポリマーの Tgと Tmのデータを抽出
し，5,917および 3,234件のデータからランダム 80%を選択して，ベイズ線形回帰で順方向の
モデルを構築した．モノマー構造の記述子には ECFP（Rogers and Hahn, 2010）などの複数の
フィンガープリントを合わせて使用した．さらに，PoLyInfoの 14,423個のホモポリマーを用
いて言語モデルを訓練し，Tgと Tmの範囲 200–500◦C，300–600◦Cをターゲットに 1,000種類
の仮想ライブラリを作製した．ただし，溶融成形が可能な熱可塑性樹脂の設計では，耐熱性を
若干犠牲する必要がある．このことから，事後選択のステップでは，Tgの温度の上限を 300と
した．
次に，機械学習モデルを用いて 1,000個の候補分子の熱伝導率を推算した．熱伝導率の予
測モデルの学習には，高分子物性データベース PoLyInfoに収録されている 28種類のアモル
ファスポリマーの熱伝導率のデータを使用した（データの選定と前処理の方法については，Wu
et al., 2019を参照）．データ数が極端に少ないため，通常の教師あり学習では物性予測のモデ
ルを構築できなかった．そこで，転移学習を導入して問題の解決を図った．高分子のガラス転
移温度，融点，密度，粘度に加え，低分子化合物の定容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は QM9という第一原理計算の物性データベー
スから抽出した（Ramakrishnan et al., 2014）．サンプル数は表 2に示した通りである．後述の
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表 2．高分子熱伝導率の転移学習に使用したデータセット．

手順で各々の元ドメインに対して 100個の異なるモデルを構築した．28個のデータを用いて，
これらのモデルを熱伝導率の予測モデルに転移した．10分割交差検証で転移モデルの汎化性能
を評価し，平均絶対誤差（mean absolute error, MAE）が最小のモデルを抽出した．
モデルの入力には化学構造のみを用いた．様々なフィンガープリント記述子を連結した

後，その中からランダムに抽出した最大で 500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，ニュー
ロン数と層数をランダムに選択した．このような訓練済みモデルをランダムに 100 個作り，
ショットガンアプローチで目標ドメインのMAEを最小にする転移モデルを選定した．
図 3は，各々の元ドメインにおいて目標ドメインのMAEが最も小さかった転移モデルの交
差検証の結果を示している．さらに図 3には，28個のデータで直接訓練されたモデルの交差検
証の結果も示されているが，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
モデルは転移学習を介さないモデルの汎化精度を大きく上回っている．
さらに，モノマー構造の液晶らしさや合成可能性などのスコアリングを行い，最終的に 3個

の芳香族ポリアミドに候補を絞り込み，合成・実験検証を行った．選択したのは，全芳香族ポ
リアミド（分子構造 4），芳香族ポリヒドラジド（13），および脂肪属—芳香族ポリアミド（19）の
3種類である．分子構造 4, 13はジカルボン酸とジアミンの反応により，分子構造 19は自己縮
合 AB型モノマーから高分子を合成した．分子構造 4, 13から合成した高分子には物性の報告
事例はなく，分子構造 19は新規な化学構造であり，全く新しい高分子の合成に成功したこと
になる．予測された熱伝導率の値は，実験による測定結果と良好な一致を示し（図 4），さらに
熱処理による結晶化の促進により，熱伝導率は 0.41 W/mKに達することが確認された．これ
は典型的な無配向状態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．さら
に，高耐熱性や有機溶媒への溶解性，フィルム加工の容易性など，実用に求められる諸特性を
併せ持つことも実験的に確認された．

4. まとめ

本稿は，ベイズ推論に基づく分子設計の手法を解説し，機械学習で設計した高分子材料が実
際に合成・検証された実例を紹介した．近年，材料研究とデータ科学の融合が急速に進行し，
実証的観点からその有効性や可能性について様々な検討が行われている．しかしながら，材料
研究の他の領域に比べると，高分子材料の研究とデータ科学の学融合は大きな遅れをとってい
る．その背景には，高分子物性の世界ではデータ駆動型研究に資するデータベースがほとん
ど存在しないという事実がある．現在，材料科学の様々な分野では，機械学習への活用を目
的としたデータベースの整備が急速に進んでいる（Materials Project（Jain et al., 2013）, QM9
（Ramakrishnan et al., 2014），など）．しかしながら，高分子材料のデータベースの整備はほと
んど進んでおらず，本研究で利用した PoLyInfo以外には，高分子物性を系統的に収集したデー
タベースは存在しない．さらに，分子動力学シミュレーションなどの高分子物性の理論計算で
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図 4．左：3種類の新規ポリマーに対する転移モデルの予測値と実測値．右：新規高分子のモ
ノマーと転移学習で用いた訓練データの化学構造．

は，現時点において，全自動化によるハイスループットデータ生成は技術的に難しいと言われ
ている．少なくとも中長期的観点においては，高分子材料のデータ駆動型研究では，スモール
データの壁をいかに突破するかが鍵を握ることになる．
本稿で紹介した研究では，合成の容易性という観点から 3種類の高分子のみを選定・合成し
たが，我々が作製した仮想ライブラリには，他にも有望な候補物質が残されている可能性があ
る．また，この研究で適用した機械学習の解析技術は汎用的であり，任意の特性をターゲット
に同様の解析を行うことができる．これから数年以内に，同様のアプローチから多くの埋蔵物
質が発見され，その中から従来の常識を覆すような新しい高分子材料が発掘されることが期待
される．
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Machine Learning for Automated Molecular Design with Application to the
Discovery of New Polymers with High Thermal Conductivity

Ryo Yoshida1, Stephen Wu1 and Junko Morikawa2

1The Institute of Statistical Mathematics
2School of Materials and Chemical Technology, Tokyo Institute of Technology

We aim to design chemical structures with desired properties by applying analytical
techniques of Bayesian inference and machine learning. Based on data obtained from
experiments or simulations, we derive a model that forwardly predict physical, chemical,
electronic, thermodynamic, mechanical properties of any give chemical structure. The
Bayes rule of conditional probability is applied to this forward model to derive the back-
ward prediction model from property to structure. By generating hypothetical molecules
from this model, we identify promising candidates that exhibit the desired properties. We
have successfully applied this approach to discover new plastic polymers with thermal
conductivity reaching 0.41 W/mK. This corresponds to a performance improvement of
about 80% compared to a conventional unoriented polyamide polymer. In this paper, we
describe the technology of the Bayesian molecular design algorithm, and then illustrate
its application to the study of polymer thermophysical properties.

Key words: Molecular design, Bayesian inference, transfer learning, polymer, thermal conductivity.
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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．

1統計数理研究所：〒 190–8562 東京都立川市緑町 10–3
2東京薬科大学 薬学部：〒 192–0392 東京都八王子市堀之内 1432–1
3総合研究大学院大学 複合科学研究科統計科学専攻：〒 190–8562 東京都立川市緑町 10–3
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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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要 旨

高分子はモノマー分子の設計やプロセス制御により様々な物理化学的特性を発現する．多様
な機能を有する高分子の用途は，プラスチックやゴムのような日用品から電子材料や光学材料
の部材など，極めて多岐に渡る．このような多機能性により，高分子は現代社会に欠かすこと
ができない材料となっている．高分子インフォマティクスは，高分子科学，コンピュータサイ
エンス，機械学習の接点から生まれた学際領域である．高分子物性データと機械学習を組み合
わせることで，機能性高分子の設計や材料創生のプロセスを加速させることが高分子インフォ
マティクスに課されたミッションである．近年，高分子材料の研究にデータ駆動型アプローチ
を導入する事例が増えてきているが，利用可能なデータが少ないことや統一的な構造表現の方
法が欠如していること，高分子の構造物性相関が複雑な階層性を有することなど，様々な技術
的・社会的課題が顕在化しつつある．本研究では，高分子物性データベース，高分子構造の数
値表現，材料特性の予測，設計という四つの観点から，高分子インフォマティクスの現状と展
望を論じる．

キーワード：高分子インフォマティクス，機械学習，ハイスループットスクリーニン
グ，逆設計，実験計画法．

1. はじめに

高分子材料は日常生活の様々な場面に利用されている．材料の用途は，レジ袋やペットボト
ル，電子機器，光学材料，航空宇宙産業の構造部品に至るまで多岐に渡る．高分子（ポリマー）
は，繰り返し単位であるモノマー（低分子化合物）が繋がった鎖状あるいは網目状の巨大分子で
ある．ポリマー鎖は多種多様な構造を形成する．構造を制御することで，柔軟な材料から硬く
変形しにくい材料を作製できる．このような構造多様性が高分子の物理的・化学的特性に寄与
している．高分子には，単一モノマーが連なるもの以外に，2種類以上のモノマーから構成さ
れる共重合体や環状高分子のような特異なトポロジーを形成するものも存在する．現代社会で
利用されている高分子材料は．常に高機能化が求められてきた．高分子工学や高分子科学は，
新しい高分子の発見を機に，その科学的理解，制御，設計を目的に発展してきた．これまでに
数多くの高分子が発見されてきたが，一般に，高分子は天然高分子と合成高分子に分類される．
本稿は後者に焦点を当てる．

1統計数理研究所：〒 190–8562 東京都立川市緑町 10–3
2総合研究大学院大学 複合科学研究科統計科学専攻：〒 190–8562 東京都立川市緑町 10–3
3東京薬科大学 薬学部：〒 192–0392 東京都八王子市 1432–1
4東京工業大学 物質理工学院：〒 152–8550 東京都目黒区大岡山 2–12–1
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図 1．様々なスケールにおけるポリマーの構造．

高分子の研究は，20世紀前半に盛んになり，これまでにいくつかの大きなパラダイムシフト
を経験してきた．研究の初期は，1953年にノーベル賞を受賞したシュタウディンガー（Hermann
Staudinger）がその発展を大きく牽引してきた（Feldman, 2008）．当時は試行錯誤から導いた経
験則を手掛かりに，新しい高分子が発見されてきた．その中で実験データの蓄積も進み，ポリ
マーの設計指針を与える統計モデルが開発されるようになった．代表的なモデルには，1974
年のノーベル賞受賞者フローリー（Paul John Flory）の研究や原子団寄与法がある（Flory, 1969;
van Krevelen and te Nijenhuis, 2009; Bicerano, 2002）．また，ここ数十年，計算機の能力が大
きく進歩したことで，物理モデルを用いた計算機実験による特性評価も広く実施されるように
なった（Saha and Bhowmick, 2019）．例えば，異なる長さのポリマーの特性を計算機実験で評
価できるようになった（Steinhauser and Hiermaier, 2009; Gartner and Jayaraman, 2019）．他の
材料系に比べると高分子の実験データの取得は膨大なコストを伴うため，計算機実験による
大規模データベースの創生が待ち望まれる．さらに近年は，高分子科学，コンピュータサイ
エンス，機械学習の融合領域である高分子インフォマティクスの学術創生が活発化している．
ビッグデータに基づくデータ駆動型アプローチで材料創生のペースを大幅に加速させるという
ビジョンが掲げられている．しかしながら，高分子インフォマティクスの実践には，高分子
構造の複雑な階層性に起因する様々な課題が立ちはだかっている（Audus and de Pablo, 2017;
Kumar et al., 2019a）．
ポリマー設計のプロセスは次の三つのステップから構成される：モノマーの設計（重合），微
細組織の設計（結晶化），材料加工（製造）（図 1）．分子のサイズは有機材料の特性に大きな影
響を与えるが，ポリマーの「サイズ効果」はモノマーの分子サイズとは直接相関しない．例え
ば，エチレンは炭素 2個から構成される炭化水素であり，非常に小さな分子である．これを重
合したものが，ポリ袋などに使われるポリエチレンである．ポリエチレン自体は非常に大きな
分子になり，モノマーの分子サイズとは関係ない．代わりに，ポリマーの分子量分布（MWD,
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図 2．PoLyInfo の 54,151 件のデータの内訳（2016 年 4 月時点）．（a）データ数が多い上位
100ポリマーの頻度を降順にプロットしている．（b）83種類の熱物性のデータ数を降順
にプロットしている．

molecular weight distribution）が，分子の大きさと特性を関連付ける．例えば，重合プロセスを
制御することで，同一モノマーから異なる分子量分布を持つポリマーを合成できる．分子量分
布はポリマー特性の制御パラメータとなる（Imrie et al., 1994; Nunes et al., 1982; Fetters et al.,
1994）．また，重合されたポリマー鎖は集合体となり，結晶化のプロセスを経て多様な構造を
形成する．最終的に，結晶構造がポリマーの特性に影響を与える．例えば，Yi et al.（2018）は，
太陽電池の性能を向上させるために，ポリ（3-ヘキシルチオフェン）分子の結晶性と配向性を制
御し，さらに延伸や添加剤の混合などの製造プロセスを経ることで，その特性を向上させた
（Pascu and Vasile, 2005）．このように実用材料のポリマー設計のパラメータ空間は複合的であ
る．例えば，ポリマーが単一または複数のモノマーから構成されているか（ホモポリマー，コ
ポリマー），重合プロセスの温度，添加剤や充填剤の種類，成形方法など，設計空間は異なる階
層の異種パラメータから構成される．ただし，実際の研究では，探索空間を絞り込むために一
部のパラメータだけに着目し，他のパラメータを無視することが多い．
このような広大な設計空間を対象にデータ駆動型研究を実践するには，量的にも質的にも包

括的なデータセットが必要となる．しかしながら，オープンな高分子物性データベースは極め
て少ない（Audus and de Pablo, 2017）．また，ポリマーの種類や特性に大きな偏りがあること
も多い．例えば，世界最大の高分子物性データベースである PoLyInfo（National Institute for
Materials Science, 2011; Otsuka et al., 2011）では，熱特性のデータの約 30%が 10種類のポリ
マーから構成されており，その内，40%以上がガラス転移温度の測定値である（図 2）．高分子
材料のデータ駆動型研究には，限られたデータに基づく機械学習の解析技術が必要不可欠にな
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る．本稿では，高分子物性データベース，高分子構造の数値表現（記述子），材料特性の予測，
設計という四つの観点から，高分子インフォマティクスの現状と諸問題を論じる．また，我々
が開発している Pythonオープンソースライブラリ XenonPy（Liu et al., 2016）の高分子材料研
究への適用事例を解説する．

2. 高分子インフォマティクスにおける機械学習

統計的推測の基本問題は，データ集合Dが与えられたもとで，入力 xから出力 yへの写像 f

を推定することである．例えば，xはポリマーの構造を数値化したベクトル（記述子），y は特
性である．(f, y, x, D)の設定によって，機械学習の問題設定は次のように分類される．

•教師あり学習 Dとして xと yのサンプル（ラベル付きデータ集合）が与えられ，これを用
いて xから yの写像 f を学習する．このような問題設定を教師あり学習という．出力 yが
実数の場合を「回帰」，クラスラベルの場合を「判別」という．例えば，モノマーの化学構造
を記述子 xで表し，ポリマーのガラス転移温度 y を予測する（Wu et al., 2016; Kim et al.,
2018）．

•教師なし学習 データ集合 D が xのみのサンプルからなるとき，教師なし学習という問
題に帰着する．教師なし学習の代表的な手法は，クラスタリングと次元削減である．例え
ば，Xu et al.（2019）は，教師なし学習でポリマーの相転移を研究している．クラスタリン
グは，ラベルなしデータ集合から，出力のクラスラベル yを予測する問題である．ラベル
の情報がないので，一般に f の構造やデータ生成過程に強い仮定をおく必要がある．写像
f の推定を目的とせず，単に xの分布特性を調べたり，教師あり学習の補助解析の道具（例
えば，特徴抽出）として活用することもある．

•強化学習 強化学習では，ある目標を達成するために，対話的な環境から戦略を学習する
ことを目的とする．我々は，現在の状態 sを観測し，行動 aを選択することで，目標達成
度に応じた報酬を得る．行動を選択すると環境の状態は確率的に遷移する．したがって，
報酬も確率的に決定する．確率的な状態遷移と報酬決定のメカニズムは未知であり，対話
的にデータを蓄積しながら学習を進めていく．強化学習では，データ集合から状態価値
関数と行動価値関数を推定する．前者の入力は x = s，後者は x = (s, a)となる．Li et al.
（2018）は，強化学習を適用して適応的に実験を計画することで，ポリマーのMWDを制御
することに成功している．

