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分子軌道エネルギーを説明変数とした機械学習
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The values of the DPPH free radical scavenging ability values (IC50) of ferulic acid and its derivatives have been 
estimated by machine learning with only molecular orbital (MO) energies as the explanatory variables. We use four 
machine learning regression methods, Partial Least Square (pls), Random Forest (rf), Multi-Layer Perceptron Neural 
Network with Optional Monotonicity Constraints (monmlp) and eXtreme Gradient Boosting with Linear model 
(xgbLinear), using R-package caret. We use 22 molecules for the training set and 6 molecules for the test set. The root 
mean square (RMS) errors of predicted values for the test set are used for estimating the precision of the training. The 
best result is obtained by xgbLinear just using two MO energies (HOMO and LUMO). It has been proved that the 
IC50 values can be predicted by the molecular orbital energies only.
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1 はじめに
機械学習の急速な発展により近年化学分野への応用の
可能性が広がってきている．機械学習による予測には，
説明変数のセットを適切に選ぶ必要があるが，応用の可
能性を広げるためには，なるべく簡単に測定できるか，
あるいは理論計算により求められることが望ましい．
我々はどのような分子にも対応できる説明変数のセット
として，分子軌道法により求められた分子軌道エネル
ギーが使えるのではないかと考え，一連の研究を行って
きた．
我々は，2008年にベンゾジアゼピン (BZP)およびチエ
ノジアゼピン系の抗不安薬について，抗不安性と抗痙攣
性の強さとnext-HOMOの軌道エネルギー値と相関があ
ることを見いだしたことから，このような発想に至った 

[1]．以前の研究で同様にフェルラ酸 (FA)の抗酸化作用
に対して，DPPHフリーラジカル消去濃度 (IC50)の置換
基効果を説明できることを示した [2]．ただし，一つの
軌道エネルギー値のみに対して強い相関関係を持つこと
は一般的には稀なため，複数の軌道エネルギー値と IC50

との関係をRandom Forest (rf)回帰法により機械学習を試
みたところ，強い相関関係が見いだされ，分子軌道計算

のみで IC50値の予測が可能となった．
一方，BZPの薬効やその他の性質に対して，抗不安
性と抗痙攣性以外に以前は関係性を検討できなかった
筋弛緩性，さらには薬物動態学的パラメータであるTmax

とT1/2についても機械学習による予測が可能であること
を報告した [3]．以上の機械学習を用いた研究では訓練
データとテストデータの分割についてはサンプル数が少
ないことから，複数の分割を試行して最良の結果を採用
していたが，これは本来得られるデータよりも良すぎる
データが得られる事が多く，正確性に疑問が生じた．
そのため本研究ではフェルラ酸の抗酸化作用について
再計算を行った結果について報告する．また，以前の研
究ではフェルラ酸についてラジカルモデルを考えてUHF

法による分子軌道エネルギーも使用していたが，今回は
ラジカルではない元々のフェルラ酸誘導体の分子軌道エ
ネルギーのみによる予測を試みた．

2 計算方法
分子軌道計算プログラムGaussian16 RevB.01 [4]を使用
しRHF/6-31G (d, p)レベルで構造最適化を行った．最適
化された構造に対して振動数計算を行い，安定構造であ
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ることを確認した．機械学習計算にはRのcaretパッケー
ジ [5]を使用し分子軌道計算により得られた軌道エネル
ギー値を説明変数として，最大10軌道までを使用して解
析を試みた．トレーニングセットは22分子，テストセッ
トは6分子とした．交差検証には3-fold-validationを使用
した．回帰法は，いくつかの方法を試しているが，本論
文ではxgbLinear (線形勾配ブースティング )，monmlp (単
調多層パーセプトロンニューラルネットワーク )，rf (ラ
ンダムフォレスト )，pls (部分的最小自乗回帰 )の4種類
について報告する．
トレーニングセットとテストセットへの分割は，乱数
を使用して行った．テストセットの予測値と実験値の差
の root mean square (RMS)エラー値を計算して，RMSエ

ラー値が最小値となる時の分子軌道エネルギーの数を原
則として説明変数の最適な数として採用した．

3 結果と考察
Table 1に分子軌道数2-10個を説明変数とした場合
のテストセットの予測値と実験値との誤差のRMS値，
Table 2にはトレーニングセットの決定係数の値R2値を
示した．またFigure 1には log (IC50)値の実験値と予測値
の分散を示した．数値は標準化されている．

PlsについてはRMSエラー値が大きくまたトレーニン
グセットの決定係数も小さくなっており，適切でないと
考えられる．なおRMSエラー値はdB[μM]単位で表して
いる．XgbLinearとmonmlpはいずれもトレーニングセッ

Table 1.  RMS errors of test set with number of orbitals

# of orbitals 2 4 6 8 10
xgbLinear 0.276 0.434 0.333 0.672 0.692
monmlp 0.542 0.667 0.948 0.860 0.944
rf 0.387 0.354 0.374 0.409 0.423
pls 0.568 0.511 0.468 0.489 0.489

Table 2.  R2 values of training set with number of orbitals

# of orbitals 2 4 6 8 10
xgbLinear 0.998 1.000 1.000 1.000 1.000
monmlp 0.530 0.888 0.955 1.000 1.000
rf 0.832 0.851 0.851 0.876 0.905
pls 0.333 0.324 0.325 0.344 0.334

Figure 1  Plots of training and test sets of IC50 values of ferulic acid derivatives. Regression 
methods are (a) xgbLinear, (b) monmlp, (c) rf, and (d) pls, respectively. Numbers of orbitals 
are 2 for (a) and (b), and 4 for (c) and (d). The black circles denote the training set, and the red 
circles denote the test set.
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トの決定係数が説明変数の数によっては1になっている
が，その時の説明変数の数とRMSエラー値はかなり異
なる．Monmlpは分子軌道数が8および10の場合に相関
係数が1になっているが，RMSエラー値は最小にはなっ
ておらず，最小となるのは2の場合である．つまり分子
軌道数が2以上では説明変数である軌道数の増加はほぼ
過学習に使われていると推定される．XgbLinearもRMS

エラー値が最小となるのは軌道数が2の場合で決定係数
は2-10のすべてでほぼ1になっている．このフェルラ酸
のラジカル消去能の予測に関してはxgbLinearが最も優
れた回帰法であると言える．RfはxgbLinearに次いで小
さいRMSエラー値を示しているが，トレーニングセッ
トの決定係数はやや小さくなるという結果になってい
る．なお以上のことはFigure 1においても明らかに示さ
れている．

4 結論
機械学習を用いてフェルラ酸のラジカル消去能を分子
軌道のエネルギー値を説明変数として 予測することを
試みた．以前までの研究とは違って，ラジカル状態の分
子軌道エネルギーではなく，元々のフェルラ酸誘導体の
分子軌道エネルギーのみを用いているため，ラジカル体
の分子構造を求める必要が無くなり，より多くの分子に
対しての応用が可能になったと考えられる．

4種類の回帰法を使用したが，いずれの方法でもある
程度の相関が得られ，分子軌道計算と機械学習の組み合
わせは強力なツールであり，様々な分子物性の予測が期
待できるであろうことがわかった．
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