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In recent years, "Materials Informatics," which leverages data science for the exploration of novel materials, has gained significant attention. Among various approaches, "autonomous materials discovery," which integrates robotics and materials simulations with machine learning, has emerged as a promising method for efficiently navigating vast material spaces. In this study, we employed a simulation-based autonomous materials discovery approach that combines first-principles calculations with Bayesian optimization to explore a broad space of magnetic alloys. As a result, we successfully discovered and synthesized novel alloys with high magnetization.
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1.　はじめに

近年, 新規材料の探索にデータサイエンスを活用する「マテリアルズ・インフォマティクス」が注目を集めている。特に, 巨大な材料空間（材料の組成や特性を多次元的に表現した空間）を効率的に探索する手法として, ロボティクスや材料シミュレーションに機械学習を組み合わせた「自律材料探索」は有力なアプローチの一つと考えられている。

従来, 材料探索は人間が一つひとつの試行を積み重ねる「one-by-one」アプローチによって進められてきた。Fig. 1上に示すように, 一般的な材料探索は, 材料の合成・計測・評価を繰り返しながら, 最適な特性を持つ材料の発見と合成を目指すプロセスである。しかし, この方法では巨大な材料空間を十分にカバーすることが難しく, より効率的な探索手法が求められていた。そこで, 機械学習を活用し, 自律的かつ自動的に材料探索を行う「自律材料探索」の技術が開発され, 活用されている。
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Fig. 1. Autonomous materials search
自律材料探索には, 大きく分けて「ロボット型」と「シミュレーション型」の2種類が存在する。Fig. 1左下に示すロボット型自律材料探索では, ロボットが材料の合成および計測を自動で行い, 得られたデータを基に機械学習を用いて次に合成すべき材料を決定する。このプロセスを繰り返すことで, 人間の介在なしに材料探索空間を効率的に探索することが可能となる。現在までに, さまざまなロボット型自律材料探索システムが開発され, その有効性が実証されている1-9)。
一方, Fig. 1右下に示すシミュレーション型自律材料探索では, 実際の材料合成や計測の代わりに, 材料シミュレーションを用いる。この手法では, シミュレーションによって材料の特性を評価し, 得られたデータを機械学習によって解析することで, 次にシミュレーションすべき材料を決定する。このループを繰り返すことで, コンピュータ上で自律的に材料探索を行うことが可能となる。シミュレーション型自律材料探索も世界各国で活用されており, 多くの成果が報告されている10-19)。

本稿では, 第一原理計算によるシミュレーションと機械学習を組み合わせたシミュレーション型自律材料探索を活用し, 広大な磁性合金材料空間を探索することで, 高い磁化を持つ新規合金の発見および合成に成功した研究について紹介する。
2.　磁性合金
磁性合金は, メモリ, センサなど多くの電子デバイスに使用され, 重要な役割を担っている。特に, 高い磁化を持つ合金材料は非常に需要が高く, 長年にわたって研究開発が進められてきた。Fig. 2には, さまざまな合金の磁気モーメント（飽和磁化におおよそ比例するパラメータ）がプロットされたグラフが示されている。このグラフはSlater-Pauling曲線と呼ばれている。
このグラフの頂点はFe₀.₇₅Co₀.₂₅合金であり, これはSlater-Pauling limitと呼ばれる20)。ただし, Slater-Pauling曲線には二元合金のみがプロットされているため, 三元合金や四元合金など, より多くの元素が複雑に混じった多元合金を探索することで, Slater-Pauling limitを超える新規合金を発見できる可能性がある。しかし, 多元合金の材料空間は非常に広大であり, 従来の材料開発アプローチでは, 材料実験やシミュレーションを網羅的に実行することが困難である。そこで, シミュレーション型の自律材料探索技術を活用し, この広大な探索空間を自律的に探索した。
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Fig. 2. Slater-Pauling curve
3.　シミュレーション型自律材料探索

本研究では, Fig. 1の右下に示されるシミュレーション型自律材料探索のシミュレーションの部分に, 第一原理計算手法の一つであるKKR-CPAを採用した21)。この手法は, 不規則相の合金系を高い精度で計算できることで知られており, 本研究に適した第一原理計算手法である。また, 「機械学習」の部分では, ガウス過程回帰モデル（ベイズ最適化）を使用した10）。
Fig. 3.に, このシミュレーション型自律材料探索によって自動的かつ自律的に探索された多元磁性合金材料の結果を示す。Fig. 1右下の1サイクルごとに, 1つの材料が計算され, その材料の磁気モーメントがグラフにプロットされる。Fig. 3 のグラフから, 探索初期には大きな磁気モーメントを持つ合金材料を発見できていないものの, 時間が経つにつれて徐々に大きな磁気モーメントを持つ合金材料を発見できるようになることが分かる。また, このシミュレーション型自律材料探索では, 必ずしも良い材料（磁気モーメントが大きい材料）のみを探索するわけではなく, あえて失敗材料（磁気モーメントが小さい材料）も探索していることが分かる。