科学的問いを明文化し，問題の背景にある物理化学的知識を整理し，利用可能なデータや計
算資源を把握し，機械学習の問題設定として定式化し，適切な記述子と学習アルゴリズムを選
択することが，高分子インフォマティクスの研究の本質である．

3. データベース

データ駆動型研究における最も重要な構成要素はデータである．データの質と量によって，
データ科学の最高到達点が決まる．一般に機械学習の予測は外挿領域の信頼性が低い．言い換
えれば，予測対象と訓練データの類似度が低くなるにつれ，予測精度は低くなる．材料研究の
目標は新しい材料の発見であるが，革新的な材料は常に外挿領域に存在する．外挿の実現可能
性を高めるには，広大な探索空間を包含する高品質なデータが必要になる．表 1に高分子物性
を含むデータベースの一覧を示す．一覧に示したもの以外にも，高分子に関する大量の出版物
や合成技術を集めたデータベース（例えば，NIST Synthetic Polymer MALDI Recipes Database
（NIST, 2014））が存在するが，高分子インフォマティクスに適用可能なデジタルデータとして
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表 1．高分子データベースの一覧（2020年 9月 15日現在）．

利用できるものは，ほぼ全て表中に記載されている．
一般的な機械学習の応用分野のデータベースと比較すると，高分子インフォマティクスで利

用できるデータベースは量も多様性も著しく小さい．高分子科学の歴史は長く，その中で大量
のデータが蓄積されてきたはずだが，ハンドブックや出版物に記録されている歴史的なデータ
のほとんどはデジタル化されておらず，データの多くは公開もされていない．また，学術コ
ミュニティでデータを共有化しようという取り組みも極めて低調である．これこそが高分子イ
ンフォマティクスの発展を阻害している最も大きな要因である（Audus and de Pablo, 2017）．
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今後，埋蔵データの整理および学術コミュニティにおけるデータ共有が進み，シミュレーショ
ン技術やスーパーコンピュータの演算性能の進歩により計算機実験のデータの蓄積が大幅に進
むことで，高品質で大規模なオープンデータが創出されることを期待したい．さらには，ハ
イスループット実験の技術（Oliver et al., 2019）に人工知能やロボットを組み合わせることで
（Burger et al., 2020），高分子の実験の効率化が進み，そのようなデータのオープン化が進むこ
とを期待したい．

4. 記述子

高分子インフォマティクスにおけるもう一つの重要な構成要素は記述子の選択である．記
述子の目的はモデルの入力変数の特徴をコンパクトな形で符号化することである．しかしな
がら，ポリマーの場合，階層構造が複雑であるため，その符号化は容易ではない（Baer et al.,
1987）．ポリマーのユニークな表現の例として，ポリマーマークアップ言語がある．これを利用
することで，ポリマーの組成情報から加工パラメータまでの情報を厳密に記述できる（Adams
et al., 2008）．この表現は，データベースの構築には適しているが，モデルの入力変数として使
用するには扱いづらい．記述子の良さは，材料を一意に表現する能力とタスクに対する学習性
能，計算コストのトレードオフから決まる（Zhou et al., 2019）．例えば，インクジェット沈着の
制御に有益なポリイミドの探索において，ポリマー鎖の組成や化学構造に加えて，材料組織の
微細構造の特徴を表す記述子が重要になる（Hart et al., 2015）．また，特定の相転移特性を持つ
ポリマーを設計するには，原子レベルの構造を識別する記述子が必要になる（Ramprasad et al.,
2017）．記述子は現象の背後にある物理的・化学的特性に応じて選択されるべきである．このよ
うな階層的な記述子を構成するために，Materials Knowledge Systemという Pythonパッケー
ジが開発されている（Brough et al., 2017）．
温度，添加剤や溶媒の選択，膜厚など，ポリマーの製造プロセスに関するパラメータは数値

で与えられることが多く，そのようなパラメータを記述子に含めることは容易である．一方，
ポリマー鎖の分子骨格や微細組織の構造は固定長の数値ベクトルによる表現方法が自明ではな
く，記述子を定めるには工夫が必要である．畳み込みニューラルネットワークを用いれば，電
子顕微鏡による材料微細組織の撮像データを入力とし，特性予測モデルを構築できる（Wang
et al., 2020）．また，原子配置のような点群形式のデータをパーシステントホモロジーという位
相情報記述子で表現する研究も進んでいる（Buchet et al., 2018）．高分子の 1次構造や高次構造
を何らかの方法でグラフの形で表現できれば，グラフデータの正定値カーネルを活用すること
もできる（Vishwanathan et al., 2010）．ただし，高分子構造を表現する上で高分子鎖の長さの表
現が重要になることがある．そのような場合，適切なグラフ表現の定め方は自明ではない．
高分子インフォマティクスで最も広く用いられている記述子は，モノマーの化学構造の表現

を対象としたものである．元々は低分子化合物のために開発された物性記述子やフィンガー
プリントをモノマーの表現に直接適用する．これらの記述子は Pythonのケモインフォマティ
クスライブラリ RDKitなどを使えば計算できる．通常は，化学構造のグラフ表現（隣接行列な
ど）や線形表記法（SMILES, simplified molecular input line entry system）（Weininger, 1988）によ
る文字列が入力のインタフェースとなっている（Miccio and Schwartz, 2020）．しかしながら，
モノマーの化学構造を直接入力すると，モノマー間の連結部の構造情報が無視されてしまう．
この問題を解決するために，n個のモノマーを連結したオリゴマーを入力することが考えられ
るが，nの選び方に明確な基準がない．nを大きくとれば，一般にポリマーの適切な表現に近
づいていくと考えられるが，物理量を算出するような記述子は，nの選択によりその意味が異
なってくる．また，分子が大きくなると計算量が大きくなってしまう．分子フィンガープリン



高分子インフォマティクスの諸問題 71

図 3．オリゴマー化におけるモノマー数を変えたときのフィンガープリントの変化．Tanimoto
類似度を用いてオリゴマーとモノマーのフィンガープリントの差を評価した．XenonPy
に実装されている三つの RDKit フィンガープリントを使用した．“RDKitFP” は標
準フィンガープリント，“ECFP” は Morgan フィンガープリント，“MACCS” は
MACCSキーを表す．

トは，化学構造の最も基本的な記述子である．部分構造（フラグメント）の集合に対し，各フラ
グメントの有無（バイナリ型）や頻度（カウント型）に基づき化学構造のパターンを数値化する．
モノマーの連結部の情報をフィンガープリントに反映するためにオリゴマー化を行うと，nの
選択によってフラグメントの数が変わる．nを大きくしていくとフラグメントの数は収束して
いくが，ポリマーやフィンガープリントの種類によって収束の速度が変わるので，適切な nの
選択は難しい．図 3は，異なるフィンガープリントの nに対する収束の振る舞いを示してい
る．Wu et al.（2016）はモノマーが無限に繰り返すポリマー鎖を仮定した記述子の計算アルゴ
リズムを提案しているが，いくつかのフィンガープリントについては偏りの問題を解決できて
いない．
ポリマーの記述子には，いくつかの未解決の課題がある．ポリマー鎖は主鎖と側鎖に分ける

ことができる．この二つの成分を区別することは，ポリマーの特性を記述する上で非常に重要
である．しかしながら，ポリマーによっては主鎖と側鎖の定義が曖昧であり，自動識別のアル
ゴリズムを作成することは簡単ではない．もう一つの課題は，コポリマーの記述子である．交
互共重合体の場合，複数のモノマーが繰り返し単位となる．これを単に「メタモノマー」と考え
ればよいが，分子が大きくなるため記述子の計算負荷が大きくなる．また，ブロック共重合体
やグラフト共重合体の記述子は確立されていない．
記述子の選択は解きたいタスクやデータの取得コストによって決まる．材料研究における機

械学習の主な用途は候補材料のスクリーニングである．通常，候補材料の個数は，多いときで
数億のオーダーになることもある．量子化学計算に基づく物性記述子などは大規模スクリーニ
ングの用途には適さない．当然ながら，実験値を含む記述子も使うべきではない．材料探索を
目的とする場合，そのような変数は入力ではなく予測対象の出力変数として問題を定式化すべ
きである．

5. 特性予測

高分子インフォマティクスの中心的な課題は，ポリマーの特性予測である．予測対象の特性
は，ガラス転移温度，融点，粘度，熱物性，電気特性，光学的特性など多岐に渡る（Willbourn,



72 統計数理 第 69 巻 第 1 号 2021

表 2．様々なポリマー特性に対する機械学習の予測モデル．ΔE は原子化エネルギー，εgap

はバンドギャップ，κ は誘電率，ρ は密度，HOMO は最高占有分子軌道，LUMOは
最低未占有分子軌道，εopt は光学的ギャップ，η は屈折率，δ は溶解度パラメータ，Tg

はガラス転移温度，Eg はガラス弾性率，Er はゴム弾性率，tanδmax は力学的損失正

接のピーク．記述子については，Mixは Kim et al.（2018）で用いられた複数の記述子
の混合，ICDは無限連鎖記述子（Wu et al., 2016），Strは Jørgensen et al.（2018）で
カスタマイズされた文字列型記述子，D&Pは Dragon記述子（Mauri et al., 2006）と
PaDEL記述子（Yap, 2011）の組み合わせ，Imgは 2次元微細構造画像の直接使用を表
す．モデルについては，GPはガウス過程，SVMはサポートベクターマシン，PLSは
部分最小二乗回帰，VAEは Jørgensen et al.（2018）で提案された変分オートエンコー
ダの隠れ層を記述子とする回帰モデル，CNNは畳み込みニューラルネットワークを表
す．論文で報告されているモデルの平均二乗誤差（RMSE），平均絶対誤差（MAE），決
定係数（R2）を示す．CV-5 は 5 回の交差検証，Split-X は全データセットからテスト
データを X%ランダムに分割，Select-27は 27個のデータポイントをテストデータと
して手動で選択していることを表す．∗ これらのモデルは，平均絶対パーセント誤差が

報告されている．

1976）．
いくつかのポリマー特性については，高分子科学の理論や実験に基づく観察から導かれた経

験式が存在する．Pythonパッケージ thermoには，このような複数のモデルが実装されてい
る（Caleb Bell and Contributors, 2016–2020）．原子団寄与法は，統計モデルに基づくポリマー
特性の予測手法であり，かなり古くから研究が進められてきた（van Krevelen and te Nijenhuis,
2009）．分子内の特定の結合原子群（原子団）のポリマー特性への寄与を線形モデルで記述する．
原子団の間の相互作用をモデルに組み込むこともある．入力変数に化学構造のフィンガープリ
ント記述子を用いた機械学習モデルは，原子団寄与法の発展形と考えられる．機械学習では，
Elastic Net，サポートベクターマシン，ランダムフォレスト，ニューラルネットワークなどの
モデルを訓練データから推定する．表 2に，様々なポリマー特性に対する機械学習の予測モデ
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図 4．Polymer Genome（Kim et al., 2018）のデータを用いた機械学習モデルの外挿性能の
検証．（a）t-SNE（perplexity=30）を適用して，RDKitの 200次元記述子ベクトルを 2
次元空間に投影した．上図はこのデータセットをランダムに 5 分割した結果，下図は
K-meansによる 5分割の結果を表す．ガラス転移温度（Tg）と Hildebrand溶解度パラ
メータ（HSP）の交差検証の際，分割したデータを訓練とテストデータセットに分配し
た．（b）ベイズリッジ回帰（BR）とランダムフォレスト（RF）に基づく Tg と HSP の予
測値と観測値のプロット．赤い十字点は，K-meansクラスタリング（Lloyd, 1982）に基
づく交差検証の結果．青い丸はランダム分割による交差検証の結果．

ルをまとめている．
機械学習の予測は基本的に内挿である．したがって，一般的に訓練データに近い領域でのみ，

その予測は有効である．ケモインフォマティクスの分野で研究されてきたモデルの適用領域
（applicability domain, AD）という概念は，統計モデルの信頼性の高い領域を同定するために使
用される（Sheridan et al., 2004）．統計学における不確かさ（uncertainty）の概念は，予測の妥当
性と強く相関する一般的な指標を与える（Chatfield, 1995）．図 4は，機械学習のモデルの外挿
領域における予測性能を示した実験結果である．PoLyInfoからガラス転移温度と Hildebrand
溶解度パラメータのデータを抽出し，ベイズリッジ回帰とランダムフォレストを使って予測モ
デルを作った．外挿性能を評価するために，二種類の交差検証でモデルの性能を評価した．一
つ目は，ランダムにデータを 5個に分割し，その内の 1個をテストデータセット，残りの 4個を
訓練データとした．この操作を 5回繰り返し，モデルの予測性能を 5個のテストセットの平均
予測精度で評価した．二つ目は，訓練データとテストデータの分布が異なるようにデータ分割
を行った．t-SNE（t-distributed Stochastic Neighbor Embedding）（van der Maaten and Hinton,
2008）を用いて記述子ベクトルを 2次元空間に投影し，K-meansクラスタリングでデータセッ
トを 5分割した．これらを訓練とテストセットに分配した．ランダムな分割に比べて，外挿領
域の予測精度は大きく劣化することが確認された．この問題の解決法として，転移学習という



74 統計数理 第 69 巻 第 1 号 2021

手法を導入することが考えられる．転移学習では，あるタスクで学習されたモデルを目標タス
クの予測に利活用することで，予測性能の向上を図る．Yamada et al.（2019）は，ポリマーを
含む様々な材料科学の問題に転移学習を適用している．転移学習は，グローバルな材料空間か
らローカルな領域への転移，豊富なデータで学習した特性予測モデルから利用可能なデータが
限られた特性予測の問題への転移，計算データから実験データへの転移などに適用できる．転
移学習はマルチフィデリティ学習と呼ばれることもあり，ポリマーの結晶化傾向（Venkatram
et al., 2020）やバンドギャップ（Patra et al., 2020）の予測にも活用されている．

6. ポリマー設計

近年，機械学習によるポリマー設計の適用事例は増加傾向にあるが，モノマーの設計から製
造工程までをエンドツーエンドで設計した事例はまだ報告されていない．そのような中，ポリ
マー設計の各工程で設計効率を向上させるために，高分子インフォマティクスの解析技術を利
用した事例がいくつか存在する．例えば，Wu et al.（2019）では，高い熱伝導率をターゲットに
モノマー構造を機械学習で設計し，ポリマー合成ならびに熱伝導率の実験検証を行っている．
Li et al.（2018）は，ポリマーのMWDを実験的に制御するために，強化学習で最適戦略を導く
手法を開発している．機械学習を用いた設計戦略には，ハイスループットスクリーニング，逆
設計，実験計画法の 3種類がある．本節では，これらの手法を高分子設計に適用した事例を紹
介する．

6.1 ハイスループットスクリーニング
ハイスループットスクリーニングは，大量の候補材料から有望な特性を持つ候補を絞り込む

ことを目的とする．高分子インフォマティクスでは，候補ポリマーのライブラリを構築した上
で，特性予測モデルを用いて目標値に達する可能性が高い候補を同定する．探索空間が小さい
場合は，全ての候補を検証すればよい．候補ポリマーのライブラリは，データベースから選定
するか，あるいは構造生成モデルを用いて仮想ポリマーのライブラリを構築する．例えば，分
子のフラグメント集合を定義し，それらの網羅的な組み合わせを考えて仮想ライブラリを作製
する．GDB-17（Ruddigkeit et al., 2012）や PubChem（Kim et al., 2016）のような化合物データ
ベースから，断片化のアルゴリズムを適用してフラグメント集合を得ることができる．また，
探索空間をさらに拡張するために，近年は機械学習の生成モデルを用いてライブラリを作製す
るアプローチもよく見られる．フラグメント法では，構造改変用の部品に既存化合物のフラグ
メントを使用することで，生成される構造の自由度を制限して探索空間を絞り込む．こうする
ことで，仮想ライブラリの合成可能性の向上を図る．しかしながら，探索空間の過度な絞り込
みは，構造の新規性を低下させるかもしれない．この点を克服するために，主に機械学習の研
究者らが有機化学の世界に進出し，従来の発想とは全く異なるアプローチで分子生成の問題に
取り組んでいる．Ikebata et al.（2017）は，確率的言語モデル（拡張 nグラム）による構造生成
手法を提案している．訓練データ集合に用いる既存化合物の化学構造を SMILES形式で記述
する．この文字列集合を用いて言語モデルを訓練し，既存分子の頻出部分構造や分子骨格のパ
ターンを模倣した構造生成モデルを構築する．Wu et al.（2020）は Ikebata et al.（2017）の言語
モデルをポリマーライブラリの生成に活用している．また，有機化合物をグラフや SMILESで
表現した上で，グラフ生成や言語生成用のディープニューラルネットワークを用いてライブラ
リを作製するという研究も実践されている（Cao and Kipf, 2018; You et al., 2018; Popova et al.,
2018）．
候補ライブラリを作成した後，特性予測モデルを用いて目標特性を持つ候補をスクリーニン
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グする．ハイスループットスクリーニングをポリマーに適用した先行研究は数多くある．最近
の例では，高屈折率ポリマーの探索（Khan et al., 2018; Jabeen et al., 2017; Afzal et al., 2019）
や共役ポリマーの光電子特性のスクリーニング（Wilbraham et al., 2018）などがある．このよう
なポリマー設計の戦略では，対象となるケミカルスペースが広大な場合，目標に達する候補を
同定するためにかなり大きなライブラリが必要になる．問題に応じて，合成可能性が高く，十
分な多様性を有する高品質のライブラリを構築することが重要なポイントになる．

