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Comprehensive search over various candidate materials is an important step to discover novel materials with
desirable physical properties; however its search space is quit vast so that it is limited to perform exhaustive
experiments to check all of the candidates. Even if the chemical composition is the same, the properties of the
material may differ greatly depending on the crystal structure, and therefore the number of possible combinations
significantly increases. Recently, machine learning methods are successfully applied to material discovery that
estimates prediction models using existing databases to predict physical properties of unknown substances. In this
research, we propose a novel kernel function between compounds, which directly uses structure information for the
prediction of physical properties of inorganic crystalline compounds based on the crystal structures. We carry out
evaluation experiments on each and show that the structure information improves prediction accuracy.

1. 序論

1.1 背景
硬さや弾性，そして半導体としての性質など，望ましい物性

を持った材料を見つけるためには様々な材料を網羅的に探索す
る必要がある．望ましい物性を持った材料を見つけるためには
様々な材料を網羅的に探索する必要がある．このような，既に
存在する材料の物性よりも優れた物性を持つ材料を見つける問
題を材料探索という．
しかし，そのような化合物を見つけようとした場合，元素や

組成，結晶構造など様々なパラメータが存在するため，探索す
るべき化合物の数はとても多くなってしまう．そのため，化学
者が経験と勘によって化合物を精製してから，化合物を物理的
に叩いて延性を調べたり，熱して融点を調べたりする実験的な
手法には限界がある．また，近年ではスーパーコンピュータを
用いて原子一つ一つについてモデル化をし，シュレディンガー
方程式を数値的に解くことで物性を予測する (第一原理計算と
呼ばれる)といった手法も使われているが，それでもなお計算
量を考えると時間的・計算資源的なコストが非常に高く，網羅
的に探索を行う上では未だに非常に効率が悪いため，より高速
に，かつ無駄なく材料探索を行う方法が必要とされている．
そこで，既存の化合物のデータベースを用いて物性値を予

測するモデルを構築し，構築したモデルを用いることで，生成
するのが難しい化合物や未知の化合物の物性を予測するとい
う機械学習手法の応用が，材料探索を網羅的に行う上で重要と
なってきている．

1.2 研究の概要
材料の性質を機械学習によって予測する場合には，物質の特

徴を数値で表して特徴量を生成する必要がある．より良い予測
結果を出すためには，材料の物性値を知るために必要な情報が
特徴量に含まれていなければならない．化合物の性質を予測す
る場合，まず最初にその化合物のにどのような元素がどれだけ
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の割合で含まれているかを特徴量とし，各元素の周期表の族や
融点・沸点，電気陰性度などの元素情報を用いて回帰を行うの
が自然な発想である．しかし，元素の情報を用いるだけでは，
同一の組成から成り立っているにもかかわらず，それぞれが互
いに全く異なる物理的な性質を示す材料に対して，異なった値
を導き出すことができないこのようなケースに対応できるよ
う，化合物の物性を正確に予測するためには，化合物のもう一
つの重要な要素である「結晶構造」も用いて予測モデルを構築
する必要がある．
含有されている元素の情報については，電気陰性度や沸点・

融点，イオン半径など，既に観測され，数値化されているデー
タがあるため，ベクトルとして表すことが容易だが，結晶構造
については，3次元空間における原子配置の幾何学的情報が含
まれているため，簡単に数値化することができない．そのた
め，構造情報をいかに予測モデルに組み込むかということが，
予測モデルの精度を向上させる上で重要になってくる．本研究
では，構造情報のうち，無機結晶化合物の最小の繰り返し単位
であるユニットセル内のある原子と，そこから一定のしきい値
の距離までにある原子との距離に着目し，「距離情報を予測モ
デルに組み込めるようにする」を目標として，構造情報を数値
化できるような特徴の抽出方法を検討する．材料は「組成」と
「立体構造」の二つによって決定されるため，岩塩型構造やス
ピネル型構造などといった，既に調べられ，あるいは計算され
てデータベースとしてまとめられている立体構造を用いること
で，全く新しい結晶構造をもつものでなければ，未知の材料で
あっても表現することが出来る．