Fig. 3. Result of autonomous materials search
この傾向は, このシステムの成長過程において重要である。人間が成長するためには, 成功体験だけでなく失敗体験も含めて学習することが重要であるのと同様に, このシステムも成功データだけでなく失敗データも学習しながら成長する必要がある。そのため, このシステムは自己成長のために, あえて失敗材料（磁気モーメントが小さい材料）も探索して学習を行っている。
最終的に, この徐々に成長する自律材料探索システムは, Fe0.82Co0.13Ir0.04Pt0.01の合金が大きな磁化を持つことを提案した。しかし, この知見は私たち磁性材料研究者の直感とは少し異なるものである。前述したように, 磁性合金の中で最も磁化が大きいとされるのはSlater-Pauling limitであるFe0.75Co0.25である。一般的な材料科学者の感覚では, 磁気モーメントが小さいIrやPtを添加しても, 磁化は小さくなると考えられる。データ科学を活用した自律材料探索では, 人間の先入観や偏見を持たずに材料探索を行うため, 今回のように私たちにとって意外な材料を提案することがある。
3.　合成実験による検証

今回, 自律材料探索システムは, Fe0.82Co0.13Ir0.04Pt0.01を高い磁化を持つ磁性合金材料として提案した。しかし, これは単なる予測にすぎないため, 予測結果の検証が重要である。

自律材料探索の予測結果を検証するために, コンビ
ナトリアル手法による合成実験を実施した。Fig. 4上には, 今回使用したコンビナトリアルスパッタのイメージが示されている。
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Fig. 4. Combinatorial sputtering 
複数の原材料（ターゲット）を使用して同時にスパッタを行い, 自動で動作するマスクとシャッターを使用することで, 一枚の基板上に組成勾配を持つ薄膜を作製できる。
例えば, Fe, Co, Irを用いてコンビナトリアルスパッタを行うと, Fig. 4下のようにx方向にIr, y方向にFeおよびCoの組成勾配（Composition spread）を持つ薄膜を作製できる。基板上で位置を少しずつ動かしながら, 磁化測定やXRD測定などの材料計測を行うことで, 網羅的かつ簡単に材料物性データが得られる。本来であればFeCoPtIrの4元系の組成勾配膜を作成したいところであるが, 膜厚を均一に保つために今回は4元系ではなく3元系の薄膜を作製した。Fig. 4下の黒い点は計測ポイントである。この方法を用いて, FeCoIrに加えて, FeCoPtおよびFeCoNiの組成勾配薄膜が作製され, XRD測定および磁化測定（MOKEとSQUID）を行った。
ここでは, MOKE測定の結果のみを記載する（他の結果については論文参照10））。Fig. 5では, FeCoIr, FeCoPt, FeCoNiのMOKE測定結果が示されている。各サンプルの最も左側の列は, Ir, Pt, Niの含有量が0％の領域であり, x方向（右側）に行くほど含有量が増大する。このデータから, FeCo合金にIrおよびPtを少量添加すると磁化が大きくなり, 過剰添加により磁化が減少する傾向があることが判明した。
一方, FeCoにNiを添加しても磁化は増えず, 単調に減少する傾向がわかる。さらにこの実験結果から, 
FeCoIrおよびFeCoPtの磁化の最大値がFe0.75Co0.25を上回っていることが分かった。自律材料探索システムからの予測である「FeCo合金にIrやPtを少量添加することで高い磁化が得られる」は, 正しかったことが確認された。今後は, FeCoIrPtの4元系材料を合成し、より詳細な解析を進めていく予定である。
本研究では, シミュレーション型の自律材料探索システムが提案した新規材料を, 実験的に検証することで, 新たな磁性合金材料の発見に成功した。このアプローチは, 材料科学分野において効率的かつ迅速な材料開発が可能となり, さらなる技術革新への道を開くことが期待される。
4.　おわりに

本章では, シミュレーション型自律材料探索を用いて高飽和磁化合金の予測と実際の合成に関する研究を紹介した10,22-29)。自律材料探索はデータが少ない状態でも実行することができ, かつ非常に汎用性が高い。Fig. 1右下のシミュレーション部分で目的となる材料特性を変更するだけで, さまざまな材料開発に適用することができる。今後も, 自律材料探索システムによってさまざまな新しい材料が発見されることが期待される。
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Fig. 5. Combinatorial MOKE measurements
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