6.2 逆設計
特性予測モデルは入力 x（ポリマー）から出力 y（特性）へのマッピングを定める．これに対し
逆設計では，yの目標範囲を xのサブドメインにマッピングする．逆写像を求めるために，遺
伝的アルゴリズムのような探索的手法やベイズ推定に基づき yの目標範囲に達する確率が高い
xをサンプリングする．いずれのアプローチも基本的に以下のような反復法で問題を解く．

（1）初期候補を選択する．
（2）生成モデルを用いて現在の候補を改変し，新しい候補を提案する．
（3）特性予測モデルを用いて，候補ポリマーの予測特性と目標特性との近さ（尤度）を評価

する．
（4）尤度に応じて候補を選抜・更新する．
（5）ステップ（2）に戻る．

ステップ（2）では，ハイスループットスクリーニングと同様に新しい候補を生成するモデルが
必要となる．探索空間が非常に大きい場合，ハイスループットスクリーニングで絨毯爆撃的に
膨大な数の候補をテストしたとしても，目標特性に近い候補にヒットしないことがある．ある
いは，多くの見過ごしが生じる．逆設計では，目標特性に近い入力変数の領域を重点的に探索
することで，計算効率の向上を図る．表 3は，機械学習によるポリマーの逆設計に関するいく
つかの成功事例をまとめている．
一般に逆設計は不良設定問題である．したがって，何らかの正則化を施した上で逆問題を解

く必要がある．合成可能性が高いポリマーや探索対象の分子骨格のパターンを絞り込むこと
で，不良設定の問題を緩和する．ただし，そのような正則化を施したとしても，一意性の欠如
などの問題は完全には解決しない．逆設計の計算の目的は仮説生成である．目標値に最も近い
候補を同定することではなく，目標値の周辺に分布する候補のアンサンブルを得ることが目的
である．すなわち，最適化ではなく，数え上げの問題である．モデルには誤りがある．また，
逆設計は不良設定問題となっている．したがって，モデルの上で目標値に最も近い候補は，現
実において目標値に最も近いとは言えない．不適切な解が含まれていたとしても，多様なアン
サンブル（仮説）をマイニングし，多様なシナリオを専門家に提案することを重視する．そこで
重要になるのは，広大な探索空間から多様な解を同定できる探索手法である．特に探索空間が
高次元の場合，通常の手法は局所的なモードにとらわれてしまうことが多い．この問題に対し
ては，探索空間の大きさを適切に制限する，探索空間を低次元空間に射影する，アニーリング
などの緩和手法を採用するなどの対策法が考えられる．

6.3 実験計画法
実験計画の目的は，設計目標に達するまでの実験の量を最小にすることである．機械学習の

モデルが広い設計空間をカバーするために，不必要な実験をできるだけ減らし，データ生成の
効率化を図りたい．実験を行う候補をランダムに選ぶのではなく，再帰的に実験計画を策定し
ていく．すなわち，新しい試験候補を適切に選び，実験結果を既存のデータセットに追加し



76 統計数理 第 69 巻 第 1 号 2021

表 3．機械学習を用いたポリマーの逆設計の例．

て，次のラウンドの実験に移行する．これは化学者が日常的に行っている設計過程そのもので
ある．これをデータ科学の枠組みで定式化し，よりシステマティックに実行する．
実験計画法は，かなり古くから研究されてきたデータ科学の基本問題である．文脈により，

クリギング（kriging），ベイズ最適化（Bayesian optimization），能動学習（active learning）という
呼称が用いられてきた（Brochu et al., 2010）．ここで直観的な説明を示す．特性 y と入力 xに
対し，回帰関数 f(x)を有限個のデータ点から推定する．多くの場合，f(x)にはガウス過程モ
デルが仮定される．まず適当にデータ点を生成し，推定値 f(x)とその分散 σ(x)を計算する．
基本的には，データ {yi, xi}i を順に追加しながら，最小のステップ数で推定値の分散を最小に
する問題を考える．直観的には，現時点の分散 σ(x)が大きな領域から重点的にデータ点を選
択すれば，次のステップの推定精度をより大きく改善できることが期待される（厳密には分散
ではなく，分散を元に計算されるある効用関数）．このように推定値の更新と分散が大きい領
域からの重点的なサンプリングを繰り返しながら，段階的に推定値を改善していく．厳密な説
明ではないが，これが実験計画法に共通するアイデアである．
実験設計に一般的に利用されている手法はベイズ最適化と強化学習である．前者は，予測の

不確実性が高い候補を重点的に探索し，それに応じて効用関数を最適化する．後者は，問題を
設計目標達成時の報酬を伴うゲームとして扱い，エージェントは最大の報酬（設計目標達成）を
得るために最良の戦略（実験の最小化）を学習しようとする．表 4に，ポリマー設計における異
なる階層の実験計画法の適用例を示す．
実験計画法アルゴリズムは，十分に大きなデータベースが存在しない場合に有望な解決策を

与える．しかしながら，ポリマーの実験は時間的コストが大きいため，実験計画のサイクルを
何度も繰り返すことは容易ではない．特に，新規ポリマーの合成には膨大な時間を要するた
め，実験計画のサイクルを回すには，既に合成されたポリマーに候補を限定しなければならな
い．また，分子動力学シミュレーションのような物理モデルによる計算機実験も他の材料系に
比べると計算コストが極めて大きい．特に，系ごとにパラメータ調整を行う必要があり，計算
機実験の自動化が難しい．実験計画による高分子研究を実践するには，合成，物性測定，計算
機実験の自動化およびハイスループット化の壁を乗り越える必要がある．
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表 4．ポリマー設計の実験計画法の適用例．

7. おわりに

本稿では，高分子インフォマティクスの関連研究のレビューを行った．ただし，高分子イン
フォマティクスの現状は依然として黎明期にあり，本稿で取り上げた研究は萌芽的段階にある
ものが多い．高分子インフォマティクスが従来の高分子研究を変革する可能性を有することは
間違いない．しかしながら，短中期的にはそれは実現しそうにない．十分に大きなデータセッ
トが存在するなら，データ科学の技術は高分子材料の研究開発プロセスを大幅に加速できるか
もしれないが，現状は必要条件を満たしていない．
データ駆動型研究における最も重要なリソースはデータである．しかしながら，高分子物性

データベースの構築には，他の材料系にはない技術的な難しさがある．その一つは，高分子の
材料としての多様性である．高分子はプロセスを制御することで，様々な高次構造を形成する．
分子量分布も制御の対象である．また，温度や圧力などを変えると異なる構造を形成する．さ
らに，実際の材料のほとんどは，単体のポリマーではなく，他の材料との複合材として機能を
発現している．このようなプロセス依存性が高分子材料の多様な機能を生み出す源泉となって
いる．一方，この多様性がデータ駆動型研究にとっては阻害要因となる．設計空間は分子骨格
とプロセスの組み合わせから構成される．設計空間があまりにも広大過ぎるため，現在のリ
ソースでは，包括的なデータベースを作ることは難しい．また，個々の研究者が興味を持って
いる設計空間も多種多様であるため，学術コミュニティ全体でコモンデータを作り出そうとい
う動きも起こりにくい．このことが，オープンデータベースの開発が進まない一因になってい
ると考えられる．
また，データ科学による予測可能性も高分子の多様性による制限を受ける．化学構造だけで

は特性が決まらないため，高次構造を無視したモデルの予測能力には限界がある．一方，高次
構造を実験で観測することは容易でないため，モデルの入力変数に含めることは現実的ではな
い．そもそも実験をしないと計算できないモデルは，材料探索の用途には使えない．本来，高
次構造はモデルの入力変数ではなく，予測の対象として定式化されるべきである．しかしなが
ら，系統的に収集されたデータが存在しないため，高次構造の予測可能性に関する研究は全く
と言っていいほど進んでいない．このような量的にも質的にも限られたデータセットからデー
タ科学の解析技術で何をどこまでできるのかを明らかにしていくことも高分子インフォマティ
クスの学術的課題の一つである．
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Polymers can exhibit a wide range of functional properties based on different design
of monomer and controlling of their manufacturing processes. Their broad applications
range from the plastic bags and bottles used in daily life to a variety of electronics, and
even structural components in the aerospace industry. Polymer informatics is an inter-
disciplinary research field of polymer science, computer science, information science and
machine learning that serves as a platform to exploit existing polymer data for efficient
design of functional polymers. Despite the increasing examples of data-driven approach
to polymer design, there has been notable challenges of the development of polymer infor-
matics attributed to the complex hierarchical structures of polymers, such as the lack of
open databases and unified structural representation. In this paper, we review and discuss
the applications of machine learning on different aspects of the polymer design process
through four perspectives: polymer databases, representation (descriptor) of polymers,
predictive models for polymer properties, and polymer design strategy.
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要 旨

有機合成において，反応物から生成物を予測することを反応予測という．一方，合成目標の
最終生成物から逆方向に反応経路を設計することを合成経路設計という．反応予測と合成経路
の自動設計は 50年以上前から研究されてきたが，近年，有機合成の研究分野に機械学習の先
進技術が導入されたことで，モデルの予測精度が著しく向上した．本稿では，2017年以降に発
表された化学反応を対象とする機械学習の解析技術を解説する．特に化学反応の順方向と逆方
向予測の問題設定の違いに注目しながら，当該分野の研究動向を概説していく．また，我々の
グループが発表したベイズ推論に基づく合成経路設計手法を簡単に紹介する．

キーワード：反応予測，合成経路設計，機械学習，ベイズ推論．

1. はじめに

化合物の合成手法の研究は有機化学の最も重要なテーマの一つである．材料や医薬品の研究
で新規の化合物が設計され，望ましい性質や有効性が見込まれる場合，その化合物を合成し，
実証する必要がある．そのため，有効な合成経路を設計することが重要な問題となる．近年，
機械学習の技術進歩に伴い，2017年頃から様々な新規分子設計手法が開発されてきた（Ikebata
et al., 2017; Jin et al., 2018; Cao and Kipf, 2018; You et al., 2018）．これらの手法は，既存の
データを利用して深層ニューラルネットワークなどのモデルを訓練し，所望の特性を満たす分
子を自動設計する．従来の専門家による分子設計に比べると，機械学習の分子設計手法は短時
間で大量の候補分子を提案できる．一方でその予測精度は訓練データとモデルに依存する．そ
こで，大量の候補分子の特性を網羅的に検証する必要が生じることとなり，合成経路の自動設
計や合成・計測実験のハイスループット化の実現が喫緊の課題として浮かび上がってきた．本
稿では，機械学習を活用した合成経路の自動設計に関する近年の研究動向を解説する．
これまでの合成経路の計画立案は専門家の知識と経験に基づく試行錯誤によって行われ

てきた．一方で合成計画の自動策定の研究の起源は 50年以上前に遡る．1969年に Coreyと
Wipke は Organic Chemical Simulation of Synthesis という最初のコンピュータ支援合成計画
プログラムを発表した（Corey and Wipke, 1969）．その後，LHASA（Pensak and Corey, 1977），
SYNCHEM（Gelernter et al., 1977），WODCA（Gasteiger et al., 2000）などのプログラムが開発
されてきた．初期の合成経路設計システムには，有機化学の知識を手動でコーディングした反
応ルールや，データベースから自動抽出された大量の反応テンプレートを用いたルールベース
型アルゴリズムが実装されている．また，入力された化合物にどのルールを適用するかを決め

†統計数理研究所：〒190–8562 東京都立川市緑町 10–3（現 愛知県がんセンター研究所：〒 464–8681 名古屋
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図 1．合成経路設計の例．目標化合物は反応ルールに基づいて前駆体分子に変換される．前駆
体分子は，購入可能な化合物に到達するまで変換が繰り返される．

るために，知識ベースのモデル，さらに最近では機械学習モデルが使用されている．選択され
た化学結合の変換ルールを合成対象の化合物に適用し，合成目標の化合物を前駆体分子に分解
する．この変換を購入可能な化合物に到達するまで繰り返し，合成経路を設計する（図 1）．
ルールベース型アルゴリズムの問題点の一つは内挿的な予測しかできないことにある．当然

ながら，ルールセットに書き込まれた既存の知識を超えた新規の反応を予測できない．そこで
近年，機械学習の解析技術を導入し，より広い反応空間をカバーする合成経路設計アルゴリズ
ムの研究が活発化している．本稿はこの一連の研究動向を概説する．有機合成では，反応物か
ら生成物を予測することを反応予測という．モデルは，反応物を入力として，その生成物を予
測する．第 2節では機械学習を利用した反応予測モデルを紹介する．一方，合成目標の生成物
から逆方向に反応経路を探索することを合成経路設計という．合成経路設計では，目標化合物
から出発し，合成しやすい前駆体分子への変換を繰り返す．最終的に購入可能な化合物に到達
するまでこの操作を反復して合成経路を策定する．これを逆合成解析ということもある．機械
学習のモデルは，目標化合物を入力とし，その反応物を予測する．第 3節では，合成経路設計
の機械学習の解析技術をサーベイする．特に，合成経路設計に内在するデータ科学の問題点を
整理し，合成経路設計の問題定義を再考する．それを踏まえ，我々が近年発表したベイズ推論
に基づく合成経路設計の手法を解説する．第 4節では，多段階合成経路設計における機械学習
を紹介する．第 5節では，分子設計における反応予測モデルの活用方法を紹介する．第 6節で
は，合成反応の反応条件を予測する機械学習の研究を紹介する．さらに，機械学習と自動合
成・自動計測の技術を組み合わせた当該分野の最新の取り組みを紹介する．第 7節はまとめの
節である．

2. 化学反応と反応予測モデル

化学反応は一般に反応式 A + B C−→ D + E によって表される．これは反応物 Aと反応物 Bが
反応条件 Cのもとで，生成物 Dと Eを生成することを意味する．化学反応は本質的に分子軌
道と分子軌道が相互作用し，原子同士の結合が切断されたり，新しい結合が作られる現象であ
る．反応物に存在する官能基のペアに注目することで，有機合成の専門家はある程度の精度で
化学反応を予測できるといわれている．ルールベースの反応予測システムは，このような専門
家の推論過程を模倣したものである．グラフマッチングなどの手法を用いて，反応物に存在す
る官能基のペアを見つけ，ルールセットと照らし合わせ，分子内また分子間がどのように相互
作用するかを予測する．ルールセット中の複数のルールが適用できる場合，スコアリング関数
を利用して各ルールのスコアを計算し，適用すべきルールを決定する．従来のルールベースシ
ステムのスコアリング関数は専門家の経験則から設計されたものであるが，ルールセットのサ
イズが大きくなるにつれ，適切なルールを選択することが難しくなる．そこで，機械学習を
利用して既存の反応データからスコアリング関数を求める手法が提案されている（Segler and
Waller, 2017; Coley et al., 2017b）．さらに，ルールセットや既存知識を全く用いずに，膨大な
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数のデータから合成反応のパターンを end-to-endで学習する手法が提案されている．後述する
ように，このようなアプローチでは機械翻訳の深層ニューラルネットワークやグラフ畳み込み
ニューラルネットワークが用いられる．

