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概要
近年，データ駆動で材料開発を行うマテリアル

ズ・インフォマティクスの発展に伴い，属人的な知
見への依存を減らし，より高性能に物性値を予測す
るための研究が進められている．超伝導材料は高い
応用可能性により開発が急がれているが，膨大な探
索範囲から目的に見合った転移温度を持つ材料を発
見するのは困難である．そのため，組成式や構造情
報から転移温度を予測し，材料探索を加速化するア
プローチが研究され，その 1つにデータベースから
作成した知識グラフを用いて転移温度予測を行う手
法がある．しかし，既存手法の知識グラフは事例間
の繋がりを考慮できていない．そこで，本研究では
材料が組成式・構造名・論文題名の頂点を介して繋
がる知識グラフを用いた転移温度予測モデルを提案
する．実験により，SuperConデータセットにおいて
既存手法と比較して RMSEが 0.072減少することが
明らかとなった．さらに，材料間の繋がりを考慮し
た知識グラフの転移温度予測に対する有効性を確認
した．

1 はじめに
近年，データ駆動で材料開発を行うマテリアル

ズ・インフォマティクス（Materials Informatics; MI）
の発展に伴い，属人的な知見への依存を減らした
効率的な材料開発が活発化している．MI による
材料開発のアプローチの 1 つとして，機械学習を
用いて材料の物性値を予測する研究がある．材料
の組成式，構造情報などを入力として材料の物性
値を予測する手法が提案されており，より高性能
に物性値を予測するための研究が進められている
[1, 2, 3, 4, 5, 6]．
材料研究において，注目されている材料の一つに

超伝導材料がある．超伝導材料はある温度（転移温
度）以下で電気抵抗がゼロとなる特性から，工学・
医学などの幅広い分野で応用されており，その開発
は急務である．超伝導材料の用途やコストは転移温
度に依存するため，目的に見合った転移温度を持つ
材料の開発が求められているが，膨大な材料組成の
探索範囲から所望の超伝導材料を発見するのは困
難である．そのため，組成式や構造情報から転移温
度を予測し，所望の転移温度を記録した組成式や構
造情報をもとに材料を作製するアプローチが研究
されており，超伝導材料データベース (SuperCon [7],
3DSC [8], Superconducting Research Database [9]など）
を用いた予測モデル [10, 11, 12, 13] が提案されて
いる．
材料が似た組成式を持つ・同じ構造を持つなどの

関係があるとき，その材料の転移温度は関連を持つ
可能性がある．また，同じ論文で報告されている材
料は，何らかの観点で似た性質の材料である可能性
がある．このような材料間の繋がりを考慮するため
の方法の 1つとして，データを頂点と辺で表現する
知識グラフに変換し，グラフニューラルネットワー
ク (Graph Neural Network; GNN)で学習する方法が考
えられる．材料分野で GNNを利用した手法の 1つ
として，Hatakeyamaら [14]はテーブルデータベース
に記録されている材料の各事例を，組成式・構造・
文字を頂点で，それぞれの頂点の関係を辺で表現す
る知識グラフに変換して，GNNを学習することで，
材料分野の物性値予測において高い予測性能を示し
た．しかし，この方法では，事例ごとに知識グラフ
を作成するため，事例間を繋ぐ辺が無く，材料間の
繋がりを考慮できない．さらに，転移温度予測に対
して，知識グラフを利用した例はなく，その有効性
は未知のままである．
そこで本研究では，超伝導材料の転移温度予測に
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おける知識グラフの有効性の調査を目的として，材
料の組成式・構造・論文題名からなる知識グラフを
入力とした転移温度予測モデルを提案する．知識グ
ラフにより，組成式・構造・論文において事例間で
繋がりを持つ材料が互いに及ぼし合う影響を捉える
ことができれば，より高性能な予測ができると期待
できる．本研究の貢献は以下の通りである．

• 超伝導材料分野における知識グラフを利用した
転移温度予測モデルの提案

• データベースの事例間の繋がりによる転移温度
予測への有効性の確認

2 関連研究
材料の組成式や構造を入力として特定の物性値

を予測する物性値予測が広く研究されている．物性
予測は様々な情報を入力として用いる手法 [2, 3]と
組成式のみを入力に用いる手法 [1, 5, 6]に大別され
る．様々な情報を入力として用いる手法は一般に高
性能だが，材料に対する情報量に偏りがあり不均一
である．一方，組成式のみを入力に用いる手法は組
成式だけを必要とするため，運用が手軽だが性能は
低い．

