
データ生成・蓄積・活用に基づいた

マテリアルズ・インフォマティクスの実践

機能材料コンピュテーショナルデザイン研究センター

材料インフォマティクスチーム


安藤康伸

1



2

データサイクルを基盤とする新しい材料開発
データ駆動材料研究

データ
サイクル

データ
蓄積

データ
生成

データ
活用

高速な実験・計算 
・自律自動実験装置

・ 機械学習ポテンシャル

研究データ蓄積
システム

・触媒インフォマティクス 
・スペクトル高速自動解析

マテリアルズ・ 
イノベーションへ



トヨタ自動車の事業
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プロジェクトヘッド：庄司 哲也



研究開発データ管理SaaS
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Copyr ight© Randeft  Inc. ALL RIGHTS RESERVED.
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Randeftが提供する価値②

バラバラだった実験、チーム、
データが整備され、繋がることで新しい価値を⽣む

ひとつひとつの実験、ひとりひとりの研究者の成
果が、Randeftによるデータジャーニーの変化に
よって、アップグレードされるだけでなく、その
全てが整備され繋がることで、今までになかった
分析、実験そのものの効率化、チームのコラボ
レーションが⽣まれ、新しい価値の創造につなが
ります。

マテリアルズ・インフォマティクスとその先に⽣
まれる新たなデータ駆動型アプローチにいち早く
対応するための基盤を提供します。

Data-driven
Materials
Science

引用元：https://www.randeft.jp/product
Copyr ight© Randeft  Inc. ALL RIGHTS RESERVED.

5

研究を取り巻くトレンド

迫られるデータ駆動科学への対応現場が感じる強い課題感

現場は既に逼迫、
⼿作業のデータ管理では追いつかない時代に

研究開発データの管理や取り扱いに
課題を感じていますか？

はい

98％

放射光施設のストレージ容量の変化

フランスSOLEILの発表資料より研究者を対象としたアンケート結果（当社調べ）より
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8年間で

36.1倍(TB)

代表：斉藤 耕太郎（中性子実験の専門家が企業）



Open Catalyst Project
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• Meta AI社のFundamental AI Research（FAIR）とカーネギーメロン大学（CMU）の共同研究

•目的は、気候変動への対応に役立つ再生可能エネルギー貯蔵に使用する新しい触媒を、AIを使ってモデル化し発見すること

• AIや機械学習を用いることでDFT計算を効率的に近似し効果的な触媒を見つけることができるかもしれない

• MLモデル学習用のOpen Catalyst 2020 (OC20) および2022 (OC22) データセットを公開 
• 2億6千万回以上のDFT計算による130万個の分子緩和が含まれている

•データだけでなく、ベースラインモデルとコードもGithubページでオープンソース化



オンラインサービスMatlantis
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https://matlantis.com/ja/

55種類の元素を取り扱える汎用NNPを提供

Preferred NetworkとENEOSが出資
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データ生成



機械学習ポテンシャル
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物質シミュレーションを機械学習で代替・高速化する

構造 機能
原子種 
構造座標

エネルギー（安定性） 
バンドギャップ 
電荷密度分布 
磁性 

化学反応障壁 
弾性

量子化学計算 
第一原理計算 
古典分子動力学

機械学習 
ポテンシャル

従来できなかった規模・精度のシミュレーションを実現可能に



アモルファス・合金化に関する研究

ACCEPTED MANUSCRIPT • 
THE FOLLOWING ARTICLE IS 
OPEN ACCESS 

High-dimensional neural network atomic potentials for examining energy materials: 
Some recent simulations

Satoshi Watanabe1, Wenwen Li2, Wonseok Jeong3, Dongheon Lee4, Koji Shimizu5, Emi Minamitani6, Yasunobu Ando2 and Seungwu Han3

Accepted Manuscript online 5 November 2020 • © 2020 The Author(s). Published by IOP Publishing Ltd

Review Paper

WENWEN LI AND YASUNOBU ANDO PHYSICAL REVIEW MATERIALS 4, 045602 (2020)

TABLE II. Excess energy, number of stable interstitial positions, and number of diffusion pathways in a-Si models generated using different
cooling rates.