2.1 ルールベースの反応予測モデル
ルールベースの反応予測モデルはルールセットとスコアリング関数から構成される．初期の

頃は専門家の知識を手作業でまとめたルールセットを利用してきたが，近年では，大規模な反
応データからルールセットを自動抽出する手法が確立されている（Coley et al., 2017b）．化学
反応の大規模データベースとして，Reaxysや Scifinderが広く利用されている．しかしながら，
これらのデータベースは商用のため，アクセスが容易でなく，機械学習系の研究では USPTO
（United States Patent and Trademark Office dataset）（Lowe, 2012）というオープンデータセッ
トが最も広く用いられている．このデータセットはアメリカの特許情報から抽出された数百万
件の合成反応を収録している．各反応のデータは反応物と生成物の化学構造を含む．また一部
の反応には，触媒や溶媒，温度など，反応条件の情報を含む．反応物と生成物，触媒などの化
学構造は，SMILES（Simplified Molecular Input Line Entry System）記法（Weininger, 1988）に基
づいた文字列で記述されている（図 2）．SMILESは，化学構造を文字列で記述する表記法であ
る．原子を元素記号で表し，特別な文法に従うことで，環構造，分岐，結合次数，同位体，不
斉中心などを厳密に記述できる．全ての化学構造は SMILES形式の文字列に変換できる．
ルールセットの抽出では，まずはじめに反応物と生成物に含まれる原子同士の対応付け

（atom-mapping）を行う．化学反応を介して原子と原子の結合が変化するが，反応前後で原子
の種類と数は一致する．したがって，反応物の原子と生成物の原子の間には，1対 1の対応関
係が存在する．Indigo（Pavlov et al., 2011）などのツールは，反応物と生成物を比較し，反応の
種類を判断した上で，反応物と生成物の原子間の対応関係を atom-mappingという形式で表記
する．ただし，一部の反応では，二つ以上の生成物が存在し，主生成物のみがデータとして記
録されており，副産物の情報が欠けているケースがある．すなわち，生成物の全ての原子は反
応物に含まれているが，反応物の原子の一部は生成物に含まれない．その場合，既存のツール
を使うことで，生成物と反応物の間で対応がとれる原子のみをマッピングできる．

Atom-mappingの結果を用いることで，反応の前後で結合が変化した原子を同定できる．こ
の原子を “反応中心”と定義する．さらに，反応中心の周辺原子が構成する部分構造の変化を
“反応ルール”と定義する（図 3）．RDKit（Landrum et al., 2006）などのツールを適用すること
で，反応ルールは SMARTSという文字列の形式で表現される．SMARTSはデータベースでの
部分構造検索を目的に SMILESを拡張した表記法である．反応ルールを構成する部分構造を表
すために SMARTS表記を利用できる．
ルールセットを利用した反応予測の最初のステップは，与えられた反応物に対し，適用可能

な反応ルールを選択することである．各反応ルールの部分構造と反応物の化学構造をマッチン

図 2．化学反応の SMILES表記とグラフ表記．二つの反応物の SMILES表記はピリオドで
連結される．
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図 3．反応中心と反応ルールの抽出．

グし，反応中心が反応物に存在するかどうかを判別する．部分構造の検索は SMARTS表記に
基づいて行われる．適用可能なルールが複数存在する場合は，それぞれのルールを適用して複
数の生成物を出力する．さらに，入力された反応物と出力された生成物から反応の確からしさ
をスコアリング関数で評価し，最もスコアが高い反応の生成物を最終出力とする．
近年，機械学習でスコアリング関数をデータから導くアプローチが広く適用されている．

Segler and Waller（2017）は教師あり学習で任意の反応物から適用すべき反応ルールのクラス
ラベルを予測する問題を考えている．Extended-Connectivity Fingerprint（Rogers and Hahn,
2010）という記述子を用いて，反応物の化学構造を表現する．与えられた反応データから教師
データを作成し，化学構造の記述子から反応ルールのクラスラベルを出力するモデルを訓練す
る．論文では，エキスパートシステムとロジスティック回帰，二種類のニューラルネットワー
クを用いて，最も可能性の高い反応ルールを予測している．反応ルールを適用して導いた候補
生成物と真の生成物を比較し，予測精度を比較している（Segler and Waller, 2017）．ルールセッ
トのサイズが 103種類の場合（103種類の多クラス分類問題），エキスパートシステムの予測精
度はたったの 0.07であるのに対し，ロジスティック回帰の精度は 0.86，二種類のニューラル
ネットワークの精度は共に 0.92に達することが報告されている．さらに，ルールセットのサ
イズが 8,720種類に増えた場合，エキスパートシステムの精度は 0.02であるのに対し，ロジス
ティック回帰は 0.41，二種類のニューラルネットワークの精度は 0.78，0.77に達することが報
告されている．専門家が手動で設計したスコアリング関数を利用するエキスパートシステムに
比べて，機械学習のスコアリング関数は高い予測性能を示すことが分かっている．Coley et al.
（2017b）は，反応中心における結合の形成または切断を数値化した記述子を用いてニューラル
ネットワークを訓練し，スコアリング関数を構築した．ルールセットのサイズが 1,689種類の
場合，ニューラルネットワークの精度は 0.685に達すると報告されている．ルールベースの反
応予測に機械学習を導入することで，スコアリング関数の精度を向上できる．また，ルール
セットのサイズが大きい場合，専門家の知識に基づく選択は困難になる．機械学習を導入する
ことでこの問題を克服し，幅広い反応をカバーできるようになった．

2.2 エンドツーエンドな反応予測
ルールベースの反応予測モデルはルールセットのサイズによって予測できる反応の数が決ま

る．反応データの数が増加するにつれ，ルールセットのサイズが大きくなり，スコアリング関
数の設計が難しくなる．また，ルールセットのサイズが大きくなるにつれ，部分構造検索と生
成物予測に要する計算時間が大きくなる．しかしながら，ルールセットのサイズを制限すれ
ば，予測可能な反応の種類が少なくなる．このように，ルールベースの反応予測は拡張性の問
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題を内包している．この問題を克服するために，深層ニューラルネットワークを用いた反応予
測モデルが提案されることとなった．

Jin et al.（2017）は，分子をラベル付きグラフとみなし，反応予測のタスクをグラフ変換の
問題に定式化した．ルールセットを利用する代わりに，グラフニューラルネットワークを用い
て，反応物中の反応中心を同定し，生成物を予測する．具体的には，まず反応データを用いて
反応中心を予測するグラフニューラルネットワークを訓練する．さらに，予測された反応中心
の原子の結合を切断したり，異なる反応中心の原子間を結合することで，生成物を予測する．
反応中心の原子が複数存在する場合，確率が高い K 個の原子に対して，結合の形成または切
断を行う．これは分子グラフのノード間のエッジを増減する操作に相当する．K が大きくな
るにつれて，生成されるグラフの数が組み合わせ数に応じて増加するが，化学的な制約を利用
することで存在しえない分子を除外できる．従来のルールベースの反応予測モデルは部分構造
検索で反応中心を判別するが，グラフニューラルネットワークに基づく方法では，データから
訓練されたモデルで反応中心を予測する．また，グラフニューラルネットワークを利用する方
法では，異なるグラフ変換によって異なる生成物が予測されるが，ルールベースの手法と同様
にスコアリング関数を利用して，予測された生成物をランキングし，確からしい生成物を絞り
込む．グラフニューラルネットワークを利用する手法は，USPTOデータセットのベンチマー
クにおいて，85.6%の精度で生成物を予測できると報告されている．グラフニューラルネット
ワークを利用することで，ルールセットアプローチの拡張性の問題を解消できる．しかしなが
ら，可能なグラフ変換を列挙する操作に時間が掛かるという問題がある．典型的な計算環境で
は，1反応の予測に約 0.5秒の実行時間を要する．例えば，反応予測モデルを利用して大量の
候補分子のバーチャルスクリーニングを実施するには，計算効率の大幅な改善が求められる．
分子の SMILES 表現に基づき，機械翻訳で使われる深層ニューラルネットワークを活用

し，反応を予測する研究がグラフニューラルネットワークの研究とほぼ同時期に発表された
（Schwaller et al., 2018）．機械翻訳のニューラルネットワークのアーキテクチャはエンコーダ
とデコーダと呼ばれるモジュールから構成される（Sutskever et al., 2014）．日本語から英語へ
の翻訳の場合，エンコーダは入力として日本語の文章を受け取り，その意味を単語埋め込みベ
クトルにエンコードする．デコーダはそのベクトルを受け取り，英語の文章にデコードする
（図 4）．ニューラルネットワークには日本語の文字列が入力され，翻訳後の英語の文字列が出
力される．機械翻訳のニューラルネットワークを利用して，反応物の SMILES文字列から生
成物の SMILES文字列を予測する．日本語のように単語分割されていない文章の機械翻訳で
は，単語分割を含む tokenizationという前処理が必要になる．SMILESも区切りがない文字列
なので，単語分割を行う必要がある．Schwaller et al.（2019）は SMILES表現の各原子が一つの

図 4．機械翻訳モデルのアーキテクチャ．
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単語となるような tokenizationを施した上で，機械翻訳のニューラルネットワークを適用して
いる．USPTOデータセットから訓練されたモデルは，90.4%の精度で生成物を予測できるこ
とが報告されている．機械翻訳のニューラルネットワークは生成物を直接出力するため，グ
ラフニューラルネットワークに基づく手法のようなグラフの変換や列挙の操作を必要としな
いため，計算が速い．機械翻訳のニューラルネットワークの一種である Transformer（Vaswani
et al., 2017）を利用した場合，1反応の予測に要する平均実行時間は約 30msと報告されている
（Guo et al., 2020）．機械翻訳のニューラルネットワークの問題点の一つは，SMILESの文法規
則に適合しない不適切な文字列を出力することである．Transformerを利用した反応予測モデ
ルの検証では，出力の 0.5%が無効な SMILESという報告がある（Schwaller et al., 2019）．ま
た，反応中心や反応進行のメカニズムがブラックボックス化されているため，ルールベースの
モデルやグラフニューラルネットワークを利用した手法に比べると，予測結果の解釈性が低い
という問題もある．

3. 合成経路の自動設計

合成経路の設計では，合成対象を単純な構造の前駆体分子に順に変換していきながら，前駆
体分子が全て購入可能な分子になった時点で工程を完了する．途中で購入できない分子が現れ
た場合，さらに単純な前駆体分子に変換していく．このタスクのことを逆合成解析と呼ばれ
る．ルールベースの合成経路設計ソフトウェアは，ルールセットから合成対象の化合物に適用
可能なルールを選び出し，前駆体分子となる反応物を推定する．適用可能なルールが複数存在
する場合，反応予測モデルと同様にスコアリング関数によって確からしいルールを選択する．
順方向の反応予測と同様に，ここでも既存の知識に基づいて設計されたスコアリング関数から
機械学習ベースのアプローチへの展開が進行している．さらに，設計のタスクを回帰問題に帰
着させた上で，入力変数である目的化合物から出力変数の前駆体分子を直接予測するアプロー
チも検討されている．ここで注意すべき点は，一つの化合物を合成する合成経路が複数存在す
るという事実である．したがって，一つの入力信号に対して複数の出力パターンが存在する系
を取り扱うことになる．利用可能な試薬や商用化合物のリスト，実験環境などに応じて，合成
科学者が合成経路の最終的な選択を行う．その場合，機械学習に求められるのは，合成目標に
到達しうる複数の多様な候補経路を提示し，合成科学者の創造力を刺激することである．

3.1 ルールベースの合成経路設計
ルールベースの合成経路設計は，ルールベースの反応予測と同様のルールセットを利用する．

データから抽出されたルールは，反応前後で結合などが変化する原子とその周辺構造の情報を
与える．順方向の反応予測では入力反応物とルール中の反応中心の構造を照らし合わせ，適用
可能なルールを見つけ出す．一方，合成経路設計では，生成物と反応後の反応中心の構造を照
合し，適用可能なルールを生成物に適用して反応物を推測する．適用可能なルールが複数存在
する場合には，スコアリング関数を利用してランキングを行う．Coley et al.（2017a）は，デー
タベースの反応との構造類似度に基づくスコアリング関数を提案している．目的化合物と反応
データ中の生成物の Tanimoto類似度（Tanimoto, 1958）を計算する．さらに，ルールを適用して
導いた予測反応物と反応データ内の反応物の Tanimoto類似度を計算する．これらの類似度を
用いてスコアを算出する．非常にシンプルなアプローチである．論文では，1ステップの反応
における生成物から反応物の予測精度は 37.3%と報告されている．Dai et al.（2019）はグラフ
ニューラルネットワークに基づくスコアリング関数を提案している．適用可能なルールに対し
て，目的化合物，反応ルール，予測される反応物のセットをニューラルネットワークの入力と
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してスコアを計算し，スコアの高いルールを選択する．このスコアリング関数に基づく逆合成
予測の精度は 52.5%に達すると報告されている．この二つの論文の結果は，いずれも USPTO
データセットから 5万個の反応を取り出し（本項では USPTO-50kと略），その内の 80%を訓
練セット，10%が検証用セット，10%がテストセットとしている．しかしながら，USPTOに
は 100万以上の反応データが記録されており，データセットのサイズを大きくとると，ルール
セットのサイズも増加する．その場合は順方向の反応予測と同様に，スコアリング関数の設計
が難しくなり，さらに，グラフ変換や数え上げの操作に要する計算コストが問題になる．

3.2 エンドツーエンドな逆合成解析
逆合成解析は目的化合物から出発し，単純な分子に変換していくことで，最終的に入手可能

な分子によって目的化合物を合成する合成経路を設計する手法である．購入できない分子から
単純な前駆体分子への変換は生成物から反応物を予測するタスクとみなすことができる．以
降，反応物から生成物を予測することは反応の進行方向と同じ方向で順方向の予測とし，生
成物から反応物を予測することは逆方向の予測とする．順方向の反応予測で利用される深層
ニューラルネットワークモデルは逆方向の逆合成解析でも利用されている．特に機械翻訳のモ
デルと SMILESを組み合わせたエンドツーエンドな逆合成解析手法が数多く提案されている．
Liu et al.（2017）は，seq2seqという機械翻訳の深層ニューラルネットワークを利用して，反応物
の SMILESから生成物の SMILESへの変換を直接予測することを試みた．USPTO-50kデータ
セットでは，seq2seqは 37.4%の予測精度を達成した．ただし，入力変数には反応物に加えて適
用する反応のタイプ（ルール）も含まれているため，実際の適用ケースに比べると問題設定が簡
単化されている．また，seq2seqが出力する反応物の SMILES文字列の内，10%以上が SMILES
の文法規則に適合しないことが報告されている．これは機械翻訳モデルを適用する際の特有の
問題である．そこで Zheng et al.（2020）では，seq2seqの代わりに Transformerを利用するこ
とで，USPTO-50kデータセットでの予測精度は 43.3%に向上することを示した．また，文法
規則に適合しない SMILES文字列を修正する機能を導入し，さらなる予測精度の向上を図っ
たが，Transformerはほとんど無効な SMILES文字列を生成しないため，最終的に予測精度は
43.7%に留まった．Lin et al.（2020）は異なる tokenizationの仕方を利用した時の予測精度を調
べた．例えば，ある分子の SMILES表現「Nc1nc2[nH]c(CCCc3csc(C(=O)O)c3)cc2c(=O)[nH]1」
は Schwaller et al.（2018）が提案した tokenization処理によって「N c 1 n c 2 [ n H ] c ( C C C c
3 c s c ( C ( = O ) O ) c 3 ) c c 2 c ( = O ) [ n H ] 1」になるが，Lin et al.（2020）は「[*]」を一つ
の単語として扱うべきと考え，「N c 1 n c 2 [nH] c ( C C C c 3 c s c ( C ( = O ) O ) c 3 ) c c 2
c ( = O ) [nH] 1」になる tokenization処理を提案した．しかしながら，Schwaller et al.（2018）
が提案した tokenization処理に基づいて訓練された Transformerは予測精度が高く，生成され
た SMILESの中に無効なものが少ない．