Wangら [6]は組成式から注意機構を用いて物性値
を予測する CrabNet を提案した．CrabNet は，組成
式について元素と比率をそれぞれ符号化した入力
を，Transformer [15]のエンコーダ部を参考にしたモ
デルに与えて物性値を予測する．組成式の比率の符
号化において，比率を線形変換したものと対数変換
したものを符号化することで，組成式の比率の違い
に敏感な材料，たとえばドーピングの影響を受けや
すい材料に対応し，様々なデータセットで高い予測
性能を示している．

Hatakeyama ら [14] はテーブルデータベースを変
換した知識グラフに GNNを適用し，物性予測を行
う手法を提案した．テーブルデータベースでは，異
なるデータベースの統合や実験手順などの記録が難
しい，といった問題点が存在する．そのため，テー
ブルデータをグラフに変換して 47種類の物性値を 1
つのモデルで予測し，高い予測性能を実現した．し
かし，このグラフデータベースは 1つの事例を 1つ
のグラフに変換して作成されるため，事例間の繋が
りが無い．また，超伝導材料分野において，テーブ
ルデータをグラフで表す有効性は明らかになってい
ない．

3 提案手法
超伝導材料を対象に，知識グラフを入力とする転
移温度予測モデルを提案する．3.1節で超伝導材料
データベースからの知識グラフの作成について説明
し，3.2節で知識グラフを入力とする転移温度予測
モデルについて説明する．提案手法の概要を図 1に
示す．

3.1 知識グラフの作成
超伝導材料データベースに登録されている全て
の事例から知識グラフを作成する．処理前組成式・
処理後組成式・構造名・論文題名を知識グラフの頂
点とし，処理後組成式が材料の中心的な属性と考え
て，処理前組成式・構造名・論文題名から処理後組
成式へそれぞれ異なる関係の有向辺を張る．このよ
うなグラフの構造にすることで，複数の処理後組成
式が処理前組成式・構造名・論文題名を介して次の
ように知識グラフ上で繋がることで，学習する際
に，共通点を持った処理後組成式の表現同士が影響
し合うことを期待する．例えば，処理後組成式の表
現の単なる線形結合ではなく，介す頂点が処理前組
成式・構造名・論文題名のどれであるかによってそ
れぞれ異なる表現が伝わって混ざり合う．
まず，処理前組成式に様々な処理を施したものが
処理後組成式であるため，大体の組成は一致してい
る．この 2つを辺で繋ぐことで，似た組成の処理後
組成式が同じ処理前組成式を介して繋がる．次に，
処理後組成式とその構造名を辺で繋ぐことで，同じ
構造を持つ処理後組成式が構造名を介して繋がる．
最後に，処理後組成式とそれが報告された論文題名
を繋ぐことで，同じ論文で報告された処理後組成式
が論文題名を介して繋がる．図 2に具体的な値を用
いた知識グラフの作成手順を示す．

3.2 転移温度予測モデル
3.1 節で作成した知識グラフを用いて転移温
度予測を行う．知識グラフのそれぞれの頂点の
表現を初期化した後，Relational Graph Convolutional
Networks (RGCN) [16]と全結合層により転移温度と
不確実度を出力し，CrabNetと同様に RobustL1損失
で学習する．

RGCN に入力する知識グラフの頂点である処理
前組成式・処理後組成式・構造名・論文題名の表現
はそれぞれ異なる方法で初期化する．処理前組成
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図 1 提案モデルの全体像
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図 2 知識グラフの具体的な作成手順

式と構造名は一様分布の乱数（1,024次元），処理後
組成式は CrabNetの表現（1,024次元），論文題名は
MatSciBERT [17]（768次元）により，それぞれ初期
化する．ここで用いた CrabNetと MatSciBERTは出
力のみ用いているため，提案手法のネットワークに
は繋がっていない．ここで処理前組成式は，処理後
組成式と異なり括弧や未定義元素が使用されており
CrabNetでは初期化できないため，一様分布の乱数
で初期化する．また，CrabNetの表現は組成式の最
大元素数を 8で固定することで (8，128)次元の行列
となっているが，RGCNに入力するため 1,024次元
のベクトルに変形して使用する．
ここでいう CrabNet の表現とは，CrabNet 内の