1.3 提案する解決法
本研究では，ユニットセル内に存在する原子から構成される

原子のペアの原子間距離と，両端の原子の元素的性質を考慮し
た適切なカーネルを用いることにより，立体構造の情報および
元素情報を保持したままでカーネルを用いた回帰を行って，材
料の物性値を予測することを提案する．古典的な機械学習手法
では，扱えるデータの形はベクトルに限定されているため，先
行研究においては，化合物に含まれている元素の情報に加えて，
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ある原子から見てどの距離にどのような原子が存在するかと
いった立体構造情報を，分布のヒストグラム化やカーネル密度
推定などを行って全てベクトルに変換して特徴量とし，それを
RBFカーネルやシグモイドカーネル等を用いてサポートベク
ター回帰やカーネルリッジ回帰を行っている [Nakayama 15]．
立体構造のように内部構造を持ったデータに対する特徴ベクト
ルの構成は自明でなく，このような従来の手法では，ベクトル
に変換する過程で構造情報の一部が欠落してしまうことが考え
られる．そのため，ベクトルへの変換を介さず化合物の構造か
ら直接カーネルを設計することができれば，さらに精度を向上
させることが出来ると考えられる．

2. 関連研究

2.1 有機化合物への機会学習応用
有機化合物は複数の原子が結合して電気的に中性となった

分子を最小の構成単位とする．Rupp らは，分子の表現とし
て，原子群の単純な行列表現であるクーロン行列を導入した
[Rupp 12]．Hansennらはクーロン行列を拡張し，線形回帰や
カーネルリッジ回帰等様々な機械学習手法を用いて，有機化合
物の物性を予測するモデルを構築し，クーロン行列による分子
表現の有用性を実証し，用いるべき機械学習手法について議論
した [Hansen 13]．Montavonらは，ニューラルネットワーク
を用いて，有機化合物の分子構造から，原子化エネルギー，分
極率，フロンティア軌道固有値，イオン化ポテンシャル，電子
親和力および励起エネルギーを同時に求めるモデルを構築した
[Montavon 13]．

2.2 無機化合物への機械学習応用
有機化合物が複数の原子が結合して構成する分子の形で表

現されるのに対し，無機化合物の多くは同一の結晶構造が無限
に続く形で表現される．Schuttらは，今まで機械学習による
化合物の様々な性質の予測に用いられてきたクーロン行列が，
同様の構造が一様に無限に続く無機化合物の性質予測には有用
でないことを示し，X 線粉末回折パターンやテキストマイニ
ングに用いられている部分動径分布関数を用いて，結晶構造の
特徴量の表現を提唱し，電子特性を予測するモデルを構築した
[Schütt 14]．また，Sekoらは，第一原理計算による時間的コ
ストが非常に高い無機材料の格子熱伝導率 (Lattice Thermal

Conductivity :LTC)を，ベイズ最適化を用いたガウス過程回
帰によってバーチャルスクリーニングを行った [Seko 15]．ま
た，中山らは，化合物の性質をそれに含まれる元素の情報の平
均や分散，そして原子間の距離および存在する原子の電気陰性
度などに着目して特徴ベクトルを構成する方法について検討し
た [Nakayama 15]．これらの研究は，化合物の情報から特徴
ベクトルを生成することで機械学習手法を用いている．同様に
無機結晶化合物の物性予測を取り扱う本研究では，中山らによ
る化合物の特徴生成の成果を参考に，化合物の構造情報を特徴
ベクトルに変換するのではなく，二つの化合物の間のカーネル
関数を定義し，直接化合物同士の類似度を比較するアプローチ
を提案する．

3. 問題設定

本研究で取り組む問題は，構造情報を含んだ化合物のデー
タベースを用いて，新たな化合物の物性を予測するモデルを構
築することであり，化合物の集合 X および物性値の集合 Y と
データ集合 {(Xi, yi)}Ni=1,Xi ∈ X , yi ∈ Rが与えられた場合
に，物性値が未知の X ∈ X に対して予測値 y を出力する写