3.3 ベイズ推論を利用した合成経路設計
逆方向の予測モデルから生成された候補反応物は，多くの場合，購入可能な化合物ではない．

したがって，購入可能な化合物に達するまで，前駆体分子への変換を繰り返す必要がある．例
えば，逆方向のモデルによって目的化合物が Aと Bに分解された場合，両方の反応物は一般的
に購入不可能な化合物となる．その場合，さらに Aと B両方の合成経路を特定しなければなら
ない．したがって，合成経路のパス数が大きくなる傾向にあるため，その結果，実験コストが
高くなり，失敗の確率も高くなる．そこで我々は，反応物の一方または両方を購入可能なもの
に制限した上で合成経路を設計するためのベイズ推論の枠組みを構築した（Guo et al., 2020）．
合成経路設計のもう一つの難しさは，問題の不良設定性から生じる．不良設定問題になる理
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表 1．代表的な順方向の反応予測モデルと逆方向の逆合成解析モデルの性能比較．template-
basedモデルは 2.1節で紹介したルールベースの反応予測モデルの一例である．WLDN
（Weisfeiler-Lehman Difference Network）とmodified WLDNは 2.2節で紹介したグ
ラフニューラルネットワークに基づく反応予測モデルである．Molecular Transformer
は 2.2 節で紹介した機械翻訳モデルを利用した予測モデルである．また similarity モ
デルは 3.1 節で紹介したルールベースの合成経路設計手法の一例である．SCROP
（self-corrected retrosynthesis predictor）と Lin et al. 2020は 3.2節で紹介した機械
翻訳ベースの合成経路予測モデルである．GLN（conditional graph logic network）は
3.1節で紹介したグラフニューラルネットワークをスコアリング関数に利用したルール
ベースの合成経路設計手法である．

由の一つは，反応の副生成物がしばしばデータセットに記録されていないことによる．例え
ば，反応 A + B → C + Dにおいて，主生成物 Cのみがデータに記載されており，副生成物 D
を省略されていることが多い，すなわち，A + B → Cだけがデータとして観測される．当然な
がら，Aと Bには欠落構造である Dが含まれているので，Cのみから Aと Bを予測すること
は一般には不可能である．表 1にこれまでに紹介した順方向の反応予測モデルと逆方向のモデ
ルの予測精度をまとめた．逆方向のモデルの予測精度（top 1）は 37%から 52%までの範囲にあ
り，順方向の予測に比べると精度は圧倒的に低い．前述のデータの欠損による不良設定問題が
一因となっている．
一方，順方向の反応予測は，逆方向予測に比べるとかなり高い精度を達成している．Trans-

formerの予測精度は 90.4%に達しており，これは逆方向予測の約 2倍の精度となっている．逆
方向の生成物から反応物へのマッピングは本質的に一対多である．すなわち，同じ生成物には
複数の合成経路が存在するため，逆方向の予測精度が低下することは避けられない．したがっ
て，逆方向の予測精度は順方向の予測精度より低くなることは当然である．一方，反応物が決
まれば，一つの生成物が決まる．ここで，反応における順方向と逆方向の予測は目的が異なる
ため，精度を単純に比較することには意味がないことに留意しなくてはならない．逆合成解析
の目的は，目的化合物の多様な合成経路を提案することである．しかしながら，逆方向の予測
精度が高いほど，提示される予測反応物はデータに記述されているものに偏り，結果として，
候補経路の多様性が制限されてしまう．
ここでは例として，以下の 2ステップの合成反応を考える．

S1 + S2 → X + S3 → Y(3.1)

第 1ステップでは，二つの反応物 S1 と S2 が中間生成物 X を合成する．これに反応物 S3 を
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あたえ，最終生成物 Y を合成する．合成経路設計の目的は，標的分子 Y に到達可能な反応物
S = (S1, S2, S3)の組を同定することである．
ベイズ推論に基づく合成経路設計は順方向の反応予測モデルの構築と逆方向の予測の二つの

ステップから構成される（Guo et al., 2020）．順方向の反応予測モデルは，反応物の組み合わせ
S からその生成物 Y への写像 Y = f(S)を定める．そのの逆写像 S = f−1(Y ∗)を求めること
で，目的化合物 Y ∗ に到達する反応物の組み合わせ S を同定する．反応物は商用化合物のリス
トから選択される．通常，O(106)個ほどの商用化合物を取り扱う．したがって，経路上の反応
物の個数を pとすれば，問題は O(106×p)の候補経路から構成される探索空間 T 上の組み合わ
せ最適化に帰着する．解空間の複雑度は，反応のステップ数に応じて指数関数的に増加する．

Guo et al.（2020）では，合成経路設計の問題をベイズ推論に帰着させるために，事後分布
p(S|Y = Y ∗)を以下のようにモデリングした．

p(S|Y = Y ∗) ∝ p(S, Y = Y ∗) = 1
Z

exp
(

−E(Y ∗, f(S))
T

)
.(3.2)

ギブズ分布のエネルギー E は，標的生成物 Y ∗ のフィンガープリント記述子と順方向モデルの
予測生成物の間の非類似度（ユークリッド距離など）を表す．温度パラメータ T は，候補反応物
の多様性を制御するハイパーパラメータである．事後分布は，商用化合物の組み合わせの上に
定義される．この確率分布は厳密に計算できないので，Guo et al.（2020）では，近似分布を導
くために逐次型モンテカルロ計算のアルゴリズムを開発した．
論文では，USPTO のデータを用いて包括的な数値実験を実施し，既知の合成経路に対す
る予測性能や提案された経路の合成可能性を検証している．順方向のモデルの予測精度が約
87%のとき，既知の反応物を 47.5%の精度で同定できることを報告している．また複数の反応
経路が存在することを想定して設計された逐次モンテカルロ法を適用することで，目標化合物
に対する多様な反応経路を同定できる可能性を示している．1ステップの反応経路の設計では，
提案手法が一つの目標化合物に対して平均で約 500個の候補経路を検出したことを報告してい
る．さらに，有機合成の知見に基づき候補経路の合成可能性の評価を実施し，35-50%の候補
経路が化学的に妥当であると結論付けた．

4. 多段階の合成経路設計

合成経路設計では，一つの化合物に対して，複数の変換が適応可能で，変換が繰り返して適
用されると，合成経路の探索木が構築される．多段階の合成経路設計では，合成経路の探索
木を構築しながら，効率的に購入可能な化合物からなる合成経路を見つけなければならない．
Segler et al.（2018）は深層ニューラルネットワークとモンテカルロ木探索（MCTS: Monte Carlo
tree search）を組み合わせた手法を提案した．最良優先探索などの木探索アルゴリズムでは，探
索木のノードの優先度を決めるためにあらかじめスコア関数を設計する必要がある．しかしな
がら，合成経路設計の問題においては，スコア関数の設計方法は自明ではない．例えば，一
般により単純な前駆体分子がより良い選択とされるが，反応性の高い官能基を保護するため
に複雑な前駆体分子を経由する合成経路が望ましいこともある．この問題を回避するために，
Segler et al.（2018）はMCTSと三種類のニューラルネットワークを組み合わせた合成経路設計
手法を提案した．探索木のノードは反応を実行する化合物の集合，エッジは反応に相当する．
ルートノードは目標化合物である．現在選択されているノードに含まれる化合物は，expansion
policy networkというニューラルネットワークによって前駆体化合物に変換される．これを新
たな子ノードとする．既存の反応データから学習された expansion policy networkは，生成物
を入力とし，その反応物を出力する逆向きの反応予測モデルである．また，expansion policy
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networkが提案した反応の妥当性を判定するために，in-scope filter networkというモデルが用
いられ，反応が進行しないと予想されるノードは除外される．新たに付け加えられた子ノード
に rollout policy networkというモデルを適用し，ノードに含まれる購入不可能な化合物が前駆
体分子に変換される．この変換を何度も繰り返し，生成される前駆体分子が購入可能な化合物
のリストにヒットするか，あるいはあらかじめ設定された深度に達した段階で伸長を停止す
る．その結果に基づいて，追加された子ノードのスコアが計算される．MCTSの各ステップで
は，スコアが最も高い子ノードが選択され，上記 3つのニューラルネットワークを繰り返して
適用し，探索木を構築していく．ニューラルネットワークの訓練には，Reaxysというデータ
ベースに記録されている 1,240万件の 1ステップの反応データを用いている．論文で示された
二重盲検法では，45名の有機化学者に既存の反応経路と機械学習が予測した経路を選択させた
結果，両者の間に有意な差がみられなかった．

Mikulak-Klucznik et al.（2020）は，複雑な天然物の合成経路を設計するために，Chematica
というシステムを拡張し，エキスパートシステムと機械学習のハイブリッド型システムを開発
した．純粋な機械学習のアプローチとは異なり，Chematicaは 100,000以上のハンドコーティ
ングされた反応ルールを用いる（Szymkuć et al., 2016）．天然物の合成経路を計画するには，立
体化学的な制御が必要であるが，これは機械学習的なアプローチでは困難である．そこで，
Mikulak-Klucznik et al.（2020）は，機械学習と量子化学計算を利用してハンドコーディングさ
れたテンプレートの適用可能性を評価し，反応の位置選択性を検討した．反応空間の探索は
ビームサーチとスコア関数の組み合わせによって行われる．各探索深度においてスコアの最も
良いノードが所定の数だけ保持し，探索が実行される．スコア関数によって，保持されるノー
ドが異なるため，探索アルゴリズムの特性はスコア関数に大きく左右される．複数のスコア関
数を利用したい場合，Mikulak-Klucznik et al.（2020）は複数のキューを用意し，各キューにス
コア関数を決め，ビームサーチを行った．例えば，一つのキューは幅優先で探索し，もう一つ
のキューは深さ優先で探索することで，一つ目のキューが発見した有望な合成経路の開始点を
二つ目のキューで素早く完了させることができる．このアルゴリズムでは，計算時間のほとん
どが探索ではなく，立体選択性の評価やスコア関数によるノード評価に費やされる．有機化学
者を対象に実施されたチューリングテストでは，このハイブリッドシステムが設計した合成経
路は，人間が設計したものとほとんど見分けがつかなかった．また提案された三つの天然物の
合成法が実験室で有効であることが実証された．

5. 反応予測モデルを利用した分子設計

反応予測の機械学習モデルは新規分子の設計にも利用されている．分子設計の目的は，所望
の特性を有する化学構造を同定することである．Gottipati et al.（2020）は，強化学習を利用し
て合成経路と化学構造を同時に設計する手法を提案した．初期分子の候補集合を用意し，反応
予測の機械学習モデルを適用して，一連の合成反応の生成物を計算する．さらに，別途用意し
たモデルを用いて最終生成物の物理化学的特性を評価する．問題は所望の特性を有する初期
分子の同定である．このタスクを解くために，強化学習の actor-critic法が用いられた（Sutton
and Barto, 2018）．actorは各ステップの反応を決定するモデルである．モデルは二つのサブ
アクションを規定するニューラルネットワーク f と π から構成される．f はステップ tの生
成物 Rt から最適な反応テンプレート Tt を予測する．π は Rt と Tt からアクション at を求め
る．criticであるニューラルネットワーク Qは，状態とアクションがもたらす将来の報酬（Q
値）を予測する．環境は現在の分子 Rt と予測されたテンプレート Tt，アクション at を入力と
し，報酬 rt と次の状態の生成物 Rt+1 を計算し，さらにエピソードの終了判定を行う．ここで
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のアクションは，現在の分子と購入可能な分子の反応を予測することになる．事前に定義され
た購入可能な分子のリストから予測されたアクションに最も近い k 個の反応物を選択し，反
応予測モデルを用いて k 個の生成物を予測する．各生成物の報酬は所望の特性との近さを表
すスコア関数で計算される．最大報酬に対応する生成物が Rt+1 として出力する．反応ステッ
プ数が最大数に達したとき，あるいは有効なテンプレートがない時点で，エピソードは終了す
る．Gottipati et al.（2020），この強化学習のアプローチを利用し，分子設計のいくつかのベン
チマーク問題において最高性能に達することを示した．

Bradshaw et al.（2019）は深層生成モデルと反応予測モデルを組み合わせた分子設計の手
法を提案した．ここでの生成モデルは反応物のペアを生成する．反応予測モデルは反応物か
ら生成物を予測することで新規分子を提案する．生成モデルには Wasserstein Auto-Encoder
（Tolstikhin et al., 2018）が用いられる．Wasserstein Auto-Encoderは Variational Auto-Encoder
（Kingma and Welling, 2014）と同様にエンコーダとデコーダから構成される．エンコーダは購
入可能な反応物のペアを潜在空間にエンコードし，デコーダは潜在空間の特徴ベクトルから元
の反応物のペアを復元する．モデルの訓練に使用される損失関数は次のように定義される．

L = Ex∼DEq(z|x)[c(x, p(x|z))] + λD(Ex∼D[q(z|x)], p(z))(5.1)

x, z はそれぞれ反応物の特徴ベクトルと潜在空間にエンコードされた特徴ベクトルを表す．
q(z|x)はエンコーダで，p(x|z)はデコーダである．コスト関数 cは復号された反応物のペアが
エンコードされた反応物のペアと類似するように強制するためのもので，ダイバージェンス
D はデータのエンコーディングにおける潜在変数 z の周辺分布が潜在空間における事前分布
p(z)と一致するように強制するための項である．Dはデータの経験分布で，λは損失関数の第
一項と第二項の相対的な重要度を決めるチューニングパラメータである．反応予測モデルには
Molecular Transformerが利用されている．さらに目標特性に達する分子を設計するために，潜
在空間の表現を記述子とし，最終生成物の特性を予測するニューラルネットワークを構築す
る．潜在空間の勾配情報を利用して目標特性に到達する分子の潜在変数を求め，デコーダを用
いて潜在変数から反応物に変換する．最後に，反応予測モデルを用いて反応物から生成物を予
測する．
本節で述べた手法は，提案された合成経路の化学的な妥当性の検証が不足している．一般に

反応予測モデルの訓練に用いられる反応データセットには反応性の高いデータのみが記載され
ており，進行しない反応のデータは存在しない．したがって，反応予測のモデルは，入力化合
物の反応が進行するという条件のもとでの生成物を予測する．そのため，任意の入力化合物の
組を与えたときに反応の有無を判定するもう一つのモデルが必要になる．しかしながら，反応
に失敗した事例を包括的に収集したデータセットが存在しないため，現時点においてはモデル
の構築は難しい．化学反応の広大な空間の中，ほとんどの反応物の組は反応しない．実験検証
なしに，不完全なモデルから予測された合成経路の妥当性を評価することは難しい．機械学習
の研究者と有機化学の研究者の連携は，この分野において真に実用的な手法を開発する上で必
要不可欠である．

6. 反応条件の予測と自動合成実験

ここまでの議論では主に反応物と生成物のみを考えてきたが，合成反応の設計変数には触媒
や溶媒の選択並びに温度・圧力などの反応条件が含まれる．Gao et al.（2018）は，生成物と反
応物が与えられたもとで，触媒や溶媒などの反応条件の予測を行った．モデルは一般的な多ク
ラスの分類問題にニューラルネットワークを適用したものである．モデルの入力は反応物と生
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成物のフィンガープリント記述子，出力は利用可能な触媒や溶媒の選択確率となっている．こ
のような単純なモデルでランキングした Top 10の反応条件の内，69.6%の精度で既知の反応
条件が含まれる．また，Coley et al.（2019b）は，合成経路探索と反応条件予測の機械学習モデ
ルを実装した自動合成実験のロボットを開発し，実験検証を行った．

7. まとめ

合成反応の予測や合成経路の自動設計の問題は，有機化学の世界において 50年以上も研究
されてきた非常に歴史の長い研究テーマである．学術研究の創成期から脈々と受け継がれてき
たルールベースの予測手法は，近年の機械学習の進歩と合流することで，従来の技術とは全く
異なるレベルに進化しようとしている．特に機械学習に基づく反応予測と合成経路設計の研究
は 2017年頃を機に急速に活発化した．これらの研究は有機化学や計算化学の研究者が全く思
いもよらない着想で有機合成の問題にアプローチしている．本稿ではこの転換期に注目し，当
該分野における機械学習の先進応用とその問題点を論じた．今後，モデルの予測結果の実験検
証が行われ，化学の新しい発見がうまれると予想される．また，機械学習とロボットによるハ
イスループット実験の技術が合流していくことで，全自動合成システムが実用化されるに違い
ない．このような学術の潮流を見据えて，データセットの整備，特にモデルの訓練に必要な反
応条件，反応収量，また失敗データなどの包括的なデータセットを整備していくことが求めら
れる．全自動合成システムが実現すれば，実験計画法などの統計手法と組み合わせることで，
革新的な化学反応や新材料の発見が大いに期待される．
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Machine Learning in Reaction Prediction and Synthetic Route Design

Zhongliang Guo

The Institute of Statistical Mathematics

In organic chemistry, predicting the products from the reactants is called reaction
prediction, while the design of synthetic routes in the opposite direction from the final
products, which are the target molecule, is called synthetic route design. Reaction pre-
diction and synthetic route design have been studied for more than 50 years. In recent
years, advances in machine learning have significantly improved the accuracy of predict-
ing chemical reactions. In this paper, we review the applications of machine learning in
chemical reactions published since 2017. In particular, because the prediction of chemical
reactions in the forward and reverse directions is different in mathematical formulation,
we consider the differences in the application of machine learning methods. We also in-
troduce a method for designing synthetic routes based on Bayesian inference presented by
our group.