ResidualNetwork の最終層から出力される表現であ
る．CrabNetでは ResidualNetworkの後に，(8, 128)次
元の表現を (8, 3)次元にする全結合層と，(8, 3)次元
を 2次元（転移温度，不確実度）にする物性値予測
層が存在する．以降では，この全結合層と物性値予
測層を合わせて出力層と呼ぶ．
頂点の表現を初期化した知識グラフを RGCN に

入力し，順伝播後の処理後組成式の頂点の表現を出

力層に入力し，転移温度を出力する．知識グラフを
RGCNに入力する前に，処理前組成式・処理後組成
式・構造名・論文題名の頂点の表現をそれぞれ全結
合層に入力し，次元を 512次元に揃える．頂点の表
現の次元を揃えた知識グラフを，頂点の表現の次元
を保ちながら，2層の RGCNに入力する．RGCNか
ら出力された知識グラフのうち，処理後組成式の頂
点の表現のみ使用する．処理後組成式の頂点の表現
は 1,024次元であるが，CrabNetの出力層に入力する
ため (8,128)次元に変形する．変形後の処理後組成
式の頂点の表現を出力層に入力することで転移温度
と不確実度が出力される．
このように RGCNを導入することにより，処理後
組成式と処理前組成式・構造名・論文題名の辺を区
別しつつ，頂点の表現同士を影響させ合うことがで
きる．処理後組成式の頂点の表現のみを全結合層に
与える理由は，処理後組成式と転移温度が 1対 1に
対応しているためである．知識グラフの中に無い処
理後組成式に対しては転移温度を予測することが
できないため，開発データ・テストデータの処理後
組成式も含めて知識グラフを作成し，トランスダク
ティブな学習を行う．
上述した転移温度予測モデルを数式で表す．作成
した知識グラフを 𝐺，次元を揃える前のそれぞれの
頂点の表現を 𝐻𝑖，𝑖 ∈ { 処理前組成式，処理後組成
式，構造名，論文題名 }とすると，転移温度予測モ
デルは次のように転移温度 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 と不確実度 𝜎 を
予測する．

𝐻′
𝑖 = FC𝑖 (𝐻𝑖) (1)

𝑋 = Concat(𝐻′
𝑖 ) (2)

𝑋 ′ = RGCN(𝐺, 𝑋) (3)

𝑋 ′′
処理後組成式 = Reshape(𝑋 ′

処理後組成式) (4)

𝑋 ′′′ = FC(𝑋 ′′
処理後組成式) (5)

𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡, 𝜎 = CrabNetOutput(𝑋 ′′′) (6)
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表 1 転移温度予測の結果 [K]．太字は列における最高のスコアを示す
Method MAE(↓) RMSE(↓)

評価 テスト 評価 テスト
CrabNet [6] 9.259 ± 0.092 7.202 ±0.178 14.617 ± 0.153 17.048 ± 0.204
提案手法 9.001 ± 0.119 7.396 ± 0.176 14.118 ± 0.306 16.976 ± 0.164

ここで予測された転移温度 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡について，CrabNet
で用いられている以下の RobustL1関数を用いて転
移温度の正解 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 と比較することで，損失を計算
する．

𝐿 =
√

2 exp (𝜎) |𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 − 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 | + 𝜎 (7)

4 実験と考察
4.1 実験設定
超伝導材料データセットとして，MDR SuperCon[7]

を用いる．超伝導材料に対応する 33,407 件の事例
それぞれについて記録されている 200種類以上の属
性の中から，処理前組成式として name列，処理後
組成式として element列，構造名として str3列，転
移温度として tc列，論文題名として title列，論文出
版年として year列を取り出す．この際，処理前組成
式・処理後組成式・転移温度・論文出版年に欠損値
を含む事例を削除する．それぞれ 1913年～2003年
の事例を訓練データ，2004年～2013年の事例を開
発データ，2014年～2021年の事例をテストデータ
として，おおよそ 7:2:1の割合で分割した．
データの分割とは別に，SuperConの全事例から知