Cooling rate (K/s) 1011 3 × 1011 1012 3 × 1012 1013 3 × 1013

Excess energy (eV) 0.138 0.140 0.148 0.152 0.171 0.185
No. of stable sites 350 323 316 317 316 304
No. of diffusion paths 732 706 705 700 701 690

The number of stable interstitial positions in a-Si models
(listed in Table II) varies between 304 and 350, with the
ordered model tending to have more stable sites. The concen-
tration of Li interstitial sites is in the range of 0.6–0.7, which is
close to the findings of Tritsaris’s first-principles study [13], in
which 32 equilibrium sites for the Li interstitial were observed
in a small a-Si model containing 64 Si atoms.

The distribution of the Li binding energy in different a-Si
models is shown in Fig. 5(b). For ease of visualization, each
of the discrete binding energies was plotted using a Gaussian
distribution with 0.01-eV width. The binding energies of most
Li equilibrium sites are in the range of 1.5–2.5 eV, with a
few sites having lower binding energies. We were not able to

locate available data from previous research that could be used
for comparison. However, the distribution shows reasonable
agreement with that of previous validation ab initio calcula-
tions in the small a-Si model (Sec. III A). In Fig. 5(d), the
average binding energies in different a-Si models are plotted
against the excess energy of the a-Si models, which is an
indicator of the degree of structural disorder. As expected, the
binding between Li and the a-Si matrix is weaker (stronger) in
the more highly ordered (disordered) atomic environment. As
coordination defects and large voids are present in the highly
disordered a-Si structures, they facilitate stronger binding
between Li and Si atoms. Detailed analysis is provided in
Sec. III D.

FIG. 5. Diffusive networks in a-Si models computed using NN potential. (a) Location of equilibrium site and diffusion path of Li interstitial
in a-Si model. The a-Si contains 512 atoms and was generated using a cooling rate of 1011 K/s. The binding energy of the equilibrium site
is indicated by the color (dark green: strongly bound sites; light green: weakly bound sites). The saddle point energy of the diffusion path is
also indicated by the color (red: low saddle point energy; yellow: high saddle point energy). The a-Si matrix is represented by the light-gray
network. (b) Distribution of binding energy of Li equilibrium in different a-Si models. (c) Distribution of barrier energy of Li interstitial
pathways in different a-Si models. (d) Average binding energy and barrier energy in different a-Si models.

045602-6

W. Li, and Y. Ando, PHYSICAL REVIEW MATERIALS 
4, 045602 (2020).

Li diffusion mechanism in amorphous Si
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S. Watanabe, W. Li, W. Jeong, D. Lee, K. Shimizu, E. Mimanitani, Y. Ando, and S. Han, J. Phys. Energy 3, 012003 (2021).

K. Shimizu, E. F. Arguelles, W. Li, Y. Ando, E. Minamitani, 
and S. Watanabe, Phys. Rev. B 103, 094112 (2021).

KOJI SHIMIZU et al. PHYSICAL REVIEW B 103, 094112 (2021)

FIG. 11. (a) Total energy profile of the NNP-MD simulation, and its snapshots of (b) initial, (c) 4 ps, (d) 80 ps, and (e) 200 ps. The atomic
energies of Au and Li are separately shown in the right-hand side of each snapshot using relative atomic positions. The colors correspond to
the magnitude of the atomic energies.

variations. A more efficient method and/or code than ATAT
seems necessary to do this. We also note that the present NNP
would enable us to draw a reasonable phase diagram (e.g.,
temperature versus composition), considering the phonon pre-
diction capability. We shall leave these issues as future tasks.

Next, to clarify the atomic-scale picture of the alloying
process, we carried out NNP-MD (NPT at T = 500 K and
P = 0 GPa) simulations starting from the phase-separated
structure, consisting of 10 atomic layers (32 atoms/layer) of
fcc Au and Li using the Au lattice constant [Fig. 11(b)]. Fig-
ure 11(a) shows the total energy profile along the simulation
time, and Figs. 11(b)–11(e) show the MD snapshots together
with the atomic energy profiles. The colors indicate the mag-
nitude of atomic energies along with the relative atomic
positions.