Key words: Reaction prediction, synthetic route design, machine learning, Bayesian inference.
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要 旨

近年，社会ネットワークをモデル化して分析する際に，ネットワーク情報だけでなく，人々
がソーシャルメディア上などで生成するテキスト情報を考慮してコミュニティ構造を捉えるこ
との重要性が増している．テキスト情報を考慮することにより，ネットワーク上で密にエッジ
が形成されている構造の中に，人々が持つ興味や関心に応じた複数のまとまりが存在するとい
うような複雑なコミュニティ構造を持つ社会ネットワークの分析が可能となる．本研究では，
これをモデル化した先行研究によるネットワークデータとテキストデータの同時利用モデルを
拡張し，社会ネットワークにおいて一般的な性質であるエッジの生成されやすさがノードごと
に異なる次数異質性を考慮したモデルを提案する．Twitterを用いた実証分析では，テキスト
情報の活用及び次数異質性の考慮が予測性能に与える影響を検証するため，複数の比較モデル
と共に比較実験を行い，提案モデルが優れた予測性能を持つことを示した．

キーワード：社会ネットワーク分析，コミュニティ検出，テキスト解析，トピックモ
デリング，ベイズ推定，ノード次数異質性．

1. はじめに

Social Networking Sites（SNS）の流行や電子商取引サイトの台頭などにより，消費者を取り巻
く社会ネットワークを分析し，その構造を把握することは，企業のマーケティング活動におけ
る重要な位置を占めるようになっている．社会ネットワーク分析の手法は，統計学や社会学の
分野を中心に長年研究されており，コミュニティ構造の抽出に代表されるように，ネットワー
クデータを要約し理解するための統計モデルが多く提案されている（e.g., Snijders and Nowicki,
1997; Airoldi et al., 2008）．これらのモデルでは，ネットワーク上のノードとエッジを観測デー
タとして扱い，他と比べてエッジ密度が高くなるノード集合として定義されるコミュニティ構
造を抽出する．また，社会ネットワークにおけるノードは，人々のことを表しており，人々の
属性や行動といった付随的なデータを考慮することで，ネットワークモデルの精緻化を目指す
研究も熱心に取り組まれている（e.g., Handcock et al., 2007）．中でも，近年は，ソーシャルメ
ディアの流行や口コミ機能を搭載した電子商取引サイトの台頭などにより，ノードごとに固有
のデータとしてユーザー生成コンテンツ（User-Generated-Contents，UGC），特にテキスト情報

†東北大学 経済学研究科：〒 980–8576 宮城県仙台市青葉区川内 27–1
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をネットワーク情報と組み合わせた社会ネットワーク分析モデルが多く提案されている（e.g.,
Liu et al., 2009; Bouveyron et al., 2018）．
ネットワーク情報だけでなくテキスト情報も考慮したモデルを構築することの利点は，一方

の情報だけでは捉えることが難しいコミュニティ構造を識別できることである．ネットワーク
情報のみを考慮する従来の研究では，他と比べてエッジ密度が高くなるノード集合をコミュニ
ティと定義するが，テキスト情報も考慮してネットワークモデルを構築する近年の研究では，
エッジの密度だけでなく，トピック比率などを用いたテキスト情報の類似性も考慮してコミュ
ニティを定義している．例えば，Igarashi and Terui（2020）では，そのようなコミュニティを
トピックベース・コミュニティと名付け，ネットワークのみ，もしくはテキストのみを利用す
るモデルと比較して，両者を考慮するモデルの方が精度よくコミュニティの分割が可能となる
ことを示している．より具体的にトピックベース・コミュニティの概念を説明するために，例
えば，ある学校の同級生で構成されるコミュニティを想定する．そこでは，学生らは互いに
何らかの関係性を持った密度の高いネットワークが形成されているはずである．したがって，
ネットワーク情報のみを考慮したモデルを用いると，そのようなネットワーク上には，一つの
コミュニティが存在していると認識される．しかし，それと同時に，学生らは音楽や読書，ス
ポーツといった様々な趣味を持っていることが考えられるため，共通の趣味を持った学生らを
まとめて複数のコミュニティが存在するとみなす方が，より意味のあるセグメンテーションと
なる可能性がある．ソーシャルメディアに代表されるオンライン上の社会ネットワークでは，
上で説明したような，現実世界における社会的なつながりの上に存在する，興味や関心などに
基づいたつながり，つまりトピックベース・コミュニティが点在していることが考えられる．
したがって，ソーシャルメディア上に生成されたテキストコンテンツからそのユーザーの興味
や関心を推定してネットワーク情報と結びつけることは，社会ネットワーク分析モデルを精緻
化させることに繋がるだけでなく，複雑多様な現代のオンライン社会ネットワークの構造を理
解するうえで有意義な分析となりうる．
また，社会ネットワークが持つ性質の一つとして，次数がノードごとに異質的であるという

性質（次数異質性）がある．これは，多くの人々が少数の人とだけネットワーク上で関係性を持
つ一方で，限られた人々が多くの人々と関係性を持つ傾向にあるという性質である．このよう
に，現実の社会ネットワークにおいて，エッジが結ばれる確率は一定ではなく，ノードごとに
異質であると仮定する方が，より現実に即したモデリングと言えるが，確率的ブロックモデル
（Snijders and Nowicki, 1997; Igarashi and Terui, 2020）など代表的なネットワークモデルの多く
では，次数異質性を考慮していない．本研究では，ブロックモデルに即したエッジ生成確率を
ノードごとに異なるパラメータとして推定することで Igarashi and Terui（2020）のモデルを拡
張し，次数異質性を考慮したモデルを提案する．実証分析では，現実のソーシャルメディアと
して Twitterから得られたデータセットを用い，提案モデルである次数異質性を考慮した上で
ネットワーク情報とテキスト情報を結びつける社会ネットワークモデルを推定する．また，提
案モデルに含まれる次数異質性及びテキスト情報の利用が外挿予測に与える効果を検証するた
めに，提案モデルからそれぞれの特徴を除いた比較モデルとの比較実験を行う．
以下，2節では，社会ネットワーク分析に関係する先行研究をまとめ，本研究の目的と位置
づけを明確にする．3節では，提案モデルを説明し，4節ではその推定法を導出する．続いて，
5節では，Twitterデータを利用した実証研究を報告し，最後に，6節で結論と今後の課題を述
べる．
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2. 先行研究

2.1 社会ネットワーク分析モデルの進展
統計学や社会学などを中心として，古くから社会ネットワークをモデル化し，その構造を

把握するための研究が続いている．中でも代表的なものが，確率的ブロックモデル（Stochastic
Block Models, SBM, Wang and Wong, 1987; Snijders and Nowicki, 1997）である．SBMは，ノー
ドが K 個のコミュニティのうち一つだけに属することを仮定しており，ノード iが属するコ
ミュニティを zi ∈ {1, . . . , K}とすると，ノード iと j の間にエッジが生成される確率は，ψzizj

で表される．これは，K × K 行列 Ψの (zi, zj)成分であり，エッジ確率を表すパラメータで
ある．

SBMは，様々な文脈でモデルの拡張が行われている．SBMがノードに単一のメンバーシッ
プを仮定していたのに対し，Airoldi et al.（2008）は，各ノードが他ノードとの関係性ごとに異
なるコミュニティに属することを許容する混合メンバーシップ確率的ブロックモデル（Mixed
Membership Stochastic Blockmoldels, MMSB）を提案している．ノード iから j の関係性にお
いて，ノード i が属するコミュニティを sij（sender），ノード j が属するコミュニティを rji

（receiver）とすると，両者の間にエッジが生成される確率は，ψsij rji で表される．この拡張によ
り，MMSBはコミュニティの重なりを考慮することができ（SBMではコミュニティが重なるこ
とはない），より現実に即したモデリングが可能となっている．
また，社会学の文脈では，ノード間の関係性が性別や年齢といったノード固有の特徴量の影

響を受けて決まることも知られている（Hoff et al., 2002; Handcock et al., 2007; Krivitsky et al.,
2009）．しかし，本研究では，ソーシャルメディアに代表されるようなオンライン上の社会ネッ
トワークに着目しているため，そのような特徴量は考慮しない．Twitterのような匿名型ソー
シャルメディアでは，ユーザーは年齢や性別といった個人情報を隠した状態でアカウントを登
録することができ，そのような状況において他者と関係を結ぶ際に考慮できる情報は，相手が
形成しているネットワークとメディア上に投稿したコンテンツのみである．ただし，そのよう
なノードの属性を示すデータが利用可能であれば，提案モデルに取り込むことは容易であり，
社会学的視点からの分析も可能である．

2.2 ネットワークとテキスト情報の同時モデリングに関する研究
前節で挙げた社会ネットワークモデルに関する研究では，ネットワーク情報のみに着目して

モデルを提案しているが，近年，Twitterや Facebookといったオンライン上の社会ネットワー
ク構造をより深く理解するために，ネットワークとテキスト情報をどちらも考慮するモデルが
盛んに研究されている．例えば，Chang and Blei（2010）は，ノードに固有のテキスト情報に対
してトピックモデルを適用し，ノードのテキストに割り当てられたトピック割合の類似度に
応じてノード間のエッジ生成確率が定義される関係トピックモデル（Relational Topic Model，
RTM）を提案している．ただし，RTMの目的が，ネットワーク情報を加味してテキスト情報に
おけるトピックを推定するのに対して，Igarashi and Terui（2020）及び本研究のモデルは，テキ
スト情報を考慮してネットワーク上のコミュニティ構造を把握する点で対照的である．

Chang and Blei（2010）のようにテキスト情報を潜在的ディリクレ配分法（latent Dirichlet
allocation,LDA, Blei et al., 2003）やその拡張モデルを用いてネットワークモデルに取り込むと
いう方法は他にもいくつかの研究で見られる．例えば，Liu et al.（2009）は，Topic-Link LDA
を提案しており，ノード固有のテキスト情報を考慮してコミュニティ構造を検出するという
点で本研究と同じ目的を持っている．ただし，SBMと同様に，ノードが単一のコミュニティ
に属することを仮定した限定的な研究である．また，Liu et al.（2009）では，エッジ生成確率
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表 1．提案モデルと既存モデルの比較．

が，ノード固有のトピック及びコミュニティ割合の類似度によって定義されているため，エッ
ジの向きが逆になってもその生成確率が変わらない，つまり無向グラフを想定しているのに対
し，本研究を含めたブロックモデルにおいては，K × K 行列のエッジ確率パラメータを用いた
ネットワークモデリングにより，グラフの方向性にかかわらずモデルを適用可能である．他に
も，Bouveyron et al.（2018）は，SBMにテキスト情報のモデルを加える形で拡張した Stochastic
Topic Block Model（STBM）を提案している．
これらは単一のメンバーシップを仮定した SBMの拡張モデルであるが，Zhu et al.（2013）

は，ノードの混合メンバーシップを仮定し，テキストとネットワーク情報の両者を考慮する
ネットワーク分析モデルを提案している．本研究における提案モデルとの相違点は，Zhu et al.
（2013）は，エッジに割り当てられるコミュニティと単語に割り当てられるトピックが同一の分
布に従っているという点であり，言い換えれば，コミュニティとトピックの次元を同一のもの
として扱っている．しかし，現実の社会ネットワークでは，コミュニティとトピックが必ずし
も互いに対応しているとは限らない．例えば，音楽とスポーツに興味のある人々が同じコミュ
ニティ内に存在するネットワークを考える．このようなコミュニティを Zhu et al.（2013）のモ
デルで検出したとすると，一つのコミュニティに対して，音楽とスポーツという複数の意味的
まとまりをもつトピックが対応してしまい，トピックの解釈性に欠ける．一方で，Igarashi and
Terui（2020）及び本研究では，コミュニティとトピックがそれぞれ異なる分布に従うことを仮
定しており，上記のようなネットワークに対しても，一つのコミュニティと，音楽トピック及
びスポーツトピックのように別々に複数トピックを対応させることができる．3節では，その
詳細な定式化を説明する．
これらの既存モデルを踏まえて，本研究では，Igarashi and Terui（2020）によるノードの混合

メンバーシップを仮定したネットワークとテキストの同時モデリングを拡張し，エッジ確率を
ノードごとに異質なパラメータとするモデルを検討する．これにより，社会ネットワークが一
般的に有する次数異質性を考慮したモデリングが可能となる．エッジ生成確率の異質性につい
ては，Karrer and Newman（2011）が，ノードごとの期待次数をパラメータとして導入し，関係
するノードに応じてエッジ生成確率が異質となるような補正を行うモデルを提案している．一
方，本研究は，エッジ生成確率自体をノードごとに異質なパラメータとして直接推定する．
表 1では，ここまでに議論した本研究と先行研究との比較をまとめている．まず，ネット

ワークやテキストどちらかのみを観測データとして扱うモデルと比較すると，本研究で提案す
るモデルは，その両者を考慮して社会ネットワーク分析を行うものであり，前述したようにど
ちらか一方の情報だけでは捕捉することが難しいネットワーク構造を明らかに出来る可能性が
ある．また，その両情報を扱う既存モデルと比較すると，ノードに混合メンバーシップを許容
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している点，グラフの有向無向にかかわらず適用可能な点，そして社会ネットワークにおける
次数異質性を考慮したモデリングを行っている点が本研究の特徴である．

3. モデル

本節では，まず提案モデルの基礎となる Igarashi and Terui（2020）のモデルを説明し，次に
その差異を明らかにしながら本研究で使用するモデルの説明を行う．また，両モデルで共通し
て，観測されるデータは，ネットワーク情報を表す隣接行列 A，及びノードに固有のテキスト
情報を表す単語の Bag-of-Words集合W の二つである．
まず，D個のノードを持つ有向グラフを考えると，その隣接行列 Aは，D × D行列であり，
行列の各要素はノード間の関係性を示す二値変数である．つまり，aij = 0はエッジが存在しな
いことを表し，aij = 1は存在することを表す．また，自己ループは考えないこととし，全ての
iについて aii = 0である．Igarashi and Terui（2020）では，ノード iから j への関係性におい
て，その送り手 iが潜在的なコミュニティ sij ∈ {1, . . . , K}（K はコミュニティ数）に属し，受け
手 j が潜在コミュニティ rji ∈ {1, . . . , K} に属することを仮定する．また，これら潜在コミュ
ニティの行列表現を S = (sij), R = (rji)とする．モデルの生成過程において，送り手及び受け
手のコミュニティはカテゴリカル分布，sij | ηi ∼ Categorical (ηi)，rji | ηj ∼ Categorical (ηj)
に従う．ただし，ηi = (ηi1, . . . , ηiK)� はノード i のコミュニティ所属割合を表すパラメータ
であり，

∑
k

ηik = 1を満たす．このコミュニティ分布の行列表現は H = (η1, . . . , ηD)で表さ
れる．H は事前分布としてディリクレ分布 ηi | γ ∼ Dirichlet(γ)に従うことを仮定しており，
γ = (γ1, . . . , γK)� は推定にあたって調整が必要なハイパーパラメータである．
ノード iと j 間の関係性 aij は，sij と rji が所与の時，ベルヌーイ分布，aij | sij = k, rji =

k′, ψkk′ ∼ Bernoulli (ψkk′ )に従うことを仮定する．ただし，ψkk′ は，送り手のコミュニティ
が k，受け手のコミュニティが k′ の時にエッジが生成される確率を示す．また，エッジ確率
の K × K 行列表現は Ψ = (ψkk′ ) で表され，行列の各要素は，事前分布としてベータ分布，
ψkk′ | δkk′ , εkk′ ∼ Beta(δkk′ , εkk′ )に従う．このとき，δ, εは Ψと同じ次元を持つハイパーパラ
メータである．
従って，コミュニティ分布 H を所与としたときのネットワークデータに対する条件付尤度

は以下で定義される．

p(A, S, R, Ψ | H)(3.1)

= p(A | S, R, Ψ)p(S | H)p(R | H)p(Ψ | δ, ε)

=
D∏

i=1

{
D∏

j=1,j �=i

{p(aij | sij , rji, Ψ)p(sij | ηi)p(rji | ηj)}

}
K∏

k=1

K∏
k′=1

p(ψkk′ | δkk′ , εkk′ ).