識グラフを構築した（付録 A）．全事例から知識グ
ラフを作成するため，開発データやテストデータの
処理前組成式・処理後組成式・構造名・論文題名の
頂点の表現も訓練時に参照する．開発・テスト時に
おいて，RGCNまでは訓練時と同様に順伝播が行わ
れるが，その後は開発データ・テストデータに含ま
れる処理後組成式のみを全結合層に入力し，転移温
度を出力する．本研究で提案するモデルは知識グラ
フにある処理後組成式の転移温度を予測するため，
新たな処理後組成式の追加は想定していない．ま
た，知識グラフの頂点の表現を初期化する際に使う
CrabNetは訓練データで事前に学習しておく．

4.2 実験結果
SuperConに記録されている超伝導材料のうち，評

価データとテストデータに対して転移温度予測を
行った結果を表 1に示す．SuperConから構築した知

表 2 アブレーションの結果．太字は列における最高スコ
アを示す．

Method MAE(↓) RMSE(↓)
w/o処理前組成式 9.055 ± 0.062 14.163 ± 0.153
w/o構造名 9.095 ± 0.094 14.304 ± 0.202
w/o論文題名 9.066 ± 0.105 14.249 ± 0.204
提案手法 9.001 ± 0.119 14.118 ± 0.306

識グラフを用いることで，評価データにおいては提
案手法が CrabNetの性能を上回る結果となったが，
テストデータにおいては CrabNetに比べて MAEが
約 0.2大きく，RMSEが約 0.1小さい結果となった．

4.3 考察
提案手法による性能向上が知識グラフによって
事例間の繋がりを考慮したことによるのかを調べ
るために追加実験を行った結果を表 2に示す．具体
的には，提案手法から処理前組成式・構造名・論文
題名の頂点をそれぞれ除外したアブレーションを
行った．すべての場合において提案手法の性能より
下回っており，事例間の繋がりの有効性を示唆して
いる．性能の低下が最も大きいのは構造名を抜いた
場合であった．

5 おわりに
本研究では，超伝導材料の転移温度予測に対する
知識グラフの有効性の確認を目的として，超伝導材
料データベースから作成した知識グラフを入力とす
る転移温度予測モデルを提案した．SuperCon を用
いて提案手法の学習・評価を行った結果，転移温度
の RMSEが 0.072減少した．また，提案手法におけ
る性能向上は，材料に関する多様な項目を考慮する
ことに依ると確認できた．
今後は，括弧や変数を含む処理前組成式と構造名
の適切に初期化する，SuperCon以外のデータベース
を追加するなどの改善を行い，転移温度予測のさら
なる精度向上や，学習した頂点の表現の他タスクへ
の活用を目指す．
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[2] Kristof T Schütt, Huziel E Sauceda, P-J Kindermans,
Alexandre Tkatchenko, and K-R Müller. Schnet–a deep
learning architecture for molecules and materials. The
Journal of Chemical Physics, Vol. 148, No. 24, 2018.

[3] Tian Xie and Jeffrey C Grossman. Crystal graph convo-
lutional neural networks for an accurate and interpretable
prediction of material properties. Physical review let-
ters, Vol. 120, No. 14, p. 145301, 2018.

[4] Dipendra Jha, Logan Ward, Zijiang Yang, Christopher
Wolverton, Ian Foster, Wei-keng Liao, Alok Choudhary,
and Ankit Agrawal. Irnet: A general purpose deep residual
regression framework for materials discovery. In Proceed-
ings of the 25th ACM SIGKDD International Confer-
ence on Knowledge Discovery & Data Mining, KDD
’19, p. 2385–2393, New York, NY, USA, 2019. Associa-
tion for Computing Machinery.

[5] Rhys EA Goodall and Alpha A Lee. Predicting materials
properties without crystal structure: Deep representation
learning from stoichiometry. Nature communications,
Vol. 11, No. 1, p. 6280, 2020.

[6] Anthony Yu-Tung Wang, Steven K Kauwe, Ryan J Mur-
dock, and Taylor D Sparks. Compositionally restricted
attention-based network for materials property predictions.
Npj Computational Materials, Vol. 7, No. 1, p. 77, 2021.