図 1: 図のような原子の分布が存在する時，赤色の原子 s と s から
length の距離に存在する原子 d から，始点を s，終点を d，長さを
lengthとする近傍原子ユニットが構成される．また，周囲の青線の円
はしきい値を表し，s を起点とした場合はこの円の外に存在する原子
からは近傍原子ユニットを構成しない．

像 f : X → Rを学習する教師あり回帰問題の枠組みで定式化
することが出来る．本研究では，化合物Xi を，式 (1)のよう
な L個の要素からなる集合で表す．

Xi = {xik | k = 1, . . . , L} (1)

各 xik を近傍原子ユニットと呼ぶことにする．近傍原子ユニッ
トは，次のようにして構成される．まず，ユニットセル内のあ
る原子 sに着目する．これを近傍原子ユニットの始点 (source)

と呼ぶことにする．始点の原子から見て，あるしきい値内の距
離に原子が存在すれば，そのうちの一つを選択する．これを近
傍原子ユニットの終点 (destination)と呼ぶことにする．そし
て，始点の原子から終点の原子までの距離を，近傍原子ユニッ
トの長さ (length)と呼ぶことにする．このようにして，始点，
終点，長さの三つの要素を持った近傍原子ユニットを構成する．
構成の模式図を図 1に示す．また，化合物内には同一の種類の
原子も含まれているため，区別できるように，ユニットセル内
の各原子には 1から順番にインデックスを振っておき，その情
報も近傍原子ユニットに追加する．この作業を，原子 sから見
てしきい値内の距離に存在する原子全てについて行うことで，
複数の近傍原子ユニットが構成される．ユニットセル内の全て
の原子について同一の作業を行うことで，化合物は上記の近傍
原子ユニットの集合に変換される．

以上より，各 xik は式 (2)に示すような 4-tupleで表現される．

xik = (nik, sik,dik, lik) (2)

各要素の詳細を以下に示す．

• nik

近傍原子ユニットの始点の元素の，ユニットセル内での
インデックスを表す整数値である．1から始まる．
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• sik

近傍原子ユニットの始点の元素の特徴量を格納したベク
トルである．

• dik

近傍原子ユニットの終点の元素の特徴量を格納したベク
トルである．

• lik
近傍原子ユニットの長さを表すスカラーである．

4. 原子間距離に基づく化合物カーネル
4.1 近傍原子ユニット同士の類似度
先行研究においては，化合物の立体構造情報を，分布のヒ

ストグラム化やカーネル密度推定などを行ってベクトルに変換
して特徴量として用いていた [Nakayama 15]．しかし，立体
構造のように内部構造を持ったデータに対する特徴ベクトル
の構成は自明でなく，このような方法では，ベクトルに変換す
る過程で構造情報の一部が欠落してしまうことが考えられる．
そこで我々は，ベクトルへの変換を介さず化合物の構造から直
接カーネルを設計することで，情報欠落に対処する．二つの
近傍原子ユニット xik および xjk′ の間の 3種類のカーネルを，
(3)，(4)，(5)に示す式でそれぞれ定義する．

D1(xik, xjk′) := exp(−λ1(lik − ljk′)2) (3)

D2(xik, xjk′) := exp(−λ2||sik − sjk′ ||2)

× exp(−λ2||dik − djk′ ||2) (4)

D3(xik, xjk′) :=D1(xik, xjk′)D2(xik, xjk′) (5)

D1は，距離情報のみ，D2は始点と終点の元素の性質のみ，D3

は両方を考慮するカーネルである．また，λ1 および λ2 はパラ
メータである．

4.2 化合物同士の構造類似度
近傍原子ユニット同士のカーネルを用いて，化合物Xi と化

合物Xj に対するカーネル Kv(Xi,Xj), v = 1, 2, 3 は，化合
物内の近傍原子ユニットそれぞれについて全組み合わせを取っ
てそれぞれのカーネルを計算し，その平均値と定義する．

Kv(Xi,Xj) :=
1

|Xi||Xj |

M∑
k=1

N∑
k′=1

Dv(xik, xjk′), v = 1, 2, 3

(6)