続いて，ノード固有のテキスト情報について考える．ここでは，ノード iが生成したテキ
ストについて，文章内の単語の順番を無視して，つまり Bag-of-Wordsの形式で保存した Mi

個の単語を観測データとする．ノード iに関する m番目の単語 wim は潜在的なコミュニティ
xim ∈ {1, . . . , K}及びトピック zim ∈ {1, . . . , L}（Lはトピック数）を持つことを仮定する．単語
コミュニティと単語トピックの配列表現はそれぞれ X と Z で表され，各配列の要素はMi 次
元のベクトルである．モデルの生成過程において，単語コミュニティ xim はカテゴリカル分
布 xim | ηi ∼ Categorical(ηi)に従う．ここで，ηi が単語コミュニティ xim だけでなく，ノー
ドコミュニティ sij , rji を生成するパラメータであったことを思い出すと，ηi はネットワーク
データとテキストデータのモデルに共通するパラメータであり，両者の情報をつなげる役割
を果たしている．一方，単語トピックは単語コミュニティが所与の状態でカテゴリカル分布
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zim | xim = k, Θ ∼ Categorical(θk)に従う．このとき，θk = (θk1, . . . , θkL)� は，コミュニティ
kに関するトピック割合を示すパラメータであり，

∑
l
θkl = 1を満たす．このトピック分布の

行列表現は Θ = (θ1, . . . , θK)であり，事前分布はディリクレ分布 θk | α ∼ Dirichlet(α)に従う．
単語トピック zim を所与として，それに対応する単語 wim ∈ {1, . . . , V }（V は総単語数）は，

単語トピックに対応するカテゴリカル分布 wim | zim = l, Φ ∼ Categorical(φl)に従う．ただし，
φl = (φl1, . . . , φlV )� は，そのトピックにおいて単語が生成される確率を表す単語分布であり，∑

v
φlv = 1を満たす．単語分布の行列表現は Φ = (φ1, . . . , φL)であり，その事前分布はディリ

クレ分布 φl ∼ Dirichlet(β)に従う．
従って，テキストデータに対する条件付尤度は，同じくコミュニティ分布 H を所与として，
以下で定義される．

p(W, X, Z, Θ, Φ | H)(3.2)

= p(W | Z, Φ)p(Z | X, Θ)p(X | H)p(Θ | α)p(Φ | β)

=
D∏

i=1

{
Mi∏

m=1

{p(wim | zim, Φ)p(zim | xim, Θ)p(xim | ηi)}

}
K∏

k=1

p(θk | α)
L∏

l=1

p(φl | β).

コミュニティ分布 H を所与とすることで，式（3.1）及び（3.2）の条件付尤度が独立となる仮定を
置いているため，Igarashi and Terui（2020）の結合分布は，式（3.1）と（3.2）及びH の密度を掛け
合わせることで以下のように得られる．

p(A, W, S, R, X, Z, H, Ψ, Θ, Φ)(3.3)

=
D∏

i=1

{
D∏

j=1,j �=i

{p(aij | sij , rji, Ψ)p(sij | ηi)p(rji | ηj)}

Mi∏
m=1

{p(wim | zim, Φ)P (zim | xim, Θ)p(xim | ηi)}

}
×

D∏
i=1

p(ηi | γ)
K∏

k=1

K∏
k′=1

p(ψkk′ | δkk′ , εkk′ )
K∏

k=1

p(θk | α)
L∏

l=1

p(φl | β).

Igarashi and Terui（2020）のモデルでは，ユーザーが生成したテキストコンテンツを考慮
しながらネットワーク上のコミュニティ構造を把握する，つまりトピックベース・コミュニ
ティを見つけることを目的としている．このとき，ノード間にエッジが生成される確率を，
aij = 1 | sij = k, rji = k′ ∼ Bernoulli(ψkk′)として全てのノードに対して同質的であることを
仮定している．しかし，前節でも説明したように，現実の社会ネットワークにおいては，次数
がノードによって大きく異なることが一般的であり，Igarashi and Terui（2020）では，この性
質を考慮できていないため，現実のネットワークデータに対して十分に適合できない可能性が
ある．
本研究では，この問題を解決するために，エッジ生成確率の部分を aij | sij = k, rji = k′ ∼

Bernoulli(ψjkk′) としてモデルを拡張する．このとき，ψjkk′ は，送り手のコミュニティが k

で，受け手のコミュニティが k′ の時にエッジが生成される確率を示し，受け手のノード jに依
存する異質なパラメータである．この定式化により，例えば，受け手 j がコミュニティ kの中
で多くのエッジを集める，いわゆるハブノードである場合に，ψjkk′ が大きな値を取ることで
それを表現する．これにより，提案モデルは，社会ネットワークにおける次数分布の異質性を
反映し，ノードごとの次数の多寡に応じてエッジ確率パラメータを異質的に推定することで，
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図 1．提案モデルのグラフィカル表現．

より現実の社会ネットワークに即したモデリングが可能となる．したがって，次数異質性を提
案モデルのパラメータを用いて言い換えれば，たとえ両ノードが同じようなコミュニティ分布
（ηi, ηj）を持っていたとしても，ノードによってエッジの繋がりやすさが異なるということであ
り，まさしくエッジ確率パラメータである ψi··, ψj·· が次数異質性を表していると解釈できる．
また，エッジ確率のK × K 行列表現は Ψi = (ψikk′ )で表され，行列の各要素は，事前分布とし
てベータ分布 ψikk′ | δkk′ , εkk′ ∼ Beta(δkk′ , εkk′ )に従うことを仮定する．
本研究で用いるモデルは，上述の点以外は Igarashi and Terui（2020）の定式化を採用する．

このとき，コミュニティ分布 H を所与としたときのネットワークデータに対する尤度は，式
(3.1)から次式に変更される．

p(A, S, R, Ψ | H)(3.4)

= p(A | S, R, Ψ)p(S | H)p(R | H)p(Ψ | δ, ε)

=
D∏

i=1

{
D∏

j=1,j �=i

{p(aij | sij , rji, Ψj)p(sij | ηi)p(rji | ηj)}
K∏

k=1

K∏
k′=1

p(ψikk′ | δkk′ , εkk′ )

}
.

図 1は提案モデルのグラフィカル表現である．

4. 条件付き事後分布とパラメータ推定

先行研究において，トピックモデルを推定するための手法は，変分ベイズ法や逐次学習法な
ど多く提案されている．その中でも最も広く使われているものの一つが，崩壊型ギブスサンプ
リング（collapsed Gibbs sampling, CGS, Griffiths and Steyvers, 2004）である．これは，潜在変
数の事後分布を導出する過程でモデルパラメータを積分消去し，サンプリングを効率的に行う
手法である．以下では，本研究の提案モデルに対する CGSのための条件付き事後分布を導出
する．
提案モデルにおける，コミュニティ分布H，エッジ確率 Ψ，トピック分布 Θ，単語分布 Φの
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4つのパラメータについては，事前分布との共役性に基づき，条件付き事後分布を既知の分布
として導出することができる．ただし，その詳細な導出過程は付録 Aに譲る．また，それ以外
の潜在変数として，送り手及び受け手の潜在コミュニティ S, R，単語の潜在コミュニティ X

及び潜在トピック Z の 4つがあるが，これらの条件付き事後分布は，付録 Aで導出した事後
分布を用いて以下のように導出される．

p(sij = k, rji = k′ | aij , A\ij , S\ij , R\ji, X, γ, δ, ε)(4.1)

∝
∫ ∫

p(sij = k, rji = k′ | ηi, ηj)p(xi, xj | ηi, ηj)p(ηi, ηj | S\ij , R\ji, X, γ)dηidηj

×
∫

p(aij | ψjkk′ )p(ψjkk′ | A\ij , S\ij , R\ji, δ, ε)dψjkk′

=
Nik\ij + Mik + γk∑
t

(
Nit\ij + Mit + γt

) × Njk′\ji + Mjk′ + γk′∑
t

(
Njt\ji + Mjt + γt

) ×

(
n

(+)
jkk′\ij + δkk′

)
I(aij =1) (

n
(−)
jkk′\ij + εkk′

)
I(aij =0)

n
(+)
jkk′\ij + n

(−)
jkk′\ij + δkk′ + εkk′

,

p(xim = k, zim = l | W, S, R, X\im, Z\im, α, β, γ)

∝
∫

p(si, ri | ηi)p(xim = k | ηi)p(ηi | S, R, X\im, γ)dηi ×
∫

p(zim = l | θk)

p(θk | X\im, Z\,im, α)dθk ×
∫

p(wim = v | φl)p(φl | W\im, Z\im, β)dφl

=
Nik + Mik\im + γk∑
t

(
Nit + Mit\im + γt

) × Mkl\im + αl∑
q

(
Mkq\im + αq

) × Mlv\im + βv∑
u

(
Mlu\im + βu

) .

(4.2)

ただし，式（4.1）における Nik は，ノード iが持つD − 1個の関係性において，送り手及び受け
手の潜在コミュニティとして kが割り当てられた回数を表し，Mik は，ノード iの単語コミュ
ニティに k が割り当てられた回数を表す．n

(+)
ikk′ は，ノード iに関する D − 1個の関係性のう

ち，コミュニティ k, k′ が割り当てられたエッジの数，n
(−)
ikk′ は，コミュニティ k, k′ が割り当て

られ，かつエッジのない関係性の数を表す．式（4.2）におけるMkl は，コミュニティ kが割り
当てられた単語のうちトピック lが割り当てられた回数，Mlv は，語彙 vにトピック lが割り
当てられた回数を表す．また，添え字の \はこれらのカウントから，当該データを除くことを
意味する．

CGS では，式（4.1）及び（4.2）に従って，各関係性及び単語に対して潜在コミュニティとト
ピックを繰り返しサンプリングする．最終的に，初期値に依存する稼働期間を除いたサンプル
を用いて，積分消去していた 4つのパラメータの期待値を計算することで推定値を得る．

5. 実証分析

5.1 使用データ
ここでは，現実のオンライン社会ネットワークに対して，提案モデルを用いた分析が有益で

あることを示すために，Twitterデータを使った実証分析を行う．本節では，まず分析に用い
たデータセットの概要と前処理について説明する．本研究では，任天堂株式会社が Twitter上
で保持している英語版公式アカウントを中心とするネットワークを対象として，以下の手順で
データを収集及び加工した．
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表 2．WAICによるモデル比較．

まず，2018年 5月 1日時点でのフォロー関係に従って，任天堂のアカウントをフォローして
いるユーザーからランダムにサンプリングを行った．続いて，サンプルされたユーザーをフォ
ローしている別のユーザーからもランダムにサンプリングを行った．そして，それらのユー
ザーで形成されるネットワークにおいて，入次数と出次数の平均が 3以下のユーザーを外れ値
とみなしてデータセットから除外した．結果として，3,500人のユーザーが残り，ネットワー
ク内におけるエッジの総数は 68,949本であった．これらのユーザーで形成される有向グラフ
をネットワーク情報として使用する．
次に，テキストデータの作成方法を説明する．まず，上でサンプルされた 3,500人分のアカ

ウントに対して，2017年 9月 1日から 2018年の 2月 28日1) までに投稿した投稿内容からテキ
スト部分を全て抜き出した．これらのテキストデータに対して，文章から単語集合への分解，
小文字への統一，数字，記号，及び主要なストップワード（a，the，Iなど）の削除，活用形から
語幹への統一（stemming）の順に前処理を行った．さらに，処理済みのテキストデータのうち，
コーパス内での頻度が 20以下，あるいは 20人以下のユーザーにしか使われていない低頻度の
単語と，50人以上のユーザーに使われている高頻度の単語を，トピック推定への悪影響を避
けるためにデータセットから除いた．結果として，コーパス内には 9,001種類の単語が残り，
ノードごとの平均単語数は 98.2であった．次節では，提案モデルにおけるコミュニティ数，ト
ピック数の決定方法を説明したのち，作成したデータセットに対する提案モデルの推定結果に
ついて議論する．

5.2 分析結果
提案モデルを含めて，一般にブロックモデルを用いて分析する際には，事前にコミュニティ

数（及び本研究ではそれに加えてトピック数）を決める必要がある．先行研究では，コミュニ
ティ数の決定を情報量基準を用いたモデル比較として捉え，BICによる方法（Handcock et al.,
2007; Saldaña et al., 2017），integrated completed likelihood による方法（Daudin et al., 2008;
Bouveyron et al., 2018），変分ベイズによる方法（Latouche et al., 2012）など様々な手法が提案
されている．しかし，本研究では，近年新たな情報量基準として提案され，現在では数多く
の領域で使われている広く使える情報量基準（widely applicable information criterion, WAIC,
Watanabe, 2010）をモデル比較の基準として採用した．提案モデルに対するWAICの詳細は付
録 Bに譲る．表 2は，コミュニティ数及びトピック数を 5から 10の範囲で設定し，5.1節で
作成したデータセットに対してWAICを計算した結果である（K がコミュニティ数を，Lがト
ピック数を表し，太字は表内で最少の値を意味する）．ただし，この時の繰り返し数は 5,000
回であり，そのうち 2,000回を初期値に依存する稼働期間として除いた．また，ハイパーパラ
メータの設定は，それぞれ，αl = 0.1, ∀l，βv = 0.1, ∀v，γk = 1.0, ∀k，δkk′ = εkk′ = 0.1, ∀k, k′で
ある．その結果，コミュニティ数 7，トピック数 7のモデルが選ばれたため，以降ではこのモ
デルを用いた Twitterデータの分析結果を議論する．
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表 3．提案モデルを用いて推定された単語分布において最も高い値を持つ上位 10個の単語．

図 2．提案モデルにおける各コミュニティのトピック分布に関する推定結果．

まず，ノードに依存しないグローバルパラメータ（単語分布 φ及びトピック分布 θ）を見る
ことで，人々が検出されたコミュニティ内でどのようなことに関心を持っているのかが分か
る．表 3は，推定された単語分布の値が最も高い上位 10個の単語をトピック毎に並べたもの
であり，これによってトピックの意味を解釈することができる．各トピックを代表する関連単
語には下線が引かれており，トピックの意味は以下の通りに解釈できる2)．トピック 1はアニ
メーションに関するトピック（代表的な単語は blackclov，hunterxhunt，jojosbizarreadventurな
ど），トピック 2はストリーミング配信全般に関するトピック（代表的な単語は teamemmmmsi，
twitchkitten，rokuなど），トピック 3は音楽に関するトピック（代表的な単語は vevo，spinrilla
など），トピック 4はゲームストリーミング配信に関するトピック（代表的な単語は criticalrol，
zeldathonなど），トピック 5は読書に関するトピック（代表的な単語は amread，bookreview，
kindleunlimitなど），トピック 6はビジネスに関するトピック（代表的な単語は digitalmarket，
smm，contentmarketなど），そしてトピック 7はスポーツに関するトピック（代表的な単語は
oiler，tfcなど）と言える．
また，図 2は，推定された各コミュニティのトピック分布であり，各コミュニティ内におけ
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表 4．LDAを用いて推定された単語分布において最も高い値を持つ上位 10個の単語．

るトピックの割合を確認することができる．これを見ると，コミュニティ毎のトピック分布が
一つのトピックに集中しており，かつコミュニティ間で被りのない推定結果となっている．こ
れは，提案モデルが，エッジが高密度かつテキストのトピックが類似するようなノード集合，
つまりトピックベース・コミュニティを抽出するような構造になっているためと推察される
が，図 2からのみでは判別できない．そこで，ネットワーク情報とテキスト情報を両方考慮す
る提案モデルの同時アプローチに対して，ネットワーク情報のみを考慮してコミュニティ構造
を抽出するMMSBモデルと，テキスト情報のみを考慮してトピック構造を抽出する LDAモデ
ルの結果を統合する独立アプローチとの比較を行うことで，図 2の推定結果をさらに掘り下げ
ていく．以下では，同時アプローチと独立アプローチに対して，単語分布によるトピックの解
釈，コミュニティごとのトピック分布，推定されるコミュニティ構造をそれぞれ比較する．
まず，表 4に，LDAによって抽出されたトピックに関する代表的な単語が示されている．こ

れを見ると，提案モデルの推定結果である表 3と同じ単語が同一のトピックに多く並んでお
り，ネットワークとテキストを両方考慮したモデリングと，テキストのみのモデリングで同一
のトピックを抽出していることが確認できる．
次に，MMSBモデルと LDAの結果を統合してコミュニティ毎のトピック分布を評価する．