[7] National Institute for Materials Science Materials
Database Group. Mdr supercon datasheet ver.220808.
https://doi.org/10.48505/nims.3837, 12 2022. Ac-
cessed: 2023-07-17.

[8] Timo Sommer, Roland Willa, Jörg Schmalian, and Pascal
Friederich. 3dsc - a dataset of superconductors including
crystal structures. Scientific Data, Vol. 10, No. 1, p. 816,
Nov 2023.

[9] Ivan K. Schuller. Discovery of new superconductors. Tech-
nical Report AD1103101, University of California San
Diego United States, 3 2020. APPROVED FOR PUBLIC
RELEASE.

[10] Kam Hamidieh. A data-driven statistical model for pre-
dicting the critical temperature of a superconductor. Com-
putational Materials Science, Vol. 154, pp. 346–354,
2018.

[11] Kaname Matsumoto and Tomoya Horide. An acceleration
search method of higher tc superconductors by a machine
learning algorithm. Applied Physics Express, Vol. 12,
No. 7, p. 073003, jun 2019.

[12] Tomohiko Konno, Hodaka Kurokawa, Fuyuki Nabeshima,
Yuki Sakishita, Ryo Ogawa, Iwao Hosako, and Atsutaka

Maeda. Deep learning model for finding new supercon-
ductors. Phys. Rev. B, Vol. 103, p. 014509, Jan 2021.

[13] Yutaka Sasaki Kento Mitsui and Ryoji Asahi. Automatic
knowledge acquisition from superconductivity information
in literature. Science and Technology of Advanced
Materials: Methods, Vol. 3, No. 1, p. 2206532, 2023.

[14] Kan Hatakeyama-Sato and Kenichi Oyaizu. Integrating
multiple materials science projects in a single neural net-
work. Communications Materials, Vol. 1, No. 1, p. 49,
Jul 2020.

[15] Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar, Jakob
Uszkoreit, Llion Jones, Aidan N Gomez, L ukasz Kaiser,
and Illia Polosukhin. Attention is all you need. In I. Guyon,
U. Von Luxburg, S. Bengio, H. Wallach, R. Fergus, S. Vish-
wanathan, and R. Garnett, editors, Advances in Neural
Information Processing Systems, Vol. 30. Curran As-
sociates, Inc., 2017.

[16] Michael Schlichtkrull, Thomas N. Kipf, Peter Bloem, Ri-
anne van den Berg, Ivan Titov, and Max Welling. Mod-
eling relational data with graph convolutional networks.
In Aldo Gangemi, Roberto Navigli, Maria-Esther Vidal,
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A 統計情報
SuperCon に記録されている転移温度のヒストグ

ラムを図 3に示す．SuperConから構築した知識グラ
フについての統計を表 3と 4に示す．

表 3 知識グラフの頂点の統計
頂点の種類
処理前組成式 6,464
処理後組成式 14,780
構造名 404
論文題名 5,479
計 27,127

表 4 知識グラフの辺の統計
辺の種類
処理前組成式→処理後組成式 15,981
処理後組成式→処理後組成式 14,780
構造名→処理後組成式 11,316
論文題名→処理後組成式 19,364
計 61,441

B 実験環境
実装には，Python 3.10.8 を用いた．転移温度予
測モデルを実装するために，PyTorch 1.13.1，DGL
1.1.2+cu116，Transformers 4.35.2，CrabNet 2.0.8，scikit-
learn 1.3.2 を用いた．転移温度予測モデルはハイ
パーパラメータチューニングを行い，最終的に表 5
に示すハイパーパラメータで学習を行った．転移温
度予測モデルの学習に用いた計算機の詳細は表 6に
示す．

表 5 ハイパーパラメータチューニングの結果
ハイパーパラメータ 値
RGCN層の次元 512
バッチサイズ 64
学習率 4e-2
base lr (CyclicLR) 3e-3
max lr (CyclicLR) 9e-3
ドロップアウト 3e-2

表 6 計算機の詳細
項目 値
OS Ubuntu 20.04.3 LTS
CPU Intel(R) Xeon(R) W-3225
GPU NVIDIA RTX A6000
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