4.3 元素情報の類似度
以上に加えて，必要に応じて元素情報の類似度も定義する．

化合物 Xi と化合物 Xj の，元素情報に基づいて計算される
カーネル T を式 (7)で定義する．

T (ϕa(Xi),ϕa(Xj)) := exp(−λ||ϕa(Xi)− ϕa(Xj)||2) (7)

ここで，λはパラメータであり，ϕa(Xi)および ϕa(Xj)はそ
れぞれ元素情報の平均から構成される特徴ベクトルである．ま
た，このカーネルは RBFカーネルである．

5. 評価実験
5.1 データセット
化合物 500 件の構造情報データと，予測値である凝集エネ

ルギーの値，および 32種類の元素の性質をまとめたテーブル

を用いて実験を行った．テーブルに記載される元素情報として
は，原子番号，原子質量，周期，族，第 1イオン化エネルギー，
第 2 イオン化エネルギー，電子親和力，ポーリングの電気陰
性度，アレンの電気陰性度，ファンデルワールス半径，共有半
径 ，原子半径 ，s軌道の擬ポテンシャル半径，p軌道の擬ポ
テンシャル半径，融点，沸点，密度，モル体積，融解熱，気化
熱，熱伝導率，比熱の 22種類を用いた．

5.2 実験手順
4章において定義した 3種類のカーネルK1 (近傍原子ユニッ

トの長さのみ)，K2 (近傍原子ユニットの始点と終点)，K3 (近
傍原子ユニットの始点と終点の長さ)について，近傍原子ユニッ
トを構成する際のしきい値を 6 Åに設定し，カーネル関数の
値を計算した．また，カーネルK2,K3 は元素の情報を加味し
ているが，しきい値を化合物のユニットセルの大きさとは無関
係に固定した値にしているため，ユニットセル外の隣のユニッ
トセルに存在する原子の元素情報を取り込んでしまったり，単
一のユニットセル内の全ての元素の情報を取り込むことができ
ない等の問題が考えられる．そのため，カーネルによって表現
されたユニットセルの組成とユニットセルの実際の組成との間
にはズレが生じてしまう．この問題を解決するため，ユニット
セル内の元素の正しい組成を反映できるよう，同じく 4 章で
定義した元素情報のみを用いたカーネル T を計算した．ここ
で，ニつのカーネルの積はまたカーネルになるため，二つの情
報を統合するためにカーネルの積を用いることにした．そのた
めにカーネル T をK1,K2,K3 とそれぞれ要素同士の積を計算
することで，新たなカーネルを三つ作成し，合計 6 個のカー
ネルを計算した．その後にそれらを用いてサポートベクター回
帰を行い，得られたモデルの精度を評価した．

5.3 評価指標
データ全体で 4-foldのクロスバリデーションを行い，その

時の RMSEの平均値を評価指標として用いた．

5.4 比較手法
各手法が識別能力を有するかを確認するためのベースライ

ンとして，訓練データ全体の凝集エネルギーの平均値を，全テ
ストデータの予測値とした場合の誤差も算出した．この手法に
よって算出された値を上回る誤差を算出するモデルは，予測能
力がないことが分かる．
また，提案手法と比較するため，先行研究 [Nakayama 15]

による次のような手法についても，同様の実験を行った．

• 手法 1: 元素情報のみ
化合物内に含まれる元素情報の平均を用いたベクトル
ϕa(Xi)を特徴ベクトルとした．

• 手法 2: 元素情報+ヒストグラム
元素情報ベクトル ϕa(Xi)と，各化合物の原子間距離の
分布をヒストグラム化したベクトル ϕh(Xi)を結合して

構成したベクトル

(
ϕa(Xi)

ϕh(Xi)

)
を特徴ベクトルとした．

• 手法 3: 元素情報+カーネル密度推定
手法 1 による元素情報ベクトル ϕa(Xi) と，各化合物
の原子間距離の分布をガウス関数の線型和で表したとき
の係数ベクトル ϕa(Xe) を結合して構成したベクトル(

ϕa(Xi)

ϕe(Xi)