We found that at 4 ps, a single Au atom dissolved into the
bulk Li [Fig. 11(c)]. This occurred due to the slightly larger
energy gain of Au dissolving into Li than the Li dissolving
into Au, which is corroborated by the mixing energies (cf.,
Fig. 9). This was followed by continued Au alloying into
the Li until around 80 ps, where the total energy reached a
plateau [Fig. 11(a)]. At this plateau, Li mixed with Au over
the entire Li bulk region, while six layers of Au remained
intact [Fig. 11(d)]. The tendency for a larger composition x
to have a higher diffusion coefficient (cf., Fig. S8) matches
with this observation. The cell volume gradually decreased by
reducing the length of the c-axis, which is attributed to the
smaller optimal volume of alloys (cf., Figs. 6 and S3). The
alloying was reinitiated at ∼100 ps with the emergence of a
second plateau in the total energy profile. At 200 ps, complete
alloying and equilibration [cf., Fig. 11(e)] was reached.

The solution of Au atoms into Li at the initial stage of
alloying is a probabilistic process, and it proceeds indepen-
dently at both Au-Li interfaces. When multiple adjacent Au
atoms dissolved into Li, the alloying of the entire interface
started from the dissolved region. This corresponds to the
steep energy decrease from ∼4 to 30 ps as shown in Fig. 11(a).
In the present case, the dissolution of the lower interface
initially took place. The upper interface follows from the
inflection point of the energy profile at ∼12 ps. Note that
the initial alloying process using the model consisting of 10
atomic layers of fcc Au and Li with 128 atoms/layer is shown
in Sec. S5 in the Supplemental Material [36].

In terms of atomic energies, atoms located at the interface
had lower values (Au: −3.71 eV, Li: −2.02 eV) compared to
those of the bulk region (Au: −3.28 eV, Li: −1.89 eV) at the
initial structure. Atoms at the second layer from the interface,
conversely, had higher values (Au: −3.23 eV, Li: −1.84 eV).
This shows that the Au-Li sharp interface will spontaneously
form an alloy. While thermal oscillation caused the atomic
energy fluctuation at the bulk region, e.g., 41.0 meV at 4 ps
and 51.3 meV at 80 ps, the interface atoms had much lower
energies. Once Au atoms mixed with Li atoms, the atomic
energies decreased further. A major part of the atomic energy
change by alloying was absorbed into the Au section. We shall
also leave this point for future work.

As demonstrated above, due to the high stability of the
Au-Li system, Au and Li atoms spontaneously mixed in the
simulations within a few hundred picoseconds, which is a
noticeably short period compared to the operating time of
ionic devices. This alloying property, in other aspects, leads
to the stabilization of interfaces of secondary batteries using a
Li anode (cf., e.g., Refs. [6,7]). On the other hand, controlling
the amount of Li introduced into Au must be a significant
factor for developing devices using ion conduction, such as
VolRAM [8].

IV. CONCLUSIONS

We constructed a neural network potential (NNP) for Au-
Li binary systems based on density functional theory (DFT)
calculations. We used a total of 9285 structures, including
pure Au and Li, ordered Au3Li, AuLi, and AuLi3, dilute
Au alloys, and Au/Li superlattices as our dataset. We ef-
ficiently generated these structures using NNP-based MD
simulations, where unique structures were identified by prin-
cipal component analysis based on symmetry functions. The
predicted lattice parameters and phonon properties obtained
by the NNP agree well with those from DFT calculations.
We also investigated the mixing energy of Au1−xLix, showing
consistency with the DFT results over a wide range of com-
positional space. We successfully reproduced the convex hull
points of Au3Li (x = 0.25), Au5Li3 (x = 0.375), AuLi (x =
0.5), Au2Li3 (x = 0.6), AuLi2 (x = 0.667), and AuLi3 (x =
0.75), which were reported previously. Additionally, we found
three new alloy compositions of Au9Li11 (x = 0.55), Au7Li11

094112-8

Au-Li binary alloy



自律自動実験装置の開発
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薄膜合成・
イオン伝導測定

ベイズ最適化
(合成条件最適化)

合成条件を指示

物性値を最大化せよと指令
例: Liイオン伝導度を最大化せよ

全自動で
サイクルを回す

Materials Robotics

結果を報告

サイクルが重要

プロセスサイエンスの深耕
探索空間の拡大、時間の確保、膨大な物質数から化学観形成

最終的にマテリアルインフォと
接続し、予測から合成まで

一気通貫で行う

元素を決めるのは
人間の力

材料合成プロセスの柔軟な最適化の実現

ハードウェアの価値を高める
ソフトウェア開発の実施

• ベイズ最適化のプログラム開発
• 計測データの高速情報抽出
• データベース構築やデータフローのデザイン
• 実験室におけるIT環境の整備
• 「On-The-Fly解析」による計測モニタリング

少ない手数で 
最適パラメータを発見するための手法

R. Shimizu, S. Kobayashi, Y. Watanabe, Y. Ando, and T. Hitosugi, APL Materials 8, 111110 (2020).
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データ 
蓄積



情報科学の「当たり前」を材料研究へ
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CSV 
 (Comma Separated Values)

XML 
 (Extensible Markup Language)

JSON  
(JavaScript Object Notation)

テーブル構造 ツリー構造

従来使われてこなかったXML/JSONといった
フォーマットを材料データ蓄積に利用

{ 
    "density_unit": "1/cell", 
    "H2O": { 
        "density": 22, 
        "Molecule": "H2O.spc.MOL" 
    } 
}

<?xml encoding=‘UTF-8’> 
<experiment> 

<sample id=1> 
<name>BN</name> 
<method>XPS</method> 

</sample > 
</experiment>

angle [degree], count, time[s] 
  0,      0,  0.20 
10,    23,  0.19 
20,  110,  0.21 
30,  132,  0.21 
40,    90,  0.20 
50,    20,  0.17

データベースソフトを
開発中



データベース構築目的の３C
蓄積（collection） 索展（curation） 理解（comprehension）

13

利用できるよう整理
整頓して収納する

テーマに沿って 
分かりやすくまとめる

論証に対する根拠を
取り出す

サイズ

バリエーション

課題・環境に応じて必要な「データベース」をより深く考える必要がある
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データ 
活用
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解析データセット(86×86セット)
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86 x 86 pixelsの7396 点全てに対応する”スペクトルデータがある”

膨大な量の解析を実現する

従来とは異なる処理方法が必要不可欠
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EMアルゴリズムによる自動ピーク検知

チューニングの必要なく～１s 程度の処理を実現

Sci. Tech. Adv. Mater. 20, 733-735 (2019).



応用：X線顕微分光データ解析
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▪ MoS2-MoS2:Nb への3D nano-ESCAで得られた
　スペクトルデータに提案手法を適用
▪ Mo 3d5/2ピークマッピングからエッジ方向への
　Binding energyの減少トレンドを検出
▪ 625セットのスペクトルデータを解析(6ピーク分解)
　並列処理で実質6~7時間で解析可能
▪ベースライン処理を含めた一連の解析作業を自動化

M.Okada et al., APL Mater. 9, 121115 (2021).

Peak intensity mapping image of Nb4+ 3d5/2. Peak-position mapping image of Mo4+ 3d5/2 
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線形バックグラウンドモデリング

区間一様分布・三角分布の尤度を考慮することで自動モデリングに成功

T. Matsumura, N. Nagamura, S. Akaho, K. Nagata, and Y. Ando, Sci. Technol. Adv. Mater. Meth. 3, 2159753 (2023) .
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スペクトルモデリングの応用結果
T. Matsumura, N. Nagamura, S. Akaho, K. Nagata, and Y. Ando, Sci. Technol. Adv. Mater. Meth. 3, 2159753 (2023) .

強度マップ XPSピーク位置マップ

0.4 eV程度のケミカルシフトを検出・Snの価数分布のマッピングに成功

(~7000スペクトルを半日程度で処理)
20



まとめ：データ駆動科学で実現したいこと
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優秀쎁쏇쏟쏒・쏙썗쏓쎅価値쎩쎙썺썿引썤出썮썶썛

作業効率쎩上썩썽”研究”쎂割썦時間쎩増쎛썮썶썛

計算・機械学習쎩駆使썮썽「現代」썾썮썢썾썤쎁썛研究쎩썮썶썛
• 100年前に天才はたくさんいたがコンピュータはない
•新しいことは今の時代できることから生まれる

•すごい実験装置やシミュレーターはたくさん開発されている
•そこで取得したデータをどこまで活用できているだろうか？

• 24時間つきっきりの実験現場を楽にしたい
•手作業で淡々と行われる解析作業を自動化したい