LDAモデルは，文書を単語集合とみなして文書ごとのトピック分布を推定するモデルである
が，ここではノードに単語集合が付随するとみなすため，ノードごとにトピック分布が推定さ
れる．また，MMSBモデルによってもノードごとにコミュニティへの所属割合が推定されて
いる．したがって，コミュニティ所属割合で重みづけてトピック分布を足し合わせることで，
提案モデルで推定されるようなコミュニティごとのトピック分布を事後的に導出することがで
きる．LDAモデルによって推定されたノードごとのトピック分布を λ̂

(ind)
i ，MMSBモデルに

よって推定されたノードごとのコミュニティ分布を η̂
(ind)
i とすると，独立アプローチにおける

コミュニティごとのトピック分布 θ
(ind)
k は以下で導出される．

θ
(ind)
k =

D∑
i=1

λ̂
(ind)
i × η̂

(ind)
ik , k = 1, . . . , K.(5.1)

その結果は図 3に示され，提案モデルの推定結果とは大きく異なり，一つのコミュニティに複
数のトピックが対応していることが分かる．
そして，次数異質性を考慮したネットワークのみのモデルと提案モデルのコミュニティ内

エッジ密度を比較する．両モデルとも相手ノードによって所属コミュニティが異なる混合メン
バーシップを仮定しているため，推定されたコミュニティ分布に従って，ノードごとに最も高
い値を持つコミュニティに所属するとしてエッジ密度を計算する．両モデルのエッジ密度及び
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図 3．ネットワーク情報のみを考慮した比較モデルにおける各コミュニティのトピック分布．

図 4．提案モデル及び比較モデルにおける各コミュニティ内のエッジ密度と各コミュニティに
所属するノード数．

コミュニティを構成するノードの数が図 4（左上と左下の図がネットワークのみを扱うMMSB
モデルによる結果であり，右上と右下の図が提案モデルによる結果である）に示されている．
なお，比較のため，コミュニティ内エッジ密度（対角成分）の大きい順にコミュニティ番号を並
び変えている．これを見ると，多くのノードが所属するエッジ密度の低いコミュニティについ
て，ネットワークのみのモデルでは三つ，提案モデルでは二つで推定しているため，両モデル
で値が全体的に少し異なっている．しかし，それ以外のコミュニティ構造については両者とも
同様の構造を捉えており，例えば，少数のノードで構成されているコミュニティ（ネットワー
クのみのモデルでは 4番，提案モデルでは 6番のコミュニティ）や，他コミュニティとの関係



ソーシャルメディア上のテキスト情報を考慮した社会ネットワーク分析モデル 111

図 5．ノード 1のエッジ確率とコミュニティ分布に関する推定結果．

は希薄であるものの，内部では比較的高い密度でつながっている中規模のコミュニティ（ネッ
トワークのみモデルにおける 2，5番，提案モデルにおける 1，3番のコミュニティ）などが共
通して推定されている．
以上により，提案モデルは，ネットワークあるいはテキストのみを考慮するモデルと全体的

には同様のコミュニティ構造及びトピック構造を捕捉しながら，コミュニティ内のトピック構
造をより明確に表現するモデルであると言える．ただし，これは今回用いたデータセットにお
ける結果であり，一般のネットワークにおける性質を検証するには理論解析など，さらなる議
論が必要である．
最後に，各ノードについて異質なローカルパラメータ（エッジ確率の ψ）の推定結果を確認す

る．図 5及び図 6は，ノード番号 1番と 237番に関するエッジ確率とコミュニティ分布の推定
結果である．また，ノード 1の入次数は 6，出次数は 0であり，ノード 237の入次数は 657，出
次数は 37である．推定結果は，この両ノードの次数異質性を如実に表しており，ノード 1が
主に属するコミュニティ（コミュニティ 1と 6）に関するエッジ確率は低い値で推定されている
のに対して，ノード 237が主に属するコミュニティ（コミュニティ 1と 5）に関するエッジ確率
は高い値で推定されている．このように，エッジ確率のパラメータに次数異質性を考慮した仮
定を導入することで，より柔軟にネットワークモデルを表現できるようになり，テストデータ
に対する予測性能も向上することが期待される．次節では，これを検証するために，提案モデ
ルからテキストの活用及び次数異質性の考慮という特徴を除いた比較モデルと共に比較実験を
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図 6．ノード 237のエッジ確率とコミュニティ分布に関する推定結果．

行う．

5.3 予測性能の検証
本節では，提案モデルのテストデータに対する予測性能及びテキスト情報の活用と次数異質

性の考慮が予測性能に与える効果を比較モデルとの比較を通して検証する．提案モデル（以降
モデル IV）がテキスト情報の活用と次数異質性の考慮をどちらも含んだモデルであるのに対し
て，比較モデルとして，テキスト情報を活用せずかつ次数異質性を考慮しないモデル（以降モ
デル I），テキスト情報を活用せず次数異質性を考慮するモデル（以降モデル II），そしてテキス
ト情報を活用するが次数異質性は考慮しないモデル（以降モデル III）の 3種類を検討する．

5.2節では，全てのネットワーク，テキストデータを学習データとしてモデルの推定を行っ
たが，ここでは，各ノードが持つD − 1個の関係性のうち，90%を学習データとしてモデルの
推定に使い，残りの 10%をテストデータとした．テキストデータについては，前節同様全ての
データを学習データとして用いた．また，繰り返し数やハイパーパラメータの設定も前節と同
じ条件で推定している．これらの条件の下で学習データに対する推定を行い，各パラメータの
推定値を得た．推定されたコミュニティ分布とエッジ確率を Ĥ, Ψ̂と表すと，例えば提案モデ
ルについては，テストデータ aij ∈ Atest に対する予測確率は以下で計算できる．

p(aij = 1) =
K∑

k=1

K∑
k′=1

η̂ikη̂jk′ ψ̂jkk′(5.2)
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図 7．AUCによる予測性能の比較．

3種類の比較モデルについても同様に，コミュニティ分布とエッジ確率の積によって予測確率
を計算できる．
ここでは，コミュニティ数とトピック数をそれぞれ 5から 10の値で設定し，各モデルの Area

Under the Curve（AUC）をグリッド状に計算した．また，各モデル，各コミュニティ数及びト
ピック数について，テストデータを入れ替えながらモデルの推定と AUCの計算を 30回繰り返
した．図 7はその時の AUCをまとめた箱ひげ図である．
まず，次数異質性を考慮しないモデル（モデル I，モデル III）と考慮するモデル（モデル II，

IV）の比較を行う．次数異質性を考慮しない場合，コミュニティ数の増加と共に AUCが上昇し
ている．一般的に，最適なクラスタ数に達するまでは，クラスタ数を増やすほどクラスタリン
グの精度は上昇するため，これは期待通りの結果と言える．一方で，次数異質性を考慮するモ
デルは，全体的に AUCが高く，異質性を導入することで，ネットワークモデルとしての予測性
能が上がることが示されている．しかし，モデル IIではコミュニティ数の増加と共に AUCが
下降しており，次数異質性が予測性能を悪化させる側面も持ち合わせている可能性がある．こ
れは，異質性を導入することでノード一つ一つのエッジ確率を推定するためのデータが少なく
なるため，コミュニティ数の増加と共にその影響が顕在化していると推察され，本研究で提案
する形で異質性を導入するデメリットとも言える．その場合，階層ベイズを用いるなどして，
エッジ確率の異質性を作り出す要因としてノード間に共通する構造を取り込むことで改善の可
能性がある．
次に，テキスト情報を考慮しないモデル（モデル I，モデル II）と考慮するモデル（モデル III，

モデル IV）を比較すると，テキスト情報を考慮することで予測精度が向上していることが分か
る．さらに，その効果はコミュニティ数に対して一定ではなく，コミュニティ数が増えるにし
たがって，テキスト効果による予測精度の上昇幅は大きくなっている．つまり，ネットワーク
上のコミュニティを細かく分割していく際に，ネットワーク情報だけでは分割が難しい場面で
あっても，テキスト情報を使うことで，外挿予測に対しても頑健な，より精緻なクラスタリン
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グが可能となる．提案モデルであるモデル IVに関しては，前述した次数異質性による予測性
能への悪影響が予想されるが，テキスト効果による予測性能の改善が相殺しあうことで，コ
ミュニティ数が増えても予測性能が落ちることなく，高い AUCを維持していると考えられる．
また，トピック数については，その数が変化しても各モデル（モデル III，IV）の予測性能には
大きな影響を与えていない．
結果として，テキスト情報と次数異質性を考慮する提案モデルがそれぞれの効果を考慮しな

い比較モデルとの比較の中で，最も予測性能に優れたモデルであることが示された．ただし，
解決されていない課題もあり，次数異質性のモデルへの反映させ方によっては予測性能を悪化
させる可能性があることについては，モデルの改善も含めて今後の課題としたい．

6. おわりに

本研究では，社会ネットワーク分析をより現実に即した有意義な分析とするために，ネット
ワーク情報だけでなく，人々の興味や関心を表すソーシャルメディア上のテキスト情報を考慮
し，さらに，社会ネットワークに特有の次数異質性を加味したモデルを提案した．先行研究に
おける既存モデルと比較したとき，本研究で提案するモデルの特色としては，ネットワーク上
の各ノードが持つテキスト情報を利用している点，ノードがそれぞれの関係性によって異なる
コミュニティに属することを許容している点，無向グラフか有向グラフにかかわらず適用でき
る点，そして次数異質性を考慮し，エッジ確率のパラメータがノードごとに異質であることを
仮定している点が挙げられる．これによって，次数がノードによって大きく異なる一般的な社
会ネットワークに対しても十分な適合性能を有しながら，エッジが密に集まっており，かつ
ノードごとに固有のテキストデータが同一の分布から生成される，トピックベース・コミュニ
ティの検出が可能となる．
実証分析の結果，崩壊型ギブスサンプリングによって推定される提案モデルは，現実の

Twitterデータに対して，解釈可能なコミュニティ及びトピック構造を捉えるだけでなく，次
数異質性やテキスト情報を考慮しない比較モデルよりも優れた予測性能を持っていることが示
された．さらに，この結果から，オンラインの社会ネットワーク分析において，ネットワーク
上の大まかなコミュニティ構造を超えて，さらに細かくクラスターを分析していく場合は，各
ノードが持つテキスト情報を加味することが外挿予測を向上させるという点で有益であること
が分かった．
本研究では，オンライン上の社会ネットワークに着目したため，人々がネットワークを形成

する際には，相手のネットワーク情報とテキスト情報のみを考慮するという仮定を置き，相手
の年齢や性別といった属性情報，あるいは行動や態度といった情報は，これらのデータが利用
できないことから提案モデルの考慮から外していた．一方で，社会ネットワーク分析に関する
先行研究の文脈では，そのようなノード固有の（あるいはノード間の）特徴量がネットワーク形
成に影響していることが多くの研究で示されている（Hoff et al., 2002; Handcock et al., 2007）．
本研究では，エッジ形成の関数が，関係性を結ぶ両者のコミュニティ分布，及び関係性を受け
取る側のエッジ確率で構成されていたが，先行研究を参照すると，ここに属性や行動情報と
いったノード固有の特徴量を組み込む拡張は有意義であり，これらの情報をモデルに取り込む
ことは直接的に可能である．データの利用可能性と合わせて今後の課題としたい．

注．

1) テキストデータの前処理の段階で，大半のユーザーが，2018年 3月に開かれた Nintendo
Directという新商品発表イベントに関する投稿を行っていることが判明した．したがっ
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て，本研究では，このような多くのユーザーで共通する同一の事象に対する投稿がトピッ
クの推定に与える影響を避けるため，テキストデータの観測期間を 2018年 2月 28日まで
とした．

2) 本文中で挙げた各トピックの代表的な単語の解説は次の通りである．トピック 1の単語
は，それぞれ，ブラッククローバー，ハンターハンター，ジョジョの奇妙な冒険という著
名なアニメ・漫画作品のタイトルである．トピック 2の単語は，配信者のグループ名や配
信プラットフォーム名である．トピック 3の単語は，ミュージックビデオなどのコンテン
ツを配信しているサイト名である．トピック 4の単語は，ダンジョンズ＆ドラゴンズやゼ
ルダの伝説など特定のゲームをプレイし配信するプロジェクトである．トピック 5の単
語は，読書に関する Twitter上のハッシュタグである．トピック 6の単語は，オンライン
マーケティングに関する情報を発信する際のハッシュタグである．トピック 7の単語は，
データセットの観測期間中に話題になったスポーツ大会の名前やアイスホッケーのチー
ム名である．
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付 録

A. 条件付き事後分布の導出

3節では，式（4.1）及び（4.2）で潜在コミュニティ及び潜在トピックの条件付き事後分布を導出
した．これらの事後分布を得るためには，まず，コミュニティ分布，エッジ確率，トピック分
布，単語分布の 4つのパラメータについて，条件付き事後分布を導出する必要がある．事前分
布との共役性に基づいて，これらの事後分布は以下のように導出される．

p(ηi | S, R, X, γ) =
Γ

(∑
k

Nik + Mik + γk

)∏
k

Γ(Nik + Mik + γk)

K∏
k=1

η
Nik+Mik+γk
ik(A.1)

p(ψikk′ | A, S, R, δ, ε) =
Γ(n(+)

ikk′ + n
(−)
ikk′ + δkk′ + εkk′ )

Γ(n(+)
ikk′ + δkk′ )Γ(n(−)

ikk′ + εkk′ )
× ψ

I(aij =1)
ikk′ (1 − ψikk′ )I(aij =0)(A.2)

p(θk | X, Z, α) =
Γ

(∑
l
Mkl + αl

)
ΠlΓ(Mkl + αl)

L∏
l=1

θMkl+αl
kl(A.3)

p(φl | W, Z, β) =
Γ

(∑
v

Mlv + βv

)
ΠvΓ(Mlv + βv)

V∏
v=1

φ
Mlv+βv
lv .(A.4)

B. 提案モデルに対するWAICの定義式

提案モデルに対するWAICの定義式は以下の通りである．

W AIC = −2
D∑

i=1

(lpd(i) − p
(i)
waic),(B.1)
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lpd(i) = log

(
1
G

G∑
g=b+1

D∏
j=1

p(aij | H(g), Ψ(g)
j )

Mi∏
m=1

p(wim | H(g), Θ(g), Φ(g))

)

p
(i)
waic = G

G − 1

(
1
G

G∑
g=b+1

(
D∑

j=1

log p(aij | H(g), Ψ(g)
j )2 +

Mi∑
m=1

log p(wim | H(g), Θ(g), Φ(g))2

)

−

(
1
G

G∑
g=b+1

(
D∑

j=1

log p(aij | H(g), Ψ(g)
j ) +

Mi∑
m=1

log p(wim | H(g), Θ(g), Φ(g))

))2
⎞
⎠ .

ただし，p(aij | H(g), Ψ(g)
j )と p(wim | H(g), Θ(g), Φ(g))は，CGSによるサンプルのうち g回目の

繰り返しにおけるサンプルで推定したパラメータを用いて計算される尤度であり，以下で定義
されている．

p(aij | H(g), Ψ(g)
j ) =

K∑
k=1

K∑
k′=1

ηik · η
(g)
jk′ · ψ

(g)I(aij =1)
jkk′ · (1 − ψjkk′ )(g)I(aij =0)(B.2)

p(wim | H(g), Θ(g), Φ(g)) =
K∑

k=1

L∑
l=1

η
(g)
ik · θ

(g)
kl · φ

(g)
lwim

.(B.3)
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A Model for Social Network Analysis
Considering Text Information on Social Media

—Extended Model Considering Node Degree Heterogeneity—

Mirai Igarashi and Nobuhiko Terui

Graduate School of Economics and Management, Tohoku University

In the study of social networks, it has become increasingly important to consider not
only network information but also text information generated by people on social media in
order to deeply understand the community structure. By taking text information into ac-
count, it is possible to analyze social networks with complex community structures, which
have multiple clusters of people depending on their interests in a single network with
densely connected edges. In this study, we extend the existing model that simultaneously
consider network and text information, and propose a model with degree heterogeneity
to represent that the probability of edge generation varies for each node. In empirical
analysis using Twitter dataset, we compare it with comparative models not using text
information or degree heterogeneity, and show it’s better predictive performance.

Key words: Social network analysis, community detection, text analysis, topic modeling, Bayes inference,
node heterogeneity.
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