)
を特徴ベクトルとした．
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表 1: 各手法の RMSE．ユニットの長さと始点終点を両方考
慮することで（K3），元素情報の平均だけを用いる手法より
も高い予測精度を達成できた

手法 カーネル RMSE

訓練データの平均 - 1.178

元素情報 (RBF) 0.301

元素情報&ヒストグラム (RBF) 0.280

元素情報&カーネル密度推定 (RBF) 0.248

長さのみ K1 1.195

始点と終点 K2 0.320

長さ&始点と終点 K3 0.298

元素情報&長さ T ×K1 0.301

元素情報&始点と終点 T ×K2 0.310

元素情報&長さ&始点と終点 T ×K3 0.305

以上の 3つの既存手法について，特徴ベクトルから RBFカー
ネルを算出し，提案手法と同様にサポートベクター回帰を行っ
て比較対象とした．

5.5 結果
500件のデータセットについて，使用したカーネル行列と，

それを用いたときの評価誤差の組み合わせのを表 1に示す．
近傍原子ユニットの長さと始点及び終点を考慮した場合，元

素情報の平均だけを見るよりも僅かに精度が向上することが
わかった．元素の平均の情報と提案手法であるカーネルを組み
合わせて使った場合，近傍原子ユニットの長さ単体と組み合わ
せたケースが一番精度が高くなった．近傍原子ユニットの長さ
のみを用いたカーネルは，訓練データの平均を全テストデータ
の予測値とした場合の誤差よりも大きい誤差を算出したため，
単体では予測能力がないことが分かった．

5.6 分析
500 件のデータを用いた実験において，構造情報単体を用

いた場合は，「近傍原子ユニットの長さのみ」，「始点と終点」，
「始点と終点&近傍原子ユニットの長さ」の順に誤差が小さく
なり，近傍原子ユニットの長さが精度の向上に寄与することを
確認できた．一方，ユニットセルの組成に合わせた元素情報の
平均を共に用いた場合は，「元素情報&近傍原子ユニットの始点
と終点」，「元素情報&近傍原子ユニットの長さ&始点と終点」，
「元素情報&近傍原子ユニットの長さのみ」の順に誤差が小さ
くなった．また，始点と終点の元素情報とユニットセル内の元
素情報を用いた場合については，ユニットセル内の元素情報の
みを用いた場合よりも精度が上がらず，逆に 0.305に低下する
結果となった．これは，「近傍原子ユニット始点および終点の
情報」と「元素情報の平均」は両方元素の情報を加味したデー
タの表現であるため，その両者の積を取っていることで元素の
情報を重複して使っているために生じたと考えられる．

6. 結論

本研究では，「無機結晶化合物の結晶構造から化合物の性質
を予測する」という問題に対して，データを特徴ベクトルに変
換するのではなく，データ間のカーネルを直接定義して解くア
プローチを提案した．
「近傍原子ユニットの長さのみ」「近傍原子ユニットの始点

と終点の元素情報」「近傍原子ユニットの長さおよび始点と終

点の元素情報」をそれぞれ考慮するカーネルを設計し，精度を
比較することで，構造データをベクトル化せずにカーネルを用
いて直接類似度を求める手法が，識別能力を有することを確認
できた．また，設計したカーネルは，既存手法のように基底関
数を考えることなく，化合物同士の類似度を算出することが可
能であり，この点で既存手法との差別化を図れていると考えら
れる．
設計したカーネルは，現段階では元素情報の平均を用いる

ナイーブな手法の精度とあまり変わらない結果となっている．
改善すべき点としては，現段階のカーネルは，二つの化合物間
の類似度を，各化合物内の全近傍原子ユニットについて計算し
ているため，本来比較する必要のない部分を比較している可能
性がある点が挙げられる．これによって，本来必要な情報より
多くの情報を得ようとするため，精度にも悪影響を与えている
と考えられる．そのため，どのペアが比較すべきでどのペアが
比較すべきでないのかなどを考慮して優先的に比較するアル
ゴリズムを考案することで，精度の向上が可能であると考えら
れる